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既存の家庭内ロボット

ユーザ要求が曖昧な場合適切な行動を選択することが

できない

ユーザ要求に対して自身の機能にもとづいて行動する

ユーザ要求が明確であることを仮定している
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ユーザ
家庭内ロボット

あれ？もう
一個足りない

…

要求の内容が
理解できない…

ユーザ発話は
特定の機能に
対する要求では
ない



研究目標：気の利いた家庭内ロボット

曖昧な要求に対して気の利いた行動をとることが
できる気の利いた家庭内ロボットの開発を目指す
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ユーザ
家庭内ロボット

グラスは
いりますか？

家庭内ロボットがユーザの潜在的な要求に
紐付けられる気の利いた行動をとる

あれ？もう
一個足りない

ユーザはグラス
を持っている



気の利いた (reflective) 行動とは？

Reflective

thinking deeply about something [Collins]

ユーザに明確に要求されていないが、ユーザを満足させるで
あろう行動

Reactive

behave in response to what happens to them, rather than 

deciding in advance how they want to behave [Collins]

ユーザに言われたことをする行動 (従来のロボット)

Proactive

intended to cause changes, rather than just reacting to change 
[Collins]

システムが主導権を持ってユーザに提案する行動
(広告や営業)
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タスク設定
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ユーザ

家庭内ロボット

グラスは
いりますか？

あれ？もう
一個足りない

ユーザはグラス
を持っている

ユーザ発話 (要求)

ロボットの一人称
視点の画像

気の利いた行動

ユーザ発話と画像に
基づいて判断

出力：ロボットの気の利いた行動

入力：ユーザの曖昧な要求、ユーザや周囲の状況を
表すロボットの一人称視点の画像



ワーカーにロボットが定義された行動をとっている
ビデオを教示

ワーカーはその行動が気が利いているとみなせるよう
な先行発話と状況を入力

コーパスの収集方法
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ロボットはグラスを
持ってきている

クラウドワーカー
家庭内ロボット

お酒を飲もうと話していて準備をして
いるときに、足らないグラスを探して
「あれ？もう一個足りない」と言った。

グラスはいりますか？

あらかじめ定義

入力



使用するロボットと行動カテゴリ

ロボットは Stretch RE1 を使用

カメラとロボットアームを備えている家庭用
モバイルマニピュレータ

ロボットアームの耐荷重は 1.5 kg

ロボットの行動カテゴリは Stretch RE1 が
実行可能な行動に基づいて定義

カテゴリごとに10対話、合計400対話を収集
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カテゴリ カテゴリ数

グラスを持ってくる、コップを片付ける、
ゴミをゴミ箱に捨てる、など

40 Stretch RE1



周囲の状況を表す動画の収集

ユーザの発話内容のみからでは適切な気の利いた行動
を選択することが難しくコンテキストが必要な場合が
存在

収集したシナリオに従ってユーザの周囲の状況を表す
ロボットの一人称視点の動画を収集

動画の最後のフレームを状況を表す代表画像として
クリップ
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あれ？もう
一個足りない

ユーザ発話の内容のみから
「グラスを持ってくる」
行動を選択することは困難



収集した動画
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説明的ラベルのアノテーション

400本という少数データで単純に事前学習モデルを
ファインチューニングすることは難しい

ユーザの周囲の状況を正確に認識するには状況を正確
に記述したラベルでモデルを学習させる必要がある

少数データを効率よく学習に利用するため、動画から
クリップされた画像に状況を説明するラベルを付与

ロボットの位置 (視点)

ユーザの位置、姿勢、持っているオブジェクト

コーヒーテーブル、ダイニングテーブル、キッチンにそれぞれ
あるオブジェクト
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説明的ラベルを付与されたデータの例

ロボットの視点番号、ユーザの位置、ユーザが持っているもの、
キッチンにあるもの、など状況を説明するラベルを人手で付与
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uttr : ``あれ？もう一個足りない’’ action: グラスを持ってくる
viewpoint: 1 position: キッチン pose: 立っている
has : グラス, お酒 coffee table: (なし)

dining table: お菓子, コップ, など kitchen: (なし)



収集したデータの統計情報

収集した対話数は400本であり、一般的なテキスト
対話コーパスと比較してごく少数

ユーザが持っているオブジェクトは他のオブジェクト
と比較して非常に少ない
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対話数 400

平均発話長 11.59 (+-4.94)

ユーザが持っているオブジェクト数 0.14 (+-0.37)

コーヒーテーブル上のオブジェクト数 1.40 (+-0.91)

ダイニングテーブル上のオブジェクト数 4.32 (+-1.95)

キッチン台上のオブジェクト数 1.47 (+-1.66)



気の利いた行動の分類器
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チャンスレートは
1/40 (2.5%)



実験設定

事前学習された日本語 RoBERTa [Kawahara, 2021], 
EfficientNet [Tan, 2020] を用いる

400本のデータを五分割交差検証にて評価

各分割データについて10回実験を試行

評価指標

• Accuracy

• R@5: 正解カテゴリが上位5位以内に含まれている割合

• Mean Reciprocal Rank (0 < MRR <= 1):
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テストデータ中のユーザ要求

正解カテゴリの順位



気の利いた行動の分類性能

どの指標についても画像から得られる説明的なラベル
も利用したほうが性能が劇的に向上

こうした気の利いた行動の選択に有効な特徴量ラベル
を画像から抽出することが重要である
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モデル Accuracy (%) R@5 (%) MRR

uttr **27.02 **53.85 **0.4054

uttr+img **27.23 **54.50 **0.4064

uttr+img+desc 63.58 87.12 0.7417

** は p < 0.01 を意味する

uttr:                    ユーザ発話のみを入力とした場合
uttr+img:           ユーザ発話と画像を入力とした場合
uttr+img+desc: ユーザ発話と画像に加え説明的な特徴量も入力とした場合



特徴量の自動認識

現在の分類器は特徴量ラベルが100%の精度で認識
できることを想定している

実際のロボットはこれらの特徴量を自動認識する必要
がある

特徴量を自動認識するモデルを開発

ユーザ発話の音声認識 (ASR) には Google Speech-to-Text API を
使用（ユーザから2mという離れた距離での音声認識を想定）

説明的なラベルの認識には EfficientNet を使用

Viewpoint はロボット自身の現在位置から一意に定まる値である
ため推測していない

Has はそもそも含まれている対話数が少数であり学習が不可能で
あったため含まれていない
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特徴量の自動認識結果

音声認識の精度は中程度

説明的なラベルはどれも高い精度で認識できている
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特徴量 Word Error Rate

uttr 27.46

特徴量 Accuracy

position 98.25

pose 98.00

特徴量 Precision Recall F1

coffee table 91.36 78.55 84.46

dining table 86.02 87.54 86.76

kitchen 91.54 72.49 80.72



オブジェクト認識の問題点

相関係数は-0.93

オブジェクトの出現回数と認識失敗率には強い負の
相関がある

認識モデルはレアなオブジェクトを認識できない
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データセット中のオブジェクトの出現回数と
認識失敗率の散布図



特徴量を自動認識した場合の分類結果

特徴量を自動認識したすべての場合において精度が
有意に低下

特に説明的なラベルを自動認識した場合に大きく低下

レアな説明的なラベルを高い精度で認識できるモデル
の開発が必要

Uttr+img よりは uttr+img+desc^ の方が性能が高い
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モデル Accuracy (%) R@5 (%) MRR

uttr+img 27.23 54.50 0.4064

uttr+img+desc 63.58 87.12 0.7417

uttr^+img+desc **57.33 **83.93 **0.6921

uttr+img+desc^ **30.92 **61.80 **0.4577

uttr^+img+desc^ **22.20 **51.12 **0.3709

“^ (ハット)” は特徴量を自動認識したことを表す

** は p < 0.01 を意味する



適切な気の利いた行動の選択に重要なリモコンを認識
できていない

リモコンはレアなオブジェクト

重要なオブジェクトが認識されていない例 (1)
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user uttr: ``もうテレビ観ないや’’

gold: リモコンを片付ける
uttr+img+desc: リモコンを片付ける
uttr+img+desc^: リモコンを持ってくる
coffee table: パソコン, リモコン, ペットボトル
recognized: パソコン, ペットボトル



Uttr+img+desc^ は重要なオブジェクトを認識できて
おらず誤った行動を選択している: 全誤りの67.54%

レアなオブジェクトも適切に認識する必要がある

重要なオブジェクトが認識されていない例 (2)
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user uttr: ``ゴミが邪魔だな’’

gold: ゴミをゴミ箱に入れる
uttr+img+desc: ゴミをゴミ箱に入れる
uttr+img+desc^: コップを片付ける
coffee table: ゴミ
recognized: (なし)

どちらの例も desc が gold で
あれば適切な行動を選択可能



おわりに

まとめ

ユーザの曖昧な要求と周囲の状況を表す画像、家庭内ロボット
の気の利いた行動を含んだコーパスを収集

ロボットの一人称視点を想定した画像から得られる説明的な
特徴量をアノテーション

ユーザの要求と周囲の状況を自動認識してロボットの行動を
選択する行動選択モデルを構築

自動認識した場合であっても説明的な特徴量を用いることが
行動選択の精度を向上させることを証明

今後の課題

レアな説明的なラベルを高い精度で認識できるモデルの開発

ユーザの周囲の状況とロボットの行動を結びつける因果推論
モデルの構築
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付録
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関連研究: SayCan

Google が発表した家庭内ロボット [https://say-can.github.io/]

「テーブルを拭いて」などの要求に対して言語モデル
と行動評価関数を用いてロボットの行動系列を導く

スポンジを見つける -> スポンジを持ってくる -> テーブルを拭く

ユーザがロボットに対して明確に行動系列を命令
しないというタスク設定は本研究と類似している

本研究はより曖昧な要求 (そもそも命令しない) に
焦点を絞っている
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削除実験

w/o object で最も性能が低下

Uttr+img と w/o object にも有意差あり

オブジェクトのアノテーションにはコストが掛かる
ため、他の特徴量のみを利用することも有用
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モデル Accuracy (%) R@5 (%) MRR

uttr+img 27.23 54.50 0.4064

uttr+img+desc 63.58 87.12 0.7417

w/o viewpoint **60.08 *85.62 **0.7132

w/o user 64.12 86.75 0.7424

w/o object **31.38 **63.28 **0.4680

w/o image **61.17 *85.75 **0.7231

** は p < 0.01 を、* は p < 0.05 を意味する

user: ユーザに関する特徴量 (position, pose)

object: 画像に写っているオブジェクトに関する特徴量 (has, coffee table, dining table, kitchen)



説明的な特徴量を利用することで、ユーザ発話と画像
のみでは選択できなかった気の利いた行動を選択可能

注視重みの可視化 (1)
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user uttr: ``あれ？もう一個足りない’’

gold: グラスを持ってくる
uttr+img : じゃがいもを持ってくる
uttr+img+desc: グラスを持ってくる

has attention:

[CLS] グラス [SEP] お酒 [SEP]



説明的な特徴量を利用することで、ユーザ発話と画像
のみでは選択できなかった気の利いた行動を選択可能

注視重みの可視化 (2)
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user uttr: ``ごちそうさま’’

gold: ケチャップを片付ける
uttr+img : ゴミをゴミ箱に捨てる
uttr+img+desc: ケチャップを片付ける

has attention:

[CLS] ケチャップ [SEP] ラップ
トップ

[SEP] ペット
ボトル

[SEP]



説明的な特徴量を利用することで、ユーザ発話と画像
のみでは選択できなかった気の利いた行動を選択可能

注視重みの可視化 (3)
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user uttr: ``食べ終わったよ’’

gold: お菓子を片付ける
uttr+img : カップを片付ける
uttr+img+desc: お菓子を片付ける

has attention:

[CLS] お菓子 [SEP] ラップ
トップ

[SEP] ペット
ボトル

[SEP]



適切に注視を当てられていない場合もある
因果推論などの枠組みでより正確に状況と気の利いた
行動を結びつけるアーキテクチャが必要

注視重みの可視化 (4)
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user uttr: ``明日はやっと休みだ’’

gold: 水筒を棚にしまう
uttr+img : バナナを持ってくる
uttr+img+desc: グラスを棚にしまう

has attention:

[CLS] 水筒 [SEP] ペット
ボトル

[SEP]



分類モデルのバリエーション

ベースライン分類モデルのバリエーションを試す

Uttr+img+desc (freeze)

事前学習された RoBERTa と EfficientNet のパラメータを固定する

Uttr+img+desc (word)

単語単位の特徴量である説明的なラベルを fastText で初期化
された単語埋め込み層でベクトルへ変換する

Uttr+img+desc (sequence)

説明的なラベルを「ユーザがグラスとお酒を持っている」の
ような単語系列として入力する

Uttr+img+desc (concat)

Has, coffee table, dining table, kitchen を画像に含まれる
オブジェクトとしてひとまとめにして入力する
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バリエーションの分類結果

freezeの精度はほぼチャンスレート (2.5%) と同じ: 事前
学習モデルはファインチューニングする必要がある

word の精度は uttr+img+desc より低い: 説明的な
ラベルは RoBERTa を用いて変換する必要がある

sequenceと concat も精度は uttr+img+desc より低い: 

説明的なラベルは明示的に与える必要がある
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モデル Accuracy (%) R@5 (%) MRR

uttr+img+desc (freeze) **3.50 **57.78 **0.2559

uttr+img+desc (word) **26.15 **54.28 **0.4019

uttr+img+desc (sequence) **56.22 **83.15 **0.6829

uttr+img+desc (concat) **49.50 **81.00 **0.6356

uttr+img+desc 63.58 87.12 0.7417

** は p < 0.01 を意味する



分類モデルの頻出する誤分類

Uttr+img+desc の誤分類率
は行動カテゴリごとに大き
く異なる

上位5位のカテゴリはすべて
持ってくる行動

適切な持ってくる行動を選
択することは片付ける行動
の場合よりも難しい

これは片付ける行動が適切
である場合対象オブジェク
トがユーザの近くに置かれ
ているため
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モデルは適切なオブジェクトを含んだ行動である
「ティッシュを片付ける」を選択

選択された行動のオブジェクトは正しいが動詞が
誤っている: 全誤りの9.68%

一つの解決策は因果推論を利用すること

e.g. 鼻血が出る → ティッシュが必要 → ティッシュを持ってくる

頻出する誤分類 (1)
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user uttr: ``鼻血だ’’

gold: ティッシュを持ってくる
uttr+img+desc: ティッシュを片付ける

ティッシュを持って
くるは最も誤分類
された行動カテゴリ



ユーザ発話にティッシュが含まれているにも関わらず
モデルは誤った行動を選択している

ユーザ発話に対象オブジェクトが含まれているにも関
わらずモデルが行動選択を誤ったのは全誤りの22.99%

まずはこうした簡単なケースを解決することが分類精
度の向上に繋がる

頻出する誤分類 (2)
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user uttr: ``ティッシュが無いや’

gold: ティッシュを持ってくる
uttr+img+desc: お菓子を持ってくる
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