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研究成果の概要（和文）：本研究は，動作等の非言語知識の学習手法を開発するとともに，クラウドロボティク
ス基盤を用いたロボットとのマルチモーダル対話を実現することを目的とする．Deep Neural Network (DNN)に
基づく動作予測手法を構築するとともに，クラウドロボティクス基盤Rospeexを高度化し、５万ユニークユーザ
を達成した．生活支援ロボット上に概念実証システムを構築し，１万種類以上の消耗品の知識について音声対話
を可能とした．また，状況に応じてユーザの命令を理解可能なマルチモーダル言語理解手法Latent Classifier 
GANを開発した．

研究成果の概要（英文）：In this study, we aim to develop a learning method of non-verbal knowledge 
such as motion and multimodal dialogue with a robot using a cloud robotics platform. Time series 
prediction method based on Deep Neural Network which introduced Dynamic Pre-training was proposed 
and its effectiveness was validated by using a standard motion data. In addition to improving the 
cloud robotics platform Rospeex, we have built a domestic service robot that has over 10,000 
multimodal concepts. We also developed a multimodal language understanding method Latent Classifier 
GAN (LAC-GAN) that can understand user commands according to the situation.

研究分野： 知能ロボティクス

キーワード： 知能ロボティクス　マルチモーダル言語理解　クラウドロボティクス　模倣学習　機械学習

  ３版



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
 
半世紀以上も前から，人との音声コミュニ

ケーションが可能なロボットは，音声翻訳機

と並ぶ夢のシステムであった．今日，音声言

語処理技術は大きく進歩し，スマートフォン

や PC などのコンシューマデバイスにおいて，

音声エージェントが広く利用可能になってい

る．また，接客などを目的とした人型のロボ

ットが市販されるなど，コミュニケーション

を行うロボットに対して活発に研究開発が行

われている． 
ただし，あらかじめ決められたシナリオで

は流暢に会話するように見えても，シナリオ

外の内容については支離滅裂な会話を行うロ

ボットは多い．一方，ハードウェア上の制約

を持つロボットの中には，指示された物を運

ぶなどの物理的な利便性を提供できないもの

もある．これらの事実が示すことは，コミュ

ニケーションと物理的な利便性の双方におい

て，実応用レベルのロボットを構築すること

は実際には簡単ではない，ということである．

移動・物体認識・把持などの基本機能から，多

様な話者に対する音声認識や指示の意味理解

にいたるまで，要素技術の精緻化と高度な機

能統合が必要とされる． 
時々刻々変化する実世界における感覚運動

系にグラウンドした言語処理は，多くの関連

課題を有する挑戦的な分野である．例えば，

「ペットボトルを片付けて」という発話は頻

出するユーザ指示であるが，ロボットが行動

を開始するために十分な情報を含んでいない．

一方，十分な情報を含む命令文は，不自然で

あることが多い．例えば，「現在把持中のペッ

トボトルをキッチンの棚の３段目の右側に片

付けておいて」のような発話をユーザが行う

ことは考えにくい． 
上記の問題への単純なアプローチとして，

スロット値がすべて確定するまで聞き返すア

プローチが現状では多いものの，このアプロ

ーチでは「シリアルはどこですか？」「キッチ

ンのどの棚ですか？」「棚の何番目の段です

か？」など多くの確認発話が生成されるため，

動作実行するに必要な時間が長く，不便であ

る． 
近年，画像処理・音声処理・自然言語処理な

どの分野で深層学習と大規模データを組み合

わせたデータ指向アプローチが成功し，ロボ

ティクスにおいても言語・非言語知識を利用

したコミュニケーションに関する試みが実応

用と結びつく事例も報告されるようになった．

本研究では，動作等の非言語知識の学習手法

を開発するとともに，クラウドロボティクス

基盤を用いた音声対話，および状況に依存し

たマルチモーダル言語理解手法を実現する． 
 
２．研究の目的 

 
以下では，本研究で取り組んだ（１）Deep 

Neural Network (DNN)による動作予測，（２）

クラウドロボティクス基盤 Rospeex，（３）状

況に依存したマルチモーダル言語理解，の３

点について目的を述べる． 
 
（１）DNN による動作予測 
模倣学習分野においては，Kinect 等の RGB-
D カメラが広く用いられている．これらの安

価なデバイスで得られた動画像においては，

全ての骨格情報が観測可能であるとは限らな

い．すなわち，隠れた関節角を欠損値として

扱うか，関節角の推定値を求める必要がある． 
一般的な時系列予測問題を扱ったものは非

常に多く存在する．予測問題におけるDNNの

構造を検討したものに[1]がある．[2]では，2
つの restricted Boltzmann machine からな

る Deep Belief Network を用いた時系列予測

手法が提案されている．一方，DNN において

学習データの提示法を検討した研究としては，

Curriculum Learning と呼ばれるアプローチ

がある．Curriculum Learning では画像認識

や言語モデルが議論の中心であるが，予測な

ど他のタスクについても有効であることが示

唆される． 
このような背景から，Kinect 等の安価なデ

バイスで得られた関節角時系列の予測問題に

取り組んだ．提案手法では，時系列に特化し

た Pre-Training 手法を用い，動作予測に

DNN を適用する． 
 

（２）クラウドロボティクス基盤 Rospeex 
今後，ネットワークに接続されるロボットや

IoT デバイスが増加するに従い，それらの機

器を対象としたクラウドサービスも増加する

と考えられる．実際に，クラウドロボティク

ス分野においては，物体認識や軌道計画など

の応用について研究が始まりつつある．一方，



人と共存するロボットにおいては音声対話機

能の構築が高コストであり，現状では高品質

なサービスが難しい．この問題を解決するた

めにクラウドロボティクス基盤を構築するこ

とはコミュニティへの貢献は大きいと考えら

れる．ただし，このような基盤構築は，音声認

識・合成についての基礎技術からクラウド基

盤の構築・運用やロボットへの適用に至るま

での包括的な技術開発が必要であり，簡単な

課題ではない． 
このような背景から，音声対話向けクラウ

ドロボティクス基盤 Rospeex を我々は構築し，

2013 年 9 月から運用してきた．多言語の音声

認識・合成に対応しており，学術研究目的に

限り無償・登録不要で公開している．主な適

用先は生活支援ロボット等，人にサービスを

提供するロボットである．このようなロボッ

トにおいては，高騒音環境における認識精度

向上や多言語対応などの問題から，音声対話

機能の構築が高コストであり，Rospeex を利

用することでコストの低減が可能である．

Rospeex の長期実証実験において得られた結

果を解析し，Rospeex の高度化に取り組む． 
 
（３）状況に依存したマルチモーダル言語理

解 
ロボットとの音声対話において，不完全情報

および記号接地に対応した言語処理は，多く

の関連課題を有する挑戦的な分野である．例

として，日常環境で「新聞片付けておいて」と

いう音声指示をロボットが実行するタスクを

考える．環境中には「新聞（に分類され得るオ

ブジェクト）」が複数存在する可能性があるう

え，「どれを」「どこに」「どうやって」片付け

るか，など様々なレベルで曖昧性が存在する

ため，望ましい動作を実行することは簡単で

はない．そこで，物体操作タスクにおける不

完全情報を含む言語理解の一例として，動詞

のない命令文を入力としたマルチモーダル言

語理解手法の構築に取り組む． 
 
３．研究の方法 
 

（１）DNN による動作予測 
２－（１）の目的のもと，関節角時系列の予測

問題に取り組んだ．提案手法では，Dynamic 
Pre-Training (DPT)手法を用いて DNN を訓

練する．DPT の独自性は，DPT では誤差関数

にペナルティ項を必要としないことと，DPT
は時系列に特化した変換を用いる点である． 
 DPT は，Pre-Traning におけるオートエン

コーダの学習を対象とする．DPT では，入力

時系列を順序を保ったまま部分時系列に分割

する．各部分時系列は，反復回数に応じて変

化する重要度が割り当てられる．各部分時系

列を重み付けして結合し，実際の学習に用い

るサンプルを作成する．手法の詳細は[雑誌論

文⑦]を参照されたい． 
 
（２）クラウドロボティクス基盤 Rospeex 

2018 年 3 月 31 日現在，Rospeex は 5 万ユ

ニークユーザ以上に利用されている．以下で

は，Rospeex を用いた長期実証実験によって

得られた結果を解析する．具体的には，

2014/1/1 から 2014/11/28 までのアクセス記

録をもとに，実際の利用における音声認識ロ

グを解析した[雑誌論文⑥]．ログに含まれる発

話の音声認識結果の総数は，44,960であった．

ただし，無音など明らかに発話が含まれない

ものは取り除いた．音声認識結果を以下のカ

テゴリに分類する． 
 
(a) 挨拶・雑談: 日常会話（例：こんにちは） 
(b) 一問一答型質問: 対話履歴を必要としな

い情報源への問い合わせ（例：今何時） 
(c) 移動・把持: 移動や把持に関連する動作

指示発話（例：止まれ） 
(d) 家電操作: 音声リモコンのように家電を

操作する発話（例：テレビを消して） 
(e) 認識・学習: センサ入力の学習または認

識を指示する発話（例：ここはどこ） 
(f) 一般的な指示: (c)-(e)以外でロボットの

行動を指示する発話（例：手を上げろ） 
(g) その他（検索・回答，判別不能）: (a)-(f)

以外の発話．主に，質問への応答，音声

認識誤りまたは判別不能な発話を含む． 
 
（３）状況に依存したマルチモーダル言語理

解 
２－（３）の目的のもと，動詞のない命令文

からの物体操作可能性の推定に取り組んだ．

一般に，動作スロットが埋まっていない場合

は，確認発話により聞き返しを行うこともで

きるが，実世界情報に基づいて動作スロット

を補完できれば利便性の向上につながる．具



体的には， LAtent Classifier Generative 
Adversarial Nets (LAC-GAN)を提案した[学
会 発 表 ① ] ． LAC-GAN は Generative 
Adversarial Nets[3]を拡張し，分類器として

利用するものである．GAN は，画像や文の生

成などに適用され，品質の良い疑似サンプル

の生成が報告されている．LAC-GAN はこれ

ら と 関 連 す る が ， GAN に お け る

Generator/Discriminator に加え，特徴抽出を

行う Extractor を有することが異なる．手法

の詳細は[学会発表①]を参照されたい． 
 

４．研究成果 

 

（１）DNN による動作予測 
提案手法の有効性を検討するため，時系列

予測の性能評価を行った．本研究では，時系

列予測のベンチマークとして標準的に用いら

れている CATS を用いた．CATS ベンチマー

クは，5000 フレームの人工データから 100 フ

レームの欠損値を予測するタスクである． 
 表 1 に提案手法である DPT を導入した

Deep Recurrent Neural Network による結果

を示す．評価尺度として，CATS ベンチマー

クにおいて使用されている誤差の指標である

E1 を用いた．表より，ベースラインと比較し，

本手法の誤差が小さいことがわかる． 
次に動作予測に対する提案手法の評価を行

った．評価において標準的なデータセットを

用いることは重要であり，本研究では MSR 
Action3D Dataset を用いる．本データセット

は 10 人の被験者に 20 種類の動作を行なわせ，

Kinect により収録したものである．各動作は

平均 120 フレームほどであり，少なくとも 3
回動作が繰り返される．評価では，モデルの

予測にはその動作を行った被験者の情報は使

われていない． 
図 1 は，データセット中の「手を左右に振

る動作」に対して，提案手法を適用した結果

を示す．図において，上図・中図・下図に手首

の特徴量に対する x, y, z 軸の軌道を示す．結

果の詳細については，[学会発表⑦]を参照され

たい． 

（２）クラウドロボティクス基盤 Rospeex 
Rospeex 上で収集した発話ログのうち，頻度が

3 以上のものを分析対象として発話を分類し

た結果を表 2 に示す．表より，約半数の発話

は挨拶・雑談や一問一答型の質問であったこ

とがわかる．これらの発話に対しては，一般

的に提供されている質問応答や雑談対話のク

ラウドサービスを用いることが有効であると

考えられる．一方，(c)-(f)の指示関連発話はロ

ボットごとに機能を実装する必要がある．「そ

の他」カテゴリに分類された発話も多いため，

音声認識精度の向上や対話履歴の解析は今後

の課題である．結果の詳細については，[雑誌

論文⑥]を参照されたい． 
 
（３）状況に依存したマルチモーダル言語理

解 
物体操作マルチモーダルデータセットを用い

て，提案手法とベースライン手法（AC-GAN）

を比較評価した．標準的な手順に従い，検証

セットの精度が最大値を示したモデルを各手

法の最良モデルとした．最良モデルを用いて，

テストセットの精度を検証した結果を表 2 に

示す． 
表において，「PA」の有無は，入力に対して

Pre-Activation を行うかどうかを示す．表に

表 2  Rospeex 発話ログの分類 

表 1 CATS ベンチマークにおける性能評価 

図 1 DPT による手首位置の予測 



おいて，「Extractor のみ」は，Extractor の出

力の精度を示す．すなわち，6 層の単純なフィ

ードフォワードネットワークにおける精度を

示す． 
表より，AC-GAN と比較して，LAC-GAN は

高い精度を示した．この結果は，特徴量をそ

のまま用いるAC-GANより，特徴抽出を行い，

分類に関係が深い特徴のみを用いた方が有利

であることを示唆している．これは，Generator
の 機 能 で あ る サ ン プ ル 生 成 に よ り ，

Discriminator に入力されるサンプル数が擬似

的に拡張され，汎化性能に寄与したことが示

唆される． 
 
（４）社会展開・水平展開 
上述した手法の構築および解析と並行し，

研究成果の水平展開を行った．太陽フレア予

測に LAC-GAN を応用し，専門家の予測精度

を圧倒的に上回る世界最高性能を達成した．

その結果，天体物理学の最高峰ジャーナルで

ある The Astrophysical Journal に２年連続で採

択された．また，コミュニティ先導活動とし

ては，ロボカップ 2017 世界大会の運営を行

うとともに，生活支援ロボットを標準化し

た．多言語音声対話クラウドロボティクス基

盤 Rospeex の社会展開を進め，５万ユニーク

ユーザを達成するとともに，Rospeex 用に開

発した合成音声を複数の企業・研究機関にラ

イセンシングした． 
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