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1. はじめに 

日常生活の中で人を支援するロボットは，環境固有

の単語とその意味を発話から学習できることが望まし

い．語彙学習の手法として人が未知の単語の意味を

直接教示する方法が提案されている[1]．しかし，未知

の発話が入力されるたびに操作が必要となり効率が悪

い．そこで，本研究ではタスクの実行に必要な知識(タ

スク知識)を敵対的模倣学習により学習し，獲得された

タスク知識を用いて効率的に語彙を学習する手法を提

案する．提案手法では，ロボットに未知の命令発話が

入力された際，状況に対する動作の適切さをタスク知

識に基づいて推定し，人の発話の意味を合理的に推

定する．例えば図 1 のように小売店で働くロボットが未

知の命令を聞いた時に，「在庫が少ない商品を補充す

る」というようなタスク知識があれば，在庫状況から発話

の意図を推定することができる．このように学習したタ

スク知識を利用し，人による意味の教示を最小限にす

ることで語彙学習の効率化を図る．  

2. タスク設定 

本研究では小売店での品出しを想定して，簡易的

なタスクを設定する．店内には複数の棚があり，各棚に

陳列する商品が決まっている．棚の商品は時間ととも

に減っていく．在庫状況に合わせて適切に商品を補

充することがロボットの目的となる．人からの指示がな

い場合，ロボットは自身の判断で品出しを行うが，指示

がある場合には，その指示に従わなければならない．

指示は「ポテトチップ」のように商品名を示す単語で行

われる．命令を受けたロボットは，バックヤードで対応

する商品を選択するが，その商品が間違っていた場合，

人から誤りを指摘され，正しい商品を選ぶまでこれを

繰り返す．その後，ロボットはその商品を棚に運ぶ．  

当初，ロボットは効率的な品出し方法や，商品名の

知識を持たない．そのため，人の品出しを観察すること

で方策を学習し，その後，バックヤードでの人とのイン

タラクションを通して，商品名を学習する． 

3. 提案手法 

提案手法の概要を図 2 に示す．提案手法では，ま

ず Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL)[2]

を用いて，人の動作例からタスク知識を学習する．そ

の後，獲得したタスク知識と単語分布から行動の事後

分布を算出することで，在庫状況と単語の意味を考慮

した行動決定を行う． 

意味推定手法のグラフィカルモデルを図 3 に示す．

灰色のノードは観測変数，白いノードは潜在変数を示

す．商品を選択する行動の集合を𝐴，入力された単語

を𝑤，実行する行動を𝑎，環境の状態を𝑠と記す．行動𝑎

は式(1)， 𝑎の生成に用いるパラメータ𝜓は式(2)，入力

発話𝑤と単語分布𝜙は式(3)，(4)で生成される．ただし，

Mult(∙)，Dir(∙)， 𝜋(∙)はそれぞれ多項分布とディリクレ

分布，獲得した方策であり，𝜂はディリクレ分布のパラメ

ータを表す． 

𝑎~𝑃(𝑎|𝑠) = Mult(𝜓𝑠) (1) 

𝜓𝑠 = {𝜋(𝑠, 𝑎)|𝑎 ∈ 𝐴} (2) 

𝑤~𝑃(𝑤|𝑎) = Mult(𝜙𝑎) (3) 

𝜙𝑎~Dir(𝜂) (4) 

 単語と状態が入力された際の行動𝑎の事後確率は式

(5)で表される．ここから行動の事後分布を算出する．

この分布に従い行動を確率的に決定することで，単語

と方策に基づいた行動決定を実現する． 

 
図 1 タスク知識を利用した発話意味推定 

 

 
図 2 提案手法の概要 

 

 
図 3 意味推定手法のグラフィカルモデル 

 

Copyright     2023 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-661

6U-09

情報処理学会第85回全国大会



𝑃(𝑎|𝑤, 𝑠) ∝ 𝑃(𝑎|𝑠)𝑃(𝑤|𝑎) (5) 

命令に対してロボットが選択した行動�̂�が誤っていた
場合，ロボットは異なる行動を選択し直す必要がある．
その際に，再び推定結果として�̂�を出力することを防ぐ
ために，行動�̂�の確率を 0とし，それ以外の行動𝑎𝑗につ
いて式(6)のように事後確率を変更する． 

𝑝(𝑎𝑗|𝑤, 𝑠) =
𝑝(𝑎𝑗|𝑤, 𝑠)

∑ 𝑝(𝑎𝑘|𝑤, 𝑠)𝑘∈𝐴′
 (6) 

ただし，𝐴′は誤りを指摘されていない行動の集合で
ある．また，推定が正しかった場合には，その情報を元
にディリクレ分布のパラメータ𝜂を更新する．これにより，
徐々に正しい単語分布が推定される．  

4. 実験 

4.1 実験条件 

提案手法の動作を確認するため，シミュレーション

により実験を行う．表 1に示す 3種類の変数を用いて，

状態を表現する．商品を置く棚は 6 つあり，各棚に対

応した 1種類の商品が置かれる．ロボットは 1 ステップ

で 1回行動を実行できる．行動の詳細を表 2に示す．

ロボットは隣接する棚，およびバックヤードの 7 か所に

移動できる．また，バックヤードで 1種類の商品を選択

し，対応する棚まで移動することで補充を実行する．商

品は 1ステップごとに 0～3個購入されるものとし，その

確率をそれぞれ 0.85，0.08，0.05，0.02とした． 

まず，この環境で，エキスパートとなる人が品出しタ

スクを実行する．100 ステップ分の操作データ(状態と

実行した行動)を 20個収集し，GAILにより方策を学習

する． 

方策の学習後，人の指示に基づいた品出しを行う．

指示命令で用いる単語は「ポテトチップ」，「チョコレー

ト」，「醤油」，「カレー」，「牛乳」，「水」の 6 つとする．ロ

ボットがバックヤードにいるときに，人が状態を見て補

充すべき商品を決め，単語をロボットに伝える．１回の

指示に対し，ロボットは正しい商品が見つかるまで，繰

り返し商品選択を行う．その回数（以下，確認回数）を

評価指標とする．なお，評価データには，様々な在庫

状況で行われた 96個の指示（１単語あたり 16個）を用

いる．6回教示をするごとに，評価データに対する確認

回数を出力する．この実験を 10回行い，その平均によ

り，性能を評価する．  

方策のみ，および単語分布のみで意味推定をする

手法と比較し，提案手法の有効性を検証する．なお，

ディリクレ分布のハイパーパラメータは𝜂=(1.0，1.0，1.0，

1.0，1.0，1.0)と設定した． 

4.2 実験結果と考察 

 教示回数による確認回数の変化を図 4に示す．教示

回数が 0 回の場合，ロボットは単語知識を持たないた

め，3.3 回の確認が必要となるが，GAIL で学習した方

策を用いることで，確認回数を 1.6 回に抑えることがで

きる．一方で，教示回数を増やすことで，単語知識を

用いる手法の確認回数が減少していき，方策のみを

用いる手法よりも確認回数が少なくなる．特に提案手

法ではより少ない教示回数で確認回数が減少した． 

 提案手法は，方策での意味推定をベースとして語彙

学習をすることで，未学習時における推定精度の高さ

と，学習による推定精度の向上を両立している．この実

験では商品と棚が一対一対応のため，単語知識が性

能に大きく寄与する．しかし，１つの商品が複数の棚に

対応するような場合，単語知識だけでは一意に棚を決

定できないため，方策を併用できる提案手法の優位性

が増すことが考えられる． 

5. まとめ 

本稿では，タスク知識の学習により語彙学習を効率

化する手法を提案した．提案手法では状態と行動の

関係性を事前に学習することで，語彙学習における人

の教示を減らし，未知の単語や教示回数が少ない単

語に対して高い精度で単語の意味推定をできることを

確認した．今後は，より複雑な環境や自然発話に対応

した実験を行いたい． 
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表 1  状態の変数とその説明 

ロボットの位置 棚 1～6の周辺+バックヤード(7か所) 

持っている商品 棚 1～6に対応する商品+未所持 

各棚の在庫状況 在庫数を 0～20までで示す 
 

 

表 2  行動の種類とその説明 

移動 
隣接した棚及びバックヤードへの移動 

+その場で停止 

補充する 

商品の選択 

バックヤードで実行可能 

商品を１種類だけ所持 

補充 
持っている商品と対応する棚で実行 

棚の在庫を 10個追加(20個を超えない) 
 

 

   
図 4 教示回数による平均確認回数の推移 
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