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気の利いた家庭内ロボット開発のための
曖昧なユーザ要求と周囲の状況の収集

田中 翔平1,2,a) 湯口 彰重2,1,b) 河野 誠也2,c) 中村 哲1,d) 吉野 幸一郎2,1,e)

概要：人と協働する対話ロボットは，ユーザの要求に応じて適切なタスク行動を行うことが一般的である．
しかしユーザの要求はしばしば顕在化されず，対話ロボットはそうした状況でも，周囲の状況を適切に読

み取りユーザが必要とする行動を取ることが期待される．こうした気の利いた行動をとることができるロ

ボットを実現するため，リビングやキッチンにおいてユーザの家事を補助するタスクを対象に，ユーザの

発話と周囲の状況に対応する気の利いたロボットの行動からなるデータを構築した．データ構築の方法と

して，本研究では大きく分けて三段階の手順を踏んだ．まず “ペットボトルを持ってくる” など，ロボッ

トがとることのできる気の利いた行動をあらかじめ定義し，それらの行動をとっているロボットの動画を

収録した．次に収集した行動の動画をクラウドワーカーに視聴してもらい，どのような状況でロボットが

その行動をとってくれたら気が利いていると思うかをテキストで入力してもらった．最後に収集した状況

のテキストに基づき，ロボットが気の利いた行動をとる直前のユーザの発話が行われる状況に紐付けられ

た動画を収集した．一般にロボットの学習で用いることができるデータは収集コストが大きいため，本研

究ではごく少数のデータを収集し，収集した画像から得られる説明的な特徴量についてのアノテーション

を行った．構築した少数データセットを用いて気の利いた行動を選択するロボットを実現するため，ユー

ザの発話内容や画像の畳み込みのみを特徴量として用いる分類器や，説明的な特徴量も用いるマルチモー

ダルな分類器など，複数のベースラインモデルを構築した．構築したベースラインモデルの性能を比較し

たところ，単純に画像の畳み込みや事前学習モデルによる特徴量抽出を用いるよりも，人手で付与した画

像特徴に関する説明的なアノテーション結果がより分類精度の向上に寄与し，画像から抽出する情報の種

類が重要であることが示された．
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1. はじめに

人と協働する対話ロボットの研究において，従来のロ

ボットの多くは，ユーザがロボットに対する要求を明示的

に示す，もしくは曖昧な要求であっても問い直しによって

明確化できることを仮定している [5], [6]．しかし実際に

は，ユーザの要求はしばしば曖昧であり，明示的な要求を

示すことができない場合も多い [18], [19], [20], [24]．“曖

昧” とはユーザが何らかの潜在的な要求を持っているにも

関わらず，その要求の条件を明確に言語化できない状況に
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あることを意味する [19], [20]．こうした曖昧な要求に対し

て，気心の知れた人間同士であれば気を利かせて相手が必

要としそうな補助を行動として起こすことができる．例え

ば，人が起きたタイミングで水を持っていく，ため息をつ

いたときに “どうしましたか？” などと聞くような行動を

取ることができる．人間と生活環境を共にする対話ロボッ

トは，単に相手からの要求に応じて動作するだけではなく，

状況に応じて能動的に (プロアクティブに) 振る舞いを決

定することが求められる．

このような気の利いた行動をロボットで実現しようと

する場合，いくつかの問題が存在する．まず，ロボットは

ユーザの発話だけでなく，ユーザを取り巻く状況からユー

ザが必要とする支援行動を導かなければならない．つまり，

言語だけではなく音声，画像などから得られる情報を統合

的に用いることが求められる．既存のマルチモーダル情報

を用いた対話ロボットや対話エージェントの研究は，画像

の内容についての質問応答 [11], [21] や要求の解析 [5]，ま
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表 1 ユーザ要求 (クエリ) の曖昧さの段階 [19], [20]

段階 定義

Q1 ユーザ自身も言語化できていない要求

Q2 ユーザ脳内では言語されているが発話されて

いない要求

Q3 明確に発話された要求

Q4 システムが取り扱いやすいフォーマットに変

換された要求

たそれをトリガーとした雑談 [4], [12], [13], [26] などが主

であり，認識した状況から気の利いた行動を求めることは

行っていない．

また，ロボットでマルチモーダルデータを利用しようと

した場合，学習データの量の問題に直面する [7]．近年一

般に用いられる機械学習手法は大規模な学習データを必要

とするが，ロボットはその身体性に合わせてデータを収集

する必要があることから，データの大規模化は容易ではな

い．またユーザを含めた現実世界について，ロボットの学

習に有効な再現度をもってシミュレーションすることも難

しい [23]．限られたデータから効果的に機械学習を行おう

とする場合，ロボットはその少数データから適切にタスク

に有効な特徴量の抽象度を学習しなければならない [25]．

本研究では状況に応じて気の利いたロボットの行動を選

択するため，ロボットの一人称視点からの画像と対応する

気の利いたロボット行動のデータセットを構築した．構築

の方法論として，まずロボットがとることのできる行動を

あらかじめ定義し，それらの行動に先行する状況をクラウ

ドソーシングで収集する方法 [18] を用いた．このクラウド

ソーシングで入力された状況に相当する状況をマルチモー

ダルデータとして収録した．また，限られたデータから気

の利いたロボットの行動を選択できるようにするため，マ

ルチモーダル情報から得られる状況を説明するような情報

をアノテーションした．複数のベースラインモデルの性能

を比較した実験結果から，ごく少数のデータセットのみが

学習データとして利用可能な場合でも，画像から得られる

説明的な特徴量を適切に活用することで曖昧な要求に対し

て気の利いた行動を選択する精度が大きく向上することが

わかった．また，既存の事前学習モデルを用いる場合でも

こうした説明的な特徴量を追加で用いることは有効である

ことが明らかになった．

2. タスク設計とデータ構築

Taylor [19], [20] は，情報探索時のユーザ要求を対象と

して，その明確度に応じて表 1 のような 4段階に分類して

いる．これまで研究・実用化されたきた何らかのユーザの

要求を取り扱うシステム [15], [22] やロボット [1] は，ユー

ザ発話の中に明確に要求が含まれていることを前提とし，

Q3から Q4の変換を行おうとするものである．これに対

図 1 気の利いた対話の例: ロボットはバナナを持ってきている．

し，今後の対話ロボットやシステムでは Q1 や Q2 のよう

なユーザが自身の要求を明確に言語化できていない状況に

対しても，ロボットがイニシアチブを取りつつその場で必

要な行動を行うことができるようになることが求められ

る [24]．本研究ではこうした状況を想定し，クラウドソー

シングを用いてプロアクティブな支援が必要な状況の収集

を行った．

本研究で取り組む課題は，一般的なリビングやキッチン

においてロボットがユーザの家事を手伝うという状況を想

定したものである．ユーザは要求が曖昧な発話や独話を行

い，ロボットはユーザ発話とユーザ発話が行われた状況を

見ながら気の利いた行動をとる状況を想定する．図 1 に

ユーザとロボットのインタラクションの例を示す．ここで

ユーザの “朝食が食べたい” という発話は，必ずしも特定

の機能に対する要求として言語化されているわけではない．

これに対して，ロボットはユーザ発話と机の上に “バナナ”

があるなどの状況を勘案しつつ “バナナを持ってくる” と

いう気の利いた行動を選択し，実際にバナナをユーザのも

とに持ってくる．本研究では hello robot 社より販売され

ている Stretch RE1 *1*2 をこうした補助行動を行うロボッ

トと想定する．Stretch RE1 は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であり，ロボッ

トアームの耐荷重は 1.5 kg である．以下，本研究で取り

扱うタスクの厳密な定義およびデータ構築方法について述

べる．

2.1 タスク設定

本研究で取り扱う対話は，そのすべてでユーザの曖昧な

発話，その発話が行われた状況を表すロボットの一人称視

点の画像，それに対応したロボットの気の利いた行動の三

つ組が定義されている．ユーザの曖昧な発話が入力された

とき，ロボットはその発話状況と発話内容の双方を勘案し，

あらかじめ定義された行動カテゴリの中から気が利いてい

るとみなせるような行動カテゴリを出力する．本研究で定

義したロボットの行動カテゴリのリストを表 2 に示す．定

*1 https://hello-robot.com/
*2 https://spectrum.ieee.org/hello-robots-stretch-mobile-

manipulator
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表 2 家庭内ロボットの行動カテゴリリスト
バナナを持ってくる，充電ケーブルを持ってくる，コップを

持ってくる，ケチャップを持ってくる，宅配便を持ってくる，

ペットボトルを持ってくる，リモコンを持ってくる，スマホを

持ってくる，お菓子を持ってくる，ティッシュ箱を持ってく

る，充電ケーブルを片付ける，コップを片付ける，ケチャップ

を片付ける，ミニカーを片付ける，ペットボトルを片付ける，

リモコンを片付ける，スマホを片付ける，お菓子を片付ける，

ティッシュ箱を片付ける，ゴミをゴミ箱に捨てる，缶切りを

持ってくる，クッキングシートを持ってくる，グラスを持って

くる，おろし器を持ってくる，キッチンペーパーを持ってく

る，レモンを持ってくる，オリーブオイルを持ってくる，じゃ

がいもを持ってくる，サランラップを持ってくる，水筒を持っ

てくる，缶切りを棚にしまう，クッキングシートを棚にしま

う，グラスを棚にしまう，おろし器を棚にしまう，キッチン

ペーパーを棚にしまう，ペットボトルを冷蔵庫にしまう，サラ

ンラップを棚にしまう，タッパーをレンジに入れる，タッパー

を冷蔵庫にしまう，水筒を棚にしまう

義した行動カテゴリは全部で 40種類である．例えば図 1

のユーザ発話と状況が入力された場合，“バナナを持って

くる” という行動カテゴリを 40種類のカテゴリの中から

選択できれば，ロボットは気の利いた行動を選択できたと

みなす．

2.2 ユーザの曖昧な要求とロボットの気の利いた行動の

収集

図 1 のような対話を収集する方法として，2 人のワー

カーにユーザ役とロボットを操作する役に分かれてインタ

ラクションを行ってもらう WOZ 対話 [2], [8] が考えられ

る．しかし，意図の曖昧なユーザ要求に対して適切な気の

利いた行動を選択することは，人間にとっても難しいタス

クであり，一般的な WOZ 対話では期待するユーザの要求

とロボットの行動のペアを収集することが難しい [18]．そ

こで本研究では，まずロボットがとることのできる気の利

いた行動をあらかじめ定義した．そして定義したロボット

の行動に対して，ユーザの先行発話および室内の状況を多

数のクラウドワーカーに入力してもらうことで状況-行動

ペアを収集した．例えば，グラスを持ってくるという行動

に対応させて，“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．” などユーザ発話に加えてユーザが置か

れた状況を詳細に説明してもらった．入力前にロボットが

定義された行動をとっているビデオを教示することで，対

象のロボットの行動の理解を円滑にした．表 2 にて定義し

たロボットの行動カテゴリに基づき，日本語コーパスをク

ラウドソーシング*3を用いて収集した．

*3 https://crowdworks.jp/

2.3 視覚的特徴量のアノテーション

室内で家事を補助するロボットがユーザの曖昧な要求を

受けたときに，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い場合が存在する．例えば 2.2 節

において収集したコーパスには “あれ？もう一個足りない”

という発話が含まれている．これはユーザがグラスとお酒

を持っている状況で，もう一つグラスが欲しいという状況

における発話である．このとき発話内容のみから適切な行

動である “グラスを持ってくる” を選択することは困難で

あるが，“ユーザがグラスを手に持っている” という画像情

報を参照することで紐づけが可能となる．そこで本研究で

は，収集したユーザ発話に紐付けられた状況をリビングや

キッチンにおいて演じた動画を収集した．

また今回は，ある環境でのロボットの一人称視点のデー

タを用いることを想定するため，大量のデータを用意する

ことが難しい．こうした少量データの利用においては，学

習データの抽象化が重要である [25]．そこで，画像から得

られる様々な抽象化レベルの情報を利用するため，状況を

説明するようなラベル (説明的な特徴量) の付与を人手で

行った．この際，動画から最後のフレームの画像を代表画

像としてクリップし，代表画像における物体や人物姿勢な

どのラベルを付与した．アノテーションの詳細を次に述

べる．

収集されたユーザ発話および発話に紐付けられた画像，

画像から得られる説明的な特徴量の例を図 2 に示す．Uttr

はユーザ発話を意味し，action は対応する気の利いたロ

ボットの行動を意味する．Viewpoint は画像を撮影したカ

メラの視点番号を意味し，計 3種類である．Position はソ

ファやキッチンなど，ユーザが室内のどこにいるかを表す

特徴量である．Pose は座っている，立っているといった

ユーザの姿勢を表す特徴量である．Has はユーザが持っ

ている物体を表す特徴量である．Coffee table はコーヒー

テーブル上に置かれた物体を表す特徴量である．Dining

table はダイニングテーブル上に置かれた物体を表す特徴

量である．Kitchen はキッチンに置かれた物体を表す特徴

量である．これらの特徴は人手で付与したが，今後画像認

識などで自動で抽出することを指向したデザインになって

いる．すべての画像内には必ずコーヒーテーブル，ダイニ

ングテーブル，キッチンが写り込んでいる．図 2 のアノ

テーション例より，発話に紐付けられた画像，画像から得

られる特徴量が対象とする状況と気の利いたロボットの行

動に合わせてアノテーションされていることがわかる．収

集したコーパスの統計情報を表 3 に示す．これまでに提示

したデータの収集には多大なコストが掛かるため，本研究

では 400本のデータのみを収集した．これは一般的な対話

コーパス [2], [18] と比較すると非常に少ない数である．
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図 2 収集した対話の例

表 3 収集したコーパスの統計情報
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)

3. 視覚的特徴量を用いた気の利いた行動の
ベースライン分類器

2 章で収集したデータを用い，実際に曖昧なユーザ発話

と状況から気の利いたロボット行動を推定するベースライ

ンモデルを構築する．まずユーザ発話を入力とすることが

考えられるが，2.2 節で示した通り，多くのケースでは曖

昧なユーザ発話のみから適切な行動クラスを推定するこ

とは容易ではない．マルチモーダルな特徴量を利用する場

合，既存の研究は事前学習モデルに基づく特徴量抽出を行

う [17]．しかし，ロボットの行動クラス推定のように少な

い学習データを利用しようとする場合，マルチモーダル情

報から利用される情報はより抽象化される必要がある [25]．

そこで今回のベースライン分類器では，各状況に付与され

た物体やユーザの状態などのアノテーションを入力として

用い，これらが分類精度向上にどの程度寄与するか明らか

にする．

図 3 に今回構築したベースライン分類器の概要を示す．

マルチモーダル分類器は入力された状況に対して，その状

況で気が利いているとみなすことができるロボットの正解

行動を 40クラスから推定する．各特徴量の具体的な処理

及び正解カテゴリの予測については次の通りである．まず

ユーザ発話 (uttr) は事前学習モデルである RoBERTa [14]

に入力し，RoBERTa が出力した [CLS] ベクトルを特徴量

ベクトルとすることで，この発話が出現する文脈が特徴量

として利用できることを期待する．また画像から抽出さ

れた特徴量である position, has, coffee table, dining table,

kitchen はテキストであるため，これも RoBERTa へ入力

し [CLS] ベクトルを特徴量ベクトルとする．これらの特徴

量は単語単位であるため，特徴ベクトルへの変換に用いる

ネットワークを単純な word embedding 層で代替する方法

も考えられる．だが実際に word embedding 層で代替した

モデルと RoBERTa を利用したモデルの性能を比較したと

ころ，word embedding 層を用いるモデルの性能が有意に

低下したため，本研究では単語単位の特徴量も RoBERTa

を用いて特徴量ベクトルへと変換した．Viewpoint につい

ては各 viewpoint に対応する一次元ベクトルを embedding

層より取得する．これらの特徴量は画像から得られる説明

的な特徴量 (description) である．これ以外にも，一般に用

いられる画像の事前学習モデルを利用した特徴量として，

画像 (image) を EfficientNet-B0 [17] に入力してベクトル

化する．この画像特徴と発話特徴のみを用いた場合のベー

スライン分類器を uttr+image と定義する．出力層におい

ては，これらの手続きによって得られた特徴量ベクトルを

すべて結合し，1層の Multi Layer Perceptron (MLP) へ

と入力して各カテゴリに対応する確率値を算出する．

4. 実験

3 章にて構築した，ユーザ発話を対応する応答のカテゴ

リへと分類するベースラインモデルを評価する．

4.1 実験設定

モデルの実装には PyTorch [16], 日本語 Wikipedia およ

び CC-100 で事前学習された RoBERTa [9] を用いた．ま

た収集したロボットの一人称視点の動画からクリップさ

れた画像を事前学習された EfficientNet-B0 で特徴量ベク

トルへと変換した．RoBERTa および EfficientNet のパラ

メータはモデルの学習を通じてアップデートした．モデル

の学習には hinge loss [3], [18] を用い，パラメータの最適

化には Adam [10] を使用し，学習率は 1e−5 とした．

評価指標として，Accuracy (Acc.), Recall@5 (R@5),

Mean Reciprocal Rank (MRR) を用いた．R@5 は，分
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図 3 ベースライン分類器における特徴量の入力

表 4 50回試行した分類結果の平均値．対応のある T 検定で有意差

を検定した．†† は p < 0.01 を意味する．
モデル Acc. (%) 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

表 5 削除実験の分類結果．対応のある T 検定で有意差を検定した．

†† は p < 0.01 を，† は p < 0.05 を意味する．
モデル Acc. (%) 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

類モデルが出力した正解カテゴリの順位が，上位 5位以内

に含まれている割合である．全ての指標について，値が高

いほどモデルの性能が高いことを意味する．実験に用いる

各モデルのパラメータは，検証データにおける損失関数の

値が最小のものを使用した．各モデルの性能は五分割交差

検証にて算出し，各分割データについて 10回実験を試行

した．

4.2 気の利いた行動の分類性能

各分類器の評価結果を評価した結果を表 4 に示す．Uttr

は図 3 におけるユーザ発話のみをモデルへの入力とした場

合を，uttr+img は発話に加え EfficientNet で作成した画像

特徴を入力とした場合を，uttr+img+desc は uttr+img に

加え画像から得られる説明的な特徴量 (description)を入力

とした場合を意味する．Uttr+img+desc と uttr+img の性

能の有意差を対応のある T 検定で検定した．† は p < 0.05

で，†† は p < 0.01 で有意に性能が向上したことを意味す

る．どの指標についても，画像から得られる説明的な特徴

量も用いた方が劇的に性能が向上していることがわかる．

これは本研究で想定する実空間でのロボットデータを用い

た分類を考える上で重要な示唆であり，こうした有効な特

徴量ラベルの設定が必要である．

4.3 詳細分析

図 3 における説明的な特徴量をそれぞれ取り除いた場

合の削除モデル性能を表 5 に示す．User はユーザに関

する特徴量であり，図 3 における position, pose がそれ

に含まれる．Object は画像に写り込んでいる物体に関す

る特徴量であり，図 3 における has, coffee table, dining

table, kitchen がそれに含まれる．各削除モデルについて，

uttr+img+desc との性能の有意差を対応のある T 検定で

検定した．表 5 より，object を取り除いた場合に最も性能

が低下しており，object が状況に対して気の利いた行動を

選択するために画像から得られる特徴量として最も重要で

あることがわかる．また object 以外の特徴量に関しては取

り除いても性能があまり低下しないため，一見すると重要

でない特徴量である．しかし w/o object と uttr+img の性

能についても有意差を検証したところ，p < 0.01 で有意差

があったため，object に関する特徴量が利用できない場合

はこれらの特徴量も有用だと言える．Object に関する特徴

量のアノテーションには viewpoint や user に関する特徴

量と比較してコストが掛かるため，より低コストで分類精

度を向上させたい場合，他の特徴量のみを利用することは

有効な選択肢となる．

Uttr+img では気の利いた行動の選択を誤っているが，

uttr+img+desc では適切に選択できている例を図 4 に示

す．Gold は正解として紐付けられた気の利いた行動を

意味する．各ケースについて最も重要な説明的特徴量で

ある物体の各ラベルに与えられた RoBERTa の注視重み

(Attention) を可視化した．多くのケースについて気の利

いた行動に関連した物体に分類器の注視が当たっており，

uttr+imgでは全く関係のない行動を選択していた状況にお

いて uttr+img+desc は適切な行動を選択できている．す

なわち，説明的な特徴量も用いることで少ない学習データ

から適切に気の利いた行動の推定が可能であることがわか

る．しかし，図 4 の (d) に示すとおり，モデルが適切な

物体に注視を当てられていない場合も存在する．よって，

ユーザを取り巻く状況と気の利いた行動の因果関係を因果

推論 [27]の枠組みで明示的に取り扱うなど，より正確に状

況を理解できるようなモデルアーキテクチャを開発する必

要がある．

5. おわりに

本研究は，ユーザの要求発話が曖昧である場合に，周囲

の状況を見つつ気の利いた行動を行うロボットの行動選択
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図 4 分類器が視覚的特徴量を活用した事例: 暗色は強いアテンションを意味する．

Uttr+img+desc はケチャップ，お菓子，グラスなど (a), (b), (c) それぞれの事例

において重要なオブジェクトにアテンションを当てている．しかし (d) では水筒にアテ

ンションが当たっていない．

を学習させるためのデータセットを構築したものである．

具体的には，あるロボットのユーザ補助行動に先行する生

活空間での状況をクラウドソーシングによって収集し，入

力された状況に対応する生活空間でのシナリオを実際に収

録した．この際，ロボットは一人称視点でユーザの状況を

観察し，現在の状況から行うべき気の利いた行動の推定を

行う．この推定を適切に行うには，画像から分類に寄与す

る説明的特徴量を抽出することが重要であり，実際にアノ

テーションされた説明的な特徴量が分類に寄与することを

示した．今後は実際に本システムをロボットに搭載し，説

明的特徴量についても推定を自動化することで，人間の生

活空間で協調的に気を利かせて動作することができるロ

ボットシステムの構築を目指す．
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