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家庭環境では，「あれ取って」や「コップを持ってきて」といった曖昧な言語指示が用いられる．これらの言語
指示には，持ってくる物体や取ってくる場所の情報が明示的に含まれていない．本稿では，ロボットが現場環境
で学習した知識に基づいて不足している情報を補い，曖昧な言語指示から生活物理支援タスクを実現する二つの
手法について述べる．一つは，現場のマルチモーダル情報を用いた指示語を含む言語指示の外部照応解析の手法
である．もう一つは，場所概念モデルにより獲得された現場知識と大規模言語モデルを活用したプランニングの
手法である．

1. はじめに
家庭環境において，ユーザからの言語指示に基づい
てモノを持ってくるなどの生活物理支援を実現するロ
ボットの研究開発が推進されている [1, 2]．家庭用の生
活支援ロボットの研究開発において，ロボットが「あ
れ取って」や「コップを持ってきて」などの曖昧な言
語指示を理解し，具体的な生活物理支援タスクを実現
する事は重要な課題である [3]．これらの言語指示に
は，取ってくる物体や取ってくる場所の情報が明示的
に含まれておらず，タスクを実行するために情報を補
う必要がある．このような課題に対して，著者らのグ
ループは，ロボットが現場環境で学習した知識を用い
て，言語指示において不足している情報を補い，具体
的な生活物理支援タスクを実現する二つの手法を開発
した [4, 5]．本稿では，これらの手法の概要について述
べ，生活物理支援タスクの実行例を紹介する．
一つ目の手法は，「あれ」や「それ」などの指示語が
指し示す対象を現場のマルチモーダル情報に基づいて
推定する外部照応解析の手法である [4]．外部照応解析
とは，現場の環境から照応詞の指示対象を推定する事
である．これに対して，照応詞の前後の文章から指示
対象となる語を推定するのが内部照応解析であり，自
然言語処理の分野において研究されてきた [6]．しかし，
「あれ取って」などの指示語を含んだ言語指示をロボッ
トが理解するには，外部照応解析が重要になる [7]．そ
こで，著者らのグループは，物体，指示語，指差しの
情報を用いた外部照応解析により，指示語の指示対象
における曖昧性を解消する手法を開発した（図 1a）．
二つ目の手法は，「コップを持ってきて」などの言語
指示において，現場環境の知識に基づいて探索する場
所を推論し，行動を生成するプランニングの手法であ
る [5]．このような言語指示から探索する場所を推論す
るには，物体がどの場所で観測されるかといった知識が
重要になる．従来，物体ラベルを占有格子地図のグリッ
ドに付与する Semantic mapping [8]や，マルチモーダ
ル情報（言語，位置，画像，物体）から場所のカテゴ
リと領域を推定する場所概念モデル [9]の研究が報告
されている．これらの研究は現場の知識が獲得できる
一方，現場で観測されなかった物体の予測は困難であ
る．そこで，大規模言語モデルをロボットの行動計画
に応用した研究 [1, 2]が報告されている．大規模言語

(a) 外部照応解析手法 (b) プランニング手法

図 1: 現場知識に基づく曖昧な発話からの生活物理支援

モデルは，分布意味論を介した単語の意味理解の汎化
を実現しており，未知語に強い性質を持っている．現
場環境で得られた知識を大規模言語モデルに対してプ
ロンプトとして与える事で現場に応じたプランニング
が可能になるが，現場知識を獲得し言語化する作業コ
ストが課題となる．そこで，著者らのグループは，場
所概念モデルによりロボットが獲得した現場における
場所と物体の知識を大規模言語モデル [10]にプロンプ
トとして与え，現場知識と一般常識に基づく行動のプ
ランニングを実現する手法を開発した（図 1b）．
2章は指示語を含む言語指示の外部照応解析，3章は
場所概念モデルと大規模言語モデルを活用したプラン
ニング，最後に，まとめと今後の展望について述べる．
本稿は，HSRコミュニティにおける立命館大学サイト
の活動を代表する成果について報告するものである．

2. 指示語を含む言語指示の外部照応解析
2.1 概要
図 2aに指示語を含む言語指示の外部照応解析の概要
を示す．例えば，「あのペットボトル取って」という発
話がされた場合，「ペットボトル」を物体カテゴリ情報，
「あの」を指示語情報とする．ロボットは，事前に環境
を探索し，地図上における物体の 3次元位置の情報を
持っているとする．ここで，ロボットは，「あの」が意
味する指示語領域（緑色の円）を推定し，「ペットボト
ル」に対応する物体カテゴリの確率（青色の数値）を
全ての候補物体について計算する．さらに，ユーザの
指差し方向から計算される確率分布を用いて確率的に
指示対象の物体を推定する．
図 2bに開発した手法の処理の流れを示す．青色矢印
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図 2: 指示語を含む言語指示の外部照応解析手法 [4]

は，ロボットが家庭環境の事前探索により収集した情
報，赤色矢印は，ユーザの言語指示から得た言語情報，
緑色矢印は，ロボットのカメラから得た視覚情報の流
れを示す．OcとOmは，それぞれカメラ座標系とマッ
プ座標系における物体の 3次元位置情報，POは，各物
体の信頼度スコア，eとwは，それぞれユーザの目と
手首の 3次元位置，P1,P2,P3 は，各推定器から出力
される確率分布である．この手法は，指示語，物体カ
テゴリ，指差しの 3種類の外部照応情報を解析し，ユー
ザが指示した対象物体を推定する．各推定器は，環境
内で観測された全ての候補物体についてその物体が指
示対象である確率（以後，対象確率）を計算する．ロ
ボットは，現場環境で事前に得た地図上における候補
物体の 3次元位置情報，ユーザの指示において得られ
た指示語情報，物体カテゴリ情報，指差し情報を用い
た推定器から対象確率を計算し，この乗算により指示
対象の物体を推定する．
2.2 指示語領域に基づく推定器
指示語系列には異なる性質があり，コ系列は話し手
から近い物体や人を参照する場合，ソ系列は聞き手か
ら近い物体や人を参照する場合，ア系列は話し手から
も聞き手からも遠い物体や人を参照する場合にそれぞ
れ用いられる．この推定器では，各系列の性質に基づ
いた 3次元ガウス分布によって指示語領域を表す．ま
ず，ユーザやロボットの位置，指差しの方向を用いて
ガウス分布のパラメータを決定する．次に，このガウ
ス分布に各候補物体の 3次元位置を入力する．最後に，
得られた確率を対象確率 (P1)として出力する．各系列
におけるガウス分布のパラメータの設計指針は以下で
ある．

• コ系列の平均：ユーザに近い手首の座標
• ソ系列の平均：ロボットに近いユーザとロボット
の内分点の座標

• ア系列の平均：ユーザから遠い指差しベクトルの
延長線上の座標

• 各系列の分散：ユーザまたはロボットの位置と指
示語領域の平均の座標との距離に比例する値

2.3 物体カテゴリに基づく推定器
物体カテゴリに基づく確率推定器は，物体カテゴリ
情報とロボットが事前に探索して得た候補物体のカテ

ゴリ確率を入力とし，対象確率を出力する．対象確率を
予測するためにObjects365 [11]で事前学習済みのYou

Only Look Once version 5 (YOLOv5) [12]を物体検出
器として用いる．YOLOv5を用いて事前に環境中の候
補物体を検出し，各物体が属するカテゴリの信頼度ス
コアを計算する．言語指示から抽出した物体カテゴリ
情報に対応する各物体の信頼度スコアを正規化したも
のを対象確率 (P2)として出力する．
2.4 指差し方向に基づく推定器
指差し方向に基づく確率推定器は，骨格検出により
得たユーザの身体部位の 3次元位置とロボットが事前
に環境内を探索して得た候補物体の 3次元位置を入力
とし，対象確率を出力する．指差し動作の骨格検出に
はMediaPipe [13]を用いる．ユーザの目を始点，手首
を終点とする指差しベクトルとユーザの目から各候補
物体へのベクトルの内積から 2つのベクトルのなす角
θ を得る．この θ を用いた 2次元フォンミーゼス分布
から得られる確率を対象確率 (P3)として出力する．
2.5 生活物理支援タスク
開発した手法をロボット（トヨタ自動車社製 HSR）
に実装し，「あのペットボトルを持ってきて」という曖昧
な言語指示からの生活物理支援タスクを行った 1．図 3

に同タスクにおけるロボットによる対象物体の推定過
程と結果を示す．(a)は，物体カテゴリに基づく確率推
定の結果を示している．環境で観測された全ての候補
物体について，「ペットボトル」という物体カテゴリ名
に基づいて計算された対象物体の確率が表示されてい
る．この推定器のみでは，対象物体を 1つに絞り込む
事は難しい．(b)は，次に実行された指示語領域に基づ
く確率推定の結果を示している．こ，そ，あ系列に対
応する指示語領域がそれぞれ青，緑，赤の円で可視化
されている．あ系列の領域のガウス分布に基づいて計
算された対象物体の確率が示されている．ここまでの
推定により，高い確率を持つ二つの候補物体が得られ
た．(c)は，その後に実行された指差し方向に基づく確
率推定の結果を示している．指差し方向は，黄色いベ
クトルで可視化されている．このベクトルから指差し
方向の確率分布を仮定し，これに基づいて計算された
候補物体の確率が示されている．最終的に得られた候

1https://youtu.be/mUZ5EdQgdSw



(a) 物体カテゴリ推定器の実行 (b) 指示語領域推定器の実行 (c) 指差し方向推定器の実行

図 3: 対象物体の推定過程と結果

補物体の確率において，最も高い確率を持つ Bottle A

が対象物体として推定された．この結果に基づいてロ
ボットは対象物体の近くまで移動し，物体を検出する
事によりタスクを達成する事が出来る．

3. 場所概念モデルと大規模言語モデルを活
用したプランニング

3.1 概要
ロボットが「コップを持ってきて」という言語指示を
受けた場合，対象の物体がどこにあるかを予測する必
要がある．物体のカテゴリ名などが分かっている場合，
ChatGPT 2などの大規模言語モデルを活用して物体が
ありそうな場所を推論させ，ロボットの行動列を生成さ
せる方法がある [2]．このとき，現場における物体の配
置情報を場所概念モデル [9]により獲得する事により，
一般常識のみならず現場の知識を活用した行動列の生
成が期待される．図 4に構築した手法の概要を示す．こ
の手法は，場所概念モデルに基づく現場知識の獲得と
記述，ChatGPTによる行動計画，FlexBE [14]による
逐次的な行動実行から構成される．まず，場所概念モ
デルにより獲得された現場知識，ロボットのスキルセッ
ト，ユーザの言語指示をプロンプトとして ChatGPT

に入力する．次に，ChatGPTは入力されたプロンプ
トにおいて，言語指示を達成するロボットの行動を生
成する．最後に，プランニングエンジンの FlexBEが
生成された行動を逐次的に実行し，ロボットによる動
作の成功と失敗を受けて次の行動を ChatGPTから受
け取る．この繰り返しにより，現場知識と一般常識に
基づくプランニングによる生活物理支援が実現できる．

3.2 場所概念モデルによる現場知識獲得
場所概念モデルは，位置，言語，画像，物体のマル
チモーダル情報を観測とし，潜在変数である場所カテ
ゴリと領域のインデックスを推定する確率的生成モデ
ルである．このモデルにおける確率分布のパラメータ
推定により，物体情報が与えられた元での各場所にお
ける観測確率 (P (場所 |物体情報))を計算する事が出来
る．この確率を現場における物体の配置情報に関する
知識として ChatGPTのプロンプトに記述する．場所
概念モデルの生成過程やパラメータの詳細は，文献 [5]

を参照されたい．
2https://openai.com/blog/chatgpt/

3.3 ChatGPTによる行動計画
場所概念モデルにより現場環境で獲得した，各場所名
における物体名（ラベル）の観測確率，観測された場所
の名前，観測された物体名（ラベル），そして，ユーザか
らの言語指示（例：Bring a cup to the kitchen），ロボッ
トのスキルセットをプロンプトに記述し，ChatGPTに
言語指示を達成する行動を生成させる．
3.4 FlexBEによる行動実行
ChatGPT が生成した行動を FlexBE を用いて逐次
的に実行する．実世界では，ロボットが実行した動作が
必ずしも成功するとは限らない．このため，動作の成
功と失敗を FlexBEを通して ChatGPTに入力し，結
果に応じた次の行動を逐次的に生成させる．これによ
り，不確実な実世界における生活物理支援タスクを達
成する．
3.5 生活物理支援タスク
構築した手法をロボットに実装し，「コップをキッチ
ンに持っていって」という曖昧な言語指示からの生活
物理支援タスクを行った．図 5に同タスクにおけるロ
ボットによる現場知識の獲得とプランニングの例を示
す．(a) は，場所概念モデルにより獲得された現場の
各場所における物体の観測確率を示している．(b)は，
ChatGPTに与えたプロンプトの一部を示している．各
場所における物体の観測確率などの現場知識とユーザ
からの言語指示，ロボットのスキルセットを入力して，
行動を生成させる．(c)は，生成された行動に対応する
ノードをFlexBEが実行する様子である．ノードの実行
によりHSRが動作し，移動，物体検出，把持などの動
作を逐次的に遂行する．このとき，動作の結果（True

or False）は，FlexBEを介してChatGPTに入力され，
結果に応じて次の行動が生成される．

4. おわりに
ロボットが現場環境で学習した知識を用いて，不足
している情報を補い，生活物理支援タスクを実現する
二つの手法について述べ，生活物理支援タスクの実行
例を紹介した．これらの手法の有効性や限界，他手法
との定量的な比較評価については，文献 [4, 5]を参照
されたい．今後の展望として，これらのモデルを確率
的に統合したモデルの開発により，「それ片付けて」な
どの指示語を含み現場知識を必要とする言語指示に対
して柔軟な理解を可能とする手法の実現を目指したい．
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図 4: 場所概念モデルと大規模言語モデルを活用したプランニング手法 [5]

(a) 現場知識の獲得 (b) ChatGPTによる行動計画 (c) FlexBEによる行動実行 (d) HSRによるタスク実施

図 5: ロボットによる現場知識の獲得とプランニングの例
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