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1. はじめに
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 [1]．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．また，指示者にとっ
て当たり前であるタスクの開始条件・終了条件や，行動
途中で変化した状況に対しロボットがとるべき行動も，
指示文の言語情報のみからは自明でないことが多い．
本研究では，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，動詞のない命令文からの
物体操作可能性の推定を扱う．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．本研究で
想定する状況を図 1に示す．
本研究では，上記のタスクに対し，LAtent Classi-

fier Generative Adversarial Nets (LAC-GAN) を提案す
る．LAC-GANはGenerative Adversarial Nets(GAN [2])
を拡張し，分類器として利用するものである．GAN [2]
に関する先行事例としては，Conditional GAN [3]や In-
foGAN [4] などが挙げられる．また，AC-GAN [5] の
ように，カテゴリを出力に利用した GANも提案され
ている．これらの手法は，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．さらに，近年，GANを分類問題に適用した研究と
して，文献 [6,7]が挙げられる．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．
本研究の独自性は以下である．

• GANにExtractorを導入した手法であるLAC-GAN
を提案する．

• 物体操作タスクにおいて，物体および状況の言語
表現から物体操作可能性を推定する．

2. 関連研究
実世界知識を扱う音声対話に関する分野は，実世界

知識から記号・言語への一方向あるいは双方向の変換
を扱う分野との関連が深い．音声およびテキスト対話
システム分野の動向については，[8]が詳しい．一方、
ロボティクスの分野においても，動作-記号の相互変換
に関する試みが近年広く行われている [9]．Kollarらは，

ロボットに与える移動指示に関して，ランドマークオ
ブジェクトや動作にグラウンドした言語表現を学習す
る手法を提案した [10]．学習されたモデルを用いるこ
とにより，指示が示す最も確からしい経路を推論する．
本分野に関連するプロジェクトとしては，DARPA

BOLT [11]，Robo Earth [12]，RoboBrain [13]，長井ら
による CRESTプロジェクト [14]，などがある．[14]で
は，人間と機械が意味理解を伴ったコミュニケーショ
ンに基づき，日常的なタスクを協調して実行するため
の基盤技術の確立を目指している．また、本分野と関
連が深いベンチマークテストとしては，ロボカップ＠
ホーム [15]がある．ロボカップ＠ホームは世界最大の
生活支援ロボットのコンペティションであり，日用品の
探索，棚からユーザに言われたものを取ってくる，な
どの移動マニピュレーションとヒューマンロボットイ
ンタラクションを統合したタスクが設定されている．

3. Generative Adversarial Networks
GANは，Generator GおよびDiscriminator Dの２つ

の部分から構成される [2]．Gの入力は dz 次元の乱数
zであり，xfake = G(z)を出力する．Dの入力源 Sは
{real|fake} のいずれかから選択される．そのときの
D の入力をそれぞれ xfake，xreal と書くこととする．
D(x)は，入力源 Sが realである確率の推定値 p(Ŝ)を
出力する．すなわち，

D(x) = p(S = real|x)

である．
D の学習では，以下のコスト関数 J (D) を最小化す

る．また，Gの学習では，J (G) を最小化する．

J (D) = −1

2
Exreal

logD(xreal)−
1

2
Ez log(1−D(G(z)))

J (G) = −J (D)

図 1 想定する状況



図 2 LAC-GANの構成．層の上の数字はノード数を示す．

パラメータ学習では，DとGの学習を交互に行う．ま
ず，Dの学習を行い，その後Dのパラメータを固定し
て Gの学習を行う．

4. Latent Classifier GAN
4.1 構成

以下では，提案手法である LAtent Classifier Genera-
tive Adversarial Networks (LAC-GAN)について説明す
る．LAC-GANの構造を図 4.に示す．LAC-GANは，Ex-
tractor E，Generator G，Discriminator D，の３つの部
分から構成される．
いま，学習サンプルが，(xraw, y)の組で与えられる

ものとする．ここに，xraw ∈ RN は E による抽出前
の特徴量，yは対応するカテゴリのラベルである．yは
dy 次元の (0,1)表現であるものとする．
E の目的は，特徴抽出前の入力 xraw から，分類に

適した特徴量 xrealを抽出することである．GANを用
いる目的が xrawに似た xfake（画像等）の生成であれ
ば，xrawをDへの入力とすることに合理性がある．一
方，GANを用いて分類器を構成する場合，xraw をそ
のまま用いるより，分類に適した特徴量xrealを用いた
ほうが有利である．
E の学習は，以下の交差エントロピー JC を最小化

することで行う．

JC = −
∑
j

yj log p(ŷj) (1)

ここに，yj は yの j 次元の (0,1)表現であり，p(ŷj)は
Eの出力層の値である．Eのネットワークはボトルネッ
ク型であり，最も少ないノード数を有する層の出力を
xreal として抽出する．
Gの入力は，カテゴリ cおよび z である．cはカテ

ゴリカル分布から生成され，z は適当な分布（標準正
規分布や一様分布など）からサンプルされるものとす
る．Gの出力は，xfake である．
Dの入力源 S は，通常の GANと同様である．すな

わち，ORゲートにより，S = {real, fake}が選択され
る．pS の推定のためのコスト関数は以下である．

JS = −1

2
Exreal

logD(xreal)

− 1

2
Ez,c log(1−D(G(z, c))) (2)

これは，Conditional GAN [3]と等しい．
以上まとめて，LAC-GANの学習では，以下のコス

ト関数を最小化する．

J
(E)
lacgan = JC (3)

J
(D)
lacgan = JS + λJC (4)

J
(G)
lacgan = −JS (5)

4.2 正則化および活性化関数

Batch Normalization (BN) [16]は，各ミニバッチごと
に，入力を平均 0，分散 1に変換することで学習を安定
化する．また，BNは正則化の機能を持つので，dropout
の代わりに使用できる．なお，LAC-GANに限らず，多
くの文献では，Discriminatorの第 1層には BNを適用
しないことが多い．本論文でも，Dの第 1層には BN
を適用せず，dropoutを用いた．
通常，BNは重みをかけたのちに適用される．一方，

Pre-Activation (PA)は，重みをかける前に入力に BNを
適用する手法である [17]．本研究におけるxrawは，[18]
の手法で得られた paragraph vectorである．そのままで
は標準化されていないので，PAを行うことでバッチ単
位の標準化を行う．
活性化関数としては，ReLU，softmax，tanhの３種

類を用いる．Eと Dの出力はカテゴリカル変数である
ので，最終層では softmaxを用いる．また，xraw は正
負の実数値であるため，Gの最終層では tanhを適用す
ることに注意されたい．その他の層では，ReLUを用
いた．ReLUの代わりに leaky ReLUを用いる文献もあ
るが，本タスクでは ReLUと比較して著しい性能向上
は見られなかった．

5. 物体操作マルチモーダルデータセット
物体操作タスクにおける標準的なマルチモーダルデー

タセットは我々の知る限り存在しないため，実験で用
いるデータセットを構築した．データセットを構築す
るにあたり，ロボットを用いて実験室環境の画像を利
用することも可能であるが，本研究ではスケーラビリ
ティを重視し，標準的な画像データセットをベースとし
たデータセットを構築するアプローチを採る．本研究
では，既存の大規模データセットであるVisual Genome
dataset [19]から部分集合を抽出し，物体操作タスク用



図 3 Synset「bottle.n.01」の例．黄色の矩形はトラジェ
クタの bounding box を示す．左: 正事例．右：負
事例．

のラベルを付与することでデータセットを構築した．以
下では，我々が構築した「物体操作マルチモーダルデー
タセット」について説明する．

Visual Genomeデータセットは 10万種類以上の画像
を含み，各画像に対し平均 21個の物体が含まれる．各
物体の領域は人手でアノテーションされ，WordNet [20]
の synsetおよび言語表現が付与されている．MS-COCO
[21]などのデータセットと異なり，Visual Genomeデー
タセットには各領域の言語表現が含まれているため，物
体操作タスクにおいて状況の言語表現を利用するため
に都合が良い．

Visual Genomeデータセットには物体操作以外の画像
を多く含まれるため，操作に関係するカテゴリとして
以下の synsetを含む画像を抽出した．各サンプルには
動かされる物体（以下，トラジェクタと呼ぶ）を 1個
だけ含むものとする．

• apple, ball, bottle, can, cellular telephone, cup, glass,
paper, remote control, shoe, teddy

ここに，「n.01」は省略した．これらの synsetは生活支
援ロボットの把持対象として可能性が高い物体カテゴ
リからランダムに選択した．
各サンプルは以下の基準により，ラベル付けを行った．

(E1) 領域が広すぎるため，トラジェクタと同カテゴリ
の物体が，領域に複数個含まれる．例：カゴに複
数の靴が入っている．

(E2) 領域が狭すぎるため，トラジェクタのうち一部分
しか領域に含まれない．例：グラスの持ち手．

(N) トラジェクタが領域に十分に含まれるが，物体操作
タスクの対象ではない．つまり，synsetが十分に細
かくないため，物体操作対象ではない下位カテゴ
リが含まれてしまっている．例：領域は「ball.n.01」
とラベル付けされているが，実際にはミートボー
ルである．本タスクではミートボールの把持は対
象としない．

(M0) トラジェクタが領域に十分に含まれるが，操作可
能ではない（移動中，障害物に囲まれている，人
間が把持している，など）．軌道計画が失敗する
可能性が高い状況．

(M1) トラジェクタが領域に十分に含まれ，操作可能で
ある．ただし，ロボットが自律的に動作を実行す
ると失敗の可能性が高い．遠隔操作であれば実行
可能である状況．

(M2) トラジェクタが領域に十分に含まれ，操作可能で
ある．ロボットが自律的に動作を実行しても失敗

の可能性が低い状況．
(O) 上記のすべてに当てはまらない．

各ラベルは排他的に与えられる．
データセットをランダムにシャッフルし，学習セット，

検証セット，テストセットに分割した．データセット
のサイズを表 1に示す．実験では，(E1)(E2)(O)を除き，
(N)(M0)(M1)(M2)の 4クラス分類問題を扱う．
画像の例を図 3に示す．各図の状況の言語表現は以

下である．

左図 : “insulated water bottle with sipper top. blue and
white water bottle. a blue and white water bottle. the
water bottle has a blue top. a set of keys by the ...”

右図 : “a bottle in a woman’s hand. plastic bottle of water.
bottle of water in woman’s hand. water bottle in the
hand. a girl holding a bottle. girl under umbrella
holding ...,” respectively.

紙面の都合上，先頭の 30語のみを示した．

6. 実験
6.1 設定

本研究では，入力は命令と状況の言語表現であるも
のとする．ただし，命令に動詞は含まれず，オブジェ
クト IDのみで与えられるものと仮定する．また，状況
の言語表現は，物体操作マルチモーダルデータセット
から得られる．
トラジェクタの名称表現から xnameを生成し，他の

オブジェクトの言語表現から xsituationを生成する．こ
れらの言語表現を固定長の paragraph vectorで表すため
に，[18]で提案された手法を用いる．以上から，以下
の入力 xraw を得る．

xraw = {xname,xsituation}

ここに，xname,xsituationは，それぞれ 200次元の para-
graph vectorである．

LAC-GANの設定を表 2に示す．LAC-GANの入力で
ある z の次元数 dz = 100とし，標準正規分布からサ
ンプリングした．ただし，事前実験の結果，z による
性能の影響はそれほど大きくないことがわかっている．

6.2 結果

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．一般に，DNNの精度比較では，エポックごとにモ
デルパラメータが更新される．よって，テストセット
の最大値を比較しても，未知のデータに対する精度を

表 1 実験で用いたデータセットの概要
データセットサイズ (E1-O) 896

状況の言語表現に含まれる語彙数 7926

状況の言語表現に含まれる平均単語数 305

学習セットサイズ (N, M0, M1, M2) 539

検証セットサイズ (N, M0, M1, M2) 67

テストセットサイズ (N, M0, M1, M2) 67



表 2 パラメータ設定
最適化手法 Adam (学習率 0.0005,

β1 = 0.5, β2 = 0.999)

E input Name (200)+ Situation (200)

Eノード数 400(in), 400, 100, 50, 100, 4(out)

Gノード数 104(in), 100, 100, 50(out)

Dノード数 50(in), 100, 100, 5(out)

バッチサイズ 50(E), 20(G and D)

λ 0.2

表 3 テストセット精度の比較．各モデルは検証セット
における最良モデルとした．

テストセット精度

Baseline (AC-GAN, PA無) 50.7%

Baseline (AC-GAN, PA有) 58.2%

Extractorのみ 61.1%

提案手法 (LAC-GAN) 67.1%

表すものにならない．ゆえに，本実験では，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 3に示す．
表 3において，ベースラインである AC-GANでは，

図 4. と同じノード数（入力以外）とした．「PA」の有
無は，入力に対して Pre-Activationを行うかどうかを示
す．表において，「Extractorのみ」は，Extractorの出力
p(ŷ)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 3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，G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．

7. Conclusion
本研究では，動詞のない命令文に対し，物体が置かれ

た状況に基づき物体操作の確からしさを推定する手法を
提案した．提案手法である Latent Classifier GANでは，
Extractorにより分類に適した特徴を抽出し，Generator
が疑似サンプルを生成するとともに，Discriminatorが
分類を行う．提案手法の性能を検証するため，Visual
Genomeデータセットを元に物体操作マルチモーダル
データセットを構築した．提案手法とベースライン手
法であるAC-GANを比較し，提案手法が優れることを
示した．
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