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1 はじめに
サービスロボットにとって，物体の配置場所の確率で

ある場所と物体の関係を理解することは，ユーザの日常
生活を支援する際に重要である [1–7]. 特に不慣れな環境
では，ロボットはこの情報を素早く利用して，特定の物
体に関連したタスクを実行する必要がある．例えばサー
ビスロボットの文脈では，ユーザが要求する物体の探索
や片付けなどのタスクは，場所と物体の関係を決定する
ために確率推論を活用することで達成できる．しかし新
しい環境にロボットが導入されたとき，場所や物体の関
係を迅速に推論してユーザを効果的にサポートするのは
難しいことがある．さらに，同じ物体が異なる家庭内で
異なる場所に存在する可能性があるため，事前に定義さ
れた常識的知識のみに依存することは，このばらつきに
対処するためには不十分である．新しい環境では，常識
的知識だけでも，現場での学習だけでも不十分であり，
両者を適切に組み合わせて場所と対象物の関係を理解す
ることが重要である．
環境地図に意味付けを行うセマンティックマッピン

グ [1, 8]では，現場環境における場所と物体の関係を推
測するために様々な手法が提案されている [2,4,5,9]．し
かしこの方法では，多くのデータを必要とすることがし
ばしば課題となっている．例えば古田らは，ロボットの
センサデータを長期間蓄積することで，物体の位置を確
率的に表現する物体配置地図を考案した [2]．この地図
は，物体ラベルと占有格子地図上の位置座標を関連付け
ることで，ロボットが地図を参照して物体の最も可能性
の高い位置を予測することを可能にした．さらに谷口ら
は，環境地図上に物体ラベルを接地するだけでなく，ロ
ボットが周辺環境から収集したマルチモーダル情報に基
づいて場所の語彙を獲得し，場所をカテゴリゼーション
する場所概念形成モデルを提案している [4,5,10–12]．こ
のようなアプローチの一例として，場所概念の獲得と地
図作成を容易にする，自己位置推定と地図作成を同時に
行うオンライン場所概念・語彙習得 (SpCoSLAM)があ
る [10,11]．磯部らや谷口らは，ロボットが場所と物体の
関係や空間概念を獲得するために，物体検出頻度を利用
したモデルを開発し [4,5]，ロボットが物体のありそうな
場所に関する情報を推論することを可能にした．しかし，
これらの方法を用いて，異なる家庭環境内で物体の片付
けなどの家事タスクを実行するためには，ロボットはセ
ンサデータを再取得する必要がある．そのため，新しい
家庭環境に導入された場合，ロボットは場所と物体の関
係を学習するために，データ量の多さに直面した．
常識的知識と膨大なオンラインのデータセットを利用

することで，現場環境における場所と物体の関係の学習
時間を短縮するアプローチがいくつかある [3,6,7,13–16]．
常識的知識とは，個人が一般的に持っている集合的な一
般知識やルールを指す．一方で現場学習から得られる知
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Figure 1: 我々の研究アプローチは以下のステップを取
る：(a)ユーザがロボットに，羊のぬいぐるみのような配
置場所が定義の物体を探すことを指示する．(b)ロボッ
トは，ぬいぐるみカテゴリに関する常識的知識を用いて
物体の配置場所を論理的に推論する．同時に，探索対象
物の配置される場所の確率を計算するために，ロボット
の観測情報から構築された現場知識に基づく推論を使用
する．(c)算出された物体の配置場所の確率を用いて，ロ
ボットは数回の探索で効率よく物体の配置場所を特定す
るために探索順序を計画する．

識は，ロボットが周囲の環境から収集したセンサデータ
の分析を通じて得た洞察に関係する．これらのアプロー
チの中で常識的知識を用いるには，データの収集や処理
に時間と労力を要し，配置場所が未定義の物体を効果的
に見つけることは依然として根強い課題である．ここで
“配置場所が未定義な物体” とは，明示的に決定された
場所を持たず，確率的な位置情報を持たない物体を示す．
Zhangらは，オントロジーとオンラインの画像データを
活用し，ロボットが効率的な物体探索タスクを行えるよ
うにした [13]．具体的には，画像データと物体と家具の
位置関係 (例えば，isOn(Pillow, Sofa)は “枕がソファ
の上にある”ことを意味する)に基づいて，様々な場所に
ある物体の存在確率を作成した．しかしながらこのアプ
ローチでは，データの取得と処理に多大な時間と労力を
要し，オントロジー内であらかじめ定義されたオブジェ
クトの位置に依存していた．その結果，ロボットが配置
場所が未定義の物体を特定しようとすると，困難に直面
した．
配置場所が未定義な物体を特定するために，記号論理

に基づく確率論理を活用するアプローチが提案されてい
る [17,18]．この枠組みにおける推論は，反駁による証明
によって計算でき，事前知識を用いて未定義の物体の位
置を特定するための事後確率を導出できる [19, 20]．言
い換えれば，ある家庭環境における羊のぬいぐるみの正
確な位置や配置分布が不明な場合でも，ぬいぐるみカテ
ゴリ内の他の物体の事前知識を活用することで，羊のぬ
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いぐるみの位置を予測できる．別の研究では，Veigaら
が確率論理とセマンティックマップを組み合わせた．こ
れにより，彼らのロボットは配置場所が未定義の物体の
発見に成功した [17, 18]．しかし彼らのアプローチでは，
セマンティックマップは人間によって手動で提供された．

Veigaらから着想を得て，我々は確率論理とセマンテ
ィックマップを統合し，ロボットの観測に基づくセマン
ティックマップを構築することで，人手による地図構築
の必要性を低減する．ロボットの観測結果を活用して，
現場学習からセマンティックマップを学習し，常識的知
識に基づく論理推論を採用して，配置場所が未定義の物
体を特定することは，新しい環境における場所と物体の
関係を理解するための効果的なアプローチである．しか
し，配置場所が未定義の物体に関連する場所と物体の関
係を学習するためには，新しい家庭環境においてロボッ
トが必要とするセンサデータ量を考慮することが重要で
ある．ロボットが部屋をくまなく探索し，センサデータ
を収集する方法は考えられるが，部屋全体のセンサデー
タを取得するには時間がかかる．
そこで本研究では，ロボットが場所と物体の関係を学

習し，配置場所が未定義の物体を発見するために必要な訪
問部屋数を決定する．本研究の目的は，新しい環境におい
て特定の物体を探索する際に，現場学習と常識的知識に基
づく論理推論を統合することで，場所と物体の関係を決定
に伴う学習コストを軽減できるかを検証することである．
この目的のために，我々は提案するアプローチと 3つの
アプローチを比較し，仮想的な家庭環境内で，配置場所が
未定義なものを含む日常的な物体を探索するロボットの
能力の有効性を評価した．本研究で比較した 4つのアプ
ローチは以下の通りである．1)現場学習 (SpCoSLAM)，
2)アンケート調査により獲得した常識知識 (Prior)，3)現
場学習と常識知識の組み合わせ (SpCoSLAM + Prior)，
4) 現場学習と常識知識に基づく論理推論の組み合わせ
(提案手法: SpCoSLAM + ProbLog)．各アプローチの選
択は，ロボットの環境に対する意味理解，学習効率，配
置場所が未定義な物体の推定への貢献度などの要因に基
づいている．アプローチ 4)は，文献 [17, 18]に関連し，
確率論理のみを用いる従来手法に相当する．提案手法で
は，確率論理とマルチモーダル場所概念の組み合わせに
より，論理推論の有効性を間接的に評価できるため，本
研究では比較対象としていない．比較実験を通じて，提
案手法の有効性，特に，ロボットが新しい家庭環境にお
いて，全ての物体の位置を特定するために異なる部屋を
訪問する回数を減らす能力を検証する．

Figure. 1は本研究で採用したアプローチを示してい
る．はじめに，ロボットはユーザから，配置場所が未定
義の羊のぬいぐるみなどの物体を探索するように指示
される (Figure. 1 (a))．その後，ロボットは常識的知識
に基づく論理的推論と現場知識に基づく推論によって物
体の存在確率を計算し，得られた確率分布を統合する
(Figure. 1 (b))．Figure .1では，羊のぬいぐるみの配置
は未定義であるが，ぬいぐるみカテゴリに属する他の物体
に関する事前知識を用いて論理推論が行われる．これによ
り，配置場所が未定義の物体の存在確率を計算できる．学
習により現場での知識が蓄積されると，ロボットは環境に
関する知識を推論する能力を獲得する．最後に，計算され
た新しい環境での物体存在確率を活用することで，物体探
索の反復回数を減らすことができる (Figure .1 (c))．コ
ンピュータビジョンの分野では，Vision-and-Language

Navigation (VLN) [21, 22] や Object-Goal Navigation
(ObjNav) [23,24]として知られるタスクは，明示的な言
語指示，物体ラベル，画像シーケンスを使用するエージェ
ントを含む．我々のタスクは VLNとは異なり，検索指
示は場所を特定せず，物体の名前のみを提供する．さら
に，ObjNavは各物体の探索ごとに地図を初期化するこ
とで，各物体を独立に評価する．対照的に，ロボットが
各物体の位置を学習した後，我々の評価は探索のために
全ての物体を含み，新規環境における物体の効率的な探
索に焦点を当てる．
本研究は以下の 3つの貢献から構成される． ∗

1. 新しい環境において，常識的知識に基づく論理的推
論と現場学習に基づく推論を組み合わせることで，
位置が未確定の物体を効率的に探索できることを
示す．

2. ロボットが新しい環境において，位置が未確定な物
体を含む複数の物体探索タスクを実行した場合，本
手法は他の 3つの手法と比較して学習コストを 1:6
倍に削減できることを示す．

3. 常識的知識に基づく論理的推論と現場学習を統合し，
新たな実環境における定性的分析により，どのよう
な場合にタスクが成功・失敗するかを示す．
本研究の構成は以下の通りである：2章では関連研究

の概要を述べる．3章では，提案手法の本質的な構成要
素である確率論理と場所概念モデルについて詳述する．
4章では，常識的知識に基づく論理推論とマルチモーダ
ルな場所概念を統合した提案手法を紹介する．5章では，
提案手法の有効性をシミュレーション環境内で評価する
ために行った実験の概要を述べ，得られた結果について
の考察を行う．6章では，実環境における提案手法の有
効性を検証するために行った実験について，実験結果の
定性的評価とともに述べる．7章では，研究の結論と今
後の研究の方向性を示す．

2 関連研究
この章では場所と物体の関係に関する関連研究を紹

介し，それらとの関係における我々の方法の立ち位置を
示す．
2.1 現場環境における学習 物体や空間のカテゴリ
ゼーションを含む意味情報を環境地図として帰属させる
タスクは，セマンティックマッピングと呼ばれる [1, 8]．
多くの研究者がセマンティックマップを生成し，物体の
位置に関する知識を獲得できるサービスロボットの構築
を試みている [1,2,4,5,8,9]．例えば古田らは，ロボット
のセンサデータを長期間蓄積し，物体の位置を確率的に
示す確率的物体配置地図を考案した [2]．収集されたセ
ンサデータは，多変量混合ガウス分布に適用され，分布
の平均値が確率的な物体の位置を示す．環境地図内の物
体カテゴリを根拠づけることに加えて，ロボットの観測
から空間のカテゴリゼーションと場所の語彙獲得を同時
に行う取り組みがある [4,5]．これは記号創発ロボティク
スの分野 [26, 27]で行われており，環境との相互作用か

∗本論文は長谷川翔一を筆頭著者として，立命館大学の谷口彰，萩
原良信，El Ha� Lot�，谷口忠大と共同で 2023 IEEE/SICE Inter-
national Symposium on System Integrations (SII 2023) で発表し
た内容 [25]に追加実験を加えて再構成したものである．その他の情報は
http://www.em.ci.ritsumei.ac.jp/jp/information/detail/1314079/
を参照されたい．

2



ら得られる感覚入力を通じてロボットが概念と言語を獲
得するプロセスをモデル化し，検証している．例えば谷
口らは，場所と物体の関係，物体の位置からの場所の領
域，場所を表す画像における物体の出現頻度，場所の語
彙を学習する場所概念獲得モデルを開発した．このモデ
ルは，ベイズ理論に基づく確率的生成モデルを用いて構
築されており，ロボットからのセンサデータを確率分布
で表される特徴量に変換してモデルに入力している [5]．
このモデルのクラスタリングによって形成されたクラス
タは，片付けなどのサービス指向のタスクを行う場所の
カテゴリ知識として利用された．
従来のアプローチは，ロボットが特定の環境内で大量

のセンサデータを収集し，物体と場所の関係性を学習す
ることを前提としている．しかし，ロボットを新しい環
境に導入する場合，データを収集し直す必要があり，時
間がかかる．そこで本アプローチでは，常識的知識と現
場学習を組み合わせることで，ロボットの新しい環境へ
の適応を促進することを目指す．
2.2 大規模データセットから構築した常識的知識 現
場環境に必要なセンサデータの量を減らすために，1つ
のアプローチは，オンラインでアクセス可能なデータ
セットから構築された常識的知識を採用することであ
る [3, 6, 7, 13–16]．Zhangらは，オントロジーに基づく
共通感覚知識を持つロボットが効率的な物体探索タスク
を実行できるようにした [13]．彼らは，オントロジー内
の記号表現を使用して，物体と家具の関連付けを定義し
た．さらに，彼らは場所を表す画像データセットを使用
し，画像データ内に注釈された物体ラベルの出現頻度に
基づいて計算された，各部屋に物体が存在する確率をロ
ボットに提供した．一方でHernandezらは，部屋のレイ
アウトに関する幾何学的情報と，画像データセットから
得られる物体の存在確率をロボットに与えた [6]．これに
より，ロボットはピクセル単位で，地図上の物体がどの
視点から位置するかを予測することが可能となった．
これらの先行研究では，ロボットにあらかじめデータ

セットや手動で生成した場所と物体の関係性に関する知
識を与えることで，効率的に知識を獲得することができ
た．しかしこれらの手法では，データの収集や処理に時
間と手間がかかり，正確な位置が不明な環境中の物体の
位置を迅速に特定することが困難であった．そこで本ア
プローチでは，常識的知識に基づく論理的推論と現場知
識に基づく推論を統合することで，物体の存在が確定し
ていない新たな環境において，迅速に物体の位置を特定
することを目指す．
2.3 常識的知識に基づく確率的論理推論 配置場所
が未定義な物体をロボットが特定できるようにするため
に，記号論理に基づいた確率的論理推論アプローチが提
案された [17,18]．Veigaらは，確率論理を用いて環境の
意味マップを表現した [17, 18]．具体的には，彼らのロ
ボットは，物体クラス，物体サイズ，各部屋に物体が存在
する確率を含む常識的知識を備えていた．また，ロボッ
トの意思決定プロセスをモデル化するために部分観測マ
ルコフ決定過程（POMDPs）を採用し，物体検出の出力
を 2値で表現し，POMDPsの枠組みで観測情報として
使用した．これらの手法を組み合わせることで，位置が
未定義の物体が存在する事後確率を生成し，ロボットが
環境中の位置が未定義の物体を効率的に探索できるよう
にした．

しかし Veigaらによって提案されたアプローチでは，
現場の環境を表す人手で構築されたセマンティックマッ
プが採用されていた．これに対し我々のアプローチでは，
セマンティックマップと常識的知識に基づく確率的論理
推論を統合しているため，ロボットの経験データに基づ
いてセマンティックマップが構築される．
2.4 Object-Goal Navigation コンピュータビジ
ョンの分野では，エージェントによる空間の意味理解を扱
うVLN [21,22]に関する多くの研究が行われてきた．具
体的にはこれらの研究において，エージェントは，家庭環
境を再現するように設計されたシミュレータ環境の部屋
間を移動しながら，明示的な言語命令と画像シーケンス
を使用して学習し，指示された目的地に到達した．VLN
のサブカテゴリであるObjNav [23,24]は，物体探索命令
で指定された物体ラベルに対応する環境内の物体を探索
するもので，ObjNavは広く研究されている [28–31]．福
島らは，Object Scene Memoryと呼ばれる長期的なシー
ンや物体の意味情報を記憶する機構と，Transformer [32]
という時系列データを扱うモデルを用いて，ObjNavの
性能を向上させた [28]．ObjNavに関する最近の研究で
は，Majumdarらが基盤モデル [33]であるCLIP [34]を
用いたゼロショット ObjNavを実証している．CLIPの
視覚エンコーダとテキストエンコーダは，それぞれ現場
環境での学習と物体探索タスクの実施に使用された．

ObjNavでは各物体探索は独立して評価され，タスク
ごとに地図が初期化される．一方で我々の研究は，まず
ロボットに場所と物体の関係性を学習させ，次に探索す
るすべての物体を同時に評価することで，新しい環境に
おける複数の物体の効率的な検索に焦点を当てた．

3 準備
本節では，提案手法の構築に用いた確率論理と場所概

念獲得モデルについて説明する．
3.1 確率論理 確率論理とは，記号論理学における述
語論理に確率値を割り当てたものである [19,20]．例えば，
寝室に羊のぬいぐるみが存在する確率が 40%であること
を確率論理で表現するには，述語記号と定数記号を使って
述語論理式の “0.40::exist(sheep doll, bedroom)”で表現
できる．確率論理の実用的な応用は質問に答えることで
あり，“羊の人形はどこにあるか’’といった質問応答は述
語論理式を用いれば解決できる．確率論理の述語論理式
の形で事前知識が節に変換され，記号論理学における単
一化と導出を繰り返し，反駁による証明を採用すること
で解が導かれる．確率的論理型プログラミング言語であ
る Probabilistic Prolog (ProbLog) [35]や Programming
in Statistical Modeling (PRISM) [36]は，確率論理を扱
うためのツールである．これらの言語は，佐藤らによっ
て提案された分布意味論 [37]に基づいて構築されており，
述語論理の規則と確率分布の割り当てに基づいて，解決
されたクエリを確率分布で提供する．ProbLogは分布意
味論に基づき，式 (1)–(2)を用いて問い合わせに対する
解の確率を計算する．ここで T は ProbLogで定義され
る論理プログラム，T = fp1 : c1; :::; pn : cngを表す．ci

は節を表し，pi は ci に割り当てられた確率を表す．M
は T 集合内の様々な節の組み合わせから導かれる論理プ
ログラムの集合を示す．LT は，T 集合から導出可能な全
ての実現可能な論理プログラムの集合を表し，M は LT

の部分集合である．�は論理導出や推論の過程で発生す
3
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Figure 2: 提案モデルの概要: (a) 常識的知識を用いた確率的論理推論. (b) マルチモーダル場所概念を使用し，物体ラ
ベル ot から場所の単語 wt のクロスモーダル推論．(c) (a)と (b)で得た確率の加重平均による物体の存在確率の計算．
(d) 物体の存在確率の高い順にロボットが確率的に物体を探索．

る項を表し，変数の割り当てを表す．q は特定の問い合
わせを表す．

P (qjM) =

(
1 9� : M � q�

0 otherwise
(1)

P (qjT ) =
X

M�LT

P (qjM)
Y

ci2M

pi

Y
ci2LT nM

(1 � pi) (2)

私たちのアプローチは，ProbLogを使用した確率論理
を採用し，家庭内の未定義の場所にある物体を効率的に
見つけるものである．
3.2 場所概念モデル 谷口らは，場所概念を場所に関
するマルチモーダル情報に基づく教師なし学習によってロ
ボットが形成する確率分布上のパラメータの集合と定義し
た．彼らは人間の知能を理解する試みとして，ベイズ理論
に基づく確率的生成モデルに基づく場所概念モデルを提案
している [4,5,10,11]．代表的なモデルはSpCoSLAM [10]
で，場所概念の学習，場所の語彙獲得，地図の作成を同時
に行う．SpCoSLAMへの入力情報には，場所を説明する
話し言葉，場所を表す画像，ロボットの自己位置が含ま
れる．このマルチモーダル情報を活用して，SpCoSLAM
は場所のカテゴリゼーションを行い，マルチモーダルな
場所概念を学習する．SpCoSLAMはRao-Blackwellized
パーティクルフィルタに基づく FastSLAM2.0 [38]から
構成されるため，場所概念のモデルパラメータは地図作
成中に逐次更新することができる．SpCoSLAMの生成
過程とアルゴリズムの詳細については，文献 [10]を参照

されたい．SpCoSLAMの配置推定精度を向上させるため
に，谷口らはSpCoSLAM 2.0を提案し [11]，SpCoSLAM
のオンライン学習アルゴリズムに固定ラグ活性化を活用
した．
本アプローチでは SpCoSLAM 2.0を採用し，現場学

習のための場所のカテゴリゼーションを行う．さらに，
ロボットが場所と物体の関係性を学習するために，場
所を表す画像中の物体の検出頻度を観測情報として Sp-
CoSLAM 2.0 に追加した．前節で説明した確率論理と
SpCoSLAM 2.0の組み合わせにより，ロボットは少ない
学習回数で，新しい環境における空間の意味を理解する
ことが可能となる．

4 提案手法
我々は常識的知識に基づく確率的論理推論と現場学習

に基づく推論を統合し，新しい環境において配置が未定義
の物体を効率的に探索するモデルを提案する．Figure. 2
に提案モデルの概要を示す．
4.1 常識的知識を用いた確率的論理推論 本研究の
ロボットは，新しい環境における物体の位置を論理的に
推論するために，物体，場所，それらの関係性に関する
常識的知識を備えている．家庭内における物体の位置に
関する情報を収集するためにアンケートを実施し，その
回答から常識的知識を構築した．アンケートでは，参加
者はある部屋に一般的に配置されている複数の物体を選
択するよう指示された．常識的知識の構築に続いて，確
率的論理推論を行った．
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Figure 3: 本研究で使用した場所概念モデルのグラフィカルモデル．

Table 1: 場所概念モデルの変数定義.

変数 定義
xt ロボットの自己位置情報
zt 距離データ
ut 制御データ
Ct 場所概念のインデックス
it 位置分布のインデックス
wt 場所の単語の特徴量
ft 場所を表す画像の特徴量
ot 物体検出の頻度特徴量
�; Σ 多次元ガウス分布のパラメータ
� カテゴリ分布のパラメータ
�l, Wl, �l, �l 多項分布のパラメータ
�; �; �; 
; � 事前分布のハイパーパラメータ
m0; �0; V0; �0

4.2 マルチモーダル場所概念を用いたクロスモーダル
推論 また，ロボットが環境中で収集したマルチモー
ダル情報に基づく場所と物体の関係性を取得するため，
SpCoSLAM 2.0 に観測情報として物体の頻度データを
取り込み，モデルを拡張した．本研究で用いた場所概念
モデルのグラフィカルモデルと変数定義を Figure. 3と
Table. 1に示す．さらに，SpCoSLAM 2.0から変更した
生成過程を式 (3)– (5)に記述する．ここで，Mult(-)は
多項分布，Dir(-)はディリクレ分布を表す．

wt � Mult(Wl) (3)

ot � Mult(�l) (4)

�l � Dir(�) (5)

Table. 1に示した fW ;µ; �; �; �; �; gと f�gは場所概
念モデルのパラメータである．fW ; �; gと f�gは観測特
徴の生成を担う確率分布のパラメータ，fµgと f�gは場
所の領域を構成する確率分布のパラメータであり，f�g
と f�gは位置分布と場所概念インデックスに関連する確
率分布のパラメータである．場所概念モデルに内在する
これらのパラメータは，4.3節と 4.4節で物体の配置場所
を推論するために使用された．さらに，一旦地図が構築
されると，これらのパラメータは，粒子フィルタを用い
て事後分布からサンプリングされた場所概念と位置分布
インデックスを活用することによって推定された．詳細
はこの文献 [11]を参照されたい．
クロスモーダル推論とは，あるモダリティの情報を別

のモダリティから推論することである．本研究では，マ
ルチモーダル情報を用いてロボットが学習した場所概念
モデルのパラメータから，物体の存在確率を推定するた
めにクロスモーダル推論を採用した．具体的な計算式は
式 (6)になり，場所概念モデルの物体情報 otから位置を
示す単語情報 wtへのクロスモーダル推論を行うことで，
各物体の具体的な位置を推論することが可能となる．

P (wtjot; �; W; �) /
X
Ct

P (wtjWCt
)P (otj�Ct

)P (Ctj�)

=
X
Ct

Mult(wtjWCt
)Mult(otj�Ct

)Mult(Ctj�) (6)

場所概念モデルの入力として，bedroomなどの場所名
をテキスト形式で表現したものを用いた．さらに単語情
報を捉えるために，Bag-of-Words (BoW)特徴ベクトル
表現形式を採用した．画像情報には，事前学習済みの畳
み込みニューラルネットワーク (CNN)モデルPlaces365-
ResNet [39]の最終層で生成された 365次元の特徴量を用

5




