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In this paper, we address the Fetch-and-Carry with Object Grounding (FCOG) task, where a robot executes free-
form natural language instructions using visual information. We introduce a Multimodal Parallel Feature Extractor
for the language understanding model of the Object Location Retrieval task. We also propose a framework for fully
automating the simulation of free-form natural language instructions. Experimental results show that our method
outperformed the baseline method in the reference expression understanding task.

1. はじめに
被介助者の増加により，介助者の不足が社会課題の一つと

なっている．これについて，ユーザと自然言語を用いてコミュ
ニケーションが可能な生活支援ロボットの実用化は有望な解決
策の一つである．一方自然言語による指示を理解し適切に日常
タスクを実行する能力は現状では不十分である．
本論文では，Fetch–and–Carryタスクについての自然言語

指示文が与えられた上で，ロボットが視覚情報を基に指示を実
行するための手法を構築することを目的とする．
人間の発する自然言語指示はしばしば曖昧であり，ロボット

が対象物体及び目標領域を特定することは困難である．特に，
「花瓶の隣」等の参照表現を基に物体を特定することについて，
既存システムは十分にできているとは言えない．
また，ALFRED [Shridhar 20] を始めとする多くの既存フ

レームワークでは，指示文を人手により付与しているため，on–
the–flyなシミュレーションとすることが難しい．それゆえ，ラ
ンダムに作成した多様なタスクで評価することも困難であり，
固定されたタスクのみで評価を行っていた．
提案手法の類似手法として，SayCan [Ahn 22] が挙げられ

る．SayCanは与えられた自由形式な自然言語指示文をロボッ
トが実行する点で提案手法と類似している．一方，SayCanで
は実行するサブタスク系列を生成するため言語モデルを使用し
ているが，提案手法は，対象物体及び目標領域を特定するため
にマルチモーダル言語理解モデルを用いている点で異なる．
提案手法は，Fetch–and–Carry with Object Grounding

(FCOG) タスクについての自由形式な指示文に対して，参照
表現を基に対象物体及び目標領域を特定し指示を実行する．ま
た，本論文ではシミュレーション環境上での FCOGタスクに
ついて，完全自動化のためのフレームワークを提案する．本フ
レームワークにおけるタスク生成システムでは，クロスモーダ
ル指示文生成モデルにより指示文を生成している．そのため，
自由形式な指示文を用いたタスクの実行が可能となる．
提案フレームワークは，クロスモーダル指示文生成を含む

タスク生成システムを導入した点で既存フレームワークと異
なる．クロスモーダル指示文生成を含むタスク生成システムの
導入により，提案フレームワークは，自由形式な自然言語指示
文を用いた on–the–flyな FCOGタスクの実行が可能となる．
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図 1: FCOG タスクにおけるシーン例．図中丸数字はシーンの順番
を示す．
また，提案フレームワークにおけるタスク実行システムは，既
存システムと異なり，FCOGタスクにおいてマルチモーダル
言語理解モデルを用いた指示文理解を行う．
本論文の主要な貢献は以下である．
• FCOGタスクにおいて，生成，実行，及び評価について
の完全自動化のための，自由形式な自然言語指示文のク
ロスモーダル言語生成を含むフレームワークを提案する．

• FCOG タスクに対して，Navigation, Object Location

Retrieval (OLR), Fetching, 及び Carrying の 4 つのサ
ブタスクに分割し解決するアプローチを提案する．

• OLR タスクのためのマルチモーダル言語理解モデルに
おいて，言語特徴量および画像特徴量を適切にモデリン
グするための Multimodal Parallel Feature Extractor

(MPFE)を導入する．

2. 問題設定
本論文で扱うタスクを，FCOGタスクと定義する．FCOG

タスクでは，Fetch–and–Carry タスクについての自然言語指
示文が与えられたうえで，ロボットが指示を実行する．本タス
クでは，与えられた指示文を基に対象物体及び目標領域を適切
に特定し，対象物体を目標領域へと移動させることが望まし
い．図 1に，本タスクにおける典型的な例を示す．この例にお
いて，指示文は “Go to the bedroom, grasp the rabbit doll

and send it to the corner sofa.”である．この時，まずロボッ
トは寝室へ移動する．続いて，ロボットはウサギの置物を対象
物体として特定し把持する．最終的に，ロボットは部屋の隅に
あるソファを目標領域として特定し置物をソファの上に置く．
本タスクにおける入力は，自然言語指示文及びロボットカメ
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図 2: 提案フレームワークの概要図.

ラを用いて撮影された画像群である．また，これらの入力が与
えられた時，ロボットは指示文に基づき，対象物体を目標領域
へ移動することが望ましい．また，本論文で使用する用語を以
下のように定義する．

• 対象物体: 指示文が対象としている物体．
• 目標領域: 対象物体を配置する家具．
• タスク生成: 対象物体，目標領域，及び自然言語指示文
のセットを作成すること．

第 5 章で述べるように，物体把持及び物体配置に関する軌道
生成，経路計画，及びナビゲーションはルールベースにより行
われるものとする．
本研究では，シミュレーションの使用を前提とする．実環境

においては，環境の初期化に際する対象物体の配置等は人手
で行うことが求められる．そのため，on–the–fly 方式での実
行には，時間及び労力がかかる．一方で，シミュレーションを
用いる場合，全自動化が可能である．それゆえに，効率的な
on–the–fly方式でのタスク実行が可能である．
3. 提案手法
図 2 に提案フレームワークの概要図を示す．提案フレーム

ワークは，タスク生成システム，タスク実行システム，及びタ
スク評価システムの 3つのシステムから構成される．
3.1 タスク生成システム
タスク生成システムは，主に 3つのステップを通じてタスク

を生成する．まず，静的ゲームオブジェクトを配置することで，
シミュレータ環境を作成する．続いて，動的ゲームオブジェク
トを環境中にランダムに配置すると共に，初期位置にロボット
を配置する．最後のステップで，タスクを自動生成する．タス
ク生成ステップにおいて，まず対象物体及び目標領域を環境の
中からランダムに選択する．続いて，Unityの機能を使用する
ことで，それらの座標を取得すると共に座標を基にオブジェク
トの画像を撮影する．
タスク生成システムはクロスモーダル指示文生成モデルを

用いて指示文を生成する．この際，CRT [Kambara 21] を拡
張したモデルを使用した．モデルは対象領域，目標領域，及び
コンテクスト領域を基に物体操作指示文を生成する．ここで，
コンテクスト領域は，Faster R-CNN [Ren 16]によって RGB

画像から抽出した領域群を使用する．
3.2 タスク実行システム
タスク実行システムでは，ロボットが FCOG タスクを実

行する．本論文では，FCOG タスクを 4 つのサブタスクに

分割するアプローチを行う．ここで，それぞれ Navigation，
OLR，Fetching，及び Carrying である．Navigation タスク
では，DSRがルールベース手法を用いて初期位置から指定さ
れた部屋へのナビゲーションを行う．

OLRタスクにおいて，ロボットはまず各部屋のマップに対
して事前に与えられた M 個の waypoint を巡回しつつ，各
waypointにおいてロボットカメラを用いて画像を 1枚ずつ撮
影する．．これによって，画像群Ximg = {x(m)

img |m = 1, ...,M}
を獲得する．続いて，指示文及び各画像を CLIP [Radford 21]

に入力し，獲得した類似度スコアの上位 N 枚を選択する．以
降のステップでは，選択した N 枚について処理を行う．その
後，Faster R-CNNを用いて各画像から対象領域または目標領
域の候補領域 xn,k(n = 1, .., N, k = 1, ...K)を検出する．ここ
で，K は各画像において検出する領域の最大数を示す．
領域の特定に用いるマルチモーダル言語理解モデルは，大き

く分けて PMFE及びMultimodal Decoderの 2つのモジュー
ルから構成される．モデルへの入力は，以下のように定義する．

x′
n,k = {xn,k,Xn, xtxt}

Xn = {xn,l|l = 1, ...,K}

ここで，xtxt は指示文を表す．また，可読性のため，特に断り
のない限り n及び kは省略する．対象領域及び目標領域を予測
する際，それぞれ別のデータセットで訓練した同様の構造のモ
デルを用いた．以下では，まず，対象領域の予測手順を示す。

PMFE では，複数モダリティの特徴量を並列的に抽出し，
また抽出した特徴量について，attention機構による処理を行
う．本モジュールへの入力は x′ である．また，出力は中間特
徴量 hcand, hdet，及び hmul である．本モジュールでは以下
の手順で処理が行われる．まず，xtxt について，CLIP 及び
BERT [Devlin 19]のテキストエンコーダを用いることで，そ
れぞれ埋め込み特徴量 hc 及び hb を獲得する．
さらに，Xnについては，ResNet50の fc6層より埋め込み特

徴量Hn = {h(res)
n,l |l = 1, ...,K}を獲得する．また，xについて

は，CLIPの画像エンコーダ及びResNet50を用いてそれぞれ埋
め込み特徴量hclip及びhresを獲得する．hmul = [hc;hb;hclip]

について，Transformer層 [Vaswani 17]を用いて処理を行う
ことで，マルチモーダル特徴量 h′

mul を獲得する．まず，以下
の式に従って自己注意 hatt を計算する．

hatt = softmax(
(Wqhmul)(Wkh

T
mul)√

dk
)(Wvhmul)

ここで，Wq,Wk 及び Wv は訓練可能な重みであり，dk は
hmul のサイズを示す．得られた hatt について，h′

mul =

FFN(LN(hmul + hatt)) のように処理を行う．ここで，LN(

・)及び FFN(・)はそれぞれ Layer Normlization及び FeedFor-

ward Network層を示す．最終的に，h′
mul, Hn,及び hres を

モジュールの出力とする．
Multimodal decoder では，各領域の予測確率を計算する．

モジュールへの入力は h′
mul, Hn,及び hres であり，出力は予

測確率 p(ŷ)である．まず，中間特徴量 hout を獲得するため，
入力特徴量を結合後 L層の Transformer 層 [Ishikawa 21] を
用いて，hout を獲得する．続いて，p(ŷ)を hout に対して全結
合層及びソフトマックス関数を用いることで獲得する．マルチ
モーダル言語理解モデルでは，上記の処理を全ての xn,k(n =

1, .., N, k = 1, ...K)に対し行うことで，各領域に対する予測確
率 p(ŷn,k)を得る．最終的に，x∗

targ = argmaxxn,k
p(ŷn,k|x′

n,k)

を最適な候補とする．同様の手順を目標領域の予測に際しても
行うことで，領域 x∗

dest を獲得する．損失関数としてクロスエ
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表 1: 物体操作指示文理解タスクについての，ベースライン手法との
比較実験及び Ablation study における定量的結果．

精度 [%]

手法 対象物体 目標領域
TdU [Ishikawa 21] 81.64± 4.36 79.51± 1.00

提案手法 (a) 81.97± 1.64 80.98± 1.35

提案手法 (b) 84.26± 2.92 80.99± 2.62

提案手法 (Full) 87.05± 2.02 82.46± 1.60

ントロピー損失関数を用いた．
OLRにおいて対象領域及び目標領域を特定した後，ロボッ

トは Fetching 及び Carrying タスクをルールベース手法を用
いて実行する．Fetching及び Carryingタスクの成功は，それ
ぞれ適切な物体を把持できた場合及びと適切な物体を適切な家
具へ配置できた場合定義する．
3.3 タスク評価システム
以下の 3 つの状態のいずれかに達したときに，タスク評価

システムはセッションが終了したと判定する．(1)FCOGタス
ク実行中に制限時間切れとなる． (2)ロボットが FCOGタス
クの実行に成功する．(3)ロボットが各サブタスクのいずれか
の実行に失敗する．セッション終了の判定後，タスク生成シス
テムは環境を初期化し，次のセッションを開始する．
4. 実験設定
本研究では，FCOGタスクのためにWRS–FCデータセッ

トを新たに構築した．WRS–FCデータセットは、画像と自然
言語による指示からなるシミュレーションベースのデータセッ
トである．画像はWorld Robot Summit 2018 Partner Robot

Challenge/Virtual Space Competition (WRS–VS, [Okada

19])で使用した標準シミュレータにおいて収集された．各画像
には，部屋の中にある日常的な物体が 5つ程度含まれている．
データセット作成時，アノテータへは，1つの画像ペアに対し
て，DSRが対象物体を目標領域へ移動させるための指示文を
自由形式で与えるよう指示した．WRS–FC データセットは，
対象物体及び目標領域の画像ペア 1210 個及び，命令文 1210

文から構成される．WRS–FCデータセットには対象領域及び
目標領域の ground truthが含まれていた．一方で，負例は含
まれていなかった．ゆえに，以下の手順で正例及び負例を作
成した．まず，Faster R-CNNを用いて，各画像から複数の領
域を検出した．正例には，これらの領域の内，ground truth

との IoUが 0.7以上の領域を用いた．また，負例については，
(1)IoU < 0.3の領域を使用する, (2)指示文を他のサンプルの
指示文とランダムに入れ替える，(3)(1) 及び (2)を共に行う，
の 3通りを用いて作成した．最終的に，負例集合からランダム
に正例の数と同数のサンプルを抽出した．実験時，訓練集合，
検証集合及びテスト集合がそれぞれ 964 サンプル，122 サン
プル及び 124サンプルとなるようにデータセットを分割した．
提案手法におけるマルチモーダル言語処理モジュールにおい

て，#L及び dk はそれぞれ 2及び 768であった．最適化関数
には Adam(β1 = 0.9, β2 = 0.999)を用いた．訓練のステップ
数は 20000とし，バッチサイズは 32とした．マルチモーダル
言語理解モデルにおいて，訓練にメモリ 11GB搭載のGeForce

RTX 2080 Tiを使用し，約 2時間を要した．また，200ステッ
プごとに検証集合を用いた評価を行い，最も精度の高かった
際のモデルでテスト集合における評価を行った．FCOGタス
クについては，WRS–VSで用いられた標準シミュレータを拡
張したシミュレータを使用した．また，1回の実験あたり，40

セッションを行った．

図 3: TP 及び TN のサンプル. 左図及び右図は対象物体及び目標領
域についてのサンプルを示し，図中赤色の矩形は予測の対象を示す．
5. 実験結果
5.1 物体操作指示文理解タスク
対象物体及び目標領域に関する物体操作指示文理解タスク

における定量的結果を表 1 に示す．実験にはWRS–FC デー
タセットを用いた．実験は 5回行い，表には平均及び標準偏差
を示す．評価尺度には精度を使用した．また，ベースライン手
法は TdU [Ishikawa 21]とした．
表より，対象物体の予測において，提案手法は 87.05%を記

録し，ベースライン手法は 81.64%を記録している．また，目
標領域の予測において，提案手法は 82.46%を記録し，ベース
ライン手法は 79.51%を記録している．これより，提案手法が
ベースライン手法をそれぞれ 5.41%と 2.95%上回っていること
がわかる．これらの性能差は，統計有意であった (p < 0.05)．

Ablation条件には，(a)PMFEを削除，(b)PMFEにおける
transformer層をMLP層に置き換え，の 2条件を定めた．表 1

に示すように，対象物体の予測において，条件 (a)及び (b)に
おける精度はそれぞれ 81.97%及び 84.26%であった．また，目
標領域の予測において，条件 (a) 及び (b) における精度はそ
れぞれ 80.98%及び 80.99%であった．条件 (a)及び Fullの結
果より，対象物体及び目標領域についての予測のどちらに対し
ても PMFEが有効であることが示された．また，条件 (b)及
び Fullの結果より，対象物体及び目標領域についての予測の
どちらに対しても，PMFEにおける transformer層の有効性
が示された．表 1の結果より，特に PMFEへの transformer

層の導入が有効であった．
定性的結果を図 3に示す．図 3において，左図から順に TP

及び TN のサンプルを示す．左側の図について，与えられた
指示文は “take the blue object from the sofa and put it on

the low table” であった．また，矩形領域で示された物体は，
唯一のソファの上にある水色の物体であった．このサンプルに
ついて，ベースライン手法は予測を誤った一方で，提案手法は
“blue object from the sofa” の指す物体が当該物体であると
適切に予測した．また，右側の図について，指示文は “bring

the rubik’s cube on the sofa to the table with a toy yellow

duck”であり，目標領域は黄色いアヒルのおもちゃが載った机
であった．矩形領域の囲む家具にはバナナしか載っておらず，
当該領域は目標領域と明らかに異なる領域を示している．この
サンプルにおいて，ベースライン手法は当該領域が目標領域で
あると誤って予測した一方で，提案手法は適切に予測できた．
5.2 FCOGタスク
表 2に，FCOGタスクにおける提案手法及びベースライン

手法の各サブタスクにおける定量的結果，及び ablation study

の結果を示す．表は，各タスクの試行回数及び成功回数を示す．
ベースライン手法として，WRS–VSにおける同様のタスクで
の優勝手法 [Mizuchi 20]を用いた．この手法では，指示文理
解をルールベース手法により行う．アームの軌道生成，経路計
画，及びナビゲーションの方法は提案手法と同じとした．ま
た，OLRタスクにおいて収集画像数の削減が精度の向上に寄
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表 2: FCOG タスクについての，ベースライン手法との比較実験及び Ablation study における定量的結果．
Navigation OLR Fetching Carrying

手法 成功率 [%] 精度 [%] 成功率 [%] 成功率 [%]

ルールベース (WRS–VS優勝手法) 100(40/40) 0(0/0) 0(0/0) 0(0/0)

提案手法 (i) 100(40/40) 0(0/0) 0(0/0) 0(0/0)

提案手法 (Full) 100(40/40) 20(8/40) 100(8/8) 12.5(1/8)

図 4: Fetching 及び Carrying タスクに成功したセッション．図に
おける (a) は，タスク生成システムが取得した，対象物体及び目標領
域についての画像を示す．
与していることを検証するため，ablation条件としてCLIPを
用いた削減を行わない条件 (条件 (i))を設定した．評価尺度と
して，OLRタスクにおいては精度を，Navigation，Fetching，
及び Carryingタスクにおいては成功率をそれぞれ利用した．
表より，いずれの手法も，Navigation タスクの成功率は

100%であった．また，OLR タスクにおいて，ベースライン
手法の精度は 0%であった．ベースライン手法は，自由形式な
指示文に含まれる多様な参照表現を理解できなかったためと
考えられる．一方で，提案手法の精度は 20%であった．また，
ベースライン手法について，Fetching 及び Carrying タスク
は実行されなかった．これは，OLRタスクに成功した場合の
みそれらのタスクを実行したためである．一方で，提案手法
は Fetching 及び Carrying タスクの成功率において，それぞ
れ 20%及び 12.5%であった．また，表 2 より，条件 (i) では
OLRタスクの精度が 0%であった．このことから，OLRタス
クにおいて，CLIPを用いた画像数の削減は精度向上に寄与し
ていることがわかった．
図 4に FCOGタスクについての定性的結果を示す．図にお

ける (a)は，タスク生成システムが取得した，対象物体及び目
標領域についての画像を示す．ここで，赤い矩形は Unity か
ら取得したセグメンテーションに基づいて付与したものであ
る．タスク生成システムは対象物体及び目標領域として，赤い
ボトル及びソファの前のテーブルを選択した．生成された指示
文は “Go to the living room, move a plastic bottle from the

shelf to the table” であった．ロボットは，Navigation タス
クにおいて，指示文に基づきリビングへ移動することに成功し
た．続いて，OLRタスクにおいて，対象物体及び目標領域と
して，赤いボトル及び机の前のテーブルを適切に特定できた．
その後，図 4(b) に示すように，ロボットは Fetching タスク
において赤いボトルを把持できた．最終的に，図 4(c)に示す

ように，Carryingタスクにおいて，テーブルへ赤いボトルを
配置することに成功した．
6. おわりに
本論文では FCOGタスクを扱った．本研究の主要な貢献は

以下である．
• FCOGタスクにおいて，生成，実行，及び評価について
の完全自動化のための自由形式な自然言語指示文のクロ
スモーダル言語生成を含むフレームワークを提案した．

• FCOGタスクに対して，Navigation, OLR, Fetching, 及
び Carrying の 4 つのサブタスクに分割し解決するアプ
ローチを提案した．

• マルチモーダル言語理解モデルにおいて，言語特徴量お
よび画像特徴量を適切にモデリングするための PMFEを
導入した．

• 提案手法は，FCOGタスクにおけるタスク成功率で既存
手法を上回った．
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