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Abstract: ホームサービスロボットの技術発展を目的として，RoboCup@Homeという競技会が開
催されている．RoboCup@Homeでは，実際の家庭環境を模したフィールドを用いてタスクを行うこ
とで，より現実に近い環境でロボットの性能を評価することができる．本研究では，RoboCup@Home

のタスクである Find My Mates を解くために，人物認識や音声認識を用いた動的環境でも動作す
る手法を提案する．また，提案した手法をロボットに実装し，2022 年 7 月にバンコクで行われた
RoboCup@Homeにて性能評価を行った．競技会では満点を獲得し，提案手法の有効性を示した．競
技中の様子は，https://www.youtube.com/watch?v=ucoP8_j6Kig にて公開している．

1 序論
RoboCup@Home[1]は，ホームサービスロボットの技
術発展を目的に開催されている国際的な競技会である．
本競技会では，人間とロボットの協調を目標の一つに掲
げており，音声認識や物体認識，ナビゲーションといっ
たテストが動的環境下で行われている．そのため，より
現実に近い家庭環境でロボットの性能を評価することが
でき，多くの注目を集めている．RoboCup@Homeには，
Open Platform League，Domestic Standard Platform

League（DSPL），Social Standard Platform Leagueと
いう 3つのリーグがある．我々の参加しているDSPLで
は，トヨタ自動車株式会社が開発したHuman Support

Robot（HSR）[2]を標準機に採用しテストを行ってい
る．図 1に，HSRの外観と搭載されている主なデバイ
スを示す．HSRは移動台車やアームに加えて，RGB-D

カメラやマイクが搭載されているため，物体認識や音
声認識を通して動的環境下においても多様な動作を実
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図 1: トヨタ自動車株式会社が開発した HSR

現できるロボットである．
本研究では，特にヒューマンインタラクションの性能
をはかるFind My Mates（FMM）というタスクに向け
て，その解法を提案する．また，提案した手法をHSRに
実装し，2022年7月にバンコクで行われたRoboCup@Home

にて性能評価を行った．競技会では満点を獲得し，本
手法の有効性を示した．
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図 2: 提案した FMMの解法

2 Find My Mates

本節では，RoboCup@Homeで行われるタスクの一
つである FMMについて述べる．FMMでは 4人のゲ
ストと 1人のホストが登場し，ホストの家にゲスト全
員が訪れたという状況を想定している．しかし本タス
クでは，ホストはゲストの外見や特徴については何も
知らされておらず，名前のみを知らされている．その
ため，ロボットが家に訪れたゲストを見つけ出し，顔
や特徴，また部屋のどこにいるのかをホストに伝える
ことが FMMのメインゴールである．FMMの得点表
を表 1に示す．
FMMを遂行するためには，3次元位置を含む人物認
識に加えて，人物の特徴を推定する技術が必要になる．
また，ゲストの名前を取得するためには，音声認識の
技術も不可欠である．このように，FMMはヒューマ
ンインタラクションのために必要な技術を包括的に評
価することができるタスクである．

2.1 登場人物について
RoboCup@Homeでは，タスクに登場する人物はボ
ランティアから選出され，トライごとに変化する．ま
た，登場人物は自分の本名を使用するのではなく，事
前に公開されている名前リストよりランダムに決定さ
れる．この名前リストには，アメリカで一般的に使用
されている名前から選出した男女 11 個ずつの名前が
含まれている．しかし，名前のみで男女の判別ができ
ないように，男女で共通している名前が複数存在する．
そのため，性別については別の手段を用いて認識する
必要がある．

3 提案手法
本章では，FMM で満点を獲得するための解法と，

HSRに実装した機能について述べる．

表 1: FMMの得点表
動作項目 回数 点/回数 合計点

メインゴール
ゲストの位置報告 2 100 200

明示的に
位置を報告する 2 50 100

ゲストの
特徴報告 2 150 300

ボーナス
3人目の

ゲストも報告 1 150 150

3人目のゲストの
特徴も報告 1 250 250

減点対象
ゲストから
合図をもらう 2 -75

ゲストの位置を
教えてもらう 2 -75

ゲストから
ロボットに近づく 2 -150

合計 1000

3.1 FMMに向けた解法
我々は FMMで満点を獲得するために，図 2に示す
手法を提案する．始めに，ロボットを部屋の中央までナ
ビゲーションさせ，部屋全体を見渡しながら人物認識
を用いて 4人のゲストを見つける．認識にはRGB画像
のみを用いるが，Depth情報も活用することでそれぞ
れのゲストの位置も同時に算出する．次に，算出した
ゲストの位置を基に，各ゲストの正面までナビゲーショ
ンを行い，音声認識を用いて名前を聞く．更に Class-

Specific Residual Attention [5]という属性推定手法を
用いて，ゲストの性別を推定する．
最後に，獲得したすべての情報（ゲストの画像，位
置，名前，性別）を集約した 1枚の画像を生成し，HSR
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(a) RGB 画像での認識結果 (b) 3 次元の位置推定

図 3: 人物位置推定アルゴリズム

のヘッドディスプレイに表示することでホストに伝え
る．本手法で生成する画像を図 2 (c)に示す．このよう
に，フィールドと各ゲストの情報をまとめて表示する
ため，メインゴールとボーナスを同時に達成できる．

3.2 音声認識
近年ではスマートフォンやスマートスピーカーなど
の普及により，クラウドを用いた音声認識の研究が盛
んである [3, 4]．しかし，RoboCup@Homeでは会場の
ネットワークが不安定である場合が想定され，クラウ
ド上での安定した音声認識は困難である．また，ネッ
トワークの課題は一般の家庭環境においても想定され
るものであるため，オフラインでの音声認識技術が必
要である．そこで本研究では，vosk[6]と呼ばれるオフ
ライン音声認識手法を用いる．
更に，voskは認識する単語リスト（辞書）を指定す
ることで，辞書にない単語を認識から除くことができ
る．2.1節で述べた通り，RoboCup@Homeではタスク
に登場する人物の名前リストが公開されている．その
ため，名前リストを基に辞書を作成し voskに適用する
ことで，認識精度向上を図る．
また，RoboCup@Homeでは音声認識を QRコード
によってバイパスすることが認められている．そこで，
音声認識に失敗した場合は自動的に QRコードによる
認識に切り替え，名前を取得する．

3.2.1 ノイズ除去
RoboCup@Homeは実際の家庭環境を模したフィール
ドで行われるが，実際の家庭環境と異なる点もある．そ
の一つが，周囲の外音（ノイズ）である．RoboCup@Home

には多くの観客がおり，また他のリーグも同時に行わ
れているため，実際の家庭環境では見られないような
ノイズが発生する．さらに，RoboCup@Home会場で
のノイズの特性は大会ごとに異なり，現地での調整が
必要である．そのため，ノイズ除去の強度をパラメー
タで容易に調整可能なノイズ除去 [7]を音声認識の前段
に組み込んでいる．

図 4: 図 3で認識した結果に意味づけを行った結果

3.3 人物認識
本研究では人物認識の手法に Lightweight Human

Pose Estimation[8]を用いた．本手法は処理が非常に軽
量であり，CPUでも高速に動作する手法である．本手
法を用いることで，図 3 (a)に示すように，RGB画像
から人物認識を行うことができる．次に，RGB画像に
おける認識結果と，Depth画像を合わせることで，人
物の 3次元位置推定を行う．図 3 (b)に，人物の 3次
元位置推定を行った結果を示す．

3.4 ゲストの位置報告
FMMでは，認識した人物の位置をホストに伝えるた
めに，認識した人物が部屋の中のどこにいるのかを識
別する必要がある．そこで本研究では，Simultaneous

Localization and Mappingを用いて事前に作成したマ
ップに対して意味づけを行う．RoboCup@Homeでは
フィールドの配置が事前に公開されるため，部屋の内
外と椅子などの家具がどの位置にあるのかという情報
も含めて意味づけを行う．図 3に示した 3次元の人物
認識に対して，フィールドの意味づけを行った結果を
図 4に示す．この場合では，ゲストはフィールド内の
左側の椅子に座っていると正しく判定している．

4 競技概要
我々は2022年7月にバンコクで行われたRoboCup@Home

に参加し，提案手法の評価と現地環境における音声認
識の精度検証を行った．RoboCup@HomeではHSRの
制御用に PCを 1台使用することが認められているた
め，以下のようなPCを使用した．CPU：Intel core i7-
7820HK, GPU：Geforce RTX 1080，メモリ：32GB，
OS：Ubuntu18.04．また，PCとHSRの通信にはRobot

Operating System [9]を用いている．
実際に使用されたリビングルームの概略図を図 5に，
競技中の様子を図 6に示す．
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図 5: RoboCup@Home2022で使用されたフィールド

(a) 1 度目のトライ (b) 2 度目のトライ

図 6: FMMが行われた実際の会場

5 競技結果
5.1 音声認識の性能評価
始めに，提案手法における音声認識の性能評価を行っ
た．実験に際して，アメリカで一般的に使用されてい
る名前から男女それぞれ 11個を選出し，本番に近い環
境で話者やノイズの強弱を変化させながら 4度ずつ読
み上げ，計 88個のデータを作成した．表 2に，ノイズ
除去と辞書指定の有無による認識結果を示す．ノイズ
除去と辞書指定を行っていないの場合の精度は 13.6%

であったが，辞書指定を行うことで 55.7ポイント向上
し 69.3%となった．加えてノイズ除去を行うことによっ
て，精度が 2.3ポイント向上し 71.6%で最も高くなっ
た．しかし，辞書指定を行っていない場合では，ノイ
ズ除去を行うことで精度が 3.4ポイント低下した．

5.2 FMMの結果
我々は RoboCup@Home で FMMを 2度トライし，
性能評価を行った．1度目のトライでは部屋中央への
ナビゲーションに失敗し，ゲストから遠い位置にHSR

表 2: 音声認識の精度
辞書指定 ノイズ除去 認識精度 (%)

なし なし 13.6

あり 10.2

あり なし 69.3

あり 71.6

図 7: 2回目のトライで作成したマップイメージ

が停止してしまった．それでも，人物検出と 3次元の
位置推定は正常に動作したが，各ゲストの顔画像が非
常に低い解像度となってしまった．そのため属性推定
が正常に動作せず，ゲストの 2人が男性で 2人が女性
であったが，全員を女性と判定した．また，音声認識
では認識結果を得ることが出来ず，QRコードによる
バイパスを用いた．結果としては，ヘッドディスプレ
イに表示した人物画像が不明瞭であったため，人物報
告，位置報告の両方が認められず 0点であった．
2度目のトライは，1度目にあったナビゲーションの
問題点を修正してからトライした．その結果，ゲスト
をより近い位置から認識することが出来たため，取得
画像が鮮明になり属性推定も間違いなく動作した．し
かし，音声認識部においてはゲストの前までナビゲー
ションを行うことは出来たが，名前を聞き取ることは
出来ず，再度 QRコードのバイパスを使用することと
なった．2度目のトライにおいて，フィールド内の状況
を説明するために生成した画像を図 7に示す．今回の
トライでは，ゲストは図 6(b)の通りに座っており，生
成画像では全員の座っている位置を間違いなく報告で
きている．更に，性別と名前も正解しているため，結
果として満点の 1000点を獲得した．

6 考察
6.1 ノイズ除去
本研究では，音声認識の精度向上を目的としてノイ
ズ除去を適用した．その結果，検証データ全体では認
識精度が向上していることが確認できた．しかし，検
証データ 88個のうち 3個のデータにおいては，ノイズ
除去を行うことでかえって認識に失敗するという結果
となった．このことから，ノイズ除去が必ずしも認識
精度の向上に繋がるわけではないということが分かっ
た．今後は，音声認識にとってより有効なノイズ除去
の手法について検討を進めていく必要がある．

10



6.2 音声認識
我々はRoboCup@Home2022で FMMを 2度実施し
たが，音声認識が未検出となり結果を得ることができ
なかった．1つ目の原因として，音声認識時間外に発
話されたことが挙げられる．HSRはマイクとスピーカ
が別デバイスであるため，HSRが発話している間に音
声認識を行うと，HSRの音声もマイクに入力されてし
まう．また，本研究で実装した音声認識はゲストの発
話状態にかかわらず一定時間のみ行うため，認識精度
が発話タイミングによって大きく変動してしまう．そ
こで，HSRのヘッドディスプレイに発話のタイミング
を誘導するような表示をしていたが，この表示が発話
者に伝わっておらず，認識時間外に発話されることが
あった．
2つ目の原因として，発話者の近くまでナビゲーショ
ン出来なかったことが挙げられる．バンコクで実際に
使用された会場では，ゲストの座っているソファの手
前にテーブルがあったため，ゲストの手前まで移動す
ることが出来なかった．そのため，遠い位置からの音
声認識となり，マイクに入力される発話者の音声が非
常に小さくなってしまった．このことから，音声認識
の結果を得ることが困難であったと考えられる．今後
は，発話のタイミングに応じて音声認識を開始，終了
するような機能を作成する必要がある．また，発話者
の音声が小さいことも考慮して，音声強調 [10, 11]の
技術を活用する必要がある．

6.3 位置推定
提案手法では，HSRが事前に取得したマップのどこ
がフィールドで，どこに椅子やソファがあるのかとい
う情報を事前に与える必要がある．RoboCup@Home

のルールでは，事前に部屋の情報が公開されることに
なっているが，本大会では椅子の位置が何度も変更さ
れたため，対応が困難であった．今後は 3次元的な物
体認識手法 [12]を用いて，家具の位置変化に頑健なシ
ステムを構築する必要があると考える．

7 結論
本研究では，国際的な競技会であるRoboCup@Home

で行われる FMMに向けての解法を提案し，実機実装
を通してその性能評価を行った．競技会では 2回目の
トライで満点を獲得し，提案手法の有効性を示した．一
方で，音声認識やナビゲーションに関しての課題点も
見つかったため，今後はこれらの課題を解決するため
に研究を続けていく必要がある．
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