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方策勾配型強化学習によるロボッ トの対人行動の個人適応
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Robot Behavior Adaptation for Human-Robot Interaction based on Policy Gradient

 Reinforcement Learning
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When humans interact in a social context, there are many factors apart from the actual communication that need 
to be considered. Previous studies in behavioral sciences have shown that there is a need for a certain amount of 

personal space and that different people tend to meet the gaze of others to different extents. For humans, this is 
mostly subconscious, but when two persons interact, there is an automatic adjustment of these factors to avoid 
discomfort. In this paper we propose an adaptation mechanism for robot behaviors to make human-robot interac-

tions run more smoothly. We propose such a mechanism based on policy gradient reinforcement learning, that reads 
minute body signals from a human partner, and uses this information to adjust interaction distances, gaze meeting,

and motion speed and timing in human-robot interaction. We show that this enables autonomous adaptation to 
individual preferences by the experiment with twelve subjects.

Key Words: Policy Gradient Reinforcement Learning (PGRL), Human-robot Interaction, Behavior Adaptation,
Proxemics

1.は じ め に

人間同士は,そ の対話において相手との間に適度な空間(パ ー

ソナルスペース)を とる[1].ま た,対 話中には適度に視線を合

わせる 図.例 えば,相 手が近過 ぎると感 じれば少 し離れ,見 つ

め合い過 ぎていると感 じれば視線をそらす[3].人 間 は,こ ういっ

た適応行動 を無意識にとり,対 話における快適 さを保 っている.

ここで重要なのは,こ の空間の形状や大 きさは,対 話の内容や

相手 によ り異 なり,ま た,対 話の際に視線 を合わせ る頻度 も人

により異 なることである.人 間は相手に応 じてこれらの行動を

適応的に調整 している.

これは,人 間 と対話するロボッ トにおいても重要な機能であ

る.し か しなが ら,こ の ような個人適応の仕組みを,人 と対話

するロボ ットに持たせ た研究は数少 ない。これまでにも,人 と

かかわるロボ ットにパーソナルスペースを考慮させて行動 させ

る研究が行われている[4]～[6]が,個 人差 についてはほとん ど

考慮されていない.

ヒューマ ンインタフェース分野でも,利 用者に明示的なカス

タマイズを許す インタフェースや,統 計情報 に基づ き個人に合

わせた情報 を自動的に選択するものなどが研究 されているが[7],

これ らは人と対話す るロボ ットが扱 う実空間での行動 を伴 う問

題 とは異 なる.対 話における学習の研究 としては,実 空間で,

ユ ーザとの対話 に基づいた行動決定モデルの獲得により,人 の

タスク実行 における好みを,ロ ボッ トの行動 に反映する研究が

報告されている[8].ま た,バ ーチャル空間において,人 とかか

わるエージェントの参加者に合わせた行動の学習 も試み られて

いる[9].し か し,前 者は教示に基づ くため,ユ ーザが何 をすべ

きか を指示する必要がある.後 者は強化学習 を用いてお り,行

動 を逐一指示する必要はないが,参 加者が意識的にエージェン

トに対 し報酬を与える必要がある.人 が無意識 に相手に適応 し

ている部分については,そ もそ も明示的に表現で きるものでは

な く,人 がロボッ トに適切 な値 を指示することは難 しい.ま た,

個 人ごとに適切な値をあらか じめ様々な対話場面で計測 してお

くことも繁雑である.つ ま り,多 くの人とコ ミュニケーション

するロボッ トは,自 律的に対話相手 に適応する仕組み を持つ必

要がある.

さらに,人 の対話中の快適 さには,複 数の要素が相互に関係

している.例 えばパーソナルスペースに他者が入ってきて も,視
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線が 合わなければ不快 さは少ない[3].人 と対話するロボ ットに

関 して も,人 が適当 と感 じるロボ ットとの距離 は,ロ ボ ットの

移動速度に関係することが指摘 されている[4].こ の ように,ロ

ボ ットが個人適応する際には,複 数の要素を総合 して考慮する

必要がある.

この ような背景の もと,本 論文では,人 の行動に無意識に表

れる快 ・不快の表現 を基に,対 話においてロボットが,個 人に適

応する機能を実現 し,そ の有効性 を検証する.具 体的には,ロ

ボ ットは人からの快表現 を増加 し,不 快表現を減少するように,

強化学習により対話相手 に適応する.我 々は,従 来研究[10]を

も とに,快 ・不快表現が人の対話 中の移動距離 とロボッ トの顔

を見る時間の長 さに表れると考え,そ れ らに基づ く報酬関数を

構成 した.適 応す るパラメー タは,3種 の対話距離カテゴリ(親

密距離,個 体距離,社 会距離)[1]ご との保つべ き対人距離,人

の顔の方向にカメラを向ける時間の長さ,発 話か ら動作開始ま

での遅れ時間,動 きの速さとする.ロ ボッ トは報酬関数を最大

化す るようパラメー タを学習 し,対 話相手に個人適応する.な

お,人 との対話においては,対 話相手に同 じようなや り取 りを

何度 も行わせ ることは困難であるため,適 応における学習の収

束はある程度速いことが重要である.ま た,対 話相手に適切 な

パラメータを指定 させ ることは難 しいため,学 習手法 として教

師な し学習が必要である.こ れらを考慮 し,学 習アルゴリズム

に方策勾配型強化学習 を用いる.

以 下では,ま ず提案する個人適応 システムの,適 応するパラ

メー タ,報 酬関数,方 策勾配型強化学習について述べる.次 に

実験環境 とロボッ ト,実 験手順について述べ,詳 細 な実験結果

を報告する.そ して,最 後 にまとめ と今後の課題 を述べ る.

2.個 人 適応 システム

2.1適 応 するパラメータ

円滑なコミュニケーションには,パ ーソナルスペース(対 話距

離)国,視 線を合わせる頻度(以 下,視 線頻度)[2][3],動 きの

速 さ[4],テ ンポ(速 度や間隔),発 声,発 話の音量,し ぐさなど

様々な非言語的要素の適応が必要である.中 で も対話距離,視

線頻度,テ ンポは重要である.適 応するパラメータを多 くする

と学習に時間がかかるため,対 話に重要かつ,実 装が容 易な以

下の六つのパラメー タを適応す るパ ラメー タとする.ま ず視線

頻度 を,人 の顔の方向にカメラ(顔)を 向ける時間の長さ(「 注

視時間」)で 合わせる.次 にテ ンポを合わせ るため,発 話から

動作 開始までの遅れ時間(「 遅れ時間」),動 きの速 さ(「 動作速

度」)を 適応パ ラメータとする.そ して対話距離 として,3種 の

対人距離,「 親密距離」,「個体距離」,「社会距離」 を適応す る.

ここでは次のようなロボットを想定 している.ロ ボ ットには,

「握手」,「じゃんけん」,「ばいばい」 といった複数の対話行動が

あらか じめ用意 されている.各 対話行動は,人 に働 きかける発

話 と,体 の動 きで構成される.対 話行動 ごとに用意 した発話と

動作の再生により,人 に働 きかけ,人 の反応動作を引き起 こし,

対 話を実現する.ま た対話行動中に,ロ ボ ットはカメラを人の

顔へ向け,そ らす動作 と,対 話相手 との距離(対 人距離)を 一

定 に保つ動作をする.本 研究では,人 対人の対話 における注視

の周期[2]に 合 わせ,ロ ボッ トは5[s]を1周 期 としてカメラを

振 る.適 応パラメー タの 「注視時間」 は,こ の1周 期 中にカメ

ラを人の顔へ向けている時間の割合とする.

適応パラメータの 「動作速度」は,用 意 した動作の再生速度

とする.「 動作速度」は,作 成時の速さを1と する相対速度で表

す.「 動作速度」が1の とき,ロ ボ ットとしての印象が一貫する

ように各対話行動 は作成する.

「遅れ時間」は,発 話後 に動作 を行 う対話行動において,発 話

から動作再生開始までの時間 とする.例 えば,「握手 してね」 と

発話 してか ら,手 を出すまでの時間である.「 注視時間」,「遅れ

時間」,「動作速度」 は,す べての対話行動で共通 とした.

対話距離の適応については,ま ずロボ ットに用意する各対話

行動で必要な対人距離が,Hall[1]の 対話距離 カテゴリの親密

(intiInate),個 体(persona1),社 会(social)の3種 のいずれ

の距離 に該 当するかを調べ る.こ こで対人距離は,人 とロボッ

トそれぞれの額間 の水平距離 とする.適 応パラメータの 「親密

距離」,「個体距離」,「社会距離」 は,そ れぞれのカテゴリの対

話行動 を実行中に保つ対人距離である.対 話行動ごとに異なる

対 人距離に適応するのではな く,同 一 カテゴリの対話行動で共

通の距離を用いることで学習時間を減少できる.今 回の実験に

利用 した対話行動の詳細 と対話距離カテゴリは第3章 に示す.

2.2報 酬 関数

報酬関数は,人 が対話中に無意識に行 う動作 を利用 し構成す

る.ま ず,人 は相手の位置が対話に近過 ぎると感 じると相手か

ら離れ,見 つめ合い過 ぎていると感 じると目をそらす傾向があ

る[3].ま た,人 ロボッ ト対話において身体動作 を解析 した研

究[10]に よると,ロ ボ ットの振 る舞いに好印象を持つ被験者は

ロボッ トに顔 を向ける傾向があ り,対 話 中の移動距離 も短い傾

向が見られている.こ れは対話相手の動 きが緩 慢で退屈である

場合や,速 過 ぎて理解できない場合に他に顔を向ける と考 える

と,自 然な反応である.そ こで,ロ ボットとの対話 において,人

の快 ・不快が無意識 に移動距離 とロボッ トに顔 を向けている時

間に表れると考 え,報 酬関数 を設計 した.報 酬関数は一つの対

話行動実行中の人の移動距離 とロボ ットに顔を向けている時間

の重みつ き和,

(報酬)=-0.2×(移 動距離[mm])

+500×(人がロボ ットに顔を向けている時間の和)

/(一つの対話行動の時間)

と した.す なわち,対 話行動 中に人の移動が少なく,人 が顔を

ロボッ トに向けているほどよい.

実験 で使用 した報酬計算の流れをブロック図でFig.1に 示

す.ま ず人に取 り付 けたマーカの三次元位置 をモーションキャ

プチャシステム(サ ンプリング周波数は60[Hz])で 測定 し,額

の位置と方向 を求める.そ して,そ れらを床面に水平な二次元

平面に投影 した座標 に変換す る.二 次元平面内での額の位置を

5[Hz]で ダ ウンサ ンプリングした後 に,1時 刻前か らの移動量

を求め,そ れ を積算 したものを 「移動距離」 とする.数 フレー

ム程度以下での細かい身体の揺れを移動距離に含まないように

ダウンサ ンプリングの周波数は実験的に決定 している.Fig.2

の よ うに,人 の額 とロボッ トの額の中央を通る直線に対 し,人

の額の法線ベ クトルが±10度 以内 を向いている とき,「 人がロ

日本ロボット学会誌24巻7号472006年10月
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Fig. 2 The angular interval determined as human gazing at 

robot

ポッ トに顔 を向けている」 とし,該 当する時間を積算 して 「人

が ロボッ トに顔 を向けている時間の和」 とする.

報酬計算式の重みは次のようにして決定 した.ま ず予備実験

を行い,人 とロボットの動 きをモーションキャプチャシステムに

よ り記録す るとともに,被 験者が適切 と感 じる各適応パ ラメー

タの値を測定 した.そ してコンピュータ上で動 きを再生 し,次 章

に述べる方策勾配型強化学習 を実行 し,適 応パラメータの学習

に伴う挙動 を観察 し,被 験者が適切 と感 じる値に,各 パラメー

タが速 く安定 して収束するよう,重 みを試行錯誤的に求めた.結

果,得 られた重みでは,そ れぞれの項の報酬への寄与がほぼ等

しくなった.

2.3方 策 勾配型強化学習

Q学 習[11]に 代 表 される多 くの強化学習手法では,最 適 な振

る舞い(方 策)を 学習するために,で きるだけ広範囲の空間を探

索 し,あ らゆる方策を試行する.そ のため学習結果はグローバル

に最適なものが得られるが探索には膨大な試行が必要である.そ

れに対し方策勾配型強化学習(Policy Gradient Reinforcement

 Learning,本 稿 では以後PGRLと 呼ぶ)[12][13]で は,現 在の

方策を報酬 を得 られる方向へ修正 してい くことで局所最適解を

求める.報 酬か ら方策を直接変化 させるので,報 酬伝播 の遅れ

が少なく学習時間が短い特長がある.

本研究では,対 話行動中に適応す るパラメー タを変化 させな

いPGRLと した[14].Fig.3に 学 習アルゴリズムを示す.現

在の方策(適 応するパ ラメータ)を0で 表す.学 習には,ま ず

現在の方策0を 少 し変動 させたT通 りの方策Riを 用意する.

RZはΘ の各成分 θjに ランダムにεj,0,-ε ら のいずれかを加

えて生成する.変 動ステップサ イズεjは パラメー タごとに異な

る値で よい.

次 に,そ れぞれの方策Riに 従って対話行動を 丁回行 い(T

個 の異なる方策 を試行することになる)報 酬を得る.こ こでT

Fig.3PGRL AIgorithm

回の対話行動は同一である必要はなく,毎 回異なるもので よい.

これは,対 話行動 によらず,方 策(適 応パラメータ)に よって

のみ報酬が異なると仮定 しているか らである.T通 りの方策す

べてについて対話行動 を行った後,報 酬関数の0に 対する勾配

Aを 近似的に求める.各 パラメー タθjに ついて,εjを 加えた

ときの平均報酬,0を 加えた ときの平均報酬,-εjを 加 えたと

きの平均報酬 を求める.0を 加 えたときの平均報酬が最 も大 き

い場合は,θjに ついての勾配は0と する.そ うでない場合には,

εjと-εjを 加えた場合の平均報酬の差 を勾配 とす る.Aを 求

めたあ と,Aを 正規化 しηを掛けたものに,各 成分にεjの 重

みをつけ,0を 更新する.こ のT回 の対話行動 とパ ラメータの

更新が学習の1ス テップである.こ れを繰 り返す ことで,パ ラ

メータは報酬が極大 となる局所最適な値に近付 く.

3.実 験

3.1実 験 環境 と使用 したロボ ッ ト

Fig.4に 実験室の様子 を示す.実 験室には12台 のカメラから

なるモーションキャプチャシステムが備えられている.こ のシス

テムは被測定物に取 り付けたマーカの三次元位置を60[Hz]で 計

測で きる.実 験は,位 置精度の良い実験室中央3.5×4.5[m]の

範囲で行 う.実 験領域内でのマーカの位置測定精度は約1[mm]

で ある.被 験者 とロボットの頭 と肩に取 り付けたマーカの位置

か ら,そ れぞれの額の位置 と方向を計算で求める.額 の位置 と

方向は ロボットにLANを 通 して送 り,ロ ボッ トの動作決定 と

報酬関数の計算 に用いる.実 験中を通 して,通 信による遅れは

0.1同 以 内であ り,遅 れは無視で きた.

実験 にはコ ミュニケーションロボットRobovie II[15]を 用 い

JRSJ Vol.24No.748Oct.,2006
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た.RobovieIIの 身 長 は 小 学 校 低 学 年 の 児 童 程 度 の 約120[cm]

で あ る.底 部 に は二 つ の 駆 動 輪 が あ り,上 半 身 に は4自 由 度 の

腕 が2本 あ る.頭 部 に は 二 つ の カ メ ラが あ り,カ メ ラ ご と に パ

ン ・チ ル トの2自 由 度 と頭 部 全 体 を 動 か す パ ン ・チ ル ト ・ロ ー

ル の3自 由度 が あ る.こ れ に よ り,被 験 者 に視 線 を 向 け る こ と

が で き る.ま た マ イ ク とス ピー カ を 内 蔵 して お り,被 験 者 に呼

び か け る こ とが で き る.

3.2ロ ボ ッ トの 対 話 行 動

用 意 し た 対 話 行 動 は,(a)だ っ こ(hug),(b)じ ゃ ん け ん

(paper-scissors-stone),(c)触 っ て ね(ask for touch),(d)

運 動(excercise),(e)握 手(handshake),(f)あ っ ち む い て ほ

い(pointinggame),(g)あ りが と うバ イ バ イ また ね(mono-

10gue),(h)ど こ か ら 来 た の?(askwherefrom),(i)ロ ボ

ビ ー っ て か わ い い?(ask if cute),(j)相 手 を 見 る(just look-

ing)の10種 類 で あ る.Fig.5に ロ ボ ッ トの 外 観 と用 意 した 対

話 行 動 を 示 す.い ず れ の 対 話 行 動 も ロ ボ ッ トの 腕 や 頭 の 動 き を

伴 う.例 え ば,(a)「 だ っ こ」 は,ロ ボ ッ トが 「だ っ こ し て ね 」

と発 声 し,腕 を広 げ,人 が ロ ボ ッ ト正 面 の 適 当 な 距 離 に 立 つ と

腕 で 人 に抱 き つ く.こ れ ら の 対 話 行 動 は子 供 が 振 る 舞 う よ う な

雰 囲 気 で 印 象 が 一 貫 す る よ う に作 成 し て い る.

(a)か ら(g)の 「だ っ こ」 「じ ゃ ん け ん 」 な ど,人 と ロ ボ ッ

ト両 者 の 同 時 動 作 が 必 要 な対 話 行 動 で は,人 間 の 動 作 を 誘 う発

話(「 だ っ こ して 」 「じゃ ん け ん し よ う よ」 な ど)を し,「 遅 れ 時

間 」 経 過 後 に 腕 や 頭 部 の 動 作 を 開 始 す る.(h)「 ど こ か ら 来 た

の?」 と(i)「 ロボビーって可愛い?」 は,主 に音声による反

応を求め,(j)「 相手を見る」では発話をせず,発 話後に開始す

る動作がないため 「遅れ時間」は使用 しない.

用意 した対話行動は,ロ ボ ットが主体 となって働きかけ,対

話を開始する.ロ ボ ット主体 としているのは,現 在の音声認識

や画像処理の技術では人の任意の発話や働 きかけの認識が難 し

い とい う技術的制約のためである.ま た,実 験で用いたロボッ

トRobovieIIの コ ンセプ トは子供を模 したものであ り,子 供か

ら大人に対 して遊びを誘うことは自然であ り,ロ ボッ ト主体で

あることはコンセプ トと一致 している.

これらの対話行動における対人距離を予備実験 により測定 し,

Hall[1]の 対話距離カテゴリ,親 密距離(0[m]か ら0.45[m]),個

体距離(0.45[m]か ら1.2[m]),社 会距離(1.2[m]か ら3.6[m])

に分類 した.予 備実験 には8名 の被験者 を集めた.ロ ボッ トは

移動せずに対話行動 を実行 し,各 被験者にはそれぞれの対話に

適 していると思 う位置に移動 してもらい,人 ロボ ット間距離を

対 人距離 として測定 した.被 験者間で多少の距離の差 は見られ

たが,分 散は小 さく分類 には影響 しなかった.予 備実験による

分類結果 をTable1に 示 す.結 果 として,人 同士の対話では

社会距離 をとる対話行動((h)「 どこから来たの?」,(i)「 ロボ

ビーってかわいい?」)が,個 体距離に分類された.こ れはロ

ボ ットの発話が聞 きとりに くいためと,人 がマ イクに近付いて

発声す ることが必要なためと考えられる.

3.3実 験

[被験者]当 研究所に勤務する15名(男 性9名,女 性6名)が

実験 に参加 した.1名 を除き日本人で,全 員がロボ ットの発話

Fig. 4 Experimental setup

Table 1 Behavior classes

Fig. 5 Robovie II and the behaviors

日本ロボット学会誌24巻7号492006年10月
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を聞 き取ることがで きた.被 験者の年齢は20～35歳,多 くは

20～25歳 で あった.全 員が,多 少はRobovie IIに つ いて知っ

ていた.

[実験における対話]実 験開始時にロボットは,モ ーションキャ

プチ ャシステムの測定領域の中央 にお り,被 験者はロボ ット正

面 に立 った状態か ら,リ ラックスして自然な気持 ちでロボッ ト

と対話する(遊 ぶ)よ う求められた.モ ーションキャプチャシス

テムの測定範囲内にいるように求めた以外は,被 験者 に何 も要

求 していない.被 験者はおよそ30分 間,ロ ボットと対話 した.

対話 内容は,ロ ボッ トが乱数により10種 の対話行動 から一

つを選択 し実行することで決 まる.対 話行動一・つの実行にかか

る時間は約10秒 である.一 つの対話行動が終わる と,乱 数に

より次の行動 を選択する.乱 数が前回と同 じ対話行動 を選択 し

た場合 には,再 度乱数により異なる対話行動を選択 した.各 対

話行動,あ るいは距離カテゴリの発現回数 を均等にするための

特別な工夫はしなかった.

[パ ラメータ学習]Table2に 各パラメータの初期値 と変動ス

テ ップサイズεjを 示す.初 期値 は予備実験 に参加 した被験者が

適当とした値の平均か らやや外れた値 とした.報 酬はロボ ット

が一つの対話行動 を終了す る(約10秒)ご とに計算する.適

応の1ス テップで試行する方策数はT=10と し,対 話行動10

回 ごとにパラメータを更新 した.前 述の ように乱数 により対話

行動は決定 しており,適 応の1ス テップ内で も各試行で対話行

動は異なる.パ ラメータの更新 に要する時間は十分に短 く,更

新のために被験者 に感 じられる対話の中断はない.

[被験者の評価]実 験後,被 験者にインタビューし,ロ ボッ ト

の動作,距 離,視 線の合わせ方の印象 と,実 験 中それ らが どの

ように変化 していったかを尋ねた.ま た,そ れ以外にも感 じた

ことがあれば自由に答えてもらった.

[被験者の望むパラメータ値の測定(時 間と速度)]各 被験者

が望ましいと感 じる各適応パラメー タの値を実験後に測定 した.

測 定パ ラメータの値のみ3段 階に変えた対話行動か ら,被 験者

には適当 と感 じる ものを選択 して もらった.被 験者の中には複

数の段階が適当であるとした場合や,中 間の値が よいと思 うと

回答す るものがいた.そ のような被験者については,そ の旨を

記録 した.

適応パラメー タ 「注視時間」と 「動作速度」の測定には,(g)

「あ りが とう」を使い,対 人距離は1.0[m]と した.「 遅れ時間」

の測定には,(a)「 だ っこ」 を使い,距 離についてはロボッ トの

移動を止め,被 験者に適切と思われる位置に立って もらった.こ

れは 「親密距離」の個人差が大 きかったためである.対 人距離

を除く測定外のパラメータは予備実験の被験者が適当とした値

の平均値 とした.

Table2Parameter values and step sizes

[被験 者の望むパラメータ値の測定(対 人距離)]対 人距離の測

定 も実験後に行 った.対 話行動 しているロボ ットの正面の適当

と感 じる位置へ被験者に立ってもらい,モ ーションキャプチャシ

ステムで距離を測定 した.「 注視時間」は0.75,「 遅れ時間」は

0.3[s],「 動作速度」 は1.0と した.親 密距離は(a)「 だっこ」,

個体距離は(e)「 握 手」,社 会距離は(9)「 あ りがとう」の対話

行動で測定 した.ま た適当 と感 じる距離からロボ ットを近づけ

た場合,遠 ざけた場合に,被 験者が適切でないと感 じ始める距

離を許容限度 として測定 した.

測 定外のパラメータを固定 した上記の手順で,測 定 に15分

を要 した.最 適なパラメータの組み合わせ を測定することが理

想的ではあるが,膨 大 な時間が測定 に必要になると予想 される

ため,上 記の手川頁とした.

4.実 験 結 果

学習結果 と被験者 が望 ましい と感 じたパ ラメータを比較 し,

学 習結果の好 ましさを評価 した.ま た,本 研究の個人適応 とい

う問題の性質上,被 験者それぞれにどの程度適応で きたかの個

別の結果 も重要であるため,個 別の結果 を事例 として紹介する.

なお,被 験者のうち3名 は我 々が想定 した行動 をとらなかっ

た.ロ ボ ットの インタラクションが適当な ものであって も,そ

うでな くても顔の方向や,立 ち位置 を変 えることなく,ロ ボ ッ

トあるいは実験者に感想 を言葉で述べた り,顔 に表出するのみ

であった.こ ういった被験者は報酬関数設計の際に前提 とした

対話反応表現モデルに当てはまらず,シ ステムは正 しく動作 し

ない.し たがって以下では,こ れら被験者の結果を除き,残 り

の12名 の被験者について結果を報告する.

4.1学 習結果

Fig.6に12名 の被験者について,適 応の結果得 られた対人

距離 と被験者が適当と判断 した距離 を示す.適 応結果は,対 話

の最後の1/4の 期 間(約7分 半)の 平均 を示 している.こ れは

PGRLが 常 に局所最適値を探索 しているためである.*が 適応

結果,バ ーは被験者の許容限度 と最適とした値 を示す.多 くの

被験者に対 して,15か ら20分(約10回 のPGRLの パ ラメー

Fig. 6 Learned distance parameters and preferences for 12 sub-

jects
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タ更新)で 適切な値 にパラメータが収束 した.Fig.7に,「 注視

時間」(gaze meeting ratio),「 遅 れ時間」(waiting time),「 動

作速度」(motion speed)に つ いての実験結果を示す.○ は被験

者が適当 と判断 した値(複 数適当 と判断 した場合は複数に○が

ある),*は 適 応結果である.二 つの値の中間が適当とした被験

者 については,中 間に▽ を記 している.

これらの図から,被 験者の望む値との一致度合はパラメー タ

によって異なるが,多 くの場合,適 応結果は許容範囲に入った

ことが分かる.例 えば,動 作速度は一致度が低いが,社 会距離

は一人の被験者 を除 き許容範囲に入っている.一 致度合が異な

る一因は,そ れぞれのパ ラメー タの対話への重要性が異なるた

め,報 酬へ寄与の大 きいパラメータか ら収束 し,許 容範囲の広

いパラメータへの収束は遅 くなるため と考えられる.

Table3に,被 験者が適当 とした値からの分散 を12人 の被

験者について平均 したものと,初 期値の分散 を各パラメータに

ついて示す.値 は各パラメー タの変動ステップサ イズ ら を1と

して正規化 している.ま た分散は対話の最後の1/4の 期 間につ

いての平均である.表 から,学 習後の分散 の平均は変動ステ ッ

プサイズの1倍 前後 となったことが分かる.な お,各 パラメー

タの許容範囲の平均は変動 ステ ップサ イズよりも大 きい.例 え

ば,個 体距離では3倍,社 会距離では5倍 である.

これらからPGRLに 基づいた個人適応は有効に働 き,各 パ

ラメータは適切な値に近付 いたといえる.よ り誤差を小 さくす

Fig. 7 Learned gaze and speed parameters and indicated pref-

erences for 12 subjects. Circles show what parameter 

settings the subject indicated as preferable, •ex's show the 

non-indicated settings. In the cases where values outside 

the given settings were indicated, a triangle shows the 

preferred value

Table 3 Average deviation from preferred value (Normalized to 
stepsize units)

るには,報 酬関数の人の行動への感度を高める,ス テップサイ

ズをより小 さく,あ るいは適応が進むにつれ徐 々に小 さくする

といった工夫が必要である.

適 応パラメータの最適値への収束には10回 程度のパ ラメー

タ更新が必要であったが,Table3に 示す ように初期値 も最適

値から大 きく離れているわけではない.ま たFig.6,7に 示 す

ように,被 験者によっては15か ら20回 の更新でも最適値に収

束 しないパラメータもあった.し かし,報 酬関数 を意識 しなが

ら,現 在のパ ラメー タに応 じて,一 貫 して同じ振る舞いをした

場合 には4か ら5回 の更新で,報 酬関数の重みを求めたシミュ

レーション上では最短で3か ら4回 の更新で,最 適値へ収束 し

た.し たがって,収 束 までに必要なパラメータ更新回数の多さ

の一因は,人 の動 きのバラツキにあると考える.

4.2事 例 紹介:被 験者の印象 とパラメータ適応

インタビューで被験者が述べたロボ ットの動作に対する印象

と,学 習結果の最適値への収束度合は,理 想的には一致するべ

きである.し か し,被 験者の望むパ ラメータ値 は最適な組み合

わせ を測定できてお らず,対 話時と測定時とで適切 と感 じる値

が違 う場合 もある.ま た用意 した報酬関数の適切 さは被験者に

よって異 なると考え られる.

そ こで以下では,学 習結果の最適値への収束の良さと,イ ン

タビューで得 た被験者の印象により,実 験結果を五つの事例 に

分け,そ れぞれ詳細 な実験結果を報告 し,結 果を導いた要因に

ついて考察す る.

4.2.1最 適 値への適応が良好で,被 験者の印象 もよい場合

個人適応 システムは,3名 の被験者 に対 して,学 習結果,イ

ンタビュー結果の両面で良好な結果 を見せた.各 パラメータは

最適値へ収束 し,被 験者は適当と感 じるパラメータで ロボ ット

が行動 した と述べた.被 験者に見 られた共通点は,ロ ボ ットと

のインタラクションを楽 しみ,ロ ボッ トであることを意識せず

人に対すると同 じように接 していたことである.

被験者10に つ いてパ ラメータの変化の様子をFig.8に 示す.

被験者10は ロボ ットの振る舞いの改善が早かったと感想を述べ

Fig. 8 Results achieved for subject 10. The dotted lines repre-
sent the measured preferences of the subject
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Fig. 9 Results achieved for subject 5. The dotted lines repre-
sent the measured preferences of the subject

Fig. 10 Results achieved for subject 7. The dotted lines repre-
sent the measured preferences of the subject

Fig. 11 Results achieved for subject 1

た.図 からも,「個体距離」について若干最適値か ら離れている

のみで,各 パラメータは十分に最適値近 くに収束 してお り,感

想 と一致することが分かる.

また,全 般 にロボットがよく適応で きていた被験者のコメン

トには,適 応パ ラメータの変化があま り含まれない傾向があっ

た.こ れはロボッ トに合わせた行動が不要であれば,当 た り前

の行動であ り,パ ラメータの適応 も意識 されな くなる可能性 を

示唆 している.

4.2.2一 部 のパラメータが最適値へ収束 していないが,被 験

者の印象はよい場合

一一部の適応パラメータの値が最適値から大 きく外れていたが ,

ロボ ットの動作 について印象が よかったと,2名 の被験者はイ

ンタビューに答えた.被 験者5に ついてパ ラメータの変化の様

子 をFig.9に 示す.3種 の対人距離 に関 しては最適値 に収束 し

てお り,「遅れ時間」に関 して許容範囲が広 く適切に学習 したと

いえるが,「 注視時間」「動作速度」 は最適値か ら大 きく外れて

いる.し か し,被 験者 はこれ らも適当であったと述べた.こ の

原因は,実 験 中の条件 と最適値 を測定 した条件の違い,あ るい

は被験者のパラメータの許容範囲が実際には広かったためと考

えられる.

また被験者5は,他 の被験者には見 られない行動 を行った.

この被験者は 「社会距離」に分類 される対話行動 においても,

ロボッ トの各部 を触っていた.そ の結果,「 社会距離」が他の被

験者 と比較 してかなり短 くなっている.こ のような振 る舞いを

我 々は予期 していなかったが,他 の被験者 と同 じ報酬関数 によ

り,適 応パラメータは被験者が満足する値へ収束 した.

4.2.3最 適 値へ適応 したが,被 験者が一部の適応へ不満を持

つ場合

被験者7に ついてロボ ットの各パ ラメータの変化の様子 を

Fig.10に 示す.各 パラメータは許容範囲内に収束 しているよ

うに見 られるが,被 験者は距離に関 して近過 ぎたと述べた.し

か し,「親密距離」「個体距離」は,被 験者が許容する最 も遠い

距離近 くに収束 している.ま た初期の印象は 「ためらった感 じ」

だったが,次 第に 「活発」になる印象を受けたと述べている.許

容範囲内にもかかわらず被験者が近すぎると感 じたのは,測 定

時と学習時の 「動作速度」の違いが一因であると考えられる.対

人距離は 「動作速度」1で 測定 しているが,被 験者の好みに合

わせ 「動作速度」は学習につれ上昇 している.被 験者にとって

の最適距離は 「動作速度」が速い場合には,よ り遠かった可能

性がある.

4.2.4一 部のパラメータが最適値へ収束せず,被 験者も 一部

の適応に不満 を持つ場合

5名 の被験者 について,一 部のパラメー タが最適値へ収束せ

ず,被 験者 もそれ らのパ ラメー タの学習結果について不満を述

べた.被 験者1に ついてパラメータの変化の様子 をFig.11へ

示す.こ の実験は トラブルにより他の被験者よ りも実験時間が

21分 間 と短い.「 個体距離」 と 「社会距離」 は最適値近 くへ収

束 したが,「 親密距離」は許容範囲へ入 らなかった.被 験者 も

「親密距離」が不適当であった と述べている.こ れはロボ ットが

「親密距離」 として試行 した距離が常に許容範囲外にあ り,い ず
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Fig. 12 Results achieved for subject 3. The dotted lines repre-
sent the measured preferences of the subject

Fig. 13 Results achieved for subject 9. The dotted lines repre-
sent the measured preferences of the subject

れの試行 に対 しても被験者の振る舞いがほぼ同 じであったため

に,報 酬 に勾配がつかず,最 適な距離 に近付 くようパラメータ

を更新で きなかったためと考えられる.「 注視時間」は,対 話の

最後の1/4の 期 間で平均 して約0.9に なった.被 験者は1が 最

もよ く,0.75か ら0.5程 度で もよいと述べたので,適 当な値 に

収束 したといえる.被 験者は 「動作速度」 についてはどの値で

もよい とし,「 遅れ時間」の適応結果は許容範囲外であったが,

あ ま り気にならないと述べた.し たがって 「親密距離」 を除き

うま く適応で きたといえる.

被験者3の 適応パラメー タの変化の様子 をFig.12に 示 す.

被験者3は,「 個体距離」が実験の前半で不適当であった と指

摘 した.こ れは図の 「個体距離」の変化,前 半は許容限度に近

いことと一致 している.「親密距離」の学習結果は安全のために

設けた下限の15[cm]に なっている.「 注視時間」は,学 習の結

果は約0.75で あ り,最 適値は1で あったが,被 験者は十分に満

足で きたと述べた.「 遅れ時間」は許容範囲が広 く,学 習結果は

適当 といえる.し か し 「動作速度」の学習結果が最適値から大

きく離れている.被 験者 も 「動作速度」 は不適当だったと述べ

ている.こ の原因はロボッ トの 「動作速度」が速過ぎる場合に,

被 験者3は ロボ ットをじっと見つめる傾向があ り,報 酬が誤っ

て大 きくなったためと考 えられる.

4.2.5う ま く適応で きなかった場合

被験者9に ついてパラメータの変化の様子をFig.13に 示す.

「個体距離」 と 「注視時間」を除 く四つの適応パラメー タが最

適値か ら大 きく外れている.被 験者はロボ ビーに嫌われていて,

ロボ ビーは,い やいや普通に振 る舞うよう一努力 している印象を

受けたと述べた.実 験 中の様子か らは大 きな問題があるとは観

察 されなかったが,被 験者が率直にロボ ットに対 して反応表現

しなかった可能性がある.

5.ま と め と今後 の課題

本論文では,人 とロボ ットの対話 においてロボッ トが人の行

動に無意識に現れる快 ・不快の表現 に基づ き適応することを提

案 した.具 体的には,人 の 「移動距離」 と 「人が ロボッ トに顔

を向けている時間」 によ り報酬を構成 し,方 策勾配型強化学習

により,対 人距離や動 きの速 さといった対話行動 に関 したパラ

メー タを個人適応する.12名 の 被験者への実験 により,1名 を

除いて複数のパラメー タを適切 に適応で きることを確かめた.

また適応 したロボ ットの振 る舞 いが自然に見えたという感想を

被験者 らから得た.個 人適応は,よ り自然に人と対話で きるロ

ボッ トの実現への重要な要素の一つであ り,提 案手法 はその一

歩 といえる.

一方で
,こ れから解決 しなければならない課題 も見つかった.

一 つ目は
,個 々人にとって最適 なパラメータを測定することの

難 しさである.例 えば,被 験者5は 最適 とした値か ら大 きく離

れた値であっても適応結果 に不満はなかった.一 方,被 験者7

は最適 とした値近 くに学習結果が収束 したにもかかわ らず,距

離が近過ぎると感 じた.こ の一因は,パ ラメー タが相互に依存

する場合が多いためである.こ の問題はロボッ トの適応には影

響 しないか もしれないが,適 応結果,適 応システムの評価 を難

しくする.

二つ 目に,最 適値からある程度以上離れたパラメータについ

ては,人 が同 じ反応表現を返す傾向があるように見 られた.こ

のためパラメー タが変化 したにもかかわらず報酬が変化 しない

ために,報 酬の勾配を見つけられず,適 応で きない場合が被験

者1に 見られた.

三 つ 目には,一 つの報酬関数ではすべての人の反応表現を正

しく扱えない問題がある.本 論文の実験でも,報 酬関数の設計

の際 に想定 したモデルに当てはまらない被験者がいた.被 験者

3は,ロ ボ ットの動作速度が速過 ぎたときにじっ と見る傾向が

あった.報 酬関数の設計の際には じっ と見ることは好 ましい反

応表現であると仮定 しているので,ロ ボッ トはより速い動作速

度が適切であると判断 し,そ の結果,被 験者の望 まない学習 を

した.

二 つ 目と三つ目の問題 については,反 応表現の違 う被験者,

あ るいは反応表現の違 う領域 に対 して,適 切に別の報酬関数 を

利用する仕組みが必要である.そ れには,反 応表現 による人の

分類が一つの解決策になるのではないか と考えている.分 類に
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よ り,適 した報酬関数の選択 と,最 適値探索の開始点 をよ り最

終値に近いところか ら開始することが可能になる.結 果 として

適応速度の向上 と,適 応の安定化が期待 される.人 を分類する

に当たっても多 くの課題は残る.ど のような報酬関数 をい くつ

用意すればよいのか.適 した報酬関数の選択は どうすれば可能

か.何 通 りに分ければよいのか.人 がどの分類に属すかを,ど う

や ってロボッ トは判断するのか.ま た どの ように素早 く判断す

るのか.個 人適応に必要なパラメータの数はい くつなのか.こ

ういった課題を解決 してい く必要がある.

また一連の対話行動が長い場合や,モ ーシ ョンキャプチャシ

ステムのない環境での適応 システムの実現 も今後の課題である.

会 話など長い対話行動の場合には,行 動中に複数のパ ラメー タ

を評価できることが望 ましい.そ のためには,適 当な時間的区

切 りで対話行動 を分割できることが必要である.モ ーションキャ

プチャシステムを前提 としないためには,距 離や視線(顔 方向)

計測などをロボット上のセ ンサで測定する技術的課題が残る.ま

た,ロ ボ ット上のセ ンサの特性 を考慮 した報酬関数の設計 も必

要 となる.実 験室外でのロボットと人の対話は,本 実験 のよう

に30分 間連続 したものではな く,一 度には1な い し2程 度の

対話行動のみの短い対話になると考 えられ,複 数回の人 との接

触での対話行動の結果 を統合 して適応す る仕組みが必要になる

と考えられる.そ のためにはロボ ットが対話する個人を適切に

識別 し,適 切 に個人 との対話履歴を残す手法 も確立す る必要が

ある.
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