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Abstract
Infants cannot convey needs, such as “milk” or

“sleep”, well at first. However, infants come to be

able to convey the needs well as infants grow up. It is

thought that mutual adaptation between infants and

their caregivers occurs during their growth. Similarly,

when a way of conveying intentions from a robot to

a human is not determined, does their mutual adap-

tation promote communication? We take a task, in

which a robot tries to convey its intention to a hu-

man, as an object of study. We compare three cases:

a human adapts to a robot (case 1), a robot adapts

to a human (case 2), and a robot and a human adapt

to each other (case 3). The ex results suggested that

success probability of intentions conveyance decreases

in order of case 1, case 2 and case 3. Additionally, we

have found that the robot in case 3 gives higher an-

thropomorphic impression than other cases.

Keywords — development, artificial intelli-

gence, mutual interaction

1. 研究背景

現在，実際に人の生活空間で活躍することを目

的とした人型ロボットが多く開発されている．こ

れらのロボットの多くが人とのコミュニケーショ

ンを取ることを前提として開発が進められてい

る．しかし，その多くが予め決められた動作から

コミュニケーションに適した動作を選択し実行し

ている．実際の活躍場面において，ロボットが人

とのより自然なインタラクションを行うために，

状況に応じて適切な行動を選択し，実行できる

ことが大切である．特に人と直接インタラクショ

ンを行う場合，状況や過去の経験から学習し，人

に適応していくことが大切である．このとき，考

慮しなければならないこととして，人の適応能力

があげられる．人とロボットがインタラクション

を行う場面において，人は必ずロボットに適応す

る．具体的には，ロボットがどのような機能を持っ

ているのかロボットの外見や反応から推測または

学習し，自身のロボットに対する行動を変化させ

る．したがって，人に合わせて学習するロボット

が人とインタラクションを行う場合，このような

相互適応が常に起こっている．HAI（Human-Agent

Interaction）においてこの相互適応現象は重要な

課題の一つと考えられ，この現象を考慮したエー

ジェントの学習，行動決定を行うインタラクショ

ンの設計をすることが重要と考えられている [1]．

相互適応現象では互いに相手のモデルを獲得し，

それにしたがって自身の行動を変化させる．このた

め，ある時点で獲得した相手のモデルにしたがっ

て自身の行動を変化させても，次の時点では相手

もモデルを変化させているため，先の適応が正し

い適応とは限らないという問題が起こる．例とし

て，ポップアップメニューが挙げられる．システム

側の適応として，ユーザのよく使うアイテムを選

択しやすいよう上に移動させることが考えられ

る．しかし，ユーザがよく使うアイテムの位置を

覚えようとする適応を行った場合，その位置には

すでにアイテムは存在しない．このように相互適

応の場面では相手の変化も考慮に入れた学習を行

う必要がある．人の変化を考慮するためには人の

変化がどのように起こるか知る必要がある．山田

らは人とエージェントが相互適応するときの適応

ギャップについて考察している [2]．人がエージェン

トに適応するためにエージェントのモデル化を行

う際，その外見をもとにする．人とエージェント

の継続的インタラクションのためには，エージェ

ントの外見から人が作成したエージェントのモデ

ルが持つ機能が実際エージェントが持つ機能より

も低くなるように設計するべきと述べている．

2. 研究目的

本研究は人との相互適応を通して，より自然な

インタラクションを行う事ができるロボットの設

計を目的とする．本研究でのロボットの設計は，人

とのインタラクション中にロボット自身の意図を人
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に伝えるための行動を獲得できるような学習方法

を提案することである．人とロボットのインタラ

クションによって，ロボットの学習結果が最終的に

収束することを目指し，その上で学習の速度や人

に与える印象を考慮する．これにより人とロボッ

ト間のより自然なインタラクションができ，継続

的なインタラクションに繋がると考えている．こ

のためには相互適応現象を考慮し，さらにロボッ

トがどのような適応をしているか人に伝わること

が必要となる．これらを実現できるロボットの学

習方法を提案し，人とロボットのインタラクショ

ンにおける相互適応の実現を目指す．

本研究ではまず，複数のロボットの学習方法を

提案し，実際に人とインタラクションを行う実験

を通して，学習方法ごとに人の印象や学習の早さ

に違いがあるか比較した．本稿ではその結果及び

考察を示す．次に，先の複数のロボットの学習方

法から１つを改良し，母子間インタラクションを

参考にした相互適応を設計した．評価実験につい

ては現在実験参加者を募り実験中である．本稿で

はその実験構想について述べる．

3. 関連研究

小松らは人間どうしのインタラクションの観察

結果に基づき，意味獲得モデルを構築した [4]．人

との間での相互適応を実現するために，人の適応

の仕方を推定し，推定したものと人の発話の韻律

情報を利用することでこのモデルを構築してい

る．また，岡らは適応のためのインタラクション

を設計するうえで参考になるものとして，母子間

のインタラクションを挙げている [3]．母子間イン

タラクションでは乳幼児が養育者に対し適応する

だけでなく，養育者側も乳幼児の能力に応じた振

る舞いを行うようになる．この認知能力に相当の

差がある2者のインタラクションは人とエージェン

ト間のインタラクションを設計するうえでヒント

になると述べている．このように，人とインタラ

クションを行うとき，人の適応をエージェントの

言動によって適切な適応に変化させることも，相

互適応を考慮したインタラクション設計を考える

上で重要である．

長田らはエージェント同士の意図推定に基づく

協調行動の計算モデルを，行動決定レベルの選択

というアイデアに基づいて構築している．行動決

定過程として，他者意図の推定に基づく行動決定

（レベル1）だけではなく，自身の意図を変更しな

いこと（レベル0）と，「他者による自己の意図の推

定」の推定（レベル2）を組み合わせ，これらを適

切に選択するメタ戦略モデルを提案している [5]．

横山らは自己と他者が互いに働きかける双方向

の社会的インタラクション場面はお互いに他者の

モデルを持ちそれに対して心的な働きかけをする

ことで他者の状態を自己の目的に合うように誘導

しようとする計算過程として表すことが出来ると

し，これを能動的な他者意図理解と定義している

[6]．

4. 実験によるロボットの学習方法の検討

4.1 推測レベルの定義

人とのインタラクションにおいて，長田らの研

究のようなロボット側の適応を調節する研究に着

目し，相互適応を考慮したインタラクション設計

を行うことを目指す．長田らはそれぞれのレベル

において他者のレベルを想定している．しかし，

実際にロボットが人とインタラクションを行うと

き，人のレベルを推定することは難しい．そこで，

我々はロボットの行動決定のための推測レベルを

次のように定義した．

レベル0 ：自身の意図を伝えるために決められた

行動をとる．

レベル1 ：相手の行動から相手の判断基準を推定

し，推定した判断基準に従って自身の行動を

決定する．

レベル2 ：レベル1同様，推定した判断基準に従っ

て自身の行動を決定する．レベル2ではさら

に実行した行動に対する相手の学習内容を推

定し，自身の行動決定に反映させる．

ロボットがインタラクション中に自身の推測レベ

ルを変化させることで相互適応現象を考慮した学

習ができると考えた．そこで推測レベルごとに人

の適応（印象）に変化があるか，学習がどのよう

に進むか，実験を行い確かめることとした．実験

場面としてロボットの行動による人への意図伝達

場面を想定し，インタラクション中のロボットの

推測レベルを固定にした．

本実験は，ロボットが実験参加者に「手さし」行

動により意図を正確に伝えられるよう，実験参加

者とのインタラクションを通して学習できるか確

かめることを目的とする．

4.2 実験タスク

ロボットが実験参加者に対し伝えたい意図は以

下の3つとした．

意図A：リンゴが欲しい

（ロボットの近くに置いてほしい）

意図B：リンゴをあげる

（実験参加者の近くに持っていってほしい）
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意図C：リンゴはいらない

（目の前から除けてほしい）

実験はすべて「ロボットは3つの意図のうち1つを

選択し，実験参加者に伝えようとする」という設

定で行う．実験参加者にはあらかじめ，ロボット

が伝えようとする意図は上記の3つであることを

伝えておく．

ロボットは3つの意図から1つ意図を決定し，「リ

ンゴ」がおいてある位置に向けて手を伸ばす．こ

のとき，3つのパラメータを変化させる．

・手をリンゴへ伸ばすときの手のひらの向き

（以下手の向き）

・手を伸ばしたまま腕を上下に振るときの振幅

（以下上下振幅）

・手を伸ばしたまま頭を左右に振るときの振幅

（以下左右振幅）

本実験では手をリンゴへ伸ばしてから，腕を上下

に振ると同時に頭を左右へ動かすまでを「手さし」

とする．手さし行動のパラメータ（行動パラメー

タ）は（手の向き，上下振幅，左右振幅）を組と

する．

実験参加者はロボットの手さしを観察し，その

行動が3つの意図のうちどの意図からの行動かを

推測する．実験参加者は推測した意図に沿うよう

に，リンゴを動かす．ロボットによる実験参加者

の行動認識はリンゴの位置で認識する．実験参加

者には，以下のいずれかの行動をとるよう指示す

る．ロボットの行動が意図Aによるものと推測し

た場合は位置A(図1参照)に，意図Bによるものと

推測した場合は位置B(図1参照)に，意図Cによる

ものと推測した場合は位置C(図1参照)にリンゴを

置く．他にリンゴを初期位置に戻す行動（図2の 7⃝
で説明する）がある．実験風景を図1に示す．

図 1 実験風景

4.3 学習及び実験の流れ

本実験では意図ごとに行動パラメータ（手の向

き,上下振幅,左右振幅）を確率変数とした確率分

布を設定する．確率分布として3次元正規分布を

仮定し，ロボットは伝えたい意図の分布に従って

行動を決定する．人とのインタラクションを通し

て，分布を更新し，各意図を伝えるための行動と

して適切な行動パラメータを学習する．分布の更

新にはベイズ推定を用いる．実験で得られたデー

タからベイズ推定により分布の更新（学習）を行

う．各意図ごとの事前分布における平均値には事

前に行った予備実験の結果を用いた．予備実験で

はロボットの行動パラメータをランダムに決定し，

3つの意図のうちどの意図を表しているかを実験

参加者に解答してもらった．多変量正規分布のベ

イズ推定については付録Aに示す式を用いる．実

験の流れ図を図2に示す．以下の説明における番

号は図の番号と一致している．

リンゴの

位置確認

ロボット

行動

リンゴの

位置確認

首振り

不一致

意図決定

リンゴの位置による

意図決定

4秒

意図との

比較

4秒

リンゴが動いている

リンゴが動いていない

実験参加者

の行動

初期位置(I)orAorBorCにリンゴが

なければ“try again”と発音

1
2 4

5

6

実験参加者

の行動 うなずく

一致

初期位置

4秒

実験参加者

の行動

3
7

図 2 実験流れ図

1⃝ロボットの意図決定 ：リンゴの位置を認識し，

リンゴが初期位置にある場合は3つの意図か

ら，位置A,B,Cのいずれかにある場合は，そ

の位置が表す意図を除く残り2つの意図から

ランダムにロボットの意図を1つ決定する．

2⃝ロボットの行動 ：4.4節で説明する実験設定に

従って行動パラメータを決定し，手さしを実

行する．

3⃝実験参加者の行動 ：ロボットの行動を実験参加
者が観察する．実験参加者は観察したロボッ

トの行動がどの意図によるものか推測し，推

測した意図を表す位置にリンゴを移動する．

実験参加者へはどの意図か判別できなかった

場合は，リンゴを動かさなくてもよいとあら

かじめ伝えた．

4⃝ロボットによるリンゴの位置確認 ：ロボットの
行動から4秒後リンゴの位置をロボットが認
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識する．リンゴが動いている場合，止まるま

で待機し，その後もう一度認識する．

5⃝意図との比較 ：ロボットの意図とリンゴの位置
を比較する．一致している場合，ロボットは

うなずく．異なる場合は首を横に振る．

6⃝ロボットによるリンゴの位置確認 ：首振り後，

実験参加者の行動認識のためリンゴの位置を

確認する．リンゴが動いていない場合は再度

行動決定を行う（ 2⃝へ）．リンゴが位置A,B,C

のいずれかに動いている場合はロボットの意

図と比較する（ 5⃝へ）．リンゴが初期位置に戻
された場合は 1⃝にもどる．

7⃝実験参加者の行動 ：ロボットのうなずきにより，
実験参加者が正しかったと感じた場合は初期

位置にリンゴを戻す．実験参加者へは「ロボッ

トの行動に対する自分の行動が正しかったと

感じた時点でリンゴを初期位置に戻してくだ

さい」とあらかじめ伝えた．

4.4 実験設定

今回の実験は3つの設定で実験する．各実験設

定は第4.1節で定義した推測レベル0～2と対応し

ている．

4.4.1 実験1：人だけが適応

（推測レベル0）

実験1ではロボットの各意図を表す行動パラメー

タを固定する（学習なし）．各意図を表す行動パラ

メータは予備実験で得られた平均値を利用する．

意図ごとに決められた行動しかとれないロボット

が自身の意図をどの程度伝えられるようになるか

実験により確認する．

4.4.2 実験2：ロボットだけが適応

（推測レベル1）

実験2ではロボットの各意図を表す行動パラメー

タを変化させる（学習あり）．各意図ごとに行動

パラメータを確率変数とするロボットの行動を決

定するための確率分布を用意し，得られたデータ

により学習（分布更新）する．初期分布の平均値

には予備実験で得られた平均値を利用する．ただ

し実験2では，ロボットは自身の意図と実験参加

者の行動を比較せず，自身のとった行動と実験参

加者が推測した意図の組み合わせを学習する．こ

のため，この設定のロボットは実験参加者の行動

に対し必ずうなずく．

4.4.3 実験3：相互適応

（推測レベル2）

実験3では実験2同様，ロボットの各意図を表す

行動パラメータを変化させる（学習あり）．初期

分布の平均値には予備実験で得られた平均値を利

用する．実験参加者の行動がロボットの意図と一

致している場合は，その意図を表す行動として実

行した行動に近い行動が選択されやすくなるよう

学習を行う．異なっていた場合は首を振り，分布の

平均値を一定値移動させる．例として，ロボット

が意図Aを実験参加者に伝える場合を考える．意

図Aを表す行動パラメータの分布に従って行動パ

ラメータを決定する（このパラメータの組を行動

Pとする）．行動Pを実行し，それを見た実験参加

者がりんごを位置Bに移動した場合，ロボットは

自身の意図と異なる行動を実験参加者がとったこ

とにより首を振る．ここで今回の実験設定におい

て定義した推測レベル2では実行した行動に対す

る相手の学習内容を推定し，自身の行動決定に反

映させる必要があり，そのために一つの仮説を立

てる．

仮説 ：ロボットの首振りを観察した実験参加者は

常に，直前のロボットの手さし行動に対する

自身の行動が間違っていたと学習する

先の例では，実験参加者はロボットの首振りを観

察したとき，「行動Pは意図Bを表すものではない」

と学習すると仮定する．この場面におけるロボッ

トの学習は意図Bを表すための行動として，行動

Pに近い行動が選択されないように意図Bの分布

の平均値を変更する．意図A(ロボットの意図)を伝

えるために行動 (パラメータ値P)を行い意図Bと

判断された場合の意図Bの分布を行動Pに近い行

動が選ばれにくくなるように更新する．図で表す

と図3の矢印のように分布を移動させる．移動の

方向は，分布の平均値からパラメータ値Pと逆方

向に移動する．ここでの移動距離は一定値で固定

した．

4.5 実験結果と考察

今回は工学系の大学生5名に対し実験1を，工学

系の大学生6名に対し実験2を，工学系の大学生5

名に対し実験3を行った．

4.5.1 実験3における仮説の検証

実験3（推測レベル2）では，仮説を検証するため

に思考した内容を発話するよう指示した．ロボッ

トが首を振った時の実験参加者の発話を調べた．
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図 3 意図Bを表す行動決定のための分布

ロボットが首を振ったとき，「違うのか」「じゃあこっ

ちかな」等のリンゴを置いた位置とロボットの意

図が違うことを認識していることを表す発話があ

るもしくは無言でもリンゴを違う位置に動かした

場合が多くみられた．このことから，仮説は概ね

正しいと判断した．

例外として，実験参加者がリンゴを動かすより

前に首を振る場面があった．初期位置にリンゴが

置かれたままでも一定時間が経つとロボットは自

身の意図を表す位置にリンゴがないと判断し首を

振る．この場面でロボットは仮説に基づく学習を

行なっていないため，仮説の検証には影響しない

と考えられる．

今回の実験では，実験参加者にロボットの行動

がどのように変化するかを伝えていない．実験参

加者は手の向きや頭を横に振る時の角度が変化す

ることは初期段階では分からない．実験参加者の

発話内容からロボットの意図を判断するために着

目している点として，ロボットの目線，行動の速

さ，反応までの時間が挙げられる．実験において

これらはすべて固定にしていたため，実際には違

いはないが実験参加者によって感じる方向や速さ，

時間の長さが異なることがわかった．したがって，

今回の実験で用いた3つの値（手の向き,上下振幅,

左右振幅）以外の値についても学習により変化さ

せることでより自然なインタラクションにつなが

る可能性がある．

4.5.2 正答数による比較

各実験参加者に対し，ロボットが意図を伝える

回数は15回とした．意図伝達成功の割合を測る指

標として，正答数を定義する．ロボットの意図と実

験参加者の第一印象（ロボットの行動を見て実験

参加者が1回目にりんごを動かした位置）が一致

していることを正答とし，実験回数15回中の後半

7回における正答数を比較した．各実験ごとの平

均値を図4に示す．実験回数は15回であったが，前

半8回についてはどの条件においても，正答する

ことが難しく，正答数の差が小さいため比較の対

象から除外した．この正答数において，分散分析

図 4 実験後半7回中の正答数平均値

を実施したところ，条件の効果は認められなかっ

た（F (2, 13) = 1.22, p = 0.33）．これは実験参加者

が5,6名と少なかったために有意差がでなかった可

能性が高いと考えており，今後実験参加者数を増

やして，図4のグラフに表れている差が有意であ

ることを確認する計画である．以上のことから，

今回の実験タスクを達成するためには各意図を表

す行動を固定にする方がロボット側が適応（学習）

するよりも人にとってわかりやすく意図の判断が

容易になる可能性がある．今回の実験では伝える

意図を3つに固定していたため実験参加者が覚え

る必要のある行動パターンは3つのみであった．そ

のことに気が付いた実験参加者にとってロボット

の意図を判断することは容易だったのではないか

と考えられる．しかしながら，人の生活空間でロ

ボットが活躍する場面において，ロボットが人に

伝えたい意図はより多く，より複雑になることが

予想される．ロボットの行動パターンが増えるた

め，ロボットの意図を判断することが難しくなる

可能性がある．人とインタラクションする上で人

の記憶による心理的負担を考慮し，個人適応によ

りその負担を減らしていく必要はあると考える．

4.5.3 アンケートによる印象評価

今回の実験では実験参加者に対し，実験終了時

にロボットの印象を評価するために，5段階評価（1

～5）のアンケートを行った．アンケートはBartneck
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らが提案した，ロボットに対する人の印象評価のた

めのアンケートに基づいて作成した [9]．Bartneck

らの提案は英語によるアンケートであったが，文

献の中に日本語のアンケートも示されていたた

め，これを参考にした．本研究では，人らしさ（5

項目），好ましさ（5項目），知能があるか（5項目）

の3つの指標を評価するための項目を採用し，実

験参加者にアンケートの意図を隠すため，関係の

ない項目5つを追加し，ランダムに並べ替えた．ア

ンケートの結果を図5に示す．

図 5 アンケート結果（実験1,2,3の比較）

分散分析の結果，人らしさにおける生物的か人

工的かの項目において条件の効果は有意であった

（F (2, 13) = 9.75, p = 0.003）．LSD法を用いた多重

比較によれば，実験ごとの平均の大小関係は「実

験1=実験2<実験3」であった（Mse = 0.21, 1%水準,

効果量d(実験1-3)=2.54,効果量d(実験2-3）=2.62)．

その他の項目において条件の効果は認められな

かった．しかし，各実験における平均値を見ると，

人らしさの5つの項目すべてにおいて実験2の値

が実験1の値と等しいかそれ以上の値となること，

好ましいの5つの項目すべてにおいて実験1の値が

実験2の値を上回ることが示唆されている．また，

知能があるかの5つの項目すべてにおいて実験3の

値が実験1,2の値を上回る可能性が示唆された．

5. 母子間インタラクションを参考にした

人とロボットの相互適応の設計

第4.章では，ロボットの学習方法の比較を行っ

た．実験結果を参考に，第4.4.3節で用いた学習方

法を改良した．次に，実際に人同士で起こってい

る相互適応現象を，改良した学習方法を用いて人

とロボットのインタラクションでも同様の相互適

応が起こらないか実験により確かめる．相互適応

現象を考慮したロボットの学習を考える上で，人

同士の相互適応を参考にすることは重要である．

今回参考にした相互適応場面は赤ちゃんと母親間

のインタラクションである．

5.1 母子間インタラクション

赤ちゃんは初めのうちは，ミルク／おむつ／眠

い等によって泣き分けることや，それぞれの要求

を養育者に伝達することはできていないが，徐々

にミルク／おむつ／眠い等を泣き分けて伝えら

えるようになる [7]．赤ちゃんは要求を伝えるため

に泣き，実際にミルクを与えられたりおむつを替

えてもらったりしながら，様々な要求を伝えるた

めの泣き方を養育者との相互関係の中で学習して

いくと考えられる．生後１ヶ月以前の赤ちゃんは

ただ一種類の音だけを，繰り返して泣いているた

め，養育者がその内容を理解することは難しい．

そのうち，様々な泣き方をするようになり，養育

者自体が仮説をもって赤ん坊に対応する．その仮

説をもった養育者に対して，赤ちゃんもその仮説

に合ったような泣き方をするようになり，泣き声

が分化していくと考えられている [8]．以上のよう

に，赤ちゃんと養育者が相互に同時進行的に適応

しあうことにより，赤ちゃんと養育者のペアに固

有の意図伝達系（ミルク／おむつ／眠い―の泣き

分け）が成立していくと思われる．　まず，上記

の赤ちゃんと養育者のような，相互適応を通した

意図伝達の成立過程を，人と人工物の間で同様に

生じさせることを実験で確かめる．

5.2 実験設定

学習方法の検討実験同様，「ロボットから人への

意図伝達場面」を想定する．実験に使用するロボッ

トとして「Nao」を用いる.また,図6に想定してい

る実験風景を示す.

ロボットが実験参加者に伝えたい意図は赤ちゃ

んが泣き分けによって伝える意図(ミルク／おむつ

／眠い等)を参考に以下の4つとした．

充電してほしい/寂しい/故障した/疲れた

Naoは意図を人に伝えるための行動として，以

下の3つの「行動パラメータ」を変化させ，ポーズ

をとる.

・両腕の角度(上下)

・両腕の角度(左右：開き具合)

・手ひらの向き

これらのパラメータを変化させることで，ロボッ

トは「バンザイ」や「（両手を下げて）だらだら」

等が表現できる．上記の4つの意図を伝えるため
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図 6 実験場面

の行動として適切なパラメータ値を学習により求

める.

実験は以下の手順で行う.

1. Naoが意図を上記の4つから選択する.

2. 意図を実験参加者に伝えるために,ロボットが

ポーズをとる.

3. Naoのポーズに対し,実験参加者は上記の4つ

の選択肢の中から1つ選び,PC画面上で選択し

てもらう.

4. 実験参加者の意図選択をうけ,ロボットは自身

が選択した意図と実験参加者の選択が一致し

ているか比較する．

5. ロボットの意図と実験参加者の選択が一致し

ていた場合は頷き，異なる場合には首を振る.

6. ロボットが選択した意図と実験参加者の行動

が一致している場合1.～5.を繰り返す. 異なる

場合2.～5.を一致するまで繰り返す.

赤ちゃんは自身の要求を伝え終わるまで泣き続け

ると考えられる．したがって，本実験でもロボット

の意図が正しく伝わるまで同じ意図で行動を行う．

5.3 学習方法

ロボットの学習は，伝えたい意図ごとに適切な

行動をとるための行動パラメータを一つ選択でき

ることを目的とする．今回の実験でもロボットの

学習方法の検討 (4.章)同様，意図ごとに行動パラ

メータ (3次元)の正規分布を設定し，実験で得ら

れたデータからベイズ推定により分布の更新（学

習）を行う．ここでロボットの学習のイメージ及

び人の学習のイメージを図7に示す．

実験では，赤ちゃんの泣き分けを模した設定にす

るため，ロボットが持つ意図ごとの分布の初期値

図 7 ある意図を表す行動決定のための分布

を等しく設定する．この初期値には行動パラメー

タが取り得る値の中央値を設定している．また，

その初期値をとり易くするため，初期分布におけ

る分散を小さく設定する．学習が進むためには，

適切な行動に分布を更新していく必要があり，実

験中は一度分散が大きくなり，その後適切な行動

を平均値とし，再び分散が小さくなる必要がある．

人側の学習のイメージとして，意図ごとにロボッ

トの行動パラメータの分布を持ち，はじめは分散

が大きい状態から徐々に小さくしていくと考えて

いる．学習が成功するということは，人の学習に

おける分布とロボットの持つ分布が最終的に一致

することと考えている．

5.4 反例の学習方法

実験では意図伝達に失敗した（首を振る）時の学

習を別に設定する．ロボットの学習方法の検討(4.

章)と同様の例を用いる．意図A(ロボットの意図)

を伝えるために行動(パラメータ値P)を行い意図B

と判断された場合の意図Bの分布を行動Pに近い

行動が選ばれにくくなるように更新する．図で表

すと図3の矢印のように分布を移動させる．今回の

実験では移動距離は行動Pの確率密度にしたがっ

て変化させる．元の分布の平均値に近ければ大き

くずらし，遠ければ小さくずらす．行動パラメー

タの値における確率密度の値をシグモイド関数

(式1)に代入することで，値の範囲を0 ≤ f (x) < 1

に変換する．

f (x) =
2

1 + e−x
− 1 (1)

この値に一定値(今回の実験では10とした)をかけ

ることで，分布の平均値をずらす三次元空間上で

の距離を決定する．
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5.5 評価方法

実験結果の評価は意図ごとの最終学習結果（行

動パラメータ）の比較及び学習の進み具合を分布

のパラメータから評価する．実験で扱うパラメー

タは３つのため三次元空間内での意図ごとの分化

の様子を図で表したい．また，学習方法の検討実

験同様，アンケートによるロボットの印象評価を

行う．実験参加者に対し，実験前，実験終了時に

ロボットの印象を評価するために，5段階評価（1

～5）のアンケートをBartneckらのアンケートに基

づいて作成し，実験による印象の変化を調べる[9]．

本実験でも，人らしさ（5項目），好ましさ（5項

目），知能があるか（5項目）の3つの指標を評価

するための項目を採用し，実験参加者にアンケー

トの意図を隠すため，関係のない項目5つを追加

し，ランダムに並べ替えた．

6. まとめ

本研究では，人とロボットのインタラクション

における相互適応現象について，ロボットの学習

方法の比較実験の結果，及び，母子間インタラク

ションを参考とした人とロボットの相互適応の設

計の実験構想を示した．学習方法の検討では，人

のみ適応する場合（推測レベル0），ロボットのみ

適応する場合（推測レベル1），人とロボットの双

方が適応する場合（推測レベル2）の3つの場合を

比較した．ロボットがインタラクション中に自身の

推測レベルを変化させることで相互適応現象を考

慮した学習ができると考えた．そこでまず推測レ

ベルごとに人の適応（印象）に変化があるか，学

習がどのように進むか，実験を行い確かめた．実

験ではロボットが自身の意図を人に伝える場面を

想定し，ロボットの学習には多変量正規分布のベ

イズ推定を用いた．実験の結果，人への意図伝達

の成功率がレベル0,レベル1,レベル2の順に低くな

る可能性があることが示唆された．また，レベル

2のロボットの方が他のレベルのロボットに比べ，

より人らしい印象を与えることが分かった．人と

ロボットの相互適応の設計における実験について

は，現在実験中であり，ポスター発表において結

果を報告したい．
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付録A

A.1 多変量正規分布のベイズ推定

多変量正規分布の平均ベクトル，分散共分散行

列がともに未知の場合の事後分布をベイズ推定に

よる分布推定で導出する．ここでは，n個の観測

データ{xi}i∈Nn，xi ∈ Rpを用いて，多変量正規分

布の平均ベクトルm，精度行列Λを推定する．こ

こで，精度行列Λは分散共分散行列Σを用いて，

Λ = Σ−1と表す．

このとき，尤度関数は，

p
(
{xi}i∈Nn

|m，Λ
)
=

S

(2π)
np/2 |Λ|−n/2

(2)

で与えられる．ここで，

S = exp

{
−1

2

n∑
i=1

(xi −m)
T
Λ (xi −m)

}

とした．また，多変量正規分布の平均ベクトル

及び精度行列に対する共役事前分布はGaussian-

Wishart分布が用いられる．

p (m，Λ|µ0，η0，W 0，ν0)

= N
(
m|µ0，(η0Λ)

−1
)
W (Λ|W 0，ν0) (3)

ただし，µ0，η0，W 0，ν0はハイパーパラメータ

である．
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尤度関数 (式 2)と事前分布 (式 3)の積を取るこ

とで，事後分布 (式4)は事前分布同様，Gaussian-

Wishart分布となる．

p (m，Λ) = N
(
m|µ，(ηΛ)

−1
)
W (Λ|W，ν) (4)

ここで，

η = η0 + n (5)

µ =
η0µ0 + nx

η
(6)

W−1 = W 0
−1 + S +

η0n

η
(x− µ0) (x− µ0)

T
(7)

ν = ν0 + n (8)

であり，

x =
1

n

n∑
i=1

xi (9)

S =
n∑

i=1

(xi − x) (xi − x)
T

(10)

である．

ベイズ推定では，事前知識として，パラメータ

の事前分布を与える．データが得られるごとに(式

4)を計算し，パラメータの事後分布を更新する．

データ数が少ない場合は事前分布が事後分布に大

きく影響し，データ数が多くなると，事前分布の

影響が小さくなり，得られたデータに沿った事後

分布が得られる．
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