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1 はじめに 

 多くのインタフェースの操作方法は，設計者

があらかじめ決めた方法に依存しているため，

ユーザは操作方法を学習し適応する必要がある．

しかし，ユーザの操作の癖や障害といった身体

的特徴により，設計者が設定した操作方法に適

応しづらい場合もある．もしユーザの操作と操

作の結果の適切なマッピングが可能ならば不適

合の問題を解決することができる． 

 Li らの研究では，ロボットの動きを観察した

ユーザが，対応するジョイスティックの操作を

入力し，半教師あり学習によってマッピングを

学習する[1]．さらに人間がジョイスティックを

操作する際のいくつかの前提を仮定することで

マッピングの学習が効率化できることを実験で

示した．また里形らの研究では，強化学習で得

られる Q関数により計算される価値が高い結果を

ユーザが期待していると仮定し，価値の大きさ

に応じて「操作」と「操作の結果」のマッピン

グを学習する[2]．しかし，Li らの手法ではユー

ザがシステムを操作する前に手動でラベリング

するため実際のプレイによるマッピングの学習

ができない．また里形らの手法における Q関数は，

直近の状態遷移によって得られる行動価値と遷

移以降に期待される状態価値の和であり，両者

を区別しない．状態価値のみが高い場合は，エ

ージェントがどのような行動を取っても Q関数の

値は高く，ユーザにとって重要な場面でなくと

も操作によるマッピングが大きく更新されてし

まうため，マッピングの学習をうまく行うこと

ができない． 

 本研究ではユーザがシステムの操作を学習す

るのではなく，システムがユーザの操作を学習

することで，ユーザが自分好みの方法でシステ

ムを扱えることを目指す．そこで強化学習で得

られる Advantage 関数を用いたマッピングである 

 

 

 

 

 

Advantage Mapping 及びマッピングのキャリブレ

ーションのための場面抽出手法を提案する．Q 関

数と異なり Advantage 関数では行動価値のみを求

めることができる．またマッピングの獲得のた

めユーザに特定の場面での操作を行わせること

でキャリブレーションを行う．場面は Advantage

関数から自動的に選択されたものを利用する． 

2 Advantage Mapping 

2.1 Advantage 関数によるマッピング  

 マッピングの学習は Advantage 関数𝐴(𝑠, 𝑎)によ

って行う．ここで𝑠はエージェントが観測できる

状態である．𝐴(𝑠, 𝑎)は行動価値関数𝑄(𝑠, 𝑎)と状態

価値関数𝑉(𝑠)の差分であり，状態の価値を含めな

い行動のみの価値を求めることができる． 
𝐴(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) − 𝑉(𝑠) (1) 

本研究で提案する Advantage Mapping はユーザの

操作𝑜が与えられた時，行動𝑎を選択するマッピ

ングの関数𝐴!である．このマッピングの更新は

以下のように行う． 
∀𝑎, 𝐴!(𝑜" , 𝑎) ← (1 − β)𝐴!(𝑜" , 𝑎) + β𝐴#(𝑠" , 𝑎) (2) 
βはマッピングのための重みづけ係数であり，Q

学習における学習率と同様の役割を果たす．提

案手法では Advantage 関数とマッピングの関数の

バランスを取る役割を持つ．提案システムでは

時間減衰するβを利用した．また[1]の研究を踏

まえて，対称の位置のマッピングを行う．つま

りコントローラ上でユーザの操作𝑜"と反対方向へ

の操作を𝑜"$，エージェントの行動𝑎と反対方向の

行動を𝑎$としたときに以下のような更新も行う． 
∀𝑎, 𝐴!(𝑜′" , 𝑎) ← (1 − 𝛽)𝐴!(𝑜′" , 𝑎) + 𝛽𝐴%(𝑠" , 𝑎′)(3) 
 

2.2 キャリブレーション 

 キャリブレーションには特定の方向の行動だ

け価値が高く，人間にとって動くべき方向が明

らかな場面が相応しい．つまり，エージェント

が取れる行動の中で，1 つの行動の価値のみが際

立って高い場面を抽出する．そのために，以下

の式(4)から各行動の価値のエントロピー𝐿を計

算した．各行動の価値が均一なときはエントロ

ピーが高く，ばらつきがある時はエントロピー

が低くなる．提案手法ではLが 0.1 以下の時の場

面を抽出してキャリブレーションに用いた．  
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𝐿 =7𝐴(𝑠, 𝑎)
&

log 𝐴(𝑠, 𝑎) (4) 

3 実験 

3.1 実験で使用した環境・コントローラ 

 実験参加者は OpenAI が提供する roboschool 

pongという2次元のテーブルテニスの環境をプレ

イした．また参加者は図 1 に示すコントローラを

用いて，テーブルテニスの板の操作を行った．

コントローラは縦方向と横方向の 4 点の圧力の値

を取得することができる．あまり馴染みのない

コントローラでもマッピングを獲得できるか検

証するため，このような形状のものを使用した． 

 
図 1 参加者が使用したコントローラ 

3.2 実験方法 

 実験ではマッピングを，プレイによる学習で

獲得する条件 1 とキャリブレーションにより獲得

する条件 2 で比較した．各条件でマッピングを学

習後，獲得したマッピングにより本番のプレイ

を行なった．また評価として以下の 5 項目につい

て 5 段階の評価をアンケートにより調査した． 

Q1: スムーズに操作することができた 

Q2: 思い通りの操作が実現できた 

Q3: システムがやりたいことを推測してくれた 

Q4: 操作方法を把握することができた 

Q5: 操作方法がわかりやすかった 

さらに実際のゲームの場面について，Advantage

関数で一番価値が高い行動と，実際のユーザの

入力の方向を記録した． 

3.3 実験結果 

 図 2 に実験のアンケート結果を示す．各群の平

均値の比較には，対応のある t検定を用いた．結

果として Q1,Q2,Q3 で有意差が見られた．条件 1

では Q4,Q5 の項目が高いにもかかわらず，Q1,Q2

の項目が低いという結果になっている．これは

マッピングの操作方法を理解することはできた

が，把握した操作方法は自分のやりたい操作と

は異なっていたということを意味する．対して

条件 2 では Q1 から Q5の項目が総じて高いことか

ら，マッピングの操作方法が思い通りの操作で

あったことを意味している．図 3,4はゲームの場

面について押すべき方向と実際に押された方向

についてのヒートマップである．条件 2 では対角

成分のみが高いのに対し，条件 1 では押された方

向にばらつきがあり，キャリブレーションがマ

ッピングの獲得に有用であったことがわかる． 

 
図 2 提案システムの評価結果 

 
図 3 条件 1 で実際に押された方向と一番価値の

高い方向の比較 

 
図 4 条件 2 で実際に押された方向と一番価値の

高い方向の比較 

5 おわりに 

 本研究では，キャリブレーションによりユー

ザが思い通りのマッピングを獲得できることを

示した．提案手法では自動的に𝛽を決定すること

ができないため．今後の課題として，動的にパ

ラメータを決定する手法を検討していく． 
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