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インタラクティブ性のある適応型
行動選択ネットワークの提案

小山 宗三1,a) 高屋 英知2,b) 加藤 慶彦2,c) 覚井 悠生2,d) 栗原 聡1,e)

概要：将来的に活躍するであろう車の自動運転技術，介護ロボットは，人と同じ空間に常にいることが考
えられる．そうした時，人を傷つけず与えられた目標を達成するには，環境が動的に変化するということ

に備えた機能が必要不可欠である．本研究では，人と共同して目的を達成する適応型行動選択ネットワー

クを提案する．目的を効率的に達成する古典的人工知能の枠組みに注目し，この枠組みに動的に環境を取

得し即座に反応する枠組みを統合する事で，熟考性と即応性を持ったプランニングを実現した．それによ

り人とのインタラクションに対応が可能な行動選択ネットワークを実装した．さらに，提案手法を実環境

での実験を行うことでその有効性を検証した．本実験を通し，提案手法だけではなくまた別の枠組みを統

合する必要性や，提案手法に対するパラメータ調整を行う機構の確立といった課題を確認できた．

Proposal of an Interactive Action Selection Network

1. はじめに

我々が生活する実社会は人とロボットが共存する社会へ

と向かいつつある．家の中を自動で掃除してくれるルンバ

や，受付の自動化をしてくれる Pepperの浸透などがその

実例である．その背景にはセンサや機械の処理能力の発

達，急速に進む IoT 化，ロボットの労働力としての利用

などが挙げられる．しかし，未だにこれらのロボットは動

的に変化し続ける実環境で有効に機能しているとは言えな

い．例えば，ルンバは人がいるいないに関わらず部屋を隈

なく掃除し，Pepperは人のいない環境でも話しかけるこ

とがある．これらのロボットは人とのインタラクションが

少なく，環境に適応していないことは大きな問題とは言え

ない．しかし，将来的に活躍するであろう車の自動運転技

術，介護ロボットは，人と同じ空間に常にいることが考え

られる．そうした時，人を傷つけず与えられた目標を達成
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するには，環境が動的に変化するということに備えた機能

が必要不可欠である．

本研究の目的は，人とのインタラクションに対応しつつ，

人と共同して目的を達成する適応型行動選択ネットワーク

の提案にある．目的を如何にして達成するかというプラン

ニングに関しては，環境をはじめに取得し，その後にいく

つかの処理を施しプランを決定するといった熟考的なアプ

ローチとしてこれまでも多くの手法が提案されてきた．そ

の代表例が STRIPS[1]や階層型タスクネットワーク (HTN)

プランニング [2]，Agent Network Architecture[3][4](以降

ANA)といった手法である．だが，これらは熟考性はあり

つつも急に環境が変化したことに対応する即応性を持ち合

わせていなかった．そのためこれまでのロボットは環境が

理想どおりに変化する，もしくは急激な変化が最初から予

期されることを前提としていた．

即応性をもつ手法としては Brooksに提案されたサブサ

ンプションアーキテクチャ [5][6]が存在する．しかし，即

応性のモデルだけではあくまで反射的反応となるため，全

体で一連の行動を見た時に無駄な動きが多く，最適行動と

はかけ離れた行動を取ってしまうという欠点がある．

現実社会の常に変化する環境に対応するには，即応性と

熟考性の両方を持ったプランニングモデルを構築しなけれ

ばならない．この即応性と熟考性というものにもある程度
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の正確性が求められる．

先行研究として，人とのインタラクション性をもつプラ

ンニングがいくつか提案されている．近年はコンピュータ

技術の発達もあり，Chin[7]らの述べたような分散並列か

つ同時に計算可能なマルチエージェントシステムをもつプ

ランニング [8][9]が提案されている．さらには熟考型プラ

ンニングにおける再プランニングなどの計算効率を上げた

研究 [10][11]や，熟考層と即応層を分けた階層型にするこ

とでインタラクションに対応した研究 [12][13][14]も存在

する．しかし，これらのプランニングは限られた環境でし

か有効とは言えない．様々な種類の環境の変化や場面に対

応するためには栗原らの研究 [15]のように複数の代替プラ

ンを用意しておくことや，新たな動きを追加できる拡張性

を持ったモデルでなければならない．

そこで，本論文では目的を効率的に達成する古典的人工

知能の枠組みに注目し，この枠組みに動的に環境を取得し

即座に反応する枠組みを統合する事で，熟考性と即応性を

持ったプランニングを提案した．そして人とのインタラク

ションに対応が可能な行動選択ネットワークを実現した．

さらに実環境での実験を行うことでその有効性を確認した．

本論文の構成について述べる．第 2節で提案するシステ

ムについて述べ，第 3節で提案するシステムの有効性を検

証するための実験環境，手法について述べる．第 4節でそ

の実験結果について述べ，第 5節で実験結果を元に，本研

究における提案システムの有効性，および欠点などを評価，

考察する．最後に第 6節で全体の流れをまとめ，今後の課

題について述べる．

2. 提案システム

本節では提案するシステムについて述べる．提案システ

ムには，古典的人工知能の枠組みの中に，動的に環境を取

得し即座に反応する枠組みを統合した．これにより熟考性

と即応性を持ったプランニングができるようにした．具体

的には古典的枠組みとしては前節で述べた ANAを用い，

そのアルゴリズムを改良することで常に環境を取得し，即

応性を持てるようにした．

2.1 ANA

ANAは分散した competenceモジュール (以降モジュー

ル)によって構成されており，モジュールはそれぞれネッ

トワークを通して繋がっている．

モジュールはロボットに実際の行動をさせる action モ

ジュール，「観察する」といった実際の行動ではない belief

モジュールに分けられる．カップを認識するといったこと

は beliefモジュールにあたり，カップを掴むといったこと

は actionモジュールに当たる．それぞれのモジュールが

condition-list，add-list，delete-list，活性レベル，閾値の 5

つを持つ．condition-listはそのモジュールが実行される環

境の条件を指し，add-listはモジュールの実行により環境

に新たに追加される要素，delete-listは逆に新たに削除さ

れる要素を示す．モジュールは活性値が閾値を超えた時に

実行される．閾値を小さく決めておけば，即応的な行動を

取るようになり，逆に大きくすれば熟考的な行動を取るよ

うになる．

ネットワークは predecessor，successor，conflictor の 3

つのリンクから構成される．successorは，あるモジュー

ルの add-list の要素を実行に必要とするモジュール，つ

まりそれが実行されれば自分も次に実行されるといった

モジュール間に張られ，その逆方向に predecessor が張

られる．conflictorは condition-listに同じ要素は含むが，

add-listに別の要素をもつ競合関係のモジュール間に張ら

れる．モジュールはこのネットワークを通して活性値が上

げられていく．まず最終的な目的 (goal) と，現在の環境

(sensor-data)から実行が可能なモジュールの活性値をあげ

る.その後活性値が上がったモジュールは，さらに successor

を通して他のモジュールの活性値を上げ，最終的な目的

(goal)のモジュールから predecessorを通して他のモジュー

ルの活性値を上げる.最後に全てのモジュールが conflictor

を通して競合関係のモジュールの活性レベルを下げ，すで

に達成され，最終的にはそれも達成されていなければなら

ないゴール (protected-goal)の要素を delete-listに含むモ

ジュールの活性値を下げる.これら一連の活性値の電波は

セレクションと呼ばれる．

図 1 モジュール間に張られたネットワーク [4]

図 1はモジュール間のネットワークの例である．この図

1には喉の渇きを癒す (relieve thirst)を達成するためのモ

ジュールが描かれている．

実行するモジュールに関してはセレクションを経て活性

値が閾値を超えたものが実行される．具体的な活性値の値

は以下のように計算される [4]．
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activation(module, t) = D

n∑
j=1

1

d(module, sensor data mi)

+ G

n∑
k=1

1

d(module, goalj)

− C
n∑

l=1

1

d(module, protected goall)

+ M activation(module, t− 1)

d(a, b) : distance(a から b まで何ホップでたどり着くか)

T : threshold(閾値)

D : data orientedness

(現状の環境との関連度をどれだけ考慮するか)

G : goal orientedness

(ゴールとの関連度をどれだけ考慮するか)

C : conflict sensitivity(競合関係をどれだけ考慮するか)

M : mean activation level(過去の値をどれだけ考慮するか)

ANA は以下のようなアルゴリズムとなっている．モ

ジュールと初期の環境，物の位置などは，事前に定義して

おく必要がある．

ANAのアルゴリズム� �
( 1 ) モジュールの活性値が閾値を超えるまでセレク

ションを繰り返す．

( 2 ) 活性値が閾値超え，初期の環境 (現環境)から実

行可能なモジュールを実行する．

( 3 ) モジュールの add-listを初期の環境 (現環境)に

加え，delete-listを初期の環境 (現環境)から削除

する．

( 4 ) 実行したモジュールの活性値をゼロにする．

( 5 ) 1～4を繰り返す．� �
以上のアルゴリズムが目的が達成されるまで実行される．

2.2 環境取得型ANA

古典的枠組みとして ANAを用いたことには 3つの大き

な理由がある．

1つ目は現環境から即座にモジュールが選択され実行され

ることである．例えば STRIPS[1]は現環境からゴールま

で導く一連の動きが見つからなければ行動が始まらない．

対して ANAはゴールまでの動きが見つからなくても，現

環境からゴールまで導くための動きに近いモジュールが場

当たり的に選択される．例えば現環境でカップが存在して

いることを把握したならば，場当たり的にカップを手に取

るといったモジュールが選択される．そのため環境が変化

したとしても即応的な行動ができるプランニングアーキテ

クチャであると考えられる．

2つ目はセレクションが他のモデルとは違い，ANAでは

活性値，パラメーターの数値によって決まることである．

ANAは場当たり的にモジュールが選択されるため，最適で

はないモデルが選択されることもある．このセレクション

を最適に近づけるために ANAでは活性値，パラメーター

の調整が必要になるが，これらの数値は近年人気が高まり

つつある強化学習と絡めることができると考えられる．

3つ目はモジュール群に拡張性があることである．将来

的に，人とのインタラクションに対応したロボットが活躍

する際には自身で新たな動き (モジュール)を与えられるの

ではなく自ら獲得する必要が出てくる．ANAでの活性値，

パラメーターはモジュール間のリンクではなくモジュー

ルそのものに与えられる．そのため ANAは実行途中にモ

ジュールが追加，もしくは取り除かれたとしても冗長性が

ある．つまり ANAは自己の動きの獲得にも対応できると

考えられる．

しかし，従来の ANAには Pfeiferら [16]が指摘した通り，

従来の熟考型のプランニングと同じくモジュールの実行中

に環境が変化した場合に対応することができない．現実環

境でモジュールの開始から終了までは時間がかかり，環境

が変化する可能性は大いに考えられる．

そこで，ANAのアルゴリズムを改良し，以下のようなア

ルゴリズムの環境取得型 ANAを実装した．

環境取得型 ANAのアルゴリズム� �
( 1 ) 現環境を取得する．

( 2 ) セレクションを一度行う．　

( 3 ) 活性値が閾値超え，初期の環境 (現環境)から実

行可能なモジュールがあるなら実行する．

( 4 ) 実行したモジュールの add-listを初期の環境 (現

環境)に加え，delete-listを初期の環境 (現環境)

から削除する．

( 5 ) 実行したモジュールの活性値をゼロにする．

( 6 ) 1～5を繰り返す．� �

図 2 環境取得型 ANA

大きな変化としてはセレクションを行う前に毎回現環境

を取得していることである．これにより実環境にそぐわな

いモジュールが選択されるということがなくなる．さらに，
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実環境に大きな変化が起きた際，現在動いているモジュー

ルを停止させもう一度セレクションを行うこととした．こ

うすることでモジュールが実行されている途中に実環境に

大きな変化が起きた際にもそれに対応した動きが可能とな

ると考えられる．

2.3 実験環境

本節では提案システムである環境取得型 ANAの有効性

について検証した実験環境および手法について述べる．

2.4 想定したストーリー

本実験では環境取得型ANAの有効性を検証するために，

ミルク入りコーヒーを入れるというストーリーを用いた実

験を行った．実際に人とのインタラクションを織り交ぜる

ため，モジュールの動きをロボットアームに行わせること

にした．目的を達成するためのロボットの最短の動きは以

下の通りである．� �
( 1 ) 空のコップを設置する．

( 2 ) 空のコップにコーヒーを注ぐ．

( 3 ) コーヒーを入れたコップにミルクを注ぐ．

( 4 ) お客さんに提供する．� �
モジュールは以下のように実装した．

図 3 ストーリーを実行するためのモジュール

全 4種類のカップの意味は以下の通りである．� �
• R cup:空のコップ，提供するカップ

• C cup:コーヒーが入っているコップ

• M cup:ミルクの入っているコップ

• S cup:砂糖の入っているコップ� �
図 3の矢印が目的を達成するための動きであり，点線の

矢印は矢印の向いた先のモジュールを実行できなかった際

に実行するであろうモジュールを指している．図 3 にあ

る通り，本実験では目的とは関係ない砂糖を注ぐ動きのモ

ジュールも用意した．これらのモジュールが実行されてし

まうと，本来目的とするミルク入りコーヒーを提供するこ

とができなくなり，目的が達成できなくなってしまう．

本実験では，環境取得型 ANAが熟考性と即応性を持っ

た枠組みであること，特に従来の ANAにはない即応性を

持つことを示すため，ストーリーを行っている最中に人が

介入した時の変化を観察した．本実験では 8つの人が介入

方法を行い，その時のロボットアームの動きを観察した．

8つの実験� �
( 1 ) 空のコップをセットする (Pick up R cup)最中に

掴もうとしたコップの位置をずらした．

( 2 ) 空のコップにコーヒーを注ぐ (pour C cup)最中

に空のコップの位置をずらした．

( 3 ) コーヒー入りのコップを掴む (Pick up C cup)最

中に掴もうとしたコップの位置をずらした．

( 4 ) コーヒーを注いだ後，ミルク入りのコップを掴む

(Pick up M cup)最中に掴もうとしたコップの位

置をずらした．

( 5 ) 空のコップにミルクを注ぐ (pour M cup)最中に

空のコップの位置をずらした．

( 6 ) コーヒー入りのコップを掴む (Pick up C cup)最

中に人が代わりにコーヒーを注いだ．

( 7 ) コーヒーが空のコップに注がれた後，ロボット

アームではなく，人がミルクを注いだ．

( 8 ) コーヒーが空のコップに注がれた後，人がミルク

入りのコップをどこかに隠した．� �
実験 1～5の 5つの場面に関しては，環境取得型ANAが

動的に環境を取得し，動くことができる即応性を持ってい

るかを判断するために行った．6,7に関しては，ロボット

の作業途中に人が介入し，作業を手伝うといったインタラ

クションが行われた際にも対応が可能かということを確認

するために行った．8に関しては，目的の達成が不可能と

なってしまった場合にも，それに近い目標を達成すること

ができるかを確認するために行った．

2.5 ストーリー実行環境

これらのストーリーを実行するために以下のような環境

を整えた．
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図 4 ストーリーを実行するための環境

まず，外部の環境を常に取得する方法として，本実験では

色検知により設置されているコップの存在や，コップの位

置を取得した．カメラ (Logitech HD Pro Webcam C920)

から作業する場所の画像を取得し，OpenCVの色検知を用

いることによってこれを実現した．人の介入に関しても，

肌の色の検知により環境として取得している．

図 5 OpenCV による手の検知

本実験ではコーヒーやミルクを注ぎ終わったカップは撮

影している範囲外に置くようにした．そして色検出により

特定のコップを検出できなかった場合には，それはすでに

注ぎ終わっていると環境取得型 ANAの内部環境を変化す

るようにした．こうすることによって，人が代わりにコー

ヒーやミルクを注いであげた場合に，それを検知すること

ができるようにした．

以上によって，取得した情報から環境取得型ANAの内部

環境を変更した．モジュールを実行する際には，アクチュ

エーターとしてロボットアーム (NIRYO ONE)を用い，実

行したいモジュールの動きの情報をロボットアームに送り，

指定した動きをさせた．人が介入した時の処理としては，

ロボットアームが動作途中に環境が変化 (人が介入)した場

合にはロボットアームを初期位置へ一度戻すようにした．

これは階層構造による反射とも取れる．その後，モジュー

ルが実行する前，アルゴリズムの “現環境を取得する”に

戻るようにした．これによって変化した環境をもう一度捉

え直すことができると考えた．

3. 実験結果

ミルク入りコーヒーを作る最中に，人が介入した 8つの

場面での変化を観察した．結果を表 1に示す．

表 1 実験結果
実験番号 実験結果

実験 1
ロボットアームを空のコップをずらした位置に移動させ，

再び空のコップを手に取り所定の場所へセットしたのちに作業を続けた．

実験 2 ずらした位置に持っているコーヒー入りのカップを運び，注いだ．

実験 3

ロボットアームはコーヒー入りのコップを掴むことをやめ，

ミルク入りのコップに手を伸ばし，ミルクを注ぎ終えた後に

コーヒー入りのコップを掴み注いだ．

実験 4
ロボットアームを再びミルク入りのコップをずらした位置に

移動させ，ミルク入りのコップを掴み作業を続けた．

実験 5

コーヒー入りのコップを掴む最中に掴もうとしたコップの位置を

ずらした時と同じように，ずらした位置に持っているミルク入りの

カップを運び，注いだ．

実験 6
ロボットアームはコーヒー入りのコップを掴むことをやめ，

ミルク入りのカップを掴み注いだのちにミルクコーヒーを提供した．

実験 7
ロボットアームはミルク入りのカップを掴まず，

ミルクコーヒーを提供した．

実験 8
ロボットアームはミルク入りのカップではなく，

砂糖入りのカップを掴み注いだのちに砂糖入りコーヒーを提供した．

4. 考察

本節では実験の結果について考察する．

実験 1～5から環境取得型 ANAがセレクション毎に環

境を取得していることによって，人の介入や邪魔に対し，

対応が可能なことがわかった．特に実験 3 では一度失敗

したモジュールではなく，同じ条件下で実行可能な別のモ

ジュールが選択された．これは最初コーヒーを掴もうとし

た時に，コーヒー入りのカップを掴むモジュールの活性値

が 0になり，もう一度その状態からセレクションが行われ

た際に最初の時にある程度，活性値の上昇していたミルク

入りのカップを掴むモジュールの活性値が閾値を超えたか

らである．

図 6 コーヒー入りカップを掴む前の活性値

c⃝ 2020 Information Processing Society of Japan 5

Vol.2020-ICS-198 No.12
2020/3/8



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 7 コーヒー入りカップを掴むモジュール失敗後の活性値

図 6，7のモジュール名の下の数値は各モジュールの活

性値を表しており，赤くなっているのはそのモジュールが

選ばれたことを示す．図 6からもコーヒー入りカップを掴

む前にもミルク入りのカップを掴むモジュールの活性値が

他に比べて高められていることがわかる．このことからも

環境取得型 ANAがプランから外れても，目的のために方

法を変えてプランを実行できることが確認できた．

実験 6，7では人間がやってくれた作業を飛ばし，ロボッ

トアームが次の作業へと進んだことがわかる．ANAの説

明や実験 4からもわかる通り，ANAではすでに満たされた

条件を満たそうとするモジュールは選択されない．従来の

ANAのように環境取得型 ANAはセレクション前に毎回

環境を取得し内部環境を更新している．そのため人が作業

をしてくれたことを検知し，次の作業へと進むことができ

たと考えられる．これを応用すれば人がある作業を進め，

その間にロボットも別の作業を同時に進めるといった半順

序プランニング，共同作業が可能となるだろう．

実験 8ではロボットアームが目的を達成することが不可

能な状況で，それに近い目標を達成することができてい

た．これは ANAのもつ，場当たり的行動が可能な特徴か

らであると考えられる．ANAでは活性値の上昇によって，

環境に適した行動を取ることはもちろんであるが，その間

にもそれに近い行動や現環境で可能なものの，ふさわしく

わない行動も活性値が少しずつではあるが上がっていく．

環境取得型 ANAは最適解を見つけられなくても，そこで

立ち止まらずに，本来の目標に近い別の目的を達成するよ

うに行動することが可能だと考えられる．しかし今回の

場合，人がミルク入りコーヒーが出せない場合，砂糖入り

コーヒーではなくブラックのコーヒーを求めるかもしれな

い．それを解決するのが ANAの持つ，現状の環境との関

連度やゴールとの関連度などを表すパラメーターであるだ

ろう．本実験では目的に応じてコーヒーを提供できるよう

に手動でパラメータ調整を行ったが，調整を変えることに

より実験 8のような状況でブラックのコーヒーを提供でき

るようにもなると考えられる．

本実験では人が介入した際に初期位置へ一度戻すように

した．もしこの仕組みがなかった場合，実験 2では人の動

きに合わせて注ぐ前に，何もないところに注いでこぼして

しまっていたかもしれない．実社会においては急にボール

が飛んでくるということもありえる．そのような状況では

反射的に避けるといった枠組みが必要になる．今後，環境

取得型 ANAを階層構造にするなど現状の枠組みから外れ

たシステムの構築も必要となるだろう．

5. 終わりに

本研究では，提案システムである環境取得型 ANAが人

とのインタラクションに対応しつつ，人と共同して目的を

達成する適応型行動選択ネットワークであることを確認す

る実験を行なった．実験 1～5により，環境取得型ANAが

突然の環境の変化にも対応し，臨機応変に行動を取ること

ができるとわかった．実験 6,7からは，環境取得型 ANA

が人とのインタラクション，共同作業に対しても有効にプ

ランニングが可能なことが確認できた．実験 8からは，環

境取得型 ANAが目的を達成できない状態でもそれに近い

目標を達成しようとする行動選択をできることが確認でき

た．実験を通し，環境取得型 ANAだけではなくまた別の

枠組みを統合する必要性についても確認できた．

5.1 今後の課題

本研究で行なった実験 8からも，環境取得型 ANAのパ

ラメータ調整の重要性が確認できた．本研究の実験ではモ

ジュールの数が少なかったため，手動でパラメーターの調

整を行なった．しかし，実社会で運用することを考慮した

時，モジュールの数は無数に作られることが想定される．

その際，パラメータを予め決めておくという方法では複雑

に変化する環境変化に対応できるとは考えられない．今後

社会で環境取得型 ANAが活躍するにあたり，与えられた

目的に対して過去の経験や知識から自動でパラメータを調

整する機構の確立を今後の課題としたい．
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