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In recent years, with the spread of the household robots, it is considered necessary to enhance the communication
capabilities of those robot. The objective of this study is to build a framework for a dialogue system dealing with
multimodal information that a robot observes. We have applied partially observable Markov Decision Process to
modeling multimodal interaction between a human and a robot. Through experiments we have confirmed that our
proposed framework functions properly.

1. はじめに

近年，家庭用ロボットが多く普及されてきている． ロボッ
トと共に生活していく上で，ロボットのコミュニケーション能
力のさらなる充実が，今後，益々必要と考えられ，ロボットは
複数のモダリティによる情報を観測し，それらの情報に基づい
て適切な言動をすることが期待される．そこで，本研究では家
庭用ロボット Pepperの身体性を利用したインタラクションの
実現を目的とし，マルチモーダル情報を用いた部分観測マルコ
フ決定過程 (POMDP)に基づくロボットとの対話処理に取り
組む．

2. ロボットとのマルチモーダル対話

2.1 マルチモーダル情報の観測
ロボットは SoftBank社とアルデバランロボティクス社が共

同開発した感情認識ヒューマノイドロボット Pepper∗1 を使用
する．Pepperの様々なセンサからマルチモーダル情報を取得
し，それに基づくコミュニケーションを実現する．具体的には，
マイクから音声情報，RGB カメラから表情などの画像情報，
タッチセンサから触覚情報，レーザーセンサやソナーセンサか
ら距離情報を取得する．画像情報を用いた顔認識では，ユーザ
に対して，個体の識別，年齢の推定，笑顔度の判定，5種類の
表情 { 無表情, 幸せ, 驚き, 怒り, 悲しみ } の識別を行うこと
ができる．図 1に Pepperの外観と Pepperがもつセンサ機能
を示す ∗2．

2.2 POMDP
本研究では, 実環境での観測情報の不確実性を考慮するた

め，部分観測マルコフ決定過程 (POMDP:Partially Observ-

able Markov Decision Process) の枠組みを用いる．図 2 に
POMDPのグラフィカルモデルを示す．
一般的に POMDPの観測状態は {S,A, T,O, Z,R, b0}で表さ

連絡先: 飯島采永，お茶の水女子大学，〒 112-8610 東京都文
京区大塚 2-1-1，g1220503@is.ocha.ac.jp

∗1 http://www.softbank.jp/robot/
∗2 SoftBank 社のホームページ

(http://www.softbank.jp/robot/consumer/products/spec/)か
ら引用した．

図 1: Pepper外観
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図 2: POMDPのグラフィカルモデル

れる．s ∈ S はユーザ状態，a ∈ Aはシステムの行動を表す．
また，T は行動 aによって状態 sが s′ へと遷移する確率 (状
態遷移確率 P (s′|s, a))の集合であり，o ∈ O はユーザから観
測される観測値を表す．Z は行動 aによって状態が s′ に遷移
し，観測値 o′ が観測される確率 (観測値出力確率 P (o′|s′, a))
の集合である．r(s, a) ∈ Rは状態 sで行動 aを行った時の報
酬を表す．

POMDPでは，観測値 oから直接観測できない状態 sを確
率分布として推測し，その分布を信念状態 b(s)とする．初期
信念状態を b0 と表す．信念状態 b(s)が既知のとき，状態遷移
確率と観測値出力確率により，次の時刻の信念状態 b′(s′)は式
(1)の漸化式で記述される．

b′(s′) = k・P (o′|s′, a)
∑
s

P (s′|s, a)b(s) (1)

ここで係数 k は
∑

s b
′(s′) = 1を満たす正規化項である．
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2.3 マルチモーダル状態表現への拡張
ユーザとのインタラクションを想定して，下記に示す 3 つ

のユーザ状態 se, sp, sl を考える．

• 心理状態： se

喜怒哀楽のようなユーザの心理的な状態を示す．画像情
報を用いた表情認識を用いて観測 oe を取得する．

• 物理状態： sp(sp−dis, sp−sense)

今回はPepperのセンシングの機能から物理状態は距離と
感覚の 2つに分けることができる．それらはユーザがロ
ボットからどれくらいの距離にいるのか (sp−dis)，及び，
ロボットに触っているかいないか (sp−sense)に相当する．
観測 op−dis はレーザーセンサやソナーセンサ，op−sense

はタッチセンサから取得する．

• 言語による情報交換：sl

「おはよう」などの挨拶や，「～してほしい」という要求
のような，ユーザの発話による情報交換を示す．観測 ol

は音声情報から取得する．

この状態に対応する観測をそれぞれ oe, op−dis, op−sense, ol と
する．状態 s ∈ S は s = (se, sp−sense, sl)，観測 o ∈ O を
o = (oe, op−sense, ol)とする．観測 oと状態 sの対応関係を
図 3に示す．
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図 3: 状態とマルチモーダル観測情報の関係

2.4 状態の階層的関係
強化学習において，状態空間の増大によって最適方策を求め

ることが困難な場合，階層的強化学習を適用することで解決す
ることができる [1]．階層的強化学習では，複雑なタスクをを
階層的に分解し，各部分問題に対して局所的政策を学習したの
ち，それらを統合することによって大域的な政策を学習する．
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図 4: POMDPの階層関係

2.5 Q学習による最適方策の獲得
ある状態 s に対して行動 a を選択する方針を方策 π とし

て定義する．π∗ は s に対して最適な行動 a∗ を選択する最適

の方策である．本来，状態 sは信念状態 b(s)が確率値で表さ
れ，確定的ではないため，Point-Based Value Iteratioin[2]や
Grid-Based Value Iteration[3] などを適用し，状態 s を連続
値として取り扱うことによる計算量の爆発を避けるが，本研究
では，状態 sは確定的であると仮定し，最適方策 π∗ はMDP

を対象にした Q学習で代用することにより求める．Q学習の
更新式は 式 (2)のようになっている．ここで，αは学習率，γ

は割引率を示す．

Q(s, a)← Q(s, a) + α(r′ + γmax
a′

Q(s′, a′)−Q(s, a)) (2)
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図 5: POMDPと Q学習の関係

3. マルチモーダル対話実験

マルチモーダル情報を使った Pepper との対話シナリオを
POMDPの枠組みに沿って動かす．今回，Pepperが観測する
物理状態のうち距離に関する状態が引き金となり対話が実行
されるとみなし，距離状態の POMDPの中に対話の POMDP

が階層的に含まれている対話シナリオを用いて実験を行った．
POMDPには文献 [4]を実装した，GitHub上で公開されてい
るPythonのコード ∗3を拡張して用いた．また，Pepperの制御
には専用のソフトウェアとして公開されている PythonSDK∗4

を利用した．

3.1 対話シナリオ
マルチモーダル対話シナリオを表 1に示す．

表 1: マルチモーダル対話シナリオ
話者 状態 観測情報 行動

ユーザ (遠くにいる) 距離情報
Pepper 近くにおいでよ 呼ぶ
ユーザ (近くにくる) 距離情報
Pepper 僕とお話しよう 話しかける
ユーザ こんにちは 音声情報 　
Pepper こんにちは 　 挨拶する
ユーザ (暗い顔) 画像情報 　
Pepper 元気ないですね 　 励ます
　 僕が励まします 　 　

ユーザ ありがとう 音声情報 　
　 (頭をなでる) センサ情報 　

Pepper 照れるなあ 　 照れる
ユーザ (いなくなる) 距離情報
Pepper (会話を終了する) 終わる

∗3 https://github.com/mbforbes/py-pomdp
∗4 http://doc.aldebaran.com/1-14/dev/python/index.html
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3.2 実験設定
本実験では，状態の階層的関係をモデル化した POMDPを

用いる．ユーザのいる位置を判定するタスクと，ユーザと対話
を行うタスクに分解した．POMDPの設定は以下のように定
義する．ただし，状態遷移確率，観測値出力確率，報酬，初期
信念状態は人手で設定をした．

• S：ユーザ状態
Sp−dis：{ いない, 遠い, 近い }
S：{ 挨拶, 悲しい, 楽しい, 嬉しい, 嬉しくない }

• A：行動
Ap−dis：{ なにもしない, 終わる, 呼ぶ, 話しかける }
A： { なにもしない, 挨拶する, 励ます, 楽しくなる, 照
れる, へこむ }
ここで，Ap−dis は Sp−dis に対応する行動である．

• T：状態遷移確率 P (s′|s, a)
表 2，3にある状態 sから次の状態 s′ への遷移確率を示
す．本実験では，どの行動に対しても同じ遷移確率を与
えた．

表 2: 距離状態：状態遷移確率
sp−dis ／ sp−dis′ いない 遠い 近い

いない 0.2 0.15 0.15

遠い 0.2 0.15 0.15

近い 0.3 0.2 0.2

表 3: 対話状態：状態遷移確率
s ／ s′ 挨拶 悲しい 楽しい 嬉しい 嬉しくない

挨拶 0.2 0.25 0.25 0.15 0.15

悲しい 0.2 0.15 0.15 0.25 0.25

楽しい 0.2 0.15 0.15 0.25 0.25

嬉しい 0.3 0.2 0.2 0.15 0.15

嬉しくない 0.3 0.2 0.2 0.15 0.15

• O： 観測情報
oe：画像情報による表情認識
op−dis：距離情報
op−sense：タッチセンサ情報
ol：音声情報

• Z：観測値出力確率 P (o′|s′, a), P (op−dis|sp−dis′, a)

Pepperはセンサを用いて観測値の識別率を算出すること
ができるが，本研究では，音声情報を正しく観測する確
率を 0.8，画像情報とタッチセンサ情報，距離情報を正し
く観測する確率を 0.7とした．また，状態遷移確率と同
様に，どの行動の後でも観測値出力確率は変わらないよ
うに設定した．

• R：報酬 r(s, a)

各行動後に逐次的に与える報酬．詳細を表 4，5に示す．

• b0：初期信念状態
b0

p−dis = (いない：0.2,遠い：0.2,近い：0.2)

b0 = (挨拶：0.3,悲しい：0.2,楽しい：0.2,嬉しい：0.15,嬉
しくない：0.15)

表 4: Rp−dis：報酬
sp−dis ／ ap−dis そのまま 終わる 呼ぶ 話しかける

いない -1 5 -10 -10

遠い -1 -10 5 -10

近い -1 -10 -10 5

表 5: R：報酬
s／ a なにもしない 挨拶する 励ます 楽しくなる 照れる へこむ

挨拶 -1 5 -10 -10 -10 -10

悲しい -1 -10 5 -10 -10 -10

楽しい -1 -10 -10 5 -10 -10

嬉しい -1 -10 -10 -10 5 -10

嬉しくない -1 -10 -10 -10 -10 5

• π∗：最適方策
信念状態 b(s)における最適行動 a∗を示す最適方策 π∗は
Q関数より式 (3)のようになる．

π∗(b(s)) = argmax
a

Q(b(s), a) (3)

3.3 実験結果
実験結果を表 6，POMDP のグラフィカルモデルにのせた

ものを図 6に示す．観測 oより，状態 sを推測する．信念状態
b(s)から方策に従い，行動を選択している．また，行動価値の
期待値を報酬 r として出力した．ここで，Q学習は ϵ-greedy

法を使用し，学習率 α = 0.2，割引率 γ = 0.9を用いた．

3.4 考察
実験結果より，想定したシナリオをPOMDPの枠組みに沿っ

て動かすことができたことを確認した．また，対話システムに
おける状態の表現は対象のロボットのセンシング機能にも依存
してしまうことがわかった．本研究では物理的な距離を対話の
きっかけととらえ全体の対話処理を構築したが，これは対象と
するシステムによって様々なアプローチがあると考えられる．
本実験では，状態を確定的であると仮定し最適方策を求めた
が，今後，状態を連続的な状態として扱う必要がある．また，
マルチモーダル情報の観測を逐次的に処理することしかできて
いないため，異なる複数のモダリティの情報が同時に与えられ
ることで意思決定がされ，行動につなげるという枠組みも必要
と考えられる．

4. まとめと今後の課題

本研究では，Pepper を対象にしたマルチモーダル対話を
POMDPの枠組みに沿って実装を行った．また，距離情報を
中心に階層的な状態構成に基づくインタラクションを行うこ
とができた．今後の課題として，状態を連続的な状態として扱
い，最適方策を求めることや，心理情報や言語情報についても
階層的な状態構成を考えることが挙げられる．また，複数のモ
ダリティが入力情報として同時に与えられた時の行動選択に対
しても考察を行うつもりである．
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表 6: 実験結果
話者 状態 観測情報 信念状態 b(s) 行動 報酬

ユーザ (遠くにいる) op−dis[遠い]
0.182 

0.545 
0.273 

!"!# $!# %!#
Pepper (何もしない) なにもしない -0.986

ユーザ (遠くにいる) op−dis[遠い]
0.082 

0.735 

0.184 

!"!# $!# %!#
Pepper 近くにおいでよ 呼ぶ 1.100

ユーザ (近くにくる) op−dis[近い]
0.06 

0.222 

0.718 

!"!# $!# %!#
Pepper 僕とお話しよう 話しかける 0.819

ユーザ こんにちは ol[こんにちは] 0.8 

0.05 0.05 0.05 0.05 

!"# $%&# '%&# (%&# (%)*&#Pepper こんにちは 挨拶する 2.541

ユーザ (暗い顔) oe[暗い顔]
0.046 

0.727 

0.156 
0.035 0.035 

!"# $%&# '%&# (%&# (%)*&#

Pepper 元気ないですね
励ます 1.539

僕が励まします
ユーザ ありがとう ol[ありがとう]

0.045 0.035 0.035 

0.729 

0.156 

!"# $%&# '%&# (%&# (%)*&#

(頭をなでる) op−sense[頭に触れる]

Pepper 照れるなあ 照れる 1.965

ユーザ (いなくなる) op−dis[いない] 0.464 
0.298 

0.238 

!"!# $!# %!#
Pepper (何もしない) なにもしない -0.989

ユーザ (いない) op−dis[いない] 0.796 

0.146 0.058 

!"!# $!# %!#
Pepper (会話を終了する) 終わる 1.964
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図 6：シナリオの POMDP 　
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