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本論文では，強化学習を用いて人間の移動先を予測し，期待効用最大化に基づき最適行動を選

択し，階層ディリクレ過程を用いて場所の分節化を行う手法を提案する．本手法によれば，ロボ

ットは人間に指示されることなく自らの判断で扉を開けるなどの最適な支援行動を行うことが

できるようになる．さらに，ロボットに部屋という概念を獲得させることもできる．シミュレー

ション実験により，本手法の有効性を示した． 
 

1 はじめに	
 
近年，少子高齢化により家庭や施設にロボットを

導入し，高齢者や居住者を支援することが期待され

ている．そのようなロボットは，人間に指示される

ことなく自らの判断で最適な支援行動を行うことが

望まれる．関連研究としては，ある人物の過去の行

動データを元にデータを取った人間の行動を予測し

てロボットに支援行動を行わせる研究[1，2]や，場
所ごとにどのような目的を持った人が多いのかとい

うデータを収集し，場所ごとに行動の予測を変えて

支援行動を行う研究が挙げられる[3]．しかし，これ
らの手法では事前に特定の人間の行動データや特定

の場所を訪れた人間の行動データを多く集めておく

必要がある．さらに，これらのデータはデータを収

集した人間の生活や場所の状態が今後も大きく変わ

らないことが条件である．そのため，例えばデータ

を収集した人間が学生から社会人になるなどの大き

な変化が起きた場合やデータを収集した場所周辺の

建物が 1 つ無くなるなどの変化が起きた場合，再度
データを集め直さなければならない可能性がある．  
本論文では強化学習[4]を用いて人間の移動目的地

を予測し，期待効用最大化[5]に基づき最適行動を選
択を選択し，階層ディリクレ過程 (Hierarchical 
Dirichlet Process，HDP)[6]を用いて場所の分節化を行
う手法を提案する．まず，強化学習を用いてロボッ

トに行動範囲内の行動価値関数を学習させ，これを

元に人間の移動目的地を予測させる．そして予測し

た結果から期待効用最大化に基づいて最適な支援行

動を選択する．これにより，ロボットは人間に指示

されることなく予測した目的地までの扉を開けるな

どの行動支援が行えるようになる[7]．さらに，全状
態の状態価値関数を HDPによりモデル化し、状態空
間を分節化する。これにより，ロボットに部屋とい

う概念を獲得させることができる．部屋という概念

を獲得することでロボットはそれぞれの部屋を廊下，

キッチンなど名前で認識することが可能になり，部

屋ごとに異なる行動を行わせることができる． 
本論文の構成は以下の通りである．まず 2 章では
行動予測の手法について述べ，3 章では行動予測か
ら最適行動を選択する手法を述べる．4 章では HDP
について述べ，5 章ではシミュレーションによる実
験条件と実験結果を示し，6章では考察を述べる．7
章はまとめである． 
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2 強化学習に基づく人間の行動の
予測	
 

まず，人間の移動先を予測する手法について説明

する．ロボットは初期状態では何の情報も与えられ

ていないものとする．ロボットは強化学習を用いて

建物内に存在する各目的地に対しての最適方策を学

習する．提案手法では強化学習の一つである𝑄学習
を用いて学習を行う．𝑄学習は以下の式(1)により表
され，ロボットはε-greedy選択を用いて建物内を自
律的に行動して各目的地への最適方策を学習する． 

 
𝑄 𝑠, 𝑎 ←  

𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼[𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥!!𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] + 𝑎)] 
                                       (1) 
 

ここで𝑄 𝑠, 𝑎 とは行動価値関数のことであり，𝑄値
と呼ばれる値である．状態𝑠で行動𝑎を行った際，そ
の行動がどれだけ良いかを表している．𝑠は遷移前の
状態，𝑎は遷移時の行動，𝑟は遷移によって得られた
報酬，  𝑚𝑎𝑥!!𝑄(𝑠′, 𝑎′)は遷移先の状態𝑠’で最も𝑄値が
高くなる行動𝑎′を行った際の𝑄値，𝛼は学習率，𝛾は
割引率である．ロボットはε-greedy選択を用いて自
律的に行動し，式(1)を更新することで全ての状態，
全ての行動の𝑄値が求められ，ロボットは各目的地
への最適方策を学習することができる． 
このようにロボットが自律的に行動して𝑄値を求
めることにより，ロボットが人間の行動を観測した

時に建物内に存在する各目的地に対しての行動確率

を求めることができる．目的地が𝑁個ある場合，目
的地𝑇!(𝑖 = 1,… ,𝑁)への行動確率は以下の式(2)によ
って表されるものとする． 

 

𝑃 𝑇! = 
!
!

!!!(!!,!!)

!!!(!!,!!)!
!!!

!
!!!   (2) 

 
ここで𝑃(𝑇!)は目的地𝑇!への行動である確率，𝑡は何
度目の行動であるかを示し，  𝑄!!(𝑆! , 𝑎!)は𝑡 − 1回目
の遷移先の状態で行動𝑎!を行った際の目的地𝑇!への
𝑄値，𝑘は行動回数である．この確率を建物内の各目
的地に対して求めることで，ロボットはどの目的地

への行動であるかを予測することができる．	
 

3 期待効用最大化に基づくロボッ
トによる最適支援行動の選択	
 

次に，ロボットの最適支援行動選択について説明

する．ロボットは人間の行動を予測する際，正確に 

 
図 1：効用と確率の関係 

 
移動先を予測しなければならない．しかし，人間の

行動を観測するだけで正確に行動先を予測すること

は不可能である．そのため異動先を予測するだけで

なく，予測の不確からしさによってはロボットが人

間に移動先を質問する手法を提案する．提案手法で

はこの判断は期待効用を用いて行う[8]． 
まず，ロボットの動作として，人間の現在位置か

ら予測した目的地までの間にある扉を開ける行動

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛と人間へ行動先を質問する行動𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛のど
ちらかの動作を行うものとする．この時，ロボット

の 行 動 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 と 行 動 𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛 の 期 待 効 用
𝐸!"#$%& 𝑓 ,  𝐸!"#$%&'( 𝑓 は式(4)，式(5)のように示すこ
とができ，図 1は 2つの式を図に表したものになる．  

 
𝐸!"#$%& 𝑓 = 𝑎!𝑓 + 𝑎! 1 − 𝑓 	
  
	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
                   	
 	
 	
         (0 ≤ 𝑓 ≤ 1)	
 (4) 
𝐸!"#$%&'( 𝑓 = 𝑏!𝑓 + 𝑏! 1 − 𝑓 	
  
	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
         (0 ≤ 𝑓 ≤ 1)	
 (5)	
 
	
 

図 1において，式(2)より求めた確率の中で最も高
い確率を𝑓として𝑎!，𝑎!を行動𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛の効用，  𝑏!，𝑏!を
行動𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛の効用とする． 
この時，𝐸!"#$%& 𝑓  =  𝐸!"#$%&'( 𝑓 は 0<θ<1 なる解
θを持つ．このθを境界として 𝑓 <θならば
𝐸!"#$%& 𝑓 <   𝐸!"#$%&'( 𝑓 で あ り ， θ <   𝑓 な ら ば
  𝐸!"#$%&'( 𝑓 <  𝐸!"#$%& 𝑓 であることが図 1より分かる．
つまり，𝑓<θならば行動𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛，θ<  𝑓ならば行動
𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛を行う方が良い．よって，提案手法ではこの
θの値を元にどちらの動作を行うかを決定する． 

4 HDP による場所の分節化	
 
HDP とは，ディレクレ過程を階層化することで文
書のようなデータ(単語)の集合の分類を可能とした
生成モデルであり，文書集合全体のトピック数およ
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び文書ごとのトピック数を推定することができるこ

とが特徴である． 
本論文では各状態を文書とし，各目的地を単語と

し，目的地への状態価値関数の大きさを単語の出現

頻度とした．トピック数を推定しながら，各状態を

トピックに分類することができ，部屋という概念が

生まれる．なお，状態価値関数は以下の式(3)より求
められる． 

 
𝑉(𝑠) = 𝜋(𝑠, 𝑎)𝑄(𝑠, 𝑎)! 	
         (3) 

 
𝜋(𝑠, 𝑎)とは状態 sで行動 aを行う確率である．式(3)
を用いることにより，各状態の状態価値関数を求め

ることができる．ロボットは部屋という概念を獲得

し，行動予測を行う際に現在人間のいる部屋への行

動はありえないなどと判断することができる．また，

各部屋に名前をつけることで部屋ごとに異なる行動

をロボットに行わせることができる． 

5 実験	
 
提案手法を用いてシミュレーション実験を行った．

図 2 にシミュレーションに用いた建物の内部を示す．
𝑇!，𝑇!，𝑇!，𝑇!，𝑇!，𝑇!をそれぞれ目的地とし，◯を
ロボットとする．また，太い線は壁を表しており，

壁で囲まれた各部屋と部屋の間には扉があるものと

した．ロボットは建物内を自律的に行動して𝑄学習
を行い，人間が動いた時にその行動から行動先を予

測して行動𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛もしくは行動𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛を選択して
行動を行う実験を行った．なお，行動𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛を行っ
た場合，ロボットは人間の現在位置から予測した目

的地までの間にある扉を全て開けるものとする．ま

た，行動𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛を行った場合は回答された目的地
までの間にある扉を全て開けるものとする．以下，

人間の行動予測，最適行動選択，および場所の分節

化それぞれに関する実験について，順番に記述する． 
 

 
図 2：実験に用いた建物の内部 

5.1 人間の行動予測に関する実験	
 

5.1.1 条件	
 
実験ではロボットの初期位置はランダムとし，上

下左右にのみ行動できることとした．また，𝑄学習
の学習率𝛼を 0.1，割引率𝛾を 0.99 とした．𝑄値の初
期値は壁に対しての行動のみ−10 を与え，その他は
全て 0 とする．報酬は学習中の目的地へ到着する行
動を行った時のみ与えられ，報酬の値は 1 とした．
つまり，目的地𝑇!への最適方策を学習している場合，
ロボットは初めランダム方策を行い，目的地𝑇!へ到
着する行動を行った場合のみ報酬 1 が与えられる．
また，ロボットの行動選択方法としてε-greedy選択
を用い，εの値は 0.1とした．ε-greedy選択とは，
多くの場合は最適な行動を行うが，ある確率εにお

いてランダムな行動を行う行動選択手法である．つ

まり，提案手法では毎回 10%の確率でランダム方策
を行い，90%の確率では最適方策を行うことになる．
また，ロボットは人間の現在位置を知っているもの

とする． 

5.1.2 結果	
 
ロボットは建物内に存在する全ての目的地への最

適方策を獲得することができ，最適方策の獲得には

1 つの目的地に対して約 25 万回𝑄値の更新が必要で
あった．また，𝑄値の最高値はいずれも 1 となり，
最低値は様々であったが，いずれも約 0.75が最低値
となった．  
人間の行動予測に関する実験結果において，例と

して実験で行った行動経路を図 3 に示す．なお，図
３に示す行動 1 は目的地𝑇!から目的地𝑇!への最適行
動を示し，行動 2 は目的地𝑇!から目的地𝑇!への最適
行動を示し，行動 3 は目的地𝑇!から目的地𝑇!への最
適行動を示す． ただし，それぞれの行動経路は人間
の行動を 10回観測するか，いずれかの目的地への行
動確率がθを超えるまでを示している．これは本論

文の実験においては人間が 10 回行動するまでにロ
ボットが支援行動を行うようにしたためである． 
図 3 に示した行動を行った際のそれぞれの目的地へ
の行動確率の変化を図 4，図 5，図 6に示す．左上の
1 回目から順番にそれぞれ目的地𝑇!から１回人間の
行動を観測した際の各目的地への行動確率，2 回人
間の行動を観測した際の各目的地への行動確率，3
回人間の行動を観測した際の各目的地への行動確率

を示す．これらを人間が 10回行動するか，いずれか
の目的地への行動確率がθを超えるまでを表してい

る．また，各目的地への行動確率は式(2)を用いて計 
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図 3：実験に用いた行動経路  

 
算した．ただし，ロボットは現在人間が目的地𝑇!の
部屋にいることを知っているため目的地𝑇!への支援
行動は必要ないものとし，目的地𝑇!への行動確率は
考えないものとする．そのため目的地は 5 つとなり
N=5として計算した． 
図 3 に示した行動を行った際のそれぞれの目的地
への行動確率の変化を図 4，図 5，図 6に示す．左上
の 1 回目から順番にそれぞれ目的地𝑇!から１回人間
の行動を観測した際の各目的地への行動確率，2 回
人間の行動を観測した際の各目的地への行動確率，3
回人間の行動を観測した際の各目的地への行動確率

を示す．これらを人間が 10回行動するか，いずれか
の目的地への行動確率がθを超えるまでを表してい

る．また，各目的地への行動確率は式(2)を用いて計
算した．ただし，ロボットは現在人間が目的地𝑇!の
部屋にいることを知っているため目的地𝑇!への支援
行動は必要ないものとし，目的地𝑇!への行動確率は
考えないものとする．そのため目的地は 5 つとなり
N=5として計算した． 

 

 
図 4：行動 1を行った時の行動確率の変化 

 
図 5：行動 2を行った時の行動確率の変化 

 

 
図 6：行動 3を行った時の行動確率の変化 
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表 1：効用の設定値  
          𝑓 
動作 

0 1 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 5.0 15.1 

𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛 8.0 7.0 

 

5.2 最適行動選択に関する実験	
 

5.2.1 条件	
 
提案手法で用いた効用の値を表 1に示す．この時，
θの値は 0.220である．人間が 10回行動するまでに
いずれかの目的地への行動確率がθを超えた場合に

は動作𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛を行い，人間が 10回行動してもθの値
を超えなければ動作𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛を行うこととした． 

5.2.2 結果	
 
図 4 より，行動 1 では 4 回目の行動で目的地𝑇!へ
の行動である確率が最も高くθより値が大きくなる

ため，ロボットは目的地を正しく予想して行動

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛を行っていることが分かる．また，図 5 より
行動 2では 10回行動を行ってもどの行動確率もθの
値より大きくならないため，行動𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛を行い人
間へ行動先を質問するであろうことが分かる．最後

に図 6より，行動 3でも 10回行動を行ってもどの行
動確率もθの値より大きくならないため，行動

𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛を行い人間へ行動先を質問するであろうこ
とが分かる．これらのことから，ロボットは人間が

目的地𝑇!から目的地𝑇!，目的地𝑇!，目的地𝑇!へ移動
した際に正しく目的地を予測して動作を行っている

ことが分かる． 

5.3 場所の分節化に関する実験 

5.3.1 条件	
 
𝑄学習を用いて得られた行動価値関数から式(3)を
用いて状態価値関数を求め，状態価値関数を用いて

HDPによる場所の分節化を行った．	
   	
  

5.3.2 結果	
 
次に場所の分節化に関する実験結果を記す．図 7
はトピックごとに場所の色分けを行った結果である． 
図 7 より，大雑把ではあるがそれぞれの部屋ごと
に分節化することができたことが分かる．また，目

的地がない真ん中の部屋においても周りの部屋とは

違うトピックを持つことができたことが分かる．  

 
図 7：場所の分節化を行った結果 

 

6 考察	
 
人間の行動予測に関する実験結果である図 4，図 5，
図 6 より，ロボットは目的地𝑇!から目的地𝑇!，目的
地𝑇!，目的地𝑇!へ行動した際に正しく行動先を予測
していることが分かる．また，最適行動選択に関す

る実験において行動１では人間に指示されることな

く人間の現在位置から目的地𝑇!までにある扉を開け
ており，行動 2と行動 3においても人間に質問する
ことで目的地𝑇!，目的地𝑇!までの扉を開けているこ
とが分かる． 
しかし，実際には行動 2 と行動 3 でも移動先を目
的地𝑇!，目的地𝑇!と予測し，動作𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛を行うこと
が望ましい．よって今後の課題としては以下の 2つ
が挙げられる． 
まず，効用値の設定である．実験では効用値は予

備実験を行い，経験的に決定した．しかし，それで

は常に最適な効用値を設定することはできない．ま

た，他の場所からの行動でも正しく動作する保証は

ない．そのため効用値を自動で更新し，最適化する

手法などを考える必要がある． 
次に，ロボットが行動を行うタイミングを変える

ことが挙げられる．実験では 10回行動した時に判断
を行うように設定したが，それでは早すぎる場合が

ある．例えば実験で行った行動 2の場合，20回行動
を行えばロボットは目的地𝑇!への行動と予測するこ
とができた．また，今回用いた内部状態では目的地𝑇!，
目的地𝑇!，目的地𝑇!の判断は難しいため，θを超え
ても一定条件を満たすなら動作𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛を行わないな
どの手法も考えられる．その他にも多層マルチモー

ダル LDA を用いることで概念学習や知識獲得を行
い，廊下を歩く，キッチンで飲む，などの行動を理

解することで現在の人間の行動から次に人間の行う

行動をより正確に予測できる可能性がある[9]． 
以上より，効用の自動更新の手法やロボットが動
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作𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛もしくは動作𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛を行う条件を考える
ことが今後の大きな課題となる． 

7 まとめ	
 
本論文では強化学習と期待効用最大化に基づいて

人間の行動先を予測し，ロボットが自らの判断で最

適な支援行動を行う手法，および行動支援を行うた

めの情報を用いて HDP により場所を分節化する手
法を提案した．シミュレーション実験の結果により，

提案手法を用いることでロボットが人間の行動先を

比較的良好に予測し，支援行動を行え，ある程度期

待通りに場所を分節化できることを示した．今後は，

各部屋ごとに異なる支援行動戦略を設定するなどし

て，ロボットがより自律的に自らの判断で行動でき

るようにし，実用性を高めてゆく予定である． 
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