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Abstract: To make the dialogue between the agent and the user smoother, we propose a multi-modal user 

simulator that could be widely used in real-time agent control for multi-modal dialog agent with 

reinforcement learning. We also implemented the prototype system that utilized the result of 

reinforcement learning.  

 

1．はじめに 

さまざまな機能を持つWebベースのアプリケーシ

ョンが広く使われるようになった現在、「電話をかけ

て相手と話せば済んでいた」仕事の多くがコンピュ

ータの操作に置き換わりつつある。たとえその一部

でも音声インタフェースを介して利用できることの

意義は大きい。ブラウザのフォームに情報を埋める

作業を繰り返していると、もっと効率よく、あるい

は、キーボードやマウスに頼らずに操作したい、と

感じるのではないか。日常的操作の多くをキーボー

ドに依存している現状はユニバーサルデザインとい

う観点からも好ましくない。機械との音声コミュニ

ケーションが重要である。 

この目的のためには、インタフェースシステムを

統合技術と捉えつつ、音声入出力の特質を踏まえ、

マルチモーダルインタフェースとしての合理的な設

計を行わなくてはならない。嵯峨山 [1] によってこ

のような問題提起がなされ、西本 [2] はマルチモー

ダルシステムのための「インタフェースの原則」を

提案し、使いやすい音声インタフェースを試行錯誤

に頼らず合理的に設計できることを示した。 

擬人化音声対話エージェントを用いることの意義

もまた「コミュニケーションの効率と質を高める」

ことである。つまり、人間は相手の表情から反応を

読むことができる。一方が話している間にも頷いた

り首をかしげたり、聞き取りにくければ直ちに「え？」

と聞き返すことができる [3] 。 

人間同士のコミュニケーションの「分かっている

のか分かっていないのか反応がある人とは会話がし

やすい」という特長を生かすことは、音声インタフ

ェースの有効な利用につながる。この問題は「イン

タフェースの透過性」として音声インタフェースの

研究者に広く知られるようになった。 

もうひとつの問題は「音声認識の処理速度」であ

る。一般に音声認識アプリケーションは、応答の遅

れによって、ユーザに不満を与えたり不安を感じさ

せたりしている。これに対して、人間の対面コミュ

ニケーションでは、相手が口を開いた瞬間に、ある

いは何かを言い終わる前に、言いたいことが相手に

伝わってしまうことが多々ある。話者同士の状況、

相手の表情や仕草など、人間はさまざまなモダリテ

ィからリアルタイムに情報を得ている。 

このような検討の末、以下の仮説に至った： 

仮説「マルチモーダル情報を常に受け取り、意味

のある反応をリアルタイムに行う擬人化音声対話エ

ージェントシステムは、効率的なインタラクション

実現のために有効である。」 

例えば、発話中の割り込みや聞き返しに対する制

御、相槌や頷きの生成や応答などは、こうした仮説

を支持する提案となり得る。しかしこのような制御

モデルの構築は、個別の対話タスクに依存する複雑

な問題である。 

我々は「効率的なインタラクションのためのマル

チモーダルなやりとり」そのものは単純なユーザや

環境のモデルに基づいていると仮定する。そして、

対話タスク、対話場面、ユーザなどモデルが与えら

れれば、リアルタイムのエージェント制御モデルを
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機械学習によって構築可能である、という立場に立

つ。特に本報告では強化学習を用いた実装について、

予備的な検討の結果を報告する。 

2．本研究の位置づけ 

2.1. Galatea Project と関連研究 

我々は Galatea Project としてカスタマイズ性を考

慮した擬人化音声対話ソフトウェアツールキット

[4] の研究開発に取り組んできた。すでに音声合成、

顔画像合成、音声認識などの要素技術を統合する

Galatea Toolkit（図１）が完成しオープンソースソフ

トウェアとして公開されている[5] 。 

 

 
図 1  Galatea Toolkit の画面 

擬人化エージェントシステムによって機械に向か

って話しかけることへの心理的抵抗をやわらげるこ

とに成功している事例もある。しかし、いわゆる「メ

ディアの等式」の議論が示唆するように、人間は機

械を擬人化するために、必ずしも人間の姿を必要と

しない。単に人間の姿をしたインタフェースを実現

しただけでは不十分である。 

音声対話システムにおける「使いにくさの解消」

とは「人間同士のやりとりの様式を模倣する」こと

ではなく「ユーザを楽にする」ことである。具体的

には、尐ない所要時間や操作回数で効率よくタスク

が達成できること、あるいは操作時の記憶や注意な

どの心的負荷を軽減できること、などが「楽である」

ことの指標となる。 

近年はキーボードを 1 回叩くごとに何らかの反応

するインクリメンタル検索のインタフェースが普及

し、ユーザの支持を得ている。そこで西本 [6] は「イ

ンクリメンタル音声検索インタフェース」を試作し、

音声入力に対する実時間の反応がインタフェースの

透過性を改善することを示した。 

擬人化エージェントの身体動作によってインタフ

ェースの透過性を高めることも有望である。西本 

[7] は「ユーザ発話開始」「音声認識完了」などのイ

ベントから「ユーザの不安」を推定しこれを解消す

ることを試みた。 

しかし、音声認識の途中で得られる情報は断片的

かつ不完全である。ユーザ発話の終了を待たずに音

声認識エンジンから情報を得る手法も提案されてい

る。ユーザの発話中に頷いたり相槌を打ったりする

音声対話システムも提案されてきた。しかし対話内

容が限定されていたり、有効性が必ずしも明確では

なかったりするなど、汎用的な制御手法につながっ

ていない。 

人間はお互いに相手の顔を見ながら話している。

話しながら「合理性、必然性のあるタイミングで相

手がうなずいている」ことを確認している。もし相

手の反応が不適切であったら自分から言い直しを行

うなど、確実で効率的なコミュニケーションを取る

工夫をしている。 

このような合理性、必然性のあるリアルタイム制

御を行うためには、マルチモーダル入力の活用や、

タスク知識およびコンテクストの高度な利用が欠か

せない。こうした振る舞いは規則によって記述する

ことが困難である。またタスクによって規則を変え

なくてはならない。 

さらに、このような制御には、人間の性格や好み

も影響する。人間にも個性があり、相手の話を聞き

ながら豊かなリアクションを行う人もいれば、そう

でない人もいる。また話し手も、聞き手のリアクシ

ョンに対する好みを持っている。 

対話場面の影響も考慮しなくてはならない。例え

ば、暗くて相手の顔が見えにくいときは、相手の声

による相槌が重要な情報となる。逆に、騒がしくて

声が聞こえにくいときは、相手の顔や視線の動きか

ら得られる情報が重要になる。このように対話場面

によって「相手の顔」「相手の声」の情報をどの程度

信用すべきか、といったことが異なってくる。 

2.2．本研究の着眼点 

従来、音声対話システムの制御には状態遷移機械

やスロットフィリングなど決定論的なモデルが多く

用いられてきた。現在 Galatea Toolkit が採用してい

る VoiceXML もこうした枠組みの技術である。 

しかし近年、音声対話システムの制御に、確率モ

デルに基づく機械学習を用いる提案がある[8] [9] 。

隠れマルコフモデル(HMM)、部分観測隠れマルコフ

過程(POMDP)、ベイジアンネットワークなどの手法

に基づき、ユーザシミュレータと強化学習 [10] を

用いるこれらの手法は、「頑健な対話制御の規則は

記述することが難しいが、ユーザモデルは比較的簡

単に記述できる」という立場を取り、頑健な対話制

御を実現している。特に POMDP は、音声認識結果

を不完全または部分的な観測として扱えるため、音

声対話システムに有効とされる。 
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我々は実時間のエージェントの動作制御、特にシ

ステムやユーザの発話中に行われる相槌や割り込み

などを生成に同じ枠組みが適用できるのではないか、

と考えた。すなわち「この話題のこのタイミングで

相手が頷くことは合理的である」「相手の頷き方に矛

盾を感じたら、自分から言い直したり、相手の理解

の確認をしたりする」といったルールは比較的明確

に記述ができる、という立場である。 

このユーザモデルに基づいて強化学習を行い、実

時間でエージェントが取るべき行動を判断させるこ

とができる。強化学習の際には「タスクが遂行でき

たこと」「タスク遂行に必要な時間や発話数が尐なく

ユーザが楽であったこと」「ユーザが不安を感じたり

混乱したりせず、心的負荷が尐なかったこと」とい

った尺度で報酬を与える。 

3．提案手法 

3.1 強化学習の概要 

強化学習とは教師なしの機械学習の一手法である。

ある行為を選択したとき、環境から得られる期待報

酬を、すべての状態において実際に探索しながら求

めることによって、状態と期待報酬を最大化するよ

うに行為をマッピングし、最適な戦略を学習してい

く。本研究においては、エージェントが環境との相

互作用から学習して目標を達成することに相当する。 

強化学習には四つの主な構成要素がある。つまり、

方策、報酬関数、価値関数、環境のモデルである。 

 方策とは、ある時点での環境の状態 S に応じ

て、エージェントが行動 A を取ることに相当

する。 

 報酬関数とは、ある時点でのエージェントに

よって観察された環境の状態と、それに基づ

いて選んだ行動（状態行動対）から得られる

報酬である。 

強化学習におけるエージェントの目的は、最

終的に受け取る総報酬の最大化である。 

報酬関数はこの状態と行動の二要因に基づ

いて設計される。報酬関数は各エピソード

（本研究では 1 回のタスク遂行における対話）

の最後に評価される。タスク達成の所用時間

が尐なく、ユーザに多く情報を与えることが

でき、ユーザが感じる不安や混乱が尐ない、

といった効率的で快適な対話に対して、より

多くの報酬を与える。 

 価値関数とは、各エピソードの中で、最終的

にどのような対話が行われるべきか、という

基準を示す。つまり、ある状態または行為に

対して、ある時点から対話の終了までの間に

蓄積することを期待する報酬の総量である。

我々はある状態 s において、行動 a を取るこ

との価値をQ s, a と表わし、その期待報酬を 

Q s, a = E Rt|st = s, at = a  

      = E   γkrt+k+1|st = s, at = a

∞

k=0

  

として定義する。これは一般に行動価値関数

（action-value function）と呼ばれる。 

 環境モデルは環境の状態を模倣する。本研究

では、マルチモーダル拡張された汎用的なユ

ーザシミュレータの利用を提案する。 

環境モデルは対話タスクの記述や対話場面、

ユーザなどから構成される。エージェントと

ユーザのやりとりに応じて報酬を与える基

準も環境モデルの一部である。 

機械と人間の実際の対話を通じて学習がな

される場合は、人間も環境モデルの一部とな

る。しかし実際にはユーザの一般的な行動選

択を模擬するユーザシミュレータが、強化学

習においては有用である。 

ユーザシミュレータは、エージェントのある

状態と行動を観測した場合に、ユーザの次の

行動を決定する。可能な次の状態が複数存在

する場合は確率的に選択される。 

視覚と聴覚のいずれの入力を重視して報酬

の評価を行うか、といった対話場面の考慮も、

この環境モデルに含まれる。 

例えばエージェントがユーザに情報を提供する案

内型の対話タスクにおいて、この学習の目的は、対

話を効率的に終了させることと、ユーザにすべての

内容をきちんと伝えることである。 

上記の定式化により、エージェントに効率よく対

話や動作生成をさせるための学習問題は、エージェ

ントの利得（報酬の総計）を最大化する対話全体の

方策を探索する、最適化問題に帰着される。 

一般的には、強化学習はマルコフ決定過程として

定式化される。しかし実環境中の対話システムにお

いては、外界のノイズなどの影響があり、観測状態

に不完全性や不確実性があるため、部分観測マルコ

フ決定過程による定式化がなされる。 

3.2 対話エージェントの実時間制御 

ここでは基本的なインタラクションとして、説明

型の対話タスクにおける、ユーザからシステムに対

する割り込みの要求に着目する。 

エージェントがユーザに道案内を行うタスクを取

り上げる。例えば屋外に置かれた電子案内板に擬人

化エージェントの姿が現れて、立ち寄ったユーザと
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以下のような会話を行う。 

 ユーザ「安田講堂はどこですか？」 

 エージェント「まっすぐ行って、2 番目の交

差点で左に曲がって右側にあります」 

この例の中でユーザは「2 番目の」「左に」「右側

に」といったキーワードを聞き漏らす可能性がある。

その場合ユーザはエージェントに対して「え？」「何

番目？」などと聞き返す発話を行う。このように、

ユーザとエージェントは、互いに相手が聞き返しを

行う可能性を常に考慮する。 

ユーザの顔は例えば画像認識によって処理され、

頷きなどが検出可能であるとする。またエージェン

トは顔画像の表示能力を持っており、首を上下左右

に動かして「頷く」「首をかしげる」といった動作を

表出でき、ユーザはエージェントの顔表示の変化を

知覚できるものとする。 

ユーザまたはエージェントが特定の状況やタイミ

ングで頷いたり首をかしげたりした場合に、相手は

互いに一般的な規則に基づいて「合理的である」こ

とを判断できるとする。例えば、ユーザが何か発話

を行っている途中や発話を行った直後に、エージェ

ントが頷くことを知覚できた場合は、ユーザは「自

分の言いたいことが伝わっている」という合理的な

解釈が可能である。 

このような前提において、具体的に「エージェン

トがユーザに長い説明を行い、ユーザは聞き取れな

かった指示をエージェントに随時聞き返す状況」に

着目する。図 2 に説明タスクの状態遷移モデル例を

示す。左から順に「まっすぐ行って」「2 番目の交差

点で」といった（聞き返しの単位として予想される）

情報の断片が、左から順に状態と対応している。一

つの情報の断片を伝えることが状態間の遷移、すな

わち動作 A に対応する。 

 

図 2  説明タスクの状態遷移モデル例 

 

状態 S には以下が含まれる。 

 対話状態 Sd（state-dialog） 

 ユーザの発話状態 Ss (state-speak) 

 ユーザの動作の状態 Sh (state-head)  

対話状態 Sdは、エージェントが現在どの情報に関

する発話をしているのか、という状態を示す。エー

ジェントの発話がインデックス i の場合には状態は

Sdiとなる。 

ユーザの発話状態 Ssは、音声認識エンジンが検出

可能なユーザの発話状態に対応する。実際の音声対

話システムにおいては、ユーザの発話終了を検出し

た時点で最終的な仮説の探索が開始され、やや遅れ

て音声認識結果が確定するのが一般的である。これ

らのステップと Ssが対応している。 

エージェントはユーザの割り込みを予測して、で

きるだけ早く対応することが望まれる。一般的に、

音声認識の結果が確定するまでの間に、エージェン

トにとって使用できる情報は、ユーザが発話してい

るか否かという状態だけである。 

ここでは割り込みや相槌に関するユーザの発話を

四種類に分けて、「割り込み」と総称する。この道案

内タスクで受理できるユーザ発話を以下のように分

類する。 

1. 対話を進める割り込み発話例「はい」「うん」 

2. 対話を前の状態に戻す割り込み発話例「もう

一回」「え？」「さっきの」 

3. 対話を止める割り込み発話例「ちょっと待っ

て」「すみません」 

4. 対話を先にスキップさせる割り込み発話例

「パス」「次は？」 

5. 対話を終了する発話「ありがとう」「わかっ

た」 

従って Ssは｛黙る、しゃべっている、音声認識の

結果１～５｝と定義できる。 

ユーザの動きの状態Shは、ここでは簡単のため｛頷

いている、頷いていない｝の２状態とする。 

エージェントの動作 A には以下が含まれる。 

 発話動作 As（action-speak） 

 頭の動作 Ah（action-head） 

エージェントの発話インデックスを i（i は 1～N）

とすると、Asiは i 番目の情報の断片を発話し始める

動作を意味する。AsN+1 は対話を続ける動作を意味す

る。AsN+2 は発話を止める、あるいは黙り続ける動作

を意味する。 

頭の動き Ah は簡単のために２状態 Ah={頷く、頷

かない}と定義する。 

3.3 環境モデルの詳細設計 

環境モデルはユーザシミュレータ（ユーザモデル）

などを含み、ここでは以下の二つの役割を果たして

いる。 

1． ある時刻、エージェントの状態と今回の対話

の全体の状態によって、ユーザの動作を決定

する。この動作はエージェントが観測できる

状態に対応する。ただし POMDP として定式

化する場合にはエージェントからの観測は

確率的になる。 
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2． エージェントが観測の状態によって決定し

た動作に対して、報酬を与える。 

環境モデルには、起こりうる対話（エピソード）

に関するすべての可能性を生成するための確率モデ

ルを持たせる。 

ユーザの発話が発生する確率は前述したユーザ発

話分類 1～5 それぞれに対して P(continue), P(repeat), 

P(wait), P(pass), P(end)と定義される。 

実環境では、ユーザがエージェントの発話をすべ

て聞き取って理解できるとは限らない。ここではユ

ーザはある確率でエージェントの発話を聞き取れる

ものとする。この確率も P(understand)として定義で

きる。あるいは、連続時間系のモデルとして、エー

ジェントの発話継続時間に対するユーザの聴取時間

の比として、了解度を模擬する方法も考えられる。

すなわち 1.0秒の発話は最初の0.5秒間で50%の了解

度をもたらす、といった考え方である。 

 対話において、ユーザは発話だけではなく、様々

な振る舞いをする可能性がある。その中には合理的

に解釈ができる振る舞いが含まれる。このようなユ

ーザの振る舞いも環境モデルで生成できる。例えば、

ユーザがエージェントの発話を聞き取れた場合には、

ある確率 P(nod)でユーザが頷くものとする。 

3.4 強化学習のアルゴリズム 

本研究の目標である「常に情報を受け取り意味の

ある動作を行う」というインタラクションを扱うた

めに、発話交替を単位とした処理ではなく、例えば

0.5 秒周期といった時間間隔（インターバル）の概念

を導入する。つまり、ある時間間隔 t のインターバ

ルごとに行動の決定、状態の決定、報酬の評価を行

う。 

各インターバルにおいて、エージェントはユーザ

の状態を観測し、探索戦略によってある動作（発話

など）を決定し、エージェントからの出力とする。

環境モデルはエージェントからの出力（観測される

動作）に基づいて確率的に行動と報酬を決定する。

そしてエージェントは報酬を受け取り、以下のよう

な Q 学習が行われる。報酬が収束すれば学習を終了

する。 

Q s, a を初期化 

各エピソードに対して繰り返し： 

  s を初期化 

  エピソードの各ステップに対して繰り返す： 

    s状態で Qに基づいて行動 aを選択する 

行動 aを取る、r,s’を観察する 

  Q s, a ← Q s, a + α r + γ maxa ′ Q s′ , a′ − Q s, a   

    s ← s′ 

s が終端状態ならば繰返しを終了 

4．予備実験 

4.1 実験条件 

擬人化エージェントが音声認識、音声合成、顔画

像生成、顔画像認識によるユーザの頷き検出の機能

を持つという想定で、マルチモーダル対話のシミュ

レーションと強化学習を行う実験系をPython言語で

実装した。 

対話の内容としては、ユーザからの道案内の要求

があったという前提で、エージェントが正しい道を

案内する。エージェントの応答は３つの発話 

 「交差点で左に曲がって」 

 「右側にあります」 

 「さようなら」 

に限定する。ユーザが可能な発話は 

 対話を進む割り込み「はい」「うん」 

 対話を前に戻す割り込み「もう一回」「え？」

「さっきの」 

 対話を終了する発話「ありがとう」「わかっ

た」「さようなら」 

である。エージェントが対話を終了する発話を行

ったら、終端状態に遷移し、対話（一つのエピソー

ド）は終了する。エージェントおよびユーザ発話に

は 5 モーラ／秒と仮定した。 

各インターバルにおいては、エージェントが正し

い順序で説明の発話を行っている場合にのみ、正の

値の報酬を与える。 

またエピソード終了時点での報酬は α×（聞き取

れた発話数／総発話数）＋β×（タスク達成に最低

限必要な発話の所要時間／実際の対話の所要時間）

＋γ×（エージェントの適切な頷き回数／エージェ

ントの総頷き回数）（ただしα, β, γは重み係数）

である。 

4.2 強化学習の結果と考察 

 前述の条件で 300 回のエピソードに関する強化学

習を行った。学習回数と報酬の関係を図 3 に示す。

報酬の値は約 200 エピソードで収束している。その

後も報酬が一時的に低下することがあるが、これは

今回用いたεグリーディ行動選択においてεの値を

一定（ε= 0.1 ）にしているためである。 

 

図 3 学習回数と報酬の関係 
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図 4 に学習結果に基づく対話例を示す。ただし横

軸は時間（インターバルは 0.5 秒）で、各黒線は上

から順に、エージェントの発話状態、エージェント

の頷きイベント、音声認識のイベント（発話未検出、

発話検出済み、認識結果計算中）を意味する。また

これに対応するイベントを表 1 に示す。これらの結

果より、エージェントが適切な順序で説明を行える

ような方策を獲得したことがわかる。またエージェ

ント頷き（Ｂ）（Ｄ）はユーザの発話中に生成された

「合理的な頷き」である。ただし（Ａ）（Ｃ）は本来

望ましくない頷きである。 

これらの結果はまだ十分とは言えないが、基本的

な手法の妥当性を示唆する結果と考えられる。 

 

図 4  学習結果に基づく対話例 

 

表 1  各インターバルにおけるイベント 

時間ｔ エージェント発話 エージェント頷き ユーザ発話 

0 「交差点で左に曲がって」 True（Ａ） Idle 

0.5 continue False Idle 

1 continue True（Ｂ） 発話中「はい」 

1.5 「右側にあります」 False 音声認識中 

2 continue True（Ｃ） 認識結果「はい」 

2.5 idle True（Ｄ） Idle 

3 対話終了 False 発話中「はい」 

 

5．まとめ 

本報告では、近年普及してきた強化学習に基づく

音声対話の枠組みを発展させ、マルチモーダル拡張

された汎用的なユーザシミュレータを用いて、エー

ジェントの実時間制御を行うモデルを自動学習する

手法を提案した。今後は擬人化音声対話エージェン

トへの実装・評価を行う予定である。 
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