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Abstract: 近年,「CarriRo Deli」といった自律走行を行うロボットの存在が注目を集めている．し
かし,自律走行型ロボットの普及の見通しはまだ立っていない．その理由としては自律走行型ロボッ
トと人とのインタラクションデザインが未だ実用段階にないためである．自律走行型ロボットの実
用場面を考えた場合,狭路におけるすれ違いの問題は避けては通れない.この問題を解決するために
は,狭路でのすれ違い場面における人の認知過程を解明し,ロボットに理解させる必要である.そこで
本研究では CAモデルと呼ばれる人の内部状態モデルに基づいた行動を生成する２体のエージェン
トを用いてすれ違いシミュレーションによる強化学習によって最適なすれ違い行動を学習させ,実際
の人のすれ違い行動と比較することで狭路でのすれ違い場面における人の認知過程を明らかにする．
これによって,人の対人インタラクションにおける特徴を CAモデルに基づいて明らかにし,自律走
行型ロボットの走行デザインへの指針を与える．

1 はじめに

近年,「CarriRo Deli」といった自律走行を行うロボッ
トの存在が注目を集めている．今後ロボットの研究が
進み,人と同じ生活空間において多くの自律走行ロボッ
トが活躍することが期待される．自律走行を行うロボッ
トの実用場面を想定した場合,狭路におけるすれ違いの
問題は避けては通れない．具体的には人通りの多い歩
道などでは，ロボットが人をうまく回避できず同じ方
向に避けてしまうお見合いや人の影に隠れて突然出て
きた対向者を避けきれずに衝突する場合が発生するこ
とが考えられる．
　この問題に関する研究のアプローチとしては２種類
存在している．一つはロボット自体にセンサーを取り付
け,周囲の環境を認識し,すれ違いを行う方法,もう一つ
は環境に取り付けたセンサー情報を利用し,すれ違いを
行う方法である．前者に関してはパーソナルスペース
の観点から人のすれ違い時の動きをモデル化し,ロボッ
トに取り付けたセンサーから行動を予測し,すれ違いを
実現した研究 [1][2]や,カメラから得られる対向者が回
避する際の顔や胴体,足の向きのといった動きのデータ
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から回避方向を予測し,すれ違いを実現した研究 [3]な
ど人の動作に着目した研究が多く見られる [4][5]．一方
で,環境に取り付けたセンサー情報を用いたアプローチ
では環境内に配置されている複数の CCDカメラを用
いて,空間を歩行する複数人をトラッキングすることで
行動を予測し,すれ違いを実現する研究 [6][7]や各時間
帯における人の頻度をグリットマップとして蓄積し,ロ
ボットの経路計画に利用することによってすれ違いを
実現する研究 [8]など人個人の動作ではなく全体の人の
流れに着目している研究が多くみられる．いずれのア
プローチにおいてもすれ違いという動作に関しては一
応の実現はなされている．しかし,どちらのアプローチ
方法でも回避時のお見合いといった問題の根本的な解
決法にはなっていない．その理由としては行動生成時
に人の欲求や感情といった心理的情報について考慮さ
れていないことがあげられる．
　人には欲求というものが存在し,無自覚的に自分の欲
求に基づきその効用を最大化,もしくは他者の欲求に基
づく効用を最大化する振る舞いをしてしまう [9]．従来
の工学的なアプローチでは,センサー等による物理的な
情報のみを取得し,行動を生成しており,人の欲求や感
情といった心理的情報が考慮されていない．そのため,

一見して最適に見えるすれ違い動作であってもそれは
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物理的な計算によって求められた最適解であり,人同士
で行っているような心理的な計算が含まれていないた
めお見合いのような衝突が生まれてしまっていると考
える．この問題を解決するためには,狭路のようなすれ
違いが起きてしまう場面における人の認知の過程を解
明し,ロボットに理解させる必要がある．
　そこで,本研究では坂本ら [10]が提案しているCAモ
デルと呼ばれる接近・回避行動モデルを参照し,CAモ
デルに基づいた行動を生成する２体のエージェントに
よるすれ違いシミュレーションを行う．その際,片方の
エージェントの内部状態を固定した上でML-Agentsに
よる強化学習を行うことによって相手の内部状態に応
じたすれ違い動作を学習させ,そこで得られたエージェ
ントの軌道と実際に人がすれ違う際に描く軌跡とを比
較することで狭路でのすれ違い場面における人の認知
過程を CAモデルに基づき明らかにする．これによっ
て,人の認知に負荷を与えずに効率的にすれ違いを実現
するための行動を計算論的に明らかにし,自律走行型ロ
ボットの走行デザインへの指針を与える．

2 背景

2.1 CAモデル

人には「心の理論」と呼ばれる他者の心的状態を類推
する機能が備わっており [11],他者と何かしらのインタ
ラクションを行う際には,この「心の理論」を用いるこ
とによって相手の行動意図や感情といった内部構造を推
測し,自身の行動を決定しているとされている [12][13]．
　　すれ違いという行動に関しても同様の駆け引きが
自身の相手との間で行われていると考えられる．例え
ば,接近してくる相手に対して回避運動を行う場合,相
手の目線やつま先の方向から相手がどの方向へ向かお
うとしているかを推測することで回避の方向を決定,相
手の歩行速度から相手の心理状態を推測することでそ
の行動をどのタイミングで行うかを決定しているのは
日常的な経験として想像に難くない．このように,人の
行動と内部状態というのは密接なかかわりを持ってい
る．
　この内部状態と行動との関係を示したモデルに CA

モデルと呼ばれる接近・回避行動モデルがある．CAモ
デルではエージェントの内部状態と相手との空間的な
配置から行動が生成されると同時に接近や回避行動か
ら相手の内部状態を推測することが可能なモデルであ
る．
　すれ違いの行動についても CAモデルに基づき行動
を生成したならば,相手の反応から内部状態を推測し,

相手の認知的負担を最小限に抑えたすれ違いを可能に
する行動モデル生成できるのではにかと考える．

　従って本研究では CAモデルに基づきすれ違い行動
を生成するエージェントを用いてすれ違いシミュレー
ションによる強化学習を行い,エージェントに最適なす
れ違いを実現する内部状態を学習させることによって人
の認知的負荷を最小限に抑えるための効率的なすれ違
いを実現する行動を CAモデルに基づいて計算論的に
明らかにする．そのために以下より,CAモデルで取り
扱っている内部状態と行動についての詳細を説明する．

2.1.1 CAモデルにおける内部状態

CAモデルにおいては,あるエージェントから見た相
手エージェントとの関係は自身から相手に関与しようと
する選好 (Controll)と相手から自身にへの関与に対す
る選好 (Acceptance)という 2軸によって記述できると
され, Controlの値を c, Acceptanceの値を aとしたと
きにエージェントの内部状態は z = (c, a)の形で記述さ
れる．内部状態 zは大まかにControlとAcceptanceの
正と負の組み合わた４つの状態と選好を持たない状態
の５つの状態に分類される（図１）．この５つの状態
については以下のように定義されている

図 1: CAモデルにおける内部状態 [10]

• c > 0, a > 0：自身と相手が共に関与可能な状況
を選好する状態 (互恵状態)

• c > 0, a < 0：自身から相手への関与のみが可能
な状況を選好する状態 (支配状態)

• c < 0, a > 0：相手から自身への関与のみが可能
な状況を選好する状態 (服従状態)

• c < 0, a < 0：自身と相手が共に関与を拒む状況
を選好する状態 (忌避状態)



• c = 0, a = 0：自身と相手が共に関与可能な状況
を選好しない状態 (保留状態)

2.1.2 関与度と空間的配置

内部状態と実空間上の配置との対応付けとして, CAモ
デルでは人による対象への関与の強さαは身体の相対
的な位置関係のうち,エージェントと対象間の距離 rと
相対角度θによって定義され,以下の式で表される．　

　α = f(r,θ)　 (1)

ただし, f(r,θ)は単調減少関数であり,α > 0と定義
されており,エージェントが行動を生成するために用
いる相対的な位置関係は距離 r と 2 つの相対角度θ

ij ,θ jiは次のようように定義される（図２）．
　

図 2: 関与度と空間配置の関係 [10]

2.1.3 行動の生成

先ほどの内部状態の定義と空間的配置との関係から
CAモデルでは図３で示されるように生成する行動は
平面方向への方向行動と身体の回転のみを取り扱って
おり,それぞれの移動ベクトルは次のように定義されて
いる．　

　Δir = vdis(c+ a, r) (2)

　Δiθji = vrev(a,θji) (3)

　Δiθij = vturn(c,θji)　 (4)

　 vdis, vrevvturnはそれぞれ相手との距離方向による成
分,相手の顔の向きに対する回転成分,自身の身体方向に
対する回転成分である．vdisは自身と相手の関与の強さ
によって変化し,相手との距離 rを縮めることで大きく
,離れることで小さくなる,また, , vrevvturnは自身から
相手,相手から自身への関与の強さによって変化し, vrev

図 3: エージェントの接近・回避行動を構成する成分
[10]

は自身と相手との相対角度θが大きくなるほど, , vturn
は自身と相手との相対角度θ小さくなるほど値が大き
くなる．　

2.2 ML-Agentsによる強化学習

本研究では狭路においてエージェントに最適なくす
れ違い動作を獲得させるにあたってML-Agentsによる
強化学習によってすれ違い動作の学習を行う.

　一般的な自律型ロボットやエージェントの行動決定
にはあらかじめロボットが動作する環境やそれに伴う
影響について厳密な数学モデルによって予測し、行動
を計画しロボット側に組み込む必要がある.しかし、強
化学習を用いた場合、これらの複雑な数学モデルを必
要とせずに、自身の試行錯誤によって獲得される学習
データから目的を達成するための行動計画を自ら学習
することができる.現に自律型ロボットの行動獲得にお
いて強化学習や深層学習を用いてロボットに目的達成
のための行動を獲得させる研究というものがすでに数
多く為されている [14, 15].このように、自律的行動を
獲得させる手法として強化学習を用いることは有効な
手段である. しかし、一般に強化学習には膨大な学習
データを必要とするため、実機を用いたデータ収集に
は莫大なコストかかってしまうという問題がある.

　そこで、本研究では Unity内に搭載されているML-

Agentsと呼ばれる強化学習機能を用いてシミュレーショ
ンを行う.ML-AgentsとはUnity内に用意されている強
化学習機の一種である。Unityには 3Dゲーム開発を行
うための統合開発環境が整っており,Unityを用いるこ
とによって様々な現実の環境状態を疑似的に再現する
ことが可能である.

　本研究においては仮想空間上において CAモデルに
基づいた行動を生成する Agentsを 2体作成し,仮想空
間上の狭路において互いに向き合った状態で前進させ,

すれ違いを行わせることによって最適なすれ違いを行



う CAモデルを学習させる.学習の際,片方のAgentの
CAモデルを固定し,もう片方の AgentにML-Agents

によって最適な CAモデルを学習させることによって
すれ違いを行う相手が持つそれぞれの CAモデルに対
応した CAモデルの取得を行う。取得した CAモデル
によって生成されるすれ違い行動の軌道と現実の人の
すれ違い行動の軌道とを比較・分析を行うことによっ
てすれ違いにおけるインタラクションの特徴を CAモ
デルに基づいて明らかにする.

3 CAモデルに基づくすれ違いシミ
ュレーション

本研究では狭路でのすれ違い場面における人の認知
過程を明らかにすることを目的に, 坂本らの CA モデ
ルの定義に基づきすれ違い動作を生成するエージェン
トを作成,強化学習によるすれ違いシミュレーションを
行わせ,エージェントに最適なすれ違いを実現する内部
状態を学習させることによって人の認知的負荷を最小
限に抑えるための効率的なすれ違いを実現する行動を
CAモデルに基づいて計算論的に明らかにする．以下
では,すれ違いシミュレーションにおいて取り扱うエー
ジェントの行動の生成過程と内部状態の学習方法につ
いて説明する．

3.1 CAモデルに基づくすれ違い行動の生成

シミュレーションにおいてエージェントが生成する
すれ違い動作についてはCAモデルの距離成分 vdis,回
転成分 vrevに加えて,すれ違った先の目標地点へ向かう
移動成分 vtarを含めた３つのパラメータ成分によって
定める,それぞれの移動ベクトルと空間配置は次のよう
に表す(図 4～7)．

• すれ違った先にある目標地点への移動成分 Vtar

• 相手との距離に基づく移動成分 Vdis

• 相手の向きに基づく回転成分 Vrev

　移動ベクトル V はこれら３つのベクトル成分の合成
によって方向を決定する．その際,目標地点へ向かう意思
の強さと相手への関心の度合いによって行動が変化する
と考えられるため,各成分に重みづけ (w1, w2, w3)を行
う．加えて,一般的なすれ違いの場面においては目標地
点へ向かう意思のほうが相手への関心よりも強くなると
考えられるため,３つの重みの大小関係は w1 > w2, w3

のようになると考えられる．以上のことを踏まえ,生成
される移動ベクトル V を下記に示す．

V = w1 ∗ vtar + w2 ∗ vdis + w3 ∗ vrev (5)
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図 4: CAモデルによる構成成分 (モデル)

Δ� ����

����

�������

図 5: CAモデルによる構成成分 (シミュレーター上)
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図 6: すれ違い動作を構成する成分 (モデル)
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図 7: すれ違い動作を構成する成分 (シミュレーター上)

3.2 学習における観測値と報酬

ML − Agentsでは方策勾配法を採用している.方策
勾配法では学習者が環境から得た情報をもとに目的達
成に向けた行動を行い、それによって得られた報酬を
学習データとして得られる報酬を最大化する行動を確
率的に計算し、最適な方策の学習を行っている.

本シミュレーションでは、エージェントに相手の内部状
態に応じたすれ違い動作を学習させるにあたって,相手
の内部状態を推測するために必要な自分から相手に対す
る相対角度θij ,相手から自分に対する相対角度θ ji,相
手との相対距離 rの 3つの値に加えて、目的地へたど
り着くために目的地までの相対距離 rgoalを観測値と
して与え、報酬には、目的地にたどり着いたならば最
大報酬 1.0を、相手と衝突してしまったならば最低報
酬− 1.0を与えるよう設計を行ったまた、相手の内部
状態に応じたすれ違い動作を学習させるにあたって,下
記に示す効用関数を定義する．　

U = w4((1−αij) + (1−αji)) + w5(
1

Cosi
+ 1

Cosj
)(6)

　CAモデルよりαji,αjiは自分から相手,もしくは相
手から自分に対する関与の強さを表し, Cosi, Cosjはす
れ違い行動によって自分または相手が支払ったコストを
表す．ここでのコストはすれ違いが完了するまでに費
やした時間と移動距離とする．人込みや一対一といった
状況を想定した場合,人込みのような一人一人に関心を
向けられない状況においては相手への関与の度合いよ
り費やすコストの方を優先した行動を行うと考えられ
る．逆に,一対一のように相手に対して関心を向けなく
てはならない状況においては相手の関与の度合いの方
が費やすコストよりも優先した行動を行うと考えられ

る．
　従って,それらの状況を設定するために各成分に対し
て重み付け (, w4, w5)を行い,それぞれの状況において
効用関数 U を最大にするような V を学習させる．

3.3 シミュレーション条件

　シミュレーションによる強化学習を行う際、片方
のエージェントの CAパラメータの値を固定して行い,

もう一方のエージェントの内部状態を自由に遷移させ
た上ですれ違い動作を学習させることで，各 CAモデ
ルの状態の相手に対して最適なすれ違いを実現するた
めにはどのような内部状態遷移が必要とされるのかシ
ミュレーションを通じて検証する．

4 シミュレーション結果

学習によって各 CAモデルの内部状態に対するすれ
違い行動による軌跡を以下に示す (図 8～11)なお、軌
跡については青が学習した Agentの軌道、橙が内部状
態を固定された Agentの軌道である..また、その際の
Agentの内部状態遷移のグラフを以下に示す (図 12～
15).

図 8: C=1,A=1の内部状態を持つ相手に対するすれ違
い軌道



図 9: C=1,A=1の相手とのすれ違い時の内部状態遷移
（青：Ctrl、橙：Acc）

図 10: C=1,A=-1の内部状態を持つ相手に対するすれ
違い軌道

図 11: C=1,A=-1の相手とのすれ違い時の内部状態遷
移（青：Ctrl、橙：Acc）

図 12: C=-1,A=1の内部状態を持つ相手に対するすれ
違い軌道



図 13: C=1,A=-1の相手に対するすれ違い時の内部状
態遷移（青：Ctrl、橙：Acc）

図 14: C=-1,A=-1の内部状態を持つ相手に対するすれ
違い軌道

図 15: C=-1,A=1の相手に対するすれ違い時の内部状
態遷移（青：Ctrl、橙：Acc）

5 考察

得られたすれ違い動作による軌跡と内部状態の遷移
の様子から、すれ違う際は主に Accを変動させること
によって行動を決定し、Ctrlに関しては相手がいかな
る状態においても常に負の状態にしておき、相手の行
動から、相手の Aｃｃが正である、つまり、相手の方
が自身の行動に対して寛容であると推測されたならば
自身のAｃｃ値も活性化させ、逆に相手のAcc値が非
活性ならば自身も非活性状態に遷移する行動が学習さ
れた.これは、初めから相手に行動の主権を握らせるの
ではなく相手側が行動の主権を放棄したと行動から判
断した場合に自身の Aｃｃを下げ、相手と同じ立場に
なろうとしているのではないかと考えられる.

6 まとめと今後の計画

本稿では,近年,自動運転車などで話題となっている
自律走行ロボットの現状と抱えている問題について取
り上げ,狭路でのすれ違いにおける問題に対してCAモ
デルと呼ばれる人の内部状態モデルに基づいた行動を
生成する２体のエージェントを用いたすれ違いシミュ
レーションによる強化学習を行うことで最適なすれ違
い動作の学習を行った.

その結果、すれ違い行動時においては自身の内部状態
の Ctrl値を常に非活性状態にしておき、相手の行動に
応じ、Aｃｃの値の変動によってその行動を遷移させる
行動が学習された.また、Aｃｃ値の変動については相



手の行動から、相手の Acc値が活性状態と推測された
ならば自身の Aｃｃ値も活性化させ、逆に相手の Acc

値が非活性ならば自身も非活性状態に遷移する行動が
学習された.今後の計画としては今回得られたすれ違い
軌道と実際の人がすれ違いの際に描く輝度とを照らし
合わせ、どれだけ一致しているのか追加実験によって
検証を行う予定である.
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