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Abstract: 人間-ロボット協調において，適切なシステムの利用のために適切な信頼を構築し，過
信/不信を予防することが重要である．しかしながら，信頼は外部から直接観測することが不可能な
人間の内部状態であり，信頼の動的変化を捉えることは困難である．そこで本研究では，潜在的な変
数を取り扱うことが可能な SEMをベースとしたダイナミック SEMを適用することによって信頼ダ
イナミクスおよび過不信の予測を行う．

1 はじめに
自律システムが人間の活動環境で利用されるにつれ，
人間とロボットが協調して作業する必要のある状況は
増加している．産業用ロボットからサービスロボット，
自動運転車に至るまで，これらのシステムは，人間が
依然として意思決定や行動に対する一定の権限を保持
するタスクに関与するようになってきた．このような
状況において，人間がロボットをどの程度信頼するか
は，協調作業の有効性や安全性に大きな影響を与える．
先行研究では，過剰な信頼は過度な依存を招き，一方
で信頼が低すぎる場合はシステムの未活用につながる
ことが示唆されている．これらはいずれも，システム
全体の性能低下や安全性を損なう可能性がある．した
がって，適切な信頼を構築し，かつ維持することが，人
間－ロボットのインタラクションにおいて極めて重要
である [7]．
適切な信頼を構築するうえでの主要な課題の一つは，
信頼が個人的な心理状態であり，直接外部から観測で
きない点にある．自己報告型の質問票は統制された環
境における信頼を把握する手段として有用であるが，リ
アルタイムでの運用には適していない．その結果，近
年では，ロボットの行動，環境的手がかり，人間の行
動といった観測可能な情報から信頼を推定する研究が
増加している．これらの研究は，特定時刻での信頼推
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定にとどまらず，システム性能や環境要因の変化に応
じて信頼がどのように時間的に変化するかを理解する
ことを目的としている．信頼を動的な過程としてモデ
ル化することは，ロボットの性能が変動するタスクや，
繰り返しのインタラクションを通じて信頼が形成され
る状況において特に重要である．
現在の信頼推定手法には，確率的グラフィカルモデ
ルや深層ニューラルネットワークが含まれる．動的ベ
イジアンネットワークなどの確率モデルは，主要変数
間の因果関係を表現でき，解釈性に優れている．一方
で，ニューラルモデルは複雑なデータを扱う能力に長
けているが，その内部構造は不透明である場合が多い．
しかし，これらの手法の多くは即時的な信頼推定に焦
点を当てているか，タスク構造に関する特定の仮定に
依存している．信頼が逐次的な出来事に応じてどのよ
うに変化するのかを明確に理解しない限り，これらのモ
デルを多様な人間－ロボットのインタラクションにお
けるシナリオに適用することは依然として困難である．
これらの課題に対処するため，本研究では，変動す
るタスク結果と基礎的な認知過程を統合した，信頼ダ
イナミクスの予測モデリングの枠組みを提案する．タ
スク性能が信頼形成において重要な役割を果たすこと
を強調する先行研究に基づき，本手法では，逐次的な
ロボット行動と文脈的手がかりに基づいて信頼の推移
をモデル化する．本手法は解釈性を重視しつつ，時間
的変化を取り込むことが可能であり，信頼を固定的な
量としてではなく，蓄積された履歴によって形成され
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る軌跡として予測することを可能にする．
本手法を検証するために，我々は 2つの異なる性能
シナリオ下で，人間とロボットシステムとの逐次的な
インタラクションを含む実験を実施した．参加者は複
数のタスク実行を観察し，定められたタイミングで信
頼評価を行った．このデータにより，信頼が時間とと
もにどのように変化するか，また提案モデルが観測可
能な変数のみを用いて信頼の推移をどの程度正確に予
測できるかを分析した．その結果，本手法は信頼を安
定して予測でき，その時間的変化の重要な側面を適切
に捉えていることが示された．
本研究は，ヒューマンロボットインタラクションに
おける信頼較正の理解を深めるものであり，信頼ダイ
ナミクスを予測可能かつ解釈可能な形で示すモデルを
提供する．このようなモデルは，人間の信頼に応じて
挙動を調整する自律システムの設計に不可欠であり，最
終的には，より安全で効果的な協調作業の実現に寄与
する．

2 関連研究
人間－ロボット のインタラクションおよび人間－

AIのインタラクションにおける信頼に関する研究は，
信頼が自律システムと人間がどれだけ効果的に協働
できるかを左右する重要な要因であることを示してい
る [6],[5],[1]．ロボティクス，自動運転車，協調意思決
定といった分野において，信頼は，人々がこれらのシ
ステムにどの程度依存するかを調整する役割を果たす．
それは，個人がタスクをシステムに委ねるか，あるい
は必要に応じて介入するかといった判断にも影響を与
える．これらに関する基礎的研究では，信頼形成に影
響を与える要因として，ロボットやエージェントの特
性，タスクおよび環境の性質，そして人間利用者の特
性という三つの主要なカテゴリが特定されている．こ
れらの要因の中でも，システムの性能，信頼性，一貫
性が，信頼の形成に最も大きな影響を及ぼす．さらに，
メタ分析により，透明性，エラーの発生様式，および
知覚される能力が，人間が自律システムを評価する際
に極めて重要であることが確認されている．これらの
知見を背景として，相互作用を通じて変化する信頼を
推定および予測することを目的とした，信頼の計算論
的モデル化に向けた重要な取り組みが進められている．

2.1 過信と不信
信頼研究の主要な分野の一つは，不適切な信頼較正
状態，特に過信と不信に焦点を当ててきた．過信は，人
間の期待がシステムの実際の能力を上回る場合に生じ，
その結果，タスクの過度な委任につながる [8]．一方，

不信は，システムが十分に能力を有しているにもかか
わらず，人間が過剰に介入してしまう状態であり，効
率の低下や作業負荷の増大を引き起こす可能性がある．
人間－ AI 協調に関する研究では，エラーや不確実な
結果に繰り返しによって，信頼の較正不良がどのよう
に形成されるかが示されている [13]．シミュレーショ
ン研究によれば，システムが長期間にわたり完璧に動
作する場合，特に利用者がシステム内部の信頼性メカ
ニズムを理解していない状況では，過信が徐々に形成
される可能性があることが示唆されている．これらの
知見は，信頼を固定的な状態として捉えるのではなく，
時間とともに変化する動的な状態として捉える必要性
を強調している．

2.2 信頼ダイナミクス
信頼ダイナミクスという概念は，信頼が時間ととも
にどのように変化するのかを理解しようとする研究の
進展とともに，注目を集めている．信頼ダイナミクス
は，人間が自律システムとの経験を蓄積する過程にお
いて，信頼がどのように発展するかに着目する．自動
運転車に関する先行研究では，信頼は性能に影響を与
える内的要因と外的要因に対して異なる反応を示すこ
とが報告されている．センサの故障といった内的要因
は，環境中の障害物などの外的要因よりも，信頼を大
きく損なう傾向がある．
他の研究では，システム信頼性の変化，ユーザの行
動，環境的手がかりを考慮することで，信頼の遷移を
モデル化している．関連研究においては，信頼パター
ンを分類することで，特有の信頼行動を示すユーザ群
を特定し，それぞれに適した信頼予測モデルを構築す
る試みも行われている．

2.3 信頼ダイナミクスのモデリング
信頼ダイナミクスを予測するために，これまでにさま
ざまな枠組みが提案されている．動的ベイジアンネッ
トワークに代表される確率的グラフィカルモデルは，性
能，信頼，ユーザ行動，および文脈の間に存在する因
果関係を捉えることができる [14]．これらのモデルは
解釈性に優れる一方で，変数や因果関係を明確に定義
する必要がある．一部の手法では，特に継続的な監視
が求められる自動運転のような状況において，カルマ
ンフィルタを用いてリアルタイムに信頼を推定する試
みがなされている．構造方程式モデリング，SEM，お
よびその派生手法を用いた因果モデリングも，信頼に
影響を与える潜在的メカニズムを明らかにする目的で
検討されてきた [4]．



確率的モデリングと並行して，複雑な行動情報や知
覚情報から信頼を測定するために，深層学習手法も用
いられてきた．Transfomer アーキテクチャや，LSTM
に代表されるリカレントニューラルネットワークの利
用は，ユーザの関与やシステム相互作用における時間
的パターンを捉えるうえで成功を収めている．例えば，
Transfomer encoderを用いた信頼推定 [3]や，LSTM

モデルを人間の意思決定行動の系列に適用した研究 [10]

が報告されている．これらの手法は，画像や連続的な
センサ入力を含む複雑なデータ型を処理できる一方で，
その内部動作は不透明である場合が多い．この解釈性
の欠如は，信頼予測の説明可能性が重要となる安全性
重視の分野において，大きな課題となる．

2.4 信頼較正
信頼較正もまた，重要な研究分野として位置づけら
れている [2]．研究によれば，過信が検出された際に適
切な較正の手がかりを提示することで，信頼を最適な
水準へと調整できることが示されている．ユーザ行動
に基づいて適時に手がかりを提供する適応的信頼較正
枠組みは，人間 0-AI協調意思決定における過度な依存
を防ぐうえで有望であることが報告されている [11]．
さらに，説明可能AI (XAI)手法が信頼に与える影響
についても検討が進められており，意味のある説明や
因果的洞察が，信頼の整合性を高めることが示されて
いる．これらの知見は，信頼予測モデルに対して，高
い信頼性と明確な解釈性の両立が不可欠であることを
強調している．

3 提案手法
本研究では，構造方程式モデリング (SEM)を時系列
データへと拡張したDynamic-SEM (DSEM) [12]を用
いることで，信頼ダイナミクスをモデル化するための
予測枠組みを構築する．これにより，ロボット行動の
順序に基づいて，将来の信頼状態を予測することが可
能となる．本アプローチは，反復的な相互作用を通じ
て信頼が変化し，かつ自己報告データを直接取得する
ことなく，継続的な信頼予測が求められる状況におい
て，特に有用である．

3.1 予測フレームワーク概要
信頼は直接測定することができない人間内部の状態
であるため，提案モデルでは信頼を潜在変数として扱
う．本モデルは，観測可能なロボットの性能と，背後に
ある心理的な要因を組み合わせることで，信頼がどの

ように形成・発展するかを予測する．モデリング手順
は，次の三段階から構成される．(1) 提案する因果関係
を示すために，静的な SEM のパス図を作成する．(2)

その図を，時間を通じた影響を捉える動的パス構造へ
と拡張する．(3) 時系列データを用いて動的モデルを
推定し，信頼を予測する．
本プロセスは，信頼形成において想定される因果関
係を示す静的な SEMのパス図を作成することから始
まる．これには，二種類の変数が含まれる．観測変数
は，タスクの成功または失敗といった，測定可能な指
標を表す．一方，潜在変数はロボットの成功確率に対
する期待や信頼といった，人間内部の概念を表現する．
先行研究に基づき，タスク結果は知覚される能力に影
響を与え，それがさらに信頼に影響を及ぼすと考えら
れている．この因果構造は，信頼形成を規定する主要
な過程を適切に反映するよう，当該分野の知見を取り
入れながら選択をする．
時間的なダイナミクスを取り込むために，静的なパ
ス図は時間軸方向へと拡張される．DSEMはラグ付き
の関係を導入し，時刻 t における変数が，時刻 t+1 に
おける観測変数および潜在変数の双方に影響を与える
ことを可能にする．これらの拡張には，潜在的な信頼
に関する自己回帰パス，タスク結果から知覚能力への
ラグ効果，および残差間の時間依存関係が通常含まれ
る．この構造によりDSEMは，過去のロボット行動に
基づいて信頼がどのように構築され，変化するかを説
明でき，将来時刻における信頼予測の基盤を形成する．
適切な時間構造を構築するために，Akaike Information

Criterion (AIC)などの情報量規準を用いて，複数の動
的パス構成が評価される．これにより，時間をまたぐ
依存関係の中から，最も単純かつ効果的な構造をモデ
ルが選択できるようになる．
モデルパラメータは，逐次的な実験データを用いて
推定される．この過程では，参加者が複数のロボット
行動を観察し，定められた間隔で信頼を報告する．モ
デルは，同一時点内のパスと，時点をまたぐパスの双
方を考慮する．すなわち，時間構造を明示的に取り込
み，ベイズ推定を用いることで，潜在変数における自
己相関にも対処する．得られたパス係数は，各変数の
影響度を定量化するものであり，質問票による回答が
得られない場合であっても，信頼を予測することを可
能にする．モデル選択は，ローリング型のクロスバリ
デーションによってさらに補強される．この手法では，
時間軸に沿ってウィンドウを構成し，予測精度を評価
する．クロスバリデーションとAICに基づく異なる動
的構造間の比較を組み合わせることで，本モデルは予
測性能と構造の簡潔性とのバランスを確保している．



3.2 変数および説明
• Cognitive Trust: 人間のロボットに対する信頼
を表す潜在変数．

• Success/Failure: 時刻 tにおけるロボットのタ
スク成功 (1)または失敗 (0)を表す二値変数．

• Perceived Task Difficulty: ロボットが実行し
たタスクの難易度を表す変数であり，事前のマニ
ピュレーションチェックによって確認される．

Perceived Task Difficulty は，実際のタスクを通
じて人間がロボットの能力をどのように認識するかを
示す指標である．Cognitive Trust は，人間の内部的
な思考過程を示す変数であり，本モデルにおける主要
な出力である．

3.3 実験でのデータ取得
モデル推定のために，参加者は異なる結果に至るロ
ボット行動の系列を観察した．各観察後に，妥当性が
確認された測定尺度を用いて信頼評価を収集した．こ
れらの値は正規化され，係数推定の際に，観測変数と潜
在的な信頼水準を結び付けるために用いられた．デー
タには時間に沿った繰り返し観測が含まれているため，
本モデルは，ロボット行動が信頼ダイナミクスにどの
ような影響を与えるかを観察することが可能である．
係数推定が完了すると，モデルは将来の時点における
信頼を予測する．時刻 t−1までに得られた観測可能な
タスク結果を用いて，動的パス構造が Cognitive Trust

を算出する．この値は，時刻をまたぐパスに入力され，
次の時点における Cognitive Trust を予測するために
利用される．この予測手法により，人間－ロボットの
インタラクションにおいて，信頼を継続的にモニタリ
ングすることが可能となる．また，DSEMが有する変
数間の関係性は，各変数が信頼形成に果たす相対的な
影響を評価することを可能にし，説明可能性が重視さ
れる応用分野における理解の向上にも寄与する．

4 実験
本研究では，提案するモデルに基づく信頼予測モデ
ルの構築および検証のために，時系列データを収集す
る実験を実施した．本実験は，異なる性能パターンの
下でロボットの行動を繰り返し観察することにより，信
頼がどのように形成・発展するかを明らかにすること
を目的としている．
さらに，本課題に先立ち Pick-and-placeタスクの知
覚的な難易度を確認するためのマニピュレーション・
チェックを実施した．

(a) 成功した動作 (小さな缶)．(b) 失敗した動作 (大きな缶)．

図 1: 成功と失敗の動作例.

4.1 実験参加者
本研究には，合計 200 名の参加者が参加した．参加
者は無作為に 4 つの実験群に割り当てられ，各群は 50

名で構成された．すべての参加者は，Yahoo!クラウド
ソーシングを通したオンラインプラットフォームを用
いて実験を完了した．

4.2 実験デザイン
参加者は，ロボットアームによって実行される 5 回
の Pick-and-place動作を観察した．図 2,3 は，本実験
で使用した動画からのスナップショットを示しており，
成功および失敗の両方の動画を準備した．
成功と失敗の動作の並び順のみに基づいて 4 種類の
性能パターンを設定した．これらのシナリオは，成功
と失敗の分布および順序を変化させることで，信頼に
異なる変化を生じさせることを目的としている．
以下に 4種類のし治りを示す:

1. S-S-F-F-F: 2回の成功に続き 3回の失敗

2. S-S-S-F-F: 3回の成功に続き 2回の失敗

3. F-F-S-S-S: 2回の失敗に続き 3回の成功

4. F-F-F-S-S: 3回の成功に続き 2回の失敗
各参加者は，4 つのシナリオのいずれか一つに無作
為に割り当てられ，系列の各ステップに対応する 5 本
の短い動画を視聴した．各動画の視聴後，参加者は，
Multi-Dimensional Measure of Trust (MDMT) [9]か
ら適応した項目を用いて信頼を報告した．

4.3 マニピュレーションチェック
本実験に先立ち，Pick-and-placeタスクで使用する 2

種類の物体間におけるタスク難易度の違いを，参加者
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図 2: 成功時のスナップショット．

(1) (2) (3)

図 3: 失敗時のスナップショット．

が認識しているかを確認するチェックを実施した．参
加者は，大きさの異なる 2 つの物体をロボットが操作
するデモンストレーションを観察し，各タスクがどの
程度困難であるかを評価した．
その結果，参加者は 2 つの種類の物体を異なる難易
度として知覚していることが示された．これらの結果
に基づき，知覚された難易度の評価を，DSEM モデル
における観測変数として組み込んだ．本研究では，こ
の変数を Perceived Task Difficulty と定義した．

4.4 実験手順
実験の流れは以下のとおりである．参加者はまず課
題の説明を受け，ロボットの一連の行動を観察するこ
とを知らされた．その後，割り当てられたシナリオに
対応する 5 本の動画を順に視聴した．各動画の視聴後
に，MDMTに基づく信頼質問紙へ回答した．これら一
連の手続きは，参加者 1 人あたり約 15 分で完了した．
このようにして得られた逐次的な信頼測定値に，タ
スク結果および知覚されたタスクの難易度を組み合わ
せることで，動的パス係数の推定と，提案する DSEM

枠組みの予測性能の評価を行った．

5 実験結果
本実験に先立ち，Pick-and-placeタスクで用いられた

2種類の物体間におけるタスク難易度の違いを，参加者

が認識しているかを確認するためのマニピュレーショ
ンチェックを実施した．参加者は，「ロボットが行った
作業の難易度はどの程度だと考えますか?」という質問
に対して，7 段階リッカート尺度を用いて難易度を評
価した．
その結果，2 種類の物体に対する知覚的な難易度に
は明確な差が認められた．大きい缶は平均 2.720(SD =

1.217)であったのに対し，小さい缶はより高い難易度
として評価され，平均 3.400(SD = 1.311)であった．t

検定の結果，両タスク間の差は統計的に有意であるこ
とが示された (p = 0.009)．これらの結果は，参加者が
一貫して，小さい缶の方をロボットにとって扱いにく
いタスクであると認識していたことを示唆している．
この結果を踏まえ，難易度評価は，提案モデルにお
ける観測変数 Perceived Task Difficulty として組み
込んだ．

5.1 信頼の評価
5回のロボット動作それぞれの後に，参加者はMDMT

に基づく質問票を用いて信頼の評価を行った．表 1は，
4 つの性能シナリオ全体にわたって収集された認知的
信頼 項目の回答を要約したものである．これらの評価
値は，モデル入力のために範囲 [0, 1] に正規化された．
この逐次的な信頼測定値は，タスク結果および知覚タ
スク難易度とともに，動的モデルを構築するための主
要なデータとして用いられた．



表 1: 各シナリオタイプごとの参加者による信頼の評価.

Scenario Type 1st Avg. (S.D.) 2nd Avg. (S.D.) 3rd Avg. (S.D.) 4th Avg. (S.D.) Final Avg. (S.D.)

SSSFF 4.74 (0.93) 4.83 (0.84) 5.01 (0.93) 1.82 (0.85) 1.73 (0.5)

SSFFF 4.83 (1.08) 4.82 (1.09) 1.80 (0.71) 1.77 (0.73) 1.74 (0.71)

FFSSS 2.23 (1.00) 2.17 (0.99) 5.44 (0.99) 5.54 (0.98) 5.47 (0.98)

FFFSS 2.17 (0.90) 1.98 (0.77) 2.00 (0.78) 5.45 (1.07) 5.62 (1.08)

表 2: 実験結果の予測精度．

ACC

Avg(S.D.)

Proposed Method 0.811(0.216)

ARMA(1,1) 0.541(0.286)

AR(1) 0.564(0.315)

5.2 予測モデルの構築
収集された時系列データは，動的構造方程式モデルの
係数推定に用いられた．モデルには，Success/Failure，
Perceived Task Difficulty，および Cognitive Trust

の 3つの変数が含まれる．動的パス構造の選択にあたっ
ては，Akaike Information Criterion，AIC，を用いて
候補モデルを比較し，さらにローリングオリジン型交
差検証によって予測安定性を確認した．
最終的な DSEM構造には，潜在的信頼に対する自己
回帰効果，タスク結果からの交差遅延影響，および知覚
的なタスク難易度からの一貫したパスが含まれていた．

5.3 信頼ダイナミクスの予測
構築したモデルを用いて，時刻 t − 1 までに観測さ
れたデータに基づき，時刻 t における信頼値を予測し
た．図 5 および表 2 は，信頼の値の予測精度の比較を
示している．提案手法は，ロボット動作の成功と失敗
の切り替わりによって生じる信頼の変化を，適切に捉
えることに成功した．

6 結論
本研究は，人間がロボットと繰り返しインタラクショ
ンする過程において，信頼がどのように形成・発展す
るかを検討し，動的構造方程式モデリング (DSEM)を
用いて，将来の信頼を予測する枠組みを提案した．ロ
ボットのタスク成功および失敗の異なる系列から得ら
れた時系列の信頼データに加え，参加者によるタスク
難易度の知覚を収集することで，信頼が観測可能な性
能だけでなく，タスクの複雑さに対する個人的な期待

にも影響されることを示した．知覚されたタスク難易
度を組み込むことで，文脈情報が付加され，個人差を
伴う信頼反応をより正確に説明できるようになった．
提案したモデルは，成功と失敗の順序が異なる複数
のシナリオにわたって，変化する信頼ダイナミクスを
適切に捉えることができた．モデル構造は，AICに基
づく評価とローリング型のクロスバリデーションを組
み合わせて選択された．この手法により，予測精度と
理解しやすさのバランスが確保された．予測結果から
は，質問票による直接的な信頼回答を必要とせず，観測
されたタスク結果と文脈情報のみを用いて，1 ステッ
プ先の信頼を予測できることが示された．この点にお
いて，DSEMはヒューマンロボットインタラクション
におけるリアルタイム信頼推定の有効な手法であると
いえる．
本研究の知見は，信頼を考慮したロボットシステム
設計に対しても重要な示唆を与える．信頼は直近の経
験と過去の経験の双方から形成されるため，静的な信
頼指標のみに依存するシステムでは，利用者の期待や
行動を誤って解釈する可能性がある．信頼を動的に予
測できるようになることで，能動的な信頼較正のため
の介入戦略の可能性が広がる．例えば，ロボットが自
身の行動や情報提示の方法を調整することで，過信や
不信を未然に防ぐことができる．
一方で，本研究には今後の課題も残されている．よ
り長期の相互作用系列を対象とし，多様かつ有効な変
数をさらに追加し，より複雑なタスクにおけるモデル
の有効性を検証する必要がある．
本研究では，構造化された時系列モデルが，信頼の
動的変化である信頼ダイナミクスを効果的に予測でき
ることを示した．ロボットの性能や利用者の知覚に応
じて信頼がどのように変化するかを明らかにすること
で，本研究は，より効果的かつ安全な人間－ロボット
協働を実現するための信頼モデリング研究の発展に寄
与する．
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図 4: 予測モデルのパス図.

図 5: 予測精度の比較.
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