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Abstract: Existing research on human needs estimation has primarily focused on predicting

human behaviors, such as movement destinations and utterance timing. However, real-time mul-

timodal information obtained from multiple robots, including visual information and dialogue

history, has the potential to contribute to estimating latent needs that users do not explicitly ex-

press. Therefore, this study proposes a latent needs estimation method that integrates dialogue

information between humans and conversational robots with nonverbal information of humans

captured by cameras, using a vision-language model.

1 はじめに
医療・教育・介護など幅広い領域でサービスロボッ
トの導入が進み，ロボットが人間の指示を理解して適
切な支援行動を提供することが期待されている．一方
で，人間は日常生活の中で支援を必要としていても，そ
の要求を常に明示できるとは限らない．例えば，要求
を適切に言語化できないことや自ら支援を要求するこ
とによる心理的抵抗感 [1]，そもそも必要性を自覚して
いない [2]，といった要因により，要求が明示的に表れ
ない場合がある．本稿では，このように人間が明示的
に表出しない要求を潜在ニーズと呼ぶ．潜在ニーズを
適切に推定できれば，ロボットはユーザの状況に応じ
てプロアクティブな支援を実行できる．例えば，ユー
ザが自覚していない危険や不調の兆候を早期に提示し，
事故や状態悪化を未然に防ぐことにつながる．さらに，
このようなプロアクティブな支援は，人間の負担を低
減しつつ状況に即した支援を提供することで，人とロ
ボットの信頼関係やロボットの受容性に寄与する可能
性がある [3]．
物体操作や発話タイミング予測などの意図推定 [4, 5]

の場合は，人間の行動がその背後にある目的に基づい
て選択されるため，視覚的な手がかりから意図を一定
程度予測できるのに対し，潜在ニーズの推定では，その
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図 1: システムコンセプト

目的自体が暗黙的であり，人間は言語的・視覚的に手が
かりを表出しないため，観測可能な視覚情報のみから推
定することは困難である．したがって潜在ニーズの推定
には，環境や行動の観測に加えて，人間の内部状態に関
わる情報を引き出すための対話インターフェースを備
えたマルチエージェントシステムが必要となる．近年，
大規模言語モデル（Large Language Model: LLM）や
視覚言語モデル（Vision-Language Model: VLM）の
台頭により，視覚情報や自然言語を含む高レベルな指
示から，複数のロボットの役割や能力を考慮したタス
クの計画・割当・実行までを一貫して行うマルチロボッ
トシステムの研究が急速に進展している [6, 7, 8, 9]．し
かし，既存研究の多くはナビゲーションやマニピュレー
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ションといった物理的なタスクに焦点が当てられてお
り，人とのインタラクションを前提としたものは限ら
れている．
そこで本研究では，役割の異なる複数のロボットか
ら得られるマルチモーダル情報に基づき，実環境下の
ユーザが明示的に表出しない潜在ニーズをリアルタイ
ムに推定するマルチロボットシステムを提案する．具
体的には，会話ロボットと移動ロボットの 2種類のロ
ボットを用いて，それぞれのロボットから得られる異
なる視覚情報に基づいて，会話ロボットの質問内容に
反映させることで，システムはユーザの潜在ニーズを
効率的に探索することができる．

2 関連研究
2.1 意図推定
既存研究では，人間の行動は背後の目的に基づいて
決定され，その意図が言語的・視覚的に観測可能な手
がかりとして表れるという前提のもとで，次の行動を
推定する枠組みが検討されてきた．環境情報に基づく
アプローチとして，Patelら [10]は，環境中の物体配置
の時系列変化から物体の移動パターンをグラフニュー
ラルネットワークで学習し，次の物体の移動先を予測
することで先回り支援を行う手法を提案している．同
様に，Mascaroら [4]は，カメラ映像から人間と物体の
相互作用を検出し，直前までの物体状態と人間の行動
履歴に基づいて，次に人間が物体に対して行う動作を
予測する研究を報告している．一方，人間の非言語行
動に着目した研究も進められている．Russellら [5]は，
姿勢変化や顔向きなどの非言語行動から発話開始・終
了のタイミングを予測する手法を示している．近年で
は，マルチモーダル情報を統合したアプローチも提案
されている．Aliら [11]は，発話や身振り，表情といっ
た人間に関するマルチモーダル情報と環境状態を統合
し，LLMを用いて次の行動意図を推論する枠組みを提
案している．さらに，Wanら [12]は，人間の指示生成
までの過程をモデル化し，環境情報と人間の行動履歴
から，指示の背後にある目的を推定する手法を提案し
ている．

2.2 既存研究の課題と本研究の位置づけ
これらの既存研究では，物体操作や発話タイミング
予測といった意図推定を扱っている．これらの場合，人
間の行動はその背後にある目的に基づいて選択される
ため，視覚的な手がかりから意図を一定程度予測でき
る．一方，潜在ニーズの推定では，その目的自体が暗黙
的であり，人間は言語的・視覚的に手がかりを表出しな

いため，観測可能な視覚情報のみから推定することは
困難である．例えば，要求の言語化困難や心理的抵抗
感 [1]，あるいは必要性の非自覚 [2]といった要因によ
り，ユーザが支援を必要としていても，その要求が行動
として表れない場合がある．したがって潜在ニーズの
推定には，環境や行動の観測に加えて，人間の内部状
態に関わる情報を引き出すための対話インターフェー
スを備えたシステムが必要となる．
そこで本研究では，会話ロボットと移動ロボットか
らなる異種マルチロボットシステムを用いて，両ロボッ
トから得られるマルチモーダル情報に基づき，実環境
下のユーザが明示的に表出しない潜在ニーズをリアル
タイムに推定するシステムを提案する．具体的には，移
動ロボットが環境情報やユーザの全身行動を観測し，会
話ロボットが対話を通じてユーザの内在的情報を探索
することで，観測可能な手がかりが限定された状況に
おいても効率的な推定を実現する．

3 提案手法
3.1 潜在ニーズ推定システムの概要
本研究では，会話ロボットと移動ロボットからなる
異種マルチロボットシステムを用いて，ユーザが明示
的に表出しない潜在ニーズを対話を通じて推定し，推
定結果に基づく支援行動へ繋げるシステムを提案する．
提案システムのコンセプトを図 1に示す．
会話ロボットはユーザと音声対話を行い，頭部に取
り付けられたカメラからユーザの表情や視線などの局
所的な視覚情報を取得する．一方，移動ロボットは底
部および上部に取り付けられたカメラを用いて，環境
に存在する物体群やユーザの服装や姿勢，所作といっ
た大域的な視覚情報を取得する．両ロボットから得ら
れる会話情報と視覚情報を統合して潜在ニーズを推定
し，推定された対象に基づいて移動ロボットが探索や
運搬といった行動を生成することで，ユーザへ直接的
な支援を提供する．

3.2 潜在ニーズ推定のための問題設定
潜在ニーズは，視覚から推定しやすい外顕的な意図
と比較して異なる性質を持つ．具体的には，曖昧で状
況依存的であること，時間的に不安定で変化し得るこ
と，多因子的で複雑であることが挙げられる．さらに，
ユーザ本人が明示的に述べないため，教師あり学習に
おいて正解ラベルを一意に付与することが困難である．
そこで本研究では，視覚情報に加えて，ユーザの内
在的情報を引き出すインターフェースとして対話を位
置づける．すなわち，ロボット側から質問や提案を能動



的に行い，ユーザの反応を逐次観測することで，不確
実性の高い潜在ニーズを段階的に絞り込む．また，ニー
ズが発散することを避けるため，ユーザに一定のコン
テクストを付与する事前課題を導入し，その遂行過程
の観測を通じて生起しやすいニーズの範囲を現実的に
制約する．事前課題としては，計算課題や組立課題な
どを想定している．
加えて，本研究では潜在ニーズを環境に存在する物
体に対する欲求に限定することで，推定を分類問題と
して定式化する．環境から検出された物体の集合をO

とし，潜在ニーズ yをユーザが所望している物体 y ∈ O

として表す．提案システムの目的は，視覚情報と対話
履歴から得られるマルチモーダル情報に基づき yの事
後分布を逐次更新し，限られた対話ターン内で最終的
に最も確信の高い対象 ŷを推定することである．

3.3 視覚情報に基づく会話方策の生成
本研究の推定フェーズは，図 2に示す 3ステップから
構成される．各ステップで得られる情報を統合し，会
話ロボットが次に発すべき質問を決定する会話方策を
生成する．

ステップ 1：環境中のオブジェクトラベルの生成
移動ロボットは搭載カメラにより環境を撮影し，環境
中に存在する物体候補を抽出する．物体の検出とラベ
ル生成にはVLMを用い，OpenAI社が提供するGPT-

4o[13] を利用する．VLM により得られた物体ラベル
列を

O = {O1, O2, . . . , ON} (1)

と表す．ここでN は物体ラベルの総数である．この物
体ラベル列 O は会話ロボットの質問生成時に参照さ
れる．

ステップ 2：コンテクストの理解
ユーザには所定時間の事前課題を行ってもらい，移動
ロボットがその様子を観測する．観測データはVLMに
より要約・解釈され，ユーザの状態や状況を示すコン
テクスト情報 C として会話ロボットへ提供される．C

は自然言語で記述され，事前課題の遂行状況やユーザ
の状態を反映した情報を含む．これにより，会話ロボッ
トは無関係な質問を避けつつ，ユーザの現状に整合し
た話題選択や質問の導入を行うことができる．

ステップ 3：視覚情報に基づく質問生成
事前課題終了後，ユーザは会話ロボットと音声対話を
行う．この際，ユーザは明示的に欲しいものを表出し
ないことを前提とする．会話ロボットの目的は，コン

テクストや質問に対するユーザの反応から，最も確信
の高い対象 ŷを推定し，提案することである．
ユーザの潜在ニーズに関する信念状態をニーズ確信
度として確率分布

P(t) = {P (t)
1 , P

(t)
2 , . . . , P

(t)
N },

N∑
i=1

P
(t)
i = 1 (2)

で表す．ここで P
(t)
i は対話ターン t（t ≥ 1）直後にお

いて，ユーザの潜在ニーズが候補物体Oiである尤もら
しさを表す．また，ニーズ確信度の初期値として，コン
テクスト情報 C と物体ラベル列 Oを LLMに入力し，
コンテクストの内容に基づいて各候補物体に対する初
期スコアを算出する：

P(0) = fLLM(C,O). (3)

対話開始時には，コンテクスト情報 C とニーズ確信
度の初期値 P(0) を LLMに入力し，初期質問 Q1 を生
成する：

Q1 = fLLM(C,P(0)). (4)

対話中，会話ロボットと移動ロボットはユーザに関
する視覚情報を連続的に取得する．会話ロボットのカ
メラからは表情や視線などの局所的情報を，移動ロボッ
トはユーザの服装や姿勢，所作などの全身情報を取得
する．対話ターン t（t ≥ 1）において，会話ロボット
が質問Qtを発した直後を開始点，ユーザの応答が終わ
る瞬間を終了点として，両ロボットのカメラから数フ
レーム分の画像列を同期取得する：

Vglobal
t = {Iglobalt,1 , Iglobalt,2 , . . . , Iglobalt,K },

Vlocal
t = {I localt,1 , I localt,2 , . . . , I localt,K },

Vt =
(
Vglobal

t , Vlocal
t

)
.

(5)

ここで K はフレーム数，Vglobal
t は移動ロボット視点

の画像列，Vlocal
t は会話ロボット視点の画像列，Vtは

二視点の画像列を統合した変数である．
対話ターン t（t ≥ 1）において，ユーザの応答を含
む対話履歴をHtとする．各ターン終了ごとに，コンテ
クスト情報 C，これまでのニーズ確信度P(t−1)，対話
履歴Ht，二視点の画像列Vt を VLMに入力し，更新
されたニーズ確信度 P(t)，次質問Qt+1，および提案フ
ラグ Ft を得る：(

P(t), Qt+1, Ft

)
= fVLM

(
C, P(t−1), Ht, Vt

)
. (6)

提案フラグ Ft ∈ {0, 1}は，特定の物体に対する確信度
が十分に高まり，会話ロボットが直接的な提案を行う
べきかどうかを示すトリガーである．Ft = 1のとき，
会話ロボットは「～はいかがでしょうか」といった直
接的な提案を行う．



図 2: 潜在ニーズの推定ステップ

会話ロボットの質問戦略として，最初から直接的に
「～が欲しいですか」と尋ねるのではなく，特定の物体
を意図した間接的な質問から対話を開始する．これは，
ユーザ自身が自覚していない潜在ニーズに対処するた
めである．ユーザが必要性を自覚していない段階で直
接的に物体を提案しても効果は限定的であるが，間接
的な質問を段階的に繰り返すことで，ユーザ自身がそ
の必要性に気づき，本来自覚していなかったニーズを
認識できるようになることが期待できる．
具体的には，ある候補物体に対して，まずその物体が
必要となる状況や用途について尋ね，ユーザの反応を
観察する．式 (6)により各ターンでニーズ確信度が更新
され，更新後の確信度分布において最大値を示す候補
物体に関連する質問が次に選択される．ユーザの応答
が肯定的であれば，その物体に関する質問をより具体
的な内容へ深堀りを行い，否定的であれば別の候補物体
へと探索を移行する．このように対話が進むにつれて確
信度が特定の候補へ収束し，提案フラグ Ft = 1となっ
た時点で，最も確信度の高い対象 ŷ = argmaxi P

(T )
i を

直接的に提案する．同定された ŷは移動ロボットへ共
有され，ユーザへの物体の運搬といった支援行動の生
成に利用される．
以上のように，本提案手法は環境に存在する物体情
報，事前課題の観測に基づくコンテクスト情報，異な
るロボットからの二視点映像，会話ロボットとの対話
履歴を統合することで，ユーザが明示的に開示しなく
とも会話ロボットが能動的に候補物体を探索・提案で
きる潜在ニーズ推定システムを実現する．

4 ロボットシステムの実装
4.1 会話ロボットのための音声処理
会話ロボットは，ユーザとの音声対話を担当し，頭
部カメラから取得した局所的視覚情報Vlocal

t を移動ロ
ボットから得られる大域的視覚情報Vglobal

t と統合する
ことで，式 (6)に基づく潜在ニーズの推定を実現する．
対話処理は，ユーザからの音声入力区間の検出，文字
起こし，応答生成，音声合成の一連の処理により構成さ
れる．音声入力区間の検出にはWebRTC Voice Activity

Detection (VAD)[14]を用い，ユーザの発話開始と終了
をリアルタイムに判定する．VADにより発話終了が検
出されると，録音された音声データを対話システムへ
送信する．
音声認識および音声合成には，低遅延な音声対話を
実現するために Gemini Live API[15]を利用する．た
だし，式 (6)で示したニーズ確信度の更新や次質問の
生成には，第 3節で述べた VLMを用いた推論処理が
必要となるため，Gemini Live APIによる応答生成の
前に，移動ロボットから得られる視覚情報と対話履歴
を統合した推論を別途実行する．
頭部カメラからは，対話中のユーザの表情や視線方
向といった局所的な視覚情報を取得する．式 (5)で定
義した画像列 Vlocal

t は，会話ロボットが質問 Qt を発
した直後からユーザの応答が終了するまでの区間にお
いて，数フレーム分の画像を同期取得することで構成
される．取得された画像列は移動ロボットから得られ
るVglobal

t とともにVLMへ入力され，言語的応答と非
言語的な視覚情報の整合性を考慮したニーズ確信度の
更新に利用される．



4.2 移動ロボット
推定された潜在ニーズに対する物理的支援を実現す
るため，移動ロボットとしてPreferred Robotics社製の
Kachaka Pro[16]を採用した．その外観を図 3(a)に示
す．Kachaka Proは自律移動機能を備えた家庭用サー
ビスロボットであり，カチャカシェルフと呼ばれる専
用棚の底部にドッキングすることで，図 3(b)のように
棚ごと物品を運搬することができる．
移動ロボット制御にはKachaka API[17]を利用した．

Kachaka APIは目的地への移動指示，棚とのドッキン
グ，現在位置の取得などの高レベル命令を提供する．本
研究では，ROS2ノードとして実装したコントローラ
が，式 (6)により同定された潜在ニーズ ŷ に対応する
支援行動の指示をKachaka APIの命令シーケンスへ変
換して実行する．

(a) Kachaka Pro (b) カチャカシェルフ

図 3: Kachaka Proとカチャカシェルフの外観

図 4は，移動ロボット底部カメラから取得した RGB

画像に対してMediaPipe Pose[18]を適用し，ユーザの
全身姿勢を推定した例である．検出された関節キーポ
イントにより，頭部，肩，肘，手首，腰，膝，足首な
どの主要な身体部位の位置関係が抽出される．このよ
うな全身情報はVglobal

t の一部として式 (6)における推
論に利用され，大域的な身体状態を会話方策の生成に
反映させることを可能にする．

図 4: MediaPipe Poseによる全身検出

5 おわりに
本研究では，会話ロボットと移動ロボットからなる
異種マルチロボットシステムを用いて，ユーザが明示
的に表出しない潜在ニーズをリアルタイムに推定する
手法を提案した．提案手法は，各ロボットから得られる
異なる視点の視覚情報と対話履歴を視覚言語モデルに
より統合することで，環境中の物体に対する潜在ニー
ズを段階的に絞り込み，プロアクティブな支援行動を
実現する．
今後の課題として，提案システムの有効性を適切に
評価するための実験デザインの検討が挙げられる．潜
在ニーズは人間自身が明示的に認識していない場合が
あるため，推定精度の評価指標や実験プロトコルの設
計には慎重な検討が必要である．また，本研究では潜在
ニーズを環境中の物体に対する欲求に限定したが，実
際のニーズは物質的なものから精神的なものまで多様
である．例えば，疲労や孤独感の緩和，励ましや共感
といった情緒的支援への対応も重要であり，このよう
な非物質的ニーズへの拡張が今後の展開として期待さ
れる．
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