
自律ロボットの説明性と対話システム
2021.11.30 第12回対話システムシンポジウム

大阪大学大学院基礎工学研究科
電気通信大学人工知能先端研究センター
長井隆行



アウトライン
• 自己紹介

• 研究のモチベーション
• AI×ロボット＝ロボット学習

• ロボットが自ら創る世界のモデル
• 今後の課題

• 自律ロボットはパートナーとなれるか？
• 自律ロボットの説明性（XAR）

• 問題設定と課題
• 手法の例
• 対話研究との接合？

• まとめ
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構成論の目指すもの
• 構成的人間科学 ⇒ 人間の知能（心）を知りたい！そして作りたい！

• 知能ロボティクス（ロボティクス、人工知能） 基盤技術
• 認知発達（認知科学、発達心理学） 観察に基づくモデル
• 記号創発（複雑系、言語学、脳科学） 計算モデル
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概念空間

ナイーブな捉え方 ～“理解”とは何か？～

• ロボットによる実世界理解
• “理解” : 概念を通した未観測情報の予測
• “意味” : 予測した内容
• “概念”：経験（マルチモーダルデータ）の

カテゴリ分類によって形成される
• 記号接地問題
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柔らかい
（見た目）

理解

「ぬいぐるみ」
音素列

inference

共有された正解はない！
これを各人が作り出す
コミュニケーションの問題
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6

K.Miyazawa et al. “Integrated cognitive 
architecture for robot learning of action and 
language,” Frontiers in Robotics and AI, 2019
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第三世代 アテンション機構を用いたマルチモーダル概念形成
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 理解とは経験を通した予測であると考える
予測をより効率的に行うために概念形成を行う

コップ ぬいぐるみ

概念 カテゴライズした過去の経験
固そうだ(触覚情報)
黄色いコップ(文章情報)
飲み物を注ぐ(行動情報)

未観測情報の 予測

z

v t a

概念
固そうだ(触覚情報)
黄色いコップ(文章情報)
飲み物を注ぐ(行動情報)感覚刺激 value

未観測情報

key

query

(辞書/記憶)

宮澤 和貴, 青木 達哉, 堀井 隆斗, 長井 隆行, "Self-Attentionによる物体概
念の形成", 第38回日本ロボット学会学術講演会, 1C2-05, 2020.10.9



脳の構造との対応
マルチモーダル（確率的）生成モデル

（教師なし学習）

教師あり学習 強化学習 教師なし学習

Doya, K. (1999). What are the computations of the cerebellum, the basal ganglia and the 
cerebral cortex?, Neural networks, 12, 961–974



ご興味のある方は論文をご覧ください



ロボットへの実装
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長期間学習実験 [Nishihara+ 16]

• 3 ~ 5 時間/日 × 1か月 (100 時間以上)
• 500 物体 (81 カテゴリ) を使用
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長期間学習実験 [Nishihara+ 16]
• 3000以上の発話（300ユニーク単語）100単語程度獲得
• 約7割程度の正解率

13

x3000



人との比較によって見えてくるもの

• ロボットの学習を解析する
ことで得られた示唆

• 幼児語の果たす役割
[Funada+ 17]

• 色の学習 [Funada+ 16]
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Learning from Teleoperation
for Domestic Service Robots

Currently working on experiments @ three different real home environments

K.Iwata et al. “Learning and 
generation of actions from 
teleoperation for domestic 
service robots,” IROS 2018

K.Miyazawa et al. “Integrated 
cognitive architecture for robot 
learning of action and language,” 
Frontiers in Robotics and AI, 2019
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実家庭でのデータ収集
• ~10 Real home environments



実施例(Dinning & Kitchen + Living)
総時間約4,050分(=67.5時間)のデータを収集
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実験の様子

取得データの例



HSRによる自律片付けデモ [2020]
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足りないもの・・・
• 自身の経験から学ぶロボットはなんとなくできた
• しかし足りないものも多い

• ロボットの身体能力を向上させる
• ダイナミックな動作の学習
• 器用さの向上

• より高次な認知機能
• 論理的な推論
• 演繹、アブダクション
• 因果性

• コミュニケーション
• 自他の分離
• ミラーニューロンシステム

• 情動・感情
• 報酬の考え方
• 模倣学習と強化学習
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□△△× △××○

sudo apt install intelligence 様々な経験 10歳まで育てる

フルヒューマノイドロボットが逆上がり練習中
（シミュレーション＆sim2real）



これからの課題
• ロボットの身体能力を向上させる

• ダイナミックな動作の学習
• 器用なタスク

• 感情
• 感情の計算モデルの研究が進みつつある
• ロボットも感情をもてる！

• 社会性
• 人の社会性については色々と研究が進んでいる
• ロボットにも社会性をもたせたい

• 創造性
• 創造性とは何か？
• 機械学習（生成モデル）の発展が研究を後押し

• 説明性
• ほぼコミュニケーションと同義
• 社会的な価値にも関連する

• 意識
• 人の意識が十分に解明されていない
• まだまだ難しい
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自律ロボットはパートナーになれるか？

• ロボットが自律的になればなるほど
• 人がすぐに理解できない行動が増える
• ロボットにどのようにお願いすればよいのか不明

• ロボットとの信頼関係が築けない
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PANTRY

ユーザー：ロボットに冷たいコーラを取ってくるように頼む
ロボット：冷蔵庫ではなくパントリーの方向に動く
ユーザー：・・・（説明してほしい・・・）

キーワードは
説明性



説明性とは何か？
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家庭環境における説明事例

What-question：今何をしているのか？

冷蔵庫はそっちじゃないけど、何しに行くの？

パントリーにあるコーラを取りに行きます

ユーザー：ロボットに冷たいコーラを
取ってくるように頼む

ロボット：冷蔵庫ではなく
パントリーの方向に動く

P A N T R Y



説明性とは何か？
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家庭環境における説明事例

How-question：どのように実現するのか？

パントリーのコーラはぬるいよ

氷の入ったコップに注いで渡します

P A N T R Yユーザー：ロボットに冷たいコーラを
取ってくるように頼む

ロボット：冷蔵庫ではなく
パントリーの方向に動く



説明性とは何か？
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家庭環境における説明事例

Why-question：なぜそのような行動をとるのか？

あれ、冷蔵庫にコーラなかったっけ？

今朝弟が飲み干してしまいました

P A N T R Yユーザー：ロボットに冷たいコーラを
取ってくるように頼む

ロボット：冷蔵庫ではなく
パントリーの方向に動く



説明とは何か？ 25

• 説明の分類 [Miller 19] 
• What : ロボットが何をするかを示すという文脈で研究されている
• How : 因果推論と関係 (whyで言い換えることもできる)
• Why : これが難しく重要な問題

• 説明はなぜ必要か？ [Malle 06] 
• Discovery of meaning

• 新しい知識（意味）の発見や矛盾・誤りの解消
• Maintenance of social interaction

• 相手との共有信念や関係性の構築
• 相手に対する印象や感情にも影響を与える

[Miller 19] Tim Miller, Explanation in artificial intelligence: Insights from the social 
sciences, Artificial Intelligence, Vol. 267, pp. 1 – 38, 2019
[Malle 06] Bertram F Malle, How the mind explains behavior: Folk explanations, 
meaning, and social interaction, Mit Press, 2006
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ご興味のある方は是非サーベイ論文をご覧ください！

Tatsuya Sakai and Takayuki Nagai, 
Explainable Autonomous Robots: A Survey and Perspective, 
arXiv cs.AI, 2021
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XAR：EXplainable Autonomous Robots

自身の行動や目標をユーザーが理解しやすい形で伝える

相手の内部状態を推定して行動や情報提示方法を変える

行動計画の伝達

内部状態の推定



XARの定義
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XARはロボットと人間が意思疎通を図るための研究分野

■XAR(Explainable Autonomous Robots)
自律ロボットと人間が意思疎通を図るための説明を生成
記号推論でない意思決定やプランニングに関して透明性を確保

■XAI(Explainable AI)

対象：分類モデル
予測結果に寄与した特徴量を提示

■XAIP(Explainable AI Planning)

対象：記号的なプランニング
プランの予測が難しい状況時に説明を補足

■XRL(Explainable RL)

対象：強化学習モデル
ポリシーを人が理解できる形で可視化

X>5

Y>1 Z<3

A→B→C



想定する説明の全体像 29

説明をMDPで定式化

本来は双方向のプロセス

𝜋𝜋：ポリシー
Π：意思決定空間（MDP）
𝜏𝜏：制約（報酬最大化や説明性など）
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XARに求められる４つの要件
1. Interpretable decision space 

2. Mental model of others

S G

S G

3. Customized explanation
for individuals

XARの定義（全体）

４. Verbalization/Visualization
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1：解釈可能な世界モデルの保持

環境とのインタラクションを通して
解釈可能なWorld Model[1]を獲得

1. Interpretable decision space 

2. Mental model of others

S G

S G

3. Customized explanation
for individuals

Environment World Model

人間の作りこみに依らない意思決定空間の構築

[1]例えば World Models[David Ha+,2018]

XARの要素（その１）

observation

action

Robot

前半の話はここをどのように作るかという話
つまり、ロボットが自ら作り出す世界のモデルが基盤となる！
言語との結びつきも世界モデルが基盤

４. Verbalization/Visualization



世界モデルの例 32

K.Miyazawa et al., Integrated 
cognitive architecture for 
robot learning of action and 
language, Frontiers in 
Robotics and AI, 2019

D.Ha, J.Schmidhuber, Recurrent 
World Models Facilitate Policy 
Evolution, NeurIPS2018

L.Zhang, G.Yang, B.Stadie , World Model as a Graph: Learning Latent Landmarks for Planning, 
ICML 2021

D.Hafner et al., Learning 
Latent Dynamics for Planning 
from Pixels, ICML2019



World Models  [Ha+ 2018]
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Representation learning

Temporal learning

Decision making

[Ha+ 2018] D.Ha, J.Schmidhuber, Recurrent World Models Facilitate Policy Evolution, 
NeurIPS2018
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2：他者モデルの推定 1. Interpretable decision space 

2. Mental model of others

S G

S G

3. Customized explanation
for individuals

XARの要素（その２）

Model of Others User
query

部分的な手掛かり(query)から
他者の世界モデルを推定
自身の世界モデルを基盤にする？

ユーザーに合わせた効果的な説明因子の同定に活用

Robot

４. Verbalization/Visualization

あまり研究がされていない・・・
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3：ユーザーに合わせた説明の生成 1. Interpretable decision space 

2. Mental model of others

S G

S G

3. Customized explanation
for individuals

XARの要素（その３）

Model of Others

User
explanation

ロボットの保持する
世界モデルと他者モデルから
最適な説明を生成

Robot

World Model

４. Verbalization/Visualization
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４：説明の提示 1. Interpretable decision space 

2. Mental model of others

S G

S G

3. Customized explanation
for individuals

XARの要素（その４）

Model of Others

User
explanation

生成した説明を言語化する
他のモダリティも使える

Robot

World Model

４. Verbalization/Visualization
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研究事例 Tatsuya Sakai

T.Sakai, K.Miyazawa, T.Horii, T.Nagai, A framework of 
explanation generation toward reliable autonomous 
robots, Advanced Robotics, 35, 17, 1054-1067, 2021

境, 堀井, 長井, Graph2vecを用いた世界モ
デルの分散表現獲得と他者世界モデルの推
定, 日本ロボット学会誌, to appear
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（シナリオ）

研究事例

実際にロボットが活動している環境

ユーザが信じている地図

齟齬

• ユーザの信念と実際の環境に齟齬がある
• ユーザがロボットの行動を理解できない場合がある
• その際にユーザがロボットに質問
• ロボットは説明する必要がある

ロボットの行動を観測



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 39

Step１：世界モデルの学習
実環境での行動を伴わず、状態遷移の推論を可能にする

environment

行動決定モデル
(強化学習モデル)

世界モデル
(RNN)

state

action
state

(predicted)

行動決定モデル
(強化学習モデル)

世界モデル
(RNN)

action

学習時 推論時

𝑠𝑠𝑡𝑡 𝑠𝑠𝑡𝑡+1 𝑠𝑠𝑡𝑡+2

1 2 3

4 5 6

7 8 9

RNN

𝑎𝑎𝑡𝑡 𝑎𝑎𝑡𝑡+1 𝑎𝑎𝑡𝑡+2

MDP Graph

色々な環境のモデルを学習する



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 40

Step２：他者モデルの推定
ユーザーの持つ世界モデルを推定する
(ユーザーがどのように環境を認識しているかを推定する)

エージェントの
世界モデル

ユーザーからの
クエリ(質問)

ユーザーの世界モデル
(推定値)

Why don’t you pick up the 
key at the state?

1 2 3

4 5 6

7 8 9

1 2 3

4 5 6

7 8 9

エージェント世界モデル
のグラフ表現

ユーザ世界モデル
のグラフ表現

クエリ



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 41

エージェントの持つ世界モデルとユーザーの与えたクエリ
(質問)からユーザーの持つ世界モデルを推定

ユーザーからのクエリ

潜在空間

Why don’t you do 
(action) at (state)?

1 2 3

4 5 6

7 8 9

エージェントの
世界モデル

graph2vec

Query Vector

Concept
Activation Vectors

1 2 3

4 5 6

7 8 9

ユーザーの
世界モデル

(推定)

類似度計算

[Narayanan+ KDDWS2017]
graph2vec: Learning Distributed Representations of Graphs

[Kim+ ICML2018]
Interpretability Beyond Feature Attribution : 
Quantitative Testing with Concept Activation Vector 
(TCAV)



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 42

結果

Door_y

鍵,ドアの座標それぞれに対しクラスタが形成された

クエリ数 𝑗𝑗 = 1, 16次元の分散表現をICAにより8次元に圧縮

Key_x Key_y

Door_x



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 43

結果
クエリを満たす最低限の変更が加えられた環境が推定された

Why don’t you 
pick up the key
at the state?

高いスコアを得た世界モデル

低いスコアを得た世界モデル

エージェントの世界モデル

クエリ数 𝑗𝑗 = 1

0

10

20

30

40

50

60

70

最適環境の出現順

提案手法 ランダム選択



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 44

Step３：説明の生成
説明のための重要要素の同定
目標到達のために通過すべき状態行動対を抽出する

迂回経路の少なさ＝状態行動対(𝑠𝑠𝑓𝑓, 𝑎𝑎𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡)の重要度

ある最適経路(𝒔𝒔,𝒂𝒂)において
目標状態到達に重要な状態行動対(𝑠𝑠, 𝑎𝑎)を抽出したい

C GS

B

A



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 45

説明のための重要要素の同定
目標到達のために通過すべき状態行動対を抽出する

注目状態𝑠𝑠𝑓𝑓からランダム探索後、
方策に従い行動決定したとき再び注目状態𝑠𝑠𝑓𝑓に戻ってくる確率値

0.2

0.2 0.1 0.3 0.6

世界モデル上での反復計算により、
重要度の高い要素をサブゴールとして抽出

(𝑠𝑠𝑓𝑓, 𝑎𝑎𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡)の重要度

因果推論として定式化できる！

ACE = 𝑃𝑃 𝐺𝐺𝐺𝐺𝑎𝑎𝐺𝐺 = 1 𝑑𝑑𝐺𝐺 𝑎𝑎𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑎𝑎 = 1 − 𝑃𝑃 𝐺𝐺𝐺𝐺𝑎𝑎𝐺𝐺 = 1 𝑑𝑑𝐺𝐺 𝑎𝑎𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑎𝑎 = 0



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 46

結果

重要要素に報酬を与えて強化学習し
た時にどれくらい少ないエピソード
で学習できるのか？

⇒コーチングしているイメージ



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 47

主観評価実験

ランダム要素提示 サブゴール提示



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 48

主観評価実験

サブゴール提示ランダム要素提示



研究事例： 世界モデルの学習 他者モデルの推定 説明の生成 説明の提示 49

主観評価実験結果

• 説明の正しさ(Likeliness)
できるだけ詳しく、正確な説明が良い
(事象𝑋𝑋の事後生起確率𝑃𝑃 𝑋𝑋 𝐸𝐸𝑖𝑖 が高い説明𝐸𝐸𝑖𝑖
が良い)

• 説明の美しさ(Loveliness)
できるだけシンプルな説明が良い
(原因の数が少なく、かつ提示された原因
が実際に観測できるような説明が良い)

[下條+,2019] 評価状況が因果的説明の選好に与える影響についての実験的検討
[Douven+,2018] Best, Second-Best, and Good-Enough Explanations: How They Matter to Reasoning

説明の評価 [下條+,2019]

LikelinessとGeneral Evaluationに交互作用

• 説明に対する人間の受容はその正しさ
と美しさで決まる

• 特に他者から説明を受ける際は美しさ
(Loveliness)に大きく依存して受容が
決まる[Douven+,2018]
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Step４：説明の提示
ユーザに説明を伝える（言語化）

議論
• 説明内容の言語化

• VQAやGPTなどの手法で可能か？
• 他のモダリティを使ってもよい

• 全体の構造
• 相手の発話を理解
• 他者モデルの再推定
• 説明の生成

• この繰り返しが対話システム？
• パイプラインではない全体的なシステム
• 学習も含む（強化学習に発話するという行為も含める？）
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XARにおける研究課題

• 実世界の問題への適用
• XAIのような「実世界で使える」技術への昇華

• インタラクションへの活用
• 説明内容だけでなく情報提示の頃合いや方法の自律的決定

• 説明の社会的側面の考慮
• 説明がロボットと人間の関係にどのように影響するのか？

• 嘘の説明生成と倫理
• 人間が許容できる嘘の範囲
• ロボットが嘘をつくことの是非

ロボット学習（言語を含む世界モデル）
という文脈でこれらの問題を解きたい！

対話研究との接合？
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