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研究成果の概要（和文）：本研究では、ネットワーク越しのコミュニケーションにおける情報伝達の遅延問題に対し、
ユーザのコミュニケーション動作を一時的に代替することが可能な人の行動決定モデルを提案する。行動決定モデルは
、人の行動理念に基づき短期報酬を期待した反射行動、累積報酬を期待した予測行動の２層構造で再現される。PC上に
構築した簡易なゲームを対象に人の操作特性を獲得した結果、提案する２層構造で操作特性をよく獲得できていること
を確認した。また、学習したモデルが独立してゲームを継続できていることから、人の特性を模倣したゲーム操作が獲
得できており、一時的な時間遅れに対して人の操作を代替することが可能であることが確認された。

研究成果の概要（英文）：To solve the communication delay via network, the human action model which can rep
lace a human is proposed.  The model is structured by the two-layer. The first layer assumes reactive beha
vior, and it is modeled by the multiple agents. The agent consists of a linear quadratic controller and a 
linear predictive function. The second layer assumes predictive action with accumulative reward.  The seco
nd layer indicates commitments to agents on the first layer to act strategical. The proposed human action 
model is implemented to simple games on PC and the control habit of the human skilled player is modeled we
ll.  Furthermore, the acquired model can play the same game instead of the human player. The human operati
on model is expected to make the communication via internet smooth.
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１．研究開始当初の背景 
近年の通信インフラの整備により、情報を

通信しゲームを行うネットワークゲームや
遠隔地のロボットをコントロールする遠隔
コミュケーションの需要が高まっている。こ
のような需要に対し、遠隔地との情報通信に
は、情報量の制限や通信時間の遅れなどがあ
り、円滑なコミュニケーションを行うことが
できない問題がある。例えば、通信を介した
挨拶が時間遅れにより表示の遅れや動作の
遅れとして相手に伝わることで、違和感のあ
る動きがコミュニケーションを妨げたり、意
図したとおりの動作が遠隔地のロボットで
実行できないことで事故を起こす場合が考
えられる。円滑なコミュニケーションをする
場合、無数に存在する行動の選択肢の中から
適切な動作を選び行動に移す必要があり、こ
れらはコミュニケーションや遠隔地での動
作応答の許容できる時間以内で実行されな
ければならない。情報通信の観点からリアル
タイム性を維持するための研究が行われて
いるが、プロトコルの変更だけでは根本的な
遅れに対応したコミュニケーションの問題
解決は実現することができない。そこで、本
研究では、ユーザの行動選択を学習する「エ
ージェント」を介した通信を行うことで、ユ
ーザの次の行動選択を予測し、事前にエージ
ェントが実際のユーザに代わり表示や動作
を先行出力するシステムを提案する。このシ
ステムは、学習したエージェントが操作者に
代わり一時的にコミュニケーションの代行
をするシステムであり、送信された情報を適
切に選択し出力側の代替モデルが予測行動
を実行する機能を実現する必要がある。 

 
２．研究の目的 
ユーザの行動選択を学習し、ユーザの次の

行動選択を予測することのできる行動決定
モデルを確立することを目的とする。行動学
習のモデルとして、人間の行動学習の基本機
能をモデル化した階層型の強化学習を採用
する。また、ユーザの入力情報の癖を取得し
た学習後のシステムが、操作者の入力情報か
ら次の入力を予測可能であることを明らか
にし、システムの操作が代替可能であること
を示す。 
３．研究の方法 
本研究では、操作における人間の行動理念

は、短期報酬、累積報酬、行動の変容・収束
という３者に分けることができると考え、図
１のように、２層の階層モジュールに強化学
習を当てはめて人間の行動決定を推定する
システムを構築することを考える。この構成
により学習した行動分岐の判断・出力は、人
間の考え方に近い形で過去の操作情報から
次の操作を予測できると考えられる。 

予測器制御器

責任信号予測器
・・・

予測器制御器

責任信号予測器
・・・

環境・ダイナミクス

予測器制御器

責任信号予測器

長期報酬：学習の変容
前頭前野の働き

反射・短期報酬
行動学習

尾状核の働き

上位

下位

 
図１ 人の行動決定を模倣した階層モデル 
 
 反射行動を学習する第１層は、人の判断を
高速にシステムに反映する必要が有る。そこ
で、線形制御器と予測器を組み合わせたモジ
ュールを配置し、第１層のみで強化学習を行
うことで、人の反射行動を獲得させる。次に、
第１層のモジュールを制御する第２層は長
期報酬に基づきモジュールを学習させる。 
 
４．研究成果 
モジュール切り替えにより人の反射的入

力特性を再現する第１層のコントローラを
学習により獲得する。本研究では各モジュー
ルの予測器に線形予測、制御器に最適フィー
ドバック制御を用いる。一般的に人間の行動
特性は状況に応じて刻一刻と変わるもので
あり非線形な性質を示すが、これを線形の組
み合わせにより再現することを考える。 
図２にモジュール構成を示す。各モジュー

ルはそれぞれ現在の状態に対する次の行動
を予測する。現在観測される状態から各モジ
ュールに対する適応度を示す責任信号を決
定し、コントローラが出力する最終的な値に
対する比率とする。各モジュールが予測した
値を足し合わせたものが行動予測となる。 
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図２ 第１層の反射行動予測モジュール 

 
人の操作モデルは環境に依存した反射行

動の組み合わせであるという仮定のもと、線
形予測モデルの組み合わせにより人の入力
特性を再現する。各モジュールで利用する予
測-制御対のモジュールは線形制御理論を用
いることで、高速な学習と予測を可能とし、
複数のモジュールの組み合わせにより、単体
では予測不可能な人の非線形な入力を再現
する。 
一方、人の入力を含めた最適制御によるコ

ントローラを導出するためには、人の入力を
含めた状態変数のみを含んだ状態方程式を



構築し、可制御性を保つシステム構成にする
ことで予測器と制御器の設計を行う必要が
ある。観測状態に関連する項目は複数モジュ
ールの利点を利用して、担当範囲を分けるこ
とで状況に応じた人の操作を担当範囲毎に
線形近似し特性を学習させる。人の非線形な
行動特性はモジュールの個数と担当範囲，お
よび，モジュールごとの制御出力の重ねあわ
せで再現されることを期待する．モジュール
の領域変化についても, 人の入力を含めた
状態変数のみを更新の対象とすることでモ
ジュールの担当領域の学習を行う. 各モジ
ュールの予測器，制御器の学習は実際の人の
入力をもとに逐次最小２乗法を用いて行う． 
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図３ ２層の長期報酬を含んだ学習モデル 

 
第１層で獲得した複数モジュールによる

反射行動を長期的な視点で操作を最適化し、
人の行動モデルを再現するための第２層を
図３のように構成する。本研究では、第２層
の学習モデルとして自然政策勾配法を採用
し、多峰性ガウス分布により報酬の期待値を
最大化する方策を強化学習により求める。 
提案手法をピンポンゲームに当てはめ、操

作する人間の特性を獲得する実験を行った。
図４にゲーム環境の概要を示す。観測できる
変数は人が操作するパドルの位置とボール
の位置・速度とする。ボールが y軸方向に上
昇してから壁にあたって戻ってくるまでの
往復距離800の間に第１層のモジュールを８
個均等配置し、各モジュールに人の反射行動
を学習させる。第１層を学習し終えた操作モ
デルは反射行動のみの学習であるため、人を
代替してゲームを行うと、ゲームの継続が困
難であることが確認された。 
次に、第２層の自然政策勾配法により、第

１層の反射行動モジュール群を利用するた
めのタイミングを学習させる。第２層のガウ
ス政策モデルは８個設定し、ボールが 100 往
復するまでのゲーム操作のデータから人の
操作モデルを学習する。学習させたモデルは
300 往復分のデータでの入力の正答率により
評価した。その結果、2 層のモデルで学習さ
せた人の操作予測の正答率は 60.3％であっ
た。高い正答率ではないが、人に代替して学
習後のモデルでゲームを行わせると長時間
のゲーム継続が可能であることが確認され

た。また、特徴的な行動として、壁に反射し
て戻ってくるボールの落下点を予測して待
機するなどの高度な動きが学習されている
ことが確認された。 
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図４ ピンボールゲームの実験設定 

 
以上の結果より、提案する２層の階層モジ

ュールによる強化学習を当てはめた人間の
行動決定モデルは、人を代替してエージェン
トが一時的に操作を補助するシステムが構
築可能になる可能性を示すことができた。 
今後は、人の操作の正答率を高めるための

研究や、時間の遅延を考慮した人の操作を代
替するタイミングを学習する研究を実施す
ることで実用的な分野に発展していくこと
が考えられる。 
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