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概要
本研究では，人とロボットのインタラクションに

おいて生じる異常を自動で検出するモデルを構築
することを目的とし，データセットの作成および異
常検出モデルの構築を行った．具体的には，人とロ
ボットのインタラクションに問題が生じた際に人間
が介入する複数人同時対話の枠組みにおいて収集さ
れたインタラクション映像に対して，正常か異常か
を人手でアノテーションすることでデータセットを
作成した．そして，作成したデータセットを用いて
分類モデルを学習することで異常検出モデルを構築
した．さらに，複数人同時対話の枠組みを検証する
実証実験を実施し，モデルの検出結果をアラートと
して提示することがオペレータの介入に有用である
ことを確認した．

1 はじめに
対話システムの進展に伴い，マルチモーダルなイ

ンタラクションが可能なロボットが，雑談や実店舗
での商品販促など，様々に活用されている [1, 2]．し
かし，対話ロボットのインタラクション性能は未だ
完全ではなく，しばしば，対話破綻 [3, 4]を起こす．
そうした中で，人間が対話システムと協力する

ことで効率的な対話サービスを目指す取り組み
として，複数人同時対話の枠組みが提案されてい
る [5, 6, 7, 8]．この枠組みは，人間のオペレータが複
数の対話システムの対話を監視し，問題が生じた際
にのみ対話に介入することで，複数人に対話サービ
スを提供するものである．複数人同時対話の枠組み
では，オペレータは対話の様子を注意深く監視し，
対話に問題が生じていないか判断する必要がある
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図 1 本研究のアプローチ．

が，これには高い認知的負荷がかかる．そのため，
対話中に生じる種々の問題を自動で検出しオペレー
タにアラートとして提示することで，オペレータの
介入判断を補助する手法が強く望まれている．
対話破綻を自動で検出する取り組みとして，テキ
ストベースの対話システムにおいて，BERT [9]など
のテキスト分類モデルを用いた破綻検出の研究が進
められてきた [10, 11]．さらに，複数人同時対話の
枠組みに，対話破綻検出技術を導入した先行研究も
存在する [6, 12]．しかし，これらの手法はいずれも
言語的な破綻を検出するものであり，人とロボット
とのインタラクションにおける重要な要素である，
動画や音声などのマルチモーダル情報は利用されて
いない．なお，マルチモーダル情報を用いた破綻検
出の取り組みとして，坪倉ら [13]による手法が挙げ
られるが，使用している情報はユーザの表情のみと
限定的である．
本研究では，人とロボットとのインタラクション
中に生じた異常を検出し，オペレータにアラートを
提示することを目的とする．図 1 に本研究のアプ
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ローチを示す．まず，実際の人とロボットとのイン
タラクション映像を用いてデータセットを作成す
る．その後，作成したデータセットを用いて分類モ
デルを学習することで異常検出モデルを構築し，複
数人同時対話の実証実験により，アラートの提示が
オペレータの介入に有用であるか検証する．

2 異常検出データセット
先行研究において我々は，複数人同時対話の枠組

みを検証するフィールド実験 [7]において収集され
た実インタラクション映像に対して，オペレータ
による介入が行われる直前の 10秒間の映像を正例
（異常あり），ユーザが発話している途中の区間から
抽出した 10秒間の映像を負例（異常なし）として
ラベルを付与することで，異常検出データセットを
近似的に作成した [14]．
しかし，このデータセットには，人が映っておら

ずインタラクションが生じていない映像や，ユーザ
が発話せずに手を振っているだけのような非言語的
なインタラクションが生じている映像，ロボットの
前に人は存在するがインタラクションは行われてい
ない映像などが含まれていないため，実環境でロバ
ストに動作するモデルが構築できないという課題が
あった．また，介入の有無のみを基準としてラベル
を付与しているため，ラベルの精度にも問題がある
と考えられる．
そこで，本研究では，フィールド実験で収集され

た実インタラクション映像から，多様なインタラク
ションが含まれるように映像を抽出し，さらに，ラ
ベルの質を向上するために映像に対して人手による
インタラクションラベルのアノテーションを実施す
ることで，実環境に耐えうる異常検出データセット
を作成する．

2.1 インタラクション映像の抽出
以下の 2つの方法によりインタラクション映像を

抽出した．
1) 完全にランダムに抽出 フィールド実験で収集

された映像から，完全にランダムに 10秒間の
区間を決定し，抽出する．

2) 人が映っていることを条件としてランダムに抽出
ランダムに 10秒間の区間を決定し，抽出した
映像に対して人物検出を行い，映像中に人が
映っていればデータセットに加える．人物検出
には，YOLOv10 [15]を使用する．

表 1 「インタラクションあり」で一致した 4,517件の映
像に対するインタラクションの分類ラベルの混同行列．

正常 異常 判定不能 合計
正常 1,049 103 624 1,676
異常 124 475 395 994
判定不能 225 211 1,411 1,847
合計 1,398 789 2,330 4,517

これらの方法により，フィールド実験において収
集された約 1,300時間分の映像から 2,114件の映像
を抽出し，先行研究で抽出した 3,886件の映像と合
わせて，人手でのアノテーションの対象となる 10
秒間の映像を 6,000件抽出した．

2.2 アノテーションの実施
抽出された 6,000件の映像に対して，人手でのア
ノテーションを実施した．アノテーション時には，
まず，対象の映像を確認し，その映像内でインタラ
クションが行われているか否かをラベル付けする．
そして，インタラクションが行われている場合，そ
のインタラクションが「正常」なインタラクション
か，「異常」なインタラクションか，あるいは「判定
不能」かのいずれかのラベルを付与し，そのラベル
を付与した理由を自由記述で回答する．
我々は，クラウドソーシングを通じて 10名のア
ノテータを募集した．各アノテータは，対象の映像
を目視で確認した後，上述のラベルのいずれかを付
与した．アノテーションの質を担保するため，作業
は練習と本番の二段階に分けて実施した．まず，各
アノテータは，練習として 20件分のアノテーショ
ンを実施した．そして，そのアノテーション結果に
対して，著者からフィードバックが行われ，各アノ
テータはフィードバックを踏まえて本番のアノテー
ション作業に参加した．

6,000 件の映像に対して，1 映像あたり 2 人がラ
ベルを付与した．結果として，インタラクションが
行われているか否かのラベルは，5,823件で一致し，
「インタラクションあり」で一致した映像が 4,517
件，「インタラクションなし」で一致した映像が
1,306件だった．「インタラクションあり」で一致し
た 4,517件について，インタラクションの分類ラベ
ル（正常，異常，判定不能）の一致率は 0.65，Cohen
のカッパ係数は 0.45 だった．インタラクションの
分類ラベルの混同行列を表 1に示す．
「正常」と「異常」のように相反するラベルが付
与された映像や「判定不能」で一致した映像，音声
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表 2 テストデータに対する評価結果．尺度ごとに最も高いスコアを太字で，2番目に高いスコアを下線で表す．∗ は，
クラス分類モデル，深層距離学習モデルのそれぞれにおいて，他のエンコーダを用いた場合と比較して 𝑝 < 0.05で有意
差が認められたことを示す（Holm補正をかけたMcNemar検定）．

モデル エンコーダ Accuracy Precision Recall F1-score

クラス分類
動画 0.656 0.419 0.770 0.542
音声 0.684 0.439 0.673 0.532
マルチモーダル 0.701∗ 0.459 0.701 0.555

深層距離学習
動画 0.724 0.481 0.469 0.474
音声 0.750 0.529 0.579 0.550
マルチモーダル 0.770∗ 0.570 0.623 0.589

不良等の問題があった映像を除外した後，正例（異
常あり）と，負例（異常なし）を決定し，異常検出
データセットを作成した．十分なデータサイズを確
保するため，1つ以上「異常」が付与された映像を
正例，1つ以上「正常」が付与された映像を負例と
した．その結果，正例が 1,049件，負例が 3,088件抽
出され，これを異常検出データセットとした．

3 異常検出モデル
異常検出データセットを用いて，異常検出モデル

の構築を行った．

3.1 モデル
先行研究 [14] と同様，(a) softmax 関数の出力に

基づいて 2 クラス分類を行うクラス分類モデル
と，(b) 深層距離学習 [16] により埋め込みを学習
し，推論時には訓練データの埋め込みを用いた 𝑘

近傍法によりクラスを決定する深層距離学習モデ
ルの 2 つのモデルを構築した．本研究では，推論
時の 𝑘 として，𝑘 = 10 を用いた．また各モデルに
ついて，Transformer ベースの動画分類モデルであ
る VideoMAE [17]を用いた動画エンコーダ，ニュー
ラルネットワークベースの音声分類モデルであ
る VGGish [18] を用いた音声エンコーダ，動画エ
ンコーダと音声エンコーダの出力を，Cross-Modal
Attention [19] により結合したマルチモーダルエン
コーダの 3つのエンコーダを使用し，2つのモデル
と 3つのエンコーダの組み合わせから，計 6つのモ
デルについて学習及び評価を実施した．
本データセットでは，正例が 1,081 件，負例が

3,088件とラベルが不均衡である．そのため，クラ
ス分類モデルでは，損失関数の Cross-entropy Loss
に対して，クラスごとに異なる重み付けを行う
Cost-Sensitive Learning [20]を適用した．重みとして
は，データセットにおけるクラスの出現頻度の逆
数を用いた [21]．また，深層距離学習モデルでは，

ラベルの不均衡を考慮したパラメータの設定が可
能な深層距離学習用の損失関数である Ranked List
Loss [22]を用いた．

3.2 評価結果
異常検出データセットを訓練データ 70%, 検証
データ 15%,テストデータ 15%にランダムに分割し，
モデルの学習及び評価に用いた．
表 2に各モデルの評価結果を示す．評価には，ク

ラス分類モデルの標準的な評価尺度であるAccuracy,
Precision, Recall, F1-scoreの 4つを用いた．
エンコーダの比較では，クラス分類モデル，深層
距離学習モデルのいずれにおいても，動画・音声の
いずれかのみを使用する場合よりも，マルチモーダ
ルエンコーダにより動画と音声の両方を使用した場
合の方が高いスコアを達成しており，Accuracyに対
するMcNemar検定（Holm法で補正）を実施したと
ころ，マルチモーダルエンコーダと他エンコーダと
の間に有意差が認められた (𝑝 < 0.05)．このことか
ら，動画と音声の 2つのモダリティを活用すること
が有効だと確かめられた．また，マルチモーダルエ
ンコーダを用いた深層距離学習モデルが最も良い
Accuracy, Precision, F1-scoreを達成したことから，深
層距離学習により本データセットの分類に適した埋
め込みを獲得することの有用性が示された．

4 実証実験における異常検出
構築した異常検出モデルによりインタラクション
中に生じた問題を自動で検出し，オペレータに提示
することの有用性を検証するために，我々は，大阪
府に位置する施設「ニフレル」に自律対話ロボット
の Sota1）を複数台配置し，複数人同時対話の枠組み
を実証するフィールド実験を，2024年 11月 25日か
ら 12月 22日までの 28日間実施した．施設に設置
された 6台，または 4台の自律対話ロボットがユー

1） https://www.vstone.co.jp/products/sota
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図 2 オペレータに提示されるアラートの例（左）．対象
ロボットの画面が赤枠で囲われ，右上に問題発生の理由
が 20文字程度で表示される．

ザに対して施設の案内を実施する様子を，1人のオ
ペレータが操作用インタフェースを介して監視し，
対話に問題が生じた際には介入するという設定で実
施した（操作用インタフェースの詳細は [7, 23]を参
照のこと）．28日間のうち 14日間，異常検出モデル
の検出結果をオペレータに提示する条件で行い，14
日間のうち 7日間は 6台のロボットを，残りの 7日
間は 4台のロボットを監視するという設定で実施し
た．なお，本実験の実施にあたっては，所属機関に
おいて倫理審査を経ている（承認番号: R-1-5-17）．
モデルには，テストデータに対する評価で最も性

能が高かった，マルチモーダルエンコーダを用いた
深層距離学習モデル（3.2節を参照のこと）を使用
した．リアルタイムに異常検出を行う流れは以下の
通りである．ロボットの前面に設置されたカメラ映
像を連続的に取得し，10秒の長さで区切ってモデル
に入力することで，埋め込みを獲得する．得られた
埋め込みに対して，訓練データの埋め込みを用いた
𝑘 近傍法 (𝑘 = 10)を適用し，正例の件数が半数以上
であれば異常とみなしてオペレータにアラートを提
示する．図 2に，オペレータに提示されるアラート
の例を示す．異常が検出された場合，オペレータ操
作用インタフェース中の，対象ロボットの画面が赤
く囲われ，右上に問題発生の理由が提示される．問
題発生の理由は，得られた埋め込みに最も近い正例
に対してアノテーション時に付与された問題発生の
理由を要約したものである．要約は，GPT-4o2）を用
いて作成される．
なお，我々が構築したマルチモーダル異常検出モ

デルでは，言語を入力としていないため，ロボット
が誤った回答を行うなどの言語的な破綻を検出す
ることができない．異常検出システムとして網羅性
を持って動作させるためには，言語的な破綻も検出
する必要があるため，GPT-4o を用いて，対話履歴

2） https://platform.openai.com/docs/models#gpt-4o

のテキストから破綻を検出するモデルを別途構築
し，このモデルが破綻を検出した際も同様にアラー
トを提示するようにした．なお，アラートの発生頻
度は，マルチモーダル異常検出モデルによるものが
約 35%，言語破綻検出モデルによるものが約 65%で
あった．
実験全体を通して，4人のオペレータが対話の監

視・介入を行った．オペレータには各介入終了後，
その介入にあたってアラートを活用したかを記録
させた．結果，アラートに基づいた介入は計 43回
であった．全体の介入回数（6台: 137回，4台: 120
回）のうち，アラートを使用して行われた介入の
割合は，ロボット 6台の場合が 22.6%，4台の場合
が 10.0%であり，監視するロボットの台数が多いほ
ど，頻繁にアラートが使用されていた．これは，オ
ペレータによる対話の監視の負荷が大きいほど，ア
ラートが効果的に活用されたことを示唆していると
考えられる．
また，アラートを使用して介入した際には，ア

ラート・問題発生の理由のそれぞれが介入にどの程
度有用であったかを 5 段階のリッカート尺度で回
答させた．結果，アラート・問題発生の理由の有用
度の平均値は，ロボットの台数によらず約 3.9と高
かった．このことから，異常検出モデルにより問題
発生を自動で検出することが，介入に有用であるこ
とが確かめられた．

5 おわりに
本研究では，人とロボットの実インタラクション
映像に対して人手でアノテーションを行うことで異
常検出データセットを作成し，本データセットを用
いて既存の分類モデルを学習することで，異常検出
モデルを構築した．その結果，マルチモーダル情報
を入力とする深層距離学習モデルが最も良いスコア
を達成した．さらに，複数人同時対話の実証実験に
より，異常検出モデルを用いてインタラクション中
に生じる問題を自動で検出し，オペレータにアラー
トを提示することが，オペレータの介入に有用であ
ることを確かめた．また，オペレータによる対話の
監視の負荷が大きいほど，異常検出モデルによるア
ラートが効果的に活用されていたことが確認でき
た．今後は，アラートが提示された際の対話の様子
を具体的に分析することで，アラートが適切なタイ
ミングで提示されていたか，問題発生の理由が妥当
なものであったかについて検証を進めたい．
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