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Acquiring the Preference to the Faces Through the Interaction with Caregiver
- Learning model of autism children in ABA therapy -
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This paper proposes a system that models the interaction in Applied Behavior Analysis(ABA).
ABA is a education for Autism children to acquire the ability of communication, and is a kind
of reinforcement learning. In the education, when an autism child looks at caregiver’s face, then
he/she can get a reward from the caregiver. By modeling the interaction and implementing the
model to a robot, robot acuires the ability of looking at human face without initial knowledge
about face.
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1 はじめに

コミュニケーションの学習とは相手とのやりとりを学習する
ことであるが，適切な情報に注意が払われていなければ結びつ
けるべき情報の獲得が困難となる．コミュニケーション時にど
の視覚パターンに注意を払えばよいかの問題は，（１）重要とな
る視覚パターンの発見，（２）獲得した視覚パターンのコミュニ
ケーションにおける意味付け，の問題が含まれる．このため注
意の選好性はコミュニケーションの学習にとって重要な要素で
あると考えられる．
人間の認知発達においては，注意の選好性はほとんど生得的
であると考えられている．例えば幼児は顔のようなパターンに
対する選好性は生得的に持っていると考えられている．新生児
は生まれて間もない頃から顔に注目し [1]，生後数日の赤ちゃん
でも 11時間から 12時間以上母親と接していると，母親の顔を
区別することができるようになることが知られており [2]，一
般に視力が低いとされている乳児でも，顔に似たパターンに対
する選好性を持つ [3]とされている．しかし，最近，Ian らは 6
分程度の視覚情報を随伴性の有無によってクラス分けした学習
データから，顔パターンの識別器が学習可能であることを示し
ており，顔パターンの識別も生得的ではなく学習によって獲得
可能である可能性を示している [4]．また，自閉症児は，通常の
人と注意の選好性が異なるために，コミュニケーションの学習
が困難になっているという説もあり [5]，臨床的に自閉症児に対
して行動分析的手法 [6] でアイコンタクトに対する選好性を学
習させ，その上で社会的な認知能力を向上させる試みもなされ
ている [7]．

Ian らの顔識別器の学習モデルや自閉症児のアイコンタクト
学習は，相互作用を通したカテゴリー化の問題として，ある
モーダルの情報をもとに別のモーダルのカテゴリー化を促進す
る学習モデルとしてとらえることができる．本研究では，その
ようなコミュニケーションを通したカテゴリー化の例として，
自閉症児に対し行われている応用行動分析を基盤としたアイコ
ンタクト学習のインタラクションのモデル化を行う．コミュニ

ケーションを通した相互作用が視覚情報のカテゴリー化を促進
させ，それがさらに選好性へと影響を与え，さらにそれが後の
視覚情報のカテゴリー化を促進する発達モデルの可能性を提案
する．

2 学習モデル

2.1 コミュニケーションルール

応用行動分析では，認知的な行動を十分細かい簡単な行動要
素に切り分け，その切り分けた行動ごとに自閉症児を報酬（褒
める）によって行動を強化する療育法である [6]．特にアイコン
タクトを学習させる場合，セラピストは自閉症児が欲しがるよ
うなものを持ってまず自閉症児の注意を引く．しかし自閉症児
が手を伸ばして来ても，すぐには渡さず，自閉症児がたまたま
セラピストの顔を見たときにはじめて欲しいものを渡す．療育
段階が進むにつれて，自閉症児はセラピストの顔を見るように
なり，最終的には目を見るようになっていくとされており，こ
の能力は，その後の社会的な認知能力の療育にとって重要な段
階であるとされている [7]．
本研究では，画面上に表示されたバーチャルなロボットモデ

ルを自閉症児に見立てて，画面に対峙した養育者が，ロボット
が自分の方を見たと感じたときに報酬を与える (Fig. 1)．
2.2 システム全体の概観

Fig. 2 に提案システムを示す．システムは大きく分けて画
像処理システムと学習システムからなる．画像処理システムで
は，ボトムアップとトップダウンの二つのプロセスによってカ
メラ画像の中でロボットが注意すべき場所が計算される．ボト
ムアップなプロセスでは画像の顕著性に基づいて注意点の候補
が選択され，トップダウンなプロセスでは学習システムで学習
された画像特徴量を検出して注意点の候補とする．学習システ
ムでは，ロボットが報酬を得たときに，その前後の画像群を記
憶し，それらの画像群を識別する画像特徴量を学習する．以下
ではシステムの詳細について述べる．



Fig.1 Communication rule

Fig.2 An overview of the proposed system

2.3 HLAC 特徴量
本研究では，高次局所自己相関 (HLAC) 特徴 [8] を使って識
別器を構成した．２値画像に対する HLAC特徴量は 25次元で
構成される．平行移動について同じ作用をもつ特徴量を１つの
特徴量としている．各特徴量は，局所パターンの対応する画素
の値の積を全画像に対して積分を行って求められる．ひとつの
HLAC特徴量が，ひとつのフィルタを用いた全画像に対する積
分値となるため，位置に因ることなく，特徴的なオブジェクト
の存在を検出することができる．本研究では，カメラ画像を画
像セグメントに切り分け，その画像セグメントごとに HLAC
特徴量を求めた．
目的とするオブジェクトを含む画像セグメントの HLAC 特
徴量 href を学習した後，入力画像から得た特徴量 h と学習し
た特徴量との差 d を用いて，その後のインタラクションにおい
て目的とするオブジェクトを検出することが可能となる．

d = ∥h − href∥ (1)

この HLAC特徴量の距離 d がある閾値 φ より小さいとき，そ
のセグメントに特別なオブジェクトが含まれている，つまりラ
ベル l = 1 とすることができる．

l =
{

1 if d < φ
0 else

(2)

2.4 学習アルゴリズム
２つの画像群「ラベルあり」と「ラベルなし」が与えられた
ときに，二つの画像群を識別するための最もよい画像特徴量を
探索する．
まず，「ラベルあり」の画像群A = {X a

1 ,X a
2 , · · · ,X a

N }の中
から，代表となる基準画像 Xref ∈ Aを選ぶ．そして，基準画

像 Xref を L個のセグメント {Zref
i }に区切る．オブジェクト

と認識するための HLAC距離 dの閾値 φを仮に定め，基準画
像の i番目のセグメント Zref

i に対し，以下の手続きを行う．

1. ラベルあり」の画像群A，「ラベルなし」の画像群 Bの中
のそれぞれの画像 Xa

n ∈ A，Xb
n ∈ Bを基準画像同様，L

個のセグメント {Za
n, i′}，{Zb

n, i′}に区切る
2. それぞれの画像群が持つセグメント {Za

n, i′}，{Zb
n, i′} と

基準画像のセグメント Zref
i の間の，HLAC特徴量の距離

{d a
i i′}，{d b

i i′}を求める

d
(a,b),n
i i′ = ∥ h(a,b),n

i′ − href
i ∥ (3)

ここで，{h(a,b),n
i′ }は画像群の中のセグメント {Z(a,b)

n, i′ }が
持つ HLAC特徴量，href

i は基準画像のセグメント Zref
i が

持つ HLAC特徴量である．
3. それぞれの画像群の中のセグメントで，基準画像のセグメ
ント Zref

i に HLAC 特徴量の距離が最も近いセグメント
{Za

n, i′min
}，{Zb

n, i′min
}を求める

i
′(a,b)
min = argmin

i′
d (a,b),n
i, i′ (4)

4. その距離を最小とするセグメントが持つ HLAC 特徴量の
距離 {da, n

ii′min
}，{db, n

ii′min
}が，定めた閾値 φより小さいとき，

そのセグメントを持つ画像内に特別なオブジェクトがある
というラベル {l a

n}，{l b
n}を付加する

l (a,b)
n =

{
1 if d

(a,b),n
i i′min

< φ

0 else
(5)

5. それぞれの画像に貼られたラベル {l a
n}，{l b

n}が，元来貼
られていたラベル「ラベルあり（1）」（X ∈ A），「ラベル
なし（0）」（X ∈ B）に一致している割合 µを求める

I(a,b)
n =

{
1 if l a

n = 1 or l b
n = 0

0 else
(6)

µ =

∑N
n=1,(a,b) I(a,b)

n

2N
(7)

全ての基準画像のセグメント {Zref
i }に対し，1～5の手続き

を行い，さらに HLAC距離の閾値 φ を少しずつ増加，または
減少させながら，高い µ(φmax) を求める．そして一致率 µ の
上位 K 個を学習候補とし，それぞれ基準画像中のセグメント
番号 ik (1 ≤ k ≤ K)と HLAC特徴量の距離の閾値 φk の組み
合わせを求める．上位 K 個のセグメント {Zref

ik
} を用いて重

要なオブジェクトの HLAC特徴量を，上位 K 個の閾値 {φk}
を用いて，インタラクションで利用する閾値 Φ を決定する．

H =
∑K

k=1 hik

K
(8)

Φ = φκ (κ = ∀k) (9)

ただし，本研究においてそれぞれの画像群が含む画像枚数を
N = 30，区分するセグメント数を水平方向に 10 個，垂直方向
に 10 個とし，計 100 個とした．さらに，K = 10 とした．

3 報酬に基づく画像群のグループ分け
ロボットの内部には「要求している」状態と「要求していな

い」状態が存在するとし，ロボットが「要求している」が，報
酬が与えられない時には，「報酬無し」のラベルが貼られた画像
として記憶する．



ロボットは報酬が得られたときの画像を「ラベルあり」の画
像として記憶し，要求の状態が高いときに，報酬が与えられな
い場合，そのときの画像を「ラベルなし」の画像として記憶す
る（Fig. 3）．
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Fig.3 The robot Remember images when it gets Reward

3.1 注視システム

ロボットは入力画像から，Saliency Map [9] と HLAC 特徴
量を用いて注視点を決定する．注視決定までの全体図を Fig. 4
に示す．選択器は，確率 P で HLAC特徴量で導かれた注視点
を選択し，確率 (1 − P ) で Saliency Mapで算出された注視点
を選択する．そして，決定された注視点を中心として，視野を
定義する．この視野の大きさは，特徴量の学習に用いるセグメ
ントと同じ大きさであり，学習が進行するに従って小さくなっ
ていく．

Fig.4 Gaze system

注視点選択器は，得られた報酬によって，学習した HLAC特
徴量を見る確率を高めていく．更新式は以下である．ここで rt

は１回の学習で得た報酬，Pt は t 回報酬を与えられた時の，学
習した特徴量を注視する確率である．また，α は学習率であり，
本稿においては α = 0.2 とした．

Pt = Pt−1 + αrt (10)

「報酬が得られる」と学習された特徴量を注視する．そして，
通常の場面では報酬を得る毎に，得られた報酬に応じて，報酬
に関連した特徴量を見る確率を上げていく．このことにより，
報酬による顔特徴量への選好性を実現することが可能である．
3.2 学習の流れ

ロボットは顔が分からない状態から学習を開始する．実験者
は，顔を偶然に見た時，報酬を与える．そして，ロボットは顔
について学習を行う．次に，ロボットは顔を見ることが可能に
なる．そして学習を繰り返す．しかし，実験者が報酬を与える
ルールから，学習した特徴量のばらつきが小さくなり注視する
視野が小さくなった時には，顔を見ても報酬が得られなくなる．
そして，偶然に目を見たときに，報酬を得ることができる．そ
して，目について学習を行うことができるようになる．
学習の流れを Fig.5に示す．v(h) は学習した HLAC特徴量
の分散である．学習のばらつきが小さくなった場合には，さら
に細かい学習を行っていく．

Fig.5 Stream of Learning

4 実験

4.1 実験設定

実験はシミュレーションロボットを用いて行った (Fig. 6)．
ロボットと実験者は対面しており，カメラはロボットディスプ
レイ上部に設置された．報酬は設定されたキーによって与えら
れる．実験者は，ロボットが実験者を見たと感じたときに，段
階に応じてロボットに報酬を与える．

Fig.6 Settings

実験は２種類行った．まず，本論文の提案手法にて，ロボッ
トによる顔特徴量の発見，さらにそれを利用した選好性の獲得
が可能であることを示す． この実験の枠組みで，インタラク
ションによる学習への影響を検証する．そして２番目に，自閉
症児は健常児と比較して動き情報にあまり反応しないのでない
かと報告されている [10]ことから，注視点移動の際，動き情報
を利用しない場合に，顔特徴量の発見と選好性の獲得が可能で
あるかを検討する．
4.2 実験結果

学習の結果，重要なオブジェクトであると検出されたセグメ
ントを Fig.7に示す．一致率 µが高く，上位となったセグメン
トを赤い枠で示した．報酬情報を区別する画像特徴量として，
最初は顔が選択され，学習が進むと目が選択されている．

Fig.7 Important Segment

次に，学習前と学習後のロボットの注視点の変化を Fig. 8に
示す．学習前は環境の僅かな変動によって，注視点が不安定と



なってしまうが，学習後は安定的に人間の顔の辺り，特に目の
辺りを捉えることが可能となっている．

(a) Before Learning (b) After Learning

Fig.8 Gaze line

また，目に注視する程度について，学習前と学習後における
違いを示すために，1 分間，学習前と学習後において視線を検
出した．Fig. 9は目から注視点の距離を算出し，その分散を求
めたものである．学習後にはよく目を注視することができてい
ることが分かる．
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Fig.9 Variance from eye

インタラクションと学習を繰り返すことにより，学習結果を
利用した注視点に影響される画像群が，学習するべきオブジェ
クトに集中するようになり，学習をよく行えるようになる．学
習初期の学習結果と，学習を数回繰り返した後の学習結果を
Fig.10に示す．

Fig.10 Change of segment that has important object

動き情報を含めた実験では，一般的に人間がよく行うアピー
ル動作を行うと，ロボットは高い確率で人間の方を注視した．
しかし一方，動き情報なしの実験においては，輝度の高いある
一点を注視したまま，視線が人間の方を向いたのは，光が変動
した一瞬であった．
動き情報を用いない場合と，動き情報を用いる場合において，
同じ学習をさせたときの学習回数と学習結果を Fig. 11に示す．
動き情報を用いない場合は，通常より学習回数が必要であり，
それと同時に，注視点決定に動き情報を用いて，「人間」の方
を向くということは，顔やその他の学習を促進させると考えら
れる．

5 おわりに
本研究では，コミュニケーションを通したカテゴリー化と選
好性の獲得のモデルとして，応用行動分析による自閉症児のア
イコンタクト学習の療育に注目し，自閉症児の学習モデルを構
築した．提案モデルでは，画像情報の中で報酬情報と関連が強

Fig.11 Difference of Learning Time

い情報として顔そして目の画像特徴量を学習可能であることを
示した．近年，視線と注意に関して自閉症児に特徴的な性質が
存在する計測結果が得られ始めている．提案モデルにおいても
自閉症児の計測結果と比較を行うことにより視線モデルの精緻
化を行うことを考えている．また，本モデルは自閉症児の学習
モデルとして提案したが，コミュニケーションを通した表情の
カテゴリー化，顔の向きに対するカテゴリー化に関しても一般
化可能であると考えられる．今後は，より一般的な認知発達学
習の枠組みとしてモデルを発展させていくことを考えていくこ
とを予定している．
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