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あらまし 近年，デジタルサービスにおいてユーザの意思決定を不当に操作し不利益をもたらす UIデザインである
「ダークパターン」が社会問題化している．これに対し，大規模言語モデル (LLM) を用いた自動検知手法の研究が進
められているが，既存手法の多くは API経由で利用する SaaS型 LLMに依存しており，コストや再現性の観点から
大規模な実態調査への適用が困難である．そこで本研究では，ローカル環境で動作する小規模言語モデル (SLM) を
活用した，低コストかつ自律的なダークパターン検知手法を提案する．提案手法では，レンダリング結果から視覚情
報を抽出し HTML属性として埋め込む「視覚情報埋め込みを伴う構造保持型 DOM分割」アルゴリズムを導入する
ことで，軽量なモデルでも文脈を考慮した解析を目指す．本稿では，日本の ECサイトを対象に収集したデータセッ
トに対し，4bit量子化された Qwen2.5-Coder-7Bを用いた評価実験を行い，VRAMが 16GB程度の環境における提
案手法の有効性と実用性を検証する．
キーワード ダークパターン，ECサイト，UI，SLM

1 は じ め に
現代のデジタル社会において，Web サービスやアプリケー
ションにおける UI (User Interface) および UX (User Experi-
ence) 設計の重要性が高まっている．洗練されたUI/UXはユー
ザビリティを向上させ，ユーザに利益をもたらすが，その一方
で事業者の利益を優先し，ユーザに不利益な意思決定を意図
的に誘導する設計手法への懸念も広がっている．このような設
計は「ダークパターン (Dark Patterns)」と呼ばれ，2010年に
Harry Brignullによって提唱された概念である．Brignullはこ
れを「ユーザーを騙して，たとえば，品物の購入時に保険に入ら
せたり，定期購入を契約させたりなど，特定の行動に誘導する
ため慎重に設計されたユーザーインターフェース [1]」と定義し
ている．なお，近年では「ディセプティブパターン (Deceptive
Patterns)」という呼称も提唱されているが，本稿では広く定着
している「ダークパターン」という用語を用いて議論を進める．
ダークパターンの具体例としては，視覚的階層操作によっ
て特定の選択肢を誤認させる「Interface Interference」，虚偽
のカウントダウンタイマー等を用いてユーザの焦燥感を煽る
「Social Engineering」，サービスの解約プロセスを意図的に複
雑化する「Obstruction」などが挙げられる．これらの設計は，
金銭的な損失やプライバシーの侵害といった消費者トラブルに
直結することから，重大な社会問題として認識されつつある．
現在，欧米諸国を中心にダークパターンに対する法規制の議
論が進展しており [2]，日本国内においても対策の必要性が叫ば
れている．実効性のある規制や対策を講じるためには，Web上
におけるダークパターンの蔓延状況を把握する大規模な実態調
査が不可欠である．しかし，人手による調査には限界がある上，

現時点で実用的なダークパターン自動検知手法は確立しておら
ず，大規模調査を実施した事例は限られている．この問題を解
消するためには，高精度かつ低コストな自動検知技術の確立が
急務である．
近年の LLM (Large Language Model) 技術の飛躍的な進歩

に伴い，LLMを用いたダークパターン検知の研究が注目を集
めている．これらの研究では，従来の古典的な手法と比較して
高い検出精度が報告されている．しかし，先行研究の多くは，
API経由で利用する SaaS (Software as a Service) 型の LLM
に依存しており，実運用におけるいくつかの課題が浮き彫りに
なっている．第一にコストの問題である．SaaS型 LLMの多く
は従量課金制を採用しており，大規模なクローリングデータに
対して全件検査を行う場合，API利用料が莫大となり予算的な
障壁となる．第二に再現性と持続可能性の問題である．SaaS型
モデルは頻繁にアップデートや仕様変更が行われるため，同一
の入力に対しても時期によって出力が異なる可能性があり，学
術的な再現性の担保が困難である．また，サービス終了やポリ
シー変更による利用停止のリスクも無視できない．
そこで本研究では，SaaS型 LLMに依存しない，ローカル環

境で動作する SLM (Small Language Model) に着目する．本
研究の目的は，ローカル SLMを用いた低コストかつ自律的な
ダークパターン検知手法を確立し，大規模な実態調査を技術的
に支援することである．具体的には，収集したWebページの
ソースコードに対し，パラメータ数を抑えた軽量なモデルを用
いて解析を行う．ローカル SLMを採用することによる主な利
点は以下の通りである．
• コスト効率: API利用料が発生しないため，トークン数を
気にすることなく大規模なデータを解析可能である．

• 再現性と透明性: モデルをローカル環境で管理するため，
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バージョンの固定が可能であり，外部要因による実験結果
の変動を防ぐことができる．

本稿では，実際に日本語 ECサイトから収集したデータセッ
トを用いて，提案手法であるローカル SLMによるソースコー
ド解析の有効性を検証する．
本稿の構成は以下の通りである．第 2章では，関連研究につ
いて述べ，第 3 章では，視覚情報の埋め込みを伴う前処理と
ローカル SLMによる推論を組み合わせた提案手法について詳
述する．第 4章では，構築したシステムを用いた評価実験の結
果と考察を述べ，第 5章で本稿の結論と今後の展望をまとめる．

2 関 連 研 究
ダークパターンに関する研究は，主に分類と検知の 2つの領
域に焦点が当てられている．本章では，これら 2つの領域の関
連研究について述べる．

2. 1 ダークパターン分類法
2024年，Grayら [3]は，既存の 10種類のダークパターンに
関する規制上および学術上の分類を調和させ，高レベル，中レ
ベル，低レベルの 3階層に分類される 64種類の統合ダークパ
ターンタイプについて，標準化された定義を備えたオントロ
ジーを提案した．

10種類のダークパターンの分類の詳細は以下の通りである．
• 2010 年から Harry Brignull 自身のWEB サイト 1, 2で共
有されている分類

• 学術分野におけるダークパターン分類 4件
• EU，英国，米国の利害関係者や規制当局のダークパター
ン分類を含む公開文書 5件

これらの分類法に含まれるダークパターンタイプを分析し，最
終的に高レベルの分類 5種類，中レベルの分類 25種類，低レ
ベルの分類 35種類，計 64種類のオントロジーとされている．

Grayらによるオントロジーのうち，高レベルのダークパター
ンタイプとその定義を以下に示す．なお，日本語訳は著者に
よる．
• Sneaking is a strategy which hides, disguises, or delays

the disclosure of important information that, if made
available to users, would cause a user to unintentionally
take an action they would likely object to.
（スニーキングとは，重要な情報を隠す，偽装する，開示
を遅らせる戦略で，もしその情報がユーザに提示されてい
れば拒否したであろう行動を，ユーザに意図せずとらせる
もの．）

• Obstruction is a strategy which impedes a user’s task
flow, making an interaction more difficult than it in-
herently needs to be, dissuading a user from taking an
action.
（妨害とは，ユーザのタスク進行を阻害し，本来必要とされ

1旧：https://darkpatterns.org
2現：https://www.deceptive.design

る以上にインタラクションを困難にすることで，ユーザー
が特定のアクションをとることを思いとどまらせる戦略．）

• Interface Interference is a strategy which privileges
specific actions over others through manipulation of the
user interface, thereby confusing the user or limiting dis-
coverability of relevant action possibilities.
（インターフェース干渉とは，UI の操作を通じて特定の
アクションを他のアクションよりも優遇し，それによって
ユーザを混乱させたり，関連するアクションの選択肢の発
見可能性を制限したりする戦略．）

• Forced Action is a strategy which requires users to
perform an additional and/or tangential action or infor-
mation to access (or continue to access) specific function-
ality, preventing them from continuing their interaction
with a system without performing that action.
（強制されたアクションとは，特定の機能にアクセス（ま
たはアクセスを継続）するために，追加的または付随的ア
クションの実行や情報の提供をユーザに要求し，そのアク
ションを実行しない限り，システムとの対話を継続できな
いようにする戦略．）

• Social Engineering is a strategy which presents op-
tions or information that causes a user to be more
likely to perform a specific action based on their individ-
ual and/or social cognitive biases, thereby leveraging a
user’s desire to follow expected or imposed social norms.
（ソーシャルエンジニアリングとは，個人的または社会的
な認知バイアスに基づき，ユーザが特定のアクションを実
行する可能性を高めるような選択肢や情報を提示する戦略．
これは，期待される，あるいは課された社会規範に従いた
いというユーザの欲求を利用するものである．）

2. 2 ダークパターン検知
ダークパターン検知の研究は，近年の情報処理技術の急速な

発展により，その検知手法が大きく変化してきている．
2022年，矢田ら [4]は ECサイトを対象に，正解データが付

与された自然言語テキストのデータセットを用いて，機械学習
によるダークパターン自動検出のベースライン評価を行った．
このベースライン評価では，ダークパターンの有無を 2値分類
で検出を行い，評価が行われた．

2023年，Mansurら [5]は，スクリーンショットを入力とし，
画像処理技術および自然言語処理技術を用いてダークパターン
を検知するシステムである AidUI を提案した．AidUI は，パ
ターンマッチングを用いたテキスト分析，カラーヒストグラム
分析技術を用いた色分析，隣接するセグメントのサイズを計
算することによる空間分析によって，ダークパターンの検出を
行っている．

2025 年，Zewei Shi ら [6] はマルチモーダル LLM を用いて
ダークパターンを自動検知する DPGuard を提案した．DP-
Guardは，ダークパターンの有無を判別するバイナリ分類器と，
マルチモーダル LLMを用いたダークパターンのカテゴリを出
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力するダークパターン検出器からなる．これは，バイナリ分類
器でダークパターンを含むと判断されたもののみマルチモーダ
ル LLMを用いた検出器で検知を行うことにより計算コストの
削減を図っている．

3 提 案 手 法
本稿では，日本語 EC サイトを対象にスクレイピングを行
い，収集したWEBサイトデータを対象にローカル SLMを用
いてソースコード解析を行うことにより，ダークパターンの検
知を試みる．本提案手法は，スクレイピング，前処理，検知の
3フェーズに分けられる．
本稿では，2024年に Grayら [3]が提案したダークパターン
の分類法を採用する．しかし，すべてのダークパターンを対象
に実験を行うことは難しい．例えば，カートの画面や購入手
続きを進めた際に出現するダークパターンは，そのページの
取得が困難である．そこで，高レベルの 5分類のうち，Social
Engineeringを対象に実験を行う．これに含まれるダークパター
ンタイプを表 1に示す．本稿では，Social Engineeringに含ま
れる 8タイプについて，検知を試みる．
また，本稿では VRAM が 16GB 程度の環境を想定して
おり，システムの検証環境として Google Colab(GPU:T4,
VRAM:15GB)，本番環境としてデスクトップ PC(GPU:RTX
5060 ti, VRAM:16GB) を使用する．

3. 1 スクレイピング
近年のWEBサイトは，JavaScriptなどを用いて動的に構築
されるケースが多い．このため，動的なスクレイピングが可能
な BrowsertrixCrawler3を採用する．Browsertrix Crawler と
は，ブラウザベースのクロールシステムであり，Docker コン
テナで実行できるよう設計されている．これにより取得された
WARCファイルを入力として用いる．
実際の EC サイトに対してスクレイピングを行うにあたり，

ECサイトの URLのリストが必要である．そこで，日本語 EC

3https://crawler.docs.browsertrix.com/

サイト 200件の URLを手動で記録した．なお，これらの EC
サイトは，
• 2025 ネット通販売上高ランキング TOP100（日本ネット
経済新聞）

• Shopify導入事例集
• BASE導入事例
より取得した．この 200件の ECサイトに対し，Browsertrix
Crawlerを用いて 1サイトあたり 15ページのスクレイピング
を行った．保存されたページは，200 サイト計 2666 ページで
ある．

3. 2 前 処 理
スクレイピングにより取得された WARC (Web ARChive)

ファイルは，その状態では SLM の入力に適さない．よって，
SLM への入力に適した形式に変換する必要があり，このため
の前処理機構を作成する．

Browsertrix Crawler を用いて収集したWARC ファイルに
は，HTMLのほかに CSSや JavaScript，画像などが含まれる．
本稿では，取得したWARCファイルをヘッドレスブラウザで
レンダリングし，レンダリング済み HTML として保存する．
これにより，スクリーンショットを用いずに視覚的情報の取得
を試みる．
具体的には，ヘッドレスブラウザ上で JavaScriptを実行し，

動的なコンテンツが展開された状態の DOM (Document Ob-
ject Model) ツリーを構築する．この際，各 DOMノードに対
して window.getComputedStyle を適用し，CSS適用後の計算
済みスタイルを HTML属性として明示的に埋め込む処理を行
う．例えば，display: none や opacity: 0 といった非表示スタ
イルを持つ要素には不可視属性を，ボタンやリンク等の重要要
素には背景色やフォントサイズを属性値として付与する．これ
により，テキストベースのモデルであっても，「視覚的な隠蔽」
や「配色の強調による誘導」といった視覚的特徴を DOM構造
の一部として認識可能にする．
続いて，SLM の限られたコンテキスト長を有効活用するた

め，意味論的浄化を行う．具体的には，ダークパターンの判定
に寄与しない <script>, <style>, <svg> タグや HTMLコメ
ント等を削除し，DOM構造を軽量化する
最後に，軽量化された DOMツリーを SLMの入力制限（本

研究では 2048トークンと設定）に合わせて分割する．単純な
文字列分割ではタグの整合性が崩れ，階層構造の欠落によりモ
デルが文脈を見失うリスクがある．そのため，本手法では分割
された各チャンクの先頭に，ルート要素から当該ノードに至る
までの祖先タグ列（パンくずリスト）を自動的に挿入する．こ
れにより，局所的なチャンクであってもページの全体構造にお
ける位置と文脈を保持したまま，推論を行うことが可能となる．

3. 3 検 知
3. 4 検知モデルの選定と最適化
本稿では，検知に用いるローカル SLM として，Alibaba

Cloud によって開発されたコーディング特化型モデルである
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表 1 対象とするダークパターンタイプ
Type Definition

High Demand Indicates that a product is in high-demand or likely to sell out soon, even though that claim is
misleading or false.

Low Stock Indicates that a product is limited in quantity, even though that claim is misleading or false.
Endorsements and Testimonials Indicates that a product or service has been endorsed by another consumer, even though the source

of that endorsement or testimonial is biased, misleading, incomplete, or false.
Parasocial Pressure Indicates that a product or service has been endorsed by a celebrity, influencer, or other entity that

the user trusts, even though the source of that endorsement is biased, misleading, incomplete, or
false.

Activity Messages Describes other user activity on the site or service, even though the data presented about other
users’ purchases, views, visits, or contributions are misleading or false.

Countdown Timer Indicates that a deal or discount will expire by displaying a countdown clock or timer, even though
the clock or timer is completely fake, disappears, or resets automatically.

Limited Time Message Indicates that a deal or discount will expire soon or be available only for a limited time, but without
specifying a specific deadline.

Confirmshaming Frames a choice to opt-in or opt-out of a decision through emotional language or imagery that relies
upon shame or guilt.

Algorithm 1 視覚情報埋め込みを伴う構造保持型 DOM分割
Require: WARC records W, Target URLs U , Max tokens Lmax

Ensure: Set of structured chunks D
1: D ← ∅
2: for each record r ∈ W do
3: if r.url ∈ U and r.status = 200 then
4: h← HeadlessRender(r.content)
5: h′ ← InjectVisualFeatures(h) ▷ Inject computed styles

as attributes
6: t← CleanDOM(h′) ▷ Remove scripts, styles,

comments
7: C ← RecursiveChunking(t.body, ∅, Lmax)
8: D ← D ∪ C

9: end if
10: end for
11: return D
12: procedure RecursiveChunking(node, ancestors, Lmax)
13: Sstart ← StartTag(node)
14: if Length(buffer) + Length(Sstart) > Lmax then
15: Flush(buffer)
16: buffer ← Breadcrumbs(ancestors) ▷ Initialize with

ancestor tags
17: end if
18: Append Sstart to buffer
19: for each child ∈ node.children do
20: RecursiveChunking(child, ancestors ∪ {node}, Lmax)
21: end for
22: Append EndTag(node) to buffer
23: end procedure

Qwen2.5-Coder [7]を採用する．本モデルは，自然言語に加え
HTML や CSS などのマークアップ言語の理解に優れており，
DOM構造の解析に適している．モデルのバリエーションには，
パラメータ数が 0.5B, 1.5B, 3B, 7B, 14B, 32B のものが存在
する．

モデルの選定にあたり，本研究の検証環境であるGoogle Co-
lab（NVIDIA T4 GPU, VRAM 15GB）において，動作確認と
VRAM使用量の検証を行った．検証の結果，14Bモデルでは
各パラメータを 4bitに丸める量子化（4-bit Quantization [8]）
を適用しても，長い HTMLコンテキストを入力した際にメモ
リ不足（OOM）が発生するリスクが高いことが確認された．一
方，7B モデルに対し 4bit 量子化（NF4 形式）を適用した場
合，モデル重みのメモリ消費を約 5.5GB に抑制できることが
判明した．これにより，残りの VRAM領域を KVキャッシュ
やアクティベーション計算に割り当てることが可能となり，最
大シーケンス長 4096トークンかつバッチサイズ 2での並列推
論が安定して動作することを確認した．
以上の検証より，本研究では計算資源の制約下で処理速度と

コンテキスト容量のバランスが最適である “Qwen2.5-Coder-
7B-Instruct” の 4bit 量子化モデルを採用することとした．ま
た，推論エンジンの実装には ‘Unsloth’ ライブラリを用い，メ
モリ効率化と推論速度の向上を図っている．

4 評 価 実 験
提案手法の有効性を検証するために実施する評価実験につい

て述べる．本実験の目的は，計算資源に制約のある環境におい
て，4bit量子化されたファインチューニング無しの SLMを用
いたソースコード解析が，Web上のダークパターン検知におい
て実用的な精度と網羅性を持つかを定量的に明らかにすること
である．
実験は，データ収集，前処理，モデルによる推論，および人

間の評価者による正解の付与というプロセスを経て行われる．

4. 1 実験用データセットの構築と前処理
評価実験の基礎となるデータセットには，独自にクローリン

グを行い収集した ECサイトのWARCファイルのうち，2025
ネット通販売上高ランキング TOP100の 100サイトより収集
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Algorithm 2 SLMを用いたダークパターン検知
Require: Structured chunks D, Taxonomy definitions T , Target

category Ctgt, Batch size B, Model M (4-bit quantized)
Ensure: Set of detected patterns P

1: P ← ∅
2: δ ← T [Ctgt] ▷ Retrieve specific definition to minimize context
3: Filter D ← {d ∈ D | Length(d.html) >= Lmin}
4: Partition D into batches B = {b1, b2, . . . , bm} where |bi| <= B

5: for each batch b ∈ B do
6: inputs← ∅
7: for each chunk d ∈ b do
8: p← ConstructPrompt(δ, d.context, d.html)
9: Append p to inputs

10: end for
11: X ← Tokenize(inputs, padding = True)
12: Y ←M.Generate(X) ▷ Batch inference on GPU
13: for each output y ∈ Y do
14: J ← ExtractJSON(y)
15: if J |= null and J.patterns |= ∅ then
16: P ← P ∪ J.patterns
17: end if
18: end for
19: ClearGPUMemory() ▷ Free VRAM to prevent

fragmentation
20: end for
21: return P
22: procedure ConstructPrompt(δ, context, html)
23: Ssys ← FormatSystemPrompt(δ)
24: Suser ← “Context: ” + context + \n + “HTML: ” + html

25: return ApplyChatTemplate(Ssys, Suser)
26: end procedure

したデータからランダム抽出した 200 ページを実験用データ
セットとし，これを対象とした．収集したデータを SLMで解
析を行うため，前章で提案した「視覚情報埋め込みを伴う構造
保持型 DOM分割」アルゴリズムを適用する．
具体的には，まずヘッドレスブラウザを用いて各ページをレ
ンダリングし，ユーザーが視認するスタイル情報を HTML属
性として明示的に埋め込む．次に，スクリプトや広告などのノ
イズを除去した後，トークン制限（Lmax）に基づき，DOMの
階層構造とパンくずリスト（Context Path）を保持したまま，
HTML を意味のある単位（チャンク）へと分割する．これら
の処理済みデータは，メタデータと共に JSON形式で保存し，
推論用データセットとした．

4. 2 推論設定とプロンプト設計
推論モデルには Qwen2.5-Coder-7B-Instructを採用した．コ
ンシューマー向けの限られた GPUメモリ（VRAM 16GB）環
境下での推論を可能にするため，Unslothライブラリを用いて
モデルの重みに 4bit量子化（NF4形式）を適用した．推論パ
イプラインは，バッチサイズを 2，チャンクあたりの入力最大
トークン長を 4096に設定し，並列処理によるスループットの
最大化を図った．

表 2 推論パフォーマンスの比較
バッチサイズ 総処理時間 処理速度 VRAM 使用量 (GB)

(s) (sec/file) 平均 最大

2 15166 75.83 6.9 7.1
4 11837 59.18 8.3 9.1
8 10003 50.01 11.3 12.7

プロンプトを記述する言語は英語とし，システムプロンプト
ではモデルの役割およびタスクを指示した．また，出力フォー
マットは抽出要素・パターン名・推論理由を含む JSON形式で
出力するように指示した．なお，ダークパターンが存在しない
場合はからのリストを出力するよう指示した．
ダークパターンの定義プロンプトは，パターンの定義文のみ

のプロンプト A，定義文に加え例及および除外条件を加筆した
プロンプト Bを用意し，それぞれで実験を行った．定義文の一
例を以下に示す．
• プロンプトA

**Low Stock**: Indicates that a product is limited in
quantity, even though that claim is misleading or false.

• プロンプト B
**Low Stock**: Indicates that a product is limited in
quantity to induce urgency.
- **Target**: "Only 3 left", "Low stock", "Almost gone",
"2 people have this in their cart".
- **EXCLUDE**: "Out of stock", "Sold out", "Not avail-
able", "Backorder", "In Stock". (Do NOT detect items
that cannot be purchased immediately).

4. 3 正解の付与
本実験では，提案手法の評価指標として，適合率（Precision）

を評価指標として採用した．現実のWebサイトにおけるダー
クパターンの網羅的な目視確認（再現率の算出）は非現実的で
あるため，本研究では「SLMがダークパターンであると警告し
たものが，実際に真のダークパターンであったか」という，誤
検知の少なさに焦点を当てて評価を行う．
正解の付与は以下の手順で実施した．まず，推論パイプライ

ンを通じて出力された JSON 結果のうち，モデルが 1 つ以上
のダークパターンを検出したチャンク（陽性予測データ）をす
べて抽出する．次に，抽出された要素（HTMLタグ）とモデル
が提示した推論理由（Reasoning）を，対象ページの実際のレ
ンダリング結果および前後のコンテキストパス（DOMの階層
情報）と照らし合わせる．人間の評価者が Grayらの定義に基
づいて目視判定を行い，ダークパターンであると確認できた場
合を真陽性（True Positive: TP），通常の UI要素の誤検知や，
モデルによる存在しない要素の捏造（ハルシネーション）を偽
陽性（False Positive: FP）として分類した．

4. 4 実 験 結 果
4. 4. 1 推論パフォーマンス
構築した推論パイプラインを用いて，200 ページの処理を
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表 3 プロンプト設計（A：定義のみ，B：定義＋除外条件）によるカテゴリ別検知結果の比較
プロンプト A プロンプト B（除外条件付）

DP タイプ TP 数 FP 数 適合率 TP 数 FP 数 適合率

Low Stock 27 59 0.3140 26 18 0.5090
Countdown Timer 1 24 0.0400 1 17 0.0556
Limited Time Messages 2 12 0.1429 2 30 0.0625
High Demand 0 5 0.0000 0 1 0.0000
Parasocial Pressure 0 5 0.0000 0 0 –
Confirmshaming 0 1 0.0000 0 0 –
Endorsements and Testimonials 0 1 0.0000 0 0 –
Activity Messages 0 0 – 0 0 –
架空のタイプ 0 4 0.0000 0 16 0.0000

全体 30 111 0.2128 29 82 0.2613

行った．この際，バッチ数を 2, 4, 8に変化させて，それぞれの
合計処理時間，平均 VRAM使用量，最大 VRAM使用量を記
録した．この結果を表 2に示す．この結果より，VRAM16GB
環境において Qwen2.5-coder-7B-Instructを用いて安定した動
作が可能であることが確認できる．

4. 4. 2 プロンプト設計による検知精度の比較
プロンプトの記述粒度が SLMの推論精度に与える影響を評
価するため，パターンの定義文のみを与えた「プロンプト A」
と，具体例および厳密な除外条件を付与した「プロンプト B」
による推論結果の比較を行った．各プロンプトにおける DPタ
イプ別の真陽性（TP）数，偽陽性（FP）数，および適合率を
表 3に示す．
全体の結果として，プロンプト A を用いた場合の適合率は

0.2128（21.28%）であったのに対し，プロンプト B を用いた
場合は 0.2613（26.13%）となり，約 5%の精度向上が確認され
た．しかし，カテゴリ別の検出内訳を分析すると，プロンプト
の詳細化がもたらした効果は一様ではなく，特定のカテゴリに
おける著しい精度改善と，別のカテゴリにおける深刻な推論の
崩壊という両極端な結果が混在していることが判明した．

a ) 除外条件の成功例
プロンプト B における明確な改善効果は，「Low Stock」カ
テゴリにおいて確認された．プロンプト A では FP が 59 件
発生し適合率が 0.3140であったが，プロンプト Bでは TP数
を概ね維持したまま FPを 18件へと大幅に抑制し，適合率を
0.5090に向上させることに成功した．これは，プロンプト Bに
記述した「"Out of stock" や "Sold out" は今すぐ購入できない
ため検知してはならない」という否定形の除外条件をモデルが
正しく解釈し，単純なキーワードマッチングによる誤検知を回
避できたためであると言える．

b ) 複雑なルール付与による推論崩壊（ハルシネーションの
増加）

一方で，プロンプトの詳細化は予期せぬ重大な副作用をもた
らした．「Limited Time Messages」カテゴリにおいては，プロ
ンプト Bを適用したことで FPが 12件から 30件へと激増し，
適合率が 0.1429から 0.0625へと悪化した．さらに致命的な結
果として，プロンプトに定義されていない「架空の DP タイ

プ」を出力するハルシネーション（形式的崩壊）の件数が，プ
ロンプト A の 4件からプロンプト B では 16 件へと 4 倍に増
加した．
これらの結果は，7Bパラメータクラスの小規模言語モデル

において，Zero-Shotのプロンプトエンジニアリングのみで複
雑なタスクを制御しようとするアプローチの限界を定量的に
示している．モデルに対して「例示」や「～してはいけない」
という多数の制約を同時に与えた結果，プロンプトのコンテキ
ストが複雑化・長大化し，モデルが情報過多（オーバーフィッ
ト）に陥ったと推察される．一部のルール（Low Stockの除外
など）には適合できたものの，ルールの全体像を矛盾なく保持
し続ける処理能力が不足しており，結果として定義の拡大解釈
（Limited Time Messagesの誤検知増）や，指示されていない
架空のルールを捏造するハルシネーションを引き起こしたと考
えられる．
以上の結果から，In-the-wildの無秩序なWebデータに対し，

ローカル SLMを用いて実用的な精度の静的解析を行うために
は，プロンプトの工夫のみに依存することには限界があること
が明らかとなった．

5 お わ り に
本稿では，日本語 ECサイトにおけるダークパターンの実態

解明に向けた第一歩として，SaaS 型 LLM に依存しないロー
カル SLMを用いたダークパターン検知手法を提案した．具体
的には，レンダリングを伴う「視覚情報埋め込みを伴う構造保
持型 DOM分割」アルゴリズムを導入することで，LLMが解
釈可能な形式で視覚情報をテキスト化し，これを 4bit 量子化
された Qwen2.5-Coder-7B に入力することで，低コストかつ
自律的なソースコード解析を実現するフレームワークを構築し
た．本手法は，APIコストや外部サービスの仕様変更といった
制約に左右されず，比較的小規模な計算資源（VRAM16GB程
度）で大規模な調査を可能にする点において，学術的および実
用的な意義を持つ．
評価実験の結果，詳細な除外条件を付与した Zero-Shotプロ

ンプトにより，特定のダークパターン（希少性の煽り等）にお
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いては誤検知の抑制が可能であることが示された．しかし同時
に，本研究のアプローチが抱える根本的な課題が浮き彫りと
なった．
一つ目の課題は， 単体テストを行わずに検知パイプライン
全体でのみ評価したことである．時間の都合上このような評価
方法になってしまったが，単体テストを行っていないことによ
り，どこに問題があったのかなど，詳細な考察が行えなかった．
二つ目の課題は，前処理の方法である．本稿では，WARC
ファイルをレンダリング済みHTMLに変換し，これを入力とし
たものの，ダークパターンの判定に必須なものは，WEBペー
ジ上にあるテキスト情報，文字やボタンなどの色や大きさなど
といいた視覚的情報である．それに対して，レンダリング済み
HTML はその大半が不要なデータであり，前処理方法の再検
討が必要である．
三つ目の課題は，評価方法である．本稿では，陽性データ
に正解を付与することで適合率を算出し評価を行ったものの，
ダークパターンの検知においては，再現率を用いた取りこぼし
の評価が重要であると考える．しかし，実際のWEB サイト
データに対してダークパターンの取りこぼしなく正解データを
付与することは難しい．このことから，検知手法の性能を評価
するためには，正解ラベル付きのデータセットを用いることが
必要であると考える．
今後の方針として，まずは正解ラベル付きの合成データセッ
トを行う．架空のWEBサイトを作成し，これをデータセット
として保存することにより，適合率，再現率，F値などの算出
を可能にする．
次に，前処理をふくむ検知パイプラインの改良を行う．その
上で，ダークパターンの検出実験を行い，課題を探る．
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スマホ撮影画像への応用を見据えたナンバープレート検出モデル性能
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あらまし 近年,スマホによる SNSなどへの風景画像投稿の増加に伴い,人物や居住場所,ナンバープレートなど個人

を特定し得る情報は,データ収集・分析・可視化において重要なリスク要因となる.一方,交通管理や防犯分野におい

て,定点カメラによる車両情報の自動取得を目的としたナンバープレート検出システムの重要性が高まっている.本研

究では,スマホによる撮影画像に対するナンバープレート検出システム構築に向けた予備検討として,定点カメラに

よる公開データセットとスマートフォン撮影画像データセットを用い,物体検出モデルによるナンバープレート検出

性能の比較を行った. なお, 都市回遊促進のためのデータ収集を目的とした研究の一部として, 実環境で取得される

画像データに含まれるナンバープレートなどのプライバシー情報を自動的に検出する手法の予備調査に位置づけられ

る. 比較対象として,YOLOシリーズに属するYOLOv11およびYOLO-World,ならびに Transformer系モデルである

RT-DETRの 3手法を採用した.各モデルは,Epoch数 100,入力画像サイズ 640などの統一した学習条件下で学習およ

び評価を行い,Precision（適合率）,再現率（Recall）,F1スコア,mAPおよび推論速度を指標として性能を比較した.

さらに,視覚-言語モデルである YOLO-Worldに対しては,テキストプロンプトの変更が検出精度に与える影響を検証

する追加実験も実施した. その結果,YOLO-Worldは Precision 0.8155，mAP@50-95で 0.5197を記録し,高精度な検

出性能を示した.RT-DETRは F1スコアおよび Recallで最高値を示した.しかし YOLO系と比較しリアルタイム性に

課題が残る結果となった.YOLOv11は推論速度において最も優れていたが,mAPおよび F1スコアでは他のモデルに

及ばなかった.また,YOLO-Worldにおけるプロンプトの変更による顕著な精度向上は確認されなかった. 本予備実験

では,学習データが少ない場合には YOLO-Worldが,見逃しを減らすことを重視する場合には RT-DETRが有効であ

ることが示された.

キーワード 物体検出,機械学習,ナンバープレート検出

1 は じ め に

スマートフォンの普及により,ほとんどすべての国民が SNS

を利用できるようになった. 総務省の調査などをもとにした

2025 年のデータによれば, 日本国内の SNS 利用者は総人口の

約 78.1%に当たる約 9,600 万人に達しており,インターネット

ユーザー全体で見てもその普及率は極めて高い [1]. 特に, 画像

や動画を主体とする「ビジュアルコミュニケーション」の拡大

が著しい.月間アクティブユーザー数 (MAU) 7,370万人を擁す

る YouTubeや,若年層を中心に利用率が高い Instagram(MAU

5,545万人以上),TikTok(MAU 2,600万人以上)など,視覚的情

報を共有するプラットフォームが日常的に利用されている. ま

た,スマートフォンのカメラ性能は,近年劇的な進化を遂げてい

る.最新のハイエンドモデルでは,2億画素を超える超高解像度

センサーや,多くの光を取り込める 1インチ大型センサーの搭

載が進んでおり,「一眼レフ並み」と評される水準にある [2]. こ

れらの進化は,撮影者が意図した被写体だけでなく,撮影に写り

込んだ情報までも極めて鮮明に記録されることを意味する.SNS

上の膨大な画像データにおいて,こうした高精細な映り込み情

報はプライバシー保護の観点から看過できないリスク要因と

なっており,自動的かつ高精度にこれらを検出し,適切に処理す

る技術の重要性が高まっている. 特に, 車両のナンバープレー

トは,所有者の特定や移動履歴の把握に直結するため,プライバ

シー保護において極めて重要な情報である.交通管理や犯罪捜

査の現場では,定点カメラを用いた自動ナンバープレート認識

(LPR)システムの導入が進んでいるが,これらの既存技術が,撮

影条件の多様なスマートフォン画像に対しても同様に機能する

かは自明ではない.手振れ,角度,照明条件が一致しないスマー

トフォン画像における検出性能を明らかにすることは,プライ

バシー保護技術の向上に寄与するものである.

そこで本研究では,スマートフォンによる撮影画像に対する

検出システム構築に向けた予備検討として, 定点カメラによ

る公開データセットを用いた物体検出モデルの比較評価を行

う.具体的には,最新の YOLOシリーズである YOLOv11及び

YOLO-World,さらに Transformerベースのアーキテクチャを

持つ RT-DETRの 3手法を対象とする. これらを統一された条

件下で学習・評価し,F1スコアや mAPなどの客観的指標に基

づいて各モデルの検出特性を分析する.本検証により,各アーキ

テクチャの長所と短所を明らかにし,実環境におけるナンバー
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プレート検出に最適なモデルの選定の指標を示す.

本論文は以下の構成とする. 2章では関連研究を紹介する. 3

章では物体検出モデルを比較するための実験設定を述べる. 4

章では実験結果を示し, 定量的および定性的な評価を行う. 最

後に 5章で本論文のまとめと今後の課題について述べる.

2 関 連 研 究

本章では,関連研究として物体検出モデルに関する研究とナ

ンバープレート検出に関する研究を紹介する.

2. 1 リアルタイム物体検出モデルの進化

Sapkotaら [3]は,Ultralytics YOLOシリーズ（v5,v8,11,26）

のアーキテクチャの進化と性能評価に関する包括的なレビュー

を行っている. 彼らは,YOLOv8 におけるアンカーフリー予測

と分離型ヘッドの導入,YOLO11における C3k2モジュールに

よる特徴抽出の効率化,そして最新の YOLO26における NMS

（Non-Maximum Suppression）およびDFL（Distribution Fo-

cal Loss）の削除による推論の高速化とエッジデバイスへの適

合性向上について詳述している

一方,Zhaoら [4]は,YOLOシリーズが NMSによる後処理に

依存している点が速度と精度のトレードオフに悪影響を与えて

いると指摘し,リアルタイム・エンドツーエンド物体検出器であ

る RT-DETRを提案している.この研究では,マルチスケール

特徴を効率的に処理するハイブリッドエンコーダと,不確実性

を最小化するクエリ選択手法を導入することで,RT-DETR が

同規模の YOLO モデル（YOLOv5,v8 など）を速度と精度の

両面で上回ることを実験により示している

2. 2 オープン語彙物体検出への拡張

従来の物体検出器が固定されたカテゴリに限定されるという

課題に対し,Chengら [5]は,YOLO-Worldと名付けたリアルタ

イム・オープン語彙物体検出器を提案している.彼らは,視覚と言

語の情報を融合するための RepVL-PAN（Re-parameterizable

Vision-Language Path Aggregation Network）と,領域テキス

ト対照損失を用いた大規模な事前学習スキームを導入した.こ

れにより,推論時にはテキストエンコーダを再パラメータ化す

ることで計算コストを削減しつつ,ゼロショットで多様な物体を

検出できることを確認し,LVISデータセットにおいて高い精度

と FPSを達成している

2. 3 特定タスクへの応用：ナンバープレート検出

Fu [6]は,ナンバープレート認識（LPR）における深層学習技

術の適用について調査を行っている.CNN（特に YOLOシリー

ズ）を用いた検出が主流である一方で,文字認識における RNN

（LSTMや GRU）の活用,低解像度画像の超解像やデータ拡張

における GAN や Diffusion Model の利用. そして大域的な特

徴抽出に優れた Transformerの導入など,各モデルのアーキテ

クチャごとの利点と課題を比較・整理している

2. 4 関連研究のまとめと本調査の位置づけ

これらの知見を踏まえると, 物体検出技術は, 高速・軽量な

CNNベースのモデル,Transformerを用いたエンドツーエンド

型モデルおよび視と言語を統合した事前学習モデルへと多様化

していることが分かる.

一方で,これらのモデルが定点カメラで学習された条件から

スマートフォンによる撮影画像のような撮影条件が大きく異な

る環境へ適用された場合の検出性能の違いについては,十分に

検証されていない.

そこで本調査では, 事前学習の有無やモデルアーキテクチャ

の違いに着目し,定点カメラ画像で学習したモデルを用いて,ス

マートフォン撮影画像に対するナンバープレート検出性能を比

較評価する.本検証により,ドメイン乖離環境下における各モデ

ルの特性を明らかにすることを目的とする.

3 実 験 設 定

本研究では,各モデルの性能を公平に比較するため,統一され

たデータセット・学習条件下で実験を行った.

3. 1 使用データセット

本実験で使用するデータは,ネガティブ画像（ナンバープレー

トなし）,ポジティブ画像（ナンバープレートあり）,および評

価用のスマートフォン撮影画像の 3種とする.定点カメラで撮

影された車両画像・ナンバープレート画像と,スマートフォン

で撮影された日常的な風景画像の異なるドメイン間におけるモ

デルの検出性能を評価するため,学習用と評価用で異なるデー

タセットを使用した.

3. 1. 1 学習用データセット

学習用データセットの構築にあたり, ポジティブ画像として

Roboflow Universe で公開されている License-plate-japan

dataset1 および Number Plate in Japan dataset2 を使

用した（元データでポジティブ画像 1000 枚）. ネガティブ画

像には, 背景画像として一般的によく用いられるMicrosoft

COCO3 を採用した. ポジティブ画像に対して回転（90◦，180◦，

270◦）および反転（上下・左右）のデータ拡張を行い,拡張後の

ポジティブ画像 6,000枚とネガティブ画像 600枚を用いて,総枚

数 6,600枚のデータセットを作成した.ネガティブ画像と拡張済

みポジティブ画像により,YOLOv11,YOLO-World,RT-DETR

の 3モデルに対してファインチューニングを行った.

3. 1. 2 評価用データセット

実環境での適用を想定し,独自に収集したスマートフォンを

用いて撮影されたデータセットを評価用として採用した.これ

には手ブレや多様な照明条件が含まれており,Positive(ナンバー

1：[5] Roboflow Universe – license-plate-japan 1. https://universe.

roboflow.com/new-workspace-vijtn/license-plate-japan\_1 (accessed

2026-01-25).

2：[6] Roboflow Universe – Number Plate in Japan. https://universe.

roboflow.com/moriken/number-plate-in-japan (accessed 2026-01-25).

3：[7] Microsoft COCO: Common Objects in Context. https://

cocodataset.org/ (accessed 2026-01-25).
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プレートあり)52 枚,Negative(なし)52 枚の計 104 枚で構成さ

れる.

3. 2 比較モデルと学習条件

比較対象として, 実験当時の物体検出モデルである

YOLOv11,YOLO-World, および Transformer ベースの RT-

DETR の 3 種類を選定した. 学習は Google Colab 上の L4

GPU環境で実施し,ネガティブ画像と拡張済みポジティブ画像

を用いたファインチューニングを行った. ハイパーパラメータ

は Epochを 100,Image Size を 640に統一し,それ以外のハイ

パーパラメータは各モデルのデフォルト設定を採用した. 実験

環境のハードウェア構成を表 1および表 2に,各モデル共通の

学習ハイパーパラメータを表 3に示す.

表 1 学 習 環 境

Item Specification

GPU NVIDIA Tesla L4

Platform Google Colab

Framework Ultralytics 8.3, PyTorch 2.x

表 2 推論環境 (M2 MacBook Air)

Item Specification

Chip Apple M2 (8-core GPU)

Memory 8 GB Unified Memory

Platform macOS

Framework Ultralytics 8.3, PyTorch 2.x (MPS)

表 3 学習ハイパーパラメータ

Parameter Value

Input Image Size 640× 640

Batch Size 16 (Default)

Epochs 100

Optimizer Auto (SGD)

Comparison Models

YOLOv11 yolo11s.pt (Small)

YOLO-World yolov8s-world.pt (Small)

RT-DETR rtdetr-l.pt (Large)

3. 3 評 価 指 標

性能評価には, 適合率 (Precision), 再現率 (Recall),F1 スコ

ア,および mAP(mean Average Precision) を用いた.また,実

用性の観点から推論時間も合わせて計測した.

4 実 験 結 果

表 4に,各モデルの評価結果を示す.

4. 1 定 量 評 価

実 験 の 結 果, YOLO-World が mAP@50 に お い て

0.6980,Precision において 0.8155 と最も高い値を示し, 最も

高精度な位置検出が可能であることが確認された. 一方, RT-

DETRは F1スコア (0.7271)および Recall(0.6731)で最高値

を記録し見逃しが最も少なかったが,推論時間が 523.4 msと他

の YOLO 系モデルの約 6–8 倍となり, リアルタイム性には課

題が残る結果となった. YOLOv11 は推論速度が最速（65.4

ms）であったものの,mAPおよび F1スコアでは他の 2モデル

に及ばなかった.

4. 2 定 性 評 価

各モデルの実際の検出結果を図 1 に示す. 定量評価では

YOLO-Worldが高い適合率を示したが,実際の検出画像を確認

すると,全てのモデルにおいて共通の傾向が見られた.正面で大

きく写る対象では全モデルが検出に成功した一方,看板などで

は誤検出が,小さい対象では見逃しが確認された.また,明るさ

や大きさが十分でブレの少ない画像では全モデルが正確に検出

できる一方,「強い手ブレ」などが含まれる画像では,どのモデ

ルも検出に失敗するか,あるいは看板の文字を誤検出するケー

スが確認された. これは, 学習データと評価データの間で画像

のドメインが乖離しており,モデルのアーキテクチャの差では

なく,特徴抽出そのものが困難であったためと考えられる. ただ

しその中でも,YOLO-Worldはバウンディングボックスの追従

性が比較的良好であり,他のモデルよりもロバストな挙動を示

した.

図 1 スマートフォン撮影画像に対する各モデルの検出結果比較
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表 4 各モデルの性能比較（最高値を太字で示す）

Model Precision Recall F1 Score mAP@50 mAP@50-95 Inference (ms)

YOLOv11s 0.7980 0.5000 0.6148 0.5994 0.4343 65.4

YOLO-World 0.8155 0.5962 0.6888 0.6980 0.5197 81.0

RT-DETR 0.7905 0.6731 0.7271 0.6668 0.4653 523.4

4. 3 追加実験（YOLO-Worldのプロンプト比較）

YOLO-World は学習データに含まれないクラスをテキスト

（プロンプト）で指定して検出できる.そこで,プロンプトの違

いが検出精度に与える影響を比較する追加実験を行った.使用し

たプロンプトとそれぞれの意図を表 5に示す.ファインチュー

ニング済み YOLO-World に対し, スマートフォン撮影画像を

入力として,各プロンプトで推論した.

表 5 追加実験で使用したプロンプトとその意図

プロンプト 意図・特徴

license plate 最もシンプル

vehicle license plate vehicle 追加により誤検出低減の可能性

license plate on a vehicle 空間制約による高精度化の可能性

表 6に,プロンプト別の評価結果を示す.プロンプトを変更し

ても,Precision,Recall,F1,mAP@50,mAP@50-95のいずれも大

きな差はなく,プロンプト変更による精度の差は小さいと結論

づけられる.

表 6 プロンプト別の検出性能（追加実験）

Prompt Precision Recall F1 mAP@50 mAP@50-95

license plate 0.8141 0.5962 0.6888 0.6995 0.5229

vehicle license plate 0.8340 0.5798 0.6840 0.7031 0.5261

license plate on a vehicle 0.8342 0.5808 0.6848 0.6968 0.5192

4. 4 考 察

4. 4. 1 視覚-言語モデルによる汎化性能

実験結果より,YOLO-World が mAP および Precision にお

いて最も優れた性能を示した.この要因として学習手法の違い

が挙げられる可能性がある.YOLOv11や RT-DETRが画像の

みから特徴を学習するのに対し,YOLO-Worldは画像とテキス

トのペアを用いた事前学習を行なっている.一般に,言語情報を

補助タスクとして学習されたモデルは,物体の意味的な概念を

より深く獲得し,未知のドメインや小規模なデータセットに対

する汎化性能（Generalization capability）の向上に寄与す

ると考えられている. 本実験のような「定点カメラで学習し,ス

マートフォン画像で推論する」というドメインの乖離がある環

境において,YOLO-World が持つ意味的な理解が, 未知の特徴

に対する安定性として寄与したことが示唆される.また,車両検

出の後にナンバープレート検出を行う二段階構成とすれば,改

善の余地があると考えられる.追加実験（4. 3 節）では,license

plate への適合が強く,vehicle を追加しても精度の改善は見

られなかった.

4. 4. 2 データ量とモデル構造

一方,RT-DETR は YOLO 系モデルと比較して推論速度が

遅く, 精度面でも YOLO-World に及ばなかった. これは RT-

DETRの性能限界というよりも,学習データ不足に起因する可

能性が高い.Transformerベースのモデルは,CNNベースのモデ

ルと比較して帰納的バイアスが弱い傾向にあり,高い性能を発揮

するにはより大規模なデータを必要とすることが多くの研究で

指摘されている.本実験のデータ規模ではドメインの乖離を解

決できなかったと考えられる. YOLOv11はシンプルなアーキ

テクチャにより推論速度が最速であり,したがって小規模データ

セットでの運用やリアルタイム性が求められる環境では YOLO

シリーズ（特に YOLO-World）が適しているが,データセット

の拡充が可能であれば,RT-DETRの採用も再考の余地がある.

5 ま と め

本研究では,スマートフォンによる撮影画像を対象としてナン

バープレート検出システムの構築に向けた予備実験として,最

新の物体検出モデル 3種の比較評価を行った. 6,000枚の中規模

データセットを用いた実験の結果,視覚-言語事前学習を取り入れ

たYOLO-Worldが,Precisionで 0.8155およびmAP@50-95

で 0.5197を記録し,最も高い検出性能と汎化能力を示した. 結

論として,学習データが少ない場合には YOLO-Worldが,見

逃しを減らすことを重視する場合にはRT-DETRが有効であ

ることが示された.

今後の課題として,以下の 5点が挙げられる. 第一に,車両検

出の後にナンバープレート検出を行う二段階構成の検討である.

第二に,モバイル端末での性能評価である.実用化に向けては精

度だけでなく, スマートフォン（エッジデバイス）上でのリア

ルタイム動作が求められる.本研究では実装の安定性を重視し

YOLOv11 を採用したが,今後のモバイル実装フェーズにおい

ては,最新の YOLO26を含む複数の軽量モデルを対象に,処理

速度とバッテリー消費の観点からも比較検討を進める予定であ

る. これに併せて,モデルの軽量化（量子化や枝刈り）と実機で

の遅延評価を行う. 第三に, スマートフォン撮影画像を用いた

ファインチューニングの検討である. 第四に,エッジデバイス向

け検出パイプラインの検討である.
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あらまし  語学学習において文章内容を的確に読み取る際，語彙の習得は必要不可欠である．特に古文の学習に
おいて，単語の意味が現在のそれとは大きく異なることが多く，古文そのものの学習の障壁となっている．そこで

本稿では，古文学習における古文単語の記憶を目的とした，「古文を対象とした埋め込み表現による色彩表現システ

ム」の実現方式を示す．具体的には，高等学校教育の対象とする古語 283語に対して，埋め込み表現を用いて類似
度の高い色彩表現を求めた．各古文単語を求められた色彩で表現することで，単語記憶にどのような変化が現れる

かをペーパーテストを用いて検証した．検証の結果，古文単語に色彩表現を加味することで学習効率に一定の効果

があることが認められた． 
キーワード  古文学習，単語色彩表現，自然言語処理，埋め込み表現 
 

1. はじめに  
平成 27 年度学習指導要領実施状況調査では高等学

校を対象としたペーパーテストでは古文や漢文の学習

が大切だという質問に対して肯定的な回答をしている

生徒の割合は 38.4%であり，古文の内容を的確に読み
取り要約する能力を見る問題の通過率は 20.0%である
ことが報告されている [1]．古文を理解する上で古語を
覚えるということはとても重要だが，この調査からは

それができずに古文の学習を難しく感じている生徒が

多いことが推察される．そこで本研究では，“色字共感

覚”から着想を得て，古語に色イメージを付与するこ

とで，意味的な印象を視覚的に捉える方法を提案する．

これにより，古語の学習の難度が下がることが期待さ

れる．  
共感覚とは，一つの感覚刺激から通常の感覚に加え

て別の感覚が無意識に引き起こされる現象である．そ

の中でも特に，文字に色がついているように感じるも

のを色字共感覚という．色字共感覚の特徴としては以

下のような特徴が知られている [2][3][4] 
l 感じる色を自分ではコントロールができない  
l 個人内では一貫性がある  
l 記憶を助けたり好きや嫌いといった情動を伴

うことがある  
l 感じる色は高い時間的安定性を持つ  
l 文字の意味や読みが共感覚を左右するケース

があり，すでによく知っている字についても未

知の読みや意味を学習させた際に，共感覚がわ

ずかに変化することがある  
 

これらのことから，古語の記憶に対しても，語と色

を関連付けることで学習に対して補助的な役割を果た

すのではないかと我々は考えた．  
次に，古文を対象とした埋め込み表現による色彩表

現システムの実現方式を示す．  
 

2. 提案手法  
2.1 古語単語の色彩表現を求める  
本研究では，語に色彩を関連付けることで学習効果

の増大を狙うものであるが，古語と現代語では，同じ

ような語であっても意味が異なる場合があり，色のイ

メージと古語からの印象が合致するかは難しいと考え

た．そこで，古語の主な意味をまず導き出し，それに

対する色彩表現を求めることとした．  
古語単語に対して色彩を割り当てる手順を図１お

よび次ページに示す．なお，本研究では対象として，

高校の古文教材 [5]から選択した 283 語を用いた．  

 
図 1 提案手法の概要図  
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提案手法の手順：  
1. 各単語の意味を求める [5]．  
2. 決定版色彩心理図鑑 [6]より，色彩とそれに対す

るイメージ語彙を求める（表 1）．  
3. 色と色のイメージ語彙の関係を示すナレッジ

ベースを構築した上で，ナレッジベース上の各

イメージ語彙を OpenAI の埋め込みモデルであ

る text-embedding-ada-002 を用いて埋め込み表

現を求める．  
4. 古語 283語とその主な意味をそれぞれ同様に埋

め込み表現に変換する．  
5. 古語の意味の埋め込み表現とナレッジベース

上の埋め込み表現のコサイン類似度を計量し，

最も類似したものの色彩情報を求める．  
 

表1 色彩とそれに該当するイメージ語彙 

色彩 イメージ語彙 

赤 情熱，興奮，怒り 

青 落ち着き，知的，悲哀 

黄 愉快，軽快，注意 

橙 喜び，明るい，陽気 

ピンク 可愛い，愛情，幸福 

紫 上品，優雅，不安 

緑 安らぎ，癒し，調和 

 
2.2 提案手法の評価  
色彩変換したものをもとに 20 人を対象としたペー

パーテストを実施した．このペーパーテストでは単語

に着色ありのグループと着色なしのグループの 2 つの
グループを作り，10 人ずつグループに分けて実施した．

着色ありのグループには色付けした単語とその意味を

書いたものを，着色なしのグループには何も着色して

いない単語とその意味を書いたものを渡す．この時，

着色ありのグループに渡す紙には色と色彩イメージ語

彙も記述してある．  
被験者には 10 分間で単語を覚えてもらい，その後 5

分間でテストを実施した．テストは単語の意味を書く

もの，意味に当てはまる単語を書くもの，当てはまる

意味を選択する問題の計 14 問を用意した．  
ただし，本テストでは暗記直後にテストを行うため，

短期記憶が検証対象となる．  
 
 

3. 実験結果  
3.1 提案手法の出力結果  
表 2 は，古語をそのまま埋め込み表現に変換し，色

彩を求めたものであり，表 3 は古語の意味を色彩に変
換した提案システムの出力結果である．  

例えば，「ののしる」をそのまま色彩表現に表すと緑

色になるが，「大声で騒ぐ」を色彩表現に表すと赤色に

なることがわかる．  
一方，「行ふ」の意味は「仏道修行を行う」であり，

これはどちらも緑色になることが見て取れる．  
図 2, 図 3 は，古語をそのまま色彩変換した場合の

割り当てられた単語の数と，古語の意味を色彩変換し

た場合の数を比較したものである．古語をそのまま色

彩変換すると約 6 割が緑色に変換されていることがわ

かる．一方，古語の主な意味を色彩変換すると偏りが

低減することがわかる．  
 

表 2 古語と変換先の色彩  
古語  色彩  

ののしる  緑  
行ふ  緑  
時めく  青  
なまめかし  緑  

 
表 3 古語の意味と変換先の色彩  

古語  主な意味  色彩  
ののしる  大声で騒ぐ  赤  
行ふ  仏道修行をする  緑  
時めく  寵愛を受ける  ピンク  
なまめかし  上品だ  紫  

 

 

図 2 古語の意味の色彩表現後の割合  
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図 3 古語の色彩表現後の割合  

 
3.2 評価実験の結果  

評価実験の結果を図 4 から図 6 に示す．着色ありの
グループは，最高得点と最低得点の点差が大きく標準

偏差は 2.8 であった．一方，着色なしのグループは点

数が偏る傾向があり，標準偏差は 2.1 であった．  
なお，着色有りのグループの平均点は 8.7 点，着色

無しのグループは 8.3 点であった．  

 
図 4 着色ありグループのテスト結果の棒グラフ  

 
図 5 着色なしグループのテスト結果の棒グラフ  

 

 
図 6 テスト結果の分布  

 

4. 考察  
4.1 古語の色彩表現について  
提案手法により古語の意味的な印象を色で表現す

ることができた．特に古語をそのまま変換した場合よ

りもはるかにバランスよく各色に配色されることがわ

かり，このことは学習する上でも有用な効果を持つと

考えられる．一方で，設定された色と被検者がイメー

ジする色がどの程度一致しているかについては今後の

検証が必要である．  
また，古語は同じ語でも使われる文脈の中で意味が

変わる場合があるため，古語単体でのベクトル化だけ

では妥当な結果が得られない可能性が考えられる．  
 

4.2 評価実験について  
実験結果より，着色ありのグループのテスト結果で

は，高得点を出す被験者が多い一方で，低い得点にも

分布することがわかった．このことは，提案手法が用

い効果をもたらす場合と逆の効果をもたらす場合があ

る可能性を示唆している．  
また，今回の実験では，全体的にはスコアが向上す

ることが確認されたが，被験者に対する事前のヒアリ

ングやテストの観察結果から，古文単語を覚えること

に対してポジティブな被験者や，逆に古文に対してネ

ガティブな感情や苦手意識がある被験者がいることが

わかった．また，暗記の得意不得意なども被験者ごと

にあると考えられ，このような被験者固有の差異を考

慮すると，より多くの被験者による実験やバイアスを

取り除く仕組みが必要であるといえる．  
 

5. 結論  
本研究では，古語の主な意味を色彩表現に変換する

ことで，意味的な印象を視覚化することができた．  
また，出力結果を用いて評価実験を行った結果，古

語を着色したグループでは，記憶テストで高い得点を
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出す被験者が比較して多いという結果が得られた．こ

のことから提案手法は，古語学習に対してポジティブ

な役割を果たしている可能性が考えられる一方，得点

のばらつきが多いという結果も確認され，被験者によ

ってはネガティブな影響を受ける可能性も示唆された． 
 

6. 今後の展望  
今後の研究では，提案手法の有効性をより明確にす

るため，評価実験の方法をさらに検討していく必要が

ある．今回の実験では，色彩表現を付与した古文単語

の提示が学習効率に一定の効果をもたらす可能性が示

されたが，被験者数や実験回数が十分とは言えない．

今後は複数回の評価実験を実施し，実験結果に含まれ

るバイアスを可能な限り排除したうえで，被験者の学

習効果の伸びをより詳細に分析することが求められる．

また，学習時とテスト時の双方において色彩表現の有

無を組み合わせた複数の実験条件を設定することで，

色彩表現が学習過程および記憶想起のどの段階に影響

を与えるのかを検証することも今後の課題である．  
さらに，本研究では単語の意味に基づいて色彩表現

を付与したが，色の定義や種類についても改善の余地

がある．現在は複数の色を用いて表現しているが，色

数を三原色などのより基本的な色体系に整理すること

で，色の意味付けをより明確にできる可能性がある．

また，古文は成立した時代背景を持つ言語であるため，

当時の文化や色彩に対する認識を考慮した表現方法に

ついても検討する必要がある．  
加えて，本研究では現代語を中心とした埋め込みモ

デルを利用しているが，古文の特徴をより適切に反映

させるためには，古文コーパスを用いた埋め込み表現

の構築についても検討する必要がある．古文特有の語

義や文脈を考慮したモデルを利用することで，より適

切な色彩表現の生成が可能になると考えられる．  
最後に，本研究で提案した色彩表現を用いた語彙学

習支援の手法は，古文単語に限らず，英単語などの外

国語学習にも応用できる可能性がある．例えば，意味

だけでなく発音や文法的特徴などに色彩表現を対応さ

せることで，視覚的な手がかりを用いた新たな語学学

習支援手法として発展させることが期待される．  
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自由記述嗜好を考慮した多人数レシピ推薦における嗜好統合手法の比較
分析
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あらまし 本稿では，自由記述で与えられる多様で曖昧な嗜好を前提とした多人数レシピ推薦の問題に取り組む．従
来のレシピ推薦研究は単一ユーザを主対象としており，多人数の嗜好衝突を体系的に扱う研究は限られている．また，
グループ推薦に関する既存手法の多くは，定型的に表現された嗜好入力を前提としており，自由記述嗜好を考慮した
場合の有効性は十分に検証されていない．そこで，本稿では，自由記述で与えられる嗜好に対する多人数レシピ推薦
において，嗜好統合手法が推薦品質および満足度の公平性に与える影響を定量的に分析する．具体的には，自由記述
嗜好を正規化する前処理として，埋め込み表現，辞書ベース手法，大規模言語モデルを用いた補完手法を比較し，そ
れらが多人数嗜好統合に与える影響を調査する．さらに，平均満足度最大化，最小満足度最大化，および満足度分散
を考慮した統合手法を対象に，グループ人数や嗜好衝突度を変化させた設定のもとで性能評価を行う．
キーワード 多人数レシピ推薦,自由記述,嗜好統合,嗜好正規化,嗜好衝突度,公平性

1 は じ め に
近年，家族や友人，同僚など，複数人で食事をする機会は日
常的に存在している．一方で，レシピサイトや SNSの普及に
より利用可能なレシピの選択肢は爆発的に増加しており，「何を
食べるか」という意思決定は必ずしも容易ではない．特に複数
人で食事を決める場合，各人の嗜好や制約が異なるため，意思
決定の負担はさらに大きくなる．このような背景から，レシピ
推薦システムに対する需要は高まっている．
従来のレシピ推薦研究の多くは，単一ユーザを対象とした推
薦を主眼としており，個人の嗜好に基づいて最適なレシピを提
示する手法が数多く提案されてきた [1], [2]．一方で，複数人の
嗜好を同時に考慮する多人数レシピ推薦に関する研究は限定的
であり，特に嗜好が衝突する状況を体系的に扱った研究は十分
とは言えない．また，グループ推薦に関する既存研究の多くは，
あらかじめ定型的に整理された嗜好入力を前提としており，自
然言語による自由記述嗜好を入力とした場合の有効性について
は十分に検証されていない．
しかし，実際の利用場面では，「さっぱりしたものが食べたい」

「辛い料理は苦手」「子供向けがよい」といったように，嗜好は
自由記述で曖昧かつ主観的に表現されることが多い．このよう
な自由記述嗜好には，表記揺れ，未知語，文脈依存の意味，曖
昧な評価表現などが含まれ，嗜好を数値化・ベクトル化する際
の大きな課題となる [3]．さらに，多人数の嗜好を単純に平均化
するような統合手法では，一部のユーザの満足度が著しく低下
し，推薦結果の公平性が損なわれる可能性がある．
そこで本研究では，自由記述で与えられる嗜好を前提とした
多人数レシピ推薦に着目し，嗜好の正規化手法および嗜好統合
手法の違いが，推薦品質および満足度の公平性に与える影響を
定量的に分析することを目的とする．具体的には，自由記述嗜

好を数値表現へ変換する前処理として，埋め込み表現のみを用
いる手法，辞書ベースによる正規化手法，大規模言語モデルを
用いた文脈補完手法を比較する．さらに，平均満足度最大化，
最小満足度最大化，満足度分散を考慮した嗜好統合手法を対象
に，グループ人数や嗜好衝突度を変化させた条件下で評価実験
を行う．
本研究の貢献は以下の三点にまとめられる．第一に，自由記

述嗜好を対象とした多人数レシピ推薦において，異なる嗜好正
規化手法が推薦結果に与える影響を体系的に比較・分析する点
である．第二に，複数の嗜好統合手法を公平性の観点から評価
し，満足度最大化と個人間の納得感のトレードオフを明らかに
する点である．第三に，嗜好衝突度やグループ人数といった実
利用を想定した条件変化が推薦性能に及ぼす影響を実験的に示
す点である．
本論文の構成は以下の通りである．第 2章では関連研究につ

いて述べる．第 3章では，自由記述嗜好を考慮した多人数レシ
ピ推薦の提案手法について説明する．第 4章では，実験設定お
よび評価指標について述べる．第 5章では，評価実験の結果を
示し，正規化手法および嗜好統合手法の違いが推薦性能に与え
る影響について考察する．最後に，第 6 章で本研究をまとめ，
今後の課題について述べる．

2 関 連 研 究
2. 1 単語・文書のベクトル表現
自然言語処理分野では,Word2Vecや fastTextなどの分散表

現を用いて単語の意味を捉える手法が提案されてきた [1]．レシ
ピ推薦においても,レシピ内の単語をベクトル化することで,従
来のキーワード検索では不可能だった「材料名は異なるが意味
的に近いレシピ」の抽出が可能となっている（矢野ら, 2013）．
近年では,OpenAIの text-embedding-3-small に代表される高
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次元の埋め込みモデルが登場し,自由記述文全体のコンテキス
トを高精度に捉えることが可能となった（川嵜ら, 2024）．一
方で、これらの埋め込み表現は意味的類似性の判定には優れる
ものの,「特定食材の除外」といった明示的な制約条件や,ユー
ザーごとの嗜好の強弱を直接的に制御しにくいという課題が
ある．

2. 2 食材嗜好に関する研究
ユーザーの食嗜好を扱う研究は,アンケートや過去の調理履
歴に基づく定量化が主流であった．例えば、食材単位の「好き・
嫌い」を数値化し,それに基づいてレシピをフィルタリングす
る手法がある（高畑ら, 2011）．しかし、実際の利用シーンでは
「こってりしたもの」や「子供が喜ぶもの」といった抽象的かつ
自由な形式で嗜好が表現されることが多い．これに対し、大規
模言語モデル（LLM）を用いて自由回答を特定のレシピカテゴ
リや類似単語へ変換・正規化する試みが行われているが,多種
多様な表現をどの程度の解像度で集計すべきかについては議論
の余地がある．

2. 3 多人数レシピ推薦・グループ推薦
複数ユーザーを対象とするグループ推薦では、個人の満足度
の平均値を最大化する手法や,不満を持つユーザーを最小限に抑
える手法などの嗜好統合アルゴリズムが提案されてきた [4], [5]．
しかし,先行研究の多くは「ユーザーの嗜好がすでに数値化され
ている」ことを前提としており,自由記述から得られた曖昧な
嗜好情報をどのように統合し,推薦結果へ反映させるべきかの
検討は不十分である．特に人数が増えるほど嗜好の把握と「す
り合わせ」の難易度は増大するため（川嵜ら, 2024）,自由記述
の正規化プロセスと嗜好統合アルゴリズムの組み合わせが推薦
精度およびユーザーの納得感に与える影響を分析することは、
実用上極めて重要である．

3 提 案 手 法
本研究では，自由記述で与えられる多人数の嗜好を対象とし
たレシピ推薦において，嗜好の正規化・嗜好統合・推薦・評価
を一貫したパイプラインとして設計し，正規化手法と統合手法
の組み合わせが推薦品質および公平性に与える影響を分析する
手法を提案する．

3. 1 手法全体の流れ

図 1 自由記述嗜好を考慮した多人数レシピ推薦の全体構成

本研究では，自由記述で与えられる多人数の嗜好に対して，

嗜好正規化手法および多人数嗜好統合手法を組み合わせ，推薦
品質および満足度の公平性への影響を比較分析する．
提案手法は以下の 5段階から構成される．

1. 自由記述嗜好の入力
2. 自由記述嗜好の正規化
3. ユーザ嗜好のベクトル化
4. 多人数嗜好の統合
5. レシピ推薦および評価
各処理段階を明確に分離することで，どの要素が推薦結果に影
響を与えているかを定量的に比較可能とする．

3. 2 自由記述嗜好の正規化
自由記述嗜好は，表記揺れ，曖昧表現，暗黙的な制約を含む

ため，そのままでは推薦に利用しにくい．そこで本研究では，
以下の 3手法を用いて正規化を行い，比較する．

3. 2. 1 埋め込み単独手法
各ユーザの自由記述嗜好文全体を文埋め込みモデルに直接入

力し，意味空間上のベクトルとして表現する．文脈的意味を包
括的に捉えられる一方で，調理制約や忌避食材といったハード
制約を明示的に扱いにくいという課題を持つ．本研究では本手
法をベースラインとする．

3. 2. 2 辞書ベース手法
本研究では，辞書ベース手法として，形態素解析に基づく

ルールベースの嗜好正規化を行った．具体的には，MeCabを
用いて自由記述嗜好文を形態素解析し，品詞情報に基づいて名
詞，形容詞，および動詞のみを抽出する．これにより，料理嗜
好に関係しやすい語を選択的に残し，助詞や助動詞などの文法
的要素を除去した簡潔な表現へと正規化する．
本手法では，あらかじめ定義した品詞選択ルールを簡易的な

辞書として用いることで，自由記述文を構造化された単語列
へ変換する．正規化後のテキストは，多言語文埋め込みモデル
（SentenceTransformer）を用いてベクトル表現へ変換し，推薦
計算に利用する．
一方で，本手法は単語単位の抽出に基づくため，文脈的な意

味関係や暗黙的な嗜好・制約を捉えることが困難であり，表現
の柔軟性に限界があるという課題を有する．

3. 2. 3 LLMによる文脈補完手法
本研究では，自由記述嗜好に含まれる曖昧表現や暗黙的制約

を明示化するため，大規模言語モデル（LLM）を用いた文脈補
完手法を導入する．具体的には，ユーザの自由記述嗜好文に対
して，料理推薦に適した「嗜好の正規化文」へ書き換える処理
を行う．

LLM 補完は以下の手順で実施した．まず，LLM に対して，
「暗黙の嗜好や制約を明示すること」，「好みの味や調理法，制
約を具体化すること」，「一文から二文の簡潔な説明文とするこ
と」，「新たな嗜好を追加しないこと」といった条件を明示的に
指示する．その上で，自由記述嗜好文を入力し，文脈を保った
まま構造化された嗜好表現へと変換する．
例えば，「出汁 旨味 和食 揚げ物 NG」という自由記述に対

しては，出汁の効いた和食を好み，揚げ物を避けたいという嗜

4C-04 DEIM2026

- 4C-04 -



好・制約が明示的に表現された文章へと補完される．このよう
に，LLMを用いることで，辞書ベース手法では捉えにくい文
脈的意図や暗黙的制約を正規化嗜好として反映することが可能
となる．

3. 3 ユーザ嗜好のベクトル化
正規化後の嗜好情報は，文埋め込みモデル（multilingual-e5-

base）を用いてベクトル化する．埋め込み単独手法では原文を
入力とし，辞書ベースおよび LLM手法では正規化後のテキス
トを入力とすることで，正規化方法以外の条件を統一した比較
を行う．

3. 4 多人数嗜好の統合
複数ユーザの嗜好ベクトルを統合し，グループ全体を表す嗜
好ベクトルを生成する．このような嗜好統合は，グループ推薦
における基本的課題として広く研究されてきた [4], [5]．本研究
では以下の統合手法を比較対象とする．

3. 4. 1 平均満足度最大化
ユーザ嗜好ベクトルの平均をグループ嗜好として用いる手法
であり，全体として高い平均満足度を得やすい一方，一部ユー
ザの不満が無視される可能性がある．

3. 4. 2 最小満足度最大化
各ユーザの満足度のうち最小値を重視する手法であり，強い
不満を回避できるが，推薦結果が無難なものに偏りやすい．

3. 4. 3 満足度分散を考慮した手法
平均満足度に加えてユーザ間の満足度分散を考慮し，満足度
の偏りが大きい推薦を抑制する．これにより，公平性と推薦品
質のバランスを図る．

3. 5 レシピ推薦と評価
各レシピをテキスト表現として埋め込みベクトル化し，グ
ループ嗜好ベクトルとのコサイン類似度に基づいてランキング
を生成する．評価指標として，平均満足度，最小満足度，満足
度分散を用い，推薦品質と公平性を総合的に評価する．

4 実 験
4. 1 研 究 課 題
本研究では，自由記述嗜好を考慮した多人数レシピ推薦にお
ける,嗜好正規化手法および嗜好統合手法の有効性を検証する
ため，以下の研究課題（RQ）を設定する．
• RQ1：自由記述嗜好の正規化手法は，ユーザの潜在的な意
図をどの程度正確にベクトル空間へ反映できるか．

• RQ2：異なる嗜好統合手法は，グループ全体の満足度と個
人間の公平性にどのような影響を与えるか．

4. 2 実 験 設 定
4. 2. 1 データセット
実験には，楽天レシピ API から取得した複数カテゴリ（和
食・洋食・中華・その他）のレシピデータを用いた．

4. 2. 2 比 較 手 法
自由記述嗜好の正規化手法として，以下の 3手法を比較対象

とする．
• 埋め込み単独手法
• 辞書ベース手法
• LLMによる文脈補完手法
さらに，多人数嗜好統合手法として，平均満足度最大化，最

小満足度最大化，および満足度分散を考慮した手法を用いる．
4. 2. 3 評 価 指 標
推薦結果の評価には，以下の指標を用いる．

• 平均満足度：グループ全体の推薦品質を表す指標．
• 最小満足度：最も満足度の低いユーザの満足度を表し，公
平性を評価する指標．

• 満足度分散：ユーザ間の満足度のばらつきを表す指標．

4. 3 実 験 手 順
まず，各ユーザの自由記述嗜好を，嗜好正規化手法ごとにベ

クトル化する．次に，異なる嗜好統合手法を用いてグループ嗜
好ベクトルを生成し，レシピとの類似度に基づいて推薦を行う．
最後に，各評価指標を算出し，手法間で比較分析を行う．

4. 4 結 果
表１に，衝突度および制約強度の異なる９条件における，正

規化手法別の top1推薦に対する満足度指標（Avg,Min,Var）お
よび推薦可能レシピ数を示す．

4. 5 正規化手法ごとの推薦性能比較
まず，全条件を通じて平均満足度（Avg）は 0.624～0.677の

範囲に分布しており，正規化手法間で極端な差は見られなかっ
た．同様に，最小満足度（Min）も 0.582～0.657の範囲に収ま
り，全体としていずれの手法においても一定水準以上の推薦品
質が確保されていることが確認された．一方で，条件ごとに最
も高い満足度を示す正規化手法には違いが見られ，衝突度およ
び制約の強さに応じた傾向が確認された．低衝突条件（1～3）
では，Embedding，辞書ベース，LLMのいずれの手法におい
ても Avgおよび Minに大きな差は見られなかった．例えば 1
【低×弱】では Embedding手法が Avg=0.645と最も高い値を
示したものの，辞書ベース（0.633），LLM（0.624）との差は
小さく，手法間の優劣は限定的であった．
衝突度が中程度の条件（4～6）では，LLM補完手法の優位

性がより明確となった．特に 4【中×弱】および 5【中×中】で
は，LLM手法が AvgおよびMinの両面で他手法を上回り，4
では Avg=0.673，Min=0.657と最も高い値を示した．一方で
6【中×強】では，Avgは辞書ベース手法，Minは Embedding
手法が最大となり，制約が強い条件下では LLM手法が必ずし
も最良とはならないことが示された．
さらに衝突度が高い条件（7～9）では，7【強×弱】におい

て辞書ベースおよび LLM手法が同程度の高い Avgを示したの
に対し，8【強×中】および 9【強×強】では LLM補完手法が
AvgおよびMinの両面で最も高い値を記録した．特に 9では，
LLM手法が Avg=0.669と他手法を上回っており，高衝突・高
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表 1 条件別・正規化手法ごとの満足度指標（Top1）
条件 衝突×制約 手法 Avg Min Var 推薦数

1 低×弱 Embedding 0.645 0.599 0.0009 5
辞書 0.633 0.582 0.0012 5
LLM 0.624 0.586 0.0004 5

2 低×中 Embedding 0.645 0.603 0.0011 5
辞書 0.632 0.597 0.0009 5
LLM 0.651 0.603 0.0013 5

3 低×強 Embedding 0.649 0.615 0.0005 5
辞書 0.647 0.621 0.0004 5
LLM 0.656 0.615 0.0008 5

4 中×弱 Embedding 0.659 0.624 0.0004 5
辞書 0.652 0.619 0.0004 5
LLM 0.673 0.657 0.0002 5

5 中×中 Embedding 0.658 0.616 0.0006 2
辞書 0.654 0.612 0.0007 2
LLM 0.677 0.639 0.0007 2

6 中×強 Embedding 0.659 0.623 0.0002 5
辞書 0.669 0.642 0.0004 5
LLM 0.648 0.616 0.0003 5

7 強×弱 Embedding 0.642 0.624 0.0004 5
辞書 0.667 0.654 0.0001 5
LLM 0.667 0.647 0.0002 5

8 強×中 Embedding 0.666 0.620 0.0009 2
辞書 0.659 0.618 0.0008 2
LLM 0.675 0.637 0.0007 2

9 強×強 Embedding 0.661 0.618 0.0007 5
辞書 0.656 0.619 0.0006 5
LLM 0.669 0.624 0.0008 5

表 2 条件別に最も高い Avg を示した正規化手法
条件 衝突×制約 最良手法（Avg）

1 低×弱 Embedding
2 低×中 LLM
3 低×強 LLM
4 中×弱 LLM
5 中×中 LLM
6 中×強 辞書
7 強×弱 辞書/LLM
8 強×中 LLM
9 強×強 LLM

表 3 衝突度別における統合手法間の順位一致傾向（5 人条件）
衝突度 平均最大化 最小最大化 分散考慮
低（1-3） 上位 1-2 位一致 上位 1-2 位一致 変動大（特に 3）
中（4-6） 1 位は概ね一致 1 位は概ね一致 全順位変動多い
高（7-9） 一致限定的 一致限定的 ほぼ全条件で変動

制約条件における有効性が示唆される．
満足度分散（Var）は，全条件において 0.0001～0.0013 と非

常に小さく，いずれの正規化手法においても極端な不満が発生
していないことが分かる．ただし，低衝突条件 1では辞書ベー
ス手法がVar=0.0012と比較的大きな値を示した一方，LLM補
完手法は 4【中×弱】において Var=0.0002と最も小さく，満
足度のばらつきを抑える効果が確認された．
また，推薦数については，制約が中程度かつ衝突度が中～高

の条件（5，8）において，いずれの正規化手法でも推薦レシピ
数が 2件に制限される現象が確認された．これは，嗜好制約の
組合せによって候補集合自体が大きく縮小される状況を反映し
ていると考えられる．

4. 6 嗜好統合手法別ランキングの安定性
平均満足度最大化，最小満足度最大化，分散考慮の３つの統

合手法について，ランキング変動を比較した．衝突度が低い条
件（1～3）では，平均満足度最大化および最小満足度最大化に
おいて，上位１～２位の順位が多くの手法で一致しており，ラ
ンキングは比較的安定していた．一方，分散考慮手法では，特
に３（低×強）において順位変動が大きく，公平性を重視する
統合が推薦順位に強く影響することが示唆された．衝突度が中
低度の条件（4～6）では，いずれの正規化手法においても，上
位１位は大きくの場合一致したが，２位以降の順位は大きく変
動した．特に分散考慮手法では，全順位が異なるケースが多く
見られた．衝突度が高い条件（7～9）では，平均満足度最大化
および最小満足度最大化においても順位の一致は限定的であり，
分散考慮手法ではほぼすべての条件で異なるランキングが生成
された．

4. 7 グループ人数およびユーザ評価との関係
グループ人数を変更した実験では，人数を減らすにつれて

AvgおよびMinが上昇し，満足度分散（Var）は減少する傾向
が確認された．特に 4人グループの場合に最も高い満足度が得
られた．また，5人グループにおいて推薦数が 2件に制限され
ていた条件では，人数を減らすことで推薦数が 4件に増加する
ことが確認された．ユーザ評価との一致については，9（衝突
度：高×制約：強）においてのみ，LLM手法の平均満足度最大
化によるランキングがユーザ評価と一致した．他の条件では，
一致するランキングは確認されなかった．

5 考 察
本実験から，自由記述嗜好を前提とした多人数レシピ推薦に

おいて，正規化手法および嗜好統合手法が推薦結果に与える影
響が明らかとなった．このような推薦品質と公平性のトレード
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オフは，従来のグループ推薦研究においても指摘されてきた課
題である [4], [5]．まず，正規化手法については，全体的な満足
度指標の絶対値に大きな差は見られなかったものの，衝突度お
よび制約が高まる条件下では，LLM手法が平均満足度および最
小満足度の両面で優位となる傾向が確認された．これは，LLM
による補完が，自由記述嗜好に含まれる曖昧な表現や潜在的制
約をより適切に解釈できたためと考えられる．一方で，6（中
×強）のように制約が厳しい条件では，LLM手法の性能が必
ずしも最良とはならなかった．これは，制約が過度に強い場合，
LLMによる意味拡張がかえって制約解釈の揺らぎを生み，満
足度の低下につながった可能性を示唆している．嗜好統合手法
に関しては，平均満足度最大化は多くの条件で安定した数値を
示した一方，ランキングの差異が小さく，衝突状況を十分に反
映できていない可能性がある．最小満足度最大化および分散考
慮手法は，公平性を重視する観点では有効であるが，特に衝突
度が高い条件ではランキングの不安定性が顕著であった．さら
に，ユーザ評価との一致が限定的であった点から，数値指標と
しての満足度と実際の人間の評価との間には乖離が存在するこ
とが示された．特に高衝突・高制約条件においてのみ LLM手
法が一致したことは，人間の判断が暗黙的に高度な意味統合を
行っている可能性を示唆している．以上より，自由記述嗜好を
扱う多人数レシピ推薦においては，LLMを用いた正規化が有
効となる場面は多いものの，制約の強さや衝突度に応じて手法
を使い分ける必要があることが明らかとなった．

6 ま と め
本研究では，自由記述で与えられる多様かつ曖昧な嗜好を前
提とした多人数レシピ推薦問題に対して，嗜好正規化手法およ
び多人数嗜好統合手法の違いが推薦品質および満足度の公平性
に与える影響を定量的に分析した．
まず，自由記述嗜好の正規化手法として，埋め込み単独手法，
辞書ベース手法，および LLMによる文脈補完手法を比較した．
その結果，全条件を通じて平均満足度および最小満足度の絶対
値に大きな差は見られなかったものの，衝突度および制約強度
が高い条件においては，LLM補完手法が平均満足度および最
小満足度の両面で他手法を上回る傾向が確認された．特に高衝
突・高制約条件では，LLM補完手法がグループ内の満足度の
ばらつきを抑制し，公平性の高い推薦を実現できることが示唆
された．
一方で，制約が強い条件の一部では，LLM補完手法が必ず
しも最良の結果を示さないケースも確認され，意味補完による
解釈の揺らぎが満足度低下につながる可能性が示された．この
結果は，自由記述嗜好に対する高度な意味解釈が有効である一
方で，制約条件の厳密な取り扱いには慎重な設計が必要である
ことを示している．
次に，多人数嗜好統合手法の比較から，平均満足度最大化は
全体として安定した推薦品質を示す一方，特定ユーザの不満が
反映されにくい傾向が確認された．最小満足度最大化および満
足度分散を考慮した手法は，公平性の観点では有効であるもの

の，衝突度が高い条件では推薦ランキングの変動が大きくなる
ことが明らかとなった．これらの結果から，多人数推薦におい
ては，推薦品質と公平性の間に明確なトレードオフが存在する
ことが示された．
以上より，自由記述嗜好を扱う多人数レシピ推薦においては，

嗜好正規化と嗜好統合を分離して設計し，衝突度や制約強度に
応じて LLMによる文脈補完と公平性を考慮した嗜好統合手法
を適切に組み合わせることが，推薦品質と利用者の納得感を両
立する上で有効であると結論付ける．
今後の課題として，評価対象となるユーザ数およびレシピ数

の拡大，実利用環境における主観評価の導入，および LLMに
よる嗜好補完過程の説明可能性向上が挙げられる．
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あらまし 本研究では，強化学習を用いて，現地学習を必要とせずに，未知実証環境で差動二輪車を安全に制御する手
法を提案する．本研究における未知実証環境とは，学習環境とは異なる環境条件や予期せぬ外乱が発生する環境を指
す．学習時に経験しなかった外乱が存在する環境では，ロボットの動作が不安定化し，軌道逸脱のような危険が発生
する可能性がある．本研究では，タスク遂行における危険を軌道逸脱と定義し，将来の軌道逸脱を予測する危険判別
器を構築する．そして，タスクの効率的達成に特化した最適方策と，安全状態への復帰に特化した安全方策を，危険
判別器が推論した危険度に基づいて動的に切り替える安全推論制御を提案する．実験では，車輪の不調や路面摩擦の
変化等を再現した 6種類の未知実証環境を用いて，従来手法と提案手法の安全性と効率性を比較評価した．実験の結
果，重度の車輪故障環境において，提案手法は経路誤差を抑制し，それに伴い成功率も従来手法の 79.0%から 93.2%
へと向上した．本手法により，現地学習を必要とせずに，未知実証環境下でのタスク遂行の安全性を向上させる可能
性が示された．
キーワード 強化学習，車体制御，未知実証環境

1 は じ め に
近年，月面や災害現場といった，人間が直接調査することが
困難または危険な未知実証環境において，自律型探査ロボット
の活用が期待されている [1], [2], [3]．これらのロボットの制御
方策は，事前に構築された学習環境で獲得されることが多い．
しかし，未知実証環境について事前に情報を得ることは困難で
あるため，全く同じ環境条件の学習環境を設計することはでき
ない．そのため，未知実証環境で予期せぬ外乱や環境条件に遭
遇した際に，学習環境に最適化された方策は行動が不安定化し，
危険な行動を引き起こす可能性がある．一度の致命的な失敗が
タスクの成否を左右するような状況では，制御方策にはタスク
達成能力だけでなく，高い安全性が求められる．
これまでの研究では，未知環境に遭遇した後にオンラインで
追加学習を行い，方策を環境に適応させる手法が提案されてい
る [4], [5]．この手法は環境変化に対して柔軟に適応できる利点
がある一方で，現地での学習には多大な計算コストや時間が必
要となるため，エネルギーや計算資源が限られる過酷な環境で
は適用が難しい．また，安全性を考慮した研究として，安全制
約を導入することで危険な行動を抑制する安全強化学習がある
が，この手法は既知の安全領域を前提としており，学習時に想
定されていない未知の危険領域に対しては十分に対応できない
という問題がある．
そこで本研究では，強化学習による未知実証環境での差動二
輪車制御において，現地での学習を必要としない安全推論制御

手法を提案する．本手法を用いた制御概要図を図 1に示す．本
手法は，タスクの効率的な達成に特化するよう事前学習した最
適方策と，危険状態からの復帰に特化するように事前学習した
安全方策という，役割の異なる 2つの方策を用いる．本研究で
は，危険として軌道逸脱を扱い，将来の軌道逸脱を予測する危
険判別器を構築する．そして，未知実証環境での制御時に危険
判別器が推論した危険度に応じてこれらの方策を動的に切り替
えることで，効率性と安全性を両立させた制御手法の実現に取
り組む．

2 関 連 研 究
安全性を考慮した強化学習制御や未知環境での強化学習制御

に関する様々な研究が行われている．

2. 1 安全強化学習
安全強化学習は，期待報酬の最大化だけでなく，事前に定義

された安全制約を満たす方策を学習することを目的とする．代
表的なアプローチとして，制約付きマルコフ決定過程に基づ
く手法が挙げられる．Achiam ら [6] が提案した Constrained
Policy Optimization（CPO）は，信頼領域法を拡張し，期待報
酬を向上させつつ，安全制約違反の期待値を所定の閾値以下に
抑えるように方策を更新する手法である．これにより，学習プ
ロセス全体を通じて安全性を維持することが可能となる．安全
強化学習に関する包括的な調査 [7]においても，制約付き最適
化や安全層の導入が主要なアプローチとして挙げられている．
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理想軌道

危険判別器が

推論する危険度

最適方策 
π_E

最適方策 
π_E

安全方策 
π_S用いる方策

安全領域

③安全な状態に復帰し、危険度が

低くなったので に方策を切り替え最適方策

0.001 0.812 0.002

②危険度が高いため、安全な状態への

復帰を目指す に方策を切り替え安全方策

①危険度低のため、タスクの

効率達成を目指す を使用最適方策

図 1 軌道逸脱を危険とした場合の本手法による制御の概要

また，タスク遂行と安全確保の役割を分離するアプローチも
提案されている．Thananjeyanら [8]による Recovery RLは，
タスク方策とは別に，危険な状態からの回復に特化した回復方
策を学習する．この手法では，安全判定器を用いて将来の制約
違反確率を予測し，危険度が高いと判断された場合に制御権を
回復方策に移すことで，探索中の安全性を高めている．

2. 2 メタ学習による未知環境でのオンライン適応
未知環境への適応手法として，メタ学習が注目されている．メ
タ学習は学習する方法を学習する枠組みであり，新たなタスクや
環境に対して，少数のデータを用いて迅速に適応することを目的
とする．代表的な手法であるModel-Agnostic Meta-Learning
（MAML）[9]は，わずかな勾配更新で新しいタスクに適応可能
な初期パラメータを学習する手法である．
ロボティクスの分野においても，シミュレーションと実環境
のギャップを埋めるためにメタ学習が応用されている．Arndt
ら [4] は，MAML をシミュレーション等で学習したモデルを
現実世界に転移させて制御する Sim-to-Realに適用し，シミュ
レーションで多様な物理パラメータを経験させることで，実機
上の未知の力学特性に対して数回の更新で適応可能な方策を
獲得できることを示した．また，Nagabandiら [5]は，モデル
ベース強化学習とメタ学習を組み合わせることで，4脚ロボッ
トが故障や環境変化に対してオンラインで適応する手法を提案
している．Wangら [10]は，メタ学習の過程で軌道最適化手法
である iLQR [11]を用いて自己生成した教師データを利用する
手法を提案している．人間のデモンストレーションを用いるこ
となく訓練時のサンプル効率を大幅に改善し，結果として未知
の操作タスクに対しても高い適応性能が得られることを示して
いる．
しかし，これらの勾配ベースのメタ学習手法は，実環境にお
いてエージェントがデータを収集し，その場で勾配計算とパラ
メータ更新を行う必要がある．Arndtら [4]の研究でも示され
ているように，適応のためには実機データの収集とバックプロ
パゲーションが不可欠であり，計算リソースやメモリが制限さ
れた探査ロボット等においては，計算コストが大きな課題とな

る．また，オンライン学習中の挙動の安定性を保証することも
困難である．対して本研究では，オンラインでの勾配更新を行
わず，推論のみで完結する動的な方策切り替えを用いるため，
計算コストを抑えつつ未知環境へ適応可能である点で優位性が
あると考える．

2. 3 方策切り替えによる適応制御
単一の方策ではなく，状況に応じて複数の方策や制御器を動

的に切り替えることで，未知環境や不確実性に対応するアプ
ローチが提案されている．代表的なものとして，状況の不確実
性に応じて行動を調整する手法や，危険な行動を事前に検知し
て介入する手法がある．
不確実性に応じた行動調整として，Kahnら [12]は，衝突確

率の不確実性をブートストラップ法 [13]により推定し，不確実
性が高い場合にはロボットの速度を低下させる手法を提案して
いる．同様に，Tranら [14]は，複雑な環境における自律航行の
ために，探索と活用の方策を動的に切り替える協調的深層強化
学習フレームワークを提案している．また，Cheminguiら [15]
は，オフライン強化学習において，安全性制約に応じて複数の
方策を適応的に切り替える手法の有効性を示している．
一方，危険な行動への介入による安全確保として，方策が選

択しようとする行動を事前にチェックし，危険と判断された場
合に別の安全な行動へ強制的に変更するシールドを用いた手
法が提案されている．前述の不確実性に応じた行動調整が速度
低下などの緩やかな対応を行うのに対し，シールド手法は危険
な行動そのものを遮断するより直接的な介入を行う．Alshiekh
ら [16] は，エージェントが将来的に危険な状態に陥る可能性
のある行動を選択しようとした際に，即座に介入して安全な行
動へと切り替える手法を提案している．この手法により，学習
の試行錯誤の最中であっても事故の発生を防ぐことができる．
Yangら [17]は確率モデルに基づくシールド手法を提案し，安
全制約を方策学習に組み込むことで安全性を向上させている．
本研究では，軌道逸脱における予測した危険度を用いて，最

適方策と安全方策を推論時に切り替えることで，学習されてい
ない未知の外乱に対しても安全な挙動を実現する．上述のシー
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スタート地点

中間地点

最終地点

図 2 制御タスクと理想の行動

ルド手法が高度な論理推論や適応機構を用いるのに対し，本研
究は計算リソースの限られたロボットにおいて，推論のみで完
結する軽量な手法により，制御の効率性と安全性の両立を目
指す．

3 問題定義とシミュレーション環境
本節では，本研究が対象とする制御タスクと，実験に用いる
シミュレーション環境について述べる．

3. 1 問 題 定 義
本研究では，学習環境とは異なる環境条件を持つ未知実証環
境での安全性を考慮した制御問題を扱う．本研究で扱う制御タ
スクを図 2に示す．制御対象として差動二輪車を用いる．差動
二輪車は，左右の車輪を独立に制御することで前後左右に動作
可能な車両型ロボットである．制御タスクとしては，指定され
たスタート地点から中間地点を経由し，最終地点に到達後，一
定時間その場に留まる動作とする．このタスクにおける理想的
な制御とは，各地点間を結ぶ直線経路からの逸脱を最小限に抑
え，素早く効率的にタスクを達成することである．
本研究で想定する未知実証環境とは，学習時には経験しな
かった環境条件や外乱が発生する環境と定義する．具体的には，
車輪への異物の巻き込みやシャフトの不具合によって片輪の回
転が重くなる等の車輪の出力異常や，路面摩擦の変化などが挙
げられる．このような環境下で，学習環境でのみ学習を行なっ
たモデルを用いて制御を行なった場合，直進しようとしても車
体が意図せず旋回してしまうといった不安定な挙動を引き起こ
す．その結果，本来辿るべき軌道から大きく逸脱し，障害物へ
の衝突や車体の転倒など，タスク継続が困難な危険な状態に陥
る可能性が高い．
本研究における危険な状態とは，タスクの失敗に直結，ある
いはその可能性を高める状態と定義し，タスク遂行における危
険として軌道逸脱を用いる．
本研究の目的は，上述した未知実証環境において，エージェ
ントが危険な状態に陥ることを防ぎ，あるいは陥った際に速や
かに安全な状態へ復帰させ，制御タスクを効率よく安全に達成
する制御方法を実現することである．

3. 2 MDPの定式化
本研究では，上述の制御問題を観測空間 O，行動空間 A，遷

移確率 P，報酬関数 R からなるマルコフ決定過程（MDP）と
して定式化する．エージェントは各ステップ t において，環境
からの観測 ot ∈ O に基づき行動 at ∈ A を決定し，その結果
として次の観測 ot+1 と報酬 rt を受け取る．
本研究で対象とする差動二輪車の行動空間 A は，左右の車

輪への出力値からなる 2次元の連続空間として定義される．

A = {(a(left), a(right)) | −1.0 <= a(left), a(right) <= 1.0}

(1)

ここで，1.0は最大速度での前進，−1.0は最大速度での後退を
意味する．
観測空間 O および報酬関数 R の具体的な設計については，

最適方策と安全方策の必要な情報が異なるため，詳細な定義は
第 4節にてそれぞれ述べる．

3. 3 シミュレーション環境
本研究では，方策の学習と評価を行うためのシミュレーショ

ン環境として Unity ML-Agents 1を使用する．制御対象は，本
体と左右の車輪から構成される差動二輪車である．車体には，
外部環境および自身の状態を認識するためのセンサとして，3
つの機能が搭載されている．1つ目は IMU（慣性計測装置）で
ある．IMUは車体の 3軸加速度および角速度を計測し，自身の
姿勢の不安定化の予兆を検知することができる．2つ目は，IR
センサである．これは，車体前方の左右に配置され，障害物や
壁までの距離を計測することができる．3つ目は，自己位置推
定機能である．これは理想軌道に対する相対位置や，目標地点
までの距離を正確に取得できる機能である．これらのセンサ情
報に基づき，エージェントは環境の状態を観測する．
本研究における学習環境と評価環境の設計を図 3に示す．学

習環境では，Domain Randomization（DR）を用いて路面の
凹凸，車輪の不調，および地面摩擦をエピソードごとにランダ
ムに変動させる．これらのパラメータはエピソード開始時に決
定され，エピソード中は一定である．路面の凹凸は，地形の高
さをフラクタルノイズで生成し，振幅とスケールを変動させる
ことで多様な起伏を表現する．車輪の不調は，エージェントが
出力しようとしたトルクに対して実際に出力されるトルクが
減少する状態を表す．学習環境では出力しようとしたトルクに
0.7 ∼ 1.0 の範囲で変動する出力係数を乗じることで，車輪の
不調を模擬する．地面摩擦係数は 0.3 ∼ 1.0の範囲で変動させ
る．これにより，エージェントは多様な環境条件を経験し，未
知環境に対するロバスト性を獲得する．
評価環境である未知実証環境には，学習環境とは地形設計そ

のものが異なる富士麓の洞窟環境を使用する．この環境上で，
以下の 2種類の条件を設定し評価を行う．
OOD条件 学習時に経験した外乱や環境条件の変動範囲から

逸脱した条件である．車輪の不調では出力係数を 0.3 ∼ 0.7

1：https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents
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ランダムな路面の凹凸 車輪の不調
0.7〜1.0

地面摩擦係数
0.3〜1.0

学習環境

未知実証環境（富士麓の洞窟 ）

* OOD：学習時に経験していた種類だが規模が異なる干渉、変動
新規事象：学習時に一切経験したことのない種類の干渉、変動

車輪の不調
0.3〜0.7

センサーノイズ（IMU）
±0.1~0.3 m/s^2

地面摩擦係数
0.1〜0.3

質量低下
60%〜80%

OOD条件① OOD条件② 新規事象① 新規事象②

学習済みエージェント

図 3 学習環境と未知実証環境の設計概要．

とし，学習時より深刻な故障を模擬する．地面摩擦係数で
は 0.1 ∼ 0.3とし，学習時より滑りやすい路面を設定する．

新規事象 学習時には一切経験していない種類の干渉である．
センサノイズでは，IMUの加速度に ±0.1 ∼ 0.3 m/s2 の
定常バイアスを付加し，センサ異常を模擬する．車体の欠
損では，部品欠損等による質量低下を想定して，車体質量
を 60% ∼ 80%に低下させる．

4 方策切り替えを用いた安全推論制御
本節では，未知実証環境において現地学習を必要とせずに安
全性とタスク遂行効率を両立する安全推論制御手法について述
べる．本手法は，第 4. 1節と第 4. 2節で述べる役割の異なる 2
つの事前学習済み方策を，第 4. 3節で述べる危険判別器が予測
する危険度に応じて動的に切り替える．これにより，安全性の
高い状況では効率的な制御を，危険性の高い状況では安全性を
優先した制御を実現する．

4. 1 最 適 方 策
最適方策は，タスクを素早く効率的に達成することを目指し
て，制御を行うように学習される方策である．

4. 1. 1 学習環境とカリキュラム学習
最適方策の学習アルゴリズムには，Proximal Policy Opti-

mization（PPO）[18]を採用した．未知実証環境に対するロバ
スト性を獲得するため，Domain Randomization（DR）を用い
て，物理パラメータがエピソードごとにランダムに変動する環
境で学習を行なった．DRはシミュレーション環境において摩

表 1 最適方策と安全方策の観測空間一覧
方策 観測項目 次元 内容概要

最適

中間目標情報 4 相対位置，ヨー角誤差，距離
最終目標情報 4 相対位置，ヨー角誤差，距離
到達フラグ 1 中間地点への到達状態
姿勢情報 2 車体のピッチ角およびロール角
IMU 情報 3 車体座標系における 3 軸線形加速度
IR センサ 2 左右のセンサによる障害物までの距離
角速度 1 Y 軸周りの角速度

安全

直近目標情報 4 直近目標への相対位置，ヨー角誤差，距
離

復帰基準情報 2 復帰軌道始点からの変位
制御誤差情報 3 クロストラックエラー，方位角誤差な

ど
姿勢情報 2 車体のピッチ角およびロール角
IMU 情報 3 車体座標系における 3 軸線形加速度
IR センサ 2 左右のセンサによる障害物までの距離

擦係数や車輪の不調，路面の凹凸などの環境パラメータに意図
的なばらつきを導入することで，多様な環境条件に対するロバ
ストな制御方策の獲得を目指す手法である．近年の研究では，
DRが Sim-to-Real問題の解決に有効であることが示されてい
る [19], [20], [21]．また，著者らの先行研究 [22]において，本研
究と同様の差動二輪車制御タスクにおいて DRが未知実証環境
への適応に有効であることを確認している．本研究では，この
結果を踏まえ，DRで学習した方策をベースラインとして採用
し，その上で危険判別器による動的な方策切り替えを導入する
ことで，さらなる安全性の向上を目指す．なお，多様な環境条
件を一度に学習することは困難であるため，3段階のカリキュ
ラム学習を導入し，段階的に環境の変動範囲を拡大することで
安定した学習と高い汎化性能の獲得を図った．

4. 1. 2 観 測 空 間
最適方策の観測空間は，タスクの進行状況と自己の状態を把

握するための計 17次元のベクトルで構成される．観測空間の
詳細を表 1に示す．タスク達成に直接関わる中間地点や最終地
点に関する情報のほか，姿勢安定性の監視のための IMU情報
や，障害物回避のための IRセンサ情報が含まれている．
強化学習モデルへ入力される情報としては，現在の観測情報

ot と 1ステップ前の観測情報 ot−1，および 1ステップ前の行動
情報 at−1 をスタックした，計 36次元のベクトル ot−1, ot, at−1

を用いる．
4. 1. 3 報 酬 設 計
最適方策の報酬関数は，効率的なゴール到達を促しつつ，無

駄な時間経過や危険な挙動を抑制するように設計した．各ス
テップの報酬 rt は，以下の式で計算される．

rt = rprogress + rtime + rposture + revent (2)

進捗報酬 rprogress は，車体が目標方向を向いている場合に，
目標への接近距離 ∆d に係数 200 を掛けた値を付与する．こ
れは「目標に 1m近づくと報酬 200を得る」ことを意味し，後
退による接近は評価しない．時間ペナルティ rtime = −0.1は
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表 2 最適方策と安全方策の報酬設計一覧
方策 報酬項 値/係数 説明

最適

進捗報酬 200.0 目標接近距離に乗算
中間地点到達 +50 中間地点到達時
最終地点到達 +100 停止条件達成時
時間ペナルティ −0.1 毎ステップ
姿勢ペナルティ −0.1 車体の傾きに応じて
逸脱ペナルティ −1.0 到達時に蓄積値を減算

安全

復帰進捗 1000.0 軌道接近距離に乗算
復帰成功 +5.0 安全領域復帰時
方向ペナルティ −0.1 軌道付近での角度誤差
姿勢ペナルティ −0.1 車体の傾きに応じて
時間ペナルティ −0.01 毎ステップ

毎ステップ付与され，無駄な停滞を抑制する．姿勢ペナルティ
rposture は，車体の傾きに応じて最大 −0.1を付与し，安定走行
を促す．
イベント報酬 revent として，中間地点到達時に+50，最終地
点での停止成功時に+100を付与する．また，理想軌道からの
逸脱については，走行中の逸脱距離を蓄積しておき，目標地点
に到達した時点で係数 −1.0を掛けてペナルティとして減算す
る．これにより，学習の安定性を保ちつつ直線的な走行を促進
する．各報酬項の具体的な値を表 2に示す．

4. 2 安 全 方 策
安全方策は，理想軌道から逸脱した危険な状態から，軌道上
へ復帰することに特化した方策である．本研究では，タスク遂
行における危険として軌道逸脱を対象とし，安全方策は軌道復
帰に特化した設計とする．

4. 2. 1 学習環境と目的
安全方策の学習には，カリキュラム学習的なアプローチを用
いる．エピソード開始時に，エージェントを意図的に軌道から
大きく外れた位置や不安定な姿勢に配置し，そこから短時間で
安全領域へ復帰することをタスクとする．また，最適方策と同
様に DRを適用し，摩擦係数や車輪出力などの物理パラメータ
をランダムに変動させた環境で学習を行う．これにより，未知
実証環境においても安定した復帰制御が可能な方策の獲得を目
指す．

4. 2. 2 観 測 空 間
安全方策の観測空間は，復帰制御に必要な情報に特化した 16
次元のベクトルと，過去 1フレーム分の履歴で構成される．観
測情報の詳細を表 1 に示す．最適方策と比較して，クロスト
ラックエラーや復帰方向誤差など，現在の軌道からの逸脱状況
を示す情報が含まれている．
強化学習モデルへ入力される情報としては，最適方策と同様
に，現在の観測情報 ot と 1ステップ前の観測情報 ot−1，およ
び 1ステップ前の行動情報 at−1 をスタックした，計 36次元の
ベクトルを用いる．

4. 2. 3 報 酬 設 計
安全方策の目的は，速やかに軌道上かつ目標方向を向いた安

全な状態へ復帰することである．そのため，復帰行動の進捗を
評価する報酬設計を行なった．各ステップの報酬 rt は，エー
ジェントの状態に応じて以下のように計算される．

rt =

wrec · ∆derr (復帰中)

−walign · |θerr| (軌道付近)
+ rcommon (3)

復帰中は，軌道への復帰方向を向いている場合に限り，クロ
ストラックエラーの減少量 ∆derr に比例した正の報酬を与え
る．これにより最短経路での復帰を促す．軌道付近に到達した
後は，方位角誤差 θerr に対するペナルティを与え，軌道方向へ
の整列を促す．また，共通項 rcommon として，姿勢安定化や時
間経過に対するペナルティ，および復帰成功時の報酬を含む．
具体的なパラメータを表 2に示す．

4. 3 方策切り替えのための危険判別器
本節では，最適方策から安全方策への切り替え判断を担う危

険判別器について述べる．未知実証環境における予期せぬ悪路
や外乱に対して，効率性を重視する最適方策は行動が不安定化
する可能性がある．そこで，観測情報から車体の状態を監視し，
危険な状態に陥る予兆を検知するモデルを構築する．本研究で
は，タスク遂行における危険として軌道逸脱を対象とし，将来
の逸脱発生度を予測する．
危険判別器の設計において決定すべきパラメータは，逸脱判

定閾値 Dth，予測時間 Tpred，入力系列長 Tctx，および分類閾
値 θcls の 4つである．これらのパラメータは，以下に述べる学
習データセットを用いて決定した．

4. 3. 1 学習データセットの構築
判別器の学習には，最適方策を用いて多様な DR環境を走行

させることで収集した約 1,070万ステップのログデータを使用
した．学習の安定化のため，チャタリング除去を行なった．危
険フラグは一度発生すると短期間に 0と 1を繰り返す傾向があ
るため，各エピソードにおいて最初にフラグが立った時点のみ
を正例とし，それ以降のデータは学習から除外した．データを
学習用とテスト用に 8 : 2で分割し，約 420万ステップの学習
データは正例と負例の割合をアンダーサンプリングで 1 : 1に
揃えた．約 105万ステップのテストデータは実運用時の分布で
の性能評価を行うため，サンプリングを行わずに元の分布のま
ま使用した．テストデータにおける正例の割合は約 1.7%であ
る．以下では，このデータセットを用いた各パラメータの導出
方法について述べる．

4. 3. 2 逸脱判定閾値の決定
逸脱判定閾値Dth は，最適方策が軌道からのずれを自力で修

正できる限界の距離として定義する．この閾値を超えると，最
適方策だけでは軌道に戻ることが難しくなり，安全方策への切
り替えが必要となる．
閾値を決定するため，収集したログデータを用いて，軌道か

らの距離が時間とともにどのように変化するかを分析した．具
体的には，ある時点で軌道から距離 D だけ離れている場合に，
次の時点でその距離が縮まる傾向にあるか，それとも広がる傾
向にあるかを調べた．
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表 3 分類閾値と各評価指標
分類閾値 θcls 再現率 誤警報率 適合率 F1 値

0.5 0.937 0.115 0.122 0.215
0.6 0.917 0.096 0.141 0.244
0.7 0.883 0.078 0.162 0.273
0.8 0.818 0.056 0.199 0.320

分析の結果，軌道からの距離が 0.15m 以下の場合は，最適
方策が誤差を減少させる方向に制御できていた．しかし，距離
が 0.16mを超えると，誤差が増大する傾向に転じることが確認
された．この結果から，最適方策が自力で回復できる限界は約
0.16mであると判断し，逸脱判定閾値を Dth = 0.16mと決定
した．

4. 3. 3 予測時間と入力系列長の決定
逸脱判定閾値 Dth = 0.16mを固定した上で，危険予測に最
適な予測時間 Tpred と入力系列長 Tctx をグリッドサーチによ
り決定した．
危険判別器には，時系列データからの特徴抽出に優れた Long

Short-Term Memory（LSTM）[23]を採用した．1ステップ分
の入力特徴量は，第 4. 1. 2節で述べた最適方策の 17次元の観
測空間にクロストラックエラーと角度誤差，左右の車輪出力を
加えた，21次元のベクトルである．モデルは隠れ層サイズ 64
の LSTM層と，それに続く全結合層によって構成され，シグ
モイド関数を通して危険度 ŷ ∈ [0, 1]を出力する．
評価指標には，正例が少ない不均衡データにおいて正例の
検出性能を重視する PR-AUC（Precision-Recall AUC）を採
用した．入力系列長 Tctx を 0.0秒から 1.8秒，予測時間 Tpred

を-0.4 秒から 10.0 秒の範囲で変化させ，グリッドサーチを実
施した結果を図 4に示す．
結果より，Tpred = 1.2秒において PR-AUC = 0.30を達成
し，これはランダム分類器の約 0.017と比較して約 18倍の性
能である．Tpred > 2.0秒では性能が急落し，長期予測の限界が
確認された．入力系列長に関しては，増加させても PR-AUC
の向上は見られなかった．以上の結果から，必要な情報量を最
小限に抑えつつ，将来の危険を取りこぼしなく予測できる値と
して Tpred = 1.2秒，Tctx = 0.6秒を採用した．

4. 3. 4 分類閾値の決定
モデル出力を「危険」と「安全」に二値化する分類閾値 θcls

は，再現率で評価される安全性と，誤警報率の抑制で評価され
る効率性のバランスを考慮して決定した．閾値を変化させたと
きの各指標を表 3に示す．

θcls = 0.7において，再現率 88.3%，誤警報率 7.8%を達成し
た．これは危険状況の約 88%を事前検知可能であり，かつ誤警
報による不要な方策切り替えを約 8%に抑制できることを意味
する．θcls > 0.7では再現率が低下し，閾値 0.8では 82%とな
るため，安全性を優先する観点から θcls = 0.7を採用した．

4. 3. 5 方策切り替え方法
推論制御時には，学習済みの危険判別器を用いて各ステップ
ごとに危険度を算出する．判別器が出力する軌道逸脱危険度

図 4 グリッドサーチによる PR-AUC ヒートマップ

Pdev が，事前に設定した閾値 θdanger = 0.7を超えた場合，制
御方策を最適方策から安全方策へと切り替える．安全方策に
よって車体が安定し，かつ軌道付近への復帰が完了して危険度
が十分に低下した θdanger < 0.7と判断された時点で，再び最
適方策へと制御を戻す．これにより，危険度が低い状態では最
適方策による高速な移動を行い，危険度が高い状態では，即座
に安全方策による安全な状態への復帰を行う効率性と安全性を
両立した制御を実現する．

5 実 験
本節では，提案手法である安全方策と最適方策の動的切り替

え制御の有効性を検証する評価実験について述べる．実験の目
的は，未知の環境変動や外乱に対して，提案手法が既存の古典
的制御手法や単一の強化学習方策と比較して，より高い安全性
とタスク遂行能力を発揮できることを定量的に示すことである．

5. 1 実 験 設 定
5. 1. 1 比 較 手 法
提案手法の性能を相対的に評価するため，以下の 3つの手法

を比較対象とした．
PID制御 軌道追従のための直列 PID制御器である．学習環

境と同様の凹凸路面において，遺伝的アルゴリズム [24]を
用いてゲインパラメータを事前にチューニングしたものを
使用する．

最適方策 第 4. 1節で述べた DR環境で学習された，タスクの
効率達成に特化した強化学習方策である．

提案手法 本研究で提案する，将来の危険度に基づき最適方策
と安全方策を動的に切り替える手法である．

5. 1. 2 評 価 環 境
各手法の汎化性能とロバスト性を評価するため，表 4 に示

す複数の環境で実験を行なった．評価環境の基本地形には，実
際の富士麓の洞窟のスキャンデータに基づいた凹凸地形を使
用し，未知実証環境を再現した．Normal環境は学習時と同様
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表 4 評価環境の設定
環境名 設定内容

Normal 学習時と同様のパラメータ範囲
WheelFault 車輪出力係数 0.3 ∼ 0.7
WheelFaultHard 左車輪出力係数 0.3，右車輪 1.0
LowFriction 地面摩擦係数 0.1 ∼ 0.3
IMUNoise 加速度センサに ±0.1 ∼ 0.3 m/s2 の定常バ

イアス
MassLoss 車体の質量を 60% ∼ 80% に低下

のパラメータ範囲を持つ基準環境である．WheelFault環境と
WheelFaultHard 環境は車輪の出力異常を模擬しており，学
習時の出力係数範囲 0.7 ∼ 1.0 より深刻な故障状態を再現し
ている．特にWheelFaultHard 環境は左右の車輪で大きく異
なる出力係数を設定し，重度の非対称故障を表現している．
LowFriction環境は，学習時の摩擦係数範囲 0.3 ∼ 1.0を下回
る 0.1 ∼ 0.3を設定することで，学習時より滑りやすい路面を
再現した．IMUNoise環境とMassLoss環境は，学習時には一
切経験していない新規の外乱である．IMUNoise環境では加速
度センサに定常バイアスを付加することでセンサ異常を模擬し，
MassLoss環境では部品欠損等による質量低下を想定した設定
とした．
各環境において，1エピソードあたり最大 5,000ステップを
制限時間とし，500エピソードの試行を行い，各手法の安全性
と効率性を比較評価した．エピソードの終了条件は，タスク成
功時，すなわち最終目標地点に到達し停止条件を満たした時，
または制限時間到達時，すなわち 5,000ステップ経過時のいず
れかとした．

5. 2 評 価 指 標
制御の安全性と効率性を多角的に評価するため，以下の 7つ
の指標を用いる．
成功率 全エピソードのうち，制限時間内に最終目標地点に到
達し，停止条件を満たした割合．

平均ステップ数 1 エピソードの終了までにかかった平均ス
テップ数．

成功時平均ステップ数 タスクに成功したエピソードのみを対
象とした平均ステップ数．タスク遂行の効率性を評価する
指標である．

平均総経路誤差 各エピソードにおける，理想経路からの逸脱
距離の累積値の平均．この値が小さいほど，外乱に対して
ふらつくことなく，安全な軌道を維持できていることを
示す．

成功時平均総経路誤差 タスクに成功したエピソードのみを対
象とした累積経路誤差の平均．成功したエピソードにおけ
る経路追従性を評価する．

平均最大経路誤差 各エピソードにおける，理想経路からの逸
脱距離の最大値の平均．一時的に大きく逸脱したかどうか
を評価する指標である．

成功時平均最大経路誤差 タスクに成功したエピソードのみを

対象とした最大経路誤差の平均．成功したエピソードにお
ける一時的な逸脱の程度を評価する．

5. 3 結果と考察
各環境における評価結果を表 5および表 6に示す．表 5は全

エピソードを対象とした評価結果であり，表 6は成功エピソー
ドのみを対象とした評価結果である．
成功率について，提案手法は 6環境中 5環境で最も高いスコ

アとなった．特に，左右の車輪出力が大きく異なる重度の非対
称故障の状況を模したWheelFaultHard環境において，提案手
法の優位性が確認された．最適方策の成功率が 79.0%まで低下
したのに対し，提案手法は 93.2%を達成し，14.2ポイントの大
幅な改善が確認された．これは，危険判別器が車輪故障から発
生する軌道逸脱の予兆を検知し，安全方策へ切り替えることで
実現されたと考えられる．
タスク達成の効率性について，成功時平均ステップ数で

は最適方策が多くの環境で最短を示した．一方，提案手法は
WheelFaultHard環境において成功時平均ステップ数が 2,050
と，PIDの 1,559と比較して約 31%増加した．これは安全方策
への切り替えにより慎重な制御が行われるためであり，安全性
と効率性の間にトレードオフが存在することを示していると考
える．ただし，効率性を優先してタスク自体が失敗しては本末
転倒であり，PIDが 91.8%に対し提案手法は 93.2%と成功率の
向上を実現している点で，この効率性の低下は許容できると考
える．Normal環境や LowFriction環境など外乱が比較的軽微
な環境では，提案手法の成功時平均ステップ数は最適方策と同
等である．これは困難な環境においては安全性を考慮し，比較
的容易な環境においては効率性を重視する提案手法の特性を表
していると考えられる．
経路追従の安全性について，平均総経路誤差と平均最大経路

誤差から考察する．WheelFault環境において，PID制御は平
均総経路誤差 29.70と最適方策の 6.39，提案手法の 5.475と比
較して著しく大きな値を示した．定性的な観察により，PID制
御は車輪故障という想定外の状況に適応できず，車体が転倒し
て大きな軌道逸脱を引き起こすケースが確認された．PID 制
御では軌道追従と転倒抑制を同時に考慮した制御設計が困難
であるのに対し，強化学習では報酬関数に転倒ペナルティを組
み込むことで，これらを統合的に学習できる．提案手法は最適
方策よりも低い経路誤差を達成しており，危険予測に基づく
事前の方策切り替えが転倒を含む重大な軌道逸脱の抑制に効
果的であることが確認された．平均最大経路誤差においても，
WheelFaultHard環境で提案手法が 0.116と最適方策の 0.117，
PIDの 0.136を下回り，一時的な大きな逸脱を抑制できている
ことが示された．成功エピソードのみの結果では，PID制御が
多くの環境で低い経路誤差を示しているが，これはタスクに失
敗した困難なエピソードが除外されているためである．全エピ
ソードを対象とした評価において，提案手法が PID 制御より
優れた経路追従性を示したことは，困難な状況下でも安全な走
行を維持できることを表していると考える．
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表 5 各手法の評価結果（全エピソード）
環境 手法 成功率 [%] ↑ 平均ステップ数↓ 平均総経路誤差↓ 平均最大経路誤差↓

Normal
最適方策 99.0 867.3 2.31 0.072
PID 98.0 959.9 3.79 0.064
提案手法 99.6 867.0 2.19 0.073

WheelFault
最適方策 96.4 1557.3 6.39 0.084
PID 89.2 1836.6 29.70 0.145
提案手法 96.8 1580.8 5.47 0.076

WheelFaultHard
最適方策 79.0 2645.8 11.24 0.117
PID 91.8 1841.4 18.30 0.136
提案手法 93.2 2250.5 11.58 0.116

LowFriction
最適方策 99.0 873.6 2.77 0.075
PID 97.6 968.3 4.08 0.065
提案手法 99.0 874.5 2.37 0.074

IMUNoise
最適方策 99.6 843.1 2.07 0.072
PID 97.6 962.0 3.88 0.068
提案手法 99.4 868.8 2.13 0.072

MassLoss
最適方策 98.4 901.0 2.59 0.075
PID 96.8 1002.3 4.36 0.056
提案手法 99.2 888.2 2.26 0.071

表 6 各手法の評価結果（成功エピソードのみ）
環境 手法 成功率 [%] ↑ 成功時平均ステップ数↓ 成功時平均総経路誤差↓ 成功時平均最大経路誤差↓

Normal
最適方策 99.0 825.6 1.92 0.070
PID 98.0 877.5 1.88 0.053
提案手法 99.6 850.4 2.07 0.073

WheelFault
最適方策 96.4 1428.7 4.52 0.078
PID 89.2 1453.6 2.94 0.055
提案手法 96.8 1467.8 3.89 0.072

WheelFaultHard
最適方策 79.0 2019.9 8.84 0.114
PID 91.8 1559.2 3.52 0.081
提案手法 93.2 2049.9 9.30 0.110

LowFriction
最適方策 99.0 832.0 2.24 0.074
PID 97.6 869.2 2.00 0.055
提案手法 99.0 832.8 1.96 0.073

IMUNoise
最適方策 99.6 826.4 1.99 0.072
PID 97.6 862.7 2.14 0.057
提案手法 99.4 843.8 1.93 0.072

MassLoss
最適方策 98.4 834.3 2.03 0.070
PID 96.8 870.1 2.43 0.050
提案手法 99.2 855.1 2.02 0.071

6 ま と め
本研究では，学習環境とは異なる外乱や環境条件を持つ未知
実証環境において，現地学習を必要とせずに差動二輪車のタス
ク遂行と安全性を両立させる安全推論制御手法を提案した．提
案手法では，タスクの効率達成に特化した最適方策と，危険状
態からの復帰に特化した安全方策という役割の異なる 2つの方

策を事前に学習し，LSTMを用いた危険判別器によって推定さ
れた危険度に基づき，方策を動的に切り替える．この切り替え
により，タスクの効率性と安全性を両立させることが可能にな
ると考えた．
シミュレーション実験により，6種類の未知実証環境におい

て提案手法の有効性を検証した．車輪の深刻な非対称故障を
模擬したWheelFaultHard 環境では，最適方策のみの成功率
79.0%に対し，提案手法は 93.2%を達成し，14.2ポイントの改
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善が確認された．この結果は，危険判別器が学習時に経験して
いない故障パターンに対しても，軌道逸脱の予兆を捉えて有
効に機能することを示している．また，Normal，WheelFault，
LowFriction，MassLoss環境においても，提案手法は成功率と
経路追従性の両面で優れた性能を示した．効率性の面では，困
難な環境において成功時平均ステップ数が増加したが，これは
安全方策による慎重な制御の結果であり，成功率の向上という
形で補われていることが示された．
提案手法は状況に応じて効率性と安全性を適応的に切り替え
る制御を実現しており，未知実証環境における車体制御の安全
性向上に寄与できると考える．
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