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1 はじめに

近年ロボットは、その技術発達や低価格化に伴い、
日常生活により身近になってきている。しかし、未だ
十分な自律性とそのための学習機構を持つには遠く、
ロボットの思考や行動は、逐一設計者やユーザが編集、
作成しなければならない。行動学習における動作の獲
得や認識、再生、合成を扱った研究は多いものの、動
作から概念形成に役立つ情報を得ることを直接ねらい
とする研究は少ない。動作データ間に存在する類似性
とその理由を見出して整理することは、柔軟な認識や
思考に役立つ情報と考えられる。本稿では、隠れマル
コフモデルを用いた行動認識に基づき、観測した複数
の類似動作群から、類似性の原因となっている特徴部
位を抽出する手法を提案する。

2 関連研究

HMMを用いた動作認識には、データとしてカメラで
撮影した 2次元動画像を用いるもの [2][3]や、人間やロ
ボットの関節角のような身体情報を用いるもの [4][5][6]
がある。前者では動作をHMMに入力する際のデータ
のベクトル量子化に関する工夫 [2]や、特徴量として
MPEGのDCT（Discrete Cosine Transform）係数を
用いる方法 [3]などが示されている。後者では動作の
認識だけでなく再生、合成、抽象化、階層化などが提
案され、またその中では動作間の類似度として HMM
間の距離を用いている。
しかし、従来の研究は動作の認識や合成の効率化に
とどまり、動作から役立つ情報を取り出しロボットの
思考に活かすことを中心に考えた研究は見当たらない。
文献 [4][5][6]では動作の類似度を算出しているが、類
似性は単なるスカラー値として求まるに過ぎず、類似
の理由など思考に役立つような情報は得られない。
そこで本稿では「動作に本質的な動きをしている部

位」という情報を思考に役立つ情報の一つと考え、観
測した動作サンプル集合から、その動作の特徴部位を
特定する手法を提案する。

2.1 HMM間の距離 [1][5]
HMMは確率モデルであるためKullback-Leibler情
報量を用いてHMM間の隔たりを次式のように表すこ
とができる。
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ここで λ1, λ2 は対象となる 2つの HMMのパラメー
タ、yTi

1 は λ1の学習に用いた長さ Tiの時系列データ、
nは観測された時系列データの数を表す。
一般に D(λ1, λ2) 6= D(λ2, λ1)と非対称なので、対

称にした

Ds(λ1, λ2) =
1
2

(D(λ1, λ2) + D(λ2, λ1)) (1)

が用いられている [4][5][6]。
本稿でも HMM間距離の算出に式 (1)を用いる。

3 特徴部位の抽出手法

人間の動作を対象として次の手順で特徴を抽出する
（図 1）。
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図 1: 提案手法の概要

1. 人間の体を R個の部位に分割する。
2. 同一のカテゴリに属する動作を Nサンプル観測
する。

3. Nサンプルの動作を V タイプ（2 ≤ V ≤ N）の
動作として捉え、各タイプについて部位の数だけ
部位 HMM（RHMM）を用意する（計 V R個）。
動作 v (2 ≤ v ≤ V )は RHMMv1, RHMMv2, · · · ,
RHMMvR によって表わされることになる。

4. vタイプに属する各動作ごとに、観測した各部位
のデータで {RHMMvr}を学習させる。

5. 各部位 rについてRHMM1r, · · · , RHMMNr間の
近さ closer を求める。

6. R個の部位の中で RHMMが近く密集している、
つまり closerが最大となる部位 r̂が、動作のサン
プルに共通する最も特徴的な部位として抽出する。
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4 評価

提案手法で特徴部位が抽出できるかを検証するため
に、2つの実験を行う。実験 1ではあらかじめ特徴を
設定した擬似データセットをプログラムで作成しその
データに対して、実験 2では人間の動作をモーション
キャプチャして得た実際のデータに対して提案手法を
用いる。

4.1 実験 1
データは 5次元ベクトルの時系列とする（R = 5）。

データセット内の各データは”flat”, ”yama”, ”tani”,
”up”, ”down”, ”sin”の 5カテゴリあり、各カテゴリに
第 1から第 5次元のうち 1つが特徴的に変化する「特
徴次元」を設定する。各種類の特徴次元は順に、特徴
次元無し、第 1、第 2、第 3、第 4、第 5次元とする。
各カテゴリについて 9サンプルずつ 5タイプ（タイ

プごとにデータの長さや振幅の大きさが微妙に異なる）
の合計 45個の学習サンプルを作り（V = 5）、タイプ
v(= 1, · · · , V )に対して {RHMMvr}(r = 1, · · · , R)を
作成する。各部位について RHMM間距離

closer = 2/
∑V

v

∑V
v′ Ds(RHMMvr, RHMMv′r) (2)

を計り、closer が最大となる第 r̂次元が、設定してお
いた特徴次元であれば正解とする。
また時系列は sin波を元に生成するが、特徴次元以
外は位相や周期をサンプルごとにランダムに変化させ
たものである。特徴次元以外の振幅が特徴次元の振幅
に対して k = 0.2, 0.6, 1.0, 1.7, 5.0倍の時それぞれにつ
いて以上の実験を行う。k > 1の場合の実験は、特徴
以外の次元の動きが大きいために特徴次元が埋もれて
しまい、抽出できなくなるかを調べるためである。

4.2 実験 2
データは 20次元ベクトルの時系列であり、内訳は
体の 10個の部位である（R = 10）。動作のカテゴリ
は”蹴る”, ”パンチ”, ”投げる”, ”手を振る”, ”座る”, ”
寝る”, ”歩く”の 7 種類で、それぞれについて特徴部
位を抽出する。各カテゴリ 3 サンプルずつ 3 タイプ
（V = 3、動作の意味が変わらない範囲で各タイプごと
に変化をつける）の合計 9個のサンプルである。実験
1と同様に各部位の closer を求め、closer の大きいも
のほど特徴的な部位であるとして、大きい順に順位を
つける。
実験 2では人間の自然な動きをデータとしたため、
実験 1のように明確な正解があるわけではない。そこ
で筆者の主観で考えて特徴的と思われる部位を正解と
して結果を検討する。動作ごとに正解とする部位は表
1に示した部位とする。

4.3 結果
実験 1では kの値に関わらず正解率 100%を得た∗。
これにより、提案手法は部位の動きの大きさに依らず
有効であることが示された。
実験 2の結果を表 1にまとめる。”蹴り”, ”パンチ”,

”手を振る”, ”寝る”は正解部位が比較的上位にあり 1
位や 2位となっているが、他の動作については悪い結
果といえる。

∗ただし”flat”はそもそも特徴次元を設けていないためカウント
しない。結果は r̂ は常に一意ではなく、3 の場合と 5 の場合とが
あった。

表 1: 実験 2の結果のまとめ
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5 おわりに

本稿では観測した動作サンプル集合から、その動作
の特徴部位を特定する手法を提案した。検証実験の結
果、あらかじめ正解を設けておいた擬似データに対し
ては、部位の動きの大きさによらず 100%の正解率で
抽出に成功したが、実際の動作データに対しては良好
な結果を示さなかった。今回作成したような、特徴や
データが比較的単純なデータに対しては提案手法は良
い結果を示したが、人間の動作のような特徴が明確で
なく複雑なデータに対しては有効性が示されず、改善
が必要がある。
提案手法は人間の動作に限らずあらゆる多変量時系
列データに対して汎用的な方法である。しかし人間の
動作データに対して有効性が示されなかった（実験 2）
ことや、計算量が部位数の 2乗のオーダーで増加する
など問題は多い。手法の改良や他方法との連携による
性能の向上が今後の課題である。
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