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1 まえがき 

ロボットによる見まね学習は，人の動作から

ロボットが新たな動作を学習することを目的と

している．人の動作は複数の基本動作の組み合

わせから構成されるが，多くの従来手法では，

動作毎に教示データを区切って与える必要があ

る．教示された連続動作をロボットが自動的に

分節化し学習できれば，教示コストが軽減され

る．谷口らは二重分節解析器を提案し，ジェス

チャーや音声言語を教師なしで分節化すること

に成功している[1][2]．しかし，この研究では動

作の基準となる参照点や座標系について考慮さ

れていないため，それらに依存した動作は学習

できない．そこで本研究では，複数の候補の中

から適切な参照点と座標系を推定しながら，教

示された連続動作を分節化する手法を提案する． 

2 問題設定 
 本研究の問題設定を説明する．空間上にロボ

ットと複数の物体を配置する．これらの物体の

中で教示者が動かした物体を対象物体と呼び，

動作の基準となる物体を参照点と呼ぶ．本研究

では「（物体 1に）近づける」のような，参照点

に依存した動作カテゴリを事前に定義する．ま

た，図 1(a)の「（物体 1 に）近づける→（物体 2

に）乗せる」のような複数の動作カテゴリから

なる動作を連続動作と呼ぶ．教示者は，連続動

作を見せながら，その連続動作を構成する動作

カテゴリのラベルをロボットに教示する．ただ

し，参照点や座標系，動作カテゴリの分割位置

は明示しない．ロボットのそれらを状況に合わ

せて推定しながら，各動作カテゴリを，図 1(b) 

(c)のような参照点を原点とする相対座標系上で

の軌跡として学習する． 

3 提案手法 

本研究では，谷口らが提案した二重分節解析

器[2]を拡張し，参照点と座標系の推定を可能と

した新たな二重分節解析器を提案する．提案手

法のグラフィカルモデルを図2に示す．灰色で示

されたノードは観測変数を表し，白色で示され

たノードは潜在変数を表している．提案手法で

は，動作カテゴリ𝑧𝑠で使用された参照点と座標系

を表す確率変数をそれぞれ𝑂𝑠，𝐶𝑠とする．時刻𝑡

における対象物体の絶対位置座標𝑦𝑡𝑠を，参照点

𝑂𝑠を原点，座標系の向きを𝐶𝑠とした相対座標系上

に変換したものを𝑦𝑂𝑠,𝐶𝑠
と記す．観測値𝑦𝑡𝑠は式(1)

に従って生成される．ただし， 𝑃(𝑦𝑂𝑠,𝐶𝑠
|𝜃𝑥𝑡

)は𝜃𝑥𝑡

をパラメータとする二次元正規分布である．  

𝑦𝑡𝑠~𝑃(𝑦|𝜃𝑥𝑡
, 𝑂𝑠 , 𝐶𝑠) = 𝑃(𝑦𝑂𝑠,𝐶𝑠

|𝜃𝑥𝑡
)   𝑡 = 1,2, … , 𝐿𝑧𝑠

 (1) 

提案手法では，従来の二重分節解析器と同様に

forward sampling-backward filteringを用いて𝐶𝑠，𝑂𝑠，

分割位置𝐷𝑠を同時に推定する backward filteringの

計算は式(2) (3)のように行う．

 𝐵𝑡(𝑖) = 𝑃(𝑦𝑡+1:𝑇|𝑧𝑠(𝑡) = 𝑖, 𝐹𝑡 = 1)  

 = ∑ ∑ ∑ 𝐵𝑡
∗(𝑗, 𝑜, 𝑐)𝑃(𝑧𝑠(𝑡+1) = 𝑗|𝑧𝑠(𝑡) = 𝑖)

𝑗𝑜𝑐

 (2) 

 𝐵𝑡
∗(𝑖, 𝑜, 𝑐)   

 =  𝑃(𝑦𝑡+1:𝑇|𝑧𝑠(𝑡+1) = 𝑖, 𝐹𝑡 = 1, 𝑂𝑠(𝑡+1) = 𝑜, 𝐶𝑠(𝑡+1) = 𝑐)  

 
= ∑ 𝐵𝑡+𝑑(𝑖)𝑃(𝐷𝑡+1 = 𝑑|𝑍𝑠(𝑡+1) = 𝑖) ×

𝑇−𝑡

𝑑=1

  

𝑃(𝑦𝑡+1:𝑇|𝑧𝑠(𝑡+1) = 𝑖, 𝐷𝑡+1 = 𝑑, 𝑂𝑠(𝑡+1) = 𝑜, 𝐶𝑠(𝑡+1) = 𝑐) (3) 

なお，先行研究[2]のモデルでは𝑧𝑠も潜在変数で

あるが，本研究では教示の際に与えている． 
 

 

 
(b)「近づける」 

 
(a)「近づける→乗せる」 (c)「乗せる」 

図 1 連続動作の例 
 

 
図 2 提案手法のグラフィカルモデル 

 

物体1

物体2

対象
物体

X

Y
参照点

X Y

参照点
X

Y

u=1,…,

j=1,…,

Motion
model

Primitive 
model

Duration

Observation

Reference 
Point

Coordinate
System

Motion category

Motion primitive

Double Articulation Analysis of Continuous 

Motions Considering Reference Points and Coordinate Systems 

Hitoshi Kanno,  Ryo Taguchi 

Nagoya Institute of Technology 

Copyright     2022 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-373

7R-06

情報処理学会第84回全国大会



4 実験 

4.1 実験条件 

実験では，提案手法により教示された連続動

作から動作カテゴリの分節化が可能であるかを

確認する．提案手法では，動作の軌跡を，二次

元正規分布を出力分布として持つ HSMM で学習

する．本実験では教示内容と学習結果を直接対

応させて評価できるように，教示に用いる軌跡

も HSMM で生成する．具体的には，図 3 に示す

ように 3種類の動作カテゴリ（乗せる，近づける，

離す）の HSMM を定義した．なお，図中では

HSMM の各状態でサンプリングされた位置座標

を示しており，横に状態番号を示している．例

えば，「乗せる」という動作は青，橙，緑，…

の順に位置が遷移していく．これらをもとに，

「乗せる→近づける→離す」のような動作カテ

ゴリを 3 個組み合わせた連続動作を 20 種類生成

し，教示データとして用いる．図 4は生成したデ

ータの一例を示している．横軸が𝑥座標，縦軸が

𝑦座標であり，対象物体の軌道が動作ごとに色別

にプロットされている．また，配置された物体

を四角で示す．座標系は以下の 2種類とした． 

C1 : 参照点を原点として，参照点と対象物体を結 

ぶ軸を x 軸とし，x 軸と直交する軸をy軸と 

する座標系．（「近づける」「離す」） 

C2 : 参照点が原点となるように絶対座標系を平行 

移動する座標系．ただし，変換後の座標系 

において動作の開始位置が正の場合にはx 軸 

を反転させる．（「乗せる」） 

図1(b)が座標系C1の，図1(c)が座標系C2の具体

例を示している．これらのデータを用いて実験

を10回行い，動作カテゴリの推定精度と参照点

推定の正解率を評価する．動作カテゴリの推定

精度についてはAdjusted Rand Index(ARI)を用いる． 

4.2 実験結果と考察 

表1に10回の実験における動作カテゴリ推定の

ARIと参照点推定の正解率の平均と標準偏差をま

とめて示す．図5に動作カテゴリの分節結果の一

例を示す．縦軸はイテレーション回数を，横軸

は時刻を表しており，各時刻𝑡における単語カテ

ゴリの推定結果を色別に示している．また，上

部には正解の分割位置が示されている．この図

から，提案手法によって連続動作の分割位置が

正しく推定されていることが確認できる．  

図6は学習された単語カテゴリの分布の一例を

示す．図から「乗せる」，「近づける」につい

ては事前に定義した軌道と同様の軌跡が学習さ

れているが，「離す」については事前の定義と

異なっている．「乗せる」や「近づける」は動

作の開始位置と参照点の位置で座標系の向きが

決まるが，「離す」は動作の終端位置と参照点

の位置で座標系の向きが決まる．そのため「乗せ

る」や「近づける」と同じようにforward sampling

で推定することが困難であり，このような結果

になると考えられる． 

参照点推定の正解率が0.6程度になっているの

は，「離す」という動作カテゴリの参照点推定

に失敗しているためだと考えられる．  

5 まとめ 

本稿では，参照点と座標系を推定しながら動

作を分節化する手法を提案した．  

今後は，軌道情報だけでなく発話などマルチ

モーダルな情報を組み込み，より幅広い動作カ

テゴリに対応できる手法の実現をめざす． 
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表 1 実験結果 

 平均 標準偏差 

動作カテゴリ推定の ARI 0.565 0.057 

参照点推定の正解率 0.635 0.018 

 

  

図 4 生成したデータの一例 図 5分節結果の一例 
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(a)「乗せる」 (b)「近づける」 (c)「離す」 

図 3  事前に定義した動作カテゴリの分布 

   
(a)「乗せる」 (b)「近づける」 (c)「離す」 

図 6 学習された動作カテゴリの分布の一例 
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