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敵対的生成ネットワークを用いた
インタラクション中の人間の振る舞いのモデル化

西村 優佑1,a) 中村 泰1,b) 石黒 浩1,c)

概要：近年, ロボットの社会進出が活発になるにつれて,人間と親和性が高いロボットが求められている.

過去の研究から, ロボットの人間らしい動きがインタラクションに影響を与えることが示唆されている

[6], [17], [19]. しかし, ロボットの人間らしい動作の生成を目的とした研究は少ない. そこで, 本研究では,

より人間とインタラクションを行うロボットの実現を目的とし, GANを用いてインタラクション中の人間

の振る舞いをモデル化する手法を提案する.

キーワード：ヒューマンロボットインタラクション, Generative Adversarial Networks, 動作生成

Human behavior modeling during interaction
using Generative Adversarial Networks

Yusuke Nishimura1,a) Yutaka Nakamura1,b) Hiroshi Ishiguro1,c)

Abstract: Nowadays, as robot’s social advancement become active, more familiar robot is demanded. Pre-
vious studies suggested that robot make a influence to human interaction by moving like a human. However,
there are few studies aiming at human like motion generation for robot. Therefore, in this research, we
propose a method of huuman behavior modeling during interaction with the aim of achinving a robot that
interacts more with humans.
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1. はじめに

近年, ロボットの社会進出が活発になるにつれて, ロボッ

トと人間がより日常的な場面でインタラクションをする機

会が増えている. それに伴い, 人間と親和性が高いロボッ

トが求められてきており, 人間とロボットの共生を目指し

た Human Robot Interaction（HRI）の研究が盛んに行わ

れている [7], [9], [22]. 過去の研究から, ロボットの人間ら

しい動きがインタラクションに影響を与えることが示唆さ

れている [6], [17], [19]. そこで, 本研究では, 人間との親和
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性の向上を目指して, 人間のインタラクション動作のモデ

ル化に取り組む.

現在, ロボットの動作を記述する方法としてはルール

ベースが用いられることが多い [20], [21], [23]. インタラ

クション中の人間は対面している人間の仕草や周囲の音な

どに応じて様々な動作をする. そのため, 人間と自然なイン

タラクションを行うためのルールは視覚センサやマイクな

どの入力とロボットの関節角などの出力に対して複雑な対

応関係を持った煩雑なルールとなる. よって, ルールベース

手法によるロボットのインタラクション動作の実装には多

大な労力が必要になる. そこで, 機械学習手法を用いてロ

ボットの動作のモデル化が行われているが [14], [16], [18],

様々な状況を認識しながら, 多様な動作を生成することが

できる動作モデルは未だにない. よって, 本研究では, この
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図 1 インタラクション中の動作

Fig. 1 Interactive motion

ようなロボットの動作モデルを人間の動作データから自動

的に構築する手法の開発を目標とする.

近年, 記録された多様なデータを生成する枠組みとして,

ニューラルネットワークの生成モデルの 1つである GAN

（Generative Adversarial Networks）の研究が盛んである.

例えば, 文章からの画像を生成するモデル [10] などのよう

に, 低次元の潜在変数から高次元の多様な疑似データを生

成する研究が行われている. 本報告では, この GAN を用

いてインタラクション動作モデルの作成に取り組む.

本研究の目的はモーションキャプチャなどで取得した人

間の動作データを単に再現することではなく, ロボットが

動作モデルによって人間と同じように多様なインタラク

ションを実現することである. このようなロボットの動作

モデルを計測した人間の動作データから自動的に作り出せ

るようにすることで, 人間と共生するロボットの自然な動

作の実現が期待できる. また, ロボットが人間らしい動き

をすることで, ロボットの動作が人間にとって認識しやす

くなり, 人間との親和性が高まる可能性がある [3], [9].

2. インタラクション動作のモデル化

インタラクション中の人間は同じようなシチュエーショ

ンでも異なる動作をする場合がある. 例えば「挨拶」を行

う場合, 図 1の B1や B3のように右手を挙げると左手を挙

げる場合がある. しかし, この 2つの典型例に対して, 関節

角において平均を取った B2のような動作は必ずしも自然

な動作とはならない. すなわち, インタラクション中の動作

においては “平均的な動作” が必ずしも図 1Aの Intraction

space に含まれないことが問題となる. そのため, 既存の動

作生成手法では, この例のように複数の正解動作を扱うこ

とが困難であるため, 本研究では GANを用いたインタラ

クション動作のモデル化に取り組む.

2.1 ロボットのインタラクション動作生成

ロボットの動作生成を行うことを想定したシステムの概

図 2 システム概要

Fig. 2 System diagram

要図を図 2に示す. 本研究では, ロボットと人間が対面し

ている状況で, 視覚センサで得た情報から, それに対するロ

ボットの自然な動作を生成することを問題として扱う. 提

案システムの具体的な処理としては以下の通りである.

( 1 ) 視覚センサで得た対面者の画像から相手の特徴点座標

を抽出する.

( 2 ) 相手の特徴点座標から, それに対する適切な特徴点の

座標データ群を動作モデルによって生成する.

( 3 ) 生成された座標データをロボットの関節角に変換し,

ロボットを制御する.

既存の骨格位置推定ライブラリ [2], [11], [13]によって人

間の画像から特徴点座標は抽出可能である. そこで, 本報告

では, この研究の第一歩として, (2)の実現を目的に GAN

によるインタラクション動作モデルの作成に取り組んだ.

2.2 GANを用いたインタラクション動作モデル

GAN は Generator と Discriminator と呼ばれる, 2つの

ニューラルネットワークから構成される. Generator は出

力が Discriminator に訓練データからサンプルされたデー

タ (以後リアルサンプルと呼ぶ)であると識別されるよう

に学習する. Discriminator は入力されたデータがリアル

サンプルか Generator が出力したデータ (以後フェイクサ

ンプルと呼ぶ) かを正確に識別できるように学習していく

[4]. GAN はこれら 2つのネットワークを交互に学習させ

ていくことで, リアルサンプルと見分けが付かないような

データを出力する Generator を得る.

本報告では, GANを用いて 2つの動作モデルを実装した.

Motion GAN 学習の安定化を目的とした GAN の拡

張モデルである WGAN-GP*1 (Wasserstein GAN -

Gradient Penalty)[5]を用いて, ガウス分布に従う潜在

変数から約 1秒程の 2人の動作を生成する. GAN に

よって 2名によるインタラクションの動作を生成でき

ることを確かめる.

*1 GAN は学習途中で損失関数の勾配が発散する場合があるため,
学習の不安定さが問題となっている. この問題を理論的に解析し,
安定な学習法を提案した WGAN[1] が存在する. WGAN-GP
はこの WGAN を改良したモデルである.
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Conditional Motion GAN ラベルなどの条件から, 条

件付きの生成を行う Conditional GAN[8]を用いて, 片

方の人間のデータからもう一方の人間の特徴点座標を

生成する. GAN によって, 対面者の計測したデータを

条件とした動作生成を行えることを確かめる.

2.3 データセット

本研究では, ニューヨーク州立大学が公開している SBU-

Kinect-Interaction Dataset[15] を利用した. 図 3 のよう

に, このデータセットには 2名によるインタラクションを

Kinect で撮影して得た RGB 画像, Depth 画像, 人間の特

徴点座標が含まれている. 各インタラクションは合計 21組

のペアによって, アクション側とリアクション側に分かれ

て交互に行われ, 総撮影時間は約 10分である. インタラク

ションの内容は Approaching, Departing, Kicking, Push-

ing, Hugging, Shaking hands, Exchanging と Puncing の

計 8種類である.

本動作モデルの学習には, データセットに含まれている

人間の特徴点の 2次元座標のみを使用し, 20組分のデータ

を訓練データとして使用した. また, 残り 1組の 8種類の

インタラクションデータを Conditional Motion GAN のテ

ストデータとして評価に用いた.

3. 2名によるインタラクション動作の生成

Motion GAN におけるネットワーク概要を図 4に示す.

本モデルでは, 連続する 16フレーム分のスケルトンの 2次

元座標を訓練データとする. 1人当たりのスケルトンは 15

点の特徴点から構成されているため, 各時刻 tにおける 2

人分の特徴ベクトルは xt∈ R60（t=1,...,16）となる. よっ

て, リアルサンプルXは X=[x1,...,x16] ∈ R16×60 となる.

Generatorはガウス分布に従う潜在変数ベクトル z∈ R100

を入力として, フェイクサンプル X̂=[x̂1,...,x̂16]∈ R16×60

を出力する. Generator はこのフェイクサンプルを Dis-

criminator *2 へ入力し, その出力の期待値を最小化するよ

うにネットワークの重みを更新していく. Generator には,

4層の転置畳み込み層を使用し, 合計 6層のニューラルネッ

トワークを用いた. Generator の損失関数を以下に示す.

LG = −E
[
D(X̂)

]
Generator の活性化関数は出力層に tanh を使用し, それ以

外は Leaky ReLU を使用した.

Discriminator はXもしくは X̂を入力として, 入力のリ

アルサンプルらしさを示す値 (以後評価値と呼ぶ) を出力す

る. WGAN では, Discriminator にリアルサンプルとフェ

イクサンプルをそれぞれ入力し, 出力された評価値の期待

値の差を最大化するようにネットワークの重みを更新して

*2 WGAN-GP では, Discriminator を Critic と呼称するが, 本論
文では Discriminator と呼ぶ.

表 1 速度分布の尖度

Table 1 Kurotosis of velocity distribution

Trace GAN PPCA

Hand 24.30 8.46 0.87

Foot 18.01 12.08 0.63

いく. WGAN の損失関数を以下に示す [1].

Lwgan = E [D(X)]− E
[
D(X̂)

]
WGAN-GP では, この損失関数に一様分布に従う重み係数

ϵ∼ U(0, 1)を用いて以下のペナルティ項を加える [5].

x̃ = ϵD(X) + (1− ϵ)D(X̂)

Lgp = E

[(∥∥∥∇D(X̃)
∥∥∥
2
− 1

)2
]

本研究では, WGAN-GP の損失関数に加えて L2 ノルムを

足したものを Discriminator の損失関数とした. Discrimi-

nator 内の重みの数を N , i番目の重みを wi(i = 1, . . . , N)

とすると, L2 ノルムは以下の通りに表される.

L2 =
N∑
i=1

w2
i

Discriminator には, 4層の 3次元の畳み込み層を使用し,

合計 5層のニューラルネットワークを用いた. Discrimina-

tor の損失関数を以下に示す. α と β は各項に対する重

み付け係数で, 本研究ではそれぞれ 1.0 と 0.0001 とした.

Discriminator の活性化関数はすべて Leaky ReLUを使用

した.

LD = Lwgan + αLgp + βL2

Generator と Discriminator の構造は Video GAN [12]

を参考にした. ハイパーパラメータは WGAN-GP の論

文と同じ値を使用し, 学習は勾配法の一種である Adam

(Adaptive moment estimation) を用いた. 訓練データは

[-0.5,0.5]の範囲で正規化した.

3.1 比較対象

Motion GAN を評価するために, 生成モデルの 1つであ

る PPCA (Probabilistic Principal Component Analysis)

との比較を行った. 潜在空間として累積寄与率が 99%を超

えた 74次元分の主成分を用いた.

3.2 結果

図 5と図 6に PPCA 及び Motion GAN による生成結

果を示す. また, 図 7に 胴体からの相対座標系における手

と足の速度分布を, 表 1に各速度分布の尖度を示す.

図 5のように, PPCA からは動きが遅い動作が多く生成

された. それに対して, 図 6に示す通り, GAN からは訓練

データのインタラクションに近い多様なインタラクショ
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図 3 SBU-Kinect-Interaction Dataset[15]

���������	�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�


��	�����	�

�

�

�

�(�)

��

�(�

�

)

��
����������

�

�

��

�

��

�

�

�

�

����


������������

�~��0, ��

���������

図 4 Motion GAN

Fig. 4 Motion GAN
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図 5 PPCA 生成結果

Fig. 5 Generation result of PPCA
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図 6 GAN 生成結果

Fig. 6 Generation result of GAN

ン動作が生成された. しかし, 図 6(c)ように, 本モデルに

よって生成される動作の中には, 途中で身長が変化してい

るデータも生成されているため, この部分については今後

改善していく必要がある.

図 7から, 訓練データの速度分布は原点でピークを持っ

ていることが分かる. それに対して, PPCAは少しずれた

位置でピークを持っており, GAN は PPCA よりも訓練

��� ���

図 7 手と足の速度分布

Fig. 7 Hand and Foot of velocity destribution
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図 8 Conditional Motion GAN

Fig. 8 Conditional Motion GAN

データに近い位置でピークを持っていることが分かる. ま

た, 表 1より, 統計量の 1つである尖度において, PPCA よ

りも GAN の方がより訓練データに近い速度分布になって

いることが分かる.

これらのことから, PPCA よりも GAN の方がより訓練

データの速度分布に近い多様なインタラクション動作を生

成できていると考える.

4. 対面相手の振る舞いに応じたインタラク
ション動作の生成

Conditional Motion GAN を図 11に示す. 本モデルで

は, 右側のスケルトン座標 xR∈ R30と各特徴点座標の速度

vR∈ R30 を対面者のデータとして, 左側のスケルトン座標

を xL ∈ R30 自エージェントの座標として考える. 本モデ

ルの目的はこの対面者の動作データに応じた, 自然な動作

を生成することである. 時刻 tでのスケルトン座標及び速

度をそれぞれ xL(t) , xR(t) , vR∈ R30として, 右側のスケ

ルトン座標における速度ベクトル vR(t)の計算式を以下に
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示す.

vR(t) = xR(t)− xR(t− 1)

そして, T 時刻分の各データをそれぞれ XL,XR,VR∈
RT×30 とする. 本モデルでは, 連続する 4 フレーム分の

データ XL=[xL(1),xL(2),xL(3),xL(4)]∈ R4×30 をリアル

サンプルとして本モデルの学習を行った.

Generatorはガウス分布に従う潜在変数ベクトルZ ∈ R24

に加えて条件として XR , VR を入力し, X̂L を出力す

る. Z を時刻 t に対応する潜在変数ベクトルを z(t)∈ R6

(t=1,2,3,4)とする. 本モデルでは, z(t),xR(t),vR(t)∈ R30

(t=1,2,3,4)を 1フレーム分のデータとして, Generator は

各フレームのデータそれぞれに対して, 同じ重みを持つよ

うにした. Generator には, 6層のニューラルネットワーク

を使用した. 活性化関数は出力層に tanh を使用し, それ

以外は ReLU を使用した. Generator の損失関数を以下に

示す.

LG = −E[log(1−D(X̂L,XR,VR))]

Discriminator はXL ,XR , VRもしくは X̂L , XR, VR

を入力として, 入力がリアルサンプルである確率を出力す

る. 本モデルでは, ネットワークの性能向上を目的として,

識別器を各フレームに対して識別を行う D1 と 4フレーム

分のデータに対して識別を行う D2 の 2つのネットワーク

を用いた. D1 は xL(t) , xR(t) , vR(t) もしくは x̂L(t) ,

xR(t) , vR(t)を入力として, D2 は XL , XR ,VR もしく

は X̂L , XR , VR を入力として, 入力がリアルサンプルで

ある確率を出力する. 各ネットワークはリアルサンプルを

入力した時に 1を, フェイクサンプルを入力した時に 0を

出力するように学習していく. D1 には, 3層の 2次元の畳

み込み層を使用し, 合計 5層のニューラルネットワークを

用いた. D2 には, 4層の 3次元畳み込み層を使用し, 合計

5層のニューラルネットワークを用いた. Discriminator の

損失関数を以下に示す. 活性化関数は出力層にシグモイド

関数を使用し, それ以外は Leaky ReLUを使用した.

Ld1real
(t) = E [log(D1(xL(t),xR(t),vR(t)))]

Ld1fake
(t) = −E [log(1−D1(x̂L(t),xR(t),vR(t)))]

LD1(t) = Ld1real
(t) + Ld1fake

(t)

Ld2real
= E [log(D2(XL,XR,VR))]

Ld2fake
= −E

[
log(1−D2(X̂L,XR,VR))

]
LD2 = Ld2real

+ Ld2fake

LD =
∑
t

LD1(t) + LD2

D1 の構造は DCGAN を参考にし, Generator と D2 の

構造は Video GAN を参考にした. また, ハイパパラメー

タや学習アルゴリズムは DCGAN の論文と同じものを使

用し, 訓練データは [-0.5,0.5]の範囲で正規化した.
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図 9 テストデータ

Fig. 9 Test data
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図 10 回帰モデル出力結果

Fig. 10 Generation result of regression model
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図 11 Conditional Motion GAN 生成結果

Fig. 11 Generation result of Conditional Motion GAN

4.1 比較対象

本モデルを評価するために, 線形回帰モデルとの比較を

行った. XRとVRを説明変数, X̂Lの各座標を目的変数と

して, GAN と同じ訓練データを用いて重回帰分析を行い,

GAN と同じテストデータに対する出力結果を比較する.

4.2 結果

比較対象となるテストデータを図 9に, 回帰モデルの出

力結果を図 10に, Conditional Motion GAN の生成結果を

図 11に示す. インタラクションは計 8種類あるが, リアク

ション側の動作生成結果の中で, 特徴的な結果のみを示す.

図 10に示す通り, 線形回帰モデルはほとんど静止状態に

近い姿勢が出力されており, 特に図 10(a)では, 相手の大き

な座標変化に対応できず, 相手の手先が頭部を貫いている

ことが分かる.

それに対して, 図 11(a)と (b)に示す通り, GAN は元の

インタラクションらしい動作が生成されていることが分か

る. しかし, 図 11(c)のようにテストデータでは, Hugging
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を行っているのに対して, GAN は対面者を避けるような

動作が生成されている. Hugging の動作を扱えていないこ

とが分かる. また, 本モデルは同じ条件 xA , vに対しても,

zの値に応じて, 生成されるスケルトン xBの大きさや動作

が変化することが理想である. しかし, 本モデルでは, zを

変化させても, スケルトンの大きさのみが変化し, 動作は

あまり変化しない. そのため, 本モデルは mode collapse*3

を起こしている可能性があり, この部分についても今後改

善が必要であると考える.

5. 結論

本研究では,人間の動作データを GAN に学習させるこ

とによって, PPCA よりも多様な動作生成を行えることを

確かめ, 対面者の動作に応じた動作生成を行える可能性を

示した.

また, 本報告の動作モデルでは,姿勢データしか用いてい

ない. しかし, 実際の人間は周囲の音や相手の姿勢, 対話の

内容に応じて動作は変化すると考えられる. そのため, 今

後は音声情報なども入力含めた動作モデリングに取り組む

と共に, 実ロボットの動作生成に取り組む.
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