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This paper presents a method that recognizes and generates sequential manipulation motions such as “place-
on” and “move-away”. The method first learns motions by using reference-point-dependent probabilistic models,
and then combines transformed probabilistic models. We have conducted physical experiments in which a user
demonstrates the manipulations of puppets and toys, and obtained accuracy of 53% for the recognition of sequential
motions. Also, the results of motion generation experiments carried out with a robot arm are shown.

1. はじめに

コンピュータビジョンやロボティクスなどの分野において，
人間の行動の認識が注目されてきている [Krüger 07]．特にロ
ボットによる見まね学習では，ロボットに新規動作を教示する
ために，画像からユーザの行動を理解する手法に関する研究が
行なわれている．見まね学習は，専門家でないユーザであって
もロボットに新規動作を教示できる枠組みとして重要である．
日常的な環境において活動するロボットにとって，「食器棚

からコップを取り出す」といった物体を操作する動作は基本的
な動作のひとつであるが，このような物体操作概念の学習・認
識・生成は簡単ではない．これは同じ「取り出す」動作であっ
ても，物体の配置の違いによって軌道が全く異なるためであ
る．この問題に取り組んだ先行研究として [小川原 01]が挙げ
られる．[小川原 01]では，操作軌道を 2物体間の相対軌道と
して表現し，確率モデルを用いて学習させている．これに対し
我々は，動作の基準となる参照点の推定を行ない，参照点に依
存した動作の概念を，軌道に関する運動情報 (座標，速度，加
速度)の確率モデルとして学習する手法を提案している [羽岡
00,Sugiura 07]．これにより，「回す」のように操作軌道の基準
となるような物体が存在しない概念まで含めた物体操作の学習
が初めて可能になる．本論文では，このような参照点に依存し
た動作を結合させることにより，連続した動作を認識・生成す
る手法について述べる．

2. 参照点に依存した動作の学習

2.1 参照点に依存した動作
空間的移動の概念には，参照点に依存しているものがある．

例として，「ユーザが図 1左図に示す点線に沿って縫いぐるみ
を動かす」動作を考える．この動作は，参照点を「青い箱」と
した場合には，「のせる」というラベルを与えることができる．
すなわち，「ぬいぐるみを青い箱にのせた」という説明が妥当
である．一方，参照点が「緑色の箱」である場合には，「とび
こえさせる」というラベルが適当である．
認知言語学では，外部世界を解釈する主体のプロセスにおい

て焦点化される存在のうち，相対的に際立って認知される対象
をトラジェクタ，これを背景的に位置付けるオブジェクトをラ
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図 1: 左:カメラ画像の例．右:動画像から抽出された観測情報．

ンドマークとして区別する [Langacker 87]．これにより，「～
の左」や「～から離れた」など，対象の関係に基づく概念を記
述している．
ここで，このような参照点に依存する動作の概念を，見まね

によりロボットに学習させる問題を考える．このとき，適切な
軌道をロボットに再現させるためには，(1)参照点，(2)動作
固有の座標系タイプ (以下，固有座標系), (3)固有座標系にお
ける制御パラメータ，の 3つを推定しなければならない．例と
して，「上げる」と「近づける」の概念における，参照点と座標
系について考えよう (図 2)．図のように，「上げる」の概念は，
トラジェクタの初期位置を参照点とするカメラ座標系を平行移
動した座標系を用いることができる．また，「近づける」の概念
では，近づく対象をランドマークとし，ランドマークの位置を
原点として，ランドマークからトラジェクタへ向かう方向を x

軸とした直交座標系を選ぶのが妥当であろう．
以下では，本論文で提案する確率モデルの結合手法に関す

る説明の準備として，参照点に依存した動作の学習手法につい
て概説する．

図 2: 動作と参照点・固有座標系の関係．左:「上げる」右:「近
づける」
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2.2 確率モデルを用いた動作の学習
移動するオブジェクトが一つで複数の静止オブジェクトが存

在する動画像が L個与えられたとする．l 番目の動画像から，
移動する物体 (トラジェクタ)の重心軌道 Yl と，参照点の候補
の集合Rl を抽出し，観測情報 Vl とする．つまり，

Vl = (Yl,Rl), (1)

Yl = {yl(t)|t = 0, 1, ..., Tl} , (2)

Rl = {Ol,xl(0),xcenter} ,
{
xrl

∣∣rl = 1, 2, ..., |Rl|
}

(3)

ここに，yl(t)はトラジェクタの位置，速度，加速度のベクト

ル，すなわち yl(t) =
[
xl(t)

>, ẋl(t)
>, ẍl(t)

>]> であり，Tl，
Ol はそれぞれ軌道の継続長および静止物体の重心位置の集合
である．また，| · |は集合の要素の数を表すとする．
ここで固有座標系 k と，参照点 xrl によって決定される座

標系 Ck(x
rl)上での軌道を Ck(x

rl )Yl と表記することにする．
固有座標系は動作概念と 1対 1対応であるが，参照点は各学
習データ Vlに対して選択される．ただし，固有座標系はK 種
類あり，これらは設計者により与えられる．この設定のもと，
参照点インデックス列 r = {rl|l = 1, 2, ..., L}・固有座標系タ
イプ k・軌道に関する確率モデルのパラメータ λを尤度最大化
基準により探索する．

(r̂, k̂, λ̂) = argmax
r,k,λ

L∑
l=1

logP (Yl|rl, k, λ), (4)

= argmax
r,k,λ

L∑
l=1

logP (Ck(xrl )Yl;λ), (5)

確率モデルとして隠れマルコフモデル (HMM) を用いた場合
の上式の解の詳細については，[Sugiura 07]を参照されたい．

3. 参照点に依存した確率モデルの結合

3.1 確率モデルの座標変換
参照点に依存した確率モデルを結合して，連続動作を認識・

生成することを考える．HMMによる音声認識のように，座標
系を共有した複数の確率モデルを結合する手法は広く行なわれ
ている．一方，HMMに基づく音声合成において，学習時に用
いた座標系 C と生成時に用いる座標系 C′ が異なる場合には，
C 上で軌道を生成させた後，C′ 上の軌道に変換する．
しかし，参照点に依存した確率モデルの結合の場合には，j

番目の確率モデルのパラメータが j− 1番目の確率モデルのパ
ラメータに依存するため，単一の変換を施すことによって結合
することはできない．確率モデルとして HMMを用いるとす
ると，この変換は図 3のように模式化できる．
ここで，D個の固有座標系上のHMMを変換・連結し，世界

座標系W 上の結合HMMを得ることを考える．ただし，HMM

は left-to-right 型であるとし，j 番目の HMM λ(j) の状態 s

における出力確率密度関数を単一ガウス分布でモデル化する．
このとき，状態 sでの位置平均ベクトル C(j)

µx(s) を，固有座
標系 C(j) からW への同次変換行列を用いて，以下のように
変換する．[
Wµx(s)

1

]
=

[
W

C(j)R
Wµ(j−1)

x (Sj−1)

0 1

][
C(j)

µx(s)− C(j)

µx(1)

1

]
(6)

(j = 1, 2, ..., D, s = 1, 2, ..., Sj)

図 3: 参照点に依存した HMMの結合における座標系の変換

ただし， W
C(j)R は C(j) からW への回転行列とし，s = 0は初

期状態，s = Sj + 1は最終状態とする．また，速度・加速度
に関する平均ベクトル µ

(j)
ẋ (s)，µ

(j)
ẍ (s) は W

C(j)Rにより回転さ
せる．
一方，位置に関する分散共分散行列 C(j)

Σx(s) に関しては，
以下の近似を行なう．

WΣx(s) =
C(j)

Σx(s) (7)

速度・加速度に関する分散も同様な近似により変換を行なう．
以上のような近似においては，分散の回転が考えられていな
い．これは，HMMに基づく軌道生成では分散共分散行列の対
角成分のみを用いるのが一般的なためであるが，厳密には非対
角成分も考える必要がある．

3.2 結合されたHMMによる連続動作の認識
連続動作認識は，動詞とそれに対応する固有座標系および

HMMパラメータが与えられた下で，軌道 Y を最も高い確率
で出力するモデルを求める問題として定式化することができ
る．ここで，学習した動詞の集合を V = {vi|i = 1, 2, ..., |V |}，
動詞 vi に対応する HMMパラメータを λi，動詞 vi に対応す
る固有座標系のインデックスを ki とする．

2.2 節と同様に，移動する物体の重心軌道 Y と，参照点の
候補の集合 R から構成される観測情報 V が得られたとす
る．いま，長さ Dの動詞-参照点のインデックス列を (i, r) =

(i(1), i(2), ..., i(D), r(1), r(2), ..., r(D))とする．動詞と HMMパ
ラメータの対応は既知であり，R と参照点のインデックスよ
り参照点の座標が得られるので，前節の方法により結合HMM

ΛD(i, r) を得ることができる．このとき，Y を最も高い確率
で出力する動詞-参照点のインデックス列 (î, r̂)は，以下のよ
うにして求められる．

(î, r̂) = argmax
i,r,D

P (Y|i, r, D,R) (8)

= argmax
i,r,D

P (Y|ΛD(i, r)) (9)

3.3 結合されたHMMによる連続動作の生成
結合された HMM ΛD(i, r)を用いて軌道を生成することを

考える．いま，静止画像とトラジェクタのインデックス rtraj
が与えられたとする．2.2節と同様に，この画像から参照点の
候補の集合Rを抽出する．
動詞-参照点のインデックス列 (i, r) に対応するトラジェク

タの軌道 Ŷ は，以下により得られる．

Ŷ = argmax
Y

P (Y|rtraj, QD(i), r,R) (10)

= argmax
Y

P (Y|xrtraj , QD(i),ΛD(i, r)) (11)

2



The 22nd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2008

ただし，QD(i)は状態系列 (未知)である．[Tokuda 95]で提
案されている手法に従って，(11)式から Ŷ を得る．
次に，目標点 xgoal が与えられたうえで，xgoal に到達す

る軌道を生成する動詞-参照点のインデックス列 (i, r)を求め
ることを考える．これは，(11)式右辺の確率を xgoal で条件

付けたうえで，(i, r)についても探索すればよい．

(Ŷ, î, r̂) = argmax
Y,i,r,D

P (Y|xrtraj ,xgoal, QD(i),ΛD(i, r))

4. 実験

4.1 実験設定
実験に用いたロボットシステムは，三菱重工製 PA-10およ

びBarrett Technology製BarrettHandからなる．また，ユー
ザが物体を操作する軌道は，Point Grey Research製ステレオ
カメラ (Bumblebee 2)から得られる画像を処理することで得
られる．カメラのフレームレートを 30[frame/sec]とし，解像
度を 320x240とした．図 1にカメラより得られた画像の例と，
それに対応する観測情報の内部表現を示す．
動作認識・生成に用いる動作要素を用意するために，以下

の 7 個の概念を学習させた．これらの動作要素はユーザがオ
ブジェクトを操作することにより，教示を行なった．

「上げる」，「近づける」，「離す」，「回す」，「のせる」，
「下げる」，「飛び越えさせる」

固有座標系は以下の C1から C4のいずれかとする．C3，C4

では参照点が唯一に定まるので，参照点の探索を行なわない．
また，カメラ座標系と世界座標系の変換は固定であるとする．

C1: ランドマークを参照点とする，カメラ座標系を平行移動
した座標系．ただし，変換後の座標系において xl(0)の
x座標が負になる場合には，さらに x軸を反転させる．

C2: ランドマークを参照点とし，xl(0) に向かう軸を x 軸と
する直交座標系．

C3: xl(0)を参照点とするカメラ座標系を平行移動した座標系．

C4: xcenter を参照点とするカメラ座標系を平行移動した座
標系．

探索の深さに関しては，D の最大値を 3とする．また，軌
道の生成においてオブジェクトとの衝突は考えない．図 4 に
学習データの例と学習の結果選択された固有座標系を示す．

4.2 実験 (1): 連続動作の認識
動詞列と参照点を自然言語でユーザに呈示し，物体を操作さ

せる．図 5上段は，ユーザにそれぞれ「物体 1を物体 3にの
せた後，物体 2にのせる」「物体 1を回した後，物体 2から離
す」ような指示を呈示した場合に得られた軌道を示している．
6種類の動詞列をランダムに選んだうえで，物体の配置を変化
させて 5種類の環境でユーザに物体を操作させた．すなわち，
評価に用いるテストセットのサイズは 30である．
図 5下段に，上位 3位までの認識結果と対数尤度を示す．図

において，認識結果の動詞列は＜動詞，物体 ID＞の列により
表されている．図より，図 5上段左図の軌道に対しては，正し
い認識結果が得られていることがわかる．一方，図 5上段右図
に対しては，1位の認識結果は不正解である．以下で定量的に
示すように，「近づける」「離す」など固有座標系が C2 である
動詞を含む認識において，認識率が低くなる傾向が見られた．

「のせる」(C1) 「飛び越えさせる」(C1)

「近づける」(C2) 「離す」(C2)

「上げる」(C3) 「下げる」(C3)

「回す」(C3)

図 4: 学習データの例

これは，(7) 式における分散の近似に起因すると考えられる．
用意した固有座標系のうち C2 のみが分散の回転を必要とする
が，提案手法は分散の回転を考慮していない．
表 1 に各テストセットの正解数と認識率を示す．表 1 にお

いて，n-bestで示される列は上位 n位までに正解が含まれる
数を示す．1-best，2-best，3-bestの認識率はそれぞれ，53%，
80%，86%であった．ここで，固有座標系タイプが C2 である
動詞を含む列，すなわち (2)，(5)，(6)の認識 (1-best)に注目
すると，認識率は 27% (4/15) である．一方，C2 の動詞を含
まない (1)，(3)，(4) の動詞列の認識率は 80% (12/15) であ
る．このことからも，分散を回転する必要がある C2 の動詞の
認識率が低いことがわかる．

1. ＜のせる，3 ＞＜のせる，2 ＞ : -22.04
2. ＜飛び越えさせる，2 ＞＜のせる，2 ＞
: -23.79
3. ＜のせる，3 ＞＜離す，3 ＞ : -28.79

1. ＜離す，2 ＞ : -22.18
2. ＜回す，1 ＞ ＜離す，2 ＞ : -
22.65
3. ＜回す，1 ＞ : -25.06

図 5: 物体操作軌道と認識結果の例

4.3 実験 (2): 連続動作の生成
提案手法により生成された軌道の例を図 7 に示す．図 7は，

トラジェクタとして物体 2，動詞列として＜離す,1＞＜飛び越
えさせる,4＞＜近づける,4＞を入力とし，得たものである．図
において，実線は動詞列指定モードにおいて生成された軌道で
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図 6: 図 7に示す軌道に沿った物体操作

表 1: 各テストセットにおける正解数および認識率

動詞列 1-best 2-best 3-best

(1) 回す+回す 5 5 5

(2) 離す+近づける 0 3 4

(3) のせる+のせる 3 5 5

(4) 回す+飛び越えさせる 4 4 4

(5) 回す+離す 2 4 5

(6) 近づける+のせる 2 3 3

計 16 (53%) 24 (80%) 26 (87%)

図 7: 動詞列指定モードにおける生成された軌道の例

ある．図 7の軌道は，「黄色い箱 (ID:2)をエルモ (ID:1)から離
した後，カーミット (ID:4)の上を飛び越えさせてから，カー
ミットに近づける」動作を意味している．図 6の連続写真は，
この軌道をロボットアームに実行させたものである．ここで，
図 6 における時間の流れは，左上段→右上段→左下段→右下
段の順である．図 7, 図 6より提案手法が適切な軌道を生成し
ていることがわかる．
目標点指定モードにおける結果の例を図 8に示す．図 8は，

物体 1をトラジェクタとし，図中の目標点 (“goal”)までの軌
道を生成させた例である．ただし図には，対数尤度の上位 3位
までの動詞列から得た軌道をそれぞれ実線，破線，点線で示し
た．図より，「物体 3を飛び越えさせてから，物体 2に近づけ
る」動作と解釈できる軌道が生成されていることがわかる．

5. おわりに

本論文では，「のせる」「回す」など物体を操作する動作を，
参照点に依存した確率モデルを用いて学習した後，確率モデル

goal

1

1. 実線 ＜飛び越えさせる，3＞＜近づける，2＞ : -16.45

2. 破線 ＜飛び越えさせる，3 ＞ : -18.66

3. 点線 ＜のせる，3 ＞＜近づける，2 ＞ : -24.00

図 8: 目標点指定モードにおける生成された軌道の例

を結合させて連続動作を認識・生成する方法について述べた．
本手法の応用としては，作業者の動作の理解のための画像認識
などが挙げられる．

謝辞
本研究は，日本学術振興会科学研究費補助金 (基盤研究 (C)

課題番号 20500186)および立石科学技術振興財団による研究
助成を受け実施したものである．

参考文献
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