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�� はじめに
ヒューマノイドの全身行動の設計手法として，人間
の動作を真似て新しい行動を獲得するアプローチが多
く提案されている ����．しかしながら，ただ単純に行動
を見まねするだけでは，運動パターンの表現を他者の
座標系から自己の座標系に変換しているだけに過ぎな
い．人間が行なっている見まねは，単なる座標変換では
なく，相手の行動を認識し，それを自分の意志として
実行するというプロセスである．このためには，まず
他人の行動を観測を通じてシンボルとして認識し，そ
の後シンボルから自分の行動を再現する，という �つ
のプロセスが必要となる．我々はこの行動認知と行動
生成の相互的な仕組みの中にヒューマノイドの知性の
発現のキーが存在していると考えている．
行動認知と行動生成の関係については，認知心理学

の分野でも近年注目が集まってきており，ミメシス ��

という枠組が提案されている．ヒトの脳は ���万年前
に現在のヒトと同等の容積に達しているのに対し，音
節言語は �万～ ��万年前程度の比較的新しい機能であ
る．この事実は音声言語によるコミュニケーション以
前に身振りによるシンボルコミュニケーションが成立
していた事を示唆する．つまりミメシスは，行動認知
と行動生成の循環によってシンボル操作能力を得たと
する仮説原理である．
一方，生物学の分野からも興味深い事実が発見され

ている．他人の特定の行動を観測する時に発火し，自
分がその行動を行なう時にも発火するミラーニューロ
ンがサルの脳の言語野において発見されている ��．こ
の事から，ミラーニューロンは他人の行動をシンボル
として抽象化した表現形態であると解釈でき，また同
時に，ミラーニューロンが認識プロセスと逆方向の生
成プロセスとして働いた結果，自分の行動が生じると
解釈する事が可能である ��．
これらの事実は行動の認識と生成，すなわち見まね

を行うミメシスの機能モデルが脳のハードウェアに埋
め込まれており，シンボル操作などの高次知能の基礎
となっていることを示唆する．著者らは，これらのパ
ラダイムにヒントを得て，シンボルを獲得，操作して，
全身で行動するヒューマノイドの知能の構成論の研究
を進めている．
我々は行動の認識と生成を同時に学習し，シンボル
表現の創発を同時に行なう数学モデルとして，隠れマ
ルコフモデル �Hidden Markov Models，以下 HMM�

を用いた手法を提案してきた ����	�．しかしながら従来
のモデルは，行動を表現する基本単位である行動要素
のや隠れマルコフモデルの明確な設計指針が存在せず，
観察した行動に適応できなかったり，自分自身の身体
性と整合性の合わない行動が生成されたりする，など
の問題があった．本論文では，他人の行動を認識し，自
己の行動を生成する，という繰り返しを行ないながら
後天的にミメシスモデルを発達させる枠組を提案する．
また，ヒューマノイドにおける実験を通じて，ミラー
ニューロンの発達モデルの実用性を示す．

�� 運動認識／生成の双方向計算モデル

��� ミラーニューロンモデルの意義

本章では今までに提案されてきた見まね学習システ
ムと，我々が目指すミラーニューロンモデルの相違点
について説明しながら，システムの概要を示す．
鮫島らによって提案された MOSAICによる見まね

の枠組 
�では，運動パターンを予測し制御するための
順動力学と逆動力学モジュールが複数存在し，適切な
モジュールの担当度合を制御することで観測した運動
パターンを真似ることができる．しかしながら，この
枠組は参照されるべき手本となる運動パターンの存在
が前提となっており，時系列情報が含まれないシンボ
ル表現から運動パターンを作り出すことが難しい側面
がある．
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Fig�� A proposed mirror neuron model

また，國吉らの提案した teaching by showing ���と
呼ばれる見まねの枠組では，ある程度複雑な行動が抽
象化モジュールで表現されており，行動を再現するこ
とは容易である．しかしながら，刻一刻と変化して行
く運動パターンのダイナミクスの抽象化という観点の
考察はなされておらず，行動の移り変わりはほぼシン
ボル表現のまま記述されて行く．
そこで，我々は，全身行動に含まれるダイナミクス

をシンボルとして抽象化し，逆にシンボルを用いて行
動の再現と行動の認識を行なう手法を提案する．もし，
行動のダイナミクスを抽象化し，シンボルとして表現
することができれば，先に述べたミラーニューロンを
工学的に構成することに等しい．

��� ミラーニューロンモデルの概要

本研究で提案する行動認識・獲得システムの概要を
Fig��に示す．システムはまず，人間やヒューマノイド
の行動を観察し，その行動微小時間ごとに区切って行
動要素 �Motion Elements）に変換する．行動要素とは
微小時間内でのヒューマノイドロボットの各関節角度
や角速度，トルクなど低レベルの物理量で表現される．
観察された他者の行動，および生成する自己の行動は
行動要素の時系列データとして表現され，この時系列
データを抽象化することによってシンボル表現を獲得
する．本研究ではこのモデルによって獲得されるシンボ
ルの元となる概念を「原始シンボル」�Proto	symbol�
と呼ぶ．一方，抽象化とは逆方向のプロセスで行動を
生成することが可能である ���．

��� HMMによる双方向計算モデル

観察された他者の行動は行動要素の時系列データと
して表現され，原始シンボルはこの時系列データを抽
象化することによって得られる．我々はこの抽象化の
ために，時刻データを認識するモデリング手法として
知られている HMMを採用した．
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Fig�� Motion Sequence and Hidden Markov Models

HMMは状態の有限集合Q 
 fq�� � � � � qNg，出力ベ
クトルの有限集合 S 
 fo�� � � � � oMg，状態遷移確率分
布A 
 faijg，記号出力確率分布B 
 fbijg，初期状態
確率分布� 
 f�ig．以上の �項組� 
 fQ�S�A�B��g

で表される．Fig��のように，HMMは確率的に状態遷
移を繰り返しながら，ベクトルを出力する．このベク
トルは離散的なラベル表現をとる事もあり，その場合
は離散型 HMM，それ以外の通常モデルを連続分布型
HMMと呼ぶ．本研究では前者の離散型 HMMを採用
し，出力ラベルを行動要素と一対一で対応付ける．aij
は状態 iから jへの遷移確率を示し，bij は状態 iから
ベクトル ojを出力する確率である．このように HMM

は状態遷移を行いながらデータを出力するダイナミク
スを表現する確率モデルであるため，運動パターンを
認識するだけでなく，生成するという観点から見ても
親和性が高い．以上が HMMを採用する理由である．
HMM のパラメータ � は，あるカテゴリに属する
複数の行動要素列 O 
 fok� �ok� � � � � �okT g�ki �

f�� �� � � � � Ng� が最も良く出力されるようなパラメー
タが設定されている．すなわち，�が行動のカテゴリ
を代表するパラメータであると見なせる．本研究では
Fig��に示すように左型のノードから右側のノードへと
状態遷移が進んでいく Left	to	Right 型の HMMが使
用されているため，初期ノードは必ず q�であり，�は
考慮する必要がない．また，HMMの構造は各行動で
共通であるため，Q�Sも行動カテゴリを代表するパラ
メータに含む必要はない．よって式 ���のようにA�B

の組が原始シンボル PS と定義される．この原始シン
ボルは一つの行動カテゴリにつき一つづつ割り当てら
れる．

PS
def

 fA�Bg ���

ヒューマノイドの全身行動は有限個数の行動要素で表
現されるため，行動要素は関節角度やトルクで構成さ
れる位相空間上の点 �に相当する．有限個数の点で位
相空間をカバーするために，各要素にはその点を中心
とする担当範囲を示す共分散行列�が付加される．す



なわち，行動要素 uiは次式のように定義される．

ui
def

 f�i��ig ���

ここで，
oi

def

 ui ���

の定義を導入する事で，HMMによる全身行動の表現
を行なう．本研究では行動要素の物理量として関節角
度を扱うこととする．

�� HMMによる行動の記憶・認識・再生
��� 他者行動の記憶と原始シンボル生成

観測された行動パターンを行動要素列に変換するた
めに，まず微小時間で全身行動をサンプリングし，そ
の値 �に対して

j 
 argmax
i

�p
����nj�ij

exp
�
�
�

�
����i�

�
�
��
i ����i�

�
���

の計算を行ない，担当する j番目の行動要素 uj を対応
付け，行動要素列 O 
 fok� �ok� � � � � �okT g を求める．
ただし nは要素表現の次元数である．
次に行動要素列からこれを尤もよく発生させるよう

な HMMのパラメータ A�Bを獲得し，原始シンボル
として登録する．パラメータ推定には EMアルゴリズ
ムの一種である Baum	Welchアルゴリズム ���を用い
る（付録参照）．

��� HMMによる他者行動の認識
観測された行動パターンの認識には，行動要素列O

が HMM（すなわち原始シンボル）から出力される尤
度 P �OjA�B�を Viterbiアルゴリズム ���を用いて計
算する．入力された行動パターンに対応する原始シン
ボルは高い尤度を示し，入力パターンと関係のない原
始シンボルは低い尤度を示すはずである．そこで認識
判定指数

R�O� 
 log
maxfP �OjPS i�g

secondfP �OjPS i�g
���

を導入する．ただし，secondfxgは，集合 xのうち，�
番目に大きい値を意味するものとする．この値が大き
ければ，他の原始シンボルと混乱することなく，他者
の行動を認識したとみなし，

j 
 argmax
i
fP �OjPS i�g ���

の j を用いて PSj を認識結果とする．認識判定指数R

の値が低ければ，認識は失敗，すなわち未知の行動と
見なして，原始シンボルの生成フェーズに移る．

��� 原始シンボルを用いた自己の全身行動の生成

HMMはパターン認識の分野で広く用いられている
手法であるが，本研究では逆に HMMから行動パター
ンを生成する手法を導入する．
尤度 P �OjPS� の計算を行なう事で，ある行動要素
列に対応する HMMを選択し認識する事は可能である
が，逆に原始シンボル PS から行動を生成するには，
P �OjPS�が最大となる O を求める事になり，一般的

な解法が存在しない．音声合成の研究分野において，連
続分布型 HMMを用いてパターン生成する例 ��� も見
られるが，生成される特徴ベクトルの種類に制限があ
るため，本論文では一般的な特徴ベクトルに対しても
生成が可能な手法を採用する．
HMMからのパターンの生成は，パターン Oが取り
得る空間全体に対して探索を行い，もっとも相応しい
と思われるパターンを見つけ出すことと同等であるが，
行動要素列の長さを lとした場合，パターンの取り得
る組合せはM lと膨大なものになり，最尤法を適用す
る事もできない．そこで遺伝的アルゴリズム �GA�を
用いた探索法を導入する．HMMから出力される行動
要素列の長さはあらかじめ一定の長さ lを取ると仮定
し，一つの遺伝子を一つの行動要素と対応させ，l個の
遺伝子で Oを表現する．個体に対する適合度として，
尤度 P �OjA�B�を用いる．
最終的に，行動要素の時系列パターンを実際の関節
角度のパターンに変換し，ヒューマノイド上で実現可
能な行動を出力する．

�� 行動の生成・評価のループによるミラー
ニューロンモデルの発達

HMMの性質を決定するパラメータと行動要素は EM

アルゴリズムの一種である Baum	Welchアルゴリズム
��� で求められる．このアルゴリズムは時系列の行動
データの集合であるデータベース

D 
 fO��O�� � � � �Org ��

を入力とし，以下の操作

fA�Bg �
 BD�D� ���

f���g �
 BC�D� ���

で獲得される．ただし，BD�BC は Baum	Welch アル
ゴリズムによるパラメータ決定の操作を表す ��．
しかしここで，二つの問題が生じる．一つ目の問題
は，初期のデータベースの状態は教示者の行動のみが
含まれており，この状態で行動要素や原始シンボルを
決定すると，学習者の身体特性とは異なる性質が抽出
されてしまう点である．二つ目の問題は，残りの HMM

パラメータ，特に状態の有限集合Qを決めるノードの
個数 N を決定する指針が与えられていないことがあ
る．そこで，行動の認識と生成を繰り返しデータベー
スを操作することによって，適切な原始シンボルと行
動要素を他者行動の認識と自己行動の生成にともに有
用となるように発達させる．具体的な手順は以下のよ
うになる．

�� 原始シンボル PSと行動要素群から行動Oを生成
�� 生成した行動Oが適切なものかどうかを判定
�� 適切ならば，データベースに生成した行動を追加．

Dt�t �
 fDt�Og

�� 原始シンボルと行動要素を上記の式 ������で再学
習し，１に戻る

��の評価の基準として，自らが獲得した原始シンボ
ルの質を評価するための内部評価と，大局的な行動の
意味などを教示者の立場から評価するための外部評価，



Table � Recognition result of others� motion using HMMs�
Input Behavior Proto�symbols

swinging walking dancing kicking backward walking crawling R
swing ���	 ��
�� ��	�� ��
�	 ����� ��		� ���
walking ��	� ���� ��	�� ����� ��	

 ��	�
 ���	
dance ����� ���	� ���� ����� ���� ����� ����
kicking ����� ����� ����� ��

 ���� ����
 ����

backward walking ���
� ���� ����� ����� ��	� ����� ����
crawling ��	� ��
�	 ���� ��
�� ����� �� ����

unknown behavior ��
�� ���� ��
� ���� ��
�� ��
� ��

Fig�� Original humans� performance �upper� and generated humanoid�s behavior �lower�

の二つの評価基準を用意した．本論文では内部評価と
して式 ���で導入した認識判定指数 R，外部評価とし
て，生成した行動と観察した行動の関節角度の誤差の
時間積分

E� 

�

T

Z T

�

j�in�t�� �out�t�jdt ����

を用いた．ただし，�in�t� は外部評価として与えられ
た理想的な運動の関節角度系列，�out�t�は実際に再生
された運動の関節角度系列，T は生成された運動の時
間を示す．この二つの評価基準をまとめて

V 
 �E� � �R���O� ����

を用いて評価を行ない，ある閾値を越えた場合には自
己の身体特性に沿った適切な運動であると認識し，デー
タベースに追加する．それ以外の場合には運動データ
は棄却される．ここで �� �は評価のバランスを統括す
る定数である．

�� ヒューマノイドを用いた行動認識・生成・
発達実験

実験に用いるヒューマノイドは �株�富士通製，小型
ヒューマノイド HOAP	�である．片腕 �自由度，片足
�自由度，合計で全身に ��自由度を持つ．リアルタイ
ムに全身の関節角を計測できるモーションキャプチャ
システム ���を用いて，人間の行動を観察し，見まねを
介した原始シンボル生成の有効性を検証した．この実
験では ��自由度の身体を持つヒューマノイドが対象と
なるので，行動要素も ��次元のベクトルとなる．

��� 行動認識実験

歩行 �walk�，後ろ歩き �backwalk�，キック �kick�，ハ
イハイ歩き �haihai�，テニスのスイング �swing�，コサッ
クダンス �dance�の �種類の行動をあらかじめ学習さ
せ，学習データには用いていない未知データを加えた
種類の行動データを用いて行動の認識実験を行なっ
た．その結果を Table��に示す．
表の数値は尤度 P �OjA�B� の対数である．縦に並

んでいる行動の名前が認識対象となる行動Oで，横に
並んでいる行動の名前が既に学習してある原始シンボ
ル PS�
 fA�Bg�に相当する．この値が大きければ原
始シンボルに良くマッチした行動であると判断できる．
ここで，表の対角成分に注目すると良く分かるが，観
測された行動と同じ行動に対する原始シンボルの尤度
が高くなっている．また，学習されていない未知の行
動 �unknown�に対する尤度はどれも同じような値を示
しており，経験的に識別判定指数Rの値を �����と設
定しておけば，間違う事なく認識できる事が分かった．

��� 行動生成実験

対象となる行動パターンは人間の歩行（その場での
足踏み）動作である．第 ���節で説明した手法に基づ
いて生成したロボットの動作パターンとその元となっ
た人間の参照行動を Fig��に示す．
図から分かる通り，おおまかではあるが，人間の行
動と同等の動作を生成できることが確かめられた．し
かしながら，現段階ではヒューマノイドは空中で吊ら
れている状態である．バランスを取るなどの動作スキ
ルに関する学習は小脳で行なわれている説が有力であ
り，我々が目指しているのはその小脳に入力すべき参
照データを生成するミラーニューロンモデルの確立で
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Fig�� Acquired motion elements without loop structure

あるという立場から，動力学条件の考慮は別の枠組で
行なうべきであると考えている．

��� 行動要素の発達実験

ヒューマノイドとは異なる身体特性を持つ人間の行
動の見まねから，適切な行動要素が獲得される事を確
かめるため，ヒューマノイドの膝関節の稼働範囲は人
間のそれよりも小さく，約 ��度であるという設定を設
け，スクワット行動を対象に行動の発達実験を行った．
��回の行動生成を繰り返して作成されたデータベー
スから獲得された行動要素を Fig����に示す．ここでは
全身の自由度のうち，膝関節および股関節と足首関節
のピッチ成分の �自由度が示されている．図中の曲線
は観察した行動の軌跡で，各点が行動要素を示してい
る．Fig��が稼動範囲の制限が無い場合，Fig��が稼動
範囲の制限が有る場合の結果である．双方とも，��個
の行動要素が獲得されるように学習条件を統一した．
観察した行動の軌跡に近い場所に行動要素が集まっ

てきているが，手本となる行動に対応する Aの領域だ
けでなく，Bで示した領域にも行動要素が分布してい
る．これは，稼働範囲の狭い身体特性に沿うように生
成した行動によって得られたものである．すなわち，他
者行動を認識するために使用する行動要素 �Aの領域�

と，自己行動を生成するために使用する行動要素 �Bの
領域�の双方を獲得することが確認された．

��� HMMの構造決定実験

次に，HMMのノードの数を決定させるため，�章で
説明した評価基準 E�とノードの個数の関係を調べた．
Fig��はノードの個数別に生成された行動の関節角度の
軌跡を示している．ノードの数を増やすと共に，生成
された行動（実線）が理想の行動（破線）に近づいて
行く事が分かる．また，Fig�は，ノードの個数と E�

の関係を示している．以上の結果から，今回のケース
ではノード数を ��にすれば適切な行動生成が可能なこ
とが分かった．
通常 HMMの構築の際，一般的なノード数の評価指
針は存在しないが，ミラーニューロンの発達モデルは，
この問題にも適用する事ができる利点がある．
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�� 結論
行動の認知，生成からシンボルの創発へとつながる
ミラーニューロンの工学モデルとして HMMの持つ数
理的性質が有利となる事を示し，実際にヒューマノイ
ドにおける実験を通じてその有効性を確かめた．また，
ミラーニューロンモデルの発達の問題を，行動データ
ベースの発達の問題に帰着させるアプローチを提案し，
教示者と学習者の身体的特性が異なる場合においても
行動要素が適切に獲得される事を確認した．
シンボルが持つ特徴の一つとして，複数のシンボル
間に互いの類似関係や距離関係が定義されているとい
う側面がある ���．HMMによる原始シンボル表現はパ
ターン情報とシンボル情報の相互変換を可能にするが，
ある二つのパターン情報間に存在する行動の意味など
の類似性は原始シンボル表現では失われている．現在，
行動の類似性を表現可能な原始シンボルへの拡張を行っ
ている段階である．
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なお，本研究は科学技術振興事業団の戦略的基礎研
究推進事業「自律的行動単位の力学的結合による脳型情
報処理機械の開発」（代表：中村仁彦）の支援を受けた．
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付録
原始シンボルの獲得アルゴリズム

原始シンボルを構成するパラメータ A�B を求める
アルゴリズム BDはまず，

�t�i� j� 

�t�i�aijbj�ot����t���j�PN

i�� �T �i�
����

�t�i� 


NX
j��

�t�i� j� ����

を定義し，次式の EMアルゴリズムによって新しいパ
ラメータの推定を行なう．

�aij 


PT��
t�� �t�i� j�PT��
t�� �t�i�

����

�bi�k� 


P
t�ot�k

�t�i�PT

t�� �t�i�
����

この後に，次式でパラメータの更新を行ない，収束す
るまで式 ��������の推定を続ける．

aij 
 �aij ����

bi�k� 
 �bi�k� ���

行動要素の獲得アルゴリズム
行動要素を構成するパラメータ，�と � を求める

アルゴリズム BC は以下の EMアルゴリズムで実現さ
れる．
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ただし
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�
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j��
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ここで，初期条件は次式

���� 
 � ����

���� 


N��X
j��

a�jbj�o���j���� ����

とし，収束するまで式 �������� の推定を繰り返す．


