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Abstract|In this paper, we propose a method for understanding others' motion. Others' motions are

transfered into primitive self motions, and re-generate for self motion. Primitive self motions should be

including a rerationship of time and space for all joints. We make primitive self motions using correlations

of each joint. Then abstract and recognize others' motion with Hidden markov model and these primitive

self motions. This method is based on mimesis learning, which is a fundamental learning function of human.
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1. はじめに
認知科学や発達の研究から近年ミメシスと呼ばれる

学習構造が発達における重要な位置を占めているとい
われている 1)．ミメシスには，他者の行動を観察し，自
己の行動として真似ることで行動を理解し，自己の行
動を第三者の視点により客観的に理解するという特徴
がある．著者らはこの考えに基づきヒューマノイドの
行動理解システムを考案した 2)3)．また，力学的身体性
に基づき，見まねによって再現された行動を評価し，見
まねのプロセスにおいて設定される基本的行動の要素
を身体性に合うものにする事などを行ってきた 6)．一
方，見まね学習においては，神経科学や認知科学に基
づく研究 4)や前提条件を極力廃す立場から他者の座標
系の獲得 5)などが行われている．本研究では特に，抽
象化を伴い，身体性を利用した行動理解システムの開
発を目指している．

2. 行動理解システム

2�1 行動理解システムの概要

本研究で提案する行動理解システムを Fig.1に示す．
下から上へのプロセス (Step1 � 3)が行動の抽象化で
あり，他者の行動を認識しシンボル化する 2)．上から
下へのプロセス (Step4 � 6)が行動の具体化 3)であり，
シンボルとして獲得した行動を自らの身体を通じて再
現する．最後に Step7により，再現された行動を評価
し，評価に基づいて行動を修正し，理解・獲得する．本
研究では上記システムをミメシスループと呼ぶ．
特に身体性に注目しており，行動の抽象化プロセス

に身体性を導入することを考える．

2�2 自己行動要素の導入

ミメシスループでの行動のシンボル化に際し，他者を
観察して得られる視覚情報に基づく客観的行動パター
ンと，自己の筋肉への指令値などに相当する主観的行
動パターンを対応付けるためのシンボルが必要となる．
このようなシンボルとして自己行動要素を導入する．こ
の時，身体の各自由度は密接に関係して運動している
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ことを考慮し，この関係性を取り入れた自己行動要素
を作る必要がある．そこで身体的特徴としての各関節
の相関関係を考慮し，相関関係をパラメタの一つとし
て持つ自己行動要素を生成する．抽象化プロセスにお
いては，次に全身の行動を表す自己行動要素の時系列
データを一つの行動ごとに一つの隠れマルコフモデル
（HMM）で学習する．最終的にはこの HMMが抽象化
を伴って獲得された行動のシンボルの元となる．

2�3 自己行動要素の生成

まず，ある時間幅における生の観察データ（以降生
データ）をセグメントしマッチングして，あらかじめ
用意した関数の形に対応付ける．この時，具体的に関
数を用意するのではなく，多項式や正規分布というよ
うに，形を特徴付けるパラメタのみを決めておく．し
たがってマッチング後の観測データ o(t)は式 (1)のよ
うに表される．ただし (D)は自由度数である．

o(t) = (o1(t); o2(t); o3(t); � � � ; oD(t))
0 (1)

次に観測データの時系列
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O = (o(t = 0);o(t = 1); � � � ;o(t = T )) に関して，自
由度次元の正規分布における分散共分散行列 �と平均
�を求め，その組 f�; �gを自己行動要素とした．これ
は混合連続分布型 HMMで正規分布を出力する場合 7)

のパラメタを自己行動要素としたということである．た
だし oi(t)は自由度 iにおける関節角を，時刻 tの関数
として表した時のパラメタ群である．例えば oiが時刻
tのm次多項式として表されているなら

Pm
j=0 ajt

j を
与えるベクトル a = (aj)が観測データの成分 oi とな
る．そして HMMは時系列データ Oを最尤にするよ
うに学習する．HMMと観測データ・自己行動要素の
関係を Fig. 2に示す．HMMの各ノード jはそれぞれ
Si = f�i; �igを観測する確率 P (SijQ = j)を保持し，
観測データを自己行動要素の重みつきの重ねあわせで
表現する．この係数を各状態における混合と呼ぶ．す
なわち自己行動要素は，f�i; �igで表される確率密度関
数である．
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Fig.2 HMM and self motion primitive

認識プロセスにおいては，各自由度間の相互相関と
各状態の混合からの観測データの出力確率を加味して，
各 HMMから観測データが出力される尤度が算出され
る．自己行動要素及び HMMにおける遷移確率や初期
分布確率は foward-backwardアルゴリズムによって学
習した．観測ベクトルの各状態での要素間の積の期待値
を考えることで，分散共分散行列�を更新した．HMM

の状態 i混合 kにおける観測データ oの観測確率 P は
自己行動要素である各関節間の分散共分散行列 �，平
均 �を用いて式 (2)のように表される．ただし Dは自
由度数である．

P (o) =
1

(2�)D=2
k�ikk

1=2
expf�

1

2
(o��ik)

0��1
ik (o��ik)g

(2)

3. HMMによる自己行動要素列の認識
前節までの方法によって自己行動要素を生成し，混

合連続分布型 HMMによって自己行動要素列を抽象化
し，認識を行った．
時刻 tで状態 iから観測ベクトル o(t)が出力される

尤度 �ti は式 (3)の関係を用いて計算することができ
る．ただし Aij は HMMの状態 i; j 間の遷移確率であ
る．よって HMMから観測ベクトル列Oが観測される
尤度 P は式 (4)となる．この時 Pri(o)は状態 iから観
測ベクトル oが出力される確率であり，各関節の相互
相関演算によって決定される．認識に関して，より相
関の高い関節群のデータが尤度に大きく関与するモデ
ルになっている．

�ti =
X

j

(Aji�j(t�1))Pri(o) (3)

P =
X

i

�i(T ) (4)

実験では観測系列 oi(t)を tの一次関数に対応させた．
手をほとんど動かさずに歩くデータData1(サンプル数
4）と普通の歩くデータData2（サンプル数 2），につい
て学習し，認識する実験を行った．結果を Table1に示
す．表の値は各 HMM1;2で Data1; 2を認識したとき
のスコア (logP )であり，大きいほうがよりそれぞれの
モデルから観測した行動を発生する尤度が高い．ただ
しそれぞれの Data1; 2によって生成された HMM を
HMM1，HMM2とおいた．Table1において各データ
Data1; 2に関して，それぞれを学習した HMM のス
コアが大きくなっており，データが正しく認識されて
いることがわかる．

Data1 Data2

HMM1 5100 -800

HMM2 1700 800

Table 1 Result of recognition with HMM

4. おわりに
生データに関して，まずそれを近似する関数のパラ
メタとしてマッチングし，そのようなパラメタ群を最
も高い確率で出力するような確率密度関数のパラメタ
の組を自己行動要素とした．これにより生データを，生
データをマッチングするための自己行動要素となる関
数を用意しなくても観測されるデータの尤度を求めら
れるようになった．実験によって，行動の認識を正し
く行えることを確かめた．自己行動要素をある時間幅
における，関節角度の時間を変数とする関数のパラメ
タとすることで任意の形の自己行動要素を学習データ
にあわせて設定できるようになった．
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』の支援を受けた．
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