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This paper proposes a narrative creation system which uses causal relationships among event information sensed by ambient intelli-

gence and posts created narratives to weblog. The causal relationships are found by a robot’s interaction with people. Preliminary experi-

mental result shows that narratives created by this system help people’s understanding for event information. 

1. はじめに 

ユビキタスセンサによって，実空間で発生した出来事情報を

認識し，人間を支援する環境知能を実現する研究[1]において，

環境知能が認識した場の状況をブログのように発信してコンテ

ンツを生成する試みが研究されている[2]．しかし，環境知能が

認識する出来事の記述は，人間にとって理解し難いという問題

があり，蓄積した出来事情報をどのように表現して提示すれば

良いのかを考える必要がある．人間に理解し易くする方法として，

ストーリー化した記述を用いることが提案されている[3]．ストーリ

ーは，出来事の意味を説明でき，人間が出来事を理解するた

めの手助けになると考えられる．   

そこで，本研究では環境知能が認識した出来事をストーリー

化して提示するシステムを提案する．コミュニケーションロボット

を環境知能に統合し，認識的結果を人間に提示して，インタラ

クティブに質問の回答を得ることで，出来事同士の因果関係を

発見し，出来事をストーリー化する．従来のストーリー化の研究

[4]は，オフラインでストーリー化の作業が必要であるのに対して，

提案システムでは，ロボットとのインタラクションによってストーリ

ー化するため，ストーリー化作業を人間に意識させないという利

点がある． 

2. ストーリー化の基本手法 

ストーリー化は 2 つ以上の出来事を筋立て統合することであ

る．Riessman[5]によると筋立てる方法には年代順による配列，

帰結的な配列，挿話的な配列の 3種類が存在する．年代順に 

よる配列とは，出来事同士を発生した順に筋立てることであり，

帰結的な配列とは，出来事を因果関係の下で筋立てることであ 

る．挿話的な配列とは同じ主題の出来事を関連付けることであ 

る．本研究では，帰結的な配列を利用して，出来事同士を因果 

 

 

 

 

 

 

     

 

 

関係で繋げることで出来事のストーリー化を行う（図 1）． 

3. 実空間内の出来事の認識 

現在，環境知能は，コップやスリッパといった 4.5m×9m の実

験のオフィス（センサルーム）内のモノに設置したセンサノード

（加速度，磁気方位）から，60msec 毎にサンプリングした各モノ

のセンシングデータをデータベースに蓄積するというシステムに

よって実現されている．例えば，コーヒーポットに設置したセンサ

ノードは，センシングされたポットの傾きから“コーヒーを注いだ”

という出来事を認識可能である．本研究で使用した環境知能で

は，センサの値に変化があった場合のみデータが記録される[1]． 

4. インタラクティブなストーリー化 

ロボットを用いた出来事のストーリー化システムの概要を図 2

に示す． 

4.1 出来事情報の選別 

環境知能が認識した出来事情報は出来事 DB に蓄積される．

前述の環境知能では，1 時間に 300 程度の出来事が蓄積され

るため，ロボットが人間に質問してストーリー化するのに適した

出来事に絞り込む必要がある．そこで，過去 2 週間分の出来事

の情報を蓄積し，情報損失と混合正規分布による外れ値検出

によって，発生時間帯および発生回数が異なる出来事（以下，

非日常的出来事）を検出して，非日常 DBに蓄積する． 

4.1.1情報損失 

 各出来事に対して任意に定めた時間窓 w におけるの出来事

情報ベクトル（x: w 次元のベクトル）に順次出来事を蓄積する．

同時間帯の過去の出来事情報を組み合わせて行列（X: データ 

日数×w）を作成し，特異値分解により主成分行列 V（主成分 
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図 2：ロボットを用いた出来事のストーリー化システムの概要 

 

図 1：出来事のストーリー化（因果関係で繋げる） 
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数 n）を求める．V を用いて x を n’次元(n’<n)の主成分軸上に

射影した x’を求める．x と x’の角度を正規化した値，つまり情報

損失を求め，閾値より大きい場合は非日常的出来事と判断する．

閾値以下の場合は次の混合正規分布による外れ値検出を行う． 

4.1.2 混合正規分布による外れ値検出 

情報損失を用いる方法では時間軸にわたる出来事の発生回

数を要素する特徴ベクトルの角度を指標としているが，同じ角

度でも実際には過去データとベクトルのノルムが大きく異なる x

が存在する．そこで，ベクトルのノルムが大きく異なる x を混合

正規分布による外れ値として検出する．X と x を n’次元の主成

分軸上に射影した P と p を求め，空間上の P を二分木の要領

で分割し，p を含む領域を絞り込む．その後，混合正規分布を

求める．ｐｐｐｐに対して全ての正規分布の確率密度が閾値以下の

場合は x を外れ値であるとし，非日常的出来事と判断する．閾

値より大きい場合は日常的出来事と判断する． 

4.2 ロボット-人間の質疑応答インタラクション 

次に，ロボットが非日常 DBに蓄積された出来事を提示し，そ

の原因を人に質問する．本来，ロボットと人のインタラクションに

は音声を使うのが最適であるが，音声認識の技術的困難さから

今回はテキスト対話を用いて，タッチパネルとキーボードで回答

を入力するデザインとした．ロボットは人から非日常的出来事に

対する原因（非日常的出来事，日常的出来事，予定，自由記

述）又は非日常的出来事ではないという回答を得る．原因となる

非日常的出来事，日常的出来事，予定の候補となる出来事は

数が多いため，相関の高い順にそれぞれ 5 つまでに絞って提

示することで，人に必要な情報を探索させる作業を低減し，スト

ーリー化作業の意識を軽減する．相関は，出来事同士における

モノ，モノに対する行為およびモノの所有者毎の Apriori アルゴ

リズム[6] による確信度を算出し，全ての確信度を乗算して，さら

に出来事同士の発生時間の差（sec）で割った値とした． 

4.3 ブログ記事の投稿 

回答 DB には，人による回答が蓄積され，1 日の終わりに作

成されたストーリーを記事にしてロボットがブログへ投稿する．重

複したストーリーがある場合は，最長のストーリーを選択する． 

5. 提案システムの評価実験 

提案システムによるストーリー化の効果を評価する実験を行

った．ロボットは Robovie-R2[7]を用いた．被験者はセンサルー 

ムに日常的に勤務する 8 名（男性 5 名，女性 3 名，20 代～40

代）であり，被験者にはロボットのそばを通る時はロボットの質問

に回答するよう指示した．また，被験者には実験期間中の勤務

作業の予定を実験前に知らせてもらった．実験期間は 4日間で

あり，システムの稼動時間は 12：00～18：00 とした．翌日には，

非日常的出来事をストーリー化した記事とストーリー化していな

い記事を各ブログに提示し，被験者にはブログの各記事を読ん

でもらい，有用性などの項目について五段階評価をしてもらっ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

た．各出来事の wは 1日平均 0.8回非日常的出来事を検出す

るように設定し，データ日数は 10 とした．また，n’=n/2 とした．相

関を算出時に用いる Aprioriアルゴリズムのトランザクションは w

の 1.5倍とした． 

5.1 結果と考察 

39 回の質問のうち原因の情報を得たのは 25 回であり，ブロ

グ記事数はストーリー化が 24，非ストーリー化で 25があった． 

評価平均値が高かったストーリーの例を下記に示す． 

（重要度:4.0，非日常度:4.4，有用性:4.1） 

 

2009/03/16の 10:30から 11:00まで，Cook_Riceが起こった． 

その原因は，12:00から 13:00まで，ひな祭り Partyという予定

があったからだよ． 

 

評価平均値が低かったストーリーの例を下記に示す． 

（重要度:2.1，非日常度:2.1，有用性:1.4） 

 

2009/03/11の 12:00から 16:00まで，A’s slipper-Moveが 

いつもより少なく起こった． 

その原因は，Bさんがお湯を飲んだからだよ． 

 

図 3 は各ブログ記事に対する評価の平均値を示している．グ

ラフより，ストーリー化した方が全ての項目で評価が高いことが

分かる．また，グラフからは直接読み取れないが，高い評価を得

たストーリーが倍以上に増えた．有意水準 5%で両側 t-検定を

行った結果，有用性のみに有意差があった．重要度や非日常

において，有意差がなかったのは，それらは出来事情報の選別

による影響を大きく受け，ストーリー化による効果が弱かったと

考えられる． 

6まとめ 

本研究では，環境知能が認識した出来事情報をロボットと人

間のインタラクションによって，知識を収集しその知識を用いて

出来事をストーリーかするシステムを提案し，ストーリー化によっ

て有用性が向上することを示した． 

今後はストーリーを再度評価する過程を設けることにより，より

質の高いストーリーを選別して提示することを検討する． 
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図 3:ブログ記事に対する評価の平均値 


