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Generally, service by robots will be determined by the speech command of the user. In order to interpret speech
commands correctly, the context might help in many cases. In this study, a situation of a robot which is in close
contact with the life of person is considered. Human daily behavior is observed by robots and an unsupervised
learning of those behavior patterns is made to realize action decision. The decision made by robots is used not
only for providing a forestalled service but also used as one of the context that is incorporated with other contexts
to boost the accuracy of speech commands to accomplish the task. To validate the proposed method, experiments
have been conducted.

1. はじめに

近年，ロボット技術の進歩と共に，生活支援ロボットの研究
開発が盛んになりつつある．特に家庭環境において，環境の把
握だけではなく，ユーザに適したサービスを提供することので
きるロボットが望まれる．一般に，ロボットはユーザの命令に
応じて行動する．ユーザの命令は一つの行動に対して様々な形
で存在し得るため，ロボットは命令を解釈して適切な行動を決
定しなければならない．また音声による命令では，音声認識誤
りが生じる可能性がある．こうした状況の中で柔軟に対応でき
ることが，人々の生活を支援するロボットに要求される．
ロボットがユーザの命令を正しく解釈するための手がかりと

して，命令を受けた際の文脈が考えられる．例えば，ユーザが
普段ソファーでテレビを見ているときに，お菓子を食べながら
お茶を飲んでいるということを知っていれば，ユーザが「お菓
子を持ってきて」とロボットに命令した際の音声認識に誤りが
生じたとしても，そのときにソファーでテレビを見ていてお茶
を飲んでいるという文脈を用いれば，ロボットが適切に判断を
して正しい行動をとることができるかもしれない．また，ユー
ザが日々行っている行動をロボットが学習できれば，ユーザか
らの命令がなくても，ユーザの次の行動をロボットが予測し，
適切なサービスの提供が実現できると考えられる．
本研究ではそのようなシナリオを想定し，ロボットがユーザ

の生活に密着し行動を観測することで，行動パターンを学習す
ることを考える．この学習した行動パターンを，次の行動の予
測に利用する．ロボットは、この予測した次の行動を文脈とし
て音声命令や場所などと統合することで最終的なサービス行
動を決定する．図 1 に全体的な考え方を示す．本稿で考える
重要な問題は，1)ユーザの観測，2)モデル化・予測，3)サー
ビス・行動決定である．1) に関しては，人を常に観測し続け
ることについての技術的な困難さがある．スマートホームのよ
うな環境を考えることもできるが，そうでない環境においても
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図 1: 提案手法の概要

ロボットがなるべく人をセンシングできれば有用であろう．本
稿ではこの問題に対して，センシングを考慮した人追跡手法を
用いることを考えている．2)は，どのように行動をモデル化・
予測するのかということである．これについても様々考えられ
るが，ここでは人の動きとその際に使う物体の関係性を教師な
しで学習し予測することを試みる．従って重要なのは，動作の
学習と動作と物体の結びつきの学習である．動作時系列の学
習には階層ディリクレ過程隠れマルコフモデル (HDP-HMM)

[Beal 01]を，物体と行動の関係性の学習には多層マルチモー
ダル Latent Dirichlet Allocation (mMLDA) [Fadlil 13]を用
いる．また，mMLDA によって記号化された行動を N-gram

(行動言語モデル)で表現し予測を行う．さらに，3)については
様々考えられるが，ここでは「何かを持ってくる」というサー
ビスを実現する．つまり，ロボットは人の行動パターンから次
を予測し，必要となるであろうものを持ってくるというサービ
スを行うが，人からの「～持ってきて」といった命令があった
場合は，その解釈と予測を統合することでより精度よくサービ
スが実行できるのではないかと考える．
関連研究として，人の行動学習・認識や，物体と動きの関係性

の学習などが挙げられる [Kelly 08]–[Yao 12]. 文献 [Kelly 08,

Gehrig 11]において，隠れマルコフモデルや Support Vector

Machine (SVM)を用いて人の行動認識及び意図推定を行って
いる．しかし，人の行動に密室に関係する物体の関係性は考
慮されていない．また，教師あり学習に基く動きと物体の関
係性の学習が [Koppula 13, Yao 12]において研究されている
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図 2: 提案手法の全体像
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図 3: 多層マルチモーダル LDAのグラフィカルモデル

が，画像内の物体認識精度の向上が主眼となっている．これら
に対して本研究では，人の行動を教師なしで学習・認識し，音
声命令や場所などの文脈と統合し，適したサービスを決定する
問題を扱う．

2. 提案手法

2.1 提案手法の概要
図 2 に提案手法の全体像を示す．本稿では，ロボットは家

庭でユーザと共に暮らしていることを想定し，人の音声命令
を聞きながらその人の動作と動作を行っている際に関係して
いる物体及び位置を観測する．そして，ユーザの行動パター
ンを教師なしで学習するのであるが，その際にまず使っている
物体を認識しトラッキングすることで，動作の分節化を行う．
これは，同じ物体を使っている間が一つの行動としての塊で
あると仮定し，時系列パターンを区切ることを意味する．そ
のように区切った動作時系列（関節角の情報）と物体の関係
性は，mMLDA [Fadlil 13]によってモデル化（カテゴライズ
も含む）することができる．つまり現在の行動を認識し，そ
の後に起こる行動を予測できれば，mMLDAによって確率的

にユーザが使うであろう物体を予測し，それを持ってくると
いうサービスを実現可能である．これを “動作－物体関係モデ
ル”と呼ぶ．現在の動作の認識は，分節化された動作の時系列
をHDP-HMMを用いてモデル化することで実現する．これを
“動作認識モデル”と呼ぶ．また行動の予測については，学習
データから行動の N-gramである，“行動言語モデル”を計算
することで実現する．こうした動作認識モデルや行動言語モデ
ルは，動作を分節化し，mMLDAを用いたカテゴライズに基
づく記号化によって実現されることに注意されたい．

2.2 問題設定
本稿で実現したいサービスは，予測した行動に必要となる

物体をユーザに先回りして届けることである．その際，ユーザ
がどこで動作を行うかという場所文脈や命令された音声文脈
などを考慮すればより正確なサービスが行えるであろう．この
問題設定は，全ての情報が与えられた際，持ってくるべき物体
を推定する問題に置き換えることができる．すなわち，現在の
時刻 t− 1にロボットが観測したユーザの動きm(t−1)，物体
o(t−1)，位置 x，音声 Sに対して以下の問題を解くことになる．

ô(t) = argmax
o(t)

P (o(t)
∣∣m(t−1), o(t−1), x, S) (1)

上式を直接的に計算するのは困難であるため，次のように近似
する．

ô(t) =

argmax
o(t)

P (o(t)
∣∣m(t−1), o(t−1))αP (o(t)

∣∣x)βP (o(t)
∣∣S)γ (2)

ただし，P (o(t)
∣∣m(t−1), o(t−1)), P (o(t)

∣∣x), P (o(t)
∣∣S) はそれ

ぞれ，行動文脈，場所文脈及び音声命令を表しており，α，β，
γ は各文脈に対する重みである．
各文脈の重みの決め方は様々な手法が存在する．例えば，重

みのアクティブな学習 [Sugiura 11]を考えることもできるが，
ここでは SVMによる学習を用いる．具体的には，次節で説明
する各文脈 C ∈ {C1 =行動，C2 =場所，C3 =音声 } より予
測される物体の確率分布 PC = (pC1 , p

C
2 , · · · , pCO)を一つのヒ

ストグラム hC = (PC1 ,PC2 ,PC3)として，SVMの入力デー
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タとする．ただし，Oは物体カテゴリ数を表す．学習フェーズ
において，入力データ hC と正解となる物体カテゴリ oC の組
を用意し，SVMを用いて学習する．認識フェーズでは，与え
られた入力データ hC

in に対して，SVMで学習したモデルを用
いて認識する．

3. 行動文脈
行動文脈 P (o(t)

∣∣m(t−1), o(t−1))は，現在の行動から次の予
測された行動に対する物体の関係性を表す．ここで，現在の時
刻 t− 1に観測したユーザの動きm(t−1)，物体 o(t−1) が与え
られた場合，行動文脈を以下のように定義する．

P (o(t)
∣∣m(t−1), o(t−1)) =∑

a
(t)
i ,a

(t−1)
j

P (o(t), a
(t)
i , a

(t−1)
j

∣∣m(t−1), o(t−1)) (3)

ただし，a
(t)
i , a

(t−1)
j (a∗ ∈ AK = {a1, a2, · · · , aK}) はそれぞ

れサイズ K の行動集合AK に対して，時刻 t− 1と時刻 tに
おける行動を表している．また，チェインルールと独立性を用
いて，P (o(t), a

(t)
i , a

(t−1)
j

∣∣m(t−1), o(t−1))を以下のように書き
表すことができる．

P (o(t), a
(t)
i , a

(t−1)
j

∣∣m(t−1), o(t−1)) ∝

P (o(t)
∣∣a(t)

i )× P (a
(t)
i

∣∣a(t−1)
j )×

P (m(t−1), o(t−1)
∣∣a(t−1)

j )× P (a
(t−1)
j ) (4)

ただし，P (o(t)
∣∣a(t)

i )は動作－物体の関係性を表しており，動

作－物体関係モデルより算出する．P (m(t−1), o(t−1)
∣∣a(t−1)

j )

は動作認識の尤度を表し，動作認識モデルを用いて計算する．
また，P (a

(t)
i

∣∣a(t−1)
j )，P (a

(t−1)
j )はそれぞれ，動作言語モデル

の 2-gramと 1-gramである．

3.1 動作認識モデル
mMLDAによって分類された時系列データを，それぞれMul-

timodal HDP-HMM（MHDP-HMM）[中村 13]で学習し行動
モデル集合AK

M ∈ {a1
M , a2

M , · · · , aK
M}を作成する．ただし，行

動モデル集合の各要素 a∗
M は行動集合AK の a∗ と対応してい

る．MHDP-HMMは隠れマルコフモデル (HMM)にディレク
レ過程を導入し無限の状態を持つモデルへと拡張した HDP-

HMM の各状態から，複数の観測を仮定したモデルである．
HDP-HMMの利点としては，状態数を事前に与える必要がな
い点にある．本稿で用いる観測データは，行動する際のユーザ
の動き（関節角）mと使っている物体 oであり，それぞれガ
ウス分布と多項分布から生成されるものと仮定する．特徴量と
しては，関節角とその動的特徴を利用する．
学習した行動モデル集合AK

M を用いて，入力データmobs，
oobs に対する行動 ai の尤度 P (mobs, oobs

∣∣ai)を計算する．こ
こで，入力データの時系列は学習データの時系列の途中までで
あることに注意が必要である．つまり，ユーザの行動が途中で
あっても次の行動の予測を行う必要がある．

3.2 行動言語モデル
行動のパターンをモデル化するために，N-gram言語モデル

を使用する．これは，mMLDAによって記号化された学習デー
タから，各行動の生起回数を数えることで計算することができ
る．N をいくつに設定するかは性能や計算量，実際の人の行
動がどの程度直前の行動に依存するかによって決まる．本稿で
は，2-gram及び 1-gramを行動言語モデルとして用いる．

3.3 動作－物体関係モデル
多層 MLDA (mMLDA) は，下位層に物体と動きの分類モ

デルであるマルチモーダル LDA (MLDA) を，上位層にそれ
らを統合するモデルMLDAを配置することによって，物体と
動きそれぞれのカテゴライズを行うと同時に，それらの関連性
を教師なしで学習する統計モデルである．図 3 に，mMLDA

のグラフィカルモデルを示す．このモデルの学習・認識の詳細
については文献 [Fadlil 13]を参照されたい．従って，下位層で
は，何かを飲むような動きといった動作のカテゴリや，ペット
ボトルという物体のカテゴリが形成され，それらを統合する上
位層では，ペットボトルを飲むといった行動が表現される．こ
れは統計モデルであるため，動作の情報を入力することで関連
する物体を確率的に予測することができる．本稿では，行動 ai

に対する動作－物体の関係性 P (o
∣∣ai)を，学習した mMLDA

を用いて計算する．

4. 場所文脈

本稿における場所文脈はユーザが行動を行う際の位置に対
する物体の関係性を表す．ユーザがある場所 ℓ ∈ {1, 2, · · ·L}
からなる部屋で，ある位置 xにおいて物体 oを使って行動す
ることを想定する場合，場所文脈は以下の式より算出する．

P (o
∣∣x) = ∑

ℓ

P (x
∣∣ℓ)P (o

∣∣ℓ)P (ℓ) (5)

ただし，P (ℓ)は一様分布とし，Lは部屋内の場所の数であり，
P (x

∣∣ℓ)は場所 ℓの尤度であり，2次元ガウス分布で表現する．
また，P (o

∣∣ℓ)は場所 ℓにおいて，物体 oが使われる確率である．

5. 音声命令

一方，ユーザは次に必要となるものをロボットに音声で命令
することが考えられる．その際ロボットは，これを認識し実行
する必要がある．しかし一般的な問題として，音声認識が雑音
の多い環境では難しいという点が挙げられる．また，本稿では
考慮しないが，命令に曖昧性があり解釈を要する場合も少なく
ない．こうした状況では，上述の文脈情報，つまり現在のユー
ザの行動と次の行動の予測が役に立つ．
ここでは，物体を届けるタスクのみを想定しており，ユーザ

は物体名のみを発話すると仮定する．音声命令の具体的な処理
は次の通りである．ユーザの音声 S を認識し，上位D個の結
果WD を用いて以下の式を計算する．

P (o = zo
∣∣S) = ∑

wwo∈WD

P (zo
∣∣wwo)P (wwo

∣∣S) (6)

P (zo
∣∣wwo) =

1

P (wwo)

∑
z

P (wwo
∣∣zo)P (zo

∣∣z)P (z)(7)

P (wwo) =
∑
zo,z

P (wwo
∣∣zo)P (zo

∣∣z)P (z) (8)

ただし，P (wwo
∣∣S)は音声 S より抽出された物体名 wwo に対

する音声認識尤度である．また，式（8）における詳細な計算
式は文献 [Fadlil 13]を参照されたい．

6. 実験

ここでは前節で述べた状況を考慮して，提案手法の基礎的
な検証を行う．想定したシナリオとして，ロボットが人を観測
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図 4: シミュレーション実験に用いた行動の遷移図
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図 5: 観測されたフレーム数に対する動作認識率

し，人の動き，位置及び動作最中に関係する物体情報をキネ
クトより取得して，ある長さ F フレームのデータを手がかり
として，次の行動に関連する物体を予測する．ただし，ロボッ
トは十分に人を観測し，学習が済んだ段階であるとする．この
シナリオを実現するために，擬似データを生成した．まず，文
献 [Fadlil 13]に用いたデータセットを用いて動作－物体関係
モデルと動作認識モデルを作成した．ここで，行動集合のサイ
ズ K は文献 [Fadlil 13]に従って 10個とした．また，ユーザ
の部屋内の場所数を L = 3と設定し，各場所 ℓに対してガウ
ス分布のパラメータを与えた．次に人の行動の時系列データの
生成は，図 4 に示す行動遷移図を用いて行った．図より，各
行動 a∗ はそれぞれ自己遷移確率 0.7を与えた．ただし，初期
遷移は a1 からとする．このようなパラメータを用いて，2000

個の行動を生成した．図 4 より生成された各時系列データに
対して，P (o

∣∣a)を用いて持ってくる物体を生成する．最後に，
時系列データを学習用と認識用に分けた．ただし，音声命令
において，文献 [Fadlil 13]で与えられたカテゴリ名を物体名
とし音声命令を録音した．録音した音声に SNR 100 [dB], 6

[dB], 3 [dB], 0 [dB]の白色雑音をそれぞれ付加した．学習用
のデータを用いて，動作言語モデルと場所に対する物体頻度を
それぞれ計算した．また，行動文脈，場所文脈，音声文脈を計
算し，それらを一つのヒストグラムとして SVMで学習した．
学習したパラメータを用いて，認識用のデータを用いて行動文
脈，場所文脈，音声文脈を計算し，学習と同様な方法を用いて
認識した．
まず動作認識におけるフレームの長さ F の影響を検討する

ために，動作認識モデルを用いて認識用のデータで動作認識を
行った．図 5より，F を 60に設定すれば，95%の認識率が得
られた．ロボットの行動決定実験はこの値を用いて行った．そ
の結果を図 6に示す．図より，全ての SNRに対して平均した
結果について，単一の文脈を用いる場合は 70%以下の認識率
となることが分かる．一方，SVMを用いて文脈を統合した場
合，94.2%まで認識率が向上した．従って，行動文脈や場所文
脈など様々な文脈を統合することでよりロバストな行動決定が
行えると言える．

7. まとめ

本稿では，行動文脈，場所文脈及び音声命令を統合した，ロ
ボットの行動決定手法を提案した．提案手法ではロボットが
ユーザの生活に密着し行動を観測することで，行動パターンを
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図 6: ロボットの行動決定結果

学習する．学習したユーザの行動パターンを利用して，次の行
動を予測し，予測した次の行動を文脈として音声命令，場所情
報と統合することで最終的なサービス行動を決定する．本稿で
は，全ての文脈を確率的枠組みで定義し，SVMを用いて統合
する手法を提案した．提案アルゴリズムの基礎的な検討とし
て，ノイズのある環境でロボットの行動決定の実験を行い，そ
の実現可能性を示した．今後の課題として，より現実的なシナ
リオやフィールドでの学習・行動決定実験が挙げられる．
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