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This paper proposes a method of probabilistic topic management for dialogue in conjunction with object-oriented
action recognition. In the method, a probabilistic semantic network ACTNET is learned to infer object and action
labels from their visual appearance and a probabilistic topic network is learned to manage dialogue context according
to the object and action labels. Through experiments using 3D videos and a web-scraped corpus, it is shown that
the method works in dialogue to select sentences on topics in accord with object-oriented action recognition.

1. はじめに

日常生活空間において人が何をしているのかをロボットが
理解することはロボットが人を自律的に支援するうえで必要不
可欠な機能である．また，人が注意している物体やそれに働き
かける動作は会話のトリガーとなり，人とロボットの日常会話
を介しての共生を促進する．人の動作には物体への働きかけ動
作が多くみられる．本研究では，この動作を「物体指向動作」
と呼び，物体指向動作の認識を介して非タスク指向の対話を行
う問題を扱う．
物体指向動作認識を伴う対話のためには，物体指向動作の認

識，対話のためのトピック管理，対話のトピック意味空間への
物体指向動作認識のマッピングが必要になる．本研究では，こ
れらに関して次の特徴を持つ物体指向動作認識を伴う対話方法
を提案する．まず，物体指向動作認識に関して，物体指向動作
を＜対象意味素 (target synset),格 (case),動作意味素 (motion

synset)＞の格 3つ組でラベル付けし，視覚認識カテゴリとこ
れら意味素をノードとする「アクトネット (ACTNET)」と名
付ける確率意味ネットワークを学習することにより，視覚認識
カテゴリからその意味素の推論を可能にし，物体指向動作に
言語的意味を与える [渥美 14, Atsumi 14]．次に，会話のため
のトピック管理に関して，トピックモデルに基づいて文脈のト
ピック依存構造を学習した「文脈トピック依存ネット」と名付
ける確率トピックネットワークを生成し，それを用いて対話の
トピック管理のもとで発話文の選択を行う．また，ACTNET

から推論された物体指向動作の格 3つ組を，文脈トピック依存
ネットのトピックを構成する単語空間に対話過程を通じてマッ
ピングすることにより，物体指向動作認識を対話のトピック意
味空間に埋め込む．そして，Kinectセンサーでキャプチャし
た RGB-Dとスケルトンデータからの ACTNETの学習によ
る物体指向動作認識，ウェブからスクレイピングした文章を用
いた文脈トピック依存ネットの学習，及びそれらに基づく文脈
トピック依存ネットを用いた対話の実験を通じて，本方法に基
づく物体指向動作認識を伴う対話を評価する．
関連する研究として，物体指向動作認識に関して，Yao ら

[Yao 12, Yao 13]は，静止画像を対象として，物体と人の姿勢
を相互にそれぞれの認識のコンテキストとして利用し，さら
に，物体に働きかける様々な姿勢を物体が有する様々な機能に
発見的に対応づけるモデルを提案している．非タスク指向対話
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図 1: 物体指向動作認識を伴う対話のモデル

における応答文生成に関して，ウェブ上の文書情報を用いた規
則に基づく応答文生成 [柴田 09]やランキング学習を用いた統
計的応答文生成 [稲葉 12]等がある．本研究は，物体指向動作
認識を非タスク指向対話の文脈に組み入れている点でこれら
の研究とは異なるが，物体指向動作認識に関しても，物体に対
する様々な動作の意味を格 3 つ組により確率的に学習して利
用している点，非タスク指向対話に関しても，コーパスから学
習されたトピック，及びその遷移をもとに発話文が選択される
点，が特徴である．

2. 物体指向動作認識を伴う対話

物体指向動作認識を伴う対話のモデルを図 1 に示す．本モ
デルは，人の物体指向動作の観測，並びに発話する文を入力と
し，物体指向動作クラスの認識を介して推論される対象意味
素と動作意味素，及び入力文と自らの出力文の BoW(Bag of

Words)をもとに文脈のトピックを推定して，その文脈トピッ
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クのもとで次に発話する文を選択して出力する．物体指向動作
の認識・推論はACTNETにより遂行される．ACTNETの構
成と学習，及びそれを用いた認識・推論については 3.節で述
べる．なお，[渥美 14, Atsumi 14]に詳しい記述がある．一般
に，1つ 1つの動作は一連の動作の中で行われることが多い．
本研究では，前者の 1つ 1つの動作を「アクション」，後者の
一連の動作を「アクティビティ」と呼び，アクティビティがア
クションのコンテキストを与えてアクションの認識を促進する
と仮定し，ACTNETにおいてアクションとアクティビティを
学習し，また，アクションとアクティビティの関連をそれらの
共起関係により表現して認識に利用する．文脈のトピック管理
と発話文の選択は文脈トピック依存ネットにより遂行される．
文脈トピック依存ネットは，各トピックの単語確率分布と各文
のトピック確率分布を与えるトピックモデルをコアに，文履歴
とそれに続く文の依存関係を管理する．物体指向動作の格 3つ
組は文脈トピック依存ネットのトピック単語空間へ対話過程を
通じてマッピングされる．文脈トピック依存ネットの構成と学
習，及びそれを用いた文脈トピック管理と発話文選択について
は 4.節で述べる．

3. 物体指向動作の認識

人の動作を身体スケルトンのジョイント点の 3次元座標の時
系列としてキャプチャする．本研究では，両手による物体指向動
作を扱うため，肩中心に対する両手の相対 3次元座標の時系列
を利用する．両手の相対 3次元座標の時系列から，両手の動き
特徴量を次の手順により求める．まず，両手の相対 3次元座標を
ある間隔で量子化し，量子化された相対位置とその変位の時系
列を計算する．次に，それら時系列に対して，アクション，及び
その系列であるアクティビティのアノテーションを，それらの開
始フレームと終了フレーム，及び格 3つ組 ⟨σn[wn], r, σv[wv]⟩
を指定することにより付与する．ここで，wn は動作の対象を
表す名詞，σn はその意味素，wv は動作を表す動詞，σv はそ
の意味素で，意味素は日本語WordNet[Isahara 08] の同義集
合 (synset) により与えられる．また，r は格表記である．そ
して，各アクション，及びアクティビティの相対位置と変位の
時系列に対して，その時系列が表す動き特徴量を，肩中心を原
点として身体周りの 3次元空間をある大きさで分割したブロッ
クごとの変位ヒストグラムの連結ヒストグラム (格 3つ組付き
動きヒストグラム)として求める．

3.1 物体指向動作の確率意味ネットワーク
ACTNET(図 1) の学習は，アクションとアクティビティ

の確率意味ネットワークの生成，並びにアクションとアクテ
ィビティの共起関係の設定によりなされる．確率意味ネット
ワークの生成は，格 3 つ組付き動きヒストグラム集合の I-

PLCA(Incremental Probabilistic Latent Component Anal-

ysis) を用いた確率的クラスタリングによる動きクラスの生
成と，動きクラスと格 3 つ組の意味素との結合確率の計算
に基づくネットワーク構成により遂行される．I-PLCA によ
り動きのクラス確率分布 {p(c)|c ∈ C}，インスタンス確率
分布 {p(ma|c)|ma ∈ M × A, c ∈ C}, クラス特徴確率分布
{p(fn|c)|fn ∈ F, c ∈ C}，及びクラスの数 |C|が推定される．
ここで，C はクラス集合，M は動き系列集合，Aは格 3つ組
集合で，ma は格 3つ組 aを付与された動き系列 m，即ち動
きのインスタンスである．確率意味ネットワークは，動きクラ
スに関連付けられたクラス確率分布 {p(c)|c ∈ C}とインスタ
ンス確率分布 {p(ma|c)|ma ∈ M ×A, c ∈ C}を用いて，動き
クラスと意味素の結合確率の計算に基づいて生成される．図 2
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図 2: ACTNETの構成例 (図中の記号は本文を参照のこと)

に，アクティビティとアクションの確率意味ネットワーク，及
びそれらの間の共起関係からなる ACTNET の構成の例を示
す．ネットワークのノードは，各クラスに対応したクラスノー
ドと格 3つ組の意味素に対応した意味素ノードからなる．
アクションとアクティビティの間の共起関係は，格 3

つ組 ⟨σn[wn], r, σv[wn]⟩ を持つアクションが格 3 つ組
⟨σ0

n[w
0
n], r

0, σ0
v[w

0
n]⟩を持つアクティビティに含まれるときに，

アクションの対象意味素 σnと動作意味素 σv のペアとアクティ
ビティの対象意味素 σ0

n と動作意味素 σ0
v のペアの結合確率を

用いて式 (1)により定められる．

ω(σn, σv, σ
0
n, σ

0
v) = log

p(σn, σv, σ
0
n, σ

0
v)

p(σn, σv)p(σ0
n, σ0

v)
(1)

3.2 物体指向動作の認識と推論
アクションとアクティビティの認識と推論では，与えられ

るアクションの動きヒストグラムの系列に対して，ACTNET

を用いて各々のアクションとそれまでの系列が表すアクティビ
ティの対象意味素と動作意味素を求める．アクションまたはア
クション系列の動きmに対するアクションまたはアクティビ
ティの動きクラスの認識は，クラスノードの動きクラス cのク
ラス特徴確率分布 p(fn|c)とこの動き mのヒストグラム分布
ĥm(fn)の類似度を式 (2)により計算し，類似度が大きい動き
クラスを求めることによりなされる．この類似度は動きクラス
の確信度として用いられる．

β(c,m) = 1−
∑

fn
|p(fn|c)− ĥm(fn)|

2
(2)

確信度 βで動きクラス cが求まるとそれから対象意味素 σn・動
作意味素 σvを確信度 p(σn|c)×β，p(σv|c)×β，p(σn, σv|c)×β

で推論することができる．また，アクションクラス cの確信度
を β，アクティビティクラス c0 の確信度を β0とするとき，そ
れらの共起関係を用いて，アクションの対象意味素と動作意味
素のペア (σn, σv) とアクティビティの対象意味素と動作意味
素のペア (σ0

n, σ
0
v)を同時に確信度

β(σn, σv, σ
0
n, σ

0
v|c, c0) = p(σn, σv|c)× p(σ0

n, σ
0
v|c0)

×(β + β0)/2 + λ× ω(σn, σv, σ
0
n, σ

0
v)

(3)

で求めることができる．ここで，λは共起係数である．また，
追加情報としてアクティビティ，もしくはアクションの対象意
味素または動作意味素が与えられるとき，アクションの動作意
味素または対象意味素を更新された確信度で推論できる．
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4. 対話におけるトピック管理
4.1 文脈のトピック依存ネットワーク
文脈トピック依存ネットは，物体指向動作を伴う対話の文

脈をトピックの確率分布で管理し，その文脈トピック確率分布
のもとで発話する文を選択する．文脈トピック依存ネットは，
図 1 に示すように，トピックごとの単語確率分布，各文のト
ピック確率分布を介した文履歴毎のトピック確率分布，及び文
履歴とそれに続く文のトピック遷移グラフから構成される．
いま，文の列を s1, . . . , sNS，文集合 (コーパス)を S，文 si

に含まれる単語集合をWsi = {wi,j |j = 1, . . . , Nsi}，全文の
単語集合 (辞書)をW とする．また，トピックの集合を T =

{tk|k = 1, . . . , NT }とする．このとき，各トピックの単語確率
分布 p(w|t)と各文のトピック確率分布 p(t|s)は，LDA(Latent

Dirichlet Allocation)[Blei 03, Hoffman 10]を用いて求められ
る．また，文履歴のトピック確率分布を，文履歴 s⃗を長さNH

の文の列とするとき，p(t|s⃗) =
∑

s∈s⃗
p(t|s)

NH
により求める．文

履歴 s⃗に続く文を s′ とするとき，それらのペア (s⃗, s′)は単語
空間，及びトピック空間に文脈遷移関係を導入する．与えられ
たトピックに対する文履歴の確率 p(s⃗|t)は，

p(s⃗|t) =

∑
s∈s⃗

p(t|s)

NH
× p(s⃗)

p(t)
(4)

により求められる．
文集合 (コーパス)は，文章，段落，文に階層化されて収集

される．例えば，ウェブ文書の文の場合は，1つの URLに含
まれる文が文章，その中でブロックタグで区切られたブロック
の文が段落を構成する．文履歴とそれに続く文のペアは，ある
字数以上の長さの文のある個数以上の文の連なりの段落から抽
出される．

4.2 トピック管理と発話文推論
文脈トピック依存ネットを用いた文脈のトピック確率分布の

管理は，物体指向動作認識を介して推論される格 3つ組から生
成される BoW，人の発話による入力文から計算される BoW，
及び自らの発話の出力文から計算される BoWからなる系列に
対して遂行される．ここで，物体指向動作の格 3つ組に対する
BoWは，アクションとアクティビティそれぞれの対象意味素
に対する名詞と動作意味素に対する動詞からなる 4 つの単語
に加えて，対話過程を通じて追加された単語から構成される．
対話過程を通じた BoWへの単語の追加は，物体指向動作認識
時に入力された文に対して出力発話文の選択が高い確率値で適
切になされたとき，それら入力文に含まれる単語を追加するこ
とによりなされる．格 3 つ組の BoW としてこれら単語を対
応付けて管理し組み込むことにより，物体指向動作を対話のト
ピック空間に有効にマッピングできると期待される．
物体指向動作認識，及び入出力文に対して計算される BoW

の系列キューを QBoW = [q1, . . . , qNQ ]，その長さを NQ とす
る．ここで，ql はキューに追加された BoWで，lの値が小さ
いものほど最近追加された BoWで，QBoWはBoWの追加に
より逐次更新される．また，ql は，それが物体指向動作認識
から生成されたか文から生成されたかのタイプを，それぞれ
OBoW，UBoW として持つ．このとき，QBoW に対して，その
要素の BoWをタイプによる重みづけと追加時点による割引率
で統合した BoWを次のように求める．

q =

NQ∑
l=1

(
w(ql)× d(ql)× ql

)
(5)

 

 

 

<clothes,O,wear>�

<desk,O,clean-up>�

<note-pc,    <mouse,      <book,        <book,         <mop,      <mop,�
 O,close>     O,put-back>   O,close>      O,put-back>     O,take>    I,wipe-up>�

<necktie,     <necktie,     <jacket,        <jacket,        <scarf,      <scarf,�
 O,take>        O,tie>      O,take>        O,wear>       O,take>     O,wind>�

図 3: アクティビティのアクション系列の例

表 1: ACTNETの構成

クラス数対象意味素数動作意味素数意味素ペア数
アクティビティ 12 4 4 4
アクション 53.5 10 16 27

ここで，w(ql) は BoW のタイプによる重みで，ql のタイプ
type(ql) が OBoW のとき wO，UBoW のとき wU をとる．ま
た，d(ql) は BoW の追加時点による割引率で，BoW のタイ
プが OBoW のときの割引率 dO，UBoW のときの割引率 dU を
用いて次の規則により求められる．

d(q1) = 1.0

d(ql) =

{
dU × d(ql−1) if l > 1 ∧ type(ql−1) = UBoW

dO × d(ql−1) if l > 1 ∧ type(ql−1) = OBoW

(6)

この統合された文脈のBoWに対してトピックの確率分布 p(t|q)
が求められ，これと式 (4)の p(s⃗|t)により，文脈の BoWが与
えられたときの文履歴 s⃗の確率分布は次式により計算される．

p(s⃗|q) =
∑
t∈T

(
p(s⃗|t)× p(t|q)

)
(7)

この確率分布 p(s⃗|q)の最大値を与える文履歴 s⃗∗ に対して，そ
れとペア (s⃗∗, s

′
∗)をなす文 s′∗ が発話文として選択される．

5. 実験

5.1 物体指向動作認識実験
物体指向動作の ACTNETへの学習，及び ACTNETを用

いた認識と推論の実験を，Kinectセンサーを用いてキャプチャ
したビデオデータセットを作成して行った．データセットは，
＜洋服, を, 着る＞，＜食事, を, 食べる＞，＜机, を, 掃除す
る＞，＜報告書, を, 書く＞の 4つの格 3つ組でラベル付けさ
れたアクティビティのビデオ映像を含み，それらには合わせて
10個の物体と 30の物体指向アクションが含まれる．図 3にア
クティビティの映像の例をアクションのスナップの列で示す．
動きのヒストグラム化における身体周りのブロック分けは，身
体の近傍の前方と側方をそれぞれ１辺 30cmの 9ブロック，そ
の外側の前方と側方をそれぞれ大きく 9 ブロックと 8 ブロッ
ク，後方を 1つのブロックとする．これよりブロック数は 36

となり，動きヒストグラムの次元は 972次元である．
４つのアクティビティの各々に対して４つのビデオ映像を用

意して４分割交差検定により性能評価を行った．表 1に，学習
されたACTNETの構成を示す．ここで，クラス数は I-PLCA

により自動的に決められている．表 2 に，ACTNET による
認識・推論の評価結果を示す．ここで，括弧内の数値は次善解
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表 2: アクティビティとアクションの認識・推論結果

アクティビティ正解率 93.8%(100%)
アクション正解率 (共起なし) 53.3%(59.2%)
アクション正解率 (共起あり) 62.5%(76.7%)

物体名判明時のアクション正解率 (共起なし) 75.8%(85.8%)
物体名判明時のアクション正解率 (共起あり) 83.4%(96.7%)

までの正解率である．また，アクションとアクティビティの共
起係数は 0.2とした．実験結果より，学習されたACTNETに
よりアクションとアクティビティの認識が可能で，特に，コン
テキストを与えるアクティビティとの共起によりアクションの
認識性能をあげられること，及びアクション認識のあいまいさ
が物体が何かの追加情報を用いた推論により解消されることが
示された．正解率を下げているのは主に机上で短時間に実行さ
れる 5つのアクションで，これらアクションの正確なスケルト
ン追跡が Kinectで難しいことが一因である．

5.2 対話におけるトピック管理実験
ウェブからスクレイピングした文集合を用いた文脈トピック

依存ネットの学習，及び文脈トピック依存ネットを用いた物体
指向動作認識を伴う対話の実験を行った．ウェブからの文の収
集は，5.1の 4つのアクティビティと 30個のアクションの格
3つ組に現れる名詞と動詞をキーとしたウェブ検索によりウィ
キペディアの 15個の URLを選び，それらを開始 URLとし
て深さ 2 でクロールして辿ったページをスクレイピングする
ことで行った．そして，それらから文長 15文字以上，段落長
6以上の文集合を抽出することで，URL数 963，段落数 3880，
文数 28051の DBを作成し，それら文から名詞，動詞，形容
詞を抽出することで，単語総数 34687のコーパスを構築した．
これらの文には，4つのアクティビティとは関係のない文も多
く含まれる．
このコーパスを用いた文脈トピック依存ネットの学習に関し

て，まず，文がトピックによりどの程度特徴づけられているか
の評価を，トピック数を変えることによる LDAのパープレキ
シティを計算することで行った．図 4(a)に異なるトピック数
に対する文パープレキシティを相対指標で示す．これより，文
脈トピック依存ネットのトピック数を 200 とした．次に，文
履歴がトピックによりどの程度特徴づけられているかの評価
を，異なる文履歴長に対する文脈トピック依存ネットの文履
歴パープレキシティを計算することで行った．図 4(b)に文履
歴パープレキシティを同じく相対指標で示す．この結果を参考
に，コーパスの平均段落長と対話におけるトピックの継続性も
考慮して，文脈トピック依存ネットの文履歴長を 5とした．
この文脈トピック依存ネットを用いた物体指向動作認識を

伴う対話に関して，物体指向動作認識に基づく発話における
トピック選択，及びトピック切り替えの評価を行った．実験
では，ACTNETが推論するアクティビティとアクションの格
3 つ組の意味素の名詞と動詞からなる BoW に対して，文脈
トピック依存ネットを用いた発話する文の推論を，4 つのア
クティビティを切り替えながら繰り返した．ここで，BoW系
列キュー長を 5，BoW系列の統合における重みを wO = 2.0，
wU = 1.0，割引率を dO = 0.1，dU = 0.9 とした．そして，
これら発話される文のトピックをその内容から判断した結果，
58.3%でアクティビティにあった文が選択された．さらに，物
体指向動作認識と同時に入力された文に対して適切な応答がで
きた場合に，入力文の単語を BoWに組み込む実験の結果，よ
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図 4: 文脈トピック依存ネットのパープレキシティ

り適した発話の選択ができるようになるケースが確認された．
また，アクティビティの遷移に伴う発話文のトピック切り替
えを，BoW系列の統合における重みと割引率の設定を変える
ことで評価した．その結果，BoW系列の統合における重みを
wO = wU = 1.0，割引率を dO = dU = 0.9 とタイプ OBoW

と UBoW で同じにした場合は 75%の発話で 1つ前のアクティ
ビティの影響を受けたのに対して，上記の設定では，発話に１
つ前のアクティビティの影響を受けることは 100%なかった．

6. おわりに
本論では，物体指向動作認識を伴う対話に関して，物体指向

動作を認識してその格 3 つ組ラベルを確率意味ネットワーク
ACTNETに基づき推論する手法，及び物体指向動作認識を伴
う対話のトピック遷移を管理して発話文を選択する文脈トピッ
ク依存ネットに基づく手法について述べた．そして，Kinect

センサーでキャプチャした両手の物体指向動作のビデオ映像，
及びウェブ文書のスクレイピングにより構築したコーパスを用
いて，物体指向アクションとアクティビティのACTNETの学
習に基づく推論の評価，及び文脈トピック依存ネットの学習に
基づく物体指向動作認識を介した対話における発話文のトピッ
ク選択とトピック切り替えの評価を行って，これら手法の有用
性を確かめた．
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