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For learning actions from others, one nedds to infer the goals behind observed movements. Recent psychological
studies suggested that children can infer the goals of adults, without observing their intended effect of actions.
Inspired by the psychological studies, we seek for a mechanistic account for goal inference by observation of unful-
filled actions. We conducted simulations to examine how discrimination of movements by their hidden intentions is
possible. In the simulations, two agents control pendulums by their motor controls that greatly differ but produce
very similar movements. Our analysis shows the seemingly similar movements can be well discriminated correctly
by using, as a feature for classifiers, pointwise dimensions of the movements. Pointwise dimension is a dynamical
invariant estimated with less knolwedge of the movement-generating system. Our finding thus suggests that dy-
namical invariants, such as pointwise dimension, can be a foundation for inference on hidden intentions and goals
from movements.

1. はじめに

人間の子供は一見よく似た運動の背後にある意図の違い
を識別できる [Warneken 06]．本稿では，ある目的に向けた
運動を行為といい，目的に向けた運動の計画を意図という．
[Warneken 06] の心理実験では，子供は，大人の行為の目的
を知らされていないにも関わらず，意図通りに運動できていな
い大人を見ると，その大人が遂行しようと意図した行為を自ら
の行為として遂行できる．こうした意図推論は，人間が他者か
ら行為を学習する際に必要な能力と考えられる．
これに対して，行為の社会学習に対する既存の工学的アプ

ローチでは，学習主体は教師の運動の目的に関する知識（目的
関数）を所与とすることが多い [Breazeal 02]．学習主体は何ら
かの目的関数に照らして運動制御（意図）を学習する．教師の
目的関数を所与とする場合，制御器の評価は明示的なので，教
師の運動は学習を底上げするために使われる [Schaal 97]．目
的関数を所与としない場合，制御器の評価自体が学習主体の判
断に委ねられる．加えて教師の運動が意図通りでなく目的状態
を明示的に含まない場合（[Warneken 06]の心理実験で扱われ
る），既存のアプローチでは扱えていない．この場合に向けた
第一歩は，観察された複数の運動が同じ制御に従うか，それと
も異なる制御に従うかを識別する能力だと考えられる．
そこで本稿では，目的や意図を所与とせずに，いかにして一

見よく似た運動の背後にある意図（制御）の違いを識別できる
かを問う．本稿では，身体運動系を力学系とみなす立場から，
意図（制御）の相違がその意図（制御）の下で為される運動の
力学的不変量の相違として観察されるという仮説を検討する．
この仮説を検討するため，本稿では [Warneken 06] の心理実
験に着想をえたシミュレーションを行う．
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2. シミュレーション

2.1 実験設計
[Warneken 06]の心理実験では，２種類の異なる意図の下で

為された２つの類似した大人の運動に対して，子供（18 ヶ月
児の被験者）が意図の違いを識別できるかが検証された．具体
的には，ある目的を達成しようとする大人の運動に対する子供
の反応が観察された．子供は大人の行為の目的や意図を聞か
されていない．一方の条件では，大人は意図した運動を行い，
目的を達成する（成功条件）．他方の条件では，大人は意図し
た運動を行えず，目的を達成できない（失敗条件）．これら２
つの条件は統制されており，目的や意図は異なるが，運動は類
似している．そのため，もし子供が失敗条件においてのみ大人
を手伝う行動を示せば，子供が意図の違いを識別できたと考え
られる．[Warneken 06]らは，子供が意図の違いを識別し，子
供が失敗条件においてのみ大人を手伝う行動を示すことを示
した．

[Warneken 06]の心理実験は，異なる意図の下で一見よく似
た運動が観察されることを利用している．本稿では，運動生成
の計画にあたる制御を「意図」と捉える．そして，この心理実
験の論理を借用し，一見よく似た運動を生成する異なる制御の
違いを識別できるかを数値的に検証する．具体的には，ある目
的を異なる制御で達成しようとする２体のエージェントを用意
する．一方のエージェントは，その制御の学習時と同じ環境で
運動を行い，目的を達成する．他方のエージェントは，その制
御の学習時と異なる環境で運動を行い，目的を達成できない．
心理実験のうち，前者は意図した運動を行う成功条件に，後者
は意図した運動を行えない失敗条件と対応する．以下に述べる
ように学習時と実演時の２つの環境を工夫することで，制御は
異なるが，類似した運動を行うよう工夫した．もしイミテータ
（子供に相当する第３のエージェント）が一見類似した運動を
その制御の違いと一致するように分類できれば，イミテータが
意図の違い（制御の違い）を識別できたと言える．

2.2 倒立振子課題
本稿では，異なる意図（制御）をもつ一見よく似た運動を生

成するため，運動制御の単純な課題として倒立振子課題（振り

1

The 31st Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2017

1O2-OS-30b-1



図 1: 実験設計．GA エージェント（左）は制約振り子で制御
を学習し，制約振り子で実演する（成功条件）．GF エージェ
ント（右）は標準振り子で制御を学習し，制約振り子で実演す
る（失敗条件）．イミテータは制御の違いを見抜けるか？

子の振り上げ課題）[Doya 99, Astrom 00] を扱う．倒立振子
は長さ l = 1.0 の棒の先端に質量 m = 1.0 をもち（図 1 右
上），その状態は角度と角速度の対 (θ, θ̇) で定まる．倒立振子
の運動方程式は

ml2θ̈ − 9.8ml sin θ = −bθ̇ + u (1)

ここで，摩擦 b = 0.01，制御トルク u ∈ [−5, 5] である．倒立
状態は θ = 0 である．
振り子の状態を記述する量である力学的エネルギー E は運

動エネルギー K と位置エネルギー U の和として

E(θ, θ̇) =
1

2
ml2θ̇2 + 9.8ml (cos θ − 1) (2)

である．倒立停止状態は E(0, 0) = 0 と表せる．

2.3 成功条件と失敗条件
倒立振子課題において，異なる制御で一見よく似た運動を

生成するため，本稿では制約振り子を導入する．制約振り子
（図 1 左上）は，標準的な振り子（標準振り子）と異なり，角
度 θ ∈ ±π/8 を可動域としない（この範囲に反発のない壁があ
る）．成功条件（goal-achieved; GA）では，GA エージェント
は制約振り子を用いて最適な制御を学習し，制約振り子を用い
て実演を行う（図 1左）．したがって，GAエージェントは意図
通り（制御通り）の運動を行う．他方，失敗条件（goal-failed;

GF）では，GF エージェントは標準振り子を用いて最適な制
御を学習し，制約振り子を用いて実演を行う（図 1 右）．した
がって，GF エージェントは意図通りでない運動を行う．学習
用の振り子は各条件で異なるが，実演用の振り子は両条件で一
致している．本研究ではこの実験設計により，異なる制御から
類似した運動を生成可能にした．イミテータ（[Warneken 06]

でいう子供）が類似した運動の背後にある制御（意図）の違い
を識別できるかを本稿では検討する（図 1 下）．

2.4 強化学習による制御関数の構築
倒立振子課題において，累積報酬

∑
t cos θt の最大化を目的

とする運動を生みだす制御関数 u = g(θ, θ̇) は強化学習（アク
タークリティク法）[Sutton 98] を用いて構築した [Doya 99,

Grondman 12]．状態空間 (θ, θ̇) ∈ [−π, π]× [−2π, 2π]を 40×
40 分割のタイルコーディングとし，正規乱数を用いた方策勾
配降下で制御トルク u = g(θ, θ̇) を求めた．学習は 5000 試行
（各試行 10000 ステップ）以内には収束し，ほぼ最適に近い期
待報酬をだす制御関数を構築できた．

3. 点次元による制御の識別

本稿では，制御の相違がその制御で生成される運動の力学
的不変量の相違として観察されるという仮説と検討する．この
仮説を検討するため，後続の節では，イミテータの立場から，
GA エージェント（成功条件）の運動と GF エージェント（失
敗条件）の運動だけから，その運動をその背後にある制御関数
の違いとして区別できるかを分析する．
力学的不変量のひとつに点次元 [Cutler 93]がある．点次元

はフラクタル次元の一種で，点集合（たとえば軌道）の各点に
ついてその各点の自由度を特徴づける．点次元の推定方法が提
案されている [Hidaka 13]．

3.1 振り子の運動と次元
倒立振子課題の成功条件では，GA エージェントの制御が生

みだす運動は制約振り子に対して最適化されており，「なめら
かで」自由度の低い（次元の低い）運動を生成すると予想され
る．他方，失敗条件では，GF エージェントの制御が生みだす
運動は制約振り子に対して最適化されておらず，「ぎこちなく」
自由度の高い（次元の高い）運動を生成すると予想される．
図 2 は GA エージェント（成功条件），GF エージェント

（失敗条件）それぞれの制御する制約振り子の軌道と，その軌
道から計算された点次元の時系列を示す．制約振り子の軌道は
とても類似しており，軌道（運動）を観察すると一見区別がつ
かない．しかし，運動の背後にある次元を比較するとより区
別がつきやすい．GA エージェントの運動は，約 2000 ステッ
プで最大振り幅に到達した以降，次元が平均的に低い．他方，
GF エージェントの運動は，約 2000 ステップ以降，逆に次元
が平均的に高い．この結果は，制御の相違がその制御で生成さ
れる運動の力学的不変量（次元）の相違として観察されるとい
う仮説を支持する．また，制御通りの運動は次元が低く，他方，
制御通りでない運動は次元が高いという予想と一致している．

GA エージェント（成功条件）による制約振り子
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GF エージェント（失敗条件）による制約振り子
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図 2: 制約振り子の角度と点次元の時系列
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図 3: 点次元と振り子の高さ方向の位置 cos θ − 1

GA エージェントと GF エージェントの制御の違いは，GF

エージェントの制御が可動域制限なしを前提としたものであ
る点で，制約振り子の可動域境界（壁）付近にあると考えられ
る．図 3 には，振り子の高さ方向の位置（cos θ − 1）に対し
て点次元を図示した．可動域境界は cos θ − 1 = −0.076 であ
る．図から，どちらのエージェントの制御する運動も可動域境
界付近では次元が上昇している．この結果から，点次元は制約
振り子の可動域境界（壁）に対する衝突を捉えていると考えら
れる．
制約振り子の制御では，可動域境界に達すると力学的エネル

ギー（とくに運動エネルギー）が減少し，可動域境界を離れた
あとは次の振り上げに向けて運動エネルギーを補充するといっ
たパターンが予想される．このパターンから，制約振り子の運
動と次元の関係は，振り子の状態を記述する量である力学的エ
ネルギーを経由して捉えられると考えられる．力学的エネル
ギー E は運動エネルギー K と 位置エネルギー U に分解で
きる．図 4 には，K+U と K−U の平面上に，点次元を図示
した．点の色は図 3 と同じくエージェントによる制御の違い
を表す．図から，両エージェントの制御から生成される運動は
運動エネルギー と 位置エネルギー の平面上で周期的な軌道
を描いており，可動域境界（壁）に衝突する付近で次元が高ま
ることがわかる．この結果から，点次元が振り子の力学的エネ
ルギーの変化に関して重要な特性を捉えていると考えられる．

3.2 運動データから制御の識別
前節までで，制御の違いが運動の次元の違いとして観察で

きることを定性的に確認した．本節では，イミテータの立場
から，GA エージェント（成功条件）の運動と GF エージェ
ント（失敗条件）の運動だけから，その運動をその背後にある
制御関数と一致するように分類できるかを定量的に分析する．
具体的には，角度，角速度，周波数，力学的エネルギー，点次
元という 5 種類の特徴を用意し，これらの特徴の違いによる
分類性能（正答率）を調べる．力学的エネルギーは振り子の状
態を特徴づける直接的な特徴であり，前節の結果（図 4）から
も高い分類性能を与えることが予想される．しかし，イミテー
タの立場から言えば，力学的エネルギーは振り子の運動方程式
を既知としないとえられない．他方で，点次元は振り子の運動
（XY 座標の時系列）から計算でき，振り子の知識を前提とし
ない．
イミテータの分類判断には混合正規モデルを用いた．2 条件

× 時系列 15 本分の点をラベル付き訓練データとし，同じく
2 条件 × 時系列 15 本分の点を試験データとし分類させ，正

図 4: 点次元（Z 軸）と，力学的エネルギー（K + U），運動
エネルギーと位置エネルギーの差（K − U）の関係

答率を求めた．訓練・試験データには，可動域境界（壁）に最
初に到達する前後（約 2000 ステップ）で，過渡期と定常期に
分け，フルデータ（過渡期＋定常期），過渡期のみ，定常期の
み，の 3 種類を用意した．
図 5 は各特徴（角度，角速度，周波数，力学的エネルギー，

点次元）を用いた場合の分類の正答率を示す．図から，角度，
角速度，周波数では，フルデータ，過渡期のみ，定常期のみに
よらず，ほぼチャンスレベルである．力学的エネルギーでは，
定常期のみの場合には約 71% の正答率である．この結果は，
力学的エネルギーのように，振り子の知識を前提とした量を用
いれば，運動の背後にある制御の違いを識別できることを示
唆する．一方で，点次元では，力学的エネルギーほどではない
が，定常期のみの場合には約 64% の正答率である．この結果
は，点次元という特徴に着目すれば，振り子の知識を前提とし
なくとも，運動の背後にある制御の違いを識別できることを示
唆する．

4. 議論

本稿では，目的や意図に関する事前知識を所与とせずに，い
かにして一見よく似た運動の背後にある意図（制御）の違いを
識別できるかを扱った．本稿では，制御の相違がその制御の下
で生成される運動の力学的不変量，点次元の相違として観察さ
れるという仮説を検討した．[Warneken 06]の心理実験に着想
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図 5: 運動データから制御の分類性能

をえた実験設計でシミュレーションを行い，点次元という力学
系の不変量を特徴とした場合，振り子の知識を前提としなくと
も，高い正答率で制御の違いを識別できることが示された．点
次元を特徴とした場合の正答率は，振り子の知識を前提とする
力学的エネルギーを特徴とした場合に匹敵する．この結果は，
力学的不変量である次元に着目することで，意図推定がほと
んど事前知識なしに身体運動の観察から可能であることを示
唆する．本稿の範囲は意図（制御）の識別に留まるが，本稿の
成果は真の模倣 [Breazeal 02]に向けた第一歩といえる．今後
は，意図（制御）の推定と合わせて，イミテータによる運動の
生成を検討していく．
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