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研究成果の概要（和文）：会釈や握手など、言葉を用いないコミュニケーションは、非言語コミュニケーションと呼ば
れ、人間の社会活動にとって、基本的なcommunication手段の一つである。しかし、ロボットに代表されるような知能
機械は、現状、これらの非言語コミュニケーションを理解することができない。申請者は、言語と同様に、非言語コミ
ュニケーションにおいても、ある種の“文法（grammar）”が存在すると考え、本申請では、まずこの文法をHMMに基づ
き解明する。さらに、この結果をベースに、IMU・力覚センサーなどの限られたセンサーのみで動作認識が可能なアル
ゴリズムを開発し、実際のロボット（NAO）を用い検証実験を実施する。

研究成果の概要（英文）：This research aimed at finding the underlying grammar of human movements (a ruled 
structure of human movements) using a unique approach which found its foundation in our know-how. For 
that we will tackle the 3 following issues:
1. Modeling actions (a series of motion primitives that create a motion sentence) in a way that is 
understandable by an intelligent system. 2. Using this model to recognize actions and also to reproduce 
them with variability. 3. Using the recognize actions to build a realistic interaction with a humanoid 
robot.

研究分野：ロボティクス

キーワード： 知能ロボティクス

  ２版
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１．研究開始当初の背景 
人間は日常生活の中で意思疎通を図る際には，こ

とばのみに限らず，ことば以外の数多くの方法が

コミュニケーションの手段として用いられている.

このようなコミュニケーションの手段は非言語コ

ミュニケーション（non-verbal communication）と呼

ばれている．非言語コミュニケーションを用いる

ことで，人間はたとえ言葉を用いなかったとして

も相手の感情を推し量ることができる．しかし，

現状のヒューマノイドロボットは非言語コミュニ

ケーションを理解することができない．例えば人

間がロボットに手を振ったとしても，ロボットは

その動作の意味を理解することができない．この

ことから，ヒューマノイドロボットが動作による

コミュニケーションを理解することができれば，

ロボットと人間の自然なコミュニケーションが可

能となるといえる． 

本研究では，非言語コミュニケーションにおい

ても，言語によるコミュニケーションと同様に規

則が存在すると考える．すなわち，人間のなにか

しらの一連の動作が単語に相当する基本的な要素

(motion primitive)に分解でき，非言語コミュニケ

ーションはmotion primitiveの組み合わせによっ

て表現されているとする．さらに，これらの要素

の組み合わせを規定するある種の文法(grammar)

が存在すると考える．この動作文法を解明するこ

とにより，ヒューマノイドロボットを代表とする

知能機械が人間動作の理解を高い精度で行い，さ

らに人間がこれから行おうとしていることの予測

などが可能となる． 

 
２．研究の目的 
本研究は，人間が行う非言語コミュニケーショ

ンの中でも動作を用いるものに着目する．また，

人間の動作はFig.1に示すようなmotion primitivesに

よって構成されていると考える．Fig.1では，人間

が腕を上げる際に，片手を上げる動作は挨拶を意

味する可能性があり，両手を上げる動作は喜びを

示す可能性があることを示している． 

このようなmotion primitiveの遷移過程を規定する

文法の解明を行うためには，まず個々の人間動作

を認識する必要がある．そこで本研究では人間動

作の認識を目的とする． 

 
Fig 1: Motion Primitive explanation with a simple 
hand and arm motion 

 
３．研究の方法 
人間の動作データを取得する手法としてはモー

ションキャプチャなどの大規模な装置があげられ

るが，人間の日常生活における非言語コミュニケ

ーションを計測する際には適さない．そこで本研

究では人間の動作データを取得するセンサーとし

てIMUセンサー（ジースポート社，Pocket-IMU2）

を用いた．人間動作をコミュニケーション手段と

して用いる研究においてIMUセンサーを使用した

例はない．IMUから得られる角速度のデータは

motion primitiveに分割される．これをセグメンテー

ションと呼ぶ．セグメントされたデータをさらに

25 frameごとに分割する．本研究ではこの分割され

たデータを自己行動要素(4)(motion element)と呼ぶ．

すなわち，1つのmotion primitiveは複数のmotion 

elementsによって成り立つとする．観察された行動

要素を認識するために，あらかじめ複数の行動要

素 1 を定義する．本研究では27の行動要

素を定義した．IMUから得られた3自由度の角速度

データは，最大値を用いて正規化を行った後に25 

framesごとに分割し，さらに時間正規化を行う．観

測データと定義した行動要素の比較にはRMSE法

という手法を用いた．1次元データに対して1つの

行動要素が決定され，その組み合わせによって自

己行動要素が決定される．これによって，1つの

motion primitiveを 1 のように複数の行動

要素の時系列データとして表すことができる．こ

れを行動要素列と呼ぶ． 

認識された行動要素列からmotion primitiveの認識

を行う際には隠れマルコフモデル（Hidden Markov 



Model :HMM）を用いた．HMMは音声認識におい

て有効性が示されている確率モデルだが，人間動

作の研究においてもその有効性が示されている

(5)(6)．本研究で用いる HMMは状態の集合

1 ，出力記号の集合 1 ，状態

から への遷移確率の集合である状態遷移確率行

列 = { }，状態 において記号 を出力する確率の

集合である状態遷移確率行列 = { }によって表さ

れる．Fig.2にHMMモデルを示す．本研究では状態数

を3とした．観察された行動要素列を最もよく出力

するHMMパラメータ推定をEMアルゴリズムの一

種であるBaum-Welch algorithmによって行うこと

で，motion primitiveを表現するHMMを作成する． 

 
Fig 2: Hidden Markov Model.  denotes the number 
of states.  denotes a transition probability of state i 
to state j.  denotes a probability of outputting j in 
state i. 
 
４．研究成果 

本実験では，被験者の右手首に IMUセンサーを取

り付け，腕を上げる動作を行い，そのデータを取

得した．行動要素認識に用いるデータはサンプリ

ングレート 100 Hzの角速度である．被験者は直立

した状態から腕を前方に上げる動作(Hand up1)を

5回行い，更に腕を横方向に上げる動作(Hand up2)

を 5回行った．まず，観測された Hand up1のデー

タを角速度の最大値によって正規化し，25 frame

間隔でセグメントした結果を Fig.3に示す．また，

分割された のうち，2番目と 3番目の要素にお

ける行動要素認識結果を Fig.4に示す． 

Fig.4に示した 2要素の RMSE判定結果はそれぞ

れ 0.254，0.362であった．このようにして割り振

られた行動要素を時系列順に並べることで行動要

素列 を作成し，HMMの学習に用いた．本実験で

取得したHand up1，Hand up2の 5つのデータ

をHMMの学習に用いてモデルを作成し，それぞ

れ HMM1，HMM2とした．作成した HMMの有効

性を確かめるために，新たに取得した Hand up1，

Hand up2のデータをテストデータとして認識させ

た．ただし，尤度計算には Viterbi algorithmを用い

た(4)．各 HMM に対するテストデータの認識確率

を求めた結果を対数尤度で表したものを Table1に

示す． 

Fig.3，Fig.4 から，観測データを定義した行動要

素に割り当て，IMUセンサーの観測データを行動

要素の列として表すことが可能であるといえる．

また，Table 1 から過去の経験から学習された

HMM によって新しい観測データを認識すること

ができたといえる．これにより HMM による

motion primitiveの表現の可能性が示された．一

方で学習に用いられた行動とは別の行動は全く認

識できていないことがわかる．  

 

Fig 3: Normalized angular velocity measured at the 
wrist for one motion primitive “hand up1” 
 

 

Fig 4: The result of recognition of motion elements. 
The blue line shows the normalized angular velocity 
against the normalized time measured at the wrist. 
The red line shows the defined motion element. 
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