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1 はじめに 

⼈⼯知能の性能は様々なタスクにおいて、⼈間と
同等もしくは⼈間を上回るようになってきた。そこ
で、⼈間と⼈⼯知能がより良く協調する⽅法の開発
が、⼤きな注⽬を浴びている。 

そのような流れの中で、本稿では、ロボットが⼈
間との協調⾏為を、⼈間同⼠が⾏っている協調⾏為
の観測を通して、学習・⽣成する⼿法の提案を⾏う。
提案する⼿法は、Coupled HMM[1] の MDL 規準学
習[2, 3]と尤度最⼤化軌道⽣成に基づくものである。 

2 協調⾏為の学習・⽣成⼿法の概略 

協調⾏為として、⼆⼈の⼈間または、⼈間とロボ
ットが⾝体動作によって実⾏する協調⾏為を扱う。
⼆者の⾝体動作を、それぞれ複数の関節に関する多
次元データ時系列 ଵܺ ൌ ሾݔଵ,ଵ, ,ଵ,ଶݔ . . ., ଵ,்ሿݔ  および 
ܺଶ ൌ ሾݔଶ,ଵ, ,ଶ,ଶݔ . . .,  。ଶ,்ሿ で表すݔ

協調⾏為の学習においては、 ଵܺ,  ܺଶ を学習データ
として⽤いて Coupled HMM を学習する。少ない学
習データで⾼い汎化性能を得ることを⽬指し、
Coupled HMM を MDL 規準で学習する⼿法を提案
する。 

協調⾏為の⽣成においては、⼈間の⾝体動作時系
列 ܺ′ଵ を与え、その動作に協調する⼈間またはロボ
ットの⾝体動作時系列 ܺଶ を⽣成する。HMM によ
る最尤軌道⽣成法[4]を、Coupled HMM に拡張し
た⼿法を提案する。 

3 協調⾏為データを⽤いた Coupled HMM の
MDL 規準学習 

学習する Coupled HMM の基本構造を図 1 に⽰
す。Couple させる⼆つの Hidden Markov Chain は、
⼀つの HMM を共有しており、その構造を図 2 に⽰
す。全体が複数のレジームからなり、すべてのレジ 

 
 
 

ーム間で確率的な遷移を持ち、各レジームは、3 ス
テートの left-to-right HMM から構成される。レジ
ームの数は学習により決定される。この Coupled 
HMM のパラメータΘは、以下の式で表されるコス
トを最⼩化する MDL 規準で学習される。 

コスト	 ൌ モデル記述⻑െ ሺܮ ଵܺ, ܺଶ	|߆	ሻ 

ここで、モデル記述⻑はモデルを記述するための符
号の⻑さで、ܮሺ ଵܺ, ܺଶ	|߆	ሻは対数尤度である。 

コストの最⼩化のためのレジーム構造の探索は、
レジーム数１の構造から、レジームを⽊状に分割し
てゆく、基本的に greedy search に基づいて⾏う。 

4 尤度最⼤化規準による Coupled HMM からの
協調⾏為の⽣成 

⼀⼈の⼈間の⾝体動作時系列 ܺ′ଵ を与えたときに、
これに協調する⼈間またはロボットの⾝体動作時系
列 ܺଶ は、以下の式で与えられる Coupled HMM の
尤度最⼤化規準で⽣成される。 

   ܺଶ ൌ argmax


ܮ ቀܺ′ଵ, ܺቚΘቁ  

ここで、Θは、3 章で述べた MDL 規準に基づいて
学習した Coupled HMM のパラメータである。 

5 実験 
提案⼿法の有効性を検証するために、簡単なルー

に基づいた協調⾏為の学習と⽣成の実験を⾏った。
実験には Kinect を⽤いて取得した⼆⼈（⼈間１, 2）
のそれぞれの右⼿の 2 次元位置座標の 4 fps のそれ
ぞれ 260 サンプルからなる時系列データ ଵܺ,  ܺଶを⽤
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図 1: Coupled HMM 
の構造 

図 2: Chain １と２で共有し
ている HMM の構造 
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意した。協調⾏為タスクとしては、以下に流れを⽰
す⽅向合わせゲームを取り扱う。 

1. 互いに向かい合って右腕を正⾯に出して待機 
2. 互いに腕を上下に三回振る 
3. 左右どちらかの⽅向に⼤きく腕を振る 
4. 互いに腕を振った⽅向が⼀致したら５へ，⼀

致しなかったら１に戻る 
5. 互いにハイタッチをして１に戻る 

Coupled HMM の MDL 学習過程において、レジ
ーム数を増やしていったときのコストの変化を図 3
に⽰す。レジーム数５の時にコストが最⼩となった。
この時のレジームの Viterbi パスによる ଵܺとܺଶの分
節化の結果を図 4(a),(b)に⽰す。図中、ݎは i 番⽬の
レジームを表す。それぞれのレジームが次のような
⾏動を表すように適切に学習されたことがわかる。 

1. ⼿を前に出す 
2. ⼿を上下に⼀回振る 
3. ⼿を右に振る 
4. ⼿を左に振る 
5. ハイタッチをする  

 最後に、協調⾏為の⽣成法により、⼈間１の動作
時系列 ଵܺと、学習された Coupled HMM を⽤いて、
⽣成した動作時系列 ܺଶを図 5 に⽰す。この図より、
図 4(b)に⽰したオリジナルの動作時系列ܺଶを近似
した適切な時系列が得られていることがわかる。 

6 まとめ 
Coupled HMM を MDL 規準学習することで、協

調⾏為を学習する⼿法、および、学習した Coupled 
HMM を⽤いて、⼀⽅の動作時系列からそれに協調
するもう⼀⽅の動作時系列を⽣成する⼿法を提案し
た。Deep Learning による⼆つの時系列の学習⼿法
[5]などと⽐較して、本⼿法は少ない学習データで
も⾼速に学習・⽣成が同時に可能である点で優位で
あると考えられる。 
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図 3: Coupled HMM の構造探索時のコストの変化 

(a) 

図 4: 動作時系列の分節化の結果: (a)⼈間１,  (b)
⼈間 2 

(b) 

図 5: ⼈間 1 の動作時系列 ࢄ から⽣成された 
協調⾏為の動作時系列 
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