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1 はじめに
日本は超高齢化社会に突入しており，人手不足をロ

ボットを利用することで解決をはかる場面が増えると

考えられる．家庭内でロボットを用いる場合，ロボッ

トが居住者と協調して暮らせる条件として，言葉や身

振りを用いることで居住者の経験をロボットに伝え，

ロボットはそれを学習することが必要になると考える．

このことを踏まえ，人の言葉による指示からロボッ

トが動作を行なうことを目標に，言葉と動作の対応関

係を学習することによって，初めて行なう動作であっ

ても言葉の意味から推測し，動作を行なえるようにす

ることを目的としている．本研究では先行研究 [1]に

対して，多様なロボット動作と曖昧な表現との対応関

係をより正しく学習出来る枠組みを検証する．

2 提案手法概要
動作に関する言葉と，動作を変化させる曖昧表現の

意味と動作表現の対応関係が既知であるとする．動作

と対応関係が分からない未知の言葉が与えられた際に，

他の言葉との意味的な関係から対応する動作を推定す

る手法を提案する．図 1に提案手法の概要を示す．

図 1: 提案手法の概要

言葉は，動作に関する言葉と，動作を変化させる曖

昧表現の言葉のそれぞれにラベルをつけ，それらを組

み合わせて表現する．言葉を意味空間へ配置する方法

は word2vec[2]を用い，動作を表現空間へ配置する方

法は，先行研究 [1]で提案した時系列対応 AAMを用

いる．また，言葉と動作の対応関係の学習にはニュー

ラルネットワークを用いる．

3 ロボット動作

3.1 ヒューマノイドロボットの概要

（株）川田工業社製ヒューマノイドロボット HI-

RONXC を用いる．HIRONXC は全 24 の関節を持

ち，それぞれの関節角と時間 tを指定することで，t秒

かけて関節を指定された角度へと動かすことが可能で

ある．

3.2 動作構成

ロボットの調理動作を関節軸の基本動作から構成

するために，時系列対応 AAM[1] を用いる．これは

Cheng ら [3] による，動作と動作に関連している意

味属性を符号化した Activity-Attribute Matrix(以下

AAM)を参考にして作成したものである．AAMの具

体例を図 2で示す．
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図 2: HIRONXCを用いた AAM作成
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M を Activity（活動），N を Attribute（属性）と

し，各要素 aij(i ∈ M, j ∈ N)において Attributeの

Activityへの含有関係についてActivity iを構成する

のにAttribute jが用いられている場合は 1，用いられ

ていない場合Attribute jは 0とする．図 2において，

Attributeは右手の x（前後），y（左右），z（上下）の

動きであり，例えばActivityの「ふる」は，Attribute

の zが含まれる動き，つまり右手が上下方向に動く動

きであることを示している．

本研究では Activity を生成する過程において，

それぞれの Attribute の度合い，時系列性，速度

等が重要となるため，x，y，z の変動割合に時間

の要素 t を組み合わせた [px, py, pz, t] を時系列

に n 個並べた [[px1 , py1 , pz1 , t1], [px2 , py2 , pz2 , t2],…

, [pxn , pyn , pzn , tn]]を与えることにより動作の生成を

可能にする．なお，時間要素 tは本研究では速度とし，

[0, 1]で表した．また，ロボットを実際に動かすにはそ

れぞれの関節角を指定する必要がある．そこで，At-

tributeの x，y，zそれぞれに対して，係数となるベ

クトルとの内積をとることにより，ロボットの動作生

成を可能にする．表 1に本研究で提案する時系列対応

AAMを示す．

表 1: 時系列対応 AAMの概要
s1 s2 sn

速く切る 0 0 -5 0.8 0 3.5 5 0.8 0 3.5 5 0.8

速く混ぜる 0 3.5 0 0.8 3.5 -3.5 0 0.8 -3.5 0 0 0.8

ゆっくり切る 0 0 -5 0.3 0 3.5 5 0.3 … 0 3.5 5 0.3

細かく切る 0 0 -5 0.5 0 1 5 0.5 0 1 5 0.5

ザクザク混ぜる 0 6 0 0.8 6 -6 0 0.8 -6 0 0 0.8

px1 py1 pz1 t1 px2 py2 pz2 t2 … pxn pyn pzn tn

↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑

x y z x y z x y z

RSY 0.1 1.8 0.7 0.1 1.8 0.7 0.1 1.8 0.7

RSP -2.3 0.7 0.1 -2.3 0.7 0.1 -2.3 0.7 0.1

REP 2.1 -0.5 -2.7 2.1 -0.5 -2.7 2.1 -0.5 -2.7

RWY 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.1

RWP 0.2 0.2 2.7 0.2 0.2 2.7 0.2 0.2 2.7

RWR 0.0 -1.8 0.0 0.0 -1.8 0.0 0.0 -1.8 0.0

4 言葉の分散意味表現

Mikolovら [2]によって提案されたword2vecは，単

語をベクトルで表現し，同じ文脈の中にある単語はお

互いに近い意味を持つように単語をベクトル化して表

現する定量化手法である．本研究ではこれを利用し，

単語の意味関係から，未知の単語に対する動作の推定

を可能にする．コーパスはクックパッド 1 のレシピ

を用いた．なお word2vecを用いる際の前処理として

クックパッドデータの材料コーパスを辞書とすること

でMeCabによる分かちを正確にし，より良い分散意

味ベクトルが構築出来るようにした．

1http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/cookpad/cookpad.html

曖昧表現の word2vecによる言葉の分散意味表現を

主成分分析し可視化した結果が図 3である．

図 3: word2vecによる分散意味表現

5 言葉と動作の関係学習

言葉と動作の関係を学習するために，ニューラル

ネットワーク (NN)を用いる，ネットワークは図 4に

示した Net1, Net2, Net3の 3種類を先行研究で用い

たネットワークと比較した．なお，Net1, Net2, Net3

の中間層での活性化関数はソフトプラス関数とする．

先行研究：曖昧表現と動作表現を一つのベクトルとして

入力し，ロボット動作を出す 3層のニューラ

ルネットワーク．中間層での活性化関数はシ

グモイド関数を用いる．

Net1：曖昧表現と動作表現からそれぞれの中間層を

経た後足し合わせ，ロボット動作を出すネッ

トワーク．

Net2：曖昧表現と動作表現のそれぞれの中間層を足

し合わせ，中間層を経た後ロボット動作を出

すネットワーク．

Net3：動作表現によって曖昧表現が変化すると仮定

する．まず，曖昧表現と動作表現のそれぞれ

の中間層を足し合わせ，出力された動作によ

り変化した曖昧表現の中間層と，動作表現の

中間層を足し合わせ，中間層を経た後ロボッ

ト動作を出すネットワーク．

6 実験

ネットワークの学習方法は誤差逆伝播法を用い，ま

たロボット動作への出力では活性化関数にシグモイド
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先行研究 Net1
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図 4: Networkの概要

関数を用いた．言葉は word2vecのうち skip-gramを

利用し，1単語を 100次元の分散意味表現で表した．動

作は様々なパターンを 3.2節に示した時系列対応AAM

にて作成し，表 2に示す，時刻 s1から s6の 6つの動

作を合わせて 24次元のベクトルで表した．

表 2: 動作の時系列対応 AAM
s1 s2 s6

動作 px1 py1 pz1 t1 px2 py2 pz2 t2 px6 py6 pz6 t6

ふる 0 0 3.5 0.5 0 0 -3.5 0.5 0 0 3.5 0.5

ふるう 0 3.5 0 0.5 0 -3.5 0 0.5 0 -3.5 0 0.5

炒める 3.5 0 0 0.5 -3.5 0 3 0.5 … 0 0 -3 0.5

切る 0 0 -5 0.5 0 3.5 5 0.5 0 3.5 5 0.5

混ぜる 0 3.5 0 0.5 3.5 -3.5 0 0.5 -3.5 0 0 0.5

つぶす 0 0 -3.5 0.5 0 0 3.5 0.5 0 0 3.5 0.5

表 2で示した動作のうち「切る」と「混ぜる」は図

5のように表現出来る．

図 5: ロボット動作（左：切る，右：混ぜる）

「切る」の動きを例にとると，s1 の動きは，

s1=[px1 , py1 , pz1 , t1] = [0, 0,−5, 0.5] 次の s2 の動き

は，s2=[px2
, py2

, pz2 , t2] = [0, 5,−3.5, 0.5] で表されて

おり，確かに図 5左でも s1で zへ，s2で yと zへの

動きを同時に行っている．なお，曖昧表現による動作

の程度は，表 2の着色部や速さを表す tn を変化させ

ることで変化させる．

これにより，入力層のノード数はNet1，Net2，Net3

では 100，出力層のノード数を 24とし，また，中間層

のノード数は 9から 30を試行し，最も平均二乗誤差

が小さくなった 20とする．訓練データとして，6個の

動作表現と，12個の曖昧表現のうちいずれか 7個をそ

れぞれ組み合わせた全 42種に対し各 100個の全 4200

個を与えた．なお，訓練データは切断正規分布により

作成した．学習をした後，評価データは訓練データと

して与えた動作表現と曖昧表現の組み合わせの 42種，

未知の言語表現として訓練データに用いた動作表現と

曖昧表現の組み合わせ以外の 30種を入力とした．

表 3，表 4は予測した動作と評価結果として出てき

た動作をそれぞれロボットに動作させ，s1 から s6 で

の x，y，z軸に関するそれぞれの誤差 (単位：cm)と，

速さの誤差の平均二乗誤差を「誤差」として表した．

表 3はネットワーク毎の誤差の平均を，表 4は全体の

誤差平均が最も小さい Net3について，それぞれの動

作についての平均二乗誤差を表しており，着色部は未

知の言語表現を与えた場合である．
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表 3: ネットワーク比較

誤差

Network 全体 既知 未知

先行研究 2.6951 2.6543 2.7522

Net1 2.5506 2.4740 2.6580

Net2 2.2794 2.2499 2.3208

Net3 2.2756 2.2456 2.3177

表 4: Net3評価結果
動作表現

誤差 ふる ふるう 炒める 切る 混ぜる つぶす

さっと 2.63 2.63 2.63 2.63 2.62 2.63

ざっと 3.08 3.08 3.09 3.08 3.07 3.08

ザクザク 3.53 3.53 3.53 3.54 3.54 3.54

たっぷり 2.23 2.23 2.23 2.23 2.23 2.23

手早い 2.63 2.63 2.63 2.63 2.62 2.63

一気に 3.08 3.08 3.08 3.08 3.07 3.08

少し 2.24 2.26 2.24 2.23 2.24 2.25

曖
昧
表
現 細かい 2.24 2.24 2.24 2.23 2.24 2.23

ちょっと 2.23 2.23 2.24 2.23 2.23 2.23

しっかり 0.94 0.92 0.91 0.91 0.92 0.91

きちんと 1.14 1.14 1.14 1.13 1.15 1.14

じっくり 1.35 1.35 1.36 1.35 1.36 1.36

平均 2.28 2.28 2.28 2.27 2.27 2.28

予測 先行研究 Net1 Net2 Net3

図 6: 「ザクザク」「混ぜる」のロボット動作

7 考察
先行研究 [1]と比較し，提案したネットワーク全てに

おいて誤差の平均が小さくなった．また，Net2，Net3

が Net1よりも誤差の平均は小さくなっており，動作

表現と曖昧表現の言葉を足し合わせた後，ロボット動

作を出力する前に一度中間層を経たネットワーク構成

の学習が有用であると言える．また Net3は全ての誤

差の平均が最小であり，動作表現によって曖昧表現が

変化するという仮定が正しいと言えるであろう．

表 4より，動作表現毎の誤差の平均がほとんど変わ

らないことから，動作の特徴を捉えることができてい

ると言える．また，１つの曖昧表現における動作表現

毎の誤差について，白色部と着色部に大きな差が見ら

れないことより，曖昧表現が動作毎に変化する学習が

できていると言える．

Net3において最も誤差の大きい「ザクザク」「混ぜ

る」の全てのネットワークの s1から s3までの動作は

図 6のようになり，提案した 3つの手法は「混ぜる」

動きができており，Net3は予想データとより似た動

きになることが確認出来る．

8 おわりに
本研究では，ロボットが言葉と動作の対応関係を学

習することにより，曖昧表現の動作を行えるようにす

ることを目指した．ロボット動作と言葉の対応関係を

学習する枠組みとして 3 種類のネットワークについ

て，先行研究 [1]との比較・検証を行なった．提案し

た 3種類のネットワークは先行研究の結果を上回った

ことを確認した．

今後の課題は，他の未知語を入力として与えた場合

の動作の変化や，さらに多種多様な言語表現や複雑な

ロボット動作の関係学習を行ないたい．
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