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1 はじめに
近年，ロボットは様々な場面で活躍しており，今後イ
ンタラクションを行いながら我々の日常生活をサポー
トすることが予想される．その際，より自然なインタ
ラクションが行われることが望ましい．しかし，地域
や文化によって様々なインタラクションのルールが存
在しているため，そのようなインタラクションのルー
ルを事前に全て作りこむことは困難である．人間の場
合，他者とのインタラクションや他者同士のインタラ
クションの観察から，インタラクションの中で行われ
る発話や動作の関係性を見つけ，インタラクションの
ルールを学習することができる．また，幼児は身近な
人のふるまいを見て模倣し遊ぶことがあり，その模倣
を通して動作やインタラクションを学習している．ロ
ボットが人間と共存していくためには，人間と同様に
インタラクションの観察によって学習することが重要
であるといえる [1][2][3]．
そこで本稿では，連続動作や発話といったマルチ
モーダルな時系列情報を行動へと分節し，二者間の行
動の関係を推定することで，その間で行われているイ
ンタラクションを教師なしで学習するモデルを提案す
る．本稿における連続動作とはインタラクション内の
一連の動きのことであり，行動とはマルチモーダル情
報から意味のある単位ごとに分節・分類された単位動
作及び単位発話のペアである．本稿では，このような
インタラクションとして，旗揚げゲームを扱う．旗揚
げゲームでは指示者の「赤上げて」といった発話と対
応して，演者が旗を上げ・下げするゲームである．提
案モデルではこのようなインタラクション内における
連続動作と発話を分節し，類似した行動ごとに分類
する．さらに分類された行動間の関係も同時に学習
する．本稿では，行動間の関係がインタラクションの
ルールであると考え，提案モデルにより教師無しでイ
ンタラクションを学習することが可能となる．連続動
作を教師なしで分節する手法として，GP-HSMM [6]
やAutoplait[4]，BP-HMM[5]などが提案されている．
本稿では，その中でも分節化の精度が良いと報告され
ている GP-HSMMを，インタラクションが学習可能
なモデルへと拡張した Coupled GP-HSMMを提案す
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図 1: Coupled GP-HSMM

る．提案モデルでは，二者間の行動の関係を推定する
ことで，双方のマルチモーダル情報から相補的に学習
するため，分節化の精度向上が可能となる．

2 Coupled GP-HSMMに基づく
インタラクションのモデル化

提案手法では，αと βの二者の連続動作Sα，Sβ と
発話Lα，Lβを分節することによって得られる単位動
作 xα，xβ と単位発話 wα，wβ と，その行動クラス
cα，cβ の関係を教師なしで学習する．図 1が提案す
るCoupled GP-HSMMのグラフィカルモデルであり，
灰色が観測ノードを表している．Xcはクラス cのガ
ウス過程のパラメータであり，単位動作 xαj′，xβj は
Xcαj′，Xcβj

をパラメータとするガウス過程によって
生成される．θcはクラス cにおける単語の発生確率で
あり，単位発話wαj′，wβj は θcαj′，θcβj

をパラメー
タとする多項分布から生成される．GP-HSMMでは，
βの j 番目のクラス cβj は直前のクラスによってのみ
生成される．一方，提案モデルにおいては β 自身の
j − 1番目のクラス cβ,j−1と，それと対応する αのク
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ラス cαj′ によって生成されることを仮定し，以下のよ
うな生成過程で表現される．

cαj′ ∼ P (c|cα,j′−1) (1)

cβj ∼ P (c|cβ,j−1, cαj′) (2)

xαj′ ∼ GP(x|Xcαj′ ) (3)

xβj ∼ GP(x|Xcβj
)　 (4)

wαj′ ∼ P (w|θcαj′ ) (5)

wβj ∼ P (w|θcβj
)　 (6)

生成されたそれぞれの単位動作と単位発話を結合する
ことによって観測系列 Sα，Sβ，Lα，Lβ が生成され
る．この Coupled GP-HSMMは二人の行動が相互に
影響するモデルとなっており，実際のインタラクショ
ンからこのモデルのパラメータを学習することで，連
続動作と発話を行動へと分節しながら，二人の行動の
関係を推定することが出来る．

2.1 単位動作の生成モデル

行動に含まれる単位動作 xのタイムステップ iにお
ける出力値 xiをガウス過程回帰で学習することで，連
続的な分布として表現する．ガウス過程ではクラス c
に属する単位動作のタイムステップ iにおける出力 x
の複数のペア (I,Xc)が得られた時，タイムステップ
inew における出力 xnew の予測分布は次式のガウス分
布となる．

p(xnew|inew,X, I) ∝ N (kTC−1I, c− kTC−1k)

(7)

ただし，k(·, ·)をカーネル関数として，I の u番目と
v番目を iu, iv とすると，C は，

C(iu, iv) = k(iu, iv) + ϵ−1δuv (8)

を u行 v列の要素に持つ行列であり，ϵは観測値に含
まれるノイズの精度を表すハイパーパラメータである．
δuv は，u = v のとき 1，それ以外は 0となるデルタ
関数である．また，kは k(iu, i

new)を u番目の要素に
持つベクトルであり，c = k(inew, inew)である．
動作が多次元ベクトルの場合，各次元が独立に生成
されることを仮定し，xiがクラス cに対応するガウス
過程から生成される確率 GP(xi|Xc)を以下のように
定義する．

GP(x|Xc) = p(x0|i,Xc,0, I)

× p(x1|i,Xc,1, I)

× p(x2|i,Xc,2, I) · · · . (9)

この確率を用いることで似た単位行動を同じクラスに
分類することが出来る．
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図 2: インタラクションの時間差

2.2 単位発話の生成モデル

各クラスに対応した単位発話内の単語の発生確率を
多項分布で表現する．単位発話 w は単語 w0, w1, · · ·
が連結されて生成されると考え，多項分布のパラメー
タを θcとすると，クラス cから単位発話w生成され
る確率 p(w|θc)は以下のようになる．

p(w|θc) =
∏
n

p(wn|θc) (10)

ただし，

p(w|θc) =
Ncw + ϕ

Nc +Wϕ
(11)

であり，Nc はクラス cに分類された単語数，Ncw は
クラス cに分類された単語wの個数を表している．ま
た，W は単語の種類数を，ϕは多項分布の事前分布で
あるディリクレ分布のパラメータである．

2.3 インタラクション内の行動の時間差
現実のインタラクションでは，二者間の対応する行
動が必ずしも同時に行われるわけではなく，図 2のよ
うに時間差が生じる場合がある．提案手法ではこの時
間差も教師なしで推定する．時刻 iにαが行動 cαj′を，
βが行動 cβj をしている場合，このインタラクション
の時間差 dj がガウス分布に従うと仮定している．

p(dj) = N (d|0, σ2) (12)

この確率に基づき，行動間の時間差 dj も同時に推定
する．

2.4 学習
提案手法では，時系列マルチモーダル情報の行動

（単位動作と単位発話）とそのクラスをサンプリング
することで，モデルのパラメータを推定する．これに
は，一つの観測系列の行動とそのクラスをまとめてサ
ンプリングする Blocked Gibbs Samplerを用いる．

2.4.1 Blocked Gibbs Sampler

提案手法では，観測系列内の行動とそのクラス，行
動の時間差をサンプリングすることでパラメータを
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推定する．まず，全ての観測系列をランダムに分節・
分類し，一つの観測系列をクラスから除き，各クラス
のガウス過程のパラメータXc，単語発生確率のパラ
メータ θc，遷移確率 P (c|c′)，行動間の関係を表現す
る確率分布 P (cα|cβ)のパラメータを更新する．その
後，次式に従い単位動作Xα，単位発話W α，クラス
Cα，二者の行動間の時間差Dαをサンプリングする．

Xα,W α,Cα,Dα

∼ P (Xα,W α,Cα,Dα|Sα,Sβ ,Lα,Lβ) (13)

ただし，

Xα = (xα1, · · · ,xαJ′) (14)

W α = (wα1, · · · ,wαJ′) (15)

Cα = (cα1, · · · , cαJ′) (16)

Dα = (dα1, · · · , dαJ′) (17)

このようにしてサンプリングされた観測系列の全ての
分節とクラスを用いて，各クラスのガウス過程のパラ
メータXc，単語の発生確率 θc，遷移確率 P (c|c′)，相
互関係 P (cα|cβ)を更新する．その後グラフィカルモ
デルの αと βを反転させ，観測系列 Sβ に対して同様
に単位動作，単位発話，クラス，二者の行動間の時間
差をサンプリングし，パラメータを更新する．これら
の操作を繰り返すことで，双方の観測系列の分節とモ
デルのパラメータを交互に最適化する．

2.4.2 Forward filtering-Backward sampling

Blocked Gibbs Samplerでは，式 (13)によるサンプ
リングが必要となる．しかし，式 (13)では行動，クラ
ス，行動間の時間差のあらゆる組み合わせを計算しなけ
ればならず計算量が膨大となってしまう．そこで，文献
[7]と同様に Forward filtering-Backward samplingを
用いて式 (13)を効率的に計算する．Forward filtering-
Backward sampling では，行動とそのクラス，時間
差を隠れ変数とみなして，同時にサンプリングする．
Forward filteringでは観測系列のあるタイムステップ
tを終点とする長さが kの分節 xt−k:t，wt−k:tがクラ
ス cとなり，その時相手との行動のずれが dである確
率 Aα[t][k][cα][d]を次のように計算する．

Aα[t][k][cα][d] =

GP(xt−k:t|Xcα)p(cα|c̄β,t+d)p(wt−k:t|θcαj′ )p(d)

×
K∑

k′=1

C∑
c′=0

D∑
d′=−D

p(cα|c′α)Aα[t− k][k′][c′][d′]

(18)

C はクラス数，K は行動の最大の長さ，D はずれの
最大値となる．p(d)はガウス分布であり，c̄β,t+dは時
刻 t+ dにおける αの行動クラスを表している．また，
クラスの遷移確率 p(cα|c′α)と二者間の行動の相互関係

p(cα|cβ)は，次式のようになる．

p(cα|c′α) =
Nc′αcα + λ

Nc′α
+ Cλ

(19)

p(cα|cβ) =
Ncβcα + γ

Ncβ + Cγ
(20)

ただし，Nc′α
とNc′αcαはそれぞれ，クラスが c′αとなっ

た行動の数と，クラスが c′αから cαに遷移した回数を
表している．また，Ncβ とNcβcα はそれぞれ，クラス
が cβ となった β の行動の数と，β がクラス cβ の行
動をしている時に αがクラス cαの行動をした回数を
表している．式 (18)において，k′，c′，d′は一つ前の
t − k を終点とした行動の長さ，クラス，時間差を表
しており，その可能性を周辺化している．
次に Forward filteringによって求めた確率に従い，

Backward samplingを行うことでことで観測系列の全
ての分節，クラス，時間差を後ろ方向からサンプリン
グすることで決定する．

3 実験
提案手法によりインタラクションの学習ができるか
確認するために，旗揚げゲームを行う二人のデータを
想定した 2組のデータを生成し，予備実験を行った．
旗揚げゲームは，指示者が「赤上げて」「赤下げて」「白
上げて」「白下げて」のいずれかを指示し，もう一方
の人物（演者）がその指示に合わせて手に持った旗を
上げ・下げするゲームである．図 3(a)と (b)が旗揚
げゲームを想定した発話と連続動作の一例である．図
3(a)では，横軸が時間，縦軸が単語となっており，話
者が発話した単語が点で表現されている．図 3(b)は，
演者の両手の奥行きを除いた x座標（左右）と y座標
（上下）である．

Coupled GP-HSMMでは，クラス数を事前に設定
する必要があるため，本実験ではクラス数 C を 9と
した．図 3(c)が，これらの発話と動作を分節した結果
である．結果より，分節された各行動 IDは以下のよ
うな行動を表していると考えられる．

1. 右手を上に上げる動作

2. 「赤下げて」と発話

3. 「白上げて」と発話

4. 「白下げて」と発話

5. 「赤上げて」と発話

6. 右手を下に下げる動作

7. 左手を上にあげる動作

8. 左手を下に下げる動作

この図より，例えば指示者の発話「赤」と「上げて」
が単位発話として行動 ID5 に分類されており，一つ
のまとまった行動であることが学習されている．さら
に，指示者の発話と対応して，演者の右手の y座標が
大きくなる動作，すなわち赤旗を上げる動作が単位動
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(a) 指示者の発話

(b) 演者の両手（右手：赤旗，左手：白旗）動作

(c) 分節結果

行
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図 3: 旗揚げゲームでの (a)指示者の発話，(b)演者の動作，(c)分節結果

作として行動 ID1となっている．それに続いて，指示
者の「赤」と「下げて」という発話が単位発話として
行動 ID2に分類されており，それと対応した右手の y
座標が小さくなる動作が，単位動作として行動 ID6と
なっている．このように，Coupled GP-HSMMによ
り，二者間の発話と動作の関係性が捉えられているこ
とがわかる．

4 まとめ
本稿では，二者間の連続動作と発話といったマルチ
モーダルな系列を，単位発話と単位動作で構成される
行動へと分節し，その行動間の関係を学習するモデル
である Coupled GP-HSMM を提案した．実験では，
旗揚げゲームを想定した発話と連続動作のデータを用
いて，提案手法の有効性を検証した．非常にシンプル
な発話と連続動作であるが，提案手法によって適切に
分節されていることが確認できた．
今後，実際に人同士がゲームをしているシーンの発
話と動作を利用し，Coupled GP-HSMMで学習可能
かを検証する予定である．さらに，例えばターンテイ
キングや，発話と動作の組み合わせによって次に続く
行動が変わるような，より複雑なルールを含むインタ
ラクションに適用することを考えている．
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