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全身動作とその筋活動を推定して言語として理解する
ロボットの人工知能
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�� はじめに

人間は構造化する生物である．環境は多様な連続情報で溢れ
ている．この情報は，感覚受容器を通じて取り込まれ，身体の
状態に応じて取捨選択される．そして，運動器官へ行動指令が
伝達され，身体運動が表出される．この一連の過程において，
環境は記号として理解され，記号として行動指令が作られてい
る．すなわち，人間には連続世界である環境と行動が記号とし
て現れるのである．
行動を記号として表現する研究は広く行われてきた

 ���� !"# $������ !%#．そして，筆者らも，統計モデルとし
て表現された人間の全身運動と言語を結ぶ数理モデルを提案し
てきている  �����
 !&#．ここでは，全身運動は関節の動きと
して捉えられている．しかし，人間の身体には無数の運動器官
である筋肉が張り巡らされており，それら筋肉の活動の間に秩
序が形成されることで，構造化された運動パターンが生まれて
くる．身体の内部体性感覚も含んだ運動表現と言語・記号を繋
げる情報処理を構築することは，表面的な身体運動を理解する
これまでのアプローチを超え，詳細に人間の行動を理解する計
算へ繋がることが期待される．
本論文では，筋張力の時系列信号として記述される人間の全

身運動を '����� (���
� (
��	)'((*によって学習するこ
とで，全身運動の離散表現形である運動記号を獲得する．その
運動記号と自然言語の構造を統計モデルを通じて結ぶことで，
人間の全身運動を言語として理解する情報処理基盤と構築す
る．また，運動記号間の距離・判別度から，関節の動きに着目
した運動と筋張力を考慮した運動の違いを議論する．

�� 筋張力時系列データの記号化

人間の運動を表す各身体部位の位置に関する計測データか
ら，逆運動学計算および逆動力学計算を通じて関節角度および
関節トルクを求める．得られた関節トルクと筋電位計測データ
から，最適化計算を通じて各筋に生じている筋張力を推定する
 +������� !,#．得られた筋張力の時系列信号を生成する確率
が最大となるように，'((のパラメータを -(アルゴリズ
ムによって最適化する  .������ &/#．連続世界の身体運動は，
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'(( のパラメータ空間の離散点として表現される．すなわ
ち，'((を身体運動の記号表現として見ることができる．

�� 運動記号と自然言語の統合

運動記号と単語の連想構造を，運動記号から単語が生成さ
れる条件付き確率として表現する．また，文章の構造を，ある
単語から次の単語が生起される条件付き確率として表現する．
運動記号から単語の集合が生成される確率と，単語の集合から
文章が構成される確率を掛け合わせることによって，運動記号
から文章が生成される確率を求めることができる．この確率値
が最大となる文章を探索して見つけることによって，運動を文
章として理解する計算が実現できる  �����
 !&#．図 3に，運
動記号と自然言語を結びつける枠組みの概略図を示す．
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1. 選手が避ける　2. 人が避ける      3.学生が避ける 

1. 学生が手招きをする　2. 選手が手招きをする      3.学生が避ける 
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�� 実験結果

被験者に貼り付けた "%個のマーカの位置を光学式モーショ
ンキャプチャにて計測する．また，37個の -(8センサを貼り
付けて筋電位を計測する．マーカの位置および筋電位データか
ら，全身に張り巡らされた 33/!個の筋に働いている筋張力を
推定する．この 33/!次元のベクトルの時系列を用いて '((

を学習した．本実験では，/ 種類の運動パターンを計測した．
また，各運動に人手で文章を付与した．文章と運動記号の対を
学習データとして，運動記号から単語の連想確率を学習した．
図 6 に，運動から文章を生成する実験の結果を示す．「屈ん

で避ける」運動に対して，生成される確率が高い上位 " つの
文章を提示している．「選手が避ける」，「人が避ける」，「学生が
避ける」という文章が生成されており，運動が言語を用いて適
切に表現されていることが確認できる．「手招き」運動に対し
ても，「学生が手招きをする」，「選手が手招きをする」と適切な
表現で運動が理解されていることが確認できる．
また，各運動記号間の距離を 9�		���� :���	��情報量とし

て計算し，この距離を満足するように " 次元空間上の点に運
動記号を布置した．運動記号の " 次元空間上の位置を決定す
る方法として，多次元尺度法を用いている．;�
�"に，構築し
た運動記号の空間を示す．この空間において，運動記号の広が
りを分散を用いて計算した．第 3 軸，第 6軸，第 "軸に関す
る運動記号の分散は !�33%� !�337� !�33% であった．同じ運動
の関節角度時系列信号から '((を学習して運動記号を獲得
した．この運動記号を同様に " 次元空間上に配置して，記号
の分布の求めた．第 3軸，第 6 軸，第 "軸に関する運動記号
の分散は !�!,� !�3!� !�!"であった．筋張力を用いた運動記号
の分散が大きいことは，各運動記号間の距離が大きいことを意
味している．すなわり，この実験結果は，関節角の表面的な動
きより，筋張力の体性感覚情報を利用することで，運動記号間
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の差異が明瞭になることを示している．

�� 結言

33/!次元の大規模な筋張力時系列を '((によって学習し
た運動記号を設計した．この運動記号と自然言語を結びつける
ことによって，身体運動から体性感覚を推定して，言語として
理解する計算を実現した．また，筋張力を用いた運動記号は，
関節角に基づいた運動記号よりも，記号間の非類似度が大きく
なることを確認した．これは，記号間の差異が運動を筋張力で
見ることによって明瞭になることを示している．
なお，本研究は，平成２４年度独立行政法人科学技術振興機

構戦略的創造研究推進事業（さきがけ）「行動の記号化を基盤
とした身振り・言語を通じてコミュニケーションするロボット
の知能設計」（代表：高野渉）の支援を受けて行った．
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