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1. はじめに
ロボットが模倣能力を獲得することは，専門家でな

い人でも，ロボットに行わせたいタスクを，実際に呈
示することによって，教えることが可能になるという
点で重要であると考えられる．動作には，物体の把持
や設置のように，手先などの経路ではなく，動作によっ
て環境に生じる変化が重要な動作（目標指向動作）や，
バイバイのように運動経路が重要な動作（経路指向動
作）があり，動作によって重要な要素が異なっている．
従って，目標指向動作と経路指向動作を区別して認識
することは，ロボットがその動作の意味を理解するた
めに重要であると考えられる．そのため，ロボットは
呈示者の動作だけでなく，その動作によって周囲に生
じる環境の変化も観察する必要がある．
模倣の従来研究における動作認識の手法を見てみる

と，呈示される動作と物体に生じる変化を全て想定し，
手・物体の位置情報や，物体のエッジ情報に基づいて
動作を定義しておくことで，呈示された動作を認識す
る方法 [1]がある．しかしながら，この手法では全ての
動作をあらかじめ定義しておく必要があるため，かな
り限定された場面でしか機能しない．また，操作物体
の状態変化に基づいて動作は定義されているため，経
路指向動作については認識できない．他の動作認識の
手法としては，手・物体の色情報や,あらかじめマーカ
をつけることで物体の位置や運動の軌跡を追跡し，動
作を認識する方法 [2, 3, 4]がある．しかし，この方法
では注視対象を物体や呈示者の手の位置情報などに固
定している為，動作によって生じる環境の変化を観察
することができない．従って，目標指向動作は認識で
きない．
これらの研究から，ロボットは注視対象を物体の色や

マーカなどのタスクに依存する情報を用いて選択する
のではなく，自身の知覚情報に基づいて自律的に選択す
ることで，動作だけでなく環境の変化にも対応できる
動作認識を行うこと必要があると考えられる．Demiris
et al.[5]は視覚的顕著性モデル [6]を用いた階層型学習
モデルを提案した．視覚的顕著性モデルとは人間の低
次の注意システムをモデル化したもので，入力画像の
色相，エッジ，フローなどの低次特徴量について，周
囲刺激との比較を行うことで空間的に顕著な領域を検
出し，注視対象とする．このモデルでは顕著性を用い
て注視点を決定し，その点における情報を元に動作を
学習・認識を行っている．しかしながら，このモデルで
選択される注視点は画像の微小領域にすぎず，観察可
能な範囲がかなり限定されてしまうため，動作によっ
て生じる環境の変化を観察するのは困難である．従っ
て，注視対象を動作の周囲の情報も観察できるような
領域として捉えることができるメカニズムが必要であ

ると考えられる．
Nagai[7]は，顕著性に基づいて注視領域を選択する

ことによって，物体操作タスクにおいて動作と手・物
体の対応関係の学習メカニズムを提案した．注視領域
は物体や呈示者の手の色を指定して選択していないた
め，動作や周囲の環境に応じて注視対象を動的に変化
させることが出来る．例えば，物体を把持する動作が
呈示された場合，把持する前は手のみを注視し，物体
を把持した後は物体と手の両方を注視することができ
る．この注視領域内において，動きや物体について時
間的連続性を評価している．しかし，この連続性評価
は時間的に連続するフレーム間でしか行われておらず，
一瞬の環境の変化しか検出することが出来ない．
そこで本研究では，Nagai[7]のモデルで，空間的顕

著性により選択された注視領域において，様々な時間
スケールで各低次特徴量の比較を行うことで，時間的
顕著性の計算を行う．これにより，注視領域内の一瞬
の変化から数フレームにわたる変化まで様々に対応す
ることができる．時間的顕著性が大きくなる時刻にお
いて動作を分節化し，その時刻において顕著に変化し
ている低次特徴量を検出する．これにより，フローの
みが顕著に変化する動作を経路指向動作，色が顕著に
変化する動作を目標指向動作と定義することで，これ
らの動作を識別できる手法を提案する．また，この手
法を簡単な物体操作タスクの動画に対して適用するこ
とにより有効性を検証する．

図 1呈示動作からの目標・経路指向動作の識別

2. 前提条件と問題設定
本研究で提案する手法は以下のような前提条件のも

とで稼働する．
• ロボットは，画像全体ではなく，注視領域内のみ
で動作を観察する．

• 呈示動作は複数の指向性を持つものとする．
• 経路指向動作は，注視領域内の動作のみが顕著に
変化する動作とする．

• 目標指向動作は，注視領域の色分布の変化を特徴
とする動作を扱う．
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以上の前提条件のもと，呈示動作において目標・経
路指向動作を識別できるシステムを実現する．図 1は
物体操作タスクを呈示した場合の例である．呈示者は
手に持っている物体を，黒矢印のようにホップさせて
動かし，家に入れる．このタスクにおいて，黄緑色の
枠の動作のように，ホップさせる動作はその経路が重
要であると考えられるため，経路指向動作である．ま
た，オレンジ色の枠のように，運動経路よりも家に入
れるという環境の変化が重要であるため，目標指向動
作である．
注視領域内において観察できるこれらの動作の特徴

として，図 1の黄緑色の矢印のように，経路指向動作
では動きが大きく変化しており，他の色や形の大きな
変化は見られない．これに対し，目標指向動作では，図
1の黒枠のように，手に持っていた人形が突然見えなく
なることによって，注視領域の色分布が変化する．こ
のように，動作によって，その視覚的特徴が異なるこ
とをを利用することで，目標・経路指向動作の識別を
行う.

3. 目標・経路指向動作の識別手法
図 2に目標・経路指向動作の識別を行う手法の概要を

示す．空間的顕著性によって，注視領域を選択し，その
領域内において低次特徴量の時間変化を計算すること
で時間的顕著性を計算する．これより，動作や動作の
結果生じる環境の変化を検出でき，顕著な変化の生じ
た時間で動作を分節化する．その時間におけるフロー・
色相の時間的顕著性を観察することで目標・経路指向
動作を識別する．以下に詳細な計算手順を示す．

図 2メカニズム概要

3·1 空間的顕著性による注視領域の選択・正規化
まず，入力画像から空間的顕著性 [6]を計算する．空

間的顕著性とは，入力された視覚画像の明度，色相，
エッジ，フリッカー（明度の時間差分），フローの 5つ

の低次特徴量について，周囲刺激との比較を行うこと
によって,画像上において顕著な部分を表すマップであ
る．このマップから最も顕著性の高い部分を注視点と
して選択し，この注視点の周囲で顕著性の類似性を評
価することで注視領域を決定する．この注視領域の選
択方法は Nagaiのモデル [7]を参考にしている．
時刻 tにおける注視領域内のw0×h0の低次特徴量ベ

クトルをR(t)とする．使用する低次特徴量について，
色相は赤・緑,青・黄の差異の 2つの要素で表され，明
度,フリッカーは１つの要素で表される．また，エッジ
は {0◦, 45◦, 90◦, 135◦}，フローは，{0◦, 90◦, 180◦, 270◦}
のように 4方向の要素で表される．したがって，R(t)
はw0 ×h0の画像行列を要素とする 12次元のベクトル
で表される．
ここで，R(t)に対して，横幅 w,高さ hになるよう

正規化を行う．これにより，各低次特徴量をヒストグ
ラム化をする場合のビン値の総和を揃えることが出来
る．ここでは w = 100, h = 100 とした．正規化した
R(t)をヒストグラム化したものを h(t)とする．

3·2 時間的顕著性の計算
次に，図 2の 3段目のように，h(t)について，過去

iフレーム間の時間平均ヒストグラム hi(t)を以下の式
で計算する．

hi(t) =
1
i

t−i∑
k=t−1

h(k) (1)

ただし，ここでは i = 1, 2, 5, 10とした．次に注視領
域内の各低次特徴量における時間変化を hi1,i2 として，
以下の式で計算する．

hi1,i2 = |hi1(t) − hi2(t)| (2)

ただし，h0(t) = h(t),i1, i2 ∈ {0, 1, 2, 5, 10}, i1 > i2
と す る ．従って ，(i1, i2) の 組 み 合 わ せ は
(1, 0), (2, 0), (2, 1), (5, 0), (5, 1), (5, 2), (10, 0), (10, 1),
(10, 2), (10, 5)の１０通りである．
最後にhi1,i2 のビン値の総和を hi1,i2 とすると，各低

次特徴量の時間的顕著性ベクトル S(t)は，以下のよう
に計算される．

S(t) =
∑
i1

∑
i2

hi1,i2 (3)

また，S(t)における低次特徴量の時間的顕著性の総
和を S(t)とする．今後，単に時間的顕著性を言う場合，
S(t)のことを表すこととする．

3·3 時間的顕著性による動作の分節化
次に，時間的顕著性 S(t)の値に対して閾値を引くこ

とで，注視領域内において，視覚的に顕著な変化があっ
たか否かを判別する．顕著な変化が生じていた場合，動
作を分節化する．ただし，分節化を行うのは，図 2の 4
段目左図のように，注視領域内に変化の生じていない
状態から最初に顕著な変化の生じた時間である．なお，
図中の 4段目右図のグラフは例として，前章でも示し
た物体操作タスクを実際に行った場合，どのように動
作の分節化が起こると想定されるかを示している．



3·4 目標・経路指向動作の識別
分節化された時間において，顕著に変化している低

次特徴量を調べる．顕著な変化は前節と同様にして，各
低次特徴量の時間的顕著性に対して閾値を引くことに
よって判別する．分節化はその直前の動作によって生
じているため，この時刻の特徴量の変化は直前の動作
の特徴を表している．ここで，フローのみが顕著に変
化している動作を経路指向動作と定義する．また，少
なくとも色相が顕著に変化している動作を目標指向動
作と定義する．これらの定義に基づき，目標・経路指
向動作の識別を行う．
例えば，手振りを考えると，注視領域には，手のみ

が入っており，動きは顕著に変化するが，領域内の色分
布は大きな変化しない．従って，フローの変化が顕著
になるため，手を振る動作は経路指向動作であると識
別される．一方，物体を把持する動作を考えると，物体
を把持する前は手のみが注視領域に入っているが，物
体を把持した瞬間に注視領域に物体が入ることによっ
て，領域内の色分布が顕著に変化する．従って，色相
の変化が顕著になり，物体の把持は目標指向動作と識
別できる．（図 2 5段目参照）
また，一連の呈示動作に対して,目標・経路指向動作

の識別を行うのではなく，分節化したそれぞれの動作
に対して識別を行うこととする．これは，別のタスク
が呈示されたときでも，部分的に共通すると考えられ
る動作が含まれている場合には，今回分節化した動作
の情報を用いることが出来ると想定される為である．

4. 物体操作タスクを用いた実験
実際にタスクを呈示している 4つの動画に提案手法

を適用することによって，本システムの有効性を検証
する．図 3のように，呈示者は人形を持ち，机の上を
(a)ホップさせて移動（ホップ条件），(b)机に平行に
移動（スライド条件），の 2通りの方法で動作を呈示
する．また，実験環境も，図 3のように，(1)水色の容
器がある状態（バケツあり条件）と，(2)人形以外の物
体は移っていない状態（バケツなし条件）の 2通り条
件を考える．バケツあり条件の場合，呈示者は上で説
明したような 2通りの移動方法のあと，容器へその人
形を入れる．また，バケツなし条件では，バケツあり
条件で容器が設置されている位置まで移動して動きを
止める．以上より，ホップ・バケツあり条件，スライ
ド・バケツあり条件，ホップ・バケツなし条件，スラ
イド・バケツなし条件の４つの条件で実験を行う．こ
れらの条件において，ホップ・バケツあり条件とスラ
イド・バケツあり条件では，ホップ・スライド動作が
経路指向動作に対応し，バケツに入れる動作は目標指
向動作に対応している．ホップ・バケツなし条件，ス
ライド・バケツなし条件では，ホップ・スライド動作
から停止まで，全体の動作が経路指向動作に対応して
いる．

5. 時間的顕著性の計算結果
注視領域における時間的顕著性の計算結果を図 4, 5,

6, 7に示す．各図中の一番上の枠は，動作の呈示中に実
際に選択された注視領域が赤い枠で示されている．ま
た，２つの折れ線グラフはそれぞれ (a)赤色がフロー，

(a) バケツあり・ホップ条件 (b) バケツあり・スライド条件

図 3実験に用いた呈示タスク

緑色が色相の時間的顕著性，(b) 青色が時間的顕著性
(S(t))を表している．横軸が時間であり，縦軸が変化
量である．また，横軸に平行な鎖線は閾値であり，(a)
においては色の示す特徴量と閾値が対応している．こ
の閾値の値は実験条件によらず，同じ値を用いている．
縦軸に平行な破線は，実際の動画において動きが顕著
に変化した時間であり，実験者が決めている．実線は
システムによって，分節化された時間を示している．な
お，ノイズを低減する為，移動平均をとっている．

(a) 色相・フローの時間的顕著性

(b) 時間的顕著性

図 4ホップ・バケツあり条件における実験結果

(a) 色・フローの時間的顕著性

(b) 時間的顕著性

図 5ホップ・バケツなし条件における実験結果



6. 考察
図 4をみると，ホップ動作により動きが変化すると

きと，最後にバケツに人形を入れるときに，時間的顕
著性が大きくなっており，それぞれで動作が分節化さ
れている．また，ホップ動作では，いずれの分節点に
おいても，フローのみが顕著に変化している特徴量と
なっているのに対し，バケツに人形を入れる部分では，
フロー・色相の両方が顕著に変化した特徴量となって
いる．従って，ホップ・バケツあり条件では，ホップ
動作において，分節化されたそれぞれの動作が経路指
向動作と識別され，最後にバケツに入れる動作のみが
目標指向動作であると識別される．
図 5では，ホップ・家あり条件と同様にホップ動作

は分節化され，最後に停止するときにおいても分節化
が生じる．このとき，色相・フローの時間的顕著性は
いずれの分節点においてもフローのみが顕著に変化し
た特徴量と判別されている．従って，ホップ・バケツ
なし条件では，分節化された全ての呈示動作が経路指
向動作であると識別される．
一方，図 6をみると，スライド動作では分節化が生

じず，最後にバケツに人形を入れる時にのみ分節化が
起こっている．また，この時間において色彩・フロー
の両方が顕著に変化したと判別されているため，スラ
イド・バケツあり条件では，スライド動作からバケツ
に入れるまでの動作が一つの目標指向動作と識別され
る．最後に，図 7をみると，スライド・家あり条件と
同様に，スライド動作では分節化が起こらず，動作の
最後に動きを停止したときにのみ，動作が分節化され
る．この時間における顕著に変化した特徴量はフロー
のみである為，スライド・家なし条件では，呈示動作
全体が１つの経路指向動作と識別される．
以上のように，分節化された動作毎に識別を行うこ

とで，例えば，入れる動作が含まれる別のタスクが呈
示された場合，今回のタスクの動作の情報を用いるが
できれば，動作の認識率が向上する可能性がある．

(a) 色相・フローの時間的顕著性

(b) 時間的顕著性

図 6スライド・バケツあり条件における実験結果

7. まとめ
目標・経路指向動作を識別する能力は動作学習を行

う際に重要であると考えられる．本研究では，空間的

(a) 色相・フローの時間的顕著性

(b) 時間的顕著性

図 7スライド・バケツなし条件における実験結果

な顕著性に基づき注視領域を選択し，更にその領域内
において，時間的顕著性を計算することによって，簡
単な物体操作タスクにおいて，目標・経路指向動作の
識別を実現した．今回は目標指向動作として，色相の
時間変化のみを用いたが，今後はエッジなどの低次特
徴量も用いることで，対応できる動作を拡張する．
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