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「『不確実性に挑むロボティクス』特集号」 解 説

模倣学習における確率ロボティクスの新展開
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1. はじめに

模倣学習研究は，ロボティクスおよび人工知能分野に
おける中心課題のひとつであり，機械学習，ヒューマン
ロボットインタラクション，画像処理，動作計画などに
おける基盤技術と関連が深い [1]．模倣学習は単に「人
間が見せた動作をロボットが模倣する」問題を指すだけ
でなく，後述するようにロボット以外の入出力デバイス
（CGなど）を扱う研究や，人間の動作解析に比重を置い
た研究を含む．このように模倣学習研究は広い意味を持
ち得るので，本稿では
• 教示入力の一部に軌道を含み，その入力から確率モ
デルの学習を行うとともに，動作実行時には学習済
みの確率モデルから状況に応じた軌道を生成する
問題

に限定する．紙面の都合上割愛するが，模倣学習の対象
タスクとしては，動作レベルの模倣以外にも，行動の連
鎖の学習や目的レベルの模倣などがある．
模倣学習の問題を大きく分類すると，動作検出，動作

認識，動作生成の側面が存在する．ただし，動作検出お
よび動作認識については含まれない問題設定も存在する．
多次元の時系列を扱う点で，模倣学習と音声処理研究が
相似形であることは非常に興味深い．音声処理分野では，
上記の三者は発話区間検出，狭義の音声認識，音声合成，
に対応しており，極めて類似した手法を適用可能である．
一方，状況に応じた座標変換や，外乱に応じた逐次動作
生成などは模倣学習特有の問題設定である．以降では，
動作レベルの模倣学習を単に模倣学習と呼ぶこととする．
また，動作認識・動作生成についても，混乱がなければ
認識・生成と呼称する．
模倣学習のメリットとしては，プログラミングスキル

が必要とされないユーザフレンドリな動作教示方法を実
現できることが挙げられる．例えば，「食器棚からコップ
を取り出す」動作をユーザの教示から学習し，他の状況
において「グラスを取り出す」等の動作をロボットに実
行させるような状況が想定される．第 1 図に物体操作の
模倣学習を行うロボットの例を示す．各種の日用品や棚
に対応する動作を事前にプログラムするコストは非常に
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第 1 図 学習した「載せる」動作を実行するロボットの例

大きい．加えて，事前にプログラムされた動作がユーザ
にとってイメージしにくいものであった場合，安心して
動作指示できないという問題もある．本稿では，このよ
うな課題に対する我々の取り組みを紹介する．
模倣学習研究のもうひとつの側面としては，人間の行

動の科学的理解がある．この研究目的のために認識と生
成に同じ確率モデルを用いることが多い点は，模倣学習
研究を特徴付けるひとつの観点として興味深い．
本稿の構成は以下の通りである．まず，2章で，模倣学

習と確率ロボティクスに関連する文献を中心に，模倣学習
研究の関連研究を概観する．3章では，模倣学習で一般的
に用いられる確率モデルであるHidden Markov Model

(HMM) の基本要素について述べ，4章ではHMMに基
づく模倣学習手法について述べる．5章では物体操作の模
倣学習に焦点を当て，我々が提案したReference-Point-

Dependent HMM (RPD-HMM) の適用について述べ
る．最後に，6章で結論と今後の展望について述べる．

2. 模倣学習と確率ロボティクス

本章では，模倣学習と確率ロボティクスに関連する
文献を中心に，広い視点から模倣学習研究の関連研究
を紹介する．なお，模倣学習は “Imitation Learning”

の訳であり，“Learning from Demonstration (LfD)”，
“Programming by Demonstration (PbD)”などの語も
ほぼ同じ意味で使われることが多いので検索の際には注
意されたい．
模倣学習分野では，確率モデル，強化学習，リカレン

トニューラルネット，Dynamic Movement Primitives

(DMP)によるアプローチが代表的である．本稿では特
に確率モデルによる模倣学習に焦点を当て，それ以外の
アプローチに関しては本段落に解説論文と代表的文献を
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挙げるにとどめる．模倣学習分野における強化学習の適
用に関しては，[2]が詳しい．計算論的神経科学における
模倣学習の代表的解説論文としては [3]がある．初期の模
倣学習研究は計算論的神経科学と関連が深く，組み立て
タスク [4]や剣玉タスク [5]が対象であった．ニューラル
ネットに基づく模倣学習手法として代表的な手法として
は，Recurrent Neural Network with Parametric Bias

(RNNPB)が挙げられる [6]．また，認知科学の面から
の模倣学習の用語定義および解説としては，[7]が挙げ
られる．DMPによる模倣学習手法の代表的事例として
は，[8,9]などがある．確率モデルに基づく模倣学習手法
のチュートリアルとしては [10]が詳しい．画像処理，ロ
ボティクス，人工知能における模倣学習に適用可能な機
械学習手法の解説としては [11]がある．
確率モデルによるアプローチを分類すると，HMMなど

のMarkov Switching Process[12]，Gaussian Mixture

Regression (GMR)[13]，ガウス過程 [14]を用いるもの
が多い．HMM を用いた模倣学習手法については，次
章以降で述べる．GMRを用いる手法では，関節角軌道
のモデル化のために，姿勢（位置）だけでなく時間も
特徴量としてガウス分布を学習させるアプローチが多
い [13,15]．ガウス過程の適用例としては，モーション
キャプチャデータを扱った事例 [16]や，物体操作 [17]を
扱った事例がある．
模倣学習研究では，入力デバイスとして，カメラ，モー

ションキャプチャデバイス，力覚センサ，教示用のコン
トローラ，などが用いられることが多い．これらのデバ
イスから得られる情報として，関節角の位置・姿勢，オ
ブジェクトの位置・姿勢，力覚センサ情報，教示入力，な
どがある．出力デバイスまたは対象としては，ヒューマ
ノイド，ロボットアーム，CGエージェント，などが考え
られる．また，模倣学習の評価尺度としては，動作認識
の側面では認識精度が一般的に用いられる．動作生成の
側面では，軌道のRoot Mean Squared Error (RMSE），
軌道の自然性に対する評価（例：Mean Opinion Score），
強化学習における報酬，などがあり得る．

3. HMMによる軌道のモデル化

前章で述べたように，確率モデルを用いる模倣学習
手法のなかで，HMMには学習・認識・生成に高速なア
ルゴリズムが存在する，というメリットがある．模倣学
習分野においてHMMを利用した初期の事例としては，
Ogawaraらによる物体操作への適用 [18]や，ヒューマノ
イドの全身動作への適用 [19]などがある．HMMの適用
事例としては，全身運動に対する Factorial HMMの適
用 [20]，物体操作に対するRPD-HMMの適用 [21]，動
作の教師なし分節化に対する Sticky HDP-HMMの適
用 [22]などがある．
HMMを用いた時系列のモデル化は，音声認識分野に

おいて1980年代から活発に研究が行われている．特徴量

第 1 表 本稿で用いる主な記号表記
次元数（およびそのインデックス）

T (t) 軌道の総フレーム数（軌道ごとに異なる）

N(i) 各動作の訓練集合サイズ

K(k) 固有座標系タイプの数

M(j) HMMの状態数

R(r) 参照点候補の数

ベクトルおよび行列

x 直交座標系における位置

ξ 任意の多次元ベクトル（例：ξ=
[
x⊤,ẋ⊤

]⊤
）

ξ̇,ξ̈ ξの速度，加速度

ξ̂ ξの推定値

Ξ
[
ξ⊤1 ,ξ

⊤
2 ,...,ξ

⊤
T

]⊤
で表される軌道

RPD-HMM

N (µ,Σ) 出力確率分布（Gaussian）

µ,Σ 上記の平均ベクトルと共分散行列

λ 初期状態分布・出力確率分布・遷移確率か
らなるHMMの全パラメータ

Sj HMMの状態

Ck(x) 参照点xに依存する座標系（タイプ k）

O 参照点候補集合 {xr}

としてはMel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)

が用いられ，その後，デルタパラメータと呼ばれる動的
特徴量（動作時系列においては速度にあたると考えてよ
い）を加えることで精度が上がることが報告された [23]．
また，動的特徴量を用いたHMM（以下，HMM-dと略
記）による音声合成手法がTokudaらによって提案され
た [24]．HMM-dは，主に音声合成において広く適用さ
れてきたが，模倣学習を含む多次元の時系列生成にも適
用可能である．動作への適用例は，歩行や物体操作など
から開始された [25,21]．HMMに基づく音声合成のソフ
トウェアとしてはHTSが広く利用されている [26]．
HMM は，非観測の（内部）状態がマルコフ的に遷

移し，状態に応じて定まる出力確率分布から観測値が
生成されるものと考えるモデルである [27]．基本的な
HMMは，初期状態分布，状態遷移確率，出力確率密度
分布で表現される．これらの全パラメータをまとめて
λと表す．HMMを状態遷移の面から分類すると，エル
ゴディック HMMと left-to-right HMMに大別できる．
left-to-right HMMでは，状態は一方向的に遷移するた
め，次の状態に遷移すると前の状態には戻ることがで
きない．left-to-right HMMは，主にターゲットに向か
うような軌道を表現しやすく，高速な学習手法が存在
するなど音声認識・合成分野において十分に実績があ
る．一方，エルゴディックHMMでは，ある状態から任
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意の状態に遷移し得る．エルゴディックHMMは，他の
手法においてリミットサイクルで表現されるような軌道
や，（軌道より上位レベルの）行動間の遷移を表現しやす
い．本稿では，主にターゲットに向かう軌道を扱うため，
left-to-right HMMを用いることとする．
出力確率密度分布としては，混合ガウス分布が用いら

れることが多い．音声認識分野においては，混合数が非
常に大きい混合ガウス分布が用いられることが一般的で
あるが，音声合成分野においてはパラメータ数削減のた
め，混合数を 1とすることが多い．また，共分散行列に
ついても，パラメータ数削減のため対角行列を用いるこ
とが多い．このように，模倣学習分野と比べ大きいデー
タセットを用いる音声合成においても，単純なガウス分
布や対角共分散行列の使用は一般的である．よって，模
倣学習分野において，同様のパラメータ削減を行うこと
に著しい不合理性はない．

4. HMM-dによる模倣学習
4.1 軌道の学習
単純なHMMに基づく模倣学習手法と異なり，HMM-

dは最尤軌道の生成が保証できるというメリットを持つ．
最尤軌道の生成結果について，単純な HMM（Simple

HMM）と HMM-d を比較した結果を第 2 図に示す．
第 2 図は，動作「載せる」に関して，軌道生成を行った
結果である．図より，Simple HMMでは不連続な軌道
が生成されているのに対し，HMM-dを用いることで滑
らかな軌道が生成できることがわかる．
HMM-dでは，学習対象の軌道を位置・速度・加速度

を用いてモデル化する．フレーム tにおける位置xtに対
して，速度と加速度を以下のように定義する．第 1 表に
本稿で用いる記号表記を示す．

ẋt =−1

2
xt−1+

1

2
xt+1 (1)

ẍt =
1

4
xt−1−

1

2
xt+

1

4
xt+1 (2)

上記は 2次精度の中心差分近似として係数を決定した場
合である．2次以外の精度の差分近似式の係数や，Jerk

を導入し 3階微分の差分近似係数を用いてもよい．また，
本稿ではxtを 2次元と仮定するが，3次元空間にも容易
に拡張可能である．差分近似係数の行列を用いて，軌道
に含まれるデータ点を次のように表現する．

ξt =

 xt

ẋt

ẍt

=


0 I 0

−1

2
I 0

1

2
I

1

4
I −1

2
I

1

4
I


 xt−1

xt

xt+1

 (3)

ここに，Iおよび 0はそれぞれ，2×2の単位行列および
零行列である．
上記を用いて，ある動作の軌道を以下の 2通りで表現

する．

第 2 図 Simple HMM と HMM-d の最尤軌道の比較．左
図：t-yプロット．右図：x-yプロット．(a)Simple

HMM（位置のみ），(b)HMM-d（位置・速度），
(c)HMM-d（位置・速度・加速度）．

x=
[
x⊤
1 ,x

⊤
2 ,...,x

⊤
T

]⊤
(4)

Ξ =
[
ξ⊤1 ,ξ

⊤
2 ,...,ξ

⊤
T

]⊤
:=Φx (5)

ここに，Φは差分近似係数の行列を並べた行列であり，
具体的には以下の右辺第 1項である．


...

ξt
ξt+1

...

=



...
...

...

··· 0 I 0 ···

··· −1

2
I 0

1

2
I ···

··· 1

4
I −1

2
I

1

4
I ···

··· 0 I 0 ···

··· −1

2
I 0

1

2
I ···

··· 1

4
I −1

2
I

1

4
I ···

...
...

...





...

xt−1

xt

xt+1

xt+2

...



上記では簡単のためインデックス iを省略したが，実際
には各動作に対して得られる訓練集合は{Ξi|i=1,...,N}
で表される．ここで，煩雑さを避けるために記号上は区別
しないものの，ΞiごとにTが異なることに注意されたい．
この訓練集合に対し，HMM-dの学習を行う．HMM-d

のパラメータ学習は，通常の HMMと同様に行えばよ
い．学習手法については，多くの解説（例えば [27]）が
なされているため割愛する．Calinonの解説 [10]には，
Matlabによる模倣学習のサンプルコードが示されるな
ど，模倣学習におけるHMMの利用を考える読者に一読
を薦める．

4.2 HMM-dを用いた軌道生成
学習済みのHMM-dから最尤軌道を生成する手法 [24]

について述べる．本稿では，状態系列は入力として与え
られることを前提とする．合理的な状態系列を得るため
に，訓練集合における状態継続長の平均について考える．
HMMの学習では，サンプルΞのフレーム tにおいてど
の状態にあったかの推定結果が得られる．この推定結果
から，訓練集合中の平均状態系列 s̄が以下のように表さ
れる．
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s̄= (Sinit,S1,...,S1︸ ︷︷ ︸
d̄1

,S2,...,S2︸ ︷︷ ︸
d̄2

,...,SM ,...,SM︸ ︷︷ ︸
d̄M

,

︸ ︷︷ ︸
T

Sfinal)

ここに d̄j は状態 Sj の平均継続長（ただし離散とする）
を表す．よって，生成される軌道のフレーム数T は d̄jの
和となる．なお，Sinitおよび Sfinalは初期状態および
終了状態であり，出力確率分布を持たず，総状態数に含
めて考えないことが多い．本稿では割愛するが，状態系
列を含めて最尤軌道生成を議論することもできる．
上述のように，状態系列 s̄が与えられるので tに対応

する Sj が定まる．ここで，λには全状態における出力
確率分布の学習済みパラメータが含まれていたので，Sj

が定まれば平均ベクトルと共分散行列は定まる．いま，t

に対応する平均ベクトルおよび共分散行列を，µtおよび
Σtと表記することとする．s̄が与えられたうえで，軌道
Ξの尤度は以下で与えられる．

p(Ξ|s̄,λ)=
T∏

t=1

p(ξt|µt,Σt) (6)

これは以下のように書き直すことができる．

p(Ξ|s̄,λ)= p(Ξ|µ,Σ) (7)

ここに，

µ=
[
µ⊤

1 ,µ
⊤
2 ,...,µ

⊤
T

]⊤
(8)

Σ =diag[Σ1,Σ2,...,ΣT ] (9)

である．いま，(7)式を最大化する軌道 Ξ̂は，以下のよ
うにして得られる．

Ξ̂ = argmax
Ξ

log p(Ξ|µ,Σ) (10)

= argmax
Ξ

{
−1

2
Ξ⊤Σ−1Ξ+Ξ⊤Σ−1µ+const.

}
(11)

ここで，出力確率密度分布がガウス分布であることを用
いた．また，(5)式ではΞ =Φxという関係があったの
で，この関係のもとで (10)式を解くために，(10)式の対
数尤度の偏微分を 0とおく．

∂ logp(Φx|µ,Σ)

∂x
=0 (12)

(10)∼(12)式より，最尤軌道 x̂が以下のように得られる．

x̂=(W⊤Σ−1W )−1W⊤Σ−1µ (13)

(13)式はCholesky分解を用いて，高速に解ける．外乱
に応じた逐次動作生成手法については [28]を参照され
たい．

第 3 図 動作と参照点・固有座標系の関係．左:「近づける」，
右:「上げる」

5. 物体操作の模倣学習
5.1 問題設定
「AをBに載せる」や「Aを回す」など，物体を操作

する動作を模倣学習の枠組みでロボットに獲得させるこ
とを考える．このとき，動かされるオブジェクトをトラ
ジェクタ，トラジェクタの基準になるオブジェクトをラ
ンドマークと呼ぶ 1．本稿では，以下のような問題設定
に分類できるものと考える．
(1) ランドマークを必要としない動作（例：「Aを回
す」）のみに限定できる場合は，前節のHMM-dを
用いてトラジェクタの軌道を生成することができ
る．また，ランドマークを必要とする動作（例：「A

を Bに載せる」）に限定し，さらにランドマーク
候補が 1つしかない状況に限定できるのであれば，
オブジェクト同士の相対座標系上で軌道を学習す
ればよい [18]．

(2) 上記 (1)において，ランドマーク候補が複数ある場
合は，ランドマークの選択と軌道を同時に学習す
る必要がある．また，ランドマークを必要とする
動作と必要としない動作を同じ枠組みで学習する
場合は，ランドマークの選択を参照点の選択とし
て一般化し，参照点候補にランドマーク候補座標
に加えて世界座標系の中心等を含める．

(3) 上記 (1)(2)において，参照点の選択に加えて座標
系の方向（またはアフィン変換の種類）について
K通りの可能性が考えられる場合，動作に応じた
K個の固有座標系タイプが存在すると考え，｛固有
座標系タイプ，参照点，HMMパラメータ｝の三者
について推定を行う問題として定式化する．

上記 (2)(3)のように，ランドマークを必要とする動作
と必要としない動作を同じ枠組みで学習させることは簡
単ではない．このような情報は，通常訓練データ中に明
示されていないため，軌道の学習と同時に推定する必要
がある．
事前知識として，固有座標系は有限個のタイプに分類

できるものと仮定する．固有座標系タイプを kとし，そ

1認知言語学では，外部世界を解釈する主体のプロセス
において焦点化される存在のうち，相対的に際立って
認知される対象をトラジェクタ，これを背景的に位置
付けるオブジェクトをランドマークと呼ぶ [29]．

– 4 –



杉浦：模倣学習における確率ロボティクスの新展開 525

の総数をKとする．固有座標系として，以下のC1から
C4を定義する．
C1: ランドマークを原点とする，カメラ座標系を平行移
動した座標系．

C2: ランドマークを原点とし，x1に向かう軸を x軸と
する直交座標系 (第 3 図左図参照)．

C3: x1を原点とする，カメラ座標系を平行移動した座
標系 (第 3 図右図参照)．

C4: 画面中心xcenterを原点とする，カメラ座標系を平
行移動した座標系．
教示データは動画像として与えられるものとし，動画

像に 1個のトラジェクタと 0個以上の静止オブジェクト
が存在するものとする．画像から物体の重心位置は抽出
可能であるものとし，得られた位置集合を参照点候補
集合O= {xr|r=1,2,...,R}とする．物体検出およびト
ラッキングについては，一般的な手法を利用することを
想定する．C1,C2では，Oの全て要素に対して探索を行
う．C3,C4では参照点が唯一に定まるので，参照点の探
索を行う必要はない．

5.2 RPD-HMMの学習
以下では，前節の問題 (2)(3)を同じ枠組みで解くため

に我々が提案した，Reference-Point-Dependent HMM

(RPD-HMM)を紹介する．教示入力 Viは以下のように
構成されるものとする．

Vi = (Ξi,Oi) (14)

すなわち，前章で説明した軌道に加え，参照点候補集合
が学習サンプルに含まれるものとする．
RPD-HMMでは，Ξiを各固有座標系上の軌道に変換

し，複数の軌道として捉える．ここで，固有座標系タイ
プ kと参照点xrによって決定される固有座標系Ck(x

r)

上での軌道をCk(xr)Ξと表記することとする．以下の尤
度最大化により，固有座標系タイプ k，参照点インデッ
クス r，HMMパラメータ λを探索する．

(k̂,r̂,λ̂) = argmax
k,r,λ

N∑
i=1

log p(Ck(xr)Ξi;λ) (15)

EMアルゴリズムを用いた上式の解法は [21]の付録を参
照されたい．RPD-HMMとは，このようにして得られ
た固有座標系タイプ kおよびHMMパラメータλの組を
指す．なお，音声指示と vを対応付けておけば，「AをB

に載せて」などの指示を理解し動作を生成することが可
能になる．

5.3 RPD-HMMによる動作認識
RPD-HMMを用いて動作認識を行うことを考える．

(15)式の学習の結果，固有座標系タイプおよびHMMパ
ラメータの組が，動作 vmと対応付けられる．すなわち，
vm =(km,λm)が得られる．動作認識は，軌道Ξを最も
高い確率で出力するRPD-HMM λmを求める問題とし

て定式化することができる．
いま，前節と同様に，ΞとOが得られたとする．kに

ついて探索する必要がないので，固有座標系を C(xr)

と書くことにする．このとき，認識結果である動作イン
デックス m̂は以下のようにして求められる．

(m̂,r̂) = argmax
m,r

p(C(xr)Ξ|λm) (16)

なお，付加的に参照点の推定結果 r̂も同時に得られる．
連続動作の認識への拡張については [30]を参照されたい．

5.4 RPD-HMMによる動作生成
さらに，ある動作について，学習済みのRPD-HMM

から軌道を生成することを考える．RPD-HMMに単純
に軌道生成手法を適用すると固有座標系上の軌道が生成
されるため，生成時にRPD-HMMの座標変換を行う必
要がある．本節では，混乱を避けるため座標系を明示す
ることとする．例えば，固有座標系上および世界座標系
のHMMパラメータを，それぞれ CλおよびWλと表記
する．
まず，位置の平均ベクトル Cµxを，以下の同次変換行

列により変換する．[
Wµx

1

]
=

[
A Wx1

0 1

][
Cµx−Cµx(S1)

1

]
(17)

ここに，Aは回転行列，µx(S1)は S1 の位置の平均ベ
クトルを表す．なお，平均や共分散行列は状態ごとに定
義されているが，煩雑さを避けるために省略した 1．ま
た，Aを用いて速度の平均ベクトルと，位置の共分散行
列Σxxを変換する．

Wµẋ =A Cµẋ (18)
WΣxx =A CΣxx A⊤ (19)

加速度の平均ベクトル，および位置・加速度の共分散行
列についても同様である．以上より世界座標系に変換さ
れたHMMについて，(13)式を適用して最尤軌道を生成
する．第 4 図に同一のRPD-HMMから生成された軌道
を示す．各状況ごとに滑らかな軌道が生成できるという
RPD-HMMの特徴を示すために，6通りの組み合わせ
について最尤軌道を生成させた．

6. おわりに

模倣学習研究は，機械学習，ヒューマンロボットイン
タラクション，画像処理，動作計画などにおける基盤技
術と関連が深く，人間の行動の科学的理解と工学的応用
の両側面から活発に研究が行われている．どちらの側面
においても，人間の多様な行動を観察し実世界の事物と
どう関連するかを推定することが不可欠である．
本稿では，確率ロボティクスに分類されるアプローチ

1前章で述べたように状態系列は既知であるので，各フ
レームに対応する出力確率密度分布は容易に得られる．
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第 4 図 RPD-HMMから生成された各対象ごとの最尤軌道．
同一のRPD-HMMから状況に応じた軌道が生成可
能であることを示す．

を中心に模倣学習研究を概説するとともに，HMM-dに
よる模倣学習手法と，物体操作に対するRPD-HMMの
適用例を紹介した．本稿で紹介したRPD-HMMに関す
る動画は http://komeisugiura.jpを参照されたい．
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