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1. はじめに
人間の認知機構をモデル化・実装し，その振る舞いを

調べることで人間の認知に関する知見を得る”構成論的
手法”が近年その重要性を増している．特にその中でも，
周囲の環境に適応して持続的に発達できるロボットの需
要が高まってきており，ロボットにおける発達的学習が
注目されている．
我々は以前にタスクの一例として描画行為を取り上げ，

人間の発達を参考にしながら身体バブリング→模倣学
習という流れでロボットの発達的な描画学習を提案した
[1]．しかし，人間の描画行為そのものの認知モデルが組
み込まれていない点や，模倣の精度が悪いなどの課題が
あった．そこで，本稿では人間の描画行為の認知モデル
を参考にした新たなロボットの発達的描画学習を提案し，
模倣精度の向上を目指す．

2. 描画行為の認知モデル
Grossbergらは，人間の描画行為における認知機構を

モデル化しニューラルネットワークを用いてその正当性
を説明している [2]．図 1は，彼らが提案する認知モデ
ルの中で今回我々が注目した部分をまとめ直したもので
あり，人間が描画行為を行う過程とそれを学習するタイ
ミングが示されている．我々が特に注目しているのは，
図形を全体ではなくより細かい区間に切り分けながら描
画を行なっているという点と，エラーが大きくなったと
きに軌道修正が行われ，またその時に限り運動モデルの
更新が行われるという点である．本稿では，このモデル
をロボットの描画学習に適応していく．

3. ロボットの身体モデル：MTRNN
ロボットには神経力学モデルであるMTRNN(Multiple

Timescale Recurrent Neural Network)[3] を用いる.
MTRNN は，現在の状態を入力として次状態を出力す
る予測器であり，複数の非線形時系列パターンを学習・
汎化することができる. また，MTRNNは階層構造を持
ち，通常は入出力層である IOノード，コンテキスト層
である Cfノード，Csノードの 3層から成る. 各層は時
定数と呼ばれる値を持ち，IO，Cf，Csの順に大きくな
る．これにより各層がレベルの異なる機能を獲得する
ことができる．

MTRNNは，学習・認識・生成の３つの機能を実現する．

学習 IO ノードに教師時系列データを入力し，Back
Propagation Through Time(BPTT) によって，結
合重みとパラメータ空間を更新する．

認識 学習済みモデルの IOノードに認識したい時系列
データを入力し，BPTTによって Cfノードと Cs
ノードの初期値のみを更新する．これにより，対
象データを表現するパラメータが得られる．
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図 1: 描画行為の認知モデル

図 2: MTRNN

生成 パラメータノードに値をセットし，RNNの前向
き計算を行うことで，IOノードの発火状態の時
系列データを得る．これが，与えたパラメータ
が表現する時系列パターンになっている．

4. 描画行為の発達的学習の手順
本稿の発達的学習は以下の 2フェーズから成る.

フェーズ 1 身体バブリング

フェーズ 2 基本図形の追加模倣学習

くかんｎフェーズ 1では，ロボットの腕をランダムに動
かすことで関節角とペン先位置の時系列データを取得し，
これをMTRNNに学習させる．ロボットは関節各とペン
先位置の関係をダイナミクスの中で理解する．
フェーズ２では，人間が提示した図形をロボットに模
倣させ，このデータをフェーズ１の学習済みMTRNNに
追加学習させる．本稿では，この追加模倣学習を第２章
で紹介した人間の描画運動の認知モデルに基づいた次の
アルゴリズムで実装する．

STEP 1 人間が複数の図形を教示．

STEP 2 MTRNNで STEP 1のデータを認識・生成．

STEP 3 STEP 2で得られた関節角のデータを用いて
ロボットで実際に描画開始

STEP 4 描画中，エラーが閾値以上になったら残りの
部分を再認識・生成し，描画を再開

STEP 5 描画終了後，エラーが大きい区間だけを選択
的にMTRNNで追加学習．

STEP 6 STEP 2へ

Copyright     2014 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-9

3C-5

情報処理学会第76回全国大会



図 3: 実験風景

図 4: エラー推移

我々は前述した論文の中で，選択的追加模倣学習とい
う別のアルゴリズムを報告した．これは，人間が教示し
た複数図形を全て模倣し，その中からエラーが中間の図
形のみを選択的に学習するという手法であるが．人間の
認知モデルとはことなるプロセスであることや，精度が
低いなどの問題があった．本稿で提案する手法（以下，
本手法）は，学習データの選択単位が図形から区間に切
り替わっている点と，オンライン認識を導入し描画中に
修正を行えるようにしたという点で選択的追加模倣学習
とは異なる．

5. 実験：描画運動の発達的学習
5.1 実験設定
ヒューマノイドロボット NAOを用いて，提案した描

画運動の発達的学習を行った．キャンバスにはペンタブ
レットを用いている．本実験風景を図 3に示す．MTRNN
の入力は NAOの腕関節が 2次元，ペンタブレットのペ
ン先位置が 2次元の計 4次元である．
フェーズ２で用いた基本図形は，円（８種類），四角

形（８種類），三角形（６種類）の計２２種類である．各
図形において種類があるのは，開始点と描画方向（右回
り，左回り）を変化させているためである．
評価実験では，本手法（区間学習＋オンライン認識），

オンライン認識を除いて区間学習のみを用いた手法（区
間学習のみ），および，選択的追加模倣学習の３手法を
比較した．
5.2 実験結果
各実験条件の模倣学習における平均エラーの推移を図

３に示す．横軸が模倣学習を行った回数，縦軸がエラー
値である．図３から，まず区間学習によって学習の収束
が早まっていることがわかる．また，最終的なエラーの
値は選択的追加模倣学習が 1.752(cm)，区間学習のみが
1.640(cm)，区間学習＋オンライン認識が 1.358(cm) と
なっており，精度の向上が見られた．図４は最終的に描
かれた模倣結果の一部を示しており，橙色部分が学習に
使われた区間を示している．この図からも視覚的に精度
の向上が確認できる．

6. 考察
我々は，区間学習がコツの獲得につながるのではない

かと考えている．コツの関連研究として，國吉らの起き
上がり動作におけるコツの獲得がある [4]．彼らは，タ
スクを達成する複数の軌道の中で分散が小さくなる点を
コツと呼んでおり，コツの獲得は行為の認識，特に行為
の分節化において重要な役割を果たすと述べている．
本手法ではある区間を重点的に学習しており，この手

法により学習の収束が早まったことから，これも一種の
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図 5: 模倣結果

コツの獲得なのではないかと考えられる．特に，学習区
間が図形の開始点や終了点に加えて三角形や四角形の頂
点となる部分に多く，これらの部分をコツとして認識す
ることもできる．また，これらのコツが図形の一辺をプ
リミティブとして図形を分節化している可能性もあり，
今後注目していきたい点である．

7. おわりに
本稿では，身体バブリング→選択的追加模倣学習とい
うロボットの発達的描画学習を基に，人間の描画行為の
認知モデルを参考に新たな発達的描画学習を提案した．
ここでは，描画時に図形を全体としてではなく区間に区
切って扱うことと，エラーが大きくなった場合に軌道修
正と学習を行うことが重要であると述べた．実験の結果，
前述した点が模倣精度や学習の収束速度に良い影響を与
えることがわかった．
今後の展開としては，まず区間学習のエラーの閾値や
学習する区間の長さなど，本稿では決め打ちで扱ってい
たパラメータを認知モデルを参考にして動的に変化させ
ていきたい．また，MTRNNの内部構造の解析を行うな
どしつつ，コツの獲得の議論も行なっていきたい．
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