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1．は じ め に

　 近年，人 間 と の 共存を 目指 し た 知能 ロ ボ ッ トの 研究 に

お い て ，従来法 に 代わ る新 た な設計法 の 研究 が盛 ん で あ

る。従来法 で は設計者 が ロ ボ ッ トの 動作環境 と行 うべ き

動作を 想定 し （タ ス ク 依存），あらゆ る状況に 対応 で き る

処理 を組 み 込 む こ とで ，知 能 ロ ボ ッ トを 実現 し て き た ．し

か し，実 世 界 の 環 境 は 常に 変 化 す る た め，事前 に 組 み 込

ま れ た 処 理 で 全 て の 状況 に対応す る こ と は で きず ， そ の

よ うな ロ ボ ッ トの 行動 で きる環境 は非 常 に 限 定 され て し

ま う．こ の た め，環境の 変化 に適 応 し，新規 の 問題 に柔

軟 に 対 処 で き る 知 能 ロ ボ ッ トが 必 要 と され て い る．

　 こ れ を実現す る ア プ ロ
ーチ と して ，「認 知 発 達 ロ ボ テ ィ

ク ス 」 が あ る．認 知発 達 ロ ボ テ ィ ク ス で は、ロ ボ ッ ト自身

が環 境 との 相 互 作 用 を 通 じて 学習
・発 達す る こ と で，実環

境 で 行 動 可能 な タ ス ク に 依 存 しな い 汎 用 の 知 能 ロ ボ ッ ト

の 構 成 が 目指 され て い る
（b ．汎 用 の 知 能 ロ ボ ッ トは以 下 の

点で 従来の ロ ボ ッ トと異なる．（D ロ ボ ッ トの 行動環境や

扱 うタ ス ク が 限定され て い ない た め，あらゆ る状況 を想定

し て 処 理 を組 み 込む とい う従来 法 が 通 用 しな い ．（2）発達

す る こ と が 求 め られ る．1990年 代 後半か ら Autonomous

Mental　Development（AMD ）
（2）

の 重 要 性 が 指 摘 され て い る

よ うに，タ ス ク に 依存 し な い 知 能 ロ ボ ッ トは 様 々 な 環 境

中で 自律的に 学習 し，適応 し て い くこ と を求 め られ る ，（3）

人 間 と の コ ミ ュ ニ ケ ーシ ョ ン が 重要 で あ る．こ れ を実現

す る に は，人 問 と の 注意 の 共 有や 概念 に 対 し て 入 間 と共

通 の 理 解 を持 つ こ とが 必 要 で あ る．そ の た め に は，環境

中の 事物 に対 し て 自律的 に概念 を 形成す る と共 に，そ れ

を 人 間 の 持つ 概念 と適合 させ る機能 が 必 要で ある．

　1 ・1 従来研 究　　 人 間 の 概念形成 に お け る問題 は シ ン

ボ ル グ ラ ウン デ ィ ン グ問題
（3〕

と し て 今 な お 議論 され て い

る ．人 間は 事物 の シ ン ボ ル 的 な表現 を 自身 の 内部 に 形 成

す る こ と で 様 々 な 単語 を 識 別 し て い る．例 え ば， りん ご

に つ い て 想像す る と，頭 の 中に 仮想 の り ん ごが 現 れ，り

ん ご に 触 れ た とき の 触感 や 食 し た と き の 味 が 浮 か ぶ だ ろ

う。こ れ は ，我々 が 言葉 と感覚器 か ら得 られ る情報を対

応付けて 記憶 して い る こ と を示 唆す る ．つ ま り，ロ ボ ッ

トが 人 間 と概 念 を 共 有 す る に は単 語 の 音 声 パ ターン を認

識 し，そ れ を感覚情報 と対 応 付 け る機 能 が 必 要 で あ る と

考 え られ る，Siskind（
4）
は単語 の 意味獲得 に 関 す る 問題 に

つ い て 数学 的 に議論 し ， 以下 の 5 つ の 主 要 な 問題 を 提起

した．すなわ ち，単語 の 区切 りの 検出 ， 概念の 分類問題，

事前知識 な し で の 学習，同音 異義語，ノイ ズ処 理 で あ る．

　我 々 は ロ ボ ッ ト 自身 に 単語 と感 覚情報 の 対 応 付け を行

わ せ ，実 環 境で 行動させ る こ とを 試 み て お り，上 記 の 5 つ

の 問 題 の うち 4 つ に 挑 ん で い る。すなわ ち，ロ ボ ッ トは

学 習す る言 語 に 対 す る事前知識 を持 た ず （事 前 知 識 な し で

の 学 習 ）， 日本 語 だ け で な く英語 や中国語な どで も学習 で

き る，ま た ， 感覚情報 として の 音声，画像 の 入 力は オ ン

ライ ン で 行い ，事前 に ラベ リン グ は 行わ ない ．こ の た め ，

単語 の 区切 りが不 明瞭 で あ り（単語 の 区切 りの 検出），ノ

イ ズ を含 む 場 合や 不 完全な場合 が あ る （ノ イ ズ 処 理 ）．更

に ， 単語 が どの 概念 （名前，色 形な ど）を表す か は ロ ボ ッ

ト自身 が 獲 得 す る （概念の 分 類 闇題 ）．しか し，こ れ らを

解決 し て も言語 を 理 解す る ロ ボ ッ トは 実現 で きない ．こ

れ は，言語 を理 解す る に は
， 言 語 の 構 造 を 考慮 し た 上 で

単 語 の 意 味 を理 解 す る 必 要 が あ る た め で あ り，本研究 で

は そ れ を実 現 す る．

　Roy ，　Pentlandら
（s〕

は，音 と映 像 の ク ロ ス モ
ー

ダル 情報

の 最大 化 に よ っ て 単語 グ ラ ウン デ ィ ン グ を行 う手法を提

案 した。し か し彼 らが 用 い た 映像は 静止 画像で あっ た ．岩

橋 ら
の （8）

は ，物 体 が 移 動 す る 2 次 元 動 画 像 とそ の 動 画 を

表現す る文 章 の 組 み か ら動 き の 概 念 と文 法 の 獲 得 を行 う

手 法を提案 し た．こ の 研 究 で は，動 画 像 か ら抽 出 され た

動きの 軌道 を隠れマ ル コ フ モ デ ル （HMM ）で 学習 し
， そ

れ を概念 と し て い る．ま た ， 動 き の 概 念 の 確 率 モ デル か

ら文法の 語順生 成 の 確 率 モ デル を 学習 して い る．し か し，

岩橋 らの 研 究 で は 学 習データ の 動 画 像 と文 書 が事前 に対

応 付 け され て お り，バ ッ チ 処理 に よ っ て 学習を行 う．こ

の た め，実環 境 で 人 間 と コ ミ ュ ニ ケ
ー

シ ョ ン しな が らオ

ン ラ イ ン で 追 加 的 に 学 習 す るに は適 さ な い ．Yu，　 Ballard

ら
 

が 提 案 した マ ル チ モ ーダル 学習 シ ス テ ム は ，物 理 的

な世界の 物 体 に 発 話 され た名 前 を グ ラ ウ ン デ ィ ン グ で き，
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発話中の 言語 学的な ラベ ル に基 づ い て 物体 を 分類 で き る．

し か し，こ の シ ス テ ム は
一

つ の 物体 に 対 し て
一

つ の 単語

しか 割 り当て る こ とが で きず，新たな物体の 概念形成 が

既存 の 概念 の 影響 に よ っ て 阻害 され る とい う問題が あ り，

追加学習 の 能 力 に 問題 が あ る．

　1・2 本研 究の ア プ ローチ 　 　我 々 の 研 究 目的 は，実 環

境 で ロ ボ ッ トが追加 的 ・自律 的 に概念 形 成 を行 うこ とで あ

り， 以 下 の 4 点 が 従 来 研 究 と異な る．（1）ロ ボ ッ トは 事 前

に ラベ ル 付 け され た 学 習 データ を 必 要 とせ ず，実 環境か

ら逐 次 的 に得 られ る音声 ・画 像入 力 を 用 い て 学習 を 行 う．

実世 界 の あ ら ゆ る 事 柄 に ラベ ル を付 け る こ と は不 可 能 で

ある た め，この 機能 は必 須 で あ る．（2）既存知 識 の 影響 で

新 しい 知 識 の 学習 が 阻 害 され る，あ るい は 新 し い 知 識 の

学 習 に よ っ て 既存 知 識 が 失 わ れ る とい う追 加 学習 の 問題

（StabildΨ一Plasticity　Dilemma ）を 回避 し て い る．これ は 学習

に 筆者 ら独 自の 自己 増殖型 ニ ュ
ー

ラル ネ ッ トワ
ー

ク （Self
Organizing　lncremental　Neural　Network ：以 下 SOINN ）を

用 い る こ とで 実現 し て い る．（3）ロ ボ ッ トは 実環境 に あ る

物体の 特徴 と音声を対応付 け る こ とで 単語 の 意味を 学習

で き る （シ ン ボ ル グ ラ ウン デ ィ ン グの 実現 ）．本研 究 で 扱

う単語 の 意味は 静的 な 意味 （色 や 形 、物 体 の 属 性 ）と動 的

な意味 （物 体の 動 き ）の 2 種 類 で あ る．更 に，ロ ボ ッ トは

単語 の 種 類 （色 形 ， 動 き な ど）に つ い て 事 前 知 識 な しで

分類 を 行 う．（4）ロ ボ ッ トは 逐 次 的 に与 え られ る 音 声 の 文

法的な構 造 を分析 し ， 言 語 にお け る 単語 の 意 味 （主 語や 目

的語 とい っ た 役割 ）を学習 で き ， 自 ら も簡単な言語を発 し

た り，言 語 で 指示 され た 命 令 を理 解 して 行動で き る．こ

の 能 力 は ボ トム ア ッ プ 学習 と トッ プ ダ ウン 学習 の 融合 に

よ っ て 実 現 され る．ボ トム ア ッ プ 学 習 で は 単語 の 種 類 （単

語 ク ラ ス ）に基 づ く統 計 的 Bigram モ デ ル に よ り，あ る単

語 ク ラ ス か ら別 の 単 語 ク ラ ス へ の 遷 移 確 率 を学習 し，文

章 が 特 定 の 語順 に な る確率を計算す る．トッ プ ダウン 学

習で は 「メ ン タル モ デ ル 」 を用 い て 概念 の 観点 か ら文法

構造 を 学習す る．こ れ らに よ り，従来 の バ ッ チ 的な学習

と異なり，少数 の 例 か ら文法構造 の 学習を可 能 として い

る．また，文書 の 構造 を そ の ま ま 学習す るア ル ゴ リズ ム

で あ る た め，任 意 の 言 語 で の 学 習 が 可 能 で あ る，

2．提　 案　 手　 法

Fig．　l　 Robot　can 　survey 　its　surroundings 　using 　its　pair　of

　 　 　 CCD 　cameras

　Fig　1 に 実験環境 を 示 す．テ ーブル の 上 に は 様 々 な 色 ，

形 の 物体 が 置か れ て い る． ロ ボ ッ トは 2 自由度 を 持 つ 頭

部 に PointGrey社製 の ス テ レ オ カ メ ラ を備 え ， 連続 的 に映

る物体 の 位 置 情報，色情報 な ど を 取得で き る．ま た，5

自由度 を 持っ 腕 と手 を 左右 に備 えてお り， 手 を使 っ て 目

の 前 の 物 体 を掴 ん で 移 動 させ る こ とが で き る．ロ ボ ッ ト

は 実 験 環 境 中 に 存 在 す る物 体 の 事 前 知 識 を 持 たず，学 習

に よ っ て 獲 得 す る．こ こ で 知 識 とは 「物 体 の 色，形 ，名

前」 とい う静的な 知 識、及び 「物 体の 動 き 」 とい う動 的

な 知 識 で あ る．こ れ らの 知 識 を音声 （単語）及び 視覚 的 特

徴 の 2 種類 か ら獲得す る．音声 は マ イ ク か ら入力 され る

音声特徴 量 か らな る時系列データ で あ り， 視覚的特徴 は

カ メ ラ画 像 か ら抽出 され る色 や 形 の 特 徴 量 で あ る，ま た，

動 的 な 知 識 の 獲得 で は 物 体 の 軌跡 （座 標 の 時 系列 データ ）

を 視覚 的 特 徴 と し た．ロ ボ ッ トは 目 の 前 に あ る 物 体 の 位

置や数 を記憶す る 「メ ン タ ル モ デル 」 を 持ち，テ
ーブル の

上 に あ る 物体 に 対 し て 注意を向 け る ．物体 の 色 や 形 に 関

す る特徴 量 は 画 像処 理 モ ジ ュ
ール に よ っ て 抽 出 され ，色

形 ， 名前 に対応 した 3 つ の SOINN で 学習され る，実験者

が テーブル 上 の 物 体 を指差 しな が ら発 話す る と，ロ ボ ッ ト

は 発 話 され た 音声 とそ の 音 声 が 表 現 して い る視覚的特徴

を 対 応付 け よ う とす る．た だ し，ロ ボ ッ トは 「“黄色
”

と

い う音 声 は 色 を表 す 」 とい っ た 事 前 知 識 を持 た な い た め ，

音 声 と視 覚 的 特 徴 を確 率 的 に対 応 付 け，学 習 に よ っ て 修

正 して い く．学習初期 で は誤 っ た 対応 付 け をす る こ とが

あ るが ， 複数の 物 体 に対 して 指差 し と発 話 を繰 り返 す こ

とで ，ロ ボ ッ トは複数 の 物体間 に 共通 す る音声 と視覚的

特徴を発見 し，正 し い 対応付けを獲得する．ま た，実験

者 が テ
ーブル 上 の 物体を動か し なが ら，例 え ば 厂メ ロ ン ，

ミ カ ン ，近づ ける」 と発話す る と，ロ ボ ッ トは ボ トム ア ッ

プ 学習 と ト ッ プ ダ ウ ン 学習 の ア ル ゴ リズ ム か ら未 知 単語

“
近づ け る

”
と物体の 軌跡 を対応付 けて 動 き の 概 念 を学習

す る．そ して ，実験者 が動 きの 概念 を 獲得 し た ロ ボ ッ ト

に 同 様 の 文 法的搆造 を持 つ 文 書を与 え る と，ロ ボ ッ トは

自分の 手 を使 っ て そ の 言語が 意味す る動 きを生成 で きる．

も ち ろ ん，学習時 に用 い た 物体で なくて も動きを生成 で

き る，ま た ，
ロ ボッ トに物体 の 動 き を 見 せ る と， DP マ ッ

チ ン グ に よ り獲 得 した 動 き と比 較 し，既 知 の 動 きで あ れ

ば そ の 動 き を 表 現す る言 語 を発 話 で き る．

　 2・1 視 覚 情 報 か らの 特 徴 量 抽 出 　 　 実 験 で は ス テ レ オ

カ メ ラ を用 い る．原画 像 か らカ メ ラ 付 属 の SDK （Software

Development 　Kit）を用 い て 距 離 情 報 を取 得 し
， テーブ ル 上

の 黒 色 で な い 物 体 の み を切 り出 し ， ラ ベ ル 付 け す る．た

だ し， サ イ ズ が 100 ピ クセ ル 以 下 の 物 体 は ノ イ ズ と して

削除 す る．切 り出 され た 画像 は画像 処 理 モ ジ ュ
ー

ル に 引

き渡 され ，物体 の 座 標 と特微量 の 抽出が 行 わ れ る ，座 標

は ロ ボ ッ トの 胸部を原 点 とす る 座 標系 （Fig　2）を利 用 す る．

ま た，物体の 特徴量 と し て 色 ベ ク トル ，形ベ ク トル ，物体

ベ ク トル の 3種 類 を 抽出 す る ．色 ベ ク トル は 画 像 の RGB

値をそれ ぞれ 256 で 割 っ た値を成分 とす る 3 次元 ベ ク ト

ル で ある．形ベ ク トル は 物体 の 中心 点とそ こ か ら最 も離

れた点 との 距離を 12で 割 っ て ，12個 の 同心 円 をっ く り，

2 つ の 同心円に 挟まれ る領域の 面積の うち，物体が 占める

面 積 の 割合を特徴量 とす る 8 次 元 ベ ク トル で ある，こ の

特 徴 量 は 物 体 の 大 き さ及 び 回 転 に 不 変で あ る，こ れ ら色
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ベ ク トル と形ベ ク トル を併せ て 11次 元ベ ク トル を生 成 し，

物 体 自身 を表 す物体ベ ク トル とす る．実験 で は 実験者 が

物 体 を指 差 しな が ら，そ の 物 体 に 関す る音声 を発 話 す る．

画 像 処 理 モ ジ ュ
ール は 肌 色 の 物 体 を 人 間 の 指 と判 断 す る．

そ し て ，指 と平行 な 直線 が 他 の 物 体 と交 差 して い る 揚合

に，そ の 物 体 が指 差 され て い る と判 断 す る ．これ は 基 本

的 な共 同 注 視 の 役割 を 果た し て お り，実 験者 の 指示 で ロ

ボ ッ トが 学習す る ため に 不 可 欠の 機能で あ る．各物体 の

座標 と特徴 ベ ク トル は メ ン タル モ デ ル に送 られ，SOINN

を用 い て ロ ボ ッ トの 記 憶 と して 保 持 され る．そ して，物

体 の 属 性 と音声 との 対 応 付 け や，座標 の 変化 か ら物体 の

移動を検出す る と い っ た 処 理 が行 わ れ る．

TN
巳

Z

Fig．2　The 　robot 　has　own 　coordinate 　system

　2・2　音声 の 特徴量抽出　　本研究 で は Speech　Signal

Processing　Toolkit（SPTK ）
（1°）

を 基 に 音 声 処 理 モ ジ ュ
ール を

開発 し た．音声処 理 モ ジ ュ
ー

ル は ，マ イ ク を 通 じ て 入 力

され た 音声 を 単語 単位 に 分割 し，メ ル ケ プ ス トラ ム 係数

を抽 出す る．これ らは そ の 後 の 音声合成 に使用 され る．

　音声 は メル ケ プス トラ ム 係 数 の 組 合 せ で 表現 され るが，

こ の パ タ
ー

ン 数 は 単語 の 長 さに 応 じて 指数関数的 に増大

す る た め，メル ケ プ ス トラ ム 係数をそ の ま ま 用 い る こ と

は認 識 精度の 低下 を招 く．こ れ を 防 ぐた め に，VQ （Vector

Quantization）法
〔11）

を 用 い て そ れ ら を低 次 元 に 射 影 す る ．

VQ 法 を 適用 す る と，約 loo 次 元 の ベ ク トル が 得 られ る

が ，これ を単語 の パ タ
ー

ン と し て 扱 う，

　音声認 識 の 際は DP マ ッ チ ン グ を 用 い る．こ の 手 法 は

異な る時系 列 パ ターン 問 の 距離 を計算す る
一

般的な手 法

で あ り，本 研 究 で は VQ 法 に よ っ て得 られ た 音声パ タ
ー

ン に対 して 適用 す る．既知 の 音声 の VQ コ
ードと，入 力

され た 音 声 の VQ コ ードを DP マ ッ チ ン グで 比 較 し，最

も距 離 の 小 さい VQ コ
ードで 表 現 され る音 声 を認 識 結 果

とす る．

　2・3　SOINN 　　 SOINN 〔12）
は Shen と Hasegawa が 開 発

した 自己増殖型 ニ ュ
ーラル ネ ッ トワ

ーク と呼 ばれ る教師 な

し追 加 学習 手 法 で あ る．SOINN は通 常 の ニ ュ
ー一ラル ネ ッ

トワ
ーク と異な り，

ニ ュ
ーロ ン が 自己 増殖 しな が ら入 力

ベ ク トル を連 続 的 に 近 似 す る こ とで ， 逐 次 的 に 与 え られ

る入 力 の 分 布 を 表 現 す るネ ッ トワ
ークを 追 加 的 に生 成 す

る．SOINN は 2 層 ネ ッ トワ
ー

ク 構 造 を し て お り，教 師 ラ

ベ ル の 付 与 され て い な い データ群 の 位 相 構 造 及 び 適 切 な

数 の ク ラス タ を 逐 次 的 に抽 出 で き る．ク ラ ス タ は連 結 し

た ノ ードの 集 合 と し て 表 現 され，各 ノー ドは 入 力 に 応 じ

て 生 成 ・消 滅 を行 う．各 ク ラス タ は 1 つ の ク ラ ス を表 し，

ク ラ ス 分 類 を行 う L で 有 効 なプ ロ ト タ イ プ を 持 っ て い る

た め コ ードブ ッ ク と して 有効な役 割 を果 た す．こ の よう

な性質を持つ SOINN は，実環境 で 与 え られ るデ
ータ を追

加 的 に 学習 させ る本研 究に お い て 極 め て 重 要 な 役割 を果

た し て い る．

　SOINN は 次 の 3 つ の 利 点 を持 つ ．（1）SOINN の ク ラ ス

タ は 既存 の ク ラ ス タ に 阻 害 され る こ とな く成 長 し て い く．

こ れ は 追 加 学 習 を行 う際 に 不 可 欠 な 能 力 で あ る．（2）入

力 データ に 含 ま れ る ノ イ ズ を 効果的 か つ 動 的 に 除 去 す る．

（3）逐次的 に 与えられ る教師無 しデ
ー

タの 位相構造を表現

す るネ ッ トワ
ー

ク を自律的 に 生 成す る．

　本研究 で は 上述 の 特徴を持っ SOINN を用い て，次 の 4

つ の 特 徴量 を ク ラ ス タ リ ン グす る．（1）色 （色
ベ ク トル ），

（2）形 （形 ベ ク トル ）．（3）色 ＋ 形 （物 体 ベ ク トル ）．（4）軌 跡

（物体 の 座 標 の 時 系 列 ）．こ れ ら 4 つ の ベ ク トル は ，入 力

画 像か ら画 像処 理 モ ジ ュ
ー

ル に よ っ て 抽 出 され ，各 ベ ク

トル に 対応 し た SOINN へ入 力され ，分布 の 近 い データ は

集 約 され ク ラ ス タ を 形成す る．こ の ク ラ ス タ に 音声 を グ

ラ ウン デ ィ ン グさせ る こ とで，概念 が 学習され る．た だ

し，軌跡 の 学習 で は オ ブ ジ ェ ク トの 位 置の 時系列をク ラ

ス タ リン グす る た め ， オ
ーバ ーラ ッ プ が発生 し，通常の

SOINN で は うま くク ラ ス タ リ ン グが で きない ．そ の た め，

オーバ ーラ ッ プ に強 く，教師 あ り学習 が で きる よ うに 拡張

され た supervised 　SOINN 〔13）
を用 い る．　Fig3 に supervised

SOINN の 概 略 図 を示 す，こ の SOINN は 教師な し 学習，教

師あ り学 習の どち ら に も対 応 し て い る が
， 本研 究で は 教

師あ り学習の み行 わせ る．そ の た め
，

オ ブ ジ ェ ク トの 軌跡

と動きに 関す る音声情報 を 入 力 データ とす る．supervised

SOINN は 通 常の SOINN と共 通 の 入 力 層 と 1 っ 以 上 の 中

間層 か らな るニ ュ
ーラル ネ ッ トワ

ーク で ，入 力 され た軌

跡 を 中間層 で 適 切 な 数の プ ロ トタイ プ の 集合 と して ク ラ

ス タ リ ン グ し，そ れ ぞ れ の プ ロ トタ イ プ集合 と音声情報

を 対 応 づ け る こ とで 動 き の 概 念 の 獲 得 を 行 う．動 作の 生

成 を 行 う場 合 は 音 声 情 報 を入 力 し，対 応 し た 軌 跡 を 出力

す る．
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Fig．3　The　overview 　architecture　of 　the　supervised 　SOINN

　24 　メ ン タ ル モ デル 　　 メ ン タル モ デル は ロ ボ ッ トの

内部 世 界 と して 定義され，目の 前 に 置 か れ て い る 物 体 の

数 や 位 置 情 報，各物 体 の 色 や 形 な ど の 情報 を記憶 し，状

況 の 変 化 に 応 じ て 更 新 され る．ま た ，物体の 位置変 化 か

ら動 き を 検知 し，そ の 動 き を 軌跡 と し て 認 識 で き る．メ

ン タ ル モ デ ル の 主 な機 能 は 以 下 の 3 つ で あ る．（1）物 体 の

色 と形 の 属性 （色
ベ ク トル ，形 ベ ク トル ）を SOINN を通

し て 音声 ラベ ル と対応づ け る．（2）時 刻 T に お け る状 況

（物体の 数や位置な ど）を記憶す る．（3）時 刻 T と直 前 の 時
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刻 T−1に お け る 状況 を比 較す る こ とで 物体 の 移動を検知

す る．

　2・5 静 的 な概 念 の 形 成　　筆者 らの ロ ボ ッ トは ， 指 差

され た物 体 の 属性 に 対 応 した SOINN 中の ク ラス タ に，音

声 （単語）を表 す VQ コ
ー ドの ラベ ル を貼 り付 け，音声 が

物 体 の 特 徴 を表 現 した 言 葉 （概念）だ と解釈す る こ と で 音

声 と物 理 的 特 徴 と を 対 応 づ け，概 念 の 学 習 を行 う．目の

前 に 物 体 が 置か れ る と，ロ ボ ッ トの 画 像 認 識 モ ジ ュ
ー

ル

は 物体 の 属 性 に 関す る 3 つ の 特徴 （色
ベ ク トル ，形ベ ク

トル ，物体ベ ク トル ）を抽出す る．こ れ ら 3 つ の ベ ク ト

ル は 別々 の SOINN に 入 力 され，ク ラ ス タ リン グが 行 わ れ

る （Fig　4）．た だ し，ニ ュ
ー

ロ ン 数 が 4 以下の 小 規模 な ク

Fig．4　 Formation　of　static　concept

ラ ス タ は概念 とは せ ず，ノ イ ズ と して 処 理 す る．本研 究

で は，物 体 の 3 つ の 属 性 （色 ，形 ，色 ＋形 ）に 関す る単語

は 互 い に異 な っ て お り，1 っ の 単 語 が 複 数 の 概念 を 表 現

す る こ と （同音異義語 ）は 無い と仮 定 し て い る．ま た ，物

体 の
“
色 ＋形

”

とい う属 性 を 表 現 す る 単語 は
“

物 体の 名 前
”

で あ る と して い る．視覚的特 徴 量 の ク ラ ス タ リ ン グが 完

了 した 後 に 実 験 者 が物 体 を指差 しな が ら発 音 す る と，ロ

ボ ッ トの 画 像 認 識 モ ジ ュ
ー

ル は 指 差 され て い る 物 体 を検

出 し ， 音声 認 識 モ ジ ュ
ール は 発 音 され た 音 声 を 認 識 して

音 声 と物 体 の 特 徴 との 対 応 付 け を 行 う．ロ ボ ッ トは指 差

され て い る物 体 に 対 応 す る SOINN 中の ク ラス タ （物 体 の

属性 ）の い ずれ か が発音 され た音声 と対応 づ け られ る と判

断 し，各 ク ラ ス タ と音声 との 結合度 を計算す る．そ して

最大 の 結合度 を示 す ク ラ ス タ に 音声が 対応 し て い る と判

断す る．学習初期 で は すべ て の ク ラ ス タが 同程度 の 結合

度 で ある が，例 え ば 2 つ の 異な る物体 に対 し て 指差 し を

し なが ら 「黄色，四 角，トパ ー
ズ 」 「緑 ，四角，エ メ ラ ル

ド」 と 発 音す る と，「四 角J と い う共 通 の 単語 が 含 ま れ て

い る た め，「四 角」 とい う音声 と形を表す SOINN の ク ラ ス

タ と の 結合度が よ り多 く 上 昇 し，正 しい 分類 が 可 能 とな

る．ロ ボ ッ トは 上 記の 方法 で 音声 と物体 の 特徴 （色，形，

色＋ 形）との 対応付けを追加的に 学習 し て い く
〔9）．

　 2・6 動的な概念の 形成　 　物体 の 静的な概念の 形成が

完 了す る と，ロ ボ ッ トは それ らの 物体を用 い て 動的な概

念 （動き）を学習 で き る．本研究で は 動きの 概念 が 「動 き

の 種 類 」 「動 作 の 主体」 「動 作 の 参 照 点 」 の 3要 素 か ら構

成 され る と仮 定 し，こ れ らを 学 習 す る．例 え ば，「み か ん，

メ ロ ン
， 近 づ け る 」 と 発 話 し な が ら 「み か ん 」 を 「メ ロ

ン 」 に 近 づ け る 動作を 見 せ る と
， 未 知 語 で あ る 「近 づ け

る」 を動 き の 概念 を表 す 単語 と解釈 し て ， メ ン タル モ デ

ル か ら抽 出 され た 軌跡 （動き の 種 類 ）と対 応 付 け て 学習す

る．ま た，「み か ん 」 が 動 き，「メ ロ ン j が 静 止 して い る こ

とを認 識 し，そ れ ぞ れ が 動作の 主 体 及 び 参 照 点 で あ る と

解釈 し，文章 が 「動きの 主 体 ＋ 動 き の 参 照 点 ＋ 動 き の 種

類 」 とい う構 造 を して い る こ と を ボ トム ア ッ プ 及 び トッ

プ ダ ウン に よ り学習す る，ま た，「み か ん，上げ る」 の よ

うな 文 章 の 場 合 は 動 き の 主 体 と参照点が 同 じで あ る と解

釈 し て 学習 す る，動 きの 種 類 は軌跡を用い て 学習す るが ，

同 じ動 き で あ っ て も物 体 の 位置に よ っ て 軌跡 は 変化す る．

こ の た め，軌跡 の 特 徴 量 を
一

意 に抽 出 す る に は 以 下 で 述

べ る 座 標変換 が 必 要 とな る．変 換 後 の 特 徴 量 は 教 師 あ り

学習 が 可 能な よ うに 改良 された supervised 　SOINN に よっ

て 学習され る．

　 2・6・1　座 標変換　　 物 体 n の 時 刻 t に お け る ロ ボ ッ ト

座標系 で の 位置を O 。，t　・＝（κ。，tlYn ，r，Zn，t）とす る と き ， 以 下

の 手順で 座 標変換 を行 う．

　まず，動作の 主 体 とな る物 体 iの 移動 開 始位置 が原 点

とな る よ うに ，座 標 系を 平行移 動 す る．

u
，
t＝Oi，t

− 0
らo （1）

動作 の 主体 と参照点が 同 じ 物体の 場合、こ れ を変換後 の

座 標 とす る。動作の 主体 と参照点 が異 な る物体 の 場合、こ

れ に加 え て 動 作 の 主 体 と な る 物体 i と参 照 点 と な る 物 体

．ノを結 ぶ 直線 が κ 軸 と平行 に な る よ うに 座 標系 を 回転 し、

そ れ らの 距離が 1 と な る よ うに 正 規化 す る。

・一… （
ej，o − Zら0

κゐO
一

κi、O）
・前 lc 黨：）

（2）

（3）

　得 られ た 変 換後 の 座 標 を atとす る とき、次 の 式で 表 さ

れ る軌跡 0 と発 話 中の 未知単語 の 音声情報 ω をペ ア に し

て 、supervised 　SOINN に入 力 す る 学 習 デ
ー

タ とす る。

　　a ＝ ＠の

　 0 ＝ （配O，U1 ヂ
門，配t一ユ，麗t）

Jnput ＝（ω ，の

2・6・2 ボ ト厶 ア ッ プ学習 に よ る語 順 の 獲得

（4）

（5）

（6）

ボ トム

ア ッ プ 学 習 で は 音声 に含 まれ る単語 の 語順を、単語 ク ラ

ス 問 の 遷 移 確 率 と して 学習 す る。本研究 で は 全て の 単語

を 5種 類 （色、形、名 前、動詞 、未知語）の 単語 ク ラ ス の

い ず れ か に分類す る。発 話内容 を表す単語列 Q をセ ン テ

ン ス と呼 ぶ。

9 ； q1 ，q2，…　　9n （7）

単語 qiが 属 す単語 ク ラ ス を W （qt）とす る と、単語 の 語順

を 単 語 ク ラ ス 間 の 遷 移 確 率 と して 扱 うこ とが で き る。

P （w （9。＿1）lw（qn））＝ c （w （qn− 1）w （qn））1c（w （qn）） （8）

こ こ で、C（x ）は 現 在の 音声で 発 生 した 回数 で あ る。また、

P （W （％t）is）をセ ン テ ン ス の は じ め に単語 ク ラ ス W （％1）が

発 生 す る確 率、P （W （El％ ））をセ ン テ ン ス の 最後 に 単語 ク

ラ ス W （qn）が発 生 す る確 率 とす る。

P （w （9n＿1）ls）＝ c （w （qn＿1）w （qn））／c （w （qn））　　（9）
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P （Elw （qn））＝ c （w （qn− 1）w （en））1c（w （qn））　 （10）

これ らの 遷移確率 は 音声が入 力され る た び に軍新され る。

ロ ボ ッ ト自身が長 さn の 文 章を発 話す る揚 合、ボ トム ア ッ

プ 学 習 で は遷 移 確 率 を用 い て語 順 の 確 率 を 計 算す る。

γ（2）； logP（M！（ql）15）十 10gP（EIW （qn））
　 　 　 　 　 　 　 n

　　　　　　＋ Σ1・gP （W （qt）IW（q・−1））　 （11）
　 　 　 　 　 　 t＝2

そ して 、確率 が最 も高 い 語 順 の セ ン テ ン ス を 出 力 す る。

（〜＝ ・厂gmax γ（Q） （12）

　2・6・3　 トッ プダウ ン学習 に よ る語順 の 獲得　　 トッ プ

ダ ウ ン 学習 で は 主語 ，目的語 ，動 詞 とい っ た 文 章 に お け

る単語 の 役割 を学習 す る．例 えば，「りん ご，み か ん，近

づ け る」 とい う文 章 は 「名 詞 → 名 詞 → 動 詞 」 と して ボ ト

ム ア ッ プ 学 習 され るが，「りん ご 」 と 「み か ん 」 の どち ら

が 主 語 （動きの 主体）で どちらが 目的語 （対象物体）なの か

は 区別で きない ．トッ プ ダウン 学習 で は ，例 えば，「りん

ご，み か ん，近づ ける 」 とい う文 章を発 話 し なが ら 「み

か ん 」 が 「りん ご」 に 近づ く動 きを 見せ られ た 場合，ロ

ボ ッ トは メ ン タル モ デ ル を通 し て 「み か ん 」 が 動い て い る

こ と を認識 し，「み か ん 」 が 主 語 に あ た る と解釈す る ．ま

た，「り ん ご 」 は 既 知 の 単語 で ある の で 目的語 に あ た る と

解釈 し
， 未知の 単語 で あ る 「近 づ ける 」 が 動調 で ある と

解釈す る．そ して ，「主 語 ＋ 目的語 ＋動詞 」 とい う構造を獲

得す る．こ の よ うに して トッ プダウン で 文 章 の 構造を保

持 し，ボ トム ア ッ プ が 出 力す るセ ン テ ン ス と組 み 合わせ

る こ と で ，文 章の 主語 ・目的語 に あた る 物体 が どれ で あ

る か 判断で き る．こ れ に よ り，人 間が 発話 し た 通 りの 語

順で 学習 で き，言語 に 依 らず，英語 の よ うに 動詞が 目的

語 の 前 に来 る 文 章 に も，日本語 の よ うに 動 詞 が 文 章 の 末

尾 に 来 る文 章に も対 応で き る．

　ま た ， トッ プ ダ ウ ン で保持 して い る構 造 を 用 い て
，

ボ

トム ア ッ プ の 出 力 を訂 正 す る こ とが で き る．例 え ばボ ト

ム ア ッ プが 「動詞 → 名 詞 → 名詞 」 と い うセ ン テ ン ス を 出

力 し ， トッ プ ダ ウン は 「主 語 ＋ 目的語 ＋動 詞 」 とい う構 造

を 保 持 して い る場合 ，動 詞 は文 章 の 主語 に な らな い とい

う評 価基準に よっ て ボ トム ア ッ プ か らの 出力 を 誤 り と判

断 し，次 に 高い 確率 の セ ン テ ン ス を選 択 す る こ とが で き

る．こ の よ うな ， トッ プ ダ ウ ン 学 習 とボ トム ア ッ プ 学 習

の 融 合 に よ り，一
般 的 な バ ッ チ 学 習 と異 な り，逐 次 的 に

与 え られ る少 数 の 例 か ら語 順 を獲得す る こ とが で き る．

　2・7 動 きの 認 識 と生 成 　 　 ロ ボ ッ トは動 き の 概 念 を 形

成 した 後 に 同 じ よ うな動 き を 見せ られ る と ， 見 せ られ た

動 き を表現 す る文 書 を発 話 す る こ とが で き る．ま た ， 音

声 に よ っ て 命令 され た 動 き を 実 行 す る こ とが で き る．

　2・7・1 動きに 関するシ
ー

ン の 説明 　 　動 きに 関す る 発

話を生 成す る際の 手 順 を以 下 に 示 す．（1）メ ン タ ル モ デル

が 動き を検出 す る．（2）そ の 動 き の 軌跡 を 学習済み の 動 き

の 軌跡 と DP マ ッ チ ン グ を用 い て 比 較 す る．（3）DP マ ッ チ

ン グの 結果 が 閾値以 下 で あれ ば既 知 の 動 き で あ る と判定

す る．（4）動 き の 主 語 及 び 目的 語 とな る物 体 の 色 ， 形 ，名

前 の 概 念 とそ れ ぞ れ に対 応 す る音声 を 取 得 す る．（5）ボ ト

ム ア ッ プ の 出力 に よ り語 順 を 決 定 し ，
セ ン テ ン ス を 生 成

す る．（6）トッ プ ダ ウ ン で 保 持 され て い る文 章の 構 造 を参

照 し ， 発 話 内 容 を決 定す る．（7）発 話 に よ り， シ
ーン の 説

明 を行 う．

　2・7・2 語順 の 認 識 と動 作 の 生 成　　動 き の 生 成 は動 き

の 学習結果 と，語 順 の 学習 の 結果 か ら以 下 の 手 順 で 生成

され る．（1）人間 の 発 話 した 音 声 を 単語 に 分解し，音声の

VQ コ
ードを 得 る．（2）VQ コ

ードに 対応 した 単語 ラ ベ ル

が概念 と して グ ラ ウ ン デ ィ ン グ され て い るか 調 べ る．（3）

グ ラウン デ ィ ン グ され て い た ら ， ボ トム ア ッ プ 学習 に よ

り語順 を決 定 し，
セ ン テ ン ス を生成 す る．（5）トッ プ ダ ウ

ン で 保 持 され て い る 文 章 の 構 造 を参 照 し，
ロ ボ ッ トが解

釈可能な 文 書 で あ るか 判 定 す る。（6）解 釈 可 能 で あれ ば ，

主 語及び 目的語 に 対応す る語 句 を特 定 す る．（7）そ れ らの

語句 に 対応す る物体 の 位置 と動 き の 軌跡 を ， メ ン タ ル モ

デル 及 び 動きの 概念か ら取得す る．（8）物体 の 位置 を基 に

座標変換 を行 い
， 実際 に生 成す る軌跡 を計算す る．（9）ロ

ボ ッ トに 動 作 コ マ ン ドを 送信 し，動作 を実行す る．

3．実 験

Table　I　 Event　Triggers

血as 　a ロdio　inp厩 no 　audi   input

object 　po置nte α
　　，
statlc 　 　 concept

grounding＆

grammar　leaming

object 　descrip廿on

has　motion dynamic 　concept

grOlmding＆

grammar 　leaming

motion 　descripUon

no 　pointed

no 皿 0 髄on

point　object ＆

manipulate 　ohlectsno

　events

　本 シ ス テ ム の 有効性 を確 か め る た め，実 験 を行 っ た ．学

習，認識，生 成 の フ ェ
ーズ は Table　1 の よ うに 定 義す る．

　 Step　1． 提案手法は ，最 大 で 72種 類 の オ ブ ジ ェ ク トを

学習す る こ とが で きる
（9）が ，本実験 で は そ の うち の 9 種 類

（色 3 種類，形 3種類）を用い た ，

　Step　2． 実験者 は オ ブ ジ ェ ク トを指差 し な が ら色，形 ，

名前 に 関す る 単語 を発音 し，ロ ボ ッ トに概念 の 学習を 行わ

せ る （例 え ば t

“
丸
’
∵
‘
赤
”
，
“
リ ン ゴ

”
な ど）．9種 類 の オ ブ ジ ェ

ク トに 対 し て 学習 させ 終 え た ら，正 し く覚 え られ て い る

か を次の 手順 で 判定 し，正 解率 を 算出 した．（1）実 験者が

9 種類 の オ ブ ジ ェ ク トを指差 し，ロ ボ ッ トが オ ブ ジ ェ ク ト

の 名前を正 し く発音 で き るか 確認 す る．（2）実 験 者 が 色や

形，名前 に 関す る 単語を発音 し，ロ ボ ッ トに 該 当す る オ ブ

ジ ェ ク トを指差 させ て ，正 し く指差 しを す る か 確認 す る．

（3）間 違 っ て 覚 え て い る オ ブ ジ ェ ク トが あ っ た 場 合，そ の

オ ブ ジ ェ ク トだ け 再 び 教 え る．

判 定 の 結 果 ，ロ ボ ッ トは 1 個 を 除 い た す べ て の オ ブ ジ ェ

ク トに 関 して 1 回 の 学習 で 単語 を グ ラ ウ ン デ ィ ン グ した

（Table　2）．間違 っ て 覚 え て い た オ ブ ジ ェ ク トも，再 び 教 え
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る こ とで 正 し く判 定 で き た，こ こ で
，
表 中の P は 実験者 が

指差 しを し た とい う意味で ．C は 色 S は 形，N は 名前 に 関す

る単語を実験者 が 発話 し た とい う意味 で あ る．

Table 　2　 recognition 　rates　towards 　various 　combinations 　of

　　　　 object
’
s　attributes

C S NP C ＋ NS ＋NC ＋SC ＋ S＋N

100％ 100％ 89％ 100％ 100％ 100％ 100％ 100％

　Sεep 　3．　 ロ ボ ッ トが す べ て の オ ブ ジ ェ ク トを覚 え終 え

た ら，9 種 類の オ ブ ジ ェ ク トか ら 3種類 （動 作主 体 ，参照点，

動作 に 関わ らな い 物 体）を選 ん で 実験テ
ーブ ル 上 に 配 置 し，

6種類 の 動きをそ れぞれ 1 回ず つ 学習させ た．学習させ た

動きは Fig　5の 矢印で 示 す よ うな軌跡で，6種類 （近 づ け る，

遠 ざ ける，また ぐ，まわす．上 げる，下 げる）で ある．追加的

に 学習 で き る事を示す た め ，2 種類 の 動 き を 教え る ご とに

Step　4 の 手順 で 学習 し た動 きを正 し く覚えて い るか の 判

定 を行 っ た．

Fig，5　Appearance　of
”
　Meron 　Mikan 　chikazukeru

”

　Sfep　4． 次 の 手順 で ロ ボ ッ トに 動きの 説明と生成 を行

わ せ た．（1）実験者が 学習 させ た動 詞 を含む 文 章 （例 ： み か

ん メ ロ ン 近 づ け る）を発 話 し，ロ ボ ッ トに動 き の 再現 を行

わ せ ，正 し く再 現 した か を確認 す る．（2）実験者 が 学習 させ

た 動 き を再 現 し て ロ ボ ッ トに 見 せ，動 き の 説 明 を行 わせ て

正 しい 説 明 か 確 認 す る．

ただ し ，学習時 に使用 した オ ブジ ェ ク トは 用 い な い ，ひ と

つ の 動 き に 対 して 説 明 と生 成 を そ れ ぞ れ 10 回 ず つ 行 わ

せ，試行 回数 の うち 正 し く行 っ た割合 を算出 した 後，平均

を取 っ て 正 解率 と した （Fig　6），

6 種 類 の 動 き を学 習 した 場 合，動 作の 生 成 は 100％
， 動作 の

認識 は 92％ の 正 解率 とな り，既存の 知識 に 学習 が 阻 害 さ

れ ず に 安定 した 学習が 行 え る とい うこ とが 示 され た．以

上 の 実 験結果か ら．提案手法 は 実環境 で 得 られ る逐 次的な

データか ら学習 が 正 し く行 え るこ と，追加学習を行 っ て も

安定 した認識率 を示 す こ とが 示 され た．

4．ま　 と　め

　本研究で は，乳幼児 の 発達 の ように，視覚 ， 聴覚か ら

得 られ た 情報を基 に 物体 に 関す る言 葉 を 学習 し，物 体 の

動 き，発 話 の 語 順 な ど を 前 提 知 識 の な い 状 態 か ら発 達 的

に 獲得 し て い く仕 組 み を提 案 し た．従 来 手 法 で は物 体 の

学習，動 き の 学 習，文 法 （語 順 ）の 学習 の た め の 学習デー

タ をバ ッ チ 的 に 与 え て い る た め 学習 時 間 が か か り， オ ン

Fig，6　Recognition　of　motion 　and 　manipulation

ラ イ ン で の 学習や追加 学習が 困難 で あ っ た が，提 案手 法

で は SOINN の 特性 を生 か す こ とに よ っ て ，人間 とコ ミ ュ

ニ ケ
ー

シ ョ ン を行 い な が ら少数 の デ ー
タ で 学習を 行 うシ

ス テ ム を実現 し ， 優位性が示 され た．
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