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In imitative learning, acquiring viewpoints of others’ actions is a crucial problem. In cognitive developmental
robotics, existing models have been requiring coordinate transformations provided by human designers or involved
modules to acquire viewpoints. This paper introduces an imitative model that enables a robot to predict viewpoints
of the self and others from training data. To allow a robot to acquire representations of behaviors and viewpoints
autonomously, we use a recurrent neural network model. Several neural units describing information about actions
or positional relationships between the robot and the demonstrator are added to the network model. The training
data are labeled with types of behaviors and viewpoints, and are linked to each internal state. We implemented
this model in a robot and carried out training of object manipulation. According to the model evaluation, we
confirmed the representations of behaviors and viewpoints were self-organized in a space composed of the neural
units.

1. はじめに
人間の認知能力に対する研究アプローチの一つとして，認

知ロボティクスが挙げられる．これは，人の認知プロセスの原
理に関して，仮説とロボットを用いる検証の繰り返しから探求
する構成論的アプローチに基づく手法であり，ロボットのもつ
身体による実環境との相互作用とその経時的発展から認知に関
する知見を得ようと試みる手法である [Asada 01]．
本研究では，認知発達ロボティクスの視点から，人間の認知

能力の中でも，模倣能力の獲得に着目する．模倣能力とは，他
者の行動を観察し，同じ行動をする能力である．人間は模倣能
力を持つために，試行錯誤によらない効率的な行動学習が可能
である．特に，他者の行動を模倣することは発達段階の幼児が
新たな知識を学習するために重要な能力である．
模倣学習では，他者行為における観察視点の獲得が大きな課

題である．人間が模倣を行なう際，正面からだけでなく，様々
な向きから他者の行為を観察した場合でもその行為を模倣す
ることができる．しかし，従来の他者行為の観察視点に関する
研究の多くは，他者行為の視点を自己の視点に切り替える座標
変換を設計者が呈示するものであった [Billard 04, Lopes 05]．
また，Ogataらは，他者行為の位置関係を複数の変換モジュー
ルに獲得させることで，自己の行為との対応付けを行なった
[Ogata 09]．しかし，人間が他者の行為を模倣するとき，(1)

座標変換の規則を事前に設計することは困難である，(2)自他
の多様な位置関係を対応づけるモジュールをすべて準備する
ことは困難である，という問題がある．自他の位置関係や多
様な動作を，事前情報なしに獲得し推定可能なモデルが求め
られる．そこで本研究では，ロボットが他者の観察視点を教示
データから獲得することを目的とし，再帰型神経回路モデル
(Recurrent Neural Network, RNN)を用いる．
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2. 提案手法
ロボットが与えられる教示データから他者行為の観察視点

を獲得するために，RNNを用いる．RNNの内部状態は学習
される時系列ごとに初期値を持っており，この初期値は Back

Propagation Through Timeにより学習される．そのため，時
系列の情報は初期値に埋め込むことが可能である．

RNNの内部状態の初期値に動作と観察視点の情報を埋め込
むため，自他の動作と観察視点を表現する少数のニューロンを
加える．それらのニューロンを加えたモデルを図 1に示す．

図 1: RNNの構造．数字はニューロン数を示す．Context層を
3つに分け，行為と観察視点を表現するニューロンを加えた．

2.1 教示データへのラベリング
図 1 に示すモデルの内部状態に行為と観察視点の情報を埋

め込むため，教示データに事前処理を施す．本稿では，事前に
行為と観察視点が学習者 (ロボット)に与えられていると仮定
し，教示データを行為と観察視点によってラベリングする．ラ
ベリングにより，同じ動作・観察視点の時系列に対して，内部
状態の初期値を共有する拘束を加えることができる．

1

The 29th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2015

2D1-OS-12a-2



2.2 内部状態の初期値へのバインドを考慮した学習
教示データへのラベリングにより，ある運動時系列にラベル

lが与えられているとする．ラベル集合 Lを考え，同じラベル
の時系列について，内部状態の初期値を近づけるバインドを加
える．ラベル l ∈ Lである時系列 sについて，初期値 u

(s,l)
0 の

バインドを次式に定める．

u
(s,l)
0 → ρLu

(l)
0 + (1− ρL)u

(s,l)
0 (1)

ここで，u
(l)
0 はラベル l ∈ Lであるすべての初期値の平均ベク

トルであり，ρL はラベル集合 Lのバインド率である．式 (1)

の第 1項は同じ行為・視点のラベルを持つ時系列で初期値を近
づける役割を持ち，第 2 項はそれぞれの時系列の予測誤差を
減らす役割を担う．本稿では，それぞれのコンテキストニュー
ロンの集合にバインド率を次のように定める．

ρshare = 1.0, ρbehavior = ρviewpoint = 0.7. (2)

3. 実験
本実験では，ヒューマノイドNAOを利用し，物体操作運動の

時系列を教示データとして与える．物体の操作者にはブロックを，
(1)上下に動かす (move-up)，(2)左右に動かす (move-side)，
(3)左手で触れる (touch-left)，(4)右手で触れる (touch-right)

のいずれかが与えられる．ロボットは同じ初期姿勢から運動を
始め，運動の始めと終わりで，腕は初期姿勢を取る．

図 2: ロボットによる動作 (上)と他者動作の観察 (下)

3.1 教示データ
教示データはロボットの関節角度 10次元 (両腕 8自由度，首

2自由度)と，ロボットのカメラから撮影する画像の色重心座
標 6次元 (赤，緑，青の xy 座標)を [−0.8, 0.8]にスケーリン
グして記録する．また，自他の位置関係は，ロボット自身の行
為を 0◦，正面から観察する他者行為を 180◦ として，反時計回
りに，0◦，120◦，150◦，180◦，210◦，240◦ を与える．他者の
物体操作時，ロボットの腕の関節角度は初期姿勢に固定され，
首の関節角度と画像のセンサ入力を記録する．教示データは，
4動作および 6視点から 24種類の時系列を作成する．

3.2 運動時系列の学習結果
本研究では学習モデルに Stochastic Continuous Time Re-

current Neural Network (S-CTRNN)を用いた [Murata 13]．
ニューロン数を図 1のように定め，24種の時系列を 300,000

回学習させたところ，得られたパラメータによる教示データ

の再現を確認した．また，コンテキスト behavior，viewpoint

の初期値に主成分分析 (PCA)を行なうと，4動作と 6視点が
それぞれの内部状態の初期値空間中に自己組織化している．コ
ンテキスト viewpoint の初期値に PCAを行なった結果を図 3

に示す．図 3より，神経回路モデルの内部状態に動作と視点を

図 3: コンテキスト viewpoint の初期値 (PC1-PC2)

表現するニューロンを与え，教示データのラベリングをして学
習させることで，ロボットが自他の区別と他者の観察視点を内
部状態の初期値空間中に自己組織的に獲得できたと言える．

4. まとめ
本研究では，模倣学習において，設計者による座標変換や自

他行為の対応付けを行なうモジュールの獲得によらず，ロボッ
トが教示データから自他の観察視点を獲得することを目的と
した．そのため，RNNの内部状態に運動と観察視点を表現す
る少数のニューロンを追加し，教示データを運動・観察視点ご
とにラベリングすることで，それぞれの内部状態の初期値に拘
束を加える手法を用いた．学習により獲得された内部状態の
うち，観察視点に関する内部状態の初期値を解析したところ，
自他と他者行為の観察視点の区別が自己組織的に構造化してい
ることが確認された．
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