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Human intelligence is deeply dependent on its physical embodiment, and its development requires interaction
between its own body and surrounding environment. However, it is still an open problem that how we can integrate
the lower level motor control and a higher level symbol manipulation system. One of our research goals is to make
a computational model of human intelligence from the motor control to the higher level symbol manipulation. To
this end, we propose a robot motor control learning as the first step in this paper. The method is based on iHMMs
(infinite Hidden Markov Models). The robot moves its arm randomly by changing torques of joint angles and
obtains the pose of its arm. The iHMM uses state space for representing the relationship between joint torques and
pose of the arm by segmenting the obtained sensory-motor information autonomously. The robot can gradually
learn to move its arm to a specific position by planning the torque sequence using the learned model.

1. はじめに

近年，人工知能の発展が目覚ましく，特に深層学習のパター
ン認識タスクにおける成功には目を見張るものがある．例え
ば，畳み込みニューラルネットワーク (CNN) [1]は，特定の
タスクにおいて人の視覚に迫る，もしくは既に超えているケー
スすら存在する．また，深層強化学習 (DRL, DQN) は，様々
なビデオゲームの戦略を試行錯誤を通して学習し，人のハイス
コアを超えることが示されている [2, 3]．
一方で，人間の知能は身体と不可分であり，その発達には身

体と環境の相互作用が不可欠であると考えられる．Levineら
は，こうした身体と環境の相互作用を基盤とした知能を感覚運
動系の強化学習という形で追究しており，例えばロボットが子
どものおもちゃを使って遊ぶような意味のある行為を学習でき
ることを示している [4]．しかしながら，依然として身体的な
制御から言語操作の様な高次の知能までを結びつける統合的な
仕組みは実現されておらず，難しい問題であると言える [5]．
本研究は，このような身体から記号までを統合するモデル

を構築し，ロボットの知的な行動や言語理解を実現することが
究極の目標である．本稿では，そのための要素として，特に身
体と環境の相互作用を基盤とした真の知能を実現するための
身体制御則の獲得について検討する．重要なポイントは感覚運
動学習であるが，これを幼児が試行錯誤的かつインクリメンタ
ルに学習するように，モーターバブリングによって獲得するア
ルゴリズムを構築することを目指したい．本稿では，隠れマル
コフモデルによってこうした学習を実現することを検討する．
提案する隠れマルコフモデルは，ロボットがランダムに動かし
た腕の軌道やその際の各関節のトルクを分節化し，状態空間で
表現する．そして現在の手先の位置から，目標座標に腕を動か
すための最尤な状態系列を推定することで，腕を制御するため
のトルク時系列を計算することができる．
このような確率モデルによる身体制御のモデル化は，筆者

らのグループで進めている言語獲得過程の確率モデル [6]との
確率的な統合が容易であり，身体から言語まで全体を統合する
ために有効であると考えている．さらには，[7, 8]で提案され

連絡先: 青木 達哉，電気通信大学大学院情報理工学研究科，
東京都調布市調布ヶ丘 1-5-1，aoki@apple.ee.uec.ac.jp

ている強化学習への展開を取り入れることで，試行錯誤によっ
て身体的な制御を獲得し，そこから徐々に高次の記号や言語操
作にまで至る知能を実現できる可能性があると考えている．本
稿では，モータバブリングによる身体制御則の獲得を基本的な
要素として，多層マルチモーダル LDA (mMLDA) や強化学
習を統合した知能システム全体の構成についても議論する．
モーターバブリングからのロボットによる感覚運動学習に関

しては，従来いくつかの研究が存在する [9, 10, 11]．しかし，
これらを記号操作にまで接続しようとしている試みはみられ
ない．一方，高野らは，身体運動から言語までをを統一的に扱
うモデルを提案している [12]．しかしロボットの様な主体が，
身体バブリングによって制御則を獲得し，試行錯誤から徐々に
言語使用のような高次の知能につなげるインクリメンタルなモ
デルは考えていない．

2. 隠れマルコフモデルによる動作のモデル化

ここでは，まず，モーターバブリングによって取得される
データを構造化することで，身体制御を学習する手法を検討
する．状態に対して，関節トルクを与えると，状態に応じて，
関節角度が観測情報として，得られるモデルを考える．このモ
デルでは，マルコフ性を仮定し，どのようなトルク値を与えれ
ば，目的の姿勢になるかを表現している．

2.1 状態空間とトルク指令値の学習
提案手法の学習は，(1)状態空間の学習と，(2)各状態にお

けるトルク指令値の学習の 2 段階に分けて行う．状態空間の
学習では，関節角を観測情報とする infinite Hidden Marcov

Model (iHMM) [13] を用いることで，状態空間を構築する．
この学習によって，ロボットが取りうる連続的に変化する姿勢
を，離散化した隠れ状態で表現することができる．
続いて，トルク指令値の学習を行う．(1)の学習を行うこと

で，観測データがどの状態であるかは推定済みである．この観
測データにおいて，状態遷移が起きた際に与えたトルク値に注
目すると，ある状態 sのとき，別の状態 s′ に遷移させる関節
トルクに関する観測情報を抽出できる．このデータを用いて，
各状態間の遷移に必要なトルク値に関する確率分布を推定す
る．ここでは，この確率分布はガウス分布で表現できると仮定
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図 1: Baxter

する．

2.2 状態系列の推定
手先を目標点まで動作させる状態系列の推定は，以下の式

(1)で求められる確率が最大になる状態系列を，動的計画法の
1つであるビタビ・アルゴリズムを用いて求めることで行う．

P (s0, s1,…, sN |Xs,Xg)

∝ P (s0)P (Xs|s0)P (Xg|sN )

N−1∏
t=0

P (st+1|st) (1)

なお，Xs は手先の動作開始点の座標，Xg は手先の目標点の
座標，N は状態遷移回数をそれぞれ表す．ただし，ここでは
簡単のため，状態遷移を考える際には自己遷移が起きないと
いう制約を加え，状態遷移回数N は事前に決定した値とする．
実際には，モデルの学習に速度の情報を含めることで，こうし
た制約を回避できる．

3. 実験

rethink robotics社製の双腕作業ロボット Baxterのシミュ
レータを用いて，提案手法による制御則の学習と経路生成の
実験を行った．図 1に示すように，Baxterの腕は７自由度を
持つ．
学習データを収集する際は，ロボットの腕の各関節に作用さ

せるトルク値をランダムに決定し，一定時間その値で腕を動作
させた．この試行の中で，ロボットに作用させた関節トルク τ

と関節トルクを作用させた結果，観測される関節の角度X を
記録した．この試行を，1000回繰り返し動作させて学習デー
タの取得を行った．図 2が，ロボットが実際に動作した際に観
測された関節角に対応する，手先の x, y, z 座標をプロットし
たものである．上述のように，観測された関節角で状態空間を
学習すると，図 3 のような状態の中心で表現される，離散的
な 42個の状態に分けられた空間が学習された．
続いて，学習された状態空間で，2.2節で述べた方法により

目標点への腕の経路計画の実験を行った．提案手法で計画した
経路はランダムに動作した結果で獲得した状態の遷移をもとに
生成されているため，必ずしも目標へ最短で繋がる姿勢変更の
経路を推定できるわけではない．しかし，状態系列を求めるこ
とで目標姿勢に向かう経路計画が行えていることを確認した．
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図 2: ロボットが経験した動作点
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図 3: ロボットが学習した状態空間

さらに，学習時にある状態から異なる状態へ遷移する際に各ガ
ウス分布の平均をロボットの動作の命令値とし，トルク制御で
ロボットの腕を動かすことが可能である．選択されたトルク値
でのロボットの腕の軌道の評価や滑らかな軌道の生成が今後の
課題になる．
滑らかな軌道を計画するためには，状態間の遷移の多様さが

重要となる．つまり，空間的に隣り合う状態の遷移の多様さを
増やすために，腕を動かす経験の多様さが必要である．そうし
た意味では，ランダムな身体バブリングを多く実行することは
有効であると考えられる．そして，こうしてできあがった状態
空間に基づいて，実際の環境でタスクを実行することで，より
環境やタスクにとって有効な動きが計画できるような空間に更
新していくことが，次の学習ステップであると考えている．

4. 身体制御から言語学習までの統合

ここでは，提案した身体制御モデルを基盤として，身体バブ
リング，強化学習，概念学習，言語学習までを統合するモデル
について考える．

4.1 多層 LDA
筆者らは，多様な概念を形成するために，異なる種類の入

力を範疇化する複数のMLDAを下位層とし，上位層にはそれ
らを統合する MLDA を配置することで概念間の関係を表現
する多層 MLDA (multilayered MLDA: mMLDA) を提案し
た [6]．図 4に，mMLDAのグラフィカルモデルを示す．この
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図 4: mMLDAのグラフィカルモデル．

モデルは，下位層に物体，人の動き，場所の概念を形成する
MLDA を，上位層にそれらを統合するMLDAを配置してい
る．ただしこれは一例であり，下位層にどのような概念が形成
されるかは，観測する情報に依存する．例えば，人を検出して
その特徴を観測すれば，男性，女性，子どもや大人といった，
人の見た目に関する概念が形成される [6]．
図 4において，zは統合概念を表すカテゴリであり，zO，zM，

zP，はそれぞれ下位概念 (概念クラス) に相当する，物体，動
き，場所カテゴリである．上位カテゴリ z は，下位概念間の
関係，つまりは共起性を表現したモデルとなっている．また，
wo, wa，wl は，それぞれ物体に関する情報，物体を扱ってい
る際の人の動きの情報 (関節角など)，位置情報である．さら
に，wwO，wwM，wwP は，教示発話から得られる単語情報で
ある．ϕ∗，α∗ は，ハイパーパラメータである．
文献 [6]の例では，観測情報はウェアラブルセンサを用いて

取得している．しかし，ロボットの言語獲得を考えた場合は，
ロボット自身の関節角や視聴覚・触覚情報などが入力になる．
さらに文法を獲得するためには，統語範疇と統語規則を学習

する仕組みが必要である．ここでは最も簡単な考え方として，
統語範疇を概念の種類 (概念クラス) と対応させ，文章におけ
る統語範疇の順番を統語規則と定義する．筆者らは，mMLDA

とベイジアン隠れマルコフモデル (Bayesian Hidden Markov

Model: BHMM) を組み合わせることでこれらを学習する仕
組みを提案した [6]．ここでのポイントは，マルチモーダルで
多様な概念と統語範疇，および統語規則の相互依存的な学習で
ある．まずmMLDAを学習し，相互情報量によって各単語の
統語範疇 (概念クラス) を決定する．この統語範疇を初期値に
して，教示文を使って BHMMを学習する．従って，BHMM

によって統語規則と統語範疇が学習されることになる．統語範
疇が更新されるため，その情報を用いて再度mMLDAを学習
する．これを繰り返すことにより，文法と概念を相互に精緻化
することができる．

4.2 強化学習への展開
図 4 のグラフィカルモデルを見ると，ロボットの行動を表

現する上位層と，下位の各概念の組み合わせで表現される隠
れ状態，及び観測データによってmMLDAが構成されている
ことが分かる．従って，これを時間軸方向に接続することで，
部分観測マルコフ決定過程 (POMDP) と構造の似たモデルを
構築することができる．図 5にこの様子を示す．図の左側は，

Observation

State

Action

図 5: mMLDA の時間発展: 左) mMLDA のグラフィカルモ
デル (変数の定義は 4に同じであるが，簡単のために分布やハ
イパーパラメータは省略している)．右) mMLDAを時間発展
させたモデル．

mMLDAの分布やハイパーパラメータを省略し，行動，状態，
観測で表現したものであり，右側はこれを時間的に接続したも
のである．この段階で行動 at は隠れ変数であり，観測できな
いことに注意が必要である．つまり，ある状態においてどのよ
うな行動を取ったのかは確率的な予測であり，観測 ot から推
論する必要がある．
状態 st も同様に隠れ変数であり，各下位概念の組み合わせ

になっている．このように状態を下位概念の全ての組み合わせ
と考えることで，このモデルの学習は一般的な HMMの学習
(EMアルゴリズム) として定式化できる．
概念学習は，強化学習と同時に行われる時空間分節化・範疇

化であると言える．ここでは簡単のために，強化学習によって
蓄積されたマルチモーダルデータを使ってバッチ学習すること
を考える．まず mMLDA の学習は，データ全体を mMLDA

によって階層的にカテゴリ分類することで実現される．この後
に，HMM の学習を行う．mMLDAによってある種記号化さ
れた時系列データを，時間的に分節化しつつカテゴリ分類する
のが，HMMのパラメータ推定である．
次に，パラメータ推定後のモデルを用いた行動計画につい

て考える．入力される信号は，現在時刻 t = 0の観測 o0 であ
り，最終的な目的状態へ遷移するための最短の行動系列 a =

{a0, a1, · · · , an} を求めることが目標となる．この問題は，時
間 t，状態 st，行動 at を軸としたトレリス空間で，最尤とな
るビタビパスを求める問題と考えることができる．ただし，観
測データは実際に行動を取らない限り得られないため，現在の
観測データとその後は，予測される観測データを用いる．トレ
リス上で目標となる状態にたどりついたとしても，その確率
が，同じ時間における他の状態に存在する確率に比べて小さ
い場合には，目標の状態にたどりついていない可能性が高い．
そこで，目標の状態に他の状態に比べて十分に高い確率で存在
する場合に，行動計画が終了したとしてビタビパスをバックト
ラックする．
以上の手法によって，行動系列 a を計画することができる．

しかし，実際には行動 at は概念としての行動であり，実際に
ロボットが行動するためには，具体的な動作を決定する必要が
ある．決定すべき具体的な動作は，図 5 における wa に相当
する．これは本来可観測であるが，将来の行動計画において
は未観測であり，観測情報より推定する必要がある．つまり，
w̄a

t = argmaxwa p(wa|zt, zPt , zMt , zOt ) を解けばよく，これは
mMLDAの枠組みで計算可能である．また，他の観測データ
についても同様に予測することができる. 実際に行動を行った
後に，予測した観測データ・状態と実際の観測データ・状態と
のずれを計算することができるため，このずれが大きい場合

3



Concept 

(mMLDA)

L
an

g
u

ag
e (H

M
M

)Motor Control

HMM

State-Action Relationship

Reinforcement Learning

Person Motion PlaceObject Lexicon

Grammar

Robot (Physical Embodiment/Sensors)

Physical World

Self Localization

Camera Motor Encoder LRF Mic.

Integrated Concept

図 6: 全体を統合するモデルの概念図．

にはリプランニングを行い，新たな計画に従って動作を決定
する．

4.3 全体の統合
最後に，以上の要素を統合して，身体から言語までを統合す

ることを考える．図 6 に全体を統合したモデルの概念図を示
す．ロボットは，養育者を含む物理的な世界と相互作用しなが
ら，徐々に身体の制御を獲得する．同時に，概念学習により，
行動や物体，人などの概念や語彙，文法を学習する．さらには，
強化学習により概念の組み合わせで表現される状態空間と，行
動の対応関係を学習する．重要なことは，これらが相互につな
がっており，お互いに作用を及ぼしあいながら学習が進んで行
くことである．また，モデルのパラメータは，バッチ学習では
なく経験と共に得られるデータをオンラインで学習する．これ
によって，身体制御から言語使用までを発達的に学習する知能
をロボットを実現できるのではないかと考えている．

5. まとめ

本稿では，幼児が試行錯誤運動から身体制御則を学習する
過程を隠れマルコフモデルによって実現できるかを検討するた
めに，各関節のトルク値を入力，関節角度を出力とするモデル
で状態空間の学習を行った．状態空間内で適切な状態に遷移す
ることで，目標位置に近い状態に遷移するような経路が生成で
きることが確認できた．即ち，身体制御則を学習する過程を隠
れマルコフモデルによってモデル化できる可能性があると言え
る．実際にロボットにこのアルゴリズムを搭載し，生成された
経路通りに遷移させられるかについて検証を続ける．
また本稿では，身体制御から言語までを統合するモデルに

ついて検討を行った．今後，こちらについても実際にモデルを
ロボットに実装し，実験を行う予定である．
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