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研究成果の概要 

研究目的、研究計画、研究方法、研究経過、研究成果等について記述すること。必要に応じて用

紙を追加してもよい。（先行する研究を引用する場合は、「阪大生のためのアカデミックライティ

ング入門」に従い、盗作剽窃にならないように引用部分を明示し文末に参考文献リストをつける

こと。） 
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1. 研究背景 

本研究は，乳幼児の認知発達メカニズムを解明するための計算モデルの構築とそれを用いた人の認

知構造の発達的変化の分析を目的とする．目的達成のため，本研究では発達心理学において重要視さ

れている Schema 理論と脳の基本原理として近年提唱されている予測符号化に注目し，認知発達モデ

ルを構築した．本章では本研究の背景にある Schema 理論及び予測符号化の概要と関連研究について

述べ，本研究においてこれらの理論をどのように扱うかについて説明する． 
1.1. Schema 理論 

 Schema とは，発達心理学者である J. Piaget が人の認知発達過程を説明するために提唱した概念で

あり，人が環境との相互作用を通して獲得する環境や行動に関する認知構造を意味する [1]．言い換

えると，Schema は外界の対象や自分の行動の仕方，あるいは行動による環境の変化についての知識

を自己組織化して繰り返し利用する枠組みとして考えることができる． 

Schema は人が生得的に持っている静的なものではなく，生まれて間もない未分化の状態から，乳

幼児が環境との相互作用を繰り返す中で適応的に変化していく動的なものである．Piaget はこのよう

な適応的変化を，環境を適切に認識できるように Schema を変化あるいは分化させる均衡化過程とし

て捉え，生物における不変の機能としている．均衡化は「同化」と「調節」というダイナミクスを通

して行われる．同化とは，ある対象あるいは現象が与えられたときに得られる感覚情報をもとに既存

の Schema の中から対応するものを同定し，それに基づいて行動を起こすことである．すなわち，自

分が持っている知識を使って受け取った感覚情報を理解し，既存の Schema に紐づく感覚運動経験と

して取り込むことが同化なのである．しかし通常，環境から受け取る感覚情報は過去の経験と同じも

のではない．乳幼児がこのような新しい経験を同化しようとすると既存の Schema では捉えられなく

なる．このとき，新しい経験を理解できるように持っている Schema に修正を加える．これを調節と

呼ぶ．Piaget は同化と調節を分けて説明しているが，一方の作用はもう一方の作用を前提としており，

実際にはこれらは不可分なものである． 

以上のような Schema 理論は乳幼児の発達を説明する上で非常に有力だが，あくまで発達心理学に

おける概念モデルであり，具体的に乳幼児の認知発達がどのような原理で起こるのか，そして Schema

の均衡化がどのように進むのかについては表現することができず，直接的な分析が難しい．そこで認

知発達メカニズムを計算モデルとして表現し，分析可能な発達主体をつくることを考える． 

Schema 理論に基づいた，あるいはそれに類似した計算モデルはこれまでにも提案されている．例

えば，川人らは複数の予測・制御モジュールを持ち，制御と学習を行うモジュールを切り替えながら

行動する MOSAIC というモデルを提案した [2]．これは，各モジュールの環境に関する予測誤差をも

とに算出する責任信号という指標を用いて各時刻において行動や学習を分担する比率を変化させる． 

利用する認知的な構造を適応的に切り替えるという点で，このモデルは Schema 理論に類似するモデ

ルであるということができる．しかしモジュールの数は事前に設定しており，発達の中で新しいモジ

ュールを獲得することができない．また，谷口らは現在の状態から目標状態を出力するモジュールと，

現在の状態から目標状態に移行するための行動を出力するモジュールをそれぞれ知覚シェマ・行為シ

ェマとする双シェマモデルを提案している [3]．このモデルでは各モジュールに対応する記憶領域に

感覚運動経験を記憶し，記憶した経験と新しく得た経験それぞれに対する予測誤差に基づいたシェマ

活性度という指標を用いてモジュールの切り替えや追加を行う．Schema の分化過程までモデル化し

ているという点でこのモデルはより Schema 理論に合致していると言えるが，過去の経験を有限の記

憶領域にそのまま保持する点や Schema の分化が不連続に行われる点で人の連続的な発達を表現しき

ることは難しいと考える．そこで本研究では，連続な発達的変化の中で Schema が多様化していく過
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程をモデル化するべきであるという考えに基づき，内部モデルの持つ自らの行動や環境の変動によっ

て時間的に変化する内部状態を抽象化した分散表現を Schema として捉えることで，学習や行動の作

りこみを抑えた計算モデルの構築を試みた． 

1.2. 予測符号化 

 予測符号化とは人の脳は環境から得られる感覚信号を予測し，誤差を最小化することを基本的な機

能としているという考え方である [4]．脳は，環境との相互作用を通して自らが受け取る感覚信号を

予測できるように環境や身体に関する内部モデルを学習し，同時に予測誤差を減らすように環境に対

して働きかけるように行動決定を行うとされている．この理論は本来，既に発達した脳のはたらきを

説明するものだが，予測符号化に基づく乳幼児の発達に関する研究も行われている．S. Kouider et al.
は生後 12 か月の乳幼児に対して，聴覚刺激とそれに関連する視覚刺激，あるいは関連しない視覚刺

激を提示したときの脳活動を計測した [5]．その結果，遅い知覚情報処理を行う部分は予測外の刺激

に対して反応し早い知覚情報処理部分では予測された刺激に対して反応していることが確認され，乳

幼児の脳においても感覚予測が行われていることを示唆している． 
 また，予測符号化に基づいてロボットの行動学習を行う研究も行われている．尾形らは感覚運動情

報から近未来の感覚運動情報を予測して実際に受け取る信号との誤差を小さくするように内部モデ

ルを学習する深層予測学習を提案している [6]．この方法で学習したモデルによってロボットは環境

から受け取る情報を予測しながら行動を行う．これにより，学習時のデータと行動時のデータに差異

がある場合や未学習の環境下においても柔軟に作業を行うことが可能になる． 
 本研究では，感覚運動情報の予測符号化が乳幼児の持つ Schema の均衡化を促しているという仮説

に基づき， Schema に類似する構造をもちうる内部モデルをニューラルネットワークとして構築し

て深層予測学習によって学習を行うことで Schema の発達的変化の分析を行う． 
2. 予測符号化に基づいた Schema の発達計算モデル 

 本研究では人の発達プロセスをニューラルネットワークによってモデル化し，近未来に主体が受け

取る感覚信号を予測するようにモデルを学習することによって行動を獲得させた． 本章では提案す

る Schema の発達計算モデルの構造と学習手法について説明する． 
2.1. モデル構造 

 モデル構造の概要を図 1 に示す．ここでは感覚情報としてカメラからの視覚情報を，運動情報とし

てロボットの関節角度情報を扱う．モデルは時刻𝑡𝑡におけるカメラ画像𝑠𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣とロボットの関節角度𝑠𝑠𝑡𝑡
𝑝𝑝
を

入力し，それをもとに時刻𝑡𝑡 + 1のカメラ画像の予測𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1𝑣𝑣 及びロボットの関節角度の予測𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝

を出力す

る．予測符号化に基づく深層予測学習では，モデルの感覚予測値(𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1𝑣𝑣 , 𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝 )と実際に時刻𝑡𝑡 + 1に得ら

れる感覚情報の真値(𝑠𝑠𝑡𝑡+1𝑣𝑣 , 𝑠𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝 )との誤差が最小になるように学習を行う．ロボットが行動する際には

カメラ画像と関節角度を取得し，各時刻における関節角度の予測値𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝

に関節を動かし続ける． 
 モデルは Encoder-Decoder 部とリカレント部を持ち，それぞれ感覚情報－特徴量の変換と特徴量

の時間的変化の予測を担う．特に，リカレント部は現在時刻の情報だけでなく前時刻の情報を内部状

態として保持し，予測に利用する構造を持つ．Schema が自らの行動や環境の変化という時間変化す

るものを捉える枠組みであることを考慮すると，このモデルにおいてはリカレント部に Schema が獲

得されると考えることが妥当である．そこで，リカレント部の内部状態を時間方向に圧縮した表現を

Schema として考える．具体的には，RNN(Recurrent Neural Network)に複数のパターンを埋め込む

効果を持つ Parametric Bias(PB)をリカレント部への入力に導入し，学習によって獲得される PB の

表現を Schema として扱う． 
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2.1.1. Encoder-Decoder 部 

 Encoder-Decoder 部では，リカレント部で扱う低次元の特徴量と高次元の感覚信号を変換する．

Encoder では感覚信号(𝑠𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣, 𝑠𝑠𝑡𝑡
𝑝𝑝)から特徴量𝑓𝑓𝑡𝑡を抽出する．尚，画像𝑠𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣からの抽出を行う ImageEncoder

には CNN(Convolutional Neural Network)を使用し，関節角度𝑠𝑠𝑡𝑡
𝑝𝑝
は十分低次元であるため圧縮を行

わずそのまま特徴量として使用した．すなわち，Encoder 部は次式で表される． 
𝑓𝑓𝑡𝑡 = ImageEncoder(𝑠𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣) ⊕ 𝑠𝑠𝑡𝑡

𝑝𝑝. (1) 
ここで，⊕はベクトルの結合を表す．Decoder ではリカレント部で予測した次時刻の特徴量𝑓𝑓𝑡𝑡+1から

感覚信号の予測値 (𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1𝑣𝑣 , 𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝 )の再構成を行う．画像 𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1𝑣𝑣 の再構成を行う ImageDecoder には

Transposed CNN を用い，関節角度𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝

の再構成を行う JointDecoder には全結合層を使用した．ま

た，ImageDecoder には特徴量𝑓𝑓𝑡𝑡+1と再構成した関節角度𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝

の両方を入力している．以上から，

Decoder 部は次式で表される． 
𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝 = JointDecoder(𝑓𝑓𝑡𝑡+1), (2)

𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1𝑣𝑣 = ImageDecoder�𝑓𝑓𝑡𝑡+1, 𝑠̂𝑠𝑡𝑡+1
𝑝𝑝 �. (3)

 

2.1.2. リカレント部 

 リカレント部では，次時刻の特徴量を予測する．ここでは，MTRNNPB を使用した．MTRNNPB
は，Multiple Timescale Recurrent Neural Network(MTRNN) [7]と Recurrent Neural Network with 
Parametric Bias(RNNPB) [8]を組み合わせた構造を持つ． 
 MTRNN とは，応答速度の異なるニューロン群から構成される階層的な RNN である．MTRNN は

入出力層である IO 層とコンテキストの予測を行う Cf 層，Cs 層で構成され，それぞれ再帰的な入力

を持つ．時刻𝑡𝑡における𝑖𝑖番目のニューロンの内部状態𝑢𝑢𝑖𝑖,𝑡𝑡と出力𝑦𝑦𝑖𝑖,𝑡𝑡は，次式で表される． 

𝑢𝑢𝑖𝑖,𝑡𝑡 = �1 −
1
τ𝑖𝑖
� 𝑢𝑢𝑖𝑖,𝑡𝑡−1 +

1
τ𝑖𝑖
��𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑗𝑗

𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑡𝑡� , (4) 

𝑦𝑦𝑖𝑖,𝑡𝑡 = tanh�𝑢𝑢𝑖𝑖,𝑡𝑡� . (5) 
ここで，τ𝑖𝑖は𝑖𝑖番目のニューロンの時定数，𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖は入力の𝑗𝑗番目のニューロンから𝑖𝑖番目のニューロンへの

結合重み，𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑡𝑡は時刻𝑡𝑡における𝑗𝑗番目のニューロンからの入力を表す．式(4)から時定数が大きくなるほ

ど前の時刻の内部状態が保存されるため，内部状態の時間的変化がより圧縮される．これにより時定

数が小さいと短期的，大きいと長期的な予測が可能となる．MTRNN では，IO 層，Cf 層，Cs 層の順

に時定数を大きく設定することで層の深さに伴って時間的抽象度の高いアトラクタを獲得し，層によ

IO

Cf

Cs

MTRNNPB

Image 
Encoder

Image 
Decoder

Joint 
Decoder

関節角度情報

視覚情報

Parametric 
Bias

図 1: 予測符号化に基づく Schema 発達モデルの概要 
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って時間スケールの異なる予測を行うことができる． 
 RNNPB とは，RNN に複数のアトラクタを埋め込むために入力に学習可能な定数(Parametric 
Bias; PB)を追加した RNN である．一般的な RNN では，複数種類の時系列パターンを学習させるこ

とが難しく，別々の行動を一つの RNN に埋め込むことができないという問題がある．そこで，RNN
の入力に PB 層を導入し，その他の時間変化する入力とは異なり毎ステップ一定の値を入力する．こ

れにより，パターンの違いによって内部状態に強制的に差を生じさせ，パターンの違いに関する情報

を陽に与えることで時系列特性の異なるデータを学習させることができる．本研究では，MTRNN が

獲得するアトラクタを圧縮したある種の分散表現として PB を用いる．そこで，学習初期に全パター

ンに対する PB 値を𝟎𝟎に初期化し，学習によって PB を更新していくことによりパターンに応じて自

己組織化させた．PB の更新はネットワーク重みの更新と同時に行われる．PB の更新式は次の式で与

えられる． 

Δ𝑝𝑝𝑛𝑛 = 𝑘𝑘𝑏𝑏𝑏𝑏�𝛿𝛿𝑝𝑝𝑛𝑛,𝑡𝑡

𝐿𝐿𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

, (6) 

𝑝𝑝𝑛𝑛 ← 𝑝𝑝𝑛𝑛 − Δ𝑝𝑝𝑛𝑛. (7) 
ここで，𝑝𝑝𝑛𝑛は𝑛𝑛番目のデータに対する PB 値，𝐿𝐿𝑛𝑛は𝑛𝑛番目のデータのステップ数，𝛿𝛿𝑝𝑝𝑛𝑛,𝑡𝑡は時刻𝑡𝑡におけ

る損失関数の𝑝𝑝𝑛𝑛に関する勾配，𝑘𝑘𝑏𝑏𝑏𝑏は PB の学習率を表す． 
 本研究では MTRNN の IO 層あるいは Cs 層に PB を導入したものをリカレント部として用い，

Encoder の出力𝑓𝑓𝑡𝑡を IO 層に入力し，IO 層の出力をリカレント部の出力𝑓𝑓𝑡𝑡+1とする．そして，学習に

よって PB を導入した層に埋め込まれる行動別のアトラクタに対応した PB が獲得されるか，そして

学習過程において PB がどのように変化するかを検証する． 
2.2. データ収集と学習 

 モデルの学習はロボットを動かして収集した感覚運動データを用いて行う．データの収集はロボッ

トの動きを事前にプログラムで作成し実際に動かす，あるいはコントローラ等でロボットを操縦する

等の手法でロボットにタスクを実行させ，その時のセンサ情報の時系列データを記録する．本研究で

はカメラ画像𝑠𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣と関節角度𝑠𝑠𝑡𝑡
𝑝𝑝
を収集するので，𝑛𝑛番目のデータ𝐷𝐷𝑛𝑛は 
𝐷𝐷𝑛𝑛 = ��𝑠𝑠0𝑣𝑣, 𝑠𝑠0

𝑝𝑝�, �𝑠𝑠1𝑣𝑣, 𝑠𝑠1
𝑝𝑝�, … , �𝑠𝑠𝐿𝐿𝑛𝑛−1

𝑣𝑣 , 𝑠𝑠𝐿𝐿𝑛𝑛−1
𝑝𝑝 �� (8) 

と表され，データセット全体は 
𝐷𝐷 = {(𝐷𝐷1, 𝑝𝑝1), (𝐷𝐷2, 𝑝𝑝2), … , (𝐷𝐷𝑁𝑁, 𝑝𝑝𝑁𝑁)} (9) 

と表される．ここで，𝑁𝑁はデータの総数を表し，𝐿𝐿𝑛𝑛は𝑛𝑛番目のデータのステップ数，𝑝𝑝𝑛𝑛は𝑛𝑛番目のデー

タに対する PB を表す．尚，𝑝𝑝𝑛𝑛は学習前に𝟎𝟎に初期化され，学習によって変化する点に注意されたい． 
 データセット𝐷𝐷が与えられたとき，学習によって全てのデータ，ステップに関して�𝑠𝑠𝑡𝑡−1𝑣𝑣 , 𝑠𝑠𝑡𝑡−1

𝑝𝑝 �をモ

デルに入力したときの予測値(𝑠̂𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣, 𝑠̂𝑠𝑡𝑡
𝑝𝑝)と真値�𝑠𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣, 𝑠𝑠𝑡𝑡

𝑝𝑝�との誤差が最小となるようなネットワークパラメ

ータ𝑊𝑊と PB 値{𝑝𝑝1, 𝑝𝑝2, … , 𝑝𝑝𝑁𝑁}を求めたい．よって，データ𝐷𝐷𝑛𝑛に対する損失関数は次式で表される． 

ℒ𝑛𝑛 = �||𝑠̂𝑠𝑡𝑡

𝐿𝐿𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

− 𝑠𝑠𝑡𝑡||22. (10) 

ここで，𝑠̂𝑠𝑡𝑡 = �𝑠̂𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣, 𝑠̂𝑠𝑡𝑡
𝑝𝑝�⊤, 𝑠𝑠𝑡𝑡 = �𝑠𝑠𝑡𝑡𝑣𝑣, 𝑠𝑠𝑡𝑡

𝑝𝑝�⊤である．全てのデータにおいてステップ数が一致するとは限らず，

データによってステップ数にばらつきが生じる．そこで，学習時には最もステップ数が大きいデータ

に合わせてほかのデータを時間方向にパディングし，損失を計算する際にはパディング部分をマスク

してデータのある部分のみの損失を計算する． 
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3. 実験 

 人による物体操作タスク実行時に収集した感覚運動情報データを用いてモデルを学習し，行動獲得

及び PB の変化について分析を行った．また，学習したモデルを用いて実ロボットを制御し，どのよ

うな行動をとるかについて検証した． 
3.1. 実験 1; 物体操作行動の学習 

 実ロボットを操作して物体操作行動のデータを収集し，それを用いてモデルを学習した．そして，

学習過程における PB の変化や感覚情報予測について分析した．事前に収集したデータを用いた学習

は乳幼児が物体操作行動を教示されて繰り返し行動を試みることを意味し，この実験は乳幼児の行動

学習による Schema の発達的変化を分析することに相当する． 
3.1.1. 感覚運動情報データセット 

 図 2 に本研究で使用した環境を示す．尚，行動データ収集時に加えて後述するリアルタイム行動生

成実験でも同様の環境を使用した．本研究では，実ロボットとして市販の 6 自由度マニピュレータで

図 2: 実験環境 図 3: MyCobot 280 Pi 

図 4: 作成した感覚運動データセットのサンプル例 
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ある MyCobot 280 Pi (Elephant Robotics)の先端にグリッパ(MyCobot-Adaptive Gripper)を装着し

たもの（図 3）を使用し，視覚情報を取得するカメラとして Intel RealSense D435 を使用した．ここ

ではゲーム用コントローラを用いてロボットを操縦し，そのときのカメラ画像及びマニピュレータの

関節角度を 10Hz のサンプリングレートで記録することによって感覚運動データを収集した．尚，本

実験では画像のサイズは256 × 256 × 3，関節角度情報は 6 自由度とグリッパの開閉情報を合わせた 7
次元とした． 
 データセットに含まれる感覚運動情報の例を図 4 に示す．収集する行動タスクは，赤色の積み木を

把持して左から右あるいは右から左に移動させる行動と水色の積み木をグリッパを開いた状態で押

して左から右あるいは右から左に移動させる行動の 4 パターンとした．以降，これらのパターンをそ

れぞれ”grasp: L2R”，”grasp: R2L”，”push: L2R”，”push: R2L”と呼ぶ．動作の種類（grasp/push）
と物体移動方向はそれぞれ積み木の色と初期位置に対応しており，理想的には視覚情報から得られる

積み木の色と位置から行動パターンを一意に選択することができる．ここでは，各パターンにつき 30
サンプル，計 120 サンプルの時系列データを収集した．尚，ステップ数𝐿𝐿𝑛𝑛の最大値は 308 ステップ

となった． 
3.1.2. モデルと学習パラメータの設定 

 本実験では特徴量𝑓𝑓𝑡𝑡の次元数を 32 とし，MTRNNPB の内部状態𝑢𝑢𝑖𝑖,𝑡𝑡の次元数を IO 層では 64，Cf
層と Cs 層では 32 に設定した．MTRNNPB の各層の時定数は，試験的に IO 層：2，Cf 層：5，Cs
層：10 とした．また，IO 層あるいは Cs 層に入力する PB の次元数は 4 とした． 
 また，ネットワークパラメータの学習率を1 × 10−4，PB の学習率𝑘𝑘𝑏𝑏𝑏𝑏を 0.2 に設定し，300 エポッ

クの学習を行った．尚，最適化アルゴリズムとしてネットワークパラメータの更新には Adam を，PB
の更新には確率的勾配降下法を使用した．また，バッチサイズは 1 に設定した．これは，PB を更新

する際にミニバッチ内の他のデータの影響を受けないようにするためである． 
3.1.3. 結果 

 Cs 層に PB を導入したモデル（PB:Cs モデル）と IO 層に PB を導入したモデル（PB:IO モデル）

の学習過程における PB 空間を図 5 に示す．ここでは，本来 4 次元である PB を主成分分析(PCA)に
より 2 次元に圧縮している．また，訓練に使用していない評価用のデータを用いて予測した感覚と内

部状態を分析した．尚，視覚情報には評価データを入力し，関節角度情報には 0 ステップ目のみ評価

10 epoch 100 epoch 200 epoch 300 epoch
PB

:C
s

PB
:IO

図 5: PB:Cs モデル及び PB:IO モデルが獲得した PB 空間の変化 
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図 6: 評価データに対する，各学習過程における PB:Cs モデルの内部状態及び関節角度予測．内部状態は

ステップ数が大きい程色を濃くしている．また，関節角度予測では波線が真値，実線がモデルの出力を表す． 
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図 7: 評価データに対する，各学習過程における PB:IO モデルの内部状態及び関節角度予測．内部状態は

ステップ数が大きい程色を濃くしている．また，関節角度予測では波線が真値，実線がモデルの出力を表す． 
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データを，その後はモデルが前ステップに出力したものを入力している．各学習過程のモデルにおけ

る評価データに対する内部状態と関節角度の予測結果を図 6 及び図 7 に示す．尚，内部状態は PCA
によって 2 次元に圧縮し，ステップ数が大きい程色を濃くしている． 
3.2. 実験 2; 学習済みモデルを用いたリアルタイム行動生成 

 実験 1 で 300epoch まで学習したモデルを用いて実ロボットを制御し，実環境においてどのような

行動をとるか検証した．具体的には，カメラから画像を取得し，取得した画像と直前にモデルが出力

した関節角度をモデルに入力してモデルが出力した関節角度にロボットを動かすというループを繰

り返すことで実環境の中でロボットに行動させた．尚，モデルに入力する PB は実験 1 で 300epoch
まで学習したモデルが獲得した PB の各パターンについての平均とした．また，カメラから画像を取

得して関節角度を送信する頻度はデータ収集時と同じく 10Hz とした． 
3.2.1. 結果 

 各行動パターンにおけるリアルタイム行動生成時の結果を表 1 に示す．grasp 行動についてはグリ

ッパが物体に接触したか，グリッパの開閉行動がみられたか，物体を把持したか，物体移動タスクが

遂行されたかの 4 段階，push 行動についてはグリッパが物体に接触したか，物体移動タスクが遂行

されたかの 2 段階で評価した． 
4. 考察 

4.1. 実験 1; 物体操作行動の学習 

 図 5 より PB:Cs モデルと PB:IO モデルに共通して，学習初期には(0.0, 0.0)周辺に密集していた PB
が，学習が進むにつれて広がっていることがわかる．PB:Cs モデルにおける PB の変化を図 5 につい

て確認すると，明確な分化は見られないものの徐々に PC1=0 付近を境界として左側には push，右側

には grasp の行動に対応する PB が分布するように変化している．一方で，いずれの物体操作方法に

おいても L2R と R2L に対応する PB は混ざり合って分布した．また，PC1 軸の寄与率が 0.85 と大

きな値であることから，この PB 空間の持つ情報のほとんどが PC1 軸で表現されている．このよう

な PB 空間が獲得された要因としては，MTRNN の Cs 層において感覚運動情報の短期的な変化，こ

こでは物体を移動させる方向に関する情報が圧縮され，グリッパの開閉状態といった操作方法に関連

する情報のみが残ったためであると考えられる．実際に，図 6 で Cs 層の内部状態を見ると，移動方

向に関しては明確な軸がみられないのに対して操作方法に関しては左右方向に表現されていること

が確認できる． 
対して PB:IO モデルにおける PB の変化を見ると，10epoch の時点で grasp と push それぞれのク

ラスタが形成され，100epoch 以降では push の中で移動方向に関する PC2 軸への分化が顕著にみら

れた．さらに図 7 で IO 層の内部状態を確認すると PC1 軸がグリッパの開閉情報を，PC2 軸がグリ

ッパの位置を表現しており，PB:IO モデルでは行動パターンの違いによる内部状態の差が PB にも反

映された． 
以上の結果から，MTRNN の IO 層に導入した PB では時間方向に関して具体的な認識が，Cs 層に

導入した PB では抽象的な認識が行われることがわかった．つまり，IO 層では物体操作の方法が同

表 1: 学習済みモデルを用いたリアルタイム行動生成時の各パターンにおける実験結果 
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じでも移動する方向が異なっている場合は異なる行動として認識される一方，Cs 層では移動方向に

関わらず操作方法によって行動を認識する．Schema の観点から捉えると，学習によって大小それぞ

れの粒度で Schema が形成され，MTRNN 全体で Schema が持つ意味の階層構造を獲得したと考え

ることができる． 
また，学習によってモデルが獲得した行動に注目すると，図 6,7 からどちらのモデルにおいてもグ

リッパの開閉以外に関しては 10epoch 時点で概ね真値に近い値を出力しており，早い段階からグリ

ッパを物体に近づける行動を獲得していることがわかる．一方で，グリッパの開閉に関しては習得が

遅く，grasp:R2L では 300epoch 学習したモデルにおいてもグリッパを開くタイミングが遅れたまま

となっている．これは，グリッパを物体位置に移動させるとロボット自らによって物体が隠れ，視覚

情報からグリッパと物体の位置関係が分かりにくくなっているためと考えられる． 
4.2. 実験 2; 学習済みモデルを用いたリアルタイム行動生成 

 表 1 から，PB:Cs モデルでは全ての行動パターンにおいて，PB:IO モデルでは push: L2R 以外の

行動パターンにおいて物体とグリッパを接触させることに成功している．つまり，本実験で学習した

モデルはグリッパを物体位置まで移動させる行動を獲得しているといえる．さらに，PB:Cs モデルで

は push: R2L で物体の移動に成功し，PB:IO モデルでは grasp: L2R と grasp: R2L の両方において

物体の把持に成功した．以上の結果から，モデルは視覚情報から積み木の色と位置を認識し，学習し

たパターンの中から行動を選択することができると考えられる．一方で，物体の移動に成功したのは

各モデル 1 パターンのみであった．物体位置にグリッパを移動させることはできても物体の移動がで

きない要因としては，本実験の設定ではグリッパを物体の位置まで移動させるとカメラと物体の間に

ロボットが位置することになり，物体との位置関係や物体の色が認識できなくなるためであると考え

られる． 
5. まとめと今後の展望 

 本研究では，分析可能な行動主体としての計算モデルを実現するために人の認知発達を説明する概

念モデルである Schema と脳の基本的機能とされる予測符号化に注目し，MTRNNPB を用いた

Schema 発達計算モデルの構築，深層予測学習による行動獲得実験及び実ロボットを用いたリアルタ

イム行動生成実験を行った．実験の結果，次時刻の感覚運動情報の予測誤差を最小化するようにモデ

ルを学習することにより，MTRNN の各層に導入した PB の空間に時間的抽象度の異なる Schema が

獲得され，MTRNNPB 全体に Schema の持つ意味が構造化された知識が自己組織化されることが確

認された． 
 一方で，本研究では事前に収集した感覚運動データを用いたオフライン学習によってモデルを学習

したが，実際の乳幼児は実世界とインタラクションをしながら常に新しい情報を収集して学習してい

ると考えられるため，本研究で用いた手法は完全に人の発達メカニズムをモデル化できているとはい

えない．また，学習時や行動生成時にモデルに入力する PB はモデル自身が選択しているわけではな

く，学習によって得られた PB をもとに外から与えているに過ぎない．Piaget が提唱する本来の

Schemaの同化プロセスでは主体が得た感覚運動情報から自ら同化するSchemaを選択するはずであ

り，本研究の学習プロセスは Schema 理論を完全に踏襲できているとは言い難いと考える．よって，

今後は感覚運動情報をもとにモデルに入力する PB を生成し，環境とのインタラクションの中で学習

を行うことを目指す． 
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