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It is important for intelligent systems to acquire symbols not in a top�down way but in a self�organizing way�
We designed Dynamics�Based Self Organizing Map�DBSOM� that can not only acquire a topological preserving
map but also generate a learned signal� In addition� we aim at developing Dynamics�based Information Processing
System so that it can acquire symbol space in a self�organizing way by means of DBSOM�

�� はじめに

実世界の中でのロボットの運動は環境の変化に伴い多種に渡
る．これまでの運動生成では図 �に表されるようにラベルを持
つ記号とその遷移ルールをトップダウン的に与え，各記号と対
応する運動の時系列データとの直接的な結びつけが行われた．
環境の変化に伴う運動の詳細化は全て安定化フィードバックコ
ントローラのロバスト性に委ねられている．ここでは運動の時
空間的な特性，類似的関係性を削除した形で記号が与えらてお
り，記号が実世界のどの実体を指すかという記号接地問題に対
する解答は先送りになってきた．ロボットが実環境の中で自分
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図 �� Motion generation

の運動を獲得し，これを選択しながら知的に行動するためには
運動から記号を創発しこれを扱う情報処理系が必要であろう．
運動の記号化は運動の抽象化とそのクラスタリングに集約

される．運動の主成分を抽出すること，運動の類似性に基づき
分類することが必要である．特に，運動は時間の流れを含めた
考察が必要であり，時系列データを扱わなければならない．ま
た，運動には始点・終点は存在せず，これまでのパターンマッ
チングとは異なった時々刻々の時間の流れの中での処理が必要
となる．これまでに，我々は時系列データを力学系を用いて処
理する力学的情報処理系を提案してきた �Okada �	
．これは
ロボットの全身運動の時系列データを空間内の閉曲線として描
き，これをアトラクタとする力学系を設計することで運動の記
憶と生成を実現するものであり，運動が力学系のパラメータと
して抽象化されている．

連絡先� 岡田 昌史，東京工業大学大学院理工学研究科，目黒区
大岡山 	��	��，�������	���，okada�mep�titech�ac�jp

本研究では力学的情報処理系に基づいて，ロボットの自己
組織的なシンボルの獲得を目指し，類似性に基づいた全身運
動のシンボルを獲得するシステムを構築する．具体的にはリ
カレント自己組織化マップ �Koskela ��
の機能を拡張し，時
系列の学習・再生を可能とするダイナミカル自己組織化マップ
�Dynamics Based Self Organizing Map� DBSOM�を提案す
る．さらに，これを用いてヒューマノイドロボットの全身運動
のシンボルの獲得を実現し，獲得されたシンボルによって運動
の認識・再生を行う．

�� 運動とシンボル

まず，運動を抽象化するシンボルについて述べる．運動の時
系列データをあるパラメータを用いて表現したとき，これは
ひとつの抽象化であり，稲邑らはこれを原始シンボルと呼んだ
�Inamura ��
．ただし，これは時系列データそのものに対して
ラベル貼ったものである．さらに，稲邑らはカルバックライ
ブラー情報量 �Juang ��
に基づき，原始シンボルを空間に配
置してこれを操作した運動の生成法を提案した �Inamura ��
．
ここでは，時系列データの抽象化に隠れマルコフモデルを用い
ているため，運動の時間的情報は削除されている．
本来，シンボルは運動との � 対 � 対応ではなく，文脈やそ

のときの状況に応じてその対応関係に組み替えが行われるべ
きである．例えば，「歩行」に対するシンボルは人間の話題で
あれば二足歩行，動物の話題であれば四足歩行の運動データと
結びつく．本研究の目標は力学的情報処理を基礎として，図 	

に表されるように時系列データからある評価に基づいてクラス
タリングした空間を複数個設定し，これらの関連付けを変える
ことで力学系の構造が変化し，運動の様々な時系列データを生
成する機構を設計することである．本報告では，時系列データ
に基づいた空間の設計法に重点を置き，評価に基づいて自己組
織的に時系列データをクラスタリングする方法を提案する．
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図 	� Connection between symbol space and motion
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�� ダイナミカル自己組織化マップ

シンボルを創発するための空間の設計として，ここでは時
系列の学習・再生を可能とする DBSOMを提案し，その構造
と学習則について説明する．DBSOM の略図を図 � に示す．
DBSOMは，	次元平面内に L� Lのユニットを持つアレイ
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図 �� Structure of DBSOM

構造を持ち，個々のユニット iは時刻 k の入力 xk から時刻
k��の入力の予測値 �xk�� を予測するパラメータ行列�i

k を
持つ多項式力学系 �Okada �	
となっている．ここで，ユニッ
ト iが出力する予測値 �xik��は以下のように xk の多項式で表
される．
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�k は入力 xk から m次多項式ベクトルへの関数であり，�i
k

は多項式の係数から構成される行列である．川嶋らは同様の考
察から力学系を写像関数として用い，時系列データを認識する
システムを提案している �Kawashima �	
．この方法では力学
系は線形システムとして設計されるているため，予測値の精度
はあまり良くない．このようなユニットからなるマップ全体の
学習は，�i

kの値を以下の学習アルゴリズムに従って更新する
ことによって行われる．

学習アルゴリズム
�� Best Matching Unit�BMU�の探索� 現時刻の段階で入力
時系列信号を最もよく記憶し予測するユニットを探索す
る．このユニットを BMUと呼び，BMUユニット bは式
���で定義される．BMUは過去 k� 個に渡って予測値と実
際の入力との誤差の大きさの和 giを最小化するユニット
であり，giは 	つの距離評価基準 gid と gip の重みつき和
である．
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ここで重みパラメータはそれぞれ �d � �，�p � �である．

	�パラメータの更新� BMU周りのユニットについて，以下
の時間更新を行う．予測系の多項式パラメータ�i

k，共分
散行列 P i

kを逐次最小二乗法によって更新し �Okada ��
，
予測値が実際の入力値に近づくようにする．
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式 ����の ��� � � � ��は忘却係数であり，時間更新に
よって � の持つ過去の情報が保持される大きさを表す．
また，誤差ベクトル eik，学習ゲイン aik，近傍関数 hibは
以下のように定義される．
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共分散行列 P k は多項式ベクトル �k の履歴を
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に相当する．式 ����の diは BMUからのユニット iの距
離を示し，近傍関数 hibは BMUで最大値 �をとり，diに
関する単調減少関数であり学習の強さを示す．学習範囲の
広さを示す �の値は学習時間 kが経過するにつれて減少
していく．

以上の学習アルゴリズムに従ってパラメータの時間更新を逐次
的に行うことで，隣接するユニットは似た予測値を持ち，似た
時系列を記憶するようになる．

�� 全身運動のシンボルの獲得
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図 �� Humanoid Robot HOAP� and Joints

DBSOMを用いてヒューマノイドロボットの全身運動のシ
ンボルを獲得するシミュレーションを行った．シミュレーショ
ンには図 �に示すヒューマノイドロボット HOAP��富士通�を
用い，学習運動は人間の運動のモーションキャプチャデータか
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ら得た関節角時系列を HOAP�の 	�自由度の関節角時系列に
変換したものを用いた．学習運動の種類は kicking，throwing，
punching，squatting，walking，raising handsの �種類であ
り，これらの学習運動の 	�次元時系列を特異値分解によって低
次元化 �Okada ��
を行って �次元時系列に変換した．DBSOM
はこの �次元入力を直接学習し，学習後のマップに対して �種
類の学習運動の入力実験・運動生成実験を行い，次に未学習運
動の入力実験を行った．
学習後の DBSOM に � 種類の学習運動を入力したときの

マップの活性の様子を図 �に示す．ここで活性度とは式 ����

として定義し，ユニットの出力する予測値 �xi と実際の信号 x

との誤差の逆数であり，活性度の高いユニットはよく入力を記
憶していることに相当する．
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j�k�k���
jjxj � �xij jj

����

マップの活性の様子と見ると，�種類の入力に対してマップの
対応する領域が活性していることが分かる．この活性実験の全
入力に対する結果を図 �左図にまとめる．個々の点がユニット
を示し，点の種類がそのユニットを最も活性させた入力の種類
を示す．隣接するユニットは互いに似た信号を記憶しているこ
とが分かる．図 � 右図は，左図の円で囲ったユニットが記憶
する信号を力学系の軌道計算を行って生成したものである．ユ
ニットが記憶する信号は � 次元であるが，表示のために � 次
元を選んだ．それぞれのユニットが学習運動に相当する閉曲線
軌道を生成している．これらの結果からマップが � 種類の全
身運動を類別して学習し，マップ内に学習運動の類似に基づい
て分類された集合が形成されたことが分かる．これらの集合は
対応する運動について活性化され，また軌道生成を行うことが
可能であり，この意味で対応運動のシンボルであると定義でき
る．従ってマップは教師なしの学習によって自己組織的にシン
ボル空間を獲得したと言える．
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図 �� Activation by Each Learned Motions

次に未学習の運動である small walking，dancing，bending
の �種類の運動をマップに入力した．このときの活性の様子を
図 �に示す．それぞれの入力に対してある特定の領域が活性
化されていることが確認できる．さらに，学習運動の walking

と未学習運動の small walkingは類似した運動であり，図 �中
の walkingに対する活性状態と図 � 中の small walkingに対
する活性状態を比べると互いに近い位置にある集合が活性化
されていることが確認できる．この結果から，マップは学習に
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図 � Generated Motions� �a� Rasing Hands �b� Walking

よって学習運動を記憶・生成するだけでなく，未学習運動を記
憶運動との類似性に基づいて認識することが可能であると言え
る．この意味でマップは学習運動をもとに類似集合であるシン
ボルを獲得し，各シンボルは未学習入力を類似性に基づいて認
識することができる．

Small Walking Dancing Bending

図 �� Result of Activation by Unlearned Motions

�� 実機実験

次に実機ロボットに DBSOMを実装し，実環境においても
シンボルを獲得することを確認した．実機として図 �に示す
両腕 �自由度を持つロボット ROBOVIEを用いた．学習運動
は教示者がロボットの両腕を持って教示し，得られた � 次元
関節角時系列を � 次元に低次元化したものを学習入力として
DBSOMに学習させた．運動の種類は右腕のみ，左腕のみ，両
腕を用いた計 ��種類の周期運動であり，例えば右腕を持って
回す，といったように運動を教示した．
学習後のマップに全 �� 種類の学習運動を入力したところ，

図 ��に示すような �個の類似集合が得られた．これはマップ
が類似性に基づいて学習運動を分類した結果であり，�つの集
合内では各ユニットは互いに類似する運動を記憶していること
が確認された．また A～ Dの �つのユニットが運動できるこ
とを確認するために，各ユニットから記憶運動を生成したとこ
ろ，それぞれ図 ��に示すような運動が生成された．これらの
運動軌道の低次元化されたものはそれぞれ図 �	 に示され，各
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図 �� ROBOVIE and Joints

ユニットはそれぞれ周期運動軌道を閉軌道として生成すること
ができたことが確認できる．各生成運動を見ると Aは両腕を
回す運動，Bは右腕を回す運動，Cは右腕を水平に振る運動，
Dは両腕を鉛直に振る運動であった．このことからマップは，
運動に用いる腕とその動き方を類似性の尺度として用いて学習
運動を分類したと考えられ，得られた類似集合は運動の記憶と
生成が可能なシンボルであると言える．
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図 ��� Activation Map

�� おわりに

本研究では力学的情報処理による自己組織的なシンボル獲得
を目指し，以下の成果を得た．まず，ダイナミカル自己組織化
マップ �DBSOM�を開発し，時系列信号の類似性に基づいた
分類学習と記憶信号の生成を可能とした．次に DBSOMを用
いてヒューマノイドロボットの全身運動の学習シミュレーショ
ンを行い，学習・未学習運動の認識と記憶運動の生成を可能と
するシンボル空間の獲得を実現した．最後に，ロボット実機に
DBSOMを実装し，実環境においても運動のシンボル空間が
獲得されることを確認した．
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