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1 前書き
概念は人間の認知において重要な役割を担っている．
人は概念を用いることで，知覚情報から最小限の認知
的処理で様々な情報を獲得し，未知の事象にも対応し
ている．ロボットも概念を用いることによって，一部の
可観測情報から未観測情報を予想可能になり，様々な
事物に対して柔軟に対応することが可能となると考え
られる．本稿では概念を，知覚した情報をクラスタリ
ングすることで形成されるカテゴリと定義し，ロボッ
トが環境とのインタラクションを通じて取得可能なマ
ルチモーダル情報を用いて概念形成を行う．しかし，実
際に得られるセンサ情報は連続的であり，このままで
はクラスタリングすることが困難である．そこで，隠
れセミマルコフモデルを用いてセンサ情報を分節・分
類することで，1つの概念によって表現されるセンサ
情報の時間的な範囲と，そのカテゴリを教師なしで推
定する手法を提案する．

2 統合概念モデル
文献 [1]では，ロボットが何らかのタスクを行うこ
とで，物体および動作の概念を統合した上位概念を獲
得する手法を提案している．このモデルでは複数の下
位概念が同時に共起するものとして，これらの下位概
念の関係性を表現する上位概念を形成している．しか
し，センサ情報は時系列情報であり，それらをクラス
タリングした複数の下位概念の発生には時間的ズレが
生じ，必ずしも同時に共起するわけではない．そのた
め，ロボットは下位概念のどこからどこまでを共起と
してとらえるかを推定する必要がある．そこで，図 1
に示すような，時系列情報の分節・分類に基づいた統
合概念モデルを考える．これは，観測情報 o1 と o2 の
分節・分類によって下位概念を形成し，上位概念 ziが
下位概念 z∗1 と z∗2 の共起関係を表すモデルである．zi
では，下位概念の共起関係と，上位概念で表される下
位概念の時間的な範囲を同時に推定する．上位概念の
カテゴリ系列 zは次式で推定することができる．

z ∼
∫∫

P (z|z1, z2)P (z1|o1)P (z2|o2)dz1dz2 　 (1)

しかし，この式を直接計算することは困難であるため，
近似することで計算する．まず下位概念モデルで，下
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図 1: 時系列情報の分節・分類に基づく統合概念モデル

位カテゴリ系列 z∗
1 , z

∗
2 を推定する．

z∗
1 ∼ P (z1|o1) (2)

z∗
2 ∼ P (z2|o2) (3)

これにより下位概念モデルは，推定されたz∗
1とz∗

2を上
位概念モデルに渡すことで式 (4)を Forward filtering-
backward samplingによって計算することができる．

z∗ ∼ P (z|z∗
1 , z

∗
2) (4)

Forward filteringでは，動的計画法を用いて，時刻 tを
終点とする分節長 k の下位概念の分節 z∗,t−k:t が，上
位概念 zになる確率 α[t][k][z]を計算する．

α[t][k][z] = P (z1,t−k:t|z)P (z2,t−k:t|z)
∑
k′,z′

α[t− k][k′][z′] (5)

この確率を用いてBackward samplingを行い，下位概
念の分節位置を決定することで z∗を決定することがで
きる．

3 実験
前節で説明したモデルを用いて，実際にロボットが

物体を操作し得られるマルチモーダル情報を分節・分
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図 3: 各カテゴリにおける物体と動作プリミティブ系列の発生確率

図 2: 実験に用いた物体

表 1: 物体と動作の対応
物体 (ID) 動作プリミティブ系列

ぬいぐるみ (0) 7,8,7,8,6または 5,5,6

ボタン (1) 9,9,6

おもちゃ(2) 7,3,6

ペットボトル (3) 7,1,0,1,0,7,8,6

スポンジ (4) 7,1,7,8,6

おもちゃ・スポンジ 7,4,7,4,8,6

全物体 7,2,2,2,8,6

類することで概念の学習を行った．ロボットは目の前
に置かれた物体を認識し，その後，各物体に対応した
動作をロボットに行わせた．このタスクを繰り返し行
うことによって時系列マルチモーダル情報を取得した．
下位概念としては物体概念と動作概念を用いた．操作
対象の物体の画像を分類することで得られる物体 IDを
物体概念，連続動作を GP-HSMM[2]によって分節す
ることで得られる動作プリミティブを動作概念とした．
実験には図 2に示した物体を用い，表 1に示す動作を
各物体に対して行った．
図 3が実際に学習された上位概念を分節・分類する
ことで得られた，各カテゴリにおける物体 IDと動作
プリミティブ系列の発生確率である．Category 1にお

いて，物体 0に対して正解である動作プリミティブ 5・
6によって構成される動作が行われることが学習され
ている．同様に Category 2・3・5・6においても，各
物体に対応する実行可能な動作が正しく学習されてい
ることがわかる．一方で Category 1と Category 8の
両方で，物体 0に対してプリミティブ 5・6で構成され
る動作が実行可能であることが学習されており，正解
であるプリミティブ 6・7・8で構成される動作が実行
可能であることを表現する結果は得られなかった．こ
れは，物体 0に対して実行可能なプリミティブ 6・7・
8で構成される動作（7,8,7,8,6）と，物体 4に対して実
行可能なプリミティブ 1・6・7・8によって構成される
動作 (7,1,7,8,6)が非常に似ているため，学習が正しく
できなかったことが原因であると推察される．その結
果，Category 5に，プリミティブ 1・6・7・8によって
構成される動作が実行可能な物体として，正解である
物体 4に加えて正解でない物体 0が学習結果として表
れている．

4 結び
本稿では，ロボットが物体を操作し得られる時系列

マルチモーダル情報を分節・分類することによって概
念を学習する手法を提案した．実際にロボットを用い
た実験を行い，提案手法によって上位概念の学習が可
能であることを示した．今後の課題として，今回の実
験結果で見られたような，似ている動作が行われた場
合に学習が正しく行えない点を改善することで，より
精度の高い学習を可能にすることが挙げられる．
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