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Abstract—In this paper, we propose an intelligent architecture that meets all the properties required for
the Autonomous Mental Development. In addition, we argue about a mechanism for robots to acquire and
manage common sense.
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1. はじめに
認知発達ロボティクス [1]の提唱に代表されるよう

に，ロボットの知能化へ向けた研究が盛んに行われて
いる．具体的には，従来の作り込みによるアプローチ
からの脱却を目指し，ニューラルネットワークなどの
学習原理やインテリジェンス・モデルを組み込むこと
による知能発達の実現が検討されてきた（e.g., [2–5]）．
しかし，これらの手法はロボットの動作パターンの認
識，中間動作の生成，もしくはタスクの切り替えなど
を実現しているものの，知能の創発や発達が実現でき
ているとは言い難い．一方で，オペレータと呼ばれる
基本動作を組み合わせる（プランニング）ことで，よ
り複雑なタスクに対してロボットが自ら行動系列を導
き出すシステムが提案されている [6]．しかし，そのシ
ステムで扱う物体やオペレータは予め定義しなければ
ならず，タスク依存という問題を抱えている．

1·1 Autonomous Mental Development
前述に関連して，Weng らによって Autonomous

Mental Development（AMD）が提唱されており，そ
の実現には表 1に示す性質 1～5が不可欠であるとして
いる [7]．AMDでは，新しいタスクに関する知識をオ
ンラインかつ追加的に獲得できる能力に加え，汎用の
タスクに対して自ら知識を生成できる能力が重要視さ
れている．提案手法と従来手法との比較を表 1にまと
めた．2列目の性質 3に関しては，先にも述べたよう
に，中間動作の生成やタスクの切り替えがロボットが
自律的にタスクの解決手段を生成しているとは言い難
く，×とした．同列の性質 4，5に関しては，原理的に
は可能としている手法もあるが，基本的にバッチ学習
を想定したものが多く，追加学習の性能がネットワー
クの内部構造に大きく依存するため，いずれも△とし
た．また，3列目に関しては，システムにオペレータの
学習能力がなく，その組み合わせが設計者にとって既
知であるため，性質 1，2については×としたが，性質
3についてはプランニング能力を考慮して○とした．

1·2 常識の獲得

Wengらの示す 5つの性質に加え，知能ロボットに
必要な要件として，我々は性質 6（表 1）を導入する．
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Fig.1: 提案手法のアーキテクチャ

性質 3において新しい知識を生成する（プランニング）
際，獲得された知識が多いほど計算時間が膨大になる
ことが想定される．これに対する解決策としては，獲
得した知識を整理・統合する方法と，過去に経験した同
様のタスクに対して，その都度プランニングせず，以
前の計算結果を再利用する方法が挙げられる．本研究
ではその後者に着目し，過去の計算結果を常識として
獲得し，運用するメカニズムについて議論する．ここ
で扱う常識とは，「一般的に用いる知識」から一歩踏み
込み，「人が生活していく上で身につけた，もはや意識
に上がってこないような認識や知識」である [8]．提案
手法への具体的な実装は現在構想段階であるため，表
1において（○）とした．

1·3 本研究の目的

本研究では，表 1に示すように，AMDに必要な性
質を全て満たす知能アーキテクチャの提案と，新たに
導入した性質 6の実現に向けたアーキテクチャの拡張
方法について議論する．

2. 提案手法
2·1 発達的一般問題解決

提案手法のアーキテクチャを図 1に示す．提案手法
は，聴覚や視覚といった各種センサ情報を用いた物体



Table 1: AMDの要件における提案手法と他手法との比較
（○：満たしている，△：部分的に満たしてる，×：満たしていない，-：機能が実装されていない．）

[2–5]など [6] 提案手法
1. タスクに特有なシステムではない ○ × ○
2. タスクがシステムの設計者にとって未知である ○ × ○
3. 未知のタスクに対するアプローチを生成できる × ○ ○
4. オンライン学習が可能である △ - ○
5. オープンエンド学習が可能である △ - ○

6. 常識を獲得・運用できる - - （○）

の概念形成に始まり，環境や人間との相互作用による
オペレータの獲得，獲得したオペレータを用いた問題
解決に至るまで，システム全体を通して，物体の概念や
オペレータをオンラインかつ追加的に獲得することに
より，問題解決能力の発達を実現している．さらに，視
覚や聴覚だけでなく，実装対象の機能に合わせたマル
チモーダルな情報処理や，パターン認識に用いる学習
器の高いノイズ耐性により，頑健な動作が可能である．

提案手法は，入力層（Input Layer），パターン記憶層
（Pattern Memory Layer），シンボル記憶層（Symbol
Memory Layer）の 3 層構造を成す．このうち入力層
は，記号接地フェーズ（Symbol Grounding Phase），
知識獲得フェーズ（Knowledge Acquisition Phase），
問題解決フェーズ（Problem Solving Phase）という 3
つのフェーズから構成される．これら 3つのフェーズ
では，視覚や聴覚から得られる画像や音声のパターン
情報が入力される．これに加えて，記号接地フェーズ
における各パターンに付加する概念情報や，知識獲得
フェーズにおけるロボットの関節角度の時系列データ
（Act1，Act2，Act3，...）も入力となる．パターン記憶
層は入力層から送られるパターンを保持し，パターン
をシンボルにマップするインタフェースとして機能す
る．シンボル記憶層はパターン記憶層から送られるシ
ンボル（A，B，C，...）を引数にとる述語（pred）を
要素に含む，実環境のモデル（World Model）やオペ
レータ（Operator）を保持し，これらはプランニング
（Planning）に利用される．

2·1.1 記号接地フェーズ

記号接地フェーズでは，実環境から得られるパター
ン入力を用い，後のフェーズで使用する物体の画像や
音声の概念を形成する．これは各パターンの学習に自
己増殖型ニューラルネットワーク（Self-Organizing In-
cremental Neural Network：SOINN [9]) を用いること
で実現する．SOINNは，Shenと Hasegawaが提案し
たオンライン教師なし学習手法であり，追加学習が可
能である，事前にネットワーク構造を決定する必要が
ない，高いノイズ耐性を持つ，といった特長を有する．
本研究では，画像と音声の学習のために 2つの SOINN
空間（Image SOINN，Sound SOINN）をパターン記
憶層に用意した．ロボットによる概念（シンボル）の
獲得をシンプルに実装するために，各パターンの学習
には実験者によって教師ラベル (label ≥ 0, label ∈ Z)
が与えられ，パターンをシンボルに接地する際にこの
ラベルを用いることにする．

2·1.2 知識獲得フェーズ

知識獲得フェーズでは，ロボット自身の行動によって
生じた実環境の変化から，その因果関係をオペレータ
としてオンラインかつ追加的に獲得する．まず，実環
境の観測に際し，ロボットの周囲環境から得られるパ
ターンをそれぞれ 1-Nearest Neighbor Methodにより
シンボルに接地し（リジェクト判定の場合，−1に接地
する），物体 xが位置 yに存在することを表すAt(x, y)
と，物体 xの音が発生していることを表すRing(x)と
いう 2つの述語を用いて，各物体の状態を記述する．こ
れら述語の集合を「環境モデル（World Model：WM）」
と表現する．次に，実環境の変化をオペレータで表現
する手段として，オペレータ実行前後の環境モデルの
差分を考えることでオペレータの構成要素を決定する
「注意のモデル（Attention Model）」を導入する．具体
的には，前提条件（preCond），削除リスト（delList），
追加リスト（addList）を式 (1)，(2)に従って計算する．
なお，argx(pred)を述語 predの引数 xとする．

f(WM) ≡ {pred ∈ WM | argx(pred) ≥ 0} (1)
preCond = f(preWM)

delList = f(preWM − postWM)

addList = f(postWM − preWM)

(2)

2·1.3 問題解決フェーズ

問題解決フェーズでは，知識獲得フェーズで獲得し
たオペレータを運用して，実環境において汎用的な問
題解決を行う．まず，実環境中で提示されたタスクの
目標状態と初期状態をプランナに入力し，そのタスク
が解決可能であるかどうかを判定する．本研究では既
存のプランナとして，一般問題解決器 [10]の手段目標
分析を複数のプランが生成可能なように拡張したもの
を使用した．ここで解決可能であると判定された場合，
事前に指定された評価基準に従ってプランを選択し，そ
のプランを実環境において実行する実践ステップに移
る．本研究では，オペレータ数，実行時間という 2つ
の評価基準を用意した．実践ステップにおいては，オ
ペレータの実行とそれによる実環境の変化の予測，お
よび観測を，目標状態に到達するまで繰り返す．

2·2 常識の獲得

Minskyは，常識的知識・推論について，知識を的確
に表現する新しい方法が重要であり，必要に応じて現
在の目標に関連している知識だけを（少ない計算時間
で）取り出すメカニズムが必要であるとしている [8]．
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Fig.2: アーキテクチャの拡張例

筆者らは，提案アーキテクチャを図 2に示すように
拡張することにより，常識の獲得・運用を実現する．具
体的には，プランナの下位層として，常識を保持・運
用する常識層（Common Sense Layer）を新しく挿入
する．これにより，未経験のタスクが入力された場合，
2·1で述べたように，その情報はアーキテクチャの最上
位に配置されているプランナにまで送られ，プランニ
ングが行われる．その際，プランニング結果は出力さ
れるだけでなく，常識層に適切な表現で蓄積される．そ
の後，同様のタスクが入力された場合，その情報はプ
ランナを介すことなく常識層だけで，もしくはプラン
ナと並行して処理され，以前より少ない計算時間で対
処できるようになる．
この構想は，Subsumption Architecture (SA) [11]

の考え方に影響を受けている．SA は，下位に低次の
モジュール，上位に高次のモジュールを組み込み並列
実行することで，システム全体として頑健な動作を実
現している．ロボットの入力－反射行動が事前に設計
者に組み込まれる古典的 SAに対し，拡張アーキテク
チャではそれがロボットの経験を通して追加的に形成
され，ここに知能発達が実現されている．また，プラ
ンナにおける推論を意識，常識層における推論を無意
識と捉えれば，初めは意識的に実行していたタスクが
次第に無意識的に対処できるようになるということで
あり，これは我々人間が日常的に経験している“慣れ”
を実現しているといえる．
以上より，常識を獲得・運用できるとする性質 6の

実現に対し，提案アーキテクチャの拡張は有効な手段
であると考え，筆者らはその具体的な実装に向けて議
論を重ねていく予定である．

3. 実験
本研究では，椅子に固定されたヒューマノイドロボッ

トと，その前に置かれたテーブルの上を実験環境とし
た．テーブルの上に図 3に示すように 3つの位置（左
から順に位置A，B，Cとする）を定義し，各位置には
一度に 1つの物体しか置けないものとする．

3·1 実験 1：基本動作の確認

まず，ロボットはベル，ドラム，りんご，みかんと
いう 4つの物体から，4つの視覚概念と 2つの聴覚概
念を形成した．具体的には，各特徴の学習時に，ベル
（画像）：0，ドラム（画像）：1，りんご（画像）：2，み
かん（画像）：3，ベル（音声）：4，ドラム（音声）：5

Fig.3: オペレータ 1を獲得する様子

Fig.4: オペレータ 3を獲得する様子

Table 2: ロボットが獲得したオペレータ一覧

オペレータ
前提条件 削除リスト 追加リスト

(実行時間 [s])

op1 (18.68) At(0, A) - Ring(4)

op2 (20.16) At(1, A) - Ring(5)

op3 (23.93) At(2, C) At(2, C) At(2, B)
Ring(4) Ring(4)

op4 (20.46) At(3, C) At(3, C) At(3, B)
Ring(5) Ring(5)

op5 (16.34) - - At(2, C)

op6 (16.31) - - At(3, C)

op7 (74.88) At(2, C) At(2, C) At(2, B)

op8 (71.73) At(3, C) At(3, C) At(3, B)

op9 (20.06) - - At(0, A)

op10 (29.03) - - At(1, A)

という教師ラベルを与えた．
次に，ロボットは「オペレータ 1（図 3）：ベルを押

すと音が鳴る」「オペレータ 3（図 4）：ベルの音が鳴っ
ているときに“ちょうだい”をするとりんごが目の前
（位置 B）に移動する」といった 4つのオペレータ（オ
ペレータ 1～4）を獲得した．獲得したオペレータの詳
細については表 2を参照されたい．
最後に，「タスク 1（図 7）：ベルを使って目の前（位置

B）にりんごを移動させる」といった，直接的に経験し
たことのない 3つのタスク（タスク 1～3）をロボット
に提示した．その結果，ロボットはこれらのタスクに
対して適切に行動できることが確認できた（図 5）．

3·2 実験 2：知識のオンラインかつ追加的な獲得によ

る問題解決能力の向上

本実験では，実験 1を経たロボットに対し，「オペレー
タ 5：右手を挙げるとりんごが手元（位置C）に置かれ
る」「オペレータ 7：“だだをこねる”とりんごが目の前
（位置B）に移動する」「オペレータ 9：左手を挙げると
ベルが手元（位置 A）に置かれる」といった 6つのオ
ペレータ（オペレータ 5～10）を追加的に獲得させた．
その後，「タスク 4（図 8）：テーブルの上に何も置か

れていない状態から目の前（位置 B）にりんごを置く」
といった，5つのタスク（タスク 4～7，3’）を提示し
た．このうち，タスク 4，5は，実験 1のタスク 1，2と
比較してオペレータの組み合わせ数が多く，さらに複
数のプランが存在するものである．また，タスク 3’は



Fig.5: タスク 1において，ロボットが最終的に目標状態に到達できた様子

Fig.6: タスク 4のプラン 2において，ロボットが最終的に目標状態に到達できた様子

Fig.7: タスク 1の初期状態（左）と目標状態（右）

Fig.8: タスク 4の初期状態（左）と目標状態（右）

Table 3: タスク 4に対するプランニング結果

ターム
WM，または適用するオペレータ
paln 1 plan 2 plan 3

1 - - -

op5 op5 op9

2 At(2, C) At(2, C) At(0, A)

op7 op9 op1

3 At(2, B) At(0, A) At(0, A)
At(2, C) Ring(4)

op1 op5
4 At(0, A) At(0, A)

At(2, C) At(2, C)
Ring(4) Ring(4)

op3 op3
5 At(0, A) At(0, A)

At(2, B) At(2, B)

実験 1 においてロボットが解決不可能と判定したタス
ク 3と同じ内容である．その結果，ロボットは知識を
オンラインかつ追加的に獲得したことにより自らの問
題解決能力を向上させ，以前より複雑なタスクや，以
前に実行できなかったタスクを実行できるようになる
ことが確認できた（表 3，図 6）．

4. むすび
本研究では，AMDに必要な性質を全て満たす知能

アーキテクチャを提案した．また常識の獲得・運用能
力を性質 6として導入し，その実現に向けたアーキテ
クチャの拡張の具体案を示した．常識の獲得・運用メ
カニズムの実装と評価が今後の課題である．
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