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ABSTRACT

近年の少子高齢化対策として，一般家庭へのロボットの進出が期待されている．と

ころが，人が日常扱っている膨大な種類の物体などを全て学習することは困難と考え

られる．更にロボットが普及すると，ロボット自体の多様化も考えられ，それぞれの

ロボットを個別に学習する必要が生じる．

そこで本研究では，学習した知識を自己や他機に対して転移することで，新しい

事柄に関する知識や特性の異なるロボットに対する知識を瞬時に獲得可能な手法を提

案する．実験では，実機のロボットも活用して，画像を用いた自己転移の実験と，マ

ルチモーダル情報を活用した自己転移の実験，動作情報を用いた他機転移の実験を実

施した．

実験より，転移によって新しい知識を高速かつ少数の学習回数で獲得可能なこと

を確認した．これにより，ロボットの知的発達機構に必要となる，多様かつ膨大な知

識や個体の多様性に対応可能な基盤手法を提案できたと考えている．
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ABSTRACT

This study proposed knowledge transfer methods for intelligent robots. This thesis is

organized in five chapters as follows:

Chapter 1: Introduction

In the near future, there will be a shortage of labor due to the aging population. To

compensate for this shortage of personnel, developing autonomous mental development

robots is seen as a solution to this problem. However, it’s impossible for a robot to learn

all human knowledge such as object categories and place information. Also, when robots

distribute among the population, these have to be individually taught knowledge based on

its unique specifications. It’s also impossible to teach all kinds of robots in such future.

Therefore in this thesis, we propose novel methods to transfer to itself for acquiring a large

variety knowledge within a short period of time, and also transfer learned knowledge to

other robots.
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Chapter 2: Self-transfer using visual information

Firstly, we focused on transferring knowledge to itself. We proposed a novel attribute-

based fast online learning and transfer method by using a new proposed statistical recog-

nition method on self-organizing and incremental neural network, called STAR-SOINN.

This neural network is extended from SOINN to do statistical supervised learning; it can

also memorize multiple concepts and classes with only one network. We conducted ex-

periments using the proposed attribute-based transfer method and competitive methods to

estimate attributes of an unknown animal by visual information. For example, the method

has to estimate “has tail”, “cannot fly”, and “walks slowly” attributes from a photo of a

‘pig’ without knowledge of pigs; it needs to transfer knowledge acquired from previously

seen animals. According to these experimental results, the recognition rate of the proposed

method is equivalent to the previous online method. Also, there are numerous advantages

of the proposed method compared to other methods: the number of required neural net-

works is minute; processing times for learning and testing are shorter; it has the ability to

use noisy Internet data; it can define real-valued attributes.

Chapter 3: Self-transfer using multimodal information

During the next phase, we focused on using attribute learning for real robots. If a

robot is expected to perform in the real world, the robot needs to recognize many unknown
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objects by using some multimodal sensors such as a microphone, a laser sensor, and a

touch sensor. Therefore we proposed an attribute-based learning and transfer method for

multimodal sensors. This method uses STAR-SOINN, and has an integration method for

attribute values from some modalities. By using this method, the robot can guess attributes

of “paper-made” and “soft” before grasping a paper cup even if it’s the robot’s first time to

touch the cup. Then the robot will grasp this paper cup softly. Next we compared proposed

method to previous methods by two experiments to check the object recognition accuracy

and to try estimating attributes of unknown objects. For the recognition task, the proposed

method is more accurate and the processing time is quicker than a method that naively

integrates the modalities, and also a previous method. In the estimation of attributes task,

proposed method could estimate almost all attributes for unknown objects.

Chapter 4: Transferring between robots using motion knowledge

Finally we focused on a method to transfer knowledge to another robot with different

specifications. If there are two robots with different arm lengths, the end-effectors of these

robots with same joint angles are different. Therefore, it is difficult to share knowledge with

other robots without an adaptation for specifications. We proposed a method that can adapt

the motion information by using an end-effector position errors that are obtained during

trials by a little bit motion information. This method is improved from an update algorithm
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of the Self-Organizing Map (SOM). To test this method, we conducted experiments for

quantitatively evaluation using robots in a simulator and a real robot. For instance, if one

robot was taught about how to reach for a ball, the robot can share this motion skill to

another robot, then the other robot can also reach. According to these experiments, a real

robot can adapt and use transferred motion knowledge from the robot in the simulator.

Chapter 5: Conclusion

In this paper, we focused on a knowledge transfer method for intelligent robots. The

first and second methods are based on SOINN, which was originally adapted from SOM.

The third method is based on the update algorithm of SOM. Therefore, these methods use

a similar algorithm and have the same network structure. In other words, these methods

can be combined into one method that is a method to transfer knowledge to itself and also

to other robots. This means if the robot learns an object’s vital information, it can use

this knowledge while it learns another object and recognize the unknown object. Also this

robot can distribute knowledge to other robots. We believe these methods will be become

an important baseline technology for real world robots in the future.
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Chapter

1
序論

1.1 研究の背景

現在，日本の少子高齢化の進行は深刻であり，平成 23年 10月に総務省統計局か

ら発行された平成 22年度の国勢調査 [1]の中でも，少子高齢化は顕著に現れている．

そのため，将来的に国内の労働力人口の減少が懸念されており，それにより労働力不

足や作業負荷の増大が発生すると考えられている．また，経済産業省の「産業構造ビ

ジョン [2]」では，今後の日本は自動車業依存から脱却し，新しい戦略五分野の強化

に切り替えていくとしている．そのなかでも先端分野として期待が高まっている「ロ

ボット」は，今後の重要な日本の市場と言え，基幹となる新産業を創出せねばならな

1



1.序論 研究の背景

いとされている．そこで，前述した今後の問題として懸念されている労働力人口の減

少を補い，更には新産業となり得るひとつに「人の生活環境下で人のために自律的に

活動する知能ロボットの開発」が重要であると考えられる．

近年，様々な種類のロボットが様々な研究機関や企業で開発が進められている．例

えば，一般家庭の部屋の掃除を目的として開発されたロボットであるルンバ（Roomba）

が挙げられる．ルンバは，人工知能の研究者であるロドニー・ブルックスらが創設し

た iRobot社の製品であり，包摂アーキテクチャ（Subsumption Architecture [3]）を用

いることにより自動で掃除を行うことができる．他にもHonda社のASIMOは，世界

的に著名であり，運動性能については世界でも群を抜いて優れている [4]．また，大

阪大学や産業総合研究所が開発した人の姿に酷似したロボットHRPシリーズ [5]や，

SoftBank社とAldebaran Robotics社が発表した家庭用の人型ロボット Pepper [6]など

も人の生活環境下で活動しうるロボットとして挙げられる．更に近年では，無人小型

飛行機（Drone）の開発も盛んに行われている [7]．

ところが，ハードウェアとしてのロボットは開発されている一方で，ハードウェア

を知的に動作させる知的発達機構の開発は発展途上である．そのため，様々な研究機

関によってロボットの知能に関する研究が実施されており，強化学習 (Reinforcement

Learning)を用いたロボットの動作の学習に関する研究 [8]や，ニューラルネットワー

ク（Neural Network）を用いた研究 [9]が挙げられる．更に 2009年には，IEEEより

Autonomous mental developmentという雑誌が出版されている．この雑誌では，ロボッ

2



1.序論 知識の転移

トを知的に動作させるための技術について議論が行われている．また，ロボットの動

作以外にも視覚を用いた自己位置推定の研究として，災害時の支援物資の搬送を目的

としたドローンを用いた研究 [10–12]なども盛んに行われている．

さて，このようなロボットの社会への進出を想定した時，多種多様な知識を，様々

な特性を持つロボットに対して学習させる必要が存在する．“多種多様な知識”とは，

ロボットが人の生活環境下で稼働するために必要となる知識が多様であることを意味

している．‘多種’とは，人が普段理解している知識の根源が，視覚や聴覚，触覚など

の様々な感覚から生成されているものであることを意味しており，‘多様’とは，人の

生活環境が刻々と変化することや，その環境の状態が多様に存在していることを意味

している．“様々な特性を持つロボット”とは，今後社会に多くのロボットが進出し

た時に，現在のパソコンや携帯電話のように，センサの種類や腕の長さなどが異なる

様々なロボットの出現を意味している．本論文では，これらの多様性が持つ知識を効

率的に学習するために，「知識の転移」を取り入れた知的発達機構を構築する．

1.2 知識の転移

知識の転移とは，新しい事柄を学習や認識する際に，他の事柄を学習する時に獲

得した知識を参考にすることを意味している．この時，特に学習時に転移を活用した

ものを「転移学習」 [13]と呼ばれ，少ない学習回数により学習を完了させることが可

3
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Learning 
System

Learning 
System

Learning 
System

Learning 
SystemKnowledge

Learning 
System

Figure 1.1: 転移学習の概念図

左：一般的な学習，右：転移学習

能な学習様式である．ここで転移学習の概念を Figure 1.1に示す．認識時に転移を活

用した場合，未学習な事柄に対しても，既知の事柄に関する知識を用いて可能な限り

認識を行う．このような認識手法は，学習するべき知識に多様性がある人の生活環境

下などで特に有効である．本論文では，転移学習と，転移を持ちいた認識手法を含め

て，“知識の転移”と呼ぶこととする．

さて，ロボット上での知識の転移を想定した場合，２種類の転移が存在している

と考えられる．それらは，単一のロボット内での転移と，ロボット間での転移である．

前者は，様々な事柄で共有可能な知識，例えば物事の共有概念に属される知識を，新

しい知識に活用することで実現される．後者は，新しい機体上での学習時に，既に学

習したロボットの特性との差異を活用することで実現される．なお，本論文では，前

4
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者の転移を “自己転移”，後者の転移を “他機転移”と呼ぶ．

1.2.1 自己転移

自己転移とは，新しい事柄の学習や識別時に，他の事柄で学習した共有可能な概

念を活用することを意味している．学習時に活用することで，少ない学習回数により

新たな事柄の獲得が可能となる．本論文では，このような転移を，“学習時の自己転

移”と呼ぶ．一方で，識別時に活用することで，未学習の事柄であっても，共有概念

について推定することができる．このような特性は，全ての知識を獲得困難な実世界

の問題に対して特に有用である．その一例として，未学習の動物を学習済みの動物が

持つ「属性」知識の転移を用いて推定する研究 [14]が挙げられる．このような認識

手法を，‘属性の転移による識別’と呼ばれ，近年様々な研究 [15–17]で用いられてい

る．本論文では，このような転移を，“識別時の自己転移”と呼ぶ．

それでは，学習時，および認識時の自己転移に関して，その詳細を記述する．

まず，学習時に自己転移を用いた時の概念図を Figure 1.2に示す．図の上は既に

学習している知識を，下は新たな知識を学習するときの様子を表している．ここで上

から下への矢印は，知識の転移を表している．この図では，下の新たな知識を学習す

る前に，既に三角と丸という形を学習している．この状態で，新たな知識となる四角

を学習する時に転移を活用している．すなわち，四角形の角と三角形の角が似てい

ることを学習器が判断できれば，四角形と三角形に対して角の個数の違いのみを学
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Learning 
System Knowledge

Learning 
System

f(x) = af(y) = b
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Difference between x and x’

Figure 1.2: 学習時の自己転移の概念図

習するだけで早い段階で学習が完了すると考えられる 1．これを概念的にまとめると

Figure 1.2及び以下のようになる．fは “学習器が学習した関数”，f(x) = aは “xとい

う入力を与えた時に aを出力した”を表している．この時，xを三角形，yを丸として，

学習によって “三角形は角が 3つある”（f(x) = a），“丸は角を含まない”（f(y) = b）

という知識を獲得しているとする．この状態から，新たに四角形 x′を学習すること

と考えた時，既に学習している三角形 xと四角形 x′の類似性より，f(x) = aの知識

を活用することで，素早く “四角形は角が 4つある”（f(x′) = a′）という知識を獲得

できる．このような知識を再利用しながら学習することを “学習時の自己転移”と定

義する．

次に，識別時に自己転移を用いた時の概念図をFigure 1.3に示す．図の上は既に学習

1正確には四角形と三角形は角の角度も異なるが，ここではそれを共に「角」と定義したとする
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Figure 1.3: 識別時の自己転移の概念図

している知識を，下は新たな知識を学習する時の様子を表している．ここで，Figure 1.2

と同様，上から下への矢印は知識の転移を表している．この図では，上の四角形や

三角形，丸を既に学習しており，下の五角形や，曲線と角を持ち合わせた図形を新た

に学習するときの様子を示している．すなわち，新たな五角形という図形を認識す

る時に，三角形や四角形で獲得した「角」という知識を活用し，更に曲線と角を持ち

合わせた図形では「角」と「曲線」という知識を活用する．このような特性を用いる

ことで，未学習の事柄に対しても可能な限り識別する．これを概念的にまとめると

Figure 1.3及び以下のようになる．fは “学習器が学習した関数”，f(x) = aは “xとい

う入力を与えた時に aを出力した”を表している．この時，xを三角形，yを四角形，

zを丸として，学習によって “三角形には角がある”（f(x) = a），“四角形には角があ
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る”（f(y) = a），“丸には曲線がある”（f(z) = b）という知識を獲得しているとする．

この状態から，学習していない五角形 sが与えられた時，三角形や四角形を用いて学

習した「角」が含まれていると判断している（f(s) = a?）．また，学習していない曲

線と角を持ち合わせた図形 tが与えられた時，「角」及び円を用いて学習した「曲線」

が含まれていると判断している（f(t) = a?+ b?）．このように，未学習の知識に対し

ても，共有概念を用いることで，ある程度推定することが可能である．

1.2.2 他機転移

他機転移とは，異なる特性を持つロボット間での知識の転移を意味している．他

機転移を実現することで，転移元のロボットでの学習知識を，新しいロボット上でも

活用可能となる．例えば，腕の長さが異なるロボットが複数台存在する時，一つのロ

ボットで腕の動作情報を十分に学習させることで，他のロボットでも同じような動作

を実行可能なことを意味している．ところが，特性の異なる転移先のロボット上で，

転移元の知識をそのまま活用することは難しいと考えられ，転移先のロボットでも，

転移元の知識を活用するための多少の学習は必要と考えられる．そのため，他機転移

においては，学習時の転移が重要となる．また，他機転移においては，転移を行う２

つのロボットに類似性が存在していることを前提としている．それでは以下に，学習

時の他機転移の詳細を記述する．

学習時の他機転移を用いた時の概念図を Figure 1.4に示す．この図では，２台の特
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Figure 1.4: 他機転移の概念図

性の異なるロボットを作成したと考え，上が転移元のロボット上での学習，下が転移

先のロボット上での学習を表している．既に三角と丸という知識を転移元のロボット

で十分に学習しているとして，特性の異なる転移先のロボット上で同じ三角と丸とい

う知識を学習する時の様子を表している．これを概念的にまとめるとFigure 1.4及び以

下のようになる．fは “ロボットの特性を考慮した上での学習した関数”を，f(x) = a

は “xという入力を与えた時に aを実行した”を表している．そして異なる特性を持つ

新たなロボットの学習すべき関数を f ′とすると，転移先のロボット上で学習すべき

関数は f ′(x)や f ′(y)となる．そこで，転移先のロボット上で xについて学習する時，

転移元で獲得した知識 f(x)と，単純に新たなロボット上で実行した時の出力 f ′(x)の

差分を計算して，fを補正することで転移先のロボット上での関数 f ′を作成する．す
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なわち，転移元での知識を転移先のロボット上で試し，その違い（誤差）を計測して，

転移元の知識を転移先のロボット上で活用できるように補正する．この時，関数 f と

f ′は似ているほど転移効果が期待でき，つまりは特性が似ているロボット同士の方が

転移の効果を期待できる．

1.3 本研究の目的

本研究の目的は，知識転移を活用した効率的な知識の獲得を目標とする知的発達

手法の構築である．これらは，ロボットが社会へ幅広く進出した時に “多種多様な知

識”を “様々な特性を持つロボット”に対して学習させる必要が存在し，それを解決す

るための基盤技術になり得ると考えている．そこで，本研究では更に，提案する手法

の定量的な有効性の確認に留まらず，実際にロボット対して手法を実装して有用性の

検証を行う．

そして，知識転移には自己転移と他機転移の２種類があり，どちらの転移も実世

界で稼働するロボットにとって必要な要素であると考えられる．自己転移を活用する

ことにより，単一ロボット内における未学習の知識に関する効率的な学習および認識

が可能となる．他機転移を活用することにより，あるロボット上で学習した知識を，

特性の異なる新たなロボットの知識に転移することができ，学習回数の削減が可能と

なる．
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ここで，これらの知識転移に関する具体的な応用例について考える．まず自己転

移を考えた時，転移に必要となる共有概念として物事の「属性」というものが良いと

考えられる．この属性とは，物体を対象とすれば「四角い」「黒い」「固い」などが当

てはまる．この属性という共有概念の転移を活用して，実世界の物体や動物などを認

識する実験を試みる．更にこの時，ロボットに対象としているので，画像や音声，触

覚などの様々なモダリティを活用できる仕組みを検討する必要がある．

次に，他機転移について考える．他機転移において重要となるのは，ロボットの

特性により大きな変動がある知識を対象とすることである．上で記述した自己転移の

例のような，画像や音声センサの場合，機体によって多少の誤差はあるものの，特性

により大きな違いは存在していない．その一方で，ロボットの腕や足などの動作につ

いて考えてみる．これらは，ロボットの特性（例えば，腕の長さ）によって大きく変

動してしまう．そこで，他機転移においては，ロボットの動作を対象として実験を行

う．すなわち，腕の長さなどのロボットの特性を変更したロボットをシミュレータ内

や実機で用意をして，それらの間で動作情報の転移を実現する．

ここで，本論文で提案する手法を，Figure 1.5に示す．図中の左側のロボットが転

移元のロボットを表しており，単一のロボット内での知識転移（自己転移）と，右側

の特性の異なるロボットへの転移（他機転移）を実現する．この時，転移する情報は，

ロボットに搭載されたカメラ，マイク，触覚センサから得られたセンサ値や，ロボッ

トの腕に関する動作情報である．次に，それぞれ転移に関して実現する手法の詳細を
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Self transfer

Transfer b/w robots
Figure 1.5: 本論文で提案するロボットを用いた知識転移

以下に記す．

1). 自己転移

i). 画像情報のみを用いた手法

ii). 様々なセンサ情報を統合的に活用した手法

2). 他機転移

i). ロボットの動作情報を用いた手法
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1.4 本論文の構成

本論文は，5章から構成されている．各章の主な内容を以下に示す．

第 1章

序論として本論文の背景と目的について述べる．

第 2章

画像情報のみを用いて自己転移に関する基盤的な手法を提案する．その後，従

来手法などと比較評価実験を実施して，手法の有効性を検証する．また，イン

ターネット画像などの活用に関して考察を行う．

第 3章

ロボットが持つ様々なマルチモーダルセンサから取得される情報を統合的に活

用する自己転移の手法を提案する．その後，従来手法などと比較評価実験を実

施する．そして，ロボットに対して実装し，手法の有用性について議論する．

第 4章

特性の異なるロボット間での動作情報の他機転移の手法を提案する．実際に特

性の異なるロボットをシミュレータ内などに容易をして，手法の有効性につい

て検証する．その後，実際のロボットとシミュレータ上のロボットを活用して

転移手法の有用性について議論する．
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第 5章

本論文の結論について述べる．特に，本論文での提案した手法を用いることで，

ロボットを用いた知識転移として実現可能な範囲を明確にする．
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Chapter

2
画像情報を用いた知識転移

2.1 背景

人の生活環境下で稼働するロボットの構築を考えた時，人が日常使用している膨

大な種類の物体を認識する必要がある．また環境は刻々と変化するために，追加的に

知識を獲得する知的発達機構も必要となる．そこで，ノイズは多く存在するが多様な

大量の情報を瞬時に取得可能なインターネットからも，新たな知識を追加的に獲得す

る機構が必要であると考えている．

現在，物体認識の分野では画像を用いた研究が主流である．特に，特定の物体や顔

などに対して個別の学習器を作成して，それらを認識するものが主流である [18–21]．
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ところが，人が日常に判別している物体は少なくとも 30,000種類あると言われてお

り [22]，すべての物体に対して個別の学習器を作成することは現実的に不可能である．

そのため近年，属性ベースの学習手法が注目されている [14]．属性ベースの学習手法

とは，物体などがもつ属性（大まかなカテゴリ）を基準にして学習する手法であり，

属性の組み合わせにより物体を表現する．そのため，少ない属性の学習で多くの物体

を表現することが可能となる．また，学習した属性を用いることで，実世界に多く存

在する未学習物体も，属性を推測することができる．更に，求められた属性と，属性

と物体の種類を列挙した辞書を用いることで，物体の種類も推定することができる．

ここで，具体的に従来研究について記述する．現在，属性ベースの学習手法は多く

存在し [14–17]，その代表例としてLampertらの研究が挙げられる [14]．彼らは，属性

ベースの学習に関する 2つの学習方式を提案した．更に彼らは，実際の動物の画像と

その属性を利用して評価実験を作成し，そのデータセットと SVM [23]を用いて，そ

れぞれの学習方式を評価した．なお用いられた属性の例として，「肉食動物である」や

「飛ぶことができる」，「凶暴である」が挙げられる．ところが，彼らの手法はバッチ

学習であり，追加的に知識を増やすことが出来ない．実環境で稼働するロボット上で

の運用を想定した時，予め学習物体を全て与えることは困難である．環境に応じ，そ

の場で追加学習できる機構が必要である．そのため，オンライン追加学習が，ロボッ

トのための知的発達機構に対して必須となる．

そこで，Kawewongらは，オンライン追加学習が可能な属性ベースの学習手法を
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提案した [17]．そして，従来手法 [14]と比較実験を行って評価している．ところが，

彼らの手法は属性の増加に伴い学習や認識の処理時間などが増大する問題が存在す

る．これは，学習器の数が属性の数と比例しているためである．その理由は，そもそ

も学習器 SOINNが教師なしクラスタリングのために設計されたものであり，教師情

報を管理するアルゴリズムが存在しなく，更に複数のクラスタを持つ概念を学習する

時，１つの学習器で１つの概念しか学習できないためである．

そこで本稿では，まず，自己増殖型ニューラルネットワーク [24]に対して，教師

情報に対する統計情報の算出アルゴリズムを追加し，教師情報の統計的な推定機構を

取り入れる．これにより，教師あり学習に対応することができ，更に１つの学習器で

複数の教師情報に対する学習が可能になる．単一の学習器で学習可能なことは，新た

な教師情報を学習する時に，既に獲得している他の教師情報に関する知識を活用可能

なことを意味しており，学習時の転移を実現している．そして，改良した自己増殖型

ニューラルネットワークを活用して，学習器の数が少ない属性ベースの自己転移手法

を提案する．学習器が少ないため，計算回数が少なくなり，高速な属性知識の学習と

転移を実現できると考えられる．そして，[14]や [17]と同様の実験で本手法の評価を

行う．考察では，ノイズは多いが大量の学習データを保持しているインターネットか

らも知識を獲得できることを確認し，本手法が持つ有用性についても考察する．

なお現在，オンライン学習可能な SVMが提案されている [25]．ところが，この学

習器を用いた場合にも，学習器の数が属性の数に比例しており，属性の増加に伴い学

17



2.画像情報を用いた知識転移 提案手法

習や認識の処理時間が増大する．本稿では，ベースラインとして SVMを用いた手法

の結果を参照するために，オンライン手法に比べて安定性があるバッチ学習 [14]と

の比較を行う．

以降，本章は以下のように構成されている．まず，2.2節では改良した自己増殖型

ニューラルネットワークと，属性ベースの自己転移手法の詳細について述べる．次に，

2.3節では提案手法の評価について述べ，2.4節では提案手法に関する考察と今後の課

題について述べる．最後に，2.5節では本章のまとめについて述べる．

2.2 提案手法

ここではまず，自己増殖型ニューラルネットワーク (SOINN)に対して，教師情報

の統計的な推定機構を取り入れ，一つの学習器で複数の知識を学習可能とする手法

“STAtistical Recognition-SOINN”（以降，STAR-SOINN）を提案する．その後，提案

した自己増殖型ニューラルネットワークを活用した，オンライン学習可能で非常に軽

量な属性情報の学習と転移手法を提案する．

なお，この時，学習器として SOINNを選んだ理由は，実世界のデータに対して非

常に有用な次の 3つの特性を持つためである．

• 学習に対する事前情報が不要である特性

• オンライン追加学習が可能である特性

18
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• 実世界のノイズに対応する強いノイズ耐性

また本章では，以下の単語を次のように定義し用いている．

クラス 物体や動物の種類（例：リンゴ）

属　性 物体や動物の大まかなカテゴリ（例：球体）

ラベル 学習器が持つ学習カテゴリに関する情報

2.2.1 STAR-SOINN

SOINN [24]に対して統計を取り入れ，一つのネットワークで複数概念を学習でき

るように改良する．まず，従来の SOINNについて記述する．

2.2.1.1 SOINN

SOINNとは，SOM [26,27]とGNG [28]に着想を得て構築された学習手法である．

具体的には，パターン情報の入力に合わせてニューロン（ノード）が増殖や消滅を行

い，仮想的なノード同士の繋がり（エッジ）を用いて構造化されるネットワークモデ

ルである．現在 SOINNには複数の構造（アルゴリズム）が存在し，多くの論文で紹

介されている [24, 29–32]．その中でも Adjusted SOINN [24]は，他の SOINNと比べ

て，パラメータ数が少なく，計算時間が短いなどの優位点があり，SOINNを用いた応

用研究で使用されている [33–39]．そのため本稿では，Adjusted SOINNを改良する．
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Figure 2.1: SOINNの学習フローチャート

参考のために，Adjusted SOINNの学習アルゴリズムのフローチャートを Figure 2.1に

示す．
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2.2.1.2 STAR-SOINNの概要

STAR-SOINNは，従来の SOINNに対して，大きく 2つの改良を行なっている．

1つは，ノードの挿入や削除，及びノードの重みベクトルを調節する処理の改良

である．これは，従来の SOINNのネットワークがデータの入力順序に依存する問題

（入力に対する不安定性）を軽減する目的で行なっている．従来の SOINNでは，入

力されたデータ数がある定数の倍数になった時に，ノイズの削除処理を行っていた．

ところが，削除処理のサイクルの中で，早い段階で入力されたデータと，遅い段階で

入力されたデータで，ノイズの削除処理を行うまでのステップ数が異なっていた．こ

のような差異は，入力順序による学習結果の不安定化の原因の一つであると考えるこ

とができる．そこで，全てのノードに対して年齢を導入し，ノイズの削除処理までの

ステップ数が全ノードで同じになるように改良する．また，ノイズに対する判定条件

の明確化や，重みベクトルの更新処理のヒューリスティックな部分，例えば第 2勝者

ノードの更新時に 1/100を乗じるなどの廃止などを行なっている．

もう 1つは，ノードにクラスの統計情報を追加した改良である．SOINNは，ネッ

トワークモデルを用いたパターン情報の記録という観点では様々な優位点を保持して

いる．しかし，クラスに関する教師ありデータの学習に関しては，未だ議論がされて

いない．そのため従来は，クラスごとにネットワーク（SOINN）を作成し，認識デー

タと，それぞれのネットワーク内のノードとの距離を測定することで，クラスの推
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定を行なっていた．具体的には，認識データと各ネットワークに対して固定数の近傍

ノードを探し，それらノードと認識データとの距離の総和が最も短いネットワークの

クラスを，推定されたクラスと設定していた．ところが，この手法では，クラスと同

数の SOINNが必要となり，学習後のデータの量や学習時間がクラス数と比例する問

題点があった．更には，他のクラスでの学習結果を活用できない問題点が存在してい

た．そこで本稿では，クラスに関する教師信号を「ラベル」としてノードに付加する

機構と，ネットワークの変化に合わせてラベル情報の変更を行う機構を追加する．こ

れにより，1つのネットワークで全てのクラスに関する情報を学習できるため，ネッ

トワーク数の削減ができ，更には学習時に類似性の高い他のクラスの学習結果を活用

することができる．

2.2.1.3 アルゴリズム

STAR-SOINNの学習アルゴリズムのフローチャートを Figure 2.2に示す．認識ア

ルゴリズムは，使用目的などにより異なるため，ここでは言及しない．

学習は，大きく２つの処理に分けることができる．ノードやエッジなどのネット

ワーク構築に関する更新処理と，ノイズの除去を行うノードの削除処理である．これ

らは，パターン情報とクラスに関する教師信号の組が入力される度に逐次実行される．

例えば，パターン情報として画像の特徴ベクトル，教師信号として学習画像に対応す

る物体の種類や属性などが当てはまる．
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Figure 2.2: STAR-SOINNの学習フローチャート
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(1) ネットワークの更新

学習データ（パターン情報と，クラスの教師信号）が入力されると，全ノード

の年齢をインクリメント (+1)する．ノードの年齢とは，ノードが存在していた

期間を表す．次に，入力パターンと全ノードの重みベクトルとの距離を算出す

る．それを基に，入力パターンに最も近い重みベクトルを持つノード（第 1勝

者ノード：winner=“w”）と，2番目に近い重みベクトルを持つノード（第 2勝

者ノード：2 ndwinner=“sw”）を決定する．Equation (2.2.1)を用いて，これら 2

つのノードに対する類似度閾値Tw, Tswを算出する．Niはノード iの全隣接ノー

ド，Wiはノード iの重みベクトル，Aは SOINNがもつ全てのノードである．な

お「隣接ノード」とは，エッジで接続されているノードを表す．

Ti =


max
k∈Ni

∥Wi −Wk∥ (Ni ̸= ϕ)

min
k∈A\{i}

∥Wi −Wk∥ (Ni = ϕ)

(2.2.1)

これらの類似度閾値から，入力情報が属するクラスタを決定する．入力パター

ンと第 1勝者ノードの重みベクトルとの距離が，第 1勝者ノードの類似度閾値よ

りも大きい，もしくは，第 2勝者との距離が，第 2勝者の類似度閾値よりも大き

い場合には，入力情報は新しいクラスタであると判定する．その場合には，入

力パターンを重みベクトル，クラスの教師信号をラベル情報とする新しいノー
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ドを挿入する．ラベル情報とは，各々のクラスとの関連度合いを保持している．

例えば，“クラスαとは 75%の関連があり，クラス βとは関連がない (0%)”など

が記録されている．

一方で上記以外の場合には，入力情報と，第 1勝者ノード，第 2勝者ノードは同

一クラスタに属すると判定し，第 1勝者と第 2勝者の間に年齢が零のエッジを作

成する．既にエッジが存在する場合には，そのエッジの年齢を零にする．エッジ

は，2つのノードが同一クラスタであることを表し，エッジの年齢は，それらの

ノードが他のクラスタと判定された回数を表す．次に，第 1勝者の隣接ノード

の中で，第 2勝者以外と接続しているエッジの年齢をインクリメント (+1)する．

この時，年齢が，事前に定義するパラメータ agemaxを超える場合，そのエッジ

を削除する．次に，第 1勝者ノードの重みベクトルWw を Equation (2.2.2)に従

い更新する．Mwは第 1勝者ノードが過去に第 1勝者になった回数，V は入力パ

ターンを表す．最後に，入力されたクラスの教師信号を基に，周辺ノードのラ

ベル情報Liを更新する．これは，第 1勝者ノードとその隣接ノード，及び，第 2

勝者ノードとその隣接ノードに対して行われ，前者は Equation (2.2.3)に，後者

は Equation (2.2.4)に従う．Cはクラスの集合，Nw（Nsw）は第 1勝者（第 2勝

者）ノードの隣接ノードの集合，Lm
i はノード iのクラスmのラベル重み，Sm

はクラスmの入力された教師信号，Uiはノード iのラベルが過去に更新された

回数である．
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∆Ww =
1

Mw + 1
(V −Ww) (2.2.2)

∆Lm
i =

1

Ui + 1
(Sm − Lm

i )

(∀i ∈ {winner} ∪ Nw , ∀m ∈ C) (2.2.3)

∆Lm
i =

1

2(Ui + 1)
(Sm − Lm

i )

(∀i ∈ {2 nd winner} ∪ Nsw , ∀m ∈ C) (2.2.4)

(2) ノイズの除去

ネットワークの更新後，ノイズの可能性が高いノードの削除を行う．本稿での

“ノイズ”とは，出現頻度が低いデータのことを指す．先の更新法より，ある領

域に対して多くの入力が行われると，ノードやエッジが次々と作成され，隣接

ノードの数が増える．そのため，隣接ノードの数が少ないことは，その領域に

入力が少ないことを示している．この特性を用いて「ノードの年齢がパラメー

タ λの倍数」と「隣接ノードの数がパラメータ ηより小さい」の 2つの条件式

が共に真であるノードをノイズとみなし削除する．λは判定を行う間隔を，ηは

26



2.画像情報を用いた知識転移 提案手法

ノイズの定義を調節する．

ノードの削除時には，そのノードが持つラベル情報を周辺ノードに伝播させる．

これは，上記条件では入力回数が少ない重要な分布も削除してしまう可能性が

あり，削除による影響を軽減する目的で行う．伝播は，削除するノードの重み

ベクトルと最も近い重みベクトルを持つノード fn のラベル Lfn，及び 2番目

に近いノード sn のラベル Lsn に対して行う．前者は Equation (2.2.5)，後者は

Equation (2.2.6)の更新式に従う．Kd は削除するノード d が持つラベルの集合，

Lm
fn（Lm

sn，Lm
d ）はノード fn（sn，d）のクラスmのラベル重み，Tfn（Tsn）は

ノード fn（sn）の類似度閾値，Ufn（Usn）はLfn（Lsn）が過去に更新された回

数を表す．また，Dfn，Dsn は，Equation (2.2.7)，Equation (2.2.8)で定め，Wfn

（Wsn，Wd）はノード fn（sn，d）の重みベクトルを表す．

∆Lm
fn =



Lm
d − Lm

fn

Ufn + 1
(Dfn ≤ Tfn)

Tfn

(
Lm
d − Lm

fn

)
Dfn(Ufn + 1)

(Dfn > Tfn)

(∀m ∈ Kd) (2.2.5)
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∆Lm
sn =



Lm
d − Lm

sn

2(Usn + 1)
(Dsn ≤ Tsn)

Tsn (L
m
d − Lm

sn)

2Dsn(Usn + 1)
(Dsn > Tsn)

(∀m ∈ Kd) (2.2.6)

Dfn = ∥Wfn −Wd∥ (2.2.7)

Dsn = ∥Wsn −Wd∥ (2.2.8)

2.2.2 提案手法のアルゴリズム

本節では，前節の STAR-SOINN を活用した画像情報の自己転移手法 (Attribute

Transfer by STAR-SOINN : AT-STAR-SOINN)について述べる．まず，概要図を Fig-

ure 2.3に示す．本手法は，原理的にはロボットなどで取得できる様々な情報（画像

や音声，圧力情報など）を用いた学習に応用可能である．ところが，理解の補助のた

め，Figure 2.3および以降の説明は，後述する実験に合わせて画像を用いた例で記述す

る．本手法には “学習フェーズ”と “推定フェーズ”があり，前者では入力されたデー

タを用いて属性ベースの学習を，後者では学習属性を転移し，クラスの推定を行う．
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Figure 2.3: 画像情報を用いた知識転移に関する提案手法の概要図

Figure 2.3では，学習フェーズのステップを実線と二重線で示し，認識フェーズのス

テップを実線と点線で表している．

2.2.2.1 学習フェーズ

始めに，学習画像から予め設定された特徴を抽出し，その特徴に学習する画像の

クラスが持つ属性値を付加する．この時，“クラスと属性の関連度の表”（Figure 2.3

の “Classes & Attributes matrix”）を利用し属性値を参照する．これは，全てのクラス

（動物や物体など）が持っている属性を列挙したものであり，人が事前に定義して本
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手法に与える．この時，関連度は，“関連がある”と “関連がない”の二値や，実数値

（確率のように 0から 1の間）で定義される．次に，抽出された特徴ベクトルをパター

ン情報，属性値をクラスの教師信号として，特徴毎に生成された STAR-SOINNへ入

力し，学習させる．また，事前に定義するパラメータ ρ番目より後のクラスを学習す

る際には，STAR-SOINNへの入力を行う前に後述する認識処理を実施して，各々の

属性の関連度を算出する．これは，認識時に必要となる属性判定の閾値決定に用いて

おり，利用方法と計算式は後述する．

2.2.2.2 推定フェーズ

まず，認識画像から学習フェーズと同じ特徴を抽出する．抽出された特徴と，そ

の特徴に対応する STAR-SOINNを用いて，それぞれの属性の関連度を求める．次に，

“クラスと属性の関連度の表”を用いて，認識画像のクラス gを推定する．この一連の

クラス gに関する推定は，Equation (2.2.9)に従う．Z はクラスの集合，Mは属性の

集合，Qは特徴の集合，Vqは入力画像の特徴 qのパターン，amz はクラス zと属性m

の関連度を表す．関連度は，0 ≤ amz ≤ 1で，1に近いほど関連度が高いことを表す．

Rm+

q およびRm−
q は，学習クラス中の属性mと関連性が高いクラスの属性値の平均お

よび低いクラスの属性値の平均であり，Equation (2.2.10)および Equation (2.2.11)で

決定される．Ztは学習するクラスの集合，Zρは学習クラスの 1番目から ρ番目まで

のクラスの集合を表す．Equation (2.2.9)やEquation (2.2.10)，Equation (2.2.11)の中で
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2.画像情報を用いた知識転移 提案手法

用いられている Pm (Vq)の定義を Equation (2.2.12)に示す．これは，特徴パターンの

k個の近傍重みベクトルを求め（k-近傍法：k-nearest neighbor [40]），それらのノー

ドが持つラベルの平均である．平均を求める際には，ノードが持つ閾値で正規化され

た距離を用いて重み付き平均を用いている．なお，Nk (Vq)は Vqの k個の近傍ノード

の集合，Lm
q,i（Wq,i，Tq,i）は特徴 qの STAR-SOINN内にあるノード iの属性mのラ

ベル重み（重みベクトル，類似度閾値）を表す．また，max(a, b)は aと bを比較した

時の大きな値を表す．

g = argmax
z∈Z

[∑
m∈M

(∑
q∈Q

[
Pm (Vq)−

1

2

(
Rm+

q +Rm−

q

)]
· (2amz − 1)

)]
(2.2.9)

Rm+

q =
1∑

q

∑
z

∑
m amz

∑
q∈Q

∑
z∈Zt\Zρ

∑
m∈M

[Pm (Vq) · amz ] (2.2.10)

Rm−

q =
1∑

q

∑
z

∑
m (1− amz )

∑
q∈Q

∑
z∈Zt\Zρ

∑
m∈M

[Pm (Vq) · (1− amz )] (2.2.11)

Pm (Vq) =
1

k

∑
i∈Nk(Vq)

 0.5 +
Lm
q,i − 0.5

max
(
1 ,

∥Vq−Wq,i∥
Tq,i

)
 (2.2.12)
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2.画像情報を用いた知識転移 実験と評価

Lion Bat

Training animals
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Hair

Can’t fly

Fly

Hairless

Transfer
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Test animals
(unseen)

new 10 animals

Hairless?

Can’t fly?

Example:

Attributes 
estimation

“Pig”

Using 

“Animals& 

Attributes 

Matrix”

Figure 2.4: 画像情報を用いた知識転移に関する実験の概要図

既習動物の知識を転用して，未学習動物の属性を算出し，その種類を推定

2.3 実験と評価

2.3.1 実験概要

本実験の概要図を Figure 2.4に示す．本実験で用いるデータセットは，Lampertら

が作成した “Animals with attributes - A dataset for Attribute Based Classification”1であ

1http://attributes.kyb.tuebingen.mpg.de/
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2.画像情報を用いた知識転移 実験と評価

Lion

Horse

Persian cat

Pig

Figure 2.5: 本実験で用いた動物画像の一例
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2.画像情報を用いた知識転移 実験と評価
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Figure 2.6: 本実験で用いた動物と属性の関連度

「白」は “関連あり”，「黒」は “関連なし”

る．このデータセットには，50種類の動物の画像（Figure 2.5）と，各々の動物と 85

種類の属性との関連度を記した一覧表（Figure 2.6）が含まれている．なお，本実験で

用いられる関連度は，“関連がある”と “関連がない”の二値のみである．50種類の動

物の内，40種類を学習用，10種類を認識用として定められており，それぞれの動物に

対し平均 600枚程度の画像が用意されている．なお本実験では，6種類の特徴を使用

する．その特徴とは，SIFT [41]と，SURF [42]，pHOG [43]，rgSIFT [44]，LSS [45]，

CQ [14]特徴量に対する，それぞれのヒストグラム（Bag-of-visual-words [46]）である．
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2.画像情報を用いた知識転移 実験と評価

2.3.2 従来手法

従来手法として属性情報を用いた学習手法を２つ紹介する．オフライン SVMを用

いた手法 [14]と，Adjusted SOINN [24]を用いたオンライン学習手法 [17]である．以

降，前者を “DAPおよび IAP”，後者を “AT-SOINN(Attribute Transfer SOINN)”と呼ぶ．

2.3.2.1 DAPおよび IAP

DAP(Direct attribute prediction)と IAP(Indirect attribute prediction)は，Lampertら

が提案した学習方式である [14]．これらは学習する内容が異なり，DAPでは属性と画

像特徴の関連性を，IAPでは学習動物と画像特徴の関連性を学習する．そのためDAP

の認識処理は，特徴から属性の関連度を算出し，その組み合わせから動物を推定する．

一方 IAPは，特徴から学習用動物との関連度を算出し，その組み合わせから属性値を

推定して，更にその属性値から動物を推定する．Lampertらは，学習器として SVM

を利用して，DAPと IAPの学習方式の違いによる認識率の変化などを確認している．

2.3.2.2 AT-SOINN

AT-SOINNは，SOINN [24]を用いたDAP方式の手法であり，本稿では比較のため

に詳細を記述する．まず，AT-SOINNの概要図をFigure 2.7に記す．次に，学習フェー

ズと認識フェーズについて述べる．
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2.画像情報を用いた知識転移 実験と評価
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Figure 2.7: AT-SOINNの概要図

g = argmax
z∈Z

(∑
q∈Q

(∑
m∈M

(
dpq,m [ amz = pos? ] + dnq,m [ amz = neg? ]

dpq,m + dnq,m

)))
(2.3.1)

dpq,m =
1

k

k∑
t=1

∥Vq −W p
q,m,t(Vq)∥ (2.3.2)

dnq,m =
1

k

k∑
t=1

∥Vq −W n
q,m,t(Vq)∥ (2.3.3)

学習フェーズでは，画像から特徴を抽出して，動物の属性に従って SOINNを用い

て学習する．具体的には，全ての属性に対して，関連性がある属性については，その

属性の pos-SOINNへ，関連性がない属性については，neg-SOINNへ特徴を入力する．

そのためAT-SOINNでは，属性の数×特徴の数×2個のネットワークが必要である．

36



2.画像情報を用いた知識転移 実験と評価

認識フェーズでは，抽出された特徴パターンと，全ての属性の pos-SOINNと neg-

SOINNに対して，重みベクトルとの距離を求め，小さな値を k個選択して，その総

和を算出する．その後，動物と属性の関連度を用いて距離を足しあわせ，動物を推定

する．一連の判定式をEquation (2.3.1)に示す．gは推定された動物，Zは動物の集合，

Mは属性の集合，Qは特徴の種類の集合を表す．amz は動物 zと属性mの関連性を表

し，「関連がある」場合には amz = pos，「関連がない」場合には amz = negとする．[P ]

は，条件P が真であるときは “1”，偽であるときは “0”とする．dpq,m，dnq,mは，それぞ

れ Equation (2.3.2)，Equation (2.3.3)より求める．Vqは入力画像の特徴 qのパターン，

W p
q,m,t(Vq)（W n

q,m,t(Vq)）は特徴が qで属性がmの pos-SOINN（neg-SOINN）の中で

Vqと t番目に近い重みベクトルを表す．

2.3.3 評価方法と結果

提案手法 (AT-STAR-SOINN)を，従来手法のDAPおよび IAP [14]と，AT-SOINN [17]

との比較で評価する．提案手法のパラメータは，λ = 600，agemax = 100，η = 1，

k = 13，ρ = 25である．これらは，動物の種類を少なくした予備実験の結果に基づき

決定した．なお実験した候補は，λ = 200, 400, 600, 800, 1000，agemax = 50, 100, 150，

η = 1, 2，k = 9, 11, 13, 15，ρ = 10, 25である．また，提案手法はオンライン学習であ

るため，学習順序により結果が異なる．そのため，以降の結果は，順序をランダムに

変更し，10回実行した平均値を記載する．
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2.画像情報を用いた知識転移 実験と評価

Table 2.1: 未学習動物に対する認識率の比較

Method Accuracy(avg)

Online AT-STAR-SOINN 25.72%

AT-SOINN [17] 26.96%

Batch DAP(SVM) [14] 40.51%

IAP(SVM) [14] 27.83%

Table 2.2: 作成された SOINNの数と保有ノード数の比較

Method # of SOINNs # of Nodes

AT-STAR-SOINN 6 1,952

AT-SOINN [17] 1020 347,082

各々の認識率をTable 2.1に記し，学習及び識別に所要する時間を Figure 2.9，Fig-

ure 2.10に示す．なお，ここでの処理時間は，特徴抽出時間など全ての手法において

同様に必要となる処理の時間を含めていない．次に，提案手法 (AT-STAR-SOINN)と

AT-SOINNについては，学習後の手法が保持するネットワークの数と，それらが保

有する全ノード数を Table 2.2に記す．また，学習画像の枚数を変化させた時の未知

動物に対する認識率の推移を Figure 2.8に示す．横軸は全ての画像を学習した場合を

100%とした学習画像の割合であり，本図は学習量が少ない時（50%以下）の認識率

の変化を示している．点は実際の認識率を，実線はこれらの結果から対数近似を行っ
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Figure 2.8: 学習画像数の割合と認識率の関係

た結果を示す．なお，実験は同一環境（CPU：2.93GHz，メモリ：8GB）で実施した．

2.4 考察

2.4.1 提案手法の評価

2.3.3より，提案手法の認識率は，バッチで学習したDAPには劣るが（バッチ学習で

は実環境で稼働するロボットへの実装が不可能），従来の SOINNを用いたAT-SOINN

と同等であった．そのような認識性能を保ちながら，学習時間をDAPに比べ約 13, 034
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Figure 2.9: 学習時間による比較

24,295枚の画像の学習にかかる時間（特徴抽出時間等を除く）

提案手法では 1秒間に 52枚の画像を学習可能
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Figure 2.10: 識別時間による比較

6,180枚の画像の識別にかかる時間（特徴抽出時間等を除く）

提案手法では 1枚の画像を 17ミリ秒で認識可能
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2.画像情報を用いた知識転移 考察

倍速く，AT-SOINNに比べ約 45倍速くすることができた．更に，認識時間をDAPに

比べ約 1, 765倍速く，AT-SOINNに比べ約 146倍速くすることができた．また，ノー

ド数を AT-SOINNの 0.56%に抑えた．つまり，提案手法は，オンライン学習である

AT-SOINNと同等の認識率を保ちつつ，非常に高速で軽量な学習および認識を実現し

ている．

従来手法 [17]と比べて，学習時間と認識時間を削減できた理由は，学習器が持つ

ネットワーク数と大きく関係している．ネットワークの数が少ない場合，学習時と認

識時共に距離計算を行う回数が少なくなる．従来手法 [14]は属性ごとにネットワー

クを作成し学習していたが，提案手法はネットワークに全ての属性情報を保管するラ

ベルを導入して，ネットワーク数が属性の数に比例しない構造を持っている．そのた

め，ネットワーク数が Table 2.2のように減り，高速化を実施できた．

更に，DAP [14]とAT-SOINN [17]では属性ごとに学習器を作成して学習している

が，提案手法では 1つの学習器（ネットワーク）で全ての属性を学習している．その

ため，似通った属性（正確にはパターン的に近い属性群）が存在する時，それぞれの

属性を学習する際に，他の属性の学習結果を活用しながらの学習が可能である．つま

り，ある属性を学習するときに，似通った属性が学習済みであれば，早く属性の学習

を完了することができる．このように提案手法は，従来手法に比べて，学習効率を高

めた学習が可能である．実際に，Figure 2.8を確認すると，提案手法は早い段階で認

識率が向上している．[14]については，バッチ学習であり追加学習性は無いため計測
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2.画像情報を用いた知識転移 考察

していない．この特性は，少ない学習画像による学習を実現し，実世界のような膨大

な数の属性や物体の学習が必要となる環境において，非常に有用である．

前述したような時間と情報量の削減や，学習効率の向上は，ヒューマノイド・ロ

ボットへの実装を考慮した実世界知能に相応しい知的な情報処理を実現する基盤技術

の必要不可欠な特徴である．そのため，本提案手法がこれらの知的発達機構の基盤技

術の一つになりうると考えられる．

その一方で，認識率に関しては，バッチ学習手法である SVMを用いた手法 [14]

と比べて低下している．この原因として考えられるのは，SOINNが持つオンライン

学習性による安定性の低下が関係していると考えている．また，オンライン追加学習

で動作している本提案手法は，認識精度にばらつきが存在している．これら点につい

ては，今後改良及び検討すべき課題であると考えている．

2.4.2 インターネットの活用

現在，学習データは，全て人が選別し与える必要がある．ところが，学習すべき

物体数が膨大である実世界での運用を考慮した時，その選別は非常に困難となる．一

方で，近年普及したインターネットを用いることで，多くの画像を瞬時に入手でき

る．ところが，不特定多数の人々によって提供されたものであるため，ノイズと思わ

れる画像も多い．そこで，本提案手法の学習器 SOINNが持つノイズ耐性を用いてイ

ンターネット上のノイズを削除することで，人が学習データを準備せずに学習できる

42



2.画像情報を用いた知識転移 考察

attributes

The most likely object is “watch”.

The sample image for the attribute of round.
In this case, this image is got from searching “basketball”.

Figure 2.11: インターネット上の画像を用いた結果

未学習の腕時計をネット上の画像を用いて推定した結果

左：認識画像，右：推定結果（上が属性，下が物体）

ことを検証する．また，インターネット上のデータは数が膨大であり，本手法の高速

性と軽量性も必要となる．

実際に，インターネットの画像を用いて学習するシステムを構築した．まず事前

に，学習物体と認識物体のそれぞれの属性は与えられている．学習フェーズは，検

索エンジンで学習物体の名前を検索しダウンロードしてオンライン学習する．認識

フェーズは，カメラの前に置かれているものの属性を推定し，辞書を用いて物体を推

定する．システムの概要は，Figure 2.3と同様である．物体の認識結果と，学習や認

識に所要する時間で評価を行う．
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具体的な実験の内容と，その結果を以下に記す．学習物体を 25種類，認識物体を

8種類，属性を 18種類定義した．次に，学習物体に対して実際に検索エンジン 2を用

いて 100枚のサムネイル画像（低画質画像）を取得した．その画像から，画像の全体

に対する pHOG特徴量 [43]と，物体の輪郭のみの pHOG，色ヒストグラムを抽出し

て，それらを本提案手法を用いてオンライン学習させた．本実験で使用した特徴は，

認識率よりも速度を重視して選択している．そのため，認識精度が不十分であれば特

徴を再度選択することにより，より良好な結果が得られると考えられる．この時に所

要した学習時間（ダウンロードと特徴抽出を含まない）は，4秒ほどであった．次に，

認識物体をカメラの前におき，そこから上記特徴を抽出した後，本提案手法の認識

処理を行った．例として，認識物体である “腕時計”を見せた時のシステムの結果を

Figure 2.11に示す．図中の左図が入力画像であり，右上が推定された属性の中で関連

度が高い上位 3つの属性，右下が推定された属性から導かれた物体の尤もらしい上位

3つである．この時，特徴抽出も含めた，全ての処理の所要時間は 0.3秒未満であっ

た．認識結果としては，8種類の全ての認識物体に対して同様の認識処理を行なって

みたところ，9割以上の確率で正確に推定することができた．

本システムは，“CVPR 2014” [47]，及び “画像の認識・理解シンポジウム (MIRU

2012)” [48]，“画像センシングシンポジウム (SSII 2012)” [49]などの会議，複数回の講

演や展示にて実演デモを実施した．そこで来場者の身に着けている物を瞬時に認識で

2Google Images (http://www.google.com/imghp)
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きることを披露し，その安定性を確認した．認識率に加えて，それぞれ時期が異なっ

ていたため，検索結果の変動に対する頑健性も確認した．このシステムの実現により，

人が物体と属性に関する関係性（キーワードと，その物体に関する概念）を与えるだ

けで，自動的にシステムが知識を獲得して，それを用いて目の前のものを認識する基

盤技術が確立できたと言える．また，物体と属性に関する関係性を自動で獲得する方

法も現在検討されている [16]．このような手法と組み合わせることで，完全に “キー

ワード”のみでシステムが知識を獲得できる技術が実現できると考えている．

2.4.3 属性の追加と削除

提案手法は，属性の追加が容易に可能である．従来手法のAT-SOINNやDAPなど

で属性を追加させる場合には，一から新しく学習器を作成する必要がある．一方で，

提案手法では SOINNが保有しているラベルの追加で対応する．また，類似した学習

データに関する既存のネットワークが存在すれば，ラベルの拡散により瞬時に対応で

きる．これは，新たに学習する属性とパターン的に似通った属性が，既に学習済みで

ある時に効果的である．ある知識を受けると，ネットワーク上で繋がっているノード

に対してもラベル情報を拡散する．つまり，新たに学習する属性の知識を与えられた

時，類似の属性により構築されたネットワークを用いてラベルを拡散することで，少

ない学習回数で早く学習が完了する．

Figure 2.4.3に具体的な例を示している．上図のような属性を学習すると仮定し，
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A SOINN network 
after learning attr.A

True distribution for attr.A

3
1

4
6

8

7

5

2

True distribution for attr.B

A new learning data of attr.B

Figure 2.12: ラベル拡散による効果の例

上図：属性に関する真の確率密度（濃淡で強弱）

下図：属性Aを十分学習した後に属性 Bを新たに学習した場合の SOINN

現在左下図のようなネットワークを SOINNが保持しているとする．ここで，新たな

属性Bについて学習するために，右下図のような入力があったとする．すると，まず

ノード 1に対して属性Bがポジティブである情報が学習される．その後，ラベル拡散

により，ノード 2から 7に対しても同じようにポジティブである情報が伝播される．

つまり，ノード 2から 7の近傍には入力がされていないにも関わらず，学習が可能と

なる．属性Bの右側の小さな 2つの分布については，事前にネットワークが形成され
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ていないため，一から学習する必要が存在する．このように，ラベル拡散を行うこと

により属性の追加に対して早期に対応可能である．なお，その一方で，この効果の副

作用として，パターン的に似ている場所に異なった構造（ネットワーク）を持つ知識

を学習しにくいという点が存在する．この点が，学習器を重ねた時の難しさであると

考えられる．

また，重複した属性の削除も容易に可能である．2つの属性の重複度を調べると

き，2つの学習器（AT-SOINNでは 4つのネットワーク：それぞれの pos-SOINNと

neg-SOINN）を参照する必要がある．ところが，提案手法では 1つの SOINNが保有

しているラベルの類似度を調べることのみで対応ができ，少ない計算コストで実行可

能である．属性を減らすことで，過学習の抑制や認識時間の短縮，情報量の削減など

が期待できる．

2.4.4 曖昧性のある属性

提案手法には，従来手法の [17]と比べて属性の定義の仕方に柔軟性がある．具体

的には，動物と属性の関連度を連続値で定義可能である．従来手法では，属性に対し

て “関連あり”と “関連なし”のそれぞれについてネットワークを作成するため，連続

値の属性を扱うことが出来ない．一方で提案手法では，連続値で定義された属性をそ

のまま扱うことが可能である．また，[14]では回帰手法を用いることで対応可能であ

ると述べられている．しかし，回帰処理を用いることで計算時間の増加が懸念され
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る．一方で，提案手法では，提案したネットワーク構成でそのまま対応可能である．

なお本稿の比較実験では，比較のために，二値を利用した．連続値による属性の定義

は，詳しい物体の定義に繋がり，複雑な実世界の物体に対して特に重要であると考え

られる．

2.4.5 今後の課題

今後の課題として，SOINNやSTAR-SOINNの理論的な解析が挙げられる．本稿で

は，SOINNが理論的にどのようなネットワークを作成しているのか，作成されたネッ

トワークをどのような理論で活用しているのかまでは言及していない．著者らが最も

効果的であると考えるネットワーク構築方法を用いている．そのため，今後 SOINN

の理論的な解析が必要であると考えており，それにより本手法の適用可能範囲や更な

る改善点などの発見に繋がり，認識率の向上も可能であると考えている．

最後に，提案手法と従来手法が持つ特徴について Table 2.3にまとめる．

2.5 まとめ

本章では，オンラインで追加学習可能な SOINNに教師情報に関する統計情報を算

出する拡張を行い，新しい STAR-SOINNを提案した．次に，STAR-SOINNを用いた

属性ベースの軽量な自己転移手法を提案した．この手法を用いることで，従来手法に
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Table 2.3: 画像の自己転移に関する各手法の比較

Method Proposed [17] [14]

Online
○ ○ ×

learning

Speed of
○ △ ×

learning and test

Transfer
○ × ×

learning

Easy to add and
○ × ×

delete attributes

To define a real
○ × △

valued attribute

比べて，非常に高速な学習と認識を実現した．更には，SOINNが持つノイズ耐性に

より，インターネット上のデータも扱うことができ，人が学習データを準備せずに学

習する知的発達の基盤手法を構築した．また，柔軟な属性の追加や削除や，曖昧な属

性の定義についても議論した．

49



Chapter

3
マルチモーダル情報を用いた知識転移

3.1 背景

前章では，画像情報を活用した自己転移に関する手法を提案した．一方で，ロボッ

トは画像以外にも多数のセンサを搭載しており，それらの活用も人と同様の生活環境

下で稼働するロボットには必要不可欠なモダリティとなる．すなわち，ロボットが保

有する視覚情報や触覚情報などの様々なセンサ情報を活用することで，人と同様の感

覚を扱い，物体を総合的に判断する処理基盤も必要となる．

マルチモーダル情報を用いた物体認識に関する研究は，様々な研究機関で実施され

ている [50–54]．しかし，Haaschらの研究 [50]やNakamuraらの研究 [51]は，既知物
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体の認識を実施しており，未知物体については識別が出来ない．Arakiらの研究 [52,53]

は，マルチモーダル情報を用いたオンラインの識別を実施している．ところが，彼ら

が用いている ‘未知物体 (Unseen object)’は，未知物体と同じカテゴリーの物体を学習

しているなど，学習物体と非常に似通っている．例えば，ペットボトルで例えると，

多数のペットボトルを学習している時に，学習していない種類のペットボトルを推定

することは可能であるが，全く学習していない状態から他の物体で獲得した知識を用

いてペットボトルという未知物体を推定することは不可能である．更に，Ozasaらの

研究 [54]は，学習していない物体（未知物体）をマルチモーダル情報を用いて判断

する機構を実現している．しかし，未知物体を “未知物体”として認識するのみに留

まっており，ロボットは未知物体が目の前にあることしか認識することができない．

人の生活環境にある物体は，そのほとんどが未知物体であり，それらが持つ「属

性」だけでも推定することが出来れば非常に有用であると考えられる．「属性」とは，

物体の大まかな特徴や特性などの物体が持つ概念を意味し，例えば “形が直方体であ

る”や “金属でできている”，“壊れやすい”などが挙げられる．前章で述べたとおり，

画像を用いた属性情報の転移手法を提案している．ところが，この従来研究では画像

のみを対象にしており，様々な種類のセンサからの属性推定の結果を統合するような

手法は取り入れていない．

そこで本稿では，実機のロボットからマルチモーダル情報を取得し，自己転移を行い

属性を推定可能な手法を提案する．Figure 3.1に，本研究の概要を示す．また，Table 3.1
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Table 3.1: マルチモダール情報の自己転移に関する他手法との比較

Method Real-world
Unknown Multimodal

object sensor

[50] ○ × ○

[51] ○ × ○

[52] ○
△

○
(not attribute)

[54] ○
△

○
(only detection)

[17] × ○ ×

Sec. 2.2
○ ○ ×

in this thesis

Proposed
○ ○ ○

method
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I guess it has attributes of

cylinder, paper-made,
light, soft, curved and …

Mate tea cup

Robot in Brazil

Via Internet

Softly
Grasp

Multimodal information

Tissue box

Bamboo cylinder

Weight sensor

Tightly

Ultra-fast multimodal attributes estimation

Unknown 

object (Paper cup)

Crockery cup

Experience of this robot

Figure 3.1: マルチモーダル情報を用いた知識転移の概要

に，提案手法と他手法との比較を示す．“Real-world”は実際に実時間で稼働できるの

かを示し，“Unknown object”は未知物体の属性を識別できるかを示し，“Multimodal

sensor”はマルチモーダル情報を活用できるのかを示している．Figure 3.1では，未知

物体である紙コップを把持する際に，事前に「柔らかい」「紙製」という属性を過去

に学習した他の物体の知識より推定している．その結果，紙コップを “そっと”持つこ

とを選択している様子を示している．本研究の手法を用いることで，こうしたロボッ

トの繊細な動作の選択や，未知物体の特定が実行可能となる．また，この研究では，

対象としているロボットの経験に限定せず，インターネット等のネットワークを経由

することで他のロボットの経験も活用することを想定している．

53



3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 背景

それでは提案手法を具体的に記述する．本提案手法は，前章で提案した手法に対

して，様々なマルチモーダル情報を “総合的に”活用できる処理機構を提案し導入し

ている．“総合的に”とは，属性ごとにそれぞれのモダリティの特性を把握し，それを

考慮した推定を意味する．これは，モダリティにより判別できる属性が大きく異なり，

モダリティと属性の関係度が重要であるため導入する．例えば，形の判別には視覚情

報が重要であり，聴覚情報は参考になり難いなどが挙げられる．この関連度を自ら算

出して，その度合いに基づき，各々のモダリティから得られた属性の度合いの利用度

合いを調整する機構を導入する．

次に，実際のロボットからマルチモーダル情報を取得し，それを用いて提案手法

の有効性を定量的に評価する．また，実際に未知物体の属性を推定させる実験を行う．

最後に，ロボットの基盤技術としての可能性や，インターネットの活用などについて

考察する．

本章の構成は，次の通りである．まず 3.2節で提案手法について述べる．3.3節で

実際のロボットを用いた評価，3.4節で考察と今後の課題について述べる．最後に，3.5

節で本章のまとめを述べる．
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3.2 提案手法

提案手法は，従来の画像を用いた学習手法を，性質の異なる複数のセンサ情報の

活用へと拡張した手法である．この時，従来手法と大きく異なる点は，それぞれの属

性に対して各モダリティの関連度（判別しやすさ）を学習時に算出する機構と，その

度合いを識別時に活用する機構を追加している点である．この関連度を用いて，属性

の種類ごとに属性値の判別に利用するモダリティを変更して，複雑で多種多様な特性

を持つ属性に対応させる．

Figure 3.2が提案手法の概略である．本手法（システム）は 3層からなり，1層目

が特徴量を抽出する入力層，2層目が属性と特徴パターンの関連性を学習器により記

憶するパターン層，3層目が推定された属性を用いて物体の特定や動作の生成を行う

シンボル層である．以下に学習フェーズと，認識フェーズ，物体の特定方法の詳細を

記述する．なお，本節の以降に出現する文字の意味を Table 3.2に記す．

3.2.1 学習フェーズ

まず，ロボットから採取される学習物体の画像や音などの感覚情報や，インター

ネットから取得する学習物体に関する情報から特徴量を抽出する．次に，抽出された

特徴を STAR-SOINNに入力する．この時，学習する物体に関する属性をラベル情報

として付加する．ラベル情報Lmは，属性mが真の場合には 1，偽の場合には−1，実
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Input 
Layer

: Pattern

: Cluster

Image Sound Pressure Weight Temp.

・・・

・・・ ・・・

Extract
features

Extract
features

Extract
features

Extract
features

・・・ ・・・ ・・・

Pattern
Layer

Symbol
Layer

・・・

・・・

Internet

Be labeled 
attributes it has

e.g. 
“Apple”=“red”+“ball”+…

Attr01 : Yes (0.98)
Attr02 : No (0.12)
Attr03 : Yes (0.63)

AttrXX : Yes (0.75)

・
・
・

“ABC”

Learn “Relationship value” which is a value between an attribute and a modality

Dictionary

Motion Control information
Grasp ABCe.g. 

How to grasp the cup.

STAR-SOINN

Extract
features

O
b
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ct
s

Attributes

:Related

:Non-
related

Integration

Feature
for image

Figure 3.2: マルチモーダル情報を用いた知識転移に関する提案手法の概要図

56



3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 提案手法

Table 3.2: 本章での記号の意味

Letter Meaning

X All inputed and extracted features

F All types of feature

num (A) Number of A

Nk
f (X)

k-nearest nodes around extracted feature

for feature f in *SOINN(=STAR-SOINN)

Lm
f,n

Label weight of attribute m on node n

in *SOINN for feature f

Ot All training objects

Oα The objects until object α

Xc All extracted features for object c

bmc
Value of relationship between object c and

attribute m (“positive”= 1, “negative”= −1)

k, α Parameters of this method

O All objects

M All attributes

bmo
Value of relationship between

object o and attribute m by dictionary
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数値（−1以上 1以下）の場合はその値を用いる．

そして，定数 α個目以降の物体の学習時には，後述する認識フェーズの処理を学

習前に実施し，その後に物体の学習を行う．この時に記録された認識結果を用いて，

属性とモダリティの関連度を算出する．その詳細は，次節で述べる．

3.2.2 認識フェーズ

まず，ロボットから取得された識別物体に関する複数の感覚情報から，それぞれの

特徴量を抽出する．それらの特徴Xと，それぞれの STAR-SOINN内のノードとの距

離を算出し，k個の近傍ノードNk
f (X)を求める（k-NN）．それら k個のノードのラベ

ル情報を用いて，特徴 fに対する属性mの属性値Am
f (X)をEquation (3.2.2)を用いて

算出する．なおAm
f (X)の値域は，−1 ≤ Am

f (X) ≤ 1である．その後，それぞれの特徴

より求めた属性値Am
f (X)とRm

f を用いて，総合的な属性値Am
all (X)をEquation (3.2.1)

で算出する．これは，Am
f (X)のRm

f による重み付き平均である．Rm
f は，属性とモダ

リティの関連度を表しており，学習フェーズでの定数α個目以降の学習物体に対する

認識結果と，Equation (3.2.3)-(3.2.5)を用いて算出する．この値は，学習フェーズ時に

認識処理を行った物体に対して，属性の真値（真か偽）を用いて属性の推定値を分類

し，真と偽のそれぞれの平均を求め，その差分を意味する．なお，真値が実数値の場

合には，その度合いだけ影響を及ぼす．そのため関連度Rm
f の値が大きい程，用いた

特徴 f は属性mを識別しやすいことを示す．
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 提案手法

Am
all (X) =

∑
f∈F

Am
f (X) Rm

f

num (F)
∑
f∈F

Rm
f

(3.2.1)

Am
f (X) =

1

k

∑
n∈Nk

f (X)

Lm
f,n (3.2.2)

Rm
f = Tm,p

f − Tm,n
f (3.2.3)

Tm,p
f =

1

2 · num (Ot \Oα)

∑
o∈Ot\Oα

Am
f (Xo) · (1 + bmo ) (3.2.4)

Tm,n
f =

1

2 · num (Ot \Oα)

∑
o∈Ot\Oα

Am
f (Xo) · (1− bmo ) (3.2.5)

以上が属性値の算出処理であり，その後，属性と物体の関連度を示した辞書を用

いた物体の特定や，属性値に合わせたロボットの動作 1などを行う．本研究において

は，物体特定を実施しており，その詳細については後述する．

1紙製の中が空洞な筒（紙コップなど）は優しく握る
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

3.2.3 辞書を用いた物体の特定

既知の物体である場合，その物体が持つ属性の一覧を得ている．また，未学習の

物体であっても，その物体概念のみを受け取ることは容易に実行可能である．例え

ば [16]では，その物体概念をネット上の文書データより自動で獲得する仕組みを構

築している．

ここでは，上記の方法より物体と属性の関係性を記述した辞書を得られると仮定

して，物体の特定方法を記述する．得られた辞書と，3.2.2の認識フェーズより算出

された属性値Am
all (X)を用いて Equation (3.2.6)で物体を特定する．jには，特定され

た物体の番号が代入される．

j = argmax
o∈O

∑
m∈M

Am
all (X) · (1 + bmo ) (3.2.6)

3.3 実験と評価

提案手法の有効性を定量的に検証する実験と，未知物体の属性を推定する実験を

行い，本提案手法を評価する．
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

3.3.1 有効性の検証

ロボットが持つ様々なモダリティのセンサよりデータを取得し，既知物体に対す

る認識率と学習及び認識の所要時間を評価対象として定量的に提案手法を評価する．

3.3.1.1 実験環境

本研究では人の生活環境下での稼働を目指しているため，全ての実験データは，

日常環境で，人が実際に使用している物体から採取した．実験で使用した 20種類の

物体を Table 3.3に，使用したロボットや，センサ，物体の外見を Figure 3.3に示す．

Table 3.3中の属性については，表を見やすくするために種類別に分けて記載したが，

手法が種類に関する情報は得ていない．用いたモダリティ情報は，物体を様々な方向

から撮影した画像，物体を叩いた時の音，物体表面の立体形状，物体を把持した時の

圧力，物体の重量の 5種類である．具体的には，Figure 3.4のように物体を机に置き

カメラを向け全方向から撮影された画像と，物体を叩いた時にマイクより取得される

音，物体を深度センサの正面に掲げた時に取得される立体形状，圧力センサより取得

される物体を把持した時に受ける反発力，重さセンサより取得される物体の重量であ

る．それぞれ，１つの物体につき 60枚，25秒，100枚，30回，30回取得した．なお，

紙やカッターなど物理的制約によりロボットが把持できない物体の圧力は，指と物体

を接触させ，その時の反発力を代用している．特徴量はそれぞれ，物体の輪郭に対し
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

Table 3.3: 本実験で使用する物体と属性の一覧

Object

Aluminum can, Steel can, Paper cup,

Cleaning tool, Bamboo cylinder,

Japanese tea cup, Plastic cup,

Crockery cup, Cutter, Sponge, Bin,

Pet bottle,Paper cylinder, Glass,

Paper, Clear plastic cup, Paper dish,

Whiteboard marker, Wood, Book

Attribute

Shape
Cuboid, Triangle pole, Cylinder,

Plane, Stick, Spray, Dish

Material
Metal, Wooden, Crockery, Glass

Paper made, Styrofoam, Plastic

Surface Clear, Flat, Curved

etc.
Fragile, Irrefrangible,

Handle, Letter, Hard, Soft

62



3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

Camera & Depth sensor
Stereo 
microphone

Pressure
sensor

Weight
sensor
Figure 3.3: 使用したロボットや，センサ，物体の外観

63



3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

Cleaning tool

Example of images

Sponge

Japanese tea cup

Example of images

Example of images

Book

Example of images

Figure 3.4: 使用した画像情報の一例
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価
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Figure 3.5: 本実験で用いた物体と属性の関連度

「白」は “関連あり”，「黒」は “関連なし”
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

ての 60次元の pHOG [43]特徴量（HOG [55]特徴量をベースとしている），FFT [56]

により求められた 24次元のパワースペクトル，立体形状の法線ベクトルに対する 60

次元のヒストグラム，反発力の 2次元の実値，重量の 1次元の実値を用いた．この時，

本研究では実稼働を目指しているため，精度よりも特徴抽出の速度を重視し特徴を選

択している．例えば，画像の特徴量については，アフィン変換はもちろん画像の回転

に対しても頑健性を持たない特徴を用いている．また，以降の評価は，K = 5のク

ロスバリデーション（交差検定法） [57]を用いてデータを分け，組み合わせを変えて

20回実施し，その平均を記述している．

物体の属性は Table 3.3に示す 23種類の属性を利用し，実際に当てはまる属性を

Figure 3.5に示す．学習器 STAR-SOINNが持つパラメータ λ，agemax，ηはそれぞれ

650，100，2とし，提案手法が持つパラメータ k，αは，3，9とした．これらは物体数

を少なくした小規模な予備実験により決定した．また実験は全て，CPUが 3.00GHz，

メモリが 8GBの環境で行なっている．

3.3.1.2 実験結果

Table 3.4は，手法と使用するモダリティを変更した時の認識率の遷移を示してい

る．ここでの認識率とは，Equation (3.2.6)より得られた jと，正解となる物体の番号

の一致率を意味する．モダリティの種類が n種類の場合，n個のモダリティより得ら

れたn個の属性値Am
f (X)を用いて物体を識別することを表している．“Naı̈ve adding”
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

Table 3.4: 各手法及び各モダリティによる認識率の比較

Methods (modalities) Accuracy

Proposed (5 modalities) 94.52%

Naı̈ve adding (5 modalities) 79.12%

Proposed (Image, Sound, Depth) 90.48%

Naı̈ve adding (Image, Sound, Depth) 77.76%

Proposed (Image) 53.15%

Proposed (Sound) 73.63%

Proposed (Depth) 68.40%

Proposed (Pressure) 41.25%

Proposed (Weight) 42.11%
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価
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Figure 3.6: 学習時間の増加に関する比較

とは，関連度Rm
f を全て 1として，各モダリティから得られた属性値を単純に平均す

る手法を意味している．この結果より提案手法は，モダリティの増加へ対応し，単純

にモダリティを合成する手法 “Naı̈ve adding”よりも高い認識率を持っていることが確

認できた．

Table 3.5は，本実験の学習と認識に所要する時間を示している．この手法は実運

用を想定しているため，特徴抽出の時間も考慮している．Figure 3.6は，属性の増加

に対する特徴抽出を除いた学習時間の増加を [17]と比較したグラフを示している．こ

の結果より提案手法の処理速度は，従来手法より高速で，且つロボット上で十分に運

用できる程度であると確認できた．
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

Table 3.5: 提案手法の計算時間

（特徴抽出時間＋学習時間もしくは識別時間）

1 object learning

48 imgs 227 + 32.1 [ms]

20[s] sounds 206 + 6.84 [ms]

80 depth-infos 774 + 69.3 [ms]

24 prs.-infos 0 + 2.56 [ms]

24 weights 0 + 1.34 [ms]

Total 1.32 [s]

1 time recognition

An image 4.73 + 1.06 [ms]

A sound 8.27 + 0.73 [ms]

A depth-info 8.92 + 1.07 [ms]

A prs.-info 0 + 0.214 [ms]

A weight 0 + 0.158 [ms]

Combine 0.173 [ms]

Total 26.3 [ms]
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価

3.3.2 未知物体の属性の推定

次に，未知物体の属性を推定させる実験を実施し，本手法の有用性を確認する．

3.3.2.1 実験環境

3.3.1節の実験で学習したシステムを用いて，学習していない未知物体の属性を推

定させる．未知物体として，マテ茶のカップと，ホワイトボードイレーサー，ティッ

シュペーパーの箱の 3種類の物体を用意した．これらの物体よりマルチモーダル情報

を収集し，1つの物体につき 20組のテストデータセット作成した．このデータセット

を用いて，属性の推定を実施する．

3.3.2.2 実験結果

Figure 3.7は，マテ茶のカップとホワイトボードイレーサーの推定結果の一例を

示している．棒グラフ中の色はモダリティの種類，バーの長さは属性値の大きさ，赤

枠は正確に推定された属性を表している．マテ茶のカップの推定結果については，妥

当な属性について高い属性値を示しており，全て正しく答えている．一方でホワイト

ボードイレーザーについては，“直方体”という属性を答えられてない．その理由は，

“直方体”の学習物体が「スポンジ」と「本」であり，どちらもホワイトボードイレー

サーに似ていないことが原因であると考えられる．これより，学習した物体と大きく
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 実験と評価
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Figure 3.7: 未知物体に関する推定結果
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 考察

異なった形状や特徴を持っている未知物体については，推定が困難であると考えられ

る．なおこの時，属性の実数値から真偽値に変換するために，全ての物体における閾

値を 1つ設定している．また，全ての未知物体の属性に対する平均の認識率は 89.3%

であり（Precision：82.9%，Recall：71.2%），認識にかかる時間は約 25[ms]であった．

3.4 考察

3.4.1 ロボットの基盤技術となる可能性

本手法は，STAR-SOINNのみを学習器として使用している．そのため，使用した

学習器が 1種類であり，使用している技術に統一性や一貫性が生じている．このよう

な特性は，ロボット等の基盤技術として理想的であると考えられる．その理由は，モ

ダリティにあわせて学習器の設計をし直す必要がないためである．すなわち，統一性

がない手法に比べて，モダリティの追加が容易に実行可能である．

更に，マルチモーダル情報を活用することで，より人の感覚に近い物体の分類を

行うことが可能となる．例えば，陶器のコップと紙コップを持ち上げる時の握る力の

大きさは変化している．ロボットが物体の把持動作の前に，物体が持つ属性を推定で

きることにより，このような繊細な動作を実現することができると考えている．実際

に本手法を用いることで，紙コップを掴む前に柔らかいことを認識し，力を調整する

機構を実現できた．
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 考察

3.4.2 インターネットの活用

本提案手法の基盤となっている学習手法は，前章で記述したとおり，インターネッ

ト上の画像を検索し，検索より得られたノイジーな画像群から物体形状などを学習し，

未知物体が持つ属性を画像から推定する物体認識を実現している．この時，これらの

実験が “画像”で実施された理由は，現在ネット上で利用できる学習データが画像し

かないためである．ところが，今後のロボット技術の発展を考慮すると，他のモダリ

ティの学習データも後に公開されていくと考えられる．その時，ネット上のノイジー

な画像で物体認識を実現した提案手法であれば，これから公開されると考えられるノ

イジーなマルチモーダル情報にも即座に対応できると考えられる．

3.4.3 今度の課題

未知物体の属性を判別する際，属性の度合いから真偽値に切り替える閾値が必要

となる．本稿では，人手で閾値を決定した．閾値の決定方法としては，属性の数を先

に決定して属性を選択する方法や，形に関する属性は 1つしか選ばないなどの属性同

士の制約や関連性を用いて選択する方法などが考えられる．閾値に関しては，今後も

検討すべき課題であると考えている．

本手法では学習する物体の属性は，事前に人が教える必要がある．一方で，マル

チモーダル情報の特徴と属性は非常に密接に関係している．そのため，属性に関す
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3.マルチモーダル情報を用いた知識転移 まとめ

る教師データを必要とせずに，学習されたパターン情報からクラスタリング手法を

用いることにより，属性を発見することができる可能性が非常に高い．例えば中村ら

は，8つのカテゴリで，マルチモーダル情報からカテゴリを推定する手法を提案して

いる [51]．このような推定手法と組み合わせることで，ロボット自身がマルチモーダ

ル情報から属性を発見して，その属性を学習し，識別物体に対して属性推定を実施す

る手法を構築できると考えている．

3.5 まとめ

本章では，マルチモーダル情報に基づく属性を活用した自己転移手法を提案した．

実際にロボットへ実装し，実機から得られたモダリティ情報を用いて，定量的に提案

手法の有効性を確認した．更に，実際に未知物体をロボットに与えると，その物体が

持つ属性を瞬時に推定した．これより，本手法を用いることで，マルチモーダル情報

を用いた現実的なロボットの物体認識を実現できると考えている．そして，本手法が

ロボットの基盤技術になる可能性と，インターネットの活用などについて考察した．
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Chapter

4
動作情報を用いた知識転移

4.1 背景

近年のロボット分野の技術発展は活発で，一般家庭へロボットが登場する日も近

いと考えられる．ところが，ロボットのための知的発達機構については，未だ研究段

階にあり，現在実行できる動作や理解できる事柄は制限されている．ロボットが広く

普及すると，様々な企業などから多種多様なスペック（特性）を持つロボットが開発

されると考えられる．そのような環境にて，ロボットに行動を学習させるとき，機体

の特性がそれぞれ異なっているため，ロボット一つ一つに対して個別に学習させる必

要がある．ところが，一般家庭へ導入されているロボットに対して独立に学習させる
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4.動作情報を用いた知識転移 背景

ことは非現実的だと考えられる．そこで，ロボット同士で学習した知識を共有出来る

機構が必要となる．

一般に，ロボットが保有する視覚センサや聴覚センサなどについては，同様の特

性を持つセンサを用意，またはキャリブレーションを行うことで情報共有が可能であ

る．その一方で，ロボットの動作情報については，ロボットの物理的な特性（例えば，

腕の長さなど）が重要となり，それらの特性を同一化することは困難となる．そのた

め，他のロボットから情報を得たとしても，それを自らの特性に合わせる機構が必要

となる．そこで本稿では，ロボット間での動作情報の共有について議論する．

ロボットの動作情報の学習に関して近年盛んに研究されている [58–63]．従来，ロ

ボットの動作を学習する際には，ロボットのモデルを取得して，そこから動作を生成

する手法が一般的であった．ところが，事前にモデルを測定するなどの準備が必要と

なるため，近年，経験ベースで学習する手法が増えてきている [58]．また，モデルが

変更となった場合や，測定に誤差が生じていた場合には，正確な動作が出来ないなど

の問題点もある．更に，人や動物が動作を学習する方法を考えたとき，事前に自己の

体のモデルを得ていない．これらの理由から，モデルを事前に用意しない手法のほう

が現実的であると考えられる．

そこで本稿では，経験ベースで学習した動作情報に関するロボット間での転移（他

機転移）手法を提案する．その後，手法を定量的に評価し，実機を用いて転移につい

て実証実験を行う．なお “転移”とは，転移元（ソースドメイン）のロボット上で獲
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on this real robot

Figure 4.1: 動作情報を用いた知識転移の概念図

得した動作サンプルを，転移先（ターゲットドメイン）のロボットへ共有して，転移

先のロボット上で転移元で学習した動作を獲得することを意味している．

そして，更に，転移元のロボットは，汎用的なモデルで構築された耐久性がある

ロボットとし，転移先のロボットは，一般家庭に設置されたロボットとする．これは，

転移元のロボットでは十分な動作の学習を行うことができ，転移先のロボットでは少

量の学習しか出来ないことを意味している．このような制約の中，省コストで転移を

実現出来る手法を提案する．本稿で扱う問題の概念図を Figure 4.1に示す．

従来研究として，人がロボットに手を取りながら教える様々な研究 [59]や，人の

動作をロボットへ転移させる研究 [60–62]などが挙げられるが，どれもロボット間の

77



4.動作情報を用いた知識転移 背景

Algorithm 1 SOMの更新アルゴリズム
Require: W:weight vectors of all nodes, I:all input

vectors, t:current iteration, α(t):learning rate by t,
θ(t, x, y):learning rate by t and the distance between x

and y

1: t← 0

2: for all input ∈ I do
3: wnearest ← vector of the nearest weight from input

4: for all w ∈W do
5: w ← w + α(t) θ(t, w, wnearest) (input− w)

6: end for
7: t← t+ 1

8: end for

転移を実現していない．また，Bocsiらは，同様にロボット間での知識転移を実現し

ているが，転移に関しては線形変換を実施しており，更に特に主眼を置いているのは，

PCA等の次元圧縮による関節数の違いの克服である [63]．

さて，競合学習 (Competitive learning)の一種として，ネットワーク構造を用いて，

入力データに対して非線形に変形を行う手法である自己組織化マップ (Self Organizing

Maps: SOM)がKohonenらによって提案されている [26,27,64]．SOMには様々な応用

や活用方法が存在しているが，基本的なSOMは，作成したニューロンを入力に従って

トポロジーを変形させる機構を持つ．その時に活用される SOMの更新式は，入力に

対して近傍ニューロンを更新する構造を持っており，今回の知識転移において活用で

きる可能性があると考えられる．具体的には，転移元で構成した SOMのネットワー
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クを，転移先で獲得した動作情報を活用して更新することでネットワークの構造を非

線形に変形する．ここで SOMが持つ更新アルゴリズムをAlgorithm 1に示す．

4.2 提案手法

4.2.1 仮定

本章では，次の条件下にある転移元と転移先の２種類のロボット間での動作情報

の転移手法を提案する．

(1) ロボットが持つ関節の数は共に等しい

(2) 関節数以外の物理特性は未知

(3) 転移元は，シミュレータ上や研究施設等にあり，大量の動作サンプルを取得可能

(4) 転移先は，実機等とし，少量の動作サンプルのみ取得可能

本章でのロボットの “動作”とは，腕のエンドエフェクタ（end-effector: 人の手に

当たる部分）を任意の場所へ移動させることを意味している．一般にロボットの物理

特性が既知の場合，逆運動学（Inverse Kinematics）[65, 66]を用いることにより任意

の場所に移動させる事が可能である．ところが，本手法では物理特性を得ていないた

め，経験ベースの Inverse Kinematicsを実施する．
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4.2.2 経験ベースの逆運動学

ここでは，ロボットが獲得するデータと，そのデータを用いた逆運動学（Inverse

Kinematics）の方法について記述する．

4.2.2.1 経験から獲得するデータ

まず，対象とするロボットの腕が持つ全ての関節角を表した n種類の関節値デー

タセットJ = {⃗j1, j⃗2, ..., j⃗n |⃗ji ∋ each joint value}を作成する．m軸のロボットの場合に

は，⃗jiはm次元ベクトルとなる．そして，関節値 j⃗iを用いてロボットを稼働させた後，

ロボットの各種センサから腕のエンドエフェクタの絶対座標値を求め，それをまとめ

たデータセットX = {x⃗1, x⃗2, ..., x⃗n}（x⃗iは，XY平面や，XYZ空間等）を作成する．

シミュレータ上のロボットなど，物理特性が既知の場合には，Forward Kinematics [65]

を用いることで，座標値取得の所要時間を短縮する．なお，エンドエフェクタの座標

値は，ロボットの関節値より一意に決定される．これらが経験から獲得するデータで

あり，これらをまとめたデータセットDは，Equation (4.2.1)(4.2.2)のよう表される．

D = ⟨J,X⟩ ∋ ⟨⃗ji, x⃗i⟩ (4.2.1)

each x⃗i = f (⃗ji) (4.2.2)
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4.2.2.2 経験に基づく関節値の推定

ここでは，腕のエンドエフェクタを任意の絶対座標値 x⃗goalへ移動させる関節値 j⃗ik

を，獲得したデータセットDから求める手法について記述する．大まかな方針として

は，x⃗goalに対する k個の近傍データを座標値データセットXの中から探し出し，そ

れらに対応する関節値の逆距離加重平均 (Inverse Distance Weighting [67])を j⃗ikとす

る．ところが，指定された場所に腕を動かす時に，複数の関節値の組み合わせが存在

する場合がある 1．そのため，似通った座標値であっても，関節値が非常に異なる場

合が存在する．その場合，座標値空間だけの近傍を用いて平均を算出すると，全く異

なった関節値同士の平均を用いてしまう可能性もある．

そこで，座標値空間で複数の近傍サンプルを求めた後，関節値の空間で再度絞り

込みを行うことで，関節値空間内での距離も考慮した j⃗ikの算出アルゴリズムを提案

する．具体的には，Xの中から x⃗goalの最近傍サンプル x⃗oneと，複数の近傍サンプル

Xknnを探し出し，それぞれの関節値 j⃗oneと Jknnを求める．その後，Jknnの中から

j⃗oneの近傍関節値 Jselectedを探し出し，それらの逆距離加重平均を j⃗ikとした．これら

の具体的なアルゴリズムをAlgorithm 2に示す．なお本稿では，パラメータ kを 3と

した．

1特に，関節値の次元数が，座標値の次元数以上の場合など
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Algorithm 2 目的の関節値を生成するアルゴリズム
Require: D = ⟨J,X⟩:the dataset of motions, j⃗ik:joints

value for result, x⃗goal:goal position of end-effector,
knn(A, x⃗, k):choose k-nearest neighbor vectors for x⃗

from A, max(a, b):return larger value, k:parameter for
a number of interpolating, ϵ = 2−52

1: Xknn ← knn(X, x⃗goal, 3 k)

2: x⃗one ← knn(X, x⃗goal, 1)

3: Jknn ← find each joints value of Xknn from D

4: j⃗one ← find joints value for x⃗one from D

5: Jselected ← knn(Jknn, j⃗one, k)

6: Xselected ← find each end-effector of Jselected from D

7: j⃗ik ← 0, w⃗sum ← 0

8: for all ⟨⃗ji, x⃗i⟩ ∈ ⟨Jselected,Xselected⟩ do
9: w⃗ ← 1/max(∥⃗jone − j⃗i∥+ ∥x⃗goal − x⃗i∥, ϵ)

10: w⃗sum ← w⃗sum + w⃗

11: j⃗ik ← j⃗ik + j⃗i/w⃗

12: end for
13: j⃗ik ← j⃗ik/w⃗sum

4.2.3 問題設定

ここでは，本稿で提案する動作情報の転移に関する問題設定を記述する．

動作の転移とは，転移元のロボット上で作成された動作の経験データベースDsrc

から，転移先のロボットの作業空間にあわせた経験データベース D̂tgtを作成すること

を意味している．この時，D̂tgtは，転移先のロボット上にて少量のみ取得した動作の
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経験データセットDtgtによってDsrcを補正することで作成する．なお，この時，Dsrc

などの経験データベースは，単純に関節値とエンドエフェクタの座標値のペアの集合

であれば良く，SOMを改良させた SOINN [24]などを持ちいて情報を圧縮することも

可能である．

4.2.4 提案手法

本稿では，SOM変形法と，それを改良した誤差伝播法を提案する．前者は，座標

値空間を SOMの更新式と似た式で更新する手法であり，後者は，転移元と転移先の

座標値の誤差（差分）を用いて更新する手法である．

4.2.4.1 SOM変形法　 (Transfer by SOM-algorithm)

本手法は，転移先のロボットから得られた座標値を用いて，SOM [26]を参考にし

て作成した更新式で，データセットXsrcを変形させる手法である．アルゴリズムを

Algorithm 3に記述する．

なお本手法は，SOMの更新式から着想されたアルゴリズムであるが，問題設定に

合わせて更新率の変動方法を変更している．従来の SOMは，更新する空間内の近傍

ノードとの距離で更新率の決定している．一方で，本問題設定では，関節値空間と座

標空間の 2つの空間が存在している．更新する空間は，座標空間が適当と考えられる

が，関節値空間内での距離も重要となっている．その理由は，4.2.2.2項で取り上げた
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Algorithm 3 SOM変形法のアルゴリズム
Require: Dsrc = ⟨Jsrc,Xsrc⟩:the large dataset gener-

ated by source robot, Dtgt = ⟨Jtgt,Xtgt⟩:the small
dataset generated by target robot, num(A):number of
A, sgm(a, x):sigmoid function (a =gain, x =value),
{as, bs}:parameter

1: t← 1

2: D̂tgt ← Dsrc

3: for all ⟨⃗jtgt, x⃗tgt⟩ ∈ Dtgt do
4: a← as + 9as t/num(Dtgt)

5: b← bs + 9bs t/num(Dtgt)

6: j⃗nearest ← nearest data to j⃗tgt in Ĵtgt

7: x⃗nearest ← search pair with j⃗nearest in D̂tgt

8: dnearest ← ∥x⃗tgt − x⃗nearest∥
9: for all ⟨⃗ji, x⃗i⟩ ∈ D̂tgt do

10: dj ← ∥⃗jtgt − j⃗i∥
11: ∆x⃗i ← x⃗tgt − x⃗i

12: x⃗i ← x⃗i + 4 sgm(a,−dj) sgm(b,−dnearest) ∆x⃗i

13: end for
14: t← t+ 1

15: end for

問題点と同様である．そこで，関節値の距離も更新率に反映するように変更している．

4.2.4.2 誤差伝播法　 (Transfer by Error propagation)

本手法は，転移元と転移先のロボットより得られた値の差分を基に変形させる手

法である．具体的には，転移先より得られたデータセット ⟨⃗jtgt, x⃗tgt⟩ ∈ Dtgtを用いて，
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Algorithm 4 誤差伝播法のアルゴリズム
Require: Dsrc = ⟨Jsrc,Xsrc⟩:the large dataset gener-

ated by source robot, Dtgt = ⟨Jtgt,Xtgt⟩:the small
dataset generated by target robot, num(A):number of
A, sgm(a, x):sigmoid function (a =gain, x =value),
ae:parameter

1: t← 1

2: D̂tgt ← Dsrc

3: for all ⟨⃗jtgt, x⃗tgt⟩ ∈ Dtgt do
4: a← ae + 9ae t/num(Dtgt)

5: j⃗nearest ← nearest data to j⃗tgt in Ĵtgt

6: x⃗nearest ← search pair with j⃗nearest in D̂tgt

7: ∆x⃗nearest ← x⃗tgt − x⃗nearest

8: for all ⟨⃗ji, x⃗i⟩ ∈ D̂tgt do
9: dj ← ∥⃗jtgt − j⃗i∥

10: x⃗i ← x⃗i + 2 sgm(a,−dj) ∆x⃗nearest

11: end for
12: t← t+ 1

13: end for

転移元のロボット上で j⃗tgtを実行した時の誤差をDsrcより算出して，その値を周辺の

サンプルデータへと伝播させて変形させる．アルゴリズムをAlgorithm 4に記述する．

本手法は，そのほとんどが SOM変形法と類似しているが，Algorithm 3の 12行目，

Algorithm 4の 10行目の更新時に用いる値が異なっている．前者は，更新するニュー

ロンとの差分を，後者は，最近傍ニューロンとの差分を用いている．
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Table 4.1: 2軸のロボットに対する腕の長さ

Arm 1 Arm 2

Robot Src 0.8 1.2

Robot A 0.9 1.1

Robot B 1.0 1.0

Robot C 1.5 1.0

4.3 実験

本稿では，2種類のロボットで実験を行う．2次元上を操作する 2軸のロボットと，

3次元上を操作する 6軸のロボットである．主に前者で定量的な評価を，後者で有効

性の検証を実施する．

4.3.1 2軸のロボット上での実験

4.3.1.1 実験環境

腕の長さが異なる 2軸の片腕ロボットを 4種類シミュレータ上に作成し，それを

用いて動作転移を実施して，転移先のロボット上での位置誤差を測定する．それぞれ

のロボットの腕の長さをTable 4.1に，各々のロボットに対して関節をそれぞれ段階的

に動かした時のエンドエフェクタの到達地点（Working space）を Figure 4.2に示す．
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Figure 4.2: それぞれのロボットに対するエンドエフェクタの可動領域

赤い線：ロボットの腕，黒い点：駆動点，青い点：エンドエフェクトの到達点
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実験は，ロボット Srcにて獲得した動作情報をロボットAや，B，Cへ転移させて

実施する．その時の位置誤差 err = ∥ftgt(⃗jik)− x⃗goal∥を計測する．この時，それぞれ

の関節の可動範囲を，0から 180度に限定した場合（以降 “関節値に制限あり”と呼

び，Figure 4.2は制限ありである）と，0から 360度にした場合（“関節値に制限なし”

と呼ぶ）の２つの条件で実験を行う．後者の場合，任意の場所にエンドエフェクタを

持って行く時に，複数の関節値の候補が存在するため，動作が一意に定まらず誤差が

大きくなると考えられる 2．転移元のロボット Srcにて獲得したデータベースは，そ

れぞれの関節の値を 0.0314 ≒ π/100[rad]ずつ動かした時に得られるグリッド上の関

節値データと，それを実行した時の座標値（XY平面）である．そのため，Dsrcのサ

ンプル数は，関節値に制限ありで 10000サンプル，制限なしで 40000サンプルとなっ

た．転移先のロボットで獲得したDtgtは，無作為に設定された 50種類の関節値とそ

の座標値とした．

評価は，無作為に設定された 200箇所の開始地点から x⃗goalに向けて腕を動かす実

験を，x⃗goalを無作為に変更して 100セット実施し，その時の位置誤差の平均値と標準

偏差を用いた．また，比較対象は，以下の 6種類のデータセットを用いた場合の動作

である．

2Algorithm 2により，誤差が少なくなるように対応している
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LSrc 転移元でロボットで得たサンプルDsrcを利用した場合

STgt 転移先でロボットで得た少数サンプルDtgtを利用した場合

TSom SOM変形法を用いて転移した場合

TErr 誤差伝播法を用いて転移した場合

LTgt 転移先にて大量サンプルを得た場合 3

なお，転移先のロボットで取得した大量のサンプルデータ（LTgt）は，今回の実

験における理論的な最小誤差であり，現実では取得困難なサンプルデータとなる．ま

た，SOM変形法のパラメータは as = 1，bs = 0.001として，誤差伝播法のパラメー

タは ae = 0.1とした．これらのパラメータは，一番転移が困難だと考えられる関節値

に制限なしのロボット Cへの転移で，ステップ数を 0.314 ≒ π/10とした場合の実験

（小規模実験）を行いて算出した．試行した値は，{10n|n = −3,−2, ..., 1}であり，そ

れぞれ最良値を採用している．

4.3.1.2 結果

関節値に制限ありの場合の位置誤差の箱ひげ図を Figure 4.3に示し，制限なしの

箱ひげ図を Figure 4.4に示す．表示の関係で，これらの箱ひげ図は，1セットごとに

平均を取って作図している．また，それぞれの平均値，標準偏差を Table 4.2に記す．
3手法の理論的な最小誤差であり，現実では取得不可能
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4.動作情報を用いた知識転移 実験
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Figure 4.3: 関節値に制限ありの場合の駆動誤差

上：ロボットAへの転移，中：ロボット Bへの転移，下：ロボット Cへの転移
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Figure 4.4: 関節値に制限なしの場合の駆動誤差

上：ロボットAへの転移，中：ロボット Bへの転移，下：ロボット Cへの転移
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4.動作情報を用いた知識転移 実験

Table 4.2: それぞれの手法による駆動誤差

L：関節値に制限あり，N：関節値に制限なし

Average ± Standard Deviation

Robot A Robot B Robot C

L

LSrc 0.11 ± 0.06 0.22 ± 0.12 0.50 ± 0.31

STgt 0.20 ± 0.15 0.20 ± 0.15 0.25 ± 0.18

TSom 0.28 ± 0.19 0.26 ± 0.18 0.31 ± 0.21

TErr 0.02 ± 0.02 0.04 ± 0.03 0.07 ± 0.06

LTgt 0.01 ± 0.00 0.01 ± 0.00 0.01 ± 0.01

N

LSrc 0.12 ± 0.06 0.24 ± 0.12 0.51 ± 0.32

STgt 0.26 ± 0.19 0.26 ± 0.19 0.33 ± 0.24

TSom 0.26 ± 0.17 0.27 ± 0.17 0.43 ± 0.24

TErr 0.04 ± 0.03 0.08 ± 0.07 0.13 ± 0.12

LTgt 0.01 ± 0.00 0.01 ± 0.00 0.01 ± 0.00

なお，経験ベースの逆運動学を用いているため，転移先での大量サンプル（LTgt）を

用いても誤差はゼロにならない．

これらの結果より，誤差伝播法 (TErr)を用いることで，転移先のロボットから大

量のサンプルデータを得た状態 (LTgt)に近い位置誤差まで抑えることができた．ま

た，ロボットのスペック差が大きい時や，関節値が一意に定まらない時（関節値に制

限なし）に精度が低下することが分かった．一方で，誤差伝播法を用いても未だ位置
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4.動作情報を用いた知識転移 実験

Figure 4.5: 使用したシミュレータ上のロボット

（この図はシミュレータ α）

誤差は存在しており，実機のロボットで実際に動作できるか不明である．

4.3.2 実機のロボット上での実験

4.3.2.1 実験環境

実機のロボットが持つ6軸の左腕と，その腕に似たスペックを持つロボットをシミュ

レータ上に 2種類作成した．作成したシミュレータ上のロボットの外観を Figure 4.5

に，実機のロボットの外観をFigure 4.6に，それぞれのロボットの 2つの腕と手首の長

93



4.動作情報を用いた知識転移 実験

Figure 4.6: 使用した実機のロボット

さを Table 4.3に示す．また，ロボットの関節の場所，及びその回転方向を Figure 4.7

に示す．なお，今回の実験ではロボットの左腕を動かしており，関節 9から関節 14ま

でが対象となる．なお，関節 9と関節 10，及び，関節 12と関節 13は同じ場所に設置

されている．

本実験では，シミュレータ上のロボットから実機のロボットに対して動作情報の

転移を実施する．シミュレータ上で獲得したデータセットDsrcは，それぞれの関節を

0.0157 ≒ π/200[rad]ずつ動かしたものとした．そのため，Dsrcのサンプル数は，約

70万サンプルとなった．実機のロボットで得たDtgtは，100種類の動作サンプルと

した．
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4.動作情報を用いた知識転移 実験

Figure 4.7: ロボットの関節の場所と回転方向
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4.動作情報を用いた知識転移 実験

Table 4.3: 6軸のロボットに対する腕の長さ

Arm 1 Arm 2 Wrist

(b/w jnt10 and jnt11) (b/w jnt11 and jnt13) (b/w jnt13 and jnt14)

Smlt-α 20 cm 15 cm 10 cm

Smlt-β 20 cm 20 cm 10 cm

Real 25 cm 22 cm 9 cm

また本実験では，位置誤差と計算時間による定量的な評価と，実機を用いた有効

性の評価を行う．この時，実機上での実験では，指定された色を持つ物体の場所をロ

ボットが自ら特定して，その場所まで転移結果を用いて手を伸ばし，置かれた物体を

把持するまでを動作とした．物体位置の絶対座標値は，ロボットに搭載されたカメラ

と深度センサを用いることで特定させる．なお，把持の動作には物体への近接パスも

重要となり，それにより動作の過程で対象物体と手が衝突する場合も考えられる．と

ころが，この問題の解決は，本稿の目的ではないため，ロボットの関節値に制限をか

けることで回避している．

4.3.2.2 結果

4.3.1節と同様，エンドエフェクタの位置誤差の箱ひげ図を Figure 4.8に示す．ま

た，それぞれの平均値，標準偏差を Table 4.4に記す．Figure 4.8及び Table 4.4より，
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4.動作情報を用いた知識転移 実験
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Figure 4.8: 実機のロボットを用いた駆動誤差

上：シミュレータ αからの転移，下：シミュレータ βからの転移

4.3.1節の実験結果と同様，誤差伝播法を用いることで位置誤差を削減することがで

きた．また，誤差伝播法を用いた 1回の転移（Algorithm 4を実行）に所用する時間

は，3.30GHzのCPUを用いて 56.8± 0.3[sec]であり，実用に耐えうる時間であると言

える．

次に，シミュレータ βからの転移結果を用いて，任意の場所に置かれた物体を把

持する実験を実施した．その結果，実際に物体を把持できることを確認した 4 ．

4デモビデオ（STgt→ LSrc→ TSom）：http://youtu.be/vCexL1vpwHk
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4.動作情報を用いた知識転移 考察

Table 4.4: 実機のロボットを用いたそれぞれの手法による駆動誤差

Average ± Standard Deviation [cm]

By robot α on smlt. By robot β on smlt.

LSrc 5.19 ± 2.43 6.58 ± 2.62

STgt 5.85 ± 2.92 5.85 ± 2.92

TErr 0.96 ± 0.53 1.26 ± 0.66

LTgt 0.20 ± 0.07 0.20 ± 0.07

TSom 11.31 ± 5.02 11.31 ± 5.02

4.4 考察

4.4.1 SOM変形法と誤差伝播法の違い

2軸のロボット Srcから Aへの転移を，それぞれの変形法で実施した結果の座標

空間を Figure 4.9と Figure 4.10に記す．図中の青い点は転移後の絶対座標 X̂tgtを，青

い線は移動の軌跡を 5，赤い点は転移先のロボット上で獲得したXtgtを，黒い小さな

点は転移先のロボットでグリッド上の大量のデータを取得できると仮定した場合の座

標値群を表している．なお，表示のために，関節に制限をかけて，更に移動間隔を

0.157 ≒ π/20[rad]としている．図中の全ての青い点が黒い点と重なっている状態の

5すなわち，線の根本はXsrc を表している
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4.動作情報を用いた知識転移 考察
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Figure 4.9: SOM変形法を用いた転移後の可動領域
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Figure 4.10: 誤差伝播法を用いた転移後の可動領域
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4.動作情報を用いた知識転移 考察

時，最も位置誤差が小さくなる．

SOM変形法では，入力された座標点（赤い点）に向かうように青い点が移動して

いる．一方で誤差伝播法では，入力された座標点と転移元のロボット上での座標点と

の差，つまりは図中の青い線を周辺に伝播している．そのため，SOM変形法よりも

誤差伝播法のほうが，黒い点と重なった状態になっている．

SOMのアルゴリズムは，元々，未知の対象に対してネットワークを変形する手法

として提案されたものである．一方で，今回の問題設定では事前に似た環境の情報を

得ている状態からの “転移”を目的としている．そのため，新しい環境と学習済みの

環境との誤差が重要となり，誤差伝播法を用いることで，より効果的な転移を実現で

きた．このような，ある環境から似た環境へ学習データを転移させる場合，本手法の

ような誤差伝播法を使うことが有効であると考えられる．

4.4.2 転移先のロボットから取得するサンプルの変動

先の実験では，転移先のロボットから取得するサンプルを固定して実験を行った．

ここでは 2軸のロボットを用いて転移先のロボットからの取得サンプル数を変化させ

た時の誤差の変化について考察する．

Figure 4.11，Figure 4.12，Figure 4.13は，それぞれロボットA，B，Cへの転移に

ついて関節値に制限ありで転移先のサンプル数を変動させた時の誤差の変化を示して

いる．青い箱ひげ図が，転移を行わず得られた転移先のサンプルのみを用いて動作し
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4.動作情報を用いた知識転移 考察
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Figure 4.11: 転移先のサンプル数を変動させた時の誤差（ロボットAへの転移）
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Figure 4.12: 転移先のサンプル数を変動させた時の誤差（ロボット Bへの転移）
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Figure 4.13: 転移先のサンプル数を変動させた時の誤差（ロボット Cへの転移）
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4.動作情報を用いた知識転移 考察

た時の誤差を表し，黒い箱ひげ図が，転移を行った時の誤差の変化を表している．な

お，先のサンプル数を固定した時の実験とは結果が多少ずれているが，それは更新率

を調整するサンプル数 num(Dtgt)が本実験では全実験の最大値 300となっているため

である．全ロボットへの転移において，サンプル数が増えることにより徐々に誤差が

小さくなっていることが確認できている．また，誤差は常に転移を用いたほうが少な

くなっている．一方で，ロボット Cへの転移の内，50サンプル辺りにおいて転移効

果が低下している．これは，ロボットCとロボット Srcのエンドエフェクトの作業領

域を大きく変形しており，知識を転移するためには他に比べて多くのサンプルが必要

であったためであると考えられる．

4.4.3 提案手法の可能性

本提案手法では，ロボットが広く普及した時を想定して，ロボット間の知識転移を

実現した．具体的には，ある典型的なロボットが，研究施設等で十分に（本実験では

数十万サンプル）学習されていれば，異なったスペックを持ったロボット上において

も，多少訓練することで，瞬時に学習された知識を扱うことができるようになる．つ

まり，ロボット 1台 1台に対して動作の学習を行う手間を無くすことができ，このよ

うな基盤技術がロボットの普及のために必要であると考えられる．将来は，ロボット

同士が動作情報も含めた知識を相互に教え合う技術の基盤になり得ると考えられる．
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4.動作情報を用いた知識転移 まとめ

4.4.4 今後の課題

まず，実機間での転移の実現が挙げられる．本稿では物理的に実機のロボットが

1台しかなかったため，シミュレータからの転移しか実験できなかった．今後，複数

台の実機を用いてロボット同士が知識を共有する実験を行っていきたい．

次に，関節数が異なるロボット間での転移の実現が挙げられる．従来研究 [63]で

は，その対処について言及されており，この手法と組み合わせることにより，関節数

が異なったロボット間でも転移を実現できると考えている．

4.5 まとめ

本章では，異なるスペックを持つロボット間での動作情報の知識転移を実施する

手法を提案した．そして，提案手法を位置誤差を用いて定量的に評価した．その後，

実機に搭載して実際に動作情報の知識転移を実証した．
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Chapter

5
結論

5.1 自己転移と他機転移

本論文では，画像のみを用いた自己転移，及びマルチモーダル情報を用いた自己転

移，動作情報を用いた他機転移に関する手法を提案した．ところが，これらは独立し

た手法ではないと考えられる．自己転移に関する手法は，自己増殖型ニューラルネッ

トワークに改良を加えて学習器を提案しているが，その自己増殖型ニューラルネット

ワークの基となっているアルゴリズムは，SOMと GNGのアルゴリズムである．実

際に SOMと同様に入力データに従ってネットワークを変形する仕組みを保持してい

る．他機転移の手法の基盤となっている手法も，SOMであり，入力データに従って
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5.結論 自己転移と他機転移

STAR-SOINN

Attr. 01 … 50%

Attr. 02 … 30%

Attr. 20 … 80%

…

Transfer b/w robots

Self transfer

Figure 5.1: 本論文の手法を用いた自己転移と他機転移の統合

ネットワークを変形する仕組みを用いている．

これらの２つの転移手法を組み合わせることにより，新しい知識を学習してネッ

トワークを形成するときには，自己転移を実施して少ないサンプルで効率的に学習

し，新たな機体や自分の環境が変更された場合には，他機転移を実施して新たな環境

に適応させる手法を実現可能である．すなわち，与えられた知識を STAR-SOINNの

アルゴリズムからネットワークを構成して学習し，新たな環境への転移時には誤差伝

播法を用いてネットワークを変形する．この統合された手法を用いることにより，本

研究の目的である，“多種多様な知識”を効率的に学習し，“様々な特性を持つロボッ

ト”に対して対応できるような手法を実現することができると考えている．Figure 5.1

に，自己転移及び他機転移を共に実現した手法の概略を示す．
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5.結論 本論文のまとめ

5.2 本論文のまとめ

本論文では，ロボットが社会へ幅広く進出した時に “多種多様な知識”を “様々な

特性を持つロボット”に対して学習させる必要が存在し，それを解決するために知識

転移を活用した知的発達手法を構築した．その構築にあたり，自らに転移を行う自己

転移と，ロボット間で転移を行う他機転移について，それぞれ手法を提案した．更に

以下に示す 3種類の実験を実施し，手法の有効性や有用性を確認した．

画像情報を用いた知識転移

画像情報を自己転移する手法を提案した．そのために，まず，自己増殖型ニュー

ラルネットワークを改良して，軽量な学習器 STAR-SOINNを構築した．その

STAR-SOINNを基盤として，画像の転移手法を実現した．その後，従来手法と

評価実験を行い，提案手法は非常に高速であり，更に転移学習を実現している

手法であることを確認した．更には，インターネット上の画像を用いた転移手

法を実現し，手法の安定性なども確認した．

マルチモーダル情報を用いた知識転移

STAR-SOINNを活用して，画像情報以外も含めた，様々なセンサ情報を活用可

能な転移手法を提案した．そのために，モダリティと属性の関係度合いを計算

する仕組みを取り入れ，特性の異なる様々なセンサから得られた属性情報を統
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5.結論 本論文のまとめ

合する手法を実現した．その後，比較手法との評価実験を行い，提案手法が高

精度であることを確認した．更に，ロボットに手法を実装し，実世界の未知の

物体に対する属性を推定させる評価実験を実施し，有用性を確認した．

動作情報を用いた知識転移

他のロボットに対して腕の動作情報を転移する他機転移手法を提案した．その

ために，ネットワーク構造を変形する自己組織化マップを改良して，実行時の

誤差を伝播する手法を構築した．本手法により，転移先のロボット上で少量の

動作情報を獲得するだけで，転移元での動作を活用可能な手法を実現した．そ

の後，手法をロボットに実装し，比較手法との評価実験を行い，転移後に動作

誤差が少なくなっていることを確認した．更に，実際にロボットに対して把持

動作を行わせ，知識の転移を確認した．

一方で，各章末で述べたように，各手法にはそれぞれ課題が存在する．また，こ

れらの実験の中で対象としていない，自然言語や自己位置情報もロボットの重要な知

識と言え，今後検証の必要があると考えている．

本論文により，ロボットが社会に進出した時の重要な要素となる知識の転移手法

が実現できたと，私は考えている．その一方で，本手法は，多くの問題の一つの解決

策であると考えており，ロボットの知的発達に関して更なる研究が実施されることを

期待している．
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