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Abstract— The acquisition of object categories shared within the human society is a prerequisite for robots
to communicate with the users in a humanlike manner. However, due to the difficulty of approaching the
task, endless discussion have been made on how such categories can be acquired. In the paper, we give some
results from a robot experiment which shows that shaking behaviors, frequently observed from the early stage
of infancy, can play an important role in acquiring humanlike categories. In the experiment, the robot acquired
the categories of paper materials, bottles with water, and rigid objects by shaking.
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1. はじめに

近年，家庭をはじめとする人間の生活環境で活動する

ことを想定したロボットの開発が盛んに行われている [1]
[2] [3]. このようなロボットは人との自然なコミュニケー
ションを期待されるが，そのためにはロボットが人間社

会で共有されているカテゴリを獲得することが重要であ

る．カテゴリを共有することは効果的なコミュニケーショ

ンの必要条件である [4]．人間がもっているカテゴリを獲
得することは人間と類似した視点で世界を捉えることに

つながり，言語獲得を基礎づける語彙獲得に不可欠であ

る．現状の家庭用ロボットでは設計者が個々のカテゴリ

について認識器を用意しているため，認識できる対象が

ボールや人間の顔などに限定される．扱うべき対象の多

様性を考えれば，ロボットが対象との相互作用を通じて

自律的にカテゴリを獲得していく能力を備えることが望

まれる．

このようにカテゴリ獲得はきわめて重要な課題である

が，それはまた同時に最も困難な認知の問題のひとつで

もある．人間が日常の中で扱う対象は複雑かつ多様であ

るため問題の形式化が困難であり，シミュレーションを

はじめとするあらゆる抽象的なアプローチはその有効性

に疑問を残す．問題に迫る別のアプローチとして同じ問

題に取り組む幼児の観察が挙げられる．発達心理学者や

言語学者はこれまで単語の一般化の傾向 [5] [6] や馴化・
脱馴化の傾向 [7] の観察を通して幼児のカテゴリについ
て調べてきた．しかし，これらの観察から得られる理論

は形状や機能といった客観的な概念に基づいたものが多

く，感覚運動レベルからカテゴリが獲得されるプロセス

を説明するまでには至らない．これは観察が他者視点で

あることに伴う必然的な限界である．

このような事情から近年，ロボットを用いてカテゴリ

獲得を理解しようとする取り組みが注目を集めつつある．

Pfeifer and Scheier [8] が主張するようにカテゴリ獲得
においては対象カテゴリの不変項を抽出する能動的な接

触が重要な役割を果たす．ロボットを用いたアプローチ

のひとつの長所は幼児の対象に対する能動的な接触を再

現することによって，このような振る舞いのカテゴリ獲

得における役割を明らかにすることができることである．

Natale et al. [9]は対象物を把持したときの触覚情報を自
己組織化マップに入力して，形状や柔らかさを反映した

対象物カテゴリを形成するシステムを開発している．ま

た，Ogata et al. [10] は対象物を側面から押したときの
視覚，音響，および触覚情報を RNNPB（パラメトリッ
クバイアスを導入したリカレントニューラルネットワー

ク）に入力して対象物カテゴリを形成するシステムを提

案している．これらの取り組みはいずれも能動的な接触

が対象物の表象を豊かにする上で重要であることを示し

た．しかし，これまでに検証された把持などの探索行動

はいずれも対象との接触状態が変化するとカテゴリの認

識が保証されないという問題を抱えている．

このような問題を避けるために我々はよりダイナミッ

クな探索行動である対象物を振る運動に着目する．この

運動は客観的な観測の困難さなどから心理学などの分野

でも十分に扱われてこなかったが，いくつかの点でカテ
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ゴリ獲得に有効であることが期待できる．先ず，Turvey
[11] が指摘したように振る運動は対象全体に関する情報
を与えるため，把持位置に依らないカテゴリ獲得に有効

であると考えられる．また，周期的な駆動は引き込み現

象を引き起こすため，粗い制御系でも安定した認識が期

待できる [12]．

本論文ではロボットを用いた実験を通してカテゴリ獲

得における振る運動の有効性を検証する．振ることで得

られる慣性モーメントの情報から対象物を同定する研究

についてはこれまでにも既存研究があるが [13]，我々は
はじめてこの運動が剛体に限定されないカテゴリ獲得に

も有効であることを示す．論文では先ず，提案手法につ

いて述べ，続いて実験設定および結果を，最後に結論と

考察を述べる．

2. 提案手法

我々は振る運動によって得られるセンサ情報から対象

物カテゴリを獲得するシステムを提案する．Fig. 1 に
そのシステムの概要を示す．先ず，周期的な駆動力を加

えて引き込み効果による安定な振り動作を生み出す．つ

づいてフーリエ変換により音響信号の振幅スペクトルを

得る．このフーリエ変換については人間においても同様

の情報処理が行われていることが知られている [14]．最
後に得られた振幅スペクトルをクラスタリングのネット

ワークに入力する．対象を持ち替えて複数の把持状態で

振れば，獲得される対象物カテゴリの大きさや形状，接

触状態の変化に対するロバスト性を高めることができる．

Pattern Generation

rhythmic actuation

Robot

sensory sequence

Fourier TransformCrustering/Pattern Recognition

Fourier components

Fig.1 An overview of the proposed approach

3. 実験設定

実験では引き込み効果を期待してマッキベン型空気圧

アクチュエータを備えたロボットアームを用いた．ロボッ

トは音響信号を得るためのマイクロフォンと角度情報を

得るためのポテンショメータを備えている．ロボットの

概観と制御系を Fig. 2に示す．問題を簡略化するためロ

ボットには対象物を重力と垂直な平面上で振らせた．拮

抗に配置したアクチュエータに逆位相で空気を吸排気し

て振り運動を実現した．対象を振っている時間は 30秒と
した．得られる特徴ベクトルのカテゴリ形成に対する有

効性は自己組織化マップ [15] を用いた検証した．距離関
数は以下の式によって与えられる．なお，p1iと p2iはそ

れぞれ特徴ベクトルの要素であり，N はその要素数であ

る．実験で用いた振幅スペクトルではN = 1500である.

d(p1,p2) =
N∑

i=1

|p1i − p2i|

(a) Photograph

(b) Control system

Fig.2 Robot used in the experiment

タスクとしては剛体，紙材，および水の入った容器と

いう３つのカテゴリの獲得に取り組んだ．実験で用いた

対象物を Fig. 3に示す.最初のいくつかの対象物はコン
トロールされた差違を持つ．すなわち，対象物は互いに



大きさや量などひとつの条件だけが異なる．続く残りの

対象物はコントロールされていない差異を持つ．先述の

ように日常的な対象物は多様であるため，このように制

限されない差異を備えた対象群を使用することがカテゴ

リ獲得を検証する実験には必要である．剛体は大きさや

形状，紙材は大きさや形状や厚み，容器は大きさや形状

や水の量などが異なる．各々の対象物は外見が大きく異

なり，透明な対象物さえ含むため視覚的な情報のみに依

るカテゴリ形成は困難であると考えられる．また，把持

状態によって触覚情報が異なるため把持によるカテゴリ

形成もまた困難であると予想される．

4. 結果

先ず，各々の対象物カテゴリについて，その対象物か

ら得られる特徴ベクトル，すなわち音響信号の振幅スペ

クトルを示す．ここでは比較のため対象物を持たない場

合の振幅スペクトルもあわせて示している．続いて自己

組織化マップを用いた特徴ベクトルのカテゴリ形成に対

する有効性を検証した分析について示す．

4·1 紙材の音響振幅スペクトル

Figs. 4，5，6にそれぞれ大きさ，ページ数，および
把持状態が異なる場合の紙材からの音響振幅スペクトル

を示す．基本となる条件は 5ページの A4の紙を短い辺
で把持した場合であった．大きさが小さい条件（5ペー
ジの B4の紙）と把持の向きが異なる条件（長い辺で把
持）では基本の条件とほぼ同じだが少し小さな振幅のス

ペクトルが得られた．1ページの条件（1ページの A4）
では形状が少し異なるが同じ成分を含んでいる振幅スペ

クトルが得られた．Fig. 7は新聞や雑誌，小さなノート
など日常的に使用される紙材から得られた振幅スペクト

ルを示す．紙材は材質や縦横比，大きさなど様々な条件

が異なるにも関わらず概ね，等間隔の減衰するピークを

持った類似した振幅スペクトルが得られた．

4·2 水の入った容器の音響振幅スペクトル

Figs. 8，9，10はそれぞれ大きさ，水量，および把持
の向きが異なる場合の容器から得られる振幅スペクトル

を示す．基本となる条件は，100gの水が入った 500mlの
PETボトルを垂直方向に把持した場合であった．容器の
大きさが異なる条件 (100gの水が入った 2.0lの PETボ
トル)，水量が異なる条件 (200gの水が入った 500mlの
PETボトル)，および把持方向が異なる条件 (水平方向に
把持した 500mlの PETボトル)ではいずれも低い周波
数帯域にピークを持つ滑らかな形状の類似した振幅スペ

クトルが得られた．Fig. 11は形状および大きさの異な
るペットボトルやアルミ缶など日常的な容器から得られ

る振幅スペクトルを示す．全ての条件から概ね類似した

(a) rigid body objects

(b) paper materials

(c) bottles with water

Fig.3 Objects used in the experiment



振幅スペクトルが得られたが，アルミ缶である bottle(B)
においては比較的高めの周波数帯域にピークが現れた．

4·3 剛体の音響振幅スペクトル

すべての剛体から対象物を持たない条件とほぼ同様の

振幅スペクトルが得られた．これは振っても剛体は音を

発しないため当然の結果といえるが，振る運動が対象物

が剛体であることを確認する上で効率的な方法であるこ

ともまた確かである．

4·4 自己組織化マップを用いた解析

カテゴリ内およびカテゴリ間の特徴ベクトルの差異を

視覚化するために，位相関係を保ったまま次元圧縮が可

能な自己組織化マップを用いた [15]．音響信号およびそ
の振幅スペクトルを入力した場合の自己組織化マップの

クラスタ分布をそれぞれ Figs. 12，13に示す．どちらの
場合でも 32個のユニットを持つ 2 階層のネットワーク
を使用した．図には各々の対象物について最も活動した

ユニットをプロットしている．図より，生の音響信号は

カテゴリ獲得のための適切な特徴ベクトルとならないが，

その振幅スペクトルを用いれば大きさ，形状，量，接触

状態などによらないカテゴリ獲得が期待できることが分

かる．Figs. 14，15は関節角度情報およびその振幅スペ
クトルを利用した場合の自己組織化マップのクラスタ分

布を示す．関節角度情報を用いた場合はカテゴリ獲得に

適した特徴ベクトルとはならなかった．

5. 結論と考察

カテゴリを特定する不変項は多くの場合，能動的な探

索を通してしか得られない．そのため，対象物に対する

能動的な接触はカテゴリ獲得に重要な役割を果たす [8]．
振る運動に代表されるダイナミックタッチは対象全体の

情報を運動者に与えるため接触状態に依らないカテゴリ

獲得に有利であると考えられる．この考えは，ロボット

が振ったときの音響信号の振幅スペクトルから紙材，水

の入った容器，および剛体のカテゴリを獲得できること

を示した本実験によって支持された．得られる音響信号

の振幅スペクトルは個々のカテゴリごとに異なっていた．

つまり，紙材では等間隔の減衰するピークを持つ波形が，

水の入った容器では比較的滑らかで低い周波数帯域にピー

クを持つ波形が，そして剛体では概ね平な波形が得られ

た．この結果は異なるカテゴリからは異なる振幅スペク

トルが得られることを示し，教師ベクトルを増せば増や

すほどカテゴリ獲得の性能が高まることを示す．対象物

を複数の把持状態で振ることは教師ベクトルを増やす有

効な方法のひとつであり，この効果は [16]に示されてい
る．剛体の場合は複数の把持状態や姿勢で対象物を振る

と慣性モーメントの様々な成分を知ることができ，対象

物の質量分布を通してより詳細なカテゴリ分けが期待で

きる．性能を高めるもう 1つの方法はよりよい特徴ベク
トルを選ぶことであり，本実験で扱った対象物について

は振幅スペクトルの振幅スペクトルが有効であると考え

られる．関節角度情報を用いた特徴ベクトルはカテゴリ

形成に不適切であった．これについては関節角度を得る

ポテンショメータがカテゴリを特定するために必要な高

い周波数の振動を計測することができなかったことが一

つの要因であると考えられる．

本研究で取り組む問題はあくまで人間の持っているカ

テゴリの獲得である．そのため，問題の解決には人間の

カテゴリ獲得過程の理解が不可欠である．その意味で本

実験においてロボットが取り組んだ問題設定が人間の幼

児と類似していることは興味深い．つまり，学習者は粗

い制御の運動しかできず，扱う対象物は把持状態など様々

な条件で異なっていた．このようなカテゴリ獲得のタス

クにおいて，人間の幼児に見られる振幅スペクトルの抽

出という情報処理が有効であったことはとりもなおさず，

人間のカテゴリ獲得においても振る運動が重要な役割を

果たしている可能性を示唆する．今後の課題としては，

幼児の観察実験を通じて幼児における振る運動のカテゴ

リ獲得における役割を調べることを検討している．また，

より正確に人間の振り運動を再現するために，人間と同

様の自由度を備えたロボットアームに皮膚センサ [17] を
備えた人間型ロボットハンドを接続したロボットの製作

を進めている．幼児は対象物ごとに振り方を変えている．

カテゴリの不変項を抽出するための振り運動の探索こそ

次なる興味深い研究テーマである．
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Fig.4 Amplitude spectrum of auditory data from
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Fig.5 Amplitude spectrum of auditory data from
paper material with different page number
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Fig.6 Amplitude spectrum of auditory data from
paper materials with different orientation
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Fig.7 Amplitude spectrum of auditory data from
daily paper materials
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Fig.8 Amplitude spectrum of auditory data from
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Fig.10 Amplitude spectrum of auditory data from
bottles with different orientation
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Fig.11 Amplitude spectrum of auditory data from
daily bottles with water
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Fig.12 SOM analysis result with raw auditory data
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Fig.13 SOM analysis result with amplitude spec-
trum of auditory data (successful crustering)
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Fig.14 SOM analysis result with raw joint angle data
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Fig.15 SOM analysis result with amplitude spec-
trum of joint angle data


