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Abstract—We propose a situation-dependent pre-
dictor which can change prediction depending on the
object’s shape and the environment. In order for a
robot to obtain the concepts by itself, we propose an
attention model with which a robot decides what to
attend and when to serch a new object.
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1 はじめに

認知発達ロボティクスの分野では，幼児の物体永続性

に着目し，その振る舞いを実現するいくつかのモデル

が提案されている [1] [2]．これらの研究は特定の環境内
の特定の対象に対する注意のみを扱っている．しかし，

注目対象の特徴が同じでも，環境が異なればその挙動

は異なり，また逆に環境が同じでも対象が異なれば挙動

は変化する．つまり実際の物体永続性，またより一般

に様々な物理的因果性を獲得するためには多様な環境，

多様な対象に対する予測ができることが必要である．

　そこで本研究では，ニューラルネットワークの一種で

あるRestricted Boltzmann Machine(以下RBM) [4] [3]
を用いた状況依存型予測器を提案する．状況依存型予測

器とは，環境情報と注視対象の特徴を合わせた変数とし

て「状況」を考え，状況と対象の挙動を統合する予測器

である．本予測器が，各々の状況を踏まえ，様々な現象

に対して，その予測に応じた注意が可能であることを示

し，更に自律的に様々な因果性を獲得するための注意モ

デルを提案する．

2 RBMを用いた予測とその性能

2.1 RBMを用いた予測

RBMは表出層と隠れ層からなるニューラルネットワー
クの一種で，その特徴は連想記憶型ネットワークである

点，そして自己組織化が可能である点にある．連想記憶

型であるためノイズにロバストで，補完能力がある．こ

の性質を利用し，予測器は現在の状況および注目物体の

現在の状態と次状態への変化を学習する．これにより，

現在の状況，状態のみから次状態を出力できるようにな

る．

　状況に依存して予測を変化させるために，環境を学習

するRBM(環境モジュール)と予測を学習するRBM(予
測モジュール)の２種類の RBMを用意する．図 1に予
測器の全体像を示す．

図 1: Model of situation-dependent predictor

2.2 予測器の概要

入力画像から注目物体を切り出し，物体画像とその周

辺画像のエッジ情報を環境モジュールに入力する．RBM
の隠れ層は特徴抽出器として機能するため，隠れ層の出

力h<env>は環境情報と物体情報の特徴を合わせた変数

となる．以下これを「状況」と呼ぶ．

　予測モジュールはは前ステップから現在のステップ

への挙動を学習するため，前ステップにおいて環境モ

ジュールから得られた状況 h<env>(t−∆t)と，注目物
体の速度 V (t−∆t)，そして前ステップから現在の位置
への変位D(t)のデータセットを連想記憶として学習し，
h<env>(t),V (t)から D̂(t + ∆t)を予測する．
　注意モジュールは前ステップで得られていた D̂(t)と
D(t)の差 nerror から注意を維持するかを決定する．　

2.3 実験と結果

図 2に示す３状況 (ボールの水平，鉛直，振り子運動)
について予測実験をおこなった．なお注目物体として予

めボールを設定してある．

　実験結果 (図 3)について，縦軸 Error Rateは予測と



実際の位置のずれを正規化したもので，横軸 Learning
Timesは全状況のデータセットを全て学習し 1回の学習
としている．凡例については，時間分割を示す線色と画

面分割を示す線種を組み合わせて参照されたい．これよ

り全ての RBMで予測が学習できていることがわかる．

(a) (b) (c)

図 2: Situation of experiment

    

  
  � ���� ���� ���� ���

� ����� 	
 �      ��� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � �  �
! " ! # ! ! # " !$$ %&$ %'$ %(

) **+*, -. /
00 .10 .20 .3

図 3: Error rate of experiment

3 注意に基づく予測とその性能

3.1 注意モジュールの設計

前述のような物体の運動予測モデルを学習するにあ

たり，事前に実験者が注目物体を与えずとも，ロボット

が自発的に注意を向け入力値を求めることが望ましい．

人において注意の遷移には解放，移動，保持の 3つのス
テップがあり，注意をモデル化するにあたり，注意の保

持と解放の指針が重要となる．すぐに学習でき予測が可

能となるもの（静止状態など）やすでに学習が終了した

もの，また挙動が完全にランダムで全く予想できないも

のからは注意を外すことが望ましい．そして，その挙動

が規則的で，かつまだ完全に学習できていない物体に対

して注意を維持する必要がある．

　注意の保持について，注目物体の決定は顕著性マッ

プ [5]を用いる．画面の中から色や明度，動きの点で顕
著な部分に着目し着目点と同色の点の集合を注目物体と

する．こうして切り出した画像を物体画像，物体中心で

大きさが入力画像の縦横半分の画像を環境画像とする．

　注意の解放について，予測モジュール群の正誤から求

められる注意値がある閾値を下回れば注意を解放する

モデルを考案した．

3.2 実験と結果

結果の例を図 4に示す．ここで黒枠が現在注意を向け
ている物体である．ボールの動く先を予測できているこ

とがわかる．

図 4: A prediction of horizontal motion

4 結言

本研究では，環境情報と物体情報の特徴を抽出した状

況と物体の挙動を統合する，「状況依存型予測器」を提

案した．ロボットは複数の環境におけるボールの運動の

予測を，状況に応じて変化させることが可能となった．

更に，RBMへの入力情報を選択する行動として注意メ
カニズムを考慮して実験をし，自発的に注目物体を決定

しながら，その物理的因果性を獲得できる可能性を示唆

した．
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