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Abstract— This paper proposes a novel method which enables a humanoid robot acquires an ability for
imitation focusing on the developmental process of human infants. In this work, the robot infant predicts a
human parent’s motions by reusing its own self-model. For the self-model of a robot, we applied a recurrent
neural network with parametric bias (RNNPB) model which can learn the robot’s body dynamics. For the
other-model of a human, conventional hierarchical neural networks were attached to the RNNPB model as
“conversion modules”. We focused on the ternary relationship among self-object-other, and infant imitation
by a parent in early childhood. Our target task is an imitation of moving an object, and imitation interaction
between a parent and an infant is introduced to our method. Experimental results demonstrated that our
method enabled the robot to imitate the human’s object manipulations which was similar to what the robot
has experienced, which proved its adequacy.
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1. はじめに

本稿の目的は,ロボットによる模倣能力の獲得プロセ
スをモデル化することである. 近年, 人間の認知発達の
解明に対するひとつのアプローチとして, 認知発達ロボ
ティクスが注目されている. これは, 人間の認知に関わ
る仕組みをロボットに構築し , 実環境で動作させること
で, 認知に関する知見を得ようというものである. 模倣
能力は他者の意図理解の基盤となっていると言われて
おり, 人間の知能を探る上で, 特に模倣能力の仕組みの
解明は極めて重要な課題である.
ロボットによる模倣に関する従来研究の多くにおい

て, ロボットは模倣対象である「他者」といった概念は
有していない. その多くは, ロボットと模倣対象間の身
体構造の対応を設計者が与え, 人間が呈示した動作の
軌道を正確に再現することを目的としている [3]. しか
し , 我々人間が他者を模倣する際には, 必ずしも他者の
身体軌道を再現しているわけではない. 文脈に応じて
身体軌道を模倣することもあれば, 他者の意図を推定し
ながら, 全く異なる動作をもって模倣する場合もある.
人間と同様に模倣によって心的状態を共有するために
は, 他者の内部状態を推定できる枠組が必要である.
本稿では, 他者を自律的に発見し、模倣する発達プロ

セスを提案する。ロボットは他者である人間の動作予
測を, 自己モデルを再利用することで行う. 牧野ら [2]
も指摘しているように, 他者を含めた外部環境が, 個体
自身の内部モデルに類似した特性を部分的にでも有し
ているならば, このモデルを環境に投影して予測に再
利用することで, 効率的に多様な環境モデルを保持で
きることが期待される. 具体的には, Recurrent Neural
Network with Parametric Bias (RNNPB)と呼ばれる,
時系列を学習可能な神経回路モデルをロボットの自己

モデルとして利用する. RNNPBに変換モジュールと
して階層型 Neural Network を付加したモデルを他者
モデルとして利用する. また, 幼児の認知発達過程にお
いて重要であるとされる,「三項関係」と「親による幼
児の模倣」 [1]に着目することで, 物体操作をタスクと
し , 親子の模倣インタラクションを本手法に導入する.
以下, 2.章では自己モデルの投影に基づく模倣手法

と, 学習モデルである RNNPB, 変換モジュールの構成
手法について述べる. 3.章では, ハードウェアとソフト
ウェアの実装について詳細を述べる. 4.章では, 模倣実
験とその結果を示し , 5.章で本手法と人間の振舞いとの
関連について考察する. 最後に 6.章で本稿をまとめる.

2. 自己モデルの投影に基づく模倣手法
2·1 幼児の発達プロセス

本節では, 本稿で想定している、模倣能力を獲得する
までの親と幼児のインタラクションについて述べる.
幼児は生まれた直後もしくは生まれる前から, 自己探
索活動 (バブリング) を通じて自己モデルを獲得する.
生まれた直後から, 幼児は客観的に観測可能な情報 (手
先や音声等) に着目しながら親とのインタラクション
を開始する. 本稿では, 客観的に観測可能な情報として
卓上物体を用いる. インタラクション中は, 親による幼
児の模倣が高い頻度で発生する. 幼児は親とのインタ
ラクションを通じて, 親が自己モデルと同等のモデルを
有していることに気付き, 自己モデルを再利用すること
で他者モデルを構築する. 他者モデルを利用すること
で, 幼児による親の模倣が実現される.

2·2 本手法の概要

本節では, 2·1節で述べた発達プロセスのモデル化に
ついて, その概要を述べる.
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Fig.1 模倣プロセス

本稿では, 複数の時系列を単一のモデルで学習可能な
RNNPBを自己モデルとして用いる. 自己モデルを他
者の動作予測に再利用する際, 主観的情報 Isと客観的
情報 Io のデータ変換が必要となる. そこで, RNNPB
の入出力部分にデータ変換用の階層型ニューラルネッ
トワークを付加することで, 自己モデルの投影を行う
(Fig.2参照). 本稿では, 変換用ネットワークを”変換
モジュール ”と呼ぶ.
本手法は, 4フェーズから構成される (Fig.1参照). プ

ロセスの概要は以下の通りである.

1. 幼児の身体バブリング (自己モデルの学習)
ロボットは動作を生成することで, 物体操作を行
いながらデータを取得し , 自己モデルの重みを学
習させる. ここで, 自己の動作と物体の挙動を結び
付ける.

2. 親による幼児の模倣 (1) (変換モジュールの学習)
人間による複数の模倣行為をロボットが観察し ,
データを取得する. ただし他者の動きではなく, 操
作対象である物体の挙動のみに着目する. 投影モ
デル中の自己モデルの重みを固定し , 観察した物
体の挙動を予測できるよう変換モジュール群の重
みのみを学習させる. ロボットは, 人間による模倣
動作の種類を既知であるとする.

3. 親による幼児の模倣 (2) (変換モジュールの選択)
ある位置で人間が行う模倣行為をロボットが観察
し ,データを取得する. 得られたデータを投影モデ
ルに入力することで物体の挙動の予測を行い, 最
もよく予測を行う変換モジュールを同定する. 本
フェーズが、模倣すべき他者の発見に相当する。

4. 幼児による親の模倣
人間が呈示した動作を, フェーズ 3で選択された
他者モデルを使用して認識し , 模倣動作を生成す
る. ここでは, 既に我々が開発している, 模倣手法
を利用する [6].

2·3 自己モデルと他者モデル

本節では自己モデルと他者モデル, 及びそれらの学習
アルゴリズムについて述べる.

2·3.1 RNNPB
RNNPBは谷らによって提案された学習モデルであ

り [5], 現状態 S(t)から次状態 S(t+1)を予測する予測
器である (Fig.2参照). このモデルは,従来のRecurrent
Neural Network (RNN)に, PB層と呼ばれるユニット
を追加したものである. PB層は他の入力層とは異な
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り, 各ステップにおいて定数が入力される. RNNPBは
時系列を学習することで, 各系列の特徴を符号化した
PB値を自己組織的に獲得することができる.

RNNPBは通常の RNNと同様, Back Propagation
Through Time と呼ばれる学習アルゴリズムを用いて
重みの学習を行う [4]. また重みの学習と同時に, PB値
の更新が行われる.

2·3.2 PB値の計算手法

学習時, RNNPBの重みの更新と同時に, PB値は以
下の式に基づいて更新される.

δρt = kbp ·
T∑

0

δbp
t , (1)

pt = sigmoid(ρt) (2)

ただし , kbp は学習定数, T は時系列長, δbp
t はステップ

tにおいて PBノードに逆伝播された学習誤差, ρt はス
テップ tにおける PBノードの内部値, pt はステップ t

における PB値である. 式 (1)により, 全ステップ T 分
の学習誤差が積算される. 式 (2)より, 内部値をシグモ
イド関数を通すことで PB値が得られる.

2·3.3 Mixture of Experts による変換モジュール

群の学習

フェーズ 2では, 変換モジュール群を自己組織的に獲
得するために Mixture of Experts による学習を行う.
学習アルゴリズムは以下の通りである. ただしフェー
ズ 2ではロボットのモータ値は得られないため,モータ
値は Closedループで計算される (Fig.3参照).

1. 複数の変換モジュール Mi(i = 0, 1, . . . , NM )を用
意し , それぞれの重みをランダムに初期化する.

2. 学習データDj(j = 0, 1, . . . , ND)から, DLをラン
ダムに選択する.

3. データDLについて, 全ての変換モジュールで予測
を行い, 最も予測誤差の小さいMminを選択する.

4. 変換モジュール Mmin の重みを, データ DLを用
いて学習させる.

5. 全ての学習データについて, 予測誤差が収束する
まで 2～4を繰り返す.
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3. システムの設計と実装

3·1 テストベッドと対象物体

本稿で用いるテストベッドは, ATR製のヒューマノ
イドロボット, Robovie-IIsである. Robovie-IIsは首に
3自由度, 各腕に 4自由度のモータを有しており, 頭部
には CCDカメラを塔載している. 操作対象は, 上面を
赤青の 2色に色分けした箱型の物体である.

3·2 実験システム

本実験では首のモータは常に固定しており, 物体の
初期位置は物体重心がカメラの中心に位置するよう定
めた. 取得するデータは全て 8 sec 分である. 自己モデ
ルとして用いる RNNPBのサイズは入出力層が 7, 中
間層が 35, コンテキスト層が 10, PB層が 2である. 他
者モデルは 8組の変換モジュール群を有しており, 各
変換モジュールのサイズは入出力層が 4, 中間層が 4で
ある. 変換モジュールへの入力データは画像情報のみ
である. RNNPBへの入力データとして, 以下のセンサ
データが収集される.

画像情報 (4次元)
使用する CCDカメラは左眼のみであり, カメラの解像
度 500× 400 pixelである. 色情報 (RGB)から物体の
赤色と青色の領域を抽出し , 各領域についてカメラ内で
の重心座標 xy 2次元 (0～1の値)をそれぞれ推定する.

モータ情報 (3次元)
左腕の 3自由度 (肩のロールとヨー, 肘ピッチ) を使用
する. 実験において, 肩のピッチと首の全モータは常に
一定の値に固定されている.

以上のデータの同期をとり, 各取得データの最小値及
び最大値に基づいて 0.1～0.9の値に正規化する. デー
タは各操作について 800 msec 毎に 1ステップ , 計 10
ステップ分を取得する.

4. 模倣実験
4·1 実験タスク

卓上物体の移動をタスクとする. 用いる操作は, {操
作 1:左から右への平行移動 (左→右), 操作 2:左回転, 操
作 3:手前から奥への平行移動 (手前→奥), 操作 4:右回
転 }の 4種類である.

4·2 実験方法

フェーズ 1 操作 1～4の 4パターンについて, 意図す
る物体操作となるようプログラムしたモーションをロ
ボットが生成し ,データを取得する. ただし , 各動作を 4
種類の物体初期位置 (Fig.4参照)に対して行うため, 学
習データは 16パターンとなる. これは, 物体の初期位
置のみから変換モジュールを同定できることを避ける
ためである. 取得されたデータから自己モデルRNNPB
を 20万回学習させる.
フェーズ 2 人間がロボットの位置から反時計回りに
0 °, 90 °, 180 °, 270 °の, 4種類の位置において, ロ
ボットの操作 1～3 (物体初期位置 1) の動作を模倣す
る. 人間による模倣動作をロボットが観察し , 8つの変
換モジュール Mi(i = 0, 1, . . . , 7)を, 2·3.3節で述べた
手法により延べ 120万回学習させる. ただし、ここで
他者モデルに入力される PB値は、フェーズ 1で得ら
れた同一動作に対応する PB値である。
フェーズ 3 フェーズ 2と同様に, 4種類の位置で人間
が模倣する操作 1～4をロボットが観察し , 各動作につ
いて,フェーズ 2で構成した変換モジュールのうち画像
情報の予測誤差が最小となるものを選択する.
フェーズ 4 人間が呈示する動作をロボットが観察し ,
フェーズ 3で選択された変換モジュールを使用し , PB
値を計算する. 得られた PB値を自己モデル RNNPB
に入力することで, 模倣動作を生成する.

4·3 実験結果

フェーズ 3において, 各動作について選択されたモ
ジュールを Table 1に示す.
フェーズ 1及びフェーズ 4において得られた PB値

を Fig.5に示す. ただし , フェーズ 1において得られた
PB値は, 物体初期位置 1に対する動作のみについて示
す. 変換モジュール群の学習に用いていない右回転に
ついては多少のばらつきが見られるものの, 各 ∗に同
色の点がクラスタリングされていることが確認できる.
これは, 観察した人間の動作が, ロボット自身の同一動
作と同等であることが認識されたことを示している.
フェーズ 4において, 観察した人間の全ての動作に
ついて,ロボットが人間の視野に立った適切な模倣動作
を生成することができた. 模倣動作に伴う物体の各色
領域のカメラ内重心座標の軌跡と, フェーズ 1におけ
る学習動作に伴う軌跡を Fig.6に示す. ただし , 人間が
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Fig.4 物体の初期位置



Table 1 選択された変換モジュール
操作 \位置 0 deg 90 deg 180 deg 270 deg

左→右 M1 M2 M5 M7

左回転 M1 M2 M0 M4

手前→奥 M1 M2 M5 M4

右回転 M1 M2 M5 M4

＜スタイル＞

※ ： 学習

その他： 認識

○： 0 deg      △： 90 deg
□： 180 deg  ◇： 270 deg

＜カラー＞

●：左→右 ●：左回転

●：手前→奥 ●：右回転
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Fig.6 動作生成時の物体軌道

270 deg の位置で呈示した動作に対する模倣結果であ
る. また, 実験風景を Fig.7に示す.

5. 考察
本稿では簡単のため, 発達プロセスを 4つのフェーズ

に分割しているが, 本来これらはシームレスであるべき
である. 幼児がフェーズ 3にあたる変換モジュールの
選択を行った直後に,フェーズ 4にあたる親の模倣を実
行する場面を考えると, 本実験から興味深い現象が説明
できる. 本実験において, 例えばフェーズ 3で「手前→
奥」の人間による模倣を観察し , 選択されたモジュール
を用いると,ロボットはその場で人間に呈示される「右
回転」を模倣できることになる. これは, 幼児が一人遊
び等の自己経験がありさえすれば, 親子のインタラク
ション中に現れていない動作を模倣できることを意味
する. 人間の幼児はある時期から新規動作を模倣する
ようになるが、本プロセスは,そのような現象を一部説
明できるのではないかと考えられる.
また, 本手法において、PB値が他者の動作認識と自
己の動作生成を仲介しているが,これは近年注目されて
いるミラーニューロンの機能に対応する. 自己モデル

Fig.7 幼児による親の模倣 (右回転)

を他者の動作予測に用いることが, ミラーニューロン発
現の起源となっていることが示唆される.

6. おわりに
本稿では, 模倣能力獲得プロセスのモデル化を行い,
人型ロボット Robovie-IIsをテストベッドとしてその妥
当性を検証した. 人間の幼児期における「三項関係」
と「親による幼児の模倣」に着目した卓上物体の模倣
タスクを設定し , 自己モデルの投影に基づく模倣手法
を提案した. ロボットの自己モデルとして時系列を学
習可能な RNNPBを用い, 他者モデルとして RNNPB
に階層型 NNを付加したモデルを用いた. 本手法は 4
フェーズからなる. まずロボットは身体バブリングに
より, RNNPBを用いて動作と物体の挙動を自己組織
的に結び付けた. 続いて親と幼児の模倣インタラクショ
ン時に, 構成済の自己モデルを再利用することで, 主観
的情報と客観的情報の変換を行う変換モジュール群を
自己組織的に獲得した. 最後に, ロボットが構成済の他
者モデルを用いて人間の動作を認識し , 模倣動作が生成
できることを確認した. また, 本手法と人間の認知発達
との関連も確認された.
今後は, 他者の身体情報を考慮した模倣手法を開発す

る予定である.
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