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統計的学習はロボットを救うか？
Can Statistical Learing Help Robots?

麻生英樹
Hideki ASOH

独立行政法人 産業技術総合研究所
National Institute of Advanced Industrial Science and Technology, AIST

It is considered that learning is indispensable for making robot intelligent. In this talk, I will give an overview
of some researches on applying statistical learning to intelligent robots, and try to clarify central issues, possible
contributions, and ways to a breakthrough.

1. はじめに

ロボットは，WWW や個人情報端末などと並んで，人工知
能研究の重要なプラットフォームの１つである．すなわち，多
くの人工知能研究の成果は，実環境で働くロボットという場に
おいて，その真価を試される．様々なペットロボットや二足歩
行ロボットが開発されるなど，ハードウェア的な進歩が著しい
現在，そうしたロボットをどれだけ「知的に」できるかという
ことは，工学的なあるいは産業的な意義が未知数であるとして
も，人工知能の研究者にとって大変興味深い挑戦である．
ロボットを知的にするにあたって，経験やデータからの学習

が重要な役割を果たすことは明らかであろう．この世界は，曖
昧さ，不確定性に満ちている．すべてを自明なこととして予測
するラプラスの悪魔は，熱力学的に不可能であることが証明さ
れているし，カオス的な力学系が原理的に予測不可能であるこ
とも明らかになっているが，たとえそうでなくても，情報処理
能力の現実的な限界があるのは明らかである．そして，にもか
かわらず，というよりも，だからこそ，我々はできる限り，未
来を予測しようとし，そのために，過去の経験から学ぼうとす
る．また，実際的にも，複雑な環境で働くために，あらゆる場
面や環境を想定してあらかじめプログラムを書いておくこと
は難しい．そこで，人工知能研究の初期から，生物に習って，
学習プログラム，すなわち，自らの経験によって，プログラム
を調整したり合成したりするためのメタプログラム，を組み込
んでおく戦略が探求されてきた．
このような機械学習の研究の中でも，確率・統計的な手法を

利用する統計的学習の研究は，大量の学習データに基いた対象
の認識，分類，識別の問題を中心に大きな成功を納めてきてい
る [Hastie 01, Vapnik 95]．本発表では，統計的学習が知能ロ
ボット研究にどのように寄与するかについて考える．
以下では，まず，これまでの，統計的学習をロボットに適用

した研究の中から，代表的と著者が考える研究例を紹介し，そ
れらに共通する課題が何であるのかを明らかにするとともに，
統計的学習がその課題にどのように寄与できるのか，また，現
在の状態を越えてゆける可能性があるのか，について考察する．

2. 学習するロボットたち

「学習するロボット」という言葉を始めて目にしたのは鉄
腕アトムの中だったか鉄人 28号の中だったか記憶が朧なのだ
が，「このロボットは経験から学んで賢くなってゆく」という
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ような台詞と，しかし，ロボットに何かを教えるのは難しく，
ロボットに良いこととして教えたことが状況が変わって悪いこ
とになってしまう，というストーリーだけが強く印象に残って
いる．
それから数十年が過ぎた現在，多くの「学習するロボット」

が研究され，実際に作られたロボットが稼働している．小嶋ら
のインファノイドプロジェクト [小嶋 01]や浅田らの認知発達
ロボティクス [浅田 03] などに代表されるように，ロボットを
使って人間や動物の認知発達過程の研究を行うことも盛んにな
りつつある．
ここでは，そうした研究の中から，行動の強化学習，環境地

図の学習，見まね（模倣）学習，環境相互作用ダイナミクスの
学習，言語使用とコミュニケーションの学習，の 4つを取り上
げ，それぞれにおいて学習がどのように働いているかを概観す
る．なお，研究の選択は著者の限られた知見に基づくもので，
ここで示すものの他にも多くの興味深い研究があるのは言うま
でもない．

2.1 行動の強化学習
強化学習 [Sutton 98]はロボットの学習において最もポピュ

ラーな手法の１つで，迷路抜けや障害物回避から対話制御の最
適化 [Singh 99, Roy 00] などまで，多くの課題に適用されて
研究されている．そのアルゴリズムの起源は動物の行動学習
の研究に遡り，最適制御問題，不確実環境化での最適行動選択
問題としての定式化を得ることによって数理的に洗練された．
また，最近では，実際の脳の大脳基底核においても強化学習の
ために必要とされる報酬信号や報酬予測誤差信号が表現されて
いるといわれており，様々な仮説の提案と検証が進められてい
る（たとえば [Doya 00]を参照）．
工学的な研究においては，学習に時間がかかることが主た

る問題点とされ，学習を効率化するための工夫が多く提案され
てきた．そのためのポイントの１つは，問題を表現するための
内部状態表現やセンサ情報表現の設計である．ロボットのハー
ドウェアが決まれば，センサとして何が使えるかは所与となる
が，それでも，特に視覚センサのような情報量の多いセンサの
場合には、それが捉える情報から何を重要な情報として抽出
してロボットの内部状態表現を構成するかには大きな自由度が
ある．これは，パターン認識における特徴抽出と同じ問題であ
り，多くの場合に，タスクに適した情報を抽出できているか否
かが学習の成否を左右する．
現時点では，このような内部状態空間の階層的な作り込み

に加えて，学習課題の階層化，学習環境の上手な設定，自由度
を漸増させる手法，などの工夫を組み合わせることにより，か
なり効率の良い行動学習が可能になってきているが，それと並
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行して，状態空間の構造を学習させる試みも行われている．た
とえば浅田らは，その研究の初期より，タスクと環境とロボッ
トシステムの 3 つの間の相互作用から適切な内部表象が創発
する過程に注目して研究を行っているが，この問題に対して
も，強化学習のための内部状態表現を経験を通じて獲得する
手法を検討し，単純に環境をセンサ情報の空間での近さだけ
で分類するのではなく，同じ種類の行動をすることによって同
じ結果を得られる領域をひとつのまとまりとしてゆくことで，
センサ情報の空間と行動コマンドの空間とを，同時並行的に，
タスク依存な形でセグメンテーションできることを示している
[浅田 97]．また，上野らもほぼ同時期に同様の研究を行ってい
る [上野 00]．

2.2 環境地図の学習
強化学習による行動学習と並んで，移動ロボットのための

環境地図の学習も長年にわたって研究されてきたテーマの１
つである [Basye 89, Thrun 98a]．移動ロボットの自己位置の
同定には地図が必要であり，精度のよい地図の作成には自己
位置の同定が必要であるが，この 2 つの問題を同時に解決す
る問題は，SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)

と呼ばれて，特に盛んに研究されてきた [Thrun 98b]．そこで
は，環境同定型の強化学習と同様に，ロボットと環境とのイン
タラクションの過程を隠れマルコフ過程としてモデル化する
ことが行われ，地図の学習は，隠れマルコフモデルの推定問題
に帰着される，この意味では，強化学習から特定の目的達成と
連合した報酬を除いた部分問題と考えることもできる．また，
逆に，新規な場所の発見や地図への追加を報酬として未知領
域を探索させる研究もある．現時点では，レーザーレンジファ
インダやステレオカメラなど，情報量の多いセンサを用いて，
ほぼリアルタイムの地図作成ができるようになっており，戦闘
地域の偵察や惑星探査などにおいても実用的なレベルにまで達
している．
ここでも，学習の鍵となるのは，センサ情報の表現，ロボッ

トの行動情報の表現，およびそれらの関係としての環境地図
の内部表現の設計である．地図の表現としては，必要な次元の
メッシュグリッドを用意し，各グリッドに情報（たとえば，そ
こに物がある，など）を書き込んでゆくことによって環境の物
理構造をほぼそのまま表現するものがある [Elfes 92]．この方
法は，物理的空間の位相を保存することができるため，メトリ
カルな地図などと呼ばれている．メッシュを細かくし，各メッ
シュに記述できる属性を増やしてゆけば，非常に詳細な地図を
表現することができるが，その分，情報量が多く，経路計画な
どに利用するときには，そこからさらに適切な情報を抽出す
る必要がある．これに対して，重要な場所（ランドマーク）だ
けをノードとし，その間の接続関係や移動関係をアークによっ
て表現するグラフ表現も用いられ，メトリカルな地図に対し
て，トポロジカルな地図などと呼ばれている [Kuipers 88]．さ
らに，これらの中間のような地図や，場所の表現を抽象化する
ことで複数の表現を融合したような地図も考えられている．セ
ンサ情報の表現の獲得についてはあまり多くの研究は無いが，
たとえば Thrun らは，自己位置同定の精度を評価尺度とした
学習を行わせて，センサ情報から重要な情報を特徴抽出させて
いる [Thrun 98c]．

2.3 見まね学習
ロボットによる模倣学習，あるいは teaching by showing の

研究は，国吉 [Kuniyoshi 94]や池内，末広らの研究 [Ikeuchi 94]

などをその嚆矢としているが，赤ん坊の認知発達過程における
模倣の重要性の認識や，脳内におけるいわゆるミラー・ニュー

ロン（自分がある特定の行為をしている時だけでなく，他者が
同じ行為をしているのを観察したときにも発火する神経細胞）
の発見などもあいまって，現在では多くのロボット研究者がそ
の重要性を指摘して研究を行っている．
その中でも，川人らのヒューマノイドロボットDB – Dynamic

Brain は，それが学習した芸の高度さと数の多さとによって
最もよく知られているものの１つである [DB 99, Schaal 99]．
その一部は 2001年度の本学会全国大会特別講演の中でも紹介
されたが，ジャグリング，パドリング，ポールバランス，剣玉，
エア・ホッケー，踊り等を見まね学習する姿は大変印象的で
あった．
こうした見まね学習を可能にするためには，1) 自分の身体

や道具の内部モデルの内部表現，2) 視覚等のセンサを通じて
獲得される相手の身体および道具の状態の表現，3) 2つの表
現の間の関係についての知識，が必要となるが，多くのシステ
ムにおいては，これらの仕組みを設計者が作り込み，それを利
用してロボットに教師である人間の行為の模倣をさせている．
これに対して，こうした内部表現やそれらの関係自体をも経

験から獲得させようという研究もある．たとえば，国吉らは，
自分の手の動きを観察することを通じて，視覚からの情報と，
自分の身体の運動の関係を学習させることを提案している．ま
た，浅田らは，共同注視の学習において，１つレベルの低い単
独注視の成功をキーとする学習を行うことで，教師無しでも養
育者の顔画像から適切な運動コマンドを生成できるようになる
ことを示している [浅田 03]．
また，現在のシステムの多くでは，模倣対象の行為はあらか

じめ切り出されていることが多いが，実際に現実の状況の中で
模倣学習をするためには，一連の感覚運動データを，模倣しや
すいように適切に分節する必要もある．この問題については，
次節でも触れる．

2.4 環境との複雑な相互作用ダイナミクスの分節と学習
環境地図の学習や見まね学習では，環境や道具の特性は比

較的固定的，静的なものと考えられていたが，環境自体が複雑
なダイナミクスを持っているような場合や，複数の道具を切り
替えて使用するような場合，には，一連の感覚入力や運動出力
の流れを適切に分節しながら，要素となるダイナミクスの学習
を進めてゆく必要がある．
谷らは，移動ロボットの環境地図学習から始まる一連の研究

において，回帰結合型のニューラルネットワークによって複数
の非線形ダイナミクスを学習させる方法について検討してい
る [Tani 95, Tani 99]．川人らも，順モデル（予測器）と逆モ
デル（制御器）とを組み合わせたペアをモジュールとして多数
用意し，順モデルによる予測の当たり具合によって切り替えて
使う MOSAIC アーキテクチャを提案し，それを階層的に組
み合わせて用いることによって，様々な道具使用の学習からコ
ミュニケーションの学習まで幅広く応用することを提案してい
る [Haruno 01]．
こうした研究は，予測の当たり具合という教師無しでも求め

られる評価量を鍵として，複雑なダイナミクスを，ダイナミク
スとしての類似性という観点から分節，分類して学習しようと
するものであり，現時点ではまだまだ原初的な段階であるが，
今後の進展が期待される．

2.5 言語使用の学習
人間の幼児の言語獲得過程については，多くの認知科学的

な研究が行われているが [Saffran 96, 今井 00]，ロボットに言
語使用を学習させる研究も始まっている．たとえば，Roy ら
は，画像と音声の連合を利用して，ロボットに語彙や文法を獲
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得させることを試み，「これはリンゴ」というような音声の提
示と，対象物の視覚的な提示とを連合させることで，ロボット
に語彙や簡単な文法の学習を行わせ，「リンゴを見て」という
ような命令に対応できるようにした [Roy 99]．画像と音声の
関係を学習するために，そこでは，相互情報量を最大化する基
準を導入し，それぞれのモダリティの情報をクラスタリングし
ている．実際の母子のインタラクションから収集したデータを
用いてロボットに学習させた結果も示している．
岩橋らは，同様の課題に取り組み，音韻レベルのクラスタ

リングの獲得を試みるとともに，物体の移動軌跡も含めて学
習させることで，動詞の学習を可能にしたり，相手の意図を
推測することによって省略への対応を学習させたりしている
[岩橋 03a, 岩橋 03b]．
言語の使用，対話，より広く非言語的な情報伝達まで含めた

コミュニケーションの過程を，他者を含む環境との相互作用ダ
イナミクスを利用して，他者および自分と他者との関係を理
解・制御してゆく問題として捉え，学習させることも研究され
ている [Paek 00] さらに，ロボットを用いて言語の創発過程を
探求している研究もある [Steels 98]．

3. 考察：統計的学習はロボットを救うか？

「統計的学習はロボットを救うか？」という問いへの答えを
最初に言ってしまえば「それだけでは救えない．しかし，役に
は立つだろう．」という，ごくあたりまえのものになる．そもそ
も，ある手法やアプローチが，それだけでロボットや人工知能
研究を救う，などということは，あまり考えないほうがよい．
しかし，そうだからこそ，データを集めて学習さえさせればな
んとかなる，というような過剰な期待や，学習できることなど
ほんの少しだ，というような過小な評価を排して，上のあたり
まえの答えが含意することをよく理解することは重要だろう．
上に示したいくつかの例に共通している本質的な問題の１

つは，観測された状態や内部状態や状況，タスクのゴールなど
を分節，クラスタリング，粗視化，階層化し，効率よく利用で
きる形で表現することである．それらは，生物の進化の過程に
おいては，長い時間をかけて獲得されてきたものであり，オン
トロジーの構築などとも関連する，人工知能の基本問題の１つ
と言える．
進化の過程に見合うような十分な時間をかければ，すべて

を学習させることが可能かもしれないが，それは明らかに現
実的ではないだろう．学習に関与する十分な量のデータが収集
できれば，それを高速に体験させることが考えられるが，現実
には，実際の世界で起こるインタラクションのうち学習に関与
する部分だけを切り離すことは難しいため，世界全体をシミュ
レートすることが必要になってしまう．
従って，何を生得的に組み込み，何を学習させるか，が設計

上の問題となるのだが，この点についての見通しはほとんど
得られていないと言えるだろう．個々の研究では，特定の問題
（群）が切り取られ，学習を成功させるに必要な設定や技巧が
探求されているが，感覚レベルから言語レベルに至るまでのさ
まざまな学習を総合的に実現しているシステムはまだ存在して
いないと思われる．ただ，MOSAIC を中心とした構想に見ら
れるように，そうした方向への研究も始まりつつある．
上の情報表現の問題は，より広い観点から，学習のための情

報をどのようにシステムに供給するか，という問題の一種と捉
えることもできる．適切な情報表現や学習のためのモデル，学
習環境，タスク群などを設計することは，生物の認知科学的な
研究，脳科学的な研究，あるいは，過去の機械学習研究から得

られた知見を学習システムに供給することにあたる．統計的学
習では，データが主たる情報源となっているが，実際的には，
上記のようなデータ以外から得られる情報の果たしている役割
は非常に大きい．
そこで，より積極的に，現在の統計的学習におけるデータの

あり方、使い方を見直したり，データとデータ以外からの知識
とを融合してゆく方法を模索したりすることも行われている．
たとえば，統計的学習が最も高度に利用されている分野の１つ
である音声認識技術においては、汎用的な学習のための大量の
データと，個別話者に対する少量のデータを組み合わせること
で，個別話者に対する性能を大幅に向上させることに成功して
いる [Leggetter 95]．また，音声認識における言語モデルの学
習において，学習用の言語データと，固定的な言い回しの部分
に対する文法知識とを融合する方法の提案もある [Akiba 03]．
ロボットの強化学習においても，教師からのアドバイスを利用
する手法が多数提案されている [Maclin 96] 我々も，地図学習
を例題として，統計的学習をロボットと人間との間の社会的な
インタラクションの中に置き，センサから得られる統計的な
データに加えて，人間との対話から得られる状況依存的な少量
の情報を利用することを提案した [Asoh 97, 麻生 03]．

4. おわりに

いくつかの具体的な研究事例を通じて，ロボットにおける統
計的学習のあり方と可能性について考察した．確率統計的な手
法は，矛盾を許容し，頑健なシステムを構築することを可能に
するとともに，その振る舞いをデータから学習させることを可
能にする．中核となる情報表現の設計や学習の枠組み自体が学
習によって解決されるということはありえそうにないが，そう
した設計を補完する手段として，確率統計的手法，統計的学習
は，知的なシステムの実現のために必要不可欠なものであると
考えている．
今後，学習課題が複雑になるに従い，学習のための情報全体

をどのような形でシステムに供給するべきか，という観点か
ら，学習の枠組みを再検討し，総合的に設計することが重要に
なってゆくと考えている．その中において，何を生得的に組み
込み，何を学習させるか，という問題が具体的に解決されてゆ
くことを期待したい．

謝辞: 本研究の一部は科研費 14208033 による．
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