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■大会発表賞 — 第22回大会（2005年） 受賞論文

　共同注意発達における動き情報の役割：構成論的理解

長井 志江　

（受賞の言葉）

このたびは日本認知科学会大会発表賞をいただき，まことにありがとうございます．ご
選考いただいた先生方および認知科学会関係者の皆様に深く感謝いたします．
受賞対象となりました発表は，人間の共同注意能力の発達メカニズムを工学的視点から

探求したものです．共同注意の学習において，視覚上に検出される他者の視線変化時の動
きが視線方向の理解にどのような役割を果たしているのかを，ロボットの学習モデルを構
築することで実験的に検証しました．その結果，これまで観察研究で指摘されてきた発達
初期における動き情報の有効性を工学的に立証し，モデルの解析を通してその理由を説明
することができました．
本研究のような構成論的アプローチはロボティクス研究としてだけではなく，これから

の認知科学研究においても有効な一手段になると考えています．今回の受賞を励みに，今
後も研究に取り組んでまいりたいと思います．

1. はじめに

幼児の認知発達について構成論的視点から研究す

ることは，真の意味での発達メカニズムの理解につ

ながると期待される(浅田, 2004)．著者はこれまで，

幼児の共同注意能力におけるいくつかの発達的特

徴に注目し，工学的な学習モデルの構築と，ロボッ

トを用いた検証実験を通して，そのメカニズムを

探ってきた(長井・浅田・細田, 2003; 長井・細田・森

田・浅田, 2004)．本稿では，新たな課題として，共

同注意における他者の動き情報の有効性(Lempers,

1979; Moore, Angelopoulos, & Bennett, 1997)に

ついて議論する．幼児は，視線追従運動を学習する

際に，他者の静的な注視姿勢よりも，他者が視線を

変化する際の動きの情報を重要な手がかりとして，

視線方向を推定していることが指摘されている．そ

して，この特徴は発達初期の幼児にのみ観察され，

一旦視線追従能力が獲得されると，その後は静的な

A Constructivist Approach to Understanding the
Role of Movement in the Development of Joint At-
tention, by Yukie Nagai (National Institute of Infor-
mation and Communications Technology).

姿勢のみでも，視線方向を認識できるようになるこ

とも報告されている．本稿では，このような発達的

変化を見せるメカニズムとして，幼児が他者の動き

をどのように知覚し，そして視線追従運動の生成に

役立てているのかを，ロボットの学習モデルを構築

することで理解する．ロボットが，他者（人間）の

視線変化時の動きと変化後の静的な注視姿勢を，カ

メラ画像からそれぞれオプティカルフローとエッジ

画像として検出し，自己の視線追従運動ベクトルと

の対応関係を学習することで，共同注意能力を獲得

するモデルを提案する．

2. 動き情報を利用した共同注意の学習モ
デル

ロボットと人間の共同注意の様子を図 1 に示す．

ロボットは眼球に取り付けられたカメラを用いて人

間の注視行動を観察し，その視覚情報と自身の視線

追従運動との対応関係を学習することで，共同注意

能力を獲得する．
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図1 ロボットと人間の共同注意

2.1 視覚情報の検出

視覚情報として，ロボットはカメラ画像（図 2 (a)

参照）から，(b)エッジ画像と(c)オプティカルフロー

を検出する．エッジ画像は，人間の視線変化後の静

止画像から，空間微分フィルタを用いて抽出する．

オプティカルフローは，人間の視線変化途中の2枚

の連続する画像間での，対応点検出によって求める．

前者は人間の正確な視線方向を推定するために，後

者は運動方向を推定するために用いられる．

2.2 視覚－運動のマッピング

ロボットは視覚情報と自己の視線追従運動との対

応関係を，視覚情報ごとに独立な階層型ニューラル

ネットワーク（NN）を用いて学習する．独立した

NNを用いることで，どちらか一方の視覚情報しか

検出されない場合でも，各々で適切な運動を生成で

きると期待される．また，エッジ画像とオプティカ

ルフローを処理するNNを，それぞれ3層と2層の異

構造にする．これは，エッジ画像に比べてフローが

すでに抽象化された情報であり，ロボットの視線追

従運動への変換が容易であるという理由に基づいて

いる．こうすることで，エッジを利用した3層NNで

は高精度な学習を実現し，フローを用いた2層NN

では学習を加速することが期待できる．

NNへの入力として，エッジ画像とオプティカル

フローをそれぞれ方位／方向選択性ニューロンの活

性度パターンで表現する．まず，エッジ画像は微小

領域に分割され（図 2 (b)参照），領域ごとに4方位

のエッジ( , , , ) の選択性ニューロンに対し

て，それぞれのエッジ要素量の比から算出される活

性度が定義される．例えば，図 2 (b) の最左下の領

(a) カメラ画像 (b) エッジ画像

(c) オプティカルフ
ロー

(d) 運動出力

pan tilt

robot

(e) 視線追従運動ベクトル

図2 ロボットの視覚入力と運動出力

域では，“ ” のエッジが最も多く検出されている

ことから，この方位に選択性をもつニューロンに高

い活性度が与えられる．一方，オプティカルフロー

は，各ベクトルの水平，垂直成分の比から，8方向

(←, ↖, . . . , ↙) に選択性をもつニューロンの活

性度パターンとして表現される．これに対し，NN

からの出力は，エッジ，フローともに，8方向の反

応選択性ニューロンの活性度パターンで表現する．

図 2 (d)は(b)，(c)の入力に対する出力パターンで

あり，各円と円内の線分がニューロンとその選択的

方向（放射状）を，線分の長さが活性度を表して

いる．

2.3 視線追従運動の生成

エッジとフローのNNから生成された運動出力は，

まず1つに統合される．2つの出力の活性度パターン

から各NNの学習の収束度合を推定し，それに応じ
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図3 共同注意の学習曲線

て両出力を重みづけして加算する．統合された活性

度パターンは，その後，ロボットの視線追従運動と

しての頭部，眼球の回転運動ベクトルに変換される．

図 2 (d)におけるニューロンの選択的方向の水平，

垂直成分を，それぞれパン方向，チルト方向とする

ことで，(e)のような運動ベクトルが求められる．

3. 共同注意の学習実験

3.1 実験と結果

提案したモデルをロボットに実装して，共同注意

の学習実験を行った．図 3 に学習回数に対する共同

注意の成功率の推移を示す．動き情報の有効性を検

証するため，視覚入力としてエッジ画像とオプティ

カルフローを両方用いた場合と，どちらか一方のみ

を用いた場合の学習曲線を比較した．各モデルの評

価は，ロボットにそれまでの学習で得られたNNを

用いて視線追従運動を行わせ，その結果，人間が注

視している対象物を注視できたときを共同注意の成

功として判定した．図 3 の結果より，(1)学習初期

において，オプティカルフローを用いることで学習

の立ち上がり時間が速くなること，また(2)学習後

期では，エッジ画像を利用することでパフォーマン

スが高くなることが確認できる．

3.2 幼児の発達モデルに関する一考察

上記の結果は，幼児の共同注意発達に関する知

見—(1)幼児は発達初期に，他者の視線変化時の動

きを主な手がかりとして他者の視線方向を認識し，

(2)発達後期になると，静的な注視姿勢だけで視線

方向を推定できるようになる—と一致していると考

えられる．これより，幼児の共同注意の発達メカニ

ズムについて，次のように考察する．

幼児は，視覚情報として，静的な画像特徴（例え

ば，エッジ）や動きベクトルを検出する能力をもち，

また自己の身体を運動ベクトルを用いて制御でき

るものとする．幼児が他者と対面している状況で，

特徴的な対象物が現れると，両者は高い確率でこれ

を注視しようとする．ここで，幼児は他者の視線変

化を観察したときの視覚上の動きベクトルと，幼児

自身が視線を変化させたときの運動ベクトルとの間

に，容易に理解可能な対応関係（一対一の関係）を

発見する．この発見が，まず，発達初期の動き情報

を利用した視線追従能力となって現れる．しかし，

動きベクトルは他者の注視方向に対して一意ではな

く，精度に欠ける．そこで，幼児は徐々に，動き情

報だけではなく，他者の視線変化後の静的な画像特

徴を利用することで正確な注視方向を推定し，共同

注意を行うようになる．

4. おわりに

本稿では，他者の視線変化時の動きと静的な注視

姿勢を視覚上から検出し，自己の視線変化運動ベク

トルとの対応関係を学習することで，共同注意能力

を獲得するモデルを提案した．本モデルをロボット

に実装して学習実験を行った結果，認知発達研究で

指摘されている幼児の発達的特徴と同様の変化が現

れることが確認された．これは，幼児が，本稿で提

案したメカニズムと同様の認識を行っている可能性

を示唆している．しかし，ここでロボットが実現し

た共同注意は，単に視覚－運動のマッピングに基づ

くもので，「他者と注意を共有している」ことの理

解は含んでいない．今後は，このような理解が，共

同注意経験を通していかに獲得されるのかを探って

いく．
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