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概要 
人間の幼児はよく似た動作の背後にある他者の意図
や目的の違いを識別できる．先行研究では身体を力学
系とみなすとき，動作のフラクタル次元が意図や目的
の違いを識別するのに有用な特徴であることを示した．
本発表では意図や目的の違いの識別に加えて，意図や
目的の同定（同一性判断）にも有効かを数値シミュレ
ーションで検討した．本研究の結果は，意図や目的レ
ベルでの同一性認識への有効性を示唆する． 
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1. はじめに 

人間の幼児は一見よく似た動作の背後にある他者の

意図や目的の違いを識別できる[1]．それだけでなく，

幼児は他者の行為の背後にある目的に関して推論し，

もし他者が目的を達成できなかったと思うときには他

者を助けるつまり他者の目的を代わりに達成する適切

な行為を選択できる[1]．本稿では，目的に向けた動作

を行為と呼び，行為の計画を意図と呼ぶ．他者の行為

からその目的を推論する能力は社会学習の基礎と考え

られる．乳児と大人（他者）は異なる容姿や身体をも

つため，他者の動作に適合する自分の動作を意図する

には他者の動作と自分の動作を同一視する必要がある． 

著者らはこれまで，Warneken & Tomasello [1] の心理

実験に着想をえた数値シミュレーションを行い，位置

や速度など動作に関する表面的な特徴に比べて，動作

のフラクタル次元が動作の背後にある意図や目的の違

いを識別するのに有用な特徴であることを示した[2]．

本発表では意図や目的の違いの識別に加えて，動作の

フラクタル次元が意図や目的の同定（同一性判断）に

も使えるかを数値シミュレーションで検討する． 

2. シミュレーション 

著者ら[2]は単振子を身体のモデルとみなした数値実

験を行った．単振子を用いた最適制御問題に倒立振子

課題がある．倒立振子課題では，角度 𝜃𝑡  の単振子を

振り上げ，振り上げ姿勢 𝜃𝑡 = 0 で維持する制御を求

める（慣例に従い 90 度左回転した座標系を用いる）．

強化学習の問題設定（標準振子課題）[3]では，各時点 

𝑡 の報酬は cos 𝜃𝑡 で定義され，その長期的な時間平均

を最大化する制御を求める．この課題を改変し，可動

域に制限をもつ単振子を考える（図 1）．倒立姿勢は可

動域に含まれない．これを制約振子と呼ぶ．可動域の

境界を ±𝐵 と書く．制約振子を用いた制約振子課題

（図 1）では，各時点 𝑡 の報酬は，可動域の内側（開

区間）では cos 𝜃𝑡  だが，可動域の境界では最低報酬 

cos 𝐵 = −1 とする．つまり，制約振子の場合には，可

動域の境界に接触せずしかしできるだけ振り上げ姿勢

に近い位置に滞在するよう振り続ける制御則が最適と

なる．以上 2 種類の課題を組み合わせ，目的に対して

制御と動作が最適でない，すなわち目的と行為が整合

しない状況を作りだす．具体的には，標準振子課題に

最適化した制御則を制約振子課題に用いた場合，学習

課題と実演課題が一致していないため，実演動作は意

図通りとならない．その制御則の生みだす動作は倒立

姿勢まで振り上げようとして可動域境界に接触するこ

とを繰り返す（境界に接触している期間は最低報酬を

受ける）．これは目的の達成を失敗した動作をみなせる．

本研究では他者の失敗した動作を観察したイミテータ

（エージェント）がその失敗した動作をデータとして

未知なる真の目的（もし成功していたら）を推定でき

るかを調べる． 

本研究では[4]で提案された制御則を用いる．この制

御則では最大振り上げ角度 𝐺 をパラメータとする．標

準振子課題では 𝐺 = 0 が最適であり，制約振子課題で

は 𝐺 = 𝐵 が最適である．合計報酬は 𝐺 で決まるため，

目標角度 𝐺 を目的の代理指標とみなす．イミテータは，

未知なる 𝐺∗ の下で生成された他者の動作を観察デー

タとして未知なる 𝐺∗ を推定する．目的推論では，イ

ミテータは仮想的に（メンタル）シミュレーションし

て，いろいろな 𝐺 の下で想定される動作を観察された
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動作と比較し，最も尤もらしい 𝐺 を推定値 �̃� に選ぶ．

最尤推定には著者らの方法[5][6]を用いた．この方法で

は動作データをフラクタル次元に変換した上で動作の

類似性を評価している．イミテータの観察する動作は

関節空間（角度）ではなく作業空間（実座標）とする． 

3. 結果：目的の同定と動作の生成 

図 2 赤線は，イミテータが動作を実演するエージェ

ントと同一の身体パラメータ（単振子の棒の長さ 𝑙 =

1，質点の質量 𝑚 = 1，可動域境界 𝐵 ≈ 0.39）をもつ

場合の結果である．図ではさまざまな 𝐺 に対して最尤

推定法[5]で算出された尤度（それらしさ）を示した．

未知なる目標角度は 𝐺∗ = 0 である．図から，尤度は

可動域の境界の前後で大きく変化し，可動域境界以上

の 𝐺 で尤度は高い．このことから，イミテータは未知

なる目標角度 𝐺∗ をずばり言い当てることはできてい

ないが，大まかに「この動作を生成したエージェント

は可動域の限界よりも上まで振り上げたい」ことを捉

えていると考えられる． 

フラクタル次元は位相空間の不変量であり，距離空

間の一部の性質を抽象してなお保存される量である[7]．

そのため，動作データをそのまま比較するのではなく，

フラクタル次元に抽象化した上で比較することで表面

上は異なるデータでもその位相的な同一性のある側面

を評価できる．このことから，フラクタル次元を用い

た動作の類似性判断では，身体的な詳細（長さや重さ）

や観察上の詳細（座標系や単位）に影響されにくいと

考えられる．図 2 青線・緑線は，イミテータが動作を

実演するエージェントと異なる身体パラメータをもつ

場合の結果である（ただし可動域境界 𝐵 ≈ 0.39 は同

じ）．作業空間（実座標）では数量的に大きく異なるデ

ータに対しても，同一身体を想定した場合（赤線）と

定性的に類似した結果がえられている． 

著者らは，イミテータが目標角度 𝐺∗ と可動域境界 

𝐵∗ の両方を推定する場合も数値実験を行った．その結

果，尤度が急上昇する 𝐺 は 𝐵 の値と連動した．この

ことから， 最尤推定法[5]では，可動域境界に関しても

ずばり言い当てることはできないが，やはり大まかに

「この動作を生成したエージェントは適当な可動域の

限界よりも上まで振り上げたい」ことを捉えていると

考えらえる． 

4. 議論 

異なる身体で生成された動作データは数値的には大

きくことなるので適切な座標変換を行うなどしないと

そもそも比較することすら難しい．工学的な状況では，

通常，研究者がエージェントの身体や作業に応じた適

切な座標変換を考え，問題の事前知識として持ち込む

ことが多い．本研究で用いたフラクタル次元に基づく

動作の類似性判断では，身体や作業に関する詳細は捨

象され，同一の身体の場合と定性的に類似した結果が

えられている．こうした抽象化は身体模倣など多くの

場合表面的に異なる対象（動作）の間の同一性を判断

する能力である．本研究の数値実験は，フラクタル次

元（力学的不変量）への抽象化が異なる動作を意図や

目的のレベルで同一視することへの有効性を示唆した．

その一方で，本研究の方法ではフラクタル次元という

抽象的な量だけを用いたため，正確なパラメータを特

定することは難しいと思われる．おそらく人間の問題

解決では抽象と具体を併用しており，それによって実

際に問題を解決できる知識の転移が成立すると考えら

れる．本研究はその基礎能力のひとつで，一見大きく

異なる対象（系）を同一視する枠組みのひとつを数値

的に検証できたと考えている． 

 

図 1．制約振子と制約振子課題 

図 2．目標角度 𝐺 の最尤推定結果 
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