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あらまし 場所の表現と記憶に関わる脳の機能より着想を得て設計した脳型人工知能モデルの提案とロボットでの検
証について述べる．海馬はエピソード記憶にかかわるとされ，ラットの海馬・嗅内皮質から経路に依存して発火する細
胞が見つかっており，ナビゲーション機能に用いられているとされる．本稿ではホームサービスロボットが経路情報
をオブジェクト情報と結び付けた記憶を獲得し行動を生成することを目指した脳型人工知能モデルを提案する．提案
モデルのソフトウェアを用いた検証および提案モデルを搭載した実機ロボットでの検証を行い，このモデルがロボッ
トの獲得した記憶をもとにした行動生成に有効であることを示す．
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Abstract This paper proposes a brain-inspired artificial intelligence model inspired by brain functions related to the repre-
sentation and memory of a place and experiences of a robot. The hippocampus is related to episodic memory; cells that fire
depending on the path are found in the hippocampus, and the cells used for navigation are found in the entorhinal cortex of rats.
In this paper, we propose the brain-inspired model that aims to acquire path information with object information and generate
actions of home service robots. We show the ability of the proposed model using software simulation with the physical robot.
Key words hippocampus, brain-inspired artificial intelligence, episodic memory, home service robot

1. は じ め に
家庭内で私たちの生活を支援するホームサービスロボット
の開発が進められている．RoboCup@Home [1] や World Robot

Challenge [2]などの競技会では，家庭環境を模した部屋の中で
部屋の片付けや食事の準備などの競技が行われ，ホームサー
ビスロボットの社会実装に向けた開発を促進している．ホー
ムサービスロボットがタスクを遂行するために必要な知識に
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は，多くのロボット間で共有可能な「共通の知識」と家庭ご
とに異なる「固有の知識」がある．例えば，オブジェクトを
見てその種類を判別するための知識が共通の知識に相当する．
この知識は You Only Look Once (YOLO) [3] や You Only Look
At CoefficienTs (YOLACT) [4]，Mask R-CNN1 [5] などのディー
プニューラルネットワークをあらかじめ大量のデータセットを
用いて学習させることで獲得できる．家庭内でロボットが目に
するオブジェクトはあらかじめ想定することができるので，事
前にそれらのオブジェクトデータを大量に取得し，オブジェク
ト認識システムを構築することが可能である．その実現可能性
は，ホームサービスロボットの競技会においてすでに示されつ
つあり [6]～[9]，実環境で稼働するロボットの認識システムも
同様の手法で構築できると考える．
一方，固有の知識は家族の好みや部屋のレイアウトなどが相
当する．これらの固有の知識は家庭ごとに異なるゆえ事前に想
定することが困難であり，ユーザーとのやり取りや家庭内での
経験を通じてロボット自ら獲得する必要があり，大量の学習
データを必要とするディープラーニングでは実現できない．こ
うした固有の知識を獲得するためのアプローチとして，ディー
プラーニングとは異なる学習パラダイムに対応する，特に記憶
を司る脳の機能を模倣した人工知能による手法が提案されてい
る [10]～[12]．
我々が所属するロボット開発チームはトヨタ自動車が開発
するホームサービスロボット，human support robot (HSR) [13]
を使用している．この HSRは，オブジェクト認識やナビゲー
ションなど，その処理の大部分をロボットに載せた，graphics
processing unit (GPU)を搭載したラップトップコンピュータで
行っている [14]．しかしソフトウェアによる処理に関わる GPU
の消費電力が高く，1時間程度でコンピュータのバッテリが放電
しロボットが動作不能になる．低消費電力化のアプローチとし
て，ディジタル回路やアナログ回路を使用したシステムのハー
ドウェア化手法が提案されている [10], [15], [16]．これらの手法
はハードウェアの特性を活かし，ロボットの処理の一部を高効
率な演算を行う専用ハードウェアでの処理に置き換えている．
我々が最終的に目指すのは，共通の知識と固有の知識の両方
を取り扱うことができる脳型人工知能ハードウェアの実現であ
る．共通の知識と固有の知識を組み合わせることにより，ホー
ムサービスロボットは例えば，物が溢れた部屋の中から家族に
指定されたオブジェクトを探し，家族へ届けることができるよ
うになる．ここでは，ロボットは自身の経験から得られた固有
の知識を使って，その環境に特有な情報である，オブジェクト
の保管場所を想起し，その場所まで移動してから，共通の知識
を使って指定のオブジェクトを見つけ出す．固有の知識がある
ことで，ロボットはオブジェクトの保管場所の探索を必要とせ
ず，効率的にタスクを遂行することが期待できる．さらに，こ
れらの処理をハードウェアで実行することで消費電力を抑え，
ロボットの稼働時間を長くすることができる．
本研究では，脳型人工知能ハードウェア実現への第一段階と

（注1）：Region-based Convolutional Neural Network

して，場所に関する固有の知識を獲得する人工知能を提案する．
特に，場所や経路の情報を効率よく扱うため，場所情報の処理
に関わるとされる海馬およびその周辺部位に着目し，それらの
機能から着想を得た脳型人工知能モデルを構築する．海馬とそ
の周辺部位の生理学的知見に基づいた場所の情報処理モデルは
これまでに数多く提案されているが，場所の表象機能までの再
現にとどまっており，記憶の獲得や想起の機能が備わっていな
い，あるいは記憶や想起の機能を再現するが計算コストが高く，
ハードウェア実装およびロボット実装が困難である．そこで本
研究は，場所に関する記憶の獲得や想起の機能を備えるハード
ウェアと親和性の高いモデルを実現する．このモデルは，経路
とロボットが取り扱ったオブジェクトを関連づけて記憶し，獲
得した記憶を適宜読み出してロボットの行動生成に活用する．
本研究は上記モデルをソフトウェア実装し，実機のロボットに
搭載して評価する．

2. 関 連 研 究
2. 1 場所の表現
O’Keefeらはラットの海馬内から，ラットが環境中の特定の

地点を通過する時に反応する細胞，場所細胞を発見した [17]．
環境内の空間情報を表現する認知地図には海馬が関わってい
るとされる [18]．ラットの海馬およびその周辺部位は認識記憶
(recognition memory)に関わるとされており，海馬は自己位置の
表現のみでなく，空間内のオブジェクトの記憶にも関わるとさ
れる [19]．
場所の表現に関する生理学的知見に基づいたモデルの構築に

ついての研究が進められている．Samsonovichらは場所の内部
表現を行う神経活動パケットをアトラクタモデルを用いて構築
した [20]．下留らはアトラクタモデル内の結合を隣接結合に限
定することで簡略化した場所細胞モデルを提案し，抵抗ネット
ワークを用いて実装したディジタル回路のシミュレーション
を行った [21]．前田らは神経活動パケットをディジタルハード
ウェアで表現するためさらに簡略化し，二次元格子上に 2bitの
離散値で表現した．また，空間内のオブジェクトの記憶を行う
モデルを構築し，オブジェクトの位置の学習機能を数値シミュ
レーションにより示した [22]．川島らは大規模な海馬の場所表
現モデルのハードウェア実装のため，軽量な神経活動パケット
表現アルゴリズムや高効率なメモリ構造を提案し，場所を表
現するレイヤを多数備える回路を field-programmable gate array
(FPGA)へ実装した [23]．

2. 2 記憶の定着
Synaptic eligibility trace はイベント発生から時間的に離れた

タイミングで与えられた報酬とそのイベントを結びつける脳の
仕組みであり，例えば報酬に近づくための刺激や行動を学ぶた
めに用いられる [24], [25]．
中川らはイベントを短期的に記憶するモデルと，報酬に基づ

きその記憶を定着させるモデルからなる脳型人工知能を提案し
た．ここでは，synaptic eligibility traceの要素を取り入れ，学習
時はイベントの順序情報を時間減衰させながら一時的に保存し，
報酬が与えられた時点で，報酬に関連するイベント情報を記憶
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提案モデルロボット

座標

⾏動

対象オブジェクト

経験を元にした⾏動を⽣成

棚から⽔をとって
シンクへ運ぶ

対象オブジェクトと
紐づけて経験を蓄積

時間経過と共に
減衰させて⾜し合わせる

短期記憶モデル
⼀時記憶領域
場所情報を⼀定時刻分記憶

⾜し合わされた経路と
その開始地点を記憶

経路保存領域

⻑期記憶モデル
対象オブジェクトごとに経路を保存
対象オブジェクトに紐づく経路を出⼒

図 1 提案モデルの概要

ロボットの位置 場所細胞上の位置0 𝑁!

𝑁"
𝑝#

N
N

図 2 ロボット座標と場所細胞モデルの対応

として定着させる．この仕組みにより，報酬を与えられる直前
のイベントとの関連付けに留まらず，イベントの経験から一定
時間が経過して与えられた報酬との関連付けを行うことができ
る [26]．ただし，このモデルの計算コストは高く，大規模メモ
リを必要とするため，ハードウェア実装やロボット実装は容易
ではない．

3. 提案モデル
本研究はホームサービスロボットが家庭内でのタスクを遂行
する過程で得た自身の行動に関する経験をその対象オブジェク
トと共に記憶し，オブジェクト情報に紐づく経路を読み出すこ
とで，自身の新たな行動生成に活用するモデルを提案する．
本提案モデルは中川らのモデル [26]がもつ記憶獲得機能を川
島らのモデルで実行できるように簡易化して実現する．このモ
デルは川島らの回路をわずかに改変するだけで実現可能である
ため，ハードウェア実現が容易である．
図 1に示すように，提案モデルは場所の移動履歴を保存する
一時記憶領域と経路を保存する領域からなる短期記憶モデル，
保存した経路を対象オブジェクトと紐づけて保存するための長
期記憶モデルから構成される．ロボットから取得した座標をタ
スク遂行時の対象オブジェクトと共に記憶し，与えられたオブ
ジェクト情報に紐づく経路を出力することで，経験を元にした
ロボットの行動を生成する．

3. 1 場所細胞モデル
ロボットの自己位置推定機能を用いて取得した場所情報は大
きさ 𝑁𝑥 × 𝑁𝑦 の二次元平面上に表現される．図 2 に示すよう
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𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟#$

・
・
・ ・
・
・

𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟!

⾜し合わせ

⼀時記憶領域

𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟%&&

経路保存領域

短期記憶モデル

N

図 3 短期記憶モデル

に，ロボットが保持しているマップとの位置関係が幾何学的に
対応するように場所細胞モデルが等間隔に並んでおり，各細胞
は割り当てられた領域およびその周辺に場所情報が存在する尤
度を出力する．場所細胞モデルの 𝑖 ∈ Z番目の出力 𝑝𝑖 を式 (1)
に示す．

𝑝𝑖 = exp

(
−
𝑑2
𝑖, 𝑗

2𝜎2

)
(1)

ここで，𝑑𝑖, 𝑗 は 𝑖 番目の場所細胞モデルとロボットが取得した
座標に相当する場所細胞モデル 𝑗 ∈ Zとの距離，𝜎 はガウス関
数の広がりを表現するパラメータである．本モデルではこのよ
うにガウス関数を用いて神経パケットを表現することで，場所
のズレを許容できるようにする．

3. 2 短期記憶モデル
ロボットが通過した場所情報を一時的に保存するため図 3に

示すように，場所細胞モデルのレイヤ 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 を 𝑁𝑙 ∈ Z個もつ一
時記憶領域と経路保存領域 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑎𝑐𝑐 からなる短期記憶モデル
を構築する．
ロボットが通過した場所情報が一時記憶領域のレイヤへ順に

記憶される．この時，各レイヤをリングバッファのように活用
し，書き込まれてからある一定の時間が経過した場所情報が順
に上書きされるようにする．場所情報を書き込むレイヤのイン
デックス 𝑖𝑐𝑢𝑟 ∈ Zは一時刻前のインデックス 𝑖𝑝𝑟𝑒𝑣 ∈ Zにより，
式 (2)に従って決定する．

𝑖𝑐𝑢𝑟 =


1 if 𝑖𝑝𝑟𝑒𝑣 = 𝑁𝑙

𝑖𝑝𝑟𝑒𝑣 + 1 otherwise
(2)

つまり，このモデルは最新の 𝑁𝑙 時刻分の場所情報を蓄積する
ことができる．
このモデルに報酬が与えられると，それまで蓄積した場所情

報が式 (3)に従って，過去に獲得した情報ほど減衰して足し合
わされ，𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑎𝑐𝑐 へ保存される．ここで，報酬はあらかじめ指
定されたタスクを完了した際に与えられる，経路を学習させる
ためのトリガとする．ただし，Δ𝑡𝑖 (0 ≤ Δ𝑡 ≤ 𝑁𝑙 − 1) は 𝑖 番目の
レイヤに場所情報が書き込まれてから報酬が与えられるまでの
時間である．また，開始地点の座標（蓄積した場所情報のうち，
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N

図 4 長期記憶モデル

最初に獲得したもの）もレイヤとともに記憶する．

𝒍 𝒂𝒚𝒆𝒓𝑎𝑐𝑐 =
𝑁𝑙∑
𝑖=1

𝒍 𝒂𝒚𝒆𝒓𝑖 ·
𝑁𝑙 − Δ𝑡𝑖

𝑁𝑙
(3)

3. 3 長期記憶モデル
長期記憶モデルは，図 4で示すように，経路情報を保存する

𝑁𝑝 ∈ Z個のレイヤで構成される．短期記憶モデルの 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑎𝑐𝑐

へ足し合わされた経路はそのタスクの対象オブジェクトに対応
したレイヤ 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑘 (𝑘 ∈ Z) へ保存される．ただし，すでに経路
が書き込まれている場合はそのレイヤに保存された値が削除さ
れ 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑎𝑐𝑐 の値が書き込まれる．𝑁𝑝 記憶可能なオブジェクト
の数である．
長期記憶モデルに保存された経路情報は，特定のオブジェク
トを取り扱うタスクを達成するための行動として適宜読み出し
て活用する．イベントの読み出し時，取り扱うオブジェクト情
報をキーとして与えて，そのオブジェクトに紐づくレイヤを取
り出す．長期記憶モデルの各レイヤには経路情報が個別の経験
として蓄積されるが，複数のオブジェクト情報を順に与えるこ
とにより，複数の経路を取り出し，一連のエピソードとして個
別の経験を統合することができる．

3. 4 経路の読み出し
ある経路 𝑝𝑎𝑡ℎについて，大きい値を持つ方向へ向かって，保
存された値を開始地点から順に読み出すことで，過去に記憶さ
れた場所から順に場所情報を読み出す．読み出しの例を図 5に
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図 5 経路の読み出し

図 6 モデルを搭載した HSR

示す．読み出しは以下の手順で行う．なお，読み出した場所細
胞モデルの座標は先入れ先出しリスト 𝒑𝒍𝒂𝒄𝒆𝒔 に保存する．

Step 1: 開始地点の座標を 𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑐𝑢𝑟 とし，𝒑𝒍𝒂𝒄𝒆𝒔 へ追加する
Step 2: 𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑐𝑢𝑟 の 4近傍の値の最大値を求め，最大値を持つ

場所細胞モデルの座標を 𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑛𝑒𝑥𝑡 とする
Step 3: 𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑛𝑒𝑥𝑡 が 𝒑𝒍𝒂𝒄𝒆𝒔 に含まれる時，探索を終了する
Step 4: 𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑛𝑒𝑥𝑡 を 𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑐𝑢𝑟 とし， 𝒑𝒍𝒂𝒄𝒆𝒔 へ追加する
Step 5: Step 2:へ戻る

読み出した場所情報 𝒑𝒍𝒂𝒄𝒆𝒔 をロボット台車の座標系に変換
し，ロボットのナビゲーションシステムの経由地点として指定
することで，ロボットは読み出された場所情報に従って移動
する．

4. ロボット応用実験
実機のホームサービスロボットを用いて，家族がインスタン

トコーヒーを作るために必要なオブジェクトを持ってくるとい
う動作を，過去に経験し蓄積した経路を与えられたオブジェク
トをキーとして取り出すことで生成する実験を行なった．実験
で使用したトヨタ HSRと部屋の写真を図 6に示す．また，部
屋のレイアウトを図 7に示す．
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図 7 部屋のレイアウト
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図 8 場所の記憶と足し合わせ

4. 1 記憶の獲得
ロボットに以下の 4つ経験から得られる記憶を獲得させた．
ロボットはあらかじめ部屋の地図を獲得しており，自身が今ど
この部屋にいるのかがわかっている状態とする．

• ペットボトルに入った水を食品棚 A からキッチンカウン
ターへ運ぶ

• コーヒーの粉を食品棚 Bからキッチンカウンターへ運ぶ

• ジュースを冷蔵庫からキッチンカウンターへ運ぶ

• マグカップを食器棚からキッチンカウンターへ運ぶ

なおこの時に使用したモデルの場所細胞の大きさは 𝑁𝑥 = 𝑁𝑦 =

12，ガウス関数のパラメータは 𝜎 = 0.65，短期記憶モデルのレ
イヤ数は 𝑁𝑙 = 8，長期記憶モデルのレイヤ数は 𝑁𝑝 = 4である．
ペットボトルの水を食品棚 Aからキッチンカウンターへ運ぶ
過程で蓄積された場所情報と，ペットボトルの水をキッチンカ
ウンターへ配置し報酬が与えられた時に足し合わされた経路情
報を図 8に示す．

4つの経験を終えた後，獲得した経路情報は図 9左側に示す
ように，オブジェクトごとに各レイヤに保存された．

4. 2 行動の生成
ロボットは獲得した経験の中から必要なものを選択し，適切

経験の統合

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =⽔
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = (9, 1)

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =コーヒーの粉
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = (10, 8)

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =ジュース
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = (2, 8)

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =マグカップ
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = (2, 5)

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =⽔
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = (9, 1)

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =マグカップ
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𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =コーヒーの粉
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = (10, 8)

N N

図 9 経験の統合

な順序で実行することで，指示されたタスクを遂行する．
実験では，家族がインスタントコーヒーを作るために，ロボッ

トへ「水，マグカップ，コーヒーの粉をとってきて」と指示した
という状況を想定した．モデルは指示された 3つのオブジェク
トに紐づく経路を長期記憶モデルから順に取り出し，図 9右側
のように抽出した．つづいて，オブジェクトごとに場所情報を
読み出し，座標情報としてロボットへ与えた．ロボットは与え
られた座標情報を経由地点として移動を行った．なお，ロボッ
トは開始地点でオブジェクトを把持し，そのオブジェクトを把
持したまま目的地点へ移動し，移動が完了したら開始地点で把
持したオブジェクトを配置するようにプログラムされている．
モデルにオブジェクト情報を与えることで，個別に獲得した

記憶を読み出し，オブジェクトに紐づく経路情報をロボットの
経由地点として指定することで，獲得した記憶を元にした行動
を生成することができた．

5. お わ り に
本稿では，記憶に関わる脳の部位である海馬，及びその周辺

部位の機能を取り入れ，報酬をトリガとして短期記憶である場
所の系列からなる経路を長期記憶として記憶するモデルを提案
し，ロボットに備えられた機能と組み合わせて処理することで
ロボットへ応用した．なお，脳の処理方法を厳密に模倣するの
ではなく，場所の処理や記憶に関わる脳の機能を取り入れるこ
とで，ロボットが固有の知識を獲得し効率の良い行動生成に活
かすための人工知能の構築を目的とした．
提案モデルは，オブジェクト情報と共に蓄積した経験をオブ

ジェクト情報をキーとして読み出し，ロボットの行動を生成す
る機能を有する．多くのオブジェクトで溢れ，移動経路が制限
されることが予想される家庭内では，必ずしも最短経路で移動
することが適しているとは言えない．例えば，開閉により経路
が塞がれてしまう冷蔵庫の前を避けた方が効率的に移動できる
場合があるだろう．オブジェクト情報や開始地点に加え，行動
から得られる経路を記憶することで，このようにそれぞれの家
庭環境に固有の知識を獲得し，ロボットの効率的な行動生成に
活用することができる．
本稿で提案したモデルは，川島らが設計した海馬モデルの回

路 [23] を基に，ロボットの行動経験を記憶する機能をハード
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ウェア実装することを目指し，その第一段階としてソフトウェ
アによるモデルの実装を行なった．今後は浮動小数点数の固定
小数点数や除算のシフト演算への変換など，モデルをハード
ウェア指向アルゴリズムに変換し，FPGAに実装することでロ
ボットシステムの省電力化を目指す．
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