
リカレントニューラルネットワークによる 
複数文章とロボット動作の双方向変換 

○尾形哲也† 村瀬昌満† 谷淳‡ 駒谷和範† 奥乃博† 

（†京都大学大学院情報学研究科 ‡理化学研究所脳科学総合研究センター） 

Two-way Translation of Compound Sentences and Robot Motions  
by Recurrent Neural Networks 

Tetsuya Ogata†, Masamitsu Murase†, Jun Tani‡, Kazunori Komatani†, and Hiroshi G. Okuno† 

(†Graduate School of Informatics, Kyoto University / ‡Brain Science Institute, RIKEN) 

Abstract －We present a connectionist model that combines motions and language based on the behavioral 
experiences of a real robot. Two models of recurrent neural network with parametric bias (RNNPB) were 
trained using motion sequences and linguistic sequences. These sequences were combined using their 
respective parameters so that the robot could handle many-to-many relationships between motion sequences 
and linguistic sequences. Motion sequences were articulated into some primitives corresponding to given 
linguistic sequences using the prediction error of the RNNPB model. The experi-mental task in which a 
humanoid robot moved its arm on a table demonstrated that the robot could generate a motion sequence 
corresponding to given linguistic sequence, and vice versa. 
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1. はじめに 
 
言語は静的・動的な特徴，文脈非依存・依存など

多様な意味を表現できる強力なコミュニケーション

ツールである．しかし同時にこれらの特性はHarnad
によって提唱された「記号接地問題[1]」を引き起こ

す原因ともなる．具体的には，現実と記号間の対応

が不良設定問題になるのである． 
例えば，ある物体をA地点からB地点に移動する動

作を考えたとき，その動作を「移動する」や「運ぶ」

と呼ぶことができるし，２つの文章（重文）を使っ

て「持ち上げる．下ろす．」とも表現できる．逆にA
地点からB地点に「移動させる」軌道は，直線，放物

線，中間点を介在する軌道など，これも無限に生成

することができる． 
杉田らはRecurrent Neural Network with Parametric 

Bias（以下，RNNPB）を２つ使用し，ロボット運動

の運動と単文を結合する方法を提案している[2]．こ

の研究では，運動と単文の多対多写像を実現し，さ

らに学習データに含まれない運動もRNNPBの汎化

能力によって生成できることを示した．しかしなが

らこの実験では，一つの運動が明確に定義されてい

たため，複数の文章への変換，具体的には運動の分

節化（articulation）と割り当て（allocation）問題には

対処していなかった．さらに運動生成のみが対象で，

逆変換の文章生成は行われていなかった． 
本論文では，動作と文章を学習したRNNPBの予測

誤差を利用した，動作の分節化と文章割り当て問題

を解決する方法を示す．提案手法により，未学習の

運動を任意数の文章に翻訳することが可能である．

さらに逆に未知の任意数文章から動作を生成するこ

とも可能となる． 
以下，提案手法の中心モデルRNNPBの詳細を述べ

た後，提案手法の概要（運動から文章，文章から運

動への変換法），ロボットRobovie-IIsを用いた実験の

概要を示す．最後に考察とまとめを行う． 
 
2. RNNPBモデル 
 

RNNPBは現状態ベクトルを入力とし，次状態ベク

トルを出力とする予測器である[3]．これは入力層に

Parametric Bias (PB)ノードを持つ以外は，Jordan型の

RNNと同様の構造を持つ．RNNPBは複雑な時系列デ

ータを複数のプリミティブ（固定点，周期アトラク

タ）により表現する機能を有する．RNNPBモデルの

ネットワーク構造をFigure 1に示す． 
Jordan型RNN[4]と同様にRNNPBモデルはBack 

Propagation Through Time (BPTT) 学習法[5]を用いる．

RNNPBモデルの大きな特徴は，動作プリミティブを

コード化する表現値が，学習過程でPBノードに自己

組織化される点である．つまりRNNPBは，PB値と時

系列パターンの写像を自動的に獲得する． 
 

 
 

Fig. 1 RNNPB 
 

RNNPBは学習・認識・生成の3つの動作モードを

持つ．学習モードでは，RNNPBはセンサーやモータ
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出力の予測誤差からBPTT法を使用して，結合重みと

PB値を更新する．シーケンスのステップ長をlとした

ときPB値piの更新式は以下のようになる． 
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bpは各時刻のデルター誤差で，これを T ス

テップで移動平均をとる．内部値ρt をシグモイド関

数で[1, 0]に正規化して PB 値としている． 
認識モードでは，入力シーケンスに対応する PB 値

を求める．具体的には入力シーケンスを RNNPB に

予測させ，その予測誤差からネットワーク重みの更

新はせずに，PB 値のみを式(1)(2)で求める．生成モー

ドでは，出力希望のシーケンスに対応する PB 値を

PB ノードにセットし，RNN の閉ループモード（出

力 S(t+1)を再度入力する）で計算を行い，シーケンス

を生成する． 
 
3. RNNPBによる時系列データの分節化 

 
第1章で述べたように，言語と運動の統合の一つの

問題は，運動の分節化と割り当てである． 
このための一つのアプローチは，運動速度を利用

する方法である．この手法では運動速度がほぼ0とな

る部分で軌道を分節化し，その後各部分を直線，円，

スプライン関数などで近似する．ヒューマノイドロ

ボットによる人間の模倣運動を行う場合などで，こ

の技術は実用的である．しかしこの手法では，運動

の速度という静的特徴にのみ依存しているため，文

章中での使用文脈に基づいて，運動軌道の調整変更

が必要となる本研究の目的（言語と運動の統合）に

は適していないといえる． 
もう一つのアプローチは，観察された軌道を生成

した力学特性に基づく方法である．この方法に基づ

くシステムは，入力時系列データの予測器の状態に

基づいて分節化する．ここでは我々が提案する

RNNPBの予測誤差と与えられた文章数を利用して，

ロボットの運動を分節化する提案手法を示す． 
長さTの時系列データX(t)をN個のセクションS0, S１, 

…, SN-1に分割する問題を考える．Si-1とSiの間の境界

時間をt = siによって表す． Siは[si, si+1]と定義される． 
Step 1: 初期化 
 入力時系列データを同じ長さのN個のセクション

に分割する． 
 
   (i = 0, ..., N) (3) 
 
Step 2: RNNPB学習 
 各セクションSi内でPB値は固定し，RNNPBの重み

を学習する． 
 

Step 3: 予測誤差の計算 
 各セクションでの予測誤差P(t)を計算しその最大

値Eiを求める． 
 

   (i = 0, ..., N)  (4) 
 
Step 4: セクション長の調整 
 各セクションの境界 siを以下の式により更新する． 
 

 (5) 

 
Step 5: 最大予測誤差Eiが閾値以下になるまで，Step 1
～4を繰り返す． 
 
 入力時系列データが単一の力学系により近似でき

る場合は，PB値一定でも予測誤差は小さいが，複数

の力学系を近似に必要とする場合，図2に示すように，

各力学系の切替位置で予測誤差が増加する． 
 

 

Figure 2 Articulating into multiple sequences 
 
提案手法は，境界位置を調整して，全体の予測誤

差最小となる境界位置を自動的に求める（分節化）． 
 

4. RNNPBによる動作と言語の統合と学習 
 
杉田らの手法と同様に，本研究ではロボット動作

と言語を統合するため 2 つの RNNPB を使用した．

一つの RNNPB はロボット動作（関節角度，カメラ

データ）を学習し，もう一つの RNNPB はその動作

に対応する文章を学習する． 
言語学習を行う RNNPB は Elman 型 RNN[6]と同様

に，入力文章に出現する単語を予測する．入力文章

内の単語は RNN 入力層のノードに対応させる．例え

ば，文章が 3 つの単語（Move, Left, Right）から構成

される場合，「move」は入力ベクトル(1、0、0)に対

応する．文章に関しては“ピリオド”によって分節

化位置が示されているので，3 章の手法は使用しない． 
 これらの RNNPB は図 3 に示されるように，PB ノ

ードを介して結合される．両 RNNPB の PB 値は以下

の式により更新される．ここで PBM,iは，動作 RNNPB
の i 番目の PB ノード，PBL,iは言語 RNNPB の i 番目

の PB ノードを表わす． 
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  (7) 
 

ここでα, βM, βL は学習係数であり，errorM,i と
errorL,i は伝播された動作・言語RNNPBそれぞれのi
番目のPBノードにおける修正誤差である． 

 

 

 

Figure 3 Configuration of RNNPBs binding the parametric bias 
 

5. 複数文章と動作の双方向変換 
 
5.1 文章から動作への変換 

N 個の文章, l1, l2, ..., lN が与えられたとき，動作を

以下のように生成する． 
Step 1: PB 値計算 

文章 li を言語 RNNPB で認識し，PB 値を計算する． 
Step 2: 動作生成 

現在の関節角度，カメラ画像，および Step 1 で得

た PB 値を動作 RNNPB の初期値として入力し，閉ル

ープモードで計算をすることで，文章 li に対応する

動作を得る． 
Step 3: Steps 1 と 2 を i = 1, 2, ..., N, について繰り返す

ことで，重文 L に対応する動作を生成する． 
 
5.2 動作から文章への変換 
基本的には 5.1 節と逆方向の変換操作である．しか

し Step 2 に対応する処理で，言語 RNNPB では曖昧

性の問題が生じる．具体的には RNNPB の出力値で

複数のノード（単語）が同時に出力されるケースが

あり，これはそのままでは文章にはできない．例え

ば，動作は方向でも場所の名前でも指定できる．こ

の曖昧さが記号接地問題の一つの本質的ポイントと

なる．このように n 個の単語 w1, w2, …, wn, が同時に

出力された場合，提案手法では以下のように適切な

単語を選択する． 
Step 2-1: 単語 wi のみが出力されたと仮定し，文章 li 

を生成する． 
Step 2-2: 仮想動作 , をこの li から生成する． 
Step 2-3: Steps 2-1 と 2-2 を I = 1, 2, …, n について繰

り返す．そして本来の動作 mi と仮想動作 との

誤差を計算し，最小であった単語 wi を選択する． 
 
 
 

6. 評価実験 
 
6.1 実験環境と学習データ 

本研究ではATRで開発されたヒューマノイドロボ

ット Robovie-Iis [7]を実験に用いた．首に 3 自由度，

アームに 4 自由度を持ち，頭部に 2 つの CCD カメラ

を搭載している． 
 本実験では Robovie が左腕を，赤（R）青（B）黄

（Y）白（W）の 4 色で色分けされたテーブル上で，

右腕を動かすタスクを設定した．Figure 3 に実験環境

を示す．この実験設定により，動作と文章の対応を

明確にできる． 
 実験中，Robovie は左手先を追うように頭部を制御

している．入力データはカメラ内の各色の面積割合

と頭部，アームの関節角度である．これらのデータ

はサンプリングレート 0.1 s で同期され動作 RNNPB
に入力される． 
 

  
 

 Figure 4 Image of experiment in progress and layout of color area 

 
 動作RNNPBは入力層・出力層に8ノード，中間層

に50ノード，文脈層に8ノードを持つ．また言語

RNNPBは入力層・出力層に17ノードを持つ．これは

総単語数に相当する: {move, to, go, red, blue, yellow, 
white, slowly, fast, left, right, up, bottom, upper-right, 
upper-left, lower-left, and lower-right}．これらは17ビッ

トのベクトルとして入力層に与えられる．また中間

層には20ノード，文脈層は8ノードを与えた．PB層は

2つのRNNPBで等しく4ノードである． 
Table 1 に与えた動作パターンと文章を示す．各動

作は”Move”や”Go”もしくは方向，色を使って複数の

文章に対応させている．動作を完了させるのに”fast”
は 1 秒，”slow”は 2 秒を要する．いくつかのパターン

は同じ文章でも動作が異なり，多対多の対応となっ

ている．また各色を移動する動作は全部で 12 種類あ

るが，学習データにはそのうち 10種類のみを与えた． 
 

Table 1 Training data pairs of motion and linguistic sequences 
 Motion pattern Linguistic sequences 
(1) Y R B W 

(slow) 
Move/Go to red/left slowly.  
Move/Go to blue/up slowly.  
Move/Go to white/right slowly. 

(2) Y R B R 
(slow) 

Move/Go to red/left slowly.  
Move/Go to blue/up slowly.  
Move/Go to red/down slowly. 

(3) Y R Y R 
(fast) 

Move/Go to red/left fast.  
Move/Go to yellow/right fast.  
Move/Go to red/left fast. 
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(4) Y R W R 
(fast) 

Move/Go to red/left fast.  
Move/Go to white/upper-right fast. 
Move/Go to red/lower-left fast. 

(5) Y B R Y 
(slow) 

Move/Go to blue/upper-left slowly. 
Move/Go to red/down slowly.  
Move/Go to yellow/left slowly. 

(6) Y B W Y 
(slow) 

Move/Go to blue/upper-left slowly. 
Move/Go to white/right slowly.  
Move/Go to yellow/down slowly. 

(7) Y B Y R 
(fast) 

Move/Go to blue/upper-left fast.  
Move/Go to yellow/lower-right fast. 
Move/Go to red/left fast. 

(8) Y B W R 
(fast) 

Move/Go to blue/upper-left fast.  
Move/Go to white/right fast.  
Move/Go to red/lower-left fast. 

Y: yellow area, R: red area, B: blue area, W: white area 
 

6.2 実験結果2：文章から動作への変換 
Figure 7 に“Move to white slowly.”という文から生

成されたアーム軌道を示す．ハンドの初期位置が赤

と青の動作，1，2 は Table 1 に示した学習データに含

まれていたが，初期位置が黄である動作 3 は学習デ

ータに含まれていないものである．RNN の汎化機能

により未学習動作も適切に生成されていることが確

認できる． 
 

 
Figure 7 Motion trajectories generated from a sentence:  

1: Motion from blue to white (included in training data) 
2: Motion from red to white (included in training data) 

3: Motion from yellow to white (not included in training data) 

 
6.3 実験結果3：動作から運動への変換 

動作から提案手法により文章を生成した結果，20
の学習済文章だけでなく 4 つの未学習文章も生成で

きることを確認した．また青から黄に移動した動作

に対して，3 つの文章候補“Move to red slowly.”, 
“Move to yellow slowly.”, “Go to yellow slowly.” を生

成したが，5.3 節で示した手法により，最終的に 
“Move to yellow slowly.”を選択した． 

Figure 8 に，黄から赤，赤から青，の二つの動作か

らなるアーム軌道を示す．それぞれの動作は”fast（1
秒）”である．この動作から文章を生成させた． 

文章数 N を 2 つに設定したときの出力は以下のよ

うになった． 
 Move to red fast. Move to blue fast. 
 この 2 つの文章は，入力動作を表現するにあたって

我々の直感に合っているといえる．次に文章数 N を

1 に設定して文章を生成させた． 
 Move to blue slowly. 
 この軌道を一つの文章で表現する場合，最終地点で

の色を用いるのが適切である．さらにこの動作

は”fast”を 2 回行っているので”slowly（2 秒）”という

副詞が選択されることも適切であるといえる． 
このように提案手法は，未学習の軌道からも文章

を生成可能であることが確認された． 
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 Figure 8 Motion trajectory for generating sentences 

 
7. まとめ 
 
 本論文では，RNNPB を用いて動作と言語の双方向

変換を行う手法を提案した．本手法は入力動作を

RNNPB の予測誤差を利用して，自動的に分節化する

とともに複数の文章へ割り当てる．文章から動作の

変換では，与えられた文章から未経験動作を生成し，

動作から文章の生成では，未学習動作に対して，求

められた文章数に応じて適切に単語選択を行い，文

章を生成できることを確認した． 

[cm]

0

10

20

-10

-20

[cm]

0

10

20

-10

-20

blue white

red yellow

1

2
3

blue white

red yellow

1

2
3 文章は「短文」「重文」「複文」に分けられるが，

提案モデルはこのうちの「重文」を扱ったモデルと

いえる．今後は文章間で関係を持つ「複文」をター
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ロボットインタラクションへの適用を検討していく

予定である． 
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