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Abstract— We propose a model of evolutionary communication with voice signs and motion signs between
two robots. In our model, a robot recognizes other’s action reflecting its self body dynamics by a Multiple
Timescale Recurrent Neural Network (MTRNN). Then the robot interprets the action as a sign by their own
hierarchical Neural Network (NN). Each of them modifies their interpretation by re-training the NN to adapt
the other’s interpretation throughout interaction between them. As a result of the experiment, we found
that the communication kept evolving through repeating miscommunication and re-adaptation alternately,
and induced the emergence of diverse new signs that depend on the robots’ body dynamics through the
generalization capability of MTRNN.
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1. はじめに

社会性を持ち自在にコミュニケーションするロボッ
トの実現は, ロボティクスの究極的な目標の一つであ
る. それには, コミュニケーションの本質に関する洞察
と, ロボットへの実装という工学的視点, これら両面か
らの取り組みが必要不可欠である.
コミュニケーションとはサイン (ジェスチャ，目くば

せ，言語など)を用いて，他者とやり取りすることであ
る. 記号論の創始者パースはサインを, 表現と指示内容
の静的な対応関係でなく, 表現が解釈され指示内容に
結びつく動的な過程（記号過程）として定義している
[1]. また, 社会学の流派であるシンボリック相互作用論
では, 個々人は独自の解釈を持ち, それは他者との相互
作用の過程から発生するとしている [2]. こうした観点
から見たとき, コミュニケーションとは, 他者とのサイ
ンのやり取りであると同時に, サインを生み出しその解
釈を共有しようという社会的な営みであるということ
になる. また, こうしたコミュニケーションでは, サイ
ンは主体間の解釈の齟齬と相互適応作用によって, 崩壊
と再自己組織化を繰り返しながら, 力動性を持って変化
し続ける.
コミュニケーションを考える上で, 外してはならな

いもう一つの視点が身体性に基づいた認知である. ミ
ラーニューロンの発見によって, 他者の行為の認知には
自己の身体運動を参照していることが明らかになって
きた. これは, 他者と自己の行為を対応付ける能力であ
り, 共感能力ひいてはコミュニケーションの源泉となる
機能である.
本研究では, 上に述べたコミュニケーションの本質的

特徴をモデル化し, ロボットに実装してその振る舞いを
調べる. これは, コミュニケーション能力のロボットへ
の実装方法の検討であると同時に, 構成論的手法による
コミュニケーションの解明プロセスでもある. コミュニ
ケーションの力動性に着目し, 構成論的な手法を用いて
検証した例に, Steels[3]や橋本 [4]らの研究がある. こ
れらは，既に身体を離れて存在する対象や記号を組み
合わせ, 意味付ける過程を主に扱っている. それに対し
我々が扱うのは, 身体性に密着した声と動作による, よ
り原初的なコミュニケーションである. ここでは, 意味
を持ったサインとしての音声や動作のパターンが, 主体
間の相互作用によって, ロボットの身体性から新しく生
み出され発展していく過程が対象となる.

2. コミュニケーションの概要とモデル

2·1 コミュニケーション概要

我々が対象とするコミュニケーションは, 2体のロボッ
トが互いに音声パターンを用いて, 意図する動作パター
ンを相手に伝えようとするものである. 発話者は自分
が伝えたい動作を表わす音声を発し, 聞き手はその音声
を解釈して動作を返す. この時, 音声は動作を指示する
サインとして働いているが, その解釈は 2体が独自に獲
得してきたものなので, 齟齬が生じる. そこで, 発話側
は, 相手が返してきた動作を見ることで, 相手の解釈を
推測し, 自己の解釈をそれに合わせて変容させる. この
一連のやり取りを役割を交代しながら繰り返す. これ
は, 相互作用のなかから, 相手と共通の解釈を作り上げ
ようとするシンボリック相互作用論的なコミュニケー
ションのモデル化と見ることができる.
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2·2 モデル概要

Fig.1にモデルの概要を示す.
各ロボット (Fig.1 太黒枠) は, サインの解釈に用い

る 2個 1組の 3層ニューラルネットワーク (解釈 NN,
Fig.1“Agent Robot”内白枠)と, 行為の認識生成を行う
順逆力学モデルMultiple Timescale Recurrent Neural
Networl(MTRNN)を音声用・動作用に各一つずつ持つ
(Fig.1“Agent Robot”内青枠,赤枠).
音声用MTRNNは, 音声パターンと音声用MTRNN

のパラメータ (音声表象ベクタ)を相互に変換する. 動
作用 MTRNNは, 動作パターンと動作用 MTRNNの
パラメータ (動作表象ベクタ)を相互に変換する. 解釈
NNは, 音声表象ベクタと動作表象ベクタを相互に変換
する.
例えば, 音声を聞いて連想した動作を返す過程はこの

モデルでは次のようになる. (1) 認識：音声用MTRNN
で音声を音声表象ベクタに変換する. (2) 解釈：解釈
NNによって, 音声表象ベクタを動作表象ベクタに変換
する. (3) 生成：動作用MTRNNで動作表象ベクタを
動作に変換する.
これは, パースの記号論における記号過程のモデル化

と見ることができる.
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Fig.1 モデル概要図

2·3 MTRNNを用いた行為の認知・生成

コミュニケーションの成立には, 自己の身体性に基づ
いた他者行為認知（ミラーシステム）が必要である. 本
研究では, 行為の知覚情報と運動情報を１つの力学系
としてMTRNNに学習させることで, これを実現する
(知覚-運動統合フレームワーク). 知覚情報と運動情報
とは, 音声においてはそれぞれ聴覚情報と声道の動かし
方に対応し, 動作においてはそれぞれ視覚情報と体の動
かし方に対応する.

2·3.1 力学モデル：MTRNN

MTRNNは山下ら [5]によって提案されたモデルで
あり, 時系列データの学習に優れ, 複数の学習パター
ンを汎化してパラメータ空間を自己組織化する能力を
持っている. MTRNNは, ある時刻の状態 S(t)から次
の時刻の状態 S(t + 1)を予測するという形で, 時系列
データを表現する. MTRNN は入出力部 (IO)，Fast
Context (Cf)，Slow Context (Cs)と呼ばれる時定数
の異なるニューロン群から成る (Fig.2)．時定数が大き
いほどニューロンの変化は緩やかになり, 抽象度の高い
情報を扱うようになる. Cf が入出力ダイナミクスのプ
リミティブを表現し，Csがプリミティブのシーケンスを

表現することで，従来のモデルより複雑で長い時系列パ
ターンを学習できる (Fig.3). 学習はBack Propagation
Through Time (BPTT)によって行う. また, MTRNN
は Csの初期値 (Cs0)をパラメータとし, これを変更す
ることで異なるパターンを表現できる. Cs0のパラメー
タ空間は学習時にデータ間の力学的相関から自己組織
的に獲得される．認識器として用いる場合，結合重み
を固定した BPTTにより，Cs0 のみを更新する．

Output S( t +1)

Input S( t )

Cf Cs

Fig.2 MTRNNの構成

Sequence of 

Primitives Whole Dynamics
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Fig.3 MTRNN による
ダイナミクス表現

2·3.2 知覚-運動統合フレームワーク
知覚-運動統合フレームワークにおける行為の学習・

認識・生成は以下のように行われる (Fig.4).

1. 知覚-運動統合自己モデルの学習：ロボットは運動
情報の時系列データから行為を生成し, その結果
をセンサーで知覚する. 運動情報と, 得られた知覚
情報をMTRNNに同時に入力し, １つの力学系と
して学習させる. 複数の行為パターンに関してこ
れを繰り返すことで, 行為パターン間の力学的構
造を反映したMTRNNのパラメータ空間が自己組
織化される. このパラメータ空間には, 学習経験を
汎化する形で, 自己の身体の力学特性を反映した
多様な未学習パターンが埋め込まれている.

2. 自己モデルの投影による他者行為認識：他者行為
をセンサーで知覚する. 得られた知覚時系列デー
タを自己のMTRNNに入力し, 重み固定のBPTT
によって, その行為パターンに対応したMTRNN
パラメータ Cs0 を得る. この時, 運動情報には
MTRNNから出力される予測値を入力しておく.

3. 生成：Cs0をMTRNNにセットし, 前向き計算を
することでデータを時系列順に生成していく. こ
の時, 各時刻での入力には, １ステップ前の出力を
用いる. これによって, Cs0に対応する運動情報時
系列（と知覚情報時系列）が得られる.

2·4 NNの追加学習による解釈の共有
各ロボットは, 解釈NNを用いて, 動作表象ベクタと

音声表象ベクタを相互変換することでサインの解釈を
行う. 2体の間でサインの解釈を共有するためには, 解
釈NNを他者に適応的に変化させなければならない. し
かし, 他者の解釈を学習する度に, 解釈NNの性質が完
全に変わってしまうのでは、相互に相手に適応するこ
と自体ができない。つまり, 自己の解釈は学習の前後
で全体的な一貫性が保たれる必要がある. そこで, 可能
な限り一貫性を保ちながら NNを再学習する手法とし
て, Consolidation Learningを用いる. これは以下の 4
ステップからなる.

1. 声掛けに対する相手の反応動作から, その音声に
対する相手の解釈 (音声－動作ペア)を得る.
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Fig.4 MTRNNによる知覚-運動統合フレームワーク

2. 現時点での自分の解釈群を保存する. 具体的には,
解釈 NNの入力空間に格子点状の入力を行い, そ
の出力とペアにして保存しておく.

3. （2）で得た現在の解釈群（音声-動作ペア）のう
ち,（1）で得た他者の解釈と競合するものを除く.
競合するとは, 音声または動作が似ている（時系
列データでの２乗誤差が小さい）ものを指す.

4. 他者の解釈, 及びそれと競合しない自分の解釈群
をデータセットとして NNを再学習する.

3. 実験

3·1 実験システム

実験プラットフォームには, 小型ぬいぐるみロボット
“Keepon”[6]を用いた. Keeponは, 眼に小型 CCDカ
メラを, 鼻にはマイクをそれぞれ備えている. また, 動
作に関しては 4つの自由度を持つ. 実験にはこのうち
PANと TILTの 2自由度 (Fig.5)のみを用いた. 実験
システムは, 230mm離して対面させたKeepon 2体と,
Keeponの側面のスピーカから構成した (Fig.6).

Keeponの声の合成には, 人間の物理声道モデルであ
るMaedaモデル [7]を用いた. Maedaモデルは, 顎や
舌の位置・形状などを表わす 7つのパラメータによっ
て声道形状を決定し, それに対応する音声を合成するこ
とができる. 実験では, 喉頭位置を表すパラメータを除
いた 6つのパラメータを扱った. Maedaモデルの導入
によって声道運動が扱えるようになり, 音声モダリティ
にも知覚-運動統合フレームワークが適応可能となる.

PAN TILT

Fig.5 動作軸

230 mm

Speaker

Camera Microphone

Keepon

Fig.6 ハードウェア構成

3·2 実験フェーズ

実験は, 知覚-運動統合自己モデルの獲得 (Fig.7)と,
サインの共有化 (Fig.8)の 2フェーズで行われる.

3·2.1 フェーズ 1：知覚-運動統合自己モデルの獲得

動作MTRNNの学習において,運動情報にはKeepon
のモータ値時系列 (PAN, TILT)を用い, 知覚情報には
眼部のカメラでとらえた視野画像の特徴量時系列を用
いた. 画像特徴量には, 静止した基準点の視野内座標
(x, y) を用いる. 今回はこの基準点を, 対面する相手
Keeponの鼻の重心とした. このようにすると, 自分が
静止していて相手 Keeponが動いた時に得られる画像

特徴量時系列データは, 自分自身がそれと同じ動きをし
て相手が静止していた時の時系列データを反転させた
ものとなる. このため, 他者行為を認識するためには,
観察して得た時系列データを, MTRNNに入力する前
に反転させてやる必要がある. これは, 簡易的な視点変
換システムになっている. 今回この変換自体は既知で
あるとした.
音声MTRNNの学習において, 運動情報にはMaeda

モデルのパラメータ時系列 (6次元)を用い, 知覚情報に
はMaedaモデルから生成された音声の音響特徴量時系
列を用いた. 音響特徴量には, MFCC(Mel-Frequency
Cepstrum Coefficient)の 3～10次元目を用いた（サン
プリング周波数:16000Hz, フレーム長:25msec, フレー
ムシフト:10msec, フィルタバンク:24) .

3·2.2 フェーズ 2:サインの共有化

Keepon間の解釈の共有化は以下の手順で行われる.
以降, 2体の KeeponをそれぞれA, Bと表記する.

1. AがBに話しかける.
2. Bは音声を認識し, 自身の解釈に従って連想した
動作を生成して返す.

3. AはBの返した動作を認識し, Aの最初の音声と
Bの反応動作が対応づくように, 解釈 NNを再学
習する.

4. 役割を入れ替えて, 1に戻る. （この時, 発話のト
ピックは前のインタラクションを引き継ぐ）

3·3 実験設定

MTRNNのノード数は以下のとおりである.

• 動作MTRNN : IO = 4, Cf = 20, Cs = 3
• 音声MTRNN : IO = 14, Cf = 25, Cs = 3

また, 入出力ノードの時定数は 2, Cf の時定数は 5, Cs

の時定数は 10000とした (音声・動作共通).
動作MTRNNの学習用には, PANとTILTのモータ

値時系列を正弦波で表現したデータを作成した. 正弦
波の周波数や位相を変えることで, 24パターンの運動
データを用意し, そのうち 20パターンを学習させた.
音声 MTRNN の学習用には, Maeda モデルのパラ

メータ時系列を母音/a/, /i/, /u/, /e/間の遷移パター
ンとして表現したデータを作成した. 16パターンの声
道運動パターンを用意し, 12パターンを学習させた.
未学習パターンは汎化能力の確認に用いた.

4. 結果
実機による自己モデルの獲得後, 3·2.2節のやりとり

をコンピュータシミュレーション上で 3000ターン行っ
た. 実験の結果を Fig.9に示す. 図の最上段のグラフは
各ターンにおける Aと Bの意図伝達誤差を示してい
る. 意図伝達誤差は, 発話者が発話した際に本来意図し
ていた動作と, 聞き手が返してきた動作との誤差を, 時
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Fig.8 フェーズ 2: サインの共有

系列データ間の平均二乗誤差として評価したものであ
る. その下には, 領域 I, II, IIIにおいてやりとりされた
音声と動作の時系列パターンをプロットしてある.
この実験結果から, 以下のことが分かる. インタラク

ションはエラーの小さい安定状態とエラーの大きい不
安定状態を繰り返す. 安定状態では, 2体のロボットは
解釈の共有により正しく意図を伝達でき, 似たような音
声と動作を用いたやりとりが安定して続く (Fig.9の領
域 I, III). 一方, 不安定状態では, 意図の伝達に失敗す
るため, 不規則な振る舞いが繰り返される (Fig.9の領
域 II). また同じ安定状態でも領域 Iでやりとりされる
サイン (音声, 動作のパターン)と, 領域 IIIでやりとり
されるサインは異なっている. さらに, これらのサイン
は, 知覚-運動統合自己モデル獲得のために用いた学習
用パターン (3·3節参照)とも全く異なっている. これ
らは, ロボットの身体性と学習経験, およびロボット間
の相互作用から創発された新しいサインである. ター
ンが進むにつれ, 意図伝達誤差は全体として減少する傾
向にあるが収束することはなく, コミュニケーションは
発展し続ける.

5. 結論
本稿では, サインがロボット間の相互作用から創発さ

れ, 発展していく動的なコミュニケーションのモデルを
提案した. モデルでは, コミュニケーションの基盤とな
る身体性に基づいた他者行為理解の枠組み（ミラーシ
ステム）を, MTRNNを用いた知覚-運動統合フレーム
ワークで実現した. また, サインの解釈を NNで表現
し, 異なる主体間で相互適応的に解釈 NNの追加学習
を繰り返すことで, 他者と解釈を共有しようとする社
会的なコミュニケーションをモデル化した. 実験の結
果, コミュニケーションは全体として成功の度合を高め
つつ, 齟齬の発生と解釈の共有を繰り返しながら, 発展
し続けることが観察された. この過程で, ロボットは自
身の身体性と過去の学習経験から, 新たなサインを次々
と生み出していくことも明らかになった. 結論として
我々のモデルにおいて, コミュニケーションにおける動
力学的特性が再現されていると言える.
本研究では, 物理的な現象をそのまま意味づけてい

くということを行ったが, ある程度以上高度なコミュニ
ケーションを行うには, 現象の分節化と要素の組み合わ
せという能力が必要不可欠である. こうした能力をい
かにモデル化し獲得させるかが今後の課題である.
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Fig.9 実験結果：グラフは意図伝達誤差を, その下は各
領域でやりとりされた音声・動作パターンを示す
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