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1. はじめに
「人間が画像認識，行動計画，制御などのプログラムを
書いて与え，それを忠実に実行しているロボットを知能ロ
ボットと呼んで良いのだろうか？」本稿では，この疑問を長
年持ち続けてきた筆者が，「強化学習」と「ニューラルネッ
ト」の組み合わせが，思うように進まない高次機能研究に
大きな風穴を開ける可能性を解説するとともに，その可能
性の判断材料として，現在それで何ができるかを紹介する．

2. 高次機能研究に何が必要か？
ここでは，なぜ高次機能の研究が今まで思ったように進

まなかったかを考察し，筆者が考える高次機能研究のある
べき姿を浮かび上がらせていく1)．
従来の脳研究，知能ロボット研究を見ると，「機能モジュー

ル化」という大きな共通点に気がつく．脳研究では，各領
野，部位の働きを特定することが目的となっており，知能
ロボット研究では，ロボットの処理を認識，制御などの機能
モジュールに分け，個々の高機能化による全体の高機能化
を目指している．その中で「高次機能」は，センサに近い認
識部，アクチュエータに近い制御部とは違い，入力も出力
も与えられない．さらに，人間のように，さまざまな言語の
習得や新しい概念の形成などあらゆる機能を柔軟に獲得す
ることが求められる．しかし，入出力を与えれば，柔軟性が
失われることになり，結局どうすればよいかわからなくな
る．これが「高次機能」研究がなかなか進まない大きな要因
であり，その根源は，「機能モジュール化」にあると筆者は
考えている．つまり，高次機能を実現するモジュールを他
から分離して考えるからその入出力をあらかじめ決めなけ
ればならず，柔軟性も大きく奪われることになるのである．
では，われわれはなぜ「機能モジュール化」
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のであろうか？その根本的な要因は，われわれの「脳」と
「意識」のずれにあると筆者は考えている．「脳」は何百億，
1千億というニューロンよりなる超並列システムと言われ，
かつ，非常に柔軟に変化するシステムでもある．一方，「脳」
が生み出すわれわれの「意識」はシーケンシャルであり，か
つ，言語的な表現をするため，「脳」のように並列で，柔軟
に変化していくものを表現し，理解することが困難である．
そこで，機能モジュールという枠で捉えることにより，シー
ケンシャルに流れを追えるレベルまで情報量を落とし，そ

れを言語的に表現して理解に努め，ロボットの処理を構成
する際は，それをシーケンシャルに配置することになる．
そう考えると，われわれが超並列で柔軟な「脳」を完全

に理解することは，「意識」を通す限り不可能ではないか
と考えられる．しかし，われわれは「意識」を通ってきた
ものしか理解できないため，脳の中で無意識に行っている
超並列処理には気付かず，つい，「意識」で理解されたこと
が，脳が行っていることのすべてだと思いがちである．そ
して，脳が「行っている」のだから「理解できる」はずと
思い込み，機能モジュール化して理解していけば，いつか
は脳が分かり，モジュールの機能向上を図っていけば，い
つかは人間のようなロボットができると期待してしまう．
無意識に行われている処理の存在は，視覚野での方位選

択性セルの応答が意識に上らないことからも明らかである
し，錯視や choice blindness2) と呼ばれる現象も，「脳」と
「意識」のずれの結果と言えるだろう．ニューロン間の結合
関係をすべて調べ上げれば，脳の「復元」はできるかもし
れない．しかし，柔軟性まで含めた「復元」は困難だろう
し，「理解」できなければ，「応用」は利かないだろう．
以上のことから，まず，脳を完全に理解し，それに基づ

いて人間のような知能ロボットを開発することは不可能で
あることに気付き，現在の「機能モジュール化」のアプロー
チから大きな方向転換を図ることが，高次機能研究には不
可欠である．これが，本稿の最初のポイントである．さら
に，無意識の処理まで実現させるためには，超並列で非常
に柔軟で，かつ，全体としての調和を保つことができるシ
ステムの導入が必要である．これが第 2のポイントである．

Brooksの Subsumption Architecture3)は，従来のシー
ケンシャルなシステムに対し，並列アーキテクチャの導入
を提唱したもので，その機敏で柔軟な動きによって，フレー
ム問題4)の回避に一定の役割を果たした．しかしながら，彼
は複雑なシステムを分解して考えること，そして，人間が
そのシステムを理解できることが重要であると述べ，レイ
ヤーと呼ぶ機能モジュールを並列に配置し，そのプログラ
ムの開発と，レイヤー間のやりとりの設計を推奨した．し
かしながら，彼自身も指摘しているように，レイヤー間の
インターフェイス設計の難しさ，複雑なシステムへの拡張
性が大きな問題として立ちはだかっている．
そもそもロボットの処理は，与えられたセンサ信号に対

し，なんらかの目的達成のための適切なモータ信号を出力
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すること，つまり，なんらかの基準の下でのセンサ–モー
タ間処理の「最適化」が目的であると考えられる．前述の
ように，「意識」を通しての理解が限られているとすれば，
人間が理解できることを優先してしまうと，予想以上にロ
ボットの機能を制限し，柔軟性を奪う結果となる．たとえ
ば，ロボットの行動計画の際に良く出てくる「目標軌道」
も，実はわれわれの理解のためのものであり，直接モータ信
号を学習させた方がより柔軟な制御につながると筆者は考
えている．人間が内部を手動で開発するのでなければ，人
間による理解よりもシステムの最適化に重点を置くべきで
ある．また，与えられたセンサ信号の下でより良い行動を
得るためには，このセンサ信号を適切に認識すること，そ
して，必要な情報を記憶することも求められる．したがっ
て，単なる「最適化」とは言え，その結果としてさまざま
な機能が必要に応じて内部に創発する可能性を持っている．
また，システムの「最適化」が目的であれば，人間が下手
に手を出して，システムの自由度，柔軟性を奪ってしまう
のではなく，システム全体が統一的な基準の下で調和を保
ちながら「最適化」されることが望ましい．ただし，柔軟性
を阻害しない
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重要性を否定するものではない．
また，われわれは，現在得られたセンサ信号と全く同じ

センサ信号を将来得ることは二度とない．にもかかわらず，
多くの場合，過去の類似した状況での経験を活かして，適
切に行動することができる．これは，人間の非常に優れた
能力であり，人間のような知能を持ったロボットを開発す
る上で，必須の機能である．そこで鍵となるのが，「抽象
化」とその抽象化された空間上での「汎化」である．
「抽象化」の厳密な定義は難しいが，重要な情報を抽出し，
不要な情報を捨てて圧縮することと捉えることができるで
あろう．Brooksは「“抽象化”は知能の本質であり，解決
が困難なところである」と述べている3)．たとえば，ロボッ
トにテニスボールを打ち返す動作を学習させる際にカメラ
画像上のボールの位置や大きさ等の情報を与えようとわれ
われは考える．これらの情報が重要であるということを発
見することこそが知能の本質なのに，それを一方的に与え
てしまっている．また，試合に勝つためには，実は「まわ
りの明るさ」の情報を考慮することが重要だったとしても，
設計者がその情報を前処理の段階で捨ててしまっていては
学習のしようもない．前述のように「無意識」の中で重要
な情報が処理されているとすれば，設計者の「意識」が重
要
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捨ててしまう可能性が非常に大きい．
「抽象化」での問題は，「何が重要な情報か」の判断基準
をどうするかということである．たとえば，「圧縮前の情報
を再現できる度合い」が基準として考えられる．砂時計型
のニューラルネット24)や主成分分析の利用もこの基準に基
づいたものと考えることができる．しかし，これでは合目
的性がなく，必ずシステムの目的に合致するとは限らない．

上記の議論からすれば，この「抽象化」の基準も，システ
ムの「最適化」の基準と一致していることが望ましい．
以上より，人間が「理解」することよりも「最適化」を

優先し，超並列で柔軟なシステムの全体を，統一した基準
によって「最適化」させること，そして，人間の下手な干
渉をできるだけ排除し，システム自身の「最適化」に任せ
ること．これが，本記事における 3つ目のポイントである．

3. 強化学習とニューラルネット
以上のような議論から，筆者は，図 1のように，センサ

からモータまでを 1つのニューラルネットで構成し，強化
学習に基づいて生成した教師信号でそれを学習することを
提案してきた1), 5)．ニューラルネットは並列かつ柔軟なシ
ステムである．ニューラルネットは学習のために教師信号
を必要とするが，人間が教師信号を与えていては，ニュー
ラルネットはそれを越える能力を学習できない．強化学習
はそれを自律的に生成することができ，ニューラルネット
は，与えられた教師信号を元に，システム全体を合目的的
かつ柔軟に「最適化」することができる．そして，これに
よってわれわれの予想以上の能力を獲得することもある．
一方，強化学習は，通常，状態と行動のマッピングを学

習する「行動の学習」と捉えられているが，ニューラルネッ
トを用いることで，より良い行動を生成するために必要な，
「認識」を始めとするさまざまな機能を，学習を通して獲得
することが期待できる．また，リカレントニューラルネッ
トを導入すれば，記憶が必要となる機能の創発も期待され
る．ニューラルネットの内部表現は，システム全体の目的に
沿って抽象化された情報であると考えることができる．ま
た，並列柔軟な学習システムにより，今までとは違った実
世界への柔軟な対応も期待されるし，あらかじめ機能を用
意しておく必要がないので，フレーム問題4) に対しても根
本的な解決になる可能性がある．さらに，高次機能につい
ても，ニューラルネット内部が非常に柔軟に学習されるた
め，あらかじめ入出力を定めなくても必要に応じて機能が
創発してくる可能性が期待される．ただ，われわれ人間の

図 1 強化学習とニューラルネットを組み合わせた並列で
柔軟，かつ合目的で汎用的な自律学習システム．必要に応
じた機能創発が期待される．
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持つ最も典型的な高次機能と言える「論理的思考」につい
ては，どういう必要性から創発するかの明確な筋道が現時
点では見えていない．しかし，人間が実際に脳で行ってい
ることなので，ニューラルネットによる学習も十分可能性
はあるものと期待している．また，シンボルとパターンの
処理の境界はなくなるため，この問題が解決すれば，シン
ボルグラウンディング問題6) も本質的に解決されると期待
される．さらに，「機能モジュール化」に変わる切り口とし
て筆者が考える，「単純なものから複雑なものへと “成長発
達するシステム”」という考え方に対しても相性が良い．
現在の強化学習におけるニューラルネットは，非線形関数

近似器としての位置づけが強く，機能創発への期待はほとん
どされていない．関数近似についても，当初は，倒立振子7)

や BackGammon8) の学習と続いたが，学習の不安定性が
指摘された9)1995年頃より勢いが鈍り，現在は代わりに正
規化ガウシアン (NG)ネット10)等がよく用いられる (11)な
ど)．強化学習のバイブル的存在の本13) でも，ニューラル
ネットのことはあまり触れられておらず，その本の著者の 1
人である Suttonはインターネット上の強化学習 FAQ14)に
おいて，様子見の必要性は指摘しているものの，ニューラ
ルネットを用いてもあまり良い結果は得られておらず，使
うのも難しいと否定的な見解を述べている．
しかし，ニューラルネットによる学習を見ていると，非

常に自律的かつ柔軟に学習できることに驚く．各ニューロ
ンは画一的な出力計算，学習 (重み値更新)計算をしている
にもかかわらず，中間層ニューロンが勝手に相互に役割分
担をして，入出力関係の実現に必要な表現を合目的的に獲
得していく様子は，単なる関数近似器としてではなく，機
能創発，そして「知能」への可能性を感じさせる．
強化学習とニューラルネットを組み合わせると学習が不

安定になるとの指摘9)がある．NGネットを含むRBFネッ
トやその拡張，およびCMACでは12)，テーブルルックアッ
プのように連続値状態空間を局所的な状態に分割するため，
局所的な状態ごとに学習でき，学習が安定になる．しかし，
逆に，大域的な情報を内部に表現する手段がない上，内部
表現は通常固定なので，ニューラルネットのように学習に
よって有用な大域的内部表現 (抽象表現)を獲得し，つぎの
タスクの際にその空間上での汎化を利用した学習を行うこ
とで，前のタスクで学習された知識を活用する25)という重
要な機能が実現できないという大きな問題点がある．
筆者らは，シグモイド関数ベースの通常のニューラルネッ

トにおいても，入力信号を局所的な情報を表現する信号と
することで学習が安定することを示してきた5), 15)．また，
視覚センサを始めとするセンサ信号は，もともと局所的な
情報表現になっているため，センサ信号を単に直接ニューラ
ルネットに入力すればよい．逆に，視覚センサ信号を，物体
の位置等の連続値の情報に変換した後に入力すると，学習
が不安定になることがあった．また，入力信号が局所的な情
報表現であっても，その後の中間層でそれを統合した大域

的な情報を表現することができるので，学習の安定性と，柔
軟な内部表現の獲得の両者を同時に実現することができる．
一方，学習に重点を置いた最近の知能化の研究において，

過去と現在のセンサ信号から自律的な学習が可能な「予測」
の利用が注目されている16)～20)．しかしながら，非常に多数
のセンサ信号の，将来の各ステップでの値をすべて予測す
ることは不可能であろう．そう考えると，いつの何を予測
させるかということが大きな問題となる．これは，前述の
「抽象化」の議論と類似している．線形独立性から予測させ
る情報を発見する方法21) も提案されている．しかし，「抽
象化」の際と同様に，合目的性，システムの目的との整合
性を考えると，やはり，「予測」も強化学習の中で扱うべき
であると考えられる．そして，リカレントニューラルネッ
トを用いて予測が必要となるタスクの学習を行なえば，内
部に「予測」の機能も必要に応じて創発するのではないか
と筆者は考えている．
つぎに，具体的に強化学習でニューラルネットを学習さ

せる方法を述べる．actor-critic22) の場合には，ニューラ
ルネットの出力層に critic用のニューロン 1個 actor用の
ニューロンをモータの数だけ用意する．そして，時刻 tで
のセンサ信号ベクトル St を入力としたときの actorの出
力ベクトル Oa(St) に試行錯誤の乱数ベクトル rndt を足
したものを動作信号として実際に動作させ，その際新たに
得られた報酬 rt+1，および，センサ信号 St+1 を入力して
得られた criticの出力 Oc(St+1) を用いて，criticおよび
actorの出力ニューロンの教師信号 Tc と Ta を，

Tct = Oc(St) + r̂t = rt+1 + γOc(St+1) ( 1 )

Tat = Oa(St) + αr̂trndt ( 2 )

r̂t = rt+1 + γOc(St+1) − Oc(St) ( 3 )

と求める．ただし，r̂ は TD誤差，γ は割引率，α は定数
である．そして，時刻 t でのセンサ信号 St を再入力して
フォワード計算し，上記の教師信号でニューラルネットを
学習させる24)．一方，Q-learning23)の場合は，行動と同数
の出力ニューロンを設け，センサ信号ベクトル St を入力
したときのそれぞれの出力 Oa(St)を各行動に対応した Q
値として用いる．そして，行動後の新しいセンサ信号 St+1

を入力して得られた Q値の最大値を用いて，時刻 t にお
いて選択された行動 at の出力ニューロンに対する教師信
号を

Tat,t = rt+1 + γ(max
a

Oa(St+1)) ( 4 )

と求める．ただし，Oa は行動 a に対応する出力である．そ
して，やはり時刻 t でのセンサ信号 St を再入力してフォ
ワード計算をした後に，該当出力ニューロンのみ学習する．
ただし，actor, critic, Q値の値域と実際の出力ニューロン
の値域がずれる場合は，適宜線形変換すればよい．このよ
うに，1ステップさかのぼる学習の不自然さは残るものの，
学習は非常に簡単で，汎用的なものである．

108 計測と制御 第 48巻 第 1号 2009 年 1月号



4. 学習の例
センサ–モータ間を単にニューラルネットでつなぎ，何

の知識も与えずに強化学習で学習するだけでは，とても
ではないが実世界での複雑なタスクの学習や高次機能
の実現は無理との認識が一般的である．本章では，実世
界への対応，記憶，抽象化，コミュニケーションに関す
る，簡単ではあるが今後の可能性を感じさせると筆者が
感じる学習例を示すので，読者ご自身で今後の可能性を
判断していただきたい．詳細は，各文献を参照されたい．
また，以下の (∗)の印の部分の関連した図，動画は，http://
www.sice.or.jp/˜journal/article/48-01-b.htmlに示す．
4.1 実世界に近い環境での柔軟な認識の学習1), 26)

2 台の SONY 製犬型ロボット AIBO を用いて，2 つの
実験を行った．1 つは，両 AIBO を向かい合わせに置き，
片方の AIBOが首を動かし，正面に相手の AIBOを捉え
た時に吠えると報酬が，そうでない時に吠えると罰がくる
という学習をさせた1)(∗)．もう 1つは，片方の AIBOを歩
かせ，相手の AIBOとキスをした時に報酬を与え，見失っ
た時に罰を与えるという学習を行った26)．前者では，首は，
5◦ ずつずらした離散的な 9 状態のうちの 1 つをとり，行
動は，首を右回転，左回転，吠えるの 3つとした．後者で
は，前進，右旋回，左旋回の 3行動とし，相手の AIBOと
の距離，方向ともにさまざまな状態をとる．いずれも，カ
メラからの 52 × 40pixelの RGBカラー画像の 6240個の
信号を，各層のニューロン数が 6240-600-150-40-3の 5層
のニューラルネットへ直接入力し，Q-learningで学習した
(∗)．また，いずれの場合も，照明条件や背景を変化させた．
図 2に後者の場合のサンプル画像を示す．タスクの情報は
一切与えられず，それほど簡単な問題ではないことがわか
る．学習方法の詳細は文献を参照していただきたい．
学習に用いていないパターンでのテストを行ったところ，

人間には遠く及ばないものの，学習当初はまったく成功し
ていなかったものが，最終的には前者では 9割程度，後者で
も 8割から 9割程度の学習成功率となった．(∗)(動画あり)．
最下層の中間層の 600個のニューロンそれぞれへの入力

信号からの結合の重み値の数は，入力画像の信号数と同じ
であるため，初期重み値からの変化量を線形変換して 1つ
の画像として表現した．作成された 600個の画像を見ると，
首振りタスクの場合には，多くの場合，図 3(a)のように，
画像中にポジまたはネガのAIBOの姿がはっきりと見られ，
その位置はニューロンによって異なっていた (∗)．また，1
つの画像にポジとネガの両方のAIBOの姿が見えたものが
多かった．これは，ニューロン間での自律的な役割分担を
通し，限定された AIBOの位置に対する並列パターンマッ
チング，および，背景や明るさによらない認識を実現して
いると推測される．また，真ん中の中間層の表現を観察す
るため，最下層の中間層ニューロンの重み値の変化を，真
ん中の中間層ニューロンへの重み値で重みづけし，その和

図 2 入力画像のサンプル．背景や照明条件によって画像
が大きく変化していることがわかる．

図 3 (a)最下層の中間層のニューロンへの入力からの結
合の重み値の学習による変化を画像化したもの．小さい白
い矢印のところにAIBOやそのネガのイメージが見える．
(b)真ん中の中間層のニューロンの重み値の変化を画像化し
たもの．(a) (b)は首振りタスクの場合．(c)歩行タスクの
際の真ん中の中間層のニューロンの重み値変化のイメージ

を画像化したところ，図 3 (b)のように太って見えるAIBO
が多く観察された．これは，実ロボットでの実験のため，首
の位置制御が必ずしも正確にできない影響を吸収する働き
があるのではないかと推測される．また，学習前後のニュー
ラルネットワークを比較したところ，学習後には，明らか
に，背景や明るさによらず，AIBOの存在に注目した内部
表現が中間層の中に獲得されていることも確認できた1)(∗)．
一方，歩行タスクの場合の，真ん中の中間層ニューロン

では，図 3 (c)のように，画像の中央の少し上部に横に伸び
る白または黒の細長い帯があり，それが上下に重なってい
たり，横方向に伸びている途中で白黒反転しているものが
多く見られ，白黒の色反転の位置やその帯の上部の広がり
が異なっていた．歩行タスクの場合，図 2からもわかるよう
に，相手のAIBOの見え方のバラエティが非常に多いので，
このような形で背景や照明条件に影響されないで，AIBO
の，特に顔の辺りが横方向および前後方向のどこにあるの
かを検出していると推測される．
このように，学習によって，タスクに応じた柔軟な内部

表現と適切な認識ができることを確認した．ただし，これ
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らの解釈は，ニューラルネットの並列処理に対する一側面
であり，実際の処理をすべて説明することは困難である．
4.2 記憶の学習と文脈依存行動の発現27)

つぎに記憶を必要とするタスクの学習をシミュレーショ
ンで行った結果を報告する．車輪型のロボットが，スイッチ
を踏んだ時に知覚される Flag1の信号が 1の場合にはゴー
ル 1へ，Flag2の信号が 1の場合にはゴール 2へ到達する
と報酬が得られる設定とした．ロボット，スイッチ，ゴール
は毎回ランダムに置かれ，ロボットは，スイッチとゴールの
角度と距離の情報，壁までの距離の連続値の情報，2つのフ
ラグの情報を得て，actor-criticタイプのリカレントニュー
ラルネットで学習を行った．正しいゴールに到達した時の
報酬，壁に衝突した時，スイッチを踏まずにゴールに来た
時，間違ったゴールに来た時の罰以外は何も与えない．す
ると，ロボットは最初に必ずスイッチに向かい，そこで得
られるフラグの信号にしたがって正しいゴールに向かうこ
とができるようになった．学習後の中間層に，スイッチを
踏んだ時に得られる Flag1の情報を保持するもの，Flag2
の情報を保持するもの，どちらかのフラグが入ったことを
保持するものの 3種類のニューロンが観察された．さらに，
Flag1の情報を保持している複数のニューロンのうちの 1
つの値を強制的に下げても，すぐに元の値に戻ったことか
ら連想記憶の機能も獲得したと考えられる．
つぎに，スイッチ上で Flag1を知覚した後にゴール 1に

向かう途中の中間層ニューロンの値を保管した．そして，つ
ぎの試行時に，Flag2の方を 1にセットし，図 4 (a-1)のよ
うに，スタートから行動を開始した．そして，スイッチを踏
んだ後にゴール 2に向かう途中で，中間層ニューロンの値
を先ほど保管した値と置き換えた．するとロボットは，向
きを変えてゴール 1に向かい，さらに，ゴール 1で報酬が
得られず試行が終了しないと，図 4 (a-2)のように，再びス
イッチに戻り，フラグを確認した後，ゴール 2に行って報
酬を得た．この時の criticの出力と，Flag1の情報を保持
する中間層ニューロンの値の時間変化を図 4 (b) (c)に示す．
ゴール 1で試行が終了しないことで，criticの値，それから，
値の入れ替えから大きな値を保持していた中間層ニューロ
ンの値がともに大きく落ちており，予想外のことが起こる
と不安になって確認に戻る人間の姿と重なって興味深い．
4.3 合目的的な抽象的状態表現と知識転移の学習28)(∗)

エージェントが 2種類のセンサ S1, S2と 2種類のモータ
M1, M2を持ち，使用するセンサとモータを 1つずつ毎試
行ランダムに選ぶ．そして，エージェントが動いて目標位
置に到達した際に報酬を与えて学習させた．ニューラルネッ
トには，S1からと S2からの両方の信号を入力し，選択さ
れていないセンサからの信号は常に 0とした．出力層には，
M1, M2用の 2セットの actor-criticの出力を用意し，選
択された方のモータ信号に基づいてエージェントを動かし
た．そして，S1-M1, S1-M2, S2-M1 の 3つの組み合わせ
のみで学習をさせたところ，学習していない S2-M2 の組

図 4 中間層ニューロンの出力を試行途中で入れ替えた場
合の (a) ロボットの行動，(b) criticと (c) Flag1 の情
報を保持する中間層ニューロンの出力の変化

み合わせでもある程度正しい行動ができるようになった．
ニューラルネットは入力が違っていても，教師信号が似て
いれば，中間層表現が似てくるという性質がある25)．これ
により，S1-M1と S2-M1の組み合わせでの学習を通して，
S1と S2の別々のセンサを使った場合でも，状態が同じで
ある場合には同じような内部表現となる．さらに，S1-M2
の学習によって，センサによらない状態に対するM2の出
力が学習されることで，S2-M2の場合も学習することなく
適切な行動が獲得された．センサ信号だけを見て抽象化の
方法を決定する場合には，使用するセンサが違えば，それ
が同じ状態であることを認識することは不可能である．し
かし，ここでは，強化学習による合目的的な抽象化により，
使用するセンサによらない状態表現が可能になった．
4.4 コミュニケーションの学習と信号の二値化29)(∗)

典型的な高次機能の 1つであるコミュニケーションの学
習例について報告する．2つのエージェントのうち，片方は
知覚した情報を元に信号を発し，もう片方は，受け取った
信号を元に行動を行うことができる．そして，後者が行動
して目的を達成すると両者が報酬をもらえるという簡単な
タスクの学習を行った．学習前には，送信側は何を送信す
るか，受信側も何が送られてくるのかまったく知らないに
もかかわらず，学習後，両者の間でタスクに必要な情報を，
その信号を使ってコミュニケーションするようになった．ま
た，連続値の信号にノイズをのせると，学習による信号の
二値化が観察され，離散情報表現であるシンボルの学習に
よる発現の可能性を示唆した．また，リカレントニューラ
ルネットの導入によって，引き続く 2つの信号で必要な情
報を表現し，コミュニケーションできるようになることや
信号の二値化が促進されることも確認した．

5. 結論
高次機能実現のためには，従来の「機能モジュール化」の
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考えから脱出し，脳のような並列で柔軟，かつ，合目的的
で汎用的な自律学習システムを導入すること，そして，そ
のシステム全体を統一的な基準で「最適化」し，人間が下
手に手を出さないことが重要であるとの考え方を解説した．
そして，そのためには，センサからアクチュエータまでを
ニューラルネットでつなぎ，強化学習で学習させる方法が
よいことを紹介し，簡単なタスクではあるが今までにない
創発能力を示した学習例を紹介した．今後は，「論理的思
考」が学習できるかどうかが大きな鍵となると筆者は考え
ている．最後に，このような方向性を持つ研究は，今後人
間のコントロールが利かないロボット，システムが出現す
る可能性を秘めており，監視と議論の必要性を提起したい．

（2008 年 9 月 22 日受付）
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