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Abstract– Communication is not just the manipulation of words, but needs to decide what is communicated
considering the surrounding situations and to understand the communicated signals considering how to
reflect it on the actions. In this paper, aiming to the emergence of purposive and grounded communication,
communication is seamlessly involved in the entire process consisted of one neural network in each agent,
a transmitter or a receiver, and no special learning for communication but reinforcement learning is used
to train it. A real robot control task was done in which a transmitter agent generates two sounds from
1,785 real camera image signals representing the state of the robot field, and a receiver agent controls the
robot according to the received sounds. After learning, appropriate communication was established to lead
the robot to the goal. It was found that, for the learning, the experience of controlling the robot by the
transmitter is useful, and the correlation between the communication signals and robot motion is important.
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1 はじめに
現在，喋ることができるロボットは多数存在し，中

でも，相互にやりとりするロボットは知的存在に見え
る。人間と機械に対し，相手が見えない状態で別々に
やりとりをし，機械が審判員に「人間が相手だ」と思
わせることができるかを競うチューリングテスト 1)に
おいて，近年，短時間のテキストのやりとりで，審判
員が機械との会話を人間との会話と間違うケースもあ
ると言う 2)。これは大きな驚きであり，知性とは何か
という問いに一石投じているように見える。しかしな
がら，人間のような知性を持っていると感じるロボッ
トが見当たらないという現実から考えると，この現象
は，特定の問題に特化し，人間のような知性を持った
存在のように振る舞ういわゆる「弱いAI」3)の優れた
一面を示していると考えられる。しかしこのようなア
プローチでは，人間によるプログラミング，もしくは，
人間が実際に行った会話の真似に大きく依存するため，
その能力にはどこかに限界があると予想される。した
がって，単なる言葉のやりとりを越え，状況や相手の
気持ちを理解したより人間的で知的な会話の実現はこ
のアプローチの延長線上にはなく，“Artificial General
Intelligence” とも呼ばれ，思考をし，心を持つと言わ
れるいわゆる「強いAI」3)を指向したアプローチへの
質的な変換が必要であると筆者らは考えている。
求められる大きな質的な変換の一つとして，長年コ

ミュニケーションにおいて問題となって来た「シンボ
ルグラウンディング (記号接地)問題」4)がある。会話
が接地されていないということは，ロボットが言葉の
意味を理解しないまま，手順にしたがって言葉を発し
ていることを意味するので，これでは強い AIを指向
したコミュニケーションとは言いがたい。中野ら 5)や
Steelsら 6)の語彙の創発モデルでは，提示された物体
から抽出された特徴と言葉や記号を結びつけることに
よって，パターンとシンボルを融合させることが提案
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されている。そのモデルは，基本的には，２エージェン
トが同じものを眺めているという仮定の下に，聞き手
の言葉を話し手の言葉に近づけていくことで両者間に
共通の意味を持つ言葉 (シンボル)が形成されていく。
ここで問題となるのは，パターンとシンボルを元々

別のものとして扱い，両者の間を橋渡しするために，他
の学習とは独立した特別な学習が必要となることであ
る。Steelsは 6)の中で，「この記事で議論されている実
験では，エージェントは言語ゲームをプレーすること
が前提になっているが，いったいゲームそれ自身はど
うやって創発するのか？」と自ら問いかけている。こ
の問いかけは問題の核心を突いている。
そもそも動物や原始人が用いる原始的なコミュニケー

ションは，食物の場所を知らせたり，危険が近づいて
いることを知らせるといったように，生きることに直
結した目的を持っているように見える。つまり，敵か
ら逃れ，食物にありつくために，状況を的確に認識し
て，必要な情報を記憶し，適切な行動やコミュニケー
ションを行うのだと捉えれば，コミュニケーションも，
行動と同様に強化学習などによって合目的的に学習す
ることができる。さらに，ニューラルネットを用いれ
ば，認識から行動までをトータルに学習できる 7)のと
同じように，コミュニケーションも単なるシンボル操
作ではなく，認識や記憶などの他の機能と密接に関係
し合って生成されるようになると期待される。また，シ
ンボルは，相手への伝達，もしくは，自分自身の内部
での論理的な思考のために創発する信号の一形態であ
ると考えれば，パターンとシンボルをつなぐための特
別な学習をわざわざ用意しなくても，強化学習のよう
な合目的的な学習の中でシンボルは創発する可能性も
ある 9)10)。そうすれば，自ずとパターンとシンボル間
の密で自然なつながりが形成され，シンボル接地問題
の解決にもつながると期待される。現代人のコミュニ
ケーションは必ずしも生きることに直結していないよ
うに見えるが，何らかの形で生きることに間接的に関



わっていて，このアプローチの延長線上に存在する可
能性は高いのではないかと考えている。
われわれの脳の中には言語野があると言われている

が，言語野はその他の領野から孤立しているわけでは
なく，また，その構造も他の領野とそれほど違ってい
るようにも見えない。コミュニケーションは，脳の言
語野だけで作られているのではなく，超並列で柔軟な
処理システムとしての脳全体が作り出したものであろ
う。このように考えても，コミュニケーションは日々
の生活の中で創発すべきものであり，その他の機能の
学習と切っても切れないものと考えられる。そもそも，
シンボルとパターンを別々のものとして扱うがために
「シンボル接地問題」が生じてしまうと考えられる。
合目的的なコミュニケーションの創発は，進化的な

アプローチによるもの 11) や強化学習によるもの 12)

がすでに示されている。著者らのグループも強化学習
を通じてのコミュニケーションの獲得を目指して来た
13)14)9)10)。その中で，ノイズのある環境で学習させる
と，コミュニケーション信号が離散化することも示し，
シンボル創発との関連性を指摘した 9)10)。しかし，こ
れらでは環境がとても単純で，コンピュータシミュレー
ションによってのみ示されて来たため，特にコミュニ
ケーションの「接地」という点で説得力がなかった。
そこで本論文では，接地された合目的的なコミュニ

ケーションの獲得を示すため，実際のカメラ，スピー
カー，マイクロフォン，ロボットを用いたタスクを用意
し，送信者が 1,000個以上のカラーの画像信号をニュー
ラルネットに入力し，適切な周波数の音を２つ生成し
て出力することを学習し，受信者は受信した音から，ロ
ボットへの適切な動作信号を生成してコントロールす
ることを学習する。それぞれのエージェントはニュー
ラルネットを使って，ロボットがゴールに着いたとき
の報酬と壁に近づいた時の小さな罰だけから強化学習
によって並行して学習していく。そして，単に報酬や罰
による学習を通して，本当にセンサ信号に基づいた接
地したコミュニケーション信号の合目的的な生成がで
きるかどうかを確認する 15)。ただしここでは，入出力
ともに連続値とし，シンボルの創発は次の課題とした。
カメラを使ったコミュニケーションロボットの研究

もすでにいくつかある 16)17)18)。しかし，カメラはコ
ミュニケーションの相手を見つけたり，相手に見つめら
れているという感覚を与えるために使われており，本
研究で目指すように，カメラ画像をコミュニケーショ
ンに直接反映させ，両者の有機的な統合を学習によっ
て獲得した例は見当たらない。

2 ニューラルネットを用いた強化学習 7)

強化学習は試行錯誤に基づいた自律的かつ合目的的
な学習であり，ニューラルネットは通常，次元の呪い
のための状態の爆発を防ぐための非線形関数近似器と
して用いられる。著者らのグループでは，この組み合
わせによって，さまざまなことを同時に考慮すること
ができる並列処理が合目的的，シームレスに，そして
調和的に学習され，その結果，報酬を得て罰を避ける
ために，認識や記憶 (リカレントネットを用いた場合)
などの必要な機能が内部に創発することを提唱して来
た。この柔軟で並列な処理によって，各機能ごとに独
立に優れたプログラムを開発し，それを統合して知能

ロボットを構成する「機能モジュール」アプローチに
別れを告げ，「フレーム問題」を根本的に解決すること
に有効であると期待される。
そのシステムは，センサ信号を入力し，アクチュエー

タコマンドを出力するニューラルネットにより構成さ
れる。強化学習に基づいて教師信号を自律的に生成し
て教師あり学習を行うため，外部からは報酬と罰を与
えるだけで，逐一教師信号を与える必要はない。この
論文では，連続値入出力を扱うため，強化学習の手法
として，Actor-Critic19)を用いる。したがって，ニュー
ラルネットの出力は Criticの出力 P と Actorの出力 a
に分けられる。Actorの出力 aはベクトルであり，探索
要素としての乱数ベクトル rndを加えた後，アクチュ
エータの動作信号として用いられる。TD誤差は

r̂t−1 = rt + γP (st) − P (st−1) (1)

と計算される。ここで，rtは時刻 tに与えられる報酬，γ
は割引率，stは時刻 tでのセンサ信号で，これがニュー
ラルネットの入力となる。P (st)は，st が入力の場合
の Criticの出力である。Criticの教師信号は，

Pd,t−1 = P (st−1) + r̂t−1 = rt + γP (st) (2)

と計算される。そして，Actorの教師信号は

ad,t−1 = a(st−1) + r̂t−1rndt−1 (3)

と計算される。ただし，a(st−1)は st−1が入力のときの
Actorの出力であり，rndt−1 は探索のために a(st−1)
に加えられた乱数ベクトルである。そして，このPd,t−1

と ad,t−1を教師信号として，st−1を入力としたニュー
ラルネットを誤差逆伝搬 (Back Propagation, BP)法で
１回だけ教師あり学習させる。ここでは，ニューロン
の出力関数に-0.5から 0.5の値域のシグモイド関数を
用いたため，ニューラルネットの出力の値域と実際の
Criticの出力の値域を調整するために上記の教師信号
からは 0.5を引き，ニューラルネットの出力には 0.5を
足して上記の式で用いた。Actorについてはタスクに
依存するので，後述する。学習は非常に簡単で汎用的
であり，コミュニケーションの学習のためやこのタス
クのための特別な学習は行っていないことがわかる。
3 ロボット制御タスクと学習に用いた手法
3.1 システムアーキテクチャとロボット制御タスク

Fig. 1にシステムアーキテクチャと行ったタスクの
様子を示す。30cm× 30cmのフィールドに置かれた小
型の移動ロボット (e-puck)と送信者と受信者からなる。
送信者は固定されたカメラを持ち，上からフィールド
を見下ろす。そして，カメラ画像のRGBの画素値を入
力ベクトル sとして，ニューラルネットに入力する。さ
らに，スピーカーを有し，２つの音を出力する。２つの
音の周波数はActorの出力 aと試行錯誤成分の rndの
和のそれぞれの成分を 1,000Hzから 1,300Hzの範囲に
線形変換して決定した。２つの音はそれぞれ１秒間の
正弦波とし，少しの間を空けて続けて出力した。プロ
グラムのバグのため，発信した信号の周波数は，実際に
は約 20Hz小さい音であった。受信者はマイクを持ち，
送信者からの２つの音を受け取る。受信者もニューラル
ネットを有し，受信した２つの音をそれぞれ FFTにか
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Fig. 1: システム構成とロボット制御タスク。図では 2つのスピーカーと 2つのマイクがあるが，実際は，右の写
真のような 1つのスピーカーから 2つの音が少しの間隔を置いて発生し，1つのマイクでそれを受信した。

けて，1,000Hzから 1,300Hzの範囲で 10Hz幅でとった
平均スペクトル 30個を最大値で割って正規化した合計
60個の信号を入力ベクトル sとした。受信者は，Actor
の出力 aと試行錯誤成分の rndの和の２つの成分をロ
ボットの右と左の車輪の制御信号とし，bluetoothを経
由してロボットに送り，ロボットを制御した。

学習は非常に簡単であり，送信者と受信者はそれぞ
れ独立に通常の強化学習によって前の節で述べたよう
に学習する。ロボットのフィールドの中央に直径 20cm
の赤い円があり，ロボットの中心が赤い円の中に入る
と 0.9の報酬が与えられ，１試行が終了する。ロボッ
トが壁に近づくと前のステップの場所に戻され，-0.01
の小さな罰が与えられる。

Fig. 2(a)に生のカメラ画像の例を示す。計算時間を
短縮するため，画像サイズを 26× 20に縮小した。Fig.
3にロボットの前方，後方および相対的，絶対的向きの
定義を示す。緑の部分はロボットの前を表し，画像の
垂直な軸からの角度を絶対角度 θとし，ゴールの中心
とを結ぶ線からの角度を相対角 αとする。

強化学習に先立ち，26 × 20 の画像を入力して，ロ
ボットの位置と向きを変化させてロボットの相対位置
と向き (cosα, sinα)を教師あり学習させたところ，ロ
ボットの向きに対する誤差はほとんど減少しなかった。
画像入力からロボットのすべての位置における相対的
な向きを認識することが困難であると考え，Fig. 2(b)
のように，中心にロボットが来るように画像を平行移
動させてからニューラルネットに入力したところ，誤
差は減少した。その際，画像を平行移動させて空いた
スペースにはグレーの色を敷き詰めた。これは，カメ
ラを移動させたと考えることもできる。しかし，事前
知識を与えない自律学習の観点からは，その移動も学
習によって獲得させることが望ましいが，これも次の
課題とした。さらに，精度を上げるために，画像の中
心部の 5× 5の画素の部分は 10× 10とし，中心部と周
辺で解像度を変化させた。その結果，画像の画素数は
595となり，各画素でRGBの３つの信号があることか
ら全部で入力は 1,785個となった。個々の信号は入力
前に-0.5から 0.5の間に線形変換した。

(a) サンプルカメラ画像 (b) ロボット中心の画像

グレー

Fig. 2: ロボット中心の画像

θ
α

前

後
Fig. 3: ロボットの前後およびロボットの絶対角度 θと
相対角度 α

3.2 事前学習の効果
このタスクでは，ロボットは回転することで向きを

変え，その後前進または後退することでゴールにたど
り着くことができる。回転方向は時計回り，反時計回
りのどちらでも良いが，無駄な動きをしないためには，
α ≤ 90◦ または 180◦ < α ≤ 270◦ の場合には時計回
り，その他の場合は反時計回りをすることが望ましい。
α = 90◦ または α = 270◦ のあたりでは，最適方向は α
の微小な違いで急激に変化する。学習後，ロボットは
ゴールにたどり着くことができるようになったが，回
転方向は上述のような最適なものではなく，どのよう
な場合でも同じ方向にしか回転しなかった。これは，送
信者にとって，コミュニケーション信号がロボット動
作に直接影響を与えず，受信者を通して影響するため，
微妙な学習ができなかったためではないかと考えた。
そこで，コミュニケーションの学習の前に，送信者

は受信者を介さずに直接ロボットを制御することを強
化学習で学習させてみた。その場合には，ロボットの
回転方向は相対角度 αにしたがって適切に選ぶことが
できるようになった。その後，学習したニューラルネッ
トの内部表現を用い，つまり，入力層と中間層の結合
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Fig. 4: 受信者エージェントの規則的な初期重み値に
よるコミュニケーション信号 (音)の周波数と各中間層
ニューロンの出力との間の相関の確保

はそのままにし，中間層と出力層の結合をすべて 0に
して受信者とともにコミュニケーションの学習を行っ
た。その結果，次の 3.3に示す方法を導入後，相対角度
αにしたがって正しく回転方向を選ぶことができるよ
うになった。別の学習によって得られた内部表現が，そ
の後の学習に利用されてより良いコミュニケーション
が得られるようになるという大変面白い結果となった。
3.3 コミュニケーション信号と動作の間の相関
うまく学習が進まなかった理由をさらに調査したと

ころ，送信者が発するコミュニケーション信号と受信者
が発する動作信号の間の相関が小さかったことにも問
題があることがわかった。受信者の個々の中間層ニュー
ロンの FFT後の各入力に対する初期重み値はランダム
に決定していた。したがって，ニューロンの出力はFig.
4(a)のように，コミュニケーション信号の周波数に対
して単調に変化しない。そのため，受信者の Actorの
出力である動作信号も，入力信号の周波数に対して相
関が小さくなる。相関がなければ，送信者がロボット動
作をより適切にするために，周波数を増やすべきか減
らすべきかを知ることが困難になる。そこで，ここで
は，個々の中間層ニューロンにおいて，１つのコミュニ
ケーション信号に対する 30個の入力に対する初期重み
値を，Fig. 4(b)のように，周波数の増加とともに徐々
に増加または減少するようにした。また同じく受信者
の入出力間で相関を保つために，受信者の Actorの出
力に加える試行錯誤のための探索要素 rndを ±0.1と，
送信者の探索要素の±1.8より大幅に小さくした。この
ことは，文献 14) の報告とも合致する。
4 実験
前節の手法を導入し，実機を使って学習を行った。

学習に用いたパラメータを Table 1に示す。送信者の
ニューラルネットは入力が高次元であるため５層とし，
受信者は３層とした。そして，6,000試行の学習を行っ
た。ロボットの初期位置の範囲は学習の進展とともに
徐々に広くしていった。Fig. 5に，学習後に探索要素
を切ったときの２つの試行例を示す。一つの試行 (a)
では，ロボットは画像の左上の領域に置き，絶対角度
θ = 0◦，つまり，ロボットの緑の部分が白い部分より
上に来るようにした。試行 (b)では，ロボットを左下
に置き，同じく絶対角度 θ = 0◦とした。それぞれの試
行について，カメラ画像，送信者の Criticと Actor(コ

ミュニケーション信号である音の周波数 freq1, freq2)，
受信者の Critic と Actor(ロボットの両輪の動作信号
left wheel, right wheel)の出力の時系列を示す。試行
(a)では，送信者は 1回目に高い周波数の音，２回目に
低い周波数の音を出している。そして，ロボットは反
時計回りに回転しながら後方に移動している。その後，
送信者は，２回目に前よりも少し高い周波数の音を出
すようになり，ロボットは回転せずに後退をするよう
になっている。試行 (b)では，まず，低い周波数の音
の後に高い周波数の音を伝達して，ロボットは時計回
りに回りながら前進し，その後，２つ目の音が中間的
な周波数になり，ロボットはゴールに着くまで前進し
ていることがわかる。

Table 1: 学習で用いたパラメータ
送信者 受信者

割引率 γ

罰
報酬
探索要素

初期重み値
(中間層 -> 出力層 )

初期重み値
 (入力 -> 中間層 )

学習係数
ニューロン数 1785-300-75-20-3 60-20-3

0.5 0.3

事前学習で獲得した
重み値

0.9

0.01

0.96

ランダム [-1.8 - 1.8]

ランダム [-0.5 - 0.5] ランダム [-2.0 - 2.0]

ランダム [-0.1 - 0.1]

規則的 (-2.0 - 2.0)

Fig. 6(a)に，ロボットの位置と向きの絶対角度 θの
組み合わせに対する，２つの音の周波数，つまり，送信
者の２つの Actorの出力を示す。周波数は実際にキャ
プチャーされた画像から送信者が生成したものである。
周波数はロボットの位置や向きによって異なっているこ
とがわかる。しかし，ロボットから見たゴールの相対位
置が等しい場合（例えば，(a-1)の左上の場合と (a-2)の
左下の場合）は入力される画像は大きく異なるが，２
つの音の周波数は似ている。Fig. 6(b) に，２つの音
の周波数の組み合わせに対する動作信号，つまり，受
信者の２つの Actorの出力を示す。この図は，実際に
２つの正弦波音声をスピーカーから発生させ，マイク
でそれを捉え，FFTを掛けた後に受信者のニューラル
ネットに入力してデータを取った。動作信号は，２つ
の音の周波数の変化に対して徐々にかつ滑らかに変化
していることがわかる。Fig. 6(c)には，ロボットの状
態と動作信号の関係を示す。動作信号は，実際にキャ
プチャーされた画像から送信者のニューラルネット，ス
ピーカー，マイク，FFT，受信者のニューラルネット
を通して生成されたものである。適切なコミュニケー
ションを通して，ロボットは，完全に最適とまではい
かないものの，状態に応じて適切な動作をしているこ
とがわかる。
コミュニケーション信号はロボットが実行すべき動

作を表現しているだけであり，ロボットの状態や状態
価値の値は表現していない。したがって，受信者はロ
ボットの状態を考慮した適切な Criticを表現すること
ができない。しかし，音に合った行動をすれば報酬を
もらったり，報酬を早くもらうことに結びつき，逆に
音に合わない行動をして罰を受けたり，報酬をもらう
のが遅くなることを通じてコミュニケーション信号と
ロボットの動作信号の間の適切なマッピングを獲得す
ることができたと考えられる。
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Fig. 5: 2つのサンプル試行におけるロボットの行動，送信者と受信者の出力の変化。コミュニケーション信号 (音)
は適切な行動を表現し，状態や状態価値を表現しないので，受信者の Criticの出力は時間とともに増加しない。

5 結論
ロボットの状態をカメラ画像として観測できる送信

者から，ロボットに動作コマンドを送って制御できる
受信者へのコミュニケーションが，ロボットがゴール
に到達した際の報酬と壁に近づいた際の罰による強化
学習を送信者と受信者が独立に行うだけで，コミュニ
ケーションのための特別な学習をすることなく形成さ
れることを，実際のロボット，カメラ，スピーカー，マ
イクを用いて示した。また，送信者が実際にロボットを
制御する経験をすることで学習が加速されること，さ
らに，受信者において，受信する信号と出力する動作
信号の間に相関を持たせることが学習には重要である
ことを示した。本論文では，コミュニケーション信号
が連続であり，「シンボル接地問題」の解決とは言えな
いが，たくさんのセンサ信号の中から，何をコミュニ
ケーション信号として伝えるべきか，そして，コミュ
ニケーション信号をどう動作に反映させるべきかも含
めて，合目的的かつ接地したコミュニケーションをコ
ミュニケーションに特化したものではない汎用的な学
習を通して獲得できることを示すことができた。
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