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シェマモデルとSTDP則の結合による記号過程の創発
Emergence of semiosis by connecting Shcema model and STDP learning rule
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A novel integrative learning architecture, RLSM with a STDP network is described. This architecture models
symbol emergence in an autonomous agent engaged in reinforcement learning tasks. The architecture consists of two
constitutional learning architectures: a reinforcement learning schema model (RLSM) and a spike timing-dependent
plasticity (STDP) network. RLSM is an incremental modular reinforcement learning architecture. It makes an
autonomous agent acquire behavioral concepts incrementally. STDP is a learning rule of neuronal plasticity that is
found in cerebral cortices and the hippocampus. We found that STDP enables an autonomous robot to associate
auditory input with its obtained behavioral concepts and to select reinforcement learning modules more effectively.
Auditory signals that are interpreted based on obtained behavioral concepts are revealed to correspond to “signs”
in Peirce’s semiotic triad. This integrative learning architecture is evaluated in the context of modular learning.

1. はじめに

人工知能研究において，記号（シンボル）をどう扱うべきか
という疑問は，何度となく問われてきた．古典的 AIと呼ばれ
た研究の流れの中では，人間の記号操作能力こそが知能の本質
であると考えられたが，その設計原理では実世界で上手く振る
舞うロボットの知能を設計することは困難であることが徐々に
明らかになってきた．これに対し，NewAIと呼ばれる一連の研
究は記号をその設計思想から外す事で実世界で作動しうる機械
知能を設計した [4]．しかし，NewAIが対象とした単純な身体
動作のみならず，状況に即した適応的行動，意志決定やコミュ
ニケーション等を含んだより高次知能についての知能研究へ踏
み出そうとすると，再びシンボルの問題は避けがたいものと
なる．Harnadはシンボルを捨てるのではなく，形式的な記号
系をロボットが経験する現実世界と適応的に結びつける必要性
を説き，その問題を記号接地問題 (SGP: Symbol Grounding

Problem)と呼んだ．しかし，この考え方はトップダウンに設
計された記号系がそれと独立に与えられたロボットの身体を通
して接地しうるという立場に暗に立っていると言える．これに
対し，記号創発問題 (SEP: Symbol Emergence Problem) と
いう立場では，より徹底したボトムアップな知能創発の視点か
ら，ロボットの持つ記号系はロボット自身による環境との身体
的相互作用から自生的に組織化されるべきであると考える，い
わば構成主義的立場をとる [11]．また，このようなボトムアッ
プな記号化能力・記号の運用能力を計算論的に理解すること，
またその起源を構成論的に理解することは自律適応的な機械の
設計論としてのみならず人間の認知やコミュニケーションを問
う認知科学，情報学等の種々の学問においても重要である．
一方，今までの人工知能研究において，記号という存在を

捉える時その性質を広く人間にとっての記号の意味も含めて統
一的に深く議論する事はあまり出来ていなかった．Peirce の
記号論によると，記号とは客観的に存在するものではなく，解
釈者が存在して初めて存在しうる記号過程 (semiosis) そのも
のである [3]．Peirce によると記号とはサイン（sign），対象
（object），解釈項（interpretant）の三項関係 (semiotic)によ
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り成り立つ．ここで，サインと対象の結びつきは解釈項によっ
て導かれ，その関係は固定的ではない．記号の問題を考える際
には記号の学問である記号論にその示唆を求める事が重要と
なる．
しかし，記号論の研究においても，記号過程が成立するため

の前段階となる，解釈者内部における記号解釈の為の仮説形成
の構成プロセスは明らかでない．我々は本稿を通じて，強化学
習シェマモデル [7]と，近年，新皮質や海馬において発見され
ている STDP学習則 [1] を結合させることにより，Peirceの
記号過程を構成論的に表現しうる最小限のモデルを提案する．
これにより，自律ロボットは完全に自己に閉じた学習を通じて
サインを適応的に利用できるようになり，状況に即した行動を
取れるようになっていく．

2. 強化学習シェマモデル

強化学習シェマモデル（RLSM: Reinforcement Learning

Schema Model)は報酬系，環境のダイナミクスといった状況
が時不変な系の切り替わりという形で現れる時に，それらを自
律的に分節化し，それぞれに対応した強化学習器を配置するこ
とで環境適応を行う学習機構である．

2.1 モジュール型学習器と記号創発
身体的相互作用を通した記号創発をモデリングする際には

モジュール型，もしくはそれに類した構造が自己組織化される
学習機構がしばしば用いられる．Wolpertらは小脳における複
数内部モデルの獲得機構として MOSAIC を提案した [9]. 谷
らは RNNPBを提案し，ロボットに様々な時系列情報を獲得
させている [6]．岡田らは DBSOMを提案し行動を形成するア
トラクタを SOM上に分散的に記憶させることに成功している
[10]．著者らはこれに対して，明示的かつ累増的にモジュール
を獲得することの出来るシェマモデル（Schema Model）の枠
組みを提案してきた [11]. このシェマモデルを強化学習に拡張
する事で強化学習シェマモデルを定式化することができた [7].

本稿では Q-learningに基づいた RLSMを用いる．

2.2 RLSMの定式化
RLSMにおいて λ番目のシェマは少なくとも二つの内部関

数を持つ．一つは Q-learningにおける行動価値関数 Qλ であ
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図 1: RLSM with an STDP network

り，もう一つはQλ の二次統計量の推定値Q(2)λ である．λ番
目のシェマについてのTD誤差 δt，および二次のTD誤差 δ

(2)
t

は以下の式に基づいて算出される．

δλ
t = rt + γV λ(st+1)−Qλ(st, at) (1)

δ
(2)λ
t = r2

t + 2γrtV
λ(st+1) + γ2Q(2)λ(st+1, a

∗
t+1)

−Q(2)λ(st, at) (2)

V λ(st) = Q(st, a
∗
t ), a∗

t = argmaxaQλ(st, a) (3)

Qλ(st, at) ← Q(st, at) + αδt (4)

Q(2)λ(st, at) ← Q(2)λ(st, at) + αδ
(2)
t (5)

σ̂λ =
�

Q(2)λ − (Qλ)2. (6)

δt を推定された標準偏差 σ̂t により割ることで，無次元量の誤
差 Rλ

t を得ることが出来る．これを主観的 TD誤差と呼ぶ．

Rλ(t) ≡ |δλ
t /σ̂λ

t |2 (7)

R̆λ(t +�t) = (1− p)Rλ(t) + pR̆λ(t) (8)

∼
� ∞

0

1

τ
exp(− s

τ
)Rλ(t− s)ds (9)

=

� ∞

−∞
W−Rλ(t + s)ds (10)

Vλ(t) = χc(npR̆λ(t), np), np =
1 + p

1− p
(11)

W−(t) =

�
0 if t > 0

1
τ

exp(−|t|/τ) otherwise

ここで χc(x, n)はカイ自乗分布の片側累積関数 P (X > x)で
ある．また，R̆λ は主観的誤差の時間方向についての重み付き
平均である．∗̆ は式 10によって定義される演算子である．Vλ

は λ番目のシェマの活性度である． シェマ活性度はどれほど
現在の環境と報酬系が λ 番目のシェマに適合しているかを表
す．pはシェマがどれほど過去の認識を保持するかを表すパラ
メータである．連続時間では時定数 τ = �t/(1− p)が pに対
応する．ここで�tは連続時間における離散時間の 1ステップ
の長さである．さらに，R̆λ は窓関数W− を用いて式 9のよ
うに書き換えられる．有意水準 Vα が定められると λ番目の

シェマが選択される確率 P (λ)は

µ(Hλ) = sgn(Vλ(t)−Vα) (12)

sgn(x) =

�
1 if x > 0

0 otherwise
(13)

P (λ) = µ(Hλ)

λ−1�
k=0

(1− µ(Hk)) (14)

として定義される．ここで µ(Hλ)は，現在の環境が λ番目の
シェマに反さないという仮説Hλ の真理値関数である．H0 は
式を簡略化するためのダミー仮説である (µ(H0) = 0).もし全
てのシェマが選択されなかった場合には新たなシェマが生成さ
れ選択される．

2.3 切り替え時間のトレードオフ
RLSMは強化学習シェマを主観的 TD誤差の重み付け平均

R̆λ(t) に基づいて選択する．しかしながら演算子 ∗̆ が用いる
窓関数W− はその重心を t = −τ に持つ. これはシェマが過
去の主観的誤差に基づいてシェマ選択を行っていることを意味
する．MOSAIC等多くのモジュール型学習器にも同様の時間
遅れの仕組みが存在する．この時間遅れを解消する為には，τ

を小さくすればよいが，小さくしすぎるとモジュール生成・選
択が不安定化する．つまり，τ にはシェマ選択の即応性とシェ
マ生成の安定性についてのトレードオフが存在する．これを解
決するためには，状況変化に先行して得られる聴覚情報など別
のチャンネルの情報との関係から状況変化を予測する必要があ
る．次章では STDP学習則を導入し，STDPがそれを可能に
することを示す．

3. STDP学習則

近年 STDP(Spike Timing-Dependent Plasticity)学習則が
新皮質や海馬において発見されている [2]．この発見の以前は
Hebb則と呼ばれる学習則が連想学習において主要な役割を果
たしていると考えられてきた．しかし，Hebb則が時間的に対
称であり，STDP則が非対称であるために，Hebb則で成り立
つ理論が STDP則では多くが成立せず，STDP則の機能が注
目されている．本章では STDP則がシェマ選択の遅延解消に
寄与し得る事を示す．

3.1 STDP学習則
神経生物学的実験による STDP則発見の後に，さまざまな

計算論的な STDPのモデルが提案されてきた．一般的には以
下のように記述される場合が多い．

�w =
�
i,o

W (w, tpost
o − tpre

i ) (15)

W (w,�t) =

�
S+(w)

τ+
exp(−|�t|/τ+) if t > 0

−S−(w)

τ− exp(−|�t|/τ−) otherwise

ここで �wは preニューロンと postニューロン間の結合の変
化量である． tpost

o は postニューロンの o回目の発火時刻で
あり，また，tpre

i は preニューロンの i回目の発火時刻である．
W (w,�t) は �t について非対称な関数である．τ+ と τ− は
STDP学習則の時定数であり，また S+と S−は STDP学習則
の学習ゲインである．一般的にはこれらのゲインパラメータは
結合強度 wに依存する．ただし，本稿では結合強度に対してゲ
インが独立である場合について議論する．また，τ+ = τ− = τ

とする．
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しかし，この学習則のみでは順序だった入出力が与えられ
ると結合強度は発散する．故に w を最大値，最小値の間に制
限する hard boundary [5] か，w に比例した減衰項のような
付加的なルールを加える soft boundary [1]の設計が必要にな
る．本稿では w に比例した減衰項を導入する．

�w =
�

i

−Sdecayw(tpre
i ). (16)

Sdecay は減衰項のゲインパラメータである．演算子 ∗̆を用い
る事で，全体としての STDP学習則は単純な力学系として定
式化出来る（証明は略す）．

ẇ = S+IŎ − S−OĬ − SdecaywI, (17)

ここで I と O は入力スパイク列と出力スパイク列を表す関数
である．

I(t) =
�

ti∈TI (T )

δ(t− ti), O(t) =
�

to∈TO(T )

δ(t− to) (18)

ここで TI(T )と TO(T )は preニューロンもしくは postニュー
ロンが発火した時刻の集合である．Diracのデルタ関数の δ(t)

はスパイクを表わす．

3.2 STDPが結合強度に獲得させるもの
過去についての窓関数W− にたいして，未来についての窓

関数 W+ を以下のように定義する．

W+(t) =

�
1
τ

exp(−|t|/τ) if t > 0

0 otherwise

これは窓関数の重心を t = τ に持つ．次に，未来の平均主観的
誤差 R̄を preニューロン発火条件下で推定することを試みる．

E[R̄|ti ∈ TI ] = E[

� T

−∞
W+(s)R(ti + s)ds|ti ∈ TI ] (19)

∼ E[

� T

−∞
(W+(s)−W−(s))R(ti + s)ds|ti ∈ TI ] + R̆(t)

第一項 T について微分する．

ẇ =
1

#(TI(T ))
(RĬ − R̆I − wI) (20)

= S+IR̆− S−RĬ − SdecaywI (21)

ここで S ≡ S+ = S− = Sdecay = 1/#(TI(T )) と定義する．
これは STDP学習則が Rを postニューロンの発火と見なす
事により未来の主観的誤差平均と過去の主観的誤差平均の差を
シナプス結合強度に獲得させられる事を示している．

4. 統合的学習機構による記号創発
STDP神経回路網の postニューロンを主観的誤差 Rλ を出

力し続ける強化学習シェマで置き換える (図 2)．前章で述べた
理由により，STDP 神経回路網は自動的に R̄λ を推定するた
めの情報を i番目の preニューロンと λ番目のシェマの間の
結合強度 wλ

i に獲得させていく．本稿では，それぞれのニュー
ロンに特有の音が外界で鳴った場合に pre ニューロンが発火
するものと考える．RLSMと STDPを組み合わせる事により
記号創発を可能にする統合的な学習機構が構築できる．この
機構は入ってくる音声入力を自らが自発的に形成したシェマの
活性度との関係で理解し，音声を意味づける事を可能とする．
窓関数W+ はその重心を t = τ に持つ．故に，RLSMは入っ
てくる音を “sign”として利用することによって，適切なシェ
マを時間遅れなく選択することができるようになる．

図 2: STDP neuronal network connected to reinforcement

learning schemata firing spikes that encode subjective errors

図 3: Left: simulation space; right: Khepera’s sensory-motor
system

5. 実験

RLSMに対する STDP神経回路付加の有効性を移動ロボッ
ト Kheperaを用いた 2Dシミュレータを用いて検証した [8].

5.1 実験環境
図 3 に Khepera のセンサ・モータ系を示す．本実験では

cyberbotics社のWebotsを用いる．正方形のシミュレーショ
ン空間は長さ 2mの壁に 4方を囲まれており，光源がその中央
10cmの高さに位置する．Kheperaはモータ系として 2つの車
輪を持ち，その回転速度を毎時刻決定することが出来る．また，
センサ系として赤外線センサと光センサ，およびGPSを持つ．
Q-learningが用いる離散状態空間としてはKheperaの x，y座
標とその方位角を 6等分し 216(= 6×6×6)の状態を定義した．
また行動空間も 5つの代表行動に分割した．赤外線センサの値
dsと光センサの値 lsは 0と 1の間の値をとり報酬を計算するた
めだけに利用する．また，入ってくる音声を得る為にマイクを
持つ，それは STDP神経回路網の preニューロンに接続される
（図 2）．三つの報酬関数 r1 = ds, r2 = 1.5ls, r3 = 1.8vforward

を準備する．ここで 0 ≤ vforward ≤ 1 は Khepera の前進速
度である．これらの報酬関数を r1 (0 < trial ≤ 750), r2

(750 < trial ≤ 1500), そして r3 (1500 < trial ≤ 2250)の順
に切り変える．その後にそれぞれの報酬系は 250 trialごとに
再度切り替えられる．また，STDP についての実験のために
36 種類の音声を仮想的に準備した．3 つのシェマが生成され
た後に，25 trial毎に報酬系の切り替えを行った．切り替え時
には対応する三つの音声が報酬系 r1, r2,r3 が選ばれた時にそ
れぞれ鳴らされた．加えて，他の 33個の音がノイズとしてラ
ンダムに鳴らされ続けた． そのようなノイズ環境下で自律ロ
ボットは組織化されたシェマとの関係で意味のある音声を見つ
け出さなければならない．もしロボットがその関係性を発見す
ることが出来れば，それらの音声を “sign”として利用するこ
とができるようになるかどうかを確かめる．
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図 4: Top: schema differentiation process and transition of

schema activities; bottom: selected reinforcement learning

schema

図 5: Course of time delays in switching schemata

5.2 結果
この結果，図 4のように各シェマ活性度Vλは遷移した．こ

こではじめたった一つしか無かった強化学習シェマは三つの
シェマに分化し，最終的には 3 つの報酬関数に対応した 3 つ
の行為概念が組織化された．しかし，この RLSMの検証実験
ではシェマの切り替えに平均 2000 stepの時間遅れが観察され
た．これが STDP学習則による音声のサインとしての利用に
より解消されていく．
実験の結果，図 6に示すような結合強度 wが，各シェマと

音声の間に得られた．これらの獲得した結合強度を利用するこ
とにより Khepera は感知する “sign” をどのシェマを次に選
択するかという判断に利用する事が出来るようになった．図 5

に示すように，Khepera が外部報酬系の変化に伴いシェマを
切り替えるときに必要とする時間遅れは “sign”を利用するこ
とによって徐々に減っていった．この音声というサインの記号
としての適応的な利用プロセスが自己閉鎖的な学習から発生す
るしえる事が示された．これはまさに Peirceの示した記号過
程が適応的に可能になっていくプロセスを構成論的に表現した
ものである．．

6. 結言

我々は自律ロボットによる自己閉鎖的な学習プロセスの中で
記号創発を実現するための統合的な学習機構を提案した．そ
れは累増的モジュール型強化学習機構 RLSMと時間非対称の
自己組織化型学習則 STDP学習則によって構成される．今後
は記号解釈の組織化のみならず，記号を利用してコミュニケー
ションする自律主体の構成論へと展開していきたい．

図 6: Obtained synaptic weight on an STDP neuronal net-

work
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