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This paper proposes an approach for robot to acquire language grounding on the robot’s sensory-motor flow using neuro-
dynamical models. We trained our neuro-model over a set of sentences represented as sequences of characters. For the 
integrated recognition, we introduced a cognitive hypothesis that human’s brain processes “structure” and “contents” of a 
sentence separately. Our model is trained with a word spell and the semantic role of the word emerged in the first model. As 
results of binding the model with sensory-motion pattern, we confirmed that our model could associate a proper word spell 
with a sensori-motor flow and a semantic role, even if the observed flow had not been learned. 

 

1. はじめに 
本研究の目的は，神経力学モデルを備えたロボットに，自ら

の感覚‐運動系と接地した言語を獲得させることである．人間

のような柔軟なコミュニケーション能力を実現するには，実世界

と言語およびそれらの対応関係を，作り込みでなく，ロボット自ら

が学習によって構造化する枠組みが必要不可欠となる．これは

“記号接地問題[Harnad 1990]”と呼ばれ，人工知能における最
重要課題の一つとなっている． 
本稿では，特に再帰型神経回路モデルを利用した，この問

題についての一つのアプローチ法について紹介をしたい． 

2. 従来研究と問題点 
神経力学モデルを用いてロボットの感覚-運動系と言語を統

合的に認知する我々と同様のアプローチは，杉田ら[Sugita 
2005]，尾形ら[Ogata 2007]の例がある．これらの研究ではパラメ
ータノードを共有する 2つの Recurrent Neural Network (RNN) 
に，それぞれ感覚-運動系フローと単語列を学習させることで相
互連想を実現する．学習対象文が 2～3単語で構成される非常
に単純な場合であればこの枠組は十分に機能するが，ある程

度以上の複雑な文章では，この枠組は十分に働かない．具体

的には，単語列が長くなると後半の単語は，RNN パラメータ空
間でフラクタル階層にコーディングされてしまい，単語の意味を

抽出し感覚‐運動系フローに反映させることが困難となる事を

我々は明らかにしている． 
杉田らや尾形らのモデルの問題は，語順などによる文の“構

造”と具体的な意味を担う“内容語”を同一のパラメータ空間に

埋め込むことに起因している．一方，人間が言語を認知する場

合，文の“構造”と“内容語”は脳の別ルートで処理されると考え

られている[Dominey 2000]．例えば，“Marie broke window.” と
いう文は，抽象化された要素（格，case）から構成される“構造”
([AGENT][ACTION][OBJECT]) と，個々の格のスロットに嵌る
“内容語”(例. AGENT = “Marie”) に分けて処理されるのである．
そこで，この仕組みをモデルに反映することを考えた． 
また従来の RNN による言語獲得モデルのもう一つの問題と

しては，入力の最小単位が単語であるという点が挙げられる．実

際の言語では，文は単語から構成され，さらに単語はより小さな

単位（音素・文字）から構成される．そこで本研究では，入力単

位を従来から一段引き下げ文字列から，二重分節性の獲得を

目指すこととした． 

3. 提案する言語-運動統合認知モデル 
本研究で提案する言語-運動統合認知モデルでは，モータ

値の時系列からなるロボット動作パターンと文字系列からなる文

の相互連想を行う．モデルは行為パターンを自己組織化する感

覚‐運動系 RNN (Sensory-Motor RNN)と，言語を自己組織化
する言語 RNN 群(Language RNNs)が少数のニューロンを介し
て相互作用することで，相互連想を実現する．我々のモデルの

概略を図 1に示す．  
 

 
 

図１ 提案する言語‐感覚運動統合神経力学モデル 
 
各 RNN のブロックは Multiple Timescale RNN (MTRNN) 

[Yamashita 2008]を利用している．MTRNN のニューロン群は，
入出力ノード(IO) と時定数の異なる 2 種類の文脈ノード（Cf，
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Cs），およびパラメータノードの 4種類に分類される．IO, Cf, Cs 
の時定数(τ) はそれぞれ 2; 5; 70 となっており, 時定数が大き
いほどニューロン状態の変化が緩やかになる. また，パラメータ
ノードは前向き計算の間は値を一定に保つ．MTRNN は，学
習・認識・生成の 3機能を実現する． 

(1) 学習： IO ノードに教師時系列データを入力し，Back 
Propagation Through Time (BPTT) によって，結合重みとパラメ
ータ空間を更新する． 

(2) 認識：学習済みモデルの IO ノードに認識したい時系列デ
ータを入力し，BPTT によってパラメータノードの値のみを更新
する．これにより，対象データを表現するパラメータを得られる． 

(3) 生成：パラメータノードに値をセットし，RNN の前向き計算
を行うことで，IO ノードの発火状態の時系列データを得る．これ
が，与えたパラメータが表現する時系列パターンになっている． 
ここで言語 RNNは人間の認知モデルに沿って，単語品詞種

を出力する格 RNN (Structure RNN)と，単語綴りを出力する内
容語 RNN (Content RNN)の 2つから構成される． 
従来研究[Hinoshita 2011]を基に，単一 MTRNN を言語（ア

ルファベット列）のみで学習させる．これをそのまま内容語 RNN
として用いる．この RNN の Cf ノード発火状態を入力として，複
数 SOM (Self-Organizing Map)で winner-take-all よる学習を行
わせる．すると各 SOM に独立した“格（品詞）”が自己組織的に
割り当てられる．格 RNN は，アルファベット列に対して，勝者
SOM番号列を学習させたものである．  
また身体モデル（body model）は，複数の身体探索（バブリン

グ）のための感覚（視覚）と動作（関節角）パターンデータを与え，

身体モデルの結合重みおよび行為パラメータ（ behavior 
parameter）を更新する．連想時にはこの行為パラメータ空間を
介して，言語‐感覚運動の変換が行われる． 

4. 言語-運動相互連想実験 
小型ロボット Keepon を用いて，首振り動作とそれを表現する

文 の 相 互 連 想 学 習 を 行 っ た ． 文 章 は ，

[ACTION][DIRECTION] or [OBJ] ([SCALE]) の構造を持ち，
全 102 文を用意した．ACTION は首振り動作の種類，

DIRECTION は首振りの方向，OBJ はマーカーの色と形状，
SCALE は振幅をそれぞれ表現する．SCALE を省略した場合
は，”some”と同じ中程度の振幅となる．動作パターンは 48 通り
存在する．またマーカーの初期配置は 1080 通りを準備した．よ
って感覚運動パターンは全てで 48☓1080 パターン存在する．
その中の 400 の動作パターンを学習に用い，100 パターンを評
価用に用いた．この際，各動作に対応する文章群（102 文から
選択．一動作に複数の文章説明が可能）も用いた． 

4.1 結果：動作から文連想 
感覚運動系情報を与えて, 文を連想させた．まず格 RNN に

おける，非文章（文法的に正しくない文）の生成率は，既学習デ

ータにおいて 0.75% (3/400)，未学習データにおいて 16% 
(16/100)，全体では 3.8%であった．また内容語 RNN において，
感覚運動情報と格パターンを与えた際の，単語連想失敗率は

既学習データにおいて 0.34% (5/1485)，未学習データで 5.4% 
(19/355)，全体では 1.3%であった． 
全体的に十分な能力を有しているものの，格 RNN 未学習の

パターンへの汎化が比較的難しいことがわかる．これは同一感

覚運動状況を表現しうる各シーケンス候補が複数ありうる為で，

何らかの文脈情報による拘束が必要であることを示唆している． 

4.2 結果：文から動作連想 
モデルに文と初期視覚情報を与えて，動作を連想させた．理

想的な動作時系列と生成された時系列データの二乗誤差を運

動軸とステップ数で平均化したもので，その精度を評価した．そ

の結果，全体の約 70%程度が，平均誤差以内にとどまることが
確認された．この平均誤差内容の一例をあげると，モデルに 
“glancelowerleftquickly.”(glance lower left quickly.)という未学
習文を与えた場合に，“glance lower left slowly.” に近い動作が
生成された．このように第三者からみて“もっともらしい”文解釈

が行われていると判断できる． 

5. まとめ 
本稿では，神経力学モデルを備えたロボットによる言語獲得

について報告した．本研究の課題は，単独では意味を成さない

文字が二重分節構造を持って文を形成し，感覚運動系を通し

て知覚される実世界へと接地されるようなモデルを実現すること

である．具体的には，神経力学モデル Multiple Timescale 
RecurrentNeural Network (MTRNN) を用いて，モータ値および
視野画像の時系列からなる行為パターンと文字系列からなる文

の相互連想器を学習させた． 
一連の実験から，我々のモデルにおいて単独では意味を成

さない文字が二重分節構造を持って文を形成し，感覚運動系

を通して知覚される実世界へと接地される過程が，限定的では

あるが確認できた．  
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