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身体性に基づく基盤概念の獲得に関する実験的考察

An Experiment of Grounded Concept Acquisition Based on Embodiment

花形 理
Osamu Hanagata

金沢工業大学大学院 高信頼ものづくり専攻
Research Laboratory for Integrated Technological Systems, Kanazawa Institute of Technology

The concepts are constructed by experience which means physical interactions between body and environments.
The symbol grounding problem is inevitable for natural communications between humans and robots. In this
paper, we discuss that how to acquire grounded concept from physical experience.

The physical interactions involve restrictions. A virtual agent moves around in 3D-computer virtual space. The
agent gets food or poison while walking in the virtual space. The agent decreases probability of survival when the
agent walks on hazard region. We simulate the agent and evolve the agent by genetic algorithm. We discuss the
construction of grounded concept based on agent action. Finally, we discuss relation between sensor and emotion.

1. はじめに

記号と実世界を結びつけることは、記号接地問題 [1]と呼ば

れ、様々な試みがなされている [2, 3, 4, 5]。筆者は身体と環境

との相互作用の経験から概念が獲得されるという点に注目し、

シミュレーション実験を行い検討を行ってきた [6, 7, 8]。仮想

的な三次元空間において地面を移動手段を持ち、離れた場所

にある物体 (オブジェクトと呼ぶ)を検出するセンサを備えた

エージェントを進化させるシミュレーションを行った。仮想空

間上にあるこれらのオブジェクトは二種類あり、エージェント

がオブジェクトを摂取することで、内部エネルギーを増加また

は減少する。内部エネルギーを増加させるオブジェクトを餌、

減少させるオブジェクトを毒と呼ぶ。エージェントが仮想空間

上を自由に移動することで餌または毒を摂取しながら、エー

ジェントの内部エネルギーが０になるとエージェントは死亡す

る。生き残ったエージェントを遺伝的アルゴリズムにより進化

させることで、エージェントは餌に向かい毒を回避する行動を

獲得した。

本稿では、これまで仮想空間上においてエージェントが動き

回る環境は一様であったものを、一定間隔ごとに領域をつくり

エージェントが領域内にいる場合は生存に不利な状況におか

れることとした。エージェントは領域があることを領域外から

は分からず、エージェントがその領域に入ると生存に不利な状

況となり、その領域から出ると不利な状況は解消される。この

領域を危険領域と呼ぶ。エージェントにはセンサを設け、エー

ジェントが危険領域の内か外にいるかをセンサにより検出す

る。このエージェントを仮想空間内に放ち、遺伝的アルゴリズ

ムにより進化させる。最後に、エージェントの動作の元となっ

ているエージェントの内部状態と生物の情動との関連性に関し

て考察を行う。

2. シミュレーション

仮想空間上におかれたエージェントを図 1に示す。エージェ
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ントは二個の車輪をもち、それぞれの車輪はアクチュエータに

つながれている。エージェントはオブジェクトを検出する複数

のセンサと自分自身が危険領域にいるかを検出するセンサを持

つ。オブジェクトセンサは餌か毒を選択的に検出するのであっ

て、餌を検出するのか毒を検出するのかが分かっている訳では

ない。例えて言えば、赤の色を検出するセンサと青の色を検出

するセンサがあり、餌と毒がそれぞれが赤と青の色をしている

ということで、オブジェクトの機能と色の特徴の関連付けは経

験によって獲得されるものである。領域センサは二種類あり、

一方のセンサは領域に入ると ON、出ると OFFとなるセンサ

で、自身のいる場所を直接的に知る事が出来る。もう一方のセ

ンサは時間的な履歴を持ち、領域内に入ると少しずつ一定の割

合で増加し領域から出ると少しずつ減少する。図 2に危険領

域センサ、危険領域履歴センサの出力を示す。増加の場合はあ

る一定値で飽和となりそれ以上は増加せず、減少の場合も同様

に一定値以下にはならない。

オブジェクトセンサはオブジェクトのエージェントからみた

方向、距離に従ったスカラ値を出力する。センサ i番めの出力

xiは、オブジェクトまでの距離を r、センサと軸とオブジェク

トの方向がなす角を θとしたとき、以下のガウス分布

xi =
1

r

1√
2πσi

exp

(
−(θ − φi)

2

2σ2
i

)
(1)

にしたがった値を出力する。ここで、 σiは分散でありセンサ

の指向性の鋭さを表したものであり、φi はセンサの向いてい

る方向である。センサはスカラ値であるため単独では距離と方

向が特定できるものではない。つまり、センサ軸の正面である

が遠くにある場合とセンサ軸との角度が大きいがの近くにある

場合にセンサは同じ値を示す。

センサの出力は、三層フェードフォワード型のニューラル

ネットワーク (NN)の入力につながっており、NNの重み行列

によって計算される。出力値 oi は以下の式で得られる、

ηi =
∑

j

(wj,ixj + bi) (2)

hi = s(ηi) =
2

(1 + exp (−2ηi))
− 1 (3)
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ζi =
∑

j

(wh
j,ihj + bh

i ) (4)

oi = s(ζi) (5)

ここで、hi は隠れ層のアクティベーションレベルで、 s() は

シグモイド関数、wi,j は重み行列、biは入力バイアスである。

NNの出力 (oi)はアクチュエータにつながれトルクを発生し

二つの車輪を動かす。二つの車輪のトルクの差によって左ある

いは右にカーブを描きながら進む。

2.1 遺伝的アルゴリズム
エージェントは内部エネルギーを蓄えることができ、内部エ

ネルギー (e)は

de

dt
= −|vl| − |vr| − c (6)

で与えられる、ここで |vl|,|vr|はそれぞれ、車輪の左、右の速
度の絶対値であり、cは定数である。エージェントは、適当な

値を内部エネルギーの初期値として、6 式で与えられる式にし

たがって減少していき、エネルギーがなくなるとエージェント

は動けなくなり消滅する。

車輪に加えるトルクは NNの出力であり、センサ情報が NN

の入力となっている。エージェントは餌と毒のある仮想空間上

を自由に動き回る間、餌を摂るとエージェントの内部エネル

ギーが一定量増加し、毒を摂るとエージェントの内部エネル

ギーが一定量減少する。

一定時間後のエージェントの内部エネルギーの値を適応度と

し、NNの重み行列 wi,j , bi とセンサの向き φi、分散 σi を遺

伝子として遺伝的アルゴリズムにしがって進化させる。次世代

のエージェントの選択方法は、適応値に比例した確率で選ばれ

るルーレット選択 [10]を用いる。すなわち個体 iが選ばれる

確率、pi は適応度を fi としたときの式 (7)となる。

pi =
fi∑n

j=1
fj

(7)

2.2 実験環境
仮想空間内の地面に相当する平面上をエージェントが動き回

り、その平面上に一定間隔ごとに危険領域をおく。図 3に仮想

空間上にある危険領域の例を示し、図の灰色の部分が危険領域

である。危険領域の大きさと頻度は、エージェントが一生の内

に何度が危険領域に入ることが可能となるような値とする。
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z

図 1: 仮想空間上のエージェント (胴体 A, 2つの車輪 B,セン

サ C)
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図 2: 危険領域センサ、危険領域履歴センサの出力
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図 3: 平面上の危険領域 (灰色)の分布

危険領域は二種類あり 1)エネルギーの消費が大きくなる環

境（エネルギー的危険領域と呼ぶ）。2)危険領域にいると確率

的に内部エネルギーが突然０になり死亡する (確率的危険領域

と呼ぶ)。実験では危険領域の履歴センサを動作させるものと

無視するものの二種類のエージェントを使い、環境は 1)危険

領域のない環境、2)エネルギー的危険領域が点在する環境、3)

確率的危険領域が点在する環境、の三つで実験を行った。ただ

し、危険領域の無い環境では危険領域センサは意味をなさな

いため、表 1に示すよう 5通りの実験となる。オブジェクト

センサは餌と毒にそれぞれ 4つ計 8つのセンサで実験を行っ

た。NNの規模は入力がオブジェクトセンサと領域センサで計

9-10入力、出力は左右の車輪で 2つ、中間層のニューロンは

8つである。

エネルギー的危険領域は、実世界での危険領域は生存する

危険領域の種別 危険領域センサ 履歴センサ

1 なし なし なし

2 エネルギー的 あり あり

3 エネルギー的 あり なし

4 確率的 あり あり

5 確率的 あり なし

表 1: 危険領域とセンサの組み合わせ
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図 4: 危険領域がない環境においてエージェントが餌を獲得し

ながらとった軌跡例

のに過酷な部分が点在するような環境をモデル化したもので、

確率的危険領域のある環境は、危険領域には天敵が活動して、

確率的にエージェントが捕食されてしまうことをモデル化した

ものである。

3. 実験結果

図 4は、危険領域が無い環境において進化した後の典型的

なエージェントが餌を摂りながら動く軌跡を図示したものであ

る。エージェントは初期位置（四角)から餌 (丸印）を 1から

順番に摂りながら移動している。

図 5 は、危険領域がある環境で、エージェントが進化した

後の典型的な行動を図示したもので、1,2は危険領域履歴セン

サが無い場合、3は危険領域履歴センサがある場合の軌跡を示

す。エージェントは初期位置 (点線四角)にいた後、餌 (丸)に

向かっていくが危険領域 (灰色四角)に入るとセンサが働き回

避行動を示す。1の位置にいるエージェントの場合、餌に向か

い危険領域に入った後回避行動をとる。その後回避行動のおか

げで危険領域から抜け出すと再び餌に向かって進み再び危険領

域に入ることを繰り返し、振動しその場から抜け出せなくな

る。2の位置からスタートしたエージェント場合は、何度か回

避行動を繰り返した後、餌センサとの角度が大きくなりその結

果餌を見失い餌から離れていく。3は危険領域履歴センサがあ

るエージェントで、餌を捕捉した後危険領域から抜け出してい

る。以上のような行動は確率的、エネルギー的両方の危険領域

の環境に共通に見られる行動である。結果として、危険領域履

歴センサがないエージェントでは危険領域上にある餌を摂る行

動が発現する進化をしなかった。

それに対し、危険領域履歴センサがあるエージェントでは、

あたかも危険領域がない環境で進化したかのように、危険領

域に入っても回避行動をとらず餌に向かっていく行動をとるよ

うに進化した。またこのときの行動の特徴として、危険領域に

入っている間、通常の領域のスピードより 1.5倍から 4倍にス

ピードを速めている。つまり、危険領域に滞在している時間を

短くするために危険領域センサは回避行動をとらず車輪のトル

クを増すように進化したこととなる。
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図 5: 危険領域を回避する行動の例

4. まとめと考察

仮想空間上に餌と毒を検出出来るエージェントを放つと、餌

に向かい毒から逃避行動をとるエージェントが進化した。生存

確率が低くなる危険領域がある環境においては、エージェント

自身が危険領域にいるかの状態を直接に検出するセンサだけで

は危険領域内の餌を得るための行動が選択される進化は起こら

なかった。危険領域であるかの履歴をもった状態が検出できる

と、危険領域上の餌を取得する行動をように進化することが確

認された。

危険領域履歴センサが必要となる原因として考えられるの

は、危険領域履歴センサがなく危険領域のみの場合、一旦危険

領域に入った後の状態を区別することが出来なくなるため、危

険領域にいる期間の情報が得られずに餌による利益の期待値が

分からないため安全な行動すなわち危険領域からは常に回避行

動を採ることとなる。それに対して、危険領域履歴センサがあ

る場合には、危険領域にとどまっている時間の情報が間接的に

も得られるため高い期待値、すなわち危険領域に入っても餌を

採る行動を選択するものと思われる。さらに、危険領域におけ

るエージェントの速度が増加すれば、危険領域にいる時間を短

くすることが出来るため、生存確率を上げ進化に有利に働いた

ものと考えられる。しかしながら、移動スピードを速めるため

にはトルクを増す必要があり消費エネルギーが増えることに

なる。消費されるエネルギーの期待値より、餌を採ることのに

よるエネルギー増大するの期待値の方が大きかったものと思わ

れる。

さて、このようなセンサと行動との関連性は、実際の生物に

おいてどのような役割を果たしているのであろうか。まず、危

険領域の情報のみでは有効な行動が発現されず、危険領域の直

接的な情報は必要とせず履歴のある情報が必要であった。つま

り履歴情報は危険領域に対する概念とは異なったものであり、

生物の内部状態としてとらえることが出来る。言い換えると、

履歴情報は、危険領域を概念化したものよりさらに抽象化した

ものであるといえる。危険領域履歴センサを生物が感じている

恐怖といった情動として考えてみる。危険領域は、エネルギー

的、確率的危険領域のどちらでも、最終的にはエネルギーが 0

になり死亡する確率が高く、なおかつ、危険領域であることの

直接的なセンサ情報は無視されているため、視力聴力といった
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感覚器官は無視されていることとなる。また、領域内にいると

いう状態で死亡確率が高くなっていることから、生物の内部状

態とみる事ができ、生物の内部状態の中でも、特に生命の危険

性と密接に関わり原始的な仕組みであると思われる。したがっ

て、危険領域履歴センサは通常の概念をより抽象化した恐怖と

いった情動として対応して考えることができる。

消費エネルギーと餌のエネルギーとの関連性や危険領域の

頻度や危険領域履歴センサについて、今後は定量的に行ってい

きたい。また、本稿では、履歴センサを天下り的に与えたが、

履歴センサの仕組みや機能の違いによる行動の変化、履歴セン

サのような働きが発達するメカニズムに関しても今後の課題と

したい。
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