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自然言語は，我々人間が自身の要求を他者に伝えるための最も有用な道具である

から，サービスロボットが人間の要求にしたがって，あるいは人間とともに協調

して働くためには，これを理解する能力が求められる．ここで，身体を持ち実世

界で働くロボットは，単に雑談や質疑応答をこなす能力だけでなく，人間の言語

指示を理解し行動をおこなう，あるいは現在の状況や出来事，自身の行動を言語

的に説明するといった能力を有することが求められる．すなわち，実世界にグラ

ウンドされた形式で言語を理解し使用することができなければならない．本研究

の目的は，言語のグラウンディングを要する二つの能力，（ a）言語指示に応えて
ロボットの行動を生成する能力，（ b）ロボットの行動を言語的に説明する能力の
双方を実現する計算モデルを構築することである．  
 本研究ではこれらを達成するために解決しなければならない 3 つの課題，（ 1）
言語の意味の状況依存性，（ 2）内容語と機能語双方からなる文章の理解，（ 3）言
語とロボット行動の双方向変換，に取り組む．以下順を追って説明する．  
	 第 一 に，（ 1）与えられた言語指示を達成する実際の行動はその時の状況に大き
く依存する．例えば，「赤いボールを掴め．」という単純な指示の場合でも，それ

を達成する関節角度の軌道は，赤いボールの位置によってまったく異なる．ロボ

ットは現在の環境の状態を観測することによって，この問題を解決しなければな

らない．   
	 第 二 に，（ 2）内容語と機能語の双方の理解という課題がある．前者は名詞や動
詞のようなら，それ自体実世界に指示対象を持つ語であるのに対し，後者は，接

続後や論理語のような，直接明確なグラウンド対象を持たない語のことであり，

他の内容語と組み合わせて使用されることで文章の意味の構成に寄与する．従来

のロボットにおけるグラウンディング学習の研究では，主に内容語のグラウンデ

ィングのみに焦点がおかれてきたが，我々人間の自然な発話には，機能語も含ま

れるため，ロボットは内容語と機能語の両方からなる文章を理解し行動できる必

要がある．  
	 第 三 に，（ 3）言語表現とロボット自身の行動が双方向に変換できることが求め
られる．言語の双方向性（または対称性推論バイアス）は，他の霊長類の記号使

用には見られない人間特有のものであると言われている．我々がこの双方向性を

前提としたコミュニケーションをおこなう以上，効率的なインタラクションのた

めには，ロボットもこれを身につける必要がある．近年ディープラーニングの技

術を用いて，言語指示からシミュレータ環境上のエージェントのナビゲーション

行動への変換を学習させる研究が盛んに行われ，高い性能を示している．しかし，

行動から言語説明文への変換も同時に実現する研究例はほとんど報告されていな

い．  
	 こ れ ら 3 つの課題を解決するために，本研究は， R e c u r r e n t  N e u r a l  N e t w o r k  
(R N N )を用いた機械学習モデルを使用する．R N N は時系列的な構造を扱うことが
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できるように一般的な N e u r a l  N e t w o r k  (N N )を拡張したモデルであるため，単語
の系列として表現される文章や，関節角度あるいは手先位置の系列として表現さ

れるロボットの行動の学習問題に用いることができる．本研究のアプローチは以

下の三点に要約される．  
1 .  R N N 型のエンコーダデコーダモデル（ E n c o d e r — d e c o d e r  m o d e l ;  E D M）に
よる言語表現とロボット行動との変換のボトムアップ学習．  

2 .  状況依存性を解決するためのマルチモーダル情報の統合．  
3 .  双方向性を実現するための言語と行動間での表現共有．  

	 第 一 に R N N 型の E D M を用いる． R N N 型 E D M は元々自然言語処理の分野で

対話や翻訳といったタスクのために提案された学習器である．その挙動において

は，まずエンコーダ R N N が不定長の文章を固定次元のベクトル表現に埋め込む．
この潜在表現を対となるデコーダ R N N が展開することで，対応する文章（対訳，
回答）を生成する．本研究では，このフレームワークを言語表現とロボット行動

の変換に応用する．言語と行動の関係性は全てデータからボトムアップに学習さ

れるため，グラウンディングのルールを恣意的に設計することを必要としない．  
	 第 二 に，R N N 型 E D M をマルチモーダル情報を受容するモデルに拡張する．こ

の拡張により一つ目の課題であった状況依存性の解決をはかる．モデルは言語指

示を視覚情報やロボットの姿勢状態の入力と総合することによって，その時の状

況に応じた適切な行動を生成することを学習する．また，これら二つのアプロー

チを組み合わせたことにより，二つ目の課題であった内容語と機能語双方からな

る文章の理解も達成される．内容語は先述の通りマルチモーダル情報と統合され

ることで，現在の状況における意味にしたがって埋め込まれる．機能語は内容語

によって得られた R N N の潜在表現をさらに操作するものとして作用する．最終

的に文章全体の意味が固定次元のベクトルとして表現される．  
	 第 三 に、言語と行動の双方向変換を達成するため，行動用と言語用の 2 つの異
なる E D M を用意し、それらの潜在表現を互いに共有するように訓練するという

手法をとる．一方の E D M は，行動シーケンスを潜在表現ベクトルに埋め込むこ

とを学習する．もう一方の E D M も同様の仕方で，言語の潜在表現を抽出するこ

とを学習する．この学習プロセスに加えて，行動の表現ベクトルとそれに対応す

る言語の表現ベクトルが，同次元の共有空間内で互いに近づくように拘束する損

失関数を設ける．これによって，学習後のモデルは共有空間を通して，ロボット

の行動シーケンスと言語表現を双方向に変換できるようになる．  
	 提 案 したフレームワークの性能は，（ 1）内容語のみを含む指示からロボット行
動への変換，（ 2）内容語と機能語の両方を含む指示から行動への変換，（ 3）言語
と行動の双方向変換，の 3 つの学習実験によって評価した．  
	 本 論 文は， 7 つの章から成る． 1 章では本研究に至った背景とその目的，およ
び課題を解決するためのアプローチについて概観する．  
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	 2 章では関連分野における先行研究を紹介し，その中での本研究の立ち位置を
明確化する．  
	 3 章では，最初の二課題，すなわち（ 1）状況依存性の解決および（ 2）内容語・
機 能 語 双 方 の 処 理 を 達 成 す る た め の 手 法 で あ る マ ル チ モ ー ダ ル 情 報 受 容 型 の

R N N -E D M を提案する．これは前述の第一，第二アプローチを統合したものであ

る．まず一般的な N N， R N N，および E D M について順を追って説明したのち，

提案手法についてその構造と挙動を詳しく説明する．提案のシステムは，まずエ

ンコーダ R N N が言語指示（ロボット行動）を固定次元のベクトルとして潜在空

間に埋め込んだのち，それをデコーダ R N N が展開することで対応するロボット

行動（言語説明文）を生成する．視覚情報や間接角度情報も共にエンコードする

ことで，言語表現の状況依存性を解決する．  
	 4 章では，内容語のみを含む文章からロボットの行動への一方向変換タスクの
学習を行った．ここでは，第一課題に照らしてモデルを評価するため，生成すべ

き行動はその時の視覚入力に依存して異なるようにした．設定された卓上のベル

を叩いたり指さしたりするタスクにおいて，実際に提案システムは，言語，視覚，

行動の関係を体系的に学習し，可能な状況の 1 /3 の経験から未学習状況でも適切
な行動を生成する汎化能力を達成した．  
	 5 章では，内容語と機能語の両方を含む文章からロボットの行動への一方向変
換をタスクとして設計した．すなわち，第二の課題であった内容語と機能語双方

からなる文章の理解に照らして評価した．機能語の一例として特に，“ n o t ” ,  “ a n d ” ,  
“ o r ”といった論理語が含まれるタスクを設定した．モデルは実際に，これらの語
を含む旗揚げタスクを学習することができた．学習後のモデルの内部表現を解析

したところ，内容語は視覚情報や間接角度情報と統合された形で表現され，論理

語はその語の示す論理操作に従った形で表現された．一例として，指示動作の否

定を表す ” d o n ’ t ”は，内部表現の非線形な変換として作用し，直交する指示を同じ
意味を持つ文同士として表現することを可能とした．  
	 6 章では，第三の課題であった双方向変換能力を付与するための手法である表
現共有学習による拡張を提案し，実際に言語と行動の双方向変換の学習実験をお

こなった．学習後のモデルは，視覚情報として与えられるそのときの状況に即し

て，言語と行動を双方向に変換することに成功した．内部表現を解析したところ，

文章と，それに意味的に対応する行動シーケンスが，共有空間において互いに近

傍に埋め込まれていることが確認された．  
	 7 章では本研究が，実世界にグラウンドされたロボットの言語使用をどのよう
な側面において達成したかを総括し，残された課題と今後の研究の展望について

述べる．  
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