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Abstract 

This paper describes a plan to create a robot that 

emergently interacts with children using a recurrent neural 

network and draws out children’s identity and potential for 

growth. Preliminary experimental results of basic functions 

of emergent interaction are also reported. 
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1. はじめに 

 我々は、保育園での身体表現活動の現場で収集した

データを分析し[1]、子どもたちの社会的インタラクシ

ョンの発達をモデル化する試みを継続中であり、将来、

保育の支援に活かすことを目指している。この身体表

現活動の指導者である潮木は、文献[2]の中で次のよう

に述べている：「身体表現の活動は、身体の動きのボ

キャブラリーを発達させることにより、子どもたちの

生まれつきの能力を引き出し、可能性を高め、自信を

持たせることが目的である。指導場面では、自然と表

現を楽しむ子どもたちがいる一方で、自己の感情を表

現することへの戸惑いを感じ、活動に意欲的でない子

どもたちにも出会ってきた。その中で、身体で表現す

ることを子どもたち自身が楽しむためにはどのような

援助・指導の方法があるのかを探る日々であった。」

「自らの主体的な表現を、肯定的に捉えてもらえる環

境の中で、それぞれの表現方法に沿った援助が行われ、

子どもたちが人とのかかわりあいを楽しむこと、子ど

もたちがモノとのかかわりあいを楽しむことが、子ど

もたちがこととのかかわりあいを楽しむ経験が、表現

を楽しむ力の基礎になると考えた。」 

 本研究の目的は、子どもたちの仲間として身体表現

活動に参加するロボットを開発し、身体表現活動への

参加に意欲的でない子どもが参加するきっかけや、身

体表現を楽しむきっかけを提供したり、身体表現活動

の場がより創造的になるよう支援したりする可能性を

探ることである。具体的には、ロボットが受動的な動

きと能動的な動きを適切に切り替えることにより、創

造的な場の形成に資することを目指している。受動的

な動きとして、子どもの主体的な表現をロボットがま

ねることにより、その表現を肯定的に捉えていること

を示したり、能動的な動きとして、子どもたちの定型

的な動きが続いたとき、新しい動きを主導したりする

ことを計画している。 

 その第一歩として、指導者による太鼓やピアノのリ

ズムに合わせて歩行風に動く家庭用掃除ロボット（図1）

の制作に着手した[3]。文献[3]のロボットは、あらかじ

めプログラムされた2通りのモード（人が出す音に同期

してロボットが動くSynchronyモードと、各種の音楽

におけるCall and Responseのように人とロボットが

交互に掛合いをするTurn-takingモード）のうちの指定

したモードでリズムに合わせて動くものであった。 

 これに対して、本論文では、身体表現活動の場への

ロボットの投入により、子どもたちのより豊かな成長

の機会が提供できる可能性を探ることを目指し、2節に

て、より創発的なインタラクションを可能にするロボ

図 1：ロボットの動作 
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ットの実現に向けての構想を示す。続いて3節で、リカ

レントニューラルネットワークを用いた創発的インタ

ラクションの基本機能の試作（計算機上での試作の

み；ロボットへの実装はまだ）について述べ、4節でそ

の評価実験について報告する。 

 

2. 創発的なモード遷移に向けて 

 本研究では、Synchrony、 Turn-taking各モードで

のインタラクションの仕方を設計してあらかじめロボ

ットに与えておくのではなく、学習により典型的なイ

ンタラクションの仕方（各モードでの典型的な行動）

を獲得させておき、また、適切に設計した内部報酬を

定めておくことで、人との相互作用の中で創発的にイ

ンタラクション・モードが立ち現れることを目指す。

人とロボットのどちらが主導的にインタラクションす

るかの移り変わりも創発的に生じることを目指す。 

 

2.1 リカレントニューラルネットワークによる

モデル化 

 文献[3]の実装ではインタラクション・モードをキー

ボードからの入力により明示的に切り替えたが、本研

究では下記で紹介する研究 [4]を参考にして、

Recurrent Neural Network with Parametric Biases 

(RNNPB) を用いて創発的なモード遷移を実現するこ

とを目指す。 

 Itoと Taniは、人型ロボットと人が、互いに動きを

模倣しあうインタラクションをRNNPBを用いて実現

した[4]。まずロボットに、人の周期的な動きとそれに

対応するロボットの周期的な動きの時系列パターンを

複数学習させた。複数のパターンは、それぞれ異なる

Parametric Biases (PB)の値と対応する時系列パター

ンとして学習された。学習後、人とのインタラクショ

ン実験を実施し、学習済みの人の動作パターンを与え

たときのロボットの動きや、学習時とは異なる人の側

の新しい動きに対するロボットの動きが調べられた。

学習済みの人の動作パターンを模倣できたこと、およ

び、人の新しい動作パターンに対しては、１）学習済

みの類似パターンの動きを生成する場合、２）学習パ

ターンとは異なる新しい周期的な動作パターン（人の

動きと同期）を生成する場合、３）不安定な動きをす

る場合―があることが報告された。 

 本研究で対象とするヒューマンロボットインタラク

ションをRNNPBで実装する場合の模式図を図2に示

す。図中の rはロボットの動きに、hは人が出す音に、

それぞれ対応するノード、pはPBノード、cはコンテ

クスト・ノードであり、添え字の t、 t+1 は時刻を示

す。学習時は Synchrony、 Turn-taking各モードにお

ける rと hの時系列の例が与えられ、それらを予測で

きるようにリンクの重みと PB 値の学習が進む。イン

タラクション中は観測される ht+1 との誤差に基づき

PB値が変化し、それに応じて rt+1が決まる。 

 

2.2内発的動機づけの導入計画と予想される効果 

我々は、以上のような感覚運動系の予測学習に基づ

くモード遷移に加えて、ロボットに内発的動機づけ[5、

6、7、8]を導入して、ロボットと人の間の創発的なイ

ンタラクションを実現することを検討している。ロボ

ットは「外部報酬と（内発的動機づけに対応する）内

部報酬の和」の期待値が大きい行動を選択する。本研

究では内部報酬として、１）Synchronyの心地良さに

対応する報酬、２）Turn-taking の心地良さに対応す

る報酬、３）真似できたうれしさに対応する報酬、４）

真似されたうれしさに対応する報酬、５）新奇性・親

近性への選好に対応する報酬（予測誤差の変化に基づ

き計算；後述）等を導入することを予定している。こ

れらの導入により、インタラクション・モード間の創

発的な遷移や、インタラクションの主導権の自発的な

移り変わりが実現できると考えている。 

今後のシステムの実装は、モジュール組換を基本演

算とするアーキテクチャ[9]（図 3）を使用する計画で

ある。ここでのモジュールのいくつかは、時系列の予

測・学習機能を持つものであり、PBを持たない通常の

リカレントニューラルネットワーク(RNN)または

RNNPB で実装する予定である。予測誤差の変化（図

4）に応じて、内部報酬が多くなるように、当該予測モ

ジュール、および、関連するモジュールのゲートの開

閉（モジュールの切換）を、以下の通り行うことで、

新奇性・親近性への選好を表現する計画である。 

図 2：RNNPBの模式図 
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A．予測誤差が大きいままのモジュール：内部報酬が

生じず、結果として内部報酬を生み出す他のモジ

ュールに切り換わる。学習できそうにないので飽

きた状態に相当。 

B．予測誤差が増加中のモジュール：内部報酬が生じ

ず、結果として内部報酬を生み出す他のモジュー

ルに切り換わる。予測対象（相手も含む）が変化

したと考えられるため、その変化に応じた行動や

内部情報処理をするモジュールに切り換わる。 

C．予測誤差が減少中のモジュール：内部報酬を生み

出し続けるため、そのままそのモジュールを選択

し続ける。学習進行中であるので、それへの選好

（親近性への選好）を保ったまま学習を継続する

ことに相当。 

D．予測誤差が小さいままのモジュール：内部報酬が

生じず、結果として内部報酬を生み出す他のモジ

ュールに切り換わる。学習完了しているので、飽

きて別の行動や内部情報処理をすること（新奇性

への選好・好奇心）に相当。 

なお、RNNPB をモジュールとして用いる場合は、

モジュール内に複数の時系列パターンが分散的に埋め

込まれているため、これらの選択に内部報酬による選

好を加味するためには、その選好を何らかの方法で予

測誤差に換算して PB の値を介して制御することにな

るだろう。 

RNNやRNNPBによる対人インタラクションでは、

基本的には人の側が主体的な切換をして（図 5(a)左）、

それをきっかけにロボットが対応した動作をすること

になる（図 5(a)右）。このため、概ね、人主導のインタ

ラクションが起こると思われる。ただし、人の動きが

学習済みのものでなかった場合は、ロボットが新しい

動きを始める（図 5(a)右下）可能性があり、それがロ

ボット主導の動きのように感じられる可能性がある。

また、ロボット主導のインタラクションが人の側の動

きをきっかけに開始されるような時系列をあらかじめ

学習させておくことは可能であると考えられる。ただ

し、これら 2 つのケースでは、ロボット主導に感じら

れる動作が行われた場合も、そのきっかけを与えたの

は人であることに注意すべきである。 

 これに対して、内発的動機づけを付加したモデルで

は、内部報酬をきっかけとしてロボットが動作する（図

5(b)）ことにより、（見かけ上でなく）真にロボット主

導でインタラクションを開始できると考えている。具

体的には、図 4のDのようなケースでは、誤差を小さ

くするという規準で動作する学習システムは、現状を

維持し続けるが、好奇心や飽きに相当する内発的動機

を備えたシステムは、主体的にモジュールを切り換え

ることができるが、その結果予測不能に陥り、新しい

動きを表出することになる。 

図 3：モジュール組換アーキテクチャ 

 

図 4：予測誤差の変化のパターン（4通り） 

 

図 5：好奇心の追加の効果 
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 リトミックにおいては、子どもが主体的な表現をし

た場合は、ロボットは少しの間の不安定な遷移を経て、

それに追随する動きをすると予想している。これによ

り、子どもは自らの動きを肯定的に捉えてもらったと

感じることを期待する。一方、子どもたちが受動的で

定型的な表現を続けた場合は、ロボットは好奇心に基

づき、強制的にモジュールを切り換え、結果として新

しい動きをして、リトミックの場に刺激を与えること

を期待する。以上のように、ロボットは自らが置かれ

た場の性質に応じた動き（主体的な動きに対してはそ

れを支持し、逆に受け身の動きに対しては自らが新た

な刺激を生み出す）をすることにより、より豊かで子

どもの成長を引き出すヒューマン‐ロボット・インタ

ラクションを実現できる可能性が高まると思われる。 

 

3. RNNPB を用いた創発的インタラクション

の基本機能の試作 

 RNNPB は通常の RNN と同様に BPTT (Back 

Propagation Through Time)学習法を用いるが、ネッ

トワークの重みを更新するタイミングで PB 時系列の

更新も行う[4]。PB 時系列とは学習する時系列の各ス

テップに対する PB値の列であり、BPTT で PB ノー

ドに伝搬した入力誤差を用いて次の更新式(1)(2)(3)に

よって計算される。 

δρt = 𝑘𝑏𝑝 ∙ ∑ 𝛿𝑠𝑡𝑒𝑝
𝑏𝑝

𝑡+
𝑑
2

𝑠𝑡𝑒𝑝=𝑡−
𝑑
2

+ 𝑘𝑛𝑏(𝜌𝑡+1 − 2𝜌𝑡 + 𝜌𝑡−1)   (1) 

∆ρt(𝑠) = 𝜀 ∙ 𝛿𝜌𝑡 + 𝜂 ∙ ∆𝜌𝑡(𝑠 − 1)  (2) 

pt = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝜌𝑡)  (3) 

ここに、ρtはステップtのPBノードの内部値、 ptはス

テップtのPB値である。 

式(1)の第 1項は各ステップのPBノードに伝搬した

誤差信号δbpを一定ステップ分だけ足し合わせたもの

であり、局所的な誤差の影響ではなく系列が構造的に

変化したときにだけ PB 値が変化するようになる。式

(1)の第2項は前後ステップの値を用いて平均化を行い、

PB値が急激に変化するのを防いでいる。 

式(2)は式(1)で求めたδρtに基づいて最急降下法を用

いて学習s − 1ステップからsステップへの PB 時系列

の内部値を更新する仕方を示している。式(2)で、εは学

習率、ηは慣性項の係数である。 

 学習において全ての教示パターンについて予測エラ

ーが最小化された場合、PB時系列から教示パターンへ

のマッピングが自己組織化される。よって、収束した

PB 値のみを RNN に入力する(入力信号は初期値のみ

を与え、次のステップからは自らの予測信号をフィー

ドバックさせる)とPB値に対応したパターンを生成す

ることができる。 

 ここまでは、全時系列の入力と教師信号がわかって

いるオフラインでのRNNPBの学習について述べてき

たが、本研究では PB ノードへの入力エラーから PB

値を更新する計算が 1 ステップごとにリアルタイムに

できる必要がある。オフラインでは計算したいステッ

プから前後数ステップ分のデータを用いて PB の計算

を行っているが、オンラインでは過去のステップのデ

ータのみで計算を行わなければならない。また、イン

タラクションの性質上計算時間に制約が生じるため、

過去の全てのステップのデータを用いて計算するわけ

にもいかない。そこで、大谷[10]の方法に倣い、参照

窓範囲を設定し、その範囲内の各ステップに対してオ

フラインでの PB の計算手法を適用し、参照窓範囲内

のステップ分の PB 値を平均化したものを次ステップ

での PB 値とするリアルタイム計算手法を用いた。ま

ず W ステップ前 から現在 までの出力誤差列を逆伝

播させてPBノードへの入力エラーの列 を求める。PB

ノードへの入力エラーの列 と W ステップ前 から現

在 までの PB 時系列から、前述の式(1)～(3)を用いて

学習1ステップ分のPB時系列の更新を行う。そして、

更新されたWステップ前から現在までのPB時系列の

平均をとってステップの PB 値とする。過去の時系列

から求めた PB 値とリアルタイムに入力された入力信

号から次のステップの予測を行い、次のステップで入

力信号が入ってきたら予測と比較して出力誤差を計算

する。出力誤差が求まったら、参照窓範囲をずらして、

Wステップ前 から現在 までの出力誤差列からPBノ

ードへの入力エラー列を求め、参照窓範囲の PB 時系

列更新を行う。このように、参照窓範囲をずらしなが

ら更新した PB 時系列の平均値を次のステップの PB

値にすることを繰り返す。 

 

4. 創発的インタラクションの基本機能の

評価実験 

 本節では、通常の RNN と比較しながら、RNNPB

の訓練例に対する学習結果と、未学習パターンへの反

応を調べる。 

4.1 実験設定 
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 本実験における Synchronyモードは、人が演奏した

1 小節のリズムパターンから次の小節のリズムパター

ンを予測することにより、音と同期して動くものとす

る。Turn-taking モードは、人が演奏した 1 小節のリ

ズムパターンと同じパターンで次の小節の間動く（人

はその間休止する）ことを繰り返すものとする。 

 1小節のリズムパターンは、8分音符を最小単位とし

た 1/0の記号列により表現する。4分の 4拍子の 1小

節内の 8 つの時点で、音符がある箇所は 1、そうでな

い箇所は 0と表記される。図 6にこの方式によるリズ

ムパターン表現の例を示す。 

 

 

 

 

 

 ニューラルネットワークの構成（図 2を参照）は、

次の通りである： 

RNNPB: hノード 8、rノード 8、pノード 2、cノ

ード 18、中間層の隠れノード 30 

また、PBの更新式(1)(2)(3)のパラメータの値は次の通

り： 

𝑘𝑏𝑝 = 0.2, 𝑘𝑛𝑏 = 0.1, 𝑑 = 10 

𝜀 = 0.1, 𝜂 = 0.9 

比較した RNN は、上記の構成から PB を除いたもの

である。 

 学習データは、「さくらさくら」「もみじ」「きらきら

星」「ちょうちょう」「ドナドナ」の 5 曲のリズムパタ

ーンを、Synchrony、Turn-taking の両モードに対し

て用意した。 

Synchronyモードの学習データでは、入力層のhノー

ド（人の演奏に対応）と r ノード（ロボットの動きに

対応）への入力は共通で、楽譜通りに 1小節ずつ、順

次入力される。出力層の hノードと rノードからの望

ましい出力（教師信号）も共通で、1 小節先のリズム

パターンである。 

Turn-taking モードの学習データでは、入力層の h ノ

ードと r ノードへの入力は交互にすべて 0となる。最

初のステップでは、h ノードには 1 小節目のパターン

が、r ノードにはすべて 0 のパターンが入力され（す

なわち、人が 1小節演奏する間、ロボットは待機）、第

2ステップでは、hノードにはすべて 0が入力され、r

ノードには 1小節目のパターンが入力される（すなわ

ち、ロボットは前ステップの人の演奏を模倣し、人は

その間待機する）。第 3ステップでは、hノードには 2

小節目のパターンが、r ノードにはすべて 0 のパター

ンが入力され、以下同様に続く。出力層の hノードと

rノードからの望ましい出力（教師信号）は、次のステ

ップのそれぞれの入力パターンであり、交互にすべて

0となる。 

 以上の、5曲×2 モード＝10 種類の訓練データの順

番をシャッフルし、1 番目のデータをニューラルネッ

トに入力して、ニューラルネットの重みと PB 値を更

新、続いて 2番目のデータを・・・。これを 10番目の

データまで行うことを 1エピソードとし、10000エピ

ソード繰り返して学習した。 

 また、未学習データとして、学習データに含まれな

い「春が来た」「富士山」の 2曲のリズムパターンを、

Synchrony、Turn-taking の両モードに対して用意し

た。 

 

4.2 訓練例に対する学習結果 

 10種類のどの訓練データに対しても、概ね正しい出

力を予測できるようになったが、RNNPB の予測精度

は、RNNと比べて若干落ちる傾向があることが分かっ

た。 

 10種類の訓練データに対するPB値の分化の様子を

図 7に示す。似た時系列パターンの曲（「さくら」と「ち

ょうちょう」）の PB 値が近いことや、同じ曲の

Synchrony、Turn-takingの両モードに対するPB値が

比較的近い位置にあることや、Synchrony モードの 5

曲の分布と、Turn-taking モードの 5 曲の分布が、そ

れぞれある程度まとまりがあることが分かる。 

 また、PB値から学習済みパターンを再生できるかを

調べるため、PB層に学習で得られた PB値を入力し、

入力層には初期値のみを与えて次の時刻からは自らの

予測をフィードバックさせる閉ループによる計算を行

った。その結果、10種類のデータのうち、8種類につ

いては、学習した時系列パターンが生成できているこ

とが分かった。学習パターンが生成できなかった 2種

類のデータ（「さくらさくら」Synchronyモードと、「ち

ょうちょう」Synchrony モード）を調べると、この 2

つが汎化された同じパターンが生成されていることが

分かった。この 2種類のパターンに対する PB値が非

常に近い値であることが図 7からも分かる。 

 

4.3 未学習パターンへの反応 

図 6：リズムパターンの表現方法（例） 
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 未学習データである 4種類のリズムパターン（「春が

来た」Turn-takingモード、「富士山」Turn-takingモ

ード、「春が来た」Synchrony モード、「富士山」

Synchronyモード）から構成されるテストデータ（こ

の記載順に各パターン 50 ステップずつの人側のリズ

ムデータから構成した）を作成し、この入力に対する

ロボット側の出力動作を調べた。 

 RNN では適切なモード切り替えが起こらなかった

のに対して、RNNPBでは、人の側がTurn-takeから

Synchronyに切り換わった辺りで、両モードが混ざっ

たような興味深い状態を経由して、Synchronyモード

に切り替わる様子が観察された。両モードが混ざった

ような状態としては、次の 2種類が観察された：１）

待機状態と動作状態が混ざったような 0が 7個で 1が

1 個だけのパターン、２）人もロボットも同時に動作

する点では Synchronyだが、ロボットの動作が 1小節

前の人のまねになっている。 

 この実験時の PB 値の変化のグラフ（図 8）を見る

と、最初はPB1とPB2の値が近いというTurn-taking

モードに共通して見られる特徴（図 7）を示していた

が、人の側のモード切り替えから少し遅れて PB1 と

PB2が異なる値となり、その変化の過程で上述の両モ

ードが混ざったような動作を示していたことが分かる。 

 以上のことから、RNNPBの学習は、RNNの学習と

比べて、2 種類のモードからなる訓練データの特徴を

うまく捉えたものとなっていたため、未知のリズムパ

ターンに対しても適切にモード切り替えができ、また、

モード切り替えの過程で興味深いふるまいが創発した

と考えられる。 

5. まとめ 

 本論文では、RNNPB を用いて、未知パターンに対

する創発的な反応が観察できたことを報告した。これ

にさらに内発的動機づけを付加し、ロボットに実装す

ることにより、身体表現活動の場の様子に応じた適切

な動作（主体的な動きに対してはそれを支持し、逆に

受け身の動きに対しては自らが新たな刺激を生み出す）

を可能にしたい。 

 このような適応的な動作を可能にしたロボットを身

体表現活動の場に導入し、子どもたちの行動、インタ

ラクション、社会的な関係性がどのように変化するか

を、1) ロボット無し、2) 受動的にまねをするだけの

図 7：10種類の訓練データに対するPB値の分化の様子 

 

Turn-takingモード 

Synchronyモード 

図 8：未知パターンに対するPB値の変化の様子 
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ロボット、3) 常に主体的に（勝手に）ふるまうロボッ

ト―と比較して、観察・分析する計画である。 

 なお、今想定している掃除ロボットの歩行様の動作

は、現在協力先の保育園で実施中のリトミックにおけ

る身体表現活動の一部（リズムに合わせて歩いたり走

ったり止まったりする）だけに対応したものである。

止まった時に様々なポーズをとる活動、ボール、リボ

ン、布など、モノを使った活動への対応は今後の課題

である。 
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