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解説論文

ロボットで「科学」する記号の問題

谷 淳∗

Studies of symbols from“ robot science”

Jun Tani∗

The current paper reviews neuro-robotics studies by the author’s group by which possible neuro-phenomenological

accounts are explored for“ symbolic” processes assumed in various aspects in human cognition. The reviews on

the series of studies elucidate that many of“ symbolic” computation scheme can be alternated by neuro-dynamic

systems approach utilizing self-organization. It is concluded that“ symbols”can be obtained just as an immanent

property in the consequences of self-organization when natural interactions between the top-down intention and the

bottom-up sensory-motor processes are allowed in embodied neuronal systems.
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1. 序 説

筆者が表題の記号の成り立ちの問題に興味を持ったのは、研
究の仕事に従事する前にとある研究所の見学会で自律移動ロボッ
トのデモンストレーションを見せていただいたときに遡る. そ
の見学会において，私どもエンジニアの集団の前に現われたロ
ボットは、いろいろなものが置かれている研究室内を移動して
いき、われわれの前にあった冷蔵庫の前で立ち止まり、電子合
成音声で「コレハレイゾウコデス」といきなり「話した」ので
ある. そのときにまわりにいた仕事仲間たちは、その技術の高
さにとても感銘を受けていたが、筆者自身はある疑問をいだい
た. それは、腕などついてなく冷蔵庫を開けた経験もないロボッ
トが「レイゾウコ」と発声するときに、その「レイゾウコ」と
いう言葉はロボット自身にとって何を意味するのだろうかとい
う疑問である. 筆者にとっての「冷蔵庫」とは、夏の夜、仕事か
ら帰ってそのドアを開けて、その独特の冷気を感じながら、冷
えた缶ビールを手探りで引き出すといった経験の重ね合わせか
ら構成されたイメージを指し示すのだが.

その後、故あって研究の職についたあとに、上の問題は記号
接合問題 [1]といわれていることを知った. 記号接合問題とは、
高次認知は抽象的な記号による表現と操作によるものであると
仮定した場合、それら記号は現実の運動、知覚といったアナロ
グのパターン群といかにスムーズなインターフェースがとれう
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るかといった問題である. この問題に対して、Harnad [1]自身
の提案は、上位の記号操作の階層とアナログな知覚・運動の階
層の間にニューラル、ファジーといったソフトなパタンーマッ
チの階層をもうければ両者間の接合はスムースになるというも
のであった．（Fig. 1 (a)参照）. この考えは、工学的な解決法で
あって、現在の大半の人工知能ロボットはこの考えの延長にて
造られ、そして実動している. このようなシステムの高次認知処
理部分には、記号処理プロセスとして、状態ノードとその状態
遷移の方向を示すアークでグラフ表現される有限状態マシーン
(FSM) [2]、またはその遷移に確率分布を添えた隠れマルコフモ
デル [3] [4]などが用いられる. そしてその状態ノードは下の階層
のパタンーマッチ・カテゴリ化機能によって、その状態に対応す
るべきパターンと接合されるのである. 上位の状態がグラフ構
造の中で分岐を繰り返して状態遷移していく際に、下位におい
ては，その遷移に対応して各パターンが時間方向へと多様に組
み合わされて生成され、そのようなメカニズムをもって認知の
主要な特性である、組み合わせ合成可能性 (compositionality)
† を説明しようとするものである.

筆者はこのような認知モデルに対して、はたして人間の脳は
同等のメカニズムで作動しているのか疑問を呈してきた. 大き
な疑問は、記号表象、そしてその操作という過程が、はたして
脳の認知メカニズムに存在するかである. 例えば言語について
考えてみよう. 人間が生成した言語を言語学などを通じて解析

†Evans [5] は言語において多様な文章の意味はそれを構成する単語の意
味の組み合わから生成されることに注目し，部分の組み合わせから全体
を構成するような認知能力を合成可能性と名づけた．
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Fig. 1 (a) The scheme for symbol grounding proposed by Har-
nad. (b) Dynamical systems approach proposed by the
authors.

することにより、その生成のために必要な文法、意味論的制約
を明示的な規則集に書き下していくことは可能であるが、人間
は実際にその規則を明示的に用いて言語を生成しているとは限
らない. ６歳の子供でも、流暢に言葉を話すが、かれらは意識
して文法を参照することはない。なぜなら、子供たちが文法の
存在を学校の授業で知るのはもっと後になってからなのだから。
私たち成人の場合でも、日常的な会話の大半は、意識的な規則
の操作なしに生成されうる. ただ、私たちは論文のようなより
論理的な構成の文章を作成するときには、関係代名詞の係り受
けといったような規則を意識することもあるであろう. ここで
考えるべきは、人間は同じ文の生成において、規則があってそ
れに意識的にしたがって生成していくことも、無意識的にオー
トマチックに生成することも可能であり、その両者の脳内メカ
ニズムには差異があるであろうということである.　（例えば、
Friedericiのグループは [6]より意識的な過程が要求される複雑
な階層的な文法を処理するときにはブローカ野が活性し、より
簡単な文法を処理する場合は活動はブローカ野に限らず脳の広
い範囲に分散することを fMRIを用いた脳のイメージ研究で示
した。）このように考えた場合、筆者は後者のしくみに興味があ
り、特に組み合わせ合成可能性で考えられているような複雑な
操作の構造が無意識のうちに獲得されうるメカニズムを知りた
いとおもう.

筆者のグループは、あたかも記号があって操作されるように
思われる状況を、連続的な力学系から自己組織的に再構成でき
ないかと思索した。それは、連続的なセンソリモータ・フローの
経験の束によって、内部の神経回路ダイナミクスがシナプス適
応し、その上に合成可能性で説明されるような組み合わせメカ
ニズムが力学構造として自己組織化できないだろうかという問
いである。もしも、そのような高次認知のメカニズムが、連続力
学系の上に学習によって自己組織されるのであるならば、その

高次の認知プロセスと低次プロセスは同じ連続力学の場に乗り、
両者はより直接的な相互作用することが可能になる（Fig. 1 (b)

参照）. 一方、重さ、長さといったメトリックをもたない記号
と、物理世界に属しメトリックの上に定義されるセンソリモー
タパターンとの相互作用は本質的に不可能であり、その両者の
間に、どのような「ソフト」なインターフェースを導入しても、
それらインターフェースは恣意的にならざるを得ない [7]. 筆者
らが想定したシナリオは、センソリモータのレベルでの経験を
繰り返すうちに、神経力学系の内部にある種の硬さをもったトッ
プダウンの「志向性」が自己生成されてゆき、それが連続なセ
ンソリモータ・フローを分節化する契機となり、さらに汎化・抽
象化へとすすむというものである. しかし、ここで考えるトッ
プダウンの志向性の硬さは、記号のような 0/1的な絶対的な硬
さではなく、センソリモータのレベルからボトムアップする流
れと相互作用ができる柔らかさを兼ね備えたものであるべきで
あろう. そういったトップダウンの志向性は、ときにボトムアッ
プの流れに強く反発し、またあるときはそれを緩やかに受け止
めるものであろうと考えられる [8].

2. 行為に関する予測学習

筆者らのグループでは，リカレント・ニューラルネット (RNN)

[9]という神経回路モデルにいろいろと手を加えて、いろいろな
認知ロボット学習実験に試行錯誤的に適用しながら、上述の問
題を考えてきた. 筆者らが RNN を用いるようになったのは、
９０年代の初めに、Elman [10]がこのネットワークを用いて単
語から構成される文章コーパスから文法規則を学習抽出できる
ことを示したことに触発されてからである. また RNNは、再
帰結合に基づく状態フィードバックにより、自律ダイナミクス
を構成できるのが魅力であった. その自律ダイナミクスは学習
によりシナプス重みを変化させることにより任意に決定できる.

例えば、FSMによるシンボル列生成を模擬するように RNNを
教師あり学習させると、RNN 内部ダイナミクスはカオスを自
己組織化して、FSM の分岐ノードにおける状態遷移の非決定
性を再構成しうる [11]. このことは RNNは記号力学系 [12] [13]

を学習により任意に構成できる可能性を示している.

筆者はまず初めに単純な RNNを用いて、移動ロボットのナ
ビゲーション学習を行った [7]. 移動ロボットにはヤマビコ [14]

を用いた. ロボットは Fig. 2 (a)に示すような障害物環境を、レ
ンジセンサーを用いながら埋め込まれたポテンシャル法 [15]に
従ってなだらかに障害物回避しながら移動していく. ロボット
は分岐点に到達すると（前方方向１２０度のレンジセンサーの
読み取りから新たな移動可能な広がりの方向が認定された場合）
そこで今までの方向に進んでいくか、または新たな分岐の方向
に進んでいくか行為選択を求められる. 学習のフェーズにおいて
は、分岐するかしないかはランダムに決めて、環境を探索してい
き、分岐点ごとでのレンジセンサー入力に対して分岐行為選択
の結果、次の分岐点でのレンジーセンサー入力がどのようなベ
クターになるか予測学習を行っていく. その予測は、Fig. 2 (b)

に示す３層構造のRNNによって行われる. このRNNへは現在
の分岐点でのレンジセンサー読み取り、新たな分岐方向に進む
か元の方向に沿って行くかのアクション選択の入力があり、そ
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Fig. 2 (a)Prediction learning in navigation.(b) RNN architec-
ture employed where sensation at next branch (st+1)in
terms of current branching action (at) is predicted.
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Fig. 3 (a) shows attractor in the phase plot made by two rep-
resentative context units activations where each segment
corresponds to branching in the trajectory. (b) shows an
enlargement of a segment where a Cantor set is observed.

れらに対して次の分岐点でのレンジセンサー読み取りの予測値
が出力される. この RNNには再帰結合を有する、コンテクス
トユニットが設けられており、これらコンテクストユニットの
活性は、学習を通じて適切な内部状態を表すようになる. ロボッ
トでは往々にして、センサー入力は同じでも置かれている状態
は異なるという隠れ状態問題が発生するが、RNN ではコンテ
クストユニットの活性が隠れ状態の曖昧性を消し去る方向に学
習が進む. このような選択した行為の結果として次の時間に得
られるセンサー入力を予測学習するしくみはフォワードモデル
学習 [16]という．
適当な閉鎖された障害物空間を探索学習した後に、ロボット
が正常に次の分岐点を予測しながら現分基点を適当に分岐して
いくことを繰り返すと、RNNの内部状態は Fig. 3に示すよう
な不変集合上の点を状態遷移していくことが実験により示され
た. 線分のように見える部分を拡大してみれば、それはカントー
ル集合をなしており、各線分は各分岐点に対応する. ここで線
分がカントール集合を成すのは、ロボットのその分岐点への到
達のしかたが、過去の無限の分岐の組み合わせにより可能にな
ることから説明できる. また、ロボットが移動中にノイズなど
により撹乱され、予測が正常に機能しなくなると、内部状態は
この不変集合の外を遷移することになる. しかし、ここで興味
深いことは、ロボットの予測は一度撹乱されても、移動分岐を

続けていくと、予測は復帰してくることである. この時、内部
状態はまた不変集合の中を遷移するようになる. このことは、
この不変集合は大域アトラクターであり、ロボットの内部状態
は「見慣れた」センサー入力列に引き込まれて、アトラクター
に収束していったと考えられる. この自己組織化したアトラク
ター構造が、ロボットの予測メカニズムに、質的な安定性をあ
たえるのである.

ここで、一つ考察したいことは、FSMによる内部表現とRNN

内部ダイナミクス上に自己組織化されたそれとの違いである.

RNN の位相プロットに表された各分岐点に対応する線分は、
FSM表現でのノードと等価だと考えがちだが、その両者の成り
立ちは大きく異なる. FSM上でのノードは人が与えたものであ
り、システムはそのノードにより記述される状態遷移の仕方に
したがって作動する。それに対して、RNN の位相プロット上
の線分状に見える不変集合は、RNN が時間方向に作動した結
果、外から観測できるものではあるが、システムは作動におい
てその表現自体を参照することはない. システムの作動は、そ
の不変集合を作り出す基となった大域的な力学ベクトル場に基
づき時間発展するのみである. FSMの問題は、そのシステムの
作動中にノイズに摂動されて、想定外のセンサー入力を受けた
場合、自律的な復帰が困難であることである. それが困難とな
る理由は、FSMによる作動の記述は正常な作動の範囲のみ保障
するものであり、それからはずれた外部は保障されないことに
ある. 一方 RNNの場合は、前述した大域的な力学構造が作動
をにない、それは摂動されたあとの定常動作復帰への道筋をも
保障するものであり、このときシステム全体の作動は本質的に
安定となると考えられる.

3. センソリモータ・フローの分節化

前章で説明した移動ロボットの行動学習の手法においては、
行為の選択が分岐点という設計者が事前に与えた分節のしかた
に基づいて行われた. しかし、多くの行為学習の問題において
行為の分節のありかたは、事前に与えられているものではなく、
その分節のしかたの習得も学習の一部の問題であると考えられ
る. 行為の分節化の問題は、表層的には、いかに連続的なセン
ソリモータ流れの経験を、名前付けしたラベルの順序組み合わ
せにて再構成するかという問いであるが、実際の人間のなかで
起きている現象そしてそのメカニズムはどのようなものであろ
うか。國吉らは [17]は、人間の起き上がり動作の一連の解析か
ら、運動の身体的な拘束から、運動の分節はなされていくと考
えた. これに対して、筆者らは、分節化の問題は身体性とからめ
た上でのフッサール的な時間知覚に関する現象学的なアプロー
チ [18]も重要であると考えてきた [19]. フッサールの議論の詳
細については谷徹の著作 [20]などにゆずるとして、ここでは筆
者の解釈を簡単に述べさらに、分節化のメカニズムへと話を進
めていく.

フッサールにとっての現象学的な重要な問題は、いかに内在
的な時間が主観経験から生まれてくるかであった. フッサール
の時間知覚には先時間、先経験的時間、客観時間という階層が
想定されている. 先時間は、主観的な時間知覚が生まれる前の、
センソリモータ・フローの純粋・直接的経験と考えられ、そのよ
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うすはフッサール自身の「立ち止まりつつ流れること」という
言葉によく現われている [20]. 実際にロボットの体験するセン
ソリモータ・フローのパターンを眺めていると、流れがスムー
ズな部分と、さざなみ立って停留しているようにも思える部分
と質的な違いを感じることがあり、上述のフッサールの言葉は
ロボット研究者には分かりやすいのではないだろうか. 一つ上
位の階層である、先経験的時間についてはフッサールは以下の
分かりやすい説明をしている. ドミソというピアノの音階がな
がれているとして、今まさにその中のミの音がしているとしよ
う。この時、私たちの感覚にはドの音の余韻が残っているであろ
うし、また同時にソの音を先駆けて予感しているだろうとフッ
サールは考えた. この余韻と予感は、ドミソのフレーズを繰り
返し聞いた経験から無意識的に構成されてくると考えられる。
ここで余韻の部分を把持、予感の部分を予持と言い、ミの音を
聞いている「今」は把持と予持のなだらかな両裾野をもつこと
により、点ではなく幅をもったものになるとフッサールは考え
た. そうだとしたときに、この裾広がりの「今」はいつどのよ
うに切り取られ、過去のイベントとして意識的な記憶に刻まれ
うるのであろうか？この「今」を含む連続の流れを切り取る操
作がまさに分節化である. つまり、ドミソのなかでは時間は流
れず、一つの塊となって「今」を体現し、その後にレファラと
いう次の音階が流れてきたときに、ドミソの塊は流れから分節
化され、記憶に銘記されうると考えられる. この時に、最上位
の客観時間の階層がたち現われる. 客観時間は分節化された塊
らの順序列からなるエピソード記憶を構成する. この記憶は先
経験的時間における把持のような受動的な印象ではなく、意識
的に想起できるものと考えられ、前述の例ではドミソの後にレ
ファラが聞こえたというような記述可能なものであろう. フッ
サールはこのように、立ち止まりつつ流れるといった極めて受
動的な純粋経験の階層から、把持と予持といった無意識の主体
的な志向性の芽生える先経験的時間の階層を経て、より客観的
に自己の経験をエピソード記述できるような客観時間の階層が
構成されていくようすを考え、そのような働きがけを縦の志向
性†と名づけた. さて次に、このような現象学での縦の志向性を
脳・神経回路メカニズムによって説明することを試みる.

筆者らは Fig. 4に示すように RNNを並列に複数個並べたも
のを１階層とし、それを２階層重ねた神経回路モデルを提案し
た [21].

このモデルを単一階層にしたものはWolpertと川人らによっ
て同時期に提案されたMOSAICモデル [22]とほぼ同じである.

本モデルの作動を説明するにあたって、レンジセンサーを搭載
した移動ロボットが Fig. 5(a) に示すような二つの部屋から構
成されるワークスペースを障害物を回避しながらポテンシャル
法に従い，なめらかに移動探索していく例を考える. 二つの部
屋の間にはドアがあり、ロボットは一つの部屋を３周したあと
そのドアが開き、もう一方の部屋に侵入できる仕掛けを考える.

ただし，ロボットはドアの開き方から，常に各部屋を同じ方向
に周回するようにしむけられている．ロボットが移動していく

†フッサールは，時間知覚の階層が創出されていく志向性を縦の志向性と
名づけ，把持と予持のような各階層で「時間」の流れをいざなう志向性
を横の志向性と名づけた．
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Fig. 4 Hierarchical mixture of RNN experts with gating. The
right hand side shows each of modular RNN experts in
the higher and lower levels.

につれて，Fig. 5(b)に示すような，連続なセンソリ・フローを
知覚する．
本モデルの下位レベルを構成する RNNは，移動していくロ
ボットの時間 t でのセンサーモータ状態 (st, mt) を入力とし
て受け，次の時間ステップ t + 1 におけるセンサーモータ状態
(st+1, mt+1)を予測出力する．各 RNNは予測の良し悪しをお
互い競い合いながらWinner-Takes-All(WTA)のかたちで学習
していく. 各RNNにはゲートがついており，予測誤差の少ない
RNN のゲートは大きく開き，予測誤差の大きい RNN のゲー
トは閉まる. RNN モジュールの学習はゲートの開閉度に比例
して加速される. このようなメカニズムによって，各 RNNモ
ジュールはそれぞれ得意とする繰り返し現われるようなセンソリ
モータの時系列パターンについてのエキスパートとなるがごと
く，学習はオンラインで進んでいく．一方，上位レベルの RNN

モジュール群は，下位レベルでどの RNNモジュールが各時刻
で勝者になるか（ゲート群の開け閉めの時系列）を下位レベル
と同様のWTAのメカニズムで学習していく．つまり，上位レ
ベルは詳細なセンソリモータのパターンを予測するのではなく，
それを予測できる下位モジュールを予測することにより，情報
の抽象化が可能になる.

次に Fig. 5のワークスペースをロボットが探索しながら予測
学習した結果において得られた下位レベルと上位レベルのゲー
ト開閉の例を Fig. 6 に示す．まず，Fig. 6(a) はロボットが部
屋 Bを一周半回った時の下位レベルのゲートの開閉のようすを
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Room-A

Room-B

(a) (b)

left right

ti
m

e

door

Fig. 5 (a)The robot workspace consisting of two rooms and the
door between the rooms opens only at limited occasions.
(b) An example of sensory inputs while robot maneuvers
in the workspace.

ゲート番号をつけて示しており，そこではゲート４，ゲート２と
ゲート３が交互に開閉しているようすがわかる．ちなみに，ゲー
ト４は直線を移動しているときに，ゲート２は右回りコーナー
を移動しているとき，そしてゲート３は左回りコーナーを移動
しているときに開くことが判明した．このゲートの開閉の時系
列は，部屋 Bを右回りに移動していく場合のようすと対応がつ
く．また，ロボットが部屋 Aを移動していく際にも，各ゲート
の役割は同じであり，さらに部屋 B には存在しない T 字ブラ
ンチを通過する場合はゲート１という新たなゲートが開くこと
が確認された．このことより，下位レベルはそれぞれ直線移動，
右回りコーナー移動といった運動単位をモジュールごとにエン
コードし，それらのゲートの切り替えによって連続なセンソリ
モータ・フローを分節化していることが分かる．
一方，Fig.6(b)はロボットが予測学習を開始してから，二つ
の部屋の間をドアの開閉にともない合計で４回スイッチするに
至るまでの全期間での上位レベルでのゲートの開閉を示してい
る．この図から，学習の初期（８００ステップまで）はゲートの
開閉は不安定であるが，それ以降はゲート４とゲート１が交互
に安定的に開閉している様子がうかがえる．ゲート４はロボッ
トが部屋 A をゲート１は部屋 B を移動している際に開くこと
から，上位レベルでは，ロボットの移動を部屋単位で分節化し
ていることが分かる．このような分節化は，ロボットが一つの
部屋を繰り返し周回させられることにより，その部屋ごとでの
予測を可能とする記憶のチャンクができ，その予測が裏切られ
る，つまりドアが開いて部屋をスイッチさせられるタイミング
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Fig. 6 (a) Gate opening in the lower level and one of sensory
input is shown. (b) Gate opening and prediction error
in the higher level is shown.

においてゲートの切り替えを伴い発生する．もしもドアを毎周
回ごとに開けていれば，全てのイベントのシーケンスは予測で
きてしまい，部屋という単位の分節化は起きない．同様の説明
は下位レベルでも可能で，もしも右回りコーナーのあとに常に
左回りコーナーが現われるなら，それらは予測可能な一つのチャ
ンクを構成しその間での分節化は発生しない．このことは分節
化と合成可能性の関係を示唆している．行為が複数の行為単位
の多様な組み合わせで構成され，その組み合わせ方が単純に予
測することが不可能なときに，分節化は必然的に発生するので
ある．
さて，筆者らの実験から示された一つの可能な分節化のメカ
ニズムについて，もう一度フッサールの考えた縦の志向性との
対応を議論する．フッサールの先時間の階層は，下位の RNN

が未だ学習し始める前の状況に対応すると解釈することが可能
である．まだ把持も予持もなく，センソリモータ・フローが受
動的にただあるのみである．しかしそこには，身体と環境の相
互作用の結果，立ち止まりつつ流れるといった様相がすでに現
われている．やがて下位レベルの RNNがセンソリモータ・フ
ローを徐々に予測学習していくと，コンテクスト・ユニットを含
むダイナミクスに履歴にセンシテイブな構造があらわれ，自然
とそこに把持と予持のしくみが自己組織化され，先経験的時間
の階層を構成していく．学習が進み異なるチャンクがモジュー
ル単位で獲得されていくと，予測のできないチャンクの切れ目
が誤差として「意識」されて，ゲートの開閉を伴なったセンソ
リモータ・フローの分節化が完成する．ここで分節化されたチャ
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6 谷 淳

ンク単位のイベント時系列は客観時間を構成すると解釈できよ
う．一つ注意すべきは，縦の志向性における時間の階層性と時
間スケールの階層性は質的に異なることである．筆者らの実験
では，チャンクはコーナーを右回りする，直進するなどの早い
時間スケールでの運動レベルと，また部屋 A，部屋 B を移動
するといった，より遅い時間スケールでのナビゲーションレベ
ルの両者にて自己組織化される．どの時間スケールにおいても，
チャンクの内部は把持と予持のしくみが働く先経験的時間の階
層に属し，チャンクの切れ目に上位の客観時間の階層が現われ
ると考えるべきであろう．本モデルでの実験結果からは、知覚
経験のチャンキングの過程を経た上で時間知覚が構成されると
いった興味深い考察を行うことができた. 　しかしながら本モ
デルの示したことはセンソリ・フロウの分節化に限られる. 本
モデルを発展させようと、第２章で示したような環境において、
分節化された行為単位を自由に組み合わせて多様なゴールに向
けて行動を生成していくというシナリオの実験を試みたが、そ
れはうまく達成できなかった。その主たる理由は、本モデルで
の局所表現による行為単位の学習獲得の過程が潜在的な不安定
であることと、明示的な階層構造の構築に必要とされる調節す
べきパラメターの数が増大することにあった.　次章において、
本問題点を克服することを試み提案した新たなモデルの説明を
行う。

4. 機能的階層性の発現

前章で紹介したモデルでは，センソリーモータのレベルでの
蓄積的な学習から，再利用可能な行為の単位の記憶の集合が自
己組織化され，それらをもとに行為に伴うセンソリモータ・フ
ローが分節化されて認識されることが示された．しかしながら，
このモデルは幾つかの事前の仮定の上に成り立っている．まず
大きな仮定は，行為の単位はそれぞれ異なるモジュールに記憶
収納されるという局所表現の仮定である．局所表現には機能的
に良い点と悪い点の両者がある．良い点は，各モジュールはゲー
トにより仕切られ独立なために，新たな行為単位を獲得しよう
とする場合，相互干渉を受けずに学習が容易に行われることで
ある．しかしそのことは逆に，学習における汎化と構造化の効
果を弱めることを意味する．学習とは行為単位ごとの独立なテ
ンプレートを獲得することではなく，行為単位のセットを関係
性の中に埋め込んでいくような構造の獲得であると考える場合，
各神経ユニットの活動が複数の記憶単位の内部表現にかかわるよ
うな，分散表現を許容する枠組みも考える必要があるであろう．
もう一つの重要な仮定は，機能に関して操作する側と操作さ
れる側の明示的な階層構造が存在するという想定である．上位
レベルはゲートの開け閉めを操作することにより，下位レベル
の各モジュールに収納されている行為単位の記憶を引き出して
組み合わせるのである．脳の中には機能の場所ごとの階層的な
分化が多く見られるが，その機能分化は必ずしも明示的である
とは限らない．例えば運動野において，一次運動野，前運動野，
補足運動野，前補足運動野と機能的階層性が想定されてきたが，
最近の生理実験結果においては [23]その機能分化のようすはあ
いまいで非連続な部分も多く見られる．
これらから筆者は，合成可能性を含む複雑な機能を実現を目
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Fig. 7 (a)MTRNN architecture and (b) functional hierarchy
self-organized through learning in MTRNN.

指す場合に，それに関する情報表現及び情報操作の階層的なメ
カニズムについて，事前に研究者が明示的なしくみを仮定する
のではなく，それらが神経回路に与えられた必要最小限の制約
からいかに学習・自己組織化を通じて発現しうるかについて興
味をもつにいたり，研究を行った．その結果，神経回路のダイ
ナミクスを複数の活性時定数で制約する場合，その制約に基づ
く機能的階層性が自己組織化されることが示された [24]～[26]．
以下にその内容を概略説明する．

Fig.7 (a) は Multiple Timescale RNN (MTRNN) [25] [26]

と筆者らが名づけた，複数の時定数の異なる部分回路から構成
される神経回路モデルである．この図に示されるMTRNNは，
活性時定数が遅い神経ユニットから構成される部分回路が上位
に，そしてより活性時定数が速いユニットから構成される部分
回路が下位に設けられ，この下位ネットはコホーネン・ネット
にて構成される視覚・体勢感覚入出力モジュールにつながって
いる．ここで時定数の違いは領野ごとの神経発火頻度の立ち上
がりの時間スケールの違いを反映していると考える. 多くの電
気生理実験の結果において、前頭前野ではイベントに対する発
火頻度の立ち上がりが数秒単位であるような神経細胞が多く見
られる一方、一次運動野及びその後方の皮質においては数百ミ
リ秒のことが多い. このことにより、活動時定数の遅い上位回
路は前頭前野に、そして活動時定数の速い下位回路は一次運動
野および頭頂葉に対応すると本モデルでは考える.

本ネットワークは現時間の視覚・体勢感覚の状態 (vt, pt)を入力
として受けて，次の時間ステップでのそれらの状態 (vt+1, pt+1)

を予測出力するものである. ここで体勢感覚の予測 pt+1 とは、
身体の姿勢の変化の予想をおこなうものであり、ロボットへの実
装においては、ロボットの各関節角度の時間変化の予測となる.

筆者らは，この神経回路モデルを用いて，複数の物体操作に
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Fig. 8 Three task sequences tutored for the humanoid.

関わるタスク・シーケンスをヒューマノイドロボット† に教示
学習することを試みた．タスク・シーケンスは，Fig.8 に示さ
れるように３種類あり，各シーケンスは複数の行為単位から構
成されている．例えばタスク１では，ロボットはホーム・ポジ
ションから腕を移動し立方体の物体にアプローチして，物体を
把持して４回持ち上げ下げし，そして右左に４回動かして，最
後に物体を離して，腕はホームポジションに戻るという動作を
教示される．ロボットはカメラで立方体上部中央に付けられた
マーカーにより，物体の XY方向の位置を感知し，それに伴う
腕の動作は実験者がロボットの腕を実際に掴み繰り返し教示す
る．物体の置かれる位置は毎回教示ごとに異なる．ロボット内
部の MTRNN は複数の教示されたタスクシーケンスに関して
経験した連続な視覚・体勢感覚の時系列を順方向ダイナミクスに
て再生できるように学習していく．ここで，複数のタスクシー
ケンスを一つの神経回路から学習再生できるようにするために，
非線形力学系の持つ初期値敏感性の特性を利用した．この方法
での学習では，教示された複数のシーケンスを記憶する最適な
シナプス重みを決定するだけでなく，各シーケンスごとに対応
する神経回路の内部状態の初期値をそれぞれ決定していく．運
動開始時点での，上位ネットのある複数の神経ユニットの内部
状態を各シーケンスごとに違った値として学習にて獲得し，そ
の値をそれら神経ユニットに再設定することにより，対応する
タスクシーケンスを再生させるのである．このとき初期値セッ
トに関わらない他の神経ユニットの初期値は全て中立にセット
される．各シーケンスごとの初期値の決定はシナプス重みの決
定と同様に誤差逆伝播法 [27]にて行なう．つまり，各シーケン
スごとの初期値は，そのシーケンスの学習誤差を最小にする方
向に逐次変化してゆき，学習終了時にある値に固定されるので
ある．

Fig.9に，学習が収束した後にロボットに３つのタスクシーケ
ンスを再生させたようすをしめす．本図から，教示された各タ
スクシーケンスのセンソリ・モータの時系列パターン（図１段
目）が，よく近似され再生されているようす（図２段目）が観
察される．また，下位ネットの神経活動（４段目 Fast Context

のプロット）は，出力モータ時系列と強い相関をもって生成さ
れる一方，上位ネットのそれは（３段目 Slow Contextのプロッ

†本ロボット実験は、ソニー株式会社の協力を得て行われた.

ト）ゆるやかに変動し，特に運動単位の切り替えの部分付近で
大きく変化する様子が観察される．しかし，その変化は前章で
紹介したモデルでのゲートの切り替えのようなステップ状の変
化ではないことに注目すべきである．また，上位ネットの神経
活動初期状態は各タスクシーケンスごとに異なるようすが観察
される．
幾つかの解析の結果 [25] [26]，本神経回路に自己組織化され
たメカニズムは Fig.7 (b) に示すようなものであることが判明
した．下位ネットには複数の運動単位が分散的に埋め込まれて
おり，一方上位ネットではセットされた初期値ごとに，異なる
緩やかな神経活動時系列を生成し，その活動は下位の神経活動
に作用してそこに埋め込まれた運動単位を時間方向に組み合わ
せて，再生出力するのである．運動単位が下位回路にほぼ埋め
込まれているであろうことは、上位回路を遮断しても、下位回
路に摂動を加えるとそれら運動単位がおおまかに再生されうる
ことから推察される. このような機能的階層性は，上位と下位
の回路の時定数の違いを利用して自己組織化されたと考えられ，
確かにそのような構造は時定数の差を小さくすると発現しない
ことが確かめられた [25]. しかしながらここで一つ強調すべき
ことは，上位と下位の機能性は非連続に構成されているのでは
なく，下位の神経活動は主に各運動単位の記憶再生に，そして
上位のそれは運動単位の順序再生に主に貢献しているという程
度である．実際に，上位の神経ユニットを摂動すると，下位の
運動単位のパターン生成に多少の影響がでることが観察された．
さらに各タスクシーケンスは，学習経験範囲内の物体の位置の
変更に対しても適応的に動作を修正して実行されることが実験
により確かめられ，このことはロボットの行為は初期値に基づ
くトップダウンの志向性のみならず，それとボットムアップの
視覚入力の相互作用によって生成されることを示していると考
えられる．このようなことから，それぞれの行動プログラムは、
その準備期間に前頭前野での対応するある定常な神経発火状態
として立ち上げられ、そして運動開始時にその状態を初期値と
して後方の脳皮質の活動を励起するダイナミクスが開始され、
その脳ダイナミクスが環境と相互作用した結果、実際の行為が
生成されてくるという解釈を筆者らは提案する [26].

本実験結果にて観察された神経活動状態においては，行為の
生成について明示的な内部表現はみられない．高位ネットの各
時点での神経活動内部状態と実行中の運動単位のマッピングは
一対一ではない．また前述したように，その活動には運動単位
の切り替わりに対応するような，ステップ状の明示的な変化も
存在しない．ただその高位ネットの神経活動に見られるのは，
下位ネットに働きかけようとする，連続的な流れである．その
流れは，過去の行為の背景を背負いかつ将来の行為の開始へと
先駆けようとするフッサールの語るところの「横の志向性」を
体現しているようにも思われる．運動の連鎖とは，ただその運
動単位の塊を時系列的に並べるのではなく，それらを滑らかに
つなげるにあたり，各運動単位自身をも微妙に適応させ繋げて
いくものであり，そのとき初めて Luria [28]が比喩したところ
の”kinetic melody”は達成されると考えられる．MTRNNは
この”kinetic melody”を体現する一つのモデルである．高位
ネットの神経活動は下位ネットに働きかけ，行為単位を切り替
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Fig. 9 Three task sequences generated by the robot where (a) represents Task1 of
switching behavior primitives from moving up and down object (UD) to mov-
ing left and right (LR), (b) represents Task2 of switching from moving forward
and backward object (FB) to touching object by left and right hands alterna-
tively (TchLR) and (c) represents Task3 of switching from grasping object by
both hands (GB) to rotating object in air (RO). The first plot shows teaching
sequence patterns by two representative joint angles (Prop1, Prop2) and visual
inputs of representing object center position (Vision1, Vision2), the second plot
does for those patterns regenerated by the robot, the third plot does for slow
context unit activity after principal component analysis and the fourth plot does
for fast context unit activity in the same manner.

えるだけでなく，パラメトリックに行為単位のプロフィールを
必要に応じて修飾する．また一方，センソリー入力は，ボトム
アップ的に高位ネットの活動を置かれた環境にすりあわせるよ
うに修飾するのである．MTRNNにおいては，非明示的なダイ
ナミクスの作動をもって，行為の複雑な組み合わせを適応的に
スムーズに合成し実行していると考えられ，その具体的な作動
の仕組みは暗黙知に属し，アルゴリズムとして書き下していく
ことははなはだ困難である．その暗黙知の仕組みは、繰り返し
の経験からのみ学習されるものであり、自己組織化により神経
回路の力学構造として定着するのである．
上述に示したような MTRNN での結果は、誤差逆伝播法を
用いた教師あり学習の場合だけでなく，遺伝子アルゴリズム用
いた自律的な行為探索に基づく学習においても得られる. 筆者
らは移動ロボットの複数ゴールに向かうナビゲーション探索学
習課題においても，上述と同様な機能的階層性が発現すること
を示した [24]．これら一連のMTRNNの研究から筆者らが理解

したことは，本モデルの仕組みが単純なために，その学習及び
作動が、前述のゲートモジュールを用いた階層型モデル [21]に
比べて極めてロバストであることである．ゲートモジュールを
用いたモデルの研究においては、分岐点での行為の自由な分岐
の選択といった問題を含まない簡単な問題設定においても、調
節すべきパラメターが多く，実験を収束させるのに大変手間が
かかった. 一方、MTRNNを用いた [24]では、自由な分岐を含
むより複雑なナビゲーション課題の学習獲得が，より少ないパ
ラメターの調節で極めて簡単に収束したという事実がモデルの
学習安定性を支持している．手で与える仕組みの記述が増えれ
ば，それに伴うパラメターの調節も指数的に増大するわけであ
り，できれば多くの部分を学習経験に基づく自己組織化に任せ
るほうが得策な場合が多いのでは筆者らは考える．
ところで MTRNN とゲートモジュールを用いた階層型モデ
ルとでは構成の仕方が異なるが、MTRNN の作動においても
フッサール的な時間の縦の志向性の構成は十分に説明可能であ
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る. MTRNNにおいて、各行為単位のチャンクは回路の下位部
分にまず分散的に学習獲得され、それらチャンクの切れ目には
予測誤差が発生し、それを契機としてセンソリモータ・フロー
の分節化がなされる。しかしながら、その後上位の回路がその
チャンクの切れ目に生じる誤差を徐々に小さくしていくように
学習し続けていくことによって、チャンク間の分節化がなされ
ながらも、それらをスムーズに繋げていくといったことが達成
されるのである. センソリモータ・フローを再利用可能な運動
単位へと分節化していくこと（記号化）と、それら分節化され
た行為単位同士を切れ目が見えないように滑らかに繋げて物理
的身体を環境の中で滑らかに動かしていくこと（身体化）の二
つ要請は、どのようにしても矛盾しあうものである.このような
問題に対して、認知システムにおいて行われるべきことは、そ
の矛盾の源となる上位からのトップダウンの志向性と下位から
のボトムアップの志向性の両者を、可能な限り自然な形で相互
作用し続けさせることであろう.その相互作用が続くことによっ
て、やむなく発生した矛盾はその刹那では解決されずとも、す
くなくとも時間方向に先送りされ、そこに新たな可能性のダイ
ナミクスが生まれてくるのである [29].

5. ま と め

本文では，記号操作及び合成可能性等の認知メカニズムの実
態に，神経回路モデリング，ロボット実験，現象学，非線形力
学系などを含む複合領域から迫るという筆者のグループの研究
の足取りを紹介してきた．本文の冒頭でも述べたが，言語，複
雑な行為の生成などの認知現象は，あたかも記号表象があって
それらが操作されるといったスキーマで説明されがちであるが，
そのスキーマでは記号表象とセンソリモータ・パターンの接合
に問題が発生する．そこで筆者は，センソリモータ・フローの
繰り返しの経験・学習から，それらに内在する合成可能性の構
造が神経力学系上に自己組織化する可能性を神経回路モデルを
適用した幾つかのロボット学習実験を通して示した．
最初のナビゲーション実験においては，経路の分岐の組み合
わせを内包する力学構造が大域アトラクターとして自己組織化
可能であることを示した．その大域アトラクターの性質から，内
部状態がセンサーノイズなどによって摂動された場合において
も，行為を続けることにより内部状態は状況に再適応可能であ
ることが示された．その次に紹介した研究では，如何に経験す
る連続なセンソリモータ・フローが，意味あるチャンクの構造
に分節化されうるか，そのメカニズムを局所的に配置されたモ
ジュール回路群の競合学習のしくみから説明した．またそのメ
カニズムについて，フッサールの主観的時間知覚問題への対応
を議論することにより，分節化そして記号表象の成り立ちにつ
いて現象学的考察を試みた．そして最後に MTRNN を用いた
ロボットの物体操作の学習実験を通して，時定数の違いという
神経ダイナミクスについての制約から，機能的階層性、そして
それに基づく合成可能性が暗黙知として発現しうるかについて
示した．
筆者らのこれまで述べた研究においては，可能な限りモデル
に恣意的なメカニズムを与えることを避け，より直接的なセン
ソリモータレベルでの経験の蓄積のみから，如何に高次認知に

必要な機能と表現が出現しうるかを調べてきたが，その研究の
目的は階層の創出を目指すという点において、フッサール現象
学の目指した縦の志向性と大きく重なる部分がある．筆者らは
現象学的な問題を，神経科学及び力学系の記述に落とし込むこ
とにより，それを科学の問題としても捉えようとしてきた．筆者
のグループは，同様のアプローチに基づき，言語と行為の相互
作用的学習の問題 [30] またWisconsin Card Sorting test [31]

などにより調べられている適応的ルール切り替えの脳内メカニ
ズム [32]など，メタ認知を含む更なる高次認知メカニズムの自
己組織的構成についても調べてきた．一方，このような高次認
知の機能は，自己組織化といった過程を経なくても，手で書き
下してシステムに与えればよいという意見をよく拝聴する. そ
れは工学的な実現の一つのアプローチであり，またそのように
して現実社会で作動しているシステムの例は多くある．しかし、
ただ作動すればよいと工学的な実現方法のみを追求していった
場合，「記号」の成り立ちという誰もが一般的に興味をもつ重要
な問題を，ロボット構成論で科学しうる機会は失われてしまう
と筆者は考えるのだが...
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