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We propose a novel deep learning framework to bidirectionally translate between robot actions and their lin-
guistic descriptions. The model consists of two recurrent autoencoders, one of which is employed to make vector
representations of robot actions and the other is for descriptions. The learning algorithm produces representations
shared between actions and their descriptions by creating an additional loss function in which the representation
of an action and that of its description become close to each other in the latent vector space. Across the shared
representation, the trained model can produce a linguistic description given a robot action. The model is also
able to generate an appropriate action by receiving a linguistic instruction, conditioned on the current visual in-
put. Visualization of the shared representations shows that the robot actions are represented in a semantically
compositional way in the vector space by being learned jointly with their descriptions.

1. はじめに
人間と協調して働くロボットは，言語的にコミュニケーショ

ンをとりつつ働くことが求められる．一方では，人間の言語指
示に応えて正しい動作を生成する能力が必要である．また他方
で，ロボット自身の生成した動作を文章で説明する能力も，挙
動の解釈可能性の観点から鑑みて必要である．
近年，シーケンス間の対応を学習するシステムとしてエン

コーダ–デコーダモデル（あるいは Sequence-to-sequence モ
デル）が注目されている．翻訳 [Sutskever 14]，音声認識，言
語指示からロボット動作への変換 [Yamada 17]，ロボット動
作から説明文への変換 [Heinrich 14]など多岐に用いられるが，
これらはすべて一方向変換のみを実現する．本研究は，並列す
る二つのエンコーダ–デコーダモデルを用意し，その中間表現
を共有するように学習を行うというアプローチにより，ロボッ
ト動作と指示説明文を双方向に変換可能なモデルを提案する．

2. 提案手法
2.1 モデル概要
本研究は，ロボットが (1)言語指示に応えて動作を生成する

能力と，(2)自身の動作からその説明文を生成する能力の，双
方を対データから学習するニューラルネットワークモデルおよ
び学習アルゴリズムを提案する．図 1に示すように，本モデル
は 2 つの Recurrent Autoencoder (RAE) [Srivastava 15] か
らなる．一方が単語シーケンス，すなわち文章を，もう一方が
ロボットの動作シーケンスを扱う．RAE は，エンコーダ–デ
コーダモデルの一種であり，出力シーケンスが入力シーケンス
と同じになるように，すなわち恒等写像を目的として学習を行
う．学習により RAEは，シーケンスを表す固定長ベクトル表
現を，そのシーケンスを再生成可能な形で獲得する．
今回の提案モデルでは，各 RAEにおける復元誤差に加え，

互いに対となる文章と動作の表現同士が近くなるように拘束す
る損失関数を設ける．これら二つの学習により，上記の二つの
機能が実現することが期待される．(1)の機能は，指示文を言
語 RAEがエンコードし，その表現を動作 RAEがデコードす

連絡先: 尾形哲也，早稲田大学理工学術院，ogata@waseda.jp

ることで実現する．(2)は反対に，動作RAEのエンコーダ，言
語 RAEのデコーダと順に順伝播計算を行うことで実現する．
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図 1: 双方向変換モデルの概要．

2.2 言語RAE
本節では言語RAE (図 1下部)の詳細を述べる．エンコーダ

RNNは式 (1), (2)によって，単語シーケンス (x1, x2, ..., xT )

を固定長ベクトル z に埋め込む．

henc
t = EncCell(xt, h

enc
t−1) (1 ≤ t ≤ T ), (1)

z = W enchenc
T + benc. (2)

EncCellは，GRUや LSTM [Gers 00]などの任意の学習可能
な再帰セルである．henc

t は時刻 tにおけるエンコーダのセル状
態で，henc

0 は零ベクトルとする．W encと bencは学習可能な重
みとバイアスである．エンコーディング後，デコーダ RNNは
式 (3)-(5)によって表現 zを (y1, y2, ..., yT−1)として展開する．

hdec
0 = W decz + bdec, (3)

hdec
s = DecCell(ys−1, h

dec
s−1) (1 ≤ s ≤ T − 1), (4)

ys = f(W outhdec
s + bout) (1 ≤ s ≤ T − 1). (5)

DecCell は EncCell 同様，任意の再帰セルであり，hdec
s は時

刻 sにおけるデコーダのセル状態である．W outと bout は，出
力層の重みとバイアスである．本研究では，単語シーケンスを
1-hotベクトルの系列として表現するため，活性化関数 f とし

1

The 32nd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2018

2A3-01



て softmax関数を選ぶ．ここで，1-hotベクトルは単語数と同
じ次元数のベクトルであり，単語に対応する要素のみが 1 を
とり，他は 0となる表現形式のことである．y0 には，文章開
始シンボルを表す 1-hotベクトルを与える．学習は入力と出力
の交差エントロピー最小化として行われる．

Ldsc =
1

T − 1

T−1∑

t=1

(
−

W∑

w=1

xt+1(w) log yt(w)
)
. (6)

W は語彙数である．

2.3 ロボット動作RAE
次にロボット動作 RAEの挙動について説明する．動作シー

ケンスはロボットの関節角度 (j1, j2, ..., jT ′)とそれに同行する
視覚情報 (v1, v2, ..., vT ′)からなり，動作RAEはこれらを連結
した ((j1; v1), (j2; v2), ..., (jT ′ ; vT ′))を固定長ベクトルに埋め
込む．モデルはほぼ言語 RAEと同様であるが，デコーダの挙
動が一部異なる．式 (7), (8)が示すように，デコーダが予測す
るのは関節角度だけであり，視覚情報は外部的に与えられる．

hdec
s = DecCell(vs, ys−1, h

dec
s−1) (1 ≤ s ≤ S′), (7)

ys = f(W outhdec
s + bout) (1 ≤ s ≤ S′). (8)

vsが時刻 sにおける視覚入力であり，ysは時刻 s+1における
関節角度 js+1 を予測する．y0 には初期姿勢 j1 を与える．行
動用 RAEの誤差関数としては，二乗誤差を使用する．

Lact =
1

T − 1

T−1∑

t=1

||jt+1 − yt||22. (9)

このようなモデルとしたのは，本研究が，ロボットが生成す
るべき行動の状況依存性を扱うことを目的としているからであ
る．以下，具体例を用いて説明する．例えば，“赤いベルを叩
く”という文章に対応する動作シーケンスは，赤いベルがどこ
にあるかによって変化する．次節で見るように，これらの多様
でありうる動作シーケンス群の表現は，すべて “赤いベルを叩
く”という文章の表現と拘束される．その結果，これらのシー
ケンス群はそれぞれ全く異なるシーケンスとしてではなく，同
一の意味を持ったシーケンスとして互いに近接した空間に埋め
込まれることになる．それゆえ，動作 RAEのデコーダは，こ
の意味的に埋め込まれた表現と，視覚入力により与えられる現
在の状況から，正しい行動を生成することを求められる．

2.4 表現の共有
対となる文章と動作のシーケンスの表現を互いに近づける

ために，二つの RAEの復元誤差に加え，式 (10)で表される
損失関数を設ける．ここで，動作シーケンスの表現のバッチを
{zacti |1 ≤ i ≤ N}，対応する文章の表現のバッチを {zdsci |1 ≤
i ≤ N}と表記する．N はバッチサイズである.

Lshr =

N∑

i

ψ(zacti , zdsci ) +

N∑

i

∑

j �=i

max{0,Δ+ ψ(zacti , zdsci )− ψ(zacti , zdscj )}

(10)

関数 ψは二変数間のユークリッド距離である．式 (10)の右辺
第 1項は，対となる表現を互いに近づけることを意味する．第

動作名 
PUSH-L-SLOW   
PUSH-L-FAST    
PUSH-R-SLOW   
PUSH-R-FAST   
PULL-L-SLOW   
PULL-L-FAST   
PULL-R-SLOW   
PULL-R-FAST 
SLIDE-L-SLOW  
SLIDE-L-FAST   
SLIDE-R-SLOW   
SLIDE-R-FAST   

動作の内容
左の物体をゆっくり押す
左の物体を素早く押す
右の物体をゆっくり押す
右の物体を素早く押す
左の物体をゆっくり引く
左の物体を素早く引く
右の物体をゆっくり引く
右の物体を素早く引く 
左の物体をゆっくり右に動かす
左の物体を素早く右に動か
右の物体をゆっくり左に動かす
右の物体を素早く左に動かす

図 2: （左）実験環境と使用したロボット．（右）動作一覧．

2項は対でないシーケンス間の距離を互いに遠ざけることを意
味する，ただし，対となる表現同士の距離よりΔ以上遠く離れ
ているとき，この力は働かない（この条件を与えない場合，距
離が無限大に発散してしまうことが，予備実験で確認された）．

2.5 学習方法
学習はランダムバッチを用いた勾配法によって行われる．全

体の損失関数は式 (11)によって表される．

Lall = αLdsc + βLact + γLshr. (11)

α, β, γは各損失関数の影響度合いを調整するハイパーパラメー
タである．全ての学習パラメータにおける勾配は，Backprop-

agation Through Time [Rumelhart 86]により計算される．

3. 実験デザイン
3.1 タスク概要
提案手法の有効性を評価するために，ロボット実験を行なっ

た．実験用ロボットとして，小型のヒューマノイドロボット
NAOを用いた．ロボットの前には色付きの立方体オブジェク
トが 2 つ決められた位置に置かれる (図 2)．オブジェクトの
色は赤，緑，黄のいずれかであり，2つの色は必ず異なるよう
にするため，可能なオブジェクト配置は 3P2 = 6通りである．
各配置で，ロボットは図 2に示す 12通りの動作を行うことが
できる．それぞれの動作に対応する文章は，オブジェクトの配
置によって異なるように設定した．具体的に説明すると，文
章は動詞，目的語，副詞の 3 単語からなり，動詞と副詞はオ
ブジェクト配置に依存せず動作のみによって決まるが，目的語
部分には，動作の対象となったオブジェクトの色を示す語が入
る．例えば左に赤，右に緑と置かれた場合における PUSH-L-

SLOWLY の動作に対応する文章は，“push red slowly”であ
る．すなわち可能な文章は，(push, pull, slide)*(red, green,

yellow)*(slowly, fast)の 18通りとなる．

3.2 データ
ロボットの動作軌道はあらかじめコンピュータ上で作成し

た．FAST動作群は約 26ステップ，SLOWLY動作群は約 39

ステップとなるように動作を設計した．可能な 6 通りのオブ
ジェクト配置で，12パターンの動作を実際にロボットに生成
させ，その際のロボットの腕の関節角度 10次元，カメラ画像
(H: 120, W: 160, RGB)を収集した．6× 12=72パターンの
可能な状況それぞれを，6回収集した．画像は，別に用意した
Autoencoderによってあらかじめ 10次元のベクトルとして圧
縮し，これをモデルの視覚入力として扱う．
対応する文章は，1-hotベクトルの系列として表現した．文

章の最初と最後には，開始終端シンボルを挿入した．
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3.3 学習
72パターンの可能な状況のうち，18パターンを除外して学

習を行った．言語 RAE のエンコーダとデコーダはそれぞれ
100 ノード 1 層の LSTM，動作 RAE のエンコーダとデコー
ダはそれぞれ 100ノード 2層の LSTMであり，共有層は 100

次元，損失関数の混合率である α, β, γ はすべて 1.0 とした．
オプティマイザをAdam [Kingma 15] (学習率 0.001)，バッチ
サイズを 50として，20,000回の学習を行った．

4. 結果
4.1 説明文の生成
学習後の動作 RAEのエンコーダに動作シーケンスを入力し

て，その表現を元に言語 RAEのデコーダを計算することで，
正しい文章が生成されるかを評価した．言語 RAEの出力層の
活性化関数は softmax であるが，もっとも高い値をとった要
素に対応する単語を，各時刻におけるモデルの出力と見なし
た．モデルは，既学習の 54パターンと未学習の 18パターン
すべてにおいて正しい文章を生成することができた．

4.2 ロボット行動の生成
言語 RAEのエンコーダに文章を入力して，その表現を元に

動作 RAEのデコーダを計算することで正しい動作が生成され
るか，ロボットを使用して評価した．目的語の示すオブジェク
トを，動詞が指示する方向に 3cm以上動かすことができた場
合成功と見なした．また，30ステップ以内に初期姿勢近傍に
戻った場合は FAST動作，それ以上かかった場合は SLOWLY

動作を生成したと見なした．この条件で，既学習状況につい
ては 54パターン中 36パターン，未学習状況については 18パ
ターン中 12パターンの動作生成に成功した．
失敗したケースについても，明らかに指示された動作と違う

軌道を生成していたわけではなく，軌道はほぼ正しいが，わず
かにずれたことでオブジェクトの正しい面に触れることができ
ず，オブジェクトが指示された方向に動かなかったというケー
スがほとんどであった．そこで時系列の類似度を測る指標であ
る Dynamic Time Warping [Senin 08]によって，失敗した際
の軌道と，元の 12パターンの動作の軌道との類似度を計算し
たところ，全てのケースにおいて，生成された軌道は正解の動
作の軌道との類似度がもっとも高いということが分かった．

4.3 共有表現の解析
学習後の共有空間におけるシーケンスの表現を主成分分析に

よって可視化した．図 3左は，18本の文章の表現である．動
詞，目的語，副詞のそれぞれの品詞について，体系的にエン
コードされていることがわかる．一方，図 3右は，72パター
ンの動作シーケンスの表現であるが，文章の表現と正しく対
応づけられていることがわかる．ここで注意されたいのは，オ
ブジェクト配置によって，同じ動作でも違う文章に対応づけら
れ，反対に，異なる動作でも同じ文章に対応づけられているこ
とである．すなわち，動作シーケンスは，視覚情報と総合する
ことで意味的な行動の表現としてエンコードされた．

5. まとめと展望
本研究ではロボット動作とそれに対応する指示説明文を双方

向に変換可能なエンコーダ–デコーダ型の RNNモデルを構築
し，その有効性を評価するためロボット実験を行なった．提案
モデルは与えられたタスクにおいて，動作と指示説明文の双方
向の変換に成功した．また共有空間の可視化により，動作シー
ケンスが，言語表現と意味的に結び付けられていることが明ら

PC1 (39.3%) PC1 (39.3%)

PC2
(21.5%)

PC2
(21.5%)

push red slowly
push green slowly
push yellow slowly

文章の表現 動作の表現

pull red slowly
pull green slowly
pull yellow slowly

slide red slowly
slide green slowly
slide yellow slowly

push red fast
push green fast
push yellow fast

pull red fast
pull green fast
pull yellow fast

slide red fast
slide green fast
slide yellow fast

図 3: 主成分分析による文章と動作の表現の可視化．

かとなった．今後は，より複雑なタスク下でのモデル評価や，
聴覚・触覚情報も統合したモデルへの拡張を行う予定である．
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