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Room D

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-4

自律・創発・汎用 AIアーキテクチャ(1)[3D3-OS-4a]
栗原 聡（慶應義塾大学）、川村 秀憲（北海道大学）、津田 一郎

（中部大学）、大倉 和博（広島大学）
1:50 PM - 3:10 PM  Room D (301B Medium meeting room)

Story Association Mediated by Individual

and General Concepts

〇Taisuke Akimoto1 （1. Kyushu Institute of

Technology）

 1:50 PM -  2:10 PM

[3D3-OS-4a-01]

How "intelligence" is called as

"intelligence"?

〇Masayuki Yoshinobu1 （1. Freelance）

 2:10 PM -  2:30 PM

[3D3-OS-4a-02]

Double Articulation Analyzer with

Prosody for Unsupervised Word

Discovery

〇Yasuaki Okuda1, Ryo Ozaki1, Tadahiro

Taniguchi1 （1. Ritsumeikan University）

 2:30 PM -  2:50 PM

[3D3-OS-4a-03]

Generating Collective Behavior of a

Robotic Swarm in a Two-landmark

Navigation Task with Deep

Neuroevolution

〇Daichi Morimoto1, Motoaki Hiraga1,

Kazuhiro Ohkura1, Yoshiyuki Matsumura2 （1.

Hiroshima University, 2. Shinsyu University）

 2:50 PM -  3:10 PM

[3D3-OS-4a-04]

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-4

自律・創発・汎用 AIアーキテクチャ(2)[3D4-OS-4b]
栗原 聡（慶應義塾大学）、川村 秀憲（北海道大学）、津田 一郎

（中部大学）、大倉 和博（広島大学）
3:50 PM - 5:10 PM  Room D (301B Medium meeting room)

Introducing a Call Stack into the RGoal

Hierarchical Reinforcement Learning

Architecture

〇Yuuji Ichisugi1, Naoto Takahashi1, Hidemoto

Nakada1, Takashi Sano2 （1. National Institute

of Advanced Industrial Science and

Technology (AIST), 2. Department of

Computer and Information Science, Faculty of

Science and Technology, Seikei University）

 3:50 PM -  4:10 PM

[3D4-OS-4b-01]

Avoiding catastrophic forgetting in echo

state networks by minimizing the

connection cost

〇Yuji Kawai1, Yuho Ozasa1, Jihoon Park1,

Minoru Asada1 （1. Osaka University）

 4:10 PM -  4:30 PM

[3D4-OS-4b-02]

Special program

 4:30 PM -  5:10 PM

[3D05-06-3]

Room E

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-12

画像と AI（ MIRU2019プレビュー）(1)[3E3-OS-12a]
長原 一（大阪大学）、川崎 洋（九州大学）、岡部 孝弘（九州工業

大学）
1:50 PM - 3:10 PM  Room E (301A Medium meeting room)

Convolutional Neural Network for Image

Recognition and Visual Explanation

〇Takayoshi Yamashita1 （1. Chubu

University）

 1:50 PM -  2:30 PM

[3E3-OS-12a-01]

Adaptive selection of auxiliary tasks in

UNREAL

〇Hidenori Itaya1, Tsubasa Hirakawa1,

Yamashita Takayoshi1, Fujiyoshi Hironobu1

（1. Chubu University）

 2:30 PM -  2:50 PM

[3E3-OS-12a-02]

ShakeDrop Regularization for ResNet

Family

〇Yoshihiro Yamada1, Masakazu Iwamura1,

Koichi Kise1 （1. Osaka Prefecture

University）

 2:50 PM -  3:10 PM

[3E3-OS-12a-03]

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-12

画像と AI（ MIRU2019プレ

ビュー）(2)

[3E4-OS-12b]

長原 一（大阪大学）、川崎 洋（九州大学）、岡部 孝弘（九州工業

大学）
3:50 PM - 5:10 PM  Room E (301A Medium meeting room)

Neural 3D Mesh Renderer

〇Hiroharu Kato1, Yoshitaka Ushiku1, Tatsuya

Harada1 （1. The University of Tokyo）

 3:50 PM -  4:10 PM

[3E4-OS-12b-01]

Between-class Learning for Image

Classification

〇Yuji Tokozume1, Yoshitaka Ushiku1,

[3E4-OS-12b-02]
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Tatsuya Harada1,2 （1. The University of

Tokyo, 2. RIKEN）

 4:10 PM -  4:30 PM

A Generative Framework for Creative

Data Based on the Generative

Adversarial Networks

〇Riku Fujimoto1, Takato Horii1, Tatsuya

Aoki1, Takayuki Nagai1,2 （1. The University

of Electro-Commnications, 2. Osaka

University）

 4:30 PM -  4:50 PM

[3E4-OS-12b-03]

Modeling of prejudice eyes by designers

〇Ryuichi Ishikawa1, Kou Izumi1, Hidekazu

Hayashi1, Hiroyuki Fukuda2 （1.

DentsuDigital,Inc, 2. Dentsu,Inc）

 4:50 PM -  5:10 PM

[3E4-OS-12b-04]

Room F

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-14

人狼知能と不完全情報ゲーム(1)[3F3-OS-14a]
稲葉 通将（広島市立大学）、片上 大輔（東京工芸大学）、狩野

芳伸（静岡大学）、大槻 恭士（山形大学）
1:50 PM - 3:30 PM  Room F (302B Medium meeting room)

Analyzing Gestures in Real-World

Werewolf Game

〇Shutarou Takayama1, Hirotaka Osawa1 （1.

University of Tsukuba）

 1:50 PM -  2:10 PM

[3F3-OS-14a-01]

“ Goodness” analysis of a Werewolf

Game’ s player based on a biological

signal

〇Hirotaka Yamamoto1, Nagisa Munekata1

（1. Kyoto Sangyo University）

 2:10 PM -  2:30 PM

[3F3-OS-14a-02]

Simulation of Strategic Evolution in 5-

player Werewolf

〇Atsushi Takeda1, Fujio Toriumi1 （1. The

University of Tokyo）

 2:30 PM -  2:50 PM

[3F3-OS-14a-03]

Simulation Analysis based on Behavioral

Experiment of Cooperative Pattern Task

〇Norifumi Watanabe1, Kota Itoda2 （1.

Musashino University, 2. Keio University）

 2:50 PM -  3:10 PM

[3F3-OS-14a-04]

Analyis of Strategies in Werewolf Game

by 3 Players Considering Voting

[3F3-OS-14a-05]

Behaviour of Other Players

〇Hinako Tamai1 （1. Nara Women's

University）

 3:10 PM -  3:30 PM

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-14

人狼知能と不完全情報ゲーム(2)[3F4-OS-14b]
稲葉 通将（広島市立大学）、片上 大輔（東京工芸大学）、狩野

芳伸（静岡大学）、大槻 恭士（山形大学）
3:50 PM - 5:30 PM  Room F (302B Medium meeting room)

Development and evaluation of the

game agent to change confidence of

estimating in Cooperative game Hanabi

〇Eisuke Sato1, Hirotaka Osawa1 （1.

University of Tsukuba）

 3:50 PM -  4:10 PM

[3F4-OS-14b-01]

Role estimation in Werewolf games

using a selective desensitization neural

network

Masahiro Saito2, Seiryu Mishina1, 〇Ken

Yamane1 （1. Teikyo University, 2. Fujisoft

Incorporated）

 4:10 PM -  4:30 PM

[3F4-OS-14b-02]

Artificial Intelligence for Deducing Roles

of Players in the Werewolf Game using

Information about Conversations among

Players

〇Munemichi Fukuda1, Hajime Anada1 （1.

Tokyo City University）

 4:30 PM -  4:50 PM

[3F4-OS-14b-03]

Extraction of Interpretable Rules for

Role and Team Estimation in AI Wolf

Yuki Omura1, Wataru Sakamoto1, 〇T

omonobu Ozaki1 （1. Nihon University）

 4:50 PM -  5:10 PM

[3F4-OS-14b-04]

Discussion / Conclusion

 5:10 PM -  5:30 PM

[3F06-09-5]

Room G

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-18

感情と AI(1)[3G3-OS-18a]
日永田 智絵（電気通信大学）、堀井 隆斗（電気通信大学）、長井

隆行（大阪大学）
1:50 PM - 3:30 PM  Room G (302A Medium meeting room)

(Invited talk) Predictive coding of

interoception and affective emergence

[3G3-OS-18a-01]



©The Japanese Society for Artificial Intelligence 

 Thu. Jun 6, 2019 Organized Session  JSAI2019

〇Hideki Ohira1 （1. Nagoya University）

 1:50 PM -  2:30 PM

Action Selection based on Somatic

Marker Hypothsis

〇Chie Hieida1, Takato Horii1, Takayuki

Nagai1,2 （1. The University of Electro-

Communications, 2. Osaka University）

 2:30 PM -  2:50 PM

[3G3-OS-18a-02]

Active perception based on free-energy

minimization on restricted Boltzmann

machines

〇Takato Horii1, Takayuki Nagai1,2 （1. The

University of Electro-Communications, 2.

Osaka University）

 2:50 PM -  3:10 PM

[3G3-OS-18a-03]

Extraction of Neuroscientific Findings

by Visualization of Deep Neural

Network

〇Kazuki Sakuma1, Junya Morita1, Taiki

Nomura2, Takatsugu Hirayama3, Yu

Enokibori3, Kenji Mase3 （1. Faculty of

Informatics, Shizuoka University, 2. Graduate

School of Information Science, Nagoya

University, 3. Graduate School of Informatics,

Nagoya University）

 3:10 PM -  3:30 PM

[3G3-OS-18a-04]

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-18

感情と AI(2)[3G4-OS-18b]
日永田 智絵（電気通信大学）、堀井 隆斗（電気通信大学）、長井

隆行（大阪大学）
3:50 PM - 5:30 PM  Room G (302A Medium meeting room)

Automatic Detection of Insincere

Utterances with LSTM

〇Kazuya Mio1, Aya Ishino2, Kazuya Mera1,

Toshiyuki Takezawa1 （1. Graduate School

of Information Sciences, Hiroshima City

University, 2. Faculty of Media Business,

Hiroshima University of Economics）

 3:50 PM -  4:10 PM

[3G4-OS-18b-01]

A Study on Concept Acquisition Method

for User Preference in Dialogue for

Empathy

〇Takahisa Uchida1,2, Takashi Minato2,

Yutaka Nakamura1, Yuichiro Yoshikawa1,

Hiroshi Ishiguro1,2 （1. Osaka University, 2.

[3G4-OS-18b-02]

Advanced Telecommunications Research

Institute International）

 4:10 PM -  4:30 PM

A personalized model to estimate

emotion of individual based on

observed facial expression and

generation of robot behavior

〇Kazumi Kumagai1, Ikuo Mizuuchi1 （1.

Tokyo University of Agriculture and

Technology）

 4:30 PM -  4:50 PM

[3G4-OS-18b-03]

Human inference system derived from

emotion as a value calculation system

hypothesis

〇Masahiro Miyata1, Takashi Mory2 （1.

Graduate School of Engineering, Tamagawa

University, 2. College of Engineering,

Tamagawa University）

 4:50 PM -  5:10 PM

[3G4-OS-18b-04]

Agents which generate and estimate

emotions based on logical model

〇Mai Tsukamoto1 （1. Nara Women's

University）

 5:10 PM -  5:30 PM

[3G4-OS-18b-05]

Room L

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-22

創作者と人工知能が創る創作の未来(1)[3L3-OS-22a]
上野 未貴（豊橋技術科学大学）、森 直樹（大阪府立大学）、はたな

か たいち（(株)クリエイターズインパック）
1:50 PM - 3:30 PM  Room L (203+204 Small meeting rooms)

(Invited talk) The Future of Animation

Industry Drawn by Creators and Artificial

Intelligence

〇Taichi Hatanaka1 （1. Creators in Pack

Inc.）

 1:50 PM -  2:10 PM

[3L3-OS-22a-01]

A Proposal of a Mathematical Story

Generation Method Based on Hero’ s

Journey

〇noguchi katsuhiro1 （1. comic artist）

 2:10 PM -  2:30 PM

[3L3-OS-22a-02]

Narrative Structure Analysis Punchlines

of SF Genre within the Flash Fiction of

Shinichi Hoshi

〇Shuuhei Toyosawa1, Hajime Murai1 （1.

[3L3-OS-22a-03]
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Future University Hakodate）

 2:30 PM -  2:50 PM

Story Creation System based on

Sentence Similarity for Supporting

Contents Creation

〇Haruka Takahashi1, Miki Ueno1, Hitoshi

Isahara1 （1. Toyohashi University of

Technology）

 2:50 PM -  3:10 PM

[3L3-OS-22a-04]

Classification method for four-scene

comics based on Creative Viewpoint

〇Naoki Mori1 （1. Osaka Prefecture

University）

 3:10 PM -  3:30 PM

[3L3-OS-22a-05]

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-22

創作者と人工知能が創る創作の未来(2)[3L4-OS-22b]
上野 未貴（豊橋技術科学大学）、森 直樹（大阪府立大学）
3:50 PM - 5:30 PM  Room L (203+204 Small meeting rooms)

Autonomous Collection and Feedback

of Dialogue Profile for Dialogue

Contents Circulation

Masaki Mori1, 〇Akinobu Lee1 （1. Nagoya

Institute of Technology, Japan）

 3:50 PM -  4:10 PM

[3L4-OS-22b-01]

A Discussion about Jazz Improvisation

System based on Studies with First-

Person's View

〇Daichi Ando1 （1. Tokyo Metropolitan

University）

 4:10 PM -  4:30 PM

[3L4-OS-22b-02]

Of application of artificial intelligence to

fashion design

〇Yoko Fujishima1,3, Osamu Sakura2,3 （1.

Graduate School of Interdisciplinary

Information Studies, The University of Tokyo,

2. Interfaculty Initiative in Information

Studies, The University of Tokyo, 3. RIKEN-

AIP）

 4:30 PM -  4:50 PM

[3L4-OS-22b-03]

Tone Pasting Using cGANs with Tone

Feature Loss

〇Koki Tsubota1, Kiyoharu Aizawa1 （1. The

University of Tokyo）

 4:50 PM -  5:10 PM

[3L4-OS-22b-04]

Creative Future will be Created by[3L4-OS-22b-05]

Contents Creators and Artifical

Intelligence

〇Miki Ueno1 （1. Toyohashi University of

Technology）

 5:10 PM -  5:30 PM

Room P

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-20

脳波から音声言語情報を抽出・識別する[3P3-OS-20]
新田 恒雄（早稲田大学/豊橋技術科学大学）、桂田 浩一（東京理科

大学）、入部 百合絵（愛知県立大学）、田口 亮（名古屋工業大学）
1:50 PM - 3:30 PM  Room P (Front-left room of 1F Exhibition hall)

Describing Brain Activity Evoked by

Speech Stimuli

〇Rino Urushihara1, Ichiro Kobayashi1, Hiroto

Yamaguchi2,3, Tomoya Nakai2,3, Shinji

Nishimoto2,3 （1. Ochanomizu University, 2.

National Institute of Information and

Communications Technology, 3. Osaka

University）

 1:50 PM -  2:10 PM

[3P3-OS-20-01]

Development of Syllable Labelling Tool

for Electroencephalogram Data

〇Mingchuan Fu1, Ryo Taguchi1, Kentaro

Fukai2, Kouichi Katsurada2, Tsuneo Nitta3,4

（1. Nagoya Institute of Technology, 2. Tokyo

University of Science, 3. Waseda University, 4.

Toyohashi University of Technology）

 2:10 PM -  2:30 PM

[3P3-OS-20-02]

Word Recognition from speech-imagery

EEG

〇Satoka Hirata1, Yurie Iribe1, Kentaro Fukai2,

Kouichi Katsurada2, Tsuneo Nitta3,4 （1. Aichi

Prefectural Univ., 2. Tokyo Univ. of Science, 3.

Waseda Univ., 4. Toyohashi Univ. of Tech.）

 2:30 PM -  2:50 PM

[3P3-OS-20-03]

Syllable recognition in speech-imagery

EEG

〇Kentaro Fukai1, Hidefumi Ohmura1, Kouichi

Katsurada1, Tsuneo Nitta2,3 （1. Tokyo

University of Science, 2. Waseda University, 3.

Toyohashi University of Technology）

 2:50 PM -  3:10 PM

[3P3-OS-20-04]

BCI Studies on Extraction of Spoken

Language representation from Speech

Imagery EEG

[3P3-OS-20-05]
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〇Tsuneo Nitta1, KENTAROU FUKAI2, KOUICHI

KATSURADA2, YURIE IRIBE3, RYOU TAGUCHI4,

SHUNJI SUGIMOTO5, JUNSEI HORIKAWA5 （1.

Waseda University, 2. Tokyo Science

University, 3. Aichi Prefectural University, 4.

Nagoya Institute of Technology, 5. Toyohashi

University of Technology）

 3:10 PM -  3:30 PM



[3D3-OS-4a]

[3D3-OS-4a-01]

[3D3-OS-4a-02]

[3D3-OS-4a-03]

[3D3-OS-4a-04]
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自律・創発・汎用 AIアーキテクチャ(1)
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Story Association Mediated by Individual and General Concepts 
〇Taisuke Akimoto1 （1. Kyushu Institute of Technology） 

 1:50 PM -  2:10 PM   

How "intelligence" is called as "intelligence"? 
〇Masayuki Yoshinobu1 （1. Freelance） 

 2:10 PM -  2:30 PM   

Double Articulation Analyzer with Prosody for Unsupervised Word
Discovery 
〇Yasuaki Okuda1, Ryo Ozaki1, Tadahiro Taniguchi1 （1. Ritsumeikan University） 

 2:30 PM -  2:50 PM   

Generating Collective Behavior of a Robotic Swarm in a Two-
landmark Navigation Task with Deep Neuroevolution 
〇Daichi Morimoto1, Motoaki Hiraga1, Kazuhiro Ohkura1, Yoshiyuki Matsumura2 （1.

Hiroshima University, 2. Shinsyu University） 

 2:50 PM -  3:10 PM   
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Story Association Mediated by Individual and General Concepts 

  
AKIMOTO Taisuke 

 
Graduate School of Computer Science and Systems Engineering, Kyushu Institute of Technology 

Abstract: From a cognitive system perspective, story association (association among stories) can be positioned as a common 
process underlying various cognitive activities including remembering and reusing of stories, construction of a subjective world, 
etc. In this paper, the author presents a basic computational theory of story association especially focusing on the role of entities, 
times, and places. In particular, an identical entity, time, or place appearing in multiple stories is positioned as an individual 
concept, a general level representational unit in a cognitive system. A simple implementation of story association model based 
on the proposed theory is also presented. 

[Akimoto 18a, 18b]
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Learning in Computers and People. Cambridge University Press 
(1982) 
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The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

3D3-OS-4a-01



 

- 1 -

 
How “Intelligence” is called as “Intelligence”? 

 
Masayuki Yoshinobu 

 
This paper discusses basic issues of the structure of human intelligence. As an attempt to understand it, we set up a question “How 

intelligence is called as intelligence?” in stead of a question “What is intelligence?” which asks its definition. To answer this, we break it 
down to several sub-problems as its structure, physical background and formation processes. Overviewing them, we propose a hypothesis 
that there is a structure in which a human as a certain area on highly complicated layers in a complex system regards the other area as 
intelligence. 

 

1.    

[Legg 07b]

2.  
[Legg 07b]

3.  
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Double Articulation Analyzer with Prosody for Unsupervised Word Discovery

∗1
Okuda Yasuaki

∗1
Ozaki Ryo

∗1
Taniguchi Tadahiro

∗1
Ritsumeikan University

Human infants discover words and phonemes using statistical information and prosody. For unsupervised word
discovery, Taniguchi et al proposed the Nonparametric Bayesian Double Articulation Analyzer (NPB-DAA) which
was able to segment speech data into word sequences. However, NPB-DAA uses only statistical information such as
the mel-frequency cepstrum coefficients. In this paper, we extend NPB-DAA method using prosody, i.e., Prosodic
DAA, for unsupervised word discovery. We use the second order differential of the fundamental frequency and the
duration of silent as the prosody. We show in an experiment that Prosodic DAA outperforms NPB-DAA.

1.

8

(Prosody )

(Nonparametric Bayesian Double

Articulation Analyzer: NPB-DAA)

NPB-DAA

NPB-DAA

Prosodic DAA

NPB-DAA

2.

8

[Saffran 96]

[Jusczyk 92]

NPB-DAA

[Taniguchi 16a] NPB-DAA

[Taniguchi 16a]

Deep Sparse Autoencoder (DSAE)

[Taniguchi 16b]

:

1-1-1 okuda.yasuaki@em.ci.ristumei.ac.jp

1:

Chunk

Segment

[Tada 17] NPB-DAA

3 2

90% [Ozaki 18]

NPB-DAA left-to-right

(Hidden semi-Markov Model: HSMM)

[Johnson 13]

(Mel-Frequency Cepstrum Coefficients:

MFCC)

NPB-DAA
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2: HDP-HLM [Taniguchi 16a]

3. NPB-DAA

3.1
(Hierarchical Dirich-

let Process Hidden Language Model: HDP-HLM)

(Hierarchi-

cal Dirichlet Process Hidden semi-Markov Model: HDP-

HSMM) [Johnson 13]

2 HDP-HLM

[Taniguchi 16a]

3.2
HDP-HLM zs HDP-HSMM

backward filtering forward sampling

HDP-HLM zs = i

backward message

Ft Ft = 1

t + 1 Bt(i) zs(t) = i

t+1

B∗
t (i) t+1 zs(t) = i

Bt(i) := p(yt+1:T |zs(t) = i, Ft = 1)

=
∑
j

B∗
t (j)p(zs(t+1) = j|zt = i) (1)

B∗
t (i) := p(yt+1:T |zs(t+1) = i, Ft = 1)

=

T−t∑
d=1

Bt+d(i)p(Dt+1 = d|zs(t+1) = i)

·p(yt+1:t+d|zs(t+1) = i,Dt+1 = d) (2)

BT (i) := 1 (3)

zs(t) = i wi wi = (l1, · · · , lLi)

p(yt+1:t+d|zs(t+1) = i,Dt+1 = d)

R(Li,d) Li d

r

p(yt+1:t+d|i, d) =
∑

r∈R(Li,d)

Li∏
k=1

p(rk|lk)

·
rk∏

m=1

p(y
t+m+

∑k−1
k′=1

rk′ |lk) (4)

R(Li,d) =

{
r ∈ {1, 2, . . .}Li |

Li∑
k=1

rk = d

}
(5)

4

t

k forward message

αt(k) =

t−k+1∑
d′=1

αt−d′(k − 1)p(d′|lk)
d′∏

t′=1

p(yt−t′+1|lk)

(6)

α0(0) = 1 (7)

HDP-HLM t Bt(i)

B∗
t (i) zs(t+1)

Ds(t+1) Dsum
s =∑

s′<s Ds′

p(zs = i|y1:T , zs−1 = j, FDsum
1:s

= 1) =

p(i|j)βDsum
1:s

(i)p(yDsum
1:s

|i) (8)

p(Ds = d|y1:T , zs = i, FDsum
1:s

= 1) =

p(yDsum
1:s +1:Dsum

1:s +d|d, i, FDsum
1:s

= 1)p(d)
βDsum

1:s +d(i)

β∗
Dsum

1:s
(i)

(9)

4. Prosodic DAA

F0

2

HDP-HLM

yt
Ft

F0 yF0
t

ysil
t

HDP-HLM 3

GEM Stick-Breaking

Process DP Dirichlet Process LM,WM

βWM

Dirichlet Process

αWM γWM Dirichlet Process, Stick-Breaking

Process πWM
i

i βLM

Dirichlet Process αLM

γLM Dirichlet Process, Stick-Breaking Process

πLM
i i
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3: HDP-HLM

zs zs Dsum
s Dsum

s

Ft Ft Yt

Y1:T yF0
1:T ysil

1:T

p(Yt) (t = 1 : T ) p(yF0
t ysil

t )

βLM ∼ GEM(γLM) (10)

πLM
i ∼ DP(αLM, βLM) (i = 1, . . .) (11)

βWM ∼ GEM(γWM) (12)

πWM
i ∼ DP(αWM, βWM) (i = 1, . . .) (13)

wik ∼ πWM
wik−1

(i = 1, . . .) (k = 1, . . . , Li) (14)

(θj , ωj) ∼ H G (j = 1, . . .) (15)

φqu ∼ HProsody
qu (q = 0, 1) (u = 0, 1) (16)

zs ∼ πLM
zs−1

(s = 1, . . . , S) (17)

lsk = wwzsk (s = 1, . . . , S) (k = 1, . . . , Lzs)

(18)

Dsk ∼ g(ωlsk ) (s = 1, . . . , S) (k = 1, . . . , Lzs)

(19)

xt = lsk (t = t1sk, . . . , t
2
sk) (20)

t1sk =
∑
s′<s

Ds′ +
∑
k′<k

Dsk′ + 1

t2sk = t1sk +Dsk − 1 (21)

Dsum
s =

sLzs∑
t=s1

Dt (22)

yt ∼ h(θxt) (t = 1, . . . , T ) (23)

Ft =

{
0 (t = t1s1 : t′ − 1)

1 (t = t′)
(t′ = t2sLzs

) (24)

yF0
t ∼ hF0(φFt0) (25)

ysil
t ∼ hsil(φFt1) (26)

zs = i

backward message

βt(i) := p(yt+1:T , Yt+1:T |zs(t) = i, Ft = 1)

=
∑
j

β∗
t (j)p(zs(t+1) = j|zt = i) (27)

β∗
t (i) := p(yt+1:T , Yt+1:T |zs(t+1) = i, Ft = 1)

=

T−t∑
d=1

βt+d(i)p(Dt+1 = d|zs(t+1) = i)

·p(yt+1:t+d, Yt+1:t+d|i, d) (28)

βT (i) := 1 (29)

zs(t) = i wi Wi = (l1, · · · , lLi)

p(yt+1:t+d, Yt+1:t+d|zs(t+1) = i,Dt+1 = d)

p(yt+1:t+d, Yt+1:t+d|i, d) =
∑

r∈R(Li,d)

Li∏
k=1

p(rk|lk)

·
rk∏

m=1

p(y
t+m+

∑k−1
k′=1

rk′ |lk)p(Yt+m+
∑k−1

k′=1
rk′ |lk) (30)

R(Li,d) = {r ∈ {1, 2, . . .}Li |
Li∑
k=1

rk = d} (31)

forward message

αt(k) =

t−k+1∑
d′=1

αt−d′(k − 1)p(d′|lk)

·
d′∏

t′=1

p(yt−t′+1, Yt−t′+1|lk) (32)

α0(0) = 1 (33)

HDP-HLM t βt(i)

β∗
t (i) zs(t+1)

Ds(t+1) Dsum
1:s =∑

s′<s Ds′

p(zs = i|y1:T , Y1:T , zs−1 = j, FDsum
1:s

= 1) =

p(i|j)βDsum
1:s

(i)p(yDsum
1:s

, YDsum
1:s

|i) (34)

p(Ds = d|y1:T , Y1:T , zs = i, FDsum
1:s

= 1) =

p(yDsum
1:s +1:Dsum

1:s +d, YDsum
1:s +1:Dsum

1:s +d|d, i, FDsum
1:s

= 1)

· p(d)βDsum
1:s +d(i)

β∗
Dsum

1:s
(i)

(35)

5.

5.1

NPB-DAA ( Prosodic DAA

)
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5.2

70 1

25[msec]

10[msec] 12 MFCC

MFCC

DSAE 8 5 3

9

F0 F0

Robust Epoch And Pitch EstimatoR∗1

5.3
HDP-HLM

αLM = 10.0 γLM = 10.0 weak-limit

35

αWM = 10.0 γWM = 10.0 weak-limit

30

α0 = 200 β0 = 10 MFCC

μ0 = 0 Σ0 κ0 = 0, 01

ν0 = (dimension + 2)

Ft = 0 μ0 = 0 Σ0

κ0 = 100 ν0 = (dimension + 2) Ft = 1

μ0 = 1 Σ0 κ0 = 2 ν0 = (dimension + 2)

100 1

20

5.4

(Adjusted Rand

Index: ARI) ARI

1 0

1 4 Prosodic DAA NPB-DAA

ARI 1 2

Prosodic DAA ARI ARI

Prosodic

DAA NPB-DAA t ARI

ARI 1%

6.

NPB-DAA

1:
ARI ARI

Prosodic DAA 0.370±0.022 0.671±0.054

NPB-DAA 0.261±0.014 0.497±0.072

∗1 REAPER: Robust Epoch And Pitch EstimatoR :
https://github.com/google/REAPER

4:

[Saffran 96] Saffran, Jenny R., Aslin, Richard N. and New-

port, ElissaL.: Statistical Learning by 8-Month-Old

Infants, American Association for the Advancement of

Science, Vol.274, No.5294, pp.19261928, 1996

[Jusczyk 92] Jusczyk, Peter W and Hirsh-Pasek, Kathy

and Nelson, Deborah G Kemler and Kennedy, Lori J

and Woodward, Amanda and Piwoz, Julie.:Perception

of acoustic correlates of major phrasal units by young

infants, Cognitive psychology, Vol.24, Num.2, pp.252-

293, 1992

[Taniguchi 16a] Taniguchi, Tadahiro and Nagasaka, Shogo

and Nakashima, Ryo.: Nonparametric Bayesian Dou-

ble Articulation Analyzer for Direct Language Acqui-

sition From Continuous Speech Signals, IEEE Trans.

Cognitive and Developmental Systems, Vol.8, Num.3,

pp.171185, 2016

[Taniguchi 16b] Taniguchi, Tadahiro and Nakashima, Ryo

and Liu, Hailong and Nagasaka, Shogo.: Double ar-

ticulation analyzer with deep sparse autoencoder for

unsupervised word discovery from speech signals, Ad-

vanced Robotics, Vol.30, Num.11-12, pp.770783, 2016

[Tada 17] Tada, Yuki and Hagiwara, Yoshinobu and

Taniguchi, Tadahiro.: Comparative Study of Feature

Extraction Methods for Direct Word Discovery with

NPB-DAA from Natural Speech Signals, Joint IEEE

International Conference on Development and Learn-

ing and Epigenetic Robotics, 2017

[Ozaki 18] Ryo Ozaki and Tadahiro Taniguchi.: Acceler-

ated Nonparametric Bayesian Double Articulation An-

alyzer for Unsupervised Word Discovery, The 8th Joint

IEEE International Conference on Development and

Learning and on Epigenetic Robotics, 2018

[Johnson 13] Johnson, Matthew J. and Willsky, Alan S.:

Bayesian Nonparametric Hidden Semi-Markov Mod-

els, Journal of Machine Learning Research, Vol.14,

pp.673701, Feb.2013

4

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

3D3-OS-4a-03



Deep Neuroevolution

Generating Collective Behavior of a Robotic Swarm
in a Two-landmark Navigation Task with Deep Neuroevolution

∗1
Daichi MORIMOTO

∗1
Motoaki HIRAGA

∗1
Kazuhiro OHKURA

∗2
Yoshiyuki MATSUMURA

∗1
Hiroshima University

∗2
Shinsyu University

Deep reinforcement learning has provided outstanding results in various applications. Deep neural networks are
usually trained by gradient-based methods. However, when deep reinforcement learning is applied to a robotic
swarm, that is composed of many robots, it is difficult to design reward functions that lead to a desired collective
behavior. In this paper, we applied deep neuroevolution, which is a technique to optimize deep neural networks
with artificial evolution, to design controllers of a robotic swarm. Deep neuroevolution is expected to evolve deep
neural networks to different reward/fitness landscapes because it optimizes with population-based and gradient-
free methods. This paper shows that the controllers designed with deep neuroevolution give robustness to different
reward settings compared to deep reinforcement learning.

1.

Swarm Robotics(SR)

[Sahin 2004]

SR

SR

[Brambilla 13]

(Deep

Neural Network,DNN) (Deep

Reinforcement Learning,DRL)

[Mnih 15, Lillicrap 15]

DRL DNN

DRL

Deep Neuroevolution(DNE)

DNE DNN

DNE DNN

DRL DNE

DNN

DRL DNE

2. Deep Neuroevolution

Deep Neuroevolution(DNE) DNN

DRL DNN

DNE

DNN

: morimoto@ohk.hiroshima-

u.ac.jp

1:

DNE [Salimans 17, Such 17]

Saliman

DNN Natural Evolution Strategy

[Salimans 17] Such DNN

Genetic Algorithm

[Such 17] Atari 2600

DRL

3.

3.1

1

6.5m

3.2
2(a)

1m

1
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(a) (b) (c)

2:

3:

1 m/s

4

1 8

128×128 pixels RGB 2(b)

2(c)

LED

3.3
3 DNN

4

4

4 4

64

2

4

Batch Normalization

3.4
DRL DNE

500 1 1000

24 DRL

DNE

rd,i,t = 5× (di,t−1 − di,t)

re,i,t = 5

rc,i,t = −5
(1)

i t rd,i,t

di,t t i

re,i,t
rd,i,t re,i,t

rc,i,t

rd,i,t re,i,t rc,i,t
1 Rt

(i)

Rt =
∑

i

(rd,i,t + re,i,t + rc,i,t) (2)

re,i,t 1

Rt

(ii)

Rt =
∑

i

re,i,t (3)

ε-greedy

1 ε =

1

ε = 0.1

3.5
DRL

DRL DQN[Mnih 15] DQN

Experience replay

×1

32 optimizer RMSpropGraves[Graves 13]

DNE

DNE 1
∑

t Rt

[Such 17]

2

θ ← θ + εσ (4)

θ DNN ε θ

σ

ε

σ=0.02

DNN Batch Normalization

4.

4.1 (i)
4

3

72 DRL

100

DNE 60

DRL

6 7 DRL

DNE

2
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(a) 1000 time steps (b) 2000 time steps (c) 3000 time steps

6: (i) DRL

(a) 1000 time steps (b) 2000 time steps (c) 3000 time steps

7: (i) DNE

(a) 1000 time steps (b) 2000 time steps (c) 3000 time steps

8: (ii) DRL

(a) 1000 time steps (b) 2000 time steps (c) 3000 time steps

9: (ii) DNE

3
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4: (i)

5: (ii)

4.2 (ii)
(i)

5 DRL (i)

(i) DNE (i)

70

(i)

8 9 DRL

DNE (i)

5.

(i) DNE 60

(i)

rc,i,d
re,i,t rd,i,t, rc,i,t

rd,i,t, rc,i,t
1

rd,i,t, 1.0

rc,i,t
rc,i,t

(ii) DRL (i)

re,i,d Experience

Replay

Prioritized Experience Replay

DNE

6.

Deep Neuroevolution

Deep Neuroevolution

Deep Neuroevolution

[Sahin 2004] Erol Sahin: Swarm robotics: from sources of

inspiration to domains of application, Swarm Robotics:

SAB 2004 International Workshop, Vol. 3342 of Lec-

ture Notes in Computer Science, pages 10-20. Springer,

2005.

[Brambilla 13] Manuele Brambilla, Eliseo Ferrante, Mauro

Birattari, and Marco Dorigo :Swarm robotics: a re-

view from the swarm engineering perspective, Swarm

Intelligence, Vol. 7, pages 1-41, 2013.

[Mnih 15] Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David

Silver, Andrei A Rusu, Joel Veness, Marc G Bellemare,

Alex Graves, Martin Riedmiller, Andreas K Fidjeland,

Georg Ostrovski, et al.:Human-level control through

deep reinforcement learning, Nature, 518(7540):529,

2015.

[Lillicrap 15] Timothy P Lillicrap, Jonathan J Hunt,

Alexander Pritzel, Nicolas Heess, Tom Erez, Yuval

Tassa, David Silver, Daan Wierstra :Continuous con-

trol with deep reinforcement learning, arXiv preprint

arXiv:1509.02971, 2015.

[Salimans 17] Tim Salimans, Jonathan Ho, Xi Chen, Szy-

mon Sidor, Ilya Sutskever :Evolution strategies as a

scalable alternative to reinforcement learning, arXiv

preprint arXiv:1703.03864, 2017.

[Such 17] Felipe Petroski Such, Vashisht Madhavan,

Edoardo Conti, Joel Lehman, Kenneth O Stanley,

Jeff Clune :Deep neuroevolution: genetic algorithms

are a competitive alternative for training deep neu-

ral networks for reinforcement learning, arXiv preprint

arXiv:1712.06567, 2017.

[Graves 13] Alex Graves:Generating sequences with recur-

rent neural networks, arXiv preprint arXiv:1308.0850,

2013.
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RGoal

Introducing a Call Stack into the RGoal Hierarchical Reinforcement Learning Architecture

∗1
Yuuji Ichisugi

∗1
Naoto Takahashi

∗1
Hidemoto Nakada

∗2
Takashi Sano

∗1
National Institute of Advanced Industrial Science and Technology (AIST), AIRC

∗2
Department of Computer and Information Science, Faculty of Science and Technology, Seikei University

Humans can set suitable subgoals in order to achieve some purposes, and furthermore, can set sub-subgoals
recursively if needed. It seems that the depth of the recursion is unlimited. Inspired by this behavior, we had
designed a hierarchical reinforcement learning architecture, the RGoal architecture. In this paper, we introduce
a call stack into the RGoal architecture to increase reusability of subgoals. We evaluate its performance using a
maze with multi-task setting. The result shows that the convergence speed improves as the maximum stack size
increases.
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1:

1.

1

RGoal

[ 18a] RGoal

MAXQ [Dietterich 00]

1. Subtask sharing:

:

y-ichisugi@aist.go.jp

2. Temporal abstraction:

3. State abstraction:

RGoal 1. (2.2 ) 2.

(2.4 ) 3.

[ 18b]

RGoal

RGoal

[ 18b]

AIXI[Hutter 00]

UCAI[Katayama 18]

DNC(Differentiable Neural Computers)[Graves 16]

MagicHaskeller [Katayama 08]

RGoal

[ 18b]

RGoal

RGoal

1
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2. RGoal

2.1
RGoal [ 18a]

g

g

g

g

Option-Critic [Bacon 17]

RGoal

2.2

[Dietterich 00]

G s g

a π((s, g), a)

Qπ
G((s, g), a)

g

Qπ
G((s, g), a) = Qπ(s, g, a) + V π

G (g) (1)

Qπ(s, g, a) s a

π g

V π
G (g) g

π G

V π
G (g) = Σaπ((g,G), a)Qπ(g,G, a) (2)

Qπ(s, g, a) G

Q

a′ = argmax
a

Q(s, g, a) (3)

2.3
RGoal [ 18a]

RGoal g′

g

s g′

g

s → g → G s → g′ → g → G

QG((s
′, g′), a′)−QG((s, g), a)

= (Q(s′, g′, a′) + Vg(g
′) + VG(g))− (Q(s, g, a) + VG(g))

= Q(s′, g′, a′)−Q(s, g, a) + Vg(g
′) (4)

s′, a′

a

Sarsa

Q

Q(s, g, a) ← Q(s, g, a)

+α(r +Q(s′, g′, a′)−Q(s, g, a) + Vg(g
′)) (5)

[ 18a]

G

2.4

RGoal

Q(s, g, a)

[Sutton 90]

[ 18a]

2.5
Roal [ 18a]

[Kaelbling 93][Sutton 99][Dietterich 00]

2.6
Sarsa

2

3.

3

S G

S G

0

-1

−√
2 -1

RC = −1

2
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1: procedure Episode(S, G, think-flag)

2: s ← S; g ← G

3: stack ← empty

4: Choose a from s, g using policy derived from Q

5: while s �= G do

6: # Take action.

7: if a = RET then

8: s′ ← s; g′ ← stack.pop(); r ← 0

9: else if a is Cm then

10: stack.push(g)
11: s′ ← s; g′ ← m; r ← RC

12: else

13: if think-flag then

14: s′ ← g; g′ ← g; r ← Q(s, g, a)

15: else

16: Take action a, observe r, s′

17: g′ ← g

18: # Choose action.

19: if s′ = g′ then
20: a′ ← RET

21: else

22: Choose a′ from s′, g′

23: using policy derived from Q

24: # Update.

25: if s = g or (think-flag and a is not Cm) then

26: # Do nothing.

27: else

28: Q(s, g, a) ← Q(s, g, a)

29: +α(r +Q(s′, g′, a′)−Q(s, g, a) + Vg(g
′))

30: s ← s′; g ← g′; a ← a′

2: Sarsa

Q [ 18a]
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s = g Q(s, g, a) 0

−50−n (n )

softmax β = 1

α = 0.1

Cm RET

4

[ 18a]

[ 18a]

5 S

S=0 S=1

S

S=100 S=4

S=0

6

T T

S G

2,000,000

1,000

8 S

G

20x19=380 60

4.

RGoal

JSPS JP18K11488

[ 18a] , , , , RGoal Ar-

chitecture:

, 9

(SIG-AGI), 2018.

[ 18b] , , , ,

,

10 (SIG-AGI),

2018.
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Avoiding catastrophic forgetting in echo state networks by minimizing the connection cost

∗1
Yuji Kawai

∗2
Yuho Ozasa

∗1
Jihoon Park

∗1
Minoru Asada

∗1
Institute for Open and Transdisciplinary Research Initiatives, Osaka University

∗2
School of Engineering, Osaka University

Catastrophic forgetting is one of big issues in multi-task learning with neural networks. We propose that min-
imization of the connection cost mitigates catastrophic forgetting in echo state networks. The optimization of
connections in reservoirs can yield neural modules (local sub-networks) that differentiate information flow depend-
ing on tasks. The task-specific neural activities help to consolidate knowledges of the tasks. We showed that this
constraint creates neural modules consisting of negative connections and can improved the performance of multi-
task learning. Furthermore, we analyzed the transfer entropy of inter- and intra-modules to show task-specific
functional differentiation of the modules.

1.

[Meunier 09]

(con-

tinual learning) [Parisi 18]

(catastrophic

forgetting) [McCloskey 89]

[Bongard 11,

Ellefsen 15]

[Clune 13]

Ellefsen et al.

(2015)

: 565-0871

2-1 kawai@ams.eng.osaka-u.ac.jp

(echo state network:

ESN)

ESN

2.

2.1
1

t

N u(t) Win

x(t) =

(x1(t), · · · , xN (t))�

x(t+ 1) = f(Winu(t+ 1) +Wx(t) +Wfby(t)) (1)

W N ×N Win

Wfb y(t)

f W

W0

W = α
W0

ρ(W0)
(2)

ρ(W0) W0

α Ellefsen et al. (2015)
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1:

t y(t)

y(t) = Wout(t)x(t) (3)

Wout(t)

t

Wout(t+ 1) = Wout(t) + ΔW(t) (4)

ΔW(t) = R(t)x(t)e(t) (5)

e(t) ESN y(t) yd(t)

e(t) = y(t)− yd(t) (6)

R(t)

R(t) =
1

μ

[
R(t− 1)− R(t− 1)x(t)x�(t)R(t− 1)

μ+ x(t)R(t− 1)x�(t)

]
(7)

μ R(t)

R(0) = (1/δ)I I δ

2.2
ESN W0

W0

ESN

(non-dominated

sorting genetic algorithm II: NSGA-II) [Deb 02]

1. ESN X

2.

ESN Wout

3. 2.

NSGA-II W0 ESN

4. 2. 3. Y

3.

3.1
N 36 6× 6

Win Wfb Wout

W0 [−1, 1] W

α 1.0

• (u(t) = sin
(
πt
10

)
)

1 (yd(t) = u(t+ 1))

• 3 0 1

1

0 1

16

480

μ 0.7

δ 0.1

NSGA-II X 500

Y 1000 80% 80%

1

161 480

NSGA-II

Newman

[Newman 06]

[Schreiber 00]

1 1

10,000

2
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2:

3.2
2 100

3

(a) (b)

4 100

4

4

3

A, B, C

5

C A

B

C

A B

4.

ESN

(a)

(b)

3: 16

4:
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(a) (b) (c) (d)

5: 3

2

5

4

ESN

[Bertschinger 04]

[Fox 05]

JST CREST JPMJCR17A4

[Bertschinger 04] Bertschinger, N. and Natschläger, T.:
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Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network for Image Recognition and Visual Explanation

∗1
Takayoshi Yamashita

∗1
Chubu university

Deep learning technologies in the field of computer vision are gradually introducing into our daily life. These
technologies have been achieved by introducing the methods that improve recognition performance, such as deeper
models, a method of stability training of the deeper model. Moreover, to achieve the productization, the visual
explanation that explains the decision making of deep learning to a user has been proposed. In this paper, we
present a trend of deep learning technologies, which have been used on image recognition methods such as image
classification, object detection, and visual explanation.

1.

Advanced Driver Assistance System (ADAS)

SNS

ADAS

SNS

Deep Convolutional Neural Network (CNN) [Alex 12]

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

Attention map

CNN

CNN

CNN

CNN

:

1200 0568-51-1111 0568-51-1111

takayoshi@isc.chubu.ac.jp

CNN

CNN

2. CNN

CNN

[Ren 15,

Liu 16, Badrinarayanan 15, He 17] CNN

AlexNet [Alex 12]

AlexNet

ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-

lenge (ILSVRC) [Russakovsky 15]

AlexNet 5 2

CNN Local Response Normal-

ization (LRN) Dropout Rectified Linear Units (ReLU)

AlexNet

VGGNet [Karen 15] GoogLeNet [Szegedy 15]

VGGNet 19 CNN GoogLeNet

Inception module 22 CNN

Batch Nornalization [Sergey 15] He

[He 15]

2016 He Residual Learning ResNet

100 CNN [He 16] ResNet

Resid-

ual Learning Residual unit

Residual Learning

CNN

ResNet

ResNet

[Zagoruyko 16, Huang 17, Xie 17]
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Region Proposal Networkp

RoI pooling

classification
bbox reg.Conv.

Input image

…Conv. Conv.

Input image

(a) Faster R-CNN

(b) Single Shot Multi-box Detector

1:

3.

CNN CNN

??(b)

CNN R-CNN [Girshick 14]

Fast R-CNN [Girshick 15]

R-CNN

CNN

2

R-CNN Fast R-CNN

Faster R-CNN [Ren 15] Faster R-CNN

Region Proposal Network (RPN) 1(a)

1 End-to-End

Faster R-CNN

Faster R-CNN

Mask R-CNN [He 17]

R-CNN 2 1(b)

Single Shot Multi-box Detector (SSD) [Liu 16]

SSD

Faster R-CNN

4. CNN

H
, W

C N

H
, W

C N

(a) Batch Normalization (b) Group Normalization

2: Batch Normalization ( [Yuxin 18]

)

4.1
CNN

AlexNet LRN

Batch Normalization [Sergey 15]

Batch Normalization

0 1 2(a)

Batch Normalization

16

Group Normalization

Group Normalization 2(b)

Group Normalization

Batch Normalization

4.2
(stochastic gradient descent; SGD)

η

Learning rate schedule

Learning rate

schedule Learning rate

drop SGD Learning rate drop

[Zeiler 12, Tieleman 12] Adaptive Gradient (Ada-

Grad) [Duchi 11]
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Lper(xi)

Latt(xi)

Feature extractor

Attention map

Attention branch

Perception branch

La
be
l

Input image

Attention 
mechanism

3: Attention Branch Network

(d) 顔属性認識

Eyeglasses SideburnsWearing_Hat Wavy_hairOriginal image

Original image Smiling Wearing_necklace Wealing_Lipstick Young

‘Ice_cream’:0.99GT : ‘Ice_cream’

(c) 歩行者検出

(a) 画像分類 (b) 自動車制御

4: ABN Attention map

Ada-

Grad [Zeiler 12,

Kingma 14]

5.

Attention map

[Zeiler 14, Zhou 16,

Ramprasaath 17] Attention map

Bottom-up Top-

down 2 Bottom-up

Guided Backpropagation Gradient-weighted Class Acti-

vation Mapping (Grad-CAM) [Daniel 17] Guided

Backpropagation Grad-CAM

Attention map

Guided Backpropagation Grad-CAM

Attention map

CNN

Grad-CAM

GAP

GAP

ReLU

: ボール: エージェント

5: Breakout Attention map

Top-down

Attention map

Top-down Attention map

Top-down

CAM [Zhou 16]

Attention map CAM

Top-down Attention

Branch Network (ABN) [Fukui 18] ABN 3

Feature extractor Attention branch Perception

branch 3 Feature ex-

tractor

Attention branch

Attention map Feature extractor

Attention branch Attention

map ABN

4

Attention map ABN

ABN

Attention map 5

5 Atari Breakout

5

Attention map

6.
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UNREAL

Adaptive selection of auxiliary tasks in UNREAL

∗1
Hidenori Itaya
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Tsubasa Hirakawa
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Hironobu Fujiyoshi

∗1
Chubu University

Deep reinforcement learning has a difficulty to solve a complex problem because such problem consists of a larger
state space. To solve this problem, Unsupervised Reinforcement learning and Auxiliary Learning (UNREAL) has
been proposed, which uses several auxiliary tasks during training. However, all auxiliary tasks might not perform
well on each problem. Although we need to carefully design these tasks for solving this problem, it requires
significant cost. In this paper, we propose an additional auxiliary task, called auxiliary selection. The proposed
method can adaptively select auxiliary tasks that contributes the performance improvement. Experimental results
with DeepMind Lab demonstrate that the proposed method can select appropriate auxiliary tasks with respect to
each game tasks and efficiently train a network.

1.

[Gu 17] [Rajeswaran 17]

[Justesen 17] [Firoiu 17]

Silver [Silver 16]

AlphaGo

Atari2600

Deep Q-Network

(DQN) [Mnih 15]

DQN Q [Watkins 92] Deep

Convolutional Neural Network (DCNN)

Atari2600

DQN

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) [Mnih 16]

A3C

A3C

UNspervised REinfrocsment

learning and Auxiliary Learning (UNREAL) [Jaderberg 16]

UNREAL

A3C

:

itaya@mprg.cs.chubu.ac.jp

hirakawa@mprg.cs.chubu.ac.jp

yamashita@cs.chubu.ac.jp
hf@cs.chubu.ac.jp

UNERAL

UNREAL

Auxiliaty

Selection

Auxiliaty Selection

DeepMind Lab [Beattie 16] 3

UNREAL

2.

Liebel

[Liebel 18]

Jaderberg [Jaderberg 16]

A3C [Mnih 16]

3

DeepMind Lab

1 Pixel Control

2 Value Function Replay

V (s) 3

Reward Prediction

.
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Teh [Teh 17]

Riedmiller [Riedmiller 18]

Scheduled

Auxiliary Control (SAC-X)

SAC

UNREAL Value Function Replay

A3C

3.

UNREAL

Auxiliary Selection

3.1 Auxiliary Selection
1 Auxiliary Selection UNREAL

UNREAL 3 Pixel

Control (PC) Value Function Replay (VR) Reward Pre-

diction (RP) Auxiliary Selection Replay Buffer

VAS(s) πAS

πAS

CPC = {0, 1} CVR =

{0, 1} CRP = {0, 1} πAS = (CPC, CVR, CRP)

Auxiliary Selection

2 1

A3C

3.2
Lproposed UNREAL

(1)

Lproposed = LA3C + CVRLVR + CPC

∑

c

L
(c)
Q + CRPLRP (1)

Auxiliary Selection CVR CPC

CRP

Lpropoped Auxiliary Se-

lection CVR, CPC, CRP

Auxiliary Selection

Lproposed

CVR, CPC, CRP 0

Auxiliary Selection Lproposed

Auxiliary Selection A3C

Auxiliary Selection

LASv

(2) LASp (3) θ−

H(πAS)

β

LASv = (r + γVAS(st+1, θ
−)− VAS(st, θ))

2 (2)

LASp = − log(πAS(a|s))A(s, a)− βH(πAS) (3)

Auxiliary Selection (2)

(3)

(4) Auxiliary Selection LAS

LAS = LASv + LASp (4)
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2: DeepMind Lab

(a) nav mazze static 01 (b) seekavoid arena 01

(c) lt horseshoe color

3: DeepMind Lab

4.

4.1
DeepMind Lab [Beattie 16]

DeepMind Lab 3D

nav maze static 01 (maze)

seekavoid arena 01 (seekavoid) lt horseshoe color (horse-

shoe) 3

maze

+1 +10

6

seekavoid

+1 -1

6

horseshoe
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7

4.2
DeepMind Lab 3

(UNREAL) Pixel

Control (PC) Value Function Replay

(VR) Reward Prediction (RP)
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maze seekavoid 50,000,000
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1
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4.3
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1: 1
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ResNets ShakeDrop
ShakeDrop Regularization for ResNet Family

∗1

Yoshihiro Yamada

∗1

Masakazu Iwamura

∗1

Koichi Kise

∗1

Osaka Prefecture University

Overfitting is a crucial problem in deep neural networks, even in the latest network architectures. In this paper,
so as to relieve the overfitting effect of ResNet and its improvements (i.e., PyramidNet and ResNeXt), we propose
a new regularization method, named ShakeDrop regularization. ShakeDrop is inspired by Shake-Shake, which is an
effective regularization method but can be applied to only ResNeXt. ShakeDrop is even more effective than Shake-
Shake and can be successfully applied to not only ResNeXt but also ResNet, and PyramidNet. The important
key to realize ShakeDrop is stability of training. Since effective regularization often causes unstable training, we
introduce a stabilizer of training which is an unusual usage of an existing regularizer. Experiments reveals that
ShakeDrop achieves comparable or superior generalization performance to conventional methods.

1.
ResNet [He 16] 100 Convolutional

Neural Network (CNN)
ResNet Residual Block

x G(x) F (·)

G(x) = x + F (x) (1)

ResNet Residual Block (1)
Wide ResNet [Zagoruyko 16] PyramdNet [Han 17]

G(x) = x+F1(x)+F2(x)+ . . . ResNeXt [Xie 17]
1(a)

Shake-Shake [Gastaldi 17]
1(b) CNN forward path backward path

Shake-
Shake forward path backward path

Shake-Shake

Shake-Shake Residual Block G(x) = x + F1(x) + F2(x)
ResNeXt (1)

ResNet
(1) ResNet Shake-

Shake
Shake-Shake (1)

Stochastic Depth (ResDrop) [Huang 16]

:
: yamada@m.cs.osakafu-u.ac.jp
: masa@cs.osakafu-u.ac.jp
: kise@cs.osakafu-u.ac.jp

Residual Block F (x)

2.
2.1 Shake-Shake Single-branch Shake

Shake-Shake

G(x) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

x + αF1(x) + (1 − α)F2(x), in train-fwd
x + βF1(x) + (1 − β)F2(x), in train-bwd
x + 0.5F1(x) + 0.5F2(x), in test.

(2)

forward path backward path
forward path train-fwd train-bwd

test α β α ∈ [0, 1] β ∈ [0, 1]
α 1 − α 0.5

(2) [DeVries 17]
(2)

Shake-Shake foraward path F1(x) F2(x)
[DeVries 17]

data augmentation
Shake-Shake forward path α

backward path [Gastaldi 17]
β α

Shake-Shake
forward path backward
path

(1) ResNet
Single-branch Shake
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(a) ResNeXt [Xie 17] (b) Shake-Shake (ResNeXt + Shake-Shake) [Gastaldi 17]

(c) PyramidNet + “Single-branch Shake.” (d) PyramidNet + ShakeDrop

1:

1(c)

G(x) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

x + αF (x), in train-fwd
x + βF (x), in train-bwd
x + 0.5F1(x), in test.

(3)

α β Shake-Shake α ∈ [0, 1]
β ∈ [0, 1] α 0.5

[DeVries 17]

data augmentation
, α, β

∗1

Single-branch Shake

2.2 ShakeDrop
Single-branch Shake

. ResDrop
ResDrop

ResNet

Single-branch
Shake

Single-branch Shake

ShakeDrop
ShakeDrop pl = 1 − l

2L

bl ∈ B(pl)

∗1 PyramidNet-110 α = 270 Single-branch Shake
CIFAR-100 77.99% .

ResDrop Linear Decay
Rule L l

L l Residual Block ShakeDrop
1(d)

G(x) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

x + (bl + α − blα)F (x), in train-fwd
x + (bl + β − blβ)F (x), in train-bwd
x + E(bl + α − blα)F (x), in test.

(4)

α β α ∈ [−1, 1] β ∈ [0, 1]
E(·) α β bl

bl bl = 1
α β (1) bl = 0

G(x) = x+αF (x) G(x) = x+βF (x)
(2)

(bl + α − blα)
ShakeDrop

.

1. Batch Normalization (BN)

2. ReLU

2 EraseReLU
,

[Dong 17].

3.
3.1 ShakeDrop α β

α β

1 α β

B(α = 0 β = 0) PyramidDrop
PyramidNet ResDrop A(α = 1 β =

1) PyramidNet N (α = [−1, 1]
β = 0) O (α = [−1, 1] β = [0, 1])

O
O
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1: CIFAR-100 α β Pyra-
midNet+ShakeDrop Top-1 error 4 (%)

Case A Case B PyramidNet [Han 17]
PyramidDrop [Yamada 16]

Case α β Error (%)
A ( ) 1 1 18.01
B ( ) 0 0 17.74

C 1 0 20.87
D 1 [0, 1] 18.80
E 1 [−1, 1] 21.69
F 0 1 99.00
G 0 [0, 1] 99.00
H 0 [−1, 1] 99.00
I [0, 1] 1 38.48
J [0, 1] 0 19.68
K [0, 1] [0, 1] 18.27
L [0, 1] [−1, 1] 20.61
M [−1, 1] 1 18.68
N [−1, 1] 0 17.28
O [−1, 1] [0, 1] 16.22
P [−1, 1] [−1, 1] 18.26

3.2
ShakeDrop

CIFAR-100 [Krizhevsky 09]

Residual Block (1) G(x) = x + F1(x) + F2(x)
, (Vanilla) ResDrop

Shake-Shake ShakeDrop
G(x) = x + F1(x) + F2(x)

add
2

Type-A Type-B

ShakeDrop EraseReLU
CIFAR-100 2 ShakeDrop

PyramidNet 2
,

Shake-Shake ShakeDrop
Type-A Type-B Type-B

3.3
1800 epoch Cosine Learning

Scheduling [Gastaldi 17] Random Erasing [Zhong 17]
PyramidNet-272 (α = 200) ShakeDrop

CIFAR-10/100 2.31% 12.19%
Vanilla;

3.42% 16.66%

4.
Shake-Shake

ShakeDrop ResNet
CIFAR-100

, ShakeDrop

ShakeDrop

JST CREST #JPMJCR16E1 JSPS
#25240028 #17H01803
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2: CIFAR-100 Top-1 error (%). 1 + 4 . ∗ [Han 17]
.

(a) Residual Block G(x) = x + F (x) (ResNet, ResNeXt, PyramidNet)

Methods Regularization Error (%)

ResNet-110
<Conv-BN-ReLU-Conv-BN-add>

Vanilla +25.38
ResDrop +22.86

ShakeDrop +21.81

ResNet-164 Bottleneck
<Conv-BN-ReLU-Conv-BN-ReLU-Conv-BN-add>

Vanilla 21.96
ResDrop 20.35

ShakeDrop 19.58

ResNeXt-29 8-64d
<Conv-BN-ReLU-Conv-BN-ReLU-Conv-BN-add>

Vanilla 20.25
ResDrop 20.28

ShakeDrop 18.66

PyramidNet-110 α270
<BN-Conv-BN-ReLU-Conv-BN-add>

Vanilla +18.01
ResDrop +17.74

ShakeDrop +15.78

PyramidNet-272 Bottleneck α200
<BN-Conv-BN-ReLU-Conv-BN-ReLU-Conv-BN-add>

Vanilla *16.35
ResDrop 15.94

ShakeDrop 14.96

(b) Residual Block G(x) = x + F1(x) + F2(x) (ResNeXt)

Methods Regularization Error (%)

ResNeXt-164 2-1-40d Bottleneck
<Conv-BN-ReLU-Conv-BN-ReLU-Conv-BN-add>

Vanilla 21.75
ResDrop Type-A 20.44
ResDrop Type-B 20.21

Shake-Shake 22.51
ShakeDrop Type-A 19.19
ShakeDrop Type-B 18.66

ResNeXt-29 2-4-64d Bottleneck
<Conv-BN-ReLU-Conv-BN-ReLU-Conv-BN-add>

Vanilla 99.00
ResDrop Type-A 20.13
ResDrop Type-B 19.01

Shake-Shake 18.82
ShakeDrop Type-A 18.49
ShakeDrop Type-B 17.80
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Neural 3D Mesh Renderer

加藤 大晴 ∗1
Hiroharu Kato

牛久 祥孝 ∗2
Yoshitaka Ushiku

原田 達也 ∗1∗2
Tatsuya Harada

∗1東京大学
The University of Tokyo

∗2理化学研究所
RIKEN

We introduce our paper “Neural 3D Mesh Render” presented at CVPR and MIRU last year. In this work,
we proposed a novel renderer that takes a 3D mesh, light, and camera setting and outputs an image. Because
“back-propagation” is defined in our renderer, it can be used as a layer of deep neural networks. By using it, we can
pass the gradient of a loss into a 3D space through renderer and optimize components there. In experiments, we
demonstrated the effectiveness of our renderer by applying it to view-based training of single-view 3D reconstruction,
2D-to-3D style transfer, and 3D DeepDream. We also introduce some papers that use our renderer for other
problems.

1. はじめに
本発表は既発表論文 [Kato 18] の紹介である．
2次元画像を受け取り，その背後の 3次元世界における何か

を推定（最適化）することは，コンピュータビジョンにおける
本質的な課題のひとつである．画像を元に 3 次元構造を推定
するタスクはその直接的な例であるが，シーン理解，ポーズ認
識などの多くのタスクについても間接的に画像の 3 次元構造
の推定が必要とされる．
近年では，深層学習によってパイプライン全体を一気通貫

学習するアプローチが広く用いられている．ここでたとえば，
画像を受け取りそこに映る物体の 3 次元モデルを出力する再
構成器を，2次元画像のみを用いて訓練することを考える．目
的関数として「出力された 3次元モデルが，2次元に再投影さ
れたときに，正しい画像と同じように見えるか」という規準を
用いる．そのようなパイプラインを図 1 (上) に示す．このパ
イプラインを一気通貫学習するためには，2次元画像上で定義
される目的関数の勾配が，3次元モデルを 2次元へ投影するレ
ンダラーを通じて 3次元世界へと流れ込まなければならない．
また，図 1 (下) に示す「3次元モデルを，2次元画像上で定義
されたスタイルの類似性を高めるように最適化する」というパ
イプラインについても同様の処理が必要となる．
この「2次元画像への投影」を深層学習に組み込むことは，ボ

クセルと呼ばれる 3D表現については行われてきた [Yan 16]．
しかし，ボクセルはピクセルを 3次元に拡張したものであり，
メモリ使用量が解像度の 3 乗に比例して大きくなるという問
題がある．本研究では，3次元表現として頂点と面の集合から
成るメッシュを対象に，深層学習に組み込めるレンダラーを提
案する．通常のレンダラーには，各ピクセルごとに色をサンプ
リングするラスタライズと呼ばれる過程において，ピクセル色
を頂点座標で微分すると常にゼロとなり勾配が流れないという
問題があるため，本研究ではラスタライズに疑似的な勾配を定
義することによってそれを解消する．

2. 提案手法の概略
レンダラーは，3Dモデル，照明情報，カメラ情報を受け取

り，画像を出力する．この処理は頂点座標の変換やラスタライ
ズなどから成るが，ラスタライズを除くほとんどの処理は微分
が自然に定義されるため，勾配を特別に考える必要はない．

連絡先: {kato,ushiku,harada}@mi.t.u-tokyo.ac.jp
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図 1: Pipelines for single-image 3D mesh reconstruction

(upper) and 2D-to-3D style transfer (lower).

図 2 (a) のように，1枚のポリゴンのみから成るシーンを考
える．ラスタライズでは，ピクセルがポリゴンと重なるとき，
ピクセルがそのポリゴンの色で塗られる．図 2 (b) はピクセル
Pj の色 Ij とポリゴンの頂点の座標 xi の関係を示している．
頂点 xi が右に動くと，ポリゴンが Pj に衝突したときにその
ポリゴンの色が変わる．図 2 (c) はこの関数の微分値を示し，
これはほぼ常にゼロであるため誤差逆伝播がうまく機能しな
い．そこで本研究では，逆伝播時にのみ図 2 (b) ではなく図 2

(d) のような関係が成立しているとみなし，その傾きを勾配と
する．これによって逆伝播時に「頂点がどちらに動くとピクセ
ルの色がどう変わりそうか」という情報を伝えることができ，
レンダラーを含むパイプラインの一気通貫学習が可能となる．

3. 実験
3.1 単一画像 3次元再構成
図 3 および表 1 は，図 1 (上) のパイプラインを用いて三

次元再構成器を訓練する実験の結果である．データセットは
ShapeNet を使用した。メッシュの生成は，予め定義した球の
頂点を移動させることによって実現する．適切に 3次元再構成
が行えていることから，2次元画像上でシルエットを比較する

1
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(a) Example of mesh & pixels

(b) Standard rasterization

(c) Derivative of (b)

(d) Modification of (b)

(e) Derivative of (d)

Forward pass of 

proposed method

Backward pass of 

proposed method

No gradient flow

Blurred image

図 2: Illustration of our method. vi = {xi, yi} is one vertex

of the face. Ij is the color of pixel Pj . The current position

of xi is x0. x1 is the location of xi where an edge of the face

collides with the center of Pj when xi moves to the right.

Ij becomes Iij when xi = x1.

Retrieval [Yan 16] Voxel [Yan 16] Mesh (ours)

0.4766 0.5736 0.6016

表 1: Reconstruction accuracy measured by voxel IoU.

Higher is better. Our mesh-based approach outperforms

the voxel-based approach [Yan 16] in 10 out of 13 categories

in ShapeNet.

目的関数の勾配がレンダラーを通じて適切に三次元再構成器へ
と流れていることがわかる．また，我々の手法で得られるメッ
シュにはノイズボクセルに表れるような粗いノイズがなく，ま
た再構成の定量的な性能もボクセルを用いる場合を上回る．

3.2 2次元画像から 3次元モデルへのスタイル転移
図 4 は，図 1 (下) のパイプラインを用いて 2次元の画像の

スタイルを 3 次元モデルへと転移する実験の結果である．ス
タイルの類似性の計算には [Gatys 16] を用いた．
図からは，ウサギのテクスチャ画像にスタイル画像の色が転

移していることや，ティーポットのふたの形が円形からスタイ
ル画像のように直線的な形へと変化していることが読み取れ
る．これは，提案したレンダラーを用いることでスタイルに関
する情報を 2次元画像の空間から 3次元画像の空間へと適切
に流し込めることを示している．

4. まとめ
本研究では深層学習に組み込むことのできるメッシュのレン

ダラーを提案し，単一画像 3次元再構成と，画像から 3次元
モデルへのスタイル転移でその効果を検証した．
提案したレンダラーの応用可能性は本論文で示したものに

留まらない．既に画像集合からのテクスチャ付きの 3 次元モ
デルの再構成 [Kanazawa 18]や 3次元再構成を経由した画像
の編集 [Yao 18]などへと応用されており，今後も様々なタス
クへと広がってゆくことが期待される．本研究のソースコード
はオンラインで公開している ∗1．

∗1 https://github.com/hiroharu-kato/neural_renderer

図 3: 3D mesh reconstruction from a single image. Results

are rendered from three viewpoints. First column: input

images. Second column: mesh reconstruction (proposed

method). Third column: voxel reconstruction [Yan 16].

図 4: 2D-to-3D style transfer. The two left images represent

initial state of a 3D model and style respectively. The style

images are Thomson No. 5 (Yellow Sunset) (D. Coupland,

2011) and Portrait of Pablo Picasso (J. Gris, 1912).

参考文献
[Gatys 16] Gatys, L. A., Ecker, A. S., and Bethge, M.: Im-

age style transfer using convolutional neural networks, in

CVPR (2016)

[Kanazawa 18] Kanazawa, A., Tulsiani, S., Efros, A. A.,

and Malik, J.: Learning Category-Specific Mesh Recon-

struction from Image Collections, in ECCV (2018)

[Kato 18] Kato, H., Ushiku, Y., and Harada, T.: Neural 3d

mesh renderer, in CVPR (2018)

[Yan 16] Yan, X., Yang, J., Yumer, E., Guo, Y., and

Lee, H.: Perspective transformer nets: Learning single-

view 3d object reconstruction without 3d supervision, in

NIPS (2016)

[Yao 18] Yao, S., Hsu, T. M., Zhu, J.-Y., Wu, J., Tor-

ralba, A., Freeman, B., and Tenenbaum, J.: 3D-aware
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Between-class Learning for Image Classification

床爪 佑司 ∗1
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We introduce our paper “Between-class Learning for Image Classification” presented at CVPR and MIRU last
year. In this paper, we propose a novel learning method for image classification called between-class learning (BC
learning). We generate between-class images by mixing two images belonging to different classes with a random
ratio. We then input the mixed image to the model and train the model to output the mixing ratio. BC learning
has the ability to impose constraints on the shape of the feature distributions, and thus the generalization ability
is improved. As a result, we achieved 19.4% and 2.26% top-1 errors on ImageNet-1K and CIFAR-10, respectively.

1. はじめに
本発表では，CVPR 2018で発表した論文 [Tokozume 18a]

について，先駆けとして ICLR 2018 で発表した論文
[Tokozume 18b] の内容と合わせて紹介する．
音や画像の認識において，深層学習を用いた手法が高い性

能を発揮している．深層学習は，線形分離不可能なデータ空間
から線形分離可能な特徴空間への関数を学習する．限られた学
習データから出来る限り判別的な特徴空間を学習することが，
深層学習における重要な課題である．
そこで本研究では，限られた学習データから判別的な特徴空

間を学習できる，深層ニューラルネットワークの新しい教師付
学習手法を提案する．新しい教師付学習手法には，ネットワー
ク構造や正則化等の従来の学習技術に影響を与えないこと，限
られた学習データを効率的に使えること，判別的な特徴空間を
学習できること，の 3つが求められる．
ここで，判別的な特徴空間とはどのようなものだろうか．ま

ず，クラス間の Fisher’s criterion [Fisher 36] が大きい特徴空
間は判別的である．Fisher’s criterion とは，クラス内分散に
対するクラス間距離の比のことであり，2つのクラスがどの程
度判別的であるかを表す指標である．また，各クラスが無相関
な特徴空間は判別的である．識別タスクでは各クラスを等価に
扱う必要があるため，特徴空間において各クラスが等間隔に並
んでいることが望ましい．本研究ではこれら 2 つを判別的な
特徴空間の要件とする．
従来の教師付学習では，学習データセットから単一の学習

データを選択し，対応するクラスは 1，それ以外は 0を出力す
るようにニューラルネットワークを学習していた．このような
学習手法では，特徴空間において各クラスが線形分離可能であ
れば罰則が与えられないので，特徴空間が判別的になる保証は
無い．本研究ではこの問題を解決する学習手法を提案する．

2. Between-class Learning

2.1 概要と効果
本研究では，深層ニューラルネットワークの新しい教師付学

習手法として，between-class learning (BC learning) を提案
する．BC learningでは，以下の手順でモデルを学習する．

• 異なるクラスに属する 2つのデータを選択する．
• それらをランダムな比率で合成し，モデルに入力する．
• 合成比率を出力するようにモデルを学習する．

図 1: BC learningによる Fisher’s criterionの増大．

図 2: BC learningによる各クラスの無相関化．

BC learningは，従来の学習技術に影響を与えない．また，デー
タの合成によって学習データのパターン数が増えるため，限ら
れた学習データを効率的に使うことができる．さらに，判別的
な特徴空間を学習できる効果がある．その理由を以下に示す．
効果 1. Fisher’s criterionの増大 図 1 (左) のように，特
徴空間においてクラス A, B間の Fisher’s criterionが小さい
場合を考える．クラス A, Bに属するデータをある比率で合成
してモデルに入力した際に，その特徴量分布 (桃色) はクラス
A, B のいずれかの特徴量分布と重複することが予想される．
このとき，合成するデータの組み合わせによっては，合成した
データがいずれかのクラスに分類されてしまい，モデルが合
成比率を出力することができない．そのため，BC learningを
行った場合の損失が大きい．一方，図 1 (右) のように Fisher’s

criterionが大きい場合，重複が発生しないため，BC learning

による損失が小さい．学習は損失が小さくなる方向に進むため，
BC learningによって図 1 (右) のような Fisher’s criterionが
大きい特徴空間が学習される．
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表 1: CIFAR-10, CIFAR-100における実験結果．

誤識別率 (%)

モデル 学習手法 CIFAR-10 CIFAR-100

11 層 CNN
Standard 6.07 ± 0.04 26.68 ± 0.09
BC (ours) 5.40 ± 0.07 24.28 ± 0.11
BC+ (ours) 5.22 ± 0.04 23.68 ± 0.10

ResNet-29
Standard 4.24 ± 0.06 20.18 ± 0.07
BC (ours) 3.75 ± 0.04 19.56 ± 0.10
BC+ (ours) 3.55 ± 0.03 19.41 ± 0.07

ResNeXt-29
Standard 3.54 ± 0.04 16.99 ± 0.06
BC (ours) 2.79 ± 0.06 18.21 ± 0.12
BC+ (ours) 2.81 ± 0.06 17.93 ± 0.09

DenseNet
Standard 3.61 ± 0.10 17.28 ± 0.12
BC (ours) 2.68 ± 0.03 16.36 ± 0.10
BC+ (ours) 2.57 ± 0.06 16.23 ± 0.07

Shake-Shake
Standard 2.86 15.85
BC (ours) 2.38 ± 0.04 15.90 ± 0.06
BC+ (ours) 2.26 ± 0.01 16.00 ± 0.10

効果 2. 各クラスの無相関化 図 2 (左) のように特徴空間に
おいて各クラスに相関がある場合，クラス A, Bの合成物がク
ラスCに分類されるケースが発生するため，BC learningの損
失が大きい．一方，図 2 (右) のように各クラスに相関がない
場合，クラス A, Bの合成物がクラス Cに分類されないため，
BC learningの損失が小さい．よって，BC learningによって
図 2 (右) のような各クラスが無相関な特徴空間が学習される．

2.2 環境音識別への適用 ∗1

音はデータ同士を合成しても音として成り立つため，BC

learning が有効であると考えられる．選択された 2 つの学習
データをそれぞれ x1, x2 とし，それらの one-hotラベルをそ
れぞれ t1, t2 とする．また，合成比率 r を一様分布 U(0, 1)

から生成する．ラベルの合成は単純に r t1 +(1− r) t2とする．
一方，データの合成は，同様に r x1 + (1− r)x2 とするのが
単純であるが，x1, x2 それぞれの音圧レベル G1, G2 (dBA)

の差を考慮した以下の合成式を提案する．
px1 + (1− p)x2√

p2 + (1− p)2
where p =

1

1 + 10
G1−G2

20 · 1− r
r

(1)

2.3 画像識別への適用
画像を合成することは直感に反するが，画像データは x軸と

y 軸に沿った波であると考えられるので，環境音と同様に BC
learningが有効であると考えられる．先程と同様に x1, x2, t1,
t2, r を定義する．ラベルの合成は単純に r t1 + (1− r) t2 と
する．データの合成は，同様に r x1 + (1− r)x2 とするのが
単純であるが，x1, x2 からそれぞれの平均値 μ1, μ2 を引いて
ゼロ平均にしたのちに，環境音と同様に合成することを提案す
る．音圧レベルの代わりに各画像の標準偏差 σ1, σ2 を用いた
以下の合成式を提案する．前者の単純な合成方法を BC，後者
を BC+と呼ぶことにする．

p (x1 − μ1) + (1− p) (x2 − μ2)√
p2 + (1− p)2

where p =
1

1 + σ1
σ2

· 1− r
r

(2)

3. 実験
一般物体画像データセット CIFAR-10, CIFAR-100, および

ImageNet-1Kを用いて学習・評価を行った．まず，CIFAR-10,

CIFAR-100における実験結果を表 1に示す．多くの条件にお
いて，BC learningによって識別性能が向上した．また，BC+

の方が BC よりも性能が高い傾向にあった．特に CIFAR-10

において 2018年 1月現在の世界最高性能 2.26%を達成した．
∗1ICLR 2018 で発表した内容．
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図 3: ImageNet-1Kにおける実験結果．破線は 100 epoch，実
線は 150 epochでの実験結果．

Standard learning BC learning (ours)

図 4: BC learningによって学習された特徴空間の可視化．

次に，ImageNet-1K における実験結果を図 3 に示す．BC

learning によって最終的な誤識別率が 20.4%から 19.4%へ約
1%向上した．BC learningは大規模なデータセットに対して
も有効であることが示された．

CIFAR-10で学習した 11層CNNの特徴空間（第 10層）を
PCAを用いて可視化した結果を図 4に示す．BC learningに
よって学習された特徴空間は，各クラスが球状にまとまってい
ることが分かる．また，2クラス間の Fisher’s criterionの平
均値も，BC learningの方が大きかった．BC learningによっ
て判別的な特徴空間が学習されたといえる．

4. 結論と今後の展望
本研究では，between-class (BC) learningという深層ニュー

ラルネットワークの新しい教師付学習手法を提案した．実験の
結果，BC learningによって画像の識別性能が大きく向上する
ことが示された．BC learningは，音や画像以外のモダリティ
のデータの識別や，識別以外のタスクにも応用が期待される，
非常に汎用性の高い技術である．また，考え方がシンプルで実
装も容易であり，実用性も高い．さらに，理論的考察の余地も
あり，今後さらなる研究がなされると考えられる．

参考文献
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Between-class Learning for Image Classification. In CVPR,
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A Generative Framework for Creative Data Based on the Generative Adversarial Networks
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In this research, we propose a framework to generate creative data simulating the creation process. This frame-
work generates new and valuable high dimensional data. The characteristics of this framework are two points, a
mixed generator and self-generated data learning. The mixed generator makes it possible to generate new data by
loss function of regularization by Feature matching and entropy. In self-generated data learning, expressive ability
to generate higher value data is acquired by using highly valued generation data as learning data.The framework
for generating new and valuable data by combining these two methods is called ”Deep Creative Model(DCM)”.
In the experiments, MNIST was used as learning data, learning a framework to set alphabet images as valuable
images. As learning progresses, it was possible to gradually generate images close to the shape of the alphabet,
and it was confirmed that it is possible to generate creative data with DCM.

1.

[Elgammal 17][Mordvintsev 15][Hawthorne 17][Ha 17]

2

[Sternberg 99]

(GAN)[Goodfellow 14] Variational Auto

Encoding(VAE)[Kingma 13] Glow[Kingma 18]

: (rfujimoto@apple.ee.uec.ac.jp)
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min
G

max
D

V (D,G)

= (Ex∼Px log(D(x)) + Ez∼Pz log(1−D(G(z))))
(1)

2.2

(5) GAN PG = Px

( 1(a))

PG �= Px

GAN

Dai[Dai 17]

GAN

LG

LG =−H(G(z)) + Ex∼PG logP (x)I[P (x) > ε]

+ ||Ez∼Pzf((G(z))− Ex∼Pxf(x)||2
(2)

Feature matching[Salimans 16]

Feature matching

Feature matching

PG < Px PG > Px

Feature matching

Zhao[Zhao 16]

pull-away N

G(zi i (3) LPT
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N∑
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� f ((G(zj))
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)2
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Modeling of prejudice eyes by designers 

 

 *       *     *      *  

Ryuichi Ishikawa             Kou Izumi      Hidekazu Hayashi       Hiroyuki Fukuda 

 *1  *2  
 Dentsu Digital Inc Dentsu Inc 

Abstract: Research based on human aesthetic sense has been done many times, but that is the theme of this research. In this 
study, we conducted an experiment to model the aesthetic sense of designers using convolution neural network (CNN) and 
gradient boost decision tree (GBDT). Moreover, in the proposed method, accuracy was improved by adding colors and 
character data extracted from other than CNN as new features. The effectiveness of the proposed method was verified by 
multiple patterns and confirmed.  
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Analyzing Gestures in Real-World Werewolf Game 

 *1 *2 
 Shutarou Takayama  Hirotaka Osawa 

*1  
Collage of Engineering Systems, School of Science and Engineering, University of Tsukuba 

*2  
Faculty of Engineering, Information and Systems, University of Tsukuba 

 

Nowadays, werewolf game has been studied in the context of communication games and incomplete information games. 
Werewolf game is expected to be used as a training method of communication because it has communication elements such as 
persuasion both in verbal and non-verbal aspects. However, there is little quantitative analysis for non-verbal communication 
factors in werewolf game which contribute for persuasion. The authors expect that it is necessary to investigate the influence 
of non-verbal information for clarify the mechanism of communication in werewolf game. In this study, the author gathered 
several human gestures and investigated the influence on the result of the game. The several parameters are arms degree, hands 
movement distance etc. The results suggest several persuasive non-verbal gestures in werewolf game. For example, arms degree 
shows how much influence on discussion in the game. It is suggested that initiative of betrayer or seer influences the result of 
werewolf game.  
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 [Cashdan 98] Elizabeth Cashdan: “Smiles, Speech, and Body 

Posture: How Women and Men Display Sociometric Status 
and Power”  Journal of Nonverbal Behavior 1998  
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[ 14] , , , ,

,  and , 
 , 76

, 2014. 
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“Goodness” analysis of a Werewolf Game’s player based on a biological signal

Hirotaka Yamamoto Nagisa Munekata

Kyoto Sangyo Univercity

We attempted to analyse ”goodness” of a game player by measuring a biological signal of each player during
a five-player werewolf game. First, we focused on some periods as important game events since we observed
simultaneous increase of electro dermal activities of multi players at these periods. Second, we compared electro
dermal activities between high winning players and others at the important events. As a result, an unique tendency
was confirmed in only electro dermal activities of the good players. This result would be expected to contribute
toward designing of strategy in Werewolf AI.
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Simulation of Strategic Evolution in 5-player Werewolf 

   
 Atsushi Takeda Fujio Toriumi  

 
The University of Tokyo 

In recent years, the game “Werewolf” has been drawing attention in the field of Artificial Intelligence. In this paper, we 
propose a method to simulate the evolution of strategy in order to investigate whether a strategy that always dominates other 
strategies is discovered in the 5-player werewolf regulation in future AI Wolf Competition. As a result of the simulation, we 
found that we can not reach a strategy that always has a dominant advantage, and eventually the strategy will continue to change 
periodically. 
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協調パターンタスクの行動実験に基づいたシミュレーション分析
���������	 
	������ ���� �	 ���������� ��������	� �� ����������� ������	 ����

渡邊紀文 ��

�������� 	
�
�
�

糸田孝太 ��

���
 ����


��武蔵野大学
���
����� ����������

��慶應義塾大学
���� ����������

�� ���� � �������	 �
��	���� ���� �����	 ���� ����	����� �����	����� �������	� ���� 	����	� ������
��������� �� ����� �������� �� ������� ������ �� �� ���� ������� ��	������� �� ������ �����	����� ������
����������� � ���� 	����	��� �� ����	����� � ���� ����� ���� ���� ��	�� ��	������� � !	���� ��������!� !��� "
�	��	��� ��������!� �� !����	 ����#� ��	��� �����	 ���������!� �� ��� ������� ����� �	����� ��� ��	����
�� ����������

�� はじめに
我々は他者とのコミュニケーションにおいて，他者の行動か

らその意図および次に行われるであろう行動を推定し，それに
あわせる形で自己の行動を決定する．このような協調行動は $

対 $ のコミュニケーションにおいては，他者の行動に信頼を
おいて次の行動戦略を決定することが多いが，協調すべき他者
が複数存在する場合は，着目すべき他者を選択および順位付け
をし，順番に意図を推定して協調すべき他者を決定すると考え
られる．具体的にはサッカーやハンドボールといったゴール型
ボールゲームにおいては，自身が敵に囲まれたときに，周囲に
存在するチームメイトの中からパスを受け取りゴールに近づ
くことが出来る選手を複数選択し，それぞれのパス成功確率お
よび次に行うであろう行動意図を推定する．更にゴールに繋が
るまでの協調パターンを評価し，最も得点に繋がるパターンを
選択して，そこに存在する選手にパスを出すと考えられる．こ
のような協調パターンを人間がどのように評価しているのか，
また人間と協調パターンを形成するエージェントにはどのよう
な行動戦略モデルを構築すべきかを明らかにするため，本研究
では協調パターンタスクの行動実験に基づいたモデル構築とシ
ミュレーション分析を行う．

�� 先行研究
他者の意図・信念状態の表現及び意図推定の深さに関しては，

誤信念課題に見られるような他者の知識としての信念表現 %$&や，
またより工学的な立場からは '(�)'���� "(���	�"������*モ
デルに見られるような信念 )����� *，願望 )����	�*，意図 )�"

�����*の三つの主要なパラメータによる認知過程の説明が行
われてきた %+&．近年では確率モデルを用いて人間の意図の推定
を逆計画 )	���	�� �����*の問題として扱う研究 '������

,���	� � -��%.&や，強化学習モデルを用いた様々な深さの
意図を持つエージェントによる協調課題の研究 %/&があり，意
図を扱う問題に対するエージェントベースアプローチの有効
性が示されている．意図推定の対象とすべき他者の選択では，
見えない他者への信念に関する研究 %0&なども行われている．

連絡先1 渡邊紀文，武蔵野大学データサイエンス学部，東京都
西東京市新町 $"$"+2，�	�����3��������"�������

�� 協調パターンタスク
これまで我々は，協調課題パターンタスクの開発及び複数人

で実験できるシステムの構築を行い，人のみ /人で構成された
小集団における行動実験を通じて被験者の行動を分析した %4&．
パターンタスクでは同時に /人が参加をし，+次元グリッド

ワールドで非言語コミュニケーションのみで協調し共通の目標
を達成する事を目的とする．それぞれの被験者はグリッドワー
ルド上の円形のコマを操作し，各ステップにおけるお互いの行
動をもとに他者の意図を推定し，目標となるパターンを形成す
る（図 $）．目標とするパターンは相対位置関係で表現する図
形であり，/つのコマの内 .コマで構成される．そのため各被
験者はパターン形成に関与するコマを選択して行動をする必
要がある．なおパターンは平衡移動した座標でも達成と認める
が，回転や反転した座標は認めない．

図 $1 被験者が移動するグリッドワールド（左）．大きい円の
コマで各被験者のそれぞれの位置を示し，小さい円によって一
ステップ前に被験者がどこにいたのかを表示している．目標と
なるパターン（右）．

他者との意図の調整について分析をしたところ，課題中の
序盤や終盤での調整の違いによって目標パターン到達の進度が
変化するという結果を得た．また最適なステップで目標に到達
する行動を被験者が仮定することで，意図の誤推定を防止する
という方策を持つことが示唆された．そこで次にパターン選択
における被験者の戦略について分析した．
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��� パターン選択の戦略
行動実験より，被験者が想定するパターンと他者のパターン

との関係について，序盤で各被験者は新規パターンを想定して
いるが，全員の意図が一致をする時には一部の被験者が自身
の目標パターンを変更し，最終的には全員一致した状態でそ
れぞれのパターンを継続して推定するという結果が得られた．
具体的には被験者が選択するパターンに次の � つの関係がみ
られた．

戦略 � 前ステップの自分が選択したパターンを選択

戦略 � 前ステップで他者が選択したパターンを選択

戦略 � �� � とは異なる新規のパターンを選択

これらの � つの戦略に基づいて，被験者のパターン選択過
程を分析したところ，タスク初期では戦略 �の新規のパターン
を選択し，その後は被験者のうち一人が他の被験者が選択して
いるパターンに合わせるという戦略の変化が見られた．このよ
うな戦略の変化は試行前半で共通合意に至る場合と，後半で一
致する場合に分けられ，少ないステップ数で目的パターンを達
成できている多くの場合では，序盤に行動意図が分かるような
明示的な行動を取り，それに対して他者が合わせる事が多く見
られた．この結果より，全員が協調する事を促す本パターンタ
スクにおいては，自己の行動意図をできるだけ分かりやすい形
で他者に提示し，各状況において最も全体の到達ステップが短
くなるような目標パターンを選択する．更に選択可能なパター
ンの中から多数決をとり，多くの被験者が取っているパターン
を優先して選択するという行動戦略が考えられる．この結果か
ら得られた集団での行動戦略を元に，エージェントモデルを構
築した．

�� シミュレーション分析
�章での分析結果を元に構築したエージェントモデルを，パ

ラメータの違いにより複数用意し，シミュレーションを行う事
で，最も被験者の行動を説明できるモデルを検証する．エー
ジェントの条件は次のように設定した．

ランダム選択 �体のエージェントから最短経路で到達するパ
ターンに関与するエージェント �体をランダムに選択し，
入っていない場合はランダムな方向へ移動

自己優先選択 最短経路で到達するパターンの中から，自分が
含まれているパターンを優先して選択

他者エージェントの推定 他者エージェントの �ステップ前の
行動から目標とするパターンを推定し，それらの中から
最も多く選択されているパターンを選択

シミュレーションでは初期位置と初期目標パターンを ���回
ずつランダムに用意し，それぞれの目標パターン到達ステップ
数を「ランダム選択」と「自己優先選択」行動選択と，「他者
エージェントの推定」の有無の組み合わせ条件によって比較
した．ステップ数を比較した結果を図 	 に示す．「ランダム選
択」および「自己優先選択」ともに，「他者エージェントの推
定」を行った場合の平均到達ステップ数（�
�および 	
�）は
減少した．更に「ランダム選択 ��
�）」と比較し，「自己優先選
択（	
�）」の戦略をとった場合がステップ数が少なかった．
「他者エージェントの推定」を選択した場合は，該当のエー
ジェントとその行動から目標パターンを推定するため，その

図 	� 目標パターン到達のステップ数の比較．�
��ランダム選
択他者エージェントの推定無，�
��ランダム選択他者エー
ジェントの推定有，	
��自己優先選択他者エージェントの推
定無，	
��自己優先選択他者エージェントの推定有．

エージェントが含まれている目標パターンを優先的に選択し，
「自己優先選択」他者にも仮定する事になる．そのため他者の
次のステップの行動選択と合致する事により，到達ステップ数
は大幅に減ると考えられたが，そのような結果は得られていな
い．この原因としては，多数決の結果が複数存在した時に，そ
の中からランダムに選択していたことが影響していると考えら
れる．

�� おわりに
本研究では協調パターンタスクの行動実験に基づき，「ラン

ダム選択」「自己優先選択」「他者エージェントの推定」の �つ
の戦略を持つエージェントモデルを作成した．シミュレーショ
ン結果より．「自己優先選択」および「他者エージェントの推
定」の両戦略を持つエージェントが最も早く目標パターンに到
達することができ，人間の行動実験と同様の結果が得られた．
ただし本結果の差異は想定していた結果よりも小さいため，今
後各ステップでの人間の行動選択との比較など詳細な分析が必
要である．
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3者間人狼における他者の投票行動を考慮した戦略の検討
Analyis of Strategies in Werewolf Game by 3 Players

Considering Voting Behaviour of Other Players

玉井 日菜子
Hinako Tamai

奈良女子大学大学院 人間文化研究科 博士前期課程 情報衣環境学専攻
Department of Computer Science and Clothing Environment,

Graduate School of Humanities and Sciences, Nara Women’s University

In this research, based on the Utterance model in Werewolf Game by 3 Players of the previous research, we
examined the strategy of reasonable voting behavior when anticipating the voting behavior of others. As a result,
we found that a strategy which is quite different from the voting behavior which is considered reasonable when
not considering the voting behavior of others is obtained. In addition, we found that the same strategy appears at
regular intervals when the estimation of the voting behavior of others is repeated.

1. はじめに
近年、人狼ゲームに関する研究は盛んに行われている。人

狼ゲームとは、対話型のコミュニケーションによって進行する
不完全情報ゲームである。その特徴から、人工知能のための標
準問題としての可能性が検討されている [篠田 14]。従来研究
では、人狼ゲームをプレイする人工知能が挙げられ、強い人狼
エージェントも現れている。既存の人狼エージェントでは強化
学習を使用したものが多いが、論理的思考に着目したものは少
ない。一方で [大澤 14]において、人狼におけるエージェント
の推論モデルとして、各エージェントの信念や意図などを明示
的に表現できる BDI モデルの利点が指摘されており、また、
BDI論理を用い、実際の人狼ゲームで行われている複雑な推
論を記述する例が示されている。そこで、我々は BDI論理に
基づいた論理的思考を戦略決定に用いる人狼エージェントの実
現を目指している。しかし、実際の人狼ゲームでの推論は多彩
かつ複雑であるため、エージェントに組み込める形にするには
人狼ゲームの論理的分析が必要となる。
論理的分析を行っている例として、[大澤 16]が挙げられ、人

狼ゲームの最小系である 3 人人狼において、各プレイヤーの
発言の選択肢を削減できるか検討されている。そこで、本研究
では、[大澤 16]で使用された３人人狼における発話のモデル
を元にし、他者の投票行動を予想した上での合理的な投票行動
の戦略について検討した。その結果、互いに他者の行動を予想
しあうと安定した戦略に収束しないこと、また、[大澤 16]の
分析で合理的とされる投票行動とはかなり異なる戦略が得られ
ることが分かった。

2. 制限を設けた人狼の戦略分析の研究
[西崎 17]では、ワンナイトではあるが 3者間ではない人狼

の発話や投票に関する戦略分析が行われている。こちらは実際
のゲーム (100ゲーム)の分析である。[杉本 17]では、5人人
狼で村人に着目して投票行動の決定過程の分析が行われてい
る。これも実際に行ったゲームの過程を分析している。これら
に対し、我々は 3者間で全ての可能性の分析を行っている点が
異なる。[汪 17]では、3人人狼で、進化シミュレーションの手

連絡先: 玉井 日菜子，奈良女子大学情報衣環境学専攻生活情報
通信科学コース，sah tamai@cc.nara-wu.ac.jp

法を用いて、人狼プレイヤーがどのように戦略を変化させてい
くかの分析が行われている。プレイヤーが他プレイヤーの行動
を考慮した戦略決定を行っている点は本研究と同様と考えられ
るが、シミュレーションによって変化の過程を調べている点が
我々と異なる。

3. 一般的な人狼ゲームのルール
ゲーム開始時に各プレイヤーに役職が割り当てられ、役職に

従い村人陣営と人狼陣営に分かれてプレイを行う。また、役職
に応じて特殊能力が与えられる。役職には例えば、特定のプレ
イヤーが人狼であるかどうか知ることが出来る占い師などがあ
る。村人陣営の勝利条件は人狼をすべて追放することであり、
人狼陣営の勝利条件は村人の数を人狼の数以下にすることであ
る。ゲームは昼と夜の 2つのフェーズで進行する。昼のフェー
ズでは各プレイヤーが自由に対話を行い、得られた情報を元
に、投票によって誰をゲームから追放するかを決定する。夜の
フェーズでは、それぞれの役職に応じた能力を行使する。人狼
は 1人のプレイヤーを指定し襲撃することができる。対話にお
いて、村人陣営側は人狼陣営の嘘を見破ることが重要となる。
一方人狼陣営側は役職を偽るなどの嘘をつき、議論を混乱させ
自分たちが不利にならないように誘導することが重要となる。
ゲームが進むにつれ、各プレイヤーは投票で追放されるか、人
狼に襲撃されることでゲームから除外される。そうして勝利条
件のどちらかが達成されたとき、ゲームは終了する。

4. 3者間人狼の定義
当研究では、[大澤 16]の 3人人狼における発話のモデルを

使用し、また、相手の投票行動を想定しない場合の合理的な行
動の分析を出発点としてを使用する。以下に概略を述べる。

4.1 3者間人狼の扱う範囲
3者間人狼の場合、処刑が一回行われるとゲームが終了する

ため、夜のフェーズは存在しない。同時発話 1 回のもと、投
票を行う。全員が同数投票 (3者間人狼では各自 1票ずつ投票)

された場合引き分けとする。役職は、村人陣営である村人、占
い師、人狼陣営である人狼で構成され、各役職につき、プレイ
ヤーは 1 人である。占い師にはゲーム開始前にどちらが狼で
あるかの情報を与える。
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4.2 プレイヤーの合理的な行動 (相手の投票行動を想
定しない場合)

[大澤 16]では、以下の投票行動を合理的であるとして採用
している。

• 村人の戦略: 自身が狼と一人だけから告げられたとき、そ
のプレイヤーへ投票する。また、村人プレイヤーにとっ
て自分以外を狼と指すプレイヤーが 1 人だけいるとき、
狼と指されたプレイヤーに投票する。

• 人狼の戦略: 自身が狼と一人だけから告げられた時、そ
のプレイヤーへの投票する。

上記以外の場合は、投票先を決定することはできない。

4.3 発話について
発話の種類は以下の 4 通りである。簡易化のため、以降村

人、人狼、占い師のプレイヤーをそれぞれ、Pv、Pw、Ps と
表記する。

• To :「自身が占い師ではない」

• Tv :「自身が占い師であり、狼は Pv (村人)である」

• Tw :「自身が占い師であり、狼は Pw (人狼)である」

• Ts :「自身が占い師であり、狼は Ps (占い師)である」

ただし、自身が占い師でありながら狼は自身であると発言する
ことは矛盾するため、各プレイヤー 3通り (村人は Tv、人狼
は Tw、占い師は Tsを除く)の発話がありえる。従って、発
話の可能性は計 27通りある。

4.4 投票について
占い師は、誰が人狼であるかを知ることができるため、常に

人狼に投票することが有利であるが、村人、人狼それぞれのプ
レイヤーには 2通り (村人は占い師または人狼に投票、人狼は
村人もしくは占い師に投票) の行動が存在する。27 通りの発
話それぞれの場合における投票行動を [表 3]([大澤 16]による)

に示す。このうち、先述の合理的な行動によって行動が決まる
場合は、その行動をとるものとする。Pv, Pw, Psは村人・人
狼・占い師の発話、Vv, Vwは村人・人狼の投票先を表し、V,

W, Sは村人・人狼・占い師への投票を表す。Uは投票行動を
決定できない (他の 2プレーヤのいずれへの投票も含んだ)状
況を表す。

4.5 勝敗について
[表 3]にはそれぞれの場合の勝敗も示されている。勝敗につ

いては、簡略化のため [表 1]のように記述する。村人と人狼の
投票先がどちらも U の場合、どちらとも判別がつかず、村側
勝利、狼側勝利、引き分けのいずれをも含んだ状況となる [表
2]。この状況を [大澤 16]では case 3.1と表しているため、便
宜上同様の表現を使用する。

村側勝利 V win

狼側勝利 W win

引き分け draw

表 2 case 3.1

表 1: 勝敗についての表記

村人投票先 人狼投票先 結果
人狼 占い師 村側勝利
人狼 村人 村側勝利
占い師 占い師 狼側勝利
占い師 村人 引き分け

表 2: どの結果も含む状況

Pv Pw Ps Vv Vw result

To To To U U case 3.1

To To Tv S U draw or W win

To To Tw W S V win

To Tv To W U V win

To Tv Tv U U case 3.1

To Tv Tw W S V win

To Ts To S U draw or W win

To Ts Tv S U draw or W win

To Ts Tw U S V win or W win

Tw To To U V V win or draw

Tw To Tv S V draw

Tw To Tw W U V win

Tw Tv To W V V win

Tw Tv Tv U V V win or draw

Tw Tv Tw W U V win

Tw Ts To S V draw

Tw Ts Tv S V draw

Tw Ts Tw U U case 3.1

Ts To To U U case 3.1

Ts To Tv S U draw or W win

Ts To Tw W S V win

Ts Tv To W U V win

Ts Tv Tv U U case 3.1

Ts Tv Tw W S V win

Ts Ts To S U draw or W win

Ts Ts Tv S U draw or W win

Ts Ts Tw U S V win or W win

表 3: 一回同時発話の場合の結果の分類 (Vs=W)

5. 他プレイヤーの戦略を推測した上での戦略
の検討

[大澤 16]では、相手の投票行動が 4.2に述べたように仮定
され、全プレイヤーに共有された場合の、プレイヤーの合理的
な発話行動について考察されている。具体的には、各プレイ
ヤーの発話の選択肢が削減できるかどうかを考えており、特定
の発話を行った場合、全ての状態において他の発話よりも自身
の勝利の可能性が増えるならば、その戦略はより強い戦略とい
え、選択肢を削減できる。
本研究では、発話の削減については考慮せず、全ての発話は

等しく選択されると仮定し、その結果、どのように投票行動が
変化しうるかについて考察する。具体的には、相手の投票行動
を仮定した上でどのプレイヤーに投票するのがより強いか考察
し、戦略を決定する。さらに決定された戦略を踏まえ、こちら
がその戦略をとると予想した相手プレイヤーが新たに戦略を決
定する操作を繰り返すことにより、どのような結果が得られる
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か検討する。表記を簡易化するため、村人が Vnの戦略を選択
すると仮定した場合の最適な狼の戦略をWn+1、狼がWnの
戦略を選択すると仮定した場合の村人の戦略を Vn+1と表す
(nは 0以上の整数)。また、V0、W0は、4.2で述べた、相手
の投票行動を想定しない場合の戦略を指す。

5.1 一人称視点での発話の分類
一人称視点での発話パターンの分類ごとの戦略を検討する。

自分視点で区別がつけられない発話パターンを 1つのグループ
とする。村人、人狼、いずれの場合も 15グループに分類でき
る [表 4][表 5]。例として村人視点で、二つの発話パターン Pv

= To, Pw = To, Ps =Tv と、Pv = To, Pw = Tv, Ps =To

について述べる。この二つの発話の違いは、占い師が自身を狼
と指したか、人狼が自身を狼と指したかである。しかし、村人
視点では、どちらの発話パターンでも片方のプレイヤーが自分
を狼と指したことしか分からない。よって、この 2 つの発話
パターンは同グループに分類される。しかし、村人以外のプレ
イヤーの発話が上記と同じ場合でも、村人が占い師宣言した場
合、区別が可能な場合が存在する。その例として、Pv = Ts,

Pw = To, Ps =Tv と、Pv = Ts, Pw = Tv, Ps =Toが挙げ
られる。これらは、自身を狼と指したプレイヤーを狼と指した
場合と、自身を狼と指していないプレイヤーを狼と指したとい
う点で区別可能である。

Pv Pw Ps

To To To

To To Tv

To Tv To

To To Tw

To Ts To

To Tv Tv

To Ts Tw

To Tv Tw

To Ts Tv

Tw To To

Ts To To

Tw To Tv

Ts Tv To

Tw To Tw

Ts Ts To

Tw Tv To

Ts To Tv

Tw Tv Tv

Ts Tv Tv

Tw Tv Tw

Ts Ts Tv

Tw Ts To

Ts To Tw

Tw Ts Tv

Ts Tv Tw

Tw Ts Tw

Ts Ts Tw

表 4: 村人視点のグループ化

Pv Pw Ps

To To To

To To Tv

To Tv To

To To Tw

To Ts To

To Tv Tv

To Ts Tw

To Tv Tw

To Ts Tv

Tw To To

Ts To To

Tw To Tv

Ts Tv To

Tw To Tw

Ts Ts To

Tw Tv To

Ts To Tv

Tw Tv Tv

Ts Tv Tv

Tw Tv Tw

Ts Ts Tv

Tw Ts To

Ts To Tw

Tw Ts Tv

Ts Tv Tw

Tw Ts Tw

Ts Ts Tw

表 5: 狼視点のグループ化

5.2 戦略の決定
最も有利となる投票先を、以下の条件のもとで決定する。

• 一番勝つ可能性が高い投票を行う。

• 勝つ可能性が同じの場合、引き分けになる確率が高い投
票先を選ぶ

• 上記の操作を行い 1つに決定出来ない場合、どちらに投
票してもよいとする。

プレイヤーの区別がつき、かつ、どちらに投票しても有利度
が変わらない場合、村人の場合WS、人狼の場合 VSと表記す
る。プレイヤーの区別がつかない場合、投票先を決定できない
ため、Uと表記する。

5.3 結果と考察
V0を起点とした場合、V6以降 V2～W5をループし、W0

を起点とした場合、W6以降W2～V5をループすることが判明
した [表 6][表 7]。また、それぞれの戦略における、各勝敗の合
計と、勝率を [表 8]に記載し、それぞれの戦略と発話パターン
における勝敗の詳細については、http://blackknight.ics.

nara-wu.ac.jp/~u1448029/winloss.pdfに記載する。VW0

は、相手の投票行動を想定しない場合の戦略を両プレイヤーが
取った場合、つまり、[表 3]に記された勝敗の合計である。[表
8]中のWnは、村人がVn-1の戦略、人狼がWnの戦略を選択
した場合の勝敗のことを指す (nは 1以上の整数)。Vnについ
ても同様である。W1では例えば Pv=To, PW=To, Ps=Tw

の場合に投票行動が V となるなど、4.2 で述べた戦略とは異
なるものが得られることも分かった。また、村人の場合、引き
分けと負けの比率は変動するが、どの戦略を選択しても勝つ
確率は変わらないことが分かった。さらに、相手プレイヤーの
投票行動が推定通りの場合、人狼はW4、村人は V4、V6 の
戦略を取ると最も有利になり、相手プレイヤーが自分の投票行
動を推測した上で投票したと仮定すると、人狼は V0、村人は
W0、つまり相手の投票行動を想定しない場合の合理的な戦略
を取ると最も有利であることが分かった。

6. まとめ
本研究では、先行研究における３人人狼における発話のモデ

ルを元にし、他者の投票行動を予想した上での合理的な投票行
動の戦略について検討した。その結果、他者の投票行動を考慮
しない場合の戦略とは、かなり異なる戦略が得られた。また、
他者の投票行動の推定を繰り返すと、一定間隔で同じ戦略が現
れ、安定した戦略に収束しないことが分かった。今後は、人数
や発話内容を増やす等のモデルの複雑化を行い、同様の研究を
行う予定である。
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輔, 人工知能標準問題としての人狼ゲームの提案, 第 24

回インテリジェント・システム・シンポジウム, pp.74-77,

2014.

[大澤 14] 大澤博隆, 鳥海不二夫, 稲葉通将, 片山大輔, 梶原健
吾, 篠田孝祐, 人狼知能達成におけるエージェントの推論
モデル, 第 19 回 ゲームプログラミングワークショップ
2014 , pp.157-161, 2014.

[大澤 16] 大澤博隆，佐藤健, 3者間人狼における戦略の検討,

2016年度人工知能学会全国大会, 2F4-3, 2016.
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VW0 W1 V2 W3 V4 W5 V6 V1 W2 V3 W4 V5 W6

V win 9 9 12 12 12 12 12 9 9 11 11 10 10

V win or draw 2 3 1 1 1 1 1 0 3 1 0 1 2

case 3.1 5 3 1 1 1 1 1 8 4 4 4 4 4

V win or W win 2 3 1 1 1 1 1 1 2 0 1 2 1

draw 3 0 10 0 11 0 11 6 0 10 0 10 0

draw or W win 6 1 2 1 1 1 1 3 0 1 1 0 0

W win 0 8 0 11 0 11 0 0 9 0 10 0 10

村側勝率 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

狼側勝率 0.19 0.40 0.06 0.45 0.05 0.45 0.05 0.15 0.41 0.06 0.44 0.07 0.43

表 8: 戦略ごとの各プレイヤーの勝率

Pv Pw Ps V0 W1 V2 W3 V4 W5 V6

To To To U U U U U U U

To To Tv S S W V S S W

To To Tw W V S S W V S

To Tv To W V S S W V S

To Tv Tv U V U S U V U

To Tv Tw W V S S W V S

To Ts To S S W V S S W

To Ts Tw U S U V U S U

To Ts Tv S S W V S S W

Tw To To U S W V S S W

Tw To Tw W U S U W U S

Tw To Tv S S W V S S W

Tw Tv To W V S S W V S

Tw Tv Tv U VS W V S S W

Tw Tv Tw W V S S W V S

Tw Ts To S S W V S S W

Tw Ts Tv S S W V S S W

Tw Ts Tw U S W V S S W

Ts To To U V S S W V S

Ts To Tv S U W U S U W

Ts To Tw W V S S W V S

Ts Tv To W V S S W V S

Ts Tv Tv U V S S W V S

Ts Tv Tw W V S S W V S

Ts Ts To S S W V S S W

Ts Ts Tv S S W V S S W

Ts Ts Tw U VS S S W V S

表 6: V0を起点とした場合の戦略の変化

[西崎 17] 西崎絵麻, 坂口早紀, 尾崎知伸, ワンナイト人狼にお
ける投票行動の分析, 第 31 回人工知能学会大会論文集,

2017.

[杉本 17] 杉本磨美, 伊藤毅志, 5人人狼における村人の意思決
定過程の研究,日本認知科学会第 34回大会論文集, pp.826-

832, 2017.

[汪 17] 汪博豪, 大澤博隆, 佐藤健, 進化シミュレーションを用
いた 3 人人狼の戦略分析, HAI シンポジウム 2017 論文
集, 2017.

Pv Pw Ps W0 V1 W2 V3 W4 V5 W6

To To To U U U U U U U

To To Tv U WS S W V S S

To To Tw S W V S S W V

To Tv To U WS V S S W V

To Tv Tv U U VS U VS U VS

To Tv Tw S W V S S W V

To Ts To U S S W V S S

To Ts Tv U S S W V S S

To Ts Tw S U V U S U V

Tw To To V S S W V S S

Tw To Tv V S S W V S S

Tw To Tw U WS U WS U WS U

Tw Tv To V S S W V S S

Tw Tv Tv V S S W V S S

Tw Tv Tw U WS V S S W V

Tw Ts To V S S W V S S

Tw Ts Tv V S S W V S S

Tw Ts Tw U S S W V WS S

Ts To To U W V S S W V

Ts To Tv U W U S U W U

Ts To Tw S W V S S W V

Ts Tv To U W V S S W V

Ts Tv Tv U W V S S W V

Ts Tv Tw S W V S S W V

Ts Ts To U WS VS WS VS WS VS

Ts Ts Tv U WS S W V S S

Ts Ts Tw S W V S S WS V

表 7: W0を起点とした場合の戦略の変化
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Development and evaluation of the game agent to change 

 confidence of estimating in Cooperative game Hanabi 
 

  
 *1  *1  

    Eisuke Sato       Hirotaka Osawa 
 

*1  
University of Tsukuba 

Abstract: AI agent for cooperation with human need to follow human thought. There are some research 
using cooperating game ‘Hanabi’ from various aspects such as self-estimation, psychology, and 
communication theory. In this research, we developed an agent’s strategy for following human thought for 
guessing human understanding of AI’s strategy to utilize the length of thinking time of the human player 
and changing the estimation reliability. As a result, we found that this agent estimated more frequently to 
the good player of Hanabi than the conventional agent and there is a positive correlation between some 
evaluation to this agent and score. However, the agent that change estimation reliability depending on 
opponent’s thinking time didn’t affect human’s impression compared to the conventional agent and there 
was no significant difference in the score and the success rate of the estimation by changing the reliability 
of the estimation according to the thinking time. 

                                                   
1 , ,hailabsec@iit.tsukuba.ac.jp 
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選択的不感化ニューラルネットを用いた
人狼ゲームにおける役職推定

Role estimation in Werewolf games using a selective desensitization neural network

齋藤 正宏 ∗1
Masahiro Saito

三品 晟瑠 ∗2
Seiryu Mishina

山根 健 ∗2
Ken Yamane

∗1富士ソフト株式会社
Fujisoft Incorporated

∗2帝京大学
Teikyo University

Estimating a player’s role is important to win Werewolf games. As described in this paper, we propose a role
estimation method incorporating a selective desensitization neural network. We evaluated its accuracy using a
model constructed for 15-person games. Experimentally obtained results show that the model estimated six roles
with 69% accuracy.

1. はじめに
人狼ゲームをプレイする人工知能（以下，人狼知能）におい

て，他プレイヤの陣営や役職を推定する能力が勝敗を左右する
要素の一つであるといわれる [梶原 16, 大川 17]．そこで，プ
レイヤの役職を推定する方法が幾つか提案されている．例え
ば，サポートベクタマシン（以下，SVM）を用いて 15人人狼
における推定方法が提案されている [梶原 16]．また，梶原ら
の特徴にさらに 3 つの特徴を追加して，深層学習を用いた推
定方法が比較されており．5人人狼において推定精度はよいも
ので 72%であった．
人狼ゲームは不完全情報ゲームであるため，確かに推定精

度 100%の実現は不可能である．しかし，さらなる精度向上が
望まれ，特に有利な能力をもつ占い師などの役職や排除するべ
き人狼を精度よく推定できるとよい．また，人狼知能大会プロ
トコル部門 [人狼]では 15人で行うゲームもあり，人数や役職
が増加した場合にも対応できる必要がある．さらに，学習に膨
大なデータや時間を必要とする方法ではプレイヤの構成や戦略
が変化した場合に対応が難しく，ゲーム毎あるいはゲーム中に
学習できるような手軽な学習方法が求められる．
そこで本研究では，これらの要求を満たすような役職推定

を実現するべく，強力な類推能力をもつ選択的不感化ニューラ
ルネット（以下，SDNN）[新保 10]を用いて他プレイヤの役
職を推定する方法について検討する．なお，本研究では 15人
でプレイする人狼ゲームを対象とする．また，ゲーム終了後に
他のプレイヤの役職が判明するとして，全ての情報を得ている
神のような視点ではなくプレイヤの視点で役職推定を行う．

2. 役職推定方法
2.1 人狼ゲームデータ
人狼知能プロジェクト [人狼] では，人狼知能プレ大会

GAT2018 に出場したエージェントのソースコードが公開さ
れている．これらを利用して人狼ゲームをプレイさせる．な
お，強さや勝率には大きなばらつきがあるが，様々な強さの
エージェントが含まれるように選択する．
本研究では 15体のエージェントを準備する．その内訳は，同

一のもの 4体，残りの 11体は異なるものとする．ただし，11

連絡先: 山根 健，帝京大学 理工学部 情報電子工学科，
〒 320-8551 栃木県宇都宮市豊郷台 1-1，028-627-7224，
yamane@ics.teikyo-u.ac.jp

体中の 1体は著者らが作成したもので，これを役職推定する主
体とする．これは GAT2018に参加したエージェント「neko」
を，以下の点で改造してたものである．

• 村人陣営の場合，初日から最も人狼と疑われるエージェ
ントに投票する

• 霊媒師の場合，必ず 2日目に霊媒した結果とともに霊媒
師告白する

• 人狼の場合，霊媒師が 1人しか告白していない時にその
エージェントを襲撃する

学習や性能評価には，人狼知能大会プロトコル部門で用い
られているデータ形式に基づいたゲームログを用いる．110回
のゲームログから，100 回分を訓練データ，10 回分をテスト
データとする．基本的に，全プレイヤに公開されている会話の
部分のみから特徴を抽出して入力変数として扱う．

2.2 入力変数の構成
プレイヤの役職を推定する際に役立ちそうな特徴を抽出し

て入力変数とする．具体的には，梶原らが用いた (1)経過日，
(2)告白した占い師の人数，(3)占い師から人間判定を受けた
回数，(4)占い師から人狼判定を受けた回数，(5)占い師告白
した順番，(6)占い師が人間判定を出した回数，(7)占い師が
人狼判定を出した回数，(8)vote発言から投票先を変更した回
数の 8変数，そして大川らが追加した (9)生死状態，(10)賛
成意見の数，(11)否定意見の数の 3変数を用いる．
予備実験として，先行研究 [大川 17]と同じ 11変数を入力

に SVMの推定器を用いて実験した結果，推定精度は 60.5%で
あった．精度が 10%以上大きく低下したのは，SVMの構成方
法や最適化方法が異なるだけでなく，プレイヤの人数が増えた
（役職の種類が増えた）ことやプレイヤの構成が異なっている
ためだと考えられる．
そこで，さらに (12)村人告白した順番，(13)狩人告白した

順番，(14) 霊媒師告白した順番，(15) 狂人者告白した順番，
(16)人狼告白した順番，(17)告白した役職，(18)推定主体の
役職，(19)発言回数，(20)estimateされた役職，(21)estimate

発話の回数を加えた合計 21変数を用いることにした．ただし，
この中に冗長な次元が含まれていたとしても積極的に排除する
ことはせずに，役職推定器がどのように扱うのか調べる．
これらの特徴は 0～1 の値に正規化され入力変数 x として

用いる．正規化方法については改善の余地があるが，比較対象

1
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とする SVMにおいて精度が高いものを選択した．なお，実際
に生成した訓練データには入力変数 x は同じであるが出力 y

（役職）が異なるようなものが 30.4%含まれ，学習時に悪い影
響を与える可能性がある．

2.3 選択的不感化ニューラルネットを用いた役職推定
本研究では，shallowな層状ニューラルネット SDNNを用い

て役職推定を行う．計算など詳細については参考文献 [新保 10]

を参照されたい．以下では，構成方法の概要を説明する．
入力層では，入力変数 x を成分 −1，1で構成される高次元

2 値パターンとして分散表現する．具体的には，ある変数 xi

（i = 1, 2, 3, · · · , 21）を 100個の素子で表現する（これを xiの
素子群とよぶ）．従って，21× 100 = 2, 100個の素子が並ぶ．
中間層では，2つの素子群が表す情報を選択的不感化法を用

いて分散表現のまま統合する．その結果，成分 −1，0，1で構
成される 3 値のパターンになる．また，素子群の組み合わせ
の数だけの表現が中間層に並ぶことになる．ただし，自分自身
に対してはこの表現を作らないため，21× 20× 100 = 42, 000

個の素子が並ぶ．
ネットワークを動作させて得られる出力層の出力パターン

と６種類の役職（村人，狩人，霊媒師，占い師，狂人，人狼）
を表すコードパターンそれぞれとの方向余弦を計算して出力
パターンを解釈する．なお，出力層の素子数は 100個として，
それぞれの役職を表すコードパターンは成分−1, 1から構成さ
れる互いに無相関なパターンとする．
学習フェーズでは，ある入力変数 x に対して正しい役職を

表すパターンが出力されるように，中間層の素子から出力層の
素子への荷重 w を調整する．この調整には，簡単な学習方法
を用いることができ，以下の実験では誤り訂正学習を用いる．
この時の学習回数は 10回，学習係数 c = 0.01とする．

3. 推定実験
実験は，CPU Intel Core i7-3630QM（4コア 8スレッド），

メモリ 8GB を搭載したWindows マシンを用いて実施した．
また，SVMの実装には機械学習用ライブラリ [LIBSVM]を，
SDNNは自作ライブラリを利用した．
まず，SVMを用いた推定結果を表 1に示す．先行研究と同

様の方法（精度 60.5%）と比べると精度の向上が見られるた
め，本研究で新たに追加した特徴 (12)～(21)が有効であるこ
とがわかった．次に，SDNNの結果を表 2に示す．なお，コー
ドパターンの生成などにランダム要素が入っているため，ラン
ダムシードを変えて 10回実験し，精度が最も良い結果（best）
と最も悪い結果（worst）を示している．10 回の平均精度は
68.6%であり，全体として SVMより少し精度が高かった．一
方で，人狼の推定では SVMより精度が低かった．
最適化方法などを考慮すると単純な学習時間の比較が難し

い．SVMについては，グリッドサーチによってパラメータ探
索を行うとともに，訓練データでクロスバリデーションを行
なった．その結果，100ゲームのデータに対して学習に約 7時
間ほどかかった．一方で，SDNNについては，全く別のパター
ン認識タスクで用いたパラメータをそのまま利用して（パラ
メータ探索を行わないで），2時間半程度であった．
さらに，訓練データが少ない場合についての性能を調べる

ため，10 ゲームのデータで学習して，別の 10 ゲームのデー
タでテストを行なった．その結果，SVMの精度が 49.8%だっ
たのに対して，SDNNの精度は 1回学習（約 2分）しただけ
で 62.6%であった．この結果から，SDNNの方が少ない訓練
データでも効率よく学習できることがわかった．

表 1: SVMを用いた推定結果
SVM（RBF, γ = 0.5, cost = 32）

精度：66.6%

役職 適合率 再現率
村人 69.5% 86.7%

狩人 9.5% 3.0%

霊媒師 82.1% 48.5%

占い師 70.2% 50.0%

狂人 76.1% 77.3%

人狼 85.9% 41.9%

表 2: SDNNを用いた推定結果
best worst

精度：69.4% 精度：67.6%

役職 適合率 再現率 適合率 再現率
村人 66.5% 98.1% 66.1% 96.6%

狩人 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

霊媒師 97.8% 68.2% 88.2% 68.2%

占い師 79.0% 45.5% 73.1% 28.8%

狂人 74.0% 86.4% 61.0% 92.4%

人狼 82.2% 18.7% 82.9% 17.2%

4. まとめ
SDNNを用いて役職推定を行う方法を提案し，ゲームデータ

を使って性能を検証した．その結果，SVMに比べて，SDNN

の推定精度が高いことを示した．また，パラメータ探索などを
含めた学習時間についても SDNNは効率的であり，少ない訓
練データでも高い精度を示した．この結果から，SDNNを用
いて使い勝手の良い役職推定器を構築できると考えられる．
今後の課題として，人狼の推定精度を向上させる方法を検討

し，学習済みネットワークの荷重 w を分析するとともに，推
定結果に基づいて行動を決定する方法を検討する．

参考文献
[大川 17] 大川貴聖，吉仲亮，篠原歩，“深層学習を用いて役職

推定を行う人狼知能エージェントの開発，”第 22回ゲーム
プログラミングワークショップ論文集，pp.50–55, (2017).

[梶原 16] 梶原健吾，鳥海不二夫，稲葉通将，大澤博隆，片山
大輔，篠田孝祐，松原仁，狩野芳伸，“人狼知能大会にお
ける統計分析と SVM を用いた人狼推定を行うエージェ
ントの設計，”第 30回人工知能学会全国大会，JSAI2016

2F4-1, pp.1–4 (2016).

[新保 10] 新保智之, 山根健, 田中文英, 森田昌彦:選択的不感化
ニューラルネットを用いた強化学習の価値関数近似, 信学
論 D, Vo.J93-D, No.6, pp.837-847 (2010).

[人狼] 人狼知能プロジェクト，http://aiwolf.org/，最終アク
セス：2019年 1月 24日．

[LIBSVM] LIBSVM, https://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/

libsvm/, 最終アクセス：2019年 1月 24日．
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Artificial Intelligence for Deducing Roles of Players in the Werewolf Game  

using Information about Conversations among Players

 *1 *1 
 Fukuda Munemichi Hajime Anada 

*1  
Graduate School of Integrative Science and Engineering, Tokyo City University #1 

 
Recently, the Artificial Intelligence based Werewolf Project has been attracting attention. Because, 

it is important for human-like artificial intelligence research to construct an artificial intelligence for 
the Werewolf Game which requires abilities to bamboozle and detect a lie. Therefore we construct an 
artificial intelligence for deducing roles of players in the Werewolf Game using information about 
conversations among players.
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Extraction of Interpretable Rules for Role and Team Estimation in AI Wolf

Yuki Omura Wataru Sakamoto Tomonobu Ozaki

College of Humanities and Sciences, Nihon University

The Werewolf game is a conversation-based multi-player incomplete information game. In the development of
high performance AI agents for playing the werewolf games, it is important to explicitly understand the grounds
and reasons for their judges and behaviors. In this paper, we report the initial results on the explicit rules extraction
for the role and team estimations from agent logs, by employing an algorithm for constructing an interpretable
model from tree emsambles.
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(Invited talk) Predictive coding of interoception and

affective emergence
〇Hideki Ohira1 （1. Nagoya University）

Keywords: Emotion, Predictive coding, Interoception

 
近年の感情科学では、感情は身体内部の知覚である内受容感覚からコア・アフェクトという基礎的状態が形成さ

れる過程と、コア・アフェクトを言語により解釈するカテゴリー化の過程から創発されると主張される。またコ

ア・アフェクトは、脳の生成モデルによる予測に基づいた身体信号のベイズ的推論により形成されると考えられ

ている。本講演では、こうした理論を紹介し、脳・身体・行動に関わる実証的知見からその妥当性を考える。



Action Selection based on Somatic Marker Hypothsis

∗1
Chie Hieida

∗1
Takato Horii

∗1∗2
Takayuki Nagai

∗1
The University of Electro-Communications

∗2
Osaka University

Emotions are very important for human intelligence; however the mechanism of emotions is not yet fully clarified.
The important aspect of embodiment in emotion has been claimed by Damasio’s somatic marker hypothesis, which
proposed that emotions evaluate external stimuli efficiently through the body. As a first step toward understanding
the mechanism of emotion, we try to verify the somatic-marker hypothesis using a computer simulation. Specifically,
we introduce a module that learns actions using body signals, and verify whether the agent can learn to obtain
higher reward using the body signals. As the result, the simulation reveals that the model with body signals can
select actions with higher reward compared to models without signals from the body.
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Damasio
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[James 84]

[Koelsch 15]
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1: 0 1 0 1
0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0
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制限ボルツマンマシンによる
自由エネルギー最小化に基づく能動的知覚

Active perception based on free-energy minimization on restricted Boltzmann machines

堀井隆斗 ∗1
Takato Horii

長井隆行 ∗1∗2
Takayuki Nagai

∗1電気通信大学
The University of Electro-Communications

∗2大阪大学
Osaka University

A robot, which would like to respond quickly in the world, should select more informative signals to estimate
the cause of its sensation (e.g., a state of the environment, a category of a handling object, an emotional state of
interaction partner, etc.). This paper proposes an active perception framework that selects the robot’s action to
perceive critical sensory signals based on a free-energy minimization in an energy-based model. We employed a
restricted Boltzmann machine as a fundamental component for an estimation network of the cause of sensations.
Our framework demonstrated better performance for the attention control in emotional human-robot interaction
than other methods.

1. はじめに
多様な情報にあふれる実世界で活動するロボットにとって，

環境や自身の状態を認識するために複数の感覚情報を処理する
ことが重要である．Nakamura と Nagai [Nakamura 17] は，
質感や色，聴覚，触覚，単語の感覚様式に基づいて，ロボット
が多感覚情報を処理することで知覚物体の関係性を構造化す
る手法を提案している．また Horiiら [Horii 18]は，視覚，聴
覚，触覚の感覚様式に注目し，それらの感覚情報を統合するこ
とで感情発達を再現する計算論モデルを提案している．このよ
うに複数の感覚情報を統合・処理することで物体のカテゴリや
感情といった概念構造を獲得することができる．そしてこのよ
うな概念構造から環境や自身の状態を推定することで，他者と
の相互作用が可能となる．
概念構造を獲得したロボットは，一部の感覚情報からでも概

念情報を予測することができる．しかし，本来複数の感覚情報
を処理することで獲得された概念情報を，一部の感覚情報から
予測するとは難しい．例えば不透明なペットボトルが見えた時
にそれがゴミであるか否か，電話先の友人が大きな声を発した
時に喜んでいるのか怒っているのかを判断するためには，追加
の感覚情報が必要であることは想像にたやすい．このような
場面で概念情報（ここでは物体のカテゴリや他者の感情状態）
の推定に効果的な感覚情報を選択・知覚することを能動的知覚
と呼ぶ．Taniguchi ら [Taniguchi 18] は，ロボットのための
能動的知覚として，現在推定している概念情報と予測される未
観測感覚情報との関係性を表す相互情報量を推定し，その相互
情報量が最大となる感覚情報を選択する手法を提案している．
一方で，近年の神経科学研究において，人の能動的知覚（推

論）を説明する基本原理としての自由エネルギー原理 [Friston

10] が注目されている．これは人の脳が入力される感覚信号
を予測する内部モデルを構成し，その予測と実際の信号間の
誤差を最小化するように認識や行動を実行するというもので
ある．本研究ではこの自由エネルギー原理に基づいた能動的
知覚のための計算論モデルと手法を提案する．具体的には深
層学習モデルの 1 つである Restricted Boltzmann Machine

（RBM）[Hinton 10]を用いた多感覚情報統合モデルにおいて，

連絡先: 堀井隆斗，電気通信大学，東京都調布ヶ丘 1-5-1，
takato@uec.ac.jp

図 1: RBMによる多感覚統合モデル

観測情報から概念情報を介して未観測情報を予測し，その中
で自由エネルギーが最も小さい（つまり最も予測誤差が小さ
い）感覚情報を選択する．本稿では提案する能動知覚手法と
Taniguchi ら [Taniguchi 18] の手法を，人とロボットの感情
コミュニケーション場面を想定した場面において評価した結果
について示す．

2. 提案手法
RBM [Hinton 10] による多感覚統合モデルと提案する自

由エネルギー最小化に基づく能動的知覚手法について説明す
る．図 1 に RBM を用いた多感覚統合モデルを示す．ここで
vmn
i ∈ {0, 1}は n番目の感覚様式 mn の i番目の可視層ノー
ドを，hj ∈ {0, 1} は j 番目の隠れ層ノードを示す．また w·j
は hj と可視層ノードの結合加重である．このモデルは，学習
時にmN までのすべての感覚様式情報を入力として受け取り，
入力情報と隠れ層 hを介して再構成された情報の誤差を最小
化することで, 確率分布 p(v = {vm1 , · · · ,vmN })を推定する．
また学習によって隠れ層に何らかの特徴表現（例えば物体カテ
ゴリや感情カテゴリなど）が獲得されることが期待される．
学習によって推定される周辺確率 p(v)は次式で表現される．

p(v) =
∑
h

p(v,h)

= exp
(
cTv +

J∑
j=1

log(1 + exp(bj +W·jv))
)

= exp(−F (v))/Z

(1)
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Algorithm 1 Active perception based on free-energy min-

imization on RBM
add perceived modality mn to set Mr

for n = 0 to N do

if mn ∈ Mr then

vmn = vmn

else

vmn = 0

end if

h ∼ p(h|vm1 , · · · ,vmn , · · · ,vmN )

for n = 1 to N do

if mn /∈ Mr then
vmn

′ ∼ p(vmn
′ |h)

En ← F (vmn
′
)

end if

end for

end for

n = argminEn

Mr ← Mr ∪mn

F (v)は RBMの自由エネルギーである．以上より，ある情報
v の自由エネルギーが小さいことは，v の発生確率 p(v)が高
いことと対応する．
次にある部分観測情報 v

′
= {0, · · · ,vmn , · · · ,0}から未観

測情報を予測することを考える．それぞれの未観測情報 vmu

は部分観測情報 v
′ から推定された hを介して再構成できるこ

とから，次のように予測される．

h ∼ p(h|v′
)

vmu ∼ p(vmu |h)
(2)

ここで，提案手法は予測された未観測情報と部分観測情報から
計算される自由エネルギーが最も小さくなるものを次の知覚情
報として選択する．すなわち RBM における自由エネルギー
最小化に基づく能動的知覚は，現在の観測情報から推定される
概念情報に対して尤もらしく予測される感覚様式の情報を選択
することとなる．Algorithm1に提案手法の詳細を示す．

3. 実験
提案手法の有用性を評価するために，人とロボットの感情コ

ミュニケーション場面を想定した感情推定のための能動的知覚
実験を行った．実験では人の対面多感覚感情コミュニケーショ
ンデータである IEMOCAP データセット [Busso 08] から表
情，音声，手の動きに関する特徴量を抽出し，それぞれを感覚
様式の情報として図 1 の多感覚統合モデルを学習した．学習
の詳細な条件に関しては [Horii 16] を参照されたい．また今
回の実験では評価値として，部分観測情報とすべての観測情報
から推定された隠れ層の発火確率の KL ダイバージェンスを
利用した．
図 2 に単一の感覚様式情報を部分観測情報として入力した

状態（baseline）とそれぞれ異なる能動的知覚手法で選択した
1つの感覚様式情報を付加した状態の評価値を示す．能動的知
覚を実行することで状態推定の精度が向上していることが分か
る．また無作為抽出（Ramdom）と Taniguchiら [Taniguchi

18]の手法（IG.max）と比較して，提案手法（FE.min）が高
い性能を示すことが確認された．

図 2: 各能動的知覚手法による感情状態推定に対する評価値

4. おわりに
人の脳情報処理の基本原理だと考えられている自由エネル

ギー原理に基づいた能動的知覚手法を提案した．そして，人
とロボットの感情コミュニケーションを想定した能動的知覚
の実験において情報量を最大化する Taniguchiら [Taniguchi

18]の手法と情動推定精度を比較し，提案手法が高い性能を発
揮することを示した．
今後は提案手法と既存手法の関係性を明らかにするととも

に，RBM以外のエネルギーモデルへの適用を進める．また，
ロボットの能動的知覚による状態変化の影響を踏まえた時間方
向へ拡張する．
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Extraction of Neuroscientific Findings by Visualization of Deep Neural Network

∗1
Kazuki Sakuma

∗1
Junya Morita
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Yu Enokibori
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Kenji Mase
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Recently, research using deep learning has been conducted in various fields. Additionally, research on visualization
methods learned by deep learning has also been actively conducted. Furthermore, the relationship between the
human subjective state and electroencephalogram (EEG) has been clarified in the psychophysiological field. In
this research, we apply the visualization method developed in the image field to the analysis of EEG. Using
this method, we examine whether we can abstract physiologically reasonable structure of brain activity from the
network visualizing EEG signals.The result of our experiment indicated the two important brain structures showing
consistency with the previous neuroscience studies. We consider that our proposed method has some utilities as a
tool to progress scientific understanding of human mind.

1.

(EEG:

Electroencephalogram)

EEG

EEG

EEG

[Sarlo 05]

EEG

(DNN: Deep Neural

Network)

DNN

DNN

[Ramprasaath 16, Schirrmeister 17]

DNN

DNN

EEG

DNN

.
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EEG

DNN

2.1 EEG
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δ θ α β γ

θ α

θ α
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DLPFC
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2.2 DNN
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EEG DNN
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Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)

[Ramprasaath 16]

Grad-CAM Guided Backpropagation(Guided

BP) Guided Grad-CAM(GGC)
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1: Input data and Model

1: Parameters of CNN
Type Structure

Input Depth × Height(Nf ∗ Nc) × Width(Times)

Frequency Conv Kernel:16 × Nf × 1, Stride:Nf × 1, pad=0, elu

Spacial Conv Kernel:16 × Nc × 1, Stride:Nc × 1, pad=0, elu

Batch Norm 1 Dimensions:16
Dropout 1 Wight Decay:0.5

Time Conv 1 Kernel:16 × 1 × 12, Stride:1 × 3, pad=0, elu
Time Conv 2 Kernel:16 × 1 × 12, Stride:1 × 3, pad=0, elu
Time Conv 3 Kernel:32 × 1 × 12, Stride:1 × 3, pad=0, elu
Time Pool Kernel:1 × 3,Stride:1 × 3, pad=0, Max

Batch Norm 2 Dimensions:32
Dropout 2 Wight Decay:0.5

FC 1 96, elu, Dropout:0.5
FC 2 Classes, Softmax

EEG

3.

CNN GGC

3.1
3.1.1

EEG

[1-50Hz] FIR

[-500μV ,500μV ]

θ

(4-7Hz) α (8-13Hz) β (14-30Hz) γ (31-50Hz)

2

1

3.1.2

CNN 1

Kernel

3

1

3.2
EEG GGC 2

2: Guided Grad-CAM Procedure

3.2.1

EEG

3.2.2

Backpropergation Guided BP

Grad-CAM

CNN

weight ReLU

Guided BP Grad-CAM GGC

3.2.3

GGC

4.

4.1
EEG 32

EMOTIV EPOC

14 1

128 Hz EEG

4

SAM Self Assessment Maskin

[Bradley 94]

4,536 EEG

[ 17]

4.2
DNN

3 EEG

1 Width=384

(128Hz × 3sec), Height=56 (4 × 14

) Time

Cropping Data Augumentation

45 [Schirrmeister 17]
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7 7
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= −1.55, p = 0.13, fold04: t (32) = −2.83, p = 0.01, fold05:

t (32) = −4.57, p < 0.01).

7: Rank regression

obtained from a participant

8: The average of the

localities of each fold

5.5

.

fold GGC
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Automatic Detection of Insincere Utterances with LSTM 
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We propose a method of automatic detection of insincere utterances from voice and facial expression. Proposed method 
utilizes Long short-term memory (LSTM) to consider time series variation of the voice and the facial expression instead of 
support vector machine (SVM). The experimental results indicated that proposed method could improve recall (0.73) and F-
measure (0.65) from SVM baseline. 
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A Study on Concept Acquisition Method for User Preference in Dialogue for Empathy

∗1∗2
Takahisa Uchida

∗1
Takashi Minato

∗2
Yutaka Nakamura

∗2
Yuichiro Yoshikawa

∗1∗2
Hiroshi Ishiguro

∗1
Advanced Telecommunications Research Institute International

∗2
Graduate School of Engineering Science, Osaka University

The purpose of this research is to promote users’ motivation to talk with robots. In order to improve the users’
motivation in dialogue, it is necessary not only to generate empathic utterances of the robots but to show that the
robots understand about target items. In this paper, we explore the method to acquire the concept of the users’
preferences (likes and dislikes). In the proposed method, data on preference and similarity for items are prepared
for each attribute of preference. In addition, we also organize the rules for estimating preferences and similarity
with fewer observed data. As future work, it is necessary to verify whether or not the dialog robots with the
proposed method can improve the users’ satisfaction for the robots’ empathic utterances and the users’ dialogue
motivation.
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経験に基づく個人の感情推定モデル構築方法
及びロボット行動生成への利用

A personalized model to estimate emotion of individual based on observed facial expression and
generation of robot behavior

熊谷和実 ∗1
Kazumi Kumagai

水内郁夫 ∗1
Ikuo Mizuuchi

∗1東京農工大学
Tokyo University of Agriculture and Technology

We aim to construct a system which allows robot to learn/generate a behavior favorable to an individual through
interaction. The core idea is estimating emotion based on facial expression observed during a robot behavior to
self-evaluate how the behavior is favorable to the individual. Based on the self-evaluated data gathered in the past
interaction experiences, when the robot does some behaviors, our method is expected to help the robot to predict
emotion of the individual gradually and properly. In this paper, we show the user studies to evaluate the proposed
method. The study resulted that a robot changed its behavior to get better reaction. As future works, we discuss
how robot should use observed data or knowledge to personalize robots behavior.

1. 個人に気に入られるロボット
本研究の目的は、人とのインタラクションを繰り返す中で個

人が気に入る行動を学習してゆくロボット行動生成手法の構
築である。本研究では、特定の個人とロボットとのインタラク
ション [Dautenhahn 04]を研究対象とする。
感情を推定する技術 [Picard 01]をロボット行動生成手法に

適用し、社会的にロボットが振る舞い [Breazeal 03]それを人
に気に入ってもらい長期に渡るインタラクションを実現する
[Leite 14]ためにはシステムがどのような情報の処理をするべ
きか研究を進めてきた。著者は、ドラえもんを参考にオリジナ
ルのロボットをつくり、表 1 にまとめた様々なインタラクショ
ン状況を想定し、実験を行なった。

2. 関連研究
2.1 感情推定を利用したコミュニケーションロボット
音声・画像などを用いた感情推定について多く研究されて

きている [Zeng 09][Sariyanidi 15]。コミュニケーションロボッ
トの多くは、感情推定結果をロボット行動開始のトリガや、行
動前の状況判断に用いる。そのようなロボットの戦略の多く
は比較的大多数に受け入れられる行動パターンとなっている。
公共の場で不特定多数を相手にコミュニケーションするロボッ
トには、この手法は有用である。しかし、家庭内やチューター
ロボットなどのようにロボットが特定の個人とインタラクショ
ンする場合、個人により好き嫌いが別れる行動の万人受けデザ
インは難しく、特に、嫌いなものよりも好きなもののほうが好
みが分かれる。ロボットがした行動も好みによってはを相手の
ひとが気に入らない可能性があるという問題点がある。

2.2 個人に合わせた行動をするロボット
子供と一緒に学習するチューターロボットに関する研究で

は、子供の振る舞いに合わせてロボットが行動することの良い
効果が多く報告されている [Leyzberg 14]。多くの実験におい
て、遠隔操作によって人間が子供の反応を観察した結果に応じ
てロボットの行動が選ばれる。子供の性格や反応に応じてロ

連絡先:熊谷和実，東京農工大学，東京都小金井市中町 2-24-16，
042-388-7206，kumagai@mizuuchi.lab.tuat.ac.jp

5%

65%

30%

10%

( )

図 1: 実際の観測表情を利用した感情推定結果に基づくロボッ
ト行動の個人適合手法

ボット行動を変えてゆくシステムを自動化する手法については
発展段階である。

Gordonらによる研究では、タブレットを用いたゲームによ
る子供とのインタラクションを通してロボットの振る舞い（声
掛けの種類など）を子供の反応（表情とゲームの戦局）に応じ
て決定する [Gordon 16]。しかしこの手法では、行動をどの方
向に修正するかが分からないという課題がある。ロボット行動
の表現方法、子供の過去の反応に基づきロボット行動を修正す
る方法をいかに実現するかが課題となっている。

3. 感情推定結果に基づく
ロボット行動の個人適合手法

人がなにかされたときに見せた表情や返事など、外部に表
出された感情は、行動に対する評価系として扱うことができる
と考えられる。本研究では従来の手法とは逆の方向性で感情推
定結果をロボット行動に利用する。すなわち、ロボットが行動
を開始してから後に人間がみせた反応（表情や返事など）を観
測し、次にインタラクションをする際の行動生成に利用する。
図 1にメインフローの概要を示す。例えばポジティブな感情で
あれば、してもよい行動とラベル付をし、次回以降に行動生成
する際に、しても良い行動を選択する頻度を高める。

1
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表 1: 過去に実施した実験において想定したインタラクション状況・感情推定手法・ロボット行動
インタラクション状況 感情推定手法 ロボット行動・表現方法 他の因子 参考文献

家庭内 表情（ロボット動作中の
平均）

声かけ（自然言語）・単純動作 曜日・時間帯・天気・
忙しさ・体勢 [Kumagai 14]

インタラクティブ
メディアアート 表情（ロボット動作中の

平均・変化量）
動作の大きさ・速さ等 人の動作と表情 [Kumagai 18]

クイズゲーム 表情 声かけ（自然言語）・単純動作 クイズ戦局 [Kumagai 16]

3.1 ロボット行動開始後の感情予測器の構築
感情予測器は、ある入力に対する出力の関係を学習する。本

研究であつかう予測器の入力が意味するものは、個人の心的状
態の変化や感情を引き起こす因子（ロボット行動を含む）とす
る。人の感情を引き起こす因子の候補のうちのひとつにロボッ
ト行動が含まれるという想定である。
どのような因子を設定するかは、ロボットが置かれた状況に

よって適切に決められるものとする。出力の意味は、ロボット
がした行動の後に観測した表情などから推定された個人の心的
状態変化や感情とする。また、因子の表現方法（数値化など）
の設計が学習収束までのプロセスにおけるロボット行動戦略の
挙動に影響を与える。

3.2 感情推定部
感情は表情や声のトーン、姿勢、心拍数など様々な生理指標

に基づき推定するツールが多く出回っている。これで得られた
感情推定結果を感情予測器の出力として利用する。
まず考慮すべき点は、感情の表現方法である。感情の表

現方法については多く議論されてきているが [Plutchik 84],

[Schlosberg 54], [Russell 80]本手法では、扱いたい感情をター
ゲットとし、連続値で表現することを想定する。本研究にお
いては表情の種類（喜び表情・悲しみ表情など）を複数種類想
定し、各種類の表情強度をある値からある値までの連続値で
表現している。表情には直接現れないが心の中に生じている
感情が異なると、同じ種類の表情でも変化の仕方（立ち上が
り、立ち下がりなど）が異なる研究がよく知られているように
[Ekman 82]、どのタイミングの感情推定結果を利用するかに
応じて、良いとされる行動が変わる可能性がある。
また、学習のための使いやすさの点において、各指標ごとに

特徴があることを考慮する。例えば、声は出すときと出さない
ときがある。一方で、表情は信頼度低め（ロボット行動に対す
る表情ではない可能性が高いこともある）ではあるが、何かし
らの結果を得ることができるという特徴がある。
また、個人の性格に応じて、どの指標に基づく感情推定結果

がもっともらしいかということが異なる。その点も学習プロセ
スに影響することを考慮する必要がある。

4. 表情を感情予測に利用した行動生成実験
4.1 プロトタイプとしての行動選択実験
実験のシチュエーションは、家庭内で行われることを想定し

た場でのコミュニケーションとした。時間、曜日などの環境的
因子と、忙しいか否か、などの人間自身の因子の組み合わせを
状況として設定し、ロボットは状況に応じて発話と動作のセッ
トを選択した。動作はシンボル的意味を連想しにくいもの（く
ねくねする）を５パターン用意した。発話は１０パターン用
意した。それぞれの発話は「おかえりなさい」「がんばってね」
など、相手に何かしら感情を持たせる意図をもたせた。
感情推定部分では、ロボット行動中に観測した表情点数を

participant

feather-like kinetic devices

proximity

sensors 

図 2: 実験システムと実験参加者とのインタラクションの様子。
手を近づけると動作を開始する。[Kumagai 18]

利用し、それらの平均値を感情推定結果として感情予測部分
の入出力関係を学習した。ロボットの動作中に観測した表情点
数の重み付き和を評価点とした。各表情の種類毎にヒューリス
ティックに決められた重み係数は、ポジティブな表情は正の値
の係数とした。実験では状況表示された PC の前に実験参加
者が座り、PC画面に表示されたロボット動作中の表情は PC

に取り付けたカメラで認識した。
大学院生 1名に対して行なった実験では、インタラクション

の回数増加に伴い、次第に感情推定結果の点数が向上している
様子が見られ、後半に点数が減少する様子が見られた。

4.2 連続値表現された動作生成実験
有限パターンの行動からの選択では実現困難な任意の動作

を生成する。ロボット行動を任意の軸で張られた空間上の点と
して表現する。より高い評価点を得るよう修正する方向をシス
テムに分からせることができると考えられる。
図 2に示す白い枝のようなエージェント (LAS=Living Ar-

chitecture System[Gorbet 15])と人間がインタラクションす
る実験を行なった。
動作時に観察した人間の表情に基づいて、動作パラメタと

人間の表情との関係を学習し、状況に応じた適切な動作パラメ
タへと修正した。動作パラメタは、動作速度・動作の大きさ・
動作が隣のエージェントへ遷移してゆく方向の 3つとした。
実験は大学生・大学院生の男女 14名に対し実施した。実験

前半において良い表情が見られた動作パラメタに近いパラメ
タを後半で選ぶ様子がみられた。また、提案手法により生成し
た動作とランダムに生成した動作に対するそれぞれの評価点
を比較した。提案手法により生成した動作に対する評価点が高
い実験参加者は表情に感情が表出する度合いが高い傾向にあっ
た。ただし、パラメタ空間が膨大だと、十分な学習収束までに
多くのインタラクション回数を要する。そのため、学習が収束
する前に人が飽きたり、好みが変わるなど評価系が変わると、
適切な動作を生成することが困難という制限もある。
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図 3: 情動・表情・心的状態・因子の関係図 [Ekman 75][Zajonc 89][Ekman 99][Forgas 92][Ekman 71]

5. 外部から直接観測困難な心的状態の推定
5.1 心的状態を因子に含む感情予測モデル
実験において、飽きなどが原因で行動に対する評価系が変

化したと考えられる。本研究の手法は、逐次学習の形をとるた
め、評価系の遷移に追従するためにロボットは複数回ほどのイ
ンタラクション回数を要する。飽きて退屈になっているような
心の状態（以下「心的状態」と呼ぶこととする。）を「状況 (因
子)」に含める形でロボットが把握し、感情予測システムの更
新が心的状態の変化による評価系の変遷に追いつくまでのイン
タラクション回数を減らすことを目指す。
飽きや気分など、持続時間が比較的長い心的状態と

情動とを区別し、情動発生に影響を与える因子の一
つとして心的状態を扱うようなモデルをロボットに持
たせるフレームワークを考える [Forgas 92]。図 3 は
[Ekman 75][Zajonc 89][Ekman 99][Forgas 92][Ekman 71]

などの知見をまとめ、心的状態・情動・因子（ロボット行動含
む）・外部への情動表出（表情など）の関係をブロック線図で
示したものである。各ブロックの関数 f(), g(), h()はそれぞれ
心的状態変化モデル・情動発生モデル・表情表出モデルと呼
ぶことにする。観測データや既存の知識に基づき心的状態の
変化・発生する情動・表出する表情を予測するモデルをイン
タラクションを通してロボットが構築してゆく手法を考える。

5.2 因子の観測可能性の高い場での心的状態推定
感情の変化を尤もらしく予測するために因子も尤もらしく

推定したい。決定論的モデルを用いて心的状態はどれほど推定
可能であるか検討するため、心的状態変化を引き起こす因子の
多くを観測データから推定可能な場で実験を行なった。実験の
状況は、プレイヤーに瞬発的な反応や集中力を求めるもぐら叩
きとした。
実験は参加者 1名に対して行なった。ゲーム 1回につき制限

時間約 10秒間に全 7匹のもぐらを穴から弾き出すルールであ
る。実験ではゲームを 100回実施し、各ゲーム終了毎に、心的
状態量として現在の気分のよさを-10点から 10点で評価した。
本実験では、もぐら叩きゲームの戦局と 1 ゲーム前の気分

の良さを状況因子 (入力)、ゲーム前後の気分の良さの変化量
を推定対象 (出力)とし、入出力関係を 3層のニューラルネッ
トワークで学習した。Leave-One-Out法を用いた交差検定を
行い、アンケート結果に基づき算出した気分変化量と、学習
結果に基づく気分変化量の計算結果との差分 (以下、誤差と呼
ぶ)について検証した。実験の結果は、過去に似た経験をした
ときほど気分変化予測結果の誤差が小さく、また予測変化量が
大きいほど誤差が大きくなる傾向であった。
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図 4: 非線形関数の重み付和による心的状態推定モデルの個人
適合 [Kumagai 16]

6. 心的状態推定モデルの個人適合手法と
行動生成への利用

6.1 因子・表情・心的状態の関係を表す非線形関数の
重み付き和によるモデル

本手法では、個人に合わせた心的状態推定のために、既存の
心的状態推定モデルの重み付和により因子毎の影響度合いを調
節し個人に合わせた心的状態推定モデルを構築する。既存の心
的状態推定モデルとは、ある因子と心的状態と表情との関係性
を表すものとする。
人とロボットによる協調作業など状況が限られている場合

は、人の心的状態の変化に共通パターンが見られることが多い
ため、推定時に考慮する他の因子の影響が一般的なものに設定
されている。しかし、好みの分かれそうなロボット行動を含め
た因子により引き起こされた心的状態の変化や情動発生など
は、影響因子が個人に応じて異なると考えられる。
観測した表情と因子の関係から特徴量を抽出し、寄与率が

高いと考えられるモデルの重みを大きくする (図 4)。ニューラ
ルネットワークの構造の高次の層を既存の関数に置き換えたこ
とにほぼ相当すると考えられる。すでに確立された心的状態推
定モデルがあれば、それらの組み合わせを使って個人に合わせ
た推定モデルを構築する。一方で、様々な因子に関する心的状
態推定モデルを複数持つ方が良く、適切なものが無い場合は用
意する必要がある。

6.2 クイズゲームにおける行動選択実験
クイズゲーム中の実験参加者に対しロボットが動作・発話を

する実験を行なった。ロボットはクイズの戦局に応じて実験参
加者を応援するような発話をした (クイズは PC画面に表示)。
推定モデルの構築に用いた非線形関数はクイズ状況を想定し

ヒューリスティックに設計した。心的状態量は気分とした。実
験の前後に、実験結果の評価のための気分評価アンケートを実
施した。(アンケートの回答内容は行動選択には用いられてい
ない。) 実験は大学生・大学院生男女 8名を対象に実施した。
今回の実験の結果においては、表情観測結果のみよりも心的状
態を考慮した場合の結果が良い気分ポイントがより高い参加者
の方が多い結果となった。また、表情変化が比較的少ない実験
参加者の実験結果は低い傾向であった。

3

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

3G4-OS-18b-03



7. 議論
7.1 表情認識の性能に依存する行動生成システムの性能
本研究のポイントは、表情を用いることである。(多くの実

験ではOKAOVision[OMRON]という表情認識を利用した。)

ロボット行動時に観測した表情に個人の感情が表れていたと
き、表情予測結果に基づく行動は相手に喜ばれる可能性が高
かった。一方、表情が通常あまり変化しない実験参加者に関し
ては点数が向上しない傾向が見られた。今後は、複数生理指標
を用いた感情推定手法を利用して個人の感情表出方法に合わせ
たモデル構築手法を目指す。

7.2 ロボット行動の特徴に応じた表情処理
表情の扱い方はロボット行動の意味的特徴や動作的特徴に影

響を受けると考えられる。行動に対する評価が表情等に現れる
までの時間を考慮したり、ロボット動作の速度等で相対化し表
情変化を捉えるなどの対応が考えられる。

8. まとめ
本稿では著者らがこれまでに行ってきた研究について紹介し

た。我々の研究手法のコアアイデアは、ロボットが行動したと
きに個人が見せた表情を用いてロボット行動の気に入られる度
合を評価することと、行動の気に入られる度合いを予測する予
測器を過去の経験に基づいて更新してゆくことである。
提案手法について紹介し、関連研究・実験について述べた。

表情予測結果に基づく行動生成実験では、インタラクション回
数の増加に伴い個人からの評価点が増加したり、良い評価点を
得る期待値の高い方向へとパラメタを変えた動作を行う結果が
一部の実験参加者において見られた。感情が表情など外部に表
出される過程で内部状態量が働くと想定した心的状態変化モデ
ルを行動選択に用いた実験では、表情のみから動作の評価を学
習するときよりも心的状態を考慮し学習したときの方が実験前
後の心的状態変化が良い結果となるケースが多かった。
ロボット行動戦略を更新し生成された行動をしたときに、よ

り高い評価点を得る結果が見られた一方で、表情の変化が少な
い実験参加者や、感情と表情の相関が低い実験参加者の結果は
向上しない傾向であった。評価関数の構築における感情推定結
果の利用方法（表情認識結果の平均を取るか変化量を取るか
など）に課題があると考えられる。今後は、ロボット行動の特
徴（意味的特徴のような抽象度の高い特徴から動作の物理量な
ど）に応じた感情推定結果の利用方法について調査しロボット
行動手法に応用する。
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Human inference system derived from emotion as a value calculation system hypothesis 
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There were many modeling studies about the emotion. But most of them were phenomenological and don’t approach to the 
brain and/or cognitive mechanism. In this study, we consider a possibility of its computational modeling based on an idea that 
an emotion in wider sense is a value calculation system for an action decision. However, conventional inference methods could 
not explain human intuitive inference and logical inference. In previous study, we propose an integrated model in which the 
intuitive inference is represented as a search process of in a continuous and distributed associative memory, and is switched to 
a symbolic inference mode that biases an associative gain when it found values during the intuitive inference search. In this 
study, we show a merit of emotion based action decision that combines inference, reinforcement learning and reflex. 
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論理モデルに基づく感情生起と感情推測を行うエージェント
Agents Which Generate and Estimate Emotions Based on Logical Model

塚本 麻衣
Mai Tsukamoto

奈良女子大学大学院 人間文化研究科 博士前期課程 情報衣環境学専攻
Department of Computer Science and Clothing Environment,

Graduate School of Humanities and Sciences, Nara Women’s University

Recently, research studies on robots that have emotions and can have dialogues with humans are progressing.
By making it possible to guess the emotions of others, it is possible to generate more kind of human emotions
corresponding to the guessed emotions. In addition, it is desirable that the generation of one’s own emotions and
the estimation of others’ emotions can be performed under the same condition, but such research is not seen in the
past. Therefore, in addition to our previous implementation based on the combination of OCC theory and BDI
model, we have made it possible to estimate others’ emotions using the same definitions as those we have used
so far. Furthermore, whereas we had to give inputs from the environments to our system in the form of logical
formulas, we aim to implement robots that generate emotions based on the beliefs extracted from the sentences
such as conversation.

1. はじめに
近年、ロボットに人間らしい感情を持たせる研究が進んでい

る。特に行動選択において、ロボットが抱いた感情を反映でき
れば、より人間らしい行動がとれると考えられる。そのために
は、行動選択と感情の生起が共通の機構で表現、および実現で
きることが望ましい。
自律エージェントのモデルである BDIモデルとの相性のい

い、OCC theory[OCC 88] と Adam らの研究 [Adam 09] に
よる感情の定義を用いることによって、BDI logicで行動選択
と感情生起の両方を実現することが可能となる。従来、我々は
Adam の論文による形式化を基に、感情を生起するロボット
の実装と複数の感情の同時生起、感情の度合いの実現、時間
経過による度合い減少と感情の削除などの拡張を行っている
[今井 18][浅井 18]。しかし、感情生起の条件となる信念を論理
式の形で入力する必要があった。また、生起される感情やその
妥当性を調べる手段がなかった。
そこで、本研究では与えられた日本語文を構文解析するこ

とで信念を取り出し、それを用いて感情生起を行うよう実装を
行っている。現段階では、構文解析に適した形に手直しした文
からの感情生起が可能となっている。これにより、物語文をサ
ンプルとしての感情生起の妥当性の検証が可能となる。また、
音声認識と組み合わせることで会話からの感情生起など、環境
からの自然な入力による感情生起への応用も期待できる。
さらに、従来の実装では他者の感情の推測を行っておらず、

そのため他者の感情を生起条件に含む自身の感情の生起につい
ても実装が不十分であったため、他者の感情推測を行うように
実装を拡張した。他者の感情の推測についても自身の感情生起
と同一の条件に基づいて行えることが、自然な感情生起のため
には望ましいため、両者で条件として同一の論理式を用いる形
で実装の拡張を行っている。

連絡先: 塚本 麻衣, 奈良女子大学人間文化研究科博士
前期課程情報衣環境学専攻生活情報通信科学コース,
sam tsukamoto@cc.nara-wu.ac.jp

2. 関連研究
感情に関する研究には、機械学習を用いたものもみられる。

[堀宮 12]では、他者反応を含めた文章に感情ラベルを付加し、
学習させることによって、感情を示す言葉や、直接的な感情表
現のない文章に対しても、その後に続く他者からの反応によっ
て感情の推定を可能としている。しかし、機械学習を用いた研
究では、感情の生起理由の説明が困難である。それに対し本
研究では、感情生起を OCC theoryの形式化による論理式で
行っているため、生起した感情に対し、その理由を明確にでき
る利点がある。また機械学習にはより精度を上げるために多量
の教示データが必要となるが、多量のデータを実験で得ること
が難しいなどの問題があるため、我々は採用していない。
ロボットに感情を持たせるにあたり、『ポチは散歩した事を

喜んだ』のように、どの事柄に対して感情を生起しているのか
正しく表現することは、感情が生起した理由説明に用いること
ができるなどの理由で望ましく、感情に関する既存研究におい
てそのような研究もみられる [遠藤 06]。これは、「うれしい」
「かなしい」等の感情表現となる語句の係り元となる 2文節を
抽出し、末尾に「のが」「ことが」を含むものを感情生起表現
（感情が向けられる事象）として得ることを可能としている。
しかし、感情表現となる語句が存在しない文が与えられた場合
は感情の推定が困難であり、感情生起表現が存在しない文が与
えられた場合は、生起した感情を向ける事象を明確にするこ
とが困難であると考えられる。本研究では、4章で述べるよう
に、一つの文から人物、事象、信念の種類と度合いを得ること
によって信念を生成し、特定の信念を得たとき感情生起を行う
ため、文中に感情表現となる語句が存在しない場合も信念生
成、感情生起を行うことを可能としている。また、動詞、また
は動名詞を感情を向ける事象として抽出するため、主語述語が
明記された文であれば、感情生起表現が存在しない文であって
も感情を向ける事象を明確にすることを可能としている。
推定した他者の感情からの行動選択を行う研究や他者の行

動から自身の感情生起を行う研究も多くみられる。例えば
[Tang, 14] では、話者の発話による音響的特徴によっての感
情推定を可能としており、推定した感情に合わせた対話の実
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現を目指しているが、自身の感情生起は行っていない。また、
[石川 18]では、他者の説得に対する受託状況によって自身の
感情状態を遷移させ、感情状態に合わせた対話を試みている
が、他者の感情の推測は行っていない。人間らしさのある自然
な行動を選択するにあたり、他者の感情の推測と自身の感情生
起の両方を行い、生起、推測した感情に沿って行動を選択する
よう実装を行うことが望ましいと考えられる。またその際、自
身の感情生起と他者の感情推測を同一の条件に基づいて行うこ
とが妥当である。本研究では自身の感情生起と他者の感情推測
を同一の条件に基づいて行うよう実装の拡張を行った。

3. 他者の感情の推測
従来の研究 [今井 18][浅井 18]では、他者の信念を得ること

で生起する感情が存在するが、他者の感情の推測については行
われていなかった。しかし、より人間らしいエージェントの実
装を目指すにあたり、他者の感情の推測を行い、推測した感情
に対応した自身の感情の生起を行うことが望ましいと考えら
れる。推測には、自身の感情生起と同一の条件に基づくことが
妥当といえるため、感情の生起条件となる信念を感情推測の対
象が持っていると信じた時、対象の感情の推測を行うよう実装
した。
以下に、同じ感情に対する自身の感情生起の条件と他者の

感情推測の条件の例を挙げる。
感情 Joy（喜び）の生起は以下の形式的定義によって行わ

れる。
Joyif(d) φ := Desid φ ∧ Beli φ (1)

これは「エージェント iにとってイベント φの成立が d程度望
ましく、エージェント iがイベント φの成立を信じた時、エー
ジェント iはイベント φの成立に対する f(d)程度の感情 Joy

を生起する」という意味である。ここで、Desid φは「エージェ
ント iにとってイベント φの成立は d程度望ましい」、Beli φ

は「エージェント iがイベント φの成立を信じている」という
意味である。イベントの成立に対する望ましさの度合い d の
値が大きいほど、感情 Joy の程度も大きくなると考えられる
ため、感情 Joyの度合いを計算する関数 f(d)は増加関数と定
義している。
次に他者の感情 Joy（喜び）の推測は以下の形式的定義に

よって行われる。

Guess Joyi,jf(d) φ := Beli Desjd φ ∧ Beli Belj φ (2)

これは「エージェント jにとってイベント φの成立が d程度
望ましいとエージェント iが信じ、エージェント j がイベント
φの成立を信じているとエージェント iが信じた時、エージェ
ント iはエージェント j のイベント φに対する f(d)程度の感
情 Joyを推測する」という意味である。ここで、Beli Desjd φ

は「エージェント jにとってイベント φの成立が d程度望まし
いとエージェント iが信じている」、Beli Belj φは「エージェ
ント j がイベント φの成立を信じているとエージェント iが
信じている」という意味であり、以下の等価関係が成り立つ。

Guess Joyi,jf(d) φ ≡ Beli(Desjd φ ∧ Belj φ) (3)

これは「『エージェント j にとってイベント φ の成立が d

程度望ましく、エージェント j がイベント φの成立を信じて
いる』ことをエージェン iが信じている時、エージェント iは
エージェント j のイベント φに対する f(d)程度の感情 Joyを
推測する」という意味である。

この式のBeliの中身は式 (1)の右辺と同じ形をしており、他
者の Joyの発生の推定を自身の Joyの生起と同じ条件で行っ
ている事を示す。他の感情の推測に関しても同様に、推測対象
が感情の生起条件の信念を持っていることを信じた時、対象の
感情を推測を行う。これにより、同一の条件に基づいた感情生
起と他者の感情の推測を可能とした。

4. 構文解析
従来の研究 [今井 18][浅井 18]では、事例として物語文から

の感情生起を扱っていたが、感情生起の条件となる信念を、与
えられた物語文から人間が解釈して抽出し、実装に用いている
エージェント記述プラットフォームである Jason[Jason 07]で
の表記によって手動で与えることで感情生起を行う必要があっ
た。しかし、これでは環境からの自然な入力から感情生起する
ことができない。したがって、エージェント自身が文の中から
必要な信念を取り出し、感情生起を行うことが望ましい。そこ
で、本研究では与えられた文を構文解析することで信念を論理
式として取り出し、感情生起を行うよう実装した。
例えば「ポチは散歩したい」という文が与えられると、
『ポチ (名詞)は (助詞)散歩し (動詞「する」の連用)

たい (助動詞「希望」』
のように解析でき、図 1 のように名詞から感情生起の主体で
ある『ポチ』、動詞または動名詞から信念が発生するイベント
『散歩』、助動詞から信念の種類『des(願望)』を取り出す。そ
して、Jasonの記法で
信念 des(pochi,sanpo)[degOfCert(0.5)]

（ポチは散歩が度合い 0.5ほど望ましい）
を生成し、我々のシステムに入力として与え、エージェント『ポ
チ』の信念に追加する。信念の第一引数はイベントの主体となる
エージェント名、第二引数はイベント名、degOfCert()は信念
の度合い (0 ∼ 1)を表す。この時、従来研究 [今井 18][浅井 18]

で述べられている所定の感情生起の条件を満たしていれば、感
情が生起する。

図 1: 構文木および生成される信念

感情を表す信念は、
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『感情 (イベントの主体となる人物,イベント) [度合い]』
または
『感情 (感情を向ける対象)[度合い]』

という形で表現しており、相手に向ける感情を表す際に後者の
形式をとる。感情の生起条件は、

• 主体となる人物

• イベント

• 信念の種類: bel(事象の成立を信じる)、des(事象の成立
を望む)、prob(事象の成立を予期する)、effort(事象の成
立のために努力する)、deserve(事象の成立が相応しい)、
praise(事象の成立は賞賛される)、appealing(相手に魅力
を感じる)、unappealing(相手に魅力を感じない)、famil-

iar(相手に親しみを感じる)等

• 信念の度合い

などを用いた論理式で表現している。
与えられた文から信念を抽出する際、「∼ を探す」 といっ

たイベントの場合、自身が探し物をしていることを認識して
いると共に、探し物を見つけることを望んでいると考えられ
る。そのため、エージェントは探していることを信じる信念
bel(pochi,search) を持つと共に、「見つける」ことを望む信
念 des(pochi,find)[degOfCert(D)]を持つ必要がある。これに
より、探し物を見つけた際に感情 Joy（喜び）を生起させる
ことができる。「∼ を頼む」という動詞についても同様に、
相手に頼み事をしていることを認識していると共に、相手が
頼み事を達成する事を望んでいると考えられる。そのため、
頼むことを信じる信念の他に、他者が ∼ に入るイベントを
発生させることを望む信念を持つ必要がある。例えば『お使
いを頼む』であれば、相手がお使いをすることを望む信念
des(pochi,bel(mike,otsukai))[degOfCert(D)] が生成される。
これにより、相手が頼み事を達成した際に感情 Joy を生起さ
せることができる。このように同じ動詞であってもイベント構
成の一部となるもの（∼で遊ぶ）、別のイベントに対する信念
を呼び出すもの（∼を探す）、信念となる感情を生成するもの
（∼を頼む）が存在する。助動詞についても、信念となる感情
生成に使用するため、種類や順番を考慮して正しい信念を生成
する必要がある。
これらのことから、単語一つ一つに必要な要素を持たせ、構

文解析中に必要であれば追加、削除を行い、適切な形の信念に
変換する必要があった。これらの実現のために、本研究では形
態素解析・構文解析プログラムとして既存のものを採用せず、
信念の抽出に適した構文解析プログラムを新たに作成した。た
だし、現段階では、物語文を解析に適した形に編集してから入
力することで信念を抽出する。
信念生成の際、イベントを主語と動詞句のみからなる文から

生成することも可能であり、例えば『ポチは遊んだ』という文
からは、遊んだことを信じる信念 bel(pochi,play)が生成され
る。しかし、より正確な感情を生成するのであれば、動詞のみ
でなく主体になり得ない名詞 (場所、物、など)をイベント名
に組み込むことで、何に対してその感情を生起したのかを細か
く表現する必要がある。そうすることで、『ポチは公園で遊ん
だ』と言う文から感情 Joy（喜び）が生起した際、「『ポチ』が
『公園で遊んだ』事に対して『喜び』と言う感情を生起した」
ことが分かるようになることが期待される。このように、今後
はイベントの細分化についても実装の改良を目指す。

5. 実験
本章では、本研究で新たに実装した他者の感情の推測の妥

当性と、構文解析プログラムが期待通りの信念を抽出するか
どうかの検証を行う。生起した感情の妥当性を調べる手段とし
て、本来は人間を対象とした調査が望ましいが、大人数を必要
とする心理実験は難しいため、現段階では文学作品を入力とし
て用い、生成される感情が人間の読み取ったものと一致するか
を見ることで検証を行う。シナリオは『はじめてのおつかい』
[筒井 77]から一部抜粋して使用した。シナリオは以下の通り
である。

『お母さんからお使いを頼まれ家を出たみいちゃんは、坂で転
んでしまい、その拍子に持っていたお金を落とした。落ちたお
金を無事見つけたみいちゃんは元気に坂を登って行った。無事
にお使いを済ませたみいちゃんをお母さんが迎えにきた。』

このシナリオを、現段階の構文解析プログラムで信念抽出
可能な形に変えて入力する。
本実験で、生成されることが期待される、みいちゃんの信念

は以下のようなものである。それぞれ、上段に Jason での表
記、下段にその内容を示す。

bel(haha,des(michan,otsukai)[degOfCert(0.5)])

(みいちゃんは「お母さんがお使いすることを望んでいる」
ことを信じる)

bel(michan,korobu)

（みいちゃんは転んだことを信じる）
des(michan,not korobu)[degOfCert(0.5)]

（みいちゃんは転ばないことを望む）
bel(michan,otosu)

（みいちゃんは落し物をしたことを信じる)

des(michan,not otosu)[degOfCert(0.5)]

（みいちゃんは落し物をすることを望まない）
bel(michan,sadasu)

（みいちゃんはお金を探した）
des(michan,find)[degOfCert(0.5)]

（みいちゃんはお金を見つけたい）
bel(michan,find)

(みいちゃんはお金を見つけた)

bel(haha,bel(michan,otsukai))

(みいちゃんは「お母さんがお使いできたことを信じている」
ことを信じる)

また、これらの信念からは、お金を落としたことに対する感
情 Distress(嘆き)、落としたお金を見つけることができたこと
に対する感情 Joy(喜び)の生起、お使いを済ませた事に対する
母の Joyの感情推測が起こることが期待される。
本実験では、入力としては物語を以下の様に編集して与える。

• みいちゃんはお母さんにお使いを頼まれた

• みいちゃんは転んでしまった

• みいちゃんはお金を落としてしまった

• みいちゃんはお金を探した

• みいちゃんはお金を見つけた

• みいちゃんはお母さんにお使いを伝えた
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このように、現段階では、主語が明確な形の文を入力すること
で信念を抽出する。
実験の結果を以下に示す。まず、入力の各文からは以下の信

念が抽出された。
みいちゃんはお母さんにお使いを頼まれた
→ bel(haha,des(michan,otsukai)[degOfCert(0.5)])

みいちゃんは転んでしまった
→ bel(michan,korobu)

des(michan,not korobu)[degOfCert(0.5)]

みいちゃんはお金を落としてしまった
→ bel(michan,otosu)

des(michan,not otosu)[degOfCert(0.5)]

みいちゃんはお金を探した
→ bel(michan,sagasu)

des(michan,find)[degOfCert(0.5)]

みいちゃんはお金を見つけた
→ bel(michan,find)

みいちゃんはお母さんにお使いを伝えた
→ bel(haha,bel(michan,otsukai))

このように、みいちゃんが望んでいなかったと考えられる「転
ぶ」、「お金を落とす」というイベントの発生を望まない信念
を、「お金を探す」というイベントに対して「お金を見つける」
というイベントの発生を望む信念を抽出できるなど、期待通り
の信念が抽出されている。また、それらの信念が入力された結
果、生起した、あるいは他者に対して推測した感情は以下の様
になった。
イベント：転ぶ
→ Distress(嘆き)を生起（度合い 0.5）
イベント：お金を落とした
→ Distress(嘆き)を生起（度合い 0.5）
イベント：探していたお金を見つけた
→ Joy(喜び)を生起（度合い 0.5）
イベント：お使いを済ませた
→母の Joy（喜び）を推測（度合い 0.5）

このように、期待された感情が生起している他、母がイベン
ト「お使い」に対して、感情 Joyの生起条件である信念 des、
belを持っていることを信じたとき、母の感情 Joyを推測して
おり、自身の感情生起と同一の条件に基づいて他者の推測を行
えている。

6. まとめ
本章では、今後の課題について述べる。
本研究では、他者の感情の推測の実装を行った。また、外部

から与えられた文から、感情を生起する人物、イベントの主体
となる人物、イベント、信念となる感情を抽出し、感情生成、
推測の部分に与える信念として構成する構文解析プログラムの
実装を行った。
構文解析プログラムによる信念の抽出については、長期的に

は、人間による入力文の調整を必要としない方向を目指すこと
が必要であるが、それ以外の課題を述べる。まず、現段階では
『ポチは ∼した』といった、主語の存在する文でのみの信念生
成となっているが、今後、より人間らしい感情を生起するため
に、会話を取り入れた感情生起を目指す必要があると考えられ
る。そのため、主語なしの文において主語を補った信念の生成
を行うよう実装を改良することが課題である。また、信念の中
でも、イベント発生のために努力する、イベントが発生するこ

とが賞賛される、などの文の中からの抽出が困難である特定の
信念については、エージェント自身が初期信念として所持する
ことで対処しているが、初期信念として所持するだけでなく、
イベント発生や環境の変化により、新たに生成することも可能
であるべきであると考えられる。しかし、現段階ではこれらの
信念の生成は行われていないため、今後はそれらの信念を文
脈から判断、抽出するよう実装を改良することも課題である。
これらに加え、4章で述べた通り、より明確な感情生起を行う
ために細分化した事象の抽出を行うことも目指す。
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The Future of Animation Industry Drawn by Creators and Artificial Intelligence

Hatanaka Taichi

Creators in Pack Inc.

Recently, the researches of artificial intelligence(AI) have been developed remarkably using the deep learning.
In those fields, the anime is one of the most interesting and difficult research target. On the other hand, from
the viewpoint of the animation industry, AI is strongly expected to help and improve the situation of creating
animation. In this lecture, I show the current problems of the animation industry and the possibility of artificial
intelligence in animation studio with looking to the future of the animation.
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A Proposal of a Mathematical Story Generation Method Based on Hero’s Journey 

 *1 *2 
 Katsuhiro Noguchi Makoto Nakaya 

 *1  *2  
 Comic Artist Aqutras Inc. 

We propose a story generation method that is able to run on machine. It is based on Monomyth known as Hero’s Journey by 
mythologist Joseph Campbell. We reveal event effect and strength at specific timing on the story mathematically by 
trigonometric function. We confirmed indication of a part of archetype on Monomyth and considered examination of 
effectiveness of our method. 
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SF  
Narrative Structure Analysis Punchlines of SF Genre within the Flash Fiction of Shinichi Hoshi 

 *1 *1 
 Shuuhei Toyosawa Murai Hajime 

*1   
Faculty of Systems Information Science, Future University Hakodate 

Abstract: This paper aims to analyze the narrative structure leading to punchlines of genre SF within the flash 
fiction of Shinichi Hoshi, based on classical plot analysis method. This is a process to create plots, and then to 
write texts for automatic generation of stories. There is a feasibility to generate automatically more natural 
stories by analyzing narrative structure leading to punchlines. This paper focuses on the categories of "space", 
"medicine", "automatic device, invention, computer" and "robot" stories from science fiction genre, which is a 
representative genre of Shinichi. By utilizing the result of unification and abstraction of the patterns of the theme 
and conditions / precondition, it would be possible to generate automatically a more natural story like Hoshi.
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Story Creation System based on Sentence Similarity for Supporting Contents Creation

∗1
Haruka Takahashi Miki Ueno Isahara Hitoshi

∗1
Toyohashi University of Technology

In recent years, there are lots of researches to generate creations such as comics and novels by computing
methods. Especially, the orders of sentences is very important for the quality of stories. Thus, the aim of the
research is to construct story creation system in order to consider the flow of the story based on the sentence
similarity.
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DM-PV: Distributed Memory Paragraph Vector[6]
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Classification method for Four-scene Comics based on Creative Viewpoint

Naoki Mori

Graduate School of Engineering, Osaka Prefecture University

Can the computer create an interesting story? This question is one of the ultimate purpose of artificial intelligence.
The comic analysis has become an attractive research topic in artificial intelligence fields as comic engineering to
tackle that problem, t. Although there are lots of attractive and useful topics and many researchers have been
reported, creating a story by computer is still difficult. One of the most critical reason is that there are no useful
comic datasets for artificial intelligence fields. In this study, I focus on the classification method for four-scene
comics based on creative viewpoint.
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Autonomous Collection and Feedback of Dialogue Profile for
Dialogue Contents Circulation 
Masaki Mori1, 〇Akinobu Lee1 （1. Nagoya Institute of Technology, Japan） 

 3:50 PM -  4:10 PM   

A Discussion about Jazz Improvisation System based on Studies
with First-Person's View 
〇Daichi Ando1 （1. Tokyo Metropolitan University） 

 4:10 PM -  4:30 PM   

Of application of artificial intelligence to fashion design 
〇Yoko Fujishima1,3, Osamu Sakura2,3 （1. Graduate School of Interdisciplinary

Information Studies, The University of Tokyo, 2. Interfaculty Initiative in Information

Studies, The University of Tokyo, 3. RIKEN-AIP） 
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Tone Pasting Using cGANs with Tone Feature Loss 
〇Koki Tsubota1, Kiyoharu Aizawa1 （1. The University of Tokyo） 
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Creative Future will be Created by Contents Creators and Artifical
Intelligence 
〇Miki Ueno1 （1. Toyohashi University of Technology） 
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Autonomous Collection and Feedback of Dialogue Profile for Dialogue Contents Circulation

Masaki Mori Akinobu Lee

Nagoya Institute of Tehchnology, Japan

In this research, we regard a spoken dialogue systems as “dialogue media content” from user’s view, and tries to
realize dialogue media content circulation between creators and users. Focusing on the feedback from users to the
creator of the content, an autonomous collection of dialogue profile and its effective feedback scheme is proposed.
Experimental results showed that among the automatically collected feedback information, displaying recognition
word list and occupation time at each state helps creators for content refinement and updates. Further interview
with a professional creator after a long free-creation run also indicates that this sheme can motivate ones to create
the content.
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2-5-1

A Discussion about Jazz Improvisation System based on Studies with First-Person’s View

∗1
Daichi Ando

∗1
Faculty of System Design, Tokyo Metropolitan University

In this paper, the author shows an example of jazz improvisation acquisition process record based on the author’s
own first-person view research. The example is about practice and cognition of 2-5-1 harmony progresses and
phrases. The record indicates that musician’s cognition of internalize process can be clearly described in such a
way as to rule . Then the author discusses possibilities of that it is effective to adopt musician’s knowledge into
the art creative machine learning system.
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Of application of artificial intelligence to fashion design: 
based on the analysis of cultural background of fashion 

       *1*3      *2*3 
 Yoko Fujishima Osamu Sakura 

 *1  *2        
 Graduate School of Interdisciplinary Information Studies, Interfaculty Initiative in Information Studies,   
 The University of Tokyo The University of Tokyo 

*3  
RIKEN-AIP 

Abstract: We argue that how AI can be applied to the field of fashion design. Historically, fashion inherent peculiar 
negative attitude toward technology, related to the traditional thought against artistic object and mass production. This 
philosophical background would be significant for the evaluation of an impact of AI upon fashion design. Moreover, 
based on the analysis of the current technological character of AI and several experimental trial which AI designs 
fashion, AI has affinity with the design process in fashion. However, the current technological mechanism of AI 
corresponds with only primary research process in the inclusive flow of fashion design. The value system of fashion 
strongly depends on the sensibility of the fashion designer, and it closely linked with the inclusive process, rather than 
each step. Therefore, AI requires the symbiosis with human designers to create value in the context of fashion design. 
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cGAN

Tone Pasting Using cGANs with Tone Feature Loss

Koki Tsubota Kiyoharu Aizawa

The University of Tokyo

Tone pasting is one of the processes of manga creation and there is a demand for automatic tone pasting. In
this study, we tackle a task of automatic tone pasting of manga characters. Tone pasting is difficult because tones
have characteristic patterns. It is hard to learn tone patterns for usual conditional generative adversarial networks
(cGANs) which are combined with L1 loss or perceptual loss. To train pasting tones in a tone pattern aware
manner, we introduce tone feature loss to cGANs. Tone feature loss is the distance between tone features of target
images and those of generated images. We performed experiments on two characters in Manga109 and showed our
results are equal to or more visually appealing than those by a baseline method.

1:

1.

1

[Isola 17, Ci 18]

conditinal generative adversarial

network (cGAN)

:

113-8656 7-3-1

TEL: 03-5841-6761

Email: tsubota@hal.t.u-tokyo.ac.jp
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2: c©

3.1 pix2pix
pix2pix [Isola 17]

adversarial loss

Ladv(G,D) =Ex,y [logD(x, y)]

+Ex,y [log (1−D(x,G(x)))] , (1)

L1 loss

L1 loss

L1(G) = Ex,y [||y −G(x)||1] . (2)

L(G,D) = Ladv(G,D) + λL1(G), (3)

G

G∗ = argmin
G

max
D

L(G,D). (4)

L1

3.2
cGAN

F

Ltone(G) = Ex,y [||F (y)− F (G(x))||1] , (5)

F Gabor

[Qu 06] F

Ltone

L(G,D) = Ladv(G,D) + λtoneLtone(G). (6)

4

4.

4.1

Manga109 [Matsui 16, Ogawa 18]
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[Li 17]

Isola [Isola 17]

cGAN U-

net [Ronneberger 15]

PatchGAN λtone = 100

256

256x256
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pix2pix, λ = 10 pix2pix, λ = 100 Ground Truth

4: “ ” c©

pix2pix, λ = 10 pix2pix, λ = 100 Ground Truth
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Creative Future will be Created by Contents Creators and Artificial Intelligence

∗1
Miki Ueno

∗1 ,
Toyohashi University of Technology, Information and Media Center

Contents creators well consider their thoughts and feelings to represent original contents. Recently, there have
been proposed lots of researches for creative contents from the several aspects in artificial intelligence field. I discuss
the possibility of collaborative methods and novel representation for contents creators and artificial Intelligence.

1.

2.

[1]
[2] [3]

[4] [5],
[6]

109
Manga109[2][7], 100

eBDtheque[8]

: ,
, 441-8580 1-1,

E-mail: ueno@imc.tut.ac.jp
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[10] [11]

[12]
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[13]
[14][15]

[16] ∗1
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3.1
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[18]

3.2

3.3

[19]
PaintsChainer[20]

3.4
Comipo![21] 3D

2D
Live2D[22]
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Contents Creators and Artificial Intelligence 
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Describing Brain Activity Evoked by Speech Stimuli

∗1
Rino Urushihara

∗1
Ichiro Kobayashi

∗2∗3
Hiroto Yamaguchi

∗2∗3
Tomoya Nakai

∗2∗3
Shinji Nishimoto

∗1
Ochanomizu University

∗2
National Institute of Information and Communications Technology

∗3
Osaka University

The analysis of semantic activities in the human brain is an area of active field of study. In this paper, we propose
a deep learning method to describe text for semantic representations evoked by speech stimuli from Functional
Magnetic Resonance Imaging (fMRI) brain data. Thereby, our study aims to decode higher order perception which
a person recalled in the brain by speech stimuli. However, collecting a large-scale brain activity dataset is difficult
because observing brain activity data with fMRI is expensive, although a method with deep learning requires a
large-scale dataset. We therefore use an automatic speech recognition method and utilize a small amounts of
fMRI data efficiently for machine learning. Through experiments, we have conformed high correlation between the
predicted features from fMRI data and the speech features.
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.
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Development of Syllable Labelling Tool for Electroencephalogram Data 

 *1  *1  *2  *2  *3, 4 
Mingchua Fu         Ryo Taguchi              Kentaro Fukai         Kouichi Katsurada        Tsuneo Nitta 

*1          *2     *3 *4  
Nagoya Institute of Technology Tokyo University of Science Waseda University Toyohashi University of Technology 

EEG (Electroencephalogram) is an electrical signal representing activity of the brain and have been used for healthcare and 
brain-machine interface. Recently, research to estimate imagined linguistic information from EEG signals was launched. The 
research needs labeled EEG dataset that are given boundaries of imagined syllables. In this paper, we propose the syllable 
labeling tool for research on EEG. Labelers can adjust boundaries of each syllable using a mouse or a keyboard while observing 
features extracted from EEG signals. They can also easily reuse analytical methods developed by themselves because this tool 
runs on MATLAB. Moreover, in this paper, we describe a semi-automatic labeling method to improve operating efficiency.  

1.  
Electroencephalogram EEG

[1]

BCI
[2]

BCI  

 

EEG

MATLAB
Hidden Markov Model HMM

 

2.  

2.1   
MATLAB GUI

GUIDE  MATLAB MathWorks

EEGLAB  

 

 

 

 
toolbox

MATLAB  

 

2.2   
1  
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[1] Shindo, et al: Effects of neurofeedback training with an 

electroencephalogram-based brain-computer interface for 
hand paralysis in patients with chronic stroke: a preliminary 
case series study. J Rehabil Med., 43, pp. 951--957, 2011. 

[2] 
2017 2017  
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 2019  
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Word Recognition from speech-imagery EEG 

 *1        *1        *2         *2            *3, 4 
Satoka Hirata                 Yurie Iribe                   Kentaro Fukai               Kouichi Katsurada          Tsuneo Nitta 

Aichi Prefectual Univ. #1 Tokyo Univ. of Science #2 Waseda Univ.#3 Toyohashi Univ. of Tech.#4 

Previous research suggests that humans manipulate the machine using their electroencephalogram called BCI (Brain 
Computer Interface). However, there are not existed effective methods for speech imagery recognition. In this report, we 
propose the word recognition method using line spectra extracted from EEG signal of continuously speech imagery. The 
word recognition can be achieved based on syllable-HMM model constructed by line spectra of fourteen syllables(/i/,/chi/, 
/ni/,/sa/,/N/,/yo/,/go/,/ro/,/ku/,/na/,/ha/,/kyu/,/u/,/ze/). The word recognition of ten numbers was conducted in our experiment. 

1.  
BCI Brain Computer 

Interface
  

ECoG Electro Cortico Graphy

[1] ECoG
[1]

[3]

BCI  

Electro-encephalogram ; EEG
(speech 

imagery)  

2 3 [4] 1
10  

2.  
1 ( ) 10

9
1 10-20 (

)  
10 (ichi ni saN yoN go roku
nana hachi  kyuu zero) 2

2 3
10

23  

10 (
10×10 )  

3.  
3

3.1  

8
(N(k)). X(k) 

N(k)
 

ECoG [2] High-
70-200Hz Band-pass filter (BPF)

BPF
 

3.2  

tone-burst
[5]  
LPA(Linear Predictive Analysis; )

[6]im182010@cis.aichi-pu.ac.jp 

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

3P3-OS-20-03



 

- 2 - 

3 7
median filter Gaussian filter 

9
pooling 

9
40ms 4-norm

 
10

4 28ch.
9

10 16
17

 

3.3  
HMM Hidden Markov Model 10

HMM 10
14 /i/, /chi/, /ni/, /sa/, /N/, /yo/, /go/, /ro/, /ku/, /na/, /ha/, 

/kyu/, /u/, /ze/
HMM

3  
HMM 5 3 left-to-right

3
3 1 left-to-right 10  

4.  
HMM 10 leave-one-out

 

4.1  

23  
10 10 10 10

100
leave-one-out 10 1

9 10 9
10  

4.2  
HMM 10 1

1best 2best 3best
15.0% 21.0% 33.0%

16.0% 23.0%
28.0%

3 3
1

1

leave-one-out
HMM

  

 
(%) 

1best 2best 3best 
 15.0 23.8 30.0 

 54.0  69.0 80.0 
 

+ 
 

40.0 56.0 68.0 

1 3best
80.0%

1

 

5.  
HMM 10

1 10
  

LPA
pooling

 
HMM 10

 

 
[1] Bouchard, K.E. et al.: Functional organization of human sensorimotor

cortex for speech articulation. Nature; 497(7441): pp.327-332 2013. 
[2] Flinker et al.: Redefining the role of Broca’s area in speech PNAS 

vol.112 no.9 pp.2871-2875, 2015. 
[3] Indefrey, P.et al., The spatial and temporal signatures of word 

production components, Cognition 92, 101-144, 2004. 
[4] BCI -HMM -  
     MBE2014-130 NC2014-81 pp.81-84 2015. 
[5] BCI

2019
[6]  

2019. 4   

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

3P3-OS-20-03



 

- 1 - 

 
Syllable recognition in speech-imagery EEG 

 *1         *1         *1         *2, 3 
                                 Kentaro Fukai               Hidefumi Ohmura         Kouichi Katsurada            Tsuneo Nitta 

Tokyo Univ. of Science#1 Waseda Univ.#2 Toyohashi Univ. of Tech.#3 

Fundamental research on speech-imagery recognition for BCI is one of the challenging technologies, however, the effective 
method to break through various difficulties in this area does not exist now. In this report, we propose the feature extraction of 
line spectra from EEG signal that represent linguistic information. Sixteen syllables in ten digits that are extracted from 
continuously-imagined-speech by hand-labelling are evaluated. Experimental results for syllable recognition based on subspace 
method are described.  
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BCI  
BCI Research framework based on the extraction of language-representation in speech-imagery EEG 
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Waseda Univ.#1 Toyohashi Univ. of Tech.#2 Tokyo Univ. of Science#3 Aichi Prefectual Univ.#4 Nagoya Institute of Tech.#5 

Speech imagery, or silent speech, recognition from Electroencephalogram (EEG) is one of the challenging technologies for 
non-invasive brain-computer-interface (BCI). In this report we regard the representation of language as the difference of line 
spectra of syllables observed at Broker area and develop the method for extracting line spectra in EEG signal. The BCI 
research framework based on the extraction of language-representation, as well as several examples of syllable investigated 
using nine electrodes around Broker area, are presented. 
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