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1. は じ め に

ロボットが日常生活に浸透するにしたがって，人とロ
ボットのコミュニケーションが課題となる [西田 03]．ど
れほど豊富な機能を持つロボットを構築したとしても，
ユーザが手軽に機能を使えなければ普及しないであろう．
ロボットとの音声によるコミュニケーションは，ユー

ザにとって手軽であるというメリットがあるが，実現は
簡単ではない．もちろん，雑音抑圧，発話検出，話者分離
などは音声処理における重要な課題である．しかし，本
稿で強調したい本質的な課題は，発話の解釈が実世界情
報や経験により影響を受けることである．例えば「コッ
プ取って」という命令を実行するには，どのコップを取
るのか，「取る」とはどのような動作軌道を表すのか，を
推論しなければならない．また，取る理由は食事の準備
か片付けのためか，などによってもユーザに渡すべき対
象は変わり得る．
一方，家族にコップを取ってもらう場合は省略した言

い方でも通じることが多いうえ，わからなければ聞き返
すだろうという期待がある．つまり，人間はそれまでの
経験から，相手が自分の発言をどれくらい理解できるか
に関して暗黙的な知識がある．しかし，ロボットと対話
するユーザにとって，ロボットが状況をどれだけ理解し
ているかを推定するのは難しいだけでなく，ロボット側
にもユーザの理解モデルがないため，両者の対話は支離
滅裂になりがちである．
現状のロボット対話処理機構では，動作コマンドの伝

達を目的とすることが多いにも関わらず，動作情報と音
声認識は別々に処理されることが多い．それに対し，ロ
ボットの対話機構にグラウンドしない知識を導入するこ
とが，シンボルグラウンディング問題を孕むことは古く
から指摘されている [Harnad 90,Pfeifer 99]．したがって，
ロボットに人間と自然にコミュニケーションさせるため
には，ユーザや状況への適応手法が重要課題となる．
本稿では，記号創発ロボティクス [谷口 10]の中心課

題の一つである，実世界にグラウンドしたコミュニケー
ションの学習を扱う．まず，ロボットとの音声対話にお
ける研究を分類し課題を整理する．3章以降では，著者
らの研究グループがこれまでに行なってきたロボット対
話を実現するための要素技術の開発として，動作の言語
化技術（動作学習，動作生成），ロボット対話技術（確
認発話，指示発話の生成）を紹介する．

2. ロボットとの音声対話

実世界にグラウンドした対話を実現するためには，実
世界のオブジェクトや動作を記号化・言語化することが
極めて重要な課題である．ロボティクスの分野では，動
作-記号の相互変換に関する試みが近年注目されてきてい
る [Inamura 04, Ogata 07,高野 09]．高野らは，運動の分
節化を通じてヒューマノイドロボットが獲得した原始シ
ンボルを用いて，運動認識・生成を行っている [高野 09]．
Ogataらは，動作系列と記号列の間の多対多対応問題を
扱うリカレントニューラルネットに基づく手法を提案し
ている [Ogata 07]．Kollarらは，ロボットに与える移動指
示に関して，ランドマークオブジェクトや動作にグラウ
ンドした言語表現を学習する手法を提案した [Kollar 10]．
学習されたモデルを用いることにより，指示が示す最も
確からしい経路を推論する．
オブジェクト-記号の相互変換に関しては，人工知能や
自然言語生成の分野で多くの研究が行われてきた [山肩
04,Roy 02,Dale 95]．これらの研究では，オブジェクトを
指示する言語表現の生成が試みられている．山肩らはコッ
プ類の名称とイメージモデルの参照関係における曖昧性
に一貫した個人差があることを示している [山肩 04]．さ
らに，音声・言語・画像レベルの情報を統合して，複数の
オブジェクトの中からユーザが意図したオブジェクトを
選択する手法を提案している．Royは，ディスプレイ上の
複数の長方形のうちひとつを指示する言語表現をテキス
トベースで生成する手法を提案している [Roy 02]．[Roy
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02]で提案された手法では，単語のカテゴリは教師なし
学習の枠組みでクラスタリングされるため，設計者が属
性を用意する必要がない．オブジェクト-記号の相互変換
の詳細については，本特集の長井らによる解説 [長井 12]
を参照されたい．

自然言語生成 (NLG)の分野では，コーパスに基づいて
機械に言語表現を生成させる試みが行われてきた [Dale
95,Jordan 05,Funakoshi 09]．例えば，TUNAコーパスは，
人間が生成する自然言語表現と近い表現を生成する手法
を比較評価するために構築されたコーパスである [Sluis
06]．TUNAコーパスでは，システムへの入力は家具の画
像と属性値 (XMLテキスト)である．例えば，サイズ属
性は大・小のいずれか，タイプ属性は椅子・ソファ・机・
扇風機のいずれか，など事前に定義された属性とその値
がシステムに直接与えられる．

音声対話を行うロボットの先駆的事例としては，Jijo-2
が挙げられる [松井 00]．また，稲邑らは，移動ロボット
の障害物回避において，ロボットが段階的に行動決定モ
デルを獲得する機構を提案した [稲邑 01]．センサ値と行
動の関係をベイジアンネットを用いてモデル化し，推論
結果の確信度を用いて応答決定を行う．

一方，対話システムの分野では，ホテル検索やバスの経
路検索などが代表的なタスクである [Komatani 00,Bohus
06, Kawahara 98]．Singh らの研究 [Singh 00] は，強化
学習ベースの対話戦略学習の最初の研究の一つである
が，その後，これを部分観測マルコフ決定過程 (POMDP)
上の強化学習に拡張した手法が注目されるようになった
[Williams 07]．これらの手法は，グラウンドしない知識
に基づく対話システムに適用される場合がほとんどであ
るが，将来的にはマルチモーダル対話システムに適用さ
れることが期待される．

3. 動作の言語化

ロボットによるコミュニケーション能力の学習におい
て，動作の言語化は重要な課題である．特に，生活支援
ロボットにとっては，「食器棚からコップを取り出す」な
どの物体の操作は必要不可欠な機能であり，これらの動
作を言語で指示できることが望ましい．

一方，各種の日用品や棚に対応する動作を事前にプロ
グラムするコストは非常に大きいうえ，事前にプログラ
ムされた動作がユーザにとってイメージしにくいもので
あった場合，安心して動作指示できないという問題があ
る．そこで我々は，模倣学習の枠組みにより物体操作を
学習する手法の開発を行なってきた．以下では，我々が
開発した物体操作の模倣学習手法を紹介する．

3 ·1 動 作 の 学 習

行動の模倣には，人間の多様な行動を観察し，実世界
の事物とどう関連するかを推定することが不可欠である．

例えば，「Xを Yに載せる」や「Zを回す」などの動作を
ユーザがロボットに教示することを考える（図 1）．認知
言語学では，動かされるオブジェクトをトラジェクタ，ト
ラジェクタの基準になるオブジェクトをランドマークと
呼ぶ [Langacker 87]．上記の 2種類の動作のように，ラ
ンドマークを必要とする動作と必要としない動作を同じ
枠組みで学習させることは簡単ではない．このような情
報は，通常訓練データ中に明示されていないためである．

図 1 上図はともに「載せる」軌道であるが，世界座標系では汎化
できない．一方，RPD-HMMでは各軌道の汎化に最適な座標
系を探索できる．上図において，明るい実線は最適座標系，
点線はユーザが実行した軌道を表す．

そこで我々は，適切な座標系を推定し軌道を汎化する手
法RPD-HMM(Reference-Point-Dependent HMM)を開発
した．最適な座標系は，EMアルゴリズムにより探索さ
れる．つまり，図 1に示すように，トラジェクタやランド
マークを原点とするいくつかの座標系を考え，各座標系
において軌道を学習する．これを繰り返すことで，誤っ
た座標系における軌道は一貫性がなくなるため，最終的
に正しい座標系が選択される．図 2は，本研究で仮定し
た固有座標系タイプ（右図）と，各動作に対する固有座
標系タイプのテストセット尤度（左図）を示したもので
ある．図より，各動作に対して合理的な固有座標系タイ
プが選択されていることがわかる．

提案手法では，以下の尤度最大化基準により，固有座標
系タイプ k，参照物体インデックス列 r，HMMパラメー

図 2 固有座標系タイプのテストセット尤度．(a)載せる，(b)飛び
越えさせる，(c) ちかづける，(d) 離す，(e) 上げる，(f) 下げ
る，(g) 回す．座標系 C4 は世界座標系である．
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図 3 「載せる」動作を学習後の HMM．位置（左図），速度（右
図）の出力確率密度分布を示す．状態遷移を淡色から濃色の
変化で図示した．各軸は単位は [pixel].

タ λを探索する．

(λ̂, k̂, r̂) = argmax
λ,k,r

L

∑
l=1

logP(CΞl ;Cλ) (1)

ここに Ξl は l 番目の訓練サンプルにおける軌道を表し，
固有座標系タイプ kと参照点 rによって決定される固有
座標系C上での軌道を CΞと表記することにする．(1)の
解は [Sugiura 11b]を参照されたい．

HMMを用いて動作を学習する場合，動作に応じて状
態数を自動推定できることが望ましい．生活環境ではど
のような動作を学習するかあらかじめ決められないため，
仮に状態数が多すぎると適切にパラメータを学習できな
い可能性がある．提案手法では，HMMの状態数を leave-
one-out cross-validation により選択する．つまり，ユー
ザにより軌道が N 回提示されたとすると，N −1の軌道
サンプルを学習セットとしてモデルを学習し，残りの 1
サンプルの検証集合 (validation set)の尤度が最も高い状
態数を最適状態数とする．実験の結果，動作の種類およ
びサンプル数に応じて，適切に状態数が変化することを
確認した．
図 3に，「載せる」動作モデルとして学習された HMM

を示す．左図および右図はそれぞれ，位置および速度の
出力確率密度分布を楕円で図示したものである．図 3左
図より，状態が遷移していくに従い，位置の分散が小さ
くなることがわかる．このことは，「載せる」動作が特定
の点へ収束するような軌道であることを示唆している．
本節では，主に 2次元空間における模倣学習について

述べた．学習した RPD-HMMによる動作認識の精度は，
3人の被験者に対して約 90%であった．RPD-HMMの 3
次元動作への拡張については，[杉浦 10]を参照されたい．

3 ·2 動 作 の 生 成

次に，模倣学習における動作の生成について考える．動
作の生成時には，学習時とまったく同じように物体が配
置されている訳ではない．そのため，たとえ同じ「載せ
る」動作であっても，学習時の軌道をそのまま用いるこ
とは無意味である．以降，与えられた物体の配置（およ
び画像特徴量）を「状況」と呼ぶことにする．
前節で述べたように，学習した RPD-HMMは固有座

標系において汎化されたものであった．状況に応じた生

図 5 デルタパラメータを用いた軌道生成の例．(a) 位置のみ，(b)
位置および 1次のデルタパラメータ，(c)位置および 1,2次の
デルタパラメータ，を用いた軌道生成の結果．

成を行うために，我々は RPD-HMMを固有座標系Cか
ら世界座標系W へ変換する手法を提案している [Sugiura
11a]．提案手法の概念図を図 4に示す．RPD-HMMの位
置・速度・加速度の平均ベクトルおよび共分散行列は，同
時変換行列によりCからW 上のモデルに変換される．

HMMからの動作生成ではモンテカルロサンプリング
が広く使われているが，有限のサンプリングでは尤度最
大化が保証されない．一方，我々の手法では，トラジェ
クトリ HMM [Tokuda 00]を用いて尤度最大化基準によ
る連続的な軌道の生成を行なっている．トラジェクトリ
HMMは，位置だけでなく速度と加速度を用いて軌道生
成を行う点が特徴である．速度・加速度は音声処理分野
では 1次および 2次のデルタパラメータと呼ばれる．デ
ルタパラメータによる軌道生成の効果を図 5に示す．図
5は，動作「載せる」に関して，軌道生成を行った結果
である．図において，左図に t-yプロット，右図に x-yプ
ロットを示す．図より，位置のみを用いた場合には不連
続な軌道が生成されているのに対し，1，2次のデルタパ
ラメータを用いることで滑らかな軌道が生成できること
がわかる．

いま，HMM λおよび状態系列 qが与えられたうえで
の，生成軌道の尤度について考える．出力確率密度関数
はガウス分布であるので，尤度を最大化する軌道 Ξ̂は次
のようになる [Tokuda 00]．

Ξ̂ = argmax
Ξ

logP(Ξ|q,λ) (2)

= argmax
Ξ

{
−1

2
Ξ>Σ−1Ξ+Ξ>Σ−1µ+K

}
(3)

ここに，µは qの各要素に対応する平均ベクトルを並べ
たベクトルであり，Σは qの各要素に対応する共分散行
列を対角に並べた行列である．

実験では，学習に必要なサンプル数を調べるために，学
習サンプル数に対する生成誤差を調べた．ユーザの提示
した軌道データを学習データとテストデータに分け，学
習データから作成した HMMから軌道を生成させて，テ
ストデータの軌道と比較した．図 6は，ユーザが実行し
た軌道 Ξと生成軌道 Ξ̂の間の生成誤差 D(Ξ, Ξ̂)をプロッ
トしたものである．生成誤差 D(Ξ, Ξ̂)は，フレーム長 T
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図 4 軌道生成における HMM の座標変換

で正規化されたユークリッド距離で与えられる．

D(Ξ, Ξ̂) =
1
T

T

∑
t=1

√
|xt − x̂t |2 (4)

ここに，xt および x̂t は，それぞれ Ξ と Ξ̂ のフレーム t
における位置ベクトルを表す．ただし，x̂t は，xt と同数
のフレームを含むようにリサンプリングを行った．図に
おいて，縦軸は生成誤差，横軸は訓練サンプル数を表す．
この実験より，7個程度のサンプルで生成誤差が収束す
ることがわかった．このように少ないサンプルで動作を
学習できることは，インタラクティブに動作を学習する
ロボットにとって重要な要求仕様である．
我々は，RPD-HMMの実世界への応用にも取り組んで

いる．実際に，RoboCup@Home環境における家事動作
の模倣学習に適用され，成功を収めている．実世界におけ
る模倣学習の応用では，障害物回避を考慮した軌道を生
成することが重要である．山内らは，Rapidly-Exploring
Random Tree (RRT)と RPD-HMMを組み合わせること
により，障害物を回避しつつ，人間の軌道に近い軌道を
生成させる手法を提案している [山内 11]．

図 6 訓練サンプル数と生成誤差 D(Ξ, Ξ̂) の関係

4. コミュニケーションの学習

ロボットが生活環境に浸透するに従い，ロボットのコ
ミュニケーション能力が課題となる．現状の技術では，
「コップ（テーブルに）置いて」などの曖昧な発話の解釈

は非常に難しい．省略された語が表すオブジェクトを推
定する必要があるうえ，環境中に存在する「コップ」の
候補から正しいオブジェクトを選択しなければならない．

本節では，我々が開発してきたコミュニケーション学習
基盤LCore [Iwahashi 07,Iwahashi 09]を紹介する．LCore
は，画像，動作，アフォーダンス，履歴などの実世界情
報を学習し，発話・動作の生成が可能である．

4 ·1 コミュニケーション学習基盤 LCore

現状のロボットの対話処理機構では，動作コマンドの
伝達を目的とすることが多いにも関わらず，動作情報と
音声認識は別々に処理されていることが多い．ユーザの
発話の意味はグラウンドされない知識に基づいて解釈さ
れるため，動作が状況にふさわしいかどうかは音声認識
時には考慮されない．しかしながらこのような手法では，
ユーザの発話の意味が状況に応じて適切に理解されない，
という問題がある．

LCore [Iwahashi 07]では，マルチモーダル入力から学
習されたモデルを用いてユーザの発話を理解する．本論
文では，音声・画像・動作などの各モダリティに対応す
るモデルを信念モジュールと呼ぶ．また，(1)音声，(2)
動作，(3)視覚，(4)動作-オブジェクト関係，(5)行動コ
ンテキスト，の 5つの信念モジュールを統合したモデル
を共有信念 Ψと呼ぶ．
各モジュールは以下のように定義される．
•音声信念 BS

単語の n-gram，および節の連接確率として学習され
る．BS は，発話 sに対する概念構造 zの条件付き確
率の対数として表す．

•視覚信念 BI

ガウス分布により学習される．BI は，オブジェクト
の視覚特徴量が与えられたときの対数尤度である．

•動作信念 BM

3章で述べたRPD-HMMにより学習される．BM は，
可能な行動に対して軌道を仮想的に生成したうえで，
その軌道の尤度として得られる．

•動作-オブジェクト関係信念 BR

「平らなものはオブジェクトを載せられやすい」な
ど，動作と視覚的特徴の関係を表す．BRは，2個の
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オブジェクトの視覚特徴量に対するガウス分布の対
数尤度である．

•行動コンテキスト信念 BH

BH は，あるコンテキスト（「把持されている」，「直
前に操作された」など）のもとでの指示対象として
のオブジェクトの適切さ (スコア)を表す．
以上より，共有信念関数Ψを，各信念モジュールの重

み付き和として定義する．

Ψ(s,ak,O,q〈it 〉) = max
z

(γ1BS + γ2BI + γ3BM + γ4BR + γ5BH)

(5)

ここに，zは各単語の概念構造への分割であり，(s,ak,O,q〈it 〉)
はそれぞれ，発話，行動，状況，トラジェクタに関する
コンテキストを表す．また，γ = (γ1, ...,γ5)は各信念に対
する重みであり，MCE学習 [Katagiri 98]を用いて学習
される．
コンテキスト q，状況 O，発話 sが与えられたときの

最適行動 âは以下で得られる．

â = argmax
k

Ψ(s,ak,O,q) (6)

4 ·2 確信度に基づく動作と発話の生成

ロボットとの音声によるコミュニケーションは，ユー
ザにとって手軽であるというメリットがあるものの，自
然発話に含まれる曖昧性の処理は簡単ではない．例えば，
ユーザが「コップ（テーブルに）置いて」などの曖昧な
発話を行ったとする．曖昧性を解消するためには，「赤い
コップですか，青いコップですか」のような確認発話を
毎回行なってもよいが，曖昧なときのみ確認発話を行う
方が望ましい．
そこで我々は，発話理解確率（発話を正しく解釈でき

る確率）を推定し，効用最大化により応答を生成する手
法を提案した [Sugiura 11c]．発話が曖昧であるとき，共
有信念関数の第 1候補と第 2候補のスコアの差（マージ
ン）が小さいことから，これを曖昧性の尺度として用い
ている．提案手法では，統合確信度を発話理解確率の推
定値としてモデル化した．統合確信度は，ベイズロジス
ティック回帰により学習される．動作応答 b1と確認発話
応答 b2は，対応する期待効用 E[Ri](i = 1,2)の最大化に
より選択される．

E[Ri] = ri1 f (d;w)+ ri2(1− f (d;w)) (7)

d = Ψ(s, â,O,q)−max
j 6=k

Ψ(s,a j,O,q) (8)

ここに， f (d;w)は，w = (w0,w1)をパラメータとするロ
ジスティックシグモイド関数である．また，ri1,ri2 はそ
れぞれ，行動 âがそれぞれ正解，不正解のときの応答 bi

に対する効用である．
実験では，オブジェクトを操作するよう，ユーザはロ

ボットに指示を与える．両者は音声対話により曖昧性を

解消し，ロボットがユーザの意図した行動をとればタス
ク成功とした．ロボットが失敗行動（正解でない行動）
を行ったときは，アームに取り付けたセンサを叩くこと
で教師信号を与えることができる．このようにして得た
マージンと教師信号の組を用いて，ベイズロジスティッ
ク回帰により f (d)を学習させた．
図 7は，ユーザ (U)とロボット (R)の対話例を示したも

のである．図において，右上の数値は統合確信度 f (d)を
表す．図 7では，最適行動の確信度は f (d) = 0.478であ
り，確認発話「アオイハコをちかづけて」が最適応答で
あった．この言語表現は，オブジェクト 2と 3の視覚的特
徴のなかで最も異なる属性∗1について述べており，ユー
ザにとって理解しやすい．ランドマークについては確認
発話を行わなくても確信度に影響はないため，確認を省
略していると考えられる．

実験の結果，動作や視覚などの情報を用いず，音声の
みで発話理解を行った場合の行動失敗率は 83.4%であっ
た．ベースライン手法（発話を行わず動作のみで応答す
る）における行動失敗率は 12.0%である一方，提案手法
による行動失敗率は 2.6%であった．このことから，提案
手法はベースライン手法に比べて行動失敗率を大幅に低
減できたといえる．

�




�

	

【状況】オブジェクト 2が直前に操作された

U:ハコエルモちかづけて．

R:ミドリハコをちかづけて？

U:いいえ．

R:アオイハコをちかづけて？

U:はい．

R: (動作実行：オブジェクト 3をオブジェクト 1に近づける)

図 7 グラウンドした語彙による確認発話の生成

4 ·3 能動学習に基づく対話戦略最適化

一般の音声対話システムと，音声対話を行うロボット
との本質的な違いは，ロボットが（ユーザと類似した）
身体性を有していることである．そのため，物体を物理
的に操作したり，物理世界の状態を変化させたりするこ

∗1 カラー画像ではオブジェクト 2 は緑，オブジェクト 3 は青
色である．
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図 8 能動学習に基づく発話の生成例

とが可能である．したがってロボット対話では，ユーザ・
ロボット共に実行可能な語彙 (「載せる」など)を用いた
双方向的なコミュニケーションを考えることができる．
前節までは，ユーザが指示を行い，ロボットが確認発

話や物体操作を行う枠組みについて述べてきた．このよ
うなインタラクションでは，学習フェーズと実行フェー
ズを明示的に分けるか否かに関わらず，学習の過程で過
学習を防ぐための動作失敗が必要である．一方，ロボッ
トが発話し，ユーザに物体操作させることによって確信
度のパラメータを学習できれば，学習サンプル数を少な
くすることができると考えられる．
それでは，どのような発話を行えばよいのだろうか？

ここで難しい点は，ある状況において可能な動作は少な
くないうえ，ある動作を表す言語表現も唯一ではないこ
とである．
この課題に対し，我々はモデルの学習に有効な発話を

生成してユーザに動作を実行させるアプローチを提案し
た [Sugiura 11c]．発話の生成には，能動学習の一種であ
る Expected Log Loss Reduction(ELLR) [Roy 01]を用い
ている．ELLRは，テストセットにおける誤分類の期待値
を最も低くするような入力を選択する．ELLRベースの
発話生成では，マージンを入力として確信度関数のパラ
メータを効率的に学習するように発話が選択される．実
験では，発話指示が曖昧なため行動失敗を続けるユーザ
に対しては，発話がより明確になることが確認された．
提案手法による発話生成の例を図 8に示す．図 8左図

の状況においては，182個の発話候補が生成された．図
8右表は，各発話のマージン，確信度 (ICM)，対数損失
の期待値 (ELL)を示したものである．この状況では，発
話「赤い 箱 飛び越えさせて (Jump-over red box)」が最
小の ELLを持つため，この発話が音声合成され，それを
受けてユーザが動作を実行する．実験の結果，能動学習
による対話戦略により，学習フェーズにおけるサンプル
数および動作失敗数を低減できることがわかった．

4 ·4 コミュニケーションに意味付けされる単語の学習

ここまでは，実世界の事象にグラウンドした発話の意
味の学習と生成について述べてきた．一方，人の発話に
は「なに」「どれ」などの疑問詞や，「おはよう」や「バイ

バイ」といった挨拶など，実世界の事象ではなくコミュ
ニケーション機能そのものにグラウンドした単語も含ま
れる．これら２種類の単語と状況の対応を学習できれば，
より自然で複雑な発話を理解できるであろう．

田口らは，発話応答を表現するダイナミックグラフィ
カルモデルを学習する手法を提案し，人の発話意図を推
定して適切な応答を生成させている [Taguchi 09]．ロボッ
トは学習の過程で，「なに？」と聞かれたらオブジェクト
の名称を答え，「どれ？」と聞かれたらオブジェクトを指
し示すことができるようになる．モデルの詳細について
は，[Taguchi 09]を参照されたい．

5. お わ り に

人口構造の変化や共働き世帯の増加とともに，生活環
境で人間と共存・支援するロボットへの期待が高まって
いる．実際に，掃除ロボットの国内市場規模は 2006年
に約 2万台，2008年に約 5万台であったものが，2010
年には約 26 万台になっている．今後，人間と共存する
ロボットがさらに普及するにつれ，ロボットのコミュニ
ケーション機能が重要になるであろう．

国際会議HRI(Human-Robot Interaction)やAAAIの”Di-
alog with Robots”シンポジウムなど，ロボットのコミュ
ニケーション機能を扱う研究は存在感を増している．さ
らに 2011年から始まったDARPAのBOLT(Broad Oper-
ational Language Translation)プロジェクトでは，音声翻
訳や対話と並んでグラウンドした言語獲得が主要なテー
マになっている．ただし現状でも，ロボットの音声対話
機構に必要な要素技術の開発は，音声言語処理分野とロ
ボティクス分野で個々に進められることが多く，研究者
の交流は十分とはいえない．今後，記号創発ロボティク
スでは，コミュニケーションの学習論の深化を目指し，音
声・画像・動作・言語の学習を統合した研究領域を切り
開いていく．

本稿では，実世界にグラウンドした対話を行うロボット
の開発に関する我々の取り組みについて紹介した．本稿で
紹介した我々のロボットの動画は，http://komeisugiura.
jp/video_gallery/video_gallery_jp.htmlで
閲覧可能である．
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