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1．は　じ　め　に

人工知能における感情の研究は近年注目を集めてい
る．著者は 2019年より人工知能学会全国大会にて「感
情と AI」というセッションを企画し，開催してきたが，
2年連続で参加者が 100名を超え，セッション会場に入
りきらないほどであった．解説記事として執筆した「OS-

18 感情と AI」[日永田 19]にも，多くの反響があり，感
情と AIというコンテンツが非常に注目度が高いことを
確信した．
人工物における感情の研究は，人工知能という言葉が

多くの人々に広く認知される前から，数多く推進されて
きた．代表的なのは 2000年頃の PicardによるAffective  

Computing [Picard 97]や Breazealの kismetという感
情ロボットである [Breazeal 02]．日本でも尾形が情動
ロボットに関する研究を行っていた [Ogata 00]．当時は
aibo [Hornby 00]の発売時期とも重なり，aiboに触発さ
れるように人工物における感情・情動の研究は活発化し
ていく．しかしそれも，日本では2008年頃から停滞する．
Google scholarでは 2008年頃にそれまで増加傾向だっ
た感情と人工物に関する国内論文が減少する．英文誌で
はそのような傾向はないため，日本特有であったのかも
しれないが，2006年の第一世代 aiboの終焉に合わせる
ような形で一度ブームが去っているように見える．
それがなぜ今になって注目度が上がっているのだろ

うか．著者の主観としては，人工知能への注目の高まり
と収束にあるように思う．2007年頃から始まる第三次
人工知能ブームにより，広く人工知能という言葉が知ら
れ，あらゆる場所で人工知能という言葉を聞く機会が増
えた．しかし 10年を経て，そのブームも落ち着いてき
ているように感じる．ある意味ふるいにかけられている
のかもしれない．その中で，人工知能の次の一手を期待
している人が多いのではないだろうか．オンライン開催

となった 2020年の人工知能学会全国大会では，「説明性
AI」のセッションが非常に多くの聴講を集めたと話題に
なった．説明性 AI も人工知能の次の一手といえるし，
参加者が人工知能の行く先を期待し，模索しているよう
に感じる．
人工物は感情をもたない．これは現在非常に一般的な
考え方だろう．では，自分自身が感情をもつ，あるいは
目の前にいる他者が感情をもつというのはどのように証
明できるのだろうか．感情は自分自身の中にある現象の
はずだが，その実態は自分自身でもうまく捉えることが
できない．ひどく曖昧に感じて，自身が「怒っている」
と感じているときですら，その理由を捉えることができ
なかったり，「怒っている」という状態を他者に詳細に
説明することは，いくら言葉を尽くしても完全にはでき
ないだろう．こうした強い実感（素朴心理学）が感情に
ついての研究活動の阻害となっている側面がある．
そこで，感情という言葉にとらわれず，少し視点を変
え，物事の理解について考える．記号創発ロボティクス
では，経験によって得ることのできるマルチモーダルな
情報をカテゴリー分類し，その分類を通した予測によっ
て物事を理解する，つまりこの自己組織的に行われる「マ
ルチモーダルカテゴリゼーション」によって形成された
概念が，物事を理解するための基盤として重要な役割を
果たすと述べている [長井 12]．このように，理解が個
人の経験を通して形成される概念に基づいているとする
ならば，各自の置かれた環境や身体性によって異なるこ
とになり，同一の個体であっても，経験とともに動的に
変化する．このように考えると，「理解」が人によって
異なることや，ダイナミックに変化すること，一方で理
解が身体性に基づいていることが人間どうしの共通の理
解を支えていることが納得できる．この考えのもと，長
井らは視覚や聴覚，触覚情報といった複数のモダリティ
の情報を統合し，物体や動作の概念形成に取り組んでい
る [長井 12]．
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感情もこの物体や動作の概念形成と同様の考え方が
できる．感情の心理学的・生理学的知見として，サスペ
ンションブリッジ効果 [Dutton 74]や感情の二要因理論
[Schachter 62]があるが，これらの理論では感情が身体
反応だけでなく，そのときの外的状況に影響されるとし
ている．すなわち，身体の外から得られる五感情報，い
わゆる外受容感覚と，臓器などの身体内部の感覚，いわ
ゆる内受容感覚が情報として統合され，感情概念が獲得
されると考えられる．つまり，ペットボトルなどの物体
も我々が複雑怪奇だと考える感情も，概念形成の観点か
らいけばそれほど大きな違いはないと考えることができ
るということである．我々は互いに感情があるというこ
とをインタラクションを介して外側から観測している．
そして，観測されることによって，共通の概念として形
成されていく．したがって，感情を捉えるためには，自
己による身体内部の観測だけでなく他者による外側から
の観測が重要な要素となる．
そこで，本研究では，外部からの観測の例として，養

育者と幼児のインタラクションを題材とし，養育者との
社会的なやり取りの中で，感情分化を行うことのできる
統合的な感情モデルの構築を目指す．具体的な方法とし
て，既存の統合的な概念モデルをもとに，感情モデルを
構築し，それを深層学習で実装する．そのモデルを用い
て，養育者とのインタラクションを模したミラーリング
タスクを行い，感情分化のシミュレーションを行う．す
なわち本研究は，感情メカニズムの理解へ向けた構成的
アプローチであると捉えることができる．
神経科学や心理学では，いくつかの統合的な概念モデ

ルが提案されているものの，それらは大人のデータによ
り，発達後を切り取って見ている．また，工学的なアプ
ローチとして，強化学習を中心とした感情の計算モデル
の研究も存在するが [Moerland 18]，これらの研究の多
くも感情が発達するということは考えられていない．し
かしながら，基本感情にも文化差があることが示唆され
ているように，感情は初めから出来上がっているとは考
えにくく，幼児から徐々に感情が発達すると考えるのが
自然である．このような考えの一つとして，Bridgesや
Lewisなどの感情分化の研究があげられる [Bridges 32, 

Lewis 00]．これらの研究では幼児の振舞いの観察など
により，カテゴリカルな感情が徐々に分化する様子をモ
デル化している．このようなカテゴリカルな感情は他者
から見たときのカテゴリーであり，養育者との社会的な
やり取りの中で，概念として固定化していくと考えられ
る．よって，本研究では，発達の要素を加味して，感情
モデルを構築する．
本取組みは，感情メカニズム解明への第一歩に過ぎ

ないが，最終的に感情の仕組みが解明されれば，人間の
本質的な理解に近づくことができるだろう．また，本研
究の重要な点は，他者とのインタラクションによって感
情概念が形成される点にある．他者と共通の概念の形成

によって人工物による共感の実現や他者に合わせた感情
表出や認識といった有用性が考えられる．従来の手動で
つくり込む方法と異なり，つくり手が想定しない行動が
Human-Robot Interactionを活性化させる可能性もある
だろう．

2．感情に関する理論

まずは感情の定義について述べる．感情の定義につい
て普遍的なコンセンサスは著者が知る限りでは存在しな
いが，本論文では基本的には Damasioの情動（emotion）
と感情（feeling）の定義に従う [Damasio 03]．Damasio

は，情動を一連の身体的反応，内臓および骨格筋の状態
変化，および内的状態の変化として定義し，感情を情動
状態の認識として定義している．
次に感情モデルを構成するために，感情にとって必要
な要素を考える．上記での定義でもわかるとおり，近年
の研究では，感情における身体の重要性を明らかにして
いる．これは，過去にWilliam James も主張したことで
あり，感情の末梢起源説と呼ばれている [James 1884]．
近年の認知神経科学の研究では，身体内状態の認識であ
る内受容感覚（interoception）が，感情の主観的経験の
鍵であるといわれている [Terasawa 13]．感情のカルテッ
ト理論では，脳幹中心のシステムは感情システムに対応
しているとされる [Koelsch 15]．脳幹は最も古い脳構造
であり，網様体は脳幹中心のシステムにおいて重要な役
割を果たす．感情と身体の関係として重要なもう一つの
側面は，Damasioのソマティックマーカー仮説であり，
感情が私達自身の身体を通して効率的に外部刺激を評価
すると仮定したものである [Damasio 96]．これは，著
者が身体内部の評価（内的評価）と外部刺激への評価（外
的評価）の両方を同時に検討する動機となった．
上記のとおり，身体は感情の起源であり，不可欠であ
るといえる．本研究では，身体と内受容感覚を一つのサ
ブシステム，すなわち提案モデルの第 1層とする．実際，
感情の分化特性がありながらも，怒り，喜び，嫌悪感，
恐怖，悲しみ，驚きなどの基本的な感情は文化に関係な
く存在するといわれる [Ekman 71]．これは，我々人間
が類似の身体と環境を共有しているために可能であると
すれば説明がつくし，感情が我々の身体状態に基づいて
いるという事実を裏付けている．また，能動的推論（active 

inference）のアイディアは，外的刺激の評価に関係する
visual attentionなど，身体システムにも関連している
[Friston 10, Seth 16]．
感情が意思決定と原因因果関係の推論に関連している
ということも重要な要素だ [Ledoux 98]．例えば，サスペ
ンションブリッジ効果として知られている身体反応の誤
帰属は，誰かに会っているときに身体が危険にさらされ
る恐怖体験をすることによって，誤って自身の身体反応
を他者に帰属してしまうというものである [Dutton 74]． 
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このより高いレベルの認知プロセスは，眼窩前頭野中心
のシステムと深く関係していると考えられ，皮質─基底
核ループに由来する強化学習モジュールも関連してい
る．能動的推論と強化学習との関係は [Friston 09]で議
論されている．本研究では，意思決定を一つのサブシス
テムとみなし，提案するモデルで第 3層と呼ぶ．
また，記憶に基づくシステムは，感情モデルの構成要

素として重要だと考えられる．カルテット理論でいうと
海馬中心のシステムが海馬と扁桃体という主に関与する
記憶に基づくシステムに対応している [Koelsch 15]．感
情における扁桃体の活動は特に重要であり，長い間研
究されてきた．Yakovlev回路は有名な辺縁系回路の一
つであり，扁桃体が回路に含まれている [Yakovlev 48]．
Papez回路も同様に有名な海馬を含む辺縁系の回路であ
る [Papez 37]．これらは回路として独立しているが，皮
質，基底核，間脳を介して互いに相互作用をもち，密接
に関連している [Mendoza 07]．本論文では，記憶に基づ
くシステムを一つのサブシステムと考え，提案するモデ
ルの第 2層と呼ぶ．このサブシステムは，システム全体
を環境に適応させるために，生得的な評価システム，す
なわち第 1層に柔軟性を与える．これまでの議論は，感
情システムが三つのシステム，1）身体に基づいた評価 

システム，2）記憶に基づくシステム，3）意思決定に関
連する学習システムに分けられていることを意味する．
以上のように感情は，各モジュールが相互に関係し

あっているため，局在的な考え方ではなく，ネットワー
クとして考える必要がある．したがって，上述のサブシ
ステムが統合されていることが重要である．本研究では
統合に関して Damasioの概念モデル [Damasio 96]と守
口と小巻の心理学的構成主義に基づいたモデルを参考と
する [Moriguchi 13,日永田 19]．ダマシオの概念モデル
では，外受容感覚や内受容感覚を受け，扁桃体がその情
報を評価，視床下部らが身体反応を誘発し，実際に身体
反応が起こる．これが情動状態である．その情報が内受
容感覚として大脳皮質に送られ，外受容感覚と統合され，
感情が知覚される．守口と小巻のモデルでは，身体状態
から内受容感覚を経て，コアアフェクト（情動状態）が
形成される．そのコアアフェクトと文脈や概念といった
情報が統合され，カテゴライズされることによって感情
が知覚される．このモデルは，アレキシサイミアのニュー
ロイメージング研究の調査に基づき提案されたモデルで
ある．本研究で提案するモデルはこれらのモデルに深く
根付いている．しかし，冒頭でも述べたとおり，統合的
な概念モデルは，発達後を切り取ってみている．基本感
情にも文化差があることが示唆されているように，感情
が初めから出来上がっているとは考えにくく，幼児から
徐々に感情が発達すると考えるのが自然である．そこで，
本研究では，発達の過程として，感情分化に着目し，モ
デルの構築を行った．次の項にて提案する感情モデルを
説明する．

3．感 情 モ デ ル

前章までの内容に基づき，感情モデルにおける要件は
下記のとおりとなる．
●	感情において身体が重要で，身体情報は意思決定を
効率化する．

●	感情システムは三つのシステム，1）身体に基づい
た評価システム，2）記憶に基づくシステム，3）意
思決定に関連する学習システムに分けられている．
また，後述するが，感情モデルの学習における重要な
点として，
●	報酬は身体反応によって規定される

と考える．これはホメオスタシスやアロスタシスの考え
に基づくものである [Sterling 11]．統合的なモデルの構
成は，既存の統合的な概念モデルに従う．まず，守口と
小巻のモデルをベースとし，入力として内外からの刺激
と，出力として行動を想定する．Damasioのモデルより，
入力の刺激が評価され，身体反応を誘発する部分が，守
口と小巻のモデルでの身体状態につながる．そして，守
口と小巻のモデルで示される，文脈，概念，コアアフェ
クトがカテゴリー化され，感情として知覚される中で，
行動が出力される．これは身体反応が意思決定を効率化
するという考えからである．
具体的には，本感情モデルは 3層に分かれており，刺

激に対しすばやく身体反応を返す第 1層，記憶にアクセ
スし経験に基づいて刺激を評価する第 2層，未来予測お
よび行動を出力する第 3層で構成されている．本論文で
は実装についての詳細を説明しないため，[Hieida 18]

を参照されたい．
第 1層は身体を使って迅速に刺激に反応する．これを

外部評価（external appraisal）と呼ぶ．さらに，第 1

層は外部知覚は関係ない自身の身体状況，すなわち内部
評価（internal appraisal）を反映する．この層が感情
が身体に依存する理由となる．反応は生得的にあらかじ
めプログラムされているので，刺激に対して過度の反応
を引き起こすことがある．そこで，第 2層は記憶にアク
セスして，刺激が経験を通して評価されるようにする．
第 2層は，不必要な反応を抑制し，同時に重要な問題に
迅速に反応することを可能にする．もちろんこれは処理
コストと刺激に対する応答の精度との間のトレードオフ
である．第 2層によって精度を増した第 1層の出力は，
外界および内的状態の評価結果の次元圧縮したものの知
覚として考えられる．この第 1層の出力の知覚を，内受
容感覚（interoception）とみなす．ここでの主な実装は
Recurrent Attention Model（RAM）[Mnih 14]という
時系列モデルでのラベル付き画像データセットからの教
師あり回帰学習である．刺激に対して事前に人手で付け
られた感情値を出力するようなモデルを構築し，それを
次元圧縮された生得的な反応として置き換える．当然こ



46 人 工 知 能　36巻 1号（2021年 1月）

れはいくつかの問題をはらんでいるが，それは後述の議
論で話をする．第 2層はルールベースによる実装となっ
ており，過去のデータをメモリにため，時系列的に一定
以上の差がある場合にそれを補正するように働く．いわ
ば平滑化モジュールといえる．
図 1に示すように，第 3層では，第 1層・第 2層の
出力と刺激を用いて原因推論と予測を行い，入力刺激
と予測結果を用いて行動決定を行う．第 3層の最も重
要な部分は，最適な行動決定の学習をする強化学習であ
る．強化学習では報酬の設定が重要となってくるが，提
案する感情のモデルでは，内部状態の調節メカニズムで
ある「ホメオスタシス（homeostasis）」の考え方を採
用する．これは，モチベーションの基本理論であるドラ
イブリダクション理論に基づいている [Myers 10]．ま
た興味深いことに，ホメオスタシスは，感情のカルテッ
ト理論の感情システムの一つである間脳に密接に関連し
ている [Koelsch 15]．つまり，第 1層の出力，すなわち
内受容感覚が一定であるときに報酬が提供される．こ
の一定の条件として与えられる値は永続的に同じ値をと
るわけではなく，ある一定期間内での内受容感覚の値の
平均を用いる．言い換えるとホメオスタシスは内受容感
覚を完全に一定に保つのではなく，急な変化を阻止する
ように設定される．本研究のモデルでは，時間の経過と
ともに徐々に変化する一定の条件として与えられる値
を「homeostatic setpoint（setpoint）[Keramati 14]」
と定義する．これはアロスタシスの考え方に根付いて
いる [Sterling 11]．第 3層の実装には，Convolutional 

LSTM-DDPGを用いる．これは時系列モデルである
Convolutional LSTM [Xingjian 15]と強化学習手法の一
つである Deep Deterministic Policy Gradient（DDPG）
[Lillicrap 15]を組み合わせたものであり，予測部分を
LSTMが行動出力部分を DDPGが担っている．

行動決定プロセスの後，予測誤差が計算され，第 3層
が更新される．経験はエピソード記憶として海馬に保存
され，第 2層で感情評価が行われる．第 1層は生得的な
ネットワークであり，学習プロセスは第 2層と第 3層に
のみ存在する．守口と小巻のモデルの感情の捉え方に従
えば，内受容感覚（身体反応）や予測の情報（文脈）が
入力され，行動（概念）によってカテゴライズされる
線条体における Policy（方策）の神経パターンが，感情
（emotional feelings）として認知されると考えられる
[Moriguchi 13]．
重要な点として，本モデルでは，内的および外的評価，
すなわち感情の素である身体反応，肉体がなければ，感
情はないはずだと考えている．次に，提案したモデルで
は予測が不可欠である．そして，ソマティックマーカー
仮説に関連する行動決定も重要な要素である．これらの
視点は，近年提案された EPIC モデルと非常に近い考え
方である [Barrett 15]．EPIC モデルの考え方は，予測
符号化と能動的推論 [Friston 07]に基づいている．著者
は EPIC モデルとは独立して提案モデルを開発したが，
いくつかの重要なアイディアがこれらのモデルで共有さ
れている．本研究で提案された EPIC モデルとモデルの
主な違いは，いくつかの深層学習モジュールを組み合わ
せて，提案モデルの実際の実装を提案することである．
逆に，EPIC モデルは概念モデルであり，予測符号化に
根付いている．
感情モデルが考慮すべきこととして，Cañameroが主
張する人工的な感情システムの設計がある [Cañamero 

05]．Cañameroは感情はロボットの身体と社会適応に
関係した内部価値体系に基づいていなければならないと
主張した．また，モデルは感情，動機付け，行動，知覚，
および「認知」のさまざまな側面の間のリンクを設計す
べきであり，リンクはエージェントの身体に根ざしてい
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なければならない．すでに述べたように，提案した感情
モデルはこれらの要件を満たす可能性を秘めている．

4．実　　　験

導入でも述べたとおり，本研究では，カテゴリカル
な感情が養育者とのインタラクションの中で形づくられ
ていくということを想定しており，本モデルでターゲッ
トとするのも，どのように感情分化が起きていくかのシ
ミュレーションをすることである．さらにはそれがモデ
ルのどの部分で起きるのかやどのような刺激を入れるこ
とによって起こるのかというのも非常に興味深い点であ
る．下記では，実験について説明する．

4·1 エージェントシステム
本実験では，身体として仮想エージェントを用いる．

仮想エージェントには，三次元エージェントのモデリン
グフリーソフトウェアパッケージの “MakeHuman” を
使用した（http://www.makehumancommunity.org/
wiki/MakeHuman_resources）．MakeHumanは表情
に関する制御パラメータを 60個もつが，本研究では 19

個を使用し，目・眉・口・口角を制御した．視線の変更
は第 1層の実装である RAMの画像に対する attention

の値を用いて制御した．その他の口の開閉，眉の上下，
口角の上下，瞼の開閉に関しては，第 3層の DDPGに
より出力される actionを用いて制御した．actionは口
の開閉，眉の上下，口角の上下，瞼の開閉のそれぞれに
対して0から1の値をとり，それぞれの値は連続的にエー
ジェントの表情を動かす．エージェントのデザインは著
者が子供を想定し作成した．

4·2 タ ス ク 設 計
提案モデルを上記のエージェントに実装し，養育者

とのインタラクションのシナリオに基づいて “facial 

expression” タスクを設計した．このタスクでは，イン
タラクションパートナー（母エージェント：提案モデ
ル未実装）が，幼児エージェント（提案モデル実装）の
表情を四つのカテゴリーの一つとして認識し，同じカテ
ゴリーの表情を幼児エージェントに対して行う．母エー
ジェントによる幼児エージェントの表情認識は，1）喜
び（口角が上がるとき），2）怒り（口角が落ちる，眉を
しかめた，目が半分以上開いている），3）悲しみ（口角
が落ちる，眉をしかめる，目が半分以上閉じている），4）
ニュートラル（それ以外）とした．
この実験デザインは，「ミラーリング」と呼ばれる既

知の現象に基づいており，この現象では母親は日常的に
乳児の表現を直感的に模倣するといわれる [Winnicott 

60]．これは，乳幼児が感情調整と社会的反応の学習に
重要である [Murray 16]．特に笑顔のために，乳幼児と
その保護者との間のインタラクティブスマイルゲーム

は，乳幼児の社会性発達における重要なマイルストーン
として知られており，後の社会的能力の基盤を構築する
[Kaye 80]．また，Ruvoloらは，子供が笑顔になるタイ
ミングと母親との関係について戦略が存在することを明
らかにした [Ruvolo 15]．したがって，本実験の目的は，
幼児エージェントが学習した行動と，表情戦略の学習に
おけるモデルの内部状態の変化を観察することである．
本実験では，「顔画像条件（face-only）」と「顔画像＋

ノイズ条件（face＋natural）」という二つの異なる条件
を行った．これらの条件は，母親の顔だけを見る理想的
な状態と，環境要因が存在する場合とを比較するために
設定した．「顔画像条件」状態では，幼児エージェント
は常に自身の表現（ミラーリング）に従って母エージェ
ントから顔画像の入力を受ける．顔画像は JAFFEデー
タベース [Dailey 10]から選択された 8枚の顔画像を用
いる．各感情カテゴリーには二つの異なる顔画像があり，
二つの画像のうちの一つがランダムに選択され，幼児に
提示される．一方「顔画像＋ノイズ条件」では，幼児エー
ジェントは，顔画像の一つまたは IAPS画像 [Lang 99]

から選ばれた 8枚のうちの一つをランダムに画像刺激と
して入力される．IAPSの画像は環境刺激をイメージし
ている．顔画像は，幼児エージェントの行動に従って選
択されるので，幼児エージェントが操作することができ
る刺激である．しかし，IAPS画像は，ランダムに選択
されるので，エージェントには直接操作できない刺激で
ある．言い換えると，幼児エージェントは，与えられた
顔画像に基づいて，自身が意図した刺激を取得するため
の方策を学習し，IAPS 画像から望ましくない刺激が提
示されたときに目を閉じるなどの対策を学習することが
期待される．どちらの条件も，エージェントが目を閉じ
ると，閉じた目の部分の画像が黒い画像として表示され
る．本稿では「顔画像＋ノイズ条件（face＋natural）」
結果のみを紹介する．
提案した感情モデルと上記のシナリオを用いて，

100 000 epoch学習を行った．学習が進むたびに，養育
者とのインタラクションを通して幼児エージェントに
よって構築された状態空間を観察するために，主成分分
析（PCA）を用いて第 3層のポリシーネットワークの中
間層を可視化した．著者の感情に対する仮説が正しく，
適切に実装されていれば，この状態空間は行動によって
感情カテゴリーに分かれることが期待される．

4·3 結　　　果
図 2（a），（b）は，内受容感覚（interoception）およ
び DDPGのポリシーネットワークの中間層を PCAで次
元圧縮し可視化したものを示している．これらの結果は
図 1の第 1層の最終出力と第 3層の行動出力のモジュー
ルに対応する．各色は，母エージェントが認識する表情
のカテゴリーを表している．これらの図から，ポリシー
ネットワークにおける表現は，interoceptionと比較して，
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感情カテゴリーを非常にはっきりと分けていることがわ
かる．
この結果を定量的に評価するため，感情カテゴリーの

分離度を多変量正規分布を用いて算出した．結果を図 3

に示す．分離度は各空間に対して下記のように計算した．
まず，それぞれの感情カテゴリー（ニュートラル，喜び，
悲しみ，怒り）を多変量正規分布と仮定し，分布を計算
した．次に，正解カテゴリーが最も高い確率と算出され
た割合の値の平均を分離度として計算した．したがって，
分離度が高いということは空間内の各カテゴリーの重な
りが少ないということになり，より重なりが多いと分離
度は低くなる．図 3より，ポリシーネットワークの中間
層の結果は，徐々に分離度が上がっていく様子が観測で
き，ポリシーネットワークの中間層のほうがより分離度
が高いことがわかる．分離順はまず，喜びとそれ以外で
分離し，その後怒りと悲しみが分離しているように見え
る．これは Bridgesの感情分化で述べられている，快と
不快が分離し，その後不快が詳細化するという内容に一
致している [Bridges 32]．また，ポリシーネットワーク
の中間層の結果は，ラッセル円環モデルの構造にも類似
しており，人間に近い感情構造が見られていると考える
ことができる．すなわち，ここを感情状態（Emotional 

state）と置き換えられるのではないかと考察できる．ま

た，記述外ではあるが，興味深いことに，「顔画像条件」
よりも「顔画像＋ノイズ条件」のほうが分離度が高くなっ
ていた．
続いて，学習モデルを使用してエージェントの行動を
観察した．図 2（c）は，特定の epochでの各モデルの
幼児エージェントによる典型的な表情を示している．幼
児エージェントの行動の観察から，以下のような行動変
化があることがわかった＊1．

– 20000 epochs：エージェントはよく目を閉じている．
– 60000 epochs：エージェントはしばしば目を開き，刺
激によって表情を変える．

– 100 000 epochs：エージェントはさまざまな表情
（驚き，怒りなど）を出力し，interoceptionを安定
させることに成功した．
基本的にエージェントは非常に頻繁に笑顔を浮かべ，
相手を笑わせる．この行動はエージェントがパートナー
のために，パートナーを笑顔にしようとしているように
見える．この現象は [Ruvolo 15]の所見と一致している．
実際には，幼児エージェントがただ単に欲求の刺激のた
めに笑っている，つまりエージェントが選択的微笑を学
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図 2 モデルの内部状態．
   （a）内受容感覚，（b）ポリシーネットワークの中間層の PCAによる可視化，（c）表情例

図 2 モデルの内部状態．
   （a）内受容感覚，（b）ポリシーネットワークの中間層の PCAによる可視化，（c）表情例

＊1  https://youtu.be/Phjn58kJ2nsにて，エージェントの
デモビデオを公開している．
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んだということになり，非常に興味深い結果である．

5．議　　　論

実験では，提案モデルを幼児エージェントに実装し，
母エージェントとのインタラクションの様子を観察し
た．記載外であるが，顔画像条件はノイズ画像が含まれ
る条件に比べて，分離度が低かった．また，顔画像条件
は喜びが半分を占め，残りの半分はニュートラルと悲し
みの組合せから構成されているように見え，怒りはより
少なかった．しかし，顔画像＋ノイズ条件の結果では，
喜びが大部分ではあるが，顔画像条件に比べて怒りが増
し，ニュートラルと悲しみが分離される．これは，エー
ジェントが常に制御できる環境では，怒りを出力する必
要はないと考えられ，制御不能な刺激のために刺激を
より詳細に分類することによって行動を選択する必要が
あったと考えられる．したがって，制御可能な刺激だけ
でなく，制御不能な刺激も人間のような豊かな感情をつ
くり出すと推測される．制御不能な刺激はまた，未来を
予測するための学習に非常に重要な意味を与える．つま
り，世界が完全に予測するのに十分単純であれば，学習
はほとんど意味をもたない．
さらに，図 2（c）の 100 000 epochの結果は，幼児エー

ジェントがヘビに驚いているように見え，これ自体も非
常に興味深い．ポリシーネットワークの中間層の PCA 

空間，すなわち感情状態の内部表現において，驚きカテ
ゴリーが生成されたかどうかは，アクションが四つの感
情カテゴリーのみで分類されたため，明確ではない．し
かし，提案された感情モデルの内部表現として，より豊
かな感情空間が出現する可能性がある．この点にはまだ
さらなる分析が必要である．
次に，提案モデルの限界について述べる．第 1層の学

習で用いている画像データベースの IAPSは成人の被験
者が valence および arousalのラベルを付けているため，
文脈などの事前知識が加味されてしまうという問題が存
在する．しかし，今回はラベル値の平均化処理によって
データの個性が低下し，生得的な反応に近い自然反応が
抽出することができると考え，実際に過去の実験でも，
学習したモデルが幼児と類似する反応をいくつか示して
いる．この手法の別の方向性として IAPSデータベース

の代わりに実際の人体からの生体信号を RAMのトレー
ニングに使用するということが考えられる．
また，当然本モデルのようなモデルをどのように評
価すべきかという問題もあり，近年の人工知能学会全国
大会でも開催しているセッション「感情と AI」[日永田 

19]の中での議論では，「感情がつくれた」ということ
は不可能ではないかという議論もある．これは，我々人
間が，他者に面したときに，相手に本当に感情があると
いえるかということと同様である．すなわち，感情が関
連すると思われる現象のシミュレーションやインタラク
ションの中での有用性でしか，現状の感情モデルの評価
というのは難しいのだろう．そのうえで，モデルの内部
の挙動から，神経科学的な仮説が導かれることが望まし
い．こうした規模の大きさから，感情のモデル研究には，
その研究自体をどのように評価すべきかという問題が常
につきまとっているように感じる．可能であれば，コミュ
ニティとして評価指標を確立できれば，この分野はより
広がりをもてるだろう．こうした評価とそのタスクの問
題は，感情を用いた強化学習エージェントに関する調査
論文でも述べられている [Moerland 18]．

6．結　　　論

本研究では，養育者との社会的なやり取りの中で，感
情分化を行うことのできる統合的な感情モデルの構築を
目指した．そして，既存の統合的な概念モデルをもとに，
感情モデルを構築し，それを深層学習で実装した．その
モデルを用いて，養育者とのインタラクションを模した
ミラーリングタスクを行い，感情分化のシミュレーショ
ンを行った．結果として，実装した感情モデルのポリシー
ネットワーク 内に，感情分化と類似した現象が見られ，
ラッセル円環モデルと近い構造をもつことを確認した．
今後の課題として，より複雑なタスクを用いて提案モ
デルの評価を行う．また，人とのインタラクションの中
でどのような感情を獲得するか，逆に人に対してどのよ
うな影響を与えるのかを検証する．本モデルの応用とし
ては，養育者とのインタラクションにおいて，どのよう
な刺激を与えると，どのような子供の振舞いが学習され
るのかといったシミュレーションをすることが考えられ
る．これは，保育現場などに有用かもしれない．最終的
には基本感情だけでなく，複雑な社会的感情の実現でき
るモデルの構築を目指す．
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