
音素の合成性を仮定した連続信号をサインとした
分散的ベイズ推論に基づく記号創発

齋藤一誠 1　劉智優 1　長野匡隼 1　中村友昭 1　谷口彰 2　谷口忠大 3

1電気通信大学 2立命館大学 3京都大学　
i saito@radish.ee.uec.ac.jp

概要
エージェント間のコミュニケーションを通して共

有されるサインを創り出すことができる記号創発
モデルが提案されている．これまでの研究ではサイ
ンの生成・認識能力の学習過程はモデル化されてい
なかった．そこで我々はこれまでに連続信号をサイ
ンとして用いた記号創発モデルを提案した．その手
法では，複数の音素を組み合わせて単語を構成する
音素の合成性を導入した連続信号から，エージェン
ト間で対象を表現するサインを学習する．本稿では
その手法の比較・評価を行った．実験では，各エー
ジェントは同一の物体を観測し，その物体を表現す
る物体の潜在表現と，それを表現するサインである
連続信号を，コミュニケーションによって推論す
る．提案手法がエージェント間で高い一致率かつ高
い精度で物体を表現するサインを学習可能であるこ
とを示した．

1 はじめに
人間が他者や環境と相互作用する中で，意図伝達

可能な記号が創発する過程を創発コミュニケーショ
ンと呼ぶ．また，特に人の言語創発では，二重分節
性（duality of patterning）と呼ばれる構造的性質を有
するサインが用いられている [1]．二重分節性では
意味を持たない音声の最小単位（音素）が組み合わ
さることで有意味な単語を形成し，それらの単語が
組み合わさることで，より複雑な意味表現が可能
な文を形成することができる [2, 3]．創発コミュニ
ケーションの研究においては，有意味な単語を組み
合わせて文を形成する研究が数多く行われている．
一方，無意味な音素から有意味な単語を形成する研
究はきわめて少ない．そのため創発コミュニケー
ションにおける音素から単語を形成する意義や役
割については，未だ十分に解明されていない．そこ

で，本研究はこの音素から単語を形成する過程に焦
点を当て，構成論的なアプローチを用いて音素を組
み合わせて単語を創り出す音素の合成性の役割を解
明する一助になることを目指す．
人間は，形成した単語や文を音声という連続信号
を介してコミュニケーションする．そのため，話し
手が同じ単語を発声したとしても，話し手自身の発
声のばらつきやノイズの影響で，受け手が聞き取る
音声信号は完全には一致しない．このような状況に
おいて，合成性がない場合，様々な事象を区別する
ためには，膨大な数の異なる連続信号が必要とな
り，その生成・認識が困難となると考えられる．一
方で，合成性がある場合は，限られた種類の音素を
組み合わせることで膨大な種類の音声信号を作り出
すことができる．すなわち，限られた種類の音素の
生成・認識ができればよく，音声言語に含まれる揺
らぎに対して頑健な生成・認識が可能となると考え
られる．本稿では，これを仮説として構成論的に検
証することを目的とする．
この仮説を検証するためには，環境と音素列から
生成した連続信号を相互に分節化することで，記号
が創発する過程を再現可能なモデルが必要である．
これまでの記号創発の研究として，谷口は集合的予
測符号化仮説を提案し [4]，他者の内部状態を直接
観察することなく，独立した 2者の観測を表現する
記号を推論する方法として，メトロポリス・ヘイ
スティングス名付けゲーム（MHNG）法を提案した
[5]．しかし，コミュニケーションで使用されるサイ
ンは離散変数で表され，連続信号を用いた記号創発
をモデル化できていなかった．人は自身の内部状態
を他者へ伝えるための信号を作るサインを生成する
能力と，それを解釈して自身の内部状態と結びつけ
るサインを認識する能力を学習する．つまりこの設
定ではサインの生成および認識する能力が事前に備
わっており，学習の初期段階から常にサインを誤り

― 2306 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



単語クラス
𝑐!

視覚聴覚 触覚

マルチモーダル
情報を圧縮した
潜在表現 𝑧!

Agent A

単語クラス
𝑐"

視覚聴覚 触覚

Agent B

マルチモーダル
情報を圧縮した
潜在表現 𝑧"

𝑜!" 𝑜#" 𝑜$" 𝑜!% 𝑜#% 𝑜$%
連続信号

観測物体

図 1 提案手法の概要

なく他者へ伝達できる前提になっていた．
一方人間は，記号創発の過程で連続信号（音声）

を分節化することで，そのようなサインの生成・
認識能力も学習している．生後すぐには音声の生
成・認識をすることはできないが，他者とのイン
タラクションを通じて連続した音声を分節化し，
音素や単語というパターンを見つけ出す．このよ
うな能力は，連続信号から頻出するパターンを抽
出することが可能な Nonparametric Bayesian Double
Articulation Analyzer (NPB-DAA) や Gaussian process
hidden semi-Markov model (GP-HSMM)に代表される
教師なし分節化モデル [6, 7, 8, 9, 10, 11]を利用する
ことで再現可能である．しかし，これらの研究で
は，既に確立された音声言語が存在することを前提
として，教示者の音声信号からその言語を構成して
いる音素と単語を学習する過程の再現に留まってい
る．そこで本稿では，記号の創発過程をモデル化で
きる MHNGと，連続音声を分節化し音素を抽出可
能な GP-HSMM [7]を組み合わせ，サインを連続信
号とした記号創発が可能な確率的生成モデルを提案
する．
図 1が提案手法の概要である．各エージェントは

同一の物体を観測し，その物体を表現する潜在表
現・単語クラス・連続信号を推論する．この推論は
連続信号を介したコミュニケーションによって行わ
れる．実験では，観測としてロボットが物体から取
得した視覚，触覚，聴覚情報を使用し，単語クラス
と連続信号，さらに連続信号を構成している音素が
学習可能であることを示す．また音素の合成性を仮
定した提案手法は，1音素のみで観測を表現する手
法に比べて学習精度が向上することを示す．

2 提案手法
2.1 生成過程
提案手法のグラフィカルモデルは図 2である．こ

のモデルでは，観測である聴覚・触覚・視覚情報
𝑜𝑎,𝑜𝑡 ,𝑜𝑣 と連続信号 𝑆 が，以下のプロセスによって
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図 2 提案手法のグラフィカルモデル
生成されることを仮定している．まず 𝜋𝐴 をパラ
メータとする多項分布から，単語クラス 𝑐𝐴 を生成
する．

𝑐𝐴 ∼ 𝑝(𝑐𝐴 |𝜋𝐴). (1)

この単語クラスは，物体を表現する潜在表現 𝑧𝐴と，
その物体を表現する連続信号 𝑆を抽象化した，エー
ジェントの内部表現である．次に単語クラス 𝑐𝐴 と
対応する観測情報の潜在表現 𝑧𝐴を生成する．

𝑧𝐴 ∼ 𝑝(𝑧𝐴 |𝑐𝐴). (2)

潜在表現 𝑧𝐴から観測 𝑜𝐴
𝑎 ,𝑜𝐴

𝑡 ,𝑜𝐴
𝑣 を生成する．

𝑜𝐴
𝑎 , 𝑜

𝐴
𝑡 , 𝑜

𝐴
𝑣 ∼ 𝑝(𝑜𝐴

𝑎 , 𝑜
𝐴
𝑡 , 𝑜

𝐴
𝑣 |𝑧𝐴). (3)

この生成モデルとして，Multimodal Latent Dirichlet
Allocaiton [12]を用いる．また単語クラス 𝑐𝐴に対応
する連続信号 𝑆を，パラメータ Θ𝐴の GP-HSMMに
より生成する．

𝑆 ∼ 𝑝(𝑆 |𝑐𝐴,Θ𝐴). (4)

エージェント Bもエージェント Aと同様の生成過
程である．
2.2 推論

MHNGに基づき，話し手によるサインの伝達，聞
き手による採択率に基づくサインの受理・棄却に
よって提案モデルのパラメータを推論する．本章で
は，エージェント Aを話し手，エージェント Bを
聞き手とした場合で説明する．図 3が推論の概要で
ある．
2.2.1 話し手による連続信号の生成
まず，エージェント Aは，観測 𝑜𝐴

𝑎 , 𝑜
𝐴
𝑡 , 𝑜

𝐴
𝑣 の潜在

表現 𝑧𝐴を推論する．

𝑧𝐴 ∼ 𝑝(𝑧𝐴 |𝑜𝐴
𝑎 , 𝑜

𝐴
𝑡 , 𝑜

𝐴
𝑣 ) (5)

この推論にはMLDA[12]を用いる．次に，潜在表現
を表す単語クラス 𝑐𝐴をサンプリングする．

𝑐𝐴 ∼ 𝑝(𝑐𝐴 |𝜋𝐴, 𝑧𝐴) (6)
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図 3 提案手法の推論の概要

連続信号は合成性を持ち，音素を組み合わせて生成
されると仮定し，エージェント Aの単語クラス 𝑐𝐴

を 𝐿 個の音素クラス系列にデコードする．
(𝑐𝐴1 , 𝑐𝐴2 , · · · 𝑐𝐴𝐿) ← decoder(𝑐𝐴) (7)

音素クラス系列から GP-HSMM で生成された音素
𝑠𝐴1 , 𝑠

𝐴
2 , · · · 𝑠𝐴𝐿 を接続することで，連続信号 𝑆 が生成

される．𝐿 は文字数（音素数）を表しており，両
エージェントで共有されることを仮定している．

𝑠𝐴𝑙 ∼ GP(𝑠 |Θ𝐴, 𝑐𝐴𝑙 ) : 𝑙 = 1, · · · , 𝐿 (8)

𝑆 = concatenate(𝑠𝐴1 , · · · , 𝑠𝐴𝐿) (9)

式 (7) と式 (9) は決定論的な処理となるため，式
(7)～式 (9)は単語クラス 𝑐𝐴 から連続信号 𝑆 をサン
プリングしているとみなすことができ，次式のよう
に表現することができる．

𝑆 ∼ 𝑝(𝑆 |𝑐𝐴,Θ𝐴) (10)

すなわち，式 (6)と式 (10)の二段階のサンプリング
によって，連続信号 𝑆を生成していると考えること
ができる．生成された 𝑆はエージェント Bに送信さ
れる．
2.2.2 聞き手による連続信号の認識
エージェント Bは信号 𝑆 を受け取り，GP-HSMM

のパラメータを推論し分節化することで，音素クラ
ス系列 𝑐𝐵1 , 𝑐

𝐵
2 , · · · , 𝑐𝐵𝐿 をサンプリングする．

𝑐𝐵1 , 𝑐
𝐵
2 , · · · , 𝑐𝐵𝐿 ∼ 𝑝(𝑐1, 𝑐2, · · · , 𝑐𝐿 |𝑆,Θ𝐵) (11)

式 (7)のデコードとは逆の処理により，音素クラス
系列を単語クラスへエンコードする．

𝑐𝐵 ← encoder(𝑐𝐵1 , 𝑐𝐵2 , · · · , 𝑐𝐵𝐿 ) (12)

前節の連続信号の生成と同様に，式 (12)は決定論
的な処理であるため，式 (11)と式 (12)はまとめて，
連続信号 𝑆 から単語クラス 𝑐𝐵 をサンプリングして
いるとみなすことができる．

𝑐𝐵 ∼ 𝑝(𝑐𝐵 |𝑆,Θ𝐵) (13)

2.2.3 聞き手による連続信号の受理/棄却
Metropolis-Hastings (MH)法による潜在変数の推論
のため，提案分布と目標分布を定義し，採択率を計
算する．
前節までの信号の生成と認識では，式 (6) と式

(10)，式 (13)の三段階のサンプリングをしていると
考えることができる．つまり，次式の同時確率から
3つの変数をサンプリングしていることになる．

𝑐𝐴, 𝑐𝐵, 𝑆 ∼ 𝑝(𝑐𝐴, 𝑐𝐵, 𝑆 |𝑧𝐴) (14)

= 𝑝(𝑐𝐴 |𝑧𝐴)𝑝(𝑆 |𝑐𝐴)𝑝(𝑐𝐵 |𝑆) (15)

∝ 𝑝(𝑐𝐴 |𝑧𝐴)𝑝(𝑆 |𝑐𝐴)𝑝(𝑆 |𝑐𝐵) (16)

≡ 𝑄(𝑐𝐴, 𝑐𝐵, 𝑆) (17)

ただし，2式目から 3式目の変形では 𝑝(𝑆)に一様分
布を仮定している．この分布 𝑄 を MH法における
提案分布とする．
学習の目標は両者の観測を表す潜在表現から，そ
れぞれの単語クラス 𝑐𝐴，𝑐𝐵 と，共有されるサイン
𝑆 を推論することである．すなわち，次式の事後分
布からのサンプルを生成することが目的であり，こ
れを目標分布とする．
𝑝(𝑐𝐴, 𝑐𝐵, 𝑆) = 𝑝(𝑐𝐴, 𝑐𝐵, 𝑆 |𝑧𝐴, 𝑧𝐵) (18)

= 𝑝(𝑆 |𝑐𝐴, 𝑐𝐵)𝑝(𝑐𝐴 |𝑧𝐴)𝑝(𝑐𝐵 |𝑧𝐵) (19)

≈ 𝐶 · 𝑝(𝑆 |𝑐𝐴)𝑝(𝑐𝐴 |𝑧𝐴)𝑝(𝑆 |𝑐𝐵)𝑝(𝑐𝐵 |𝑧𝐵)
(20)

ただし，𝐶 は正規化定数であり，2式目から 3式
目への変形では Product of Experts近似を用いた．
式 (17)の提案分布と式 (20)の目標分布より，新た
なサンプル 𝑐𝐴∗, 𝑐𝐵∗, 𝑆∗ の採択率は次式となる．

𝑟 =
𝑄(𝑐𝐴, 𝑐𝐵, 𝑆)𝑝(𝑐𝐴∗, 𝑐𝐵∗, 𝑆∗)
𝑄(𝑐𝐴∗, 𝑐𝐵∗, 𝑆∗)𝑝(𝑐𝐴, 𝑐𝐵, 𝑆)

(21)

=
𝑝(𝑐𝐵∗ |𝑧𝐵)
𝑝(𝑐𝐵 |𝑧𝐵) (22)

すなわち，エージェント Bのパラメータのみを利用
した 𝑐𝐵∗ に関する評価のみで，サンプル 𝑐𝐴∗, 𝑐𝐵∗, 𝑆∗

の受理と棄却を判断できることを意味している．
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3 実験
両エージェントの観測として，文献 [13]で使用さ

れた，11カテゴリ 67個の物体からロボットが取得
したマルチモーダル情報（視覚・聴覚・触覚情報）
を用いた．連続信号の初期値として，−1～1の乱数
によって生成した連続信号を各物体にランダムに割
り当てた．学習は初期値を変え 10回行なった．
サインの合成性を再現するため，3種類の音素を

組み合わせた音素系列長 𝐿 = 3の連続信号を学習す
る提案手法（合成性有り）と，カテゴリ数と同数の
11種類の音素を音素系列長 𝐿 = 1の連続信号として
学習する合成性を用いない手法 (合成性無し）を比
較した．また性能上限としてサイン生成時に常に揺
らぎのない信号を生成し，学習初期から誤りなくお
互いのサインが伝わる設定 (性能上限）でも実験を
行った．また MHNGを用いず，観測からサインを
推論するエンコーダ（Sender）と，サインから観測
を再構成するデコーダ（Receiver）を深層強化学習
で学習する手法 (Auto-encoder game)をベースライン
とした [14]．この手法では，Receiverの観測尤度を
報酬として，Senderと Receiverを学習している．

3.1 実験結果
物体カテゴリを表現する単語クラスが学習できて

いるか検証するため，各物体から推論された単語ク
ラス 𝑐𝐴，𝑐𝐵 と正解の物体カテゴリ間の ARIを計算
した．全 10回の ARIの平均が表 1である．合成性
を仮定した連続信号のサインを用いた手法は，性能
上限の誤りなくサインのやりとりが可能な手法と同
等の精度になった．また音素の合成性を仮定した手
法は合成性を仮定しなかった手法と比べて，0.2ほ
ど ARIが高かった．

Auto-encoder gameは，Senderの学習に Receiverの
尤度を利用できる設定となっている．他者の尤度を
定量的に誤りなく利用できるこの設定は，独立した
個体間のコミュニケーションの観点からすると，不
自然な設定であるといえる．一方，提案手法は，他
のエージェントから送られるサインと自己の内部
状態のみを基に分散的に推論を行う，より難しい設
定となっている．それにもかかわらず，提案手法の
ARIは Auto-ecncorder gameより高い値となった．
次に 2体のエージェント間の単語クラスの一致度

がどのように変化していくのか見るため，それぞれ
の手法での各エージェントの単語クラスの一致率を

表 1 単語クラスと正解物体カテゴリ間の ARI
Agent A Agent B

性能上限 0.81 0.81
合成性有り 0.81 0.80
合成性無し 0.60 0.60

Auto-encoder game 0.70 -

性能上限
合成性有り
合成性無し

図 4 エージェント同士の単語クラスの一致度

ARIを用いて計算した．学習回数に対する一致率の
変化が図 4である. 合成性を仮定した場合と仮定し
ていない場合でグラフを比較すると，合成性を仮定
した手法が分散も小さく安定してエージェント間の
単語クラスを一致させることができている．このこ
とより，2体のエージェントは合成性を仮定したサ
インを用いたコミュニケーションにより，共通の単
語クラスを作り出すことができたことが分かる．
これら 2つの実験のいずれにおいても，合成性を

仮定したサインを用いた提案手法は，性能上限と同
等の精度を達成し，合成性を仮定しない手法と比較
して大幅に精度が向上した．この結果から，生成さ
れるサインが連続音声で話者内変動のような揺らぎ
を持つ場合，少ない種類の音素を組み合わせてサイ
ンを構成する提案手法が，多種類の音素のうち 1音
のみでサインを構成する手法よりも有効であること
が示された．（音素の学習過程については参考情報
Aに添付した．）

4 まとめと今後の課題
本稿では，連続信号をサインとして用いた記号創
発モデルを提案し，エージェント間で共有概念とサ
インを学習する能力を検証した．実験結果から，音
素の合成性を仮定した手法が，連続信号を用いた環
境下でも高精度にエージェント間で共有される記号
の創発が可能であることを示した．
一方で，提案手法は単語の長さが初めから固定さ
れている不自然な設定になっている．よって今後
は，今回の実験の考察を深めると共に，柔軟な単語
長を創発するモデルへと拡張し，検証していく．
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図 5 実験に用いた 11カテゴリの物体 [13]

A 参考情報
A.1 実験設定の詳細
文献 [13]と同様，聴覚情報は 50次元，触覚情報

は 15次元の特徴量を利用した．また，視覚情報は，
同一物体の正面画像と背面画像からそれぞれ Vision
Transformer で抽出した 512 次元の特徴量を各エー
ジェントの観測情報として用いた．

MLDA における各モダリティの重みを 𝑤𝑎 =

5000, 𝑤𝑡 = 5000, 𝑤𝑣 = 500とし，MLDAのギブスサン
プリングの反復回数を 100回，MHNGの反復回数を
30回とした．

A.1.1 物体を表現する連続信号の評価
特定の物体を表現する共通の連続信号が学習され

ているかを評価するため，67個の物体を表現するそ
れぞれのエージェントの連続信号間の平均二乗誤差
（MSE）を求めた．2体のエージェントが生成した各
物体を表現する連続信号が似ているほど，MSEは小
さくなる．学習回数に対する MSEの変化が図 6で
ある．赤色の線が合成性を仮定したサインを用いた
提案手法の MSEである．学習が進むに連れて MSE
が低くなっており，連続信号の一致度が高くなって
いっていることが分かる．一方で合成性を仮定しな
い手法（青線）では，初期値からMSEがほとんど変
化していなく，分散も大きい．また，学習終了後の
それぞれのMSEを比較しても，約 0.55の差があり，
合成性を仮定することで一致度の高い連続信号が学
習されたことが分かる．
学習の過程の連続信号の変化を確認するため，

GP-HSMMの分節化の過程で各音素クラスに分類さ
れた音素波形を図 7に示した．ランダムな初期値か

⼆
乗
平
均
平
⽅
根
誤
差

イテレーション回数

図 6 エージェント間のサインの二乗平均平方根誤差

初期値 itr=1 itr=5 itr=10 itr=30

GP:0

GP:1

GP:2

図 7 学習によるガウス過程のパラメータの推移

ら始め，学習を重ねるごとに 3種類の連続波形に収
束したことが分かる．今回のガウス過程のパラメー
タでは，0を平均として，おおよそ −1 ∼ 1の値の範
囲の連続信号を生成しやすい設定となっていた．そ
れぞれのエージェントが連続信号の生成と受理・棄
却を繰り返すことで，−1 ∼ 1 の範囲内の下限・中
央・上限付近の識別しやすい 3 つの音素が学習さ
れた．
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