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概要
知能ロボット開発において，ロボットが物体を扱うために，物体のカテゴリ分類だ

けではなく，物体と動きやその使い方など，物体概念と他の概念との関係を獲得す

る必要があると言える．さらに，ロボットによる真の理解を実現するために，場所

や人物といった物事に対する概念の獲得も必要とする．

本研究では，多層マルチモーダル LDA(mMLDA)に基づく，ロボットによる多

様な概念形成及び統合を実現する．mMLDAによって，概念の形成と統合が同時

に獲得が可能であるため，各概念の形成が互いに影響しあって，より正しく形成で

きる．

さらに，我々が用いている言語もカテゴリに基づいており，ロボットもカテゴリ

分類を通じて物体の概念を学習することで，未観測情報の予測や言語の理解が可

能になると考えられる．言語理解のためのロボットによる語意の獲得問題について

も，mMLDAを用いて実現することが可能である．本研究では，単語と概念間の

相互情報量を用いることで，どの単語が本来どの概念に結びついているのかを自動

的に推定する手法を提案する．また，単語と概念の結び付きを用いて，教示発話に

おける概念の発火順を学習することが可能であり，これを学習することで，観測し

た情報を表現する文章を生成することができる．提案したこれらのモデルを実験に

よって，その有効性を示した．
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第 1 章

序論

1.1 はじめに

近年，知能ロボットの研究が盛んに進められている．そのような知能ロボットの

要素技術として，物体のカテゴリ分類や認識があり，未知の環境でロボットが柔軟

に動作するためにも物体のカテゴリが認識できることは重要である．現在まで，物

体から取得可能な特徴量を用いた物体のカテゴリ分類・認識に関する研究が数多く

なされている [2, 1, 3, 4, 5, 6]．

これまで，pLSA (probabilistic Latent Semantic Analysis)やLDA (Latent Dirich-

let Allocation) を拡張したマルチモーダルカテゴリゼーションが提案され，複数の

モダリティを用いることにより，より人間の感覚に近い物体カテゴリをロボットが

教師なしで学習できることが示された [7, 8]．ここで重要なのは，学習された物体

カテゴリを基盤とした未観測情報の予測であり，これがロボットによる理解につな

がる [9]．また，こうした物体カテゴリが教師なしで学習されることが重要であり，

学習されたカテゴリを物体概念と呼ぶ [9]．

しかし，ロボットが物体をより深く理解するためには，物体概念の学習だけでは

不十分である．なぜなら，ほとんどの物体にはそれを使うという人の行為，使う人

物の情報，場所の情報などが関連しており，物体とその物体に関連する様々な要素

を学習する必要があるためである．つまり，物体概念，人の動きの概念，人物の概

念と場所の概念を学習すると同時に，それらの関係性を獲得する必要があると言

える．

1
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図 1.1: 統合概念形成の模式図

一方，人の動きの分節化と範疇化は，従来多くの研究がなされている [11, 12, 13]．

例えば高野らは，動きのシンボルツリーを生成するために人間の動きを分節化し，

階層的に分類している．そして生成したシンボルツリーを用いて，人間の動きを予

測することを提案した [11] ．また谷口らは，人間の動きの二重分節化を提案して

いる [13]．これらの研究は，人間の動きと記号 (言語）を接続するための鍵を提供

しているという意味において，非常に興味深く重要である．しかしこれらの研究で

は，物体を陽には表現しておらず，その点においては，本論文で提案する手法とは

大きく方向性が異なる．人の動きの多くは，物体の使用に深く関連しているため，

物体と動きの概念の関係性を表現する統合概念を学習することは重要であると考え

られる．

また，場所の分類も同様に，従来一つの問題として研究されている．例えばJianxin

Wuらは，ロボットが取得したその場所の視覚情報を用いて，場所の分類化や認識

を行なう．しかしながら，これらの研究の多くは，物体の概念や人の動きの情報が

考慮されていません．さらに，人物の概念に関しては，人の顔認識や顔の分類化

を行なう研究はあげられます．しかし，同様にこれらの研究は，物体や場所などの

様々要素との関係性が考慮されていません．

本論文では，これらの多様な概念をそれぞれ獲得すると同時に，それらの関係性

を表すより高いレベルの概念を形成することを考える．例えば，物体概念と動き概

2
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念の場合を考え，図 1.1は，本論文の目的を表現した模式図である．この図におい

て，“飲み物”（物体概念）と “何かを口に運ぶ”（動き概念）という 2つの下位概

念が表現されている．さらにこれらの概念が統合されることで，より高いレベルの

概念である “飲む”（動作概念）という概念が形成される．この図において重要な

のは，様々なレベルでの推論が可能であるということである．上記の例においてロ

ボットは，与えられたペットボトルの視覚的な情報から，“何か口に運ぶ”動きを

想起することができる．逆に，“何か口に運ぶ”動きから，“ペットボトル”という

物体を推論することも可能であり，これはいわゆるジェスチャーの理解と捉えるこ

とができる．また，上位概念の形成過程が下位概念の形成、つまりは物体や動きの

カテゴリ分類に影響を及ぼすことは注目に値するであろう．例えば，全く異なるテ

クスチャをもちながらもボトルの形である物体は，飲み物とは別の物体カテゴリに

分類される可能性があるが，この物体が “何かを口に運ぶ”動きと共に使用される

場合，統合概念である “飲む”が下位層の分類に影響することで，“ペットボトル”

（物体概念）といった単一の物体概念を形成することに寄与する．一方で，物体が

異なる動きに関係する場合，見た目の似た物体であっても異なるカテゴリに分類さ

れる可能性がある．

本論文ではこうした仕組みを実現するために，多層マルチモーダルLDA（multi-

layered Multimodal LDA: mMLDA）を提案する．mMLDAは，下位層の物体概念

と動き概念，および上位層でこれらを統合した統合概念で構成される．ロボットは

学習プロセスにおいて，人の動きと使用される物体を観測する．物体概念は，ロ

ボットが物体に関して取得したマルチモーダル情報，すなわち視覚，聴覚及び触

覚情報をマルチモーダル LDA (MLDA) を用いることで形成する．同様に動き概

念は，ロボットに搭載したキネクトから取得される人の関節角度情報に基づいて

MLDAによって形成される．これら二つのMLDAは，上位のMLDAによって結

合され，この上位層において下位概念間の関係性を表現するような上位概念，すな

わち統合概念を形成することになる．ただし，全ての層の分類プロセスは相互に

依存していることに注意が必要である．こうした相互依存的なモデルとは異なり，

それぞれの概念を表現する複数のMLDAをフィードフォワードに接続させる簡易

的な近似モデルを考えることも可能である．本論文ではこれをベースラインモデル

と呼ぶことにするが，このベースラインモデルとmMLDAとの比較を通して提案

3
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するmMLDAの有効性を明らかにする．また，これらの 2つの概念だけではなく，

場所概念と人物概念を含めた概念の統合を行う．

さらに，我々が用いている言語もカテゴリに基づいており，ロボットもカテゴリ

分類を通じて物体の概念を学習することで，未観測情報の予測や言語の理解が可

能になると考えられる．言語理解のためのロボットによる語意の獲得問題について

も，mMLDAを用いて実現することが可能である．これは，[8]などで提案されて

いるように，単語をBag of Words (BoW) 表現としモダリティ－の一つと考えるこ

とで解決することができる．しかし階層のないMLDAと異なる点は，どの階層の

どの概念にどの単語が結びつくかを考える必要がある点である．この情報は教示発

話には明示的に含まれていないため，学習アルゴリズムが何らかの基準に従ってこ

の結びつきを見出す必要がある．本稿では，単語と概念間の相互情報量を用いるこ

とで，どの単語が本来どの概念に結びついているのかを自動的に推定する手法を提

案する．さらに，単語と概念の結び付きを用いて，教示発話における概念の発火順

を学習することが可能であり，これを学習することで，観測した情報を表現する文

章を生成することができる．

1.2 関連研究

関連研究としては，センサ情報に基づいた物体のカテゴリ分類に関する研究が挙

げられる [1]-[6]．また，人間の動きのモデル化についても多くの研究がなされてい

る [11]-[13]．本論文では，知覚情報の分類が主眼であり，その点においては上記の

研究とは同様の方向性であると言える．しかし，本論文で提案するモデルでは複数

の概念 (特に動き概念と物体概念) とそれらの関係性を同時に学習することを目的

としているという点で上記の研究とは大きく異なると言える．したがって提案モデ

ルでは，概念間の推論が可能であるのに対し，これらの研究ではそうした点につい

ては考慮されていない．

一方で尾形らは，Parametric Biasを用いたRecurrent Neural Network（RNNPB）

を用いることで，異なるモダリティ間の情報をマッピングすることのできる手法を

提案している [14]．このシステムは，物体の動きによって生成される音を表現する

運動をロボットが生成できるように学習することが可能である．従って論文の目的
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は，ロボットが異なる種類のセンサからの信号間のマッピングを学習するモデル

を，RNNPBによって構築することである．このモデルを用いることで，ロボット

は音から関連する動作を生成することができるようになり，これは本論文の目的と

非常に関連している．しかしながら，[14] ではカテゴリー（概念）とそれらの相互

依存関係を明示的に扱っているわけではなく，複数の概念を統合することにより獲

得される上位の概念といったことも考慮していない点で本論文の提案するモデルと

は大きく異なると言える．また，RNNPBは，スケーラビリティに問題がある可能

性がある．実際，文献 [14] では，5つの物体で実験を行っているのみであり，物体

数などが大幅に増えた際にモデルが実際に機能するかどうかは必ずしも明らかでは

ない．

さらに文献 [15, 16] では，感覚運動マッピングとしてのアフォーダンス学習を提

案している．著者らは，ベイジアンネットワークを用いて，物体・動作・効果の関

係性をモデル化している．しかし，提案されているモデルの構造は非常にシンプル

であるため，本論文で扱う複雑な概念構造を表現するのは困難である．また，扱う

動作は固定されており，ロボットが新規な動きの概念を学ぶことができないという

問題もある．これは，与えられた概念間の関係性のみを学習していることに相当し

ていると言える．これに対して本論文では，センサ入力から動きや物体の概念を獲

得すると同時にそれら概念間の関係性も同時に学習する枠組みとなっている点で大

きく異なる．

コンピュータビジョンの分野では，human-object interaction (HOI) なる考え方

が提案されている [17, 18] ．これは，人間の動作の認識には使用されている物体が

何かということが手掛かりとなると同時に，物体を認識する際に人間の動作や姿勢

が重要になるという考え方である．つまり，HOIをモデルに組み込むことで，物体

検出およびヒトの姿勢推定の性能を大幅に向上させることができる．しかしこれら

の研究は，教師あり学習であり，本論文で扱う教師なしの学習問題とは大きく方向

性が異なる．
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1.3 本論文の構成

本論文は，以下のように構成されている．まず第 2章で基本的な原理を述べ，第

3章では提案手法を述べる．第 4章で提案モデルによる実験，および考察を述べ，

第 5章で本論文をまとめる．
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第 2 章

理論

2.1 DSIFT

DSIFT(Dense Scale Invariant Feature Transform)は，スケールや照明・回転等

に対して普遍な局所的な視覚特徴量で，画像に対して同サイズ，同方向に特徴量の

サンプリングを行うことで，記述子の計算を高速に行う手法である．まず入力画像

に対して，ビンの中心点（キーポイント）が画像境界における座標上で常に整数値

を取ることを制約条件とし，

{0, . . . ,W − 1} ∋ Tx + mσxi = Tx + mσi − Nx − 1

2

= T̄x + mσi, (i = 0, . . . , Nx − 1) (2.1)

を満たすキーポイントのサンプリングを行う．式 (2.1)において，T はビンの中心

点，T̄ は左上のビンの中心点を表しており，これが整数値となるため，式 (2.1)の

制約条件は 0

0

 ≤ T̄ =

 T̄min
x + p∆x

T̄min
y + q∆y

 ≤

 W − 1 − mσNx

H − 1 − mσNy

 , T̄ =

 Tx − Nx−1
2

Ty − Ny−1

2

(2.2)

と置くことができる．これは左上のビン T̄ を基準として，整数のグリッドを想定

し，図 2.1のように以降のビン T をサンプリングすることを意味している．ビンの

サイズ，方向，サンプリングステップを任意に変化させることで，制約条件を満た

しながらキーポイントのサンプリングを行うことが可能となる．
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図 2.1: DSIFT記述の幾何

次に，制約条件のもと抽出した各特徴点に対して，周辺の 4× 4ピクセルを使用

して，SIFT記述子の計算を行う．実際のキーポイントは

x = mσx̂ + T (2.3)

h(t, i, j) =

mσ
∫

gσsin
(x − T )ωang (̸ J(x) − θt)ω(x−Tx

mσ
− x̂i)ω(y−T

mσ
− ŷi) |J(x)|dx (2.4)

に従ってサンプリングされており，窓関数を用いたビニング処理によって，以下の

ように近似を行うことができる．

T ′ = T + mσ

 xi

yi

 (2.5)

h(t, i, j) =

mσ
∫

gσsin
(T ′ − x − xij)ωang (̸ J(x) − θt)ω(T ′

x−x
mσ

ω(
T ′

y−y

mσ
) |J(x)|dx (2.6)

ここで，

ki(x) =
1√

2πσwin

exp(−1

2

(x − xi)
2

σwin
2

)ω(
x

mσ
) (2.7)

kj(y) =
1√

2πσwin

exp(−1

2

(y − yj)
2

σwin
2

)ω(
y

mσ
) (2.8)

とおくと，式 (2.6)は

J̄t(x) = ωang (̸ J(x) − θt) |J(x)| (2.9)

h (t, i, j) =
(
kikj ∗ J̄t

)T + mσ

 xi

yi

 (2.10)
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と記述できる．式 (2.10)に従って記述子の計算を行うことで，最終的に 128次元の

特徴量情報を得ることができる．

2.2 MFCC

MFCC(Mel-Frequency Cepstrum Coefficient)は，音声認識で一般的に用いられ

ている音声特徴量である．提案手法では，物体を振った際の音を表す特徴量として

使用した．

まず，音声から連続する数十ms程度の時間長の信号区間を切り出し，切り出さ

れた信号が定常確率過程に従うと仮定して，スペクトル解析を行う．すなわち，与

えられた信号 s(n)に長さNの分析窓を掛けることで以下のように信号系列 sw(m; l)

を取り出す．

sw(m; l) =
N−1∑
m=0

w(m)s(l + m) (l = 0, T, 2T . . . ) (2.11)

ここで，添え字 lは，信号の切り出し位置に対応している．すなわち，lを一定

間隔 T で増加させることで，定常と見なされる長さN の音声信号系列 sw(n)(n =

0, . . . , N − T )が間隔 T で得られる．この処理はフレーム化処理と呼ばれ，N をフ

レーム長，T をフレーム間隔と呼ぶ．また，フレーム化処理を行う窓関数w(n)とし

ては，ハミング窓 (式 (2.12))やハニング窓 (式 (2.13))がしばしば用いられている．

w(n) = 0.54 − 0.46cos(
2nπ

N − 1
) (n = 0, . . . , N − 2) (2.12)

w(n) = 0.5 − 0.5cos(
2nπ

N − 1
) (n = 0, . . . , N − 2) (2.13)

フレーム化処理によって得られた音声信号系列の短時間フーリエスペクトルは，

離散時間フーリエ変換 (DTFT)により以下で与えられる．

S(ejω) =
N−1∑
n=0

sw(n)e−jωn (2.14)

実際の信号処理過程では，離散フーリエ変換 (DFT)をその高速算法であるFFT

を用いて実行し，当該音声区間のスペクトル表現とすることが一般的である．すな

わち

9
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図 2.2: フレーム化処理

S ′(k) = S(ej 2π
N

k) =
N−1∑
n=0

sw(n)e−j 2π
N

kn (k = 0, . . . , N − 1) (2.15)

なる複素系列 S ′(k)が音声のスペクトル表現として最も一般的に用いられる．フー

リエ変換の性質から，実数系列として与えられた sw(n)のスペクトル対称性 sw(n)

のスペクトルには

Re[S ′ {(−k)modN}] = Re[S ′(k)] (2.16)

Im[S ′ {(−k)modN}] = Im[S ′(k)] (2.17)

が成り立つ．このため，保持すべきスペクトル情報は，長さN/2 + 1の複素数系

列である．音声信号の音素的な特徴は主として調音フィルタの振幅伝達特性に含ま

れる．したがって，音声信号の振幅スペクトル，あるいはその 2乗値であるパワー

スペクトルが注目すべきスペクトル表現である．音声信号のパワースペクトル系列

は，離散スペクトル系列から

|S ′(k)|2 = ReS ′(k)
2
+ ImS ′(k)

2
(2.18)

の手順により計算される．実際の音声をフレーム処理した後，パワースペクトル系

列を計算する手順を図 2.2に示す．

MFCCの計算では，周波数軸上にL個の三角窓を配置したフィルタバンク分析に

より行う (図 2.3)．すなわち，窓の幅に対応する周波数帯域の信号のパワーを，単
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図 2.3: MFCC分析用フィルタバンク

一スペクトルチャンネルの振幅スペクトル |S ′(k)|の重みづけの和で求める．

m(l) =
hi∑

k=lo

W (k; l)|S ′(k)| (l = 1, . . . , L) (2.19)

W (k : l) =


k−klo(l)

kc(l)−klo(l)
klo ≤ k ≤ kc(l)

khi(l)−k
khi(l)−kc(l)

kc ≤ k ≤ khi(l)
(2.20)

ただし，klo(l)，kc(l)，khi(l)は，それぞれ l番目のフィルタの下限，中心，上限

のスペクトルチャンネルの番号であり，隣り合うフィルタ間で

kc(l) = khi(l − 1) = klo(l + 1) (2.21)

なる関係がある．さらに，kc(l)はメル周波数軸上で等間隔に配置される．メル周

波数は

Mel(f) = 2595 log

(
1 +

f

700

)
(2.22)

により計算される．ただし f の単位は [Hz]にとる．

最終的に，フィルタバンク分析により得られたL個の帯域におけるパワーを離散

コサイン変換することで，MFCCが求められる．

cmfcc(i) =

√
2

N

L∑
l=1

log m(l) cos

{(
l − 1

2

)
iπ

L

}
(2.23)

2.3 Latent Dirichlet Allocation

LDA (Latent Dirichlet Allocation) は，ひとつの文書が複数のトピックを含むこ

とを表現できる確率的な文書モデルのひとつであり，図 2.4のように表される．文
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書 dのトピック (カテゴリ)zは，ディリクレ事前分布αによって決まる，多項分布

θによって決定され，文書内の単語W は，同様にディリクレ事前分布 βによって

決まる，多項分布 φから発生するグラフィカルモデルとなる．

図 2.4: LDAのグラフィカルモデル

モデルにおいて，各文書は，その文書の長さだけの空欄で構成されていると考え

る．各文書を構成する空欄の各々について，まず，文書毎に異なる多項分布に従っ

てトピックを一つ選んで割り当て，次に，そのトピックに依存して決定される多項

分布を用いて語彙を選択し，その空欄を満たすことで文書全体が構成される．

以降 LDAモデルを取り扱う際，語彙集合を V = {v1, . . . , vM}とし，i番目の文

書の l番目に vjという語彙が表れていることを，wil = vjという確率変数で表記す

る．また，i番目の文書での語彙の現れ方をwiという確率変数で表記し，これらを

全文書についてまとめてW = {w1, . . . ,wN}という確率変数で表わすこととする．
同様に，トピックの集合を T = {t1, . . . , tK}とし，i番目の文書の l番目の空欄に

トピック tkが割り当てられていることを，zil = tkという確率変数で表記する．i

番目の文書での各空欄へのトピックの割り当てを ziという確率変数で表記し，こ

れらを全文書についてまとめてZ = {z1, . . . , zN}という確率変数で表わす．
つまり，i番目の文書を構成する空欄にトピック tkが割り当てられる確率を θik，

トピック tkが割り当てられた空欄が語彙wjによって満たされる確率を φkjと書く

ことができる．これらの多項分布のパラメータ θik，φkj には，それぞれ，全ての

i = 1, . . . , Nについて
∑K

k=1 θik = 1が，全ての k = 1, . . . , Kについて
∑M

j=1 φkj = 1

が成り立つ．すなわち，LDAによる学習とは，ディリクレ事前分布 (ハイパーパ

ラメータ α = (α1, . . . , αK))に従って決定される，文書におけるトピックの出現確

率分布を表わす多項分布のパラメータ θ及び，ディリクレ事前分布 (ハイパーパラ

メータ β = (β1, . . . , βM))に従って決定される，トピックが割り当てられた空欄に
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おける語彙の出現確率分布を表わす多項分布のパラメータφを，観測可能な変数か

ら推定することになる．

以上の変数を用いた LDAモデルでの学習については次節の Gibbs Samplingで

詳しく説明する．

2.4 Gibbs Sampling

Gibbs Samplingとは，確率分布からサンプルを得る際に用いられるマルコフ連

鎖モンテカルロ法の一種であり，サンプリングによって，目標の確率分布を近似的

に求める手法である．

2.3節で示した LDAモデルを Gibbs Samplingの原理をもとに式で表現すると，

ベイズの定理より下記のようになる．

P (w, z, θ, φ|α, β) = P (φ|β)
N∏

i=1

P (θi|α) P (zi|θi) P (wi|zi, φ)

=

{
K∏

k=1

Γ (Wβj)∏
j Γ (βj)

M∏
j=1

φ
βj−1
kj

}

·
N∏

i=1

[{
Γ (Tαk)∏

k Γ (αk)
θαk−1

ik

} K∏
k=1

M∏
j=1

(θjkφkj)
Nijk

]
(2.24)

Nijkは，i番目の文書において，語彙 vjで満たされた空欄に，トピック tkが割り当

てられた回数，W は語彙の次元数，T はトピックの次元数と定義した．

ここで，Nikを i番目の文書中でトピック tkが割り当てられた空欄の個数，Njk

を全文書集合中で，語彙 vjで満たされた空欄のうちトピック tkが割り当てられて

いる空欄の個数として表記すると，式 (2.24)は

P (w, z, θ, φ|α, β) =
N∏

i=1

Γ (Tαk)∏
k Γ (αk)

θNik+αk−1
ik

K∏
k=1

Γ (Wβj)∏
j Γ (βj)

M∏
j=1

φ
Njk+βj−1

kj (2.25)

と書き直される．この時，式 (2.25)の右辺は二つの部分に分けることができ，

P (w, z, θ, φ|α, β) ={
N∏

i=1

Γ (Tαk)∏
k Γ (αk)

θNik+αk−1
ik

}{
K∏

k=1

Γ (Wβj)∏
j Γ (βj)

M∏
j=1

φ
Njk+βj−1

kj

}
(2.26)
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となる．

ベイズ推定を行うため，θ，φで積分すると，

P (w, z|α, β) =

∫
P (w, z, θ, φ|α, β) dθdφ

=

∫ N∏
i=1

Γ (Tαk)∏
k Γ (αk)

K∏
k=1

θNik+αk−1
ik dθ

·
∫ K∏

k=1

Γ (Wβj)∏
j Γ (βj)

M∏
j=1

φ
Njk+βj−1

kj dφ

=
N∏

i=1

{
Γ (Tαk)∏

k Γ (αk)
·
∏

k (Γ (Nik) + αk)

Γ (Ni· + Tαk)

}

·
K∏

k=1

{
Γ (Wβj)∏

j Γ (βj)
·
∏

j (Γ (Njk) + βj)

Γ (N·k + Wβj)

}
(2.27)

となる．

ここで，仮に i番目の文書に，0番目の空欄としてひとつ空欄を付け加えること

を考える．この空欄にトピック tkが割り当てられ，またそれが語彙wjによって満

たされる確率P (zi0 = tk, wi0 = vj|w, z, α, β)をを求めると，以下のように表わすこ

とができる．

P (zi0 = tk, wi0 = vj|w, z, α, β)

=

∫
P (zi0 = tk, wi0 = vj|θ, φ) P (θ, φ|w, z, α, β) dθdφ

=

∫
P (zi0 = tk|θ) P (wi0 = vj|zi0 = tk, φ) P (θ, φ|w, z, α, β) dθdφ

=

∫
P (zi0 = tk|θ) P (wi0 = vj|zi0 = tk, φ)

P (w, z, θ, φ|α, β)

P (w, z|α, β)
dθdφ

=
1

P (w, z|α, β)

∫
P (zi0 = tk|θ) P (wi0 = vj|zi0 = tk, φ) P (w, z, θ, φ|α, β) dθdφ

(2.28)

式 (2.28)において，P (zi0 = tk|θ)および P (wi0 = vj|zi0 = tk, φ)は，それぞれ定義
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された多項分布のパラメータ θik，φkjを意味している．従って式 (2.28)は

P (zi0 = tk, wi0 = vj|w, z, α, β)

=
1

P (w, z|α, β)

∫
θikφkj

{
N∏

i′=1

Γ (Tαk)∏
k′ Γ (αk′)

K∏
k′=1

θ
Ni′k′+αk′−1
ik′

}

·

{
K∏

k′=1

Γ (Wβj)∏
j′ Γ (βj′)

M∏
j′=1

φ
Nj′k′+βj′−1

kj′

}
dθdφ

=
1

P (w, z|α, β)

∫
θik

{
N∏

i′=1

Γ (Tαk)∏
k′ Γ (αk′)

K∏
k′=1

θ
Ni′k′+αk′−1
ik′

}
dθ

·
∫

φkj

{
K∏

k′=1

Γ (Wβj)∏
j′ Γ (βj′)

M∏
j′=1

φ
Nj′k′+βj′−1

kj′

}
dφ

=

∏
i′

{
Γ(Tαk)

Q

k′ Γ(αk′ )
·

Q

k′ Γ(Ni′k′+αk′+∆(i′=i∧k′=k))

Γ(Ni′·+Tαk+∆(i′=i))

}
∏

i′

{
Γ(Tαk)

Q

k′ Γ(αk′ )
·

Q

k′ Γ(Ni′k′+αk′ )

Γ(Ni′·+Tαk)

}

·

∏
k′

{
Γ(Wβj)

Q

j′ Γ(βj′)
·

Q

k′ Γ(Nj′k′+βj′+∆(j′=j∧k′=k))
Γ(N·k′+Wβj+∆(k′=k))

}
∏

k′

{
Γ(Wβj)

Q

j′ Γ(βj′)
·

Q

k′ Γ(Nj′k′+βj′)
Γ(N·k′+Wβj)

}
=

Nik + αk

Ni· + Tαk

· Njk + βj

N·k + Wβj

(2.29)

と表すことができる．なお，式 (2.29)中の∆()は ()内の命題が成立する時のみ 1

となり，成立しない場合 0となるものとする．

得られた結果は，二つの項の積として書かれている．前の項は，i番目の文書に

新たに付け加えられた空欄に，トピック tkが割り当てられる確率であり，後の項

は，空欄にトピック tkが割り当てられてことに対応して，語彙 vjが選択される確

率である．つまり，前者は，ある文書を構成する空欄に割り当てられるトピックの

予測分布

P (zi0 = tk|w, z, α, β) =
Nik + αk

Ni· + Tαk

(2.30)

を，後者は，トピックに割り当てられた空欄を満たす語彙の予測分布

P (wi0 = vj|zi0 = tk, w, z, α, β) =
Njk + βj

N·k + Wβj

(2.31)
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を表わしており，それぞれP (zi0 = tk|w, z, α, β)，P (wi0 = vj|zi0 = tk, w, z, α, β)が

推定を行うべき多項分布のパラメータ θ，φに他ならない．

これまでは，与えられた文書集合のうちある文書に単語が付け加わったと仮定し

たが，今度は，与えられた文書集合のうちのひとつの文書から，見えていた単語が

ひとつ見えなくなり空欄が生じたと仮定する．この空欄は，i番目の文書の l番目

の位置で生じたとし，その空欄にトピック tkが割り当てられ，その空欄が語彙 vj

で満たされる確率を求める．

計算方法は式 (2.29)と同様で，

P (zil = tk, wil = vj|w−il, z−il, α, β)

=
Nik − 1 + ∆ (k ̸= k′) + αk

Ni· − 1 + Tαk

· Njk − 1 + ∆ (k ̸= k′) + βj

N·k − 1 + ∆ (k ̸= k′) + Wβj

(2.32)

となる．なおw−ilは，wから wilを取り除いた残りであり，z−ilは，zから zilを

取り除いた残りである．また取り除いた一語に割り当てられていたトピックが tk′

だったとしている．

Gibbs Samplingを行う場合，完全条件付き確率 P (zil = tk|w, z−il, α, β)が必要

となる．これは

P (zil = tk|w, z−il, α, β) = P (zil = tk|wil = vj, w−il, z−il, α, β)

=
P (zil = tk, wil = vj|w−il, z−il, α, β)

P (wil = vj|w−il, z−il, α, β)

=
P (zil = tk, wil = vj|w−il, z−il, α, β)∑K

k′=1 P (zil = tk′ , wil = vj|w−il, z−il, α, β)
(2.33)

と計算することができる．ここで式 (2.33)右辺の分母は kに依存しないので

P (zil = tk|w, z−il, α, β) ∝ P (zil = tk, wil = vj|w−il, z−il, α, β) (2.34)

という単純な比例関係が成り立つ．よって

P (zil = tk|w, z−il, α, β)

∝ Nik − 1 + ∆ (k ̸= k′) + αk

Ni· − 1 + Tαk

· Njk − 1 + ∆ (k ̸= k′) + βj

N·k − 1 + ∆ (k ̸= k′) + Wβj

(2.35)

を得ることができる．
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Kinect
CCD camera

Microphone
Tactile array sensor

6-DOF arm

(a) (b)

図 2.5: (a) 固定型単腕アームロボット　 (b) 視覚情報の取得

式 (2.35)を用いて，各文書の各単語について，トピック割り当ての確率分布を求

め，求められた分布を用いてトピックを一つ選択し，その単語へトピックを当て直

す．この割り当てを反映するようにNik，Njk，N·kを計算し直し，その結果を，さ

らに別の単語についてトピック割り当ての確率分布を得るために用いる．以上の過

程を，結果が収束するまで繰り返し行うプロセスがGibbs Samplingである．この

収束結果から，改めて式 (2.30)，式 (2.31)を用いて計算を行うことで，推定すべき

多項分布のパラメータ θ，φを算出することが可能となる．

2.5 マルチモーダル情報の取得

本研究では，先述のマルチモーダル LDAで用いる情報の取得については先行研

究の手法を用いた [7]．その具体的な手法について説明する．まず家庭用ロボット

は，室内の机や棚を順に移動し，自律的に物体を検出する必要がある．但し，本研

究ではマルチモーダル情報の取得に主眼を置いているため，ロボットの移動は行わ

ないものとし，ロボットが学習するマルチモーダル情報として視覚情報，触覚情報，

聴覚情報の 3種類を想定する．視覚情報として，CCD(Charge Coupled Device)カ

メラ及び赤外線深度カメラによる複数視点からの画像 (色)情報 [25]，3次元情報，

反射強度情報を，触覚情報として，ハンドに搭載された感圧センサーによる物体を

把持する際の圧力情報と指の角度情報を，聴覚情報として，ハンドに搭載されたマ

イクから取得される，物体を振動させた際の音情報を取得する．

ロボットが完全に自律的に未知物体のマルチモーダル情報を取得するには，(1)

17



2.5. マルチモーダル情報の取得 第 2 章 理論

(a) (b)

図 2.6: (a) 触覚情報の取得　 (b) 聴覚情報の取得

未知物体の発見をどのように行うか，(2)未知物体をどのように把持するか，(3)未

知物体のマルチモーダル情報をどのように観測するか，といった 3つの問題が考え

られる．一つ目の問題に関しては，物体が机などの平面上にあることを想定して，

平面検出を利用した物体検出手法 [25]により解決する．また，この時点で物体認

識を行い，検出した物体が既知ものであれば次の物体に対象を移す．一方物体が未

知であれば，情報取得のフェイズに移行する．二つ目の問題には，視覚センサーに

よって得られる 3次元情報をもとに把持位置や姿勢を決定することで対処する．三

つ目の問題で特に重要なのは，視覚情報の取得方法である．これは，物体を複数

方向から観測しておく必要があるためであり，そのためにはロボットが物体を把持

して様々な方向から見る必要がある．しかし，把持した際に物体が変形したり，指

で隠れてしまうなどの問題がある．そこで本論文では，一度検出した物体を把持

し，アーム稼働領域の中心付近へ一度物体を移動させ，アームを物体に沿って周囲

を移動させることで，複数視点からの観測を実現する．ロボットは，Affine Scale

Invariant Feature Transform（ASIFT）を利用して物体のトラッキングを行いなが

ら，物体の色・テクスチャ情報を取得する．実際にロボットが物体を複数の視点か

ら視覚情報を取得している様子を図 2.5(b)に示す．

触覚情報は，前述した平面検出により未知物体を検出し，図 2.6(a)に示すような

把持動作を 1物体に対して 5回行い，一定速度でハンドを閉じた際の触覚アレイセ

ンサーの出力を取得する．聴覚情報は，触覚情報取得時に使用したハンドに取り付

けたマイクを用いて，物体を振る際に発生する音を取得する．ここで問題となるの

は，腕を振ることによるモータ等のノイズの影響である．特に物体が音を鳴らすた

めには，かなりのスピードで振る必要があり，ノイズの影響は無視することができ

ない．この問題を解決するために，ノイズ除去などの手法をとることも考えられる

18



2.6. Bag of wordsモデル 第 2 章 理論

が，ここでは何も持たずに腕を振った際の音を同様に取得しておき，特徴量のレベ

ルでノイズを考慮することとする．図 2.6(b)にロボットが実際に音声取得を行って

いる様子を示す．

2.6 Bag of wordsモデル

自然言語処理では，LDAを用いて与えられた大量のテキストデータから意味の

まとまりであるトピックを教師なしで見つけ出す手法が研究されている [10]．一つ

の重要な考え方は，トピックとは単語の出現頻度のパターンで定義されるというも

ので，Bag of wordsモデルと呼ばれる．従ってトピックは，単語の出現位置や順序

に関係なく，その頻度を基にモデル化される．

LDAのモデル (図 2.4)の場合，文書中の i番目の単語wiが局所的な特徴量に，ト

ピック zがカテゴリに対応する．モデルの式は 2.3節に記述したように

P (W,Z, θ, φ|α, β) = P (φ|β)
N∏

i=1

P (θi|α) P (zi|θi) P (wi|zi, φ) (2.36)

で表わすことができる．本稿では，以降これらを視聴覚及び触覚を用いたマルチ

モーダルなカテゴリゼーションに拡張する．

2.7 マルチモーダルカテゴリゼーション

ロボットは物体を掴み，提案する情報取得システムの利用により，様々な角度か

らこれを観察することが可能である．ここでは，同一の物体を観測している間に得

られる視覚情報，聴覚情報，触覚情報を位相情報を考慮することなく生起回数の情

報として利用する．これは，各特徴量を「単語」と考えれば前述のBag of wordsモ

デルであり，本論文ではこれをマルチモーダル情報に適用することで物体のカテゴ

リゼーションを行う．ここではこれを，マルチモーダル Bag of featuresモデルと

呼ぶ．

図 2.7にロボットによるマルチモーダルカテゴリゼーションシステムの概要を示

す．ロボットはカメラ・マイク・アーム・ハンド・感圧センサを備えており，様々

な物体を掴み，物体観測用テーブルを用いて観察する．その間に得られる，画像情
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Objects  

          

Robot

Vision Info
Audio Info
Haptic Info
Words Info Categories

図 2.7: ロボットシステムの概要

報，音情報，触覚情報を用い，物体の性質の類似性から物体を分類する．この際物

体の性質とは，物体の見た目や振った際の音，物体の硬さを意味している．

図 2.8に提案するマルチモーダルカテゴリゼーション LDAにおけるグラフィカ

ルモデルを示す．wv，wa，whはそれぞれ視覚，聴覚，触角情報を示しており，そ

れぞれハイパーパラメータ φv，φa，φhによって決まるディリクレ事前分布に従う，

パラメータ βv，βa，βhの多項分布によって発生する．各情報については後述する．

また，zはカテゴリを示し，カテゴリ zの出現確率分布を表す多項分布のパラメー

タを θとする．このパラメータ θは，ハイパーパラメータαにより決まるディリク

レ事前分布に従う．

図 2.8から分かるように，これらのモデルでは各センサ情報は独立に出力される．

つまりカテゴリ zが決まった場合，各センサ情報は他の情報とは無関係に決まるこ

とになる．しかし実際には，各センサ情報同士には何らかの関係性があると考えら

れ，例えばある視覚情報には，ある特定の音や硬さが関係している可能性がある．

但しこれらの関係性を正しく捉えるためには，非常に精細なセンサ情報を得る必要

があり，またグラフィカルモデルが複雑になることによる，学習や推論のための計

算が複雑化が問題として挙げられる．そこで本論文では，図 2.8のように各モーダ

ル情報が独立なモデルを用いることとする．
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K

図 2.8: マルチモーダル LDAのグラフィカルモデル

2.8 マルチモーダル情報処理

この項ではロボットが取得した各知覚情報の処理について述べる．

2.8.1 視覚情報

ロボットは頭部にカメラを搭載しており，物体観測用テーブルを用いて様々な

方向から物体を観察することで取得する画像を視覚情報として利用する．画像は，

各物体毎に複数枚取得する (後に示す実験では，各物体に対して 7枚の画像を用い

た)．本稿では，各画像から特徴量として，色・テクスチャ情報，距離情報，反射

強度情報を取得する．色情報としては照明変化の影響を受けにくいHSV表色系の

H（色相）と S（彩度）のヒストグラムを，テクスチャ情報として 128次元の SIFT

記述子 [27]を用いる．これによって得られる特徴量は，回転や拡大縮小・照明の変

化等に対する不変性を持ち，物体を様々な視点から観測する際の特徴量として優れ

ている．また，位相情報を用いないため，オクルージョンの問題を回避することが

できる．

図 2.9にロボットが同物体から取得した，CCD画像情報，距離画像情報，反射

強度情報，これらの情報から得られるCCD画像を 3次元情報にマッピングした画

像情報を示す．

次に具体的な視覚情報の取得について述べる．まず前述した SIFT記述子を用い

たDSIFTにより，1枚の画像あたり約 300～400個程度の特徴ベクトルを得ること
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図 2.9: 取得された視覚情報の例 (左からCCDカメラの画像，距離画像，反射強度，

CCDの画像を 3次元情報にマッピングした画像)

ができる．すなわち 1つの物体の 10枚の画像から約 3000～4000個の特徴ベクトル

を得る．これらの特徴ベクトルは，学習画像とは全く関係のない背景画像（室内

シーンの画像 100枚）から計算した 500の代表ベクトル（コードブック）を用いて

ベクトル量子化する．従って，画像特徴量wvは実際にはコードブックのインデッ

クスを表すことになる．この画像特徴量のインデックスの発生回数によりヒストグ

ラムを作成する．従って最終的に，１つの物体につき 500次元のヒストグラムが得

られることになる．このヒストグラムのインデックスが Bag of wordsモデルの単

語に相当し，ヒストグラムがその生起回数を表している．

2.8.2 聴覚情報

聴覚情報として，ロボットが実際に物体を掴み振ることで発生した音を指先に

取り付けたマイクより取得する．ひとつの物体を観測している間に得られる音声

信号をフレームに分割し，フレーム毎の特徴量に変換する．なお後述する実験で

は，0.2[s]ごとのフレームで音声信号を分割し，FFT(Fast Fourier Transform)及び，

MFCC(Mel-Frequency Cepstrum Coefficient)情報を取得した．実際にロボットが

物体を振った際に取得したFFT，MFCC情報を図 2.10に示す．FFT情報は横軸が

周波数 [Hz]，縦軸が時間 [s]を，MFCC情報は横軸がヒストグラムのインデックス，

縦軸が時間 [s]を表わす．なお各情報はそれぞれ，物体を何も把持していない状態

と，音が鳴る物体を把持した状態の 2種類を示した．

特徴量としては，音声認識で最もよく使用されているMFCCを用いることとし

た．これにより，各フレームは 13次元の特徴ベクトルとなる．この特徴ベクトル

を，男女それぞれ 3名の音声と 3種類の雑音から計算した 50の代表ベクトルを用
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図 2.10: (a)未把持状態でのFFT情報　 (b)物体把持状態でのFFT情報　 (c)未把

持状態でのMFCC情報　 (d)物体把持状態でのMFCC情報

図 2.11: 聴覚情報における代表的な 6次元ヒストグラム例

いてベクトル量子化する．従って，最終的に音声情報も，画像情報と同様に 50次

元のヒストグラムとなる．画像と同様，このヒストグラムのインデックスがBag of

wordsモデルの単語に相当し，ヒストグラムがその生起回数を表している．また，

音声取得時の雑音を取り除くため，3.1節で述べたように，何も持たずに腕を振っ

た際の音を予めに取得しておくことで，特徴量のレベルでノイズ除去を行った．但

し，ノイズ除去の際，MFCC特徴量が引き算によって負になる場合は 0とおくこ

ととする．図 2.11にヒストグラムの具体例を示す．但しこの図 2.11は 50次元のヒ

ストグラムから，特徴的な 6次元のみを表示したものである．
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Tactile array sensor

2 fingers hand

図 2.12: 実験に用いた触覚センサー付きのロボットハンド

   

    

(a)(a) (c)(b)

図 2.13: (a)触角センサー出力　 (b)センサー出力と近似曲線　 (c)触覚情報の 15

次元ヒストグラム

2.8.3 触覚情報

本稿の実験に際して触覚情報取得のために，図 2.12に示すロボットハンドを使

用した．このハンドは各指のトルク制御と角度のフィードバック及び，指先と根元，

手の平部分に搭載された 32個の感圧センサ情報を取得することが可能である．ま

た物体の把持はトルク制御により，物体を一定速度で握り，負荷が一定値に達した

時点でハンドを停止することとした．

触覚の特徴量としては，物体の把持を開始してからハンドが停止するまでの感圧

センサーの出力値を用いることとした．実際に感圧センサーで圧力情報を取得し

た際の様子を図 2.13(a)に，把持開始から停止までの時系列における出力値データ

を図 2.13(b)に示す．なお図 2.13(b)において，横軸は時間 [sec]，縦軸は感圧セン

サーの出力値を表わす．この出力値は，ある決まった力で物体を掴んだ場合の物体

からの応力，すなわち物体の硬さを表わしていると考えられる．また実際の把持作
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業は，ロボットが自ら物体の位置を確認し，アームを制御し物体を掴むため，物体

の把持位置や角度等にはばらつきが生じる．そこで学習に際には，各物体に対して

5回分の把持を行うこととした．

しかし触覚アレイセンサーの情報はデータ数が多く，直接把持物体の特徴量を得

ることが困難であるため，触覚情報として取り扱いやすくするために，各センサー

出力値の時系列を以下の式で近似した．

p (t) = atan−1 (b (t + c)) + d (2.37)

ただし，p(t)は時刻 tでのセンサーの出力値である．センサーの出力値に対する近

似曲線の例を図 2.13(b)に示す．この近似により，各素子から得られる時系列の変

化を (a, b, c, d)という 4つのパラメータで表現することができる．このうち，aは

把持の際物体に掛かっている力に，bは物体に触れてから把持が停止するまでの時

間に関係していると考えられる．また，cは把持する物体の大きさに，dは aに依

存した値となるため，この 2つの値を取り除き，(a, b)の 2つのパラメータのみを，

各センサーの情報として用いることとする．すなわち，1回の把持で 32組の (a, b)

が得られることになる．さらにこの 2次元の特徴ベクトルを予め計算した 15の代

表ベクトルを用いてベクトル量子化し，最終的に得られる 15次元のヒストグラム

を物体の触覚特徴量として扱う．触覚情報も同様に，ヒストグラムのインデックス

が Bag of wordsモデルの単語に相当し，ヒストグラムがその生起回数を表してい

るため，多数・多次元の触覚情報から，把持位置や形状に依存しにくい特徴量とし

て扱うことが可能である [28]．なお計算に用いる代表ベクトルは，多数の物体を把

持することで得られる 2次元の触覚特徴量を k平均法により分類することで予め計

算する．図 2.13(c)に触覚情報ヒストグラムの例を示す．

2.9 マルチモーダルLDA

既に述べたように，ここでのカテゴリゼーションの問題は，図 2.8のグラフィカル

モデルのパラメータを, ロボットが取得したマルチモーダル情報を用いて学習する

ことに相当する．モデルのパラメータの学習は，与えられたデータに対してGibbs

samplingの原理を適応し，マルチモーダルに拡張することによって実現される．パ
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ラメータの推定方法は，与えられたデータに対する目的関数を最大とする，EMア

ルゴリズムや変分ベイズ法等を利用することでも算出することができる．しかし

これらの手法の多くは，近似式の利用によりモデルの複雑化に対応できない，局所

解に陥り易いという問題を孕んでおり，また計算の複雑化による処理時間の増加等

の問題も挙げられる．そこで本研究では，近似式を用いず，計算過程も簡易である

Gibbs Samplingの拡張によってパラメータの推定を行うこととする．マルチモー

ダル情報集合をwv, wa, whとし，モダリティのインデックスをmとすると，j番

目の物体のm番目のモダリティ情報の i番目に割り当てられるカテゴリ zmij をサ

ンプリングする式は以下のように書くことができる．

P
(
zmil = k|Wm,Z−mil, α, βm

)
∝ (n−mij

k,j + α) ·
n−mij

m,wm,k + βm

n−mij
m,k + Wmβm

(2.38)

ここで，Wmはm番目のモーダル情報の次元数である．nm,wm,k,jは，j番目の物体

のモダリティmの情報がwmとなり，かつカテゴリ kが割り当てられた回数を表わ

している．これは 2.4節における式 (2.27)のマルチモーダルへの拡張であると言え

る．さらに，

nk,j =
∑

m,wm

nm,wm,k,j (2.39)

nmk =
∑
wm,j

nm,wm,k,j (2.40)

と置く．つまり，nk,jは j番目の物体全ての情報に，カテゴリ kが割り当てられた

回数を，nm,kは，全ての物体のモダリティmの情報に，カテゴリ kが割り当てら

れた回数を表している．また，式 (2.38)内の除算の添字は，その情報を除外してい

ることを意味している．すなわち，Z−mijは，j番目の物体のモダリティmの i番

目の情報へ割り当てられたカテゴリ zmij を取り除いた残りである．マルチモーダ

ルに拡張したGibbs Samplingでも，基本的原理は 2.3節及び 2.4節に記述したもの

と同じである．実際のサンプリングは，式 (2.38)に従い，各物体 jのモダリティm

の i番目の情報へのカテゴリの割り当てを行うことになる．これを繰り返すことで，

n∗がある値へと収束する．最終的に，収束した結果から，パラメータの推定値 θkj，
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φm
wmkは以下のようになる．

θkj =
nk,j + α

nj + Kα
(2.41)

φm
wm,k =

nm,wm,k + βm

nm,k + Wmβm
(2.42)

ただし，Kはカテゴリの総数である．式 (2.41)，式 (2.42)についても同様に，2.3

節における式 (2.30)及び式 (2.31)のマルチモーダルへの拡張である．

2.10 カテゴリゼーションに基づく認識

学習した確率モデルを用いて，未知物体のカテゴリを推定することが可能であ

る．未知物体のマルチモーダル情報から，学習したパラメータを用いて，未知物体

がそれぞれのカテゴリに属する確率を計算することになる．なお以下に述べる物体

の認識において，視覚，聴覚，触覚の 3種類の感覚情報による認識を行う．

未知物体のマルチモーダル情報wv
obs,w

a
obs,w

h
obsが与えられた場合，そのカテゴリ

は P (z|wv
obs,w

a
obs,w

h
obs)を最大とするカテゴリ zを選択すればよいこととなる．し

たがって，未知物体のカテゴリは，

ẑ = argmax
z

P (z|wv
obs,w

a
obs,w

h
obs)

= argmax
z

∫
P (z|θ)P (θ|wv

obs,w
a
obs,w

h
obs)dθ (2.43)

によって決めることができる．但し，P (θ|wv
obs,w

a
obs, wh

obs)は，学習時に推定した

φv,φa,φhを固定し，前述のGibbs Samplingを適用することで，αを再計算するこ

とにより求めることができる．

2.11 未観測情報の予測

これまで述べた提案手法により，ロボットはマルチモーダル情報を利用すること

で物体概念を構築し，その概念を通して未知物体に対するカテゴリの認識が可能と

なった．形成された概念による認識を行うことで，未知物体の未観測情報の予測を
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行うことが可能となる．本研究では，ロボットが自律的に取得可能な視覚，聴覚，

触覚情報を用いた単語情報の予測について考える．

図 2.8のグラフィカルモデルにおいて，wwは単語情報を表し，前述したように

BoWモデルとして扱う．認識と同様に，未知物体のマルチモーダル情報wv
obs，wa

obs，

wh
obsが与えられた場合，これらの情報について，p(ww|wv,a,h

obs )を計算することで可

能となる．すなわち

p(ww|wv,a,h
obs ) =

∫ ∑
z

p(ww|z)p(z|θ)p(θ|wv,a,h
obs )dθ (2.44)

を計算することによって，未知物体の視覚，聴覚，触覚情報から単語情報を予測す

ることが可能である．ただし，p(z|θ)は，前節同様にパラメータ推定によりαを再

計算することになり，その際パラメータ φv,φa,φhは学習時に推定した値を固定し

て用いる．
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第 3 章

提案手法

本稿で提案する多様な概念を統合したグラフィカルモデルを図 3.1に示す．このモ

デルは先述した確率的文書生成モデルである LDAをマルチモーダル化し、多層構

造にしたものと考えることができる．

3.1 生成過程

まず多層マルチモーダル LDAの生成過程について説明する．このモデルは，上

位カテゴリ zを生成する多項分布のパラメータ θと，概念 C を生成する多項分布

のパラメータ θC
z と，各モダリティmの情報を生成する多項分布のパラメータ βm

zC

を，それぞれ α, αC , φmをパラメータとするディリクレ事前分布から生成する．

θ ∼ Dir(α) (3.1)

θC
z ∼ Dir(αC) (3.2)

βm
zC ∼ Dir(φm) (3.3)

各概念の i番目の情報wm
i を，以下の処理を繰り返すことで生成する

1. 上位カテゴリ zを θをパラメータする多項分布にから生成する

z ∼ Mult(θ) (3.4)

2. 下位概念のカテゴリ zC は θC
z をパラメータとする多項分布から生成する

zC ∼ Mult(θC
z ) (3.5)
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C C C

J N

K

KC

m m m

図 3.1: 多層 LDA

Nk

図 3.2: ディリクレ多項モデル

3. 概念Cの情報wm
i を βm

zC をパラメータとする多項分布から生成する

wm
i ∼ Mult(βm

zC ) (3.6)

3.2 事後分布の導出

次に学習を行うため，図 3.1の事後分布について考える．まず，図 3.2に示す一

般的なディリクレ多項モデルの事後確率を考える．ディリクレ事前分布のパラメー

タ α，多項分布のパラメータ θ，観測されるデータ集合をXk = (x1,x2, · · · ,xn)と

する．

ここで，データ集合Xk = (x1,x2, · · · ,xn)がクラスkに分類されたと仮定すると，

P (Xk|θk) = Mult(Xk|θk)

=

Nk∏
n

d∏
i

θxni
ki

=
d∏
i

θ
PNk

n xni

ki (3.7)

θkはディリクレ事前分布 αkによって生成される．またインデックスを i，次元数
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を dとする．よって，

P (θk|α0) = Dir(θk|α0)

=
1

Z(α0)

d∏
i

θα0i−1
ki (3.8)

ただし，ここでZ(α0)は，

Z(α0) =

∏d
i Γα0i

Γ(
∑d

i α0i)
(3.9)

となる正規化項である．ここで，ベイズ推定のため多項分布のパラメータ θを周辺

化すると，

P (Xk|α0) =

∫
P (Xk|θk) P (θk|α0) dθk

=
1

Z(α0)

∫ d∏
i

θ
α0i+

PN
n xni−1

ki dθk

=
Z(α0 +

∑N
n xn)

Z(α0)

∫
1

Z(α0 +
∑N

n xn)

d∏
i

θαk−1
ki dθk (3.10)

となる.また，ここで αk = α0 +
∑N

n xnとして前述の式 3.10を考えると

P (Xk|αk) =
Z(αk)

Z(α0)

∫
1

Z(αk)

d∏
i

θ
(α0i+

PN
n xni)−1

ki dθk (3.11)

となる．

次に、クラス kに分類されたデータ集合Xk = (x1,x2, · · · ,xn)から更に新しい

データ x′が生成される確率を考えると，

P (x′|Xk, α0) =
P (x′, zXk)

P (Xk)
=

Z (αk + x′)

P (αk)

=

∏d
i Γ(αki + x′

i)

Γ
(∑d

i (αki + x′
i)
) Γ(

∑d
i αki)∏d

i Γ(αki)
(3.12)

となる．ここで，xが特定の次元のみが 1となる生起回数を表すデータであるとし，

x′
i=j = 1, x′

i ̸=j = 0であった場合，上式 3.12は，

P (x′|Xk, α0) =
Γ(

∑
i αki)

Γ (
∑

i αki + 1)

Γ(αkj + 1)

Γ(αkj)
(3.13)
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と変形することができる．またガンマ関数の性質である xΓ(x) = Γ(x + 1)より，

P (x′|Xk, α0) =
αkj∑
i αki

(3.14)

となる．さらに，クラス kのデータXの中で，i次元目が 1であったデータの個数

をNki，さらにNk =
∑d

i Niとすると，αki = α0i + Nkiとなるので，

P (x′|Xk, α0) =
α0j + Nkj∑
i (α0i + Nki)

=
α0j + Nkj∑

i α0i + Nk

(3.15)

と考えることができる．ここで，α00 = α01 = · · · == α0dとすると，

P (x′|Xk, α0) =
α0 + Nkj

d · α0i + Nk

(3.16)

となり，ディリクレ多項モデルの事後確率が導出できた．

つづいて，導出したディリクレ多項モデルの事後確率を図 3.1の多層 LDAモデ

ルに拡張する．このモデルはディリクレ事前分布パラメータαによって多項分布の

パラメータ θが生成される．また多項分布のパラメータ βもディリクレ事前分布の

パラメータ φによって決定される．一般的にある事象が起こった条件下で別の事象

が起こるとき，確率の乗法定理が成立するため，多層 LDAを応用すればよい．つ

まり，先ほど導出した式 (3.16)を用いれば，

P (z|α,z) =
α + NDz

Kα + ND

(3.17)

となる．ここで文書Dにトピック zが割り当てられた数をNDzと表し,カテゴリ数

をK,文書数をNDとする.

次に下位層の概念 zC が発生する確率を求めると,

P
(
zC |z, αC ,z

)
=

αC + NzzC

KCαC + Nz

(3.18)

となる. なお,ここでαCは下位層のディリクレ事前分布パラメータを表す．また単

語wmにカテゴリ zが割り当てられた回数をNz，更に単語wmに上位カテゴリ zと

下位カテゴリ zCが割り当てられた回数をNzzC とした. 続いて,下位層の概念 zCか

ら物体の単語情報wmが生成され，

P
(
wm|zC , φm, z,wm

)
=

φm + NzCwm

Wmφm + Nz

(3.19)
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図 3.3: 統合概念形成 LDAのグラフィカルモデル

となる．ここで単語wmにカテゴリ zCが割り当てられた回数をNzCwm，単語数を

Wm，トピック zC が割り当てられた単語の総数をNzC とする．

式 (3.17)，(3.18), (3.19)3つの式より，z,zC ,wmの同時確率を求めると，

P
(
z, zC , wm|α, αC , φm, z,zC ,wm

)
=

α + NDz

Kα + ND

αC + NzzC

KCαC + Nz

φm + NzCwm

Wmφm + NC
z

(3.20)

となり，以上が多層 LDAの事後分布である．

3.3 多層マルチモーダルLDA

それでは今回提案する多層マルチモーダルLDAについて詳しく説明する．図 3.3

より，このモデルは二層構造となっていることがわかる．上位層では zが物体，動

き，人物と場所を統合した概念を表す上位カテゴリとなり，zO, zM , zP , zU がそれ

ぞれ物体，動き，場所と人物概念のカテゴリであり，wwは上位カテゴリ zから生

成される単語情報である．また，下位層では物体概念 zOから物体の特徴である視

覚wv・聴覚wa・触覚wh・単語情報wwOがそれぞれ生成され，動き概念 zM から
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動きwp・単語情報wwM が生成される．さらに，場所概念 zP から場所の座標 zc・

単語情報wwP が生成され，人物概念 zU から性別ws・年齢wy・単語情報wwU が

生成される．

このモデルにおいて，統合概念のカテゴリ zと概念C ∈ {O,M,P, U}のカテゴリ
zCは直接観測できない隠れ変数であり，各モダリティm ∈ {v, a, h, wO, p, wM, c,

wP, s, y, wU, w} の観測データwmから学習する．具体的には，事後確率から隠れ

変数をサンプリングることで，各パラメータを推定する．wcはハイパーパラメー

タ φcによって決まるディリクレ事前分布に従う βcをパラメータとする多項分布に

よって生成される．またカテゴリ z,zCは，それぞれハイパーパラメータ α，αCに

よって決まるディリクレ事前分布に従うパラメータ θ，θCをパラメータとする多項

分布によって生成されるモデルである．各パラメータは，導出した式 (3.20)をマル

チモーダルに拡張し，Gibbs Samplingにより推定する．

P (zjmi, z
C
jmi|Z−jmi, Z

C
−jmi, W

m) ∝

P (zjmi|Z−jmi)P (zC
jmi|zjmi,Z−jmi, Z

C
−jmi)P (wm

ji |zC
jmi, Z

C
−jmi,W

m
−ji) (3.21)

なお，右辺のそれぞれの確率分布は次のようなる．

P (zjmi = k|Z−jmi) =
α + N−jmi

j,z=k

Kα + Nj
−jmi , (3.22)

P (zC
jmi = l|zjmi = k, Z−jmi,Z

C
−jmi) =

αC + N−jmi
z=k,zC=l

KCαC + N−jmi
z=k

, (3.23)

P (wm
ji = x|zC

jmi = k, ZC
−jmi, W

m
−ji) =

φm + N−jmi
zC=k,wm=x,m

Wmφm + N−jmi
zC=k,m

, (3.24)

ただし，Z,ZCは，それぞれ全物体の全情報に割当たれた上位カテゴリと下位概念

のカテゴリの集合を表し，W mはモダリティmの全物体の情報の集合である．Njzは

物体 jの全モダリティに上位カテゴリ zが割り当てられた回数であり，NzCwmはモダ

リティmの特徴量wmに下位カテゴリ zCが割り当てられた回数である．また，Nz,zC

は上位カテゴリ zと下位カテゴリ zCの共起した回数を表しており，K,KC ,Wmは

それぞれ上位カテゴリのカテゴリ数，概念 Cのカテゴリ数，モダリティmの情報

の次元数である．負の添字はその情報を除外することを表し，−jmiは j番目の物

体のモダリティmの i番目の情報を除外することを表している．
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3.3. 多層マルチモーダル LDA 第 3 章 提案手法

モデルの学習は，隠れ変数である z, zCを，収束するまで事後分布からサンプリ

ングすることによって実現できる．しかし，隠れ変数が複数あり，複雑なモデルで

あるため，全てのパラメータを同時に求めると局所解に陥りやすいといった問題

がある．そこで，図 3.3の右側に示す下位カテゴリ zCを個々の独立したMLDAと

して学習し，下位概念のパラメータ βmを先に決定する．この時に，各カテゴリは

zC ∈ {zO, zM , zP , zU}を次式を用いてサンプリングする．

zC
jmi ∼ P (zC

jmi|wm
ji ,W

m
−ij,Z

C
−jmi, Z−jmi)

∝
∑

z

P (z|Z−jmi)P (zC
jmi|Z−jmi, Z

C
−jmi, z)

× P (wm
ji |W m

−ji,Z
C
−jmi, z

C
jmi). (3.25)

このサンプリングを収束するまで繰り返すことで，式 (3.24)を決定する．次に，式

(3.24)を固定し，上位カテゴリ z，下位カテゴリ zC をサンプリングする．

zjmi ∼ P (zjmi|wm
ji ,W

m
−ij,Z

C
−jmi, Z−jmi)

∝
∑
zC

P (zjmi|Z−jmi)P (zC |Z−jmi,Z
C
−jmi, zjmi)

P (wm
ji |W m

−ji, Z
C
−jmi, z

C). (3.26)

この時，下位カテゴリ zCが上位概念の影響を受けて更新されることに注意が必要

である．Algorithm1と Algorithm2がそれぞれ，下位概念のパラメータの決定と，

モデル全体の学習アルゴリズムである．以上のようなサンプリングを繰り返すこと

で，N∗がある値へと収束する．Kを上位カテゴリのカテゴリ数とする時，最終的

なパラメータの推定値 β̂m
wmzC，θ̂C

zzC，θ̂jzは以下のようになる．

β̂m
wmzC =

NzCwmm + φm

NzCm + Wmφm
, θ̂C

zzC =
NzzCm + αC

Nzm + KαC
, θ̂jz =

Njz + α

Nj + Kα
, (3.27)

ただし，Wmはモダリティmの次元数を表し，NzCwmmはモダリティmのwmに下

位カテゴリ zC が割り当てられた回数を表す．
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Algorithm 1 Multi-layered MLDA (bottom-layer)

1: for all i, j, C,m do

2: u ← draw from Uniform [0,1]

3: for k ← 1 to KC do

4: P [k] ← P [k − 1]+

5: P (zC
jmi = k|wm

ji ,W
m
−ji,Z

C
−jmi, Z−jmi)

6: end for

7: for k ← 1 to KC do

8: if u < P [k]/P [KC ] then

9: zC
jmi = k, break

10: end if

11: end for

12: end for

Algorithm 2 Multi-layered MLDA (whole layer)

1: for all i, j, C,m do

2: for k ← 1 to K do

3: P [k] ← P [k − 1]+

4: P (zjmi = k|wm
ji ,W

m
−ji, Z

C
−jmi, Z−jmi)

5: end for

6: u ← draw from Uniform [0,1]

7: for k ← 1 to K do

8: if u < P [k]/P [K] then

9: zjmi = k, break

10: end if

11: end for

12: for k ← 1 to KC do

13: P [k] ← P [k − 1]+

14: P (zC
jmi = k|wm

ji ,W
m
−ji,Z

C
−jmi, Z−jmi)

15: end for

16: u ← draw from Uniform [0,1]

17: for k ← 1 to KC do

18: if u < P [k]/P [KC ] then

19: zC
jmi = k, break

20: end if

21: end for

22: end for
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3.4. 未観測情報の予測 第 3 章 提案手法

3.4 未観測情報の予測

学習したモデルを用いることで，物体や動きの認識だけでなく，概念間の予測も

可能となる．観測された情報wmから，以下の式を用いて，上位カテゴリ ẑと下位

カテゴリ ẑC ∈ {ẑO, ẑM , ẑP , ẑU}を予測することができる．

ẑC = argmax
zC

∑
z

∑
zC̄

P (z)P (zC|z)P (zC |wmC ) (3.28)

ẑ = argmax
z

∑
zC

P (z)P (zC|z)P (zC |wmC ) (3.29)

但し，zC̄ は zC 以外の下位カテゴリであり，zCは全ての下位概念のカテゴリの集

合を表す．

さらに，前章で述べたMLDAを用いた未観測情報の予測 2.11と同様に，形成さ

れた概念による認識を行なうことで，未知物体の未観測情報の予測を行なうことが

可能となる．例えば，単語情報の予測である．前述したように単語情報をBoWモ

デルとして扱う．そこで，mMLDAによって形成された概念を用いて，以下の式に

よって様々な概念における単語情報を予測することができる．

P (ww|wv,a,h
obs ) =

∫ ∑
z

p(ww|z)p(z|θ)p(θ|wv,a,h
obs )dθ (3.30)

3.5 近似多層マルチモーダルLDA

前述のように，全ての下位概念は，統合概念を無視すれば，独立したMLDAと

等価なモデルと考える事ができる．さらに，単語情報ww以外のwmを無視するこ

とで，統合概念は zO，zM，zP，zUとwwを生成するMLDAと等価なモデルと見な

すことができる．すなわち各概念を独立したMLDAとして学習し，フィードフォ

ワード的に接続することで，簡易的に多様な概念を統合することができる．図 3.4

が mMLDAを分解し，独立した 5つのMLDAとして考えた場合のグラフィカル

モデルである．このモデルでは，下位カテゴリ zC ∈ {zO, zM , zP , zU}を独立した
MLDAで学習後，上位カテゴリ zをもう一つの独立なMLDAで学習すればよい．

近似モデルの学習ではまず，下位層を独立した MLDAとして学習し後に，zC

を多項分布 P
(
zC | wmC

)
からサンプリングする．近似モデルの上位層に相当する
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図 3.4: 近似多層マルチモーダル LDA

MLDAでは，生成された zCをそれぞれ図 2.4に示したwとして考えることで学習

することができる．従って，下位概念の関係性は，モデルにおける隠れ変数 zに

よって学習され，この zが前下位概念の統合的な概念を表現するカテゴリとなる．

ただし，zは固定された zCの関係性を表現するだけであり，逆に zCに影響を与え

ることはない．

近似モデルにおいても，学習したモデルを用いて未観測情報を予測することが可

能である．例えば，物体情報wmから，確率の高い動きカテゴリを次のように予測

することができる．

1. 物体情報から物体カテゴリをサンプリングする

ẑO ∼ P
(
zO | wv,wa, wh

)
(3.31)

2. 次式によりサンプリングされた物体カテゴリ ẑOから，動作カテゴリが発生
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3.6. 語意獲得のための単語選択 第 3 章 提案手法

する確率を計算する

P (ẑM |ẑO) =

∫ ∑
z

P (ẑM |z)P (z|θ)P (θ|ẑO)dθ

(3.32)

さらに，ẑM に ẑP，ẑU を代入することで，他概念のカテゴリも予測すること

ができる．

後に示す実験の結果からもわかるように，mMLDAと近似モデルの定性的差異

は明らかである．近似モデルは単純かつ容易に実装できるところがメリットではあ

るが，明らかな欠点をもつ．それは，上位概念が下位概念に一切影響を与えないこ

とである．各概念を独立に学習することになるため，下位概念での分類誤りがその

まま上位概念の学習に影響を及ぼし，モデル全体の精度を下げることにつながる．

一方，mMLDAは，各概念が同時に形成されるために，下位層での分類が相互に影

響を及ぼし合い，モデル全体として分類や予測の精度を向上させることができると

期待できる．本論文では，提案するmMLDAの有効性を評価するために，近似モ

デルとの比較を行う．

3.6 語意獲得のための単語選択

教師ありクラスタリングを行う際に，その精度を向上させるために，クラスタリ

ングに重要な特徴量を選択する，特徴選択を行うことがある．ここでは，クラス

タを前章のmMLDAによって教師なしで形成された各概念と考え，特徴量を単語

と考えることで，単語の選択を行う．このようにして，単語選択を行うことによっ

て，カテゴリ分類精度が向上するだけでなく，各カテゴリを表す単語が選択される

ため，語意の獲得が可能となる．

3.6.1 相互情報量に基づく単語選択

特徴選択の代表的な方法の一つとして，相互情報量という尺度を用いる手法があ

る．本稿では，図 3.3に示したように，物体，動き，統合概念に教示発話から得ら

れる全ての単語情報を与えて学習を行う．各概念を表現する適切な単語が存在する
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3.7. 文章生成 第 3 章 提案手法

と考え，ここで，単語とカテゴリの結び付きの強さの尺度として，単語とカテゴリ

間の相互情報量を用いる．単語wwと概念 i ∈{物体概念，動き概念，場所概念，人
物概念，統合概念 }のカテゴリ kとの間の相互情報量は以下の式となる．

I(ww, k|i) =
∑

K∈(k,k̄)

∑
W∈(ww,w̄w)

P (W,K|i) log
P (W,K|i)

P (W |i)P (K|i)
(3.33)

但し，k̄は k以外のカテゴリを表し，w̄wは ww以外の単語を表している．相互情

報量とは，二つの確率変数の共有する情報量であり，相互依存の尺度である．した

がって単語とカテゴリ間の相互情報量が大きい場合，その単語はそのカテゴリを表

現しているといえる．

本稿では，単語によって，複数の概念を表す可能性があると考え，式 3.33を用

いて求められた相互情報量を単語の各概念に対する重みとして考える．その重みを

weight(i, ww)とし，次式で求められる．

weight(i, ww) = max
k

I(ww, k|i) (3.34)

p̂i(w
w|wm

obs) = weight(i, ww)pi(w
w|wm

obs) (3.35)

このように，単語の各概念に対する重みを求め，概念 iの単語予測 pi(w
w|wm

obs)の

際に重みをつけることで，各概念から生成される単語の予測精度を向上させること

が可能である．

3.7 文章生成

前章で述べた各単語に対する概念選択を用いて，次に行うのは観測された情報

を表現する文章の生成である．そのための基本的な考えとしては，文章を構築する

単語は特定の概念と結びつき，文章を様々な概念を用いて構築されると考える．例

えば，

教示文章　 母はキッチンで野菜を切っています．

単語－概念 母－人物；　キッチン－場所；　野菜－物体；　切る－動き；

概念の発火 （人物）（場所）（物体）（動き）．

40



3.7. 文章生成 第 3 章 提案手法

Algorithm 3 Sentence Generation

1: i ← 1, C0 = “BOS ′′

2: for i do

3: Ci ← draw from P (Ci|Ci−1)

4: if Ci = “EOS ′′ then

5: break

6: end if

7: wi = argmaxww P (ww|wm, Ci)

8: i ← i + 1

9: end for

上記に示したように，教示文章を多様な概念が順番に発火すると考えることができ

る．よって，観測した情報を表現する文章の生成過程は次のように説明することが

できる．

1. 学習したモデルを用いて，観測情報に関する様々な概念におけるカテゴリ認

識を行う．

2. 文章を生成する概念の発火順を生成する．

3. カテゴリ認識の結果を用いて，各概念に関係する単語の予測を行う．

4. 概念の発火順に予測した単語を並べる．

但し，“は”や “を”といった助詞や機能語は含まれない．

文章を生成する概念の発火順においては，学習データの教示発話から確率的に学

習することができる．ここでは，教示文章中の概念間の遷移確率を学習データから

求められる．

P (Ci|Ci−1) =
NCi−1,Ci

N
(3.36)

但し，Ciは文章中の i番目の単語に該当する概念である．また，NCi−1Ci
とN はそ

れぞれCi−1からCiに遷移する数と概念間遷移の総数である．最終的に文章を生成

するためには，次のAlgorithm3に従って行うとする．但し，wiは生成文章の i番

目の単語を表す．
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第 4 章

実験

提案モデルの有効性を検証するために，大きく分けて2つの実験を行った．mMLDA

を用いた概念形成及び統合に関する実験と，提案手法による語意の獲得及び文章生

成に関する実験である．まず，実験にしようするデータに説明する．

4.1 情報取得

4.1.1 マルチモーダル情報

実験には，図 4.1に示す実生活で使われている計 132個の物体を使用した．これ

らの物体をしようする動作を行い，実験のためのデータを取得した．全てのデー

タの組み合わせを表 4.1に示した．また，今回の実験においては，人物のデータと

して，大人・子供の男女の画像をネットから取得し，OKAO Visionが提供した既

存の画像センシング技術による年齢・性別推定を使用した．図 4.3に使用した画像

及びヒストグラム化した性別と年齢推定の結果を示す．さらに，場所の情報として

は，図 4.4に示したような家の間取りを仮定し，玄関，リビング，キッチン，ダイ

ニング，浴室，庭の 6つの場所を想定し，座標のデータを取得した．動き情報とし

て，Kinectを用いてキャプチャーし，人体の各関節の角度を取得した．図 4.2に取

得した動き情報の一部とKinectを用いて取得したボーン情報を示した．
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Category 2

Plushie

Category 1

Rattle

Category 3

Flooring Cleaner

Category 4

Sponge
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Scrubbing Brush
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Hand Cream
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Deodorizer
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Dehumidifier
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Shampoo
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Tissue
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Plastic Wrap
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Silverware
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Plastic Bowl
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Dressing
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Honey
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図 4.1: 実験で使用した物体
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図 4.2: 物体に対して行った動きの例 (上) Kinectの画像 (中) 実際の動き（下）作

成したヒストグラム

4.1.2 単語情報

本研究では人が表 4.1に示した各データに対して，5つの教示発話を与えること

とする．取得した全ての教示発話は形態素解析器を用いて，単語分割を行い，他の

知覚情報と同様にBoWモデルとしてヒストグラム化し生起回数の情報として取り

扱う．表 4.2に教示発話に一部を示す．
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図 4.3: 人物の情報の例
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図 4.4: 場所の情報の例

4.2 概念形成

4.2.1 カテゴリ数決定

LDAではカテゴリ数を予め与えなければならず，このカテゴリ数の決定はLDA

における重要な問題である．本論文で提案するmMLDAはLDAを拡張したモデル

であるため，同様の問題が存在する．予備実験などを通して経験的に決定すること

も可能ではあるが，特に上位層の分類に対する正解を決めることは人手であっても

困難であるため，ここでは自動的にカテゴリ数を決めることを考える．

下位層については，ノンパラメトリックベイズ手法であるマルチモーダル階層

ディリクレ過程 (Multimodal Hierarchical Dirichlet Process: MHDP) [24] による
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表 4.1: 動き，物体，場所，人物データの対応表（カッコ内の数字はカテゴリ ID）

動き 物体 場所 人物 動き 物体 場所 人物

持ち上げる (1) 茶碗 (13) ダイニング (4) 全員 (1,2,3,4) 抱く (8) ぬいぐるみ (2) リビング (2) 子供の女 (3)

飲み物（缶）(17) 積み重ねる (9) 積み木 (32) 子供 (3,4)

カップヌードル (21) 置く (10) 消臭剤 (7) 大人の女 (1)

プラスチックカップ (25) 除湿剤 (8)

スプレー缶 (23) 庭 (5) 男性 (2,4) 積み木 (32) 子供 (3,4)

上に投げる (2) ぬいぐるみ (2) リビング (2) 子供 (3,4) プラスチックカップ (25) ダイニング (4)

マラカス (29) 手に塗る (11) ハンドクリーム (6) リビング (2) 女性 (1,3)

ボール (31) 取り出す (12) ティッシュ箱 (10) 全員 (1,2,3,4)

口に運ぶ (3) 金属の食器 (12) ダイニング (4) 全員 (1,2,3,4) クッキー (20)

飲み物（缶）(17) フローリングワイパー (3) ダイニング (4) 大人の女 (1)

ペットボトル (18) ナイフで切る (13) 野菜（玩具）(27) キッチン (3)

プラスチックカップ (25) 中身をかける (14) ドレッシング (14) ダイニング (4) 全員 (1,2,3,4)

茶碗 (13) 蜂蜜 (15)

野菜（玩具）(27) ソース (16)

カップヌードル (21) 中身を注ぐ (15) シャンプー (9) 浴室 (6) 大人 (1,2)

スナック (19) リビング (2) じょうろ (24) 庭 (5) 大人の男 (2)

左右に動かす (4) 車（玩具）(28) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 全員 (1,2,3,4)

フリーリングワイパー (3) ダイニング (4) 大人の女 (1) ペットボトル (18)

皿を洗う (5) スポンジ (4) キッチン (3) 包む (16) ラップ (11) 大人女 (1)

たわし (5) 塗る (17) スプレー缶 (23) 庭 (5) 大人の男 (2)

上下に振る (6) ガラガラ (1) リビング (2) 子供 (3,4) 履く (18) 靴 (30) 玄関 (1) 全員 (1,2,3,4)

マラカス (29) 袋を開ける (19) スナック (19) リビング (2)

ドレッシング (14) ダイニング (4) 全員 (1,2,3,4)

ソース (16)

飲み物（缶）(17)

ペットボトル (18)

スプレー缶 (23) 庭 (5) 大人の男 (2)

すくう (7) ショベル (26)

決定手法がそのまま利用できる．実際にMHDPによって下位層のカテゴリ数を推

定したところ，図 4.5に示したように物体，動き，場所，人物のカテゴリ数はそれ

ぞれ 32，19，6，4である．この結果を用いて以降の実験を行い，更に次の上位層

のカテゴリ数を推定するために用いた．

上位層のカテゴリ数は，MHDPを直接適用して推定することができない．そこ

でここでは，近似モデルの上位MLDAにMHDPを適用することでカテゴリ数を

推定することとする．MHDPはサンプリングにより学習を行なっているため，初

期値によって推定されるカテゴリ数が変わってしまう．そこで，MHDPを用いた

分類を 100回行い，100個のモデルを学習した．図 4.5が 100個のモデルのカテゴ
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表 4.2: 教示発話の例
教示発話

女の子はリビングで腕を上下に動かしてガラガラを振って音を聞く

女の子はリビングでガラガラを上下に動かして、振って音を聞く

父は浴室でシャンプーをもって、中身を注いで詰め替える

母はダイニングでピンク色のフローリングワイパーを開けて中身を取り出す

女の子はリビングでぬいぐるみを上に投げて遊んでいる
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図 4.5: MHDPを用いた各概念のカテゴリ数の発生頻度

リ数のヒストグラムであり，横軸と縦軸はそれぞれ，推定した上位カテゴリ数とそ

の頻度を示している．すなわち，このグラフはカテゴリ数の発生確率と考えること

ができ，カテゴリ数 30が最も高い確率で発生していることが分かる．

以上の結果から，上位カテゴリ数を 30，物体，動き，場所，人物のカテゴリ数

はそれぞれ 32，19，6，4として，mMLDAと近似モデルによって概念形成を行い，

各概念の評価を行った．
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図 4.6: 物体の分類結果：(a)正解，(b)mMLDA，(c)近似モデル

4.2.2 物体概念

提案モデルと近似モデルによって形成された物体概念を評価した．物体概念の形

成結果は図 4.6であり，縦軸が物体のカテゴリ番号，横軸がモデルによって分類さ

れたカテゴリを表している．図 4.6(a)が人手による分類であり，これを正解とし

て各手法の分類結果を評価した．図 4.6(b)が提案手法 (mMLDA)による分類結果

であり，図 4.6(c)が近似モデルによる分類結果である．これらの分類結果から，図

4.6(a)を正解として，次式により分類精度を計算した．

Acc =
100

J

J∑
j

δ(ccorrect(j), cresult(j)) (4.1)

ただし，J はデータ数，ccorrect(j)，cresult(j)はそれぞれ j番目のデータの正解のカ

テゴリと，実際に分類されたカテゴリの IDである．δ(a, b)は，a = bの時 1，さも

なくば 0となる関数である．分類精度を計算した結果，mMLDAでは 74.24%，近

似モデルでは 65.15%となり，提案モデルであるmMLDAの方がより正解に近い分

類ができている．

mMLDAの分類では，“飲み物 (缶)(17)”は一つのカテゴリに分類することがで

きたのに対して，近似モデルでは，この物体を 3つのカテゴリに分類してしまって

いる．同じ “飲み物 (缶)(17)”でも，異なる柄や形を持つため，近似モデルでは異

なるカテゴリに分類されてしまったのに対して，mMLDAでは “飲み物 (缶)(17)”

と関係する動きも考慮して分類を行なうため，正しく一つのカテゴリに分類するこ
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図 4.7: 動きの分類結果：(a)正解，(b)mMLDA，(c)近似モデル

とができたと考えられる．

4.2.3 動き概念

次に，提案モデルと近似モデルによって分類された動き概念を評価した．図 4.7

が分類結果であり，縦軸が実際の動きのカテゴリ番号，横軸が分類されたカテゴリ

番号である．図 4.7(a)が人出による分類であり，物体と同様，この分類を正解とし

て，各種法の分類を評価した．図 4.7(b)がmMLDAによる分類結果，図 4.7(c)が近

似モデルによる分類結果である．正解の分類 (図 4.7(a))と比較すると，mMLDA(図

4.7(b))の分類精度は 81.06%となり，近似モデル (図 4.7(c))の分類精度は 75.00%と

なった．

mMLDAと近似モデルによる動き概念の形成結果の差異は，“中身をかける (14)”

の分類結果で見ることができる．mMLDAの分類結果では，この動きを一つに分

類することができた．一方，近似モデルではこの動きを 2つのカテゴリに分類して

しまい，“一部は中身を注ぐ (15)”と同一のカテゴリとなった．この違いは，2つの

動きは似通っている動きを持つが，扱う物体が異なるため，mMLDAでは 2つのカ

テゴリに分類することができたと考えられる．このように，mMLDAは近似モデ

ルに比べて，物体と動きがそれぞれ影響しあうため，より正解に近い分類が可能と

なる．
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図 4.8: 場所の分類結果 (a)正解となる分類 (b)mMLDA (c)近似モデル
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図 4.9: 人物の分類結果 (a)正解となる分類 (b)mMLDA (c)近似モデル

4.2.4 場所概念

物体と同様，図 4.8が人手による場所概念の分類であり，この分類を正解として，

提案モデルと近似モデルの分類を評価した．図 4.8がmMLDAによる分類であり，

図 4.8が近似モデルによる分類結果である．正解の分類 (図 4.7(a))と比較すると，

mMLDA(図 4.7(b))と近似モデル (図 4.7(c))の分類精度は両方 96.97%となった．場

所のカテゴリにおいて，本実験で用いた学習データとして，かなり分かりやすい

データだったため，提案手法と近似モデルの分類結果に差が出なかったと考えら

れる．
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4.2.5 人物概念

次に，mMLDAと近似モデルによって形成された人物概念を評価した．図 4.9(a)，

図 4.9(b)，と図 4.9(c)がそれぞれ，人手による分類，mMLDAの分類結果と近似モ

デルの分類結果を示す．他の概念と同様，図 4.9を正解の分類として，両方のモデ

ルによる分類結果と比較すると，それぞれ 75.75%と 71.21%となった．人物のカテ

ゴリ分類の結果では，mMLDAと近似モデルの差が見られないが，分類精度を比

較した結果，mMLDAはより正解の分類が可能とする．

4.2.6 統合概念

4.2.6.1 形成された統合概念

mMLDAの上位層では物体，動き，場所，と人物の関係性を表すカテゴリが形

成されており，その中には人にとって意味のあるカテゴリも形成されている．表

4.3が実際に形成された物体・動き・場所・人物概念が組み合わさり形成された統

合概念である．例えば，統合概念 21では，動きの “口に運ぶ (3)”と物体の “飲み

物 (缶)(17)”や，“ペットボトル (18)”，“プラスチックカップ (25)”等が 1つのカテ

ゴリに分類された．これは，“何かを飲む”という概念が形成されたと考えられる．

他にも，統合概念 25では “口に運ぶ (3)”の動きと，“茶碗 (13)”，“カップヌードル

(21)”，“野菜（玩具）(27)”等が組み合わさった概念が形成され，これは “何かを食

べる”という概念であるといえる．さらに，統合概念 9と 22では，“左右に動かす

(4)”が，物体によって異なる上位カテゴリに分類された．1つは “車 (玩具)(28)”と

関係し，もう一つは “フローリングワイパー (3)”と関係する上位カテゴリであり，

これらはそれぞれ “車の玩具を走らせる”という概念と，“フローリングワイパーで

掃除をする”といった概念であるといえる．このように同じ動きに対しても，異な

る物体によって，意味の異なる統合概念が形成できているといえる．

また，統合概念 3，8と 19では，“中身を注ぐ (16)”が物体または場所によって異

なる上位カテゴリに分類された．統合概念 3では，“庭 (5)”と “じょうろ (24)”と

関係し，“水遣りをする”といった概念であると考えられる．統合概念 8では，“浴

室 (6)”と “シャンプー (9)”と関係し，統合概念 19では，“ダイニング (4)”，“ペッ

トボトル (18)”と “飲み物（缶）(17)”が組み合わさった概念であった．
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表 4.3: mMLDAを用いた統合概念の形成結果

No 動き 物体 場所 人物 No 動き 物体 場所 人物

1 上下に振る スプレー缶 庭 大人の男 18 中身をかける ドレッシング ダイニング 全員

塗る ソース

2 上に投げる ぬいぐるみ リビング 子供 蜂蜜

ボール 19 中身を注ぐ ペットボトル ダイニング 全員

3 中身を注ぐ じょうろ 庭 大人の男 飲み物（缶）

4 上下に振る ガラガラ リビング 女子 20 口に運ぶ 金属の食器 ダイニング 全員

5 取り出す ティッシュ箱 リビング 全員 21 口に運ぶ ペットボトル ダイニング 全員

クッキー 飲み物（缶）

6 手に塗る ハンドクリーム リビング 大人の女 プラスチック

7 皿を洗う スポンジ キッチン 大人の女 カップ

たわし 22 左右に動かす 車（玩具） リビング 男子

8 中身を注ぐ シャンプー 浴室 大人 23 積み重ねる 積み木 リビング 子供

9 左右に動かす フローリングワイパー ダイニング 大人の女 置く

10 取り出す フローリングワイパー ダイニング 大人の女 24 抱く ぬいぐるみ リビング 女子

11 上に投げる マラカス リビング 子供 25 口に運ぶ カップヌードル ダイニング 全員

上下に振る 野菜（玩具）

12 履く 靴 玄関 全員 茶碗

13 開ける スナック リビング 全員

14 包む ラップ ダイニング 大人の女 26 口に運ぶ スナック リビング 子供

15 持ち上げる 茶碗 ダイニング 全員 27 置く 消臭剤 リビング 大人の女

カップヌードル 除湿剤

プラスチックカップ 28 上下に振る ドレッシング ダイニング 全員

飲み物（缶） ソース

スプレー缶 庭 ペットボトル

16 置く カップヌードル ダイニング 大人 29 すくう ショベル 庭 大人の男

17 手に塗る ハンドクリーム リビング 女の子 30 ナイフで切る 野菜（玩具） キッチン 大人の女

一方，統合概念 23では，異なる 2つの動き，“積み重ねる (9)”と “置く (10)”，が

同じ物体，場所，人物と組み合わさった概念が形成された．これは，“積み木で遊

ぶ”といった統合概念であるといえる．このように，物体・動き・場所・人物概念

の関係性を表す統合概念が形成されると考えられる．

4.2.6.2 概念間の関係性の学習

以上のように，意味のある統合概念が形成できたと言えるが，統合概念は正解

を定義することが難しいため，定量的にmMLDAと近似モデルを比較することが

できない．そこで，ここでは物体，動き，場所と人物概念の関係性を正確に表現で
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きているかどうかで評価する．物体カテゴリ zO，動きカテゴリ zM，場所カテゴリ

zP，と人物カテゴリ zU の関係性は，その同時確率P (zO, zM , zP , zU)で表現するこ

とができる．正解となる同時確率 P̂ (zO, zM , zP , zU)は，表 4.1に示した各物体と動

きの関係の学習サンプル数から，次式を用いて求めた．

P̂ (zO, zM , zP , zU) =
NzO,zM ,zP ,zU

N
(4.2)

ただし，NzO,zM ,zP ,zU は，物体カテゴリ物体カテゴリ zO，動きカテゴリ zM，場所

カテゴリ zP，と人物カテゴリ zU の共起したデータ数であり，表 4.1から求めるこ

とができる．また，N はデータの総数である．また，mMLDAと近似モデルで学

習された同時確率は P (zO, zM , zP , zU)は，次のように計算可能である．

P (zO, zM , zP , zU) =
∑

z

P (zO|z)P (zM |z)P (zP |z)P (zU |z)P (z|α) (4.3)

ここでは学習された同時確率 がどれだけ正解 P̂ (zO, zM)に近いかで評価し，その

評価基準として次式で定義されるKullback-Leibler(KL)距離を用いた．

DKL

(
P (zO, zM , zP , zU)∥P̂ (zO, zM , zP , zU)

)
= (4.4)∑

zO

∑
zM

∑
zP

∑
zU

P (zO, zM , zP , zU) log
P (zO, zM , zP , zU)

P̂ (zO, zM , zP , zU)

KL距離は 2つの確率分布に対して，それらの間の差異を測るものであり，各モデ

ルと正解基準との違いを表している．近似モデルの結果とmMLDAの結果の正解

とのKL距離を求めた結果，それぞれ 11.34と 8.53となり，mMLDAの学習結果が

正確に近いという結果となった．すなわち，mMLDAの方が近似モデルに比べ，よ

り正確に物体と動きの関係性を捉えられているといえる．

また実験では，上位カテゴリ数はノンパラメトリックなMHDPによって推定さ

れた 30を用いた．しかし，この上位カテゴリ数によっても形成された上位カテゴ

リは変化してしまう．そこで，KL距離を用い正解の同時確率と比較することで，

上位カテゴリ数の妥当性について評価する．mMLDAにより，上位カテゴリ数を

変化させて概念形成を行い同時確率 P (zO, zM , zP , zU)を計算し，正解となる同時

確率 P̂ (zO, zM , zP , zU)とのKL距離を計算した．その結果が図 4.10であり，横軸

がカテゴリ数，縦軸が正解とのKL距離である．カテゴリ数が少ない場合，少ない

52



4.3. 未観測情報の予測実験 第 4 章 実験

0 10 20 30 40 50
0

2

4

6

8

10

12

Number of Top Categories

K
L

 D
is

ta
n

ce

 

 
KL Distance

trendline

図 4.10: 上位カテゴリ数に対する同時確率分布の正解とのKL距離

パラメータで物体と動きの関係を表現するため，正しく学習できず，正解とのKL

距離が大きくなっている．一方，カテゴリ数が多くなると，多くのパラメータで表

現できるため，正しくその関係を捉えることができ，正解とのKL距離が小さくな

る．さらに，上位カテゴリ数がある一定以上大きくなると，KL距離は収束し変化

しなくなるが，細かく分類しすぎてしまうために，正しい概念が形成できない恐れ

がある．そのため，図 4.10より，上位カテゴリ数は 30～40の範囲が妥当であると

考えられ，今回MHDPで推定された上位カテゴリ数 30は適当であるといえる．

4.3 未観測情報の予測実験

次に，未観測情報の予測性能を評価するため，可観測の情報から未観測の概念の

予測を行った．実験は次の 4つのパターンにおいて行った．

1. 物体の視・聴・触覚情報から，動き・場所・人物のカテゴリを予測

2. 動きの角度情報から，物体・場所・人物のカテゴリを予測

3. 場所の座標情報から，物体・動き・人物のカテゴリを予測
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表 4.4: 未観測情報のデータ

No 動き 物体 場所 人物 No 動き 物体 場所 人物

1 上下に振る ガラガラ リビング 女の子 16 持ち上げる 飲み物（缶） ダイニング 男の子

2 上に投げる ぬいぐるみ リビング 女の子 17 口に運ぶ ペットボトル ダイニング 大人の女

3 左右に動かす フローリングワイパー ダイニング 大人の女 18 口に運ぶ スナック リビング 男の子

4 皿を洗う スポンジ キッチン 大人の女 19 持ち上げる カップヌードル ダイニング 大人の男

5 皿を洗う たわし キッチン 大人の女 20 開ける スナック リビング 大人の男

6 手に塗る ハンドクリーム リビング 大人の女 21 持ち上げる スプレー缶 リビング 女の子

7 テーブルに置く 消臭剤 リビング 大人の女 22 中身を注ぐ じょうろ 庭 大人の男

8 テーブルに置く 除湿剤 リビング 大人の女 23 持ち上げる プラスチックカップ ダイニング 大人の女

9 中身を注ぐ シャンプー 浴室 大人の男 24 すくう ショベル 庭 大人の男

10 取り出す ティッシュ箱 リビング 大人の男 25 口に運ぶ 野菜（玩具） ダイニング 男の子

11 包む ラップ ダイニング 大人の女 26 左右に動かす 車（玩具） リビング 男の子

12 持ち上げる 茶碗 ダイニング 大人の男 27 上に投げる マラカス リビング 男の子

13 上下に振る ドレッシング ダイニング 大人の男 28 履く 靴 玄関 大人の男

14 中身をかける 蜂蜜 ダイニング 男の子 29 上に投げる ボール リビング 男の子

15 上下に振る ソース ダイニング 男の子 30 積み重ねる 積み木 リビング 男の子

表 4.5: 未観測情報の予測精度
観測した情報 mMLDA 近似モデル

物体 動き 場所 人物 物体 動き 場所 人物

視・聴・触覚 - 76.67% 80.00% 73.33% - 66.67% 70.00% 70.00%

角度 86.67% - 80.00% 90.00% 76.67% - 73.33% 80.00%

座標 76.67% 76.67% - 100% 70.00% 76.67% - 90.00%

性別・年齢 80.00% 83.33% 86.67% - 76.67% 73.33% 80.00% -

4. 人物の性別・年齢情報から，物体・動き・場所のカテゴリを予測

実験のデータは表 4.4に示した．未観測情報の予測は提案モデルのmMLDAと近

似モデルによって行い，両方の結果を比較した．予測結果の評価は，表 4.1に基づ

いて，観測した情報に関係する全ての未観測概念のカテゴリを正解とする．例え

ば，観測した物体が ‘飲み物 (缶)(17)”である時，表 4.6に示したカテゴリが正解と

した．表 4.5にmMLDAと近似モデルを用いた未観測予測の全ての結果を示した．

その結果，mMLDAでは，近似モデルに比べ，下位概念の関係性を正しく捉えられ

ているため高い精度となった．
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表 4.6: 飲み物（缶）に関係する物体，場所，人物のカテゴリ（カッコ内の数字は

カテゴリ番号）
動き 物体 場所 人物

持ち上げる (1) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 女の子 (3)

口に運ぶ (3) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 大人の男 (2)

口に運ぶ (3) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 女の子 (3)

上下に振る (6) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 大人の女 (1)

上下に振る (6) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 大人の男 (2)

中身を注ぐ (15) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 女の子 (3)

中身を注ぐ (15) 飲み物（缶）(17) ダイニング (4) 男の子 (4)

物体の情報から未観測情報を予測する実験では，図 4.1に示した赤い矩形で表示

された物体を認識用データとして用い，残りの物体を学習用のデータとし，観測

された物体のマルチモーダル情報 (wv,wa,wh)から動きカテゴリ zM，場所カテゴ

リ zP と人物カテゴリ zU の予測を行った．図 4.11が，“飲み物 (缶)(17)”から予測

された未観測である動きカテゴリ，場所カテゴリ，人物カテゴリが発生する確率

P (zM |wv,wa, wh)，P (zP |wv,wa, wh)と P (zU |wv,wa,wh)である．

mMLDAを用いた動きカテゴリの予測結果 (図 4.11(a))では，正しく “持ち上げる

(1)”や “口に運ぶ (3)”といった動きが予測することができる．一方，近似モデルを

用いた予測の結果 (図 4.11(d))では，“中身をかける (14)”といった動きが高い確率

で予測されている．これは，近似モデルの分類結果では，物体の “飲み物 (缶)(17)”

と “ドレッシング (14)”が同じカテゴリに分類されてしまったため，“ドレッシング

(14)”に関係する “中身をかける (14)”が予測された考えられる．このように，近似

モデルでは，物体と動きが独立しており相互に影響を及ぼさないため，誤分類を修

正することができず，予測精度が低下したといえる．

また，mMLDAを用いた場所カテゴリの予測結果 (図 4.11(b))では，正しく “ダ

イニング (4)”を予測することができている．一方，近似モデルの結果 (図 4.11(e))

では，誤った “キッチン (3)”が最も高い確率で予測されている．しかし，人物カテ

ゴリの予測結果では，，表 4.6に示したに示した通り，全ての人物カテゴリに関係

するため，mMLDAと近似モデルの予測結果 (図 4.11(c)と図 4.11(f))が異なったと
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図 4.11: “飲み物（缶）(17)”からmMLDAと近似モデルを用いた各概念のカテゴ

リの発生確率：（a）mMLDAで動きカテゴリ，（b）mMLDAで場所カテゴリ，（c）

mMLDAで人物カテゴリ，（d）近似モデルで動きカテゴリ，（e）近似モデルで場所

カテゴリ，（f）近似モデルで人物カテゴリ

しても，正しく予測できる．

以上のように，近似モデルに比べmMLDAの予測性能が高いことが分かる．

4.4 単語情報に関する概念選択

相互情報量を用いて，学習データの単語情報に各概念に対する重みを求め，図4.12

に示した．図 4.12において，横軸が各概念を表し，縦軸が単語を表す．図4.12(a)は

事前に定義した各単語と概念の正解となる結び付けである．図 4.12(b)はmMLDA

の学習結果から求めた各概念との相互情報量を表す．評価のために，単語選択の結

果をあらかじめ作成した表 4.7の正解の単語リストと比較した．但し，各単語につ

いて相互情報量が最も高い概念を，その単語の概念として選択した．その結果，正

解率は 68.75%となった．また，各概念の正解率をより詳しく見ると表 4.8に示し

た正解率となった．以上の結果から分かるように，場所と人物概念の正解率が一番

高くなった．これは，表 4.8に示したとおり，両概念に接地する単語の数が少なく，

56



4.5. 未観測情報の単語予測実験 第 4 章 実験

Concept Index

W
o
rd

 I
n
d
e
x

1 2 3 4 5

20

40

60

80

100

120

140

Concept Index

W
o
rd

 I
n
d
e
x

1 2 3 4 5

20

40

60

80

100

120

140

Concept Index

W
o
rd

 I
n
d
e
x

1 2 3 4 5

20

40

60

80

100

120

140

図 4.12: 概念選択の結果

表 4.7: 各概念を表現する単語の一部

物体 動き 場所 人物 統合

ガラガラ かける キッチン 女の子 塗料

スナック 運ぶ ダイニング 男の子 飲む

飲み物 塗る リビング 父 食べる

ペットボトル 動かす 玄関 母 拭く

ぬいぐるみ 投げる 庭 遊ぶ

形成された分類精度も高かったため，概念が正しく選択される．

4.5 未観測情報の単語予測実験

次に，単語予測実験について説明する．まずは，物体概念から単語の予測を行っ

た．物体の “ぬいぐるみ”から予測された単語が図 4.13である．図 4.13(a)は “ぬい

ぐるみ”の視・聴・触覚情報が観測された時の単語の発生確率を表し，統合概念を

表す “リビング”という単語が一番高い確率を持つと予測された．一方，本稿で提

案した相互情報量を各概念に対する重みづけとして求めた結果が図 4.13(b)である．

重みづけの結果から，物体概念を表す “ぬいぐるみ”の単語が一番高い確率を持つ

ことが分かる．他にも，“スプレー缶”から予測された単語の発生確率では，“庭”

という単語が一番高くなった．この予測結果に単語の相互情報量による重み付けを
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表 4.8: 各概念における概念選択の正解率
　 物体 動き 場所 人物 統合 全概念

単語数 91 48 6 4 32 181

正解率 78.78% 53.33% 100% 100% 56.52% 68.75%
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図 4.13: “ぬいぐるみ”からの単語予測：(a)単語の発生確率，(b)相互情報量によ

る重み付けをした単語発生確率

することで，“スプレー”と “缶”という単語が正しく予測された．このように，相

互情報量の重みづけによって，単語を正しく予測することが可能である．

同様に，動き情報のみが観測された時の単語予測において，“持ち上げる”の動

き情報から単語の予測を行った結果を図 4.14に示した．図 4.14(a)から “ダイニン

グ”といった単語が高い確率で予測された．一方，図 4.14(b)の結果から，動き概

念以外に関係する単語の確率は，相互情報量の重みづけによって低くなり，“持ち

上げる”や “もつ”が高く予測された．しかし，今回の学習データにおいて，“持ち

上げる”という単語は統合概念を表す単語と設定したのにも関わらず，相互情報量

の重みづけにおいても，動き概念と統合概念との相互情報量の値がほぼ同じとなっ

た．その為，“持ち上げる”という動き情報に対して，動き概念を表す “もつ”が 2

番目に高く予測される結果となった．他の例として，“口に運ぶ”という動きに対

する単語の予測では，“ダイニング”という単語が一番高く発生すると予測された．

これに，単語と各概念との相互情報量により重み付けすることで，“口”と “運ぶ”
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図 4.14: “持ち上げる”からの単語予測：(a)単語の発生確率，(b)相互情報量によ

る重み付けをした単語発生確率
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図 4.15: “キッチン”からの単語予測：(a)単語の発生確率，(b)相互情報量による

重み付けをした単語発生確率
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図 4.16: “大人の男”からの単語予測：(a)単語の発生確率，(b)相互情報量による

重み付けをした単語発生確率

表 4.9: 文章生成用のデータ
No 動き 物体 場所 人物

1 上げる スプレー缶 庭 父

2 上に投げる ボール リビング 男の子

3 片手で口に運ぶ ペットボトル ダイニング 母

4 左右に動かす 車（玩具） リビング 男の子

5 皿を洗う たわし キッチン 母

といった単語が予測され，正しい予測であると言える．

図 4.15に示した “キッチン”の場所情報から予測された単語の結果も提案手法の

有効性を示した．単語発生確率 (図 4.15(a))の結果では，“母”という単語が高く予

測された．一方，提案手法を用いた結果 (図 4.15(b))では，正しく “キッチン”と

いった場所概念に関係する単語が予測された．但し，人物の予測結果では，今回の

データにおいて，単語発生確率と提案手法は同様な結果を示した (図 4.16)．
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表 4.10: 生成された文章の結果
No 生成された文章

1 { 父，庭，スプレー，缶，ダイニング，持ち上げる }

2 { 男の子，リビング，投げる }

3 { 母，ダイニング，ペットボトル，ダイニング，運ぶ，}

4 { 男の子，リビング，車，動かす，遊ぶ }

5 { 母，キッチン，たわし，洗う }

4.6 未観測情報の文章生成

次に，文章生成の実験について説明する．言語モデルは 660個の教示文章から学

習した．実験は表 4.9に示したデータの組み合わせを用いた．

文章生成の結果を表 4.10に示した．ここで，様々構成をもつ文章が生成され，助

詞などの機能語を除いて，正しく文章を生成することができた．但し，表 4.10の 1

番に示した結果において，生成された単語 “ダイニング”は “スプレー”と “缶”に

続いて物体概念に関係する単語ですが，間違った単語予測の結果です．これは，本

論文で提案した手法を用いた各概念の単語予測においては，その概念に関係する単

語を一番高い確率で予測できますが，2番目や 3番目には間違った単語予測の可能

性があります．例えば，図 4.13(b)に示した物体概念の単語予測の結果では，“ぬい

ぐるみ”といった物体を表す単語が予測できますが，2番目の予測結果は “リビン

グ”であった．これと同様に，表 4.10の 1番の結果にも，間違った単語予測結果が

文章の中に生成された．
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第 5 章

結論

本論文では，下位概念の関係性を表す上位概念を形成するための多層マルチモーダ

ルLDAを提案した．実験結果より，提案したmMLDAが簡易的な近似モデルに比

べ予測性能が高いことが明らかとなった．これは，上位・下位概念が相互に影響し

合うことが，多層概念形成において重要であることを物語っている．今後の課題と

して，mMLDAを用いることでより多様な概念の統合を行い，ロボットによる複

雑な概念形成を実現することが挙げられる．また，MHDPを階層化することでノ

ンパラメトリックベイズ手法への拡張を行うことも今後の課題である．

更に，語意の獲得に関して，本論文で提案した相互情報量を用いて単語の各概念

に対する重みを計算することで，mMLDAにおける単語の予測性能を向上させる

ことが可能であることを実験を実験結果により示した．また，提案手法による生成

された文章は定性的な評価により有効性を示したが，今後の課題として，定量的な

評価も行う必要があると考えられる．
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