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It is considered that concepts are not only formed based on perceptual information in a bottom-up fashion but
also affected by language and culture in a top-down fashion. Different concepts depending on each culture can
be formed by such interaction between concepts and language. We previously proposed the method by which the
robot obtains the concept while concepts and language mutually affect each other. However, we did not analyze
the interaction between concepts and language in detail. In this paper, we target a concept formation of colors
based on multimodal LDA, which we have proposed, and analyze the interaction between concepts and language.
Furthermore, we verify a validity of the proposed method by comparison with a human concept formation.

1. はじめに
人は経験を通して概念を形成し，その概念に単語を接地す

ることで，単語の意味を理解することができる．我々は，自身
が取得可能なマルチモーダルな知覚情報をクラスタリングする
ことで形成されるカテゴリが概念であると考え，さらに他者と
のインタラクションを通して言語を学習し，概念と結びつける
ことで語意を獲得できると考えている．この際，知覚情報によ
りボトムアップに形成された概念に対して，言語の情報がトッ
プダウンに作用することによって概念が変化する．このように
概念と言語は相互に作用し合いながら学習され，最終的に言語
や文化によって異なる概念が形成されると考えている．
我々は，これまで概念と言語モデルの相互学習モデルを提案

してきた．文献 [中村 15]において，概念と言語が相互に影響
し合いながら学習することで，より人間の感覚に近い概念が学
習でき，さらに概念の影響を受け言語が同時に学習されるこ
とで音声の認識精度が向上することを示した．しかしながら，
言語と概念の相互作用に関しては，十分に検証できてはいな
かった．
このような相互作用に関しては，人の色概念を対象とした

研究が行われている．文献 [今井 15]では，隣接する色同士の
関係や境界と色名などの言語が概念形成に密接に関わっている
ことが指摘されている．人間の子供は 3 歳の時点で既に色の
基礎語のほとんどを知っているが，それぞれの色名の境界を理
解しておらず，隣接する色に対して色名の過剰汎用をしている
ことが示されている．さらに，3歳から 5歳にかけて色名の範
囲の学習は緩やかに進んでいくと同時に，色名の過剰汎用は知
覚的な類似に制約され，色の境界が明確になっていく．さらに
学習が進むと，言語による制約を受け，色の境界が曖昧になる
部分が生じる．このように，概念と言語は相互に影響しあいな
がら学習される．
また，谷口らはこのような概念・言語学習を記号創発システ

ムとして捉え，次のように説明している [谷口 14]．「記号創発
システムでは，自律的なシステムが『認知的な閉じ』の中で，
自らの感覚器を通して得たマルチモーダル情報から，外部の教
示がなくとも，概念を形成することができる．しかし，他者と
のコミニュケーションをとるために，他者とのインタラクショ
ンの中で共通の記号系という大域的な秩序が形成される．そ
のような記号系によって，自らの概念が制約を受ける．このよ
うに，ボトムアップに創発した共通の記号系が，個々の概念形
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図 1: 物体概念と言語のグラフィカルモデル

成に制約を与える．このようなループによって，記号的コミュ
ニケーションを創発するシステムが記号創発システムである．」
我々はこれまで，ロボットが取得したマルチモーダル情報から
概念と言語が相互に影響しあいながら学習するアルゴリズムを
提案してきた [中村 15]．このアルゴリズムにおける概念・言
語獲得過程は記号創発システムだと見なすことができる．
本研究では，文献 [中村 15]において提案した物体概念モデ

ルにおいて，どのような相互作用が起きているかを解析するこ
とが最終的な目的であるが，モデルの構造が複雑であり，その
解析が容易ではない．そこで本稿では，色概念の学習をシミュ
レーションすることで，我々の提案アルゴリズムでどのような
相互作用が起きているかを解析する．色概念は，様々な色と，
その色を表現する教示文から学習する．その際，学習データ
数と言語の認識精度をシミュレーションにより変化させること
で，記号創発システムとして概念の学習と言語の学習がどの
ように影響しあうかを検証する．さらに，人の概念形成過程と
比較することで，我々が提案してきた概念形成モデルの妥当性
を検証する．基礎的な解析・検証は文献 [船田 16]で行ったが，
本稿ではさらに詳細に解析した結果について報告する．

2. 概念と言語モデルの相互学習
文献 [中村 15]において，我々は言語とが概念が相互の影響

しあいながら学習するモデルを提案してきた．図 1は，言語モ
デルと物体概念を統合したグラフィカルモデルであり，灰色で
示されたノードは未観測ノードを表している．図中の oが人か
ら教示される音声である．この音声を，A をパラメータとす
る音響モデル，Lをパラメータとする言語モデルにより認識し
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図 2: マルチモーダル LDAのグラフィカルモデル

た結果が sである．さらに，認識結果 sを言語モデル Lを用
いて単語へ分割し，Bag of words(BoW)表現へと変換したも
のが単語情報 ww であり，さらに，wv，wa，wt はそれぞれ物
体から得られる視覚情報，聴覚情報，触覚情報を示している．
また z は物体のカテゴリを表している．さらに，wv，wa，

wt，ww は，それぞれ βv，βa，βt，βw をパラメータとする
多項分布から発生する．これらの多項分布は，それぞれ π∗ を
パラメータとするディリクレ事前分布に従う．また，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．J,W ∗, Ij は，それぞれ物体数，モダリ
ティ*の情報の生起回数，j 番目の物体への教示発話数を表し
ている．このモデルでは，音声認識結果 sと物体カテゴリ zが
単語 ww によって接続されているため，音声認識と物体概念形
成が相互に影響するモデルとなっており，音声認識・単語の接
地・概念獲得などが統合されたモデルとなっている．このモデ
ルにより，概念と言語モデルを相互に学習することで，音声認
識と物体概念が影響しあい，それぞれの精度が向上する学習が
可能となった．
最終的には，このモデルで起きている物体概念と言語の相

互作用を解析することが目的であるが，このモデルは非常に複
雑であり，単純に解析することができない．そこで，本稿では
色概念を対象として，シミュレーションによりその相互作用の
影響を解析する．

3. マルチモーダルLDAに基づく色概念の形
成

本稿では，解析をより容易にするために，文献 [中村 15]

に比べてシンプルなモデルであるマルチモーダル
LDA(Mulitimodal Latent Dirichlet Allocation)[中村 10] を
用いて概念学習を行う．ロボットに対して，色を提示し，同
時にその色名を教示することで概念学習を行うことを想定し
ている．ただし，本稿では概念と言語の相互作用を分かりや
すくするため，色情報はシミュレーションによって生成した
ものを使用し，教示はテキストにより入力した．

3.1 マルチモーダル LDA
ロボットが取得した情報と，人から与えられる言語情報をク

ラスタリングすることで，概念の獲得が可能となる．クラスタ
リングには統計モデルの一種であるマルチモーダル LDAを用
いる．図 2にマルチモーダル LDA のグラフィカルモデルを示
す．図中の z がカテゴリを表しており，θをパラメータとする
多項分布から生成される．w∗ はロボットが取得したセンサ情
報であり，wc が色情報，ww が単語情報となる．これらの情
報は，ϕ∗ をパラメータとする多項分布より生成される．α∗ と
β は，それぞれ ϕ∗ と θの事前分布であるディリクレ分布のパ
ラメータである．ロボットが取得した複数の情報 w∗ からモデ
ルのパラメータをギブスサンプリングにより推定することによ
り，ロボットはセンサ情報を範疇化した概念 zを教師なしで獲
得することができる．

表 1: 学習データ例

　 色情報 言語情報

これは水色です

これは黄色です

これは赤です

言語と概念の相互作用の解析のため，認識データが各カテゴ
リに分類される確率と認識データに対する対数尤度を用いる．
認識データが各カテゴリに分類される確率とは，学習された
モデルのパラメータを Θとすると，認識用の色情報wc と言
語情報wl からカテゴリ z が発生する確率 P (z|wc,wl)であ
る．対数尤度とは，認識用の全データの色情報W c と言語情
報Ww が，Θをパラメータとするモデルから生成される確率
の対数 logP (W c,Ww|Θ) である．マルチモーダル LDA で
は，この対数尤度は次のように，色情報に対する対数尤度と，
言語情報に対する対数尤度に分解することができる．

logP (W c,Ww|Θ) = logP (W c|Θ) + logP (Ww|Θ) (1)

対数尤度は，パラメータをΘとするモデルがデータをどれだけ
表現できているか，を表す指標である．すなわち，logP (W c|Θ)

と logP (Ww|Θ) を比較することで，モデルにおけるそれぞ
れの情報の重要度を見ることができる．

3.2 色情報
RGB画像を L*a*b*表色系に変換し，a*と b*の値のヒスト

グラムを色情報として用いた．a*成分が 8個，b*成分が 8個
となるように量子化を行い，合計 8× 8 = 64次元のヒストグ
ラムとした．画像は，単色の画像に対してガウスノイズを付与
して生成した．

3.3 言語情報
教示された言語に対して形態素解析を行い，単語に分割し，

単語の発生頻度ヒストグラムを言語情報として用いる．ただ
し，形態素解析には，文献 [kudo 04]のアルゴリズムに基づい
たオープンソース形態素解析エンジン Mecab[Mecab]を用い
た．表 1が教示文の例である．さらに，音声の誤認識をシミュ
レーションするため，音声の誤認識率 pを定義し，確率 p に
従い別の単語へと置換する．例えば，p = 0.5 で “赤　だよ”
といった教示文が与えられた場合，50%の確率で単語の置換が
発生するため，“緑　だよ”といった文が学習データとして使
用される．ただし，この方法は正確には音声の誤認識のシミュ
レーションにはなっていないため，将来的には実際の音声を用
いて実験する予定である．

4. 実験
4.1 データセット
実験には，画素数 320×240画素のランダムな色の単色画像

を用いた．ただし，無彩色は含まない．まず，ランダムに 160
枚の画像を生成し，その画像の特徴を表す言語情報を与え，画
像と言語の組を 160組生成した．実験では，160組のうち 100
組を学習に，60組を認識に用いた．

4.2 実験設定
音声の認識率と学習物体数を変化させ，概念と言語が徐々に

獲得されていく過程をシミュレーションした．この実験では，
学習データ数が増えると共に音声の誤認識率を減少させること
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図 5: MDSによる色の分類結果の可視化 (nは学習データ数)
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図 3: 学習データ数と音声認識率の向上に伴う対数尤度の変化

で，我々の提案したモデル [中村 15]に近い概念形成過程を再
現した．学習物体数 iと誤認識率 pの関係には次式を用いた．

p = 1− i

300
(2)

学習データ数を 0個から 100個まで変化させて学習を行い，各
データ数で学習されたモデルを用いて認識データの認識を行っ
た．これを学習データのみを変えて 10回行った．

4.3 対数尤度の変化
各学習データ数における 10回の対数尤度の平均を図 3に示

す．この図より，学習初期に言語情報に対する対数尤度が急激
に減少している．これは音声の誤認識が多いため，色情報優位
な概念が形成されたためだといえる．その後，徐々に言語情報
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図 4: マージンの変化

の尤度が上昇し，物体数が 40付近において，色情報に対する
対数尤度が言語情報の尤度を上回っている．この結果は，文献
[今井 15]によって示された発達とともに，色情報優位な概念
から，言語情報優位な概念に変化するといった内容と一致して
いる．
次に，認識用データが各カテゴリに分類される確率のマー

ジンを計算した．マージンは，j 番目の認識用の色情報wc
j と

言語情報ww
j が与えられた際の，確率 P (z|wc

j ,w
w
j )の最大値

と二番目に大きい値を引いた差である．

marginj = P (zmax|wc
j ,w

w
j )− P (z2nd|wc

j ,w
w
j ) (3)

zmax = argmaxP (z|wc
j ,w

w
j ) (4)

z2nd = argmax
z ̸=zmax

P (z|wc
j ,w

w
j ) (5)
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すなわち，このマージンは確率が最大となるカテゴリ zmaxへ，
認識用データを分類する確信度と見なすことができる．各学習
ステップ毎の全物体のマージンの平均が図 4である．学習初期
では過学習のためマージは大きくなっている．その後学習が進
むにつれて，マージンは下がり 40を過ぎたあたりでもっとも
小さな値となっている．学習前半では色情報を優先して学習し
ており，モデルが言語情報を正しく表現出来ていないために，
言語が聞き取れるようになるにつれて分類の曖昧さが増加して
いるためだと考えられる．その後，40を過ぎると言語を重視
する分類となり，言語情報を正しく表現できるモデルへと変化
するために，分類の曖昧さが減少すると考えられる．

4.4 学習結果の可視化
次に，学習データ数nが 0個，10個，20個，30個，40個の場

合の分類を可視化した結果を図 5に示す．可視化には多次元尺
度構成法 (MDS，Multi Dimensional Scaling)[Torgerson 58]
を用いて，式 (6)によって表される非類似度の関係が可能な限
り維持できるよう，各認識データを二次元空間上に表示した．

Dn(i, j) = 1−
K∑
k

min(P (k|wc
i ,w

w
i ,Θn), P (k|wc

j ,w
w
j ,Θn))

(6)

ただし，Dn(i, j) は n 個のデータで学習したモデル Θn にお
いて，i番目と j 番目の認識データを認識した際の主観的な色
の距離を表しており，距離が近いほど小さな値となる．また，
右辺の第 2項はインターセクション [Swain 91]であり，K は
カテゴリ数，wc

i とwc
j は i番目と j 番目の認識データの色情

報，ww
i と ww

j は i番目と j 番目の認識データの言語情報を
表している．
図中の各プロットの色は，認識データの色である．また，X

は正解カテゴリの平均位置，色付きの楕円は正解カテゴリの分
散を表している．この 2 次元空間では，縦軸と横軸には意味
はなく，プロット間の距離が学習されたモデルによって認識し
た際の主観的な非類似度を表している．すなわち，この空間に
おいてプロット間の距離が大きく広がっている場合には明確に
分類できていることを意味し，距離が小さく中心付近に集まっ
ている場合には明確な分類ができていないことを意味してい
る．図 5(a)では色は正しく分離できておらず，中心付近に集
中していることが分かる．図 5(b)では，プロットは広がり円
状に配置されている．この空間上でプロットが広がることは，
各カテゴリ間の非類似度が増加し，より明確な分類ができてい
ることを意味している．しかし，それぞれの正解カテゴリの平
均に注目すると，赤と黄色に相当するカテゴリの平均は近く，
それぞれのカテゴリの分散を示す楕円同士が重なっていること
が分かる．また，図 5(c)の水色と青と紫と赤紫，図 5(d)の青
と紫についても同様の現象が起きている．つまりこれは，人間
の子供が色名の過剰汎用をする現象に相当すると考えられる．
さらに，図 5(e)で図 5(f)では，再びプロット間の類似度が大
きくなり中心付近に集まっている．すなわち，カテゴリ間の類
似性が大きくなり，明確な分類ができなくなっていることを意
味している．しかし，それぞれの正解カテゴリの平均に注目す
ると，図 5(b)，図 5(c)，図 5(d) においてそれぞれ近くに位
置していたカテゴリ間の距離が離れ，正解に近い分類がなされ
たことが分かる．また，カテゴリの分散くを示す楕円同士の重
なりが少なくなったことからも言語情報により色の境界が変化
したことが分かる．
以上より，提案モデルにおいて言語の学習とともに，言語

情報が概念形成のための情報として重視されることが分かる．
さらに，言語情報優位な学習へと変わることで，色の境界が変
化し，色概念は形成されていく．そして，最終的には，色情報
優位な概念とは異なる，複雑な概念が形成されると考えられ
る．この結果も，文献 [今井 15]で示された結果と一致してお
り，人間の学習における概念と言語の相互作用が我々のモデル

においても再現できていることを示唆している．さらにこれ
は，文献 [谷口 14]における記号創発システムとして捉えるこ
とができる．学習初期には自らの知覚情報に基づいた概念が形
成される．その後，他者とのインタラクションを通じて形成さ
れる共通の記号系である言語が，個の概念に制約を与え概念が
変容する．本実験においては，学習データ数が増加する毎に，
音声を聞き取る能力が上がることをシミュレーションすること
で，そのような現象を再現することができた．

5. おわりに
本稿では，マルチモーダル LDA を用いて，色情報と言語に

よる教示から色の概念形成実験を行った．学習物体数と言語情
報の誤認識率を変化させることで，色情報優位な学習から言語
情報優位な学習への推移を示した．実験結果より，音声が正し
く認識できない学習初期では，色概念は色情報優位な学習に
よって形成されている．つまり，文献 [今井 15]における 5歳
の色情報優位な学習過程に相当していると考えられ，色語に
よって指し示される色の境界が曖昧なため，色語の過剰汎用を
伴うと考えられる．そして，言語の発達により言語情報が概念
形成に作用することで，それまでとは異なる境界を持つ概念が
形成される．このように，言語と概念を同時に学習しながら概
念形成することで，人間がもつ複雑な概念が形成されると考え
られる．
今後の課題として，まず実際の画像と音声を使って実験する

ことが挙げられる．さらに，色概念だけではなく，我々がこれ
まで提案してきたマルチモーダル情報を用いた物体概念形成
においても，概念と言語間の相互作用の解析を行う．また，概
念の学習には，単に音声認識精度だけが関わっているのではな
く，様々な要因が影響していると考えられる．今後，そのよう
な要因を調査し，我々のモデルにおける影響について検証する
予定である．
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