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Humans develop their concept of an object by classifying it into a category, and acquire language by interacting
with others at the same time. Thus, the meaning of a word can be learnt by connecting the recognized word and
concept. We consider such an ability to be important in allowing robots to flexibly develop their knowledge of
language and concepts. Accordingly, we propose a method that enables robots to acquire such knowledge. The
object concept is formed by classifying multimodal information acquired from objects, and the language model is
acquired from human speech describing object features. We propose a stochastic model of language and concepts,
and knowledge is learnt by estimating the model parameters. The important point is that language and concepts
are interdependent. There is a high probability that the same words will be uttered to objects in the same
category. Similarly, objects to which the same words are uttered are highly likely to have the same features. Using
this relation, the accuracy of both speech recognition and object classification can be improved by the proposed
method. However, it is difficult to directly estimate the parameters of the proposed model, because there are many
parameters that are required. Therefore, we approximate the proposed model, and estimate its parameters using a
nested Pitman–Yor language model and multimodal latent Dirichlet allocation to acquire the language and concept,
respectively.

1. はじめに

事物のカテゴリ分類は，人間の認知機能において重要な役

割を果たしていることが指摘されており [Rosch 99]，またこ

のようなカテゴリが概念を形成しており，概念と単語が結びつ

くことで，我々は単語の意味を理解することができる．すなわ

ちロボットにおいても，このような経験をカテゴリ分類する能

力を持つことは非常に重要であると考えられる．

そこで著者らは，これまで LDA (Latent Dirichlet

Allocation)[Blei 03]を拡張したマルチモーダルカテゴリゼー
ションを提案し，複数のモダリティを用いることにより，より

人間の感覚に近いカテゴリを形成することが可能となること

を示した．さらに，人の発話を音節認識器で認識し，Nested
Pitman-Yor Language Model(NPYLM)[Mochihashi 09] を

用い教師なしで音節列を単語に分割し，切り出された単語を概

念と結びつけることで，その語意の学習を行った [Araki 12]．

しかし，これまでの研究では単語分割において言語モデルで

ある NPYLMは扱っていたものの，音声認識には音節認識の
みを用い，言語モデルは扱っていなかった．すなわち，学習す

ることで物体概念は形成できるものの，物体名を正しく認識が

できず，またロボットの発話も誤りが多いものであった．言語

と概念は密接に関わっており，これらを同時に学習出来ること

ができれば，音声認識の精度を向上させることができ，さらに

誤りの少ない物体概念を形成することが可能となる．そこで，

本稿では，これまでのマルチモーダル LDA（MLDA）を拡張
することで，言語モデルと物体概念を相互に学習可能なモデル

を提案する．図 1が提案手法の概要である．ロボットは，物体
から取得可能なマルチモーダル情報と，その物体の特徴を教示
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図 1: 提案手法の概要

するユーザー発話から物体概念と言語モデルの学習を行なう．

教示音声は言語モデルを用いて，文字列へと変換される．さら

に，この文字列は，物体の特徴を表していると考えられるた

め，物体のマルチモーダル情報から形成される物体カテゴリか

らも生成される．ここで重要な事は，単語はロボットが形成し

た概念を意味しており，単語と概念が独立しているのではなく

相互に関係している点である．すなわち，同じカテゴリに含ま

れる物体には，同一の単語が与えられる可能性が高く，また逆

に同じ単語が与えられた物体は，共通する特長を有している可

能性が高いと言える．ロボットは概念形成と音声認識を行う際

に，このような情報を利用することにより音声認識の精度と，

分類精度の両方を高める事が可能となる．

関連研究として，視覚情報のみを用いた物体カテゴリの

教師なし学習に関する研究 [Sivic 05, Fergus 03, Fei-Fei 05,
Wang 09] や，ロボットが物体に触れた際の音を用いた研究
[Sinapov 11]等，単一のモダリティを用いた研究は数多く行わ

れている．しかし，人間がカテゴリ分類する際には単一のモダ

リティだけではなく，複数のモダリティを用いていると考えられ

るため，より人間の感覚に近い分類を実現するためにはマルチ

モーダルな情報が必要である．また，ロボットによる語意学習の
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図 2: 言語と物体概念のグラフィカルモデル
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図 3: 近似モデル

研究もいくつか行われている [Roy 02, Iwahashi 06, 田口 10]．
我々はモダリティ間の未観測情報の予測が物体理解の基礎とな

ると考えている [Araki 12]．しかし，これらの研究では，その
ような未観測情報の予測は考慮されていない．

2. 言語と物体の統合モデル

図 2 が，言語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り，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．各情報の詳細については後で述べる．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．

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，認識して得られた単語が物

体カテゴリに影響し，さらに物体カテゴリから音声認識に影響

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．言語モデル・物体概念獲

得は，可観測ノードである音声 oと視覚・聴覚・触覚情報 wv
，

wa
，wt

から，パラメータ L, β∗, θを推定し，隠れ変数である
音声認識結果 s，単語情報 ww

，物体カテゴリ z を決定するこ

とで可能となる．しかし，このモデルは複雑なため，一度に全

てのパラメータを求めることは困難となる．

そこで本稿では，このモデルを 4つのモデルへと分割し，各
モデルのパラメータを逐次推定することで学習する手法を提

案する．このモデルは，音声認識・単語分割・単語生成・物体

概念形成の 4 つに分割することができ，各モデルはぞれぞれ
図 3(a)-(b)のようになる．図中の灰色のノードが未観測の推

定すべきパラメータを示しており，適当な初期値から初め，以

下の手順を繰り返すことで各パラメータの推定を行う．

1. 音声認識
図 3(a)が音声認識のモデルである．ここでは音響モデルの
パラメータAと言語モデルのパラメータLは既知とし，全
物体になされた全教示発話 O から，n-best の認識文字列
S

′
1:N を得ることができる．

S
′
1:N ∼ P (S′

1:N |O,A,L) (1)

実験では，音声認識には Juliusを用い，Julius標準の音響
モデルを用いた．

2. 単語の分節化
次に，言語モデルのパラメータの推定を行う．言語モデルの

パラメータLは，全教示発話Oを生成する確率P (O|A,L)

を最大化することで得ることができる．

L = argmax
L

P (O|A,L) (2)

= argmax
L

∫
P (S|L)P (O|S,A)dS (3)

しかし，S での積分は，あり得る全ての文字の組み合わせ

の和を取ることを意味しており，直接計算することができ

ない．そこで，ここでは単語列の音響尤度 P (O|S,A)は，

一部の単語列以外の確率は非常に小さく無視できると考え，

教示発話 O を生成する確率を最大とする代わりに，教示

発話 O を認識した n-best の認識文字列 S
′
1:N から単語列

S1:N を生成する確率を最大とすることで，言語モデルのパ

ラメータ Lを近似的に計算する．

L,S1:N = argmax
L,S1:N

P (S1:N |S′
1:N ,L) (4)

ここでは，NPYLM[Mochihashi 09]により，文字列 S
′
1:N

を単語へと分節化することで，L,S1:N を計算する．

3. 単語の生成
単語の分節化同様，以下の式が計算可能であれば，言語モ

デルと物体概念の双方を考慮した単語を直接生成すること

ができる．

W
w = argmax

Ww

P (Ww|O,A,L, πw
, α) (5)

= argmax
Ww

∫
P (O|S,A,)P (S|Ww

,L)

× P (Ww|πw
, α)dS (6)

しかし，この式においても S で積分することが困難である

ため，直接計算することができない．そこで，ここでも図

3(c)のように音声認識部と単語の分節化部を切り離して考

える．すなわち，教示発話Oと物体概念から直接確率が最

大となるW
w
を計算するのではなく，音声認識によってあ

りえる単語列 S1:N を計算し，その中から物体概念によっ

て生成される確率が最大となる単語W
w
を計算する．

W
w = argmax

Ww

P (Ww|O,L,A, π
w
, α) (7)

≈ argmax
Ww∈W 1:N

P (Ww|πw
, α) (8)

ただし，W 1:N は S1:N を単語へ分割して各単語列をBoW
表現へと変換したものである．式 (8)の詳細については次
章で述べる．
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(a) (b) (c)

図 4: マルチモーダル情報取得 (a) 視覚情報，(b) 触覚情報，
(c)聴覚情報

4. 物体概念形成
以上の手順により，各物体に与えられた音声認識と物体概

念を考慮した単語情報 W
w
を得ることができた．ここで

は，図 2から，音声認識部，単語分節化部，単語生成部分
を切り離し，図 3(d)のモデルとして学習を行なう．学習は，

全物体のマルチモーダル情報W
v,W a,W t,Ww

を生成す

る確率を最大とするパラメータ θ, βv , βa, βt, βw
を求める

ことに相当し，本稿ではギブスサンプリングを用いてパラ

メータを推定する．処理の詳細は次章で述べる．

L の初期値として全ての音節が等確率で出現する音節モデル
を用い，以上の手順を収束するまで繰り返すことでパラメータ

を推定する．これにより音声認識と物体概念の双方が影響し合

い，音声認識精度と物体概念形成の精度の向上が期待できる．

3. マルチモーダルカテゴリゼーション

ロボットは実際に物体を観察して得られるマルチモーダル

情報と，教示発話から生成された単語情報をカテゴリ分類する

ことで，概念の形成を行う．さらに，形成された概念を用いる

ことで，前章の式 (8)の計算をする．図 3(d)がマルチモーダ
ル LDAのグラフィカルモデルである．物体の分類は，図 3(d)

のモデルのパラメータを学習データから推定することに相当

する．

3.1 物体概念の学習

視覚・聴覚・触覚情報は，図 4に示したロボットにより取得
した．

視覚情報 ロボットはアームの先にCCDカメラと深度センサを
搭載しており，観察することで得られる画像を視覚情報として

利用する (図 4(a))．各画像から抽出する特徴量として，Dense

Scale Invariant Feature Transform (DSIFT) [Vedaldi 10]を
用いる．最終的に，これらの特徴ベクトルは，500の代表ベク
トルによりベクトル量子化することで，500次元のヒストグラ
ムとする．

触覚情報 触覚情報の取得には，アームに取り付けられたバ

レットハンドと，そのハンドに取り付けられた触覚アレイセン

サーを用いる．図 4(b)のように，ロボットが実際に物体を把

持することで得られるセンサーの時系列データの近似を行い，

その近似パラメータを各センサーの特徴ベクトルとして扱う

[中村 10]．さらに，この特徴ベクトルをベクトル量子化するこ
とで，15次元のヒストグラムを触覚情報として用いる．
聴覚情報 図 4(c)のように，ロボットが物体を把持し，振るこ

とで発生する音をロボットのハンドに取り付けられたマイクに

より取得し，聴覚情報として利用する．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

に 13 次元の MFCC(Mel-Frequency Cepstrum Coefficient)

を計算する．これにより，各フレームは 13次元の特徴ベクト
ルとなる．最終的にこの特徴ベクトルも，ベクトル量子化を行

い，50次元のヒストグラムとする．
単語情報 ロボットが物体を観察している間に，ユーザーが

各物体の特徴を音声にて教示する．ロボットは認識された音節

Category 1 Category 2

Category 3 Category 4 Category 5

Category 6

Category 10

Category 7 Category 8

Category 9

図 5: 実験にて使用した物体

列を，教師なしで形態素解析を行い単語へと分割する．最終的

に，単語の出現頻度を表すヒストグラムを，単語情報として用

いる．

以上のようにして，得られたマルチモーダル情報から，図

3(d)のモデルのパラメータを学習する．学習にはギブスサン
プリングを用い，隠れ変数であるカテゴリ z を，事後確率か

らサンプリングを繰り返すことで，パラメータの推定を行う．

3.2 単語の生成

学習したモデルを利用することで，他の情報から単語が生

成される確率である式 (8)を計算することができる．物体の視

覚・聴覚・触覚情報w
v,wa,wt

が与えられた際に，ある単語

情報 ww
が発生する確率を次のように書くことができる．

p(ww|wv
,w

a
,w

t)

=

∫ ∑
z

p(ww|z)p(z|θ)p(θ|wv
,w

a
,w

t)dθ (9)

この式を利用することで，物体概念を用い，物体を表現する単

語を生成することができる．

4. 実験

提案手法の有効性を検証するための実験を行った．実験で

は，図 5に示したペットボトルやぬいぐるみなど 10カテゴリ
50個の物体を使用した．また，ユーザーが各物体に関する特
徴をロボットへ教示した音声を用い，音声認識には Julius を
使用した．実験では，提案手法の性能を評価するため，以下の

3つの手法で比較した．

A. 教示音声を音節認識した結果 S0 を，NPYLMにより単
語分割を行った単語列を用い物体概念を学習する手法

B. 言語モデルと物体概念を逐次更新する手法（提案手法）

C. 教示発話を人手で書き起こしして得られた誤りのない文
字列 Scorrectを，NPYLMにより単語分割を行い，その
単語列を用いて物体概念を学習する手法

すなわち，手法 Aがベースラインであり，これまで我々が用
いてきた手法である．手法 B が本稿での提案手法であり，手
法 Cが本手法における理論上の最高性能であると考えること
ができる．また，提案手法では，N = 10とし，10-bestの認
識結果を使用した．
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図 6: (a)音節認識率，(b)単語分節化の Precision，Recall，F-mesure，(c)物体分類精度

4.1 教示発話の認識精度

まず，手法 A∼Cにおいて，認識された音声の認識誤りにつ
いて評価した．手法 Cは人手による書き起こしであるため，手
法 cで使用した文字列 Scorrect を正解として，音節の正解精

度を計算した．各手法における全教示発話の音節の正解精度の

平均が図 6(a)である．この図において，手法 Cは正解文字列
を用いているため，正解精度が 100%となている．手法 A で
は，音節認識のみしか用いていないため 64%と最も低い値と
なった．一方，提案手法である手法 Bでは，言語的な知識を
もたない状態から学習しているにも関わらず，手法 Aに比べ
10%以上精度が改善していることが分かる．すなわち，提案手
法によってロボットは，物体概念と言語モデルを相互に繰り返

し学習することで，より正しい言語モデルを獲得できているこ

とを意味している．

4.2 教示発話の単語分割精度

次に，単語への分節化の性能を評価した．分節化の正解とし

て，形態素解析 (mecab)を用いて誤りのない教示発話を単語

へと分割し，誤った分割がなされた箇所を人手により修正した

ものを用いた．各種法における分節化の Precision, Recall, F
値が図 6(b)である．この結果より，手法 aでは，Precisionは
最も低いが，Recallが最も高くなっている．これは，音節の誤
認識により，正しい単語の切れ目が見つけられず，正解よりも

短い単語へ分節化する傾向があったためであると考えられる．

一方，提案手法である手法 B は，正解音節列を用いている手
法 Cとほぼ同等の結果となった．Recallが手法 Aよりも低く
なっているが，これは「おちゃの/ぺっとぼとる」のように，助
詞が正しく分節化できなかったためであり，学習データを増や

し「おちゃは」や「おちゃが」のような文節を含む教示発話が

あれば，分節化することが可能である．また，Precisionは手
法 Aに比べて 0.4以上高く，F値も約 0.15高いため，総合的
にみても提案手法が有効であるといえる．

4.3 物体概念の学習

最終的に各手法によって得られた単語情報を用いて物体の分

類を行った．図 5の分類を正解として，各手法での分類を評価
した．図 6(c)が各種法での分類精度である．この図より，手

法 Aに比べて，手法 Bは 10%以上精度が向上しており，正解
音節列を用いた手法 Cと比較してもほぼ同等の結果となって
いる．以上のように，提案手法では，物体概念が教示発話の認

識や単語分割精度を改善するだけではなく，改善された音声認

識や単語分割が物体の分類も改善していることが分かる．

5. まとめ

本稿では，ロボットが取得したマルチモーダル情報と，人か

らの教示発話を用いてロボットによる概念・語意獲得を相互に

学習する手法を提案した．物体概念と言語モデルを相互に学習

することで，音声認識精度を改善し，NPYLMによる教示発
話の分節化の精度，また物体分類精度を向上することができ

た．今後，我々がこれまで行なってきたオンラインマルチモー

ダルカテゴリゼーション [Araki 12] へ，この手法を適用する
ことでよりインタラクティブに学習が可能なシステムを構築す

る予定である．
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