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1. はじめに

近年，さまざまな用途に合わせたロボットが盛ん

に開発されており，人と相互作用するようなものも

登場している[1][2]．その中でも人と共同生活を営

むことを前提としたロボットには高いコミュニケー

ション能力が必要であると考えられる．さらに，

日々変化する環境に対応するために，あらかじめ与

えられた知識だけでなく，動的に獲得した知識を実

生活に応用する能力も必要であろう．

我々は，人間の幼児の言語獲得能力を手がかりに，

語彙や文法の知識を持たない状態から名詞概念を獲

得 す る シ ス テ ム SINCA （ System for Noun
Concepts Acquisition from utterances for Image）
の構築を行い，性能評価を行ってきた [3][4]．
SINCA は画像に関する内容の発話（書き起こしテ

キスト）を入力として得ることで，名詞概念（画像

に対するラベル）を獲得することが可能である．ま

た，SINCA は名詞概念を獲得するにつれて，名詞

概念が含まれやすいフレーズを ラベル獲得ルール

として学習していく．我々は，ラベル獲得ルールで

表されるフレーズがどの程度一般的で，自然な表現

なのかについて Web を用いた評価を行った[5]．そ

の結果，Web を用いてルールの一般性を計り，一

般性の低いルールを淘汰することが可能であること

を明らかにした．

しかし，各々のルールが持つ名詞概念を抽出する

能力の評価は行ってこなかった．高い精度で名詞概

念を抽出することの出来るルールが存在すれば，そ

のルールを用いることで大規模な文書の中から未知

の名詞概念を抽出することが可能となり，ブートス

トラップ型の名詞概念獲得システムの実現が可能に

なると考えられる．

本稿では，Web を用いた名詞概念獲得ルールの

性能評価実験と，その結果について述べる．

2. ＳＩＮＣＡの概要

図 1 SINCA の処理の流れ

SINCA の処理の流れを図 1 に示す．また，本章

では，それぞれの処理について簡単に述べる．

2.1 入力

入力は画像と文の対である．入力画像は Web カ

メラ（USB-CAMCHAT2／アイ・オー・データ機

器．有効画素数：30 万画素）からキャプチャされ

た画像（以降画像 P と呼ぶ），入力文は画像 P を

見せながらユーザが幼児に話かける発話 1 文（以降

文 S と呼ぶ）である．入力画像は，ユーザが自由に

被写体を選び撮影するものである．
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獲得したラベル ：わんちゃん
過去の入力 ：あっちにわんちゃんがいるよ

↓
ラベル獲得ルール：あっちに＠１がいるよ

入力文は全てひらがなで表記され，入力文に形態

素解析などの前処理は一切施されない．ひらがなで

表記するのは，ユーザによって表記に揺れが生じる

ことと，入力された文字列自体に意味が含まれてし

まうことを避けるためであり，形態素解析などを行

わないのは，幼児が正確な品詞分割などの能力を持

っていないと考えるためである．

2.2 画像認識

過去に同じ被写体が写った画像が入力されたかど

うかを判断する．ここでは，エボリューション・ロ

ボティクス社の ERSP3.1 (Evolution Robotics
Software Platform) [6]に含まれる ERSP ビジョン

を用いた．ERSP 3.1 は，ロボット製品の作成を目

的とした総合開発プラットフォームで，照明や物体

の位置が管理されていない現実的な環境の中でも，

ロボットや装置が２次元と３次元の物体を認識する

ことができる画像認識ツールである．

2.3 共通部分抽出

システムは入力を得ると，過去に画像 P とともに

入力された文と文 S を比較して，字面が一致する文

字列を切り出す．この切り出された文字列を共通部

分と呼ぶ．これ以降の処理で共通部分は，画像 P
に対応するラベルの候補として扱われる．

2.4 基本スコア付与

抽出された共通部分には基本スコアが付与される．

基本スコアとは，その共通部分のラベルとしての確

からしさを表した値であり，出現頻度が高く，文字

数が多く，他の画像と共に出現することのない共通

部分ほど高いスコアを与えられる．基本スコアの計

算式は式(1)のようになる．

(1)式で，αは共通部分が他の画像とともに出現

している場合スコアを減少させるようにはたらく係

数，F は共通部分が同一画像と共に出現した頻度，

PN は画像の出現回数，L は共通部分の文字数であ

る．

2.5 出力

2.4 で述べた方法で求めた基本スコアが閾値 o を

超えた共通部分は，画像 P に含まれる事物のラベ

ルに適している可能性が高いと判断され，テキスト

で出力される．予備実験の結果，閾値 o は 8.0 とし

た[7]．

2.6 出力に対する評価

システムの出力に対してユーザは次の 3 つのキー

ワードのうち，最も相応しいものを選び，入力する．

・「じょうず」：ラベルとして適切である

・「おしい」 ：ラベルとしては適切でないが

意味はわかる

・「ちがうよ」：意味がわからない

幼児がこれらのキーワードを完全に理解するとは

考えられないが，実際には，大人の表情や声の調子

で感じ取ることのできる情報は多い．本手法ではそ

れらの情報の代わりにキーワードを用いることとす

る．

ユーザの反応によってその共通部分のスコアは再

計算される．具体的には，基本スコアに係数 を

乗ずる．係数 は，予備実験から，ユーザの評価

が「じょうず」の場合は 1.5，「おしい」の場合は

0.8，「ちがうよ」の場合は 0.2 とした[6]．

2.7 名詞概念獲得

「入力」から「ユーザの評価」の処理を繰り返し

た結果，再計算されたスコアが閾値 l を超え，さら

に「じょうず」という評価を得たことがある共通部

分は画像 P のラベルとして獲得される．予備実験

の結果，閾値 l は 30.0 とした[6]．

2.8 ラベル獲得ルール生成

ラベル獲得ルールとは，再帰的な名詞獲得を行う

ためのルールである．人間は過去に得た知識を活用

し，より効率的に学習を進めていく．本手法ではそ

のような再帰的な学習を次のようにして実現してい

る．

システムが文字列 S をある事物に関する正しいラ

ベルとして獲得すると，その事物に関する過去の入

力文のうち，文字列 S を含む文から，ラベル獲得ル

ールを生成する．ラベル獲得ルールとは，図 2 のよ

うにラベルの部分を変数とすることで，入力文を抽

象化したものである．次に，生成したラベル獲得ル

ールに合致する入力文があった場合，変数部@1 に

相当する部分を切り出し，スコアを上昇させる．

これは，人間は様々な表現を聞いているうちに，

どのような表現がラベルを示すものなのかを学習し

て，より効率的に学習を進めていると考え，その様

子をモデル化したものである．実際に，語彙爆発期

の幼児は，一度大人が事物を指して言葉を発するの

を聞いただけで，正しくその言葉を使うことができ

)1(L
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図 2 ラベル獲得ルールの生成例
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る（即時マッピング）ことが知られている[8]．ラ

ベル獲得ルールを生成することで，本システムでも

これと似た現象を再現することができると考えられ

る．

3. 実験

3.1 実験の目的

Web を日本語文書のコーパスとみなし，SINCA
が生成するラベル獲得ルールの性能を評価する．こ

こでの性能とは，あるラベル獲得ルールによって名

詞概念が切り出される可能性を表す．

3.2 実験方法

SINCA が 30 枚の画像に対するラベルを獲得する

まで入力を行う．この際に使われた入力文はアンケ

ートによって 31 名の回答者から得た 396 文で，全

ての文にラベルを示す単語が含まれている．この過

程で生成された各ラベル獲得ルールについて，次の

ような処理を行う．

ラベル獲得ルールの変数部を，ワイルドカードを

示す記号 * で置換し，ルール全体をダブルクォー

テーションで囲む．このようにしてフレーズ検索が

可能な形で検索クエリを生成する．Google でこれ

らのクエリを検索した際に出力される最大 50 件分

のスニペットを対象として，ルールの変数部にあた

る単語の品詞を調査する．名詞概念獲得に対するル

ールの有効性を次の条件により定める．

変数部が文字列に挟まれる形態のルール

（例：これは＠っていうんだよ）の場合，

変数部に１つの名詞が対応する

変数部が文字列に挟まれない形態のルール

（例：＠がいるよ，かわいい＠）の場合，

変数部に対応する直近の 1 単語が名詞であ

る

各ルールについてスニペットから得られた全フレ

ーズについて，上記の条件を満足しているかどうか

の分析を行った．上記の条件を満足しているフレー

ズの割合を有効率と呼ぶ．

スニペット中にはさまざまな単語が含まれ，形態

素解析器では対応しきれないことが予想され，また，

今回は品詞の獲得は研究の対象としていないため，

品詞の決定は第一著者が人手で行った．

3.3 実験結果

30 枚の画像に対するラベルを獲得するまでに，

85 種類のラベル獲得ルールが生成された．そのう

ち，Google による検索ヒット件数が 1 件以上存在

したルールは 61 種類であった．各ラベル獲得ルー

ルと一致する表現のフレーズは 2,916 文抽出された．

有効率が 100％であったルールは 9 種類存在した．

80％以上であったルールは 22 種類存在し，これは

全体の約 26％を占めている．また，検索ヒット数

と有効率の間の相関係数は 0.04 であった．

各ルールが得た検索ヒット件数，有効率と変数部

に対応する名詞の具体例を抜粋して表１にまとめる．

ルール 検索件数

　かわいいお＠だね 100.00 (49/49） 109,000  人形 弁当 店

　＠がこっちをみてるよ 100.00 (19/19) 19  カエル ウサギ お姉さん

　これは＠っていうんだよ 98.04 (50/51) 329,000  ベーグル 手袋 すごろく

　ここに＠があります 97.56 (40/41) 573,000  花 かご 病院

　＠はおおきいね 84.21 (16/19) 653  影響 問題 魚

　だいすきな＠だよ 81.40 (35/43) 71,500  ケーキ 小説 オムライス

　＠はちょっとこわいね 77.27 (17/22) 538  動物 火山 夜

　＠ってかわいいでしょう 76.92 (30/39) 11,300  子犬 子供 男の子

　おかあさんの＠だね 62.07 (18/29) 32  宝物 味方 誕生日

　＠はわかるかな 60.78 (31/51) 79,300  理由 雰囲気 形

　これは＠っていうの 55.32 (26/47) 57,000  亭主関白 デコポン シイタケ

　＠だねぇ 50.72 (35/69) 1,970,000  雨 電車 浪花節

　あかい＠だ 49.21 (31/63) 472  あくま お部屋 葉っぱ

　ちっちゃい＠だねー 36.11 (13/36) 37 爪 つらら 成功

　＠っていえるようになった 33.33 (17/51) 7,320  ピザ ママ ゾウさん

　あれはね＠ 22.45 (11/49) 150,000  僕 丸の内口 お茶漬け

　こ＠さんかな 3.33 (1/30) 358,000  ぶた - -

　おいしい＠よー 0.00 (0/50) 55,500 - - -

名詞率（％） 名詞の例

表 1 実験結果の抜粋
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また，61 種のラベル獲得ルールにおける有効率

を図 3 にまとめる．

図 3 各ラベル獲得ルールの有効率

4. 考察

24 種類（生成されたルール全体の 28.2％）のラ

ベル獲得ルールは Google による検索ヒット件数が

0 件であった．これは，ルールが全てひらがなで表

記されていることに原因の一端がある．SINCA の

入力は全てひらがなで行われるため，ルールもひら

がな表記になることは不可避である．しかし，全体

の 7 割以上のルールは何らかの検索結果を得ること

ができているので大きな影響はないと考えられる．

名詞概念獲得ルールによって抽出された名詞に着

目すると，Web の文書から得られた名詞は，具体

名詞，抽象名詞，固有名詞など多岐にわたっている

（表 1 参照）．ルールによって動物を表す名詞が抽

出されやすい，抽象名詞が抽出されやすい，などの

特徴も見られる．

検索ヒット数と有効率の間の相関は弱く，ルール

の有効性は頻度（頻繁に使われる表現であるかどう

か）に依存しないと言える．

次に，有効率の観点から考察する．全体の 26％
を占める 22 種類のルールが有効率 80％以上を達成

しており，高い精度で名詞の抽出が可能であること

が明らかになった．このようなルールを有効に活用

することで，SINCA は新たな名詞概念をブートス

トラップ式に学習することが可能であると考えられ

る．また，名詞だけでなく，形容詞，副詞，動詞な

どを抽出することが出来るルールを獲得することで，

品詞の獲得の実現が期待できる．

5. まとめ

名詞概念獲得システム SINCA における，名詞概

念獲得ルールの有効性の評価実験を行った．その結

果，生成された名詞概念獲得ルールの約 26%は

80％以上の割合で正確に名詞概念を抽出可能である

ことが明らかになった．この結果は，名詞概念獲得

ルールを用いることで SINCA がブートストラップ

型の学習を実現させることが可能となることを示唆

している．同様にして，他の品詞を抽出できるルー

ルを生成することができれば，幅広い言語を獲得す

るシステムの構築も可能であると考えられる．

今後は，今回の実験結果をふまえて，名詞概念獲

得ルールを有効活用することによって SINCA の性

能向上を目指す予定である．また，我々はすでに実

際の幼児と大人の対話データの収集を行っている．

このデータを使って SINCA と幼児の名詞概念獲得

過程を比較する予定である．
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