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1 はじめに

これまで我々のグループでは，ロボットが取得可能

な情報をクラスタリングすることで得られるカテゴ

リが概念であると考え，Latent Dirichlet Allocation

(LDA)[1] を拡張した Multimodal LDA (MLDA) を

用いた教師なしクラスタリングによりロボットによる

概念学習手法を提案してきた [2, 3, 4, 5, 6, 7]．さら

に，人から与えられる言語もクラスタリングすること

で，単語と概念が確率的に結びつき，語意の獲得も可

能となる [3, 5, 6]．しかし，これらの研究では，人の

音声を音声認識器を用いて文字列へと変換し，ロボッ

トが取得する画像を学習済みのConvolutional Neural

Network (CNN)を用いて画像特徴量へと変換してい

た．すなわち，教師なしでの学習を考えているのにも

関わらず，学習済みの言語モデルと CNNを用いてい

るという問題があった．そこで本稿では，これらの問

題を解決するための手法である，言語モデルと画像特

徴抽出の教師なし学習手法に関して紹介する．

2 マルチモーダル情報

マルチモーダル情報として，図 1のロボットが物体

を観察し得られる画像（視覚情報）と，把持すること

で得られる触覚センサーの値（触覚情報）と，振るこ

とで発生する音（聴覚情報）を使用した．物体として，

図 2の 499個の身の回りにある物体を用いた．さらに，

ロボットが物体からマルチモーダル情報を取得してい

る際に，人がその物体の特徴を音声にて教示した．教

示発話は音声認識し単語列へと変換し，画像からは特

徴抽出を行い，それらをMLDAによってクラスタリ

ングすることで概念・語意を学習する．

図 1: 実験に用いたロボット

図 2: 実験に用いた物体

3 概念と言語モデルの相互学習

図 3は，言語モデルと物体概念を統合したモデル [6]

であり，白色のノードは未観測情報，灰色のノードは

観測情報を表している．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である．また，wv，

wa，wt はそれぞれ物体から得られる視覚情報，聴覚
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図 3: 物体概念と言語モデルの相互学習モデル

情報，触覚情報を示している．これらのマルチモーダ

ル情報は，それぞれ β∗ をパラメータとする多項分布

から生成される．π∗はディリクレ事前分布のパラメー

タである．また，z は物体のカテゴリを表しており，

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．αはディリクレ事前分布のパラメータ

である．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．そのた

め，物体カテゴリと認識文字列や言語モデルが相互に

影響するモデルとなっており，物体カテゴリ zだけで

なく，言語モデルのパラメータLも同時に学習可能な
モデルである．

このモデルを，前述のマルチモーダル情報を用いて

学習した．ただし視覚情報として，画像を学習済みの

CNN1に入力して得られる中間層の出力を用いた．そ

の結果，物体の分類精度は言語モデルの学習をしない

場合が 38.1%となったのに対し，言語モデルを学習す

ることで 61.7%となった．さらに，音声認識精度は，

言語モデルの学習をしない場合は 67.2%となったのに

対し，言語モデルを学習することで 73.3%となった．

このように，物体概念と言語モデルを相互に学習する

ことで，双方の精度を向上させることができている．

4 概念と画像特徴抽出の相互学習

前章のモデルによって，言語モデルを学習により獲

得できることが示された．しかし，視覚情報 wv とし

て，学習済みの CNNの中間層の出力を特徴量として

用いていた．そこで本章では，この特徴抽出も教師な

1ImageNet2012 で学習した CaffeNet を利用した
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図 4: 物体概念と画像特徴抽出の相互学習モデル

しで学習可能なモデルを提案する．図 4 が提案モデ

ルのグラフィカルモデルである．本実験では，触覚情

報と聴覚情報は用いずに，視覚情報と単語情報のみ

を利用した．このモデルでは，ϕをパラメータとする

Variational Autoencoder (VAE) [8] のエンコーダー

を用いて，画像 I を画像特徴量 wv へと変換する．

提案モデルの学習では，MLDAの学習とVAEの学

習を交互に行う．まず，MLDAによって wwと wv を

クラスタリングし，MLDAのパラメータを Θを計算

する．次に，MLDAにより他のモダリティから画像

特徴量が生成される確率 p(wv|ww,Θ)を計算し，以下

の損失関数を最小化するエンコーダーとデコーダーの

パラメータ ϕ, ρを学習する．

loss = −Eqϕ(wv|I)[log pρ(I|wv)] +

γDKL(qϕ(w
v|I)||p(wv|ww,Θ)) (1)

MLDAとVAEの学習を交互に繰り返すことによって，

分類に適した特徴量 wv が学習される．

実際に，2章の単語情報と画像を用いて提案モデル

の学習を行った．潜在変数 wv は 128次元とした．そ

の結果，学習済みの CNN1 を利用した場合の分類精

度が 66.8%だったのに対して，画像特徴量を教師なし

で学習した場合の分類精度は 66.1%となった．すなわ

ち，教師なし学習によって，大量のデータから学習し

たCNNを用いた場合と近い性能を得ることができた．

さらに 128 次元の潜在変数を，t-SNE で 2 次元に圧

縮し可視化した．その結果が図 5 である．各点の色

が，物体の正解カテゴリと対応した色となっている．

図 5(a)はVAE単体で潜在変数を学習した結果であり，

図 5(b)はMLDAと VAEを相互に学習した結果であ

る．この図から，相互学習により，分類に適した潜在

変数が学習できていることが分かる．
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図 5: 学習された潜在変数：(a) VAEのみを用いて得ら

れた潜在変数，(b) VAEとMLDAの相互学習によっ

て得られた潜在変数

5 おわりに

本稿では，概念学習と同時に，言語モデルと画像特

徴抽出を教師なしで学習する手法を紹介した．これら

のモデルでは，マルチモーダル情報が相補的に影響し

合うことで，カテゴリ分類精度だけでなく，言語モデ

ルや画像特徴抽出の性能が向上した．本稿の実験では，

言語モデルと画像特徴抽出をそれぞれ独立して学習し

たが，今後はこれら 2つを同時に学習することを考え

ている．
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