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In recent studies, it has been revealed that robots can form concepts and understand the meanings of words
through inference. The key idea underlying these studies is “multimodal categorization” of a robot’s experience.
However, previous studies considered only nonhierarchical categorization methods, which led to nonhierarchical
concept structures. Our concepts have a hierarchical structure, thus ensuring that the resulting inferences are
more efficient and accurate. In this paper, we propose a novel hierarchical categorization method. The method
involves extending multimodal latent Dirichlet allocation (MLDA) to hierarchical MLDA using the nested Chinese
restaurant process, which makes it possible for robots to acquire concepts in a hierarchical structure. We show
that a robot can form a hierarchical concept structure based on self-obtained multimodal information.

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いる．人間はカテゴリを形

成することで，経験した物事を全て参照することなく，必要最

小限の認知的処理によってより多くの情報を得ることができる

[Rosch 99]．さらに，カテゴリ分類の重要性は，経験を通して

形成したカテゴリを利用した予測が可能な点にある．人間は，

未知の物事に対しても様々な予測を行い，柔軟に対応してい

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．

これまで著者らは，自然言語処理の分野で盛んに研究されてき

た統計モデルの一つである latent Dirichlet allocation (LDA)

[Blei 03] をベースに，物体カテゴリを教師なしで形成する手
法を提案してきた [Nakamura 08, Nakamura 09]．これらの

研究では，物体の視覚や聴覚，触覚などのマルチモーダル情報

を LDAによりカテゴリ分類することで，ロボットがマラカス
やタンバリン，ぬいぐるみといった人間の感覚に即した物体の

カテゴリ （概念） を形成できることを示した．しかし，これ

らの研究は物体のカテゴリの形成にのみ注目しており，その階

層的な関係性を捉えていないという点で，人間の概念を十分に

モデル化していないと言える．実際人間が形成する各カテゴリ

は独立しているわけではなく，それぞれが関係し合い階層的な

構造をなしていることは直観的にも明らかであろう．例えば，

マラカスやタンバリンといったカテゴリはパーカッションとい

うカテゴリの一部であり，さらには他の多くのカテゴリととも

に楽器というカテゴリを形成している．このように，物体概念

は階層的な構造をしており，各階層においてカテゴリのメンバ

は共通した特徴を有している．この共通した特徴に注目するこ

とで，物体概念だけでなく，その他の様々な概念をロボットは

獲得することが可能となる．

本稿では，LDA に nested Chinese restaurant process
(nCRP) を導入した hierarchical latent Dirichlet allocation

(hLDA) [Blei 10] をマルチモーダル入力に拡張し，階層的な
カテゴリ分類を行う．文献 [Blei 10]では，hLDAを文書の分

類に適用しており，文書をトピック毎に分類し，トピックが 1
つのパスによって表現されている木構造を構成している．この

モデルでは，単語は各ノードからその抽象度に応じて生成され

る．すなわち，上位のノードで生成される単語は複数のトピッ
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図 1: ロボットプラットフォーム

クで共有されており，より抽象的な単語となっている．文書を

物体，トピックをカテゴリ，単語を物体から発生する特徴とし

て考えることで，このモデルを物体の階層的な分類へと応用す

る．さらに本稿では，単一の知覚情報と選択し，単語情報と組

み合わせてカテゴリ分類を行うことにより，選択した知覚情報

に即したカテゴリを形成できることを示す．これにより，物体

概念 (名詞) だけでなく色や硬さといった形容詞に相当する概
念を獲得することが可能となる．

2. 提案手法

2.1 マルチモーダル情報の処理
本稿では，図 1のロボットを用いることを想定する．ロボッ

トは，物体を発見し自律的にマルチモーダル情報を取得する

[Araki 12]．ここでは取得するマルチモーダル情報と，その処

理に関して述べる．

視覚情報

まず観測した物体の画像を複数枚取得する (後述する実験で

は，各物体に対して 36枚の画像を取得した)．本稿では特徴量
として 128次元のDSIFTを用い，これにより 1枚の画像から
多数の特徴ベクトルを得ることができる [Vedaldi 10]．これら

の特徴ベクトルを，学習画像とは関係のない背景画像から計算

した 500 の代表ベクトルを用いてベクトル量子化することで
得られる 500次元のヒストグラムを視覚情報として取り扱う．
さらに，2つ目視覚情報として，Lab表色系の補色次元 a及

び b の 2 次元ヒストグラムを用いた．ビンの数はそれぞれ 5
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図 2: Chinese restaurant process.

とし，合計 25次元のヒストグラムとした．なお，後述する複
数のモダリティを用いたカテゴリ分類実験においては SIFTに
よる視覚情報，視覚・単語情報を用いたカテゴリ分類実験にお

いては Labによる視覚情報を用いている．
聴覚情報

取得した音情報は 0.2[sec] 毎のフレームに分割し，フレー

ム毎の特徴量に変換する．特徴量としては，音声認識でよく利

用されているMFCC を用い，各フレームは 13 次元の特徴ベ
クトルとなる．これにより，物体から発生した音から複数の特

徴ベクトルを得ることができる．この特徴ベクトルを，あらか

じめ計算した 50 個の代表ベクトルによりベクトル量子化を行
い，各代表ベクトルの発生頻度を表すヒストグラムを聴覚情報

として使用する．

触覚情報

触覚情報には，162個のセンサから構成された触覚センサに
より取得した時系列データを用いる．取得したデータは近似を

行い，近似パラメータを各センサの特徴ベクトルとして扱う

[中村 10]．さらに k 平均法により予め計算した 15の代表ベク

トルを用いてベクトル量子化を行い，15次元ヒストグラムを
触覚情報として用いる．

単語情報

ロボットは，物体を観察中に人から発せられた教示発話を単

語情報として利用する．人の教示発話は，音声認識され，形態

素解析をすることで単語へと分割される．最終的に，単語の発

生頻度ヒストグラムを単語情報として用いる．

2.2 Chinese Restaurant Process [Aldous 10]
Chinese restaurant process (CRP)は，無限次元の多項分

布を生成するディリクレ過程の 1つである．CRPでは，無限
にテーブルが存在する中華料理店を考えることで多項分布を生

成する．今，n− 1人の客が既に K 個のテーブルを使用して
いるとすると，n番目の客は以下の確率に従い着席するテーブ
ル zn を選択する．

P (zn = k|γ) =

{
Nk

γ+n−1
(k = 1, · · · ,K)

γ
γ+n−1

(k = K + 1)
(1)

ここで，Nk は現在 k番目のテーブルに座っている客の人数で
あり，γ は客が新しいテーブルを選択する確率を制御するパラ
メータである．図 2に，10人の客がいる中華料理店の例を示
す．新たな客は，既に各テーブルに座っている客の人数に応じ

て，テーブルを選択することとなる．

2.3 Nested CRP [Blei 10]
nCRPは CRPの拡張であり，市内に無限個のテーブルを有

する中華料理店が無限に存在すると考え，次のようなプロセス

により階層的な構造を確率的に考えることができる．無限個の

中華料理店のうち 1 軒を大元となる店舗とし，その中華料理
店のテーブルには別の中華料理店の名前が書かれたカードが

置いてあるとする．また，それら名前の書かれた中華料理店の

テーブルにも同様に他の中華料理店の名前が書かれているカー

ドが置いてあるとし，この構造は無限に繰り返される．なお，

各中華料理店は 1度しか参照されないとする．ある観光客がこ
の街を訪れたとし，1 日目の夜，彼は大元となる店舗を訪れ，
式 (1)を用いてテーブルを選ぶ．2日目の夜，1日目のテーブ
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図 3: Nested CRP
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図 4: hierarchical multimodal LDA グラフィカルモデル

ルで指定された中華料理店を訪れ，式 (1)を用いてテーブルを
選ぶ．このプロセスを L日繰り返すことは，無限の木構造上
で大元となる中華料理店から L個の階層を持った中華料理店
へのパスが構成されたことと同じ意味を持つ．図 3に L = 3，
観光客を 5人とした場合のパスの例を示す．なお，各ボックス
は中華料理店を表しており，hLDA において各中華料理店は
データを生成するパラメータを βℓ,i とする確率分布を持って

いる．

2.4 Hierarchical Multimodal Latent Dirichlet
Allocation

文書のトピックモデルに nCRPを導入することで，階層的
な文書分類を可能としたモデルが hLDAである．この hLDA
を，マルチモーダル情報の階層的分類が可能なモデルである

hMLDAへ拡張する．提案する hMLDAのグラフィカルモデ
ルを，Fig.4 に示す．この図において，cd は γ をパラメータ
とする nCRPによって生成される木構造上のパスである．さ
らに，zは物体のカテゴリであり，αと πをパラメータとする
Stick breaking process により生成される．wv, wa, wh, ww

は，それぞれ視覚・聴覚・触覚・単語情報であり，β∗ をパラ

メータとする多項分布から生成される．また，β∗ は，η∗ をパ

ラメータとするディリクレ事前分布によって決定される．

2.5 階層的カテゴリ分類
物体の分類は，図 4 のモデルのパラメータを物体の情報を

用いて学習することに相当する．本論文では，モデルのパラ

メータ学習に Gibbs Sampling を用いる．hMLDA では，物
体ごとのパス cd と，これらパス内の物体 dのモダリティmの
n番目の特徴量へ割り当てられるカテゴリ zmd,n を事後分布か

らサンプリングすることで，パラメータの推定を行う．

2.5.1 カテゴリのサンプリング

全物体のパスが割り当てられているとして，d番目の物体の
m 番目のモダリティの n 番目の特徴量 wm

d,n に割り当てられ

るカテゴリ zmd,n を以下の式からサンプリングを行う．

p(zmd,n|zm−(d,n), c,w
m, α, π, ηm) ∝

p(zmd,n|zmd,−n, α, π)p(w
m
d,n|z, c,wm

−(d,n), η
m) (2)

ここで cと wm は，それぞれ全物体に割り当てられたパスの

集合と，物体の特徴量の集合を表している．また，負の添字は，

その情報を含まないことを意味し，wm
−(d,n) と zm−(d,n) はそれ
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ぞれ，wm
d,n と zmd,n を除いた全物体の特徴量と，特徴量に割り

当てられたカテゴリの集合を表している．また，zmd,−n は，物

体 dのモダリティmの特徴に割り当てられたカテゴリの集合
zmd から，n番目の特徴量に割り当てられたカテゴリ zmd,n を除

いた残りである．

式 (2)の 1つ目の項は，Stick breaking processによって生
成される多項分布である．d 番目の物体のモダリティm の n
番目の特徴量のカテゴリが k となる確率は以下のようになる．

p(zmd,n = k|zmd,−n, α, π)

= E

[
Vk

k−1∏
j=1

(1− Vj)|zmd,−nα, π

]

= E
[
Vk|zmd,−n, α, π

] k−1∏
j=1

E
[
1− Vj |zmd,−n, α, π

]
=

(1− α)π +#[zmd,−n = k]

π +#[zmd,−n ≥ k]

k−1∏
j=1

απ +#[zmd,−n > j]

π +#[zmd,−n ≥ j]
(3)

ここで，#[・]は与えられた条件を満たす配列の要素数である．

また，Vj は，Stick breaking processにおいて枝を折る割合を
決めるパラメータである．

式 (2)の 2つ目の項は，パス cd，カテゴリ zmd,n から特徴量

が生成される確率である．特徴量を生成する多項分布のパラ

メータが，ハイパーパラメータを ηm とするディリクレ分布か

ら生成されるという仮定から，以下の式を得ることができる．

p(wm
d,n|z, c,wm

−(d,n), η
m) ∝

#[zm−(d,n) = zmd,n, c
m
zd,n = cd,zm

d,n
,wm

−(d,n) = wm
d,n] + ηm (4)

これはパス cd において，特徴量 wm
d,n にカテゴリ zmd,n が割り

当てられた回数を表す．

2.5.2 パスのサンプリング

次に，物体の全ての特徴量に対してカテゴリが割り当てら

れているとして，次式よりパスのサンプリングを行う．

p(cd|wv,wa,wh,ww, c−d, z, η
v, ηa, ηh, ηw, γ)

∝ p(cd|c−d, γ)

× p(wv
d|c,wv

−d, z
v, ηv)p(wa

d |c,wa
−d, z

a, ηa)

× p(wh
d |c,wh

−d, z
h, ηh)p(ww

d |c,ww
−d, z

w, ηw) (5)

c−d は c から cd を除いた残りを表している．

p(wm
d |c,wm

−d, z, η
m) は特定のパスからモダリティm の

特徴量が生成される確率であり，p(cd|c−d, γ) は nCRP に

よって作られる事前確率である．各モダリティm において，
特徴量が生成される確率は，多項分布のパラメータを周辺化

することで以下のようになる．

p(wm
d |c,wm

−d, z
m, ηm)

=
∏
ℓ=1

Γ(
∑

w #[zm−d = ℓ, c−d,ℓ = cd,ℓ,w
m
−d = w] + V mηm)∏

w Γ(#[zm−d = ℓ, c−d,ℓ = cd,ℓ,wm
−d = w] + ηm)

×
∏

w Γ(#[zm = ℓ, cℓ = cd,ℓ,w
m = w] + ηm)

Γ(
∑

w #[zm = ℓ, cℓ = cd,ℓ,wm = w] + V mηm)
(6)

2.5.3 ギブスサンプリングによる学習

c1～cD 及び z1～zD に対してランダムな初期値が与えられ
ているとして，以下の手順を収束するまで繰り返し計算するこ

とにより，パラメータを推定することができる．

1. 各物体 d ∈ {1, . . . D}に対して以下の処理を繰り返す

図 5: 実験に使用した 67物体

L= 2

L= 3

L= 4

図 7: 視覚 (Lab)・単語情報を用いたカテゴリ分類

(a) パスをサンプリング

cd ∼ p(cd|wv,wa,wh,ww, c−d, z, η
v, ηa, ηh, ηw, γ) (7)

(b) 物体の各モダリティmの n番目の特徴量に対して

カテゴリをサンプリング

zmd,n ∼ p(zmd,n|zm−(d,n), c,w
m, α, π, ηm) (8)

最終的に，このアルゴリズムを繰り返すことで，全物体のパ

スとカテゴリは，それぞれ ĉ, ẑへと収束する．

3. 実験

図 1 に示すロボットにより，取得した視覚 (SIFT)・視覚

(Lab)・聴覚・触覚・単語情報を用いて実験を行った．単語情

報として，5人の被験者が物体の特徴を音声にて教示し，その
音声認識結果を用いた．なお、実験には図 5に示す 67個の物
体を使用し，カテゴリ分類実験を行った．

まず，視覚 (SIFT)・触覚・聴覚・単語情報を用いて 67 個

の物体を hMLDAにより階層的カテゴリ分類を行った．その
結果を図 6に示す．図 6の L = 2の階層において，カテゴリ
1 はスプレー缶のみで構成されており，その下の L = 3 の階
層ではスプレー缶の大きさごとにカテゴリが形成された．同

様に，L = 2の階層のカテゴリ 5も L = 2の階層においては
カップ麺のみのカテゴリが形成され，その下の階層では種類

ごとに分類できている．また，L = 2 の階層において，カテ
ゴリ 2はペットボトル・ビン・シャンプー・フローリングワイ
パー・クッキーから構成されており，1つ下の L = 3の階層で
はフローリングワイパー及びクッキーが正しく個々のカテゴリ

として形成された．さらに，L = 4の階層ではペットボトル・
シャンプー・ビンがそれぞれ正しく分類できた．L = 2の階層
において，カテゴリ 4 はぬいぐるみ・ガラガラから形成され
ており，L = 3 の階層ではぬいぐるみとガラガラが正しく分
類できた．以上のように，カテゴリ 5のようにスナックとクッ
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図 6: 視覚 (SIFT)・聴覚・触覚・単語情報を用いたカテゴリ分類

L= 2

L= 3

L= 4

図 8: 聴覚・単語情報を用いたカテゴリ分類

キーが混ざったカテゴリなど一部誤ったカテゴリが存在しては

いるが，hMLDAを使用することで，ロボットは視覚・聴覚・
触覚・単語情報の類似性を手掛かりに，広範なカテゴリから具

体的なカテゴリまでを教師なしで自動的に形成することができ

たと言える．

次に，視覚 (Lab)・単語情報のみを用いて，同様に hMLDA

により階層的カテゴリ分類を行った．結果を図 7に示す．視覚
(SIFT)・触覚・聴覚・単語情報を用いて分類した場合，シャン
プー・ガラガラ・ぬいぐるみ・ペットボトルが 1つのカテゴリ
に分類されることはなかったが，図 7の L = 2の階層におい
て，それら緑色をした物体は 1 つのカテゴリとして分類され
ている．また L = 4の階層において，青色をしたぬいぐるみ・
毛糸・クッキー・スプレー缶が 1つのカテゴリとして分類され
ている．これより，視覚 (Lab)・単語情報を用いた分類によっ

て色に依存した形容詞的な概念が形成されることが分かる．

最後に，聴覚・単語情報のみを用いて，hMLDAにより階層
的カテゴリ分類を行った．結果を図 8に示す．図 8の L = 2
の階層において，ぬいぐるみ・毛糸が 1 つのカテゴリとして
分類されている．これは，ぬいぐるみ・毛糸がともに音が鳴ら

ないため，1つのカテゴリとして分類されたと考えられる．ま
た，スナック・クッキーが 1つのカテゴリとして分類されてい
る．これはスナック・クッキーはともに箱の中に固形の物体が

入っており，振った際に似た音が鳴るためである．さらに，中

に液体の入っているペットボトル・ビンが 1つのカテゴリとし
て分類されている．以上のように，聴覚・単語情報を用いてカ

テゴリ分類を行うことにより，音の種類ごとにカテゴリが形成

できることが分かった．

4. まとめ

本稿では，ロボットが取得した視覚・聴覚・触覚・単語情報

を用い，hMLDA により階層的なカテゴリ分類を行う手法を

提案した．これにより，抽象的なカテゴリから物体カテゴリま

で階層的なカテゴリ分類が可能となることを実験を通して明

らかにした．また，ある特定のモダリティのみに注目すること

で，「赤い」などの形容詞に関する概念の形成が可能であるこ

とを示した．

今後さらに実験を進めることで，モダリティを選択した各

モデルの各階層にどのような単語が結びついているのを明ら

かにすると共に，各モデルの予測性能を評価する必要がある．

また，モダリティの選択は，各モダリティに対する重みの決定

問題として一般化することができるため，重みを単語や予測性

能といった規範で自動的に決定する枠組みを検討したいと考え

ている．学習のオンライン化も今後の重要な課題である．
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