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The human understanding of things is based on prediction which is made through concepts formed by categoriza-
tion of their experience. To mimic this mechanism in robots, multimodal categorization, which enables the robot
to form concepts, has been studied. On the other hand, segmentation and categorization of human motions have
also been studied to recognize and predict future motions. This paper addresses the issue of how these concepts are
integrated to generate higher level concepts and, more importantly, how the higher level concepts affect each lower
level concept formation. To this end, we propose multi-layered multimodal latent Dirichlet allocation (mMLDA) to
learn and represent the hierarchical structure of concepts. We also examine a simple integration model and compare
with the mMLDA. The experimental results reveal that the mMLDA leads to better inference performance and,
indeed, forms higher level concepts integrating motions and objects that are necessary for real-world understanding.

1. はじめに
近年，知能ロボットの研究開発が盛んに進められている．そ

のようなロボットの要素技術として物体のカテゴリ分類・認識
があり，未知の環境で柔軟に動作するためにも物体のカテゴリ
の認識ができることが重要であると考えられる．そのため現
在まで，物体から取得可能な特徴量を用いた物体や画像のカ
テゴリ分類・認識に関する研究が行なわれている．著者らも，
これまで pLSA (probabilistic Latent Semantic Analysis)や
LDA (Latent Dirichlet Allocation)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物体カテゴリを教師なしで形
成できることを示した [Nakamura 07, Nakamura 09]．しか
し，ロボットが物体を扱うためには，物体のカテゴリ認識だけ
では不十分であり，物体と動作やその使い方など，物体概念と
他の概念との関係を獲得する必要があると言える．
そこで本稿では，特に物体と動作の関係に着目し，これま

での研究で行なってきたマルチモーダルカテゴリゼーション
により形成された物体概念と，その物体を扱う人の動作の概
念を統合することで，物体と動作の関係を学習可能なモデル
を提案する．物体概念は，物体をロボットが観測し，得られる
マルチモーダル情報をマルチモーダル LDA（MLDA）で分類
することで形成する．また，動作概念はロボットに搭載された
Kinectから，物体を扱っている人の関節角を取得し，これらの
情報をMLDA分類することで形成する．さらに，提案するモ
デルでは，これら物体と動作の 2つの概念を統合するMLDA
を上層に配置し，これらの関係を表す概念を形成する．すなわ
ち，提案モデルは，多層のMLDAから構成されており，下層
のMLDAでは動作と物体の概念がそれぞれ形成され，上層の
MLDAでこれらの概念を統合している．これにより，例えば
図 1に示すように，下位層では，ジュースという物体概念と，
物を口に運ぶ動作概念が形成され，上位層でこれらの関係が学
習され飲むという行動概念を形成することが可能となる．さら
に，このように複数の概念を統合することで，未観測の情報の
予測が可能となる．例えば，ジュースを見ることで飲む動作を
予測することや，逆に動作からその動作に関連している物体が
予測可能となる．
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図 1: 統合概念形成の概念図

関連研究として，物体や画像のカテゴリ分類に関する研究が
あり，これにより柔軟な物体認識が可能となる．また，動作の
モデル化に関する研究も近年盛んに行なわれている [谷口 10]．
しかし，これらの研究では，物体の分類や動作のモデル化など
単一の概念のみを考えており，それらの関係の獲得は考えられ
ていない．また，Recurrent Neural Network with Parametric
Bias(RNNPB)を用いて，物体の動きとその時に発生する音情
報を関連付けて学習し，他方の情報から未観測の情報を予測
する研究が行なわれている [Ogata 10]．RNNPBを用いるこ
とで，時系列の情報を保持したまま物体の動きや，音などを学
習している．しかし，この研究の目的は，未観測の情報を予測
することであり，物体のカテゴリ分類は考えられていない．ま
た，RNNPB では学習データ数のスケーラビリティの問題が
ある可能性があり，どこまで複雑な情報が扱えるかは必ずしも
明らかではない．

2. マルチモーダルLDA
ここでは，図 2に示すMLDAの学習・認識について述べる．

図 2のモデルにおいて，モダリティnの情報 xn は，それぞれ
ハイパーパラメータ φn によって決まるディリクレ事前分布に
従うパラメータ βn の多項分布によって生成されるモデルであ
る．また z はカテゴリを表し，ハイパーパラメータ αによっ
て決まるディリクレ事前分布に従うパラメータ θ の多項分布
により生成される．本稿におけるカテゴリ分類は，実際に取得
した情報 xn に基づき，モデルのパラメータ θおよび βn を推
定することに相当し，パラメータ推定にはギブスサンプリン
グを用いる．ギブスサンプリングにおいて，j 番目の物体のモ
ダリティnの情報の i番目に割り当てられるカテゴリ znij は，
θ，βn を周辺化した条件付確率からサンプリングされる．
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図 2: マルチモーダル LDAのグラフィカルモデル
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図 3: 多層マルチモーダル LDAのグラフィカルモデル
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図 4: 統合概念形成 LDAの近似モデル

p(znij = k|z−nij , xn, α, πn) ∝

(N−nij
kj + α)

N−nij
nxnk + πn

N−nij
nk + W nπn

， (1)

但し，W n はモダリティnの次元数を表す．サンプリングを繰
り返すことで，N∗ がある値 N̄∗ へと収束し，パラメータの推
定値 β̂n

xnk，θ̂kj は以下のようになる．

β̂n
xnk =

N̄nxnk + φn

N̄nk + W nφn
(2)

θ̂kj =
N̄kj + α

Nj + Kα
(3)

また，学習した確率モデルを用いて，未知物体のカテゴ
リを推定することが可能である．未知物体のマルチモー
ダル情報 x′1, x′2 · · · が与えられた場合，そのカテゴリは
P (z|x′1, x′2, · · · ) を最大とするカテゴリ z から求められる．

ẑ = argmax
z

X

θ

P (z|θ)P (θ|x′1, x′2, · · · ) (4)

3. 概念の統合モデル
本稿では，MLDAを用いて形成された物体と動きの概念を

統合することで，より上位の概念を形成することができる．図
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図 5: (a) ロボットプラットフォーム，及びマルチモーダル情
報の取得：(b)物体観察用回転テーブル，(c)視覚情報の取得，
(d)触覚情報の取得，(e)聴覚情報の取得

3は提案する多層MLDA (mMLDA) のグラフィカルモデルを
示し，左側の z は統合概念，右側の zO，zM はそれぞれ物体
と動きの概念を表す．一方，図 4に示したように複数の独立し
たMLDAを結合することで，統合することも可能である．本
稿ではこれを近似モデルと呼び，mMLDAと比較する．
3.1 物体概念
物体概念はロボットによって実際に取得したマルチモーダ

ル情報をカテゴリ分類することにより形成する．ここでは図
2における x1, x2, x3 をそれぞれ視覚・聴覚・触覚情報と考え
ることで，MLDAにより物体概念を形成することが可能であ
る．マルチモーダル情報は，図 5(a)に示した家庭用サービス
ロボット DiGOROにより取得する．
視覚情報 図 5(b)に示した回転テーブルを用いて，物体を観
測し，画像を 10枚取得する (図 5(c))．本稿では特徴量として
36次元の DSIFT[Vedaldi 10]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．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し，500次元のヒスト
グラムとして視覚情報を取り扱う．
触覚情報 　触覚情報には，各物体を数回握り (図 5(d))，162

個のセンサから構成された触覚アレイセンサにより取得した
時系列データを用いる．取得したデータは曲線近似を行い，そ
の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，最終的に得られる 15次元ヒストグ
ラムを触覚情報として用いる．
聴覚情報 　各物体を振った際に取得した音声信号 (図 5(e))を
0.2[s]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，音声認識で最もよく使用されているMFCC
を用いることとし，これにより各フレームは 13次元の特徴ベ
クトルとなる．この特徴ベクトルを，予め計算した 50の代表
ベクトルを用いてベクトル量子化し，50次元ヒストグラムと
して聴覚情報を扱う．また音声取得時の雑音を取り除くため，
何も持たずに腕を振った際の音を予めに取得しておくことで，
特徴量のレベルでノイズ除去を行う．
3.2 動き概念
前述の物体概念と同様に，図 2 における x1 を人が物体に

対して行なう動きの情報と考えることで，動き概念の形成を
行なう．動き情報は，人の動作中の関節角度を Kinectを用い
て取得した．取得した関節角は 20箇所であり，動作開始から
動作終了まで連続して取得した．本稿では，動きの情報は対
象となる物体によって分節することができると仮定している．
1つの動作から複数の 20次元の特徴ベクトルが得られ，それ
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図 6: 各動きから取得した情報の例：（上から）実際の動き，Kinectから取得した情報，70次元のヒストグラム

をあらかじめ計算した 70の代表ベクトルによりベクトル量子
化することで，70次元のヒストグラムを動き情報として用い
る．このような，特徴量を動作認識に使用することは，既に
[Mangin 12]において提案されており，その有効性が示されて
いる．
3.3 概念の統合
図 3 に示したモデルを用いて，物体と動きの関係性を学習

することで，統合概念を形成することができる．
3.3.1 多層マルチモーダル LDA (mMLDA)

図 3より，このモデルは二層構造となっていることがわかる．
このモデルにおいて，各概念を表す z，zO，zM は直接観測で
きない隠れ変数であり，観測データ wv，wa，wh，wp から学
習する．具体的には，事後確率から隠れ変数をサンプリングす
ることで，各パラメータを推定する．wv，wa，wh，wp はそ
れぞれ，ハイパーパラメータ φv，φa，φh，φpによって決まる
ディリクレ事前分布に従う βv，βa，βh，βp をパラメータと
する多項分布によって生成される．またカテゴリ z,zO,zM は，
それぞれハイパーパラメータ α，αO,αM によって決まるディ
リクレ事前分布に従うパラメータ θ，θO，θM をパラメータと
する多項分布によって生成されるモデルである．各パラメータ
は，以下の式を用いて，Gibbs Samplingにより推定する．

P (z, zM , zO, wv, wa, wh, wp|z, zO, zM , wv, wa, wh, wp)

= P (z)P (zM |z)P (zO|z)P (wp|zM )P (wa|zO)

P (wv|zO)P (wh|zO) (5)

P (z|z) =
α + Njz

Kα + Nj
(6)

P (z∗|z, z, z∗) =
α∗ + Nzz∗

Kα∗ + Nz
(7)

P (wm|z∗, z∗, wm) =
φm + Nz∗wm

W mφm + Nz∗
(8)

但し，Njz は物体 j の全モダリティに上位カテゴリ z が割り
当てられた数であり，Nz∗wm はモダリティmの特徴量 wm に
下位カテゴリ z∗ が割り当てられた回数である．

学習過程は，図 3の右側に示したような下位概念 z∗ の形成
から始まり，形成された下位概念を初期値として，mMLDA
を用いて，モデル全体の学習により，統合概念 z の形成を行
う．式 (5)～(8)と観測データを用い，サンプリングを繰り返
すことで N∗ がある値へと収束する．K を上位カテゴリの総
数とする時，最終的なパラメータの推定値 β̂m

wmz∗，θ̂∗
zz∗，θ̂jz

は以下のようになる．

β̂m
wmz∗ =

Nz∗wmm + φm

Nz∗m + W mφm
, (9)

θ̂∗
zz∗ =

Nzz∗m + α∗

Nzm + Kα∗ , (10)

θ̂jz =
Njz + α

Nj + Kα
, (11)

但し，W m はモダリティmの次元数を表し，Nz∗wmm はモダ
リティm の wm に下位カテゴリ z∗ が割り当てられた回数を
表す．
学習したモデルを用いた未観測情報の予測は，以下の式で

実現できる．

ẑM = argmax
zM

X

z

X

zO

P (z)P (zM , zO|z)P (wv, wa, wh|zO) (12)

ẑO = argmax
zO

X

z

X

zM

P (z)P (zO, zM |z)P (wp|zM ) (13)

3.3.2 近似モデル
上述した提案モデル以外にも，各概念をMLDAにより独立

的に形成し，フィードフォワード的に接続することで，簡易的
に物体，動き，統合概念を形成できると考えられる．図 4 に
示したように，図の右側の物体概念 zO と動き概念 zM を学習
した後，統合概念 z を学習することになる．しかし，後に示
す実験の結果からわかるように，各概念を独立的に学習するこ
とで，下位概念での学習誤りがそのまま上位概念の学習に影響
を及ぼし，モデル全体の精度を下げてしまうことになる．

4. 実験
実験は，表 1に示した，図 6の 14種類の動きと図 7の 10

カテゴリに分類される 50の物体を組み合わせたサンプルを取
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図 7: 実験で使用した物体

表 1: 物体に対して行った動き（括弧内の数字はカテゴリ番号）

動き 物体 動き 物体
かける (1) ドレッシング (3) 置く (7) カップ麺 (4)
ふる (2) スプレー缶 (1) スナック (7)

ペットボトル (2) クッキー (8)
ドレッシング (3) 投げる (8) ぬいぐるみ (9)
ガラガラ (10) 開ける (9) スプレー缶 (1)

飲む (3) ペットボトル (2) 開ける (10) ペットボトル (2)

食べる (4) カップ麺 (4) 開ける (11)

フローリング
ワイパー (6)

スナック (7) 注ぐ (12) シャンプー (5)
クッキー (8) 抱く (13) ぬいぐるみ (9)

拭く (5)

フローリング
ワイパー (6) なでる (14) ぬいぐるみ (9)

塗る (6) スプレー缶 (1)

得することで行った．赤い四角の 10個の物体は未観測情報の
予測実験，残り 40個の物体は分類実験に使用した．
4.1 分類実験
まず，得られた物体のマルチモーダル情報を分類することで

物体概念の形成を行った．この際，カテゴリ数は 10とした．そ
の結果が図 8であり，縦軸が物体のカテゴリ番号，横軸がモデ
ルによって分類されたカテゴリを表している．図 8(a)に示し
た人手による分類を正解とした時，図 8(b)に示した提案手法
(mMLDA)による分類結果の精度は 87.5%である．一方，図
8(c)に示した近似モデルの精度は 85.0%である．同様に，動き
の概念形成の結果を図 9に示した．正解の分類 (図 9(a))と比
較すると，mMLDA(図 9(b))の分類精度は 72.5%となり，近
似モデル (図 9(c))の分類精度は 62.5%となる．
最終的に学習されたモデルの上位層で，物体と動きの関連

性を表す MLDA について考察する．表 1 に示した各物体と
動きの関係の学習サンプル数から同時確率 p(zO, zM )を求め，
図 10(a) に色の濃淡で表示している．縦軸と横軸は，それぞ
れ物体と動きのカテゴリ番号を表す．これを正解基準とした時
に，両モデル mMLDA(図 10(b))と近似モデル (図 10(c))の
学習結果を比較する．実際に近似モデルの結果と正解，及び
mMLDAの結果と正解のKL距離を求めると，それぞれ 50.25
と 46.50であり，mMLDAの学習結果が正確に近いことが分
かった．
4.2 未観測情報の予測実験
次に，未観測情報の予測性能を評価するための実験を行った．

実験では，図 7に示した赤い四角の 10個の物体を認識用デー
タとして用い，残りの 40個を学習用のデータとした．動き概
念 zM は観測された物体のマルチモーダル情報 (wv, wa, wh)

から予測を行った．同様に，物体概念 zO は観測された動きの
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図 8: 物体の分類結果:(a) 正解, (b) mMLDA, (c) 近似モデル
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図 9: 動きの分類結果:(a) 正解, (b) mMLDA, (c) 近似モデル
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図 10: 統合概念:(a) 正解, (b) mMLDA, (c)近似モデル

情報 wp から予測を行った．
まず，提案した mMLDA を用いた動き概念 zM の予測精

度は 80.0%となり，近似モデルを用いた予測精度は 70.0%と
なった．同様に，観測された動きの情報から物体の概念 zO を
予測した時の予測精度は，mMLDAと近似モデルでそれぞれ，
70.0%と 60.0%となった．

5. まとめ
本稿では，下位概念の関係性を表す上位概念を形成するため

の多層マルチモーダル LDAを提案した．実験結果より，提案
したmMLDAが簡易的な近似モデルに比べ予測性能が高いこ
とが明らかとなった．これは，上位・下位概念が相互に影響し
合うことが，多層概念形成において重要であることを物語って
いる．今後，mMLDAを用いた様々な概念の統合を行い，提
案した mMLDAの有効性を評価したいと考えている．
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