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あらまし  本報告は，人間の幼児に観察される学習バイアス (制約) に基づく，Infant Agent (IA) のた

めの効率的な概念獲得アルゴリズムについて述べる。これまでの概念獲得システムは，コトバ (呼称) 

と環境に存在するオブジェクトとの同定を属性間の確率計算から行うため，正確な同定を得るまでに

多くの事例を必要とした。今回提案する IAの概念獲得では，これまでに知られている幾つかの学習バ

イアスを実装する方法を検討し，それらの制約の有効性を概念獲得実験から示す。 同時に，Online-EM

アルゴリズムに基づく画像オブジェクトの属性 (形状，色) 学習法と，新しく導入した基準分布に基

づく概念クラス判定法について説明する。 
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Abstract: This paper describes efficient concept acquisition for an infant agent (IA) based on 

learning bias, or constraint, that is observed in human infant learning. Previous concept 

acquisition systems calculate probabilities to identify the correct attributes that each object has, 

however, such approaches need much examples to achieve high accuracy. In this paper, we 

propose to incorporate constraints into a learning stage of a concept acquisition system. The 

experimental results show that the proposed method can achieve efficient learning. 
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1. はじめに 

 IT 技術の発展・普及により，携帯端末，ナビゲー

ションシステム，そしてロボットと，自然対話への

社会的要請が芽生えつつある。人間とエージェント

との対話を考えると，音声認識など入力モダリティ

の受理精度や出力メディアによる伝達表現といった

ユーザインタフェースの側面以上に，背景知識とそ

の使い方に大きな課題が残されている。我々は，将
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来，エージェントの世界と人間の世界を区別しない

コミュニティを形成することを目指している。この

実現には (1) 現実世界の実体に関する知識の獲得 

(現実世界との接地)，(2) 対話による知識の獲得 (相

手およびその属するコミュニティとの接地) が必要

である。一方，現在の人間-機械システムでは，対話

に利用する背景知識を開発者が予め想定し，辞書や

対話シナリオという形でエージェントに与える必要

がある。このため開発者は大きな負担を強いられて

いる。 

近年，上記(1)の課題に対して，エージェント自身

が人間との対話を通して，音声と画像の対応関係，

すなわち概念を獲得し発達していく機構の研究が始

まった。先行研究では，概念学習の際に音声の一発

話に対して複数の属性候補が与えられる，１対他学

習を対象とする[1], [2], [3], [4]。この場合，ウサギの

画像に対して「うさぎ」だけでなく，「白い」や「大

きい」といった他属性の教示も許可し，画像オブジ

ェクト特徴と音声との対応関係を学習させることが

できる。しかし，どの属性に対する教示かは不明の

ため，エージェントは対象とする属性を自ら判断し

なければならない。先行研究は，対象属性ごとに確

率を計算して決定する手法を採るが，これらは概念

獲得までに多くの事例を必要とした。現実世界では，

発話対象となりうる属性とその組み合わせが無限に

存在するため，全ての確率を計算するのは現実的で

ない。 

この問題は，発達心理学の分野でも議論がなされ，

解の一つとして「学習バイアス(制約)」が提案されて

いる[5]。ここでの「制約」とは，語の意味として考

えられる仮説に掛けられる生得的なバイアスのこと

で，それによって検証すべき仮説を予め少なくして

おくことができるという理論である。[6]では記号ベ

ースの語彙獲得実験からその有効性を示している。

本稿では，効率的に概念を獲得することを目指し，

こうした制約の理論を Infant Agent (IA) に実装する

手法を提案し，評価実験からその有効性を示す。 
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2. Infant A

2.1 Infant 

IA は人間の

をモデルに，

を通して概念

参照）。学習の

トを提示し，

オブジェクト

報とし，音声

者の対応関係

2.2 視聴覚情

(1) 視覚情報 

視覚情報に

用いる。具体的

細線化処理を

次元）の高次

として使用し
１ 概念の学習と獲得 
2 環境の取得 （画像特徴） 

gent による概念獲得 

Agent 

幼児が持つと推定される概念獲得機構

知識を持たない状態から人間との対話

を学習するエージェントである（図 1

際には教示者となる人間がオブジェク

対応する概念を音声で教示する。IA は

画像の持つ様々な属性の特徴を視覚情

の特徴を聴覚情報として受け取り，両

を概念として獲得する[7]。 

報 

(図 2参照 [4]) 

は，形状，色相，明度の３つの属性を

には，オブジェクト画像を 2値化し，

施した画像から 24 次元×3 層（計 72

局所自己相関特徴[8]を求め，形状特徴

た。また，オブジェクト画像の RGB情
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報を HSV変換し，その H成分を色特徴，V成分を明

度特徴として使用した。 

(2) 聴覚情報 

本稿では，認識誤りなどによる実験の煩雑化を避

けるため，キーボード入力によるコトバ（今回は名

詞単語を対象とするため，以下ラベルと呼ぶ）を聴

覚情報として使用する。 

2.3 概念の獲得 

 IA はラベルと対で提示されるオブジェクト特徴の

頻度から，属性ごとの確率分布を作成し，図 3 に示

す概念辞書に格納する。混合確率分布の学習には，

Online-EM 法[9]を用いた。この方法は，学習の各段

階で分布の生成・消滅・分裂を行う（図 4参照）。一

方，個々の概念が持つ属性分布から確率（尤度）を

計算して正解概念クラスを同定する方法は，「特徴的

な分布」を得るまでに多くの事例を必要とする。 

教示が始まる以前にも，IA は人間の幼児と同様，

様々な情報を知覚することが可能である。こうした

情報を利用し、概念学習の段階に必要となる画像オ

ブジェクトの属性同定に役立てることを検討する。

具体的には，教示以前に様々なオブジェクトを提示

し、それらが持つ属性ごとに特徴分布を混合分布の

形で学習する（以降，これを基準分布と呼ぶ）。基準

分布は，各属性共に多くのオブジェクト特徴を加算

するため，学習が進むにつれて一様分布に近づく(図

5参照)。 

次に，人間によるラベルの教示段階では，ある概

念kの属性iを同定するため対象属性（例えば“あか”

という概念は，色相の属性を対象とする），および対

象外の属性全てについて確信度Jk
iを計算する。この

Jk
iの算出に，それまでに獲得した基準分布（混合分

布）を利用する。すなわち，提示オブジェクトの全

属性と基準分布との距離を計算し，これを正規化し

たものを相違度（Ｄ
k
i : 0～1）とする。例えば，色相

を表現するラベル（あか等）の形状属性には様々な

特徴が入力され，特定の形に偏らない分布が形成さ

れる。従って，基準分布とラベル“あか”の形状と 

 

 ラベル n 

形状属性： 混合正規分布 

色相属性： 混合正規分布 

明度属性： 混合正規分布 
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図 3 概念辞書 
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 図 4 分布の生成・消滅・分裂 (Online-EM 法) 
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図 5 基準分布との相違度DKiと確信度J

K
i 

 
の相違度Ｄiは，対象とされる属性（色相）のそれと

比較して小さくなると期待される。相違度は，次に

述べる学習バイアス（制約）Bk
iと共に各属性の確信

度を与える（制約を考慮しない場合はJk
i = Dk

i ）。確

信度を加味した概念の同定は 3.3に述べる。 
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3. 幼児学習における制約の理論 

3.1 人間の持つ制約 

未知の事物に対してラベル付け学習を行う場合，

そのラベルが形，色，大きさ，素材など多数の属性

のうち，どれを対象としているかを正確に学習する

ために多くの事例が必要である。しかし，幼児は少

ない学習回数で正確に概念を獲得することが出来る。

マークマンや今井らは，幼児が幾つかのバイアスを

用いて学習することにより，これを実現していると

説明している[5]。本稿ではそのうち，事物分類性バ

イアス，相互排他性バイアス，形状類似性バイアス

の三つを定式化して IAの学習機構に組み込み，概念

獲得の効率を改善することを目指す。 

3.2 制約の定式化と学習機構への組込み 

(1) 事物分類性バイアス 

事物分類性バイアスは，「未知の事物に対して付け

られたラベルを，その事物を含むカテゴリに対する

ラベルと判断する」と定義される。これによって，

例えば目の前の「あか」を一定の範囲の赤色に対す

るラベルと捉えることを意図している。このバイア

ス実現のために以下の処理を加える。 

- 最初にラベル教示があった際には，各属性の基準

分布（混合分布）を構成する正規分布の中から，入

力特徴に最も近い分布を抽出し，対応する属性の分

布とする。 

(2) 相互排他性バイアス 

相互排他性バイアスは「相異なるラベルが同じ対

象事物に関連付けられることは無い」と定義される。 

そこで，IA が既に目の前の画像オブジェクトについ

て知っており，自分の判断 k´とは異なる教示ラベル

k が与えられたとき，新しいラベルは自身の判断し

た概念とは異なる属性を指しているものとした。こ

のバイアスには以下の式を用いる。 

Ek
i = 1.0 - Jk´

i { 2.0 / (1.0+e-(N)) ‒ 1.0 }    (1) 

Ek
i : 相互排他性バイアス 

Jk´
i : IAが判断した概念の属性尤度 

N : IAが判断した概念の学習回数 

ここで，右辺{ }内の項は，学習回数の少ない概念に

より，過度なバイアスが掛かるのを抑制するための

ものである。 

(3) 形状類似性バイアス 

形状類似性バイアスは「形の似通った事物同士が

同じラベルを持つ可能性が高い」と定義される。こ

れは，未知のラベルを学習する際に，形を優先的に

利用する傾向があることを意味している。そこで， 

Si = 1.0 （ｉ＝ 形状属性） 

Si = 0.5  （i ≠ 非形状属性）          (2) 

を与えることで形状を優先させる。但し，バイアス

Siは，相互排他性バイアスにより，未知のラベルがあ

る属性を指すとされた場合，その働きを妨げないよ

うに無効とする。 

(4) バイアスを考慮した確信度の算出 

上記の学習バイアスを適用した際の各属性の確信

度は，2.3節で定義した確信度Jk
iにバイアスを掛ける

ことで定義する。 

Jk
i × Bk

i(t)     Jk
i           (3) 

但し，Bk
i(0) = Ek

i × Si 

ここで，学習バイアスは以下に示す更新式から算出

する。教示手順次第では概念の獲得効率を低下させ

ることがある（知識の無い状態で“あか”と教示を

受けた場合，形状類似性バイアスが働くなど）。そこ

で次の更新式を導入し，教示ラベルに対応した属性

とそうでない属性を分離し，誤りを早期に修正でき

るよう調整した。 
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上式は，観測値である相違度Diの変化（実際には移

動平均値を使用）が，バイアスBiを制御する形式を与

えている。 

3.3 IA による概念判断 

 IAが概念の判断を行う際には，提示されたオブジェ

クトから取得した特徴x = {xi} と，概念の持つ混合分

布から生起確率Pi(xi) を計算すると共に，確信度Jk
iを

考慮する。具体的にはIAが保持する全ての概念ごと

に,各属性の持つ混合分布について次式のPk(x)を算

出し，最大かつ閾値よりも大きい概念（のラベル）

を提示する。閾値以下ならば“？”を提示する。  

 

Pk(x)=Πi [{(1.0-Pk
i(xi))/(1.0+e-α(Ji‒0.5))} + Pk

i(xi)] 

(5) 

 

4. 実 験 

4.1 評価方法 
本実験では，ラベル対象の属性と非対象の属性が

分離するまでの学習回数と，提示されたオブジェク

トに対する正解率を比較する。概念を正しく判断し

たかは，「正しいラベルを提示した」，および「判断

できない（教示された経験が無い）場合に“？”を

提示した」の２通りを正解とし，「間違ったラベルを

提示した」および「判断できる（教示された経験の

ある）にも関わらず“？”を提示した」の２通りを

不正解とした。 

4.2 実験条件 

実験では,画像オブジェクトの属性の組み合わせと

して 108（形状; 図 6参照）×100（色相）×100（明

度）＝1,080,000通りを用意した。教示の際には，IA

にオブジェクトをランダムに提示する。 教示ラベル

（概念）は，21個（各属性 7通り×３）とした（形

状については，「まる，さんかく，しかく，くるま，

えんぴつ，けんだま，ぼう」）。全ての概念は単一の

属性を対象とし，包含関係も無いようにしている。

教示手順は以下の 2通りで行った。 

① 内容をランダムに決定して教示する。 

 

図 6 実験で用いて画像形状 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

② 形状に関する概念から教示し，その後に 

残りの概念を教示する。 

なお，教示ごとに画像オブジェクトをランダムに複

数提示し，概念を正しく判断できるか否かを確認し

た。 

4.3 実験結果 

 図 7 はバイアス（制約）を適用した場合と，適用

しない場合について，教示回数と確信度Jiとの関係を

示したものである。図の対象属性と対象外属性とは，

形状を例にとり説明すると，“まる”であれば対象属

性，また色相，明度は対象外属性のことである。ま

ず、バイアスを利用しない場合をみると，対象属性

と対象外属性との確信度の差が極く接近しているこ

とが分かる。この場合は，オブジェクトに対して確

率値から計算される相違度のみを利用することにな

り，概念獲得までに多くの事例を必要とする。他方，

バイアスを利用する場合には，対象属性と対象外属

性との確信度の差が大きく拡がり，確信度を有効に

使用して概念学習を加速することが可能となる。 
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図 8 は概念正解率を示したものである。横軸はター

ン数，縦軸は正解率を示す。学習バイアスがない場

合と比較し，バイアスを組み込むことの効果が大き

いことが見て取れる。また，形状バイアスについて

は，画像オブジェクトをランダムに教示した場合，

悪い影響が出ることが懸念されたが，図からランダ

ム教示においても一定のターン数を経た後，安定す

ることが分かる。ただし，形状を優先して教示する

ことで，最も効率良い概念学習を達成することがで

きる。 

 

5. あとがき 

 本稿では IAの概念獲得に制約を利用する方法を提

案した。今回は三つの学習バイアスを定式化すると

ともに，システム実装による評価実験を行いその有

効性を示した。今後は包含関係にある概念，複数属

性を含む概念など，概念間の関係も考慮して，相互

作用的に学習が進む方式について検討する。また，

バイアス形成の機構についても実験を行いたい。 
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