
幼児の日常生活を収録したビデオデータの分析と名詞概念獲得システム SINCA の評価 
 Analysis of Video Data of Daily Life  and  

Evaluation of a System for Noun Concepts Acquisition (SINCA)  
内田 ゆず† 荒木 健治‡ 

 Yuzu Uchida Kenji Araki 
 

1. まえがき 
2001 年に日本ロボット工業会（JARA）が発表した「21

世紀におけるロボット社会創造のための技術戦略調査報告

書」では，ロボットの市場規模は 2010 年に 3 兆円，2025
年に 8 兆円にまで伸びると予測されている[1]．この市場の

伸びは，生活分野や医療福祉分野などの非製造業分野にお

けるサービスロボットの普及によるところが大きい．しか

し，ペットロボットやコミュニケーションロボット，掃除

ロボットなどの一般家庭で動作するホームロボットが開発

され，徐々に普及してきているものの，現状では大規模な

市場の成長にはつながっていない． 
ホームロボットの普及を妨げている原因の一つは，ユー

ザのロボットに対する過剰な期待であると考えられる．特

に日本においては「ロボットはなんでもできる」というイ

メージが先行しているが，実際のロボットは人間とのコミ

ュニケーションもままならない状況である．一方で，ユー

ザの期待に応えるためにロボットを高機能化していくと，

ロボットを操作するユーザ側の負担が大きくなるというジ

レンマも抱えている． 
言語処理の分野では，ロボットと人間のコミュニケーシ

ョンを含め，多様なタスクに関する研究が行われている．

それらの多くは，"人間なら簡単にできることが機械には

難しい"という部分をいかに解決するかに焦点があてられ

ている．この問題は，人間と同等の言語理解能力を利用す

ることにより解決することができる．しかし，現状ではシ

ステムが人間と同じレベルで言語を理解することは不可能

であるため，最終的には人間の手を加える必要がある． 
人間の言語活動は，対話の中から言語を獲得する，記憶

に基づいた対話を行う，質問に対して論理的な応答を行う，

ユーモアや皮肉を理解する，環境や相手に適した言葉を選

択する，感情を表現する，などの様々な能力から成り立っ

ている．我々は，人間と同等の言語能力を持つロボットの

実現を目指している．その研究の第一歩として，人間の言

語獲得能力を手がかりとした言語獲得手法を考案した．そ

して，上記の手法を適用した名詞概念獲得システム SINCA
（System for Noun Concepts Acquisition from utterances about 
Image）を開発し，研究を行ってきた[2]．SINCA は，ユー

ザが提示する画像と，画像に関する発話から名詞概念（画

像に対するラベル）を獲得するシステムである． 
ロボットを一般家庭で動作させるには，家庭内に存在す

る事物のラベルの知識が必要になる．しかし，あらゆる事

物のラベルを予めデータベース化するには大変な労力がか

かる．ユーザが直接ロボットに教示するとしても，事前に

教示方法を習得しなければいけないような方法ではユーザ

に多大な負担がかかってしまう．SINCA をロボットに搭載

し，自然な発話でラベルを教示することが可能になれば，

これらの問題は解決するものと考えられる． 
SINCA の有効性については，様々な観点から評価が行わ

れてきた[2],[3]．SINCA の重要なアルゴリズムの一つであ

るラベル獲得ルールについては次の三つの評価実験が行わ

れた． 
一つ目は，名詞概念を獲得するために必要な入力回数を，

ラベル獲得ルールを利用する場合と利用しない場合で比較

し，ラベル獲得ルールが名詞概念に与える効果の評価を行

う実験である．その結果，ラベル獲得ルールを利用するこ

とで一つのラベルを獲得するために必要な平均入力回数が

7.0 回から 5.6 回に減少し，より効率的な名詞概念獲得が可

能になることが明らかになった． 
二つ目は，Google1による検索ヒット件数を用いて各ルー

ルの一般性を測定する実験である．その結果，Google の検

索ヒット件数が 10,000 件以下のルールは，一般性が低く適

用されにくいと判断でき，淘汰することが可能であること

が明らかになった． 
三つ目は，World Wide Web 上の日本語文書をコーパスと

みなし，SINCA が生成するラベル獲得ルールの妥当性を調

査する性能評価実験である．その結果，全体の 26％のルー

ルが 80％以上の有効率で名詞の抽出が可能であることが明

らかになった． 
システム全体の評価としては，評定尺度法[4]を用いた印

象評価実験を行った．実験の結果，評定尺度法で用いた全

ての項目に対して中間点である 4.0 ポイントを上回るポジ

ティブな評価を得られ，SINCA が幅広い層のユーザに好意

的な印象を与えることが確認された．また，ELIZA[5]との

比較によって，SINCA はキーワードやテンプレートを用い

た簡単な対話システムよりも好印象を与えられることが明

らかになった． 
工学の分野では，これまでにも言語獲得システムや言語

理解システムの研究が行われてきた[6]～[8]．人間は言語

獲得のエキスパートである．したがって，言語獲得期にあ

る人間の幼児が実際に日常的に聞いている発話を参考にす

ることが有益であると考えられる．Roy ら[9]は統計的な手

法によって，音声と画像の提示からロボットに語彙や簡単

な文法の学習を行わせるシステムを開発し，実際の会話デ

ータを用いた実験を行っている． 
我々は，人間の幼児が実際に日常的に聞いている対話デ

ータを分析し，SINCA に適用した実験を行った．大人と幼

児の間で行われる実際の対話を，日本語を対象とした言語

獲得システムに適用した研究はこれまでに存在しない． 

                                                  
1 http://www.google.co.jp/ 
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本研究では，日本語を母語とする幼児が日常的に聞いて

いる発話文をビデオデータから収集し，独自の対話データ

の作成を行った．また，そのデータを統計情報や特定の言

語構造に依存しないアルゴリズムで構築された名詞概念獲

得システムに適用している．これらの点に本研究の意義が

ある． 
以下，2.で子どもの対話を対象とした既存コーパスにつ

いてまとめる．3.で SINCA の構成を述べ，4.では SINCA
の処理過程を詳しく説明する．5.では，我々が作成した対

話データの概要を述べ，6.では，対話データの分析結果に

ついて詳述する．7.では予備実験とその結果を示し，8.で
ビデオデータを用いた実験とその結果を示し，考察を述べ

る．最後に，9.で本論文をまとめる． 

2. 子どもの対話コーパス 
認知科学や心理学，言語学などの分野では，人が日常生

活で行っている会話を収集し，研究資料として用いている．

これらの分野では収集したデータを分析することが主な研

究方針である． 
子供の発話や子供と大人の会話を収集したコーパスには，

以下のようなものがある． 
・ CHILDES (Child Language Data Exchange System) 

[10] 
言語習得研究のための国際的な言語データ共有シ

ステムであり，英語や日本語をはじめ 26 か国語の発

話データが収められている大規模コーパスである． 
・ こども語辞書 [11] 

日本全国の母親が子供の言葉の成長をウェブサイ

ト上で記録し，それらを集積・解析することで，1～
3 歳のこどもがどんな単語をいつごろ覚える傾向にあ

るかを検索・閲覧できるようにしたウェブツールで

ある．対象言語は日本語である． 
・ NTT 乳幼児音声データベース [12] 

3 家庭 5 名の幼児とその両親の自然発話を，幼児の

誕生直後から最大 5 年間にわたって断続的に録音した

縦断的データベースである．対象言語は日本語であ

る． 
・ Vocabulary of First-Grade Children [13] 

5～8 歳の 329 名から収集した総単語数 286,108 語，

異なり単語数 6,412 語の話し言葉のデータである．対

象言語は英語である． 
・ The Polytechnic of Wales Corpus [14] 

イギリスの South Wales 地域の 6～12 歳の児童 120
名より収集された約 65,000 語の話し言葉コーパスで

ある．対象言語は英語である． 
・ The Bergen Corpus of London Teenager Language 

[15] 
London の 13～17 歳の少年少女の自然な会話を録音

した約 500,000 語のコーパスである．対象言語は英語

である． 
このように，子供の話し言葉コーパスは徐々に整備され

てきてはいるものの，特に日本語を対象としたコーパスは

依然として少ない． 
上述したコーパスは，単語単位のデータである点や，ど

のような場面での発話なのかがわからない点など，SINCA
への入力として使用するには問題が存在した．したがって，

本研究では，幼児のいる家庭にビデオカメラを設置し，大

人と幼児の間で行われる日常的な会話を撮影するという方

法で独自の話し言葉データを収集し，これを用いて評価実

験を行った．日本語の話し言葉データの乏しさを考慮する

と，本研究で収集したデータの分析によって幼児に向かっ

て行われる大人の発話の特徴などの新たな知見が得られ，

認知科学や言語学への寄与も期待することができる． 

3. システム概要 
SINCA の概要を図 1 に示す．4.で個々の処理の詳細を述

べる． 
SINCA のインタフェースを図 2 に示す．なお，このイン

タフェースは Microsoft Visual Studio .NET 20051を用いて構

築されている．ウィンドウ中の 2 枚の画像のうち，左はユ

ーザの画像撮影を補助するために表示される Web カメラ

からのプレビューである．右はキャプチャ済みの画像とな

っており，実際に入力画像として使用される．この場合，

ユーザはシステムに消しゴムを見せながら話しかけている

という場面を表している． 
右下の赤ちゃんに付随している吹き出しの内容は 4.5 で

述べる出力である．赤ちゃんの画像の下には，「（今キャ

プチャされている画像は）初めて見る画像である」「前に

見たことがある」などの画像処理の結果や，「何か言って

います」などのシステムの状態が表示される． 

4. 処理過程 

4.1 入力 

SINCA への入力は常に一対の画像と文である．以下，

4.1.1 において入力画像について，4.1.2 において入力文に

ついて詳しく述べる． 
4.1.1 入力画像 
入力画像は Web カメラからキャプチャされた画像（以

降画像 P と呼ぶ）である．使用した Web カメラは USB-
CAMCHAT2（アイ・オー・データ機器．有効画素数：30
万画素）である．被写体に制限はなく，ユーザが自由に選

び撮影するものである．また，画像のサイズは 320×240
ピクセルで，なるべく被写体全体が画像内に収まるように

撮影する． 
4.1.2 入力文 
入力文は画像 P に関係する発話 1 文（以降文 S と呼ぶ）

である．発話内容，画像 P に含まれる事物を指すラベルに

制限はない．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理由は，漢字などの表意文字を使用

して，入力された文字列自体に意味が含まれることを避け

るためである．入力文の表記に揺れ（「消しゴム」，「け

しごむ」など）が生じることを避ける目的もある． 
形態素解析などの前処理を行わないのは，形態素解析結

果の誤りの影響を避けるためと，未知語に対応できるよう

にするためである．  

4.2 画像認識 

この過程では，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．ただし，過去の全ての入力を対

                                                  
1 http://www.microsoft.com/japan/msdn/vstudio/. 
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6. 対話データの分析 
5.で述べた方法で書き起こしを行った対話データの一部

を分析し，発話者と発話対象の違いが発話内容などにどの

ような影響を及ぼすのかの調査を行った．分析対象とした

発話は 3,954 文である． 

6.1  発話回数と発話の長さ 

図 5 に発話者と発話対象ごとの発話回数を示す．母親か

ら長男への発話が最も多く，全体の 41.6%を占めている．

それに対し，母親から長女への発話は全体の 4.8%となっ

ており，最も少ない．父親も長男への発話が多く，長女へ

の発話は少ない傾向にある．長男は不完全ながらも 1 語～

2 語の発話を行うことができ，両親の発話に応答を返すこ

とができる．自ら両親に向けて話しかけることもある．し

たがって，長男は両親と継続的な対話を行うことができる．

一方で，長女はまだ話すことはできない．この違いが両親

の発話回数に影響していると考えられる． 
図 6 に発話者と発話対象ごとの発話の長さを示す．両親

同士の発話は長く，子どもに向けた発話は短いという特徴

が見られる．長男への発話と長女への発話を比較すると，

母親から長女への発話が平均して 0.5～0.9 文字ほど短くな

っているが，顕著な差は見られなかった． 
ビデオに収録された親子の対話の中で特徴的な現象とし

て，幼児の発話に対して大人が行うオウム返しがあった．

オウム返しは幼児の言語獲得に重要な役割を果たすことが

報告されている[17]．今回分析を行ったデータの中には，

91 回のオウム返しが存在する．長女はまだ話すことができ

ないこと，父親は母親に比べると長男の発話を正しく理解

できないことから，必然的に母親が長男の発話に対して行

うオウム返しとなっている．長男が正確ではない発音で発

話を行い，母親はそれを正しく解釈し，正確な発音でオウ

ム返しを行う様子が多く観察された．オウム返しが幼児の

発音などを修正するためのフィードバックとして機能して

いる点を参考にして，我々が開発した名詞概念獲得システ

ム SINCA のフィードバック部分にもオウム返しを用いる

ことを検討している． 
ビデオデータの中には，呼びかけも多く含まれていた．

両親の発話の中で，長男の名前が含まれているものは 331
文（全体の 13.1%），長女の名前が含まれているものは

178 文（全体の 35.6%）存在した．大人同士の発話には呼

びかけは非常に少ない（全体の 0.8％）ため，子供に対す

る発話の特徴であると考えられる． 

6.2 品詞の分布 

発話者や発話対象によって発話に含まれる品詞に特定の

傾向が現れるかを調査した．収集した発話文を話者，発話

対象ごとに分類し，形態素解析を行った．分析対象となる

発話文はオノマトペ1を含んでいる，ひらがなで表記され

ている，などの特徴がある．形態素解析器は，連濁，反復

形オノマトペを辞書に登録するのではなく，動的に認識を

行う JUMAN2（ver.6.0）を使用した． 
図 7 に両親から長男への発話，両親から長女への発話，

両親の間で行われた発話にそれぞれ形態素解析を行った結

果を示す．品詞の分類は，JUMAN の仕様によるものであ

る．この結果から，発話対象の違いには関係なく，名詞，

動詞，助詞の割合が高いことが明らかになった．また，幼

児を対象にした発話と大人を対象にした発話では，助詞の

数に約 6 ポイントの差があることが明らかになった．幼児

に対する発話は，1 語発話が多く含まれることに加え，助

詞によって格関係を明示する必要のない単純な内容である

ためだと考えられる． 

7. 予備実験 

7.1 実験方法 

SINCA の名詞概念獲得の性能のベースラインを決定する

ために，アンケートによって収集した入力文を用いた実験

を行う．入力文はアンケートによって収集した文からラン

ダムに選択する．入力文の収集方法については 7.2 で詳し

く述べる． 

                                                  
1 擬声語．擬音語と擬態語の総称． 
2 http://nlp.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resource/juman.html 
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SINCA は音声認識及び音素認識を用いて入力を行った場

合にも名詞概念を獲得することが確認されているが[18]，
本論文の実験では音声認識誤りが実験結果に影響を与える

ことを避けるために，選択した文をキーボードから入力す

る．同様に，画像処理における誤認識が実験結果に与える

影響を抑制するために，準備した静止画像を入力ごとに

Web カメラで撮影したものを入力画像とする． 

7.2 アンケートによる入力文収集 

10種類の事物（ウサギ，キリン，ネコ，クマ，りんご，

かばん，車，スプーン，ボール，ミルク）に関して「まだ

話すことのできない赤ちゃんにその画像に含まれる物を見

せながら話しかける」ことを想定した内容を尋ねるアンケ

ートを実施した．回答者は10代から60代までの31名（男性

7名，女性24名）であり，そのうち子育ての経験がある被

験者は13名（男性1名，女性12名）であった．収集された

全文数は324文であり，それらの平均モーラ長は10.98であ

った．  
入力文の例を以下に示す． 

・ かわいいねこがいるよ 
・ おいしそうなりんごだね 
・ あそこにいるのはくまさんだね 
・ うさぎさんはにんじんをたべるんだよ 
・ おもそうなかばんだね 

7.3 実験結果 

アンケートによって収集した入力文を用いた実験の結果，

10 種類の画像に対して適切なラベルを対応付けることに成

功した．一つの名詞概念を獲得するまでに必要な入力回数

は平均 6.2 回であり，分散は 0.40 であった．生成されたラ

ベル獲得ルール数は，52 個であった．ラベル獲得ルールが

適用された回数は，3 回であった． 

8. SINCA を用いた実験 

8.1 実験方法 

6.で述べた対話データを SINCA に入力した場合，名詞概

念を獲得可能であるかを検証する実験を行う．ビデオ撮影

によって収集した発話文のうち，親子の間で共同注意が成

立している場面の発話を入力文の候補とする．さらにその

中で出現頻度が高い 10 種類の名詞（あいす，あり，ばす，

こおり，らーめん，おせんべい，とんねる，りんご，じゅ

ーす）に関する 353 文からランダムに選択したものを入力

文とする．入力文はキーボードで入力し，入力画像は上記

の名詞に対応した静止画像を入力ごとに Web カメラで撮

影したものを用いた． 

8.2 実験結果 

実験の結果，ビデオから得られた対話データを入力に用

いた場合も，SINCA は 10 種類の画像に対して適切なラベ

ルを対応付けることに成功した．一つの名詞概念を獲得す

るまでに必要な入力回数は，平均 5.3 回であり，分散は

0.21 であった．生成されたラベル獲得ルール数は，44 個で

あった．ラベル獲得ルールが適用された回数は，1 回であ

った． 

8.3 考察 

ビデオ撮影によって収集した入力文を用いた実験から，

SINCA は実際に幼児が聞いている発話データから名詞概念

を獲得できることが明らかになった．また，予備実験で示

した，アンケートによって収集した入力文を用いた実験の

結果と比較すると，ビデオデータを用いる方が効率的な学

習が可能になることがわかる．具体的には，一つの名詞概

念を獲得するまでに必要な入力回数は，ビデオデータによ

る入力文を用いた場合，アンケートによる入力文を用いた

場合と比較して平均 0.9 回少なかった．このような実験結

果が得られた要因として，次の三つが考えられる． 
一つ目は一語発話の数である．ビデオデータによって収

集された入力文候補の平均モーラ長は 9.82，アンケートに

よって収集された文の平均モーラ長は 10.98 であった．こ

のことから明らかなように，ビデオデータによる入力文は

アンケートによる入力文より短いという傾向がある．アン

ケートによって収集された入力文の中には一語からなる文

は全く含まれていなかったのに対し，ビデオデータから収

集された入力文の候補のうち 66 文（全体の 18.6％）が一 
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語発話であった．実際に実験で SINCA へ入力された文の

うち，7 文が一語発話であった． 
二つ目は表現の多様性である．収集した文からランダム

に 100 文ずつを抽出し，それらに含まれるラベルの直前と

直後の１単語について分析を行った．ビデオデータによっ

て収集した文では，ラベルの直前に出現する異なり単語数

は 19，直後では 42 であった．アンケートによって収集し

た文では，ラベルの直前に出現する異なり単語数は 15，直

後では 22 であった．ラベルの直前・直後に現れた単語の

異なり数とその抜粋を表 1 に示す．アンケートの回答者は

アンケート用紙に印刷された静止画に含まれる事物を説明

しようとするため，画一的な表現を使用することが多い．

しかし，ビデオデータによって収集された文は日常生活に

おける様々な状況の中での発話であるため，表現が多岐に

わたる．これは，ラベル獲得ルールの適用回数が少ないと

いう結果にも結び付くと考えられる． 
三つ目は助詞の欠落である．アンケートによって収集さ

れた文は書き言葉に近く，助詞が省略されることはまれで

ある．一方，ビデオデータによって収集された文では「ら

ーめんあちちだからふーふー」，「あいすたべたの」など

のように助詞が含まれないことが多い．また，入力された

文のうち全体の 42.6％にあたる 23 文は本来必要であるは

ずの助詞が欠落していた．助詞はそれほど種類が豊富では

ないため，SINCA が入力文から共通部分を抽出する際に，

ラベルに助詞を伴った形で切り出されてしまうことがある．

助詞が含まれない入力文を用いると，ラベル部分に隣接す

る文字の種類が大幅に増えるため，このような誤りを回避

することが可能になり，正確なラベルの獲得が促進される．

このことから，SINCA への入力文には，日本語文法に即し

た正しい文よりも，大人が日常的に発話しているような文

が適していると考えられる． 
上記の三つの要因によって，ビデオデータから収集され

た入力文を用いた場合，共通部分抽出処理を行う際にラベ

ルとして適切な文字列を切り出すことが容易になったと考

えられる． 

9. むすび 
幼児の日常生活を収録したビデオデータを書き起こし，

大人の発話の分析を行った．分析の結果，大人は短い発話

で幼児に話しかけることが明らかになった．また，大人の

発話に形態素解析を行った結果，幼児に対する発話には助

詞が少ないことが明らかになった． 
上記のデータを入力文として名詞概念獲得システム

SINCA を用いた名詞概念獲得実験を行った．SINCA は形

態素解析などを用いず，字面の一致のみを手がかりに名詞

の候補を抽出する．したがって，名詞に隣接する文字が多

様な（あるいは存在しない）文の集合が理想的な入力とな

る．これは大人が幼児に話しかける発話文の特徴に合致す

る．SINCA への入力文には，日本語文法に即した文よりも，

大人が幼児に対して日常的に発話しているような文が適し

ていることが示唆された． 
一方で，日本語において助詞は動詞の格関係を示すなど，

文の成立に重要な機能を果たしている．幼児が動詞を獲得

する過程では助詞から得られる情報も必要だと考えられる．

助詞と名詞獲得，動詞獲得との関係については今後の研究

課題である． 
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