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概要 
言葉と画像（視覚情報）だけの結びつけを越えたよ

り豊かな言葉の意味理解を目指して、言葉と様々な主
観的感覚（視覚を含む）の間の関係を学習させたいと
考えた。このために、言語と画像に加えて様々な主観
的感覚を入力とする self-attention モデルである
Subjective BERTを提案し、特に、機能語（終助詞や助
動詞）の獲得に注目して、「おいしい・ね」「おいし・
そうだ・よ」などの発話理解を試みた。計算機シミュ
レーションの中間結果を報告する。 
 
キーワード：機能語, 終助詞, 助動詞, 主観的感覚, 言
語獲得, 深層学習 

1. はじめに 

深層学習の一種である LSTM (Long short-term 

memory)を用い、大量の翻訳対から end-to-endで（人が

多段の中間表現を設計することなく、入力から出力ま

でを一つのニューラルネットワークで）学習すること

でGoogleの機械翻訳の質が急に向上した（Wu 2016）

ことは記憶に新しい。その後、self-attentionを計算原理

とした単純なネットワーク構造を用いることにより、

翻訳（Vaswani 2017）や自然言語理解（Devlin 2018）の

性能がさらにもう一段高まった。これは、self-attention

により形成される暗黙的な階層構造により、階層構造

を作る明示的な文法規則なしで、階層性を持つ言語の

理解と生成が実用的なレベルでできるようになったこ

とを意味する。以上の成果は文字情報だけからの学習

により達成されたが、最近では、言語に加えて画像も

入力して self-attentionで処理することにより、言語と画

像を結び付けた理解や生成を目指した研究も活発であ

る（Lu 2019, Chen 2019, Radford 2021）。 

 我々は、言語と画像（視覚情報）だけの結びつけ

を超えたより豊かな言葉の意味理解を目指して、言葉

と様々な主観的感覚（視覚を含む）の間の関係を学習

させたいと考えた。ここで主観的感覚とは、以下の総

称としてかなり広い意味で用いる： 

(i) 外受容感覚（視覚、聴覚、味覚、臭覚、触覚） 

(ii) 固有感覚（身体各部の運動や位置などの知覚）、 

(iii) 内受容感覚（内臓や血管等の状態の知覚）、 

(iv) 心の状態（願望、選好、推量など） 

心の状態は、過去と現在の感覚運動経験から立ち現れ

るものであるが、言葉の意味理解に必要な入力だと考

え主観的感覚に加えた。本論文では、言語と画像に加

えて様々な主観的感覚を入力とする self-attention モデ

ルである Subjective BERTを提案し、特に、機能語（終

助詞や助動詞）の獲得に注目して、「おいしい・ね」「お

いし・そうだ・よ」などの発話理解を試みた。 

2. Subjective BERT 

Subjective BERTは、言葉と様々な主観的感覚（視覚

を含む）の間の関係を学習させるために、BERT（Devlin 

2018）の入力を言葉だけでなく様々な主観的感覚を含

むように拡張したものである。本体の構造は BERT と

同じものを使用する。 

Subjective BERTへの入力は、離散的な識別子(id)であ

る必要がある。このため、本来であれば、感覚器等で

とらえたアナログ信号に何らかの認識処理を施し、そ

の結果の idを Subjective BERTに入力する、とすべきと

ころであるが、本論文では簡略化のため、元信号を何

らかの手段で検出することができ、かつ、この信号の

認識処理が別途用意できたものとして、id を入力した

以降のシミュレーションを行う。各入力信号の検出・

識別過程も含めたシミュレーション実験を行うことは

今後の課題とする。主観的感覚情報を計算機で処理で

きるように検出・認識することには困難が伴うと考え

られるため、全体のシミュレーションを近い将来完成

することは現実的でない可能性がある。しかし、この
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検出・認識の後の部分に限定したとしても、そのシミ

ュレーションを行い、機能語の理解のどの部分が

self-attention に基づく計算で実行可能かを検討するこ

とには、人の知能を理解する上で意義があると考える。 

Subjective BERTではBERT（Devlin 2018）同様、[CLS]

トークンと[SEP]トークンを用いるが、[SEP]トークン

の役割は異なる。Subjective BERTでは、各モダリティ

からの入力を[SEP]で区切る。また、言語入力は一時刻

前の発話と現時点の発話を連接したものとするが、そ

れらの間も[SEP]で区切る。 

token embeddingとposition embeddingはBERT（Devlin 

2018）と同じ方法を採用した。ただし、視覚入力と主

観的感覚入力では特に順序はないため、同一の position 

embedding を使う。また、BERT の segment embedding

に代えて、modality embeddingをどのモダリティからの

入力かを区別するために使用する。さらに、time 

embeddingを一時刻前の発話と、現時点の発話や感覚入

力とを区別するために導入した。これら 4 種類の

embeddingを加算したものが Subjective BERTに入力さ

れる。 

3. シミュレーション実験の設定 

シミュレーション実験の設定は次の通りであった。

養育者が子どもに話しかける場面を想定し、Subjective 

BERTに対して以下の入力を与えた。 

 

⚫ １時刻前の発話と現時刻の発話：発話は、｛リン

ゴ・だ・よ、リンゴ・だ・ね、バナナ・だ・よ、

バナナ・だ・ね、おいしい・よ、おいしい・ね、

おいし・そうだ・よ、おいし・そうだ・ね、食べ・

たい・ね、おなかすいた・ね｝の 10通りのいずれ

か、または、発話無し、であった。「・」は Subjective 

BERT に入力される際の単語区切りを示す。子ど

もの見ているものや子どもの主観的感覚と整合す

る発話を養育者はすると想定して、入力する発話

を選択した。整合性の制約をいくつか例示する：

「リンゴだね」は、子どもがリンゴを見ていると

きだけ発話する；「おいしいね」「おいしそうだね」

「おなかすいたね」等の発話は子どもがそう感じ

ていると思われるときだけ発話する；「おいしいよ」

「おいしそうだよ」は、子どもがそう感じてない

と思われるときだけ発話する。 

⚫ 現時刻の画像：画像はリンゴとバナナについて、

それぞれ、おいしそうな（食べるとおいしい）も

のと、子どもにとってはおいしそうに見えない（が

食べるとおいしい）もの（青りんごやシュガース

ポットの入ったバナナ）、合わせて 4種類のいずれ

かとした。 

⚫ 現時刻の推量：上記 4種類の果物の画像からの味

覚（おいしいリンゴの味、おいしくないリンゴの

味、おいしいバナナの味、おいしくないバナナの

味）の推量結果の 4種類＋（今実際に味覚を感じ

ているので）推量していない状態の合計 5種類の

いずれかを入力した。なお、このような具体的な

推量結果の入力に代えて、推量という抽象的な心

の働き（助動詞「そうだ」に対応）の有無を入力

とする場合のシミュレーションも実施予定である。 

⚫ 現時刻の味覚：子どもの食べる動作に伴い味覚が

生じると想定し、おいしいリンゴの味、おいしい

バナナの味、無し（食べてないとき）、の 3種類の

いずれかとした。 

⚫ 現時刻の空腹感：子どもの食べる動作からの時間

経過で空腹感が決まると想定し、空腹感有り／無

しのどちらかとした。 

⚫ 現時刻の願望：おなかがすいた時、または、おい

しそうな果物を見た時に、リンゴを食べたい、ま

たは、バナナを食べたい、のどちらかの願望が生

じると想定した。願望がない状態と合わせて合計

3種類のいずれかとした。 

4. Subjective BERTの学習と評価 

事前学習として、BERT（Devlin 2018）で提案された

masked LMを用いた。手順は次の通り： 

1. 入力の全トークンの 15％をランダムに選び予測

トークンとする。 

2. 予測トークンの 80％を[MASK]トークンとし、

10％をランダムなトークンと置き換え、10％を元

のトークンのままとする。 

3. クロスエントロピーロスを用いて、予測トークン

を予測することを学習する。 

本研究ではファイン・チューニングは行わず、事前

学習済みのモデルに対して、任意のモダリティの情報

から任意のマスクされたモダリティの情報を予測する

クロスモーダル情報予測を行うことにより、マルチモ

ーダル情報におけるモダリティ間の関係性をどの程度

学習できているかを評価した。 
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5. 実験結果と考察 

主観的感覚を入力に加えたことにより、「おなかすい

たね」という発話を受けて「おなかすいた」という内

容語に空腹感を対応付ける学習もできるが、本研究の

主要な新規性は、機能語（「よ」「ね」のような終助詞

や「そうだ」のような助動詞）の意味を獲得するとこ

ろにあるため、以下では機能語の獲得に絞って論じる。 

まず、終助詞「よ」と「ね」の働きがどう学習され

たかを記す。「おいしいよ」という入力（対話相手の発

話）に対しては、一定の条件下で次の時刻でのおいし

いという感覚が予測されるが、現時刻の同感覚は伴わ

ないことが学習され、一方、「おいしいね」という入力

に対しては、一定の条件下で現時刻のおいしいという

感覚が想起できるが、次時刻の同感覚は必ずしも伴わ

ないことが学習された（図 1）。この結果は、終助詞「よ」

で表現された発話者の意図（情報を伝える）や、「ね」

で表現された意図（同じ感覚を持っていることの表明

を求める）に即した情報処理の一部（「よ」を伴う発話

に含まれる内容語に対応する情報はその発話時点でな

く次の時点で観察される可能性が高いことを理解。ま

た、「ね」を伴う発話に含まれる内容語に対応する情報

はその発話時点で観察される可能性が高いことを理

解。）ができるようになったことを示していると言って

よいと考える。ただし、すべての「よ」「ね」を伴う発

話に対してこのような結果が一貫して得られてはいな

いため、学習データ、学習方法、評価方法の再検討を

現在行っている。 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 終助詞「よ」「ね」の使用場面 

 

次に、助動詞「そうだ」については、「おいしそうだ」

が他の感覚からの味覚の推測である（図 2）ことを学

習できたと解釈できる結果を得た。具体的には、「おい

しいね」という発話入力に対して、味覚と推量をマス

クして予測させると、味覚の存在を比較的高い確率で

予測し、逆に、「おいしそうだね」という発話入力に対

して、味覚と推量をマスクして予測させると、味覚の

欠如と推量の存在を比較的高い確率で予測した（表１, 

表 2）。ただし、これらの表からも分かるように、「お

いしいね」と「おいしそうだね」を比較すれば、想定

通りの傾向を持っていることが分かるが、十分な学習

ができているとは言えない結果であるため、こちらに

ついても、学習データ、学習方法、評価方法の再検討

を現在行っている。 

 

 

 

 

 

 

図 2 助動詞「そうだ」の使用場面 

6. 結論と今後の展望 

self-attentionを用いたモデルにより、終助詞「よ」「ね」

や助動詞「そうだ」の意味の一部をとらえることがで

きる感触を得た。学習方法と評価方法を見直すことに

より、確かに学習可能だという結果を得ることが次の

目標である。このためには、学習データの規模をある

程度大きくすることも必要かもしれない。 

終助詞「よ」「ね」の用法には、聞き手が知らないと

目される情報を伝える、聞き手と共有していると目さ

れる情報について同意を求める、などのように、相手

の知識や心の状態についての情報が必要になるものが

ある。したがって Subjective BERTでこれを扱うために

は、相手の動作や観察可能な状態を入力として加え、

相手の心の状態を推測できるように拡張する必要があ

る。 

また、Subjective BERTに強化学習モジュールを追加

して、ロボットが何を見るかや、食べるなどの行動を

獲得できるようにして、行動の学習と Subjective BERT

の学習を並行して進めることも計画している。 

現在のモデルでは、時間の区切りを、1 時刻前の発

話、現時刻の発話、現時刻の間隔、のように恣意的に

与えているが、この時間の扱いを設計者が完全に決め

るのでなく、様々な粒度での扱いを可能にするか、学

習システム側で時間の区切りを作り出せるようにする

ことも重要な課題である。この問題は（松尾 2021）で

も指摘されている。 
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表 1 各推量の予測確率（推量と味覚をMASK） 

入力(発話) 発話時刻 おいしそうな

リンゴに対す

る推量 

おいしくなさ

そうなリンゴ

に対する推量 

おいしそうな

バナナに対す

る推量 

おいしくなさ

そうなバナナ

に対する推量 

推量なし 

おいしそうだね 現時刻 0.25 0.10625 0.14375 0.08125 0.3625 

おいしいね 現時刻 0.125 0.05625 0.11875 0.06875 0.15625 

 

表 2 各味覚の予測確率（推量と味覚をMASK） 

入力(発話) 発話時刻 リンゴの味 バナナの味 味覚なし 

おいしそうだね 現時刻 0.0 0.0 0.3625 

おいしいね 現時刻 0.2375 0.2375 0.15625 
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