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あらまし 単語の意味を数量化する手法として、意味

空間モデルがある。意味空間モデルでは、大量の文章

（コーパス）中の単語の共起情報を利用して、単語の

意味を多次元ベクトルで表現する。しかし、単語の意

味を言語情報だけから得るのは限界があるため、近年

では、画像情報も利用したマルチモーダルな単語ベク

トルの学習手法が研究されている。本研究では、人間

が単語の意味を獲得する際のメカニズムを具現化する

ような新たなマルチモーダル単語ベクトル生成手法を

提案する。提案モデルによる単語間類似度と人間の評

定結果の相関を求めたところ、従来のマルチモーダル

単語ベクトルに比べて、性能が向上することを確認し

た。さらに、コーパスなどの言語資源が整備されてい

ない少資源言語に対して、画像を用いた意味ベクトル

による異言語間の対訳関係の推定を行い、その利用可

能性を検証した。

１．はじめに

単語の意味を表現する手法として、意味空間モデル

（もしくはベクトル空間モデル）が盛んに研究されて

いる。意味空間モデルでは、コーパスと呼ばれる大量

のテキストデータから、各単語の意味を多次元空間に

おける特徴ベクトルとして表現し、単語間の意味的な

類似性や関連性をそれらの単語ベクトルのコサインと

して数量化する。自然言語処理の分野では、近年、深

層学習やニューラルネットワークによる言語処理が主

流になるにつれて、単語の意味表現としての単語ベク

トルが事実上のデファクト・スタンダードになりつつ

ある[1]。また、人間の認知メカニズムを解明しようと
する認知科学の分野でも、人間の意味記憶の計算モデ

ルとして広く使われている[2]。
しかし、我々人間がこの世に生まれてから単語の意

味を学習していくときには、言語情報だけを用いてい

るわけではない。特に、言語獲得がほとんど行われて

いない初期に学習する単語は、視覚などから得られる

感覚情報を通じて学習される。よって、単語ベクトル

の学習において、言語情報以外の非言語情報を考慮す

ることは認知的に妥当であり、かつ、工学的にも興味

深い方法である。このような背景から、図 1に示すよ

図１ 意味空間モデルによる単語の意味表現
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うに、非言語情報、特に、画像から得られる視覚情報

を加味したマルチモーダル単語ベクトルの学習手法が

近年になって提案されている[3][4]。
これらの研究においては、言語情報のみから生成さ

れた単語ベクトルに比べて、マルチモーダル単語ベク

トルの方が単語間の類似度判断などの性能が向上する

ことが示されている。しかし、どのような単語につい

ても有効なわけではなく、抽象語に対しては画像情報

を考慮することによって、その表現性能が悪化するこ

とも示されている[5]。抽象語の意味を視覚などの感覚
情報で表現するのが難しいことを考えると、人間の意

味記憶のモデルとして単語ベクトルを考えたときに、

この現象はごく自然である。そこで、本研究では、人

間が抽象語の意味を学習するメカニズムをモデル化す

ることによって、画像情報を考慮した単語ベクトルの

性能向上を図ることを第一の目的とする。

一方で、画像情報は特定の言語に依存せずに言葉の

意味を反映していることから、自然言語処理における

画像情報の応用のひとつとして、多言語の単語を同一

のベクトル空間で表現する多言語意味空間への適用が

考えられる。言語コーパスだけから多言語意味空間を

構築する研究は行われている[6][7]が、十分な規模の言
語コーパスが入手できないような少資源言語に対して

は、この手法を適用することができない。そこで、本

研究では、画像情報を用いて少資源言語の単語ベクト

ルを生成する手法を提案し、その可能性を検討するこ

とを第二の目的とする。

２．間接的接地に基づくマルチモーダル単語

ベクトルの生成

２.１ 背景

画像情報を用いた単語ベクトルで問題となるのが

抽象語の扱いである。一般的に、抽象語に関しては典

型的な画像イメージが存在しないため、抽象語に関す

る画像をそのまま用いて単語の画像ベクトルを計算

するのは適切ではない。従来の手法[3] では、具象語
と抽象語を区別せずに画像情報を用いているが、

Kiela et al.[5] はこの問題を考慮し、抽象語に関して
は単語の画像ベクトルを計算しないという手法を用

いている。

しかし、記号接地の観点から見た場合、語彙の理解

や獲得は本質的に知覚的な経験を通して得られるため、

抽象語の意味表現に関しても知覚的な情報は考慮され

るべきである。近年の記号接地に関する研究では、抽

象概念の学習は具象概念を用いることで間接的に行わ

れるという、間接的接地の概念が提案されている[8][9]。
本研究では、この間接的接地の概念を取り入れた認知

的に妥当な意味空間を構築し、記号接地モデルとして

の妥当性を検証する。

２.２ 方法

本研究では、2.1 節で示した間接的接地の考え方を
取り入れた意味空間を提案する。意味空間構築のアル

ゴリズムを以下に示す。

1. 文書コーパスを用いて意味空間ܯを生成する。

2. に含まれる全単語ܸを具象語ܯ ܸと抽象語 ܸに分

類する。

3. 画像を用いた意味空間ܯを以下の手順で生成す

る。

（a）具象語 ܸ の各単語ݓに対しては、その画像情

報を用いて画像特徴量ベクトルݒపሬሬሬ⃗を生成する。
（b）抽象語 ܸの各単語ݓに対しては、意味空間ܯに

よって計算された単語ݓの上位ܰ件の近傍単語
（意味的類似度が高い単語）から ܸに含まれる単

語を݊（݊ < ܰ）個選択し、それらの画像特徴量ベ
クトルの重心をݓの画像ベクトルとする。

4. 各単語に対して、意味空間ܯとܯのベクトルを連

結することによって、意味空間ீܯを生成する。

上記の手順 2 の具象語と抽象語の分類には、Kiela
et al.[5]が提案した単語の抽象度を画像から計算する
手法を用いる。この手法は、抽象語は具象語に比べて

画像の一貫性が低いという考えに基づいている。計算

方法は、単語ݓの全画像ペアで画像特徴量ベクトルの

距離を計算し、その距離の平均を単語ݓの抽象度とす

る。全単語を抽象度の降順によって並べ替え、抽象語

の割合が௦となるように抽象度の高い単語を抽象語
とする。
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２.３ 評価実験

英語の単語に対して評価実験を行う。言語の意味空

間ܯは、BNC（British National Corpus）を用いた
共起頻度方式の特徴行列に対して非負相互情報量によ

る重み付けを行い、特異値分解により 300次元に圧縮
して構築した。画像の意味空間ܯは次元数を 300とし、
SURF特徴量を局所特徴量として用いて単語の画像ベ
クトルを計算し、非負相互情報量による重み付けを行

った。意味空間に含まれる語彙数は、43,528単語とな
った。

意味空間の評価には Wordsim-353 と SimLex-999
を用いた。これらは、人手で評定された英単語類似度

評定データである。人手による類似度と意味空間から

計算された類似度の相関係数によって、意味空間の性

能を評価する。相関係数の値が高いほど、人間の意味

記憶をより反映した意味空間であると言える。意味空

間における単語どうしの類似度は、ベクトル間のコサ

イン類似度によって求める。比較対象の手法としては、

テキストのみから生成された単語ベクトル、画像のみ

から生成された単語ベクトルとともに、従来のマルチ

モーダル単語ベクトルの 2手法（単純に両方を用いる
手法[3]と抽象語に対しては画像ベクトルを用いない
手法[5]）を用いた。

２.４ 結果

評価結果を表 1に示す。提案手法の精度（相関係数）
が、その他の手法に比べて高くなっている。特に、従

来のマルチモーダル単語ベクトル（テキスト＋画像の

2 手法）に比べて性能が向上している。これらの結果
から、間接的接地に基づくマルチモーダル単語ベクト

ルの妥当性が示されたと言える。特に、提案手法の௦
は 0.8や 0.95と非常に高い。このことから、画像から
身体化が直接行われる具象語は少数であると言える。

しかし、その精度向上の程度は小さいため、間接的

接地の概念を十分にモデル化しているとは言い難い。

画像ベクトルを計算する元となる具象語の選択手法に

は、修正すべき点がいろいろと残されている。例えば、

具象語をすべて対象とするのではなく、身体を通じた

経験から直接形成される具象語を限定していく手法を

考える必要がある。例えば、抽象語・抽象概念の形成

には、感情が大きく関与することが実験的に明らかに

なっているので[10]、感情・情緒的に類似する具象語
を選択することも、ひとつの方法として考えられるで

あろう。

３．画像ベクトルを用いた少資源言語の対訳語推定

３.１ 背景

画像は言語や文化に依存しない共通した意味を有す

る世界共通言語であると考えられる。例えば、「りんご」

と「apple」は表層的には異なる単語であるが、両者
は同じ意味を示していると言える。よって、画像のベ

クトル表現間の類似度を計算することで、異なる言語

の単語間の意味的類似度の推定が可能である。本研究

では、この画像の特徴を用いて、文書コーパスなどの

言語資源が入手できないような言語、いわゆる少資源

言語において、画像情報を用いた対訳語の推定を行う。

具体的には、言語 Aの単語集合と言語 Bの単語集合が
与えられたときに、対訳関係にある単語ペアを求める

問題を画像ベクトルを用いて解くことを考える。

表１ 間接的接地に基づく意味空間モデルによる単語間類似度データとの相関

意味空間モデル WordSim-353 SimLex-999

テキストのみ  0.525 0.248ܯ
画像のみ  0.227 0.118ܯ
テキスト＋画像（ܯ + ܯ ）[3] 0.476 0.235
テキスト＋画像（抽象語はܯ のみ）[5] 0.532 0.245
提案手法 ）ீܯ ܲ௦ = 0.95,݊ = 2,ܰ = 30） 0.551 0.260
提案手法 ）ீܯ ܲ௦ = 0.80,݊ = 5,ܰ = 30） 0.535 0.278
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３.２ 方法

 言語 Aの単語集合 ܵ = {ܽ}、言語 Bの単語集合ܵ =
{ ܾ}が与えられたときに、以下の方法で言語 A に対す
る言語 Bの対訳語を推定する。
1. 単語集合 ܵの画像ベクトル空間 ܸと単語集合ܵの
画像ベクトル空間 ܸを、2.2 節で述べた方法で構
築する。

2. 単語ܽの画像ベクトルをݒ、単語 ܾの画像ベクト

ルをݒとすると、次式を満たす対訳ペア(ܽ , ܾ)を

求める。

ܾ = ((ݒ,ݒ)cos)ݔܽ݉݃ݎܽ

３.３ 評価実験

まず、Wikipediaの記事数などを参考に、表 2に示
す 13 言語を少資源言語として選定した。そして、使
用頻度と具象度を考慮して英単語 100語を選定し、各
少資源言語に対して、これらの英単語の正解の対訳語

を Google 翻訳により得た。さらに、英語と各少資源
言語の対訳語をクエリとして、Bing 画像検索を行い、
1単語あたり最大で 30枚の画像を取得した。
これらの実験データに対して、3.2 節で述べた方法
で、各少資源言語に対する英語の対訳語を求めた。

評価基準として、正しい対訳ペアが得られた割合を対

訳率として求めた。加えて、3.2 節の方法は、類似度
最大の単語のみを対訳語とする厳しい条件のため、類

似度上位 10 件までを対訳語とした場合の対訳率も求
めた。

３.４ 結果

対訳率の結果を表 3に示す。全体的に、英語との対
訳率はあまり高くない結果となった。このような結果

が得られた理由の一つとして、少資源言語においては、

単語の意味を適切に表す画像が取得できていないこと

が挙げられる。実際に、上記の問題が比較的生じない

と思われる日本語で同様の実験を行った場合、類似度

上位 10件での対訳率が 0.55となった。よって，画像
検索の精度を上げることによって、本手法によって対

訳語が推定できると言える。

また、本手法によって得られる対訳関係の性能が、

言語間の比較言語学的な近さ（語族）と関係あるかど

うかを検討するために、クラスタ分析を行った。2 言
語間の距離を対訳関係にある単語の画像ベクトルどう

しの距離（非類似度）の平均として、Ward 法による
階層的クラスタリングを行った結果を図 2に示す。

表２ 本研究で用いる少資源言語とそれらの言語族

少資源言語 語 族 語 派

ヨルバ語 ニジェール・コンゴ語族

スンダ語 オーストロネシア語族

アムハラ語 アフロ・アジア語族

マケドニア語 インド・ヨーロッパ語族 スラブ語派

イディッシュ語 インド・ヨーロッパ語族 ゲルマン語派

ベンガル語 インド・ヨーロッパ語族 インド語派（東部語群）

グジャラト語 インド・ヨーロッパ語族 インド語派（中央語群）

パンジャブ語 インド・ヨーロッパ語族 インド語派（中央語群）

マラーティー語 インド・ヨーロッパ語族 インド語派（南部語群）

ネパール語 インド・ヨーロッパ語族 インド語派（パハール語群）

シンハラ語 インド・ヨーロッパ語族 インド語派（シンハラ・モルジブ語群）

スコットランド・ゲール語 インド・ヨーロッパ語族 ケルト語派

アイルランド語 インド・ヨーロッパ語族 ケルト語派
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その結果、インド・ヨーロッパ語族のうちのインド語

派に属する 6言語は、すべて同じクラスタに属してお
り、さらに、同じクラスタに分類される言語は言語族

が近く、また、話される地域も近いという傾向が見ら

れた。このことは、対訳語どうしの表す意味の内容や

範囲が近いほど、画像ベクトルで計算する意味が近く

なることを示しており、画像ベクトルによる単語の意

味表現が有効であることの裏付けと考えられる。

４．おわりに

本研究では、単語の意味を表現する手法として意味

空間モデルに注目し、画像情報を用いたマルチモーダ

ル単語ベクトルの生成手法を新たに提案して、その有

効性を確認するとともに、少資源言語の単語表現への

応用可能性を示した。単語ベクトルに関する研究は、

自然言語処理や認知科学の分野でも盛んに研究が行わ

れており、新しい手法や知見が次々と得られている状

況である。筆者の研究グループでは、本稿で紹介した

研究以外にも、名詞句や文のベクトル表現や単語の語

義ごとにベクトル表現を生成する手法の開発や、人間

の意味記憶や意味・概念獲得の認知機構の解明など、

単語ベクトルを対象とした様々な研究に取り組んでい

る。また、単語ベクトル技術は、スポーツ記事などの

専門的な文章の生成、小説を対象とした言語処理、会

話エージェントなど、多岐にわたる言語処理への応用

が可能である。今後も、引き続き単語ベクトルに注目

して、これらの研究を推進していきたい。
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