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1 はじめに
自然言語処理で画像情報を利用する取り組みにお
いては，これまで，畳み込みニューラルネットワーク
(CNN)の中間層がよく利用されてきた．画像処理分野
において高精度かつ多種多様な物体の認識が可能とな
り，その技術を画像認識サービスとして提供する企業
やベンダーが増えてきている中，そのサービスで提供
される結果をそのまま単語の特徴表現に使用すること
ができれば，画像処理分野の進化を自然言語処理に取
り込むことが容易になる．そこで本稿では，画像認識
サービスから得られる物体ラベルを，単語の特徴表現
として使用した場合の有用性について調査する．
画像認識サービスの特長の一つとして，認識できる
物体の種類数が，既存の CNNよりはるかに多いこと
が挙げられる．一例として，IBMが提供している IBM
Watson Visual Recognition1 (以降，Watson VRと呼称)
のユニークな物体ラベルの種類は，2018年 9月時点
で 1 万 3 千種類を超えていた．これに対し，既存の
CNNモデルで予測できる物体数は高々1000クラスで
ある．これは，既存のモデルが，ILSVRC[15]と呼ば
れる画像認識タスク用に開発されたデータセットを用
いて学習されていることに由来する．既存のモデルを
使えば，任意の層から特徴量を取り出すことが可能だ
が，画像認識サービスが提供するのは，基本的に物体
ラベルとその確信度，すなわち，CNNモデルに対応
する最終層のみである．これまで，CNNの中間層が他
のタスクで有益であると経験的に示されてきたため，
最終層は捨てられてきた [5, 8, 19]．しかし，最終層も
他のタスクに活用できることが示せた場合，そのよう
なサービスの研究としての利用価値が今後さらに高ま
るだろう．
本稿では，画像認識器の出力である物体ラベルを
用いて構築した単語の特徴表現を Lexical Entailment
(LE)タスクによって評価する．LEとは 2つの概念間
に上位–下位の関係が成り立つ場合を指し，「Xは Yの

1https://www.ibm.com/watson/services/visual-recognition/

一種である」の形で表現できる．この時，YはXの上
位概念であるという．LEの認識は文間の含意関係認
識 [2, 4]や，オントロジーの自動構築 [11, 18]，メタ
ファー検出 [10]に必要となる重要な技術の一つであ
る．評価実験では，次の 2種類の能力を評価する：2
つの単語が与えられた時，(1)それらが LE関係にある
かどうかを検出する能力 (LE検出能力)，および，(2)
LE関係にある場合，どちらが上位概念かを特定する
能力 (向き識別能力)である．

2 関連研究
2.1 DIHに基づく手法

Rimell[14]および Santusら [16]は，下位概念が出現
する文脈は，上位概念が出現する文脈より情報量がある
という仮説 (Distributional Informativeness Hypothesis,
DIH)を立てた．この仮説に基づき，Santusら [16]は単
語の特徴表現を，その語と共起しやすい単語群によっ
て構築した．本研究では，単語と共起しやすい単語の
代わりに，ある単語に関連する画像に現れる物体2を
用いることで，DIHに基づく手法を提案する．

2.2 画像特徴量を用いた単語の特徴表現

Kielaら [8]は，学習済み CNNから得られた画像の
特徴量を用いて単語の特徴表現を構築した．具体的に
は，画像検索エンジンを用いて単語に関連する画像を
取得し，それらに画像認識用 CNN[7]を適用すること
で画像の特徴量を得る．また，上位–下位概念の向き
の識別を行うために，Deselaersおよび Ferrari[3]が示
した，“上位概念に関連する画像のばらつきは，下位
概念に関連する画像のばらつきよりも大きい”という
性質も用いている．これは直感的には，図 1に示すよ
うに，「animal」という語を画像検索すると，種類の異
なる動物の画像が取得されるのに対して，その下位概
念である「tiger」の画像検索結果はほぼ全てトラの画
像になっていることから理解できる．

2正確には，画像認識サービスによって認識された物体ラベル．
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(a)「animal」の画像検索結果

(b)「carnivore」の画像検索結果

(c)「tiger」の画像検索結果

図 1: Google画像検索エンジンの検索結果．

3 提案手法
3.1 物体ラベルを用いた単語の特徴表現

まず，単語に関連する画像を，Kielaら [8]と同様に，
Google画像検索3を使用して取得する．ここで，1単語
あたりの取得画像数を lとする．本稿では，l = 50とし
た．図 1に画像検索結果例を示す．animal，carnivore，
tigerの順に画像中の物体のばらつきが小さくなってい
ることが確認できる．
続いて，得られた各画像に対して，Watson VRを適
用し，m = 10個の物体ラベルとそれぞれのラベルの
確信度を得る．図 2は，図 1の結果にWatson VRを
適用した結果の物体ラベルヒストグラムである．ラベ
ルは頻度の高い順に列挙している．図から，より意味
の広い語ほど long-tailとなっており，ラベルの種類数
が多いことがわかる．
以上の処理から，各単語に lm個の物体ラベルが付
与される．データ全体のラベルの異なり数をNLとす
ると，単語の特徴表現は l×NL次元の行列V，もしく
は，集約したNL次元のベクトル v⃗で表される．表現
形式は，次節で述べる意味的広さを求める関数によっ
て使い分ける．また，集約方法については，列ごとの，
平均 (avg)，最大値 (max)，平均と分散の結合 (st)[5]の
3種類を試し，実験において最適な集約方法を求める．

3.2 意味的広さの定量化

LEタスクを解く上で単語の意味の広さを定量化す
る必要がある．本研究では，DIHに基づいて提案され

3https://images.google.com/
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(a) animal (ラベルの種類数: 175)
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(b) carnivore (ラベルの種類数: 145)
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(c) tiger (ラベルの種類数: 28)

図 2: 物体ラベルのヒストグラム (降順)．

た平均情報量 [16, 17]を用いる：

ent(v⃗) = −ΣNL
i=1p(vi) log2 p(vi). (1)

ただし，viは v⃗の i番目の要素であり，p(vi) = vi/Σj v⃗j

である．
比較のために，画像の特徴量を用いて構築した単語
の特徴表現とともに使用された [8]，以下の 2種類の
関数も実験において検証する．

ca(V ) =
2

l(l − 1)
Σi<j≤l{1− cos(v⃗i, v⃗j)}, (2)

cc(V ) =
1

l
Σl

1{1− cos(v⃗i, µ⃗)}. (3)

v⃗i, v⃗j はそれぞれ V の i, j 番目の行ベクトルであり，
µ⃗ = Σiv⃗i/lは V の重心である．

3.3 LE検出と向き識別

2 つの単語 x, y が与えられた時，それらが LE の
関係にあることを検出する関数を det(x, y) で表し，
det(x, y) ≥ αdet の時，x, y は上位–下位の関係にあ
るとする．αdetは閾値である．関数 det(x, y)として，
本研究では，コサイン類似度 (cos)とKLダイバージェ
ンスに対称性を持たせた JSダイバージェンス (js)[9]
を用いる．Kielaら [8]はコサイン類似度を使用してい
るが，これは数値の大きな共通要素があると類似度も
高くなってしまうため，ベクトル全体が似ているとき
に類似度が高くなる JSダイバージェンスも試す．
また，xと yのどちらが上位概念であるかを識別す
る関数 dir(x, y)は以下で表される [8, 16]．

dir(x, y) = 1− f(v⃗x)

f(v⃗y)
. (4)
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表 1: LEタスクにおける正解率 (%)．カッコ内は交差検定時の標準偏差を表し，最適パラメータは意味的広さ，特
徴表現の値，集約方法，LE検出関数の順に列挙．
データセット BLESS(向き識別) WBLESS(LE検出) BIBLESS(LE検出&向き識別)
手法 正解率 最適パラメータ 正解率 最適パラメータ 正解率 最適パラメータ
提案手法 93.49 ent, score, avg 56.10 (0.04) ent, score, avg, cos 60.85 (0.03) ent, score, avg, js
CNN(中間層)[8] 91.17 ent, freq, max 57.33 (0.04) ent, freq, max, cos 60.61 (0.03) ent, freq, max, cos
CNN(最終層)[8] 88.56 cc, score, st 54.19 (0.04) cc, score, avg, cos 57.97 (0.03) ent, freq, max, cos
DIHモデル [16] 54.97 ent, score 52.62 (0.03) ent, score, cos 48.11 (0.02) ent, score, cos
単語埋め込み [1] 65.59 ent, score 50.76 (0.02) ent, score, cos 51.30 (0.02) ent, freq, js

ただし，v⃗x, v⃗yはそれぞれ単語 x, yの特徴表現であり，
f(·)は 3.2節で導入した意味的広がりを求める関数で
ある．dir(x, y) > αdir の時，y は xの上位概念とす
る．ただし，αdir は閾値である．
閾値 αdet,αdirは後述の交差検定によって決定する．

4 実験
4.1 実験設定

評価データ 本稿では，提案手法の有用性を LEタス
クにおいて評価する．評価データは，LE検出能力と
向き識別能力を測るために Kielaら [8]によって作成
されたものを使用する．BLESS，WBLESS，BIBLESS
の 3種類のデータセットからなり，全てのインスタン
スは (x, y, LEラベル)の 3つ組で構成される．BLESS
は向き識別，WBLESSは LE検出，BIBLESSはその
両方の能力を同時に測ることができる．

ハイパーパラメータ 特徴表現の構築には以下に示
すハイパーパラメータが存在する．実験では，以下の
全ての組み合わせをグリッド探索によって検証し，各
データセットにおいて最も性能の良かったパラメータ
を報告する．

特徴表現の値 : 出現頻度 freq，確信度 score
V から v⃗への集約方法 : avg，max，st
意味的広さ : ent，ca，cc
LE検出関数 : cos，js

閾値 閾値 αdet,αdir はデータセットごとに次のよう
に設定した．BLESSデータでは全てのインスタンス
において常に y が上位語であるため，αdir = 0とす
る．また，WBLESS及び BIBLESSデータでは，既存
研究 [12, 20]と同様に，データセットから 2%のイン
スタンスをランダムにサンプリングし，残りの 98%で
評価を行うことで閾値を決定する．最終的な正解率は
これを 1000回繰り返した平均値を報告する．

比較手法 比較手法として，(1) CNNモデルを用いた
特徴表現 [8]，(2) DIHに基づく特徴表現 [16]，(3)単
語埋め込みの 3種類と比較する．CNNのモデルとして
161層のDenseNet[6]を使用し，中間層 (全結合層の最
終層，2,208次元)，および，最終層 (1,000次元)から
特徴表現を構築した4．また，DIHに基づく特徴表現を
構築するために，約 9千万語からなる Reuters corpus
(RCV1)[13]5を使用した．単語埋め込みは 6千億語の
コーパスで事前学習された fastText [1]6を用いた．

4.2 結果

結果を表 1に示す．BLESS，BIBLESSデータにお
いて，既存手法を上回った．WBLESSデータにおいて
も，提案手法は CNNの中間層に迫る結果であると言
える．CNNの最終層は 1000クラスの物体ラベルの予
測分布であるが，提案手法との比較から，画像認識器
が認識できる物体数が多いほど，LEタスクにおいて
効果的な特徴表現を構築できると予想される．
また，画像情報を用いる提案手法及び CNNと，テ
キスト情報を用いる DIHモデルと単語埋め込みには
性能に大きな差が認められる．これは次のような原因
が考えられる．DIHに基づく手法 [16]は特徴表現を
構築する際，単語の頻度情報を用いるため，使用する
コーパスサイズに大きく依存するが，提案手法はこれ
に依存しない．また，単語埋め込みの学習では，上位–
下位概念のように意味の広さを考慮できていない．
最適なパラメータに注目すると，CNNの最終層以
外では意味的広さを定量化するのに平均情報量 (ent)
が適しており，CNNの中間層を用いた場合，出現頻度
(freq)を使用した方が効果的な特徴表現が得られるこ
とがわかる．また，集約方法には手法との相性がある

41画像あたり全ての特徴量を使うより，値の上位 10個 (提案手
法と同じ数) を使う方が，一貫して性能が良いことが確認されたた
め，実験では上位 10 個を使用した場合の結果を報告する．

5SpaCy (https://spacy.io)を用いて前処理を行い，特徴表現の構築
には名詞，動詞，形容詞のみを用いた．

6https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html
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ことがわかった．さらに，期待に反して，JSダイバー
ジェンス (js)よりコサイン類似度 (cos)が，概して良
い結果をもたらすことにも注目したい．

5 結論
本研究では，既製の画像認識器の物体ラベルを活用
した手法を提案し，上位–下位概念を識別・検出する
Lexical Entailment タスクにおいてその有用性を示し
た．評価実験では，2種類のデータセットにおいて既
存手法を上回ることを確認した．本手法の特徴表現は
言語に依存しない構築のため，言語が異なる単語ペア
の比較にも適用可能である．例えば，那須川ら [21]が
提案した，画像とテキストが紐付いたデータから様々
な認識対象の名称を獲得するタスクに適用すれば，未
知の言語における上位–下位概念の獲得につながると
考えられる．
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