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1 はじめに

心理言語学の分野において，Paivioらにより単語の

「心像性」が定義されている [1] ．心像性とは，単語の

イメージしやすさを表す指標である．例えば，「犬」や

「車」などイメージが湧きやすい単語の心像性は高く，

「平和」や「知識」などイメージが湧きにくい単語の

心像性は低くなる．このような心像性の応用例として，

画像とそのキャプションの関係の定量的分析 [2] など

が挙げられる．

一般に心像性は被験者実験を通じて定量化されるが，

未知語を含む任意の単語に対応するためには，心像性

を推定する手法が必要となる．そこで本研究では，単

語に関する視覚的な特徴と言語的な特徴を手がかりに

して心像性を推定する手法を提案する．ここでは，視

覚的な特徴として画像から抽出する特徴を，言語的な

特徴としてテキストデータから抽出するテキスト特徴

及び単語の発音に着目した発音特徴を考える．

以降，2節で関連研究を紹介し，3節で心像性の自

動推定手法を提案する．次に 4節では，提案手法の評

価実験を行う．最後に 5節で本発表をむすび，今後の

課題について述べる．

2 関連研究

Paivio らは，具象性（concreteness）や有意性

（meaningfulness）と共に，単語の心像性（imageabil-

ity）を定義した [1] ．心像性とは，単語のイメージ

しやすさを表す指標である．

1 節で述べた問題意識に基づいて，Kastner ら は

SNS上の画像データを用いて単語の心像性を推定する

手法を提案した [3] ．彼らは単語の心像性と SNS上の

画像データの関連性を仮定し，SNS上の画像データの

マイニングにより視覚特徴のみを用いて心像性を推定

した．

一方，Ljubešićらは大規模なコーパスで事前学習を

した fastText [4] による単語の分散表現を使用し，言

語特徴のみを用いて単語の心像性及び具象性を推定し

た [5] ．

3 単語の心像性推定手法

本節では，視覚特徴と言語特徴を用いた単語の心像

性推定手法を提案する．図 1 に示すように，処理手

順として，まず単語に関連する画像データ及びテキス

ト・発音データから視覚特徴と言語特徴をそれぞれ抽

出し，次にそれらを統合し，最後に回帰モデルにより

心像性を推定する．

3.1 視覚特徴の抽出

Kastnerらの手法 [3] を踏襲して，視覚特徴の抽出

には SNS上の画像データを利用する．まず SNS上の

画像付き投稿データに付随するタグなどを手がかり

にして，1単語につき画像を 5,000枚収集する．そし

て，各画像について画像特徴を抽出する．この際，低

レベルの特徴量（HSV 色ヒストグラム，GIST 特徴

量 [6] ，SURF特徴量 [7] ）と高レベルの特徴量（画

像コンセプト・画像内容・画像構成）を採用する．な

お，高レベルの特徴量のうち，画像コンセプトはデー

タセットに付随するラベルに従い，画像内容と画像構

成はYOLO9000 [8] を用いて抽出する．このようにし

て得られる 6種類の視覚特徴それぞれについて，画像
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図 1: 提案手法の処理手順

間における類似度行列を求め，その固有値の上位 30

個を並べて特徴ベクトルを作成する．最後に，各レベ

ルの特徴量ごとのこの特徴ベクトルを結合したものを

それぞれ低レベルの視覚特徴，高レベルの視覚特徴と

する．

3.2 言語特徴の抽出

言語特徴として，テキスト特徴と発音特徴の 2種類

を考える．

テキスト特徴には，大規模なコーパスで事前学習を

行った fastText [4] により得られる単語の分散表現を

利用する．ここで，単語の分散表現は，その単語の文

章中での位置取りや共起語などの情報を含んでいると

考えられる．そこで本研究では，テキスト特徴として

fastTextにより得られる分散表現をそのまま使用する．

次に，発音特徴の抽出について説明する．本研究で

は単語の発音を表現する手段として，国際音声学会が

制定する国際音声記号（IPA）1を用いた単語の発音記

号表記を使用する．

本研究では word2vec [9] と LSTM [10] を用いて発

音特徴を抽出する．具体的には，word2vec及びLSTM

モデルにおいて，入力される文章と単語を，単語と音

素に置き換えることでこれら（以降 pron2vec）を事

前学習させる．ここで LSTMモデルの事前学習の真

値には心像性を使用する．このようにして事前学習さ

1http://www.internationalphoneticassociation.org/

content/ipa-chart/

図 2: 発音特徴の抽出手順

せた LSTMモデルの中間層の出力を発音特徴とする．

発音特徴の抽出手順を図 2 に示す．なお，入力はデー

タセット中に現れる母音・子音・第 1ストレス記号に

限定し，他の記号は無視した．

3.3 特徴の統合と心像性の推定

上記手順により抽出した低レベルの視覚特徴，高レ

ベルの視覚特徴，テキスト特徴，pron2vecによる発音

特徴の各々に対して，まず主成分分析（PCA）を適用

し，同次元のベクトルに次元圧縮する．その後，それ

らのベクトルを結合し，ランダムフォレストにより回

帰することで，心像性を推定する．

4 評価実験

提案手法により推定した英単語に対する心像性の評

価実験を行なった．
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4.1 データセット

本実験では回帰モデルの学習に使用する心像性デー

タセット，画像データセット，発音データセット，発

音特徴における pron2vecの事前学習に使用する心像

性データセットの 4種類のデータセットを使用した．

心像性のデータセットには Cortese らによるも

の [11] と Reilly らによるもの [12] を併用した．こ

れらは共に [1,7]の範囲の Likert尺度で被験者による

評定値を平均したものを単語の心像性としている．ま

た，画像データセットには，画像共有サービス Flickr2

に投稿された約 1億枚の画像及び動画データにより構

成される YFCC100Mデータセット [13] を使用した．

発音データセットの作成には，Macmillan Dictio-

nary3を利用した．ここでは発音記法を統一するため

に，米国式の発音のみを採用し，第 1ストレス記号が

付与されていない 1音節の単語に対しては，発音の先

頭に第 1ストレス記号を付与した．

pron2vecの事前学習には，回帰モデルの学習に使

用したものと同一の心像性データセットを使用した．

4.2 実験概要

4.1節のデータセットを用いて，587語の英単語に

対する心像性を推定した．視覚特徴としては低レベル

の視覚特徴と高レベルの視覚特徴を併用した．テキス

ト特徴として使用する事前学習済みの分散表現とし

て，Facebook社から公開されている fastText4を使用

した．

比較手法として，画像（視覚特徴）のみを用いた

Kastnerらの手法 [3] ，そして提案手法で用いる視覚

特徴，言語特徴のうち一つの特徴のみを用いた手法を

使用した．

4.3 実験結果

提案手法に対する評価実験の結果を表 1 に示す．視

覚特徴・テキスト特徴・発音特徴を全て使用した提案

手法においてMAEが最小かつ相関係数が最大となり，

精度が最も高い結果となった．これより，視覚特徴，

テキスト特徴，発音特徴がそれぞれ異なる性質の情報

を含んでいることが示唆された．

2https://www.flickr.com/
3https://www.macmillandictionary.com/
4https://fasttext.cc/docs/en/pretrained-vectors.

html

表 1: 提案手法による心像性推定結果．可読性を考慮

し，心像性の範囲を [0,100]に変換して算出した．

使用した特徴量 MAE 相関係数

Kastnerらの手法 [3] 10.14 0.63

視覚特徴 10.51 0.60

テキスト特徴 8.75 0.75

発音特徴 13.55 0.29

提案手法（全特徴） 8.58 0.76

　

さらに，Kastnerら [3] の手法と比較して，提案手

法ではMAEが約 17％低下，相関係数が約 22％向上

することを確認した．一方で，提案手法において視覚

特徴のみを使用した場合，Kastnerらの手法と比較し

て推定精度が低下することも確認した．これは提案手

法における特徴次元圧縮が原因であると考えられる．

提案手法では低レベルの視覚特徴と高レベルの視覚特

徴が同次元になるように特徴次元圧縮する．しかし，

実際は低レベルの視覚特徴に対する最適な次元数と，

高レベルの視覚特徴に対する最適な次元数が異なる可

能性がある．そのため特徴次元圧縮手法の改良が必要

であると言える．

最後に，いずれか 1つの特徴を使用した比較手法及

び全特徴を使用した提案手法について，評価用データ

の全単語に対する各手法の推定値，及び推定値に基づ

く最小 2乗回帰の結果を図 3 に示す．全特徴を使用し

た提案手法による推定値が，テキスト特徴のみを用い

た比較手法による推定値と類似する傾向が確認された．

5 おわりに

本発表では，視覚特徴と言語特徴を用いて単語の心

像性を推定する手法を提案し，評価実験により推定し

た心像性の妥当性を確認した．

今後の課題として，特徴次元圧縮手法の改良，特徴

量の追加，発音特徴における pron2vecの事前学習の

改良などが挙げられる．
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図 3: 使用特徴による推定値．[0,100]の範囲の心像性

の推定値を [1,7]の Likert尺度の範囲に変換した．
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