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概要
漢字は中国や日本をはじめとする東アジア文化圏

で広く用いられている文字体系であり、近年では視
覚モデルの発展によりその文字形状を活用した知識
転移の可能性が注目されている。本研究は漢字とい
う文字システムに焦点を当て、中国語および日本語
を対象とした異なる漢字表記に対して視覚モデル
PIXELを用いた学習と、その関連タスクへの転移効
果を検討することを目的とする。まず、中国語の部
首、簡体字、繁体字という三種類の表記を用いて事
前学習済みの PIXELモデルを追加学習する。その
後、追加学習済みモデルを中国語簡体字感情分類、
中国語攻撃的言語分類、日本語感情分類といった多
様なタスクに適用し、性能評価を行う。これらの検
証を通じて、漢字字形情報が転移学習に与える影響
とその有効性を考察し、文字形状に基づく知識活用
の可能性を明らかにする。

1 はじめに
自然言語処理における多言語モデルの発展に伴

い、言語間もしくは文字表記間での知識転移は重要
な研究課題として注目されている。従来のモデルは
主として語彙ベースのトークン表現に依拠してお
り、文字体系の違いに対して柔軟性に限界がある。
これに対して、PIXELモデル [1]はテキストをレン
ダリング画像として入力し、視覚的表現を通じて
言語表現を学習するという枠組みを採用している。
PIXELは画像上でのマスク復元学習により固定語彙
を必要とせず、任意の文字表記に対応可能であり、
視覚的類似性に基づく一般化や知識転移が期待され
る。特に、ある文字表記で獲得した知識を、視覚的
に類似する他文字表記と関連タスクへ転移する応用
は、実用・理論の両面で意義が大きい [2]。
漢字は中国、日本、台湾など東アジアの広範な地

域で用いられる表意文字であり、一文字で広い意味

図 1 研究の全体像。PIXELの画像は Rustら [1]の論文の
画像を引用

を表現できるという特徴を持つ。漢字は通常複数の
筆画から構成され、歴史的背景により地域ごとに異
なる字体が発展してきた。中国大陸では画数の少な
い簡体字が主に使用され、台湾・香港・マカオでは
画数の多い繁体字が用いられている。一方、日本で
は伝来後に独自の発展を遂げ、日本独自の字体を含
む漢字体系が形成された。これらの地域間には共通
する字形も多く存在しており、視覚情報を活用する
モデルにおいて、こうした共通字形を学習させるこ
とで、相互の効率的な知識転移が期待される。
本研究では、図 1 のように、事前学習済みの

PIXELモデルに漢字の字形情報を追加学習し、追加
学習済みのモデルが漢字関連タスクおよび関連言
語への知識転移がどの程度可能かを検証し、その有
用性と要素的要因について考察する。具体的には、
中国語二値感情分類を基盤タスクとし、簡体字、繁
体字、および漢字部首表記という三種類のデータで
PIXELモデルを学習させる。その後、中国語簡体字
による感情分類、中国語簡体字による攻撃的言語分
類、日本語感情分類の三つの評価タスクを通じて、
中国語内でのタスク転移および日本語という異言
語への汎用化能力を検証し、知見の整理と考察を
行う。

2 関連研究
PIXELは Vision Transformer (ViT)ベースモデルの
代表例の一つである。元の PIXELは英語コーパス
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のみで事前学習されていたが，PIXEL-M4 [3] は英
語，ヒンディー語，ウクライナ語，中国語（簡体字）
の 4 言語という視覚的かつ言語的に多様なデータ
による多言語事前学習へと拡張され，非ラテン文字
言語における性能や文字体系をまたぐ転移能力に
おいて，モノリンガル版を大きく上回る成果を示し
た。Vision Transformer (ViT)は，Dosovitskiyら [4]に
よって最初に提案されて以来，ViLT [5]，ALBEF [6]，
PaLI [7]など，多数の後続研究に影響を与えている。

ViT の概念は，近年，マルチモーダル NLP タス
クにも広く応用されている。Kim ら [5]は ViLTを
提案し，畳み込みを用いない vision-and-languageモ
デルとして，従来の視覚モデルよりも大幅に効率
的でありながら，Visual Question Answering，画像–
テキスト検索，視覚的推論において競争力のある性
能を達成した。Ganz ら [8]は Question-Aware Vision
Transformer (QA-ViT)を提示し，質問特化の認識を視
覚エンコーダ内部に直接組み込むことで，クエリに
応じた動的な視覚特徴適応を可能にし，多様なマル
チモーダル推論タスクにおいて一貫した性能向上を
実現した。

3 実験設定
3.1 研究のコンセプト
本研究では、中国語の二値感情分類（ポジティブ

とネガティブ）を基盤タスクとする。まず、中国語
感情分類という同一タスクを前提に、簡体字、繁
体字、部首の三種類の表記体系それぞれを用いて
PIXELモデルを学習させる。ある表記体系で学習し
たモデルは、その表記体系に基づく中国語の感情知
識を保持しているとみなす。ここで、部首は漢字の
構成要素であり画数が少なく、漢字の簡略化形とも
捉えられる一方、繁体字は簡体字より画数が多く、
より複雑な字形を持つ。したがって、部首、簡体字、
繁体字はそれぞれ異なる水準の字形情報を提供し、
PIXELモデルに学習される字形表現の深さや特徴が
異なることが想定される。
次に、学習済みモデルが獲得した知識を漢字関連

タスクへどの程度転移可能かを検証するため、以下
の三つのテストケースを設定する。

1. 中国語感情分類タスク: 学習と評価を同一タス
クで実施する。厳密には転移学習ではないが、
各表記体系に基づき PIXEL モデルがどの程度
の字形知識と感情判断能力を獲得したかを直感

的に評価する。
2. 中国語攻撃的言語分類タスク: 同じ中国語であ
りながら、対象現象が「感情」から「攻撃性」
へと異なるため、タスク間転移として扱う。こ
こでは、各字形体系から学習された知識が、同
一言語内で異なる自然言語処理タスクへ転移可
能かを検証する。

3. 日本語感情分類タスク: 日本語には漢字表記が
含まれ、中国語漢字と部分的に共通性が存在す
る。一方で、ひらがな・カタカナといった中国
語には存在しない表記体系も含まれるため、未
知言語や未知表記を含む環境への知識転移を評
価できる。

これら三つのテストケースは、いずれも漢字の字
形表記と関連性を持ちつつ、(1)同一タスク内評価、
(2)同一言語・異タスク転移、(3)異言語転移という
異なる観点からモデル性能を分析可能とし、PIXEL
モデルにおける字形情報学習と転移能力に関する多
面的な知見を得ることを目的とする。

3.2 実装設定
中国語簡体字のデータを基に、字形変換をする。

Pythonのライブラリを使用して、中国語簡体字の文
章を部首、繁体字に変換し、新たなデータを作る。
中国語感情分類のデータを対象に、ラベルは変えず
に、テキストのみに変換を行う。部首変換は Python
の cjkradlibを使用し、RadicalFinderで候補構成要素
を検索し、一番目の候補を選出する。繁体字変換は
Python の opencc ライブラリを使用し、直接簡体字
を繁体字に変換する。簡体字から直接部首や繁体字
に変換する場合は、データの内容とラベルは変わら
ずに、ただ字形が変わるだけで、字形変形の影響が
より明確に反映される。
モデルの選択はオリジナルの PIXELモデルでは
なく、Kensenらの研究で 4言語事前学習が拡張した
PIXEL-M4を使用する。オリジナルの PIXELの事前
学習は英語のみで、PIXEL-M4は中国語簡体字を含
めた。学習のパラメータは学習率を e-5、バッチサ
イズを 64、最大文長を 529にする。

4 対象データ
本研究では複数の公開ソースからデータを引用す
る。まず、中国語の感情分類データはらの研究と公
開された S2APデータセットを利用する。S2AP [9]
は、Wanらによって発表された研究成果であり、中
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国の SNSである Sina Weiboの投稿を対象に、大規
模な感情分析を可能にするため構築されたデータ
セットおよび分析プラットフォームである。Wanら
は S2APプラットフォームを活用し、大量のWeibo
投稿を体系的に収集・前処理し、ノイズ除去した上
で、ポジティブ／ネガティブ／ニュートラルといっ
た感情ラベル付与を行った。本研究は上記のラベル
付きデータを利用し、必要に応じて、ポジティブと
ネガティブの感情ラベルのデータのみ使用し、二値
分類タスクにする。
次に、中国語の攻撃的言語データは COLD [10]

データセットを使用する。COLDは、中国語攻撃的
言語投稿のデータセットであり、Dengらによって
公開された。約 3.7万件の中国語コメントを収録し、
「非攻撃的 (Non-Offensive) /攻撃的 (Offensive)」の二
値ラベルが付与されている。
最後に、日本語の感情分類データはWRIMEデー

タセットを使用する。WRIME [11]は、日本語ソー
シャルメディア投稿を対象とした感情強度推定デー
タセットであり、Kajiwaraらによって発表された研
究成果である。約 40000件の SNS投稿に対し、投稿
者自身が感じた主観的な感情強度（subjective）と
第三者（読者）による客観的な感情強度（objective）
を両方アノテーションした点が最大の特徴です。ア
ノテーションは Plutchikの基本 8感情（喜び／悲し
み／期待／驚き／怒り／恐れ／嫌悪／信頼）につい
て 4段階の強度で付与され、主観と客観の感情評価
のズレを分析するための資源として設計されてい
る。本研究では二値のラベルに統一するために、喜
び、期待、信頼をポジティブに、残りをネガティブ
にまとめる。
上記の三つのデータセットから 20000件を各デー

タセットから抽出する。1対 1のラベル均衡を維持
するよう、S2AP と WRIME からポジティブ 10000
件、ネガティブ 10000件を抽出し、COLDから非攻
撃的 10000 件、攻撃的 10000 件で抽出を行う。各
データセットから抽出された 20000件を 80% : 20%
の割合で学習とテストに分割する。

5 結果と分析
学習のランダム性を考慮するため、各実験は 3回

実施し、Macro Average F1の平均値を基に結果を評
価した。実験の結果を表 1に示す。例えば、表の 1
行目は、中国語簡体字の感情分類データで学習し、
中国語簡体字の感情分類データで検証した 3回の平

表 1 実験結果のMacro Average F1値の三回の平均値。略
称の意味は“簡”は中国語簡体字、“部”は中国語部首、
“繁”は中国語繁体字、“日”は日本語。そして文字表記
につく“情”は感情分類、“攻”は攻撃的言語分類を意味
する

テスト 学習 F1値
簡情 簡 (情) 0.774
簡情 部 (情) 0.557
簡情 繁 (情) 0.726
簡攻 簡 (攻) 0.737
簡攻 簡 (情) 0.498
簡攻 部 (情) 0.459
簡攻 繁 (情) 0.495
日情 日 (情) 0.682
日情 簡 (情) 0.493
日情 部 (情) 0.463
日情 繁 (情) 0.529

均値が 0.774であったことを意味する。表の中でま
ず学習のデータは簡 (情)が S2APの学習データで、
これを元に、部首変換したものが部 (情)、繁体字変
換にしたものが繁 (情)となる。簡 (攻)は COLDの
学習セット、日 (情) は WRIME の学習セットであ
る。そして、テストのケースは簡情は S2APのテス
トデータ、簡攻は COLD のテストデータ、日情は
WRIMEのテストデータである。
次に実験の結果について分析する。まず、部首文

字表記を用いて学習した場合、オリジナルの簡体字
で学習した場合と比較して大幅な性能低下が確認さ
れた。例えば、中国語感情分類テストにおいて、部
首学習モデルの性能は 0.557であり、簡体字学習モ
デルの 0.774 と比較して約 32%の低下が見られた。
これは、部首変換が元となった漢字の字形情報の一
部しか保持せず、視覚的情報量が著しく減少するこ
とにより、モデルが十分な特徴表現を獲得できな
かったことが原因であると考えられる。一方で、繁
体字による学習では性能低下は限定的であり、同タ
スクにおいて 0.726と、オリジナル簡体字学習と比
較して約 5%程度の差に留まった。繁体字は画数が
多く字形構造が複雑であるものの、むしろ豊富な字
形情報を保持することで、PIXELの視覚処理機構が
有効に機能したと推測される。以上より、PIXELは
字形の複雑化に対しては比較的堅牢である一方、情
報量が大きく欠落する字形単純化には弱いというこ
とが示唆される。
次に、タスク転移の観点では、中国語攻撃的言語
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データによる評価において、いずれの学習条件: 簡
体字・部首・繁体字でも大幅な性能低下が確認され
た。中国語攻撃的言語を用いて直接学習した場合の
性能 0.737を基準とすると、感情分類データで学習
したモデルはそれぞれ 0.498、0.459、0.495 に留ま
り、20%以上の性能低下が生じた。これは、同一言
語・同一表記であっても、「感情」と「攻撃性」とい
う異なる事象間には概念的乖離が存在し、視覚情報
のみならず、タスクの相違が転移性能を制約するこ
とを示す結果である。
さらに、未知文字表記対応の観点では日本語感情

分類データによる評価でも同様に性能低下が見られ
た。日本語感情分類データで直接学習した際の性能
0.682に対し、中国語感情分類で学習したモデルは、
簡体字 0.493、部首 0.463、繁体字 0.529に留まった。
日本語が漢字のみならず、ひらがな・カタカナと
いった異文字表記を含むことが未知視覚要素として
作用し、全体性能を押し下げたと考えられる。しか
しながら、このケースでは繁体字学習モデルの方が
簡体字学習モデルよりも高い性能を示した点が注
目される。これは、日本語漢字が構造的に繁体字に
近い形態を保持しているものが多く、字形類似性が
モデルの視覚表現転移を助けた可能性を示唆して
いる。
日本語の検証ケースにおいて、繁体字で学習した

モデルの性能が簡体字学習モデルよりも高いという
現象をさらに分析する。追加考察では、繁体字の学
習が日本語の漢字部分に寄与するか、それとも漢字
以外の部分に寄与するかを分析することで、PIXEL
の未知文字表記への対応メカニズムを解明する。
実験設定として、まず繁体字文字表記のみを対象

とした中国語感情分類データを用い、PIXELモデル
を学習させる。次に、日本語感情分類データを検証
データとして用いる際、日本語文中の文字を漢字と
ひらがな・カタカナに分離し、（1）漢字のみを含む
文字表記データと（2）漢字以外（かなのみ）を含
む文字表記データ の二種類を意図的に構成した。
これらを用いて、繁体字学習済みモデルをそれぞれ
で評価することにより、繁体字学習効果が日本語の
漢字部分に反映されているのか、あるいは非漢字部
分にも及ぶのかを分析する。実験条件は前章の設定
と同一とし、結果を表 2に整理した。
その結果、日本語オリジナル文字表記での検証時

のMacro-F1は 0.529であったのに対し、漢字のみを
対象とした場合は 0.542へと上昇し、逆に漢字以外

表 2 繁体字変換後の文字表記で学習し、日本語のテスト
データを漢字と漢字以外の部分に分けて、漢字のみと漢
字以外で学習結果を検証する結果

テスト F1値
日本語文字表記 0.529
漢字のみ 0.542
漢字以外 0.442

のみを対象とした場合は 0.442に低下した。この結
果は、繁体字で学習された視覚表現が、日本語テキ
スト中の漢字に対して特に有効に機能していること
を示している。すなわち、繁体字と日本語漢字の字
形類似性が、視覚ベースモデルにおける転移学習の
重要な要因として作用している可能性が高い。以上
の追加検証により、PIXELは未知の文字表記が混在
しても、学習済みの字形知識を活用する能力を持つ
ことが検証された。

6 結論
本研究では、PIXELモデルが単一文字表記で学習
した知識を、視覚的に近接した別文字表記および異
なるタスクへ転移学習の効果を検証した。中国語簡
体字の感情二値分類を基盤タスクとし、簡体字デー
タに対して部首変換および繁体字変換を施すこと
で、ラベルを保持したまま視覚的に異なる三種類の
文字表記データを構築する。そして、このデータを
用いて PIXELモデルを学習させたうえで、中国語簡
体字の感情分類、中国語簡体字の攻撃的言語分類、
日本語感情分類という三つのテストケースにより、
文字表記間およびタスク間転移の効果を検証した。
本研究は、視覚ベース言語モデル PIXEL にお
いて、

1. 字形情報量の保持が学習性能に重要であること
2. 同一言語内であってもタスク差が転移性能を大
きく制約すること

3. 未知文字表記が混在しても字形類似の活用は可
能であること

を示した。今後は、複数文字表記環境における最適
な視覚言語学習設計の検討が課題である。
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