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連想対話モデル: 発話文から連想した視覚情報を用いた応答文生成
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あらまし 本研究では, 画像入力のない対話システムにおいてより人間らしい理解に基づく応答文生成を実現するた
め, 言語情報から視覚情報を連想し, それを言語情報と融合的に活用することで応答文を生成する連想対話モデルを提
案する. ニューラル機械翻訳の分野では, 画像と文の両方を用いて翻訳文を生成する研究があり, これらの研究では
視覚情報が翻訳文生成に有益に働くことが示されている. しかし多くの対話システムでは発話内容がテキスト形式で
のみ与えられるため, 画像を用いた文生成アルゴリズムを対話の応答文生成に直接利用することができない. そこで,

我々は, テキスト入力された発話文から視覚情報を生成 (連想)し, 連想された視覚情報と文の言語情報を融合した意味
表現を用いて応答文を生成する手法を提案する. 連想を用いないモデルとの比較実験では, 提案手法が文に関係する視
覚情報を連想することによって, 言語情報のみでは生成が困難と思われる内容を含んだ文を生成できていることを確
認した. さらに, 連想した視覚情報を解析した結果, 対話の内容をより豊かにするために役立つ視覚情報を生成 (連想)

していることが分かった.
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1. は じ め に

言語は人間が思考や意思を素早く正確に伝達するために必
要な記号体系である. 人と機械の間における情報伝達の効率を
考えると, 人間と同水準で対話が可能な機械 (対話エージェン
ト)を作ることには産業的に非常に大きな価値がある. 古くは,

ELIZA [1]に代表される入力発話に対するパターンマッチを用
いたシステムや SHRDLU [2] を始めとする概念理解に基づい
て対話を行うシステムが存在したが, 文法等の知識体系を明示
的に与える必要性があった. 近年, 人間の対話から文法を学習
し応答文を生成することができる Encoder-Decoder モデルが
研究されている [3]. Encoder-Decoderモデルの構造は, 翻訳元
文を意味表現ベクトルに符号化する Encoderと, その意味表現
を用いて翻訳先文の生成を行う Decoderから構成されている.

Encoder-Decoderモデルは [3]によって機械翻訳のアルゴリズ
ムとして提案されたが, [4]は, 入力として発話文を,出力として
応答を与え学習させることで文法を獲得し, 学習データ中の知
識を用いた対話が可能であることを示した. 例えば, “who is

skywalker ?”という問に対して, “he is a hero .”と応答したこ
とが報告されている [4].

しかし彼らの対話モデル (NCM) は視覚情報が必要な発話
文に対して, 適切な応答ができないという問題点があった. 例
えば, “how many legs does a spider have ?”という問に対し
て, “three , i think .”と応答したことが報告されている [4]. ま
た, 映像には文より詳細な情報が含まれていることがある. 例
えばニュースにおいて, “マラソン大会で優勝した”という文と
マラソン選手が金メダルを持っている映像が提示されていると
き, 文中には金メダルの情報はないが映像中には存在している.

我々はこのような詳細な情報を画像から抽出できれば “金メダ

ル”を含む有益な文の生成が行えるのではないかと考えた.

近年, Encoder-Decoderモデルで符号化した意味表現に画像
特徴量も加え翻訳文を生成した研究がある [5] [6] [7] [8] [9]. これ
らの研究では視覚情報が翻訳文生成に効果的に働くことが示さ
れた.

しかし, 実用的な多くの対話システムでは視覚情報を考慮せ
ず, 入力はテキストのみである場合が多い. したがって画像入
力ありの文生成アルゴリズムを対話に応用する場合, 画像等の
視覚情報を入力することは不可能である. では視覚情報入力な
しで視覚情報を用いるにはどうすれば良いか？
これらの問題の解決を目指し, 入力として文のテキスト情報

に加え, そのテキスト情報から連想した視覚情報も用いて応答
文を生成する連想対話モデルを提案する.

2. 連想対話モデル

2. 1 概 要
図 1 にモデルの概要を示す. 本研究の最終目的は, Decoder

が視覚情報に基づく意味表現を必要に応じて適宜参考にするこ
とで, テキスト情報だけでは得られない, より適切な応答文の生
成を可能にすることである. ただし, 本タスクでは, 入力として
与えられる情報がテキスト情報 (文) のみである. そこで, 我々
は以下のアプローチを取ることでこの問題の解決を目指した.

• はじめに, 発話文が持つテキスト情報から連想によって,

文と関連した視覚情報を生成する.

(例 “マラソン大会が開かれました.”という文からテキスト情報
を得て “マラソン大会で金メダルを獲得した少女”という視覚情
報を生成する 図 1. )

• 次に, テキスト情報と連想した視覚情報を融合すること
で, 両者を必要に応じて反映した情報を得る. (例 “マラソン大
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図 1: 連想を用いた文生成の仕組み. 発話文を文の意味表現の
符号化し, 文の意味表現から対応する視覚情報を生成する. そ
してそれら 2 つの意味表現を融合し Decoder に入力すること
で応答を生成する.

会”というテキスト情報と “少女・金メダル”という視覚情報を
融合し “マラソン大会・少女・金メダル”という融合情報を生成
する)

• 最後に, 融合した情報を元に応答文を生成する.

(例 融合情報を元に, Decoderで “少女が金メダルを獲得した”

という文を生成する 図 1. )

我々のアプローチはシンプルである. 文と動画を入力し文
生成を行う場合, Visual Encoder と Textual Encoder を用い
て動画の意味表現ベクトルと文の意味表現ベクトルを獲得し
文生成に利用すればよい. しかし我々の扱うタスクでは, 入出
力とも文であるので動画を入力することができない. そこで
Visual Encoder をなくし, そのかわりに動画の意味表現ベク
トルを生成する機構に付け替えるという発想である. この連
想対話モデルの構成はシンプルで, Attention Mechanismを備
えた Encoderと Decoderに加え, 連想 Encoderからなる. 連
想 Encoder は, 文の意味表現 (テキスト情報) から動画の意味
表現 (視覚情報) を生成する RNN である (2. 2. 2 参照). 我々
は Encoder, Decoder, そして連想 Encoder に LSTM を用い
た [10]. 連想対話モデルは, 文の意味表現ベクトルと生成され
た動画の意味表現ベクトルを融合した融合意味表現を Decoder

に入力することで応答文を生成する.

2. 2 学 習 方 法
学習は以下の 3ステップからなる. 最終的にステップ 3で連
想対話モデルの学習を行うために, ステップ 1とステップ 2に
おいて 2つのモデルの学習をする必要がある.

ステップ 1 : テキスト情報と視覚情報の対応関係の学習と抽出

図 2 はこのステップで使用するネットワークである. 発話文
Xtxt と, 発話文に対応する動画 Xvis を入力とし, 応答文 Y を
出力する End-to-End のモデルの学習を行う. この学習では,

以下の 4つの機構を同時に学習する.

• Xtxt を入力とし, 文の意味表現ベクトル Ctxt を出力す
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図 2: ステップ 1: テキストと動画の意味表現の学習および抽出
に用いるモデル. このモデルが動画 Xvis = (xvis

1 , ....., xvis
F )と

文 Xtxt = (xtxt
1 , ....., xtxt

L )から Ctxt と Cvis を学習した後, こ
のモデルを用いて Ctxt and Cvis を抽出する.
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図 3: ステップ 3: 連想対話モデル. このモデルは動画を学習に
用いず, 代わりに連想を用いて応答文を学習する

る Textual Encoder

• Xvis を入力とし, 動画の意味表現ベクトル Cvis を出力
する Visual Encoder

• Ctxt と Cvis を入力とし, 融合意味表現 C を出力する意
味表現融合層
• C を入力とし, 応答文 Y を出力する Decoder および

Attention

最後に, 学習を終えたこのモデルを用いて文の意味表現ベクト
ル Ctxt と動画の意味表現ベクトル Cvis を抽出する.

ステップ 2 : 連想の学習
このステップでは, ステップ 1で学習済みの Textual Encoder

で生成した発話文の意味表現ベクトル Ctxt を入力とし, 発話
文に対応する動画の意味表現ベクトル Cvis を出力する連想
Encoderの学習を行う.

ステップ 3 : 連想を用いた応答文生成
ステップ 3ではステップ 1の Visual Encoderをステップ 2で
学習した連想 Encoderに入れ替えたネットワークで学習を行う
(図 3). このモデルは, Xtxt を入力とし, Textual Encoderで生



成した Ctxt と連想生成 Encoderで生成した Cvis を意味表現
融合層で生成した融合意味表現ベクトル C から応答文 Y を出
力する応答文生成モデルである. つまり連想対話モデルの構成
は Visual Encoderの代わりに連想 Encoderを用いている点以
外, ステップ 1のネットワークと同じである. 意味表現融合層
と Decoder および Attention はステップ 1 で学習した重みを
初期化し再度学習を行う. Textual Encoderと Visual Encoder

はステップ 1で学習したモデルの重みを共有し, 重み更新を行
わない. なお, このモデルでは Decoderと Attention, 意味表現
融合層のみ学習を行う.

2. 2. 1 ステップ 1 : テキスト情報と視覚情報の対応関係の
学習と抽出

このステップで利用する学習データは, 発話文, 発話文に対応
する動画, および, 発話文に対する応答文である. テキスト情報
には動作を表す表現があるので画像ではなく動画を用いた. 発
話文と動画が対応しているデータとして, 我々は TVニュース
のデータを独自で作成し, 利用した. まず, TVニュースの動画
データから, 発話文 Xtxt として, 字幕データから抽出した台詞
を獲得した. 同様に, TVニュースの動画データから, 発話文に
対応する動画 Xvis として, 台詞が発せられた一連のシーンを
画像系列として獲得した. データセットに関する詳細は 3. 1を
参照. ここで, 発話文 Xtxt は, 単語 xtxt の系列によって表現さ
れる. また, 発話文に対応する動画 Xvis は, 画像特徴ベクトル
xvis の系列によって表現される. 我々は画像を直接入力するの
ではなく, 代わりに学習済み CNNによって獲得しフラットに
した画像特徴量を用いる. したがって, この事前学習モデルへ
の入力は, 単語ベクトルの系列 Xtxt = (xtxt

1 , ....., xtxt
L )と画像

特徴ベクトルの系列 Xvis = (xvis
1 , ....., xvis

F ) である. また, 出
力は単語ベクトルの系列 Y = (y1, ....., yT )である. ここで, L,

F , T はそれぞれ発話文の長さ, 入力画像の枚数, 応答文の長さ
を表す.

ステップ 1 のモデルは Textual Encoder, Visual Encoder,

Attentionを含む文の Decoderから構成されるマルチモーダル
Encoder-Decoderモデルである [11]. ステップ 1では発話文と
発話文に対応する動画を Textual Encoderと Visual Encoder

に入力しそれぞれの意味表現 Ctxt
t と Cvis

t を得る. そして意味
表現を融合した Ct を Decoderに入力し応答単語を生成する.

P (y | st−1, Ct) = softmax(Wsst−1 +WcCt + bs) (1)

st = LSTM(Ct, st−1, yt−1) (2)

st は t 番目の出力単語を生成したときの Decoder の隠れ層
である. また, Ws, Wc とバイアス bs はモデルによって学習
されるパラメータである. なお意味表現の抽出には Attention

mechanismを使う [11]. Attention mechanismでは応答文の単
語に対応する系列の一部分の情報を強く反映した意味表現を抽
出できる. 例えば, 文中の “蜘蛛”という単語に注目し, 動画中
の蜘蛛の画像に注目したとき, 蜘蛛という言葉の意味表現と蜘
蛛の画像の意味表現が生成される. この場合, 文の意味表現と動
画の意味表現には対応関係があるので, ステップ 2で文の意味

表現から動画の意味表現を予測する連想 Encoderを学習する.

ステップ 1の目的は, ステップ 2の学習に使用するためにこれ
ら文の意味表現と動画の意味表現を抽出することである. 一般
的な Encoder-Decoderモデルの Attentionは式, , によって意
味表現 Ct を計算する. hi は入力系列を受けて計算された双方
向 LSTMの中間ベクトル hi = [

−→
hi ;
←−
hi ]である.

Catt
t =

T∑
i=0

αt,ihi (3)

αt,i = softmax(et,i) (4)

et,i = wT
e tanh(West−1 + Vehi + be) (5)

et,i は Encoder の隠れ層状態 hi と Decoder の隠れ層状態
st−1 の関連強度, αt,i はそれを確立で表現している. また, we,

We, Ve とバイアス be はモデルによって学習されるパラメータ
である. 一方, マルチモーダル Encoder-Decoderモデルは意味
表現 Ctxt

t と Cvis
t の 2つの意味表現を獲得する. したがってマ

ルチモーダル Encoder-Decoderモデルは式 (3)(4)(5)の代わり
に以下の式を用いる.

Ctxt
t =

L∑
i=0

αtxt
t,i h

txt
i (6)

Cvis
t =

F∑
j=0

αvis
t,j h

vis
j (7)

αtxt
t,i = softmax(etxtt,i ) (8)

αvis
t,j = softmax(evist,j ) (9)

etxtt,i = wT
etxt

tanh(Wetxtst−1 + Vetxth
txt
i + betxt) (10)

evist,j = wT
evis

tanh(Wevisst−1 + Vevish
vis
j + bevis) (11)

対話において視覚情報が必要ではない応答も存在する. よっ
てDecoder側は文の意味表現と動画の意味表現のどちらをどの
程度強く参考にするかという, “尺度”を持つ必要がある. 重み
行列を掛けることによって動画の意味表現ベクトル Cvis

t と文
の意味表現ベクトル Ctxt

t の情報の参考具合を学習することが
可能である (式 (12)). よって最終的に Decoderへ渡される意
味表現は, 文の意味表現 (テキスト情報)と動画の意味表現 (視
覚情報)の参考具合を持った融合意味表現ベクトル Ct となる.

Ct = WtxtC
txt
t +WvisC

vis
t + bc (12)

Wtxt, Wvis, bc はここで学習されるパラメタとバイアスであ
る. この融合意味表現ベクトル Ct を用いて Decoderで次の単
語を予測する. 我々はこの層を意味表現融合層と呼ぶ. ステッ
プ 1での損失関数は以下の式で与えられる.

L(Θ,Ω,K,Λ, H) = −
B∑

i=1

T∑
j=1

yi,j log ŷi,j (13)

ここで, Θ は Decoder のパラメタ, Ω は意味表現融合層の



パラメタ, K は Attentionの FFNNのパラメタ, Λは Textual

Encoder のパラメタ, H は Visual Encoder のパラメタで, B

は学習回数の総数, そして ŷi,j は正解ラベルが 1の one-hotベ
クトルである. マルチモーダル Encoder-Decoder モデルの訓
練が完了した後, 再度訓練データを入力し文の意味表現と動画
の意味表現を保存する. なお, このモデルは意味表現を抽出す
る際も学習する際も teacher forcingを行なっている.

2. 2. 2 ステップ 2 : 連想の学習
ステップ 2 では連想 Encoder に文の意味表現から動画の意
味表現を予測させる学習を行う. 連想 Encoder には再帰型
ニューラルネットワーク (Recurrent Neural Network: RNN)

用いる. 連想 Encoder は入力が文の意味表現ベクトルの系列
Ctxt = (Ctxt

1 , ....., Ctxt
t , ....., Ctxt

T ), 教師が動画像の意味表現ベ
クトル系列 Cvis = (Cvis

1 , ....., Cvis
t , ....., Cvis

T )の回帰問題を解
くモデルである (式 (14)). ここで T は応答文の長さを表す.

Ĉvis
t = RNN(Ctxt

t ) (14)

ここで Ĉvis
t は文の意味表現 Ctxt

t から予測された動画の意味
表現である. また, 損失関数は以下の式で与えられる.

L(Γ) =

T∑
i=0

(Cvis
i −RNN(Ctxt

i ))2 (15)

ここで ΓはRNNが学習するパラメータを表す. なお, 我々は
RNNとして長期依存関係を学習することが可能である LSTM

を用いた.

2. 2. 3 ステップ 3 : 連想を用いた応答文生成
ステップ 3では, 連想対話モデルが動画像のかわりに連想を
用いて応答文を学習する (図 3). 連想対話モデルへの入力は単
語の系列 Xtxt = (xtxt

1 , ....., xtxt
L )である. また出力は単語の系

列 Y = (y1, ....., yT )である.

連想対話モデルではステップ 1 の事前学習モデルの Visual

Encoderを連想 Encoderに変更する. よって連想対話モデルの
アーキテクチャは, ステップ 1での式 (7) を 式 (14) に置き換
えたものである. つまりステップ 1で行っていた言語と視覚情
報を融合するという仕組みは変えず, 発話文の意味表現から動
画像の意味表現を連想 Encoderによって予測し, 連想 Encoder

で生成した連想表現と発話文の意味表現を Decoder に入力し
Decoder, Attentionそして意味表現融合層 (式 (12)) を学習さ
せる. なお, Decoder, Attentionそして意味表現融合層の重み
は初期化を行い, ステップ 1の事前学習モデルの重みを利用し
ない. Textual Encoderと連想 Encoderでは重み更新を行わず
ステップ 1の事前学習モデルのパラメータを利用する. このよ
うに Decoder と Attention と意味表現融合層を再学習する理
由は, 連想した意味表現がステップ 1で生成された動画の意味
表現とは異なった性質を持つためである. したがってステップ
3での損失関数は以下の式で与えられる.

L(Θ,Ω,K) = −
B∑

i=1

T∑
j=1

yi,j log ŷi,j (16)

我々は, 意味表現の符号化以外の部分を再学習することで, 連
想した視覚情報を用いた応答文生成が可能になると考えた.

3. 実 験

この章で, 我々は連想対話モデルと連想を用いないモデルと
の比較結果について述べる. ベースラインには文 Xtxt を入力
として文 Y を生成する Attention付きの Encoder-Decoderモ
デルを用いる [11]. つまりベースラインモデルは, 提案モデルか
ら連想の機構を除去したモデルといえる. 我々は提案モデルと
ベースラインモデルの両方に同じデータを学習させ, 連想が文
生成にどのような効果をもたらすのか調べた. 人による生成文
の評価実験 (3. 3 参照)では, 連想の有無によって有益または文
脈に依存した文生成の精度に差があることが判明した. さらに,

生成文の比較 (3. 4 参照)を行い, 連想によって生成された文の
定性的評価を行った. その結果, 連想が具体的な情報を持つ文
の生成に効果的に働いていることが示唆された. また, 連想さ
れた視覚情報を可視化し, 連想対話モデルが文生成に有効な視
覚情報を獲得しているかを調べた (3. 5 参照). その結果, 我々
の提案モデルは発話文に関係した視覚情報を連想していること
が分かった.

3. 1 データセット
我々は独自に収集した以下のデータを用いてモデルの学習を

行った.

• TV ニュースの字幕と, その字幕が表示された場面の映
像 (動画)

なお, 句点 “。”や “!”, “?”までを 1つの文と仮定し, この区
切り方式で文に区切り 1つの文として扱った. ステップ 1のモ
デルの Visual Encoder は画像の系列を符号化する. 画像の系
列はフレームレート 5fpsで動画から切り出した画像の集合であ
る. 次に, それらの画像を学習済み畳込みニューラルネットに入
力し, 最後の畳み込み層の出力を画像特徴量として用いること
とした. この画像特徴量は畳込みニューラルネットに VGG16

を用いて抽出した [12]. 獲得した画像特徴量の次元は 25088次
元である. ニュースは 2016年 12月から 2017年 2月までに取
得した日本語のニュース 163番組. 対話数は 38K対話, 語彙は
19K 単語である. データは学習データ用に 34K 対話, テスト
データ用に 4K対話に分けられた.

3. 2 パラメータ設定
ステップ 1 でのマルチモーダル Encoder-Decoderモデルの

構成は, 2つの Encoderおよび Decoderに 1層の LSTMを用
いた. Encoderの隠れ層次元数を 512次元に, 融合意味表現の
次元を 1024次元に, Decoder隠れ層次元数を 1024次元に設定
した. またバッチサイズは 64に設定した.

ステップ 2での連想 Encoderは 4層の LSTMを用いた. 隠
れ層次元数は４層すべて 1024次元, 最適化手法は adam, バッ
チサイズは 64に設定した.

ステップ 3での連想対話モデルは, 文の Encodeの隠れ層次元
数を 512次元に, 融合意味表現の次元を 1024次元に, Decoder

の隠れ層次元数を 1024 次元に設定した. またバッチサイズは
64に設定した. また, ステップ 3において, Textual Encoderの
重みとバイアスはステップ 1での重みを用いて, 重みを更新し
ないようにしている. 連想 Encoderも同様に, 重みを更新しな



表 1: ニュース文テストデータでの精度
Model Accuracy (News test data) [%]

Seq2Seq 8.228

Seq2Seq-Assc 8.109

いようにしている. また, Decoderや Attentionや融合意味表
現を獲得する意味表現融合層の重みとバイアスはステップ 1で
の重みを用いず, 重みを初期化して学習を行った ( 式 (2), (1),

(10), (11), (12) 参照).

ベースラインモデルの構成は, 1つの Encoderと 1つの At-

tentionつき Decoder である [11]. ベースラインモデルは連想
Encoderも Visual Encoderも含まない. Encoderと Decoder

ともに 1層の LSTMを用いた. Encoderの隠れ層次元数を 512

次元に, Decoder隠れ層次元数を 1024次元に設定した.

ベースラインのステップ 1と, 提案手法のステップ 1とステッ
プ 3では最適化手法として adagradを用いた. またバッチサイ
ズは 64 とした. また, 単語を 512 次元の埋め込み表現にして
Textual Encoderに入力した.

3. 3 定量的評価
提案モデル (Seq2Seq-Assc)とベースラインモデル (Seq2Seq)

のニュース文テストデータにおける精度 (生成単語と正解単語
の平均正答率)は, 提案モデル (Seq2Seq-Assc)が 8.109%, ベー
スラインモデル (Seq2Seq)が 8.228%であった (Tab. 1). しか
し対話にはあらゆる応答が考えられ, テストデータの応答文
のみが正しいとは限らないため, テストデータの精度からそ
のモデルが一貫性のある文または発話者にとって有益な文を
生成したかどうかは評価できない. そこで我々は, 提案モデル
(Seq2Seq-Assc) とベースラインモデル (Seq2Seq) の比較のた
め, 6人の評価者による生成文の評価を行った. 評価手法として
NTCIR13 STC-2タスクでの評価方法を用いた [13]. この評価
方法では, 複数の評価者によって 4つの観点 (流暢性・一貫性・
文脈依存性 ・有益性)に 0から 2のスコアが振られる.

そして最終的に以下の方法によってラベル L0,L1,L2が付与
される. なお, NTCIR13 STC-2では最終的なラベルが付与す
るために Rule-1と Rule-2の 2つの方法が用いられたが, 我々
は Rule-1を用いてラベル付与を行った [13] (Listing 1).

Listing 1: Rule-1

IF fluent & coherent = 1

IF context -dependent & informative = 2

THEN L2

ELSE L1

ELSE

L0

[13]と同じく以下の式に基づき精度 AccG@k を求めた.

AccG@k =
1

nk

k∑
r=1

n∑
i=1

δ(li(r) ∈ G) (17)

li(r) は i 番目の発話者が r 番目の応答候補に付与されたラ
ベルである. nは 1応答文に評価者らが付与したラベルの数で

ある (n = 7). G は評価対象のラベルである (G = {L2} また
は G = {L2, L1}). k は 1発話あたりの応答候補文の数である.

本実験ではモデルが 1発話あたり 1つの応答を生成するため,

k = 1である. したがって AccL2@1は, ある文の応答候補 1番
目の応答文に付与された L2ラベルの平均数を表す. この実験
では, 評価用データとしてニュース字幕と一般的な事実を問う
質問 (例: ドナルド・トランプ大統領の髪の毛の色は?)を含む
対話文をそれぞれ 50文用いた.

また, 提案モデル (Seq2Seq-Assc)が生成した文の精度とベー
スラインモデル (Seq2Seq)が生成した文の精度に差はないと帰
無仮説を立て, 有意水準 α = 0.05で二群の平均値の差の t検定
(両側検定)を行った.

表 (2)は評価結果, 表 (3)は 2標本 t検定の結果である. 提案
モデル (Seq2Seq-Assc), ベースラインモデル (Seq2Seq)ともに
ニュースデータでの精度が対話文データでの精度を上回ってい
る (表 (2)). これは, 対話文とニュース文で用いられる表現は異
なるため, ニュース文から学習された 2つのモデルはいずれも
対話文の流暢性を満たすような文を生成することが困難である
という事実が原因であると考えられる. ニュース文での精度は
従来手法よりも提案手法が良い. MeanAccL2@1では, 提案手
法は従来手法より高い精度を示した. さらに 2標本 t検定の結
果 (表 (3)), 提案手法と従来手法のMeanAccL2@1に差はある
と予想される. 以上の結果は, 有用性と文脈依存性のある多く
の応答文が提案手法により生成されたことを示している. 一方,

対話文に対する MeanAccL1,L2@1 は提案手法よりも従来手法
の方が高かったが, MeanAccL2@1は両モデル共にほぼ 0.0で
あった. これは連想によってニュース文への過学習が起きた結
果, 一貫性を満たす文を生成できなかったことが原因として考
えられる.

3. 4 定性的評価
図 (4) は未学習データに対して提案手法とベースラインが生

成した文と連想された視覚情報に類似している画像を示してい
る. この結果は, 提案手法がベースラインよりも, 有益な情報を
持つ文を生成していることを示している. 例えば, 図 (4) の左の
例では, 発話文 “14日と 15日は大学入試センター試験です.”に
対して, 提案手法は “雪”という具体的な天気予想を生成してい
る. なお, これは事実であり, ニュースデータの中にはこの試験
の会場で雪が降っている映像がある. ここで重要な点は, この雪
という単語は発話文のみからでは容易に生成できず, 雪の画像
を連想して初めて生成された単語であるという点である. さら
に “広がっ”という単語を生成したときには, 実際にこの試験会
場で雪が降っている映像が連想されていた. 一方で, ベースラ
インは “西日本や東日本にもなる, も大規模な火災ができます.”

と, 火災等の誤った情報を含んでいる. 図 (4) の右の例では, 発
話文 “さあ, きょうまずは, フィギュアスケート全日本選手権.”

に対して, 提案手法は “金メダル”という単語を含んでいる.

この例の他にも, 連想を持つ提案手法が, 連想を持たないベー

（注1）：出典: 左画像: “NHK ニュース 7”, NHK, 2017 年 1 月 11 日, 右画
像: “NHK ニュース 7”, NHK, 2017 年 2 月 23 日



表 2: 人による, 提案モデル (Seq2Seq-Assc)とベースラインモデル (Seq2Seq)の生成文の評価結果

Model
News Dialog

Mean AccL2@1 Mean AccL1,L2@1 Mean AccL2@1 Mean AccL1,L2@1

Seq2Seq 0.066 0.429 0.01 0.251

Seq2Seq-Assc 0.109 0.503 0.00 0.180

表 3: 提案モデル (Seq2Seq-Assc)とベースラインモデル (Seq2Seq)の平均精度の差の t検定 (両側検定, 有意水準 α = 0.05)の結果
データ News Dialog

検定対象 Mean AccL2@1 Mean AccL1,L2@1 Mean AccL2@1 Mean AccL1,L2@1

結果 棄却 採択 採択 棄却

入力文 14日と15日は、 
大学入試センター試験です。

さあ、きょうまずは、フィギュアス
ケートの全日本選手権。

生成文
(Baseline)

西日本や東日本にもなる、 
も大規模な火災ができます。

女子シングルで4連覇を狙うで、 
日本選手権の選手が、 
大会に出場しました

生成文
(ACM)

雪の風の予想が 
広がっています。

女子シングルで3した金メダル 
を獲得している選手。

入力文から
連想された

視覚情報と類似度
の高い画像

連想を用いて
生成された単語 雪 金メダル

Cos 類似度 0.333 0.344

図 4: 提案手法と従来手法の比較結果の一例（注1）. 図中の画像は
連想対話モデルが発話文から生成した連想表現ベクトル Ĉvis

と最もコサイン類似度の高い意味表現ベクトル Cvis に対応す
る画像 (xvis

d,l )である. 右の例では, 発話文に “フィギュアスケー
ト”, “選手権”が含まれているため, ある選手がスケートの選手
権で金メダルを獲得した場面を連想している. しかしフィギュ
アスケートの選手権をスピードスケートの選手権と誤解して連
想している.

スラインよりも具体的な情報を持つ有益な文を生成している例
を発見した. 我々はこれらの結果から, 連想が具体的な情報を
持つ文の生成に効果的に働いていると推測した. これを実証す
るため, 我々は連想 Encoderがどのような視覚情報を生成して
いるについての解析を行った.

3. 5 連想の解析
図 (4) は連想の解析結果である. これらの結果は, 提案モデ
ルが発話文に関係する視覚情報を連想していることを示してい
る. 図中の上の画像は, 発話文から提案手法が連想によって生
成した連想表現と, 最も類似度が高い実際の画像である. 我々
は, ステップ 1 のモデルに学習データの動画 (画像の系列) を
入力し, Visual Encoder によって生成された動画の意味表現
Cvis と連想表現 Ĉvis をコサイン類似度で測った (式 (18)). こ
こで Cvis

i,j はモデルの Visual Encoder に i 番目の学習データ

Xvis
i = (xvis

i,1 , ....., x
vis
i,F )を入力し,j 番目の出力単語 yi,j を得る

際に計算された動画の意味表現ベクトルを表す.

similarity(Ĉvis, Cvis
i,j ) =

Ĉvis · Cvis
i,j

∥Ĉvis∥ · ∥Cvis
i,j ∥

(18)

そして我々は, 計算された類似度の中で最も類似度が高い動
画の意味表現 Cvis

d,t と対応する入力画像 xvis
d,l を, 連想対話モデ

ルが連想した視覚情報と仮定した. したがって図 (4) 中の画像
は, 文から連想した視覚情報を学習データ中の画像を用いて可
視化したものである. 学習データの識別番号 dおよび出力単語
番号 lの決定方法は式 (19)(20)として定式化できる.

(d, t) = arg max
i∈Φ

(similarity(Ĉvis, Cvis
i )) (19)

l = arg max
i∈[1,F ]

(αtxt
d,t,i) (20)

上の式における (19)中の Φは学習データの識別番号の集合
A = {d | 1 <= d <= D}と出力単語数の集合B = {t | 1 <= t <= T}
の直積集合 A× B = {(d, t) | d ∈ A, t ∈ B}である. ここで D

は学習データの総数, T は応答文の長さ (出力単語の数)を表す.

また, 式 (20) 中の αtxt
d,t,i は d 番目の学習データを入力し,t 番

目の出力単語 yd,t を得る際に計算された Visual Encoderへの
Attention荷重のうち, k 番目の隠れ状態 hvis

k への荷重を表す.

図 (4)の結果は, 連想対話モデルが発話文の内容と一致する
視覚情報の連想に成功していることを示している. 例えば, 図
(4)の右の例はフィギュアスケートをスピードスケートと誤解
しているものの, “スケートの選手権”の話題に対して, スケート
選手が金メダルを獲得している場面を連想している. また, そ
の連想結果から “金メダル”という単語を生成している. 連想さ
れた画像には金メダルをもつ選手と, その後ろにスケートをし
ている選手らが写っている. 図 (5)は単語 “金メダル”が生成さ
れた際の Attentionの荷重を可視化したものである. “フィギュ
ア”という単語には注目されず “スケート”と “選手権”に注目さ
れていることから, 図 (4)のような連想結果になったと考えら
れる.

我々は, このような, 発話文と一致する画像が連想された例
を複数発見した. それらの例の一部は, 付録 (7. 参照)で紹介し
ている. また, それらの例はどれも連想なしでは生成が困難で
あると思われる単語が生成できていることを示している. 例え



図 5: 単語 “金メダル”が生成された際の Attentionの荷重 (出
力単語への入力単語の関連確率)を可視化したヒートマップ. 下
の入力単語中の色の濃い箇所 (“スケート”, “選手権”, “。”)に
注意が払われ図 (4)右のような画像が連想された結果, 単語 “金
メダル”が生成されたことを表している.

ば, “14日と 15日は大学入試センター試験です.”という文から
は “雪”という単語を生成することは, 実際に雪が降ったという
連想がなければ生成することは難しい.

4. 関 連 研 究

[14] は共有された画像についてのソーシャルメディア上の
対話を想定し, 画像と文から自然な対話を行うモデルを提案
した. 我々は対話を行う際には画像を用いないケースを想定
している. 文生成アルゴリズムでは, 視覚情報とテキスト情報
を同時に与えることで有益な応答文を得ようとする試みがあ
る [5] [6] [7] [8] [9]. 訓練時にのみ視覚情報を用いるアプローチ
は [5]や [7]のアプローチがあり, 我々のアプローチと似ている.

[5]は, テキストと画像から潜在変数をモデリングし, その潜
在変数を用いて文を生成するモデルを提案した. 彼らのモデル
は通常の Attention付き Encoder-Decoderに加え, 潜在変数を
生成する機構がある. 文を Encoderに入力し, Decoderで翻訳
文を予測さるとき, ソース文・ターゲット文・画像から生成し
た潜在変数を Decoderの隠れ層に使ってターゲット単語を生成
する. 次に潜在変数を Decoderに組入れ，最後にターゲットを
出力する.

[7]は, 文生成と画像特徴生成の 2種類の出力を持つマルチタ
スク型学習フレームワークを用いて意味表現を学習し, Decoder

の翻訳文生成に使うことで精度が上がることを示した. 彼ら
のモデルの構造は, Textual Encoder と文の Decoder, 画像の
Decoderからなり, 文を入力し文の Decoderで翻訳文を予測さ
せる. 同時に, Encoder の隠れ層を平均して, 画像の Decoder

に入力し, 画像特徴を予測させる.

我々のアプローチと彼らのアプローチ大きな違いは 3つある.

第一に, 彼らのアプローチでは訓練時の視覚情報として画像を
与えているが, 我々のアプローチではそれを拡張し動画を与え
ている. この拡張によって我々は, モデルが動作を表す語と視
覚情報との対応付けを学習することが可能になると考えている.

第二に, 我々は翻訳タスクではなく対話タスクを扱っている. 第
三に, 我々の扱うタスクでは, 一般的な対話のような, 文とその
ときの視覚情報が必ずしも対応していないデータから知識抽出
等の学習を行うことを想定している. このため, 我々のアプロー
チは視覚情報とテキスト情報の使用度合を学習するノイズ除去
機構を備えている式 (12) .

[7]とのもう 1つの違いは, 我々の手法ではマルチタスク学習
を採用していないため視覚情報を入力している点である. した
がって訓練時に視覚情報への Attentionを行うことが可能であ
るので, 応答単語に応じて視覚情報を抽出できる.

5. 課 題

本研究では, 連想によって有益な文の生成が行われているこ
とを示したが, 実験結果より幾つかの課題も示唆された.

まず, 提案モデルは発話文を誤解して視覚情報を連想してい
ることがあった (3. 5 参照). 例えば先程の例では, フィギュア
スケートについての話題に対して, スケート選手が金メダルを
獲得している場面を連想している. これについては学習データ
を増やすことで改善できるだろう.

また, 対話文を入力した場合に, 提案手法よりも従来手法が
MeanAccL2,L1@1が高かった (3. 3参照). これは提案モデルが
流暢性および一貫性を満たさない文を多く生成したことを示し
ている. この原因として, 連想を用いる場合, 連想された意味表
現 Cvis をテキスト意味表現 Ctxt と融合する意味表現融合層に
おいて, ニュース文および連想された意味表現への過学習が起
きた結果, 一貫性を満たす文を生成できなかったことが考えら
れる. 過学習の原因はデータ量の少なさによるものと思われる
ため, 学習データを増やすことで改善できると考えられる.

6. 結 論

ニューラル機械翻訳の分野において画像と文の両方を用いて
翻訳文を生成する研究では画像が翻訳文生成の際に効果的に働
くことが示されていた. 近年, テキスト入力-テキスト出力タイ
プの翻訳文生成モデルは対話モデルとしても利用されている一
方で, 多くの対話システムでは発話内容がテキスト形式でのみ
与えられるため, 上述したような画像を用いた翻訳文生成アル
ゴリズムを対話の応答文生成に直接利用することができないと
いう問題点があった. そこで我々は, 発話文から視覚的意味表
現ベクトルを生成 (連想)し, 連想された視覚的意味表現ベクト
ルと文の意味表現ベクトルを融合した意味表現ベクトルを用い
て応答文生成を行う手法を提案した. 提案手法 (連想あり)と従
来手法 (連想なし)との比較実験では, 連想を用いないモデルよ
りも連想を用いる提案モデルの方が言語情報のみでは生成が困
難と思われる内容を含んだ文を生成できていることを確認した.

また, 連想対話モデルが生成 (連想)した視覚情報を解析した結
果, 対話の内容をより豊かにするために役立つ視覚情報を生成
していることが分かった.
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7. 付 録

図 (6)(7)は連想を行う提案モデル (ACM)と連想を行わない
従来モデル (Baseline)に同一の発話文を入力したときに生成さ
れた応答文の比較結果と提案モデル (ACM)が連想した視覚情
報 ˆCvis と類似度の高い画像を示したものである. 図 (6) 左の
例では, 発話文から横綱を連想し出力単語として “横綱”を生成
しているが, 画像の人物を同じ横綱である “白鵬” と誤解して
いる. 図 (6)右の例では, 発話文から野球選手 (投手)を連想し,

選手という単語を生成してるが, 発話文中にある “大谷” 選手
ではない選手を連想している. 図 (7)左の例では, 日本全域が高
気圧に覆われている場面を連想しており, 出力単語として “晴
れ”を生成している. 図 (7)右の例では, 自転車に乗った人が道
路付近で強い風に煽られている場面を連想しており, 出力単語
として “交通” と “暴風”を生成している.

入力文 大相撲初場所は2日目です。
投手では、 

日本ハムから大谷投手を含む3人が
選ばれています。

生成文
(Baseline)

1位は1メートルでの 
1位の1位です。

今シーズンはプロに野球 
が出ています。

生成文
(ACM)

きょうは初優勝を目指す 
横綱・白鵬です。 こちら の スポーツ 選手 。

入力文から
連想された

視覚情報と類似度
の高い画像

連想を用いて
生成された単語 横綱 選手

Cos 類似度 0.336 0.297

図 6: スポーツに関する応答と連想された画像（注2）

入力文 本州付近は、移動性高気圧に広く
覆われる見込みです。

発達中の低気圧の影響で、 
あすの朝にかけては、西日本や東日本の

日本海側を中心に、 
所によって吹雪となる見込みです。

生成文
(Baseline)

では、あすの各地の天気です。 気象庁は、暴風や高波に警戒 
が必要です。

生成文
(ACM)

あすの朝には、西日本、東日本か
ら西日本の日本海側では、 
晴れている所が多くなりそう

気象庁は、暴風や猛吹雪、 
吹きだまりによる交通への 
影響も注意してください。

入力文から
連想された

視覚情報と類似度
の高い画像

連想を用いて
生成された単語 晴れ 交通  暴風

Cos 類似度 0.749 0.338 0.280

図 7: 天気に関する応答と連想された画像（注3）

（注3）：出典:

左画像: “NHK ニュース 7”, NHK, 2017 年 1 月 13 日放送
, 右画像: “ニュースウォッチ 9”, NHK, 2017 年 2 月 17 日放送
（注3）：出典:

左画像: “ニュースウォッチ 9”, NHK, 2017 年 2 月 27 日放送
, 右画像: “ニュースチェック 11”, NHK, 2017 年 2 月 20 日放送


