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1 はじめに
参照表現とは、「赤いコップ」「右を向いた緑の椅子」
などのように、特定の物体を他の物体と区別して指し
示す表現である。
人間とコンピュータとの自然なコミュニケーション
を目指す上で、参照表現の処理は重要な課題の一つで
ある。この分野では人間が生成した参照表現の理解や、
指示対象を指し示す参照表現の生成などが研究されて
いるが、本研究では人間に近い自然な参照表現を生成
することを目的とする。これまでの参照表現生成の研
究では、物体の特徴を使って対象を特定するための最
小な表現の生成 [3, 4]、空間的な配置からの自然な表現
の生成 [1, 2] などが行われてきた。本研究では人間の
属性選択の傾向を利用して、人間に近い参照表現の生
成を試みる。
まず、人間の生成した参照表現のコーパスを用いて、
人間が参照表現を生成する際にどのような属性の組合
せを用いるかを分析した (4節)。またその結果より、周
辺の物体の状況から適切な属性を選択するアルゴリズ
ムを作成した。最後にアルゴリズムが生成した属性の
組を、属性選択に使用したコーパスを用いて評価した
(5節)。

2 コーパス
本研究で用いるコーパスは、Aberdeen大学のTUNA

project*1において作成された TUNA コーパスを簡略
化したものである。これは、TUNA project の一環で
ある GRE Challenge [5]*2で用いられたものである。

*1 http://www.csd.abdn.ac.uk/research/tuna/
*2 http://www.csd.abdn.ac.uk/research/evaluation/

2.1 コーパスの構成
コーパスは、平面に配置された複数の物体と、その

中の 1 つを指示するために人間が生成した参照表現の
組から構成されている。平面は 5× 3マスの二次元平
面であり、その中には指示する目標物 (ターゲット)と
他の物体 (ディストラクタ)が配置されている。この物
体が配置された平面のそれぞれを事例と呼ぶ。各事例
には家具のみが配置されている家具ドメインと、人間
のみが配置されている人間ドメインがある。配置され
ている各物体にはそれぞれ表 1 のような属性が定義さ
れている。

表 1: 各事例で定義されている属性
家具 人間

属性名 属性値 (例) 属性名 属性値 (例)

type chair type person

colour red haircolour light

orientation right orientation left

size large age old

x-dimension 2 x-dimension 1

y-dimension 4 y-dimension 2

has suit true

has shirt false

has tie true

has beard false

has hair true

has glasses true

コーパスの一部の事例に、人間が生成した参照表現
が対象物体を指し示していないなどの問題があった。
これらについては人間の属性選択の規則の参考になら
ないと判断し、削除した。この結果、家具ドメインには
278、人間ドメインには 230 の事例がコーパスに残っ
た。また、対象を一意に特定できない参照表現の事例
もあったが、これらは人間が選ぶ規則の参考になると
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判断し、使用した。これについての分析を 4.5節で行っ
ている。

2.2 コーパスの問題点
現在扱っているコーパスは、元の言語表現からなる

TUNAコーパスを簡略化し、物体の持っている属性名
と値の組のみを抽出したものである。そのため、元の
コーパスより情報量が少なくなっている。例えば「左
上にある椅子」と「机の左上にある椅子」という表現は
どちらも x-dimension、y-dimensionの属性値のみで表
現されており、区別できない。より深い分析のために
は、x-dimension、y-dimensionなどではなく、元の言
語表現が必要である。

3 基本アルゴリズムと評価方法
3.1 基本アルゴリズム
表 1 の各属性について、事例内にターゲットと異な
る属性値を持っているディストラクタがいくつ存在す
るかを調べ、これを属性の弁別能力とする。弁別能力
の高い順に属性を採用して、事例内でターゲットを一
意に特定できた段階でその属性の組を出力とする。こ
の方針で、以下の 2つの基本アルゴリズムを作成した。

静的アルゴリズム 事例内で最初に 1度だけ弁別能力を
計算し、その順で属性を選択する。

動的アルゴリズム 属性を 1つ選択する毎に、その時点
で採用された属性の組で弁別できないディストラクタ
のみ用いて新たに弁別能力を計算する。

3.2 評価方法
2つの基本アルゴリズムを基にプログラムを作成し、
プログラムの出力した属性の組を、人間の選択した属
性の組との dice 係数を求めて評価した。dice 係数は、
人間とプログラムで共通した属性の数を C、プログラ
ムの選択した属性の数を P、人間の選択した数を Hと
して、式 (1)で求める。

dice =
2C

P +H
(0 � dice � 1) (1)

3.3 基本アルゴリズムの評価
表 2が dice係数の平均である。基本アルゴリズムで
は、対象をユニークに特定は出来るが、4.1節の選択率
や 4.2 節の属性間の相性といった人間が自然に生成す
る参照表現に存在する傾向が無視されている。これに
ついて、4節で分析し、5節で実装を行う。

表 2: 基本アルゴリズムの dice係数
家具 人間

静的 0.286 0.257

動的 0.308 0.257

4 参照表現の分析
4.1 属性の選択率
属性名の選択率への影響 利用されやすい属性と利用さ
れにくい属性の存在を調べるため、式 2 で定義される
選択率の属性名による違いを調べた。式中の「属性 A

を含む事例数」とは、人間の生成した参照表現に属性
Aが含まれていた事例数である。表 3は家具ドメイン
の場合だが、属性によって選択率にばらつきがある事
が分かる。

属性 Aの選択率 =
属性 Aを含む事例数

全事例数 (2)

colourと typeの選択率が非常に高く、特に typeに
関しては、殆ど無条件で選ばれていると言える。type
の選択率は人間ドメインでも高く、ターゲットとディ
ストラクタが全て人間であるにもかかわらず 9 割近い
値だった。これは、参照表現を言語化する際に typeが
表現の主辞となるため、typeについて言及する事が自
然だからだと考えられる。更に人間ドメインでは、眼
鏡や髭などの顔に関する属性の選択率が高く、服装に
関しての選択率は低い値であった。ただ服装について
はこのコーパスでは属性が非常に少なく、多様な服装
をしている人間に対して参照表現を生成すると別の結
果となる可能性も考えられる。

表 3: 属性名の選択率への影響 (家具ドメイン)
属性名 出現数 選択率 (％)

colour 253 91.00

orientation 91 32.73

size 101 36.33

type 269 96.76

x-dimension 50 17.98

y-dimension 73 26.25

弁別能力の選択率への影響 属性の弁別能力の違いでの
選択率の変化を調べたところ、弁別能力と選択率に正
の相関を持つ属性と、弁別能力と選択率に殆ど関係の
見られない属性が存在する事が分かった。
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弁別能力に依存しない属性には、物体の位置を示す
dimensionなどが挙げられる。特に dimensionに関し
て言えば、同じ値を持つかどうかより、どのように配
置されているかが重要であるためと考えられる。

属性値の選択率への影響 同じ属性名の中で属性値に
よって利用される傾向に偏りがあるかどうかを、それ
ぞれの属性値での選択率から調査した。その結果、家
具のドメインでは orientationが後ろ向きの場合が他の
向きと比べて採用される割合が高く、約 2倍であった。
人間のドメインの特徴としては、hasGlasses・has-

Beardは殆どが“true”の時のみ採用されている。これ
らは“true”の場合のみ物体の特徴となり、“false”の場
合にわざわざ言及する事を人間が好まないため採用し
ないと考えられる。
だが hasHair については、“true”の場合と“false”

の場合で同じ程度に採用されていた。またこれは 4.2

節でも後述するが、hasHairが“true”の場合の多くは
hairColour と共起していた。これから、「hasHair の
“true”＋ hairColour」と「hasHairの“false”」は、人
間の頭髪に関する情報として同じくらい採用されてい
ると考えられる。

4.2 属性の共起
属性の中には、別の属性と共に選択されやすいもの
や、反対にある属性が選ばれると選ばれにくくなるも
のがある。この共起の度合いを測るために、属性間依
存度 (式 3)を定義した。属性間依存度が１に近いと出
現に依存関係はなく、１より大きくなればなるほど同
時に現れやすい。反対に１より小さいほど同時には現
れにくくなっている。式中の P(A,B) は A と B が同
時に選択される確率で、P(X)は Xが選択される確率
である。家具のドメインの属性間依存度の表 4からは、
orientationと dimensionが共起しにくい事などが読み
取れる。

属性間依存度AB =
P(A,B)

P(A)× P(B)
(3)

また表は割愛するが、hairColourは hasHairか has-

Beardと必ず共起し、hasHairも 8割は hairColourと
共起している。

4.3 位置情報の選択
4.1 節より、位置情報は弁別能力と関係なしに選択

されている。位置情報の採用に関して弁別能力以外の

表 4: 家具の属性間依存度 (typeはほぼ 1なので割愛)
colour orientation size x-dim y-dim

colour

orientation 1.06

size 1.08 1.27

x-dim 0.81 0.18 0.33

y-dim 0.87 0.16 0.37 3.19

手段を見つけるため、下記の方法で周囲の状況を分析
した。

1. ターゲットから、それと colour や type などが類
似したディストラクタまでの距離

2. ディストラクタの重心と、ターゲットの間の距離

残念ながら、この分析結果は dimensionの採用に関す
る有効なものではなかった。

4.4 参照表現の冗長性
人間が生成した参照表現の中には、その表現に使わ

れている属性の一部で対象物体の特定が可能であるに
もかかわらず、わざわざ冗長な属性を付加して表現を
生成している場合がある。これは、冗長性の付加により
表現の頑健性を得るためと考えられる。コーパス中の
事例について人間が冗長な表現を用いているものとそ
うでないもので分けると、家具ドメインでは 220/278

で、人間ドメインでは 213/230であった。冗長な表現
がこれだけ選択されているからには、冗長な表現はコ
ンピュータの表現を人間のものに近づけるために必要
なものだと言えよう。

4.5 対象物体を特定できない事例
人間の参照表現の中には、冗長なものとは逆に不十

分なもの－対象を一意に特定できないもの－も存在し
ている。プログラムには実装しないが、人間の認知的
な傾向を読み取るためこれらの特徴を分析する。また、
これらの殆どは家具の事例である。

ディストラクタとの距離 対象物にフォーカスしている
と、事例の全体を認識していない可能性が考えられる。
この仮説を、参照表現で除外できないディストラクタ
とターゲットとの間の距離で測定してみたところ、平
均距離が 1.8 であった。事例の半分以上は周囲 8 マス
に弁別できないディストラクタが存在したので、遠く
にあるものを見逃しているとは考えにくい。これから、
dimensionの影響はほぼないものと考えられる。
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選択されていない属性 上の結果を受け、dimension以
外の属性に着目してみる。ターゲットとディストラク
タで属性値が違うにもかかわらず人間が選択しなかっ
たものを、各事例にて算出する。結果の表 5 より、殆
どに orientation あるいは size が含まれている。これ
らは視点からの対象の形状に違いを及ぼすものであり、
形状の変わらない colourのみ違う事例は殆ど存在しな
い。これは、色彩より形状の認知的負荷が高いために
おこっていると考えられる。

表 5: 各事例で異なる属性名
属性名 個数
colour 3

orientation 19

size 20

colour,ori,size 6

5 プログラムの実装と評価
5.1 基本アルゴリズムの改良
3.1節のアルゴリズムを、4節の調査結果を基に改良
した。

選択率 4.1節より各属性の弁別能力にそれぞれの選択
率をかけあわせてスコアとし、スコア順に属性を
選択する。特に typeについては、最初に無条件で
選択する。また一部の属性では、属性値によりス
コアの変更や非選択といった変更を加える。

共起 4.2よりある属性が選択された時に、その属性と
共起しやすい属性の選択率を上げて逆の属性は選
択率を下げる。

冗長 4.4よりターゲットを一意に特定できる属性の組
を選択した後に、冗長性として次点の候補だった
属性を付加する。

組合せ 上記 3 つの手法を併用する。またここでは、
冗長な属性の選択の際に一意に特定できる属性の
組に type が含まれていない時は、type を冗長な
属性としている。

それぞれ静的・動的アルゴリズムにて実装し、評価
した結果が表 6 である。共起のみの場合に改善率が思
わしくないのは、正解率が低い場合に共起を利用する
と間違った答えに関連した答えを選択してしまう事か
ら妥当だと考えられる。

表 6: 各プログラムでの平均 dice係数
家具 人間

選択率
静的 0.702 0.669

動的 0.784 0.669

共起
静的 0.286 0.282

動的 0.247 0.282

冗長
静的 0.382 0.340

動的 0.404 0.340

組合せ
静的 0.775 0.703

動的 0.798 0.703

6 まとめ
属性の選択について、本研究の手法で人間との一致

率が改善することができる。だが、今回は冗長性など
人間の持つ一部の傾向に関しての分析が十分とは言え
ない。また、属性選択だけでは位置情報 (4.3 節) など
の対処に限界がある。更に一致率を改善するためには、
もう一歩踏み込んだ選択アルゴリズムや空間的な関係
からの参照表現の生成 [1, 2]などが必要となる。
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