
シチュエーションに応じたテキストのインタラクティブ入力
支援手法の評価

土屋 潤一郎†1 入江 英嗣2 坂井 修一2

概要：本研究では，マルチモーダルなモデルを活用して，画像と関連するテキストの柔軟な入力支援を行
うことができることを示す．情報技術の発達により，瞬間的な感情や思考の，個人の自己表現としてのマ

ルチメディアでの即時的な情報の記録・発信が増加している．個人から発する自由な表現を損ねない柔軟

性を持ちながら，非言語メディアによって高精度化されたテキスト入力支援があればこの情報交換を促進

できる．本研究では，畳み込み型ニューラルネットワークによって画像の特徴量を取り出し，それを利用

した再帰型ニューラルネットワークを言語モデルとしてインタラクティブに利用し，システム使用者の表

現の選択に対して柔軟性を確保した．Windows用のキーボードを用いることを想定した実験では，本研究

が提案する画像情報を入力とする入力支援システムがキーストロークを最大 16%超削減した．

Input Method for Text According to Situations
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1. はじめに

情報技術の発達により，同じ事象に関連する画像や動画

といった非言語情報によるメディアとテキストとの作成が

大衆化している．さらにモバイル端末やウェアラブル端末

が従来のデジタルデバイスよりも人々の生活に密着しはじ

めており，情報の記録も発信も即時的に行うことが可能に

なった．これらの技術の発達は，個人の刹那的な感情や思

考を記録する機会を促進し，それらはミニブログや SNSな

どを通じて自由な自己表現として共有され，他者との交流

に利用されるようになった．モバイル端末やウェアラブル

端末で，対象の客観的な記述でない，個人から発される自

己表現の一部であるテキストを入力する頻度は今後も増加

することが見込まれる．このようなテキストの入力を高速

化・省力化できるような柔軟性の高い支援があれば，人々

の自己表現の発信コストをさらに低下させ，他者との交流

を刺激することになるであろう．

そこで本研究は，このような，ある非言語情報とそれに

に対する客観的説明でない要素を含む言語情報との作成に
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関して，非言語情報の中から画像を入力として言語情報の

作成を高速化・省力化するテキスト入力支援を目指す．

画像を用いた言語モデルの構築については，画像キャプ

ションの自動生成の分野が，近年，ニューラルネットワーク

を取り入れて成果を上げている．画像キャプションの自動

生成は，テキストのフレーズ単位の予測とみなすこともで

きるが，画像について計算機が正確に説明できるかどうか

を主眼とされるため，自動生成文（とそのための学習デー

タ）は極めて説明的であり，かつ出力は文の単位で行われ

るものがほとんどである．したがって，従来の画像キャプ

ションの自動生成は，そのままでは本研究の目的である自

由な自己表現に対する支援を満たせないため，本研究では

このようなモデルのインタラクティブな利用を新たに提案

する．

本研究の提案するシステムは，単語の予測と補完とに

よって打鍵回数の削減を主とするテキストの入力支援を行

う．単語の補完とは，使用者が単語を入力するときに，シ

ステムが次の単語として完成すると想定しうる単語を提案

するタスクであり，本研究では使用者が 1文字を入力する

前に次の要素（文，フレーズ，単語など）の候補を提示す

る予測とともに，本研究が提案する入力支援で用いられる．
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また，使用者が単語の選択について明確な意思を持ってい

た場合，単語の予測と補完とは，文の単位での予測・補完

よりも，使用者の意図する入力をより柔軟に，あるいはよ

り完全に反映させることができる．本研究は，テキスト入

力の高速化・省力化と入力支援システムが自己表現として

のテキストに求められる柔軟性を損なわないこととを両立

するため，単語の単位で予測・補完を行うものとする．

非言語情報を入力とする言語モデルを利用すれば，言語

だけに基づくモデルを利用した際よりも精度が高く，イン

タラクションによりシステムを使用して生成されるテキス

トに柔軟性を確保できる．このような利点は，自由な自己

表現以外にも，医療，介護，教育などの流動的なシチュエー

ションにおける自動生成の難しい記録文書などの作成の効

率化にも資するであろう．

以下，第 2章では画像キャプションの自動生成と，ニュー

ラル言語モデルを用いた単語の予測・補完について述べ，

第 3章では人間の表現と自動生成キャプションとに関する

事前調査と，本研究の提案手法とについて述べる. 第 4章

では提案手法の評価を行い，最後に第 5章で本研究につい

てまとめ，今後について述べる.

2. 関連研究

2.1 ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークとは，脳の神経細胞とその結合

とを有向グラフとして数学的に定式化したものである．複

数のユニットを組み合わせることで入出力の複雑な関係を

学習できるため．近年さまざまな分野で利用されている．

ここでは，画像処理の分野で成功を収めている畳み込み

ニューラルネットワーク，並びに自然言語などの系列デー

タの処理に用いられる再帰型ニューラルネットワークを

用いた言語モデル，及び再帰型ニューラルネットワークで

よく用いられるユニットである Long Short-Term Memory

について説明する．

2.1.1 畳み込みニューラルネットワーク

いらないくさい畳み込みニューラルネットワーク (Con-

volutional Neural Network, CNN)は，それぞれのニュー

ロンが次の層のニューロンにそれぞれ接続されている全結

合層の他に，畳み込み層と，プーリング層からなるニュー

ラルネットワークである．畳み込み層では，あるサイズ

のフィルタを入力領域全体に対してスライドさせながら

フィルタと入力との内積をとる．プーリング層では，入力

をサブサンプリングする．多くの場合全体ではなくサイズ

を指定した窓の中で最大の値をとることが行われる．こ

こでは，本研究でその応用を行う [20]で用いられている，

ResNet-50[5]についてそのネットワーク構成の概略図を図

1に示す．ResNetは，通常のネットワークのようにある

いくつかの層で構成されるブロックによる変換 F (x)を次

の層にそのまま渡すのではなく，ブロックへの入力 xを
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図 1 ResNet-50 に用いられている残差ブロックとネットワーク概

略図

ショートカットし，H(x) = F (x) + x を次の層に渡す，

という処理が入るブロックから構成される（このブロック

を残差ブロックと呼ぶ）．ブロックの入出力で次元が違う

際は，線形写像W を用いてH(x) = F (x) + (x)とする．

ショートカットを行うことで勾配が保存され次のブロック

に伝わるため，誤差逆伝播法 [15]における勾配消失問題 [2]

に対して有効で，非常に層数の多いネットワークを構築で

きるようになった．

2.1.2 再帰型ニューラルネットワーク

再帰型ニューラルネットワーク (Recurrent Neural Net-

work, RNN)はネットワーク中にフィードバックのための

ループ構造を有するニューラルネットワークである．こ

れにより，時間的な情報を文脈として利用でき，かつ固

定長でない任意の長さの情報を取り扱うことができる．

隠れ層のパターンをフィードバックに使用する単純な方

法で，RNN を用いた言語モデル [12] で利用されている

ElmanNet[3]を図 2に示す．時刻 tでの入力 xt ∈ RI×1 か

ら，出力 yt ∈ RO×1 を，

st = f (Uxt + V st−1 + b) (1)

yt = g (Wst + c) (2)

とする．但し，st ∈ RH×1 は隠れ層の状態ベクトル，

U ∈ RH×I，V ∈ RH×H，W ∈ RO×H はそれぞれ重

み行列であり，b ∈ RH×1 と c ∈ RO×1 とはバイアスベク
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トル，f と gとは活性化関数である．

2.1.3 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory（LSTM）[6]は RNNを構成

するユニットとしてよく用いられるものであり，単純な

RNNで問題であった誤差逆伝播法 [15]における勾配消失

問題 [2]に対して有効な対処法として提案された．ここで

は，本研究でその応用を行う [20]で用いられている，[6]

に忘却ゲートを追加した LSTM[4]を図 3に示す．LSTM

ベースの RNNでは，中間層を図 3のような構造に置換す

る．時刻 tでの入力 xt ∈ RI×1 から，出力 yt ∈ RO×1 を，

it = σ (Wixxt +Wiyyt−1 + bi) (3)

ft = σ (Wfxxt +Wfyyt−1 + bf ) (4)

ot = σ (Woxxt +Woyyt−1 + bo) (5)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ tanh (Wcxxt +Wcyyt−1 + bc)

(6)

yt = ot ⊙ ct (7)

とする．但し，i，o，f はそれぞれ入力，出力，忘却ゲート

で，cはメモリセルの内容である．W はそれぞれの層の重

み行列，bはそれぞれの層のバイアスベクトルである．ま

た，σはシグモイド関数で，演算子 ⊙は要素ごとの積であ
る．入力ゲートは時刻 tの状態の候補から反映する部分を

選択し，忘却ゲートは時刻 t − 1の状態から反映する部分

を選択する．さらに出力ゲートは時刻 tのメモリセルから

出力に反映する部分を選択する．

2.2 画像キャプションの自動生成を行うニューラルネッ

トワーク

画像に対してキャプションを自動的に生成する試みは，

画像に対する情報検索の利便化などを目的に発展し，近年

ではニューラルネットワークを用いた手法が数多く提唱さ

れている．これらの多くは畳み込みニューラルネットワー

ク（CNN）で画像の特徴を抽出し，それを RNN（LSTM

ベースのもの含む）などに入力してキャプションとなる文

を出力する．このような手法としては，[22]，[8]，[23]など

が挙げられるが，ここでは，本研究でその応用を行う [20]

について説明する．

Tsutsuiらが多言語で単一のモデルを共有する手法のた

めに使用したモデル [20]（図 4）は，画像の特徴抽出のた

めの CNNとして ResNet-50[5]を用いている．画像から抽

出した特徴を前節で説明した LSTMベースの RNNに入力

し，さらにその画像のキャプションを入力して，そのキャ

プションの生成確率を最大化するようにRNNを学習する．

LSTMベースの RNNは，画像と全ての先行する単語を考

慮して次の単語を予測するように訓練される．

予測モデルを時間的に展開すると，時刻 tにおいて，画

像 I と正しいキャプションの one-hotベクトル表現の系列

である S = S0,S1, ...,SN から，次の単語の確率分布 pt+1

は

x−1 = CNN(I) (8)

xt = WembedSt, t ∈ {n ∈ Z|0 ≤ n ≤ N − 1} (9)

yt = LSTM(xt) , t ∈ {n ∈ Z|0 ≤ n ≤ N − 1} (10)

pt+1 = Softmax (yt) (11)

となる．但し，S0，SN はそれぞれ文頭と文末を表す仮想

単語であり，Wembedは単語埋め込みのための行列である．

また，Softmaxはソフトマックス関数である．

各時刻の確率分布からの文の生成は，ビームサーチを使

用して行われる．時刻 tまでの系列の候補のうち，最良の

k 個について次の時刻の確率分布 pt + 1 を考慮し，長さ

t+ 1の系列を生成することを繰り返す方法である．

2.3 自動評価尺度

画像キャプション自動生成モデルの自動評価尺度につい

ては，多くの場合，その出力の類似性から，機械翻訳シス

テムの機械翻訳文の正しさを定量的に把握するために考案

された尺度を活用している．ここではその中から BLEUと

その発展である BLEUSについて説明する．

BLEU[14]は元来機械翻訳文の正しさを定量的に把握す

るために考案された，用意された正解翻訳文と機械翻訳文

とを比較する手法で，その基本は正解翻訳文と機械翻訳文

との n-gramの一致率が高ければ良い機械翻訳文を出力し

ているという思想である．画像キャプションの自動生成の

分野では，正解翻訳文を正解キャプションに，機械翻訳文

を自動生成キャプションに置き換えて比較し，自動生成の

精度の評価によく用いられている．以下，N -gramまでを

用いる BLEUを BLEU(N)として，その式を示す．

BLEU (N) = BP · exp

(
N∑

n=1

1

N
log pn

)
(12)

BP = min

{
1, exp

(
1−

∑
k 正解翻訳文 k の中の機械翻訳文 k に単語数が一番近い文の単語数∑

k 機械翻訳文 k の単語数

)}
(13)

pn =

∑K
k=1 mn(k)∑K
k=1 cn(k)

(14)

cn(k) =機械翻訳文 kの n-gram数 (15)

mn(k) =
∑
x

min {n-gramx が正解翻訳文 k に現れる回数,n-gramx が機械翻訳文 k に現れる回数 }

(16)

但し，xは機械翻訳文中に出現する n-gramを走るもの

とする．BPは Brevity Penaltyで，システムが出力した

文が正解文よりも短い場合に課されるペナルティである．

BLEU はコーパス全体に対して計算するが，本研究で扱

うような文ごとの評価では，n-gramの nが大きくなると
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図 2 基本的な RNN の構造とその時間的展開
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図 3 忘却ゲート付き LSTM

n-gramが 1つも一致せず，pn が 0になってしまうからで

ある．

そこで，これに平滑化を施した BLEUS[10]も良く用い

られている．上記の（14）式に換えて次式の pn を用いる

ことで，nの大なるときも適合率が 0となることを防ぐ．

pn =


∑K

k=1 mn(k)∑K
k=1 cn(k)

if n = 1

∑K
k=1 mn(k)+1∑K
k=1 cn(k)+1

otherwise

(17)

BLEUは 0から 1の値をとり，値が大きいほど正解翻訳

文と機械翻訳文が近く，システムの評価が良いということ

になる．

2.4 日本語における展開

画像に対してキャプションを自動的に生成する試みで

は，多種多様な画像を認識し,それらに対して適切にキャ

プションを付与する必要がある．したがって，画像とキャ

プション文のペアを大量に学習する必要があり，これに

は，MS-COCO[11]などの英語のデータセットが用意され

てきた．しかし英語以外の言語をキャプションとしたデー

タセットは少なく，機械翻訳により英語キャプションを翻

訳する方法や，[13]のような工夫が行われてきた．

近年では，YoshikawaらによってMS-COCOに対して独

自に日本語のキャプションを付した STAIR Captions[24]

が整備され，既存手法 [8]を適応するだけで日本語キャプ

ションを生成できることが確認されており，本研究でも活

用を予定している．

2.5 RNNによる単語の予測と補完

Spithourakisらが，ニューラルネットワークを用いた言

語モデルによる単語の予測と補完を行っている [17]．これ

は，臨床領域において，患者の状態を報告する文章を作成

することを想定した単語の予測と補完とを実験したもので

ある．その補完に関するアルゴリズムを以下アルゴリズム

1に示す．但し，V はシステムが持つ語彙で，scorerは評

価関数である．Spithourakisらは，[16]で提案された文中

に現れた数値情報に対して敏感なモデルの有効性を確かめ

るために，[12]をベースラインとしてこの実験を行い，高

度に訓練されたモデルは単語の予測と補完とにおいても実

用可能性があることを示した．

以上のように，言語モデルとしての RNNによる単語の

予測と補完は研究されてきた．しかしこの分野において，

シチュエーションからもたらされる即時的な情報は，その

活用が充分に検討されてきたとは言い難い．そこで本研究

では，CNN+RNNのアーキテクチャを用いて，画像を利

用する単語予測・補完を行うシステムを提案する．このマ

ルチモーダルなモデルに対する応用可能性の調査は，我々

の知る限り行われてこなかった．

3. 画像を利用する単語の予測と補完の提案

3.1 事前調査

本研究では，提案システムの評価を行うためにアンケー

トを取得し，画像 10枚に対し，1枚につき 7つの文を回答

として得た（詳細は 4.1節にて後述する）．まず事前調査と

して，画像から自動生成されたキャプションと人間による

表現との差異を明らかにする.

本研究で使用するモデル（詳細は 4.1.1節にて後述する）

が「人間が入力したい文」をどれだけ捉えられているかの

参考にするために，本研究で使用するモデルから自動生成
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図 4 画像キャプション自動生成モデルの基本構造

Algorithm 1 Word Completion
Require: V, scorer
Ensure: wnext

function complete word(V, scorer)
inputted char := Null

lexicon := V
loop

lexicon :=

{token ∈ lexicon|token is starting with inputted char}
best word := argmaxtoken∈lexicon scorer (token)

Display(best word)

next char := char readed by input

if next char == TAB then

return best word

else if next char == WHITESPACE then

return inputted char

else

inputted char := inputted char + next char

end if

end loop

end function

されるキャプションと，アンケート回答によるテキスト

（以下，入力文）との間で 2.3で述べたBLEUSを計算した．

ここでは自動生成文として，ビームサイズ 5のビームサー

チを用いた自動生成文を用いる．入力文を正解キャプショ

ンとして，モデルをキャプション自動生成システムとして

用いた場合の自動生成されたキャプションとの BLEUSの

値を表 1に示す．

BLEUS(1) BLEUS(2) BLEUS(3) BLEUS(4)

0.3656 0.2159 0.1776 0.1670

表 1 入力文と自動生成文との BLEUS スコア

使用モデルの BLEUスコアはモデルの公開ページに示

されている (BLEU(1): 0.657, BLEU(2): 0.471, BLEU(3):

0.327, BLEU(4): 0.228)が，BLEUSスコアは BLEUスコ

アより高く出るにも関わらず，計算結果は使用モデルの

BLEUスコアと比較しても大きく低い．画像キャプション

自動生成システムが生成することを目指すキャプション

は，画像と言語を併用した人間による表現とは異なること

がわかった．

3.2 提案手法の概要

提案システムを用いる使用者は，画像と密接に関連した

テキストの入力を補助される．対象の画像が CNN+RNN

のシステムに認識されるとまず単語の予測候補が表示さ

れ，次いで使用者が入力を意図する単語の最初の文字を入

力すると，補完候補が表示される．使用者はこれを繰り返

し，素早く意図した表現によるテキストを完成させること

ができる．

本研究の基本設計では，計算量や環境に対する汎用性か

らインタラクティブ入力としてキーストロークやウェアラ

ブル端末へのジェスチャ入力などのキャラクターレベルで

の入力を仮定するが，提案手法は，音声入力など他の入力

手段を補助する手法として，その本質を共有できることが

期待される．

3.3 モデル側の設計

提案手法のイメージ図を図 5に示す．モデルは予め学習

されており，使用者はまず対象とする画像をシステムに入

力することから始める．該当の画像は CNNへの入力とさ

れる．取り出された特徴量が RNNの最初の入力となり，

以下，時刻 t = 1からは使用者が決定した単語が式 9での

時刻 tへの入力 St となる．

表示される候補の決定には，次単語の確率分布 pt+1 を

用いる．確率の上位 k個が予測候補として表示され，1文

字が入力されて語彙内を単語として入力中の文字列が変化

するたびに前方一致検索して語彙の部分集合を作成し，そ

の中から確率の上位 k個を補完候補として表示する．した

がって時刻 tにおける基本的なアルゴリズムはアルゴリズ

ム 2のようになる（出力された wnext が St+1 として使用

される）．

ただし，提案手法では，インタラクティビティのために，

3.4節で述べるように Backspaceキーを用いることで DEL

文字が入力されることが想定されている．入力中のテキス
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トの末尾の文字が単語間をまたがって削除されていくと，

モデルを 1単語（またはそれ以上）前の状態にロールバッ

クし，その後の入力の変化に対応せねばならないという，

画像キャプションの自動生成では通常あまり意識されない

問題がある．

3.4 テキスト入力の設計

提案する入力支援システムは，本研究では英語に関して

実験を行うため，米国圏で通常用いられる 101キーボード

でその機能を充分に果たすことを想定し以下のように動作

する．

• アルファベットを入力された場合
– 候補単語を選択していなければ，現在入力中の文字

列の直後にその文字が入力される．

– 候補単語を選択していれば，その単語の直後に接尾

してその文字が入力される．

• Spaceキーまたは Enterキーを入力された場合

– 候補単語を選択していなければ，現在入力中の文字

列が次単語として言語モデルに入力され，半角空白

が現在入力中の文字列の直後に入力される．

– 候補単語を選択していれば，現在入力中の文字列の

最後の空白の次の文字から先がその単語に置換され，

その単語が次単語として言語モデルに入力され，半

角空白が入力される．

• Backspaceキーを入力された場合

– 候補単語を選択していなければ，現在入力中の文字

列の最後の 1文字を削除する．

– 候補単語を選択していれば，現在入力中の文字列の

最後の空白の次の文字から先がその単語の最後の 1

文字を削除した文字列に置換される．

• tabキーを入力された場合

– 候補単語を選択していなければ，候補単語第 1位が

選択される．

– 候補単語を選択していれば，次の候補単語に選択が

移る．

Algorithm 2 Proposal system
Require: V, S0, ...,St

Ensure: wnext

function complete word(V, St)

inputted char := Null

lexicon := V
xt := WembedSt

yt := LSTM(xt)

pt+1 := Softmax (yt)

loop

lexicon :=

{token ∈ lexicon|token is starting with inputted char}
best kwords := {token ∈ lexicon|token whose proba-

bility is in the top k of pt+1 }
Display(best kwords)

next input := char readed by input or selected word

if next input == WORD then

return next input

else if next char == WHITESPACE then

return inputted char

else

inputted char := inputted char + next input

end if

end loop

end function

3.5 実装

本研究では，CNN に学習済みの ResNet-50[5] を用い，

RNNは LSTMベースの RNN[12]を用いたモデルを使用

する．

また，3.3節の最後に述べた問題を解決するために，系

列モデルの可遡性を確保する必要がある．そこで，単語が

確定されると，そのときの LSTMの状態を保存する．1単

語以上遡って書き直す場合，LSTMを保存された状態にま

でロールバックすることで，別単語が入力された場合もそ

こまでの入力系列の記憶を保ったまま再開し，その後の入

力系列にも対応することができる．

語彙内に無い単語が入力された場合は，モデルに対して

は未知語として入力を行う．

予測・補完候補は複数個表示することも試行する．本研

究では PCにおいて tabキーを用いて候補選択を行うこと

を想定するが，主にモバイル端末では，予測・補完候補を複

数個の中から選択する際でもタッチ数は 1回で済むため，

その有効性をより良く発揮することを視野に入れるためで

ある．

4. 提案システムの評価

4.1 評価方法と環境

本研究では，提案システムの評価を行うため，まず，flickr

8k[7]からランダムに 10枚の画像を抽出した．被験者にこ

れらの画像 10枚を提示し，「その画像をライフログとして

記録しておくときに（自分ならば）付する文」を考えても

らった．10名から回答を得て，一つの画像につき 10個の
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入力したい文（以下，入力文とする）が揃った．

この画像と入力文に対する言語モデルとしての評価のた

めにパープレキシティ及び iPP[25]の計算と，入力支援シ

ステムとしての評価のためにタイピング方法を想定しキー

ストロークセービングの計算を行った．

4.1.1 使用モデル

使用したモデルは Tsutsui ら [20] がすでに公開してい

る*1英語のもので，詳細は以下である．

• 英語は空白で区切って分かち書きする．
• 実装には chainer[18]を用いている．

• LSTMの隠れ層は 512次元である．

• 学習には MSCOCO[11] のうち YJ Captions 26k[13]

に用いられている 26,500 枚を，22,500 枚を訓練用，

2,000枚を検証用, 2,000枚を検証用に分割した．

• 学習にはデフォルトハイパーパラメータのAdam[9]を

用いた．

• バッチサイズ 128で 40エポック訓練し，テストセッ

トに対する CIDEr[21]スコアが最も良いモデルを選択

した．

なお，本研究では，比較のために同条件で学習した LSTM

ベースの RNNだけの言語モデルも用いる．図中では提案

システムを CNN+RNN，LSTMベースの RNNだけの言

語モデルを用いたものを RNNと表記する．

4.1.2 パープレキシティと iPP

パープレキシティ（以下，PPとする）は言語モデルの評

価に用いられる指標である．単語ごとのパープレキシティ

はモデルM とテストセット内のテキストの集合Dに対し

て以下のように定義される．

PP (S|M) = 2H(D|M) (18)

H (D|M) = − 1∑
s∈D ls

∑
s

ls∑
t=1

log2 PM (wt|w1w2...wt−1)

(19)

但し，lsはテキスト sの単語数で，それぞれのテキスト s

は形態素 w1...wls からなる．PM (wt|w1w2...wt−1)はモデ

ルM の下で，単語列 w1w2...wt−1の次に wtが生起する確

率である．

PPは言語モデルでテストセット内のテキストを予測し

た際の単語の平均分岐数を表す指標であるが，テキスト入

力において候補単語を表示する際には，使用者が 1文字を

入力するたびに候補が絞り込まれる．したがって本研究で

は，中村らによって提案された，次の単語を途中まで任意

の文字数入力した状況における平均単語分岐数を表す iPP

も併せて用いる．

入力文字数 lにおける iPP(l)はモデルM とテストセット

*1 https://github.com/apple2373/chainer-caption 2018/2/5 閲
覧

内のテキストの集合 Dに対して以下のように定義される．

iPP (l) = 2H(D|M) (20)

H (D|M) = − 1∑
s∈D ls

∑
s

ls∑
t=1

log2 PM (wt|w1w2...wt−1;wt(: l))

(21)

PM (wt|w1w2...wt−1;wt(: l))

=


PM (wt|w1w2...wt−1)∑

w∈V (wt(:l))
PM (w|w1w2...wt−1)

w ∈ V (wt(: l))

0 w /∈ V (wt(: l))

(22)

但しwt(: l)はwtの前から l文字目までを表し，V (wt(: l))

はモデルの語彙内で最初の l文字が wt(: l)に一致する語の

集合である．

入力文字数 l = 0のときの iPPは PPと一致する．

4.1.3 キーストロークセービング

キーストロークセービングとは，レター・バイ・レター

の打鍵回数に対して，システムの使用によって削減された

打鍵回数の割合である．

Trnkaら [19]はキーストロークセービングについて，シ

ステム使用による値とともに理論上の限界と語彙上の限界

を示すことを提案している．理論上の限界とは，システム

が必ず使用者が次に入力したい単語を候補単語第 1位とし

て表示していると仮定した場合の打鍵回数を用いたキース

トロークセービングの値である．語彙上の限界は，使用者

が次に入力したい単語がシステムが用いている言語モデル

の語彙に含まれている際は必ず候補単語第 1位として表示

しており，それ以外については全文字入力する必要がある

と仮定した場合の打鍵回数を用いたキーストロークセービ

ングである．これらの限界を同時に示すことで，システム

使用による値の実際の評価の一助とすることができる．本

研究でもこれらの値を示す．

また，本研究ではキーストロークセービングを計算する

際，使用者が以下のようなタイピングをすることを想定

した．

• 表示されている候補単語の中に入力したい単語または
入力したい単語の前方部分文字列がある場合，以下の

うちから打鍵回数を少ない方を選択する．

– その候補単語を選択状態にするための tabキーの打

鍵回数

– その候補単語を入力しきるのに必要な残りの文字入

力回数

• 入力したい単語が候補単語の中の前方部分文字列と
なっている場合，以下のうちから打鍵回数を少ない方

を選択する．

– 候補単語を選択状態にするための tabキーと，その

後の余分な文字列を削除するための Backspaceキー
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とを加えた打鍵回数

– 入力したい単語を入力しきるのに必要な残りの文字

入力回数

4.2 結果と評価

4.2.1 PPと iPP

単語ごとの入力文字数 lを 0～5で変化させ，テストセッ

トに対して iPP(l)を計算した結果を図 6に示す．l = 0の

とき，iPP(0)は PPに一致する．

PPの値は大きいが，前方文字列の入力により iPPが大き

く減少し，特に 1文字入力するだけで iPPが 3桁（121.21）

まで落ちており，2文字目に 2桁（62.17）となった．これ

は言語モデルの平均単語分岐数として良好な値である．ま

た，提案システムは常に RNNだけのモデルを用いたシス

テムよりも平均単語分岐数が少なく，予測・補完が高精度

である．

4.2.2 キーストロークセービング

4.1.3節で述べた方法で，本研究で提案するシステムに

対する理論上の限界，語彙上の限界及び，想定されたタイ

ピングを行う使用者のキーストロークセービングを計算し

た．想定されたタイピングを行う使用者のキーストローク

セービングについては，候補単語ウィンドウのサイズ（候

補として表示する単語数）を 1～5で変化させて計測した．

表 2と図 7にその結果を示す．

画像について人間の入力したい文を完成させるのに必要

な打鍵回数を，画像を用いない方法よりも削減できる可能

性があり、提案手法の効果を確認した．

4.3 議論

本研究は，画像情報と言語情報の組み合わせによる自由

な自己表現のための，テキスト入力の高速化・省力化と柔

軟性とが両立したテキスト入力支援システムを目的とする．

4.2節を振り返ると，文字入力による iPPの大幅な減少に

よって，提案手法が使用者の入力意思に対して柔軟性を持

つことが確認され，キーストロークセービングスによって

1 2 3 4 5
0

5

10

15

20

25

30

%

CNN+RNN
RNN

図 7 候補単語表示数を変化させたときのキーストロークセービング

実際に打鍵回数の 16%以上を削減できる可能性があり，ま

たそれぞれにおいて画像を用いない方法よりも良い結果を

得たため，テキスト入力の高速化・省力化を目指し画像を

入力とする提案手法の有効性が示された．

しかし以下のような点を考慮に入れることで，提案手法

のより正確な評価を行うことが可能である．

第一に，モデルに言語モデルとして改良の余地がある．

PPの値は悪く，キーストロークセービングの値は理論上

の限界からも語彙上の限界からも遠い．画像キャプション

の自動生成タスクのために一般的に学習されるようなデー

タセットではなく，より表現の幅が広いデータセットを用

いれば，改善が期待される．

第二に，想定されたタイピングが単純であり，提案手法

のキーストロークはさらに改善する余地がある．理想的な

使用者のもとではキーストロークセービングは候補ウィン

ドウサイズに対して単調増加しなければならない．4.1.3節

で述べたような使用者は，自分の選択したい単語がウィン

ドウの比較的下位に現れた際に，追加で途中まで文字を入

力して選択したい単語をウィンドウの上位に引き出すとい

う動作を行わない．ウィンドウサイズが大きければ自らの

選択したい単語が表示される可能性が高いため，結果的に

打鍵回数が増えてしまうことになる．

5. おわりに

本研究では，瞬間的な感情や思考の，自己表現としての

マルチメディアでの即時的な記録・発信の増加を背景に，

マルチモーダルなモデルを活かした，使用者の入力意思に

対しての柔軟性を確保しつつテキスト入力を高速化・省力

化するテキスト入力支援について，画像情報を用いる例を

提案し，その手法の評価を行った．提案手法はフレーズ単

位の予測・補完ではなく単語単位の予測・補完を行うこと

で使用者の入力意思に対して柔軟性を確保することを目指

し，系列モデルに可遡性を確保することで入力が削除され

る可能性に対応することで，単語単位の予測・補完という

インタラクションを可能にした．結果として，打鍵回数の
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想定されたタイピング（ウィンドウサイズ 2）（%） 理論上の限界（%） 語彙上の限界（%）

16.03 60.47 46.18

表 2 キーストロークセービング

削減の比較によって，提案手法が画像情報と関連するテキ

スト入力を高速化・省力化できることが示され，その有効

性が確認された．

今後の方針として, 日本語対応及びシステム使用者に対

するアンケート調査や文字入力速度による比較などを考え

ている．また，（声に限らない）環境音を情報とする入力支

援，動画の内容を受け取ることでモバイル端末・ウェアラ

ブル端末を用いての眼前の光景を背景とした即時的な文章

編集のための入力支援など，画像以外のメディアについて

も拡大されることを期待する．
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