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• マルチモーダル研究とは複数のモダリティを扱
う研究
-画像のキャプション⽣成，⾳声のspeech to text等

• マルチモーダル関連の論⽂数
- ACL2016：

* 1 tutorial (“Multimodal Learning and Reasoning”)
* 1 session (“Language and Vision”)
* 10 papers

- ACL2017：
* 1 tutorial (“Multimodal Machine Learning”)
* 1 Invited Talk (by Mirella Lapata)
* 2 session (“Vision I&II”)
* 16 papers
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マルチモーダル研究の⾼まり



• “Learning Character-level Compositionality with 
Visual Features”
- Frederick Liu, Han Lu, Chien Lo, and Graham Neubig

• “Learning word-like units from joint audio-visual 
analysis”
- David Harwath and James Glass

• “FOIL it! Find One mismatch between Image and 
language caption”
- R. Shekhar, S. Pezzelle, Y. Klimovich, A. Herbelot, M. 

Nabi, E. Sangineto, and R. Bernardi
• “On the Challenges of Translating NLP Research 

into Commercial Products”
- Daniel Dahlmeier
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紹介する論⽂



Learning Character-level 
Compositionality with Visual Features

Frederick Liu, Han Lu, Chieh Lo, and Graham Neubig

Vancouver Harbour
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• 単語のembeddingは共起⽂脈をつかって学習
• レアな単語のembeddingは学習が難しい

→⽂字embeddingを学習
• ⽂字の種類が多い⾔語(中国語，⽇本語，韓国語)

はレアな⽂字(例：漢字)の学習が難しい
→⽂字の画像からembeddingを学習
-部⾸など⽂字の⼀部は⽂字間で共通している
-同じ部分を持つ⽂字同⼠の意味は似ている

[P17-1188] Learning Character-level Compositionality with Visual Features

⽂字embeddingを⽂字の画像から
学習する話

[Liu+ʼ17]より抜粋



[Liu+ʼ17]より抜粋

• 問題設定：Wikipediaのタイトルからその記事
のカテゴリ(全12種類)を予測する分類問題
-対象⾔語：中国語(traditional/simplified)，⽇本語，

韓国語
• ベースライン：⼀般的な⽂字embedding
• 結果：低頻度⽂字では提案⼿法が良い
-⽂字間で共通部分を共有していることを⽰唆

実験

Rank

[P17-1188] Learning Character-level Compositionality with Visual Features



• ⽂字のどの部分が分類に
寄与しているかを可視化
-⾊が濃いほど寄与度⼤
-モデルは部⾸に注⽬する

ように学習

• Nearest neighbors
-共通した部分を持つ

⽂字同⼠近くに分布

可視化

[Liu+ʼ17]より抜粋

[P17-1188] Learning Character-level Compositionality with Visual Features



• 画像を使って⽂書(タイトル)分類を⾏う⾯⽩い
試み
-あるモダリティ(画像)が他のモダリティ(⾔語)を

補完する良い例
• まだ⽂字の⼤きな属性しか捉えられてなさそう
- semanticな情報までembeddingに含まれてない？
-部⾸レベルでking ‒ man + woman ~ queenみたい

なことはまだできなさそう
• これをSkip-gram[Mikolov+ʼ13]で学習したら⾯⽩

そう
-なぜベースラインとしてpre-trainedのSkip-gramを

使っていないのか疑問

所感

[P17-1188] Learning Character-level Compositionality with Visual Features



Learning word-like units from 
joint audio-visual analysis

David Harwath and James Glass
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画像と⾳声のパラレルコーパスから
テキストデータを使わずに同じ概念を
アラインする話
• 画像のregionと⾳声のintervalのアライン
-モデルの学習は1画像全体と対応するキャプション

(⾳声)全体のペアのみで⾏っているだけ！
-アライン時には物体認識も⾳声認識も⾏っていない

[Harwath+ʼ17]より抜粋

⾳声を
⾃動認識させた →
テキスト
(アライン時は
使っていない)

[P17-1047] Learning word-like units from joint audio-visual analysis



• 定量評価もしているがあまり⾯⽩くないので割愛
• 定性分析：アラインされた画像と⾳声のペア

実験

⾳声を
⾃動認識させた→
テキスト

⾳声を
⾃動認識させた→
テキスト [Harwath+ʼ17]より抜粋

[P17-1047] Learning word-like units from joint audio-visual analysis



• 似た意味のembeddingが近くに分布している(っぽい？)

⾳声の“word-like units”の可視化

[Harwath+ʼ17]より抜粋

[P17-1047] Learning word-like units from joint audio-visual analysis



• ⼈間の⼦どもが読み書きの習得より先に概念の
習得をするのと同じようことをニューラルネッ
トでもできることを⽰した興味深い研究
-アライン時にテキスト情報を全く使っていないのに

概念に対応するregion-intervalが取れるのが⾯⽩い
• このデータセットを公開したらもっと活発に

なるはず

所感

[P17-1047] Learning word-like units from joint audio-visual analysis



FOIL it! Find One mismatch between 
Image and Language caption

R. Shekhar, S. Pezzelle, Y. Klimovich, A. Herbelot,
M. Nabi, E. Sangineto and R. Bernardi

Vancouver Harbour (midnight)
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• ⼊⼒はそれぞれのモダリティのembeddingの
単なるconcatenation
• モデルが何を学習してるかわからない
- なんなら⾔語側だけを使ってもVQA(Visual Question 

Answering)を解ける
• Image Captioning (IC)の評価指標もn-gramを⾒て

るだけで本質的なcaptionの良さを測っているわけ
でなはい

やりたいこと：
今のVQAやICのモデルが本当に2つのモダリティの
情報を⼗分にエンコードできているか検証するため
のデータセット＆タスクを設計

マルチモーダルのモデルって本当に複数の
モダリティをうまく学習できてるの？

[P17-1024] FOIL it! Find One mismatch between Image and Language caption



• 正しいキャプション内の1単語を意味的に似た
他の単語に変えてfoil captionを⽣成
-意味的に似た=objectのsuper-categoryが同じ
-例：bird::dog (super-categoryはanimal)

FOIL-COCOデータセット

[Shekhar+ʼ17]より抜粋

[P17-1024] FOIL it! Find One mismatch between Image and Language caption



• T1：キャプションが正しいかを⾒分ける
• T2：foil captionのfoil wordを当てる
• T3：foil wordを正しいwordに訂正する
⼈間にはとても簡単なタスクなのに機械は全然
ダメ

実験

IC model

VQAのSOTA

←	言語のみ

[Shekhar+ʼ17]より抜粋

easy

difficult

[P17-1024] FOIL it! Find One mismatch between Image and Language caption



• End-to-Endの⼿法では本質的な問題解決には
なっていないことを明らかにした研究
-このような研究はとても重要(だと思う)

• Layer-wise Relevance Propagation
(LRP)[Bach+ʼ15]を適⽤して画像とキャプション
それぞれのどこを注⽬しているかを⾒てみると
⾯⽩そう
- LRPとは，NNの⼊⼒層の出⼒層に対する関連度

(寄与度)を求める⼿法

所感

[Zhang+ʼ16]より抜粋

出⼒層のノード(クラス)

[P17-1024] FOIL it! Find One mismatch between Image and Language caption



On the Challenges 
of Translating 
NLP Research 
into Commercial 
Products
Daniel Dahlmeier
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• NLPの研究を商⽤化することを過⼩評価してい
る/問題がわかっていない研究者が多い
• どうしたら商⽤化が増えるのかを著者の経験に

基づいて提案
- Pasteurʼs quadrantの

Use-inspired basic research
のような研究を⽬指す

研究を商⽤化する時の問題点および
研究の商⽤化を増やすための提案

https://en.wikipedia.org/wiki/Pasteur%27s_quadrant

[P17-2015] On the Challenges of Translating NLP Research into Commercial Products



1. Lack of Value Focus
2. Lack of Reproducibility
3. Lack of (Domain) Data
4. Overemphasis on Test Scores
5. Difficulty of Adoption
6. Timelines

研究を商⽤化する際に直⾯する問題点

[P17-2015] On the Challenges of Translating NLP Research into Commercial Products



A “Recipe” for Qualifying a 
Research Problem

What	is	the	
“job”?

Do	you	need	
automation?

Can	you	
write	the	
rule?

Can	you	
formulate	

your	
problem	
clearly?

Refine	your	
problem

Y

N

Y

Manual	work Rule-based

N N

N Y

Do	you	have	
data?

Do	you	have	
enough	
data?

Do	you	have	
meaningful	
feature?

Can	you	
measure	
success?

NLP
Y

Enhance	data	/	look	for	different	
data	sources

Y Y

N

Collect	data

N

Y

N

[Dahlmeier+ʼ17]の発表スライドをもとに作成

[P17-2015] On the Challenges of Translating NLP Research into Commercial Products



• 新しいアルゴリズムもなければ，実験結果もな
い斬新な論⽂．だがとても重要なテーマ
• どこの企業研究者でも同じ問題に直⾯してるん

だなあ

所感

[P17-2015] On the Challenges of Translating NLP Research into Commercial Products



• マルチモーダルの研究が増えてきている
-新しい⼿法だけでなく，新しいタスクも

• 本質的な問題を解くタスクの設計が重要
-同時にニューラルネットモデルの説明可能な分析⼿法

も考えることが重要(今や強⼒な武器の⼀つなので)
• 商⽤化も⾒据えた研究(問題)の設計を⽬指したい
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まとめ



• 初めてACL会議に参加
• ⼈の多さに圧倒された
-聴講も含めて1800⼈くらい

• 毎⽇coffee break(スタバのコーヒー)*2~3回
あったのが良かった
• ポスターセッションが3時間強とか⻑すぎでは？
-それでも聞きたい発表を全部回れなかった

• バンクーバーの海辺のサイクリングがとても
気持ち良かった
• 来年はメルボルン開催です
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ACLに参加してみた感想

⾦⼭さんより提供



ありがとうございました
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予備スライド



• ⽬的関数は負例とのスコアのマージン最⼤化

visual-audio model[Harwath+ʼ16]

captionを置換 imageを置換

正例のスコア正例のスコア

[P17-1047] Learning word-like units from joint audio-visual analysis

[Harwath+ʼ16]より抜粋



• 画像は10x10ピクセルのgridを作り，そこから
複数のbboxを選んで⼀つの候補を作る
• ⾳声は50/100 framesから選ぶ
• それぞれのモダリティの候補をembedding化

して全てのペアの類似度を求める
• 候補の数を減らすため，ノイズ除去と重複した

部分をIOUでマージ(⾳声)
• 画像と⾳声のembeddingそれぞれ別々にk-

meansでクラスタリング
• 式(2)に基づいて，⾳声のクラスタリングと画

像のクラスタリングを結びつける

Grounding pairの求め⽅

[P17-1047] Learning word-like units from joint audio-visual analysis



• 良い製品を作る第⼀歩は⾃分のカスタマーをよ
く理解すること
• その研究が可能にするのは何か
• (潜在的な)ユーザにとっての価値は何か

1. Lack of Value Focus

[P17-2015] On the Challenges of Translating NLP Research into Commercial Products



• 我々にとってデータは燃料
• なのに．．．
-お客様データは機密やプライバシーのため公開でき

ない
-公開されてるデータを使う際にライセンスや著作権

の確認は必須
-商⽤利⽤不可のデータから学習されたモデルも使え

ない
-実際のデータは少量かつノイズが多く不完全なため，

それを使っていい結果を得るのは難しい
• いい結果を出すためには，データのスキーマや，

その背後にあるビジネスプロセスを理解しなけ
ればならない

3. Lack of (Domain) Data

[P17-2015] On the Challenges of Translating NLP Research into Commercial Products



• テストデータ上でのスコアは単なるone of many
• その他の考慮すべき基準
-実装時間やコスト
-計算資源
-スピードやパフォーマンス
-統合容易性
-多⾔語サポート
-カスタマイズ可能か
-事前知識を組み込むことは可能か
-モデルの解釈・説明は可能か

4. Overemphasis on Test Scores

[P17-2015] On the Challenges of Translating NLP Research into Commercial Products


