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類音語の連想性を考慮した未知語の発音に対する画像生成
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概要
テキストから画像を生成するモデルが近年急速に発展す

る一方で，定義が存在しない語（未知語）に対する生成画
像が人間の直感と合致しないという問題点はあまり着目さ
れてこなかった．未知語に対する生成画像が人間の直感と
相違する原因として，人間が未知語の発音から直感的に意
味や印象を想像，またその類音語を連想する心理学的現象
がある．そこで本発表では，類音語の連想性を考慮した未
知語―画像間の対応付けを行なうことで，未知語に対する
より直感的な画像生成を実現する．主観評価実験により，
提案手法がテキストから画像を生成する既存手法と比べ，
未知語に対してより人間の直感に合致した画像を生成する
ことを確認した．また，提案手法を多言語へ拡張しその画
像生成結果を比較することで，他言語間で類似／相違した
概念を連想する発音の探索を試みた．

1. はじめに
近年，テキストから画像を生成する大規模マルチモーダル

モデルが注目されている．ここ数年間で，DALL·E [13], [14]

や Stable Diffusion [15]に代表される様々なモデルが提案
され，入力したテキストに合致した高品質な画像の生成が
容易となった．しかし，それらが行なうテキスト―画像間
の対応付けは必ずしも人間的でなく，特に入力したテキス
トに明確な定義が存在しない造語等の語（未知語）が含ま
れる場合，人間の期待に沿わない画像が生成される傾向が
指摘されてきた [7], [9]（図 1(a)参照）．
一方，人間は無意味に見える言語音の羅列に特定の概念

や印象を関連付けることがあり，これは音象徴性と呼ばれ
る [4]．例えば，未知語「ブーバ」は未知語「キキ」よりも
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図 1: (a)既存手法（Stable Diffusion [15]）に対して既存の英
単語 “House”及び “Mouse”に類似した未知語（“Bouse”，
“Thouse”，“Fouse”）をテキストとして入力した際の生成
画像の例と，(b) 類音語の連想性を考慮した提案手法によ
る未知語の発音に対する生成画像の例．

直感的に丸い印象を連想させることが知られる [6], [12]．
また，人間が未知語の発音を聴いた際に，その類音語を連
想することも知られている [3]．例えば，英語話者が未知
語 “Veer”の発音（/"vI@ô/）を聴いた際，それと発音が類
似した英単語 “Fear”（/"fI@ô/）等を連想する速度が，他の
語彙よりも高くなることが確認されている．
本研究では，後者の類音語の連想性に着目することで，

人間の直感により合致した未知語に対する画像生成を目
指す．具体的には，図 1(b)に示すように，発音記号列と
して未知語が入力された際，その類音語の概念に影響を受
けた画像を生成する手法を提案する．ここでテキストでは
なく発音記号列を扱うのは，発音の類似性及び未知語の類
音語をより正確に考慮するためである．例えば，英語音素
間の類似性を考慮することで，英語における未知語の発音
/"faUs/は，英単語 “Mouse”の発音（/"maUs/）よりも英単
語 “House”の発音（/"haUs/）の方により類似しているこ
とがわかる．他方，別の未知語/"baUs/は，英単語 “House”

と比べて英単語 “Mouse”の発音との間の類似度がより高
いといえる．ゆえに本例の場合，未知語/"faUs/に対しては
「家」のような概念を含む画像を生成し，未知語/"baUs/に
対しては「家」ではなく「ネズミ」のような概念を含む画
像を生成するよう提案手法を構築する．
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図 2: 本研究で提案する類音語の連想性を考慮した未知語の発音に対する画像生成手法の概要．

2. 関連研究
昨今，任意のテキストを条件として画像を生成する大

規模モデルの研究が盛んである．VQGAN-CLIP [2] や
DALL·E [14]に始まり，その後の拡散モデル [18]の出現に
後押しされ，GLIDE [10]，DALL·E 2 [13]，Stable Diffu-

sion [15]等様々なモデルが提案された．
これらの多くに共通する特徴は，テキスト処理部分を事

前学習済み言語モデルに依存している点である．例えば
Stable Diffusionでは，画像生成の条件付けに Contrastive

Language Image Pretraining (CLIP) [11]のテキストエン
コーダの出力がそのまま用いられる．これにより，未知語
に対する挙動の不安定さを含む事前学習済み言語モデルが
持つ性質が，画像生成結果にも反映されてしまう．
そこで本論文では，Stable Diffusion の CLIPを用いた

テキスト処理部分を改変することで，画像生成における未
知語―画像間の対応付けを制御する．CLIPの特徴空間に
対して新たに音声学的知見を導入することで，発音間類似
度をより正確に考慮した未知語からの画像生成を行なう．

3. 未知語の発音に対する画像生成
図 2に示すように，提案手法は我々が先行研究で提案し

た発音エンコーダ IPA-CLIP [8]と画像生成モデル Stable

Diffusion [15]という 2種類のモデルからなる．IPA-CLIP

は，入力される発音を CLIP [11]テキストエンコーダと同
一の空間へ写像する．未知語の発音が入力された際には，
音声学的知見を用いてその特徴ベクトルがその類音語（既
存語彙）の特徴ベクトルに近づくようエンコーダを学習
する．その後，IPA-CLIPにより得られた特徴ベクトルを
Stable Diffusionに入力することで発音に対する画像を生
成する．IPA-CLIPと CLIPの特徴空間が本質的に同一で
あることにより，Stable Diffusionによる画像生成が可能
となる．
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図 3: 音素間類似度を考慮した音素分散表現の算出．

3.1 音素間類似度を考慮した CLIP特徴ベクトルの獲得
音声学では，国際音声記号（IPA）表 [5]により各音価

（及び音素）の発声方法が定義される．例えば英語におい
て，音素/k/は軟口蓋で調音される無声音の破裂音であり，
音素/n/は歯茎で調音される有声音の鼻音である．ゆえに，
両唇で調音される無声音の破裂音である音素/p/は，音素
/n/よりも音素/k/との類似度の方が高いことがわかる．
この知見に基づき，IPA-CLIPではまず，入力の発音記

号列に含まれる各音素を音素間類似度を考慮した音素分散
表現へ変換する．図 3に本処理の詳細を示す．まず，入力
の発音記号列に含まれる各音素に対して，発声機構を表す
発声ベクトル xを用意する．そして，この xと重み行列
W との間の積（ランダム写像）を計算することで，各音素
に対する分散表現 p = x⊤W を得る．
次に，この音素分散表現を音素埋め込み層に採用した

DistilBERT [17]（発音エンコーダ Fp）を用いて，入力さ
れた発音に対する特徴ベクトルを算出する．ここで，Fp

を CLIPの特徴空間への写像とするため，Fp の学習時に
CLIPのテキストエンコーダ Ftの蒸留を行なう．具体的に
は，テキスト dt（例：“a photo of a cat.”）に対して Ft が
算出する特徴ベクトル Ft(dt)と，対応した発音記号列 dp

（例：/@ "foU­toU 2v @ "kæt./）に対して Fp が算出する特
徴ベクトル Fp(dp)が類似するよう学習を行なう．損失関
数には平均 2乗誤差を用いる．具体的に，あるテキストと
発音の対 (dt, dp)に対する最適化は式 (1)で表される．
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argmin
Fp

(Ft(dt)− Fp(dp))
2 (1)

3.2 特徴ベクトルから画像の生成
IPA-CLIPが算出する特徴ベクトルからの画像生成には

Stable Diffusionを用いる．本モデルは大量の画像―テキ
ストの対で学習された潜在拡散モデル [15]であり，CLIP

の特徴空間から画像への写像として機能する．IPA-CLIP

の特徴空間が CLIPのものと同一であることが，前項で算
出した特徴ベクトルに対する画像生成を可能とする．
ただし，Stable Diffusionが用いる特徴空間はCLIPテキ

ストエンコーダ内の Transformerの最終隠れ状態の出力空
間（トークン数×D1次元）であるのに対し，IPA-CLIPの
特徴空間はそれを統合した CLIPの最終的な出力空間（D2

次元）に基づくという相違点がある．ゆえに，IPA-CLIP

の出力を Stable Diffusionに入力する前に，この逆変換を
行なう必要がある．そこで本発表では，2層パーセプトロ
ンを用いてこの逆変換を学習し，それを Stable Diffusion

に直接入力することで画像を生成する．

4. 主観評価実験
既存の Stable Diffusion（比較手法）と，本研究で提案す

る英語における未知語に対する画像生成手法を比較し，英
語話者の直感との間の合致度合いを評価した．

4.1 未知語の選択
本実験において参加者に提示する未知語として，Sab-

batinoらのデータセット [16]を採用した．本データセッ
トにより提供される，音韻規則に基づき無作為に作成され
た英語の未知語 270語の綴り及び発音記号を本実験では使
用した．

4.2 タスク
Amazon Mechanical Turkを用いて，米国に在住する英

語話者
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表 2: 「未知語の発音から何を想起したか」に関する実験参加者 5名分の自由記述回答の例．
未知語 平均評定値 m 実験参加者 5 名分の回答

/"blaU@ô/ 2.0 [“flower”, “flower”, “plant-like or a flower”, “flower”, “blauwer which rhymes with flower”]

/"strIs/ −1.6 [“nervousness and not relaxed ...”, “stress”, “stress”, “stress, danger, pain, being afraid ...”, “stress”]

/"sEntS/ 0.0 [“an animal”, “zen, scent”, “sing”, “sand”, “sange like a person’s name or a fruit”]

2

/ə ˈfoʊˌtoʊ ˈʌv ə ˈhʊt/ (*Hut) /ˈaɪn ˈfooto ˈfɔn ˈaɪnəm ˈhʊt/

/ə ˈfoʊˌtoʊ ˈʌv ə ˈmuul/ (*Mool) /ˈaɪn ˈfooto ˈfɔn ˈaɪnəm ˈmuul/

英語 (A photo of a <WORD>) ドイツ語 (ein Foto von einem <WORD>)

(a) 類似した概念が出現した未知語の例

/ə ˈfoʊˌtoʊ ˈʌv ə ˈpʊp/ (*Pup) /ˈaɪn ˈfooto ˈfɔn ˈaɪnəm ˈpʊp/

/ə ˈfoʊˌtoʊ ˈʌv ə ˈhaʊn/ (*Houn) /ˈaɪn ˈfooto ˈfɔn ˈaɪnəm ˈhaʊn/

英語 (A photo of a <WORD>) ドイツ語 (Ein Foto von einem <WORD>)

(b) 相反した概念が出現した未知語の例
図 4: 英語・独語（ドイツ語）それぞれの言語で学習した提案手法による画像生成結果の比較．

次に，「未知語の発音から直感的に何を想起したか」に
対して得られた実験参加者 5名分の回答の例を表 2に示
す．例えば未知語の発音/"blaU@er/に対しては，参加者が
その類音語 “Flower”（/"flaU@er/）の概念を連想すること
で，提案手法による生成画像をより直感的であると判断し
たことが確認できる．一方，未知語の発音/"strIs/に対して
は，参加者は類音語 “Stress”（/"strEs/）を連想しているに
もかかわらず，提案手法があまり選択されていないことが
わかる．これは，提案手法が視覚的に抽象的な概念である
“Stress”を生成画像中に表現できていないことが原因であ
ると考えられる．また，未知語の発音/"sEntS/に対しては，
そもそも参加者の中で類音語が一致していないことがわか
る．このような未知語に対するより直感的な画像生成は，
今後の課題である．

5. 他言語への拡張・言語間での比較
提案手法は未知語に対する類音語の概念を画像として出

力するため，本手法を英語以外の言語にも適用しその出力
結果を言語間で比較することで，同一の発音から連想され
る視覚的印象の言語間での差異を可視化できると考えた．
そこで，英語との音韻的類似度が比較的高い独語（ドイツ
語）を対象に提案手法を拡張し，その差異の分析を試みた．
独語モデルは，学習データ以外英語モデルと同一の設定

で構築した．学習データは，既存研究 [1]が公開している独
文 40,146文に，独語発音辞書*3の見出し語 31,256語を英
語と同様の方法で 3倍に拡張した文章を加えた計 133,914

文を使用した．モデルの学習後，「子音＋母音＋子音」の
形式の両言語における未知語の発音 511語を無作為に生成
し，各言語で学習されたモデルをそれぞれ用いて画像生成
を行ない，生成結果の差異を比較した．
両言語間で生成画像中に類似／相違した概念が出現した

*3 https://github.com/Kyubyong/pron_dictionaries/

（2023/5/20 参照）

未知語の例を図 4に示す．両言語において，例えば未知語
の発音/"hUt/からは小屋のような物体を含む画像が生成さ
れた．これは，この発音が英単語 “Hut”（/"h2t/）及び独単
語 “Hütte”（/"hYt@/；小屋の意）と類似することが原因で
あると考えられる．対照的に，発音/"pUp/に対する生成画
像からは，英語では男性が，独語では女性と思しき画像が
生成された．これは，この発音が英単語 “Pope”（/"poUp/）
及び独語単語 “Puppe”（/"pUp@/；人形の意）と類似する
ことが原因であると考えられる．これらの結果から，提案
手法の英語以外の言語への拡張可能性及び同一の発音から
連想される視覚的印象の言語間での差異の分析への利用可
能性を確認した．

6. むすび
本発表では，未知語に対してその類音語の連想性を考慮

した画像を生成する手法を提案した．主観評価実験によ
り，英語で学習した提案手法による未知語に対する生成画
像が，既存のテキストに対する画像生成手法 [15]と比較し
て，英語話者の直感により合致していることを確認した．
また，提案手法を英語以外の言語に拡張することで，言語
間で類似／相違した概念を連想させる発音を探索した．こ
れらの結果は，計算機による人間理解の向上だけでなく，
非母国語話者による外国語学習の補助や言語の語源や同根
語の分析等にも利用可能であると考える．
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