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1 はじめに
現在，言語，画像，音声といった情報処理関連の研究

分野では，深層ニューラルネットワークに基づく方法論

が主流となっており，多くの研究成果が報告されてい

る．歴史的には，各分野の課題に特化した技術が研究開

発されてきたが，深層ニューラルネットワークの技術発

展に伴って，各分野で用いられる技術がほぼ同一のもの

となった．こういった背景により，複数分野を組み合わ

せた研究への取り組みが容易になり，多くのマルチモー

ダルタスクが盛んに研究されるようになってきた．例え

ば，言語と画像を組み合わせたマルチモーダルタスクと

して，画像キャプション生成 [1]や画像–文検索 [2]など
が挙げられる．

近年，多くの訓練済みニューラルモデルが再利用可能

なコンポーネントとして配布されている．これらは，様

々なタスクに汎用的に適用可能であり，研究分野の発展

に大きな貢献をもたらしてきた．例えば，言語処理研究

分野においては，訓練済みニューラル言語モデル及び

その派生技術が大きな役割を担ってきた．代表的なも

のとして，Common Crawlデータから訓練された単語
埋め込みベクトル（GloVe）[3] がある．また，最近で
は ELMo[4], BERT[5] といった発展的な訓練済み言語
モデルが公開され，様々な自然言語処理タスクの性能を

大幅に向上できることを示している．同様に，画像処理

の分野でも，VGG16[6] や ResNet152[7] といった画像
特徴抽出用の訓練済みモデルが配布されており，画像を

扱うタスクの基盤的な資源として広く用いられている．

本研究の目的は，画像–言語のマルチモーダルタスク
において，前述の GloVe や VGG16 のような訓練済み
モデルに相当する再利用可能なコンポーネントを構築

することである．本稿では，その一例として，Visual
Word2Vec[8] のように画像と言語の情報を共通のベク
トル空間（以下，共通空間と呼ぶ）へ埋め込むことを考

える．

表1: 共通空間への埋め込みにおける入力の粒度の比較
単語 説明文

画像全体 – Kiros[9]
物体画像 Frome[10] Karpathy[11, 12]

2 関連研究
言語と画像の共通空間への埋め込みを考えるにあた

り，各情報をどのような “粒度” で利用すればよいかを
考慮する必要がある．例えば，共通空間を用いて画像の

間違い探しタスク [13] を解くことを考える．このとき，
画像内の物体を捉えることが重要だと考えられるため，

直感的には物体（オブジェクト）に区切られた画像が空

間上で利用可能であることが望ましい．

本節では，関連研究を，埋め込む情報の粒度に着目し

て分類し，表1にまとめた．言語の観点では，埋め込みに
用いる情報として，単語を用いるか説明文（フレーズを

含む）を用いるか，という粒度で分類した．一方，画像

の観点では，画像全体を用いる場合と，特定の物体のみ

が表示されている画像（以降，物体画像と呼ぶ）を用い

る場合で分類した．

以下，分類した結果を元にして関連研究について述

べる．

2.1 物体画像と単語の共通空間埋め込み
物体画像と単語を共通空間に埋め込む手法として，

Fromeら [10]のモデル（DeViSE）が挙げられる．埋め
込みの訓練時には，画像と単語の組がベクトル空間上

で近くに配置されるような最適化が行われる．画像と

ラベルの特徴抽出には，画像側は ImageNet で訓練し
た CNN，ラベル側は skip-gram言語モデルで訓練した
単語ベクトルが用いられている．同手法は，ImageNet
object recognition challenge*1における当時の最高性能
を達成した．

2.2 画像全体と説明⽂の共通空間埋め込み
Kiros ら [9] は，一般画像と説明文を対象として，共

通空間への埋め込みを行っている．画像と説明文の特

*1http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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(b) 画像を物体画像に区切って埋め込む場合
図1: 画像と文を共通空間へ埋め込む際の，情報の粒度の違い

表2: 各データセットに含まれる画像の枚数の比較

画像の粒度 訓練 開発 評価
Flickr8K 全体画像 6,091 1,000 1,000

Flickr30K 全体画像 25,783 3,000 3,000

Flickr30K
Entities 物体画像 247,599 32,217 32,247

Visual
Genome 物体画像 3,034,017 473,801 15,000

徴抽出には，それぞれ ImageNet で訓練した CNN と，
LSTMを用いている．また，訓練および評価データには，
Flickr8K[14]と Flickr30K[15]を用いている．
2.3 物体画像と説明⽂の共通空間埋め込み

Karpathyら [11, 12]は，物体画像と説明文を埋め込
む方法を提案している．画像は，物体検出のネットワー

クを用いて物体画像への切り出しを行った後，訓練済み

の CNNを用いて特徴抽出を行う．言語側は，説明文を
依存構造解析器に入力し，得られた係り受け関係をタプ

ルの形に変換した後に，埋め込みを行う．

実験では，Flickr8K と Flickr30K に加えて，Pas-
cal1K[16]やMSCOCO[17]を用いている．

3 実験
本実験では，画像と言語を共通空間に埋め込む場合に，

各情報の粒度がベクトル空間に及ぼす影響を検証する．

まず，画像と言語について (a)画像全体と説明文（図1a）
(b)物体画像と説明文（図1b）という 2つの粒度につい
ての埋め込みを訓練する．その後，各空間を定量的・定

性的に比較することで，その特徴を明らかにする．

3.1 データセット
今回用いたデータセットと，その中に含まれる画像の

枚数を表2にまとめた．
一般画像と説明文を共通空間に埋め込むためのデータ

セットとしては，Flickr8K と Flickr30K を用いた．両
データセットには，画像 1枚に対して，対応する説明文
が 5文付与されている．今回は画像と各説明文とのペア
を独立のインスタンスとみなし，同時埋め込みの訓練に

用いた．また，既存研究 [9, 11, 12]に従って訓練・開発
・評価データへの分割を行った．

また，画像内の物体ごとに共通空間に埋め込むた

めのデータセットとしては Visual Genome*2[18] と
Flickr30K Entities[19] を用いた．これらのデータセ
ットでは，画像中に物体の矩形情報とその説明文が付与

されている．矩形情報から画像を抽出することで，物体

画像と説明文の対応のついたデータセットとして利用し

た．Flickr30K Entitiesに関しては，Flickr30Kと同じ
ように訓練・開発・評価データへ分割を行った．また，

Visual Genome に関しては，データセット中に含まれ
る 91,039枚の画像*3を表2に示した通りにランダムに分
割した．その後，評価データとしては，10,000枚から獲
得した物体画像と説明文全 359,489組のうち，ランダム
に 15,000組を抽出した．
3.2 実験設定
画像と文の共通空間への埋め込みを訓練するにあた

り，Kirosら [9]のモデルを用いた*4．全ての実験に同じ

ハイパーパラメータを用いた．具体的には，エポック数

100，バッチサイズ 1,024，埋め込み先の次元数を 1,000
と設定した．最適化手法には Adamを採用し，αの値は
0.0002とした．また，画像からの特徴抽出には，訓練済
みの VGG16[6]を適用し，4096次元の特徴ベクトルを
獲得した．

4 実験結果
4.1 定量評価：画像–⽂検索
定量評価として，訓練した共通空間を用いて (a)文か

ら画像の検索タスク (b)画像から文の検索タスクに取り
組んだ．検索結果のランキングは，共通空間上で入力ベ

クトルと他のデータ点とのコサイン距離を計算し，距離

が近いものから順にソートすることによって求めた．

評価指標としては，先行研究 [9, 11, 12] と同様に
Recall@KとMed rを用いた．ここで Recall@Kは，ラ
ンク付けの際に，正解のものがランキングの上位 K 個

以内に入っている割合を表すもので，値が高いほど高い

*2https://visualgenome.org/
*3Visual Genomeには合計 108,077枚の画像が含まれるが，そのう
ち矩形情報が付与されているのが 91,039枚であった．

*4モデルの実装としてhttps://github.com/josharnoldjosh/
Image-Caption-Joint-Embeddingを用いた．
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表3: 各モデルの Recall@K（R@K）とMedian rank （Med r）の比較：Entitiesは Flickr30K Entitiesを表す
評価データ：Flickr30K

文検索 画像検索

訓練データ R@1 R@5 R@10 Med r R@1 R@5 R@10 Med r
Flickr8K 6.3 20.3 30.1 31.0 3.6 9.9 14.2 79.2
Flickr30K 11.7 33.9 47.5 11.5 6.1 14.4 19.0 77.0
Flickr30K(+Entities) 11.8 33.7 46.9 12.1 5.4 13.4 18.2 78.0
Entities 1.9 6.9 12.3 78.9 1.2 4.7 8.5 86.7
Visual Genome 3.9 12.7 20.3 49.5 2.6 8.2 13.7 81.5

評価データ：Visual Genome
文検索 画像検索

訓練データ R@1 R@5 R@10 Med r R@1 R@5 R@10 Med r
Flickr8K 2.5 7.8 13.0 84.5 1.5 5.2 8.4 91.3
Flickr30K 2.4 9.0 14.1 68.9 1.7 6.1 9.7 87.0
Flickr30K(+Entities) 4.5 13.6 21.7 48.5 2.6 7.6 11.9 85.1
Entities 3.1 12.1 19.4 53.9 2.2 7.0 10.9 85.1
Visual Genome 16.3 43.3 57.7 7.7 7.6 16.2 20.8 75.4

性能を表す．また，Med r は Median rank を指し，値
が低いほど高い性能を表す．

実験結果を表3にまとめた．表3より，共通空間の性能
向上には，適切な粒度での訓練データ増加が必要である
ことが読み取れる．例えば，訓練データの増加が性能向

上に寄与した例として，Flickr8Kから訓練したモデルと
Flickr30Kから訓練したモデルが挙げられる．Flickr30K
での評価において，Flickr30K の方が Flickr8K よりも
高い性能を示した．表2より，Flickr30Kが Flickr8Kの
4倍の訓練データを含んでいることから，両者の性能の
違いは，訓練データの量に起因すると考えられる．また，

表3上，Visual Genome上での評価における Flickr30K
と Flickr30K(+Entities) の性能を比較すると，後者の
方が高い性能を示した．Visual Genome の評価データ
は，物体画像と説明文から構成されるため，Flickr30K
Entities中に含まれる物体画像の訓練データが性能向上
に貢献したと考えられる．

一方，適切な粒度でのデータ増加が実現されなか

った例として，Visual Genome で訓練したモデルの
Flickr30Kでの評価結果が挙げられる．ここで，Visual
Genomeの訓練データは Flickr8Kの約 500倍（表2）で
あるが，性能は Flickr8Kで訓練したモデルよりも悪か
った．これは，Flickr30Kの評価データが画像全体と説
明文から構成されており，物体画像のデータとは粒度が

異なることが原因だと考えられる．

4.2 定性評価：共通空間の可視化
各データセットで訓練した結果を定性的に比較する

ため，得られた共通空間の可視化を行った．具体的に

は，2つの訓練済みモデル（Flickr30Kで訓練したもの

と Visual Genomeで訓練したもの）と 2種類の評価デ
ータ（Flickr30Kと Visual Genome）を用いて，合計 4
種類の可視化を行った．

可視化した結果を図2に示す．理想的には，対応する
画像と文の組は空間上で近傍に配置されることが望まし

い．そのためには，図2a，2dのように，共通空間中で画
像と文が混ざった形で配置されることが最低限必要であ

る．しかし，図2b，2cに示した通り，訓練データと評価
データの種類が異なる場合には，画像と文のクラスタが

独立に形成された．粒度の異なるデータセットで訓練と

評価を行った場合に，性能が著しく低かった（表3）の
は，これが原因であると考えられる．

5 まとめ
本研究では，画像-言語のマルチモーダルタスクにお

ける再利用可能なコンポーネントの構築に向けて，画像

と言語の情報の共通のベクトル空間への埋め込みを行っ

た．画像全体と説明文，物体画像と説明文という粒度の

異なる 2つの埋め込み空間を構築し，両者の比較分析を
行った．分析から，適切な粒度の訓練データを増やすこ

とが重要であるとわかった．今後は，画像全体から物体

画像と説明文を自動生成する（例: DenseCap[20]）こと
で訓練データの拡張を行い，その効果を検証したい．
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(a) Flickr30Kで訓練後，Flickr30Kを可視化したもの (b) Visual Genomeで訓練後，Flickr30Kを可視化したもの

(c) Flickr30Kで訓練後，Visual Genomeを可視化したもの (d) Visual Genome で訓練後，Visual Genome のデータを
可視化したもの

図2: 各データセットで訓練した共通空間の可視化
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