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1

第1章 序論

1.1 本研究の背景
現在，画像に代表されるマルチメディアコンテンツは個人の携帯端末上やWeb

上に広く存在しており，そのデータ量は指数的に増加している [1]．このように
増大する多量のマルチメディアコンテンツからユーザの所望する情報を正確かつ
簡便に検索可能とする技術は，情報を探索する時間を削減するために有効である
事から，様々な研究が行われている [2, 3]．種々の検索技術の中でも，視覚情報
と言語情報の対応関係を学習することで，テキストのクエリからユーザの必要と
する画像や映像を検索する技術（以降，マルチメディア情報検索）は，ユーザが
クエリを簡便に用意可能であることから盛んに研究が行われている [4, 5]．従来
研究によりマルチメディア情報検索の高精度化が進む一方で，テキストおよび画
像・映像という異なる知覚情報を比較することの困難さやテキスト情報に含まれ
る曖昧性からマルチメディア情報検索は未だ十分な検索精度に到達していない．
従来のマルチメディア情報検索手法では，クエリテキストおよび検索候補を同
一の特徴量空間に射影し，射影された空間において両者を比較することで，目的
のマルチメディアコンテンツを検索する [6]．上記の枠組みにより，クエリテキ
ストに関連したマルチメディアコンテンツを高精度に検索可能な枠組みが実現さ
れている．一方，従来手法では，クエリテキストから目的のマルチメディアコン
テンツを一意に特定可能であることを前提に設計されている [6,7]．そのため，検
索候補中にクエリテキストに該当するマルチメディアコンテンツが複数存在する
場合，一度の検索で高精度な検索結果を得ることは困難である．一般的に，ユー
ザは検索候補の内容を把握しておらず，検索目的のマルチメディアコンテンツを
想起しながらクエリテキストを考案するため，クエリテキストには目的のマルチ
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メディアコンテンツを一意に特定可能な程に十分な情報が含まれていない可能性
が高い [8,9]．そのため，マルチメディア情報検索技術の更なる高精度化には，ク
エリテキストに不足している情報を補完することで，検索順位を改善することが
可能な技術を構築する必要がある．
クエリテキストに不足している情報を補完するためには，検索候補を絞り込
むための手掛かりとなる情報をユーザと検索システムで共有する必要がある [5]．
一方で，近年のマルチメディア情報検索はユーザにとって内部構造を理解するこ
とが困難な (以降，透明性の低い)深層学習モデルを利用しており，このような透
明性の低い深層学習モデルでは，ユーザと検索システムの間で正確に情報を共有
することは困難となる [10, 11]．ユーザと検索システムの間で正確に情報を共有
するためには，透明性の低い深層学習モデルの内部構造をそのまま取り扱うので
はなく，我々が日常的に取り扱う情報であるテキストや画像などのマルチメディ
アコンテンツを用いることが望ましい．ここで，近年，テキストや画像などのマ
ルチメディアコンテンツを生成可能な深層生成モデルに関する研究が盛んに行わ
れている [12, 13]．このような深層層生成モデルを活用し，ユーザにとって理解
が容易な画像やテキストの形式で検索システム側が把握する情報をユーザと共有
することで，クエリテキストに不足している情報を容易に補完することが可能と
なり，効果的な検索順位の改善に繋がると期待される．

1.2 本研究の目的
本論文では，深層生成モデルによる情報共有を介した，新たな対話型マルチメ
ディア情報検索技術を提案する．具体的に，深層生成モデルを用いて，検索シス
テム側が把握する情報を画像やテキストの形式でユーザに提示することで，ユー
ザによるクエリテキストの修正を補助し，検索順位の改善を可能とする．本論文
では，１）画像生成モデル [14]を応用することにより，ユーザと検索システム
のクエリに対する解釈を共有するマルチメディア情報検索手法，２）質問文生成
モデル [15]の応用により，検索候補の絞り込みに必要な情報をユーザに要求す
ることが可能なマルチメディア情報検索手法の 2つのアプローチにより，従来研
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究に存在した問題を解決する．まず，１）では，テキストの内容を反映した画像
を生成可能な画像生成モデルを用いることで，ユーザと検索システムの間でクエ
リテキストに対する解釈を共有することが可能な枠組みについて検討している．
マルチメディア情報検索において，「クエリテキストに込められたユーザの検索
意図」と「クエリテキストに対する検索システムの解釈」を一致させることは，
ユーザの必要とする情報を検索するために重要である．特に，マルチメディア情
報検索では，クエリがテキストであることから，クエリに多様な意味合いが含ま
れやすく，上述した解釈の共有は必要不可欠である．このような解釈の共有を図
るため，1)ではユーザにより与えられたクエリのテキストを画像に変換し，変換
後の画像を「クエリに対する検索システムの解釈」としてユーザに共有し，クエ
リテキストの修正を支援する手法を考案している．次に，２）では，画像や映像
に関連した質問文を生成することが可能な Visual Question Generation (VQG)を
用いることで，検索候補を絞り込むために必要な情報を質問応答の形式でユーザ
に問い合わせることが可能な枠組みについて検討している．ユーザの与えるクエ
リテキストに十分な情報が含まれず，検索候補中にクエリテキストに該当するマ
ルチメディアコンテンツが複数存在する場合，一度の検索で高精度な検索結果を
得ることは困難である．上記の課題を解決するために，2) では検索候補を絞り
込むために必要な情報を質問応答の形式でユーザに問いかける検索手法を考案す
る．考案した手法により，ユーザは提示された質問に回答するだけで大幅に検索
結果を改善することが可能である．以上のように，本論文では，様々な深層生成
モデルをユーザと検索システムの情報の共有に活用することで，ユーザによる情
報の想起を補助し，検索順位を改善することが可能な技術を実現する．

1.3 本論文の構成
本論文は，以下に示す 8章から構成されている．第 1章では，本論文の研究背
景および目的を述べた．第 2章では，関連研究としてマルチメディア情報検索や
深層生成モデルに関する従来研究を紹介し，本論文で解決すべき課題を明らかに
する．第 3章では，画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法を提案
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する．第 4章では，画像生成モデルに基づいて，クエリテキストの入力を補助す
ることが可能な対話型検索手法を提案し，解釈の共有が検索の高精度化に貢献す
ることを示す．第 5章では，上記により提案した手法が，絵画等の多様なドメイ
ンに対しても応用可能であることを確認する．第 6章では，質問応答に基づく対
話型検索の枠組みが検索精度の向上に貢献可能であることを確認するために，定
型文形式の質問文を生成可能な再検索手法について検討する．第 7章では，第 6

章における検証結果を受けて，VQGに基づいて，非定型な質問文を生成するこ
とが可能な再検索手法を提案し，検索に必要な情報を質問応答の形式でユーザに
問い合わせることの有効性を示す．最後に第 8章では，本研究の成果を要約し，
論文全体のまとめとする．
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第2章 関連研究

2.1 はじめに
本章においては，関連性の高いマルチメディア情報検索手法および深層生成モ
デルに関する従来研究に関して説明を行い，本研究との関連性を説明すること
で，本研究との差異を明確化する．本研究および従来研究の関連性を表すリサー
チマップを図 2.1に示す．
はじめに，2.2節および 2.3節において，従来のマルチメディア情報検索手法

について説明する．従来のマルチメディア検索手法は，ユーザにより考案された
テキストクエリから目的のマルチメディアコンテンツを検索する検索手法および
検索手法により取得された検索結果に基づいて再度検索を実施することで検索結
果を改善する再検索手法に分類できる．そこで，まず，2.2節において検索手法
の概要や関連研究について説明したのちに，2.3節において，再検索手法の概要
や関連研究について説明を行う．続いて，2.4節および 2.5節では，本論文で取
り扱う深層生成モデルに関して説明する．具体的に，2.4節では，画像生成モデ
ルについて説明する．続いて，2.5節において，質問文や質問文に関連する回答
を生成する質問応答モデルについて説明する．最後に，2.6節で本研究が対象と
する解決すべき課題について説明し，2.7節をまとめとする．
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本研究 : 深層生成モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索

画像生成モデルに基づく検索手法 質問応答モデルに基づく検索手法

深層生成モデル

従来のマルチメディア情報検索手法
マルチメディア情報検索における初期検索手法
ハンドクラフト特徴量に基づく初期検索手法

深層学習に基づく初期検索手法

文献 [16-32]

文献 [35-40]

マルチメディア情報検索における再検索手法
自己回帰型再検索手法

フィードバック型再検索手法

文献 [42-44,48-53]

文献 [45-47]

画像生成モデル

文献 [54-66]

質問応答モデル

文献 [67-69]

図 2.1: リサーチマップ
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2.2 マルチメディア情報検索における検索手法
本節では，ユーザにより考案されたクエリテキストに基づいて目的のマルチ
メディアコンテンツを検索する検索手法について説明する．以前より，検索手法
は，ユーザにより考案されたクエリテキストおよび検索候補のマルチメディア
コンテンツを同一な空間に射影し，射影先の空間において両者の類似性を測定
することで，目的のマルチメディアコンテンツを検索してきた．特に，従来の
検索手法においては，同一な空間への射影方法の改善により，検索精度の向上
が実現されている．具体的に，2015年頃までは，Canonical Correlation Analysis

(CCA)や Topic-regression Multi-modal LDA (Tr-mm LDA)などの古くより検討が
なされてきた統計的な解析手法により，クエリテキストおよび検索候補を比較
している [16,17]．2015年以降は，深層学習の発展に伴い，Convolutional Neural

Network(CNN)や Long-Short Term Memory(LSTM)などの深層学習モデルを用い
て言語情報と視覚情報の対応関係を学習することで，ユーザにより考案されたク
エリテキストと画像・映像等の検索候補を比較する手法が検討されている．

文献 [16–32] 深層学習以前の検索手法
従来より，マルチメディア情報検索はScale Invariant Feature Transform (SIFT)

やBag-of-wordsなどに基づいて抽出されるクエリテキストの特徴量および
検索候補の特徴をCCAや Tr-mm LDAを用いて対応付けることで，実現さ
れてきた．これらの手法により，単語の出現頻度，回転や位置変化を考慮
した検索が実現される一方，対象とするデータに依らず同一な特徴量抽出
を施すため，データごとの適切な特徴抽出は困難であった．また，回転や
位置変化等の低次の特徴量では，クエリテキストに含有される単語や単語
同士の係り付けを適切に考慮した対応付けが困難であった [33,34]．そのた
め，近年ではテキストやマルチメディアコンテンツに含まれる高次な特徴
を取り扱う手法に関して検討がなされている．

文献 [35–42] 深層学習に基づく検索手法
近年の深層学習の発展に伴い，マルチメディア情報検索においても，大規
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模なデータセットを用いて言語情報と視覚情報を深層学習モデルに学習さ
せる手法が検討されている．文献 [35]においてはCNNおよび LSTMに基
づいて，クエリテキストから抽出されたテキスト特徴量と検索候補より抽
出される視覚特徴量を同一の空間において比較することで，クエリテキス
トに該当するマルチメディアコンテンツの検索を可能としている．また，文
献 [36]では文献 [35]の仕組みに加え，単語ごとの順序構造を考慮する枠組
みについて検討することで，クエリテキストに含まれる単語の順序関係に焦
点を当てた検索手法を提案している．文献 [37]ではクエリテキストの特徴
量を画像特徴量の空間に射影することによって文献 [35]や [36]に比べて高
精度な検索を実現している．また，文献 [38]や文献 [39]においては，識別
が難しいサンプルとの距離が大きくなるように調整された損失やテキスト
と検索候補の分布間距離を考慮可能なKL距離を用いた損失の導入により，
従来の検索手法の高精度化を実現している．近年では，Transformer [43]と
呼ばれる深層学習モデルに基づいて，約 40億の画像-テキストペアの対応
関係を学習した CLIP [40]が提案されており，マルチメディア情報検索の
みではなく，多様なタスクに応用されている．検索に関する種々の検討に
より，クエリテキストに関連するマルチメディアコンテンツを正確に検索
可能となった一方で，従来の検索手法においては，クエリテキストに目的
のマルチメディアコンテンツを特定するための情報が十分に含まれていな
い際に検索の性能が低下するという課題が存在した．本論文では，ユーザ
と検索システムの間で情報共有することにより，上記課題の解決を試みる．

2.3 マルチメディア情報検索における再検索手法
本節では，検索手法により算出された初期検索結果の改善により，検索精度向
上を目指す再検索手法について説明する．再検索手法に関する検討は古くから
様々な検索タスクで研究が実施されており，検索精度向上に貢献することが広く
知られている [5]．特に，従来の再検索手法はユーザと検索システムのインタラ
クションの有無により自己回帰型再検索手法 [44–46]およびフィードバック型再



第 2章 関連研究 9

検索手法 [47–49]に分別される．自己回帰型再検索手法は初期検索から取得され
る検索結果に基づいて，検索順位について再計算することで，検索精度の改善
を図る．一方で，フィードバック型再検索手法では初期検索により取得された初
期検索結果を基にユーザからフィードバックを受け取ることで，検索結果を改善
する．

文献 [44–46, 50–55] 自己回帰型再検索手法
自己回帰型再検索手法は，初期検索結果において上位にあたるマルチメディ
アコンテンツを用いることで，検索結果の改善を図る．特に，文献 [44–46]

では，初期順位付けされた各検索候補をクエリとして利用し，テキストの
サンプルを検索する．その後，以上により算出されたテキストの検索順位
と初期の検索順位の対応関係が正しくなるように初期の検索結果を調整す
ることで，検索結果の改善を図る．このような自己回帰型再検索手法は，
ユーザからのフィードバック情報がなくとも初期検索性能を向上可能であ
る一方、クエリテキスト以外の追加の情報は取得困難であるため，必ずし
も検索精度の向上に寄与しない可能性が存在する．

文献 [47–49, 56] フィードバック型再検索手法
フィードバック型再検索手法は，ユーザからのフィードバックを介して検
索結果を改善させることを目的としている．文献 [47]では，画像間の差分
を説明するテキストを学習することで，検索結果上位のマルチメディアコ
ンテンツに対するユーザからのフィードバックコメント受け取り，そのコ
メントを用いることで目的のマルチメディアコンテンツを検索する．また，
文献 [48]では，クエリテキストのみではなく，画像もクエリとして利用可
能な枠組みについて検討することで，テキストのみならず画像によるフィー
ドバックを再検索に利用している．文献 [49]では，複数のクエリテキスト
を処理可能な枠組みを考案することで，ユーザから複数回のフィードバッ
クをテキストを介して受け取る枠組みを実現している．
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2.4 画像生成モデル
本節では，関連研究として，画像生成モデルについて説明する．画像生成は大
量の画像データを用いてCNN等の深層学習モデルを学習することで，写実的な
画像を生成する．以前は，ある特定集合の画像生成を目的として様々な研究が行
われており，近年では，入力テキストの内容を反映した画像の生成を目的とした
研究がなされている．本論文では，テキストを入力とする画像生成モデルをマル
チメディア情報検索の分野に応用することにより，ユーザおよび検索システムで
検索に関連した情報を共有可能な枠組みを構築する．

文献 [57–62] 条件なし画像生成モデル
近年の深層学習の発展に伴い，Variational Autoencoder，Generative Adver-

sarial Network(GAN), Flow-based モデルなど様々な画像生成モデルが提案
されている．多様な画像生成モデルの中でも，GANはmin-maxゲーム学
習戦略に基づいて生成モデルの学習を行うことにより，写実的な画像を生
成可能な深層学習モデルである．具体的には，生成モデルおよび識別モデ
ルと呼ばれる二つのモデル用いて，競争的な学習を行うことで，高精度な
画像生成を実現する．また，上記の競争的な学習の安定化を目的とした学
習機構について検討がなされている他，生成させる画像の解像度を大幅に
向上可能なモデル構造が検討されている．一方で，従来の画像生成モデル
は，生成される画像の内容等は指定することが出来ず，その応用性に課題
が存在していた．

文献 [63–72] テキストを条件とする画像生成モデル
画像生成モデルの応用性を向上させることを目的として，近年では，テキ
ストを条件として画像生成可能な手法の検討がなされている．文献 [66]は
テキストを入力とする画像生成モデルの初期の研究であり，テキストから
抽出されたテキストの内容を表現する特徴量を画像生成モデルに入力する
ことで，テキストの内容を反映した画像の生成を実現した．しかし，その
解像度は 64 × 64画素であり，生成画像の写実性は低いものであった．文
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献 [66]の課題解決を目的として，複数生成器を階層的に組み合わせる画像
生成モデルが提案されている [67–70]．文献 [68]では，入力されるテキス
トの単語ごとの詳細な特徴に着目可能な生成モデルを導入することで，入
力されるテキストの詳細な情報に着目可能な画像生成を実現している．ま
た，文献 [69]では，生成画像からテキストを生成し，入力されるテキスト
と生成画像を入力とすることで生成されるテキストの比較により，入力し
たテキストに含まれる意味内容が生成画像に反映されることを保証する枠
組みを提案している．本論文では，上述したテキストを入力とする画像生
成モデルを用いることで，ユーザにより入力されたクエリテキストの内容
を反映した画像を生成することで，クエリテキストの内容に対する解釈を
ユーザおよび検索システムで視覚的に共有可能な枠組みを構築する．

2.5 質問応答モデル
本節では，本研究の関連研究として，質問応答モデルについて説明する．質問
応答モデルは，大量の画像とその画像に関連する質問およびその回答がペアと
なったデータを深層学習モデルに基づいて学習することで，画像に関連した質問
応答のタスクを解決する．具体的に，画像および画像に関連する質問文から回答
を推定するタスクや画像の内容に関連する質問文を生成するタスク等について検
討がなされている．

文献 [73–76] Visual Question AnsweringおよびVisual Question Generation

近年の深層学習の発展に伴い，質問応答に関しても種々の深層学習モデル
が提案されている．文献 [73]では，Visual Question Answering(VQA)と呼
ばれる画像および画像に関連した質問文から回答を推定するタスクの解決
を試みている．具体的に，文献 [74]において提案されるデータセットに基
づいて，画像の特徴量を抽出するモデル，質問の特徴量を抽出するモデル
および回答を推定するモデルを学習することで，画像および画像の内容か
ら回答することが可能な質問文から回答を推定する．また，文献 [75]では，
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Visual Question Generation(VQG)と呼ばれる画像から画像に関連する質問
文を生成するタスクに取り組んでいる．本論文では，上記のVQAやVQG

の深層生成モデルを用いることで，質問応答の形式でユーザと情報共有可
能な再検索手法を構築している．

2.6 本論文で解決すべき課題と解決方法
本節では，深層生成モデルによる情報共有を介した，対話型マルチメディア情
報検索の実現を目的として，本論文で解決すべき課題を明確にする．

2.2節で説明した研究では，ユーザにより考案されたクエリテキストから目的
のマルチメディアコンテンツを検索する初期検索手法について検討されている．
特に，近年の初期検索手法では，CNNに代表される深層学習モデルを用いて，ク
エリテキストおよび検索候補を共通な空間に射影し，射影先の空間において比
較することで，目的のマルチメディアコンテンツを検索する．このような初期検
索手法により，クエリテキストに該当するマルチメディアコンテンツを高精度に
検索可能である．しかしながら，初期検索手法では，クエリテキストに目的のマ
ルチメディアコンテンツを特定するために必要な情報が十分に存在していない場
合，目的のマルチメディアコンテンツの検索は困難であるという課題が存在して
いた．本論文では，上記の課題を解決するために，ユーザおよび検索システムの
間で検索に有効な情報を共有することで，クエリテキストに不足している情報を
補完可能なマルチメディア情報検索手法を提案する．
本研究に最も関連した研究として，2.3節で説明した，再検索手法が挙げられ
る．再検索手法においては，ユーザに初期検索結果を提示し，様々な方法でユー
ザからフィードバックを受け取ることで，情報の補完を試みる．しかしながら，
従来の再検索手法では，ユーザは「検索システムによるクエリテキストの解釈」
や「検索候補を絞り込むために必要な情報」を把握しない状態で，情報を補完す
る必要があるため，必ずしも補完した情報が検索結果を改善するために有効であ
るとは限らなかった．また，検索システムにより提示される情報は初期の検索結
果のみであり，ユーザと検索システムの間で検索精度を向上するための情報を適
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切に共有可能な枠組みは構築されていない．本論文では，「検索システムによるク
エリテキストの解釈」や「検索候補を絞り込むために必要な情報」などの検索精
度向上に有効な情報をユーザと検索システムの間で共有可能な枠組みを構築する
ことで，従来の検索手法よりも高精度なマルチメディア情報検索手法を構築する．
検索精度向上に有効な情報をユーザと検索システムの間で共有することによ
り，クエリテキストに不足していた情報を補完可能になると期待される．一方で，
近年のマルチメディア情報検索はユーザにとって内部構造を理解することが困難
な (以降，透明性の低い) 深層学習モデルを用いており，このような透明性の低
い深層学習モデルでは，ユーザと検索システムの間で正確に情報を共有すること
は困難となる．そのため，検索精度の向上に必要な情報をユーザと検索システム
の間で共有する枠組みを構築するためには，検索精度を向上するために有用な情
報をユーザにとって理解可能な形式で表現可能な検索手法について検討する必要
が存在する．そこで，本論文では，ユーザと検索システムの情報共有に 2.4節や
2.5節で説明した画像生成モデルや質問応答モデルなどの深層生成モデルを用い
る．具体的に，画像生成モデルや質問応答モデルを用いることで，「検索システム
によるクエリテキストの解釈」や「検索候補を絞り込むために必要な情報」を画
像やテキストなどの情報で表現することで，ユーザと検索システムの間で情報を
共有し，検索結果の改善を図る．
本論文では，はじめに，「検索システムによるクエリテキストの解釈」の視覚
的な表現を目的として，画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法を
提案する．具体的に，第 3章では，画像生成モデルに基づくマルチメディア情報
検索手法が目的のマルチメディアコンテンツを高精度に検索可能であることを確
認する．次に，第 4章では，画像生成モデルに基づいて，クエリテキストの入力
を補助することが可能な対話型検索手法を提案し，「検索システムによるクエリ
テキストの解釈」の共有が検索の高精度化に貢献することを示す．また，第 5章
では，上記により提案した手法が，絵画等の多様なドメインに対しても応用可能
であることを確認する．続いて，本論文では，「検索候補を絞り込むために必要な
情報」をユーザと共有するために，質問応答モデルに基づいたマルチメディア情
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報検索手法を提案する．具体的に，第 6章では，質問応答に基づく対話型検索の
枠組みが検索精度向上に寄与することを確認するために，定型文形式の質問文を
生成可能な再検索手法について検討する．また，第 7章では，第 6章における検
証結果を受けて，VQAに基づいて，非定型な質問文を生成することが可能な再
検索手法を提案し，検索に必要な情報を質問応答の形式でユーザに問い合わせる
ことの有効性を示す．

2.7 まとめ
本章では，本研究に関連するマルチメディア情報検索，マルチメディア情報再
検索，画像生成モデルおよび質問応答モデルに関して説明を行った．加えて，従
来研究の課題や本研究との関連性を説明することで，マルチメディア情報検索を
高精度化するために必要な課題を明確にした．
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第3章 画像生成モデルに基づくマル
チメディア情報検索

3.1 はじめに
本章では，画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法を提案し，そ
の検索精度を検証する．マルチメディア情報検索において，「クエリテキストに込
められたユーザの検索意図」と「クエリテキストに対する検索システムの解釈」
を一致させることは，ユーザの必要とする情報を検索するために重要である．「ク
エリテキストに対する検索システムの解釈」が「クエリテキストに込められた
ユーザの検索意図」と異なる場合，検索結果はユーザの望む結果とは異なるもの
となり，検索精度は低下する．特に，マルチメディア情報検索では，クエリがテ
キストであることから，クエリに多様な意味合いが含まれやすく，上述した解釈
の不一致は容易に生じる．また，近年のマルチメディア情報検索手法は，ユーザ
にとって内部構造を理解することが困難な深層学習モデルを採用していることが
多く，検索結果がユーザの満足いく結果ではない場合に，検索システムがどのよ
うにクエリテキストを解釈し，検索を行ったのかを把握することは困難である．
そのため，ユーザの意図する検索結果が得られない場合にも，適切に目的のマル
チメディアコンテンツを検索するためには，「クエリテキストに対する検索シス
テムの解釈」をユーザに理解可能な形式で共有することが可能なマルチメディア
情報検索手法を構築する必要がある．
そこで，本論文では，「クエリテキストに対する検索システムの解釈」を視覚的
な情報としてユーザに共有することで，クエリテキストの修正を支援する手法を
提案する．具体的に，提案手法では，深層生成モデルの一種である画像生成モデ
ルを用いることで，ユーザにより考案されたクエリテキストを画像に変換する．
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その後，変換された画像をそのままマルチメディア情報検索に利用するとともに，
「クエリテキストに対する検索システムの解釈」としてユーザに共有することで，
クエリテキストの修正を支援する．
本章では，上記のマルチメディア情報検索手法の前段階として，画像生成モデ
ルに基づくマルチメディア情報検索手法が目的のマルチメディアコンテンツを正
確に検索することが可能であることを確認する．これにより，画像生成モデルが
マルチメディア情報検索に応用可能であることを確認する．

3.2 画像生成モデルに基づく画像検索
本節では，画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法について説明
する．

3.2.1 画像生成モデルを用いたクエリ画像の生成
はじめに，クエリ画像の生成に関して画像生成モデルの一種であるAttentional Gen-

erative Adversarial Netowrk (AttnGAN) [68]について説明を行う．AttnGANは，3

つのニューラルネットワーク Fr (r ∈ {l,m, h})とその出力である特徴ベクトル sr

(r ∈ {l,m, h})および画像生成ネットワーク Gh から構成されている．以上の At-

tnGANに対してクエリテキストより算出されたテキスト特徴量 esenおよびクエ
リテキストに含まれる各単語より算出された特徴量により構成される単語特徴量
行列 Ewordを入力することで，クエリテキストを表現する画像を生成する．
まず，テキスト特徴量 esenおよびガウス雑音 zからニューラルネットワーク Fl

を用いてベクトル slを算出する．

sl = Fl(z, Fca(esen)) (3.1)

ただし，Fcaは文献 [77]により提案された，学習を安定化させるための関数であ
る．ここで，slはテキスト特徴量のみから算出されるためテキストの構造の情報
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に着目した特徴ベクトルとなる．
次に，以上で算出された slおよび単語特徴量行列 Ewordから Fmを用いて smを
算出する．また，shについても同様に smおよび Ewordを用いて算出する．

sm = Fm(sl, Fattn
m (Eword, sl)) (3.2)

sh = Fh(sm, Fattn
h (Eword, sm)) (3.3)

ここで，Fattn
r (r ∈ {m, h})は sr (r ∈ {l,m})に Ewordを組み込むニューラルネットワー

クである. sr (r ∈ {m, h})は一つ前のニューラルネットワークの出力および単語特
徴量行列 Ewordを用いて算出される．そのため，sm，shと処理が進むごとに，テ
キストの構造の情報のみでなく単語ごとの詳細な情報を含む特徴ベクトルが算出
される．
最後に，shから画像生成ネットワークGhを用いて画像 Qhを生成する．

Qh = Gh(sh) (3.4)

以上により生成された画像Qhは shから生成されているためテキストの構造およ
び単語ごとの詳細な情報に着目した画像となる．

3.2.2 生成画像を用いたマルチメディア情報検索
本節では，生成画像を用いた画像検索について説明する．はじめに，検索候補
の各画像を In (n = 1, 2, ...,N; N は検索候補の画像枚数)と定義する．その後，生
成画像Qhおよび検索候補 Inから画像特徴量 f g ∈ RDおよび f n ∈ RDを抽出する．
ここで Dは画像特徴量の次元数を表す. 続いて，画像特徴量 f gおよび f nから以
下に示すコサイン類似度 wnを算出する．

wn =
f g · f n

| f g|| f n| (n = 1, 2, ...,N) (3.5)
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最後に，算出された wnの降順に整列した検索候補を検索結果とする．

3.2.3 実験:実験設定
本節では，画像生成モデルにより生成された画像を用いて目的の画像を検索可
能であることをを確認するための実験について説明する．本実験では検索候補
として 11,788枚 200種類の鳥の画像により構成されている Caltech-UCSD Birds

(CUB)データセット [78]を用いた．ただし，CUBデータセットの各画像に対し
ては画像を説明する文 (以降，テキストラベル)が付与されている．また，本実験
では，文献 [79]を参考にして，CUBデータセットのうち 7,221枚を学習用デー
タ，4,567枚をテストデータとした．具体的に，本実験では，学習用データを用い
て画像生成モデルを学習した後に，4,567枚のテストデータおよび各テストデー
タに付与されているテキストラベルをそれぞれ検索候補およびクエリテキストと
して利用することで提案手法の検索精度を確認した．提案手法における画像特徴
量には ImageNet [80]で学習済みの Inception-v3 [81], VGG-16 [82],ResNet-50 [83]

のいづれかを用いた．ただし，本実験における評価指標として，以下の式により
定義される Recall@kを用いた．

Recall@k =
tk

s
(k = 1, 2, ...,N)． (3.6)

ここで tkは k位以内に画像が正しく検索されたクエリの個数を示す．ただし，今
回の実験ではクエリテキストが付与されていた画像と同種の鳥の画像が検索され
た場合を正しく検索されたと定義した．

3.2.4 実験:定量評価
図3.1に実験の結果を示す．図3.1において，“Base Line”はランダムに順位を決

定した場合の Recall@kを示しており，“Inceptio-v3”,“VGG-16”および “ResNet-

50”はそれぞれの画像特徴量を用いた提案手法のRecall@kを示している．図 3.1
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図 3.1: 生成画像を用いたマルチメディア情報検索の定量評価．縦破線はデータ
セットサイズの十分の一の順位を表す．

の結果より，提案手法 (“Inceptio-v3”,“VGG-16”および “ResNet-50”)がランダム
に順位を決定した場合 (“Base Line”)と比較して，高精度に目的の画像を検索し
ていることが分かる．以上の結果より画像生成モデルにより生成された画像が画
像特徴量空間Vにおけるマルチメディア情報検索に利用可能であることを確認
した．
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3.3 画像生成モデルに基づく映像シーン検索
本節では，提案手法である画像生成モデルを用いた映像シーン検索手法につい
て説明する．提案手法の概要図を図 3.2に示す．提案手法は 2つの段階で構成さ
れている．まず，第 1段階では，文献 [68]に基づく画像生成モデルにより入力テ
キストから 3枚の異なる解像度の画像を生成する．それぞれの画像は解像度が高
くなるにつれてテキスト構造の特徴から単語それぞれの特徴へと着目される点が
変化する．次に第 2段階では，上述の 3枚の生成画像を低解像度から高解像度へ
と順に用い検索対象を絞り込むことにより，目的のシーンを高精度に検索する．
具体的には，それぞれの生成画像と映像のフレームとの類似度を画像特徴量を元
に算出し，類似度が高いフレームを含むシーンの順に検索順位を決定する．
以降，3.3.1節で敵対的生成ネットワークによる画像生成について説明し，3.3.2

節で生成画像を用いた階層的シーン検索について説明する．
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3.3.1 画像生成モデルによる画像生成
本節では，文献 [68]に基づく画像生成モデルによる，画像生成について説明
する．提案手法で構築する文献 [68]に基づく画像生成モデルは，3つのニューラ
ルネットワーク Fr(r ∈ {l,m, h})とその出力である特徴ベクトル sr(r ∈ {l,m, h})お
よび 3つの画像生成器Gr(r ∈ {l,m, h})から構成されている．また，クエリテキス
トより算出されたテキスト特徴量 esenおよびクエリテキストに含まれる各単語よ
り算出された特徴量により構成される単語特徴量行列 Ewordを画像生成モデルの
入力として用いる．
まず，テキスト特徴量 esenおよびガウス雑音 zからニューラルネットワーク Fl

を用いてベクトル slを算出する．

sl = Fl(z, Fca(esen)) (3.7)

ただし，Fcaは文献 [77]により提案された，学習を安定化させるための関数であ
る．ここで，slはテキスト特徴量のみから算出されるため文全体の情報のみを含
む特徴ベクトルとなる．
次に，以上で算出された slおよび単語特徴量行列 Ewordから Fmを用いて smを
算出する．また，shについても同様に smおよび Ewordを用いて算出する．

sm = Fm(sl, Fattn
m (Eword, sl)) (3.8)

sh = Fh(sm, Fattn
h (Eword, sm)) (3.9)

ここで，Fattn
r (r ∈ {m, h})は sr(r ∈ {l,m})に Ewordを組み込むニューラルネットワー

クである. sr(r ∈ {m, h})は一つ前のニューラルネットワークの出力および単語特
徴量行列 Ewordを用いて算出されている．そのため，sm，shと処理が進むごとに，
文全体の特徴のみでなく単語ごとの特徴に着目した情報を含む特徴ベクトルが算
出される．
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最後に，sl，sm，shから以下の式を用いて 3つの画像Ql，Qm，Qhを生成する．

Qr = Gr(sr) (r ∈ {l,m, h}) (3.10)

以上により生成された Qlは slにより生成されているため文全体の特徴より得ら
れる情報のみを持つ画像となり，Qm，Qhは smおよび shから生成されているため
文全体および単語それぞれの特徴にも着目した情報を持つ画像となる．ただし，
Qlは 64 × 64，Qmは 128 × 128，Qhは 256 × 256ピクセルの画像となる．提案手
法ではQl，Qm，Qhの 3種の特性が異なる画像を階層的に用いることで検索精度
の向上を実現する．

3.3.2 生成画像を用いた階層的シーン検索
本節では，生成画像を用いた階層的シーン検索について説明する．階層的シー
ン検索は 3段階によって構成されている．
はじめに，検索対象の映像のフレームを fnt (nt = 1, 2, ...,N; N は映像のフレーム数)

とする．続いて，前節で生成した画像 Qlから画像特徴量 vl ∈ RDを， fnt から画
像特徴量 vnt ∈ RDを算出する．ここで，Dは画像特徴量の次元数を表す．ただし，
提案手法では ImageNet [84]により学習済みの Inception-v3 [81]の第 3プーリン
グ層の出力を画像特徴量として用いる．次に，Qlおよび fnt の類似度として，vl

および vnt のコサイン類似度 wnt を算出する．

wnt =
vl · vnt

|vl||vnt |
(nt = 1, 2, ...,N) (3.11)

その後，類似度wnt からフレームごとの順位 rlを算出する．この順位は，文全体
の特徴に着目した生成画像を用いて算出されるため文全体の特徴に着目した検索
順位となる．
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続いて，第 2ステップでは前節で生成した文全体および単語の詳細な特徴に着
目した画像 Qmと rlの上位 50％に含まれるフレームに対して，同様に画像特徴
量および類似度を算出しフレームごとの順位 rmを求める．
最後に，第 3ステップでは Qhと rmの上位 50％に含まれるフレームに対して，

同様にフレームごとの順位 rhを算出する．これらの rmおよび rhはテキストの構
造および単語の詳細な情報に着目して生成された画像 Qmおよび Qhを用いて算
出されている．そのため，主に検索対象の被写体に着目した検索順位となってい
る．以上の検索の後に，rhの中から最も高い順位であったフレーム Ioを算出し，
その Ioが含まれるシーン S oを検索結果として選出する．以上のように文全体の
特徴に着目した情報から単語の詳細な特徴に着目した情報へと検索対象を絞り込
むことで高精度なシーン検索を実現する．

3.3.3 実験:実験概要
提案手法の有効性を確認するための定量評価および定性評価について説明しそ
の結果を示す．

3.3.4 実験:データセット
本節では両実験で用いるデータセットについて説明する．本実験では，提案手
法で用いる画像生成モデルの学習用データセットとして，33万枚の画像で構成
されたCommon Objects in Context (COCO) [85]データセットを用いた．ただし，
COCOデータセットにおいては，1画像あたり 5つの説明文が付与されている．
また，評価用のデータセットとして 94本の映画より抜粋された 68,000シーンに
より構成されるMP2-MDデータセット [86]を用いた．MP2-MDデータセットに
関しても同様に，それぞれのシーンに対して 1つの説明文が付与されている
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3.3.5 実験:定量評価
本節では定量評価に関して説明し，その結果を示す．はじめに，MP2-MDデー
タセットよりそれぞれ三本の映画 “Bad Santa” (538シーン)，“As Good As it Gets”

(430シーン)および “Harry Potter and the Prisoner of Azkaban” (592シーン)を選
択した．本実験ではそれぞれのシーンに付与されている説明文を入力として画像
を生成し，映画ごとに生成画像を用いて検索を行い，その検索精度を評価した．
検索精度を評価するため k位以上の再現率を測定することが可能な Recall@kを
算出した．

Recall@k =
tk

M
(k = 1, 2, ...,N) (3.12)

ここで tkは正解が k位以上に存在するシーンの個数を，Mは検索対象の映像の総
シーン数を示す．この評価により単一映像からの検索を仮定した場合の提案手法
の有効性を確認する．ただし，順位はフレームごとに算出し，入力の説明文が付
与されていたシーンと検索されたフレームが属するシーンが一致した場合を正解
とした．また，比較手法として Convolutional Neural Networkおよび Long-Short

Term Memoryを用いて画像と文より算出される特徴量をそれぞれ同一な空間に
射影し比較する手法 (CM1) [35]，CM1に加えて単語ごとの順序構造を考慮した
手法 (CM2) [36]，文を視覚的特徴量の空間上に射影し比較する手法 (CM3) [37]，
CM1の学習の仕組みを検索用に改良した最新手法 (CM4) [38]，Qhのみを用いて
検索する手法 (BL)を用いた．CM1と比較することで従来の基準となる手法との
比較を行い，CM2と比較することで提案手法がテキストの構造を考慮している
かを確認した．また，CM3と比較することで画像を生成することの有効性を確認
し，CM4と比較することで最新の手法と比較した時の精度の差を確認した．た
だし，全ての比較手法は COCOデータセットで学習されている．
図3.3-3.5に実験結果を示す．図3.3-3.5においてCM1，CM2，CM3およびCM4

の精度を提案手法 (PM)が上回っていることが確認できる．以上のことより，提
案手法の有効性を定量的に確認した．また，同様に図 3.3-3.5より提案手法 (PM)
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がBLの検索精度を上回っていることが確認できる．以上より，画像生成モデル
で生成される複数の画像を階層的に用いることの有効性が確認された．
上述の実験に加え，提案手法の頑健性を評価するために様々なシーンを含む複
数の映像から目的のシーンを検索し，評価を行った．複数の映像としてMP2-MD

データセットより“Bad Santa”,“As got as it gets”,“Halloween”,“Rendezvous

mit Joe Black”および“ Harry Potter and the Prisoner of azkaban”の 5つの映画を
無作為に選択し，評価用データセットを構築した．ただし，それぞれ 430，538，
676，296，592シーンが含まれる．この評価により複数映像からの検索を仮定し
た場合の提案手法の頑健性を確認する．実験結果を図 3.6に示す．図 3.6より提
案手法が他の手法の精度を上回ることが確認できる．以上より，提案手法の頑健
性が確認された．

図 3.3: “Bad Santa”を検索対象とした際の Recall@k．
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図 3.4: “As Good As it Gets”を検索対象とした際の Recall@k．

図 3.5: “Harry Potter and the Prisoner of Azkaban”を検索対象とした際のRecall@k．
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図 3.6: 複数の映像を検索対象とした際の Recall@k．



第 3章 画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索 29

表
3.

1:
画
像
生
成
モ
デ
ル
に
基
づ
く
マ
ル
チ
メ
デ
ィ
ア
情
報
検
索
手
法
に
お
け
る
被
験
者
実
験
の
結
果
．

シ
ー
ン

1
シ
ー
ン

2
シ
ー
ン

3
シ
ー
ン

4
シ
ー
ン

5
シ
ー
ン

6
シ
ー
ン

7
シ
ー
ン

8
シ
ー
ン

9
シ
ー
ン

10
PM

4.
12

3.
76

3.
92

4.
40

3.
84

4.
16

4.
84

4.
44

4.
72

3.
32

B
L

2.
80

3.
60

1.
60

3.
20

2.
88

3.
80

3.
68

4.
76

4.
20

3.
32

C
M

1
1.

04
1.

04
1.

04
1.

02
2.

04
1.

84
1.

08
1.

08
1.

68
1.

04
C

M
2

1.
04

1.
48

1.
60

1.
72

2.
44

1.
08

1.
08

1.
32

3.
68

2.
48

C
M

3
3.

48
3.

60
1.

04
3.

04
2.

04
4.

16
3.

68
4.

44
4.

44
2.

96
C

M
4

1.
36

1.
40

1.
20

1.
72

2.
12

3.
80

1.
40

1.
48

1.
08

1.
24

シ
ー
ン

11
シ
ー
ン

12
シ
ー
ン

13
シ
ー
ン

14
シ
ー
ン

15
シ
ー
ン

16
シ
ー
ン

17
シ
ー
ン

18
シ
ー
ン

19
シ
ー
ン

20
平
均

PM
4.

12
4.

64
2.

68
4.

48
4.

96
4.

96
3.

24
4.

88
4.

52
3.

64
4.

18
B

L
1.

12
1.

76
1.

36
3.

88
3.

96
2.

84
2.

04
3.

48
3.

44
2.

96
3.

03
C

M
1

1.
12

1.
40

1.
08

3.
20

1.
52

3.
08

1.
92

1.
08

1.
28

1.
20

1.
49

C
M

2
1.

24
1.

96
1.

12
3.

88
3.

16
4.

48
1.

92
1.

08
4.

00
1.

60
2.

12
C

M
3

3.
24

1.
96

2.
12

1.
64

3.
08

2.
80

3.
16

2.
40

4.
20

3.
64

3.
06

C
M

4
1.

04
3.

68
2.

12
3.

20
4.

88
2.

73
2.

08
3.

48
1.

32
1.

20
2.

13



第 3章 画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索 30

3.3.6 実験:定性評価
本節では定性評価について説明し，その結果を示す．本実験では，定性的な
評価を行うために 25名の実験参加者による被験者実験を行った．まずはじめに
MP2-MDデータセットより無作為に選択した 20個のシーンに対し，そのシーン
を表現する文を作成した．その後，作成した文をクエリとして提案手法および
3.3.5節と同様の比較手法を用いて検索結果を算出した．その後，クエリテキス
トとそれぞれの検索結果との一致度を実験参加者に 5段階 (1:“一致していない”，
2:“少し一致している”，3:“どちらとも言えない”, 4:“少し一致している”，5:“一
致している”)で評価するよう指示した．
実験結果を 3.1に示す．表 3.1より提案手法 (PM)の平均値が他の手法 (CM1，

CM2，CM3，CM4およびBL)の平均値を上回っていることが確認できる．また，
提案手法 (PM)の平均値は 4.18を示しており，“少し一致している”を示す 4を
上回っていることを確認した．また，提案手法による検索結果を図 3.7に示す．
図 3.7より提案手法がクエリテキストに関連するシーンを検索可能であることを
確認した．以上の結果より，提案手法の定性的な有効性を確認した．

3.4 テキスト特徴量空間の導入による高精度化に関す
る検討

本節では，テキスト特徴量空間の導入よる高精度化について説明する．提案手
法の概要図を図 3.8に示す．提案手法では，image-to-textモデル [70]および画像
生成モデル [58]に基づいて，クエリのテキストおよび検索候補をそれぞれ画像
およびテキストに変換する．その後，変換された画像およびテキストに加えて，
従来手法を用いることで，特徴量空間L，Vおよび Eを介したマルチメディア
情報検索を実現する．

特徴量空間Lにおける類似度 sLn の算出
学習済みの image-to-text モデル [70]を用いて，検索候補の画像 IDB

n (n =

1, 2, ...,N ; N,は検索候補の総画像数)からその画像を表現する文 TDB
n を生
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成する．その後，クエリテキスト TQおよび生成された文 TDB
n からテキス

ト特徴量 fLQ ∈ RDL および fLDB
n ∈ RDL を算出する．ただし，DLはテキス

ト特徴量の次元数である．その後， fLQ と fLDB
n のコサイン類似度を特徴量

空間Lにおける類似度 sLn として算出する．

特徴量空間Vにおける類似度 sVn の算出
学習済みの画像生成モデル [58]を用いて，クエリテキスト TQから画像 IQ

を生成する．その後，生成された画像 IQおよび検索候補である画像 IDB
n か

ら画像特徴量 fVQ ∈ RDVおよび fVDB
n ∈ RDVを算出する．ただし，DVは画

像特徴量の次元数である．その後，fVQと fVDB
n のコサイン類似度を特徴量

空間Vにおける類似度 sVn として算出する．

特徴量空間 Eにおける類似度 sEn の算出
特徴量空間 Eにおける類似度 sEn は任意の従来手法に基づいて算出される
ため，本文では最も基礎的な構造について説明する．はじめに，クエリテ
キストTQおよび検索候補である画像 IDB

n からテキスト特徴量 fLQおよび画
像特徴量 fVDB

n を算出する．その後，学習済みの射影 f : L → Eを用いて，
fLQから fEQ ∈ RDEを算出する．同様に，学習済みの射影 g : L → Eを用い
て， fVDB

n から fEDB
n ∈ RDE を算出する．ただし，DEは射影後の特徴量の次

元数である．その後， fEQ と fEDB
n のコサイン類似度を特徴量空間 Eにおけ

る類似度 sEn として算出する．

以上より算出された類似度 sLn，sVn および sEn から最終的な類似度 snを次式に
より算出する．

sn = sLn + sVn + sEn (3.13)

その後，snの値が高い順に順位を決定する．
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3.4.1 実験:定量評価
本節では，提案手法の有効性を確認するための実験について説明する．本実験
では，従来のマルチメディア情報検索手法の検索精度と提案手法の検索精度を比
較することで提案手法の有効性を検証する．
まず，本実験のデータセットとして，Microsoft Common Objects in Context

(MSCOCO) [85]データセットを用いた．具体的には，MSCOCOデータセット
のうち 82,783枚の画像を学習用データ，5,000枚をテスト用データとして用いた．
ただし，各画像には画像の内容を説明する文 (以降，キャプション)が 5つ付与さ
れている．本実験では，従来手法 (特徴量空間 Eにおける類似度 sEn )として，文
献 [35,36,38,39,87,88]で提案されているマルチメディア情報検索手法を用いた．
同様に，本実験では，類似度 sEn に加えて，類似度 sLn もしくは類似度 sVn のどちら
かのみを用いる手法 (BLLおよび BLV)との比較を行った．また，画像特徴量お
よびテキスト特徴量としてそれぞれVGG-19の fc2層の出力値およびBERT [89]

の出力値を用いた．評価指標として，クエリテキストに用いたキャプションが付
与されていた画像が検索された場合を正しく検索されたと定義した上で，画像が
正しく検索された順位の平均値 (以降，平均順位)，画像が正しく検索された順位
の中央値 (以降，中央順位)および次式により算出される Recall@kを用いた．

Recall@k =
pk

J
(k = 1, 2, ...,K) (3.14)

ここで，pkおよび Kは k位以内に画像が正しく検索されたクエリの個数および
検索候補の画像枚数 (=5,000)を示す．また，Jはクエリの総数 (=25,000)を示す．
平均順位と中央順位は値が低いほど検索精度が高いことを示し，Recall@kは値
が高いほど検索精度が高いことを示す．
表 3.2に実験結果を示す．表 3.2より，全ての評価指標において，提案手法の
基となる従来手法よりも提案手法の方が高い検索精度を示すことが確認できる．
特に，提案手法の基となる従来手法と比べて，平均順位の値が低いことから，特
徴量空間 L，Vにおける比較を従来手法に導入した場合，クエリの文に対する
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表 3.2: 画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法および従来手法の
検索精度．

R@1 R@10 平均順位 中央順位
BLL 0.11 0.27 154.36 29
BLV 0.12 0.28 165.17 28
BLL+BLV 0.16 0.39 109.49 27
Kiros ’14 [35] 0.12 0.34 166.60 30
Kiros ’14+BLL 0.17 0.41 126.46 18
Kiros ’14+BLV 0.14 0.34 102.52 25
Kiros ’14+BLL+BLV (PM) 0.22 0.48 77.56 16
Vendrov ’16 [36] 0.13 0.34 166.66 30
Vendrov ’16+BLL 0.17 0.35 155.33 24
Vendrov ’16+BLV 0.17 0.32 110.09 20
Vendrov ’16+BLL+BLV (PM) 0.23 0.50 75.44 13
Faghri ’17 [38] 0.15 0.38 151.95 25
Faghri ’17+BLL 0.16 0.36 146.77 21
Faghri ’17+BLV 0.15 0.36 140.95 19
Faghri ’17+BLL+BLV (PM) 0.19 0.45 79.44 15
Liu ’17 [87] 0.16 0.40 151.95 25
Liu ’17+BLL 0.18 0.40 148.55 24
Liu ’17+BLV 0.17 0.40 100.04 25
Liu ’17+BLL+BLV (PM) 0.23 0.48 69.66 13
Zhang ’18 [39] 0.20 0.44 142.24 23
Zhang ’18+BLL 0.21 0.44 122.22 24
Zhang ’18+BLV 0.18 0.51 109.98 12
Zhang ’18+BLL+BLV (PM) 0.25 0.51 87.33 12
Song ’19 [88] 0.25 0.51 112.02 10
Song ’19+BLL 0.29 0.52 70.55 10
Song ’19+BLV 0.21 0.49 55.40 13
Song ’19+BLL+BLV (PM) 0.29 0.56 49.38 9

頑健性が向上すると考えられる．同様に，特徴量空間LおよびVの両方を用い
る提案手法が特徴量空間LもしくはVを用いる手法よりも検索精度が高いこと
から，特徴量空間LおよびVの両方が検索精度向上に寄与していることを確認
した．
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3.4.2 実験:テキスト特徴量空間Lが着目する情報に関する検証
本節では，テキスト特徴量空間Lが着目している情報に関して検証を行う．従
来より，テキスト特徴量空間 Lは単語の関係性を考慮可能であることが報告さ
れている [89]．以上の報告に基づいて，本実験では提案手法により構築されたテ
キスト特徴量空間Lが従来のマルチメディア情報検索手法により構築された特
徴量空間 Eよりも単語の関係性に着目可能であることを確認する．
本実験では，はじめに，MSCOCOデータセットのテスト用データに含まれる
クエリテキストから単語の関係性を表現する単語を削除する．その後，通常のク
エリテキストを用いた際の検索精度と単語を削除したクエリテキストを用いた際
の検索精度を比較する．本実験では，従来手法 (特徴量空間Eにおける類似度 sEn )

として，文献 [35, 36, 38, 39, 87, 88]で提案されているマルチメディア情報検索手
法を用いた．同様に，本実験では，類似度 sLn もしくは類似度 sVn のどちらかのみ
を用いる手法 (BLLおよび BLV)の検索精度を確認した．また，画像特徴量およ
びテキスト特徴量としてそれぞれVGG-19の fc2層の出力値およびBERT [89]の
出力値を用いた．評価指標として，クエリテキストに用いたキャプションが付与
されていた画像が検索された場合を正しく検索されたと定義した上で，画像が正
しく検索された順位の平均値 (以降，平均順位)，画像が正しく検索された順位の
中央値 (以降，中央順位)を用いた．図 3.9に実験結果を示す．図 3.9より，単語
を削除したクエリテキストを用いた場合，テキスト特徴量空間Lを用いる手法
(BLL)の検索精度が低下していることが確認できる．以上より，テキスト特徴量
空間Lは従来のマルチメディア情報検索により構築される特徴量空間 Eと比較
して，単語の関係性に着目していると考えられる．
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Retrieved SceneGenerated Query

The car is running on the road.

Input Description:

(a) Scene 1 (b) Scene 2 (c) Scene 3

Retrieved SceneGenerated Query

The man and woman take a 
drive.

Input Description:

Retrieved SceneGenerated Query

The man smokes cigarettes.

Input Description:

Retrieved SceneGenerated Query

The girl swims in the night
ocean.

Input Description:

(d) Scene 4 (e) Scene 5 (f) Scene 6

Retrieved SceneGenerated Query

The man pours tea into a cup.

Input Description:

Retrieved SceneGenerated Query

The man and woman hide
behind pumpkins.

Input Description:

Retrieved SceneGenerated Query

People are running in the 
snowy forest.

Input Description:

(g) Scene 7 (h) Scene 8 (i) Scene 9

Retrieved SceneGenerated Query

Stuffed animals on the shelf.

Input Description:

Retrieved SceneGenerated Query

There is woman wearing dress
with fireworks.

Input Description:

Retrieved SceneGenerated Query

The woman sits on the sofa.

Input Description:

(j) Scene 10 (k) Scene 11 (l) Scene 12

Retrieved SceneGenerated Query

The man rides on a bus at night.

Input Description:

Retrieved SceneGenerated Query

The man picks up a dog.

Input Description:

図 3.7: 生成画像を用いた階層的シーン検索による検索結果．
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Text
・A dog holding 
a yellow frisbee 
in it's mouth.

Image, Video...

Visual space

Embedding space

Lingual space

:

:

Conventional Approach
:

:

:

:

Proposed Approach

図 3.8: テキスト特徴量空間を導入したマルチメディア情報検索の概要図．
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3.4.3 実験:画像特徴量空間Vが着目する情報に関する検証
本節では，画像特徴量空間Vが着目している情報に関して検証を行う．従来
より，画像特徴量空間Vは画像のテクスチャを考慮可能であることが報告され
ている [90]．以上の報告に基づいて，本実験では提案手法により構築された画像
特徴量空間Lが従来のマルチメディア情報検索手法により構築された特徴量空
間 Eよりもテクスチャの情報に着目可能であることを確認する．
本実験では，はじめに，MSCOCOデータセットのテスト用データに含まれる

検索候補からテクスチャを表現する情報を削除する．その後，通常の検索候補を
用いた際の検索精度とテクスチャの情報を削除した検索候補を用いた際の検索精
度を比較する．本実験では，従来手法 (特徴量空間 Eにおける類似度 sEn )として，
文献 [35, 36, 38, 39, 87, 88]で提案されているマルチメディア情報検索手法を用い
た．同様に，本実験では，類似度 sVn のみを用いる手法 (BLV)の検索精度を確認
した．また，画像特徴量およびテキスト特徴量としてそれぞれVGG-19の fc2層
の出力値およびBERT [89]の出力値を用いた．評価指標として，クエリテキスト
に用いたキャプションが付与されていた画像が検索された場合を正しく検索され
たと定義した上で，画像が正しく検索された順位の平均値 (以降，平均順位)，画
像が正しく検索された順位の中央値 (以降，中央順位)を用いた．図 3.10に実験
結果を示す．図 3.10より，検索候補のテクスチャの情報を削除した場合，画像
特徴量空間Vを用いる手法 (BLV)の検索精度が大幅に低下していることが確認
できる．以上より，画像特徴量空間Vは従来のマルチメディア情報検索により
構築される特徴量空間Eと比較して，テクスチャの情報に着目していると考えら
れる．
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3.5 まとめ
本章では，画像生成モデルを用いてクエリテキストから画像を生成し，その生
成画像をマルチメディア情報検索に応用することにより，画像生成モデルに基づ
くマルチメディア情報検索手法が目的のマルチメディアコンテンツを正確に検索
可能であることを確認した．
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第4章 画像生成モデルに基づく対話
型マルチメディア情報検索

4.1 はじめに
3章では，画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法を提案し，そ
の検索精度を検証した．また，実験により，画像生成モデルに基づくマルチメ
ディア情報検索手法が目的のマルチメディアコンテンツを検索するために有効で
あることを検証した．上記の検証結果を受け，本章では，画像生成モデルに基づ
いて「クエリテキストに対する検索システムの解釈」をユーザに理解可能な形式
で共有することが可能な対話型マルチメディア情報検索手法を構築し，その有効
性を検証する．提案手法において，ユーザは初期検索結果および生成画像を閲覧
した後に，クエリテキストの各単語の重要度を調整することで，再度目的のマル
チメディアコンテンツを検索する．本提案により，初期の検索で目的のマルチメ
ディアコンテンツを絞り込めない場合においても，「クエリテキストに対する検索
システムの解釈」を視覚的な生成画像として閲覧しながらクエリテキストを修正
し，目的のマルチメディアコンテンツを再度絞り込むことが可能である．本章で
は，映画のシーンにより構成されているMP2-Movie Description (MP2-MD)デー
タセット [91]を用いた実験を行い，提案手法の有効性を確認する．
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4.2 画像生成モデルに基づく対話型マルチメディア情
報検索手法

本章では，提案手法である画像生成モデルに基づく対話型マルチメディア情報
検索手法について説明する．提案手法の初期検索および再検索の概要図をそれ
ぞれ図 4.1および図 4.2に示す．提案手法は 3つの段階で構成されている．まず，
第 1段階では，文献 [68]に基づく画像生成モデルによりクエリテキストを表現
する画像を生成する．次に第 2段階では，上述の生成画像を用いて目的のシーン
を検索することで初期検索結果を算出する．ここで，ユーザが以上により算出さ
れた初期検索結果に満足しない場合，第 3段階として再検索を行う．第 3段階で
は，ユーザは初期検索結果に反映されていなかったクエリテキストの単語を指定
する．以上によりユーザから提供された情報に基づいて，提案手法では画像の再
生成を行い，再生成された画像を用いて再検索を行う．
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4.2.1 画像生成モデルによる画像生成
本節では，文献 [68]に基づく画像生成モデルによる，画像生成について説明
する．提案手法で構築する文献 [68]に基づく画像生成モデルは，3つのニューラ
ルネットワーク Fr(r ∈ {l,m, h})とその出力である特徴ベクトル sr(r ∈ {l,m, h})お
よび 3つの画像生成器Gr(r ∈ {l,m, h})から構成されている．また，クエリテキス
トより算出された文特徴量 esenおよびクエリテキストに含まれる各単語より算出
された特徴量 e j

word ( j = 1, 2, ..., J; J はクエリテキストに含まれる単語数)により
構成される単語特徴量行列 Eword = (e1

word
T
, e2

word
T
, ..., eJ

word
T)を画像生成モデルの入

力として用いる．
まず，文特徴量 esenおよびガウス雑音 zからニューラルネットワーク Flを用い
てベクトル slを算出する．

sl = Fl(z, Fca(esen)) (4.1)

ただし，Fcaは文献 [77]により提案された，学習を安定化させるための関数であ
る．ここで，slは文特徴量のみから算出されるため文全体の情報のみを含む特徴
ベクトルとなる．
次に，以上で算出された slおよび単語特徴量行列 Ewordから Fmを用いて smを
算出する．また，shについても同様に smおよび Ewordを用いて算出する．

sm = Fm(sl, Fattn
m (Eword, sl)) (4.2)

sh = Fh(sm, Fattn
h (Eword, sm)) (4.3)

ここで，Fattn
r (r ∈ {m, h})は sr(r ∈ {l,m})に Ewordを組み込むニューラルネットワー

クである. sr(r ∈ {m, h})は一つ前のニューラルネットワークの出力および単語特
徴量行列 Ewordを用いて算出されている．そのため，sm，shと処理が進むごとに，
文全体の特徴のみでなく単語ごとの特徴に着目した情報を含む特徴ベクトルが算
出される．
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最後に，shから以下の式を用いて画像 Qhを生成する．

Qh = Gh(sh) (4.4)

以上により生成されたQhは shから生成されているため文全体および単語それぞ
れの特徴にも着目した情報を持つ画像となる．提案手法では Qhを用いることで
目的のシーンを検索する．

4.2.2 生成画像を用いたシーン検索
本節では，生成画像を用いたシーン検索について説明する．はじめに，検索対
象の映像のフレームを fn (n = 1, 2, ...,N; N は映像のフレーム数)とする． 続い
て，前節で生成した画像Qhから画像特徴量 v ∈ RDを，fnから画像特徴量 vn ∈ RD

を算出する．ここで，Dは画像特徴量の次元数を表す．ただし，提案手法では
ImageNet [84]により学習済みの Inception-v3 [81]の第 3プーリング層の出力を画
像特徴量として用いる．次に，Qhおよび fnの類似度として，vおよび vnのコサ
イン類似度 wnを算出する．

wn =
v · vn

|v||vn|
(n = 1, 2, ...,N) (4.5)

その後，類似度 wnからシーンごとの順位を決定する．

4.2.3 生成画像の再生成に基づく対話型マルチメディア情報検索
本節では，生成画像の再生成に基づく対話型マルチメディア情報検索について
説明する．本節では，はじめに，初期検索を閲覧したユーザからフィードバック
を受け取る．具体的に，ユーザは閲覧した検索結果を基にクエリテキストの各単
語の重要度 q j (0≤ q j ≤2)を決定する．検索結果に含まれない場合には 1よりも
大きい値を設定し，検索結果に方に含まれる場合には 1よりも小さい値を設定す
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る．提案手法では，以上のフィードバックの後に，画像の再生成を行う．具体的
には，Eword = (q1e1

word
T
, q2e2

word
T
, ..., q3eJ

word
T)とすることで画像を再生成する．以

上により再生成された画像を基に 4.2.2節の検索を行うことで，再度検索順位を
決定する．

4.2.4 実験:実験概要
提案手法の有効性を確認するための被験者実験について説明しその結果を示す．

4.2.5 実験:データセット
本節では実験で用いるデータセットについて説明する．本実験では，画像生成モ
デルの学習用データセットとして，33万枚の画像で構成されたMicrosoft Common

Objects in Context (MSCOCO) [85]データセットを用いた．ただし，MSCOCOデー
タセットにおいては，1画像あたり 5つのテキストが付与されている．また，評
価用のデータセットとして 94本の映画より抜粋された 68,000シーンにより構成
されるMP2-MDデータセットを用いた．MP2-MDデータセットに関しても同様
に，それぞれのシーンに対して 1つの説明文が付与されている

4.2.6 実験:被験者実験概要
本節では被験者実験に関して説明する．はじめに，MP2-MDデータセットより

それぞれ 5本の映画“Bad Santa”,“As got as it gets”,“Halloween”,“Rendezvous

mit Joe Black”および“ Harry Potter and the Prisoner of azkaban”の 5つの映画を
選択し，それらの映画の中からランダムに 300シーン抽出した．その後，15名
の実験参加者に異なる 20のシーンを閲覧していただき，それぞれのシーンを表
現する文を作成していただいた．その後，実験参加者に作成していただいた文を
クエリとして提案手法により検索を行った．続いて，実験参加者に検索結果を閲
覧していただき，クエリテキストに含まれる各単語に “1 Weaker”, “2 Neutral”お
よび “3 Stronger”のいづれかのラベルを付与していただいた．そして，以上によ
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り付与していただいたラベルを基に各単語の重要度を決定し (“1 Weaker”: 0.5, “2

Neutral” : 1.0, “3 Stronger” : 1.5)，再検索を行った．最後に，以上の手順により
算出された検索結果に基づいて，定量的な評価および定性的な評価を行った．

4.2.7 実験:定量評価
まずはじめに，定量的な評価について説明する．検索精度を定量的に評価する
ための評価指標として，本実験では，k位以上の再現率を測定することが可能な
Recall@kを算出した．

Recall@k =
tk

M
(k = 1, 2, ...,N) (4.6)

ここで tkは正解が k位以上に存在するシーンの個数を，Mは検索対象の映像の総
シーン数を示す．この評価により単一映像からの検索を仮定した場合の提案手法
の有効性を確認する．ただし，順位はフレームごとに算出し，入力の説明文が付
与されていたシーンと検索されたフレームが一致した場合を正解とした．また，
比較手法としてConvolutional Neural NetworkおよびLong-Short Term Memoryを
用いて画像と文より算出される特徴量をそれぞれ同一な空間に射影し比較する手
法 (CM1) [35]，CM1に加えて単語ごとの順序構造を考慮した手法 (CM2) [36]，文
を視覚的特徴量の空間上に射影し比較する手法 (CM3) [37]，CM1の学習の仕組
みを検索用に改良した最新手法 (CM4) [38]，Qhのみを用いて検索する手法 (BL)

を用いた．CM1と比較することで従来の基準となる手法との比較を行い，CM2

と比較することで提案手法が文構造を考慮しているかを確認した．また，CM3

と比較することで画像を生成することの有効性を確認し，CM4と比較すること
で最新の手法と比較した時の精度の差を確認した．ただし，全ての比較手法は
COCOデータセットで学習されている．
図 4.3に実験結果を示す．図 4.3において CM1，CM2，CM3，CM4および提

案手法 (PM)の初期検索の精度を PMの再検索の精度が上回っていることが確認
できる．以上により，提案手法の有効性を定量的に確認した．
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4.2.8 実験:定性評価
続いて，定性的な評価について説明する．本実験では 4.2.8節での各検索結果に
関して，実験参加者に 5段階 (1:“一致していない”，2:“少し一致している”，3:“

どちらとも言えない”, 4:“ 少し一致している”，5:“一致している”)で評価を行っ
ていただいた．
実験結果を 4.1に示す．表 4.1より再検索結果が初期検索結果の評価を上回っ

ていることが確認できる．また，提案手法による検索結果を図 4.4に示す．図 4.4

より提案手法がクエリテキストに関連するシーンを再検索可能であることを確認
した．以上の結果より，提案手法の定性的な有効性を確認した．
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4.3 まとめ
本章では，画像生成モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索手法を提案
した．本提案により，初期の検索で目的のマルチメディアコンテンツを絞り込め
ない場合にでも，「クエリテキストに対する検索システムの解釈」を視覚的な生
成画像として閲覧しながらクエリテキストを修正し，目的のマルチメディアコン
テンツを再度絞り込むことが可能である．また，実験により提案手法の定量的お
よび定性的な有効性を確認した．
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Input sentence A man is having a drink.

First result

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
Re-ranked result

Input sentence Santa Claus is lying on the ground.

1st 2nd 3rd
Re-ranked resultFirst result

1st 2nd 3rd

Input sentence A woman is walking along the street.

First result

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
Re-ranked result

Input sentence There is a female in the pool.

First result

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
Re-ranked result

Input sentence A dog is approaching a man.

First result

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
Re-ranked result

Input sentence A boy is talking to a man.

First result

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
Re-ranked result

図 4.4: 画像生成モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索手法による検索
結果．
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第5章 画像生成モデルに基づくドメ
イン適応可能なマルチメディ
ア情報検索

5.1 はじめに
本章では絵画やアニメーション等の一般画像とは異なるドメインに対して有効
な，画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法を提案する．3章およ
び 4章では，画像生成モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索が目的のマ
ルチメディアコンテンツを検索するために有効であることを検証した．一方で，
3章および 4章における検証では，一般的な日常風景を撮像した画像 (以降，一
般画像)のみを対象としたデータセットを用いて検索手法の有効性を検証してお
り，絵画やアニメーション等のドメインが異なる画像に対する検索精度は検証し
ていない．そのため，本章では絵画やアニメーション等の一般画像とは異なるド
メインに対する検索精度を検証する．

3章および 4章で提案した検索手法を用いて絵画やアニメーション等のドメイ
ンのマルチメディアコンテンツを検索する際に課題となるのが，学習データと検
索候補のドメインシフトの問題である．機械学習の分野において，学習に利用す
るデータのドメインとテスト時のドメインが大きく異なる際に精度が低下するこ
とが知られており，このような問題はドメインシフト問題と呼ばれている．この
ような，ドメインシフトの問題の解決策として，目的のドメインにおいてデータ
セットを構築する方法が知られているが，マルチメディア情報検索手法において
は，画像およびテキストがペアとなったデータセットが必要となるため，データ
セットを構築することによる解決は多大な労力が必要となる．そのため，目的の
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ドメインにおいてデータセットを構築することなく，目的のドメインにおいて高
精度に目的のマルチメディアコンテンツを検索することが可能な検索手法が必要
である．
そこで，本章では，画像生成モデルに基づくドメイン適応可能なマルチメディ
ア情報検索手法を提案する．具体的に提案手法では，あるドメインのデータセッ
ト [85]を用いて学習された画像生成モデルを用いて，クエリテキストから画像
を生成する．その後，ドメイン適応手法の一つである Style transferモデルを用い
て，生成された画像を検索候補のドメインに変換する．同様に，検索候補に関し
ても，生成された画像のドメインに変換する．続いて，生成画像と変換された検
索候補および変換された生成画像および検索候補の類似度を算出する．最後に，
算出された類似度を統合し検索結果を算出する．以上のように Style transferモデ
ルを用いて，画像のドメインを変換することで，学習データと検索候補のドメイ
ンが大きく異なる場合にでも，高精度に目的のマルチメディアコンテンツを検索
することが可能なマルチメディア情報検索を実現する．

5.2 画像生成モデルに基づくドメイン適応可能なマル
チメディア情報検索手法

本章では， 5.2.1節においてクエリ文からの画像生成について説明する．また，
5.2.2節では 5.2.2節で生成された画像を用いた画像検索について説明する．提案
手法の概要を図 5.1に示す．

5.2.1 画像生成モデルを用いたクエリ画像の生成
本節では，クエリ画像の生成に関して画像生成モデルの一種であるAttentional Gen-

erative Adversarial Netowrk (AttnGAN)に基づいて説明を行う．AttnGANは，3つ
のニューラルネットワーク Fr (r ∈ {l,m, h})とその出力である特徴ベクトル sr

(r ∈ {l,m, h})および画像生成ネットワーク Gh から構成されている．以上の At-

tnGANに対してクエリ文より算出された文特徴量 esenおよびクエリ文に含まれ
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Query sentence

Modality
translation

Domain
translation

Domain
translation

Translated
generated image

Candidate images

similarities

Generated image

Translated
candidate images

similarities

Ranking

similarities + similarities

図 5.1: 画像生成モデルに基づくドメイン適応可能なマルチメディア情報検索手
法の概要図．
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る各単語より算出された特徴量により構成される単語特徴量行列 Ewordを入力す
ることで，クエリ文を表現する画像を生成する．
まず，文特徴量 esenおよびガウス雑音 zからニューラルネットワーク Flを用い
てベクトル slを算出する．

sl = Fl(z, Fca(esen)) (5.1)

ただし，Fcaは文献 [77]により提案された，学習を安定化させるための関数であ
る．ここで，slは文特徴量のみから算出されるため文構造の情報に着目した特徴
ベクトルとなる．
次に，以上で算出された slおよび単語特徴量行列 Ewordから Fmを用いて smを
算出する．また，shについても同様に smおよび Ewordを用いて算出する．

sm = Fm(sl, Fattn
m (Eword, sl)) (5.2)

sh = Fh(sm, Fattn
h (Eword, sm)) (5.3)

ここで，Fattn
r (r ∈ {m, h})は sr (r ∈ {l,m})に Ewordを組み込むニューラルネットワー

クである. sr (r ∈ {m, h})は一つ前のニューラルネットワークの出力および単語特
徴量行列 Ewordを用いて算出される．そのため，sm，shと処理が進むごとに，文
構造の情報のみでなく単語ごとの詳細な情報を含む特徴ベクトルが算出される．
最後に，shから画像生成ネットワークGhを用いて画像 Qhを生成する．

Qh = Gh(sh) (5.4)

以上により生成された画像Qhは shから生成されているため文構造および単語ご
との詳細な情報に着目した画像となる．
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5.2.2 ドメイン変換に基づくクロスモーダル検索
本節ではドメイン変換に基づくクロスモーダル検索について説明する．はじめ
に，第 5.2.1節において生成された画像Qhおよび検索候補の画像 In (n = 1, 2, ...,N; N

は検索候補の画像枚数)をそれぞれ検索候補のドメインおよび生成画像のドメイ
ンに変換し，変換された生成画像および変換された検索候補をそれぞれ Q̂hおよ
び Înと定義する．ここで，ドメインの変換には生成された画像Qhおよび検索候
補の画像 Inに基づいて学習済みの Style transferモデルを用いる．各画像を変換
した後に以下の式に基づいて最終的な類似度 snを算出する．

sn = sim(Enc(Qh),Enc(In)) + sim(Enc(Qh),Enc(In)) (5.5)

ただし，sim(·)および Enc(·)はそれぞれコサイン類似算関数および画像特徴量算
出関数を示す．
最後に，算出された snの降順に整列した検索候補を検索結果とする．

5.2.3 実験:実験概要
提案手法の有効性を確認するための定量評価について説明しその結果を示す．

5.2.4 実験:データセット
本節では実験で用いるデータセットについて説明する．本実験では，提案手
法で用いる画像生成モデルの学習用データセットとして，33万枚の画像で構成
されたCommon Objects in Context (COCO) [85]データセットを用いた．ただし，
COCOデータセットにおいては，1画像あたり 5つの説明文が付与されている．
また，評価用のデータセットとして 94本の映画より抜粋された 68,000シーンに
より構成されるMP2-MDデータセットを用いた．MP2-MDデータセットに関し
ても同様に，それぞれのシーンに対して 1つの説明文が付与されている．
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また，本実験ではMSCOCOデータセットは異なるドメインのデータセットと
して Abstract Sceneデータセット [92]および Artpediaデータセット [93]を用い
た．Abstract Sceneデータセットは図 5.2に示すように，クリップアートにより
構成される画像およびその画像の説明文によって構成されている．具体的には，
1,200個の説明文が含まれており，各説明文は 10個の画像が関連付けられている．
また，Artpediaデータセットは図 5.2に示すように，2930枚の絵画の画像により
構成されており，各画像には平均で 3つの説明文が付与されている．
ここで，MSCOCOデータセットとその他のデータセットの分布が分離している
ことを確認するために、各データセットの視覚特徴量から t-sneを算出した．t-sne

の結果を図 5.2に示す．図 5.2から，MSCOCOデータセットの視覚特徴量とその
他のデータセットの視覚特徴量の分布が分離されていることが確認された．

5.2.5 実験:MSCOCOデータセットおよびAbstract Sceneデータ
セットを用いた定量評価

本実験では，はじめにMSCOCOデータセットおよびAbstract Sceneデータセッ
トをそれぞれ学習データセットおよび検索候補として利用した実験を行うこと
で，クリップアートを検索対象とした際の有効性を確認する．
本実験では，従来手法として，文献 [35,36,38,39,87,88,94–96]で提案されてい
るクロスモーダル検索手法を用いた．また，生成画像Qhのみを検索に利用する手
法 (BL1)，生成画像のドメインにおける類似度のみを検索に利用する手法 (BL2)

および検索候補のドメインにおける類似度のみを検索に利用する手法 (BL3)との
比較を行った．画像特徴量として ImageNetで学習済みのDenseNet121モデル [97]

の出力値を用いており，Text-to-imageモデルや Style transferモデルにはそれぞれ
Dynamic Memory GAN [70]および Cycle GAN [98]を用いた．評価指標として，
クエリ文に用いたキャプションが付与されていた画像が検索された場合を正しく
検索されたと定義した上で，画像が正しく検索された順位の平均値 (以降，平均
順位)，画像が正しく検索された順位の中央値 (以降，中央順位)および次式によ
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Artpedia

MSCOCO

(b) MSCOCO and Artpedia

(a) MSCOCO and Abstract Scene

Abstract Scene

図 5.2: 実験で用いる各データセットの画像の一例および各データセットの分布
の差分．(a)はMSCOCOデータセット (青)と Abstract Sceneデータセット (赤)
の分布、(b)はMSCOCOデータセット (青)とArtpediaデータセット (黄)の分布
を示す．本実験では，これらの分布を計算するために、ImageNetで学習済みの
DenseNet-121モデルの出力を画像特徴量として用いた．
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り算出される Recall@kを用いた．

Recall@k =
pk

J
(k = 1, 2, ...,K) (5.6)

ここで，pkおよび Kは k位以内に画像が正しく検索されたクエリの個数および
検索候補の画像枚数を示す．また，Jはクエリの総数を示す．平均順位と中央順
位は値が低いほど検索精度が高いことを示し，Recall@kは値が高いほど検索精
度が高いことを示す．
表 5.1に実験結果を示す．表 5.1において PMは提案手法を示す．表 5.1より，

提案手法の検索精度が従来手法の検索精度よりも高い値を示すことが確認でき
る．以上より，提案手法が従来手法と比較してクリップアートを検索対象とした
クロスモーダル検索に有効であることを確認した．また，提案手法はBL1，BL2，
BL3と比較して検索精度が高い値であることが確認できる．BL1が Style transfer

モデルを利用しない検索であることから Style transferモデルをクロスモーダル検
索に利用することの有効性を確認した．さらに，提案手法の検索精度が生成画像
のドメイン，もしくは，検索候補のドメインのどちらかしか利用していないBL2

および BL3の検索精度よりも高い値を示すことから，提案手法のように両者の
ドメインを利用することの有効性を確認した．同様に，図 5.3に検索結果の一例
を示す．図 5.3より，提案手法が定性的にもクエリに関連する画像を検索可能で
ある事を確認した．
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表 5.1: MSCOCOデータセットおよびAbstract Sceneデータセットをそれぞれ学
習データセットおよび検索候補として利用した実験．

R@1 R@10 R@100 Mean Median
Kiros ’14 0.0 0.023 0.031 1371.01 881
Vendrov ’16 0.0 0.021 0.044 1354.43 850
Zheng ’17 0.0 0.014 0.054 1332.55 815.5
Faghri ’17 0.012 0.022 0.051 1291.11 793
Liu ’17 0.015 0.042 0.063 1341.65 810
Zhang ’18 0.014 0.032 0.078 1301.21 789.5
Huang ’18 0.022 0.044 0.084 1286.66 713
Gu ’18 .025 0.031 0.094 1254.18 768.5
Song ’19 .032 0.042 0.11 1234.61 732
Ji ’19 0.044 0.048 0.12 1205.39 711.5
BL1 0.0 0.013 0.080 1301.13 803.5
BL2 0.10 0.11 0.20 1130.02 609
BL3 0.10 0.12 0.21 878.91 450
PM 0.20 0.21 0.29 811.98 437.5
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5.2.6 実験: MSCOCOデータセットおよびArtpediaデータセット
を用いた定量評価

本実験では，はじめにMSCOCOデータセットおよびArtpediaデータセットを
それぞれ学習データセットおよび検索候補として利用した実験を行うことで，ク
リップアートを検索対象とした際の有効性を確認する．
本実験では，5.2.5節と同様に，従来手法として，文献 [35,36,38,39,87,88,94–96]

で提案されているクロスモーダル検索手法を用いた．また，生成画像Qhのみを検
索に利用する手法 (BL1)，生成画像のドメインにおける類似度のみを検索に利用す
る手法 (BL2)および検索候補のドメインにおける類似度のみを検索に利用する手法
(BL3)との比較を行った．画像特徴量として ImageNetで学習済みのDenseNet121

モデル [97]の出力値を用いており，Text-to-imageモデルや Style transferモデル
にはそれぞれDynamic Memory GAN [70]およびCycle GAN [98]を用いた．評価
指標として，クエリ文に用いたキャプションが付与されていた画像が検索された
場合を正しく検索されたと定義した上で，画像が正しく検索された順位の平均値
(以降，平均順位)，画像が正しく検索された順位の中央値 (以降，中央順位)およ
び次式により算出される Recall@kを用いた．

Recall@k =
pk

J
(k = 1, 2, ...,K) (5.7)

ここで，pkおよび Kは k位以内に画像が正しく検索されたクエリの個数および
検索候補の画像枚数を示す．また，Jはクエリの総数を示す．平均順位と中央順
位は値が低いほど検索精度が高いことを示し，Recall@kは値が高いほど検索精
度が高いことを示す．
表 5.2に実験結果を示す．表 5.2において PMは提案手法を示す．表 5.2より，

絵画を検索対象とした際もクリップアートを検索対象とした際と同様の結論が得
られた．また，図 5.4に検索結果の一例を示す．図 5.4より，提案手法が定性的
にもクエリに関連する画像を検索可能である事を確認した．
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表 5.2: MSCOCOデータセットおよびArtpediaデータセットをそれぞれ学習デー
タセットおよび検索候補として利用した実験

R@1 R@10 R@100 Mean Median
Kiros ’14 0.033 0.070 0.10 1400.63 1421
Vendrov ’16 0.064 0.073 0.098 1356.70 1371
Zheng ’17 0.071 0.082 0.10 1456.32 1401
Faghri ’17 0.075 0.084 0.10 1311.09 1351
Liu ’17 0.089 0.094 0.13 1321.12 1300.5
Zhang ’18 0.085 0.096 0.12 1301.91 1296.5
Huang ’18 0.091 0.099 0.13 1278.45 1233
Gu ’18 0.098 0.10 0.14 1243.33 1199.5
Song ’19 0.093 0.11 0.15 1275.66 1205
Ji ’19 0.10 0.14 0.19 1200.02 1161.5
BL1 0.035 0.078 0.11 1371.33 1406
BL2 0.18 0.22 0.27 900.34 894
BL3 0.22 0.26 0.31 849.70 822
PM 0.25 0.29 0.34 795.52 751
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5.3 まとめ
本章では学習データと検索候補のドメインが大きく異なる場合にでも，高精度
に目的のマルチメディアを検索することが可能なクロスモーダル検索手法を提案
した．クリップアートおよび絵画を検索対象とした実験により提案手法の有効性
を確認した．
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第6章 定型文を用いた質問応答に基
づく対話型マルチメディア情
報検索

6.1 はじめに
本章では，定型文を用いた質問応答に基づく対話型マルチメディア情報検索を
提案する．従来のマルチメディア情報検索手法により，クエリテキストに関連し
たマルチメディアコンテンツを高精度に検索可能な枠組みが実現されている．一
方，従来の手法は，クエリテキストから目的のマルチメディアコンテンツを一意
に特定可能であることを前提に設計が行われているそのため，ユーザの与えるク
エリテキストに十分な情報が含まれず，検索候補中にクエリテキストに該当する
マルチメディアコンテンツが複数存在する場合，一度の検索で高精度な検索結果
を得ることは困難である．上記の課題を解決するために，本章では検索候補を絞
り込むために必要な情報を質問応答の形式でユーザに問いかけるマルチメディア
情報検索手法を提案する．考案した手法により，ユーザは提示された質問に回答
するだけで大幅に検索結果を改善することが可能である．

6.2 ユーザとの質問応答に基づく画像再検索
本章では、ユーザとの質問応答に基づく画像再検索について説明する．提案手
法の概念図および概要図を図 6.1および図 6.2に示す．提案手法では，“ある物体
が検索目的の画像に含まれるかどうか?”という質問をユーザに行い，従来の初
期検索手法により順位付けされた検索候補 In (n = 1, 2, ...,N; N は検索候補の総画
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像数)を再決定する．ただし，Inは n位の画像を表す．また，Inには一切のラベ
ルが付与されていない．

A photo of daily human activity

Retrieval candidates

・
・
・

User Questions

Does it contain
 “bicycle” ?
yes no

Does it contain
 “chair” ?
yes no

Does it contain
 “dog” ?
yes no

Does it contain
 “car” ?
yes no

Retrieval system

図 6.1: 定型文を用いた質問応答に基づく対話型マルチメディア情報検索手法の
概念図．
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6.2.1 ユーザへの質問応答に最適な物体の探索
本節ではユーザへの質問応答に最適な物体の探索について説明する．本探索で
は上位の画像を効率よく絞り込むことが可能な質問応答を行うために，検索上位
の画像において情報量が多い物体を探索する．はじめに，学習済みの物体検出手
法を用いて，物体 objd (d = 1, 2, ...,D; Dは検出され得る物体の総数)が Inに含ま
れる確率 ld,nを算出する．その後，objdが Inに含まれるかを表す二値表現 xd,nを
以下の通り算出する．

xd,n =

1 (ld,n ≥ thobj)

0 (ld,n < thobj)
(6.1)

ただし，thobjは物体検出手法ごとに設定される最適な閾値である．以上により算
出された xd,nに基づいて，物体 objdを含む k (k = 1, 2, ...,N)位以上の検索候補の
割合 pd,kを以下の通り算出する．

pd,k =

k∑
n=1

xd,n

k
(6.2)

最後に，以下の式により，各物体の評価値 sdを算出する．

sd =

N∑
k=1

αk−2(0.5 − |pd,k − 0.5|) (0 < α < 1) (6.3)

ただし，αはハイパーパラメータである．以上により算出された評価値 sd が高
い物体は検索上位の画像において情報量の多い物体であると考えられる．そのた
め，評価値 sdが高い物体を質問文に用いることで，検索上位の画像を効率よく
絞り込む質問応答が可能となる．
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Algorithm 1検索順位の再決定
c⇐ 1
for m = M . . . 0 do

for n = 1 . . . N do
if
∑m

i=1 ai,n = m then
Iout
c ⇐ In

c⇐ c + 1
end if

end for
end for

6.2.2 質問応答および検索順位の再決定
本節ではユーザとの質問応答およびユーザの回答に基づく検索順位の再決定につ
いて説明する．簡単のため，本節ではユーザは提示された質問全てに回答すると仮
定する．はじめに，sdが高い順に物体objQ

m (m = 1, 2, ...,M; Mは質問を行う最大回数)

を抽出する．ただし，クエリテキストに含まれる単語との類似度が閾値 thword以
上の物体は抽出されないようにする．その後，“objQ

mが検索目的の画像に含まれ
るかどうか?”という質問文をユーザに提示する．続いて，“ユーザによるm個目
の質問に対する回答”と “n位の検索候補における物体 objQ

mの有無”が一致する場
合 1をとり，一致しない場合は 0をとる am,nを算出する．ただし，検索候補にお
ける物体の有無は xd,nに基づいて決定する．最後に，am,nを用いて，最終的な検
索順位 Iout

n をAlgorithm 1の通りに再決定する．

6.2.3 実験:初期検索手法との比較
本実験では，従来の初期検索手法の検索精度と提案手法の検索精度を比較する
ことで提案手法の定量的な有効性を検証する．同時に，質問応答を複数回行うこ
との有効性について検証する．
まず，本実験のデータセットとして，Microsoft Common Objects in Context

(MSCOCO) [85]データセットおよび Visual Genomeデータセット [99]を用い
た．MSCOCOデータセットは学習用データとして 82,783枚の画像が含まれてお
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り，テスト用データとして 5,000枚の画像が含まれている．また，学習用の画像
に対しては画像を説明する文 (以降，テキストラベル)が 5つ付与されており，テ
スト用の画像に対してはテキストラベルが 1つ付与されている．Visual Genome

データセットは学習用データとして 75,578枚の画像が含まれており，テスト用
データとして 32,433枚の画像が含まれている．さらに，ユーザによる質問文へ
の回答には各データセットに付与されている物体ラベルを用いた．物体検出手
法には Yolov3 [100]を使用し，クエリテキストに含まれる単語との類似度には
word2vec [101]により抽出される特徴量に基づくコサイン類似度を用いた．また，
thobj，αおよび thwordにはそれぞれ 0.5，0.99および 0.6を用いた．さらに，従来
手法として，文献 [35, 36, 38, 39, 87, 88, 94–96, 102]で提案されている検索手法を
使用し，評価指標として次式により算出される Recall@kを用いた．

Recall@k =
rk

J
(6.4)

ここで，rkは正解が k位以上に存在する入力の個数を示す．ただし，今回の実験
ではクエリであるテキストラベルが付与されていた画像が検索された場合を正解
とした．また，Jは入力の総数 (=5,000)を示す．
表 6.1および表 6.2に実験結果を示す．また，図 6.3および図 6.4に提案手法
により検索された検索結果のサンプルを示す．表 6.1および表 6.2において，PM

(Kiros ’14 + 1r)はKiros ’14らにより提案された手法 [35]に対して提案手法を用
いることで 1度再検索を行った際の実験結果を示す．表 6.1および表 6.2より，質
問応答を一度だけ行う PMの評価値が基となる初期検索手法の検索精度を上回っ
ていることが確認できる．以上より，提案手法を用いて順位を再決定することの
有効性を確認した．同様に，複数回再検索を行った際の評価値が他の手法の評価
値を上回っていることが確認できる．このことから質問応答を複数回行うことの
有効性を確認した．
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2nd 3rd1st 4th

2nd 3rd1st 4th

Retrieval results of Ji’ 19

2nd 3rd1st 4th

3rd

2nd 3rd1st 4th

4th

Query sentence:
 A kitchen scene with an oven and a stove. 

Retrieval results of Ji’ 19

2nd 3rd1st

1st Question:  Does it contain refrigerator ?
Answer: No

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 1r)

2nd Question: Does it contain chair ?
Answer: Yes

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 2r)

Query sentence:
 A man is walking down a rainy city street.

1st Question: Does it contain car ?
Answer: Yes

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 1r)

2nd Question: Does it contain umbrella ?
Answer: Yes

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 2r)

4th

sample 1 sample 2

2nd1st

図 6.3: MSCOCOデータセットを用いた際の検索結果のサンプル．

6.2.4 実験:再検索手法との比較
6.2.3節では，初期検索手法と比較することで，提案手法が初期検索手法の検

索精度を向上させることが可能であることを確認した．次に，本節では，他の再
検索手法と検索精度を比較することで，提案手法が従来の再検索手法 [103–107]

よりも高精度に初期の検索結果を改善することが可能であることを示す．本実験
では，文献 [96]により算出された検索結果を初期検索結果として利用した．こ
こで，従来の再検索手法のハイパーパラメータは従来手法の検索精度が最大とな
る値を採用した．
実験結果を表 6.3および 6.4に示す．表 6.3および表 6.4より，提案手法の評価

値が他の再検索手法の評価値よりも高い値であることが分かる．以上の実験結果
より，提案手法の有効性を確認した．
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2nd 3rd1st 4th

2nd 3rd1st 4th

2nd 3rd1st 4th

2nd 3rd1st 4th

2nd 3rd1st 4th

2nd 3rd1st 4th

Query sentence:
 Truck in wooded area. 

Retrieval results of Ji’ 19

1st Question:  Does it contain sign ?
Answer: No

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 1r)

2nd Question: Does it contain person ?
Answer: No

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 2r)

Query sentence:
 Photo taken during the day.

Retrieval results of Ji’ 19

1st Question: Does it contain hand ?
Answer: Yes

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 1r)

2nd Question: Does it contain man ?
Answer: Yes

Retrieval results of PM(Ji’ 19 + 2r)

sample 1 sample 2

図 6.4: Visual Genomeデータセットを用いた際の検索結果のサンプル．
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表 6.1: MSCOCOデータセットを用いた際の定型文を用いた質問応答に基づく対
話型マルチメディア情報検索手法と初期検索手法との比較.

Recall@1 Recall@10 Mean Median
Kiros ’14 [35] 0.154 0.504 70.464 10
PM (Kiros ’14 + 1r) 0.205 0.523 65.243 8
PM (Kiros ’14 + 2r) 0.224 0.541 61.305 7
PM (Kiros ’14 + 3r) 0.255 0.588 58.242 7
Vendrov ’16 [36] 0.187 0.576 64.592 9
PM (Vendrov ’16 + 1r) 0.224 0.589 62.534 7
PM (Vendrov ’16 + 2r) 0.256 0.604 61.442 7
PM (Vendrov ’16 + 3r) 0.275 0.625 57.634 6
Zheng ’17 [102] 0.288 0.703 53.540 9
PM (Zheng ’17 + 1r) 0.305 0.715 50.735 6
PM (Zheng ’17 + 2r) 0.313 0.745 47.634 5
PM (Zheng ’17 + 3r) 0.342 0.779 43.756 4
Faghri ’17 [38] 0.297 0.724 52.440 9
PM (Faghri ’17 + 1r) 0.313 0.741 47.645 7
PM (Faghri ’17 + 2r) 0.335 0.764 44.692 5
PM (Faghri ’17 + 3r) 0.351 0.790 40.645 4
Liu ’17 [87] 0.294 0.709 47.300 9
PM (Liu ’17 + 1r) 0.316 0.719 45.656 7
PM (Liu ’17 + 2r) 0.336 0.736 42.412 6
PM (Liu ’17 + 3r) 0.362 0.766 37.051 4
Zhang ’18 [39] 0.303 0.752 30.223 7
PM (Zhang ’18 + 1r) 0.317 0.768 29.846 5
PM (Zhang ’18 + 2r) 0.334 0.789 27.632 3
PM (Zhang ’18 + 3r) 0.360 0.815 25.735 2
Huang ’18 [94] 0.301 0.755 28.480 5
PM (Huang ’18 + 1r) 0.322 0.769 26.624 3
PM (Huang ’18 + 2r) 0.346 0.781 24.723 2
PM (Huang ’18 + 3r) 0.369 0.803 20.724 2
Gu ’18 [95] 0.307 0.746 26.731 3
PM(Gu ’18 + 1r) 0.326 0.768 22.267 2
PM(Gu ’18 + 2r) 0.355 0.791 20.874 2
PM(Gu ’18 + 3r) 0.378 0.810 18.615 1
Song ’19 [88] 0.317 0.759 20.463 2
PM (Song ’19 + 1r) 0.349 0.776 19.315 1
PM (Song ’19 + 2r) 0.375 0.805 18.624 1
PM (Song ’19 + 3r) 0.391 0.819 17.637 1
Ji ’19 [96] 0.317 0.777 23.143 2
PM (Ji ’19 + 1r) 0.345 0.793 22.972 1
PM (Ji ’19 + 2r) 0.362 0.808 20.624 1
PM (Ji ’19 + 3r) 0.392 0.821 17.905 1
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表 6.2: Visual Genomeデータセットを用いた際の定型文を用いた質問応答に基づ
く対話型マルチメディア情報検索手法と初期検索手法との比較.

Recall@1 Recall@10 Mean Median
Kiros ’14 [35] 0.0218 0.107 5842.051 588.5
PM (Kiros ’14 + 1r) 0.0255 0.123 4758.590 517
PM (Kiros ’14 + 2r) 0.0266 0.141 4333.004 486
PM (Kiros ’14 + 3r) 0.0274 0.155 4004.018 442
Vendrov ’16 [36] 0.0248 0.110 4324.212 531.5
PM (Vendrov ’16 + 1r) 0.0268 0.133 3783.305 400
PM (Vendrov ’16 + 2r) 0.0279 0.145 3599.032 356
PM (Vendrov ’16 + 3r) 0.0292 0.156 3329.069 288
Zheng ’17 [102] 0.0263 0.118 3659.612 475
PM (Zheng ’17 + 1r) 0.0272 0.132 3544.433 355
PM (Zheng ’17 + 2r) 0.0284 0.144 3432.694 320
PM (Zheng ’17 + 3r) 0.0295 0.150 3320.202 278
Faghri ’17 [38] 0.0266 0.118 3646.613 365
PM (Faghri ’17 + 1r) 0.0278 0.144 3469.609 295
PM (Faghri ’17 + 2r) 0.0281 0.156 3296.960 278
PM (Faghri ’17 + 3r) 0.0287 0.169 2803.332 266
Liu ’17 [87] 0.0268 0.119 3588.127 318
PM (Liu ’17 + 1r) 0.0270 0.132 3361.629 278
PM (Liu ’17 + 2r) 0.0283 0.145 3255.130 268
PM (Liu ’17 + 3r) 0.0299 0.158 3059.640 255
Zhang ’18 [39] 0.0270 0.122 3530.614 274
PM (Zhang ’18 + 1r) 0.0274 0.146 3329.502 268
PM (Zhang ’18 + 2r) 0.0282 0.150 3059.403 252
PM (Zhang ’18 + 3r) 0.0291 0.159 2758.643 231
Huang ’18 [94] 0.0275 0.121 3266.327 266
PM (Huang ’18 + 1r) 0.0281 0.145 3098.205 251
PM (Huang ’18 + 2r) 0.0292 0.161 2911.590 241
PM (Huang ’18 + 3r) 0.0301 0.172 2877.593 230
Gu ’18 [95] 0.0275 0.127 3054.524 260
PM(Gu ’18 + 1r) 0.0291 0.134 2960.430 255
PM(Gu ’18 + 2r) 0.0309 0.151 2877.519 241
PM(Gu ’18 + 3r) 0.0325 0.177 2759.523 232
Song ’19 [88] 0.0280 0.129 2943.513 258
PM (Song ’19 + 1r) 0.0313 0.139 2885.490 240
PM (Song ’19 + 2r) 0.0336 0.162 2809.539 233
PM (Song ’19 + 3r) 0.0343 0.178 2755.493 210
Ji ’19 [96] 0.0286 0.130 2861.242 248
PM (Ji ’19 + 1r) 0.0304 0.155 2855.645 243
PM (Ji ’19 + 2r) 0.0312 0.162 2810.443 235
PM (Ji ’19 + 3r) 0.0324 0.171 2790.539 222
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表 6.3: MSCOCOデータセットを用いた際の定型文を用いた質問応答に基づく対
話型マルチメディア情報検索手法と再検索手法との比較.

Recall@1 Recall@10 Mean Median
BL(Ji ’19 [96]) 0.317 0.777 23.143 2
Giacinto ’07 [103] 0.316 0.655 20.052 2
Liang ’08 [104] 0.275 0.605 39.701 3
Xu ’13 [105] 0.317 0.765 20.534 2
Lin ’15 [106] 0.315 0.650 19.110 2
putzu ’20 [107] 0.278 0.614 35.435 3
PM 0.345 0.793 22.972 1

表 6.4: Visual Genomeデータセットを用いた際の定型文を用いた質問応答に基づ
く対話型マルチメディア情報検索手法と再検索手法との比較.

Recall@1 Recall@10 Mean Median
BL (Ji ’19 [96]) 0.0286 0.130 2861.242 248
Giacinto ’07 [103] 0.0283 0.129 2862.621 255
Liang ’08 [104] 0.0205 0.0952 4109.735 610
Xu ’13 [105] 0.0287 0.132 2899.920 245
Lin ’15 [106] 0.0282 0.130 2892.026 247
putzu ’20 [107] 0.0208 0.0966 4001.001 548
PM 0.0304 0.155 2855.645 243
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6.3 想起のしやすさを考慮した質問応答に基づく対話
型マルチメディア情報検索

本節では、想起のしやすさを考慮した質問応答に基づく対話型マルチメディア
情報再検索手法について説明する．提案手法の概念図および概要図を図 6.5およ
び図 6.6に示す．提案手法では，質問応答に最適な物体を探索した後に，“その
物体が検索目的の画像に含まれるか?”という質問をユーザに行う．その後，ユー
ザは “含まれる”および “含まれない”という 2つの選択肢の中から検索目的の画
像に最も当てはまる選択肢を選択する．最後に，以上により選択された選択肢に
基づいて，従来のマルチメディア情報検索手法により順位付けされた検索候補 In

(n = 1, 2, ...,N; Nは検索候補の総画像数)の順位を再決定する．ただし，Inは n位
の画像を表す．
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in conventional methods
bus = person

bus > person in our method

Importance for QAlabel: person
recallability: low

Query: scenery in town.

User
Retrieval
systemAnswer: Yes/No Re-ranking

Our task: Question answering (QA)-based re-ranking

Our focus: Recallability of the QA

Question: Does it contain bus?

label: bus
recallability: high

図 6.5: 想起のしやすさを考慮した質問応答に基づく対話型マルチメディア情報
検索の概念図．
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6.3.1 質問応答に最適な物体の探索
本節では質問応答に最適な物体の探索について説明する．本探索では上位の画
像を効率よく絞り込むことが可能であり，かつ，想起のしやすい質問応答を行うた
めに，検索上位の画像において情報量が多く，画像内における領域のサイズが大き
い物体を探索する．はじめに，学習済みのセマンティックセグメンテーション手法
を用いて，Inに含まれるラベル objd (d = 1, 2, ...,D; Dは検出され得る物体の総数)

のピクセル数 ld,nを算出する．その後，objdが Inに含まれるかを表す 2値表現 xd,n

を以下の通り算出する．

xd,n =

1 (ld,n ≥ 1)

0 (ld,n < 1)
(6.5)

以上により算出された xd,nに基づいて，物体 objdを含む k (k = 1, 2, ...,N)位以上
の検索候補の割合 pd,kを以下の通り算出する．

pd,k =

k∑
n=1

xd,n

k
(6.6)

最後に，以下の式により，各物体の評価値 sdを算出する．

sd =

N∑
k=1

srk(β(0.5 − |pd,k − 0.5|) + (1 − β) ld,k

lsum
k

) (0 < α < 1) (6.7)

ただし，βはハイパーパラメータであり，snはテキストと画像の類似度，lsum
k

は Ikの総ピクセル数である．以上により算出された評価値 sdが高い物体は検索
上位の画像において情報量が多く，かつ，画像内に占める領域のサイズが大きい
物体であると考えられる．そのため，評価値 sdが高い物体を質問文に用いること
で，検索上位の画像を効率よく絞り込むことが可能であり，また，ユーザにとっ
て想起のしやすい質問応答が可能になると期待される．
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Algorithm 2検索順位の再決定
c⇐ 1
for n = 1 . . . N do

if an = 1 then
Iout
c ⇐ In

c⇐ c + 1
end if

end for
for n = 1 . . . N do

if an = 0 then
Iout
c ⇐ In

c⇐ c + 1
end if

end for

6.3.2 質問応答および検索順位の再決定
本節ではユーザとの質問応答に基づく検索順位の再決定について説明する．は
じめに，sdが最も高い物体 objQを抽出する．ただし，クエリ文に含まれる単語
との類似度が閾値 thword以上の物体は抽出されないようにする．その後，“objQが
検索目的の画像に含まれるかどうか?”という質問文をユーザに提示する．続い
て，“ユーザによる質問に対する回答”と “n位の検索候補における物体 objQの有
無”が一致する場合 1をとり，一致しない場合は 0をとる anを算出する．ただし，
検索候補における物体の有無は xd,nに基づいて決定する．最後に，anを用いて，
最終的な検索順位 Iout

n をAlgorithm 1の通りに再決定する．

6.3.3 実験: 類似した検索候補に対する検索精度の検証
一般的に，従来研究において，ユーザは検索候補の全容を確認することなくク
エリテキストを考案する．そのため，クエリテキストの内容が複数の画像に該当
する可能性が存在する．また，このようなクエリテキストが与えられた際には，
従来研究では，検索候補を絞り込むことが困難となり，検索精度が低下する可能
性が高い．特に，検索候補の内容が類似している場合 (以降，偏りのある状況)に
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は，クエリの内容が複数の画像に該当する可能性が高くなることから，上記の課
題はより顕著になると考えられる．そこで，本節では，データベースに類似した
検索候補が複数含まれる場合の従来のマルチメディア情報検索手法の検索精度を
検証することで，上記の仮説を検証する．本実験では，文献 [85]より提供され
るMSCOCOデータセットを基に偏りのある評価用データセット (以降，バイア
スDB)および偏りのない評価用データセット (以降，ランダムDB)を構築した．
まず，バイアスDBとしてMSCOCOデータセットから物体ラベル “person”を含
むサンプルのみを抽出した．また，バイアスDBと同じサンプル数になるように
MSCOCOデータセットからランダムにサンプルを抽出することでランダム DB

を構築した．評価指標としては，Recall@k(R@k)=
wk

J
を用いた．ここで，Jおよ

び wkはそれぞれクエリの総数 (=5,000)および k位以内に画像が正しく検索され
たクエリの個数を示す．ただし，今回の実験ではクエリが付与されていた画像が
検索された場合を正しく検索されたと定義した．
表 6.5に実験結果を示す．表 6.5より，バイアスDBに対する検索精度がラン
ダムDBに対する検索精度を下回っていることが確認できる．以上より，従来の
マルチメディア情報検索手法では偏りのある状況における検索が困難であること
を確認した．

6.3.4 実験: 初期検索手法との比較
本実験では，想起のしやすさを考慮した質問応答に基づく対話型マルチメディ
ア情報再検索手法の定量的な有効性を検証する．
本実験のテスト用データとして，MSCOCOデータセット [85]から 5,000枚の

画像を用いた．また，質問文への回答にはMSCOCOデータセットに付与されて
いるラベルを用いた．セマンティックセグメンテーション手法には文献 [113]よ
り提供されるモデルを使用し，クエリテキストに含まれる単語との類似度には
word2vec [101]により抽出される特徴量に基づくコサイン類似度を用いた．また，
α，βおよび thwordにはそれぞれ 0.99，0.5および 0.6を用いた．提案手法の初期
検索には文献 [35, 39, 87, 88, 94–96, 108–112]で提案されているマルチメディア情
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表 6.5: 偏りのない評価用データセット (ランダム DB)および偏りのある評価用
データセット (バイアスDB)に対する想起のしやすさを考慮した質問応答に基づ
く対話型マルチメディア情報検索とマルチメディア情報検索手法の検索精度.
　 R@1 　 R@10

ランダムDB バイアスDB ランダムDB バイアスDB

UVS [35] 0.272 0.161 0.546 0.471
RRF-Net [87] 0.381 0.314 0.721 0.635
CMPM [39] 0.398 0.326 0.802 0.687
SISM [94] 0.422 0.335 0.819 0.716
GXN [95] 0.432 0.332 0.831 0.741
PVSE [88] 0.425 0.343 0.830 0.761
SAN [96] 0.437 0.347 0.821 0.768
VSRN [108] 0.441 0.379 0.838 0.793
PCME [109] 0.402 0.349 0.803 0.751
SGRAF [110] 0.447 0.375 0.849 0.788
CGMN [111] 0.426 0.336 0.841 0.740
IMC [112] 0.416 0.329 0.820 0.709

報検索手法を使用した．検索精度に関する評価指標として，次式により算出され
る Recall@kを用いた．

Recall@k =
rk

J
(6.8)

ここで，rkおよび Jは正解が k位以内に存在するクエリの個数およびクエリテキ
ストの総数を示す．ただし，今回の実験ではクエリテキストに対応する画像が検
索された場合を正解とした．また，想起のしやすさに関する評価においては，画
像内の物体の大きさと想起のしやすさには相関があるという知見に基づき，検索
目的画像における物体の大きさを評価指標として用いた．ただし，本評価では質
問応答に利用された物体の大きさを評価した．
表 6.6および表 6.7に実験結果を示す．表 6.6および表 6.7において，UVS+Ours

は従来のマルチメディア情報検索手法 [35]に提案手法を導入した際の検索精度
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表 6.6: 偏りのない評価用データセットを対象とした際の想起のしやすさを考慮
した質問応答に基づく対話型マルチメディア情報検索と初期検索手法との比較．

R@1 R@10 平均順位 中央順位
UVS [35] 0.154 0.504 70.464 10
UVS+Ours 0.278 0.688 43.523 8
RRF-Net [87] 0.294 0.709 47.300 9
RRF-Net+Ours 0.378 0.751 31.112 5
CMPM [39] 0.303 0.752 30.223 7
CMPM+Ours 0.387 0.804 17.453 4
SISM [94] 0.301 0.755 28.480 5
SISM+Ours 0.402 0.808 19.442 3
GXN [95] 0.307 0.746 26.731 3
GXN+Ours 0.409 0.804 14.532 2
PVSE [88] 0.324 0.759 20.463 3
PVSE+Ours 0.465 0.830 10.421 2
SAN [96] 0.337 0.777 23.143 2
SAN+Ours 0.475 0.841 12.453 1
VSRN [108] 0.403 0.701 15.323 1
VSRN+Ours 0.481 0.802 10.332 1
PCME [109] 0.379 0.735 20.632 3
PCME+Ours 0.474 0.841 10.452 2
SGRAF [110] 0.401 0.802 14.301 3
SGRAF+Ours 0.451 0.842 7.429 2
CGMN [111] 0.410 0.811 14.294 3
CGMN+Ours 0.464 0.836 10.344 2
IMC [112] 0.306 0.617 27.537 6
IMC+Ours 0.396 0.791 16.001 4

を表す．表 6.6および表 6.7より，提案手法を導入した際のマルチメディア情報
検索手法の検索精度が元となるマルチメディア情報検索手法の検索精度よりも高
いことが確認できる．以上より，提案手法を導入することの有効性を確認した．
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表 6.7: 偏りのある評価用データセットを対象とした際の想起のしやすさを考慮
した質問応答に基づく対話型マルチメディア情報検索と初期検索手法との比較．

R@1 R@10 平均順位 中央順位
UVS [35] 0.161 0.471 57.684 12
UVS+Ours 0.296 0.688 32.753 8
RRF-Net [87] 0.314 0.635 19.324 8
RRF-Net+Ours 0.396 0.705 16.556 5
CMPM [39] 0.326 0.687 18.567 6
CMPM+Ours 0.406 0.756 14.132 4
SISM [94] 0.335 0.716 15.126 4
SISM+Ours 0.398 0.785 12.453 2
GXN [95] 0.332 0.741 15.441 4
GXN+Ours 0.401 0.788 12.421 3
PVSE [88] 0.343 0.761 15.810 2
PVSE+Ours 0.405 0.833 11.538 1
SAN [96] 0.347 0.768 15.110 2
SAN+Ours 0.436 0.803 12.453 1
VSRN [108] 0.379 0.793 14.332 2
VSRN+Ours 0.458 0.843 11.334 2
PCME [109] 0.349 0.751 17.422 3
PCME+Ours 0.427 0.828 12.453 2
SGRAF [110] 0.375 0.788 17.112 3
SGRAF+Ours 0.433 0.824 11.421 2
CGMN [111] 0.336 0.740 13.711 2
CGMN+Ours 0.446 0.841 11.581 2
IMC [112] 0.329 0.709 16.472 5
IMC+Ours 0.411 0.760 14.261 3

6.3.5 実験:再検索手法との比較
6.3.4節では，初期検索手法と比較することで，提案手法が初期検索手法の検
索精度を向上させることが可能であることを確認した．次に，本節では，他の再
検索手法と検索精度を比較することで，提案手法が従来の再検索手法 [103–107]

よりも高精度に初期の検索結果を改善することが可能であることを示す．本実験
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表 6.8: 偏りのない評価用データセットを対象とした際の定型文を用いた質問応
答に基づく対話型マルチメディア情報検索手法と再検索手法との比較．

R@1 R@10 平均順位 中央順位
BL [108] 0.403 0.701 15.323 1
NN + BQS [103] 0.387 0.701 17.521 2
SVM [104] 0.400 0.693 18.458 2
EMR [105] 0.397 0.691 16.532 2
PRF [106] 0.403 0.704 15.441 2
RFNet [107] 0.411 0.705 15.661 2
Ours 0.481 0.802 10.332 1

表 6.9: 偏りのある評価用データセットを対象とした際の想起のしやすさを考慮
した質問応答に基づく対話型マルチメディア情報検索と再検索手法との比較．

R@1 R@10 平均順位 中央順位
BL [108] 0.379 0.793 14.332 2
NN + BQS [103] 0.372 0.783 15.329 2
SVM [104] 0.170 0.388 162.734 28
EMR [105] 0.373 0.785 15.442 3
PRF [106] 0.370 0.781 15.128 3
RFNet [107] 0.112 0.387 132.14 26
Ours 0.458 0.843 11.334 2

では，文献 [108]により算出された検索結果を初期検索結果として利用した．こ
こで，従来の再検索手法のハイパーパラメータは従来手法の検索精度が最大とな
る値を採用した．
実験結果を表 6.8および表 6.9に示す．表 6.8および表 6.9より，提案手法の評

価値が他の再検索手法の評価値よりも高い値であることが分かる．以上の実験結
果より，提案手法の有効性を確認した．
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表 6.10: 比較手法および提案手法により生成された質問文の想起のしやすさ．
想起のしやすさ

比較手法 0.068
提案手法 0.266

6.3.6 実験:生成された質問文の想起のしやすさに関する検証
本実験では，想起しやすい質問文を生成可能であるかどうかを定量的に検証
する．本実験のテスト用データとして，Microsoft Common Objects in Context

(MSCOCO) [85]データセットから 5,000枚の画像を用いた．また，想起のしやす
さに関する評価においては，画像内の物体の大きさと想起のしやすさには相関が
あるという知見 [114]に基づき，検索目的画像における物体の大きさを評価指標
として用いた．ただし，本評価では質問応答に利用された物体の大きさを評価し
た．比較手法として，6.2節にて提案している手法を用いた．
表 6.10に実験結果を示す．表 6.10より提案手法により提示された質問文が比
較手法により提示された質問文よりも想起しやすいことが確認できる．これらの
結果から，提案手法は想起のしやすい質問文を生成可能であることを確認した．

6.4 まとめ
本章では，定型文を用いた質問応答に基づく対話型マルチメディア情報検索を
提案した．提案手法により，ユーザの与えるクエリテキストに十分な情報が含ま
れず，検索候補中にクエリテキストに該当するマルチメディアコンテンツが複数
存在する場合にも，目的のマルチメディアコンテンツを高精度に検索することが
可能であることを確認した．
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第7章 質問応答モデルに基づく対話
型マルチメディア情報検索

7.1 はじめに
6章では，定型文を用いた質問応答に基づく対話型マルチメディア情報検索を

提案した．また，6章で提案した手法により，検索候補中にクエリテキストに該
当するマルチメディアコンテンツが複数存在する場合にも，目的のマルチメディ
アコンテンツを高精度に検索することが可能あることを確認した．しかしなが
ら，6章で提案した手法は，物体の有無に関する定型的な質問応答しか行うこと
が出来ず，物体の有無以外の情報が検索候補を絞り込むために有効である際に目
的のマルチメディアコンテンツを効果的に絞り込むことが困難であるという課題
が存在した．
本章では，物体以外の多様な情報に着目した質問文を生成することが可能な

Visual Question Generation(VQG)モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索
手法を提案する．提案手法では，画像に関連する質問文を生成可能なVQGモデ
ルを検索候補を絞り込むことが可能な質問文を生成するように再学習する．ま
た，学習されたVQGモデルを用いて，検索候補を絞り込むことが可能な質問文
をユーザに問いかけることで，クエリテキストに不足していた情報を補完し，再
検索を行う．以上により，クエリテキストに十分な情報が含まれていない場合に
も，高精度に目的のマルチメディアコンテンツを検索することが可能なマルチメ
ディア情報検索を実現する．
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7.2 VQGモデルに基づく対話型マルチメディア情報検
索手法

本章では、提案手法である，VQGモデルに基づく対話型マルチメディア情報
検索手法について説明する．提案手法の概要図を図 7.1に示す．以降，7.2.1節，
7.2.2節および 7.2.3節でそれぞれ識別器の事前学習，提案手法の学習および学習
後の検索について説明する．
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7.2.1 識別器の事前学習
本節では，識別器の事前学習について説明する．提案手法では，はじめに，VQA

用のデータセットに含まれる質問文Qtrain
i (i = 1, . . . , Itrain; ItrainはVQAデータの総質問数)

に対して，単語の順序の変更，単語の消去および単語の複製のいずれかを無作為
に行うことで，Q̂

train
i を生成する．その後，以下により算出される損失 Lpre

D が最
小となるように識別器 D(·)を学習する．

Lpre
D = −

1
Itrain

∑
i

(log D(Qtrain
i ) + log(1 − D(Q̂

train
i ))) (7.1)

以上により，学習された識別器 D∗(·)は入力された質問文の文法構造が正確であ
るかどうかを判別可能となる．

7.2.2 VQGモデルの finetuning

本節では，VQGモデルの finetuningについて説明する．具体的に，提案手法で
は検索候補 In (n = 1, . . . ,N; Nは検索候補の総画像枚数))を利用して事前学習済
みVQGモデルの finetuningを行う．
はじめに，検索候補 Inを学習済みの Image captioningモデル [58]に入力するこ

とで各検索候補を説明する文 Tnを生成する．その後，従来のマルチメディア情
報検索手法 [88]を用いて，Tnと Im (m = 1, . . . ,N)の類似度 sn,mを算出する．こ
こで，検索候補 Imを sn,mが降順となるように並び替えた際の k位の画像の添字
を rn,k (k = 1, . . . ,N)と定義する．続いて，事前学習済みVQGモデルの特徴量抽
出器VQGen(·)を用いて検索順位を考慮した特徴量 vnを算出する．

vn =
∑

k

αk−1vn,k (7.2)

vn,k = VQGen(Irn,k) (7.3)
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ただし，αは検索順位ごとの重要度を調節するハイパーパラメータである．以上
により算出された特徴量 vnを事前学習済みVQGモデルの質問文生成器VQGde(·)

に入力することで，質問文Qnを生成する．

Qn = VQGde(vn) (7.4)

また，学習済み VQAモデル VQA(·)を用いて，質問文 Qnと検索候補 Imを入力
した際の回答An,mを算出する．

An,m = VQA(Qn, Im) (7.5)

続いて，以上により算出された An,mおよび類似度 sn,mを基に再順位付けのため
の類似度 ŝn,mを以下の通り算出する.

ŝn,m = βsn,m + (1 − β)simtxt(An,n,An,m) (7.6)

ここで，simtxt(·)および βはそれぞれテキスト類似度算出関数および初期検索と
再検索のバランスを調整するハイパーパラメータを表す．最後に，以上により算
出された類似度 ŝn,m，質問文 Qn および学習済み識別器 D∗(·)から損失 Lを計算
する．

L =
1

(N(M − 1))
Lrank +

1
N

LD (7.7)

Lrank =
∑

n

∑
m

max{0, γ − ŝn,n + ŝn,m} (n , m)

0 (n = m)
(7.8)

LD = −
∑

n

log D∗(Qn) (7.9)

ここで，γは ŝn,nと ŝn,mの差分をどの程度許容するかを調整するハイパーパラメー
タである．以上により算出される損失Lが最小となるようにVQGde(·)をfinetuning
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することで，VQGde(·)は文法構造が正確でありながらも，検索順位が向上するよ
うな質問文を生成可能になると考えられる．

7.2.3 提案手法における学習後の検索
本節では，学習後の VQGモデルを用いた再検索について説明する．はじめ

に，従来のマルチメディア情報検索手法を用いて，クエリテキスト Tと Im (m =

1, . . . ,N)の類似度 smを算出する．ここで，検索候補 Imを smが降順となるよう
に並び替えた際の k位の画像の添字を rk (k = 1, . . . ,N)と定義する．続いて，事
前学習済みVQGモデルの特徴量抽出器VQGen(·)を用いて検索順位を考慮した特
徴量 vを算出する．

v =
∑

k

αk−1vk (7.10)

vk = VQGen(Irk) (7.11)

ただし，αは検索順位ごとの重要度を調節するハイパーパラメータである．算出
された特徴量 vを事前学習済みVQGモデルの質問文生成器VQGde(·)に入力する
ことで，質問文Qを生成する．

Q = VQGde(v) (7.12)

以上により生成された質問文 Qをユーザに提示することで，ユーザからの回答
Auserを受け取る．また，学習済みVQAモデルVQA(·)を用いて，質問文Qと検
索候補 Imを入力した際の回答Amを算出する．

Am = VQA(Q, Im) (7.13)
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続いて，以上により算出された Amおよび類似度 smを基に再順位付けのための
類似度 ŝmを以下の通り算出する.

ŝm = βsn,m + (1 − β)simtxt(Auser,Am) (7.14)

最後に，類似度 ŝtest
n が降順となるように検索順位を再決定する．

7.2.4 実験:初期検索手法との比較
本実験では，従来の初期検索手法の検索精度と提案手法の検索精度を比較する
ことで提案手法の定量的な有効性を検証する．また，提案手法における再学習お
よび損失 LDの有効性を検証するための実験を行う．
本実験ではVQGモデル [115]およびVQAモデル [73]の事前学習および学習
に文献 [74]より提供されるデータセットを用いた．評価用のデータセットには文
献 [85]より提供されるデータセットおよび文献 [99]から 5,000枚および 32,433

枚を用いた．ただし，各画像に対して付与されている画像を説明するテキストを
クエリとして利用した．ここで，提案手法において再検索を行うためには，ユー
ザからの回答 (Auser)を用意する必要がある．しかしながら，VQGにより生成さ
れる質問文は多種多様であり，人手で全ての質問文に対応する回答を用意するこ
とは困難である．そこで，本実験では学習済みのVQAモデルをユーザであると
仮定して実験を行う．ただし，実験の際に用いるVQAモデルには学習時とは異
なるVQAモデルを利用している．また，α，βおよび γにはそれぞれ 0.99，0.3

および 0.15を用いた．さらに，初期検索結果を算出するためのマルチメディア
情報検索手法として SISM [94]，GXN [95]，PVSE [88]，SAN [96]，VSRN [108]，
PCME [109]，SDE [42]，CLIP [40]および BLIP [41]を用いた．また，本実験で
は，提案手法の再学習および損失 LDの導入の有効性を検証するために，比較手
法として再学習行わない場合の提案手法 (Ours w/o opt)および損失 LDを導入し
ない場合の提案手法 (Ours w/o LD)を用いた．評価指標としては，従来手法に従
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い，次式により算出される Recall@k(R@k)を用いた．

Recall@k =
wk

J
(7.15)

ここで，wkは k位以内に画像が正しく検索されたクエリの個数を示す．ただし，
今回の実験ではクエリが付与されていた画像が検索された場合を正しく検索され
たと定義した．また，Jはクエリの総数を示す．
表 7.1および表 7.2に実験結果を示す．また，図 7.2に検索結果のサンプルを

示す．表 6.1および表 7.2において，PCME+Oursは PCME [109]に対して提案手
法を用いることで再検索を行った際の実験結果を示す．表 6.1および表 6.2より，
提案手法による再検索を行った際の評価値が基となる初期検索手法の検索精度を
上回っていることが確認できる．以上より，提案手法を用いて順位を再決定する
ことの有効性を確認した．また，提案手法による再検索が，Ours w/o optおよび
Ours w/o LDの評価値を上回っていることが確認できる．また，提案手法におい
ては，NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPUおよび Intel Core i9-10980XE CPUを
用いた際に，MSCOCOデータセットおよびVisual Genomeデータセットそれぞ
れで，学習が収束するまでに 1時間および 6時間必要となる．SDE [42]等の学習
に必要となる時間が同様な環境で 40時間および 50時間程度であることを考慮す
ると，提案手法は比較的短時間で学習が収束することが分かる．以上より，提案
手法による再学習および損失 LDを導入することの有効性を確認した．
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表 7.1: MSCOCOデータセットを用いた際の質問応答モデルに基づく対話型マル
チメディア情報検索手法と初期検索手法との比較.

R@1 R@10 Mean Med

SISM [94] 0.301 0.755 28.480 5
SISM+Ours w/o opt 0.354 0.819 20.115 3
SISM+Ours w/o LD 0.420 0.833 14.682 2
SISM+Ours 0.433 0.849 12.011 2
GXN [95] 0.307 0.746 26.731 3
GXN+Ours w/o opt 0.374 0.792 19.931 3
GXN+Ours w/o LD 0.432 0.827 11.042 2
GXN+Ours 0.455 0.830 10.615 2
PVSE [88] 0.324 0.759 20.463 3
PVSE+Ours w/o opt 0.393 0.809 15.195 2
PVSE+Ours w/o LD 0.479 0.860 9.771 1
PVSE+Ours 0.481 0.864 9.515 1
SAN [96] 0.337 0.777 23.143 2
SAN+Ours w/o opt 0.397 0.814 14.293 2
SAN+Ours w/o LD 0.452 0.836 12.663 2
SAN+Ours 0.499 0.865 9.193 1
VSRN [108] 0.403 0.701 15.323 1
VSRN+Ours w/o opt 0.455 0.825 9.995 1
VSRN+Ours w/o LD 0.503 0.854 7.524 1
VSRN+Ours 0.521 0.868 6.777 1
PCME [109] 0.352 0.765 25.322 3
PCME+Ours w/o opt 0.376 0.786 20.421 2
PCME+Ours w/o LD 0.413 0.823 13.422 2
PCME+Ours 0.441 0.851 9.551 1
SDE [42] 0.379 0.735 20.632 3
SDE+Ours w/o opt 0.389 0.800 14.158 2
SDE+Ours w/o LD 0.427 0.837 11.223 2
SDE+Ours 0.475 0.858 8.339 1
CLIP [40] 0.378 0.722 26.421 3
CLIP+Ours w/o opt 0.392 0.764 21.011 2
CLIP+Ours w/o LD 0.402 0.814 14.502 2
CLIP+Ours 0.436 0.846 9.744 1
BLIP [41] 0.402 0.753 18.773 2
BLIP+Ours w/o opt 0.423 0.792 16.532 2
BLIP+Ours w/o LD 0.498 0.841 12.331 1
BLIP+Ours 0.531 0.867 8.631 1



第 7章 質問応答モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索 99

表 7.2: Visual Genomeデータセットを用いた際の質問応答モデルに基づく対話型
マルチメディア情報検索手法と初期検索手法との比較.

R@1 R@10 Mean Med

SISM [94] 0.0275 0.121 3266.327 266
SISM+Ours w/o opt 0.0398 0.170 2901.392 212
SISM+Ours w/o LD 0.0951 0.201 2503.441 201
SISM+Ours 0.110 0.218 2478.531 171
GXN [95] 0.0278 0.125 3185.392 271
GXN+Ours w/o opt 0.0409 0.174 2885.332 201
GXN+Ours w/o LD 0.110 0.219 2603.225 183
GXN+Ours 0.118 0.225 2500.032 165
PVSE [88] 0.0280 0.129 2943.513 258
PVSE+Ours w/o opt 0.0431 0.179 2742.562 190
PVSE+Ours w/o LD 0.0985 0.221 2504.593 176
PVSE+Ours 0.104 0.234 2485.331 163
SAN [96] 0.0286 0.130 2861.242 248
SAN+Ours w/o opt 0.0442 0.180 27694.322 185
SAN+Ours w/o LD 0.114 0.225 2634.507 164
SAN+Ours 0.122 0.242 2433.492 153
VSRN [108] 0.0390 0.130 2861.242 248
VSRN+Ours w/o opt 0.0472 0.185 2800.293 176
VSRN+Ours w/o LD 0.120 0.233 2421.063 152
VSRN+Ours 0.124 0.248 2394.391 147
PCME [109] 0.0341 0.131 2822.341 253
PCME+Ours w/o opt 0.0432 0.162 2704.321 221
PCME+Ours w/o LD 0.0823 0.201 2563.432 181
PCME+Ours 0.102 0.229 2499.32 164
SDE [42] 0.0304 0.142 2755.495 249
SDE+Ours w/o opt 0.0451 0.182 2694.291 182
SDE+Ours w/o LD 0.0895 0.209 2554.322 167
SDE+Ours 0.115 0.236 2423.391 154
CLIP [40] 0.0405 0.151 2742.491 231
CLIP+Ours w/o opt 0.0574 0.176 2698.752 215
CLIP+Ours w/o LD 0.0968 0.205 2477.231 175
CLIP+Ours 0.112 0.247 2313.441 146
BLIP [41] 0.0454 0.173 2652.311 227
BLIP+Ours w/o opt 0.0603 0.181 2534.123 211
BLIP+Ours w/o LD 0.0994 0.212 2405.123 165
BLIP+Ours 0.121 0.264 2223.486 128
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表 7.3: MSCOCOデータセットを用いた際の再検索手法との比較.
R@1 R@10 Mean Med

BLIP(Baseline) 0.402 0.753 18.773 1
NN + BQS [103] 0.401 0.747 20.052 2
SVM [104] 0.379 0.721 39.701 3
EMR [105] 0.401 0.743 20.534 2
PRF [106] 0.397 0.739 19.110 2
RFNet [107] 0.387 0.750 35.435 3
Ours 0.531 0.867 8.631 1

7.2.5 実験:再検索手法との比較
7.2.4節では，初期検索手法と比較することで，提案手法が初期検索手法の検索
精度を向上させることが可能であることを確認した．次に，本節では，他の再検索
手法と検索精度を比較することで，提案手法が従来の再検索手法 (NN+BQS [103],

SVM [104], EMR [105], PRF [106], RFNet [107])よりも高精度に初期の検索結果
を改善することが可能であることを示す．本実験では，文献 [41]により算出さ
れた検索結果を初期検索結果として利用した．ここで，従来の再検索手法のハイ
パーパラメータは従来手法の検索精度が最大となる値を採用した．
実験結果を表 7.3および表 7.4に示す．表 7.3および表 7.4より，提案手法の評

価値が他の再検索手法の評価値よりも高い値であることが分かる．以上の実験結
果より，提案手法の有効性を確認した．
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表 7.4: Visual Genomeデータセットを用いた際の質問応答モデルに基づく対話型
マルチメディア情報検索手法と再検索手法との比較.

R@1 R@10 Mean Med

BLIP(Baseline) 0.0454 0.173 2652.311 227
NN + BQS [103] 0.0455 0.173 2652.311 235
SVM [104] 0.0449 0.154 4109.735 610
EMR [105] 0.0452 0.171 2699.920 225
PRF [106] 0.0449 0.170 2625.026 227
RFNet [107] 0.0454 0.167 4001.001 548
Ours 0.121 0.264 2223.486 128



第 7章 質問応答モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索 102

Q
ue

ry
 te

xt
:  

  A
 g

ir
af

fe
 w

al
ki

ng
 th

ro
ug

h 
a 

lu
sh

 g
re

en
 fi

el
d.

Q
ue

st
io

n:
 W

ha
t i

s i
n 

th
e 

ba
ck

gr
ou

nd
 ?

  A
ns

w
er

: T
re

es

Q
ue

ry
 te

xt
:  

  A
 re

d 
st

op
 si

gn
 si

tti
ng

 o
n 

th
e 

si
de

 o
f a

 ro
ad

.

Q
ue

st
io

n:
 W

ha
t i

s t
he

 w
ea

th
er

 ?
   

   
 A

ns
w

er
: C

lo
ud

y

Sa
m

pl
e 

1
Sa

m
pl

e 
2

In
iti

al
 re

tri
ev

al
 re

su
lts

 o
f L

i '
19

In
iti

al
 re

tri
ev

al
 re

su
lts

 o
f L

i '
19

R
e-

ra
nk

ed
 re

su
lts

 o
f L

i '
19

 +
 O

ur
s

R
e-

ra
nk

ed
 re

su
lts

 o
f L

i '
19

 +
 O

ur
s

図
7.

2:
質
問
応
答
モ
デ
ル
に
基
づ
く
対
話
型
マ
ル
チ
メ
デ
ィ
ア
情
報
検
索
手
法
に
よ
る
検
索
結
果
の
サ
ン
プ
ル
．



第 7章 質問応答モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索 103

7.3 まとめ
本章では，物体以外の多様な情報に着目した質問文を生成することが可能な

Visual Question Generation(VQG)モデルに基づく対話型マルチメディア情報検索
手法を提案を提案した．提案手法により，ユーザの与えるクエリテキストに十分
な情報が含まれず，検索候補中にクエリテキストに該当するマルチメディアコン
テンツが複数存在する場合にも，目的のマルチメディアコンテンツを高精度に検
索することが可能であることを確認した．
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第8章 結論

8.1 総括
本論文では，深層生成モデルによる情報共有を介した，対話型マルチメディア
情報検索手法を新たに提案した．以降では，本論文の各章の概要を示す．
第 2章では，関連研究としてマルチメディア情報検索や深層生成モデルに関す
る従来研究を紹介し，本論文で解決すべき課題を明らかにした．第 3章では，画
像生成モデルがマルチメディア情報検索に応用可能であることを検証するために，
画像生成モデルに基づくマルチメディア情報検索手法を提案し，検索精度を確認
した．第 4章では，画像生成モデルに基づいて，クエリテキストの入力を補助す
ることが可能な対話型検索手法を提案し，解釈の共有が検索の高精度化に貢献す
ることを示した．第 5章では，上記により提案した手法が，絵画等の多様なドメ
インに対しても応用可能であることを確認した．第 6章では，質問応答に基づく
対話型検索の枠組みが検索精度の向上に貢献可能であることを確認するために，
定型文形式の質問文を生成可能な再検索手法について検討した．第 7章では，第
6章における検証結果を受けて，VQGに基づいて，非定型な質問文を生成する
ことが可能な再検索手法を提案し，検索に必要な情報を質問応答の形式でユーザ
に問い合わせることの有効性を示した．以上により，深層生成モデルによる情報
共有を介した，対話型マルチメディア情報検索手法を実現した．

8.2 今後の課題
本論文では，深層生成モデルによる情報共有を介した，対話型マルチメディア
情報検索手法を実現した．本論文において提案した手法により，クエリテキスト
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に不足している情報を補完することが可能となり，マルチメディア情報検索の検
索精度は向上する．一方，本研究では，マルチメディアコンテンツを説明するテ
キストをクエリテキストとして用いるデータセットのみで検証が行われており，
そのようなクエリテキストは実際のアプリケーションで入力されるクエリテキス
トとは乖離が存在する可能性が高い．そのため，今後は実際のアプリケーション
において収集されたデータを基にデータセットを構築し，検索精度を検証する必
要があると考えられる．
また，本研究では，画像および映像の二種類のマルチメディアコンテンツのみ
に着目しており，三次元点群データや音声データなどの多様なマルチメディアコ
ンテンツに対する有効性は検証していない．そのため，今後は，三次元点群デー
タや音声データなどのより多様なマルチメディアコンテンツに対して，提案手法
の有効性を検証する必要性があると考えられる．
以上の 2点が本研究における今後の課題としてまとめられる．
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