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研究成果の概要（和文）：本研究の目的は異種情報を統合する情報表現手法を確立し、それを画像検索結果の言
語による修正などに応用することである。本研究では主として画像とそれを記述したテキストに関する情報統合
を対象とした。まず、DBMを用いた情報統合を行い、情報統合層を特徴に用いることにより、CNNによる特徴抽出
よりも画像識別精度を向上できることを示した。またLSTMとCNNによる統合モデルを用いた場合の画像検索結果
のテキストによる修正のための類似度尺度を考案し、その有効性を示した。これらの処理の効率化のためには
CNNの処理時間の短縮が必要になる。そこで、CNNの圧縮方法を考案し、手法の有効性を示した。

研究成果の概要（英文）：Research on multimodal learning and its application to image search has been
 carried out. We have studied the DBM to jointly represent the image and corresponding text. We 
showed feature vector obtained from the joint layer could give rise to better classification results
 than CNN-based features. We also studied image query method based on multimodal representation 
which is enabled by using visual-semantic embedding model based on CNN and LSTM. It allows us to 
perform analogical reasoning over images by specifying properties to be added and subtracted by 
words. We introduced a novel similarity measure based on the difference between additive and 
subtractive query. Our methods strongly depend upon the CNNs for image processing. To reduce the 
computational cost of the image processing by the CNN, we examined a method for compressing the 
given CNN. We proposed the compression method based on the block-wise distillation and examined its 
effectiveness.

研究分野：知能情報学
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１．研究開始当初の背景 
我々人間は、画像、文書、音楽などの多様な
情報を理解する高度な認識能力を有すると
共に、画像とそれを表現する文章などのよう
に全く異なる情報形態であってもこれらの
内容に基づいて対応付け、認識することがで
きる柔軟性を有している。各種の認識を行う
際には、それぞれの情報から特徴量を抽出し
て認識を行うことが通常であるが、これらの
特徴量は個別の情報形態に即したものに留
まっており、共通の内容を表現するための統
合表現などの検討は十分とは言えない。現在
各種パターン認識問題に対して深層学習な
どの機械学習技術が応用され大きな成果を
挙げているが、これらは機械学習による情報
表現方式の獲得によるものであると考えら
れる。単一種類の情報表現にとどまらず、異
種情報を統合する情報表現手法を機械学習
に基づいて確立できれば、例えば画像や音楽
などの検索結果を言語（テキスト）を用いて
修正したり、画像や音楽などを記述する文章
を合成するなどの応用が考えられ、実用上の
意義は大きいものと考えられる。 
 
２．研究の目的 
本研究においては異種情報を統合するため
の基本方式の確立と、統合表現の例題からの
学習方法とその高度化、また得られた統合表
現の応用に関する研究を目的とする。本研究
における情報種類としては、画像とそれを記
述する文章（テキスト）を用い、これらの情
報統合を対象として研究を実施した。 
 
３．研究の方法 
画像とテキストという異種情報を統合する
特徴表現モデルとしては、画像とテキストを
与えて統合表現を得るだけではなく、単一の
情報を与えたときにそれに対応する別表現
の特徴を生成できる能力を持つ生成モデル
（ generative	
 model ） 型 の DBM （ Deep	
 
Boltzmann	
 Machine）を考え、異種特徴を上
位の隠れ層で統合する方式を検討し、画像識
別を対象として情報統合モデルの有効性を
検証した。また情報統合モデルの応用例とし
て、画像とテキストを統合したベクトル空間
上で表現することにより、画像検索結果をテ
キストにより修正・変動させる方式を検討し
た。これらの研究においては画像はまず CNN
を用いて特徴ベクトルに変換して用いてい
る。全体の処理時間の短縮・実時間性の実現
のためには CNN による処理速度の向上も重要
であることから、CNN の構造圧縮に関する手
法の検討も行い、提案手法の有効性を検証し
た。	
 
	
 
４．研究成果	
 
（１）	
 DBM に基づく画像情報とテキスト情
報の統合学習とその効果の検証	
 
画像情報とそれを記述したキャプション（テ
キスト）情報を対象として、情報統合方式と

その効果に関する検討を行った。画像とテキ
スト情報の統合のための構造としては DBM
（deep	
 Boltzmann	
 machine）を用いた。情報
統合用のネットワークは、画像特徴を処理す
る３層構造の Gaussian-RBM（ restricted	
 
Boltzmann	
 machine）部、テキスト情報を処
理する Replicated	
 softmax	
 RBM 部及びこれ
らを統合する最終層から構成されている。各
情報の処理を行う２つの隠れ層はそれぞれ
2048、1024 ユニットから成り、最終層は 2048
ユニットから構成されている。図１に DBM の
構造を示す。	
 
	
 

図１	
 画像とテキスト統合のための DBM 構造	
 	
 
	
 
画像部の入力としては CNN（convolutional	
 
neural	
 network）により抽出された特徴量
（4096 次元）を用いた。CNN は画像識別のた
めに ImageNet データベースを用いて学習済
の CaffeNet を用いた。テキスト部の入力と
しては BoW 表現（bag	
 of	
 words、4096 次元）
を用いた。stop	
 words の除去や stemming 処
理などの前処理は行っている。このような統
合ネットワークの学習には MIR-FLICKR デー
タセットを用いた。学習には 975K の画像及
び画像に付随するタグとメタデータを用い
た。	
 

図２	
 情報統合ネットワークの隠れ層出力
を用いた識別実験結果	
 
	
 
画像-テキスト統合表現獲得の効果を検証す
るために画像のカテゴリ識別を対象として
実験を行った。情報統合ネットワークを構成
する各層の状態を特徴量とした場合のカテ
ゴリ識別性能の比較を行った結果を図２に
示す。識別に際しては logistic	
 regression
モデルを用いた。画像入力部（image-input）
の識別性能が CNN の識別能力に相当すること



になる。実験結果の比較図より、情報統合層
の結果は通常の CNN の識別能力を大きく上回
ることが分かり、情報統合の有効性が検証で
きた。	
 
	
 
（２）	
 画像情報とテキスト情報の統合ベク
トル空間を用いた画像検索	
 
異種情報統合による応用の一つとして画像
検索を言語（テキスト）を用いて修正するこ
とが考えられる。検索結果がユーザの望む画
像とは若干異なっている場合、画像に含まれ
ているどのような内容をどのように変化さ
せたいかという意図を言語（テキスト）によ
り伝達することができればより柔軟な検索
が可能になると考えられる。本研究ではこの
ような追加したい内容と削減・減少させたい
内容を単語により与え、元画像にこのような
変動を反映させたものに最も近い画像をデ
ータベース中から探索するための手法につ
いて検討を行い実験によりその有効性の検
証を行った。	
 
本研究においては Kiros らが画像のキャプシ
ョン自動生成に用いた画像とテキスト情報
の統合モデルを用いた。これは言語処理部分
では、単に単語頻度（BoW 表現）ではなく文
章（テキスト）を処理できるようにするため
に系列データを扱う RNN（recurrent	
 neural	
 
netwok）の一種である LSTM（long	
 short-term	
 
memory）ネットワークを用い、最終状態にお
ける中間層の状態をテキスト情報のベクト
ル表現として用いるものである。画像情報に
ついては CNN により得られるベクトル表現を
用い、これら２つのベクトルが統合ベクトル
空間中に写像されて統合表現が得られるモ
デルとなっている。このとき、対応する画
像・文書対を学習データとして用い、統合ベ
クトル空間において同一の表現となるよう
にパラメータの学習が実行される。このモデ
ルを用いることにより、画像または文書単体
であっても統合ベクトル空間の表現を得る
ことができる。	
 
図３に Kiros らのモデル概略を示す。	
 

	
 
図３	
 CNN	
 と LSTM の統合ベクトル空間	
 	
 
	
 
与えられた画像に対して追加する特性と削
除する特性をテキストで与え、そのような特
質に合致する画像をデータベース中から検
索するタスクを考える。元となる画像、追加
特性を記述する単語（文章）、削除特性を記
述する単語はそれぞれ統合ベクトル空間中

のベクトルとして表すことができる。これら
のベクトルをそれぞれ qimg,	
 qadd,	
 qsub と
おく。Kiros らは属性に変更を加えた画像を
以下のように検索する手法を提案している	
 
X*	
 =	
 arg	
 min	
 S(X,	
 qimg-qsub+qadd)	
 
ここに S(u,v)はベクトル u,v 間の cosine 類
似度である。これは qimg-qsub+qadd と類似
するベクトルにマップされる画像を検索す
る手法である。この手法の場合、望ましいベ
クトルは元のベクトルに変化分を加えた形
で表現されているが	
 、従来手法では変動ベ
クトルの方向だけでなく長さも全て指定し
ていることになる。しかしながら通常ユーザ
が与える変化方向は定性的なものであり、ユ
ーザが与えているものは変化の方向性だけ
であると考えることができる。そこで本手法
においては従来手法とは異なる以下の手法
により類似度計算を実行する。	
 
X*=arg	
 min	
 S(X-qimg,	
 qadd-qsub)	
 
従来手法と本手法による類似度尺度の違い
を図４に示す。	
 
	
 

図４	
 追加・削除クエリによる検索概念図	
 

図５	
 画像検索事例１	
 
	
 
本手法の効果を検証するために画像検索実
験を行った。実験においては Microsoft	
 COCO

- ‘cold’ + ‘warm’

Kiros et al.

Ours

(a) [an image of a man snowboarding] - ‘cold’ + ‘warm’

- ‘bananas’ + ‘berries’

Kiros et al.

Ours

(b) [an image of bananas on top of cakes] - ‘bananas’ + ‘berries’

- ‘blue’ + ‘red’

Kiros et al.

Ours

(c) [an image of a blue car] - ‘blue’ + ‘red’

- ‘dog’ + ‘cat’

Kiros et al.

Ours

(d) [an image of a dog] - ‘dog’ + ‘cat’



データベースを使用して統合ネットワーク
の学習を行った。得られた統合ベクトル空間
を用いて検索の修正実験を行った結果を図
５に示す。図５(a)に示すように本手法によ
り変化が必ずしも画像特徴として顕著に表
れないケースでも良好な結果が得られてい
ることが分かる。	
 
	
 
但し、常に従来手法より良好な結果が得られ
る訳ではなく、場合によっては悪化する場合
も見られた。これらの例を図６に示す。	
 
	
 

図６	
 画像検索事例２	
 
	
 
さらなる精度の向上のための類似度尺度の
改良やネットワークそのものの改良は今後
の課題である。	
 
	
 
（３）	
 画像特徴抽出用ニューラルネットワ
ークの圧縮	
 
本研究において、画像情報とテキスト情報を
統合する際には、まず元の情報からニューラ
ルネットワークによる特徴抽出を行い、得ら
れた特徴ベクトルに基づいて情報統合を行
っている。このため、全体の処理時間は特徴
抽出に要する計算時間に大きく依存するこ
とになる。特に画像特徴抽出に用いている
CNN は多数の層から構成されており計算時間
を要するため、全体の計算時間を短縮するた
めには CNN の処理速度向上が必要となる。CNN
の処理速度向上のための方策としては、CNN
の精度を維持しつつ層、素子、結合重みなど
を削減するネットワーク圧縮が研究されて
いる。それらの中でも Network	
 Prune 法は非
常に高い情報圧縮率を実現できることが示
されている。しかしながら、この手法は結合
重み単位の圧縮手法であり、得られたネット
ワークモデルは多くの場合規則性が損なわ
れており、パラメータ数の削減がそのまま処
理速度の向上につながらない問題点を有し
ている。そこで、本研究では結合単位ではな
く層単位での圧縮を行う手法について検討
を行った。	
 
本手法においてはまず画像識別を行う CNN を
学習した後で、識別能力をできるだけ低下さ
せることなく層単位の削減によりネットワ
ークの圧縮を行うことを考える。このために
まずネットワーク全体を幾つかのブロック

に分割し、各ブロック単位で既存ネットワー
クの入出力関係を模倣する圧縮された部分
ネットワークを学習する。このためのブロッ
ク単位での模倣・学習には distillation と
呼ばれる既存のモデル圧縮手法を用いる。
distillation においては最終層において
softmax 関数適用前の値（logit）を使用して
学習を行う。本来 distillation はネットワ
ーク全体の圧縮のために提案された手法で
あるが、本手法においては、distillation を
ネットワーク全体ではなく、ブロック化され
た部分ネットワークの模倣学習に適用する。
distillation 適用によって圧縮された各ブ
ロック構造を組み合わせたネットワークに
対して、さらに学習を適用することにより、
圧縮後のネットワークの識別精度向上を図
った。	
 
	
 

図７	
 VGG15 の構造概略図	
 
	
 
本手法の有効性を検証するために画像デー
タベースとしては 100 カテゴリの画像を有す
る CIFAR100、圧縮前の CNN としては VGG15（図
７）を用いて実験を行った。VGG15 は VGG16	
 
から全結合層を１つ減少させたものであり、
13個のconvolution層と 2個の全結合層の合
計 13 層からなるネットワークである。VGG15
を CIFAR100 を用いて学習を行った結果識別
精度 63.0%を得た。VGG は 5 個の pooling 層
を持ち、これを境界として 5 個のブロックに
分割することができる。ブロック 1,2 は 2 個
の層を含み、残りのブロックは 3 個の層を含
む。これらのブロック構造に対して本手法を
適用した。なお、実験においては全結合層に
対する圧縮操作は行っていない。	
 
	
 

図８	
 層削減によるネットワーク１	
 
	
 

表１	
 圧縮実験１の結果	
 

	
 

- ‘bowl’ + ‘box’

Kiros et al.

Ours

(a) [an image of cats in a cup] - ‘bowl’ + ‘box’

- ‘sweet’ + ‘salty’

Kiros et al.

Ours

(b) [an image of pancakes with bananas] - ‘sweet’ + ‘salty’



まず、各ブロックに対して 1 つずつ層を減少
させる実験（圧縮実験１）を行った。表１に
圧縮実験１の結果を、圧縮の結果得られる構
造を図８に示す。圧縮実験の結果（層の数、
識別精度等）を表１に示す。また実験の結果
得られるネットワークの識別能力を学習進
行過程（epoch）に関してプロットした結果
を図９に示す。図において baseline は元の
ネ ッ ト ワ ー ク 、 (1) モ デ ル 全 体 に
distillation を適用した結果、(2)本手法、
(3)圧縮アーキテクチャを最初から学習した
結果である。	
 
	
 

	
 
図９	
 学習進行過程とネットワーク性能１	
 
	
 
以上より本手法により既存モデルとほぼ同
等の制度を持ち、層数を削減した構造が得ら
れたことが分かる。	
 
	
 

図 10	
 層削減によるネットワーク２	
 
	
 

次いで、既存 CNN（baseline）の各ブロック
内の層数を１にまで減少させ（図１０）同様
の実験（圧縮実験２）を行った結果を表２、
学習進行過程の模様を図１１に示す。前の実
験と同様、ネットワーク全体をブロック化し、
各部分ネットワークについて distillation
によって模倣学習を行った上で全体の学習
を行うことで、識別精度を維持しつつ層数を
減少させることが可能であることが分かる。	
 
	
 

表２	
 圧縮実験２の結果	
 

	
 
	
 

	
 
図 11 学習進行過程とネットワーク性能２	
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