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1 はじめに

近年、画像や映像などの非テキストデータとテキスト
データといった異なるモーダルの情報を統合的に理解
し、新しい知識を獲得するマルチモーダル推論に関す
る研究が注目を浴びている。画像とテキストを用いた
代表的な研究の一つである画像キャプション生成は、
自然言語文を検索クエリとした画像検索 [2]への応用
も期待されているが、一般に自然言語文は部分的な情
報しか表現しないため、キャプションだけで画像情報
を全て捉えることは困難である。例として、(1)と (2)

の文を検索クエリとして、画像キャプションデータセッ
トMS-COCO [11]にある図 1の画像を検索できるか
否かについて考える。

(1) 少なくとも 2匹の猫がいる。

(2) 白い猫はいない。

図 1: MS-COCO の画像とそのキャプション

図 1の画像には猫が 3匹写っているが、いずれも白い
猫ではない。よって、この画像が表す状況で (1)と (2)

の文は真である。しかし、これらの情報はキャプショ
ンには記述されていないため、クエリ文とキャプショ
ンのマッチングによる検索では望まれる検索結果は得
られない。こうした意味的に複雑な文による検索を実
現にするためには、画像情報をテキスト情報とシーム
レスな形式で表現し、文から画像、画像から文へと推
論できる機構が必要となる。
そこで本論文では、マルチモーダル推論の一つの試
みとして、画像から数量表現や否定を含む意味的に複
雑な文を推論するシステムを提案する。画像情報を一
階述語論理 (FOL)のモデルと論理式を用いて表現す
ることで、画像検索は、画像情報を前提、テキストを
結論とした含意関係認識の問題とみなすことが可能で

ある。これにより、構造的に複雑な文も検索クエリと
して扱えるシステムを検討したい。

2 関連研究

画像検索の関連研究としては、キーワードベースによ
る手法 [9]がある。この手法では意味的に複雑なクエ
リ文を扱うことが困難であり、またキャプションに記
述されていない情報を検索クエリとして用いることが
難しいという問題が指摘されている [4]。
画像とテキストの意味表現に関する研究としては、
画像とキャプション中の単語を共通のベクトル空間に
埋め込むmultimodal embeddingの手法 [1, 8, 6]が活
発に研究されている。しかし、これらの手法は画像と
キャプションを近いベクトル空間に配置することを目
的としているため、キーワードベースによる手法と同
様に、キャプションに記述されていない画像情報を表
現することは考慮していない。
画像中の物体とその属性、また物体間の関係を表す
手法としては、グラフ表現 (Scene Graph)によるもの
が提案されている [10]。グラフ表現を用いることで、
キーワードのみを抽出した画像検索では実現できな
かった複雑なクエリ文による画像検索が可能となる。
しかし、一般にグラフ表現では物体間の関係に加え、
否定や量化などの意味的・構造的に複雑な文の意味を
統一的に扱うことは困難である。そのため、グラフ表
現よりも表現力の高い意味表現で画像情報を表現する
手法が求められる。

3 提案手法

提案手法では、画像情報の意味表現として FOLの論
理式と構造（モデル）を採用する。論理式を採用する
ことの利点は二つある。第一に、文を論理式に変換す
る手法と組み合わせることで、文と画像情報を接合し
た推論が可能となる点である。特に、画像検索は、画
像の意味表現M を前提、検索クエリ文の意味表現 T

を結論としたM ⊢ T という含意関係を判定する問題
として解くことができる。第二に、論理式の表現力に
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図 2: 提案手法

よって、否定、量化、関係といった表現を含む文も検
索クエリとして扱うことが可能になる。
図 2 に提案するシステムの全体像を示す。本システ
ムは大きく分けて 3つのモジュールに分けられる。1)

FOLのモデルとして記述された画像を「モデルパー
ザ」により論理式に変換する、2) 意味解析・推論シス
テム ccg2lambda [5]を用いて文を論理式に変換する、
3) 各画像の論理式を前提、文の論理式を帰結として、
その画像が文を含意するか否かを定理証明器を用いて
推論する。含意関係が成り立つ場合、その画像は結論
の文が成り立つ状況を表すものとみなせる。以下に各
モジュールの詳細について述べる。

3.1 画像から論理式への変換

本研究では画像を直接論理式に変換するのではなく、
まず画像をモデルとして記述し、モデルパーザを用い
てモデルを論理式に変換する方法を用いる。モデルM

はドメインDと評価関数 Iからなり、画像に写ってい
る物体や物体間の関係を表現している1 [7]。本研究の
実験では画像に対してモデルを記述した GRIMデー
タセット [3]を用い、画像からモデルへの変換方法の
研究は今後の課題とする。この節ではモデルM をど
のように論理式に変換するかについて述べる。
エンティティの定義： ドメインの情報からエンティ
ティの定義をする。ここではドメインDが [d1, d2, d3]

の場合について考える。モデルには「モデルの中で記
述された物体、関係以外存在しない」という情報が含
まれるが、式 (3)のように定義しても「エンティティ
は d1, d2, d3しかない」という情報は含まれない。

(3) entity(d1) ∧ entity(d2) ∧ entity(d3)

そこで式 (4)のように定義することで「エンティテ
ィは d1, d2, d3しかない」という情報を扱えるように
なる。

(4) ∀x.(entity(x) ↔ x = d1 ∨ x = d2 ∨ x = d3)

1x ∈ D, cat ∈ I について cat(x) = 1 は x が cat であること
を表す。

各エンティティは異なる：数詞を含む文の意味を記述
するためには「各エンティティは異なる」という公理
が必要となる。式 (5)に示す論理式を用いて定義する。

(5) ¬(d1 = d2) ∧ ¬(d2 = d3) ∧ ¬(d3 = d1)

n項述語：次に、評価関数を論理式に変換する。例と
して 1項述語の情報 I(man, [d1])は式 (6)のように、2
項述語の情報 I(touch, [(d1, d2), (d2, d1)])は式 (7)の
ように変換する。

(6) ∀x.(man(x) ↔ x = d1)

(7) ∀x y.(touch(x, y) ↔ (x = d1∧ y = d2)∨ (x =

d2 ∧ y = d1))

3.2 文から論理式への変換

本研究では文から論理式への変換に意味解析・推論シ
ステム ccg2lambdaを用いる。以下の各表現について
画像検索に適した論理式を生成するよう改良を加えた。
数量表現：一般に「（少なくとも）nの F」「高々nの
F」「ちょうど nの F」という表現は表 1に示す論理
式で表せる。例えば「（少なくとも）2匹の猫がいる」
「高々2匹の猫がいる」「ちょうど 2匹の猫がいる」と
いう文は式 (8)(9)(10)で表せる。

(8) ∃x y.(cat(x) ∧ cat(y) ∧ ¬(x = y))

(9) ∀x y z.(cat(x) ∧ cat(y) ∧ cat(z))

→ ((x = y) ∨ (y = z) ∨ (z = x))

(10) ∀x y z.(cat(x) ∧ cat(y) ∧ cat(z))

→ ((x = y) ∨ (y = z) ∨ (z = x))

∧∃x y.(cat(x) ∧ cat(y) ∧ ¬(x = y))

数量表現 論理式

（少なくとも）nの F ∃x1 . . . xnF (x1) ∧ . . . ∧ F (xn)

∧¬(x1 = x2) ∧ . . . ∧ ¬(xn−1 = xn)

高々nの F ∀x1 . . . xn+1.F (x1) ∧ . . . ∧ F (xn+1)

→ x1 = x2 ∨ . . . ∨ xn = xn+1

ちょうど nの F ∃x1 . . . xn.F (x1) ∧ . . . ∧ F (xn)

∧¬(x1 = x2) ∧ . . . ∧ ¬(xn−1 = xn)

∧∀x1 . . . xn+1.F (x1) ∧ . . . ∧ F (xn+1)

→ x1 = x2 ∨ . . . ∨ xn = xn+1

表 1: 数量表現の意味表示
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全称量化：全称量化の意味表現を考える。例えば「全
ての猫は白い」は次のようになる。

(11) ∀x.(cat(x) → white(x))

しかし式 (11)では猫がいない画像についても True

となる。「（猫が存在し、かつ）全ての猫が白い」の意
味を表現するためには (12)のようにすべきである。

(12) ∃x.cat(x) ∧ ∀x.((cat(x) → white(x))

複合語： “part of”といった複合語は “part of”のよ
うに “ ”を用いて一つの述語とする。本研究では複合
語のリストを用意し、該当する場合は “ ”を用いて 1

つの述語とみなす。

3.3 推論

モデル検査と定理証明：既存研究 [7]ではモデル検査
を用いて画像と文の関係を推論するシステムを開発し
ているが、本研究では定理証明の有効性を検討する。
モデル検査とはモデルM と論理式Aについて「モデ
ルM が論理式 Aを充足するか（M |= A）」を判定す
る方法である。一方、定理証明とは論理式の集合 Γと
論理式 Aについて「論理式の集合 Γが論理式 Aを含
意するか（Γ ⊢ A）」を判定する方法である。
アブダクション： 一般にモデルは考えている世界に
ついての完全な記述であるが、実験で用いる GRIM

データセットでは述語間についての情報が欠けている
ため保管する必要がある。例えば式 (13)を見てみる。
pigeonは birdの一種であるため式 (13)は Trueとな
るが、モデルに I(pigeon, [. . .]), I(bird, [. . .])という情
報がない場合、∀x.(pigeon(x) → bird(x))という公理
が必要になる。

(13) ∃x.pigeon(x) ⊢ ∃x.bird(x)

そこでモデルと文に含まれる述語の関係から公理を
新たに追加する。本研究ではWordNet2を用いて 2語
の関係を調べ、表 2に示す公理の生成規則に従ってア
ブダクションを行う。

F と Gの関係 追加する論理式

F は Gの同義語である ; ∀x.F (x) ↔ G(x)

F は Gの上位語である ; ∀x.G(x) → F (x), ¬∃x.G(x)

F は Gの下位語である ; ∀x.F (x) → G(x)

F は Gの反意語である ; ∀x.F (x) ↔ ¬G(x), ¬∃x.G(x)

表 2: アブダクションの生成規則。F はモデルに含ま
れる述語、Gは文に含まれる述語である。

2https://wordnet.princeton.edu/

4 評価実験

4.1 データセット

本研究では GRIM を用いて評価実験を行う。GRIM

は画像、モデル、2種類のキャプション（画像に対して
真となる文と偽となる文）からなるデータセット3であ
り、物体、属性、物体間の空間情報がモデルで記述さ
れている（図 3）。空間情報を表すために touch、near、
support、occlude、part ofの 5つの 2項述語が用意さ
れている。

図 3: GRIMのデータ例

4.2 実験

GRIMのデータ 200件中 192件4を用いて実験を行う。
FOL推論器は Prover95を用いた。まず複雑な言語現
象ごとに文のタイプを分類した。現象ラベルとして論
理結合子 (Con)、数詞 (Num)、量化詞 (Q)、関係 (Rel)

の 4種類を設けた。表 3に各文の分類を示す。表 3の
各文に対する GRIMの正解画像を人手でタグ付けし
た。各分類の F値は各文ごとの F値の平均を取り、件
数は各文の正解件数を合計した（表 4）。
図 4に “There are at least two cats.”を入力文とし
たときのシステムが予測した画像を示す。それぞれ少
なくとも二匹の猫がいる画像であり、提案法で意味的
に複雑な文に対しても期待通りの画像が得られたこと
が分かる。

図 4: “There are at least two cats.” に対するシステ
ムの予測画像

3http://www.let.rug.nl/bos/comsem/images/
4ノイズを含む 8 件のデータは、実験対象から除去した。
5https://www.cs.unm.edu/ mccune/prover9/

― 1517 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



文 Con Num Q Rel

There is a cat. ✓
There is no cat. ✓
There is a white cat. ✓
There is not a white cat. ✓
There is a cat and a dog. ✓
There is a cat or a dog. ✓
There are two cats. ✓
There are three cats. ✓
There are at least two cats. ✓
Two cats are black. ✓ ✓
Two cats are white or black. ✓ ✓
At least two cats are black. ✓ ✓
Exactly two cats are black. ✓ ✓
All cats are white. ✓ ✓
Every person is touching a bicycle. ✓ ✓
A cat is touching a dog. ✓
A cat is touching a head that is part of a dog. ✓
A bicycle is supporting a person. ✓
A person is supporting a bicycle. ✓

表 3: 現象ラベル（Con: 論理結合子, Num: 数詞, Q:

量化詞, Rel: 関係）による各文の分類

分類 F値 件数

論理結合子 0.79 317

数詞 0.95 22

量化詞 0.73 23

関係 0.90 34

表 4: 複雑な言語現象ごとの F値と正解画像の件数

4.3 エラー分析

エラー分析の結果、2つのタイプのエラーが見つかっ
た。1つはGRIMのアノテーション不備によるエラー
である。アノテータは “white cat”の判定を「体の一部
が白い猫」が写っている画像を正解としたが、GRIM

のデータに体の一部が白い場合でも white(x)がアノ
テートされていないデータがあった。故に論理結合子
の F値が低くなったと考えられる。
もう 1つは存在否定表現を含む文の解釈の問題であ
る。本システムでは “There is not a white cat.”の論
理式は (14)となり、この式は意味論的に正しく、(14)

に対する正解画像は猫が写っていない画像と、猫が写っ
ている場合その猫が白くない画像となる。しかし画像
検索タスクにおいては、検索者が猫について検索して
いる状況で、白い猫が写ったものは省きたいと意図す
る場合がある。その場合 (14)ではなく (15)としたい。
これは語用論が関わる問題であり、今後考えていく必
要がある。

(14) ¬∃x.(cat(x) ∧ white(x))

(15) ∃x.cat(x) ∧ ¬∃y.(cat(y) ∧ white(y))

5 おわりに

本稿では一階述語論理式を用いることにより画像から
文を推論するシステムを提案した。画像を論理式で記
述することにより、画像をより詳細に表現することが
できた。また論理式を用いることで数詞や量化子を含
む複雑な文の意味も表現できた。
GRIMには画像、モデルに加えてキャプションも用
意されており、今後はキャプションをモデルに変換す
る方法を試みる。GRIMのモデルには関係を表す述語
は空間情報しか付与されていないが、キャプションに
は “sit” や “look” など、より詳細な情報が記述され
ている。これらの述語もモデルに加えることで画像検
索の幅が広がると考えられる。
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