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概要
本研究では，Vision and Languageの分野で，テキ
ストと視覚領域の意味表現を紐づけるための手法
として注目される，画像とテキストを独立したモデ
ルでエンコードするデュアルエンコーダ型の検索
モデルを用いて画像検索に取り組む．デュアルエン
コーダでは，特に画像エンコーダが画像中の文字
情報であるシーンテキストと視覚情報を融合して
理解できているかどうかが明らかでないことから，
TextCaps [1] を用いて画像検索を行い，シーンテキ
ストの影響について調査を行う．実験の結果より，
シーンテキストと周辺視覚情報の融合的な理解を助
けるモデル化が効果的であることを示す．

1 はじめに
計算機によるテキストや視覚情報の適切な理解を

実現することは，人工知能研究における最終目的の
一つである．Vision and Languageの分野では，この
目的の実現に向けてテキストと視覚領域の意味表現
の紐付けを行うための方法論が研究されている．一
般的に，1) テキストと視覚情報を連結して一つの
Transformer [2]ベースのモデルに入力し，異なるモ
ダリティ間でアラインメントを学習するクロスエン
コーダ，2)画像・テキストに関する二つの独立した
エンコーダを用いて対照学習の枠組みを導入してア
ラインメントを学習するデュアルエンコーダ，の二
つの方法論が広く用いられる．クロスエンコーダは
異なるモダリティの理解を行いやすいが，画像検索
などの高速かつ大規模な推論が必要なタスクには適
していないことが知られている [3]．
本研究では，高速に推論可能なデュアルエンコー

ダを用いてシーンテキストと視覚領域の意味表現を
適切に紐づけることを目的として，画像中の文字情
報を考慮する画像検索モデルを提案する．本研究の
貢献は以下の通りである．

• デュアルエンコーダを対象に，画像中の文字情
報と視覚情報を融合して理解するための拡張を
行い，シーンテキストを周辺視覚情報から読む
ための事前学習を提案する．

• クロスエンコーダを用いた先行研究と同様に，
実験結果から画像中の文字情報と周辺視覚情報
の融合的な理解がモデルの検索性能に有効な影
響を示すことを明らかにした．

2 関連研究
2.1 デュアルエンコーダによる検索手法
オープンドメイン質問応答タスクでは，Karpukhin
ら [4]が提案したデュアルエンコーダを用いた密な
ベクトル意味空間での類似度に基づく検索手法であ
る Dense Passage Retrieval（DPR）が広く用いられて
おり，デュアルエンコーダにおけるモダリティの関
係性についても研究されている [5, 6]．
デュアルエンコーダを用いた検索手法は画像検索
でも研究されており [3, 7, 8, 9]，Jiaら [8]はWEBか
ら収集した画像とテキストのペアからなる大規模な
学習データを用いることで，線形演算可能なテキス
トと視覚情報の埋め込み表現を学習している．
またクロスエンコーダについても研究されてお

り [10, 11, 12, 13]，UNITER [11]は Transformer [2]の
注意機構を用いてテキストと視覚領域のクロスモー
ダルなアラインメントを学習している．
さらに多言語を考慮したモデルも注目されてお
り [14, 15]，Huangら [16]はデュアルエンコーダの
枠組みを用いて多言語マルチモーダル検索における
事前学習法を提案している．

2.2 画像中の文字情報のモデル化
標識や商品名など我々の身の回りにはシーンを
説明するために有効なテキスト情報が溢れており，
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図 1 ベースラインモデルの概要

シーンテキストは類似するシーン画像に対してよ
り詳細な意味情報を提供する [17, 18]．先行研究で
はシーンテキストの意味情報として，テキストの言
語情報や視覚情報だけでなく，文字単位の特徴量
（PHOC） [19]やレイアウト [20, 21, 22, 23]，シーン
テキスト間の位置情報 [24]などが使用される．しか
しデュアルエンコーダによる画像中の文字情報と周
辺視覚情報の融合した理解については明らかでな
く，特にシーンテキストをモダリティの対象としな
い CLIP [7]では画像中の文字情報と物体の視覚情報
の意味的な紐付けが難しい [25, 26]．
また撮影場所や生産地などに依存するシーンテ

キストはゼロショットの語彙となる場合があるた
め [1]，先行研究におけるシーンテキストはテキス
トエンコーダが持つ語彙とは異なるものとして扱わ
れる [27, 28, 24]．また大規模なテキストコーパスを
用いて事前学習を行うことでシーンテキストの語彙
を広くカバーするモデルも提案されている [23]．
その他，シーンテキスト検出・検索タスクで

は，従来より注意機構 [29]や Connectionist Temporal
Classification（CTC）ロス [30] などが使用される．
Wangら [31]は CTCロスに加え，シーンテキストお
よび視覚表現のクロスモーダルな類似関係をモデル
化するシーンテキスト検索モデルを提案している．

3 文字情報を考慮した画像検索
本章では，高速に推論可能なデュアルエンコーダ

を用いて画像中の文字情報を考慮した画像検索モデ
ルを提案する．

3.1 ベースラインモデル
本研究ではデュアルエンコーダにおける詳細な
アラインメントを学習することを目的として，画像
全体を入力する CLIP [7]ではなく，Faster R-CNNを
用いた物体検出器 [32] により分割された物体領域
を扱う LightningDOT [3]をベースラインモデルとし
て用いる（図 1）．画像・テキストエンコーダには，
UNITER [11]および BERT [33]を用いる．

LightningDOT では，画像 𝒗 とキャプション 𝒘 の
ペアからなるデータセット 𝐷 をそれぞれ画像エ
ンコーダ 𝐸𝑣 およびテキストエンコーダ 𝐸𝑤 に入
力する．そして，ベクトル化された二つの CLS ベ
クトルについて，対応するペアに対して内積値
𝑠𝑖𝑚(𝒘, 𝒗) = 𝐸𝑤 (𝒘CLS)⊤𝐸𝑣 (𝒗CLS) が高くなるようモ
デルパラメータを最適化する Cross Modal Retrieval
（CMR）を行う（式 1）．なお負例の選択については
インバッチネガティブサンプリングを採用し，ミニ
バッチ 𝐵内の他の画像とキャプションをそれぞれ負
例として扱うこととする．
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(1)

CMR の他，[MASK] に置き換えられたトークン
𝒘𝑚 を周辺テキスト 𝒘\𝑚 および視覚情報 𝒗𝐶𝐿𝑆 から
予測する Visual Masked Language Modeling（VMLM）
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1）（式 2），また 0 ベクトルに置き換えられた物体
領域のベクトル表現 𝒗𝑚 を周辺視覚情報 𝒗\𝑚 および
テキスト情報 𝒘𝐶𝐿𝑆 から予測する Semantic Masked
Region Modeling（SMRM）2）（式 3）を行う 3）．

L𝑀𝐿𝑀 (𝜃) = −𝔼(𝒘,𝒗)∼𝐷 log 𝑃𝜃 (𝒘𝑚 |𝒘\𝑚, 𝒗CLS) (2)

L𝑀𝑅𝑀 (𝜃) = −𝔼(𝒘,𝒗)∼𝐷 𝑓𝜃 (𝒗𝑚 |𝒗\𝑚, 𝒘CLS) (3)

3.2 シーンテキストと周辺視覚情報の理解
先行研究における画像中の文字情報を組み込んだ

クロスモーダルモデルについては，クロスエンコー
ダを用いた手法が広く研究される [17, 23, 20, 21, 22]
一方で，画像中の文字情報がデュアルエンコーダに
与える影響については明らかでない．そこで本研
究では，LightningDOT [3]の画像エンコーダである
UNITER [11]を対象に，シーンテキストを新たなモ
ダリティの対象として考慮する（図 1）．
Masked Scene-Text Modeling (MSM)
シーンテキストに対して物体の視覚情報やキャプ

ションとの適切なアラインメントをデュアルエン
コーダに学習させるため， 3.1節で説明した VMLM
を拡張し，シーンテキストに対してマスク予測に基
づく最適化を行う 4）．ここではシーンテキストの
テキスト情報のみをマスクすることにより，モデル
が「周辺の視覚情報からシーンテキストを読む」こ
とが期待できる．具体的には 𝑡 をマスクするトーク
ン数として，マスクするインデックスを 𝒎 ∈ ℕ𝑡 と
し，マスクされたシーンテキストのトークン列を
𝒔𝑚，マスクされていない周辺文脈としてのシーン
テキストのトークン列を 𝒔\𝑚 とし，式 4の negative
log-likelihoodを最小化する．

L𝑀𝑆𝑀 (𝜃) = −𝔼(𝒘,𝒗,𝒔)∼𝐷 log 𝑃𝜃 (𝒔𝑚 |𝒔\𝑚, 𝒗, 𝒘CLS) (4)

4 実験設定
画像中の文字情報を考慮した画像検索を行う

ため，アノテータによって画像中のテキストを読

1） Devlinら [33]の設定に従い，入力トークン列のうち 15%の
トークンに対して，うち 80%をマスクトークン [MASK]に置
換，10%をランダムなトークンに置換，残り 10%は置換なし
として処理を行う．

2） SMRMでは，0にマスクされた物体領域のベクトル値を予
測するMasked Region Feature Regression，およびマスクされた
物体領域の物体クラスを予測する Masked Region Classification
の二つのサブタスクからなる [3, 11]．

3） 各イテレーションで無作為にタスクを一つ選択する．
4） VMLMと同様に Devlinら [33]と同様の設定で行った．

表 1 学習データセット
データセット 訓練 開発

# images # captions # images # captions

TextCaps [1] 21,953 109,764 3,166 15,830

表 2 TextCapsの開発セットにおける検索性能

BERT IR@k TR@k
k=1 k=5 k=10 k=1 k=5 k=10

STARNet [18] - 19.8 40.1 51.6 28.7 53.7 65.1

LightningDOT [3] 15.7 35.0 45.8 19.7 42.1 53.0
w/ OCR en 34.4 57.5 66.5 45.7 67.8 77.3
w/ OCR+MSM 34.4 57.4 66.0 45.8 68.4 76.4

LightningDOT [3] 13.8 33.1 43.8 14.5 35.1 46.6
w/ OCR mul 21.9 45.0 56.4 30.0 54.0 65.5
w/ OCR+MSM 22.8 46.0 57.3 30.1 55.1 66.2

解するように生成された5）TextCaps [1] を利用する
（表 1）．TextCaps [1]では，キャプションと画像のペ
アに加え，Rosseta-en [34]を用いたシーンテキスト
の情報がデータとして与えられる 6）．学習時のパラ
メータについては Appendix. A.1を参照されたい．

5 実験
5.1 文字情報を考慮する検索モデルの評価

3.2節で説明した，画像中の文字情報を視覚情報と
して考慮するための手法について評価した（表 2）．
評価指標は，キャプションをクエリとした画像検
索（IR）および画像をクエリとしたキャプション検
索（TR）の両方について，Recall@kを用いた．また
表 2 には，TextCaps [1] で学習された STARNet [18]
の検索性能を同時に示す．さらに 2.2節で述べたよ
うに，テキストエンコーダが持つ語彙ではシーンテ
キストを多くカバーすることが難しい [27, 28, 24]た
め，テキストエンコーダの語彙数を増やした多言語
BERT [33]の評価も行った7）．
表 2より，シーンテキストを新たなモダリティと
して画像エンコーダに入力した場合に，英語 BERT
および多言語 BERT の両設定で検索性能が大幅に
向上した．これは TextCaps [1]がシーンテキストに

5） Maflaら [18]は，TextCapsにおける少なくとも一つのシーン
テキストに言及するというバイアスについて言及している．

6） TextCaps [1] は，シーンテキストを含む画像およびシーン
テキストに言及するキャプションが，それぞれ 96.9% およ
び 81.3% と高く（COCO [35] では，それぞれ 12.7% および
2.7%），評価セットには訓練および開発データ中に含まれな
い OCRトークンが 2901/6329個と多く含まれる．

7） なお英語 BERTおよび多言語 BERTの語彙数は，それぞれ
28, 996，119, 547である．
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表 3 視覚情報に対するアブレーション
MSM modality IR@k TR@k

IMG ST k=1 k=5 k=10 k=1 k=5 k=10

- ✓ - 15.7 35.0 45.8 19.7 42.1 53.0

なし
✓ ✓ 34.4 57.5 66.5 45.7 67.8 77.3
✓ - 11.0 28.8 39.6 12.4 28.0 38.9
- ✓ 13.9 27.5 34.1 11.2 26.3 33.3

あり
✓ ✓ 34.4 57.4 66.0 45.8 68.4 76.4
✓ - 9.7 26.3 36.6 11.2 26.5 36.8
- ✓ 14.8 29.1 35.5 14.9 29.7 37.1

言及するキャプションデータであるというバイア
ス [18] が要因であると考えられるが，少なくとも
シーンテキストを含むデータセットに対してシーン
テキストと周辺視覚情報を融合するモデル化が効
果的であることを示している．また 3.2節で述べた
MSMについては，多言語 BERTを用いた場合に検
索性能が向上した．MSMによる画像中の文字情報
のモデル化について 5.2節で詳細な評価を行う．

5.2 視覚情報に対するアブレーション
5.1節では，視覚情報として画像中の文字情報を

考慮することで検索性能が改善することを示した．
本節では，視覚情報として画像中の文字情報（ST）
および物体の視覚情報（IMG）の融合的な理解がで
きているか調査するため，視覚情報のモダリティ選
択についてアブレーションを行った（表 3）．
表 3より，画像エンコーダに入力するモダリティ

を，IMG・STのみとした場合にモデルの検索性能が
大きく低下したことから，画像エンコーダから画像
中の文字情報および周辺視覚情報が共存した視覚情
報がエンコードされることが分かる．また STのみ
を対象とする場合に，MSMありの検索性能がMSM
なしに比べて高い値を示したことから，MSMによ
る事前学習がシーンテキストをモデル化するため
に有効な手法であることが分かる．一方 IMGのみ
を対象とする場合に，MSMありの検索性能が低く
なった結果は，テキストエンコーダから出力される
キャプションに対して，テキストとしての情報を持
つ STとの親和性が IMGよりも高くなったのが原因
と考えられる．このことから，キャプションと物体
の視覚情報におけるクロスモーダルな関係を損なう
ことなく，シーンテキストを視覚情報として融合で
きるような工夫が今後必要となる．

表 4 シーンテキストとキャプションのトークン重複数
に対する検索結果（MSMあり）

重複数（IR） 重複数（TR）
0 1 2 0 1 2

トークン数 2,302 512 212 11,785 2,484 1,004
- acc@1 46.1 45.3 44.3 31.9 36.6 46.3
- acc@5 69.2 66.8 64.2 54.9 59.0 69.2
- acc@10 77.0 75.4 74.5 63.9 67.1 76.7

5.3 トークン重複数別の検索性能の変化
シーンテキストが TR・IRに与える影響について
更なる調査を行うため，キャプションとの親和性が
高くなる要因の一つであるトークンの重複数に対す
る検索性能を，TextCaps [1] の開発セットを用いて
Accuracy@kで評価した8）（表 4）．
表 4から，TRではキャプションとのトークン重
複数が多くなるほど検索性能が高い値を示したこと
から，シーンテキストとキャプション間で重複する
トークンが，画像中の文字情報とキャプションの親
和性を高める要因の一つであることが分かる．また
IRにおいてトークン重複数に依存しない結果を示
したのは，トークン重複数と検索対象である視覚情
報のモダリティ間の差異や，シーンテキストには権
限性の低い文字情報が多く含まれることが原因と考
えられる．

6 おわりに
本研究では TextCaps [1]を対象に，画像中の文字
情報をデュアルエンコーダに組み込んだ際の影響に
ついて調査を行った．実験の結果より，デュアルエ
ンコーダにおいてもシーンテキストが有効であるこ
とを示すと同時に，シーンテキストのモデル化につ
いてMSMが効果的であることを示した．
今後の展望としては，クロスモーダルな意味関係
についてより詳細な紐付けを行う工夫を模索した
い．また Jia ら [8] のような大規模な学習データを
用いた影響や，TextCaps以外の評価データについて
も同様効果があるかどうかデータ横断的な調査を行
いたい．本研究で得られた知見は，文字情報の理解
に強い Vision and Languageの事前学習モデルの構築
や，事前学習モデルに基づく大規模かつ高速な画像
検索の重要な基礎・応用課題に貢献できる．

8） な お シ ー ン テ キ ス ト は spaCy を 用 い て
(“ADJ”,“ADV”,“NOUN”,“PROPN”,“VERB”) の内容語からなる
品詞に限定した．
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A 参考情報
A.1 学習パラメータ

4章で説明したモデルの学習設定を図 5に示す．
表 5 実験設定

モデルアーキテクチャ LightningDOT [3]
隠れ層次元数 768
ミニバッチサイズ 4096
gradient accumulation steps 6
学習率 5𝑒 − 5
学習ステップ数 150, 000

画像エンコーダ UNITER [11]
隠れ層次元数 768
Transformer層数 12
attention head数 12
最適化アルゴリズム AdamW 𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.98
Warmup Steps 10, 000
dropout 0.1

事前学習タスク比

16（CMR）
8（MLM）
4（MRFR）
4（MRC-kl）
8（MSM）

テキストエンコーダ BERT [33]
アーキテクチャ BertForMaskedLM
隠れ層次元数 768
Transformer層数 12
attention head数 12

語彙数 28, 996（英語 BERT）
119, 547（多言語 BERT）
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