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概要
画像の意味は画像内に閉じていない．「夜の窓辺

に立つ人影」という画像があったとき，ロマンス映
画では「家族の帰りを待つ温かな姿」を，サスペン
ス映画では「誰かに監視されている不気味さ」を意
味しうる．つまり，同じ画像であっても文脈によっ
て意味が大きく変わりうる．このような文脈に依存
した意味の変容はさまざまな場面で観察されるもの
であるが，画像意味の文脈依存性を扱う研究は少な
かった．意味の文脈依存性の考慮は，特に画像の意
味検索を深めていくにあたって重要な方向性であ
る．本稿では，文脈を考慮した画像の意味検索の実
現に向けて，問題設定の定式化とデータセットの構
築を行い，文脈依存画像検索というタスクを提案す
る．文脈による意味変化の要素を抽象度の異なる 4
段階のカテゴリに整理し，それぞれに対応した評価
用データセットを構築した．実験の結果，文脈によ
る意味変化は抽象度の高いカテゴリで特に顕著であ
ることを確認し，文脈を考慮しない既存モデルは物
体や行動といったオブジェクト認識は得意である
が，雰囲気や感情といった抽象的な意味の捉え方に
は課題があることを示した．一方で VLMは文脈を
与えることによって抽象的な意味とその変化をある
程度捉えられることを確認し，本研究は文脈を考慮
した画像理解という新たな研究領域を開拓するもの
である．

1 はじめに
画像の意味は画像内に閉じていない．図 1に示す

ように，同一の画像であっても，ロマンスの文脈で
は「家族の帰りを待つ」温かい場面を，サスペンス
の文脈では「ターゲットを監視する」不穏な場面
を表現しうる．つまり，同じ画像であっても文脈
によって意味が大きく変わりうる．特に，「雰囲気」
や「心理的効果」といった抽象度の高い意味ほど，
文脈によって変化しやすい．この現象は認知科学や

図 1 同一画像でもコンテキストにより意味が変化する
例．窓辺に立つ人影という同じ画像（左）が，ロマンス文
脈では「家族の帰りを待つ」温かい場面として，サスペン
ス文脈では「ターゲットを監視する」不穏な場面として
解釈される（右）．L1（物体・行動）は文脈によらず共通
だが，抽象度が高くなるほど解釈が分岐する．

映画理論では古くから知られており，タスクによっ
て注視パターンが変化すること [1]，文脈によって
同じ顔から読み取る感情が変化すること [2]が示さ
れてきた．しかし，画像の意味理解や検索の分野で
はこのような文脈依存の意味は体系的に扱われてこ
なかった．現在の CLIPや BLIPといった画像・言語
モデルは，画像内に閉じた具体的な意味の捉え方に
は優れている一方で，文脈に依存して変容しやすい
抽象的な意味の扱いは困難である．
本研究では，画像意味の文脈依存性という問題に
着目し，文脈依存画像検索というタスクを提案す
る．画像意味を具体的な「物体・行動」から抽象的
な「雰囲気・効果」まで 4段階（L1–L4）に整理する
ことで，文脈による意味変化を体系的に捉える枠組
みを構築した．この分析枠組みに基づく評価用デー
タセットを構築し，既存手法の適用可能性を検証し
た結果，抽象的意味ほど文脈による振れ幅が大きく
なること，および VLMへのコンテキスト注入が抽
象的意味の検索に有効であることを明らかにした．

2 関連研究
CLIP と固定埋め込みの限界 CLIP [3] は画像と
テキストを共通空間に写像する強力なモデルであ
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り，物体や行動など具体的な視覚内容の検索に優れ
る．しかし，CLIPの画像エンコーダは画像のみか
ら表現を生成するため，文脈に応じて同一画像の表
現を変えることができない．
注目点の切替と参照表現理解 「画像中のどこ

に注目するか」が指示で変化する問題は，参照表
現理解や phrase grounding として研究されてきた．
RefCOCO [4]や GuessWhat?! [5]は，自然言語から対
象領域を同定するベンチマークを提供する．これら
の多くは「正しい参照先は一つ」という前提で曖昧
性を解消することを目的とする．
状況・意図の推論 「何が起きていて，登場人物

は何を意図しているか」という推論は，物語理解や
心の理論として研究されてきた．VisualCOMET [6]
は画像から意図や因果関係を推論するデータセット
を提供する．
雰囲気・効果の推定 雰囲気・感情・美的印

象といった抽象的評価は，Affective Image Content
Analysis [7] や visual sentiment analysis として体系化
されている．SentiBank [8]や ArtEmis [9]は感情反応
のモデル化を進めてきた．ただしこれらの多くは
「画像が内在的に持つ印象」を推定する設定である．

VLMの埋め込み応用 E5-V [10]や VLM2Vec [11]
は VLMの隠れ状態を埋め込みとして利用し，文脈
条件付きの表現抽出を可能にしつつある．これらは
画像と文脈を統合的に処理して文脈条件付きの埋め
込みを得るための技術的基盤であるが，既存の検証
は主に画像内のオブジェクト認識に留まっており，
文脈依存的な意味理解への適用可能性は十分に検証
されていない．
本研究の位置づけ 既存研究は主に画像内に閉じ

た意味理解を扱ってきたが，本稿で扱うような文脈
依存的な意味変容を扱う枠組みは整備されていな
い．上述の各研究領域—客観的内容の認識，注目点
の切替，状況・意図の推論，雰囲気・効果の推定—
を抽象度の階層として統合し，同一画像の解釈変化
を体系的に計測するフレームワークを以下で提示
する．

3 タスク定義
本稿では検索場面を取り上げて，文脈依存的に変

容する画像の意味理解を扱う．本節ではまず基本の
問題設定の定式化を行い，次節にて具体的な分析フ
レームワークやデータセット構築方法，そして，文
脈を加味した検索手法の提案を行う．

問題設定 画像集合 I= {𝐼1, 𝐼2, ..., 𝐼𝑛}と各画像に
紐づくコンテキスト 𝐶𝐼 が与えられたとき，テキス
トクエリ 𝑞に対して最も適切な画像 𝐼∗ を選択する：

𝐼∗ = arg max
𝐼∈I

𝑓 (𝐼, 𝑞, 𝐶𝐼 ) (1)

ここで 𝑓 はコンテキスト 𝐶𝐼 を加味してクエリ 𝑞 に
対する画像 𝐼 の適合度を返すスコア関数である．
データセットの要件 本タスクを評価するため
のデータセットを以下のように定義する．画像集
合 I，コンテキスト集合 C，クエリ集合 Qを用意
し，各画像に対応するコンテキストを返す写像を
𝜋 : I→ Cとする（𝐶𝐼 = 𝜋(𝐼)）．1つのコンテキスト
に複数の画像が紐づきうる．評価用の正解データは
タプル (𝐼, 𝐶, 𝑞) ∈ I× C× Qの集合 Dとして定義さ
れ，各タプルは 𝐶 = 𝜋(𝐼) を満たす．

4 提案手法
4.1 L1-L4 抽象度フレームワーク
先行研究は客観的内容の認識，注目点の切替，状
況・意図の推論，雰囲気・効果の推定といったさま
ざまな観点から画像意味を扱ってきた．本研究では
これらを抽象度の異なる 4段階（L1-L4）に整理す
る．L1は画像から直接読み取れる客観的事実（物
体・行動）であり，コンテキストに依存しない．L2
は視覚的フォーカス（注目点）であり，同一画像で
も文脈により着目する要素が変わる．L3は状況と
意図であり，画像単体からは一意に定まらない文脈
に基づく解釈である．L4は雰囲気と効果であり，画
像の受け手が持つ印象や知覚である．図 1の画像を
例にとると，L1は「窓辺に立つ人影」と文脈によら
ず共通である．一方，ロマンス文脈では L2が「灯
りの漏れる窓」，L3が「家族の帰りを待つ」，L4が
「温かい，安らぎ」となるのに対し，サスペンス文脈
ではそれぞれ「暗がりのシルエット」「ターゲット
を監視する」「不穏，緊張」となる．

4.2 データセット構築
タスク定義の要件を満たすデータセット Dを以

下の手順で構築する．まず，画像集合Iから複数の
画像をグループ化し，各グループに対して LLMを
用いて複数の異なる物語（コンテキスト 𝐶）を生成
する．次に，各画像とコンテキストの組に対して，
L1-L4の定義に基づきクエリ 𝑞 を生成する．同一画
像に対して異なるコンテキストを付与することで，
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タイトル：ヴァンス事件
ストーリー：保険調査員のジェフ・キンケイドは，失踪した実業家と，そ
の魅惑的な未亡人デライラが渦巻く不透明な世界へと引き込まれていく．
調査を進めるうちに嘘と欺瞞を暴いていくジェフだったが，いつしか彼自
身も，強欲と策謀が張り巡らされた網の目に取り込まれていく．

Scene 1 Scene 2 Scene 3 Scene 4 Scene 5

L1 背後から
見た二人
の 男，オ
フィスの
扉．

女 性，二
人の男，ソ
ファ，タバ
コ．女 性
が座って
いる．

女性，ポー
ター，駅の
ホ ー ム．
女性が列
車に乗り
込む．

建物内の
男 女．向
かい合い，
彼女が彼
の腕に手
を伸ばす．

二人の男．
一人はタ
バコ，もう
一人はラ
イターを
持つ．

L2 出口のド
アに向き
合うジェ
フ．

デライラ
の優雅な
佇まいと
計算され
た眼差し．

列車のス
テップを
上がるデ
ライラ．

デライラ
の必死な
眼差しと
伸ばされ
た手．

ジェフの
タバコに
火を灯す
サリー．

L3 ハリソン
が指示を
出し，キン
ケイドは
冷笑的に
立ち去る．

デライラ
は潔白を
装い，反抗
的に受け
流す．

彼女は逃
亡し，欺瞞
を続ける
ことを目
論む．

ジェフは
真実を求
め，デライ
ラは追及
を逃れよ
うとする．

サリーが
支えを申
し出，ジェ
フは苦い
慰めを見
出す．

L4 冷笑的，不
穏，フィル
ム・ノワー
ル．

緊 迫，神
秘的，魅惑
的．

緊張，回避
的，クライ
マックス．

緊 張，疑
念，ドラマ
チック．

陰鬱，冷笑
的，倦怠．

表 1 Scene 1-5の画像と生成ラベル（L1-L4）

コンテキスト依存性を検証可能なタプル (𝐼, 𝐶, 𝑞) の
集合が得られる．
本研究では，画像ソースとして LSMDC [12]（映画

シーン）とMS COCO [13]（一般画像）を使用し，各
50グループ（1グループ 5画像，計 500画像）を選定
した．ストーリーおよびクエリの生成には Gemini
2.5 Flashを用いた．表 1に実際の生成例を示す．
作成されたデータセットを用いて，文脈の切り替

えによるクエリの変化を測定した．全 500画像につ
いて 2 つのストーリー間でのクエリの意味的距離
を算出した（図 2）．L1の平均距離は 0.18–0.25と低
く，ストーリーに関わらずほぼ同じクエリが生成さ
れた．一方，L3では 0.48–0.52と最も高い分岐を示
し，同一画像でもストーリーによって全く異なる
「状況・意図」が記述されることが確認された．こ
の傾向は，抽象度が高いほど文脈依存性が高まると
いう想定と一致しており，L1-L4フレームワークの
妥当性を支持する結果である．

4.3 検索手法
本研究では埋め込みベースの手法を用い，スコア

関数を以下で実現する：

𝑓 (𝐼, 𝑞, 𝐶𝐼 ) = sim(𝜙(𝐼, 𝐶𝐼 ), 𝜓(𝑞, 𝐶𝐼 )) (2)
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図 2 抽象度レベル別のストーリー間ラベル距離．L1は
ストーリーに依存せず安定，L3-L4は大きく分岐する．

ここで 𝜙(𝐼, 𝐶𝐼 ) はコンテキストを考慮した画像埋め
込み，𝜓(𝑞, 𝐶𝐼 )はクエリ埋め込み，simはコサイン類
似度である．手法によっては 𝐶𝐼 を用いない場合も
ある．本タスクに対して現状利用可能な手法を検証
するため，以下の手法を比較する．

CLIP CLIPは画像とテキストを共通の埋め込み
空間に写像する．Dual-Encoder構造により画像埋め
込みは 𝜙(𝐼)として固定され，コンテキストを考慮で
きないため，本タスクのベースラインとして位置づ
ける．

VLM-Caption VLMで画像に対するキャプショ
ンを生成し，そのテキストをテキストエンコーダで
埋め込みに変換する手法である．

VLM-Embed CLIPの dual-encoder構造とは異な
り，VLMは画像とテキストを統合的に処理できる．
E5-V [10] と同様に，VLM の最終層における最終
トークン位置の隠れ状態を埋め込みベクトルとして
抽出し，L2正規化を適用した．

VLM-Caption および VLM-Embed では，キャプ
ション生成時や埋め込み生成時にコンテキストをプ
ロンプトとして与えた．これにより画像埋め込みが
コンテキストに条件付けられ，同じ画像でも異なる
コンテキストで異なる埋め込み・キャプションが生
成される．

5 実験
実験設定 評価指標として Recall@1 を使用し，

LSMDC と MS COCO の各データセット 250 画
像の候補プールから正解画像を検索するタス
クで評価した．CLIPとして EVA-CLIP-8B/18B [14]，
SigLIP [15]，OpenAI CLIP [3]，OpenCLIP-H14を使用し
た．VLM-EmbedにはGemma3-4B/12B [16]，Mistral3-
3B/8B，Qwen3-VL-2B/4B/8B [17]を使用した．VLM-
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図 3 各手法の最高性能モデルにおける抽象度レベル別検索性能（LSMDC, Recall@1）．CLIPは L1で優れるが高抽象度
で劣化．VLM-Emb+Ctxが L2-L4で最高性能．

Caption には Gemma3-4B/12B，Qwen3-VL-2B/8B を
キャプショナーとして，Qwen3-Embedding-0.6Bをテ
キストエンコーダーとして使用した．VLM-Embed
では Gemma3 と Mistral3 のベースモデルと Instruct
モデルの両方を評価したが，ベースモデルがより
良い結果を示したため，以降ではベースモデルの
結果を報告する．画像-テキスト埋め込み用にファ
インチューニングされた VLM（VLM-Emb-FT）で
ある E5-V [10]，VLM2Vec-2B/7B/v2 [11]も評価した．
VLM-Caption，VLM-Embed，VLM-Emb-FTについて
は，コンテキストあり/なしの両条件を評価し，コン
テキスト注入の効果を検証した．
結果 図 3 に各手法の最高性能モデルの結果を

示す．CLIPは抽象度が上がるにつれて性能が急激
に低下し，L1の 0.90から L4では 0.08まで 91%低
下した．一方，VLM-Captionと VLM-Embedはコン
テキスト注入により，L2-L4 で大幅な改善を達成
した．特に VLM-Embedの Gemma3-4Bでは，L3の
Recall@1が 0.19から 0.76へと 301%改善した．映画
単位でのクラスタブートストラップ（𝑛 = 10,000）
による検定の結果，L2-L4 での改善は全て統計的
に有意であった（𝑝 < 0.001）．一方，L1 ではコン
テキスト注入による有意な差は見られなかった
（𝑝 = 0.17）．この結果は，コンテキストが抽象的意
味（L2-L4）の検索に選択的に効果を発揮すること
を示している．なお，Recall@5や他のモデルでも同
様の傾向を確認した．MS COCO由来のデータセッ
トでも同様である．

VLM-Captionもコンテキスト付与で改善するが，
VLM-Embed が一貫して上回る．この差の理由は，

表 2 コンテキスト注入パターンの比較（Gemma3-4B,
LSMDC, Recall@1）
パターン 画像 クエリ L1 L2 L3 L4

No-Ctx 𝜙(𝐼) 𝜓(𝑞) .464 .248 .190 .054
Query-Ctx 𝜙(𝐼) 𝜓(𝑞, 𝐶) .504 .400 .372 .310
Image-Ctx 𝜙(𝐼, 𝐶) 𝜓(𝑞) .422 .726 .762 .326
Both-Ctx 𝜙(𝐼, 𝐶) 𝜓(𝑞, 𝐶) .522 .430 .388 .310

キャプション生成時に視覚情報が言語に変換される
際の損失がないことと，コンテキスト情報を中間表
現を介さず埋め込み空間で直接反映できることであ
ると考えられる．

5.1 コンテキスト注入パターンの分析
VLM-Embedにおけるコンテキストの注入方法と
して 4パターンを比較した（表 2）．Image-Ctxが最
も効果的であり，他のモデルでも同様の傾向であっ
た．これはクエリが明確な意図を持つ一方，画像の
「意味」は本質的に多義的であり，コンテキストは
曖昧な側（画像）に注入すべきためと考えられる．

6 結論
本研究では，文脈依存画像検索という新しいタス
クを提案した画像の意味が文脈によって変化する
という課題を定式化し，意味の抽象度に着目したフ
レームワークを導入した．構築したデータセットを
用いた分析により，抽象度が高くなるほど文脈によ
る意味の振れ幅が大きくなることを明らかにした．
現状の手法の本タスクへの適用可能性を検証し，コ
ンテキスト注入によって抽象的意味の検索が改善し
うることを示した．本研究は文脈を考慮した画像理
解という新たな研究領域の基盤を提供する．
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