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メモリ機構付き深層距離学習に基づく
音楽と画像の双方向検索

中塚 貴之1,a) 濱崎 雅弘1,b) 後藤 真孝1,c)

概要：本稿では，音楽をクエリとしてその音楽に合った画像の検索（またはその逆）という双方向の検索
を実現するための，深層距離学習に基づく手法について述べる．音楽と画像の適切なペアとして音楽とそ
の代表画像（例えば，ジャケット画像やサムネイル画像）を利用し，まず，音楽と画像の共有埋め込み空
間において，音楽とその代表画像の埋め込み特徴量が互いに近づき，音楽と画像のランダムなペアの埋め
込み特徴量が互いに遠ざかるように，音楽エンコーダと画像エンコーダをそれぞれ学習する．さらに我々
は，学習時の音楽と画像の埋め込み特徴量を保存し，学習イテレーションをまたいで保持するメモリ機構
を提案し，それをエンコーダの学習に利用する．具体的には，それぞれのエンコーダの学習が進んだ段階
で，メモリに保存した音楽と画像の埋め込み特徴量から，エンコーダのバッチ学習に有益な埋め込み特徴
量を取り出し，損失関数の計算において使用する．このような学習を行うために，我々は音楽と画像のペ
アを 78,325件含むデータセットを新たに構築した．このデータセットを用いて，検索タスクにおける性能
評価指標である平均逆順位・再現率・中央順位に基づく比較実験を実施し，提案機構の有効性を示した．
また，同じデータセットを用いた定性分析では，音楽と画像の共有埋め込み空間において，関連するカテ
ゴリタグが付された音楽と画像が近くに埋め込まれていることを確認した．

1. はじめに
ジャケット画像やサムネイル画像といった音楽の代表画

像は，その音楽に合わせてデザインされている [5, 36, 40]．
その目的として，消費者に音楽を広く販促すること，そし
て音楽の鑑賞体験を向上させることが挙げられている．こ
れらの主張を裏付けるように，有名なデザイナーである
Vlad Sepetov氏は，インタビュー*1において，音楽に合っ
た画像の制作に対する信念を述べている．またこれまで
に，多くのデザイナーが音楽に合った画像を制作してきた
結果として，異なる音楽ジャンルでは画像のデザインが大
きく異なることが分析によって明らかになっている [25]．
実際に，ジャケット画像から得られる画像特徴量は，音楽
のジャンル分類に利用できることが示されてきた [17]．本
研究では，この音楽と画像の密接な関係を利用して，音楽
と画像を双方向に検索するタスクに取り組む（図 1）．
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図 1: 音楽と画像を双方向に検索するタスクの概念図．本
研究では，（１）音楽をクエリとしてその音楽に合った画像
を検索，および（２）画像をクエリとしてその画像に合っ
た音楽を検索する二つのタスクについて取り組む．

音楽と画像の双方向の検索を実現できる技術は，様々な
音楽情報検索アプリケーションとして利用できる．この技
術の応用例として，新たに音楽を作ったミュージシャンが，
画像素材サイト等で取り扱われている権利が明確な画像
の中から，その音楽に合った画像を検索できるアプリケー
ションや，画像に合った音楽を複数検索して，プレイリス
トを作成するアプリケーションが挙げられる．さらにこの
技術は，膨大な数に及ぶ音楽と画像について，それらの潜
在的な関係性を明らかにできる可能性がある．
音楽をクエリとした画像検索や画像をクエリとした音楽

検索に関する先行研究 [2,15,18,22,23,27,30–32,37,47,51,

56,57]では，ムードタグや感情タグ，テキストといったメ
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図 2: 提案手法の概要図．（左図）我々は，共有埋め込み空間において，音楽とその代表画像（つまり，正例のペア）の埋め
込み特徴量が互いに近づき，音楽と画像のランダムな（負例の）ペアの埋め込み特徴量が互いに遠ざかるようにエンコーダ
を学習する．（右図）音楽をクエリとしてその音楽に合った画像（またはその逆）を，学習したエンコーダを用いて得られ
る音楽と画像の埋め込み特徴量の類似度に基づいて検索することが可能になる．

タデータを使用するアプローチが取られてきた．しかし，
それらのメタデータが必ずしも音楽と画像に付されていな
いといった問題や，メタデータが様々なデータセットや音
楽サービスの間で一貫していないといった問題がある．そ
のため，このアプローチで大規模なデータセットを取り扱
う場合，全ての音楽と画像に一貫してメタデータを付す必
要があり，その作業者に大変な負担を強いる可能性がある．
また，音楽と画像に付したいメタデータによっては，作業
者に専門的な音楽知識が求められる．さらにこのアプロー
チは，マイナーなタグが付された音楽や画像を検索し難く
するといった問題があることが報告されている [10,41]．こ
れらの問題を避けるために，本研究ではメタデータを一切
使用せず，音楽と画像のみを活用するアプローチを試みる．
このアプローチで，音楽と画像の双方向の検索を実現す

るために，我々は深層距離学習に基づく手法を提案する．
提案手法の概要を図 2に示す．我々は，音楽と画像の適切
なペア（つまり，音楽とその代表画像）を正例のペア，音
楽と画像のランダムなペアを負例のペアと仮定し，音楽と
画像をそれぞれ共有埋め込み空間に埋め込む二つのエン
コーダ（音楽エンコーダと画像エンコーダ）を学習する．
つまり，共有埋め込み空間において，音楽とその代表画像
の埋め込み特徴量が互いに近づき，音楽と画像のランダム
なペアの埋め込み特徴量が互いに遠ざかるように，音楽エ
ンコーダと画像エンコーダをそれぞれ学習する．これらの
エンコーダを適切に学習することができれば，音楽をクエ
リとしてその音楽に合った画像（またはその逆）を，それ
らの埋め込み特徴量の類似度に基づいて検索することが可
能になる．
深層距離学習を用いてエンコーダを適切に学習するため

に必要なことは，エンコーダの学習にとって有益なペアを
構成することである [33, 43, 46]．しかし前述の仮定におい
て，音楽とその代表画像は唯一の正例のペアであるため，
メタデータを使わないアプローチと比較して正例のペアが

非常に少ないといった問題がある．この問題を解決するた
めに，我々は先行研究のメモリ機構 [44, 53]の仕組みを拡
張した新しいメモリ機構 SCFEM [24]を提案する．提案機
構は，学習時の音楽と画像の埋め込み特徴量をメモリに保
存し，学習イテレーションをまたいで保持する仕組みを備
えている．提案機構を用いることで，新たに正例のペアを
構成することができる．具体的には，音楽の埋め込み特徴
量と，メモリに保存されたその音楽およびその代表画像の
埋め込み特徴量で構成されるそれぞれのペアが正例のペア
であると仮定する（画像についても同様）ことで，正例の
ペアを増やすことが可能となる．
このような学習を行うために必要な，音楽とその代表画

像を含むデータセットは一般には公開されていないため，
我々は音楽と画像のペア*2を 78,325件含むデータセット
（以後，MCAデータセットと呼ぶ）を構築した．我々はこ
のMCAデータセットを用いて，平均逆順位 [4]・再現率・
中央順位 [38]に基づく比較実験を実施し，提案機構の有効
性を検証する．また，学習によって得られた埋め込み特徴
量が，音楽と画像の共有埋め込み空間においてどのように
分布しているか調べるために，MCAデータセットを用い
て分析する．

2. 関連研究
2.1 深層距離学習に基づく情報検索
音楽と画像の双方向検索を実現した深層距離学習に基

づく手法として，感情タグをエンコーダの学習に使用し
た [51] や [57]が挙げられる．しかし，これらの手法は依然
として，メタデータを使用するアプローチを取っている．
はじめに（1章）で述べたように，メタデータを使用するア
プローチは様々な問題があり，特に，大規模なデータセッ
トを用いた実験を困難にしている．一方で，音楽と動画を

*2 30秒の試聴用の音楽とそのジャケット画像．その詳細は 4.1.1項
で述べる．
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図 3: 正例のペアのみに着目したメモリ機構の図式．（左図）本研究で取り組むタスクにおいて，先行研究のメモリ機構で
は，正例のペアを多くとも一つしか構成することができない．（右図）それに対して，提案機構である SCFEM [24]を用い
ることで，複数の正例のペアを構成することが可能となる．我々の SCFEMは，先行研究の XBM [44]に基づいているが，
XBMは学習エポックごとにメモリを初期化するため，メモリに保存された埋め込み特徴量から正例のペアを構成すること
はできない．

対象とした研究では，メタデータを使用しないアプローチ
が提案されている [10,29,38,52]．Hongらは，類似した音
楽（または類似した動画）の埋め込み特徴量が互いに近づ
くような新たな損失関数を設計し，エンコーダを学習する
CBVMRを提案した [10]．Yiらは，変分オートエンコー
ダを用いて音楽，動画，およびテキストの潜在表現を学習
する CMVAEを提案した [52]．Prétetらは，CBVMRで
提案された特徴抽出モジュールの有効性を検証するため
に，そのモジュールを他の代表的なモジュールと入れ替え
る比較実験を実施した [29]．Suŕısらは，音楽と動画のた
めの Transformerに基づくエンコーダを提案した [38]．し
かし，これらの先行研究において正例のペアを増やすアプ
ローチは検討されていない．本研究では，新たな正例のペ
アを構成し，増やすことができるメモリ機構を用いて，音
楽と画像を双方向に検索するタスクに取り組む．

2.2 メモリ機構
メモリ機構は，エンコーダの学習にとって有益な埋め込

み特徴量を再利用することを目的として，学習時の埋め込
み特徴量をメモリに保存し，学習イテレーションをまたい
で保持する仕組みである [6,11,12,14,44,48,53,59,60]．メ
モリ機構の有効性は，多様なコンピュータビジョンのタスク
において実証されてきた [8, 11,14,16,42,44,48–50,53,59].

さらにメモリ機構は，双方向検索タスク（例えば，ソー
スコードとバイナリコード [54] や RGB 画像と赤外線画
像 [19]，料理画像と調理レシピ [34]）に取り組んだ研究に
おいてもその活用例が報告されている．本研究では，音楽
と画像の双方向検索タスクにおいて，メモリ機構の有効性
を検証する．
これまでに提案されてきたメモリ機構は，メモリに保存

された埋め込み特徴量の取り扱い方法によって，次の四種
類に分類することができる．図 3の（イ）–（ニ）に，そ
れぞれの方法の図式を示す．

（イ）それぞれの埋め込み特徴量の移動平均を計算し，それ
を新たな埋め込み特徴量として用いる方法 [48, 59,60]

（ロ）同じクラス（カテゴリ）に属する複数の埋め込み特
徴量から重心を計算し，その計算結果とエンコーダの
現在のネットワークパラメータを用いた際の同クラス
に属する埋め込み特徴量との差を埋めるように学習す
る方法 [12]

（ハ）それぞれの埋め込み特徴量を直接用いる方法 [44,53]

（ニ）同じクラス（カテゴリ）に属する複数の埋め込み特
徴量から代表値（平均，重心など）を計算し，それを
新たな埋め込み特徴量として用いる方法 [6, 11,14]

しかしこれらのメモリ機構は，分類タスクのように，複数
の正例のペアが元々存在するタスクへの適用を前提として
いるため，正例のペアを増やすことを目的としていない．
そのため本研究で取り組むタスクにおいて，先行研究のメ
モリ機構 [44,48,53,59,60]をそのまま利用するメリットは
小さく，クラスを用いるメモリ機構 [6,11,12,14]は利用で
きない．また，これらのメモリ機構は画像のみといった，
一種類のデータのみで利用されてきたため，複数種類の
データへの利用は検証されていない．そこで本研究では，
図 3の右に示すように，音楽と画像の二種類の埋め込み特
徴量をメモリに保存し，さらにその二種類の埋め込み特徴
量を最大限活用することで，正例のペアを増やすメモリ機
構を提案する．

3. 提案手法
本章では，深層距離学習に基づく提案手法について述

べる．まず，本研究が取り組むタスクを定式化する（3.1

節）．次に，エンコーダを学習するためのフレームワーク
について述べる（3.2節）．最後に学習したエンコーダを用
いて，音楽と画像を双方向に検索する手法について述べる
（3.3節）．
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3.1 タスクの定式化
我々は音楽エンコーダの入力として，先行研究 [20,45,58]

に倣い，音楽の複素スペクトログラムを用いる．ま
た，画像エンコーダの入力として RGB 画像を用いる．
X = {xn ∈ RDx}Nn=1 を複素スペクトログラムの集合，
Y = {yn ∈ RDy}Nn=1 を RGB画像の集合とする．xと y

に付された添字はそれぞれ対応しており，添字が等しい場
合，つまり xn と yn は，音楽とその代表画像を表してい
る．また，Dx は複素スペクトログラムの次元数，Dy は
RGB画像の次元数である．N はデータセットに含まれる
音楽と画像のペアの件数である．
次に，ZX = {zxn ∈ RDz}Nn=1 を複素スペクトログラムの

埋め込み特徴量の集合，ZY = {zyn ∈ RDz}Nn=1 を RGB画
像の埋め込み特徴量の集合とする．ここで，Dzはそれぞれ
の埋め込み特徴量の次元数である．また，Dz 次元のユー
クリッド空間 S を音楽と画像の共有埋め込み空間と呼ぶ．
我々は，zxn と zyn が共有埋め込み空間 S において互いに

近づくように，XをZXに埋め込む音楽エンコーダ fM(·;θ)
と，Yを ZY に埋め込む画像エンコーダ fI(·;ϕ)を学習す
る（つまり，xn

fM7−−→ zxn と yn
fI7−→ zyn を学習する）．ここで

θと ϕは，それぞれのエンコーダのネットワークパラメー
タである．

3.2 学習フレームワーク
まず，深層距離学習の基本的な学習フレームワークにつ

いて述べる（3.2.1項）．そして，我々が提案するメモリ機
構である SCFEM [24]について述べる（3.2.2項）．提案機
構の図式を図 4に示す．
3.2.1 深層距離学習を用いた音楽と画像の埋め込み
深層距離学習は，正例のペアを互いに近づけ，負例のペ
アを互いに遠ざける学習手法である．実際に，この学習手
法は音楽と動画を双方向に検索するタスク [10, 29, 38, 52]

において利用されている．
この深層距離学習について，エンコーダの学習で使用さ
れる一般の損失関数 L(B)を解析する GPWフレームワー
ク [43]が提案されている．GPWフレームワークでは次式
のように，損失関数を解析するための式 F(B)を提供して
いる：

F(B) =
1

m

m∑
i=1

m∑
j=1

∂L(B)

∂Bij

∣∣∣∣
l

Bij

=
1

m

m∑
i=1

 ∑
(xi,yj)∈N

wB
ijBij −

∑
(xi,yj)∈P

wB
ijBij

 . (1)

ここで，mはミニバッチ数，P とN はそれぞれ正例のペア
の集合および負例のペアの集合，wB

ij =
∣∣∣ ∂L(B)

∂Bij

∣∣∣
l

∣∣∣は l番目
の学習イテレーションにおける重み，そしてBは類似度行
列であり，その行列の (i, j)番目の要素は zxi と zyj のコサ
イン類似度（つまり，Bij = sim(zxi , z

y
j ) = zxi

Tzyj /|zxi ||z
y
j |）
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図 4: 任意の音楽（または画像）を基準にして，メモリに保
存された埋め込み特徴量とペアを構成する仕組みの図式．
次の学習イテレーションに進む前に，音楽（または画像）
の埋め込み特徴量をメモリに保存する．また，その埋め込
み特徴量を基準にして，メモリに保存された音楽と画像の
埋め込み特徴量とのペアを構成し，それらのペアの損失関
数を計算する．

で定義される．式 (1)は，エンコーダのネットワークパラ
メータを最適化する際にどのような要素が関係するかを
表している．つまりエンコーダの学習にとって重要なこと
は，構成し得るペアの数を制御するミニバッチ数 m，Bij

に割り当てられた重み wB
ij，そしてエンコーダの学習に有

益な正例のペアの集合 P および負例のペアの集合 N を適
切に設定することであるとわかる．
本研究では音楽と画像の二種類のデータを取り扱うた

め，先行研究 [10, 29, 38, 52]に倣い，二つのタイプのペア
（任意の音楽を基準にしたペア，および任意の画像を基準
にしたペア）を構成する．この二つのタイプのペアを用い
る場合，式 (1)は次のように書き換えることができる：

F(B) =
1

m

m∑
i=1

 ∑
(xi,yj)∈N

wB
ijBij +

∑
(yi,xj)∈N

ŵB
ijB̂ij


− 1

m

m∑
i=1

 ∑
(xi,yj)∈P

wB
ijBij +

∑
(yi,xj)∈P

ŵB
ijB̂ij

 .

(2)

ここで，ŵB
ij =

∣∣∣ ∂L(B)

∂B̂ij

∣∣∣
l

∣∣∣，B̂ij = sim(zyi , z
x
j )である．本

研究では，ペアの集合 P，N に着目することで，エンコー
ダのネットワークパラメータを最適化することを目指す．
我々は損失関数として，先行研究 [38] に倣い，In-

foNCE [26] を利用する．InfoNCE は，任意の音楽（ま
たは画像）を基準にして，m 個の画像（または音楽）か
ら一個の正例のペアとm− 1個の負例のペアを構成する．
InfoNCEを用いた損失関数 Lbatch(B)は次式で表される：

Lbatch(B) =− 1

m

m∑
i=1

log
eBi+/τ∑m
j=1 e

Bij/τ

− 1

m

m∑
i=1

log
eB̂i+/τ∑m
j=1 e

B̂ij/τ
. (3)
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ここで τ は，損失関数のスケールを制御する，温度スケー
リングと呼ばれるハイパーパラメータであり，式 (3)中の
+は，任意の音楽（または画像）を基準にした際，その音楽
（または画像）と正例のペアとなり得る画像（または音楽）
を表す．式 (3)の右辺の各項は，それぞれ式 (2)で考慮し
た二つのタイプのペアを表す．また，InfoNCEを式 (2)を
用いて解析すると，重み wB

ij を次式のように導出できる：

wB
ij =

 1
τ − χB

ij ((xi,yj) ∈ P) ,

χB
ij ((xi,yj) ∈ N ) .

(4)

ここで，χB
ij = eBij/τ/{τ(eBi+/τ +

∑
(xi,yj)∈N eBij/τ )}で

ある．重み ŵB
ij は wB

ij と同様に導出できる．
エンコーダの最適なネットワークパラメータ θ∗，ϕ∗は，
次式の損失関数 Lbatch を最小化することで推定できる：

θ∗,ϕ∗ = argmin
θ,ϕ

Lbatch . (5)

InfoNCEは，前述のように一個の正例のペアとm− 1個
の負例のペアで構成できる損失関数であるため，本研究で
取り組むタスクのように，正例のペアが非常に少ないケー
スにおいて有効である．一方で，正例のペアを一個のみ使
用するため，正例のペアについて，式 (4)の重みが小さく
なる問題がある．つまり，InfoNCEは本質的に，ランダム
なペアを互いに遠ざけるように機能する損失関数である．
この問題を解決するために，本研究では正例のペアを増や
すことが可能なメモリ機構 SCFEM [24]を提案する．
3.2.2 SCFEM

我々は，任意の音楽（または画像）の埋め込み特徴量が
学習中に大きく変化しない “slow drift”現象 [44]を利用し
て，新しいメモリ機構である SCFEM [24]を提案する．提
案機構は，深層距離学習の学習フレームワークにおけるモ
ジュールとして簡単に組み込むことができる．また提案機
構を用いてエンコーダを学習する際，ミニバッチ数よりも
はるかに多いデータを少ない計算資源で実行することが可
能となる．
まず，Mx,My ∈ RN×Dz×E をそれぞれ音楽メモリおよ
び画像メモリと呼ぶ．ここで Eは，メモリに保存できる学
習エポック数である．提案機構では，学習の始めにメモリ
Mx とMy を初期化する．このメモリ機構は，エンコー
ダの事前学習が完了した段階で使い始める．次の学習イテ
レーションに進む前に，エンコーダを用いて得られた音楽
と画像の埋め込み特徴量をそれぞれメモリMx とMy に
保存する．メモリに保存できる埋め込み特徴量の最大数を
超えるタイミングがきたら，メモリに保存したタイミング
が最も早い埋め込み特徴量を，新たに得られた埋め込み特
徴量といれかえる．
提案機構の重要な側面として，任意の音楽（または画像）
について，音楽メモリMx および画像メモリMy の両方

に，その音楽（または画像）と正例のペアとなり得る埋め
込み特徴量が保存されていることが挙げられる．例えば，
任意の音楽を基準にすると，その代表画像の埋め込み特徴
量だけでなく，その音楽の過去の埋め込み特徴量とのペア
も正例のペアとみなすことができる．音楽の埋め込み特徴
量と音楽メモリMxに保存された音楽の埋め込み特徴量で
構成されるペア，および画像の埋め込み特徴量と画像メモ
リMy に保存された画像の埋め込み特徴量で構成される
ペアについての損失関数を Lself とすると，損失関数 Lself

は式 (3)を基に次のように書ける：

Lself (S) =− 1

m

m∑
i=1

E−1∑
e=0

log
wee

Sx
i+/τ∑N

j=1 e
Sx
ij/τ

− 1

m

m∑
i=1

E−1∑
e=0

log
wee

Sy
i+/τ∑N

j=1 e
Sy
ij/τ

. (6)

ここで，S は類似度行列であり，その行列の (i, j) 番目
の要素は，ある学習イテレーションにおける埋め込み
特徴量と，メモリに保存された埋め込み特徴量のコサ
イン類似度（つまり，Sx

ij = sim(zx,ti , zx,t−e
j ∈ Mx) と

Sy
ij = sim(zy,ti , zy,t−e

j ∈ My)）で定義される．また，tは
現在の学習エポック数で，e ∈ {0, 1, · · · , E − 1}は現在の
学習エポック数 tと埋め込み特徴量をメモリに保存した際
の学習エポック数の差を表す．そして，{we}E−1

e=0 は重みの
集合である．同様に，音楽の埋め込み特徴量と画像メモリ
My に保存された画像の埋め込み特徴量で構成されるペ
ア，および画像の埋め込み特徴量と音楽メモリMxに保存
された音楽の埋め込み特徴量で構成されるペアについての
損失関数を Lcross とすると，損失関数 Lcross は次のように
書ける：

Lcross(C) =− 1

m

m∑
i=1

E−1∑
e=0

log
wee

Ci+/τ∑N
j=1 e

Cij/τ

− 1

m

m∑
i=1

E−1∑
e=0

log
wee

Ĉi+/τ∑N
j=1 e

Ĉij/τ
. (7)

ここで，C は類似度行列であり，その行列の (i, j) 番目
の要素は，ある学習イテレーションにおける埋め込み
特徴量と，メモリに保存された埋め込み特徴量のコサ
イン類似度（つまり，Cij = sim(zx,ti , zy,t−e

j ∈ My) と
Ĉij = sim(zy,ti , zx,t−e

j ∈ Mx)）で定義される．損失関数
Lself と Lcross について，GPWフレームワークを用いた
詳細な分析は付録（A.1節）に示す．
最後に，Lbatch と Lself，Lcross を組み合わせて，エン

コーダの最適なネットワークパラメータ θ∗， ϕ∗ を次式で
求めることができる：

θ∗,ϕ∗ = argmin
θ,ϕ

(Lbatch + λselfLself + λcrossLcross) .

(8)

ここで，λself と λcross は，損失関数にかかる重みである．
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3.3 音楽と画像の双方向検索
エンコーダの学習が完了したら，音楽と画像の任意のペ

アについて，それらの類似度を次の手順で推定できる．
( 1 ) 音楽の複素スペクトログラムを計算する．
( 2 ) 学習したエンコーダを用いて音楽と画像の埋め込み特

徴量を得る．
( 3 ) 得られた埋め込み特徴量の類似度を計算する．
類似度が高いほど，その音楽と画像のペアは合っていると
みなすことができる．

4. 実験と結果
本章では，提案機構の有効性を検証するための実験方法

とその結果について述べる．我々は，音楽クエリを用いた
画像検索タスクおよび画像クエリを用いた音楽検索タスク
の二つのタスクについて，検索タスクにおける性能評価指
に基づく比較実験を実施した．また，学習によって得られ
た埋め込み特徴量の定性分析を実施した．

4.1 実験設定
4.1.1 データセット
我々は実験のために，新たにMCAデータセットを構築

した．MCAデータセットは，40,151名（グループ）のアー
ティストの，78,325件の音楽と画像のペアで構成されてい
る．このデータセットは 250以上の音楽ジャンルを含んで
いる．音楽は試聴用音楽であり，それぞれの長さは 30秒，
サンプリングレートは 44.1 kHzである．画像はジャケッ
ト画像であり，正方形の RGB画像である．MCAデータ
セットの構築方法は，先行研究 [1, 38, 52]と同様に，イン
ターネット上の音楽サービスが公開している試聴用音楽を
収集した．したがって試聴用音楽は，元の（フル尺の）音楽
からその音楽サービスが試聴用に選択した区間である．ま
た，試聴用音楽を収集する際に，同時にそのジャケット画
像を取得した．収集対象の音楽は，アルバム曲ではなくシ
ングル曲に限定した．つまり音楽と画像の正例のペアは，
それぞれについてただ一つのみである．我々はMCAデー
タセットを，訓練データセット（62,659件），検証データ
セット（7,833件），およびテストデータセット（7,833件）
の三つに分割し，実験を実施した．
4.1.2 実装詳細
4.1.2.1 音楽情報処理
音楽の複素スペクトログラムは，nnAudio [3]を用いて，

STFT [7]を計算して求めた．その計算の際，出力する周
波数ビンの数 F は 1,025とした．また Hann窓を用い，そ
の窓幅は 512とした．そして，複素スペクトログラムから
2 × F × 256次元のテンソルを切り出して使用した．これ
はおよそ 3秒の長さに相当する．音楽エンコーダは，切り
出した複素スペクトログラムを 256次元の共有埋め込み空
間に埋め込むように設計した．音楽エンコーダを学習する

際，音楽のデータ拡張として複素スペクトログラムから切
り出す箇所をランダムに選んだ．テスト時には，音楽全体
の埋め込み特徴量を求めるために，その音楽の複素スペク
トログラムから複数のテンソルを切り出し，それらの埋め
込み特徴量の平均を用いた．具体的には，複素スペクトロ
グラムの先頭から 2×F ×256次元のテンソルを，窓幅の半
分 (つまり，128)をずらしながら繰り返し切り出し，それ
らのテンソルの埋め込み特徴量の平均を求めて使用した．
4.1.2.2 画像情報処理
画像は 256 px × 256 pxの大きさとなるように拡大・縮

小した．画像エンコーダは，拡大・縮小した画像を 256次
元の共有埋め込み空間に埋め込むように設計した．画像エ
ンコーダを学習する際，画像のデータ拡張としてアフィン
変換を適用した．具体的には，回転（[−25◦, 25◦]），並行移
動（[0.15, 0.15]），拡大・縮小（[0.75, 1.25]）をランダムに
適用した．
4.1.2.3 エンコーダの設計
我々は，HRFormer [55]をバックボーンネットワークと

して利用した．HRFormerを利用する際，その最終層を，
クラス確率を出力する層から，埋め込み層に変更した．
4.1.2.4 学習条件
我々は，PyTorch [28] を用いて実装した．学習を始め

る前に，エンコーダのネットワークパラメータは初期化
した．エンコーダのネットワークパラメータ最適化には，
Adam [13] を用いた．その学習率は，1.0 × 10−4 と設定
した．損失関数の重みを，Lself と Lcross の値の大きさが
等しくなるように，それぞれ経験的に λself = 0.3 およ
び λcross = 0.2と設定した．温度スケーリング τ の値は，
MoCo [26]に倣い，0.07と設定した．メモリ機構を用いる
際は，それを用いる前にエンコーダを学習する必要がある．
先行研究 [44]に倣い，3.2.1節の式 (3)のみを用いて，エン
コーダを事前に 5万回以上のイテレーションで学習した．
8台の NVIDIA A100を用いて，三日間エンコーダを学習
し続けた．
4.1.3 ランキングに基づく評価指標
我々は，検索タスクにおいて標準的な性能評価指標であ

る平均逆順位 [4]・再現率・中央順位 [38]を用いて比較実
験を実施した．平均逆順位をMRR，再現率を R@k，中央
順位をMRとそれぞれ表記する．MRRおよび R@k は値
が高いほど，MRは値が低いほど性能が良いことを表す．
また R@k は，音楽（または画像）クエリを用いた検索結
果の上位 k番目までにその代表画像（または音楽）が含ま
れていれば正解と判定したときに，テストデータセットの
すべてのクエリにおける正解判定の割合を表しており，図
表において百分率で表記する．

4.2 実験条件
提案機構の有効性を検証するために，我々は次に示す手
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表 1: MCAデータセットのテストデータセットを用いた比較実験における各評価指標（MRR，R@k，およびMR）の値．
音楽クエリを用いた画像検索 画像クエリを用いた音楽検索

MRR R@50 R@100 MR MRR R@50 R@100 MR

ランダム 1.22× 10−3 0.64 1.28 3917 1.22× 10−3 0.64 1.28 3917

CBVMR [10] 1.34× 10−3 0.75 1.52 3686 1.27× 10−3 0.61 1.39 3656

ベースライン [55] 3.37× 10−3 2.09 4.05 1957 3.42× 10−3 2.08 4.06 1926

+ データ拡張 3.82× 10−3 2.84 5.57 1614 3.81× 10−3 2.56 5.22 1626

+XBM [44] 4.23× 10−3 2.78 5.86 1594 5.04× 10−3 3.22 6.09 1600

+SCFEM（提案機構） 1.14× 10−2 7.45 12.3 1066 9.75× 10−3 7.06 11.8 1059

法と比較した．
• ベースライン： HRFormer [55]を音楽エンコーダおよ
び画像エンコーダのバックボーンネットワークとして
使用した．ただし，データ拡張およびメモリ機構は使
用しなかった．

• ベースライン +データ拡張： ベースラインに加え，
4.1.2節で述べたデータ拡張を使用した．ただし，メモ
リ機構は使用しなかった．

• ベースライン+データ拡張+XBM [44]：ベースライ
ン +データ拡張に加え，メモリ機構として XBM [44]

を使用した.本研究においてXBMは，SCFEMにおい
て E = 1とした場合と等価である．

• ベースライン +データ拡張 +SCFEM：ベースライ
ン+データ拡張に加え，提案機構である SCFEMを使
用した．この比較実験において，SCFEMのパラメー
タを E = 2および w0 = w1 = 1.0と設定した．

また参考までに，次に示す手法の結果を併記する．
• ランダム：クエリに対してランダムな検索結果を返
した．

• CBVMR：本研究のタスクに関連のあるCBVMR [10]

を使用した．ただし，CBVMRは音楽と動画の双方向
検索を目的とした手法のため，特に画像情報処理の方
法が提案手法と異なる．本実験では，動画レベル特徴
量のかわりに，同 [10]で用いられている，画像フレー
ムレベルの特徴量を主成分分析し，それらを白色化し
た値を用いた．

4.3 結果
表 1に，音楽クエリを用いた画像検索タスクと，画像ク

エリを用いた音楽検索タスクのそれぞれにおける，MRR，
R@k，および MRの値を示す．提案機構はベースライン
手法と比較して，音楽クエリを用いた画像検索タスクに
おいて，MRR について 2.70 ∼ 3.38 倍，R@50 について
2.62 ∼ 3.56倍，そしてMRについて 528 ∼ 891の性能改
善を達成した．同様に，画像クエリを用いた音楽検索タス
クにおいて，MRRについて 1.93 ∼ 2.85倍，R@50につい
て 2.19 ∼ 3.39倍，そしてMRについて 541 ∼ 867の性能
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図 5: 任意の kにおける R＠ kの経験的累積分布関数．

改善を達成した．図 5に，それぞれのタスクについて，任
意の k における R@k の経験的累積分布関数を示す．この
結果から，提案機構はほとんど全てのR@kについて，ベー
スライン手法より優れていることがわかる．したがって，
これらの検索タスクにおいて，多くの有益なペアを構成で
きるようにした提案機構が有効であったこと示している．
さらに，表 1 の結果から，データ拡張を用いた方が

検索タスクにおける性能が良いことがわかる．先行研
究 [10, 29, 38, 52]では，データ拡張なしで音楽や画像の特
徴量を用いているが，この結果はデータ拡張の重要性を示
唆している．

4.4 提案手法を構成する各要素の比較実験
我々は，エンコーダのバックボーンネットワークや

SCFEMのパラメータといった，提案手法を構成する各要
素について比較実験を実施した．また，エンコーダを事前
に学習する必要性を検証した．
4.4.1 バックボーンネットワーク
バックボーンネットワークの選択によって，検索タスクに

おける性能が大きく変化するため，いくつかの有名なニュー
ラルネットワークモデルをバックボーンネットワークと
して用いて比較した．比較実験には，畳み込みニューラル
ネットワークに基づくモデル [9,35,39]とTransformerに基
づくモデル [21,55]を用いた．この実験において，τ = 1.0

を用いた．比較実験の結果を図 6に示す．この結果から，
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表 2: メモリの大きさと重みによる性能比較．
音楽クエリを用いた画像検索 画像クエリを用いた音楽検索

MRR R@50 R@100 MR MRR R@50 R@100 MR

E = 1 (XBM [44]) 4.23× 10−3 2.78 5.86 1594 5.04× 10−3 3.22 6.09 1600

E = 2, w1 = 1.0 1.14× 10−2 7.45 12.3 1066 9.75× 10−3 7.06 11.8 1059

E = 3, w1 = w2 = 0.5 1.10× 10−2 8.00 12.9 1014 9.49× 10−3 6.92 12.2 1002

E = 3, w1 = 0.6, w2 = 0.4 1.13× 10−2 8.04 12.9 1034 1.05× 10−2 7.50 12.3 1010

E = 3, w1 = 0.7, w2 = 0.3 1.11× 10−2 7.53 12.7 1014 1.09× 10−2 7.49 12.0 982

E = 3, w1 = 0.8, w2 = 0.2 1.26× 10−2 7.78 13.0 1024 1.09× 10−2 7.34 12.5 1022

E = 3, w1 = 0.9, w2 = 0.1 1.10× 10−2 7.91 12.9 1009 1.07× 10−2 7.47 12.2 1010

SWIN VGG EfficientNet ResNet HRFormer
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バックボーンネットワーク
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図 6: バックボーンネットワークの性能比較．

提案手法においてバックボーンネットワークとして用いた
HRFormer [55]が適切な選択であったことがわかる．
4.4.2 メモリの大きさと重み
提案機構である SCFEMは，そのメモリの大きさを柔軟

に決めることができる．そのため，メモリの大きさと，損
失関数にかかる重みについて比較実験を実施した．全ての
実験条件において w0 は 1.0で固定した．結果を表 2に示
す．この結果から，メモリの大きさを増やすことで，検索
タスクにおける性能をさらに改善することが可能であるこ
とを示した．ただし，メモリの大きさを増やした際には，
それに合わせて重みを調整する必要がある．
4.4.3 埋め込み特徴量の次元数
埋め込み特徴量の次元数 Dz の違いによる，検索タスク

における性能への影響を調べるために，Dzがそれぞれ 64,

128, 256, 512の場合におけるR@50の性能を比較した．結
果を図 7に示す．この結果から，4.3節における比較実験
で使用した，Dz が 256のときが最も良いことがわかる．
4.4.4 エンコーダの事前学習の必要性
エンコーダの学習の初期段階において，そのネットワー

クパラメータは大きく更新されることがあるため，埋め込
み特徴量も大きく変わる可能性がある．そのため，SCFEM
を含むメモリ機構を用いる際は，3.2節で述べたようにエ
ンコーダを事前に学習する必要がある．図 8に，SCFEM

をエンコーダの事前学習なしで使用したケースとベースラ
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図 7: 埋め込み特徴量の次元数の性能比較．
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図 8: 検証データセットにおける損失関数の値の推移．

イン [55]のそれぞれについて，検証データセットにおけ
る損失関数の値の推移を示す．この結果から，SCFEMを
エンコーダの事前学習なしで使用したケースでは，ベース
ラインと比べて，エンコーダの学習の進みが遅いことがわ
かる．つまり，SCFEMをエンコーダの学習の初期段階か
ら使用すると，その学習に悪影響を与えることを実験的に
明らかにした．したがって，SCFEMを用いる際は，エン
コーダを事前に学習する必要がある．

4.5 埋め込み特徴量の定性分析
学習したエンコーダを用いて得られる埋め込み特徴量の

性質を調べるために，我々は定性分析を実施した．MCA

データセットのテストデータセットの中から，メタル・ジャ
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図 9: 音楽と画像の埋め込み特徴量の主成分分析．

ズ・クラシック・エレクトロニック・パンクの 5種類の音
楽ジャンルタグ*3が付された 686件の音楽と画像のペアを
選択し，それらの埋め込み特徴量について主成分分析を実
施した．その結果を図 9に示す．主成分分析の結果から，
共有埋め込み空間において，同じ音楽ジャンルタグが付さ
れた音楽と画像の埋め込み特徴量は，比較的近くに埋め込
まれていることがわかる．さらに興味深いことに，メタル
とパンクの音楽ジャンルタグが付された音楽と画像の埋め
込み特徴量は，互いに近くに埋め込まれていることがわか
る．これは，メタルとパンクが，他のジャンルと比べて近
い音楽ジャンルであることに起因している．この結果は．
1章で述べたように，音楽とその代表画像が密接に関連し
ていることを裏付けている．

5. 最後に
本稿では，深層距離学習のフレームワークにモジュール

として簡単に組み込むことができる提案機構 SCFEM に
ついて述べた．本研究の貢献は次のとおりである．第一
に，SCFEMはより多くの埋め込み特徴量をメモリに保存
する仕組みを備えており，その仕組みは有益なペアを構
成するために活用できる．音楽と画像を双方向に検索す
るタスクにおいて，SCFEMの有効性を示した．第二に，
SCFEMは，検索タスクにおける標準的な性能評価指標に
おいて，他の手法と比較して性能が高いことを示した．さ
らに SCFEMのメモリの大きさを増やすことで，より性能
が改善されることを示した．第三に，定性分析によって，
音楽と画像の共有埋め込み空間において，同じ音楽ジャン
ルタグが付された音楽と画像が近くに埋め込まれているこ
とを明らかにした．さらに，メタルやパンクといった，関
連のある音楽ジャンルが付された音楽と画像も近くに埋め
込まれていることを発見した．
SCFEMの仕組みには汎用性があるため，音楽と画像を

双方向に検索するタスクに限らず，様々なタスクへの応用
*3 音楽ジャンルタグのようなメタデータは，エンコーダの学習にお
いて使用していない．

が可能である．我々は，この提案機構が広範なタスクにお
いてその有効性が検証されることを期待している．
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付 録
A.1 損失関数Lself とLcross の分析
損失関数を解析するための式（2）を用いると，Lself の

場合は次のように書ける：
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ここで，wx
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∣∣∣は l番目のイ
テレーションにおける重みである．また Sは類似度行列で
あり，その行列の (i, j)番目の要素は，ある学習イテレー
ションにおける音楽（または画像）の埋め込み特徴量と，
メモリに保存された音楽（または画像）の埋め込み特徴量
のコサイン類似度で定義される．それぞれ次のように書
ける：
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同様に，Lcross の場合は次のように書ける：
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ŵC
ijĈij
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レーションにおける音楽（または画像）の埋め込み特徴量
と，メモリに保存された画像（または音楽）の埋め込み特
徴量のコサイン類似度で定義される．それぞれ次のように
書ける：

wC
ij =

 1
τ − χC

ij

(
(xt

i,y
t−e
j ) ∈ P

)
,

χC
ij

(
(xt

i,y
t−e
j ) ∈ N

)
,

(A.9)

χC
ij =

1

τ

eCij/τ

eCi+/τ +
∑

(xt
i,y

t−e
j )∈N eCij/τ

, (A.10)

Cij =
zx,ti

T
zy,t−e
j

|zx,ti ||zy,t−e
j |

, zy,t−e
j ∈ My, (A.11)

ŵC
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A.2 SCFEMのアルゴリズム
我々が提案した SCFEMの疑似コードをアルゴリズム 1

に示す．この疑似コードは PyTorch [28]で書かれている．
複数エポックにわたって音楽と画像のそれぞれの埋め込み
特徴量を保存する SCFEMは，XBM [44]に基づいて実装
している．XBMとの違いは，その仕組みのほかに，メモ
リの初期化のタイミングにある．XBMは学習エポックご
とにメモリを初期化するのに対し，SCFEMは学習開始時
の一回のみメモリを初期化する．SCFEMは，音楽とその
代表画像について，メモリに保存された埋め込み特徴量を
使って，最大で 2E − 1(E ≥ 1)の正例のペアを構成するこ
とができる．また SCFEMは，XBMと同様に，既存の深
層距離学習の学習フレームワークにモジュールとして簡単
に組み込むことができる．

Algorithm 1 SCFEMの疑似コード．
# 音楽エンコーダf_Mと画像エンコーダ f_Iを
# Tエポック事前学習する

# メモリMを初期化する
M = Memory()

# 損失関数を定義する
Loss = LossFunction()

for epoch in range(T+1, EPOCH_END):

for x, y, ids in dataloader: # x: 音楽, y: 画像,

ids: 音楽とその代表画像に与えるID

# 音楽と画像を共有埋め込み空間に埋め込む
mus_emb = f_M(x)
img_emb = f_I(y)

# 埋め込み特徴量をメモリに保存する
# メモリに保存できる埋め込み特徴量の最大数を超える

タイミングがきたら，メモリに保存したタイミング
が最も早い埋め込み特徴量を，新たに得られた埋め
込み特徴量といれかえる

M.update(mus_emb.detach(), img_emb.detach(),
ids)

# ミニバッチの類似度行列を計算する
sim_1 = torch.matmul(torch.t(mus_emb),

img_emb)
sim_2 = torch.matmul(torch.t(img_emb),

mus_emb)

# 損失関数を計算する
loss = Loss(sim_1, ids) + Loss(sim_2, ids)

# メモリMから埋め込み特徴量を取り出す
mus_emb_M, img_emb_M, ids_M = M.get()

# 音楽（または画像）の埋め込み特徴量と，メモリに保存
された音楽（または画像）の埋め込み特徴量のコサ
イン類似度行列を計算する

sim_s1 = torch.matmul(torch.t(mus_emb),
mus_emb_M)

sim_s2 = torch.matmul(torch.t(img_emb),
img_emb_M)

# 音楽（または画像）の埋め込み特徴量と，メモリに保存
された画像（または音楽）の埋め込み特徴量のコサ
イン類似度行列を計算する

sim_c1 = torch.matmul(torch.t(mus_emb),
img_emb_M)

sim_c2 = torch.matmul(torch.t(img_emb),
mus_emb_M)

# 全ての損失関数の値を合計する
loss += Loss(sim_s1, ids_M)

+ Loss(sim_s2, ids_M)
+ Loss(sim_c1, ids_M)
+ Loss(sim_c2, ids_M)

# エンコーダのネットワークパラメータを更新する
loss.backward()
optimizer.step()
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