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1. はじめに 

近年、デジタル化された膨大な古典籍画像の利活用が課

題となっている。これらに含まれる重要な挿絵や図表は、

メタデータが未整備なため人手での探索が極めて困難であ

る。本研究ではこの課題に対し、画像と言語を同一のベク

トル空間で扱う CLIP モデルを応用し、自然言語や類似画

像により、メタデータに依存しない効率的な検索基盤の構

築を目指す。 

本稿では物体検出による検索対象の拡張、不要領域のフ

ィルタリング、複数画像クエリによる検索性能の改善、そ

してファインチューニングによるドメイン固有語彙への対

応を行い、これらの複数の手法を統合的に実装した。本シ

ステムが、人文科学と情報科学を繋ぐ学際的な研究基盤と

して、研究者の効率的な資料探索を支援することを期待す

る。 

2. 先行研究 

近年の AI 研究において、マルチモーダルモデルが注目

を集めている。 CLIP (Contrastive Language-Image Pre-

training) [1] はその代表例で、画像と自然言語を共通のベク

トル空間に写像することで、両者の意味的特徴を統一的に

扱うことができる。テキストによる画像検索や生成など、

多様なタスクに応用することが可能である。 

CLIP を用いた画像検索における検索結果を、より利用

者の意図に沿うよう向上させるためのアプローチも存在す

る。CLIP-Branches [2]は、利用者の「適合/不適合」フィー

ドバックからその場で軽量な分類器を学習し、検索結果を

再順位付けする。特定のドメイン知識の検索には、より根

本的なファインチューニングが有効である。その効率的な

手法として CLIP-Adapter [3]があり、巨大なモデル本体を凍

結し軽量な Adapter 層のみを学習させることで、計算コス

トを抑えることができる。 

さらに、CLIP を一枚の複雑な画像に適用する前の処理

として、画像から物体領域を抽出する手法も重要な関連技

術となる。オープンセット物体検出が主流となりつつある

が、このアプローチは検出対象とする物体をカテゴリカル

に定義するのではなく、より汎用的な検出を目指すもので

ある。代表例に Grounding DINO[4]がある。 

3. 問題設定 

国文学研究資料館が提供する約 45 万枚の古典籍画像を

対象とする。これらの画像は手書きの文字が大部分を占め

るが、研究対象として価値の高い挿絵や図表も多数含まれ

ている。本研究の目的は、これらの画像群から自然言語ま

たは画像クエリを用いて、所望の挿絵や図表を効率的かつ

高精度に検索するシステムを構築することにある。 

4. 提案手法 (図 1) 

4.1 物体検出技術による検索対象拡張 

CLIP は入力画像を低解像度（224×224 ピクセル）に縮

小するため、挿絵などの細部情報が失われ、検索対象から

漏れる可能性がある。この問題を解決するため、まず高解

像度の元画像 𝑁orig ≒ 45 万枚に対し、自然言語クエリで

物体領域を検出できる Grounding DINO を適用し、画像内

の部分領域を網羅的に抽出する。汎用的なクエリ「object .」

を用いることで、元画像に含まれる主要な視覚要素を持つ

部分画像を切り出し、検索対象画像群に加えた。この処理

により、検索対象画像群の総数は𝑁total ≒ 380 万に拡張され

た。 

4.2 ベクトル化とフィルタリング 

次に、日本語特化の事前学習済み CLIP モデル「clip-

japanese-base[5]」 の画像エンコーダを用いて、𝑁total 枚の検

索対象候補画像をそれぞれ𝐷 = 512次元の特徴量ベクトル

に変換する。このベクトルは、後段の処理のためノルムが

1 になるよう正規化する。4.3.1, 4.3.2 節で後述するとおり、

この特徴量ベクトル群からなる行列 𝑉total ∈ ℝ𝑁total×𝐷が検索

インデックスとして機能することになる。 

しかし、検索対象の元画像には挿絵のない文書が含まれ

ることに加え、検索対象に追加した部分画像群にも文字や

紙の汚れなどが多く含まれるため、挿絵検索の目的におい

てノイズとなる。そこで、検索品質向上のため、これらの

不要な画像を予め除去するフィルタリング処理を行う。ま

ず、約 1000 枚の画像に対して「採用（鮮明な絵など）」

「除外（文書、文字、不鮮明な画像など）」のラベルを手

動で付与した。このデータセットを用いて、画像特徴量ベ

クトルからラベルを予測する 2 値分類器（例：決定木）を

学習させた。この分類器を用いて全画像を分類し、「採用」

と判断された𝑁filtered ≒ 114 万件の画像に対応する要素のみ

を保持した𝑉filtered ∈ ℝ𝑁filtered×𝐷を構築した。これを𝑉totalの

代わりに用いることで検索対象画像群が最適化され、精度

と効率の向上が期待できる。 

4.3 検索 

4.3.1 単クエリ検索 

テキストまたは画像クエリから、対応する CLIP エンコ

ーダを用いてクエリベクトル𝑞 ∈ ℝ𝐷を生成する。𝑞と

𝑉filteredとの間で内積計算（正規化済みのためコサイン類似
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度に相当）を行い、類似度の高い上位 𝑘 件（例：𝑘 = 100）

の画像を検索結果として提示する。 

4.3.2 複数画像による検索 

「蔀」のような古典籍特有の語彙は、事前学習済みモデ

ルが十分に理解できず、単一のテキストクエリでは良好な

結果が得られない。この課題に対し、本研究では、検索シ

ステムの利用者が別途自前で用意した、参考資料となる複

数の画像を入力とし、それらの視覚的特徴の共通点を抽出

したクエリベクトルを構成することで、所望の検索結果を

得る手法を提案する。 

まず、入力とする𝐿枚の画像から得られる特徴量ベクト

ル群 {𝑝1, … , 𝑝𝐿}を用意する。次に、これらのベクトル群の

各次元𝑗 (𝑗 = 1, … , 𝐷) において、平均𝜇𝑗と標準偏差𝜎𝑗から変

動係数𝐶𝑉𝑗 = 𝜎𝑗/|𝜇𝑗|を算出する。ただし、分母の絶対値は、

CLIP 特徴ベクトルの成分が負の値を取りうることを考慮

した暫定的措置である。𝐶𝑉𝑗が低い上位𝑑selected個の次元を

選択し、そのインデックス集合を𝑆とする。 

これは、変動係数が小さい次元は入力画像間で値のばら

つきが少なく、対象に共通する本質的な特徴を示唆すると

いう仮説に基づいている。このインデックス集合 𝑆 が定義

する部分空間上で検索を行うことで、ノイズとなりうる無

関係な次元の影響を排除する。具体的には、まず入力画像

の平均特徴ベクトル 𝑞avg を計算し、そこからインデックス

集合 𝑆 に対応する次元のみを抽出したのち再正規化を施し、

部分空間上のクエリベクトル 𝑞̃avg ∈ ℝ𝑑selectedを生成する。

同様に、検索対象となる特徴量行列 𝑉filteredにも次元抽出

と再正規化を適用し、検索時専用の縮小特徴  𝑉̃filtered ∈

ℝ𝑁filtered×𝑑selectedを作成する。最後に、𝑞̃avgと𝑉̃filteredとの間

で内積計算を行い、単クエリ検索時同様、類似度に基づき

検索結果を提示する。この一連の処理により、入力画像群

の共通点を考慮した頑健な検索を実現する。 

4.4 対話的な検索改善 

4.4.1 検索結果の補正 

本研究では、検索結果を対話的に改善する補正機能も実

装した。CLIP-Branches の手法を参考に、利用者が上位の

検索結果に与えた少数の「適合/不適合」フィードバックと、

𝑁filtered枚の画像からランダムに追加した「不適合」の例か

ら、その場限りの軽量な決定木分類器を学習させる。この

分類器で全検索対象をフィルタリングし、適合すると予測

された画像のみを検索対象とし新たな結果を提示する。検

索を繰り返し、フィードバックを追加するほど、検索精度

の向上が期待できる。本稿では手法の紹介に留め、定量的

な評価は今後の課題とする。 

4.4.2 ファインチューニング 

古典籍特有の語彙には、「蔀」のように事前学習済みモ

デルの知識だけではテキスト検索が困難なものが存在する。

本研究では、このような語彙を検索可能にするため、本画

像検索システムをアノテーションに活用した、効率的なフ

ァインチューニングの枠組みを導入する。具体的には、

4.3.2 節の複数画像検索などを用いて特定の概念に合致する

画像群を発見し、テキスト注釈を付与することで、高品質

な（画像, テキスト）ペアのデータセットを効率的に構築

できる。 

このデータセットを用いて CLIP モデルをファインチュ

ーニングする際、計算コストが課題となる。もしモデル全

体を再学習すると、𝑁filtered ≒ 114 万件の画像に対し、元画

像からの特徴量抽出（[元画像] → [512 次元ベクトル]）を

すべて計算しなおす必要があり、非効率的である。 

そこで、本研究では CLIP-Adapter の手法を採用する。こ

の手法では、CLIP 画像エンコーダの重みを固定したまま、

その後段に軽量なニューラルネットワーク（Adapter）を接

続し、この Adapter のパラメータのみを学習する。このア

プローチの最大の利点は、Adapter が「既存の特徴量」を

入力とし、「新しい特徴量」を出力する写像として機能す

る点にある。すなわち、ベースモデル𝑉filteredに対し、学習

済み Adapter による変換関数𝐴𝜃を適用すると、ファインチ

ューニング後の新しい特徴量行列 𝑉'fiteredは、以下の式で高

速に算出できる。 

𝑉'filtered = 𝐴𝜃(𝑉filtered) 

これにより、索引全体の更新コストを削減しつつ、モデ

ルを古典籍ドメインに効率的に適応させることが可能とな

図 1 システムの全体像 (画像出典(1)・図中の画像は実際の動作ではなく、手法を説明するためのものです) 
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る。一方、テキストエンコーダは古典籍特有の語彙そのも

のを学習する必要があるため、全体をファインチューニン

グの対象とする。 

5. 実験 

5.1 検索対象分類モデルの選定 

4.2 節で述べた検索対象の品質フィルタリングに用いる 2

値分類器（採用/除外）の選定のため、性能比較実験を行っ

た。比較対象として、ランダムフォレスト、LightGBM、

XGBoost、SVM、MLP の 5 つの代表的な機械学習モデルを

評価する。 

手動でアノテーションした約 1000 件の画像データから

抽出した CLIP 特徴量を説明変数として使用し、そのうち

80%を学習、20%を検証データとして分割した。各モデル

の主要なハイパーパラメータは、5 分割交差検証を用いた

グリッドサーチにより最適化を行った。モデルの性能は、

クラス不均衡を考慮できる加重平均 F1 スコア（weighted 

F1-score）を主指標として評価した。 

5.2 複数画像検索 

4.3.2 節で提案した複数画像検索手法、特に変動係数

（CV）を用いた次元選択の有効性を検証するため、性能

比較実験を行った。ある特定のテーマ(「冠」、「蔀」)に

合わせてインターネット上で収集した参考画像(それぞれ 6, 

8 枚)から代表クエリベクトルを作成し、提案手法である変

動係数（CV）に基づく次元選択、比較対象としてのラン

ダムな次元選択、そして次元選択を行わない全次元（512

次元）使用の 3つの方法で検索精度を比較した。 

次元選択を行う CV ベースの手法とランダム選択の手法

については、選択する次元数を 64, 128, 192, 256 の 4 パタ

ーンで評価した。各手法で得られた検索結果について、上

位 100 件における適合率（Precision@100）を算出し、性能

を比較した。ランダム選択については、結果の頑健性を示

すため 10 種類の異なる乱数シードでの試行を集計し、そ

の統計値を算出する。 

5.3 ファインチューニング (Visual Adapter, テキスト
エンコーダの学習) 

𝑁filtered枚に含まれる画像の一部に対し、前述までの検索

システムを活用して手動でテキストキャプションの付与を

行い、数百件の（画像, テキスト）ペアからなるデータセ

ットを作成した。付与したキャプションには「几帳」など

古典籍特有語を含む。これを用いて、CLIP-Adapter の手法

に基づきモデルのファインチューニングを行った。 

ベースモデルには clip-japanese-base を使用した。その画

像エンコーダの重みは完全に凍結し、後段にボトルネック

構造（次元数を 1/4 に圧縮後、ReLU を介して復元）とス

キップ接続を持つ Visual Adapter 層を接続した。学習では、

この Adapter 層とテキストエンコーダ全体のパラメータの

みを更新対象とした。 

学習は、バッチサイズ 64、学習率 5e-5、3 エポックの設

定で、AdamW オプティマイザを用いて対照学習損失

（InfoNCE Loss）を最小化するように行った。学習完了後、

学習済みの Visual Adapter を用いて、索引対象の全画像特

徴量を高速に更新した。 

6. 結果 

6.1 検索対象画像除外用分類モデルの選定実験 

各モデルを未学習の検証データで評価した結果を表 1 に

示す。ランダムフォレスト1が、加重平均 F1 スコア 0.99 と

他のモデルを大きく引き離して最も高い性能を示した。ク

ラス 0（除外）、クラス 1（採用）ともに適合率・再現率

が非常に高く、実用に十分な精度を達成している。次点で

SVMと XGBoostが F1スコア 0.92と良好な性能を示したが、

ランダムフォレストには及ばなかった。MLP と LightGBM

は F1スコア 0.91であった。 

6.2 変動係数（CV）に基づく次元選択の検証実験 

変動係数（CV）を用いた次元選択手法の有効性を検証

するため、テーマ「冠」「蔀」の 2 種類で性能評価実験を

行った。その結果を図２に示す。 

提案手法である CV を用いた次元選択は、両方のテーマ

において、次元選択を行わないベースライン（全次元使用）

の精度を概ね上回る結果を示した。テーマ「冠」では 192

次元で最高精度 0.64 を達成し、テーマ「蔀」でも全次元使

用（0.38）を上回る最高精度 0.44（256 次元）を記録した。 

比較対象であるランダムな次元選択は、10 回の試行で性

能が大きく変動し、その最大値と最小値の差が大きい。提

案手法は、すべてのケースでランダム選択の平均値を上回

った。 

6.3 ファインチューニング 

本ファインチューニングの有効性を検証するため、学習

時の損失（Loss）の推移と、実際の検索結果の変化を評価

した。 

図３に学習時の損失の推移を示す。学習ステップの進行

に伴い、損失は順調に低下し、モデルが与えられたデータ

に適応していったことが確認できる。 

次に、ファインチューニングに用いたキーワード「几帳」

によるテキスト検索の定性的な結果を図４に示す。学習前

は、無関係な画像が表示されるのみで、目的の画像を検索

することはできなかった。一方、学習後は、所望の画像群

が正しく検索結果の上位に表示された。なお、図４の右側

で提示した画像は、ファインチューニングに直接使用して

いないが、少量のアノテーション画像から学習した「几帳」

 
1 s 

表 1 各分類モデルの性能比較（検証データ） 

表 2 Random Forestモデルのクラス別性能  

(検証データ) 

Precision Recall F1 Accuracy

Random Forest 0.99 0.99 0.99 0.99

XGBoost 0.92 0.92 0.92 0.92

LightGBM 0.92 0.92 0.92 0.92

SVM 0.91 0.91 0.91 0.91

MLP 0.91 0.91 0.91 0.91

1 グリッドサーチによって決定したランダムフォレストのハイパーパラメータは以下に示す： 

 n_estimators=500, max_depth=50, min_samples_leaf=5, min_samples_split=2, max_features='sqrt' 
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の特徴に類似していると判断され、検索結果上位に露出し

たものである。 

7. 考察 

7.1 検索対象画像除外フィルタリングの効果 

実験結果から、ランダムフォレストが本タスクにおいて

最適な分類器であると結論付けられる。0.99という高い F1

スコアは、CLIP の特徴量ベクトルが、挿絵や図表といっ

た検索対象として価値のある画像と、本文の文字や汚れと

いったノイズとを、高精度で分離できる情報を含んでいる

ことを示唆している。 

このフィルタリングにより、検索索引のサイズを約 30%

に縮小し（380 万件→114 万件）、計算効率を向上させる

と同時に、検索結果のノイズを大幅に低減させることが可

能となり、検索の利便性が向上する。   

7.2 変動係数（CV）に基づく次元選択の効果 

実験結果は、提案手法（CV による次元削減）が、性能

のばらつきが大きいランダム選択に比べ、安定して高い精

度を出す頑健なアプローチであることを示している。本手

法の精度は全次元使用時と比較して同等かそれ以上で、さ

らに次元削減により計算効率も高まるという二重の利点を

持つ。これにより、利用者は試行錯誤に頼ることなく、一

度の高速な検索で信頼性の高い結果を得られる。 

一方で、ランダム選択が本手法を上回るケースがあった

ことは、変動係数（CV）が有効なヒューリスティクスで

はあるものの、常に最適解を与えるわけではない可能性も

示唆している。より高度な特徴選択アルゴリズムを探求す

ることは、今後の重要な課題である。 

7.3 ファインチューニングの効果 

学習ロスの順調な低下と、それに伴う検索性能の向上は、

ファインチューニングが有効に機能したことを示している。 

特に、学習データに含まれていない類似画像までが検索結

果に浮上した事実は重要である。これは、本モデルが単に

（画像, テキスト）のペアを丸暗記したのではなく、より

汎用的な「几帳らしさ」を視覚的特徴とテキストラベルの

両面から捉え直し、その対応関係を学習したことを示唆し

ている。 

この汎化能力の獲得は、CLIP-Adapter アーキテクチャが

既存の強力な視覚特徴を維持しつつ、テキストエンコーダ

側で新たな語彙の意味を適切に構築した結果と考えられる。

前述のとおり再計算にかかる時間も短く抑えられ、実用的

なドメイン適応手法であると結論付けられる。 

8. おわりに 

本稿では、CLIP を基盤とする古典籍画像検索システム

に対し、索引の品質向上（物体検出・フィルタリング）、

検索の頑健性と効率の改善（CV 次元選択）、ドメイン適

応（Adapter ファインチューニング）といった複数の手法

を統合し、その有効性を実験で示した。本研究で提案した

手法は、古典籍研究にとどまらず、他分野においても専門

的な画像群に対する実用的な探索基盤を提供できる可能性

がある。 
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図 3 ファインチューニング 学習損失の推移 

図２ テーマ別画像群による複数画像検索時の 

変動係数 CVによる次元選択の効果 

 

図４「几帳」検索上位画像からの抜粋 
左 2枚: ファインチューニング前 右 2枚: 後・画像出典 (2)~(5) 
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