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概要 順伝播型ニューラルネットワークの一つである Extreme Learning Machine (ELM) は，入力層と隠れ層
間の重みをランダムに決定し，隠れ層と出力層間の重みのみ最適化する．シンプルなアルゴリズムであること
から，高速にネットワークを学習できる．本研究では，ELMをマルチモーダルデータの解析のために拡張した，
Multimodal ELM (M-ELM) を提案する．隠れ層で抽出された二種類の多変量データの特徴量を，共通の接続層
にて合成する．M-ELMは，Wikipedia記事のマルチモーダル検索実験において，従来手法よりも優れた検索性
能を得た．
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1 はじめに
近年，ソーシャルメディアの普及により，Web 上に

は多種多様なマルチモーダルデータが増え続けている．

FlickrやYoutubeといった共有サイトでは，コメントや

タグなどのテキスト情報が付与された画像や動画が投稿

されている．また，Wikipediaには，解説文と画像が掲

載された記事が増え続けている．このような状況から，

画像を検索質問として文書を，文書を検索質問として画

像を検索するといった，マルチモーダル検索技術が必要

とされている．

マルチモーダルデータの共通する特徴を抽出する方法

として，多変量解析の分野では，正準相関分析 (Canoni-

cal Correlation Ananlysis, CCA)が知られている．CCA

は，二種類の多変量データの相関が最大となるような

部分空間を解析する．マルチモーダル検索においても，

Rasiwasiaら [2]は，CCAにより抽出した低次元特徴量

を用いて，Wikipedia記事の文書による画像の検索，画

像による文書の検索を実現した．

一方，近年，ニューラルネットワークにより，データ

から抽象度の高い表現を得る方法が，再び注目を集めて

いる．Extreme Learning Machine (ELM) [1]は，順伝

播型ニューラルネットワークの一つであり，入力層と隠

れ層間の重みをランダムに決定し，隠れ層と出力層間の

重みのみ最小二乗法により最適化する．ELMは，シン

プルなアルゴリズムであることから，GPUなど特別な

ハードウェアを必要とせず，高速にネットワークを学習

できる．また，ELMには，様々な拡張アルゴリズムが提

案されており，隠れ層を多層化した Hierarchical ELM

(H-ELM) [4]などがある．
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本研究では，ELMを，複数の多変量データを解析で

きるよう拡張したMultimodal ELM (M-ELM) を提案

する．M-ELMは，Wikipedia記事を対象としたマルチ

モーダル検索実験において，CCAに基づく手法よりも，

優れた検索性能を得ることができた．

2 Multimodal ELM

2.1 アルゴリズム
図 1にM-ELMのネットワーク構造を示す．H-ELM [4]

の隠れ層と出力層の間に，共通の特徴を抽出するための

接続層を加えた構造となる．

クラス分けされた二種類の多変量データの組 (X,Y )

が与えられたとする．M-ELMでは，入力層から隠れ層，

接続層，出力層へと順に学習ステップを進む．

まず，入力層と隠れ層間および隠れ層間の重みを，H-

ELM と同様に，自動符号化器の枠組みから学習する．

入力層・中間層・出力層の 3層のネットワークを考え，

ランダムに決定した重み ai とバイアス bi，活性化関数

g(·)から，中間層の出力を得る．

hi = g(a⊤i x+ bi), i = 1, . . . , L

ここで，Lは中間層のユニット数である．そして，出力

層の出力が入力データとなるべく一致するように，中間

層と出力層間の重み βを学習する．これは次式から求め

られる．

β =

(
I

C
+H⊤H

)−1

H⊤X

ここで，Cは正則化パラメータであり，Hは中間層の出

力からなる行列である．出力層を取り除き，得られた重

み βを，改めて入力層と隠れ層間および隠れ層間の重み

とする．以上より，M-ELMにおける i番目の隠れ層の
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図 1 Multimodal Extreme Learning Machineの構造

出力 Hi は，重み βi と i − 1番目の隠れ層の出力 Hi−1

から

Hi = g(β⊤
i Hi−1)

で得られる．ここで，H0 は入力層を示す．この処理を

X と Y の双方で行い，それぞれの隠れ層の出力を得る．

次に，隠れ層と接続層間の重みの学習は，双方の隠れ

層の出力が重みWX，WY によって，接続層において共

通の値を出力するように学習する．これは以下の最適化

問題を解くことで得られる．

argmin
WX ,WY

||HXWX −HY WY ||2

この問題は，接続層の出力の大きさに制約を加えること

で，CCAと同様となる．

最後に，接続層と出力層間の重みを，ELMと同様に

最小二乗法により学習する．

2.2 マルチモーダル検索への応用
Rasiwasiaら [2]は，CCAとロジスティック回帰による

マルチモーダル検索手法 Semantic correlation matching

(SCM) を提案した．SCMでは，まず，二種類の多変量

データの組から，CCAを用いて共通の低次元表現を抽

出する．次に，抽出した低次元表現を用いて，ロジス

ティック回帰により各クラスに対する事後確率を求める．

そして，得られた事後確率を特徴量として，マルチモー

ダル検索を行う．M-ELMでもこれにならい，各クラス

に対する帰属度を表す出力層の値を，特徴量として検索

を行う．ここで，出力層において負の値となったものは，

不要な特徴であると考えて 0に打ち切る．

3 実験
データセットには，Wikipedia articles dataset (WAD)

[2]を用いる．WADには，10種のクラスに分類された，文

書と画像が組になった 2, 866記事が含まれており，2, 173

記事が訓練データ，693 記事がテストデータとして提

供されている．また，文書については Latent Dirichlet

表 1 MAPによる検索性能の比較
Method Image Query Text Query Average

CM 0.249 0.196 0.223
SM 0.225 0.223 0.224
SCM 0.277 0.226 0.252

M-ELM 0.307 0.234 0.270

Allocationモデルによる 10次元の特徴量が，画像につ

いてはBag-of-Visual-Wordsヒストグラムによる 128次

元の特徴量が提供されている．従来手法との比較のため，

本研究でもこれら特徴量を用いた．

M-ELMのネットワーク構成は，文書・画像ともに隠

れ層を 3層用意し，文書特徴量を入力とする隠れ層のユ

ニット数はそれぞれ 40, 画像特徴量を入力とする隠れ層

のユニット数はそれぞれ 512とした．隠れ層の活性化関

数には正弦関数を用いた．また，接続層のユニット数は

40とした．

比較手法には，RasiwasiaらのSCM, Correlation match-

ing (CM), Semantic matching (SM)を用いた．

表 1は，Mean Average Precision (MAP) による各手

法の検索性能をまとめたものである．M-ELMが，従来

手法よりも優れた検索性能を得ていることがわかる．

4 おわりに
本研究では，二種類の多変量データの共通する特徴

を解析する手法として Multimodal Extreme Learning

Machine (M-ELM)を提案した．M-ELMは，Wikipedia

記事のマルチモーダル検索実験において，従来手法より

も優れた検索性能を得た．今後の課題は，接続層の学習

法の改良，同様のネットワーク構造を持つ手法 [3] との

比較があげられる．
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