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１．まえがき

メディア工学は，映像メディアの生成，処理，検索等を

主な対象とする分野である．他の技術分野と相互に関連す

る映像メディアの研究領域であり，非常に広いアスペクト

を持った研究分野である．近年は，深層学習（Deep

Learning: DL）や大規模言語モデル（Large Language

Model: LLM）などのAI技術を利用した映像メディア処理

の研究が非常に多く行われていて，映像コンテンツ生成技

術，映像コンテンツの中身に踏み込んだ要約技術や検索技

術，学習のためのデータセット構築に関する技術，さらに

利用者と空間的にインタラクションする3次元的メディア

技術等に展開している．

そこで，本稿ではメディア工学研究委員会の委員を中心

とした著者らにより，メディア工学分野の最新動向につい

て紹介する．第2章では，映像をはじめとする大規模デー

タセットの情報圧縮に関わるデータセット蒸留の動向につ

いて述べる（小川）．第3章では，マルチモーダルなタスク

に対応するためのAIエージェント技術の動向について述

べる（田良島）．第4章では，日々提供される膨大な映像メ

ディア情報をコンパクトな表現メディアに変換して利用し

やすくする，映像自動要約技術について紹介する（望月）．

第5章では，デバイスの開発も進む3次元動画像の取り扱

いのための動的メッシュデータ技術について紹介する（河

村）．第6章では，言語情報を利用した画像ハンドリング技

術として注目される，視覚言語モデルを用いた画像検索に

ついて紹介する（枌）．さらに，第7章では，3次元的イン

タラクションを含む3Dコンテンツの構成や提示技術の動

向を紹介する（曽我）．最後に，第8章でメディア工学の今

後の展開について述べる（東海）．

２．データセット蒸留

データセット蒸留（Dataset Distillation: DD）とは，大規

模データセットに内在する情報を，ごく少量の合成サンプ

ルに圧縮し，特定の学習アルゴリズムまたはモデルに対し

て，元のデータセットで学習した場合と同等の汎化性能を

実現することを目的とする技術である1）2）．この手法は，

学習効率の向上およびデータの保存や配布に伴う計算資源

の削減を目指すものであり，これまでの研究は，最適化

ベース手法から生成モデルベース手法，さらに分布マッチ

ングベース手法へと段階的に発展してきた．実運用におい

ては，生成データの再利用性，異なるネットワークアーキ

テクチャへの適用可能性，高解像度画像および多クラス分

類への拡張性が特に重要であり，これらの要件が各手法の

設計方針に直接的な影響を与えている．

初期の研究では，合成サンプルを直接最適化する「最適

化ベース」手法が主流であり，これらは大きく「勾配マッチ

ング」と「パラメータマッチング」に分類される．前者は，

実データによる学習で得られる勾配と，合成データによる

学習で得られる勾配を一致させることで，蒸留過程を最適

化問題として定式化する3）．後者は，合成データで学習し

た際のモデルパラメータが，実データで学習した場合のパ

ラメータに近づくように更新を行うものであり，あらかじ

め取得された専門家モデルの学習軌跡（Expert Trajectory）

を利用することで性能を向上させる4）．これらの手法は小

規模データセットでは有効であったが，二段階最適化に伴

う計算負荷の増大，初期値およびモデル構造への高い依存

性，さらに高解像度データや多クラス環境へのスケーラビ

リティの制約など，実用上の課題が指摘されている2）．加

えて，クラスあたりの画像数や入力解像度の増加に伴い，

合成データ更新の計算コストが急激に増大し，再学習の際

に同等の計算資源を必要とするため，再現性および再利用

性の確保が困難となる．これらの制約を克服する試みとし
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て，生成モデルを活用した手法が提案されている．

生成モデルベースのDDは，合成サンプルそのものを最

適化して情報を圧縮する代わりに，事前学習済み生成モデ

ルの潜在空間や階層的表現を最適化領域として利用するも

のである．代表的な例であるGLADは，生成器の潜在空間

内で中間表現を少数最適化することにより，ピクセル空間

での直接最適化に比べて，異なるモデル間での汎化性能お

よびロバスト性を向上させた5）．その後の研究では，代表

的 な 生 成 モ デ ル で あ る 敵 対 的 生 成 ネ ッ ト ワ ー ク

（Generative Adversarial Network: GAN）の条件付き拡張

である条件付きGANを導入して大域的構造と局所的詳細

の両立を図る手法6），ロジットマッチングと自己蒸留を統

合して分布マッチング性を高める枠組み7），および生成器

層ごとの階層的パラメータ化により最適化領域を拡張する

設計8）などが提案されている．これらは初期手法で顕在化

した計算負荷や依存性の問題に対する有効な解決策であ

る．しかしながら，生成モデルの事前分布とタスク分布と

の不一致や，高解像度条件下における多様性の維持といっ

た課題が依然として残されており，これらに対して拡散モ

デルの導入が注目されている．

現在最も成功している生成モデルである拡散モデルを用

いた手法は，分布の忠実性と多様性を同時に確保しつつ，

モデル非依存な再利用性を向上させることに成功してい

る．D4Mでは，潜在拡散を利用して実画像と合成画像間の

空間的一貫性を保持し，クラスプロトタイプを導入するこ

とで再利用性の高い合成データセットを生成している9）．

さらに，拡散過程にミニマックス基準を導入して，代表性

と多様性を理論的に制御する手法も提案されており，限ら

れた計算資源下でも高い性能を示している10）．近年では，

多様性低下を防ぐ自己適応メモリーの導入11），下流タスク

の難易度分布に基づくタスク指向サンプリング12），および

プロトタイプ情報とコンテキスト情報を統合的に強化する

情報誘導型サンプリング13）などが報告されている．これら

の研究では，クラスあたりの画像数が低い条件下でのモー

ド崩壊の抑制，高解像度画像におけるテクスチャ多様性の

維持，および異なるモデルへの転用時における再蒸留の不

要化などが主要な評価指標となっており，生成モデルベー

ス手法の実応用上の有効性を高めている．

一方，従来の最適化ベース手法や生成モデルベース手法

では，合成データを更新するたびに，まず合成データのみ

でモデルを一度学習し，そのモデルが実データで学習され

た場合の挙動にどれだけ近いかを評価し，その結果に基づ

いて合成データを更新する，といった多段階の入れ子構造

を取る必要があり，計算コストが高かった．これに対して

分布マッチング（Distribution Matching: DM）に基づく手

法は，実データと合成データの分布間の差異を一つの目的

関数として直接最小化することで，この入れ子構造を単一

段階に統合し，計算効率を高めようとするアプローチであ

る．例えばNCFMは，特性関数に基づく一般化指標を提案

し，ニューラルネットワークを介して周波数空間での分布

差への感度を最適化することで，高解像度条件下でも安定

した距離計量を実現している14）．また，最適輸送理論に基

づくWMDDは，事前学習済み分類器が抽出した特徴の

ワッサースタイン重心に合成データをマッチングさせ，ク

ラス内統計を保持することで単純かつ高性能な手法を実現

している15）．さらに，階層的および木構造的関係を表現す

るために，HDDは特徴空間に双曲幾何を導入し，ローレ

ンツモデルにおける測地距離に基づくマッチングを行うこ

とで，分布の幾何的特性を明示的に表現しつつ，安定性と

情報凝縮性を両立させている16）．これらの研究は，学習時

間の短縮やメモリー効率の向上に加え，合成データの評

価・更新プロセスを単純化し，生成モデルベース手法を理

論的に補完するものである．

総じて，データセット蒸留は「最適化ベース手法」，「生成

モデルベース手法」，「分布マッチングベース手法」という三

つの相補的方向に発展してきた．初期手法が抱える計算コ

ストおよびスケーラビリティの課題に対し，生成モデル

ベース手法は強力な事前分布と誘導的サンプリングにより

対応し，分布マッチング手法は理論的に整備された距離計

量および幾何表現を通じて効率性と性能を両立させている．

今後は，異なるモデル間での汎用性のさらなる向上，高解

像度・多クラス・多モダリティ環境下における評価プロト

コルの標準化，データ拡張および初期化条件の統一的定義，

さらに合成データセットの配布に関するライセンスおよび

プライバシー上の課題の明確化が求められる2）．これらの課

題に対する体系的な取り組みは，学術的知見と産業応用を

接続する上で重要な基盤となり，データセット蒸留研究の

さらなる発展に寄与することが期待される． （小川）

３．マルチモーダルAIエージェント技術の動向

複雑かつ多様なマルチモーダルタスク（VQA29）30）50）53）71），

グラウンディング17）27），数学的推論52）55）等）を解決可能

な技術が注目されている．大規模モデルのエンドツーエン

ド学習はプリミティブなタスクを解く性能を飛躍的に向上

させる一方，タスク毎にデータ収集を伴うファインチュー

ニングが必要であり，判断根拠の説明可能性も低い．そこ

で近年では，LLMの高いタスク分割/プランニング/推論

能力31）～33）を活用し，画像映像認識/生成器を含む外部

ツールを自動連係させてタスクを解く手法が数多く提案さ

れている．本章ではこのようなマルチモーダルAIエー

ジェント技術について，その登場（3.1節），発展（3.2節），

展望（3.3節）を俯瞰する．

3.1 マルチモーダルAIエージェント技術の登場

2022年後半から2023年にかけて，言語のみを入力とする

LLMへのプロンプティングの工夫でマルチモーダルAI

エージェントを実現する技術が複数提案された．例えば
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VISPROG39）は，画像処理/認識の諸機能をPythonのクラ

スとして定義しておき，タスクとそれを解くためのクラス

群の使用例をプロンプトとして与える（In -Con t ex t

Learning: ICL）ことで，GPT-3＊1が未知のタスクを解くた

めのクラス呼び出し手順を出力可能であることを示した．

ViperGPT41）は，Codex＊2に画像映像処理/認識のAPIを

システムプロンプトとして与えると，タスクとそれを解く

Pythonコード例に基づくICLによりタスクを解くための

Pythonコードが得られることを示した．MM-ReAct36）は，

LLMに「思考→ツール呼出→観察」の反復でタスクを解決

させるReActプロンプト42）をマルチモーダルデータに拡張

させた．Visual ChatGPT37）はChatGPTと視覚基盤モデル

とを連携させるためのプロンプトマネージャを設計し，対

話形式による複雑な画像生成/編集/変換を実現した．

HuggingGPT44）では，ChatGPTをコントローラとして使

用しHugging Face＊3上のAIモデルを自動的に選択・結合

し タ ス ク を 解 く フ レ ー ム ワ ー ク が 提 案 さ れ た ．

Chameleon43）はGPT435）等のプランニング能力を活かすこ

とで，画像理解に加えウェブ検索・数学演算・表理解等の

より広範なモジュール群を組み合わせたタスク解決を実現

した．IdealGPT40）では，推論結果の確信度に応じて追加

の質問生成とその回答を行う自己訂正型のシステムが提案

された．

3.2 マルチモーダルAIエージェント技術の発展

本節では，以下六つの観点でより最近の技術発展につい

て述べる．

（1）効率化

VPD47）では，LLMが外部ツールを用いて得た正解情報

を視覚言語モデルへ蒸留することで，蒸留モデルの単発推

論でも複雑なタスクが解決可能なことを示し，ツール連携

に伴う低いスループットやシステムの脆弱性を改善した．

LLMs as Programmers56）は，LLMがタスクの解からIn-

Context事例を自動生成できることを示し，従来手法にお

ける事例作成コストの削減に成功した．

（2）視覚情報を利用したChain-of-Thought（CoT）

CCoT49）は画像入力にも対応するLLM34）38）からシーング

ラフ18）を生成し，それをLLMに再入力する二段推論に

よって画像中の物体間の関係性理解性能を向上させた．

Visual Sketchpad54）では画像への線や矩形の描画を伴う

CoTを導入し，数学の図形問題等のタスクで有効性を示し

た．Image-of-Thought Prompting45）では，サブタスクの推

論結果と解釈を画像とテキスト双方で提示することで説明

可能性を向上させた．DIEM48）では画像中の注目領域の特

定機構の導入，VAT59）では画像の線画化やスケッチ化に

よって，背景等推論に寄与しない画像情報の影響抑制に成

功した．

（3）チューニングの導入

CLOVA46）は，人間のフィードバックから誤推論の原因

となった箇所を特定しそのプロンプトをチューニングする

ことで推論精度を高めた．Olympus62）やMMAT-1 M65）は

より多くの画像映像ツールと連携するため，LLMをファイ

ンチューニングするためのデータセットを構築した．

DWIM66）ではツール仕様と出力のずれを手掛かりとするこ

とで，人間のフィードバックやデータセットの構築をせず

にLLMをファインチューニングする方法が提案されてい

る．CATP-LLM70）はツールのトークン化とLLMの強化学

習によって，ツールのコスト（処理時間，メモリー消費量，

利用料等）を考慮しつつ，複雑な順序を伴うプランニング

を実現した．VisTA58）は，良質なツール選択を能動的に探

索する枠組みを用いてLLMをファインチューニングし，

学習データ分布から外れたタスクに対しても推論性能を向

上させた．

（4）動的制御

HYDRA51）では強化学習ベースのコントローラを導入し，

タスクの推論状態に応じてLLMが提示するプランを改善/

選択する手法が提案された．NAVER64）では決定的有限

オートマトンと確率付き論理プログラミング言語の導入に

より，グラウンディングタスクで中間推論結果の自己修正

が可能なシステムを実現している．

（5）ツールの「生成」

PyVision60）では，GPT-4.1＊4やClaude-4.0-Sonnet＊5を用

いることで，タスクを解くために必要なツールのPython

コードが（事前のAPI登録を必要とせず）動的に生成可能な

ことが示された．VADAR61）では，3D空間認識タスクを前

提として，タスクを解くAPIの設計と実装とを担う二つの

エージェントが協調してツールを生成する手法がベンチ

マークとともに提案された．

（6）タスクの拡がりと深化

VIoTGPT57）では監視映像解析のシナリオを想定し，

ツールに加え映像中の解析対象フレームをLLMが選択し

処理を効率化する方法が提案されている．TANGO63）では

プロンプティングベースのマルチモーダルAIエージェン

ト39）41）を拡張しEmbodied AIに適用，シミュレータ内で

のナビゲーション等のタスクで高い性能が得られることを

示した．Preacher67）では，論文を入力としてその映像を生

成するというより実用志向のタスクに対しマルチモーダル

AIエージェントでアプローチする方法が提案されている．

3.3 マルチモーダルAIエージェント技術の展望

3.2節の各観点で，今後更なる発展が見込まれる．複数の

観点を同時に改善させる方法も登場するだろう．既存研究は

画像映像入力を前提とするが，今後は点群等も入力対象とな
＊1 https://github.com/openai/gpt-3

＊2 https://github.com/openai/codex

＊3 https://huggingface.co/

＊4 https://openai.com/index/gpt-4-1/

＊5 https://www.anthropic.com/news/claude-4
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るのではないか．ドメインや特定のシナリオに特化した手法

も，データセットと対になって今後さらに増えると予想する．

Physical AIやSpatial AIとの融合にも期待したい． （田良島）

４．映像自動要約技術

放送やインターネットを通して，膨大な数の映像コンテ

ンツにアクセス可能となり，映像内容を短い時間で把握す

るための技術が求められる時代となった．そのような技術

のひとつが，映像から重要と思われるシーンを自動で抽出

して短尺動画を生成する「映像自動要約技術」であり，さま

ざまな手法やアプリケーションの開発が進められている．

4.1 基礎研究の動向

これまで主流であった，視覚的な特徴のみに基づく手法

の高度化に加えて，マルチモーダル特徴やLLMを利用す

るアプローチが数多く提案されている．

Chavesらは，フレーム画像系列のグラフ表現に基づく映

像要約技術VideoSAGEを提案した72）．グラフニューラル

ネットワーク（Graph Neural Network: GNN）の初期状態

として，各フレーム画像をノードとし，時刻の差が閾値以

下のフレーム同士をエッジで結合する．その際，無向グラ

フだけでなく，時刻が後のノードのみを結んだ順方向グラ

フと，時刻が前のノードのみを結んだ逆方向グラフも構築

する．ノードを要約動画に使われるものと使われないもの

に分類するクラスタリング問題としてGNNを学習し，使

われると判断されたノードのフレーム画像から要約動画を

生成する．

Guoらが提案したCFSumは，映像と音声，およびクエ

リとなるテキストを入力としたマルチモーダル自動要約技

術であり，クエリの内容に適した要約動画を生成すること

ができる73）．まず，事前学習済オートエンコーダを用いて，

各モダリティの入力データを特徴ベクトルに変換する．次

に，それらの特徴ベクトルをTransformerに入力して各モ

ダリティの情報を融合し，出力を分解してモダリティ毎の

新たな特徴ベクトルを生成する．最後に，映像と音声の各

特徴ベクトルにクエリの特徴ベクトルを加えるための

Transformerを通して各クリップの重要度を算出し，要約

動画を生成する．

Leeらは，マルチモーダル大規模言語モデル（M-LLM）と

LLMを組み合わせた映像要約手法を考案した74）．まず，

映像の各フレームを学習済M-LLMを用いてキャプション

に変換する．次に，数フレーム分のキャプションを，イン

ストラクション，キャプションに対する重要度の例，およ

び「中央フレームの重要度を算出してください」というクエ

リとともにLLMに入力し，インストラクション，重要度

の例，クエリ，および回答の埋め込みベクトルを取得する．

最後に，それらの埋め込みベクトルをSelf-Attention Block

やMLPを通してフレーム毎の重要度に変換し，重要度の

高いフレームを抽出して要約動画を生成する．

4.2 映像制作現場における実用化の動向

スポーツ映像は，試技の成功や得点といった「要約動画

で使うべき重要シーン」が明確であるため，さまざまなス

ポーツコンテンツの制作現場において自動要約技術が実用

化されている．

IBM社は，テニスの試合のハイライト動画とその解説を

自動で生成する技術を開発し，2023年のウィンブルドン選

手権でサービス化を実現した75）．過去の試合映像から大量

に収集した得点シーンを学習したAIを用いて，観客の歓

声，選手の動き，選手の点数などを解析し，試合における

重要シーンを自動抽出してハイライト動画を生成する．さ

らに，基本用語，得点にかかわるキーワード，スポーツ記

事などを学習させた生成AIを用いて，ハイライト動画に

解説を自動付与する．高度なテクニックを含む“マニアッ

クな”シーンにうまく解説を付けられないなどの課題はあ

るが，選手やボールの動きをより細かく解析することによ

り，性能向上が期待できる．

WSC Sports社は，ユニフォーム認識技術，スタッツ情報，

過去の大量のスポーツ映像の重要シーンを学習したAIなど

を用いたハイライト動画自動生成技術を開発し，Jリーグ，

セリエA，Bリーグ，2023年のWBCなど，多岐にわたる

スポーツシーンにサービス展開している 76）～ 8 0）．

WOWOW社は，WSC Sports社の技術を用いて，UEFA

チャンピオンズリーグやATPテニスなどのハイライト動

画配信を迅速化し，動画視聴数の倍増を達成した81）．

パリ五輪においても，AIによるハイライト自動生成技術

が活躍した．オリンピック放送サービス（OBS）はIntel社

と連携し，過去の膨大なオリンピック競技映像を利用して

学習した競技毎のモデルを用いて，特定のチーム・選手・

アクションなどに関連したハイライト動画を自動生成する

技術を開発した82）．この技術はオリンピックの14競技を対

象に実用化され，各競技のハイライト動画を作成するコス

トの大幅な削減を実現した．

スポーツ以外の分野では，編集スタッフの着眼点や視聴

者の嗜好の違いなどにより「重要シーン」を定めるのが難し

い．しかし，メタデータの活用やジャンルに特化したAI

の開発などにより，試験運用や実用に至った技術が登場し

ている．

博報堂DYメディアパートナーズとCBCテレビは，AIを

活用して生成した縦長サイズのドラマ要約動画を配信する

サービスの実証実験を実施した85）．まず，出演者の発話や

テロップなどのメタデータを自然言語処理して各シーンの

重要度を判定し，指定の長さの要約動画を生成する．次に，

物体検出AIを用いた被写体のクロッピング処理などによ

り，動画を1：1にリサイズする．最後に1：1の動画の両

サイドを機械的に削除して，縦長サイズ（9：16）の動画を

生成する．この技術を利用して，実際に放送されたドラマ

の要約動画を生成し，番組の公式サイトやSNSの番組公式
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アカウントで配信した．

テレビ業界特化のベンチャー企業であるNAXA社は，

AIを活用した自動動画編集サービス「Short Video

Generator」の提供を開始した86）．音声解析で番組の「盛り

上がりポイント」を検出し，指定した長さの要約動画を短

時間で生成できる．簡単な操作でのIN/OUT点調整や主要

SNSへのワンクリック投稿などの機能も搭載されており，

動画の編集時間を大幅に削減できるツールとして，放送局

やメディア企業で試験導入が進んでいる．

NHKは，ニュース番組を対象とした映像自動要約システ

ムの実用化を実現した83）84）．放送用ニュースの重要シーン

ならではの“画作り”を学習したAIと音声認識技術の統合

利用により，番組制作者が手動で編集したものに近い品質

の要約動画を自動で生成できる．さらに，利用者の嗜好と

こだわりにもきめ細かく対応するために，自動生成された

動画を簡単な操作で修正できる機能を実装した．このシス

テムを利用して，これまでに1,000本を超える要約動画が

制作され，SNS等で配信されている． （望月）

５．動的メッシュデータ

近年，メタバース技術の進展に伴い，世界各地でボリュ

メトリックスタジオが開設され，実写映像から高密度の

3Dデータを生成するキャプチャ技術が急速に普及してい

る．これにより，人や物体の動きを高精度に記録・再現す

るニーズが高まり，3Dデータの効率的な圧縮・伝送技術

が求められている．動的メッシュは時間的に変化する頂点

や形状を直接扱うため，より自然でリアルな動きを再現で

きる．特に，リアルな体験をメタバース空間で提供するた

めの基盤技術として，動的メッシュ符号化技術が不可欠で

ある．

従来，3D表現には動的点群やTボーン型メッシュが用い

られてきた．動的点群は高密度かつ写実的な表現が可能で

あり，MPEGでは V-PCC（Video-based Point Cloud

Compression）として標準化が完了している．詳細につい

ては本会の会誌記事を参照されたい87）．しかしながら，

GPUによるレンダリング支援が限定的であり，対象を拡大

した際に点同士のすき間が生じないような高度なレンダリ

ングが必要などの課題が顕在化している．

一方，従来のTボーン型メッシュは骨格構造に基づき

キャラクタの動きを制御する方式で，主にアニメーション

やゲームで使われている．特に人物や衣服の細かな変形を

忠実に表現できるため，メタバースやボリュメトリック映

像に適している．

動的メッシュの構成要素は，各フレームの頂点座標，ポ

リゴン構造を定義するトポロジー，テクスチャ座標などの

頂点属性，時間軸に関するメタデータ，そして平面に展開

したテクスチャ情報である．符号化方式には，トポロジー

が時間的に変化しない場合に用いるインタメッシュ符号

化，トポロジーが変化する場合に用いるイントラメッシュ

符号化がある．前者はトポロジーを再利用して頂点座標の

みを時間方向に予測符号化し，後者はトポロジーと頂点座

標の両方を符号化する．

現在，MPEGでは動的メッシュ符号化の標準化が検討され

ている．このうち，イントラメッシュ符号化はMPEGEB

（Edge Breaker）として89），インタメッシュ符号化と映像符

号化によるテクスチャ符号化を組合せたフレームワークは

V-DMC（Video-based Dynamic Mesh Coding）として検討さ

れている．詳細は学会誌の記事を参照されたい88）．

なお，V-DMCはデコード方式のみが標準化されており，

符号化効率を高める手法は利用者に任されている．そのた

め，例えばボリュメトリックスタジオで取得した高密度な

メッシュから，トポロジーに時間方向の一貫性を抽出し，

高品質な動的メッシュに変換・生成する手法が提案されて

いる90）91）．このような領域でのメディア工学研究のさらな

る発展が期待されている． （河村）

６．視覚言語モデルと画像検索

CLIP114）などの視覚言語モデルの登場により，文入力に

よる画像検索（以降，画像検索）が大きく進展している．本

章では，画像検索の概要と最新の研究動向を概説する．

6.1 画像検索の概要

画像検索は，画像群から入力文に関連する画像を発見す

るタスクであり，入力文と各画像の関連度の推定によって

実現される．関連度の推定法は，①文特徴と画像特徴の類

似度を用いる埋め込み型検索と，②文と画像が関連してい

るか否かの2値分類スコアを用いる分類型検索の二つに大

別される．埋め込み型検索では，画像特徴は事前計算が可

能なため，検索を高速に実行できる．一方，分類型検索で

は，文と画像を相互作用させスコアを推論するため，検索

精度は高い反面，対象画像数分だけ視覚言語モデルの推論

が必要となるため検索速度が遅くなる．精度と速度の両立

のために，埋め込み型検索で絞り込んだ画像を分類型検索

で再評価する手法も多く利用されている．以下では，分類

型検索の概要を述べた後に，埋め込み型検索の最新の研究

動向を概説する．

6.2 分類型検索

分類型検索では，文から得たトークンと画像から得た

トークンをTransformer137）へ入力し，2値分類スコアを推

論する手法が多い93）95）97）99）～102）145）．これらは，画像トー

クンの抽出法で3カテゴリーに分類できる．①物体領域特

徴に基づく手法では，Faster R-CNN135）などで検出した物

体領域をそれぞれCNNへ入力し得た特徴を一つのトーク

ンとする93）95）97）99）102）．物体間・単語間の関係性を陽に考

慮できる一方で，検知できるクラスが限定的，計算コスト

が高い，といった課題がある．そこで，②グリッド特徴に

基づくPixelBERT101）では，画像全体をResNet142）へ入力
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し得た特徴マップをトークンとする．さらなる高速化のた

めに，③パッチ特徴に基づくViLT100）では，スライディン

グウィンドウで得た画像パッチに対し線形変換を行いトー

クンとする．

6.3 埋め込み型検索

埋め込み型検索では，識別向けCNNが出力する特徴量を

基に計量学習を行う手法が初期に提案されていた92）113）143）．

近年はCLIP114）をベースに，学習方法やモデル構造等の観

点で改善が続けられている．

（1）対照学習の改善

視覚言語モデルの学習には，InfoNCE損失136）を用いた

対照学習が広く利用されている．FLIP117）やEVA-CLIP118）

では，学習時間の短縮と精度向上のために，画像の一部を

マスクし対照学習を行う．COSMOS121）では，画像の顕著

性が低い部分へも注意を向けるために，画像と文の一部を

マスクし対照学習を行う．InfoNCEよりも計算効率のよい

sigmoid 損失 94）111）がある．softmax 正規化が必要な

InfoNCEと異なり，sigmoid損失はバッチ内のすべての

データを参照する必要がないため，分散学習においても効

率的に計算できる94）．上記は画像と文章が1対1に紐づく

データを用いた学習であるが，1対多/多対多で紐づくデー

タへの拡張も提案されている107）108）129）131）．

（2）マルチタスク学習の活用

対照学習と同時に複数のタスクを学習することで検索精度

を改善する研究も多くある．CoCa105）では，特徴量を入力と

する画像キャプショニングモデルも学習する．その他にも，

Masked Image/Language Modeling（MIM/MLM）96）106）116），

分類型検索96）103）104）116），単一モダリティ内での対照学習115）

を利用する手法がある．検索精度の高いBLIP-2104）では，

対照学習と画像キャプショニング，分類型検索を同時に学

習している．

（3）大規模データの活用

埋め込みモデルの学習には，画像と文ペアの集合 {Ii, Ti} N
i = 1

が利用される．画像Iiと文Tjは，その添え字が同じ場合（i = j）

は関連しており，異なる場合（i ≠ j）は関連していない．学

習データは低品質であっても大規模であることが重要であ

る116）．ここで低品質であるとは，文の曖昧性が高いもの

や，同じ添え字だが画像と文が関連していないデータ，異

なる添え字だが画像と文が関連しているデータを含むこと

などを指す．

このような低品質なデータを自動的に高品質化し学習す

る手法がある．BLIP103）では，事前に用意したモデルで画

像キャプショニングと関連度推定を行い，曖昧性の低い文

章を生成したうえで関連度が高そうなデータのみを選択し

学習に利用する．ALIP144）は，画像－文ペアの品質を重み

としてInfoNCE損失に導入することで，関連していない可

能性の高い画像-文ペアの影響を抑制する．FFF134）は，

バッチ内に含まれるデータから自動的に関連する画像－文

ペアを発見し学習に利用する．このように文章の洗練とペ

ア付けの洗練によって，検索精度の改善が続けられている．

（4）推論方法とモデルの改善

CLIPでは，画像と文それぞれ独立に特徴抽出を行う．画

像特徴抽出時に別データを参照することで，より良い特徴

量を得る手法がある112）133）．FLAIR133）では，画像特徴抽

出の最後に入力文を参照し精度改善を実現している133）．

一般に，画像や文は一つの特徴量で表現されるが，これ

では画像の多義性を充分に表現できない．そこで，確率

分布109）110）148）149）やベクトル集合104）129）132）146）150）を用いた

表現方法も提案されている．例えば，BLIP-2104）では画像

を32本のベクトルで表現している．

また，生成特化のLLMや視覚言語モデルを検索に活用す

る研究もある．LLMは，文エンコーダへの応用が検討され

ている124）130）．LLM2CLIP124）では，文のみを用いた対照学

習などをLLMに施した後にCLIPの画像エンコーダと併せ

て対照学習を行い，LLMを文エンコーダへ変換する．生成

向け視覚言語モデルは，画像エンコーダとLLMから構成さ

れることが多い．LLMに事後学習を施しLLMを画像と文

の埋め込みモデルへ変換する手法がある127）128）．VladVA128）

では，CLIPと同様の対照学習をLLMに施すことで生成向

け視覚言語モデルを埋め込みモデルへ変換する．

6.4 まとめ

本章では，視覚言語モデルを用いた画像検索の最新の研

究動向について主に埋め込み型検索の観点から概説した．

自由文による画像検索精度は高まっているものの，実用性

を高めていくには長文への対応120）122）130）132）や合成性の欠

如138）141）などの課題への対応が必要である．本章では触れ

られなかった生成型画像検索139）140）も研究が進んでおり，

今後の発展が期待される． （枌）

７．3Dコンテンツ構成・提示技術

7.1 3Dデータの計測・提示機材の動向

3Dデータの計測技術として，アニメやVTuberなど，人

体アニメーションのコンテンツ作成に使われるようになっ

たモーションキャプチャシステムと，近年一般的に普及し

てきたVR/AR装置の動向を紹介する．

モーションキャプチャシステムは人体動作を計測する装

置として，2000年代に反射マーカを赤外線で撮影する光学

式システム（Vicon，Motion Analysisなど）が一般的となっ

たが，価格は数千万円するものが多く，手軽に購入できる

ものではなかった．その後，2010年代には深度センサと骨

格推定技術により，人体の姿勢がリアルタイムに推定でき

るkinectが登場し，スマートフォンで撮影した画像や映像

からリアルタイムで関節の位置を高精度に推定できるライ

ブラリー（OpenPose，MediaPipeなど）も普及した．しば

らくはマーカやセンサを使用することで高精度に計測でき

るものと，精度は低いがマーカレスで手軽に計測できもの
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の二極化が進んでいたが，近年ではAIで骨格推定を行う

マーカレスAI方式がモーションキャプチャ装置にも組み

込まれ，従来の光学式システムは，赤外線カメラに加え，

各社AIカメラを搭載したマーカレスのシステムも併用で

きるようになっている．今後，計測後に編集を行うという

作業は一般的には減っていくものと思われる．また，2024

年に登場したmocopiは，小型軽量のセンサ6個で全身動作

の計測が可能である．精度的にはkinectやOpenPoseと同

等で大まかな動きしか計測できないが，安価で小型軽量な

フルトラッキング機材として活用されていくと思われる．

3Dデータの提示機器として一般化してきたVR機器は，

主にアウトサイドイン方式とインサイドアウト方式があ

る．アウトサイドイン方式はカメラなどの外部センサを利

用してHMDやコントローラの位置や動きを検出する．イ

ンサイドアウト方式は，HMD（Head Mounted Display）な

どの計測するもの自体にセンサが内蔵されているものであ

る．具体例としては，HTC VIVEのようにBaseStationを

設置して空間を構成するものがアウトサイドイン方式，

ヘッドセッドのみでハンドキャプチャができる Meta

Quest 3はインサイドアウト方式である．近年の動向とし

ては，外部センサなしで手軽に計測できるインサイドアウ

ト方式が増えてきており，HTC社からはインサイドアウト

式のトラッカも登場している．また，3DCGコンテンツが

提示できるARデバイスとしては，2016年頃からHololens

やMagicLeapなどが登場したが，VR機器に比べると高価

で重いという印象であった．近年では，Meta Quest 3のパ

ススルー機能でAR表示が可能になったことやXrealなど

の小型軽量ウェアラブルデバイスが登場したことで，AR

コンテンツも普及していくと思われる．

7.2 コンテンツ応用

CG，XR，インタラクティブ技術を用いたコンテンツ応

用として，2024年11月にロンドンで行われたDigital Body

Festival151）で展示・上演された作品を紹介する．このイベ

ントは，ディジタル化した人体に関する映像作品，パ

フォーマンス，VRコンテンツ，インタラクティブ展示な

どを集めたものである．主催者が振付家であり，特にダン

スに関するコンテンツが多く，研究者ではなく一般人や

アーティストがVRやインタラクティブ技術に触れること

ができるユニークなイベントであった．

インタラクティブデモでは，Azure Kinectセンサを用い

たものがほとんどであった．Vast Body152）はカメラの前で

動くと，各姿勢に合わせてリアルタイムに類似姿勢の写真

を検索して提示する．入力の動きに合わせて滑らかに動き

ながらも，異なる身体とアイデンティティの間を絶えず揺

らめきながら投影する（図1（左））．VRギャラリーでは六

つのVRデモを展示しており，そのうち最大三つの体験が

可能であった．Body of Mine153）は別の性別の身体に入り

込み，トランスジェンダーの人々の物語に触れることがで

きる．Dazzle:Solo154）は海軍迷彩のリズムと色彩を取り入

れ，ファッションと振付を融合させたインスタレーション

であり，実際の衣装も一緒に展示されていた（図1（右））．

Soul Paint155）は，仮想空間のアバターの表面と内部をコン

トローラで3Dドローイングし，自身の動きと連動して見

ることができる．他の人が作った創作物や録音したメッ

セージの再生も可能である．

AI技術を活用した作品として，Colette Sadler氏による

ARK 1156）というパフォーマンスは，未来が舞台のSFの物

語であり，AIで人類の歴史を再構築していく様子がプロ

ジェクション映像と1人のダンサーにより演じられていた．

カタコトの単語とロボットのような断片的な人体動作が

徐々に再構成され，流暢な発話と動きになっていく様子を

ダンサーが演じていた．

Superradiance157）は，脳が他者の動きを映し出す「身体

性シミュレーション」という認知現象を活用したもので，

人体の動きが森や海，生物などの映像にシームレスに変化

していくものである．画像処理および彩色によるものと，

シミュレーションおよび生成AIを活用したものの2部構成

であり，AI技術をアートに活用した作品として完成度が高

かった．

全体的な考察として，技術を単純に適用するだけでなく，

他の要素と融合させてそのコンテンツに合った調整が必要

であると感じた．今後は，使い方次第で新しい表現手法や

さまざまな社会実装を見いだすことが期待される． （曽我）

８．メディア工学技術の展開

今後のメディア工学技術については，以下の3点の展開

が主に考えられる．

まず，改めて言うまでもないが，AI技術としてのDLや

LLM技術の利活用が今後も進むことが予想される．LLM

やVLM技術によって，従来別々に取り扱われた画像・映

像と文字情報が渾然一体となって利用される形態がさらに

一般的になり，メディア工学のカバー範囲が映像メディア

からマルチモーダル，マルチメディアに広がることが考え

られる．その展開においては，個々のアプリケーションに

図1 Digital Body Festivalでの体験の様子

（左：VAST BODY，右：VRギャラリーよりDazzle:Solo）
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特化した技術の発展も期待される．

上記にも関連するが，OpenAI社のSORAに代表される

プロンプトから画像・映像を生成する技術，NeRFに代表

される実撮影像から任意視点を生成する画像・映像の生成

技術，さらに，RGB-Dカメラや，全方位画像カメラ等，安

価で高性能な撮影デバイスの提供が今後も続くことが予想

される．メディア工学として，計測デバイスの進化を背景

として動的な3次元状況の獲得，生成，処理の技術につい

ては，今後も継続的に研究が進むと考えられる．

さらに，その提示先であり利用形態として，3次元的な

映像メディアを利用した，さまざまなアプリケーションを

実現する映像メディア処理への期待は，今後ますます増大

すると考えられる．大量のデータを適切に変換して保持し

たり，圧縮したりする技術の他，シーンや映像と単一ユー

ザの間のインタラクションだけでなく，そのようなシーン

やメディアを介して複数のユーザ間の相互インタラクショ

ン等が今後も継続的に取り扱われると考えられる． （東海）

９．むすび

本稿では，メディア工学分野について，いくつかの切り

口でその技術動向を紹介した．AI技術の発展の中で映像メ

ディアは欠かせない処理対象であり，AI技術の発展と並走

しながら今後のメディア工学分野の研究も進んで行くと考

えられる．一方で，SNSで拡散される偽情報や誤情報は映

像メディアを伴うことも多く，メディア工学として安全・

安心な社会実現に向けた課題を意識しつつ，技術動向に注

目したい． （2025年11月10日受付）
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