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統計的学習に基づく画像認識は，深層学習の驚異的な成功を背景に目覚ましい発展を続けている．特に近年は，単なる
高精度化にとどまらず，次々に新しい高度な認識タスクが実現可能となっている．この分野では学習のためのデータセッ
トが重要な役割を果たしているが，特にコンペティション形式で開催されるワークショップが近年の技術革新の大きな原
動力となっている．本稿では，現在本分野において中心的存在となっている大規模画像認識コンペティションである
ILSVRCを中心に，研究コミュニティで扱われてきたタスクの変遷と最新動向について，その他の画像系コンペティショ
ンの動向も含めながら紹介する．更に，現状で機械は一般的な画像から何を語れるレベルまでに達したのか，また，画像
解析・認識の今後の展望についても触れる．
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1．統計的学習に基づく画像認識の発展

制約のない実世界画像の認識・理解は一般物体認識(1)

と呼ばれ，古くから人工知能の究極的な目標の一つとさ
れてきた．古典的には幾何的なルールや三次元モデルに
基づくアプローチが模索されていたが，1990 年代前後
から統計的パターン認識に基づくアプローチが大きな成
功を収めるようになった．2000 年代に入るとより現代
的な機械学習手法が多用されるようになり，現代に至る
までコンピュータビジョン分野における一大人気トピッ
クとなっている．
より具体的に画像認識の目的を述べると，入力画像 

が与えられたときに，これを自動的に何らかのラベル 

（例えばカテゴリー名や物体の座標など）へ変換する関
数 f :を得ることであると言える．統計的学習に基
づくアプローチでは，入出力の多数の事例データから成
る訓練データセット {, }



（Nはデータ数）から，そ
のような関数 fを帰納的に推定する．統計的画像認識手
法はこれを実現するために，fとしてある識別モデルや
確率モデルを仮定し，そのパラメータを推定する一連の

手続きを与えるものである．
さて，統計的学習に基づくシステムにおいては，認識

手法の理論自体ももちろん大事であるが，それ以上に訓
練データセットが重要である．いかに高度な数理的手法
を用いようとも，訓練データセットが想定していない物
事の認識は本質的に不可能であるため，所望のタスクに
対して十分に網羅的かつ質の良い事例データを用意する
必要がある．また，十分な汎化性能（テスト時の性能）
を得るためには訓練データの量も同様に重要である．一
般に，多数のパラメータを有する複雑なモデルほど表現
能力は高いが，より多数の訓練データがなければ過学習
に陥りやすく，高い性能を得ることは難しい．歴史をひ
も解くと，モデルとデータセットは常に一体となって発
展してきており，その時々に最先端として注目されてい
た手法は，当時のデータの規模や計算機の速度に最も適
合した複雑さを有するものであったと言える．現在深層
学習として全盛期を迎えているニューラルネットワーク
も最初から現在のような成功を収めていたわけではな
く，データ量や計算機パワーに乏しかった時代は十分な
力を発揮できず，浅い識別モデルと特徴量に基づくアプ
ローチがはるかに優勢であったことを忘れてはならない
だろう．
本稿では，統計的学習に基づく画像認識を支えるデー

タセットの役割に注目する．特に，本分野においては共
通のデータセットをベンチマークとして一斉に用いるコ

解説 画像解析関連コンペティションの潮流 373

中山英樹 正員 東京大学大学院情報理工学系研究科創造情報学専攻
E-mail nakayama@ci.i.u-tokyo.ac.jp
Hideki NAKAYAMA, Member (Graduate School of Information Science and
Technology, The University of Tokyo, Tokyo, 113-8657 Japan).
電子情報通信学会誌 Vol.100 No.5 pp.373-380 2017 年 5 月
©電子情報通信学会 2017



ンペティションが技術的ブレークスルーの原動力となっ
ており，その歴史と現在の動向について議論する．

2．画像認識のベンチマーキング

統計的学習により画像認識システムを構築するために
データセットが原理的に不可欠であることは既に述べた
とおりであるが，同時にデータセットは認識手法の良し
悪しを定量的に評価するベンチマークとしての役割も
担っている．評価においては，まず，人手によってラベ
ルが付与された多数のデータ（画像）を，訓練用デー
タ，検証用データ，テストデータの三つのサブセットに
分ける．訓練用データ・検証用データによって認識シス
テムの学習及びチューニングを行った後，テストデータ
の予測精度を測る．ここで，テストデータは答えのラベ
ル（グランドツルース）を伏した状態で画像のみを与
え，システムが予測した結果がラベルとどれだけ合致す
るかを評価する．用いるデータの条件をそろえることで
定量的かつ客観的な評価基準を設けることができ，工学
的に認識手法の研究開発を積み重ねていく上で非常に重
要なプロトコルとなっている．画像認識手法や機械学習
手法の研究論文を投稿する際は，幾つかの標準的なベン
チマークデータセットにおいて他手法と比較を行い，定
量的に優位性を示すことが求められる．
このようなベンチマークデータセットは数多く作られ

ているが，ここでは歴史上特に重要な役割を果たしてき
たものを紹介する(注1)．

2.1 初期の小規模データセット
一般物体認識における最も基本的な問題であるカテゴ

リー識別においては，カリフォルニア工科大学が 2004
年に公開した Caltech-101(3)が最初にデファクトスタン
ダードとなったデータセットである．これは，Web 上
の画像を収集し，101 種類の物体クラスと背景クラスに
ついてそれぞれ 31 枚から 800 枚の画像データをラベル
付けしたものである．これ以前の研究はほとんどが数ク
ラスの物体認識にとどまっており，初めて現代的な一般
物体認識の概念を評価データセットと合わせて確立した
研究であると言える．2007 年には対象クラス数を 256
クラスへと拡張した Caltech-256 が登場しており(4)，
Caltech-101 と合わせて長い間評価に用いられてきた．
これらのデータセットに含まれる画像は，色やテクス
チャはバラエティに富んでいるものの，単一の物体がほ
ぼスケールや向きをそろえて中心に位置している理想的
なセットアップとなっており，現実の画像認識の状況か
らは掛け離れた簡単な問題であるとの批判も受けてき
た．
このような問題意識から，もう一つの標準的なベンチ
マークデータセットとして，詳しく後述する PASCAL

Visual Object Classes（VOC）(5), (6)がコンペティション
と合わせて開発されてきた．扱うクラス数は最大で 20
クラスと少ないが，複数の物体が様々な条件下で自然に
映った画像を扱っており，Caltech-101 と比較して，よ
り一般的な状況下へタスクを近付けることを意識した
データセットとなっている．また，カテゴリー識別に加
え物体検出タスク用のアノテーションもなされており，
特に物体検出においては現在に至るまで最も中心的なベ
ンチマークの一つとして用いられてきた．
上記以外にも，画像全体からのシーン(7), (8)やイベン
トの認識(9)や，物体領域分割(10)など，様々なタスクが
データセットと合わせ提案されてきた．これらの初期の
データセットは基本的に各研究者レベルで画像の収集・
ラベル付けをしたものであるため，最大でも数千枚程度
の小規模なものであった．ここではまず認識手法の評価
が目的であり，学習後に得られる識別システムの実用性
は必ずしも考慮されていない(11)．

2.2 大規模データセット
真に有用な画像認識の実現には，実世界の広範なアピ

アランスを網羅する大規模なデータセットを構築する必
要があるが，そのための膨大な人的リソースをどのよう
に確保するかが課題であった．転機となったのは，Am-
azon Mechanical Turk（AMT）に代表されるクラウド
ソーシングの発達である(12)．インターネット経由で不
特定多数の作業者を雇用し，画像ラベリング作業を依頼
することにより，十分な資金があれば短期間で非常に大
規模なデータセットを構築することが可能となった．ま
た，アノテーション作業の内容は自由に設計できるた
め，研究の用途に応じて様々なデータセットを構築でき
る．現在最も大規模かつ標準的なデータセットが，
Stanford 大のグループが開発している ImageNet(13)であ
る．ImageNet は，自然言語処理分野で提案された概念
辞書であるWordNet(14)に合わせ，網羅的に各単語概念
に対応する画像を収集したものであり，2016 年 11 月現
在，2 万 1,841 クラス，1,400 万枚ものアノテーション
済み画像データを有する(注2)．
クラウドソーシングは既に現在のデータセット作成に
おいては必要不可欠なツールとなっており，ほかにも多
くの大規模画像データセットが誕生している．Image-
Net と並び広く普及しているデータセットとして，Mi-
crosoft COCO(15), (16)が挙げられる．こちらは約 33 万枚
の画像から成り ImageNet より数は少ないが，インスタ
ンスレベルでの領域分割のための高精細な物体マスク
や，自然言語による説明文など，より豊富なアノテー
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(注 1) なお，2006 年以前のデータセットについては，文献(2)に詳しく
議論されており，是非参照されたい．
(注 2) http://www.image-net.org/



ションがなされている．その他，SUN(17) や MIT
Places(18)（シ ー ン 認 識），Sports-1M(19) や Activity-
Net(20)（動画像カテゴリー認識），MPII-MD(21)や MSR-
VTT(22)（動画像説明文生成），VQA(23)や Visual7W(24)

（画像質問応答）など，各種新タスクのための大規模
データセットが次々に開発されている．2016 年には，

ImageNet を開発した Stanford 大のグループが，画像中
の複数物体の関連性や属性をグラフ形式で極めて細かく
アノテーションしたVisualGenome(25)と呼ばれる次世代
データセットを公開し，注目を集めている．図 1 に各
データセットの画像例を示す．

解説 画像解析関連コンペティションの潮流 375

図 1 各データセット 図はそれぞれ文献(26)，(15)，(16)，(18)，(23)，(25)から引用．



3．コンペティション

ベンチマークデータセットは通常，各研究者が自由な
タイミングで各自の手法を評価するために用いるが，し
ばしばデータセット作成者によりコンペティションが開
催されている．コンペティションでは，基本的に同じタ
イミングでデータの配布や，テスト結果の提出と評価が
行われるため，よりスコア競争の色合いが強いものとな
り，最先端の認識技術の見本市となっている．同時に，
コンペティションで得た知見を次のデータセット作成や
拡張へフィードバックし，画像認識のコミュニティとし
てより優れた方向性を見いだしていくことも重要な目的
である．ここでは，画像認識分野において中心的な存在
となってきた二つのコンペティションを解説する．

3.1 PASCAL Visual Object Classes Challenge
PASCAL VOC challenge(5), (6)は，ヨーロッパの研究コ

ミュニティである PASCAL（Pattern Analysis, Statisti-
cal Modelling and Computational Learning）が主催する
コンペティションであり，2005 年から 2012 年まで，
ECCV や ICCV などの有力な国際会議のサテライト
ワークショップとして毎年開催されてきた．前章で述べ
たとおり，できるだけ現実的な画像認識の問題を解くこ
とを念頭に，画像共有サイトである Flickr の画像を利
用してデータセットを構築している．また，明確なデー
タの区分を与え評価ソフトウェアを配布するなど，厳密
な定量評価が可能なように工夫されている．当初は 10
クラスのカテゴリー識別タスクからスタートしたが，後
に 20 クラスへと拡張され，物体検出タスクも始まった．
これらのほかにも動作識別，セマンティックセグメン
テーション，人体部位のレイアウト推定など，年によっ
て新しいテストタスクも実施されている．また，コンペ
ティション終了後も比較評価ができるように，2007 年
まではテストデータのグランドツルース，2008 年以降
は評価サーバを終了後に公開している．
VOC challenge を土壌に，HOG(26)や bag-of-visual-

words（BoVW）(27)など多くの特徴量や，deformable
part model(28)などの優れた物体検出手法が確立され，初
期の分野への貢献は極めて大きいものであったと言え
る．しかしながら，データやクラス数は少ないためモデ
ルの工夫には限界があり，2010 年以降には多くの手法
が似たような構成へと収束し，その役割を終えることと
なった．

3.2 ImageNet Large-Scale Visual Recognition Chal-
lenge（ILSVRC）

ImageNet のデータの一部を用い，2010 年から始まっ
た大規模画像認識コンペティションが ILSVRC(29)であ
り，米国の複数の大学が共同で開催している．PAS-

CAL VOC challenge の成功を受け，データのセット
アップや，コンペティション終了後のテストサーバの提
供など多くの面でそのスタイルを踏襲した運営になって
いる．
初回は，1,000 クラスのカテゴリー識別が題材となっ

た．データセットは 120 万枚の訓練画像，15 万枚のテ
スト画像（現在は 10 万枚）から成り，PASCAL VOC
Challenge と比較して文字通り桁違いに大規模なもので
あった．その後，カテゴリー識別は物体位置同定タスク
（localization）へと一般化され，物体検出，動画像物体
検出等次々に新しいタスクが追加されている．図 2 に，
各年の ILSVRC で実施されてきたタスクをまとめた．
参加者の数も，2010 年の 35 チームから始まり 2016 年
は 172 チームを数えるまでに至っており，画像認識研究
者のみならず，広く一般に訴求力のある一大イベントへ
と成長している．

3.2.1 メインタスクにおける歴史と進歩
図 3 に，1,000 クラス物体カテゴリー識別と，200 ク
ラス物体検出タスクのスコアの推移をまとめた．前者で
は，トップ 5の誤り率（出力した上位 5クラスにグラン
ドツルースのクラスが入っていれば正答とみなす），後
者ではMean Average Precision が評価指標となってい
る．以下に，この二つのタスクを中心に，各年の
ILSVRCにおけるトレンドをまとめる．
2010 年，2011 年は，深層学習のブレーク以前に研究

されてきた画像特徴量の成熟期であり，上位チームのシ
ステムの多くはこれらを徹底的に活用したものであっ
た．特に，大規模な訓練データからの学習を可能とする
ために，距離計量を基に適切なユークリッド空間へ埋め
込まれた BoVW 表現(30)～(32)と，オンライン線形識別器
を組み合わせるアプローチがトレンドであった．
2012 年は深層学習のブレークスルーとなった年であ
る．この年，トロント大学の Hinton 教授らのグループ
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図 2 ILSVRC で実施されてきた認識タスク シーン識別，
シーン領域分割はMIT Places が主催．



は，8 層の畳込みニューラルネットワーク（CNN）を用
い，1,000 クラス識別の誤り率で 2 位以下のチームに
10% 以上もの大差を付けて圧勝し，世界中の研究者に
極めて大きな衝撃を与えた(33)．この後，画像認識のア
プローチは，従来の特徴量ベースからニューラルネット
ワークへ一気に移行することになる．
2013 年の ILSVRC ではほぼ全てのシステムが CNN

ベースに置き換わった．1,000 クラス識別タスクにおい
てはモデルにそれほど大きな進歩は見られず，従来の画
像認識研究者にとってはキャッチアップの年であったと
言える．一方，新しく開始された物体検出タスクにおい
ては，物体候補領域と CNNによる特徴抽出を活用する
RCNN(34)について紹介があり，deformable part model
を大きく打ち破る結果が報告されるなど，物体検出にお
いても深層学習ベースに大きな展開を見せ始めている．
2014 年には，モデルの深さが精度向上に重要である

ことが分かり，Google が 22 層，Oxford VGG グループ
が 19 層のネットワークを構築し，好成績を上げている．
このようなより深いモデルの学習を可能とする batch
normalization(35), leaky ReLU(36)，ネットワーク初期化
法(36)などの研究が進展したのもこの年の特徴であろう．
物体検出においても，RCNN とこれらの強力な識別
ネットワークを合わせて用いることで，2013 年度の約 2
倍の精度を達成している．この頃から主なプレーヤが
Google や Microsoft などの IT 系大企業に移り，非常に
力を入れてスコア競争を行うようになってきた．また，
2014 年以降は NVIDIA がコンペティション参加者に
GPGPU 計算環境を無償で貸与するサービスを開始する
など，深層学習を中心にアカデミアのみならず産業界も
非常に大きな盛り上がりを見せるようになった．
2015 年には，Microsoft Research Asia が 152 層の

CNN を用い，1,000 クラス識別において誤り率 3.57%
を達成した．鍵となったのは，畳込み層をバイパスする
結合を有する residual network（ResNet）(37)と呼ばれる
構造であり，従来よりも更に深いモデルの学習が可能と
なった．同タスクにおける人間の誤り率は約 5.1% であ
るとの参考値も示されており，2012 年のブレークス
ルー後僅か 3年ほどで人間レベルを上回る驚異的な発展
を遂げたことになる．
2016 年は，中国公安部が ResNet やその改良版を駆

使したシステムにより識別率 2.99% を達成し優勝した．
しかしながら，上位 5 チームの誤り率の差は 0.3% 未満
となっており，必ずしも有意差を認められる結果である
とは言い難い．この年は，前年の ResNet の成功を受
け，層をスキップする結合の工夫が多くなされたが，結
果的には層の深さ・認識精度共に頭打ちの傾向となっ
た．これまで最も重要なベンチマークであった 1,000 ク
ラス識別タスクであるが，より強力なモデルを用いた精
度向上を行うためにはもはやデータが少な過ぎる可能性
があり，より多クラス・大規模なベンチマークが必要と
される時期に移ってきたと考えられる．

3.2.2 ILSVRCのもたらした変化
ILSVRC では毎年同じタスクがなされているものの，
常にその在り方は議論され，必要に応じて新しいレギュ
レーションを追加してきた．例えば，深層学習のブレー
ク以前は，提供されている訓練用データ以外のデータを
学習に利用することは，フェアな評価を妨げるものとし
て認められていなかった．しかしながら，深層学習では
多量の外部データで事前学習を行うことは極めて一般的
であったため，ベンチマーク内の訓練用データのみにこ
だわることは時代遅れとなってきた．これを受け，外部
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図 3 ILSVRCにおける優勝スコアの推移



データを用いる場合・用いない場合とでエントリを分
け，別の部門として評価を行うようになっている．ま
た，ILSVRC のデータで学習されたネットワークはオー
プンソース上で共有されるようになり，他のデータセッ
ト上で fine-tuning を行う転移学習も現在では分野内で
定石の一つとして確立している．このように，コンペ
ティションでの議論や試行錯誤を通じ，分野における文
化や常識もダイナミックに変化していることは興味深
い．

3.3 その他の画像・動画像認識コンペティション
ImageNet と同様のコンペティションは数多く開催さ

れており，近年はますます増加傾向にある．これらは新
しいデータセットの作成と一体になっていることが多
く，2.2も併せて参照されたい．画像認識において Im-
ageNet と 並 び 注 目 さ れ て い る の は，Microsoft
COCO(15), (16)を用いた COCO challenge(注3)であり，イン
スタンスレベルの物体領域分割，画像説明文生成等のタ
スクが実施されている．また，MIT Places(18)を用いた
大規模シーン認識コンペティションである Places2
challenge(注4)も，1,000 万枚規模の学習データを用いる
新しい識別タスクとして注目されている，なお，COCO
challenge, Places chalenge は 2015 年から ILSVRC と併
催され，同じワークショップで発表されるようになって
いる．ほかにも，THUMOS challenge(注5), ActivityNet
challenge(注6)といった動画像からの多クラス動作識別
や，VQA challenge(注7)（画像質問応答），LSMDC(注8)

（動画像説明文生成）など新しいタスクを扱ったコンペ
ティションが多数始まっており，いずれも CVPR 等の
国際会議のサテライトワークショップとなっている．
画像以外のメディア（音声，テキスト等）も積極的に

利 用 す る マ ル チ メ デ ィ ア の 分 野 に お い て は，
ImageCLEF(注9), MediaEval(注10)などが歴史あるコンペ
ティションとして挙げられる．また，ACM Multimedia
というマルチメディアの難関国際会議では，会議自体が
Grand Challenge というユニークなプログラムを持って
おり，毎年企業から挑戦的なテーマとデータを募り，コ
ンペティション形式のワークショップを実施する．2016
年は，MSR-VTT(22)を用いた動画像説明文生成タスク
がその一つとして取り上げられた(注11)．米国 NIST が主

催する TRECVID(注12)も歴史あるコンペティションであ
り，非常に大規模な動画像アーカイブから画像・音声・
テキスト等の情報を駆使し，実用的な検索や認識の精度
を競うものである．データの規模が他のワークショップ
と比較しても桁外れに大きく，一般的な画像認識の手法
をナイーブに適用することは困難な場合が多く，スケー
ラビリティに優れたシステムが数多く提案されてきた．

4．コンペティションの意義と弊害

このように，大規模なデータセットとコンペティショ
ンは一体となって開発されてきたことを述べたが，そも
そもデータセット自体が既に定量的評価を可能としてい
るにもかかわらず，更に大きな労力を割いてコンペティ
ションを行う意義はなんであろうか．個人的には，大き
く分けて以下の 3点が重要なメリットではないかと考え
る．

（1） 厳密な一発勝負の評価が行える
一般的なベンチマークデータセットではテストデータ
のグランドツルースも公開されているため，真の意味で
テストデータに対する性能を評価することは難しい．例
え各試行ではテストデータを隔離していたとしても，手
法開発からテストに至る一連の流れを何度も試行錯誤す
れば，結果的にテストデータへのチューニングを行って
いることと変わらなくなるためである．これをどこまで
厳密に考えるかは各研究者のモラルに依存しているのが
現状であり，論文でのスコアは非常に高かった手法がコ
ンペティションでは低調に終わることも珍しくない．
また，通常の研究論文におけるベンチマーク評価は常

に「後出しじゃんけん」の形となり，それまでの最高ス
コアを目標に試行錯誤が行われた後に論文投稿が行われ
る．このため，後発の手法が数値上スコアが良くなるこ
と自体は必然であり，真に先行研究より優れた手法なの
か，後発であるがゆえの単なるチューニングの結果であ
るのか判断が難しい場合がある．これらの問題に対し，
コンペティションでは同じタイミングで一斉に一発勝負
の評価をするため，よりフェアで意味のあるスコア比較
が可能である．

（2） 本当に「使える」技術がスポットを浴びる
学術論文として発表される手法は，技術的な新規性が

求められるために得てして過度に複雑なものとなりやす
く，実際には現実的な問題では利用困難なことも多い．
また，分野内で標準的となっているアプローチや，著名
な研究グループが発表する研究が注目されやすい傾向に
ある（本来あってはならないことだが）．このため，通
常の論文査読をベースとしたエコサイクルからは，真に
有用性の高い技術が必ずしも発見できない場合がある．
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(注 3) http://mscoco.org/dataset/
(注 4) http://places2.csail.mit.edu/challenge.html
(注 5) http://www.thumos.info/
(注 6) http://activity-net.org/challenges/2016/
(注 7) http://www.visualqa.org/challenge.html
(注 8) https://sites.google.com/site/describingmovies/
(注 9) http://www.imageclef.org/
(注 10) http://www.multimediaeval.org/mediaeval2016/
(注 11) http://ms-multimedia-challenge.com/challenge
(注 12) http://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/



このようなバイアスを取り去り，どんな方法であろう
と，また無名の研究者であってもフェアにチャンスが与
えられ，客観的に評価される場としてコンペティション
は重要である．例えば，かつて画像認識では特徴量ベー
スの方法がもてはやされ，ニューラルネットワークはほ
とんど相手にされず論文が通らない時代があったが，
ILSVRC で劇的な勝利を収めたことにより有無を言わさ
ず業界の常識を塗り替えることとなった．

（3） タスク自体のメタ評価が可能
先に述べたとおり，コンペティションは様々な新しい

タスクを試す実験場としての役割も持っている．各タス
クに同じタイミングで取り組んだ研究者が一堂に会し，
成果や知見・反省点を共有し，次の目標としてどのよう
なタスクやデータが適切か方向性を探ることで，研究分
野全体を前進させていくループを構成することができ
る．

上記のようなメリットの一方で，コンペティションに
は弊害もある．参加者にとってコンペティションで上位
成績を収めることには分かりやすい広告価値があるた
め，しばしば学術的興味を見失い，コンペティションで
勝つこと自体が目的化しやすい(注13)．スコア向上には得
てして既存手法の単なる組合せやチューニングに注力す
ることが有効な場合が多いが，そのような参加チームば
かりでは得るものの少ない退屈なイベントとなってしま
うであろう．

5．まとめと今後の展望

クラウドソーシングを基盤としたアノテーション技術
の向上により，大規模な教師付き画像データセットが
次々と作られるようになった．一方で，深層学習の確立
により，複雑な入出力関係をエンドツーエンドにモデル
化し学習させることが可能となった．このように，学習
のためのデータと手法の両輪が発展し，これを支える計
算機環境も大幅に向上したことで質的な変化が起き，画
像認識分野において現在カンブリア爆発のような状態を
生んでいると言える．コンペティションはその重要な舞
台装置となっており，適切な目標設定ができれば，驚く
ほどの速さで分野の技術向上をもたらすことができる．
ImageNet はその最も顕著な成功例であると言える．
しかしながら，次々と提案される新しいタスクについ

て，その問題設定が本当に良いものなのかは常に考える

必要がある．例えば，画像説明文生成タスクでは，表面
的には高度な説明文が生成されているように見えるもの
の，言語モデルによって生成される文の 60～70% が訓
練データ中に存在し(38)，本質的には単純な最近傍探索
（すなわち検索）に近いのではないかという指摘もある．
事実，最近傍法に基づく手法もコンペティションでは驚
くほど良い性能を出しており，単純にこのタスクのスコ
アを上げることが真の意味で画像の詳細な理解に近付い
ていると言えるかどうかは議論の余地があるだろう．こ
のような知見も，より地に足の着いた画像理解を行うた
めに，画像中の複数物体の属性や関連性の詳細なアノ
テーションを有する Visual Genome 等の次世代のデー
タセットを作り出すモチベーションになっていると考え
られる．今後，これを利用したコンペティションも増え
てくると予想される．
コンペティションに参加する場合は，単にスコアレー

スに終始するだけではなく，そのタスクの背後にある哲
学は何か，本質的に困難問題は何か，そのために次は何
が必要になるか，というサイエンスの営みを意識しなが
ら取り組むことが重要であろう．
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