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Web画像の分布に基づく単語概念の視覚的な多様性の推定
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概要：近年，画像処理の発展に伴い，画像と自然言語を結び付ける技術が重要になっている．一般に概念辞
書のようなコーパスは視覚性や画像特徴を考慮していないため，画像から自然な説明文を自動生成する際や
機械翻訳における適切な語彙選択などの障害になっている．そこで本報告では，単語概念の視覚的多様性
を推定する手法を提案する．提案手法では，まず，既存の画像コーパスに対して，Web画像の分布に基づ
いて決定した重みを利用して，理想的な分布に近づくように各概念に含まれる画像を再構成する．そして
Mean-Shift法による画像特徴のクラスタリングの結果得られるクラスタ数から視覚的多様性を推定する．
クラウドソーシングを用いた被験者実験によって決定した真値を用いた評価実験により，15語の名詞につ
いて既存の画像コーパスをそのまま用いた場合よりも正確に視覚性多様性を推定できることを確認した．
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1. はじめに

近年，Web画像や SNSの普及とともに，画像と自然言語

を関連づけて処理する手法が必要になりつつある．しかし，

画像と自然言語の間には，いわゆるセマンティックギャッ

プ（Semantic Gap）と呼ばれる問題が立ち塞がり，計算機

による説明文の自動生成や機械翻訳などで障害になってい

る．画像内容を表現する際に自然な語句を自動的に選び出

すためには，画像と自然言語を結び付ける技術が必要にな

る．例えば，「乗り物」というような抽象的な概念の中には

様々なものが存在するために，単語概念と画像特徴を結び

つけることは困難である．一方，特定の型式の自動車など

極めて具体的な概念は結びつけやすい．

本報告では，このような単語概念の視覚的多様性を推定

する手法について検討する．図 1に従来の単語概念間の距
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離と，提案する視覚的多様性の違いを示す．図 1(a)は，2

つの単語概念間の距離を計算し，それを視覚的な相違とし

て表した例である．これに対して，図 1(b)の視覚的多様性

の場合は，個々の単語概念内における視覚的多様性の度合

の推定を目的とする．

視覚的多様性の度合を推定する際に，既存の概念別画像

コーパスをそのまま使うと，画像の分布の偏りが問題にな

る．そのため，Web上の画像の分布に基づいて，既存の画

像コーパスを再構成し，理想的な分布に近づける手法を提

案する．

以降，2節で関連研究を紹介し，次に 3節で視覚的な多

様性の推定手法を提案する．4節では画像コーパスの再構

成により測定した重み，被験者実験により決定した真値に

ついて紹介したうえで，5節で提案手法により再構成した

画像コーパスと既存の画像コーパスの各々を用いて評価し

た実験とその結果を示し，最後に 6節で本報告をむすぶ．

2. 関連研究

本節では，セマンティックギャップ及び単語概念に関連

する研究を紹介する．

情報学だけでなく心理学や言語学の分野でも，視覚情報

と言語情報を関連づける研究が行われている．Paivioら [7]

は 925語の名詞について具象性と心像性を比較し，異なる

言葉に対する文字通りの意味とニュアンスの差異を分析し
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(a) 2つの単語概念間の距離は？

(b) 単語概念の広さは？

図 1: (a) 単語概念間距離の例．2つの単語概念間の距離と

して「自転車」は視覚的に「オートバイ」に似ているため

距離が小さいが，いずれも「猫」と視覚的に似ていないた

め，距離が大きくなる. (b) 単語概念の視覚的な多様性の

例．左の「スポーツカー」は視覚的な多様性が低いが，右

の「乗り物」は多様性が高い．

た. 言語学の分野では、単語概念を分類する方法がある．

WordNet [4]は英語の概念辞書で，Synsetと呼ばれる同義

語グループの上位・下位関係を表現した語彙データベース

である．秋間ら [10]は Folksonomyを用いて画像特徴とタ

グを分析し，オントロジーを自動生成する方法を提案した．

一方，視覚的な単語概念についてもいくつかの研究がな

されている．最近では，Nakamuraら [6] が複数の画像特

徴に対する適応的な重みで概念間距離を測定し，Nagasawa

ら [5]が概念間距離に対するノイズ画像の影響を分析した．

柳井ら [12]は画像領域エントロピーを分析して，形容詞の

視覚性を推定し，その後，小原ら [11]は形容詞と名詞の対

について分析した．

Van Leukenら [9]は視覚的多様化（Visual Diversifica-

tion）という手法を提案した．視覚的多様化とは，画像検

索結果を改良するために，画像特徴のクラスタリングによ

り，同じ概念の画像を縮退させることである．しかし，視

覚的多様性を推定する方法が存在しないため，評価実験と

して提案手法によるデータセットと人間が作成したデータ

セットを比較した実験を行った．

3. 視覚的な多様性の推定

従来の概念間距離は 2つの単語を比較し，相対的な距離

を計算したものであるが，1つの単語の絶対的な視覚性に

ついては考慮されていない．視覚的多様化の研究では視覚

的多様性を拡充することを目的にしているが，視覚的多様

性自体は推定できない．そのため，本研究では，様々な単

語概念についてそれ自身の視覚的多様性の度合を推定する

ことを目的とする．

視覚的多様性を推定する場合に，データセットに含まれ

る画像の分布が問題になる．一般に抽象的な単語は複雑な

意味をもつため，様々な下位概念の画像で構成されること

が多い．これらの画像の構成比率が多様性推定に影響を与

える．WordNetのような概念辞書は視覚的な特性を考慮

せずに作成されているため，それらに基づいて構成された

画像データセットには偏りがある可能性がある．

そこで，本報告では人々がもつ視覚的多様性を反映した

理想的な分布で構成されたデータセットに極力近い分布

の画像データセットを再構成するための簡単なアプロー

チを検討する．各単語概念を用いて理想的な分布のデータ

セットを構築したうえで，画像から SURF特徴量を抽出

し，Bag-of-Words手法を利用することで，視覚的なベク

トルを作成する．画像の特徴空間内ではMean-Shift法に

よってクラスタリングを行い，クラスタ数が単語概念内の

視覚的な多様性を示すと考え，クラスタ数を多様性の度合

として出力する．

4. 画像コープスの再構築

本節では再構成した画像コーパス及び合成のための重み

について述べる．

4.1 ImageNet画像コーパスの再構成

ImageNet [1]はWordNetに基づいて分類された 22,000

カテゴリ，1,400万枚の大規模な概念別画像コーパスであ

る．それぞれの Synsetと呼ばれる同義語のグループには

クラウドソーシングによって収集された約 0～3,000枚の

画像が含まれる．しかし，抽象的な概念は構成画像に偏り

がある恐れがあるため，極力，実際の視覚的多様性を反映

するように含まれる画像から再構成する．

WordNetは，階層化された単語の上位概念・下位概念な

どの情報を得られる．以降では，グラフ理論の用語を用い

て，最下位概念の単語を葉ノード，その上位の単語を親ノー

ドを呼ぶ．親ノードの Synsetは下位概念を含むため，よ

り複雑な概念である．まず，1つの親ノードについてその

下位概念をすべて収集する（図 2(a)）．次にその Synsetの

中でWeb画像の分布に基づく重みを決定する（4.2参照）．

決定した重みは親ノードの概念の中で，下位概念の影響力

の大きさを表す．次に，それぞれの下位概念の重みに基づ

いて ImageNetデータセットから画像を収集し，親ノード

のデータセットに葉ノードの画像を組み込む．組み込む枚

数は重みによって異なるため，下位概念のデータセットの

画像が足りない場合には，Web画像検索APIを用いて，画
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(a) WordNetによる N の下位概念語の収集．

N1.1 ∈ N : w1

N1.2 ∈ N : w2

N2 ∈ N : w3

(b) Web分布による重みの決定．

N ′

N1.1

w1

N1.2

w2

N2
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N ′は
N1.1から w1枚

N1.2から w2枚

N2から w3枚

(c) 画像コーパスの構造に従って親ノード画像データセットを再構成．

図 2: 単語概念 N のデータセット再構成の手法．

下位概念 重み

sports car 27.4%

racer 9.2%

model t 8.8%

coupe 6.9%

used-car 6.7%

jeep 5.0%

beach wagon 4.8%

compact 4.5%

(a) Web 分布により決定された car の下位

概念の重み．

...

...

比較

手法

提案

手法

(b) carのデータセットの再構成．各色は 1つの下位概念の画像．

図 3: 親ノードに含まれる画像の再構成の例．

像をクローリングする．

4.2 Web画像の分布に基づく重み

下位概念語の比率に関する分布を計算する際の指標の候

補を紹介する．まず，Google API [3]を使用すると，画像

検索のヒット数が得られ，これをWeb画像の分布として

利用する（図 2(b)）．

葉ノードの最下位概念のヒット数の比率を重みとして，

上位概念のデータセットを再構成する（図 2(c)）．

4.3 クラウドソーシングにより決定した真値

視覚的な多様性は主観的なものなので，提案手法の評価

実験を行うために，被験者実験によって単語概念の視覚的

多様性に関する真値を決定した．ここでは Thurstoneの 1

対比比較 [8]を用いた．

被験者実験では「乗り物」のような抽象的な単語から

「スポーツカー」や「フォークリフト」のような具体的な

単語まで，乗り物に関する 15個の単語概念について視覚

的な多様性を比較した．クラウドソーシングにより，75名

の被験者から 2,139回の対比較結果を得た．被験者実験の

結果に基づき最尤推定（Maximum Likelihood Estimation:

MLE）を用いて多様性を表す順位を決定した．

5. 評価実験

本節では提案手法を検証するために行った実験及びその

結果と考察について述べる．

5.1 Web画像の分布で決定した重みで画像コーパス構築

4節で述べたように，ImageNetを利用した新しい画像

コーパスを構築した．図 3にWeb画像の分布の例を示す．

carを上位概念としてWordNetからその下位概念語を収

集した次に Google APIから得られた画像検索のヒット数

に基づいて重みを決定し，画像コーパスを再構成した．

Web画像の分布により，珍しい概念の画像が少なくなっ

て，視覚的多様性の推定に影響を与えにくくなる．一方で

sports carのような SNSや広告で人気がある概念は，例

えば親ノード carの下位概念としては 27.4%と最大の比率

で大きな影響を与える．
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表 1: 評価実験の結果．

データセット 順位 平均

相関係数 2 乗誤差

ベースライン手法（ImageNet） 0.45 9.08

比較手法（等比重） 0.73 6.11

提案手法（Web 上の分布に基づく比重） 0.80 4.56

5.2 既存の画像コーパスと比較

提案手法の有効性を評価するために実験を行った．被験

者実験で真値を決定したものと同じ Synsetを対象にして，

以下の 3つのデータセットを準備した：

( 1 ) 元の ImageNet画像コーパス（ベースライン手法）

( 2 ) 重みを等しくして下位概念中の画像を組み込んで再構

成した画像コーパス（比較手法）

( 3 ) Google画像検索により推定したWeb画像の分布（図 3

参照）で決定した重みを用いて，下位概念の画像に偏

りをもたせて組み込んで再構成した画像コーパス（提

案手法）

各コーパス中の画像から抽出した SURF特徴量を Bag-

of-Words表現して，特徴空間をMean-Shift法によりクラ

スタリングし，クラスタ数を計算した．正規化されたクラ

スタ数に基づく順位と Thurstoneの 1対比較法により算出

した真値の順位を比較した結果を表 1に示す．評価指標は，

各手法により推定した順位に関する Spearmanの順位相関

係数（SRC: Spearman Rank Correlation）[2]と，視覚的

多様性の値の平均 2乗誤差（MSE: Mean Squared Error）

とした．

元の ImageNetベースライン手法の結果は被験者実験に

よって決定された真値とほとんど一致しない．それと比較

すると，再構成した画像コーパスは多様性の推定が大幅に

改良され，重みを考慮せずに再構成した場合でも相関係数

が 62.22%も向上した．提案手法による重みを利用した場

合はさらに 9.58%も向上し，真値により近づいた．

6. おわりに

本報告では，単語概念の視覚的な多様性を推定する手法

を提案した．また，Web画像の分布に基づく重みを利用

して，理想に近づくように既存の画像コーパスを再構成す

る手法を提案した．評価実験のために，SNSでのクラウド

ソーシングによる被験者実験を行い，真値を決定した．評

価実験では，本報告で提案した手法により再構成した画像

コーパスを用いた場合に順位相関係数が 0.80となり，ベー

スラインと比べて 77.78%も向上し，視覚性な多様性をよ

り正確に推定できたことを確認した．

本報告における結果は，今後画像から自然な説明文を自

動生成する際や機械翻訳における適切な語彙の選択など

の支援になることを期待している．今後の課題としては，

WordNetにない単語概念に対応すること，またはメタデー

タなどのテキスト情報と結びつけた推定などが挙げられる．
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