
DEIM Forum 2009 A5-5

Web上の画像・テキスト対の信憑性分析
山本 祐輔† 田中 克己†

† 京都大学大学院 情報学研究科 社会情報学専攻
E-mail: †{yamamoto,tanaka}@dl.kuis.kyoto-u.ac.jp

あらまし 本稿ではWeb上に存在する画像・テキスト対の信憑性を評価するモデルを提案する．本稿で着目する信
憑性は画像とそれを説明しているテキスト間の整合性である．提案モデルでは画像・テキスト対の整合性を分析する
ため，関連する画像・テキスト対集合内における関係性を分析することで，(1)テキストに対する画像の典型性，(2)

類似画像を説明するテキスト間の無矛盾性の評価を行い，その上で (3)画像典型性とテキスト間の無矛盾性を考慮し
た画像・テキスト間の整合性を評価する．本稿ではまず，関連する画像・テキスト対が全て得られる理想的な状況下
での信憑性評価方法をモデル化する．次に，ドメインを限定し検索エンジンを用いた現実的な画像・テキスト対の信
憑性分析方法について述べる．提案アプローチによって検索エンジンベンダー側は信憑性の低い情報を予め排除する，
ユーザは情報閲覧中に画像・テキスト間の信憑性に疑問を抱いたときに検証を行う，といったことが可能となる．
キーワード Web情報の信憑性，画像・テキスト対の信憑性，画像解析，2部グラフ問題

(a) 広告上のハンバーガーHの写真

ハンバーガーHは今までの
ハンバーガーよりもすごい !

(b) ブログ上のハンバーガーHの写真

実際ハンバーガーHは全然違った．
こんなのぺったこじゃないか！

図 1 広告画像が実際の商品を食べたユーザが掲載した画像と異なっ
ているケース．広告 (a) は見た目の良いハンバーガー写真を用
いることでハンバーガー H の良さを強調している．一方でブロ
グ (b) で掲載されているハンバーガー H の写真は (a) の姿とは
異なりボリュームが少ない．

1. は じ め に

今日ユーザは存在する膨大なWeb情報から必要な情報を容
易に取得できる．Webには有益な情報も多く存在する反面，誰
しもがWebに情報を公開できることから信憑性の低い情報も
多く存在する．Webの価値判断は完全にユーザに依存している
ので，信憑性の低い情報を知らず知らずのうちに鵜呑みにして
しまうケースが存在する．したがって情報の信憑性を何らかの
形で評価，判断支援する機構が必要となる．
本研究ではWeb情報の中でも特に画像とその説明テキスト

のペアに焦点を当てた信憑性について論じる．画像情報はテキ
ストのみの情報に比べて圧倒的に内容の理解が容易であるため，
画像およびそれに関連する説明テキストの信憑性が低い場合，
大きな問題となる．例えば，図 1はWeb広告に掲載されたあ
るハンバーガー Hの画像と，それを食べたと主張するユーザが
書いたブログに掲載された同じハンバーガー H に関する画像

足利尊氏は征夷大将軍となり，京都に幕府を作った .

Webページ A

 

この肖像画の人物は足利尊氏と言われていたが，

近年は尊氏の従者であった高師直という説が強い． 

Web ページ B

図 2 同一画像に対して主張が異なっているケース．Web ページ A

では肖像画の人物を足利尊氏と言及しているのに対して，Web

ページ B では高師直と言及している．

である．ハンバーガー Hを説明するために用いられている画像
に食い違いがあるため，どちらのハンバーガー H の画像が実
物に近い典型的な商品を表しているかは分からない．仮に多く
のWebページに図中の (b)と同様の写真が掲載されている場
合，(a)の広告はハンバーガー Hの典型的な姿を現していない
という意味で信憑性が低い画像を掲載していることになる．こ
の例はあるラベルに対応する画像の信憑性に関する問題を示唆
している．また図 2は馬に乗った侍に関する同一の画像に対し
てWebページ Aでは画像の人物を「足利尊氏」と説明してい
るのに対して，Webページ Bでは「高師直」と説明している
例である．この例では同じ画像に対して人物名という本来背反
するものが説明テキストに記述されており，画像に対する説明
テキストの信憑性に関する問題を示唆している．
このように画像・テキスト対の信憑性といっても，テキスト

内容に対する画像の分析と画像に対するテキスト内容の分析の
2方向が考えられる．しかし，画像・テキスト対の信憑性を評
価するためには，片方向からのみの評価では不十分であり，両
方向からの評価を同時に行う必要がある．我々はこれまでラベ
ルに対する画像の信憑性を画像の典型性から評価する手法を提



案してきたが [1]，この手法ではしばしば典型的な画像が実は
誤りであるというケースが生じてしまう．例えば，Google 画
像検索で「足利尊氏」というクエリで検索を行うと図 2のよう
な騎馬武者の画像が多数得られる．そのため，人物名に対する
画像の典型性評価だけでは実際には別人物の写真であること
が指摘されているにも関わらず誤った判断をしてしまう可能性
がある．すなわち，テキストに対する画像の典型製氷かだけで
は，画像・テキスト間の整合性を判定できない．そこで本研究
では，画像・テキスト対の信憑性を画像・テキスト間の整合性
の問題として捉え，テキスト内容が指してる画像の典型性，お
よび類似画像に付与されている説明テキスト間の無矛盾性，の
両要素を考慮して分析する手法を考える．
本稿では，任意の画像・テキスト対の信憑性の分析を関連す

る画像・テキスト対集合を分析することによって行う．ここで
ある画像・テキスト対に関連する画像・テキスト対とは，対象
画像と画像が類似している画像・テキスト対，対象テキストと
テキスト内容が類似している画像・テキスト対，あるいは両方
を満たすものである．関連画像・テキスト対集合と比較するこ
とで画像・テキスト間の統計的な整合性から信憑性を評価する
ことを目指す．そこで，まず第 2. 章で画像・テキスト対の信憑
性分析を 2 部グラフ上でモデル化する．第 3. 章では，ドメイ
ンを限定して画像・テキスト対の信憑性分析を限られたリソー
ス下で分析する上での方法を提案しアルゴリムの利用例を示す．
第 6.章では信憑性に関する関連研究との比較を行い，最後に本
研究の課題を述べる．

2. 画像・テキスト対の信憑性分析モデリング

本章では，Web上に存在する画像・テキスト対の信憑性およ
びその分析手法について 2部グラフを用いてモデリングを行う．
前章で述べたように，本稿で扱う画像・テキスト対の信憑性は
画像・テキスト間の整合性として捉え，関連する画像・テキス
ト対集合との比較によって評価される．
画像 i とその説明テキスト t との整合性が高いケースでは，

関連する画像・テキスト対の集合との比較で考えると，直感的
にはテキスト tを説明するために他の画像に比べ画像 iが用い
られることが多く，同時に画像 iに対してはテキスト tの内容
で説明されることが多いと考えられる．つまり画像 iとテキス
ト t の対の整合性 Cred(t, i)は

Cred(< i, t >) ∝ Pr(i|t) (1)

Cred(< i, t >) ∝ Pr(t|i) (2)

のように表現することができる．よって最終的には上式を満た
すような関数 f：

Cred(< i, t >) = f( Pr(i|t), P r(t|i) ) (3)

を定義することによって画像・テキスト対 < i, t >を評価する
ことになる．
実際にはテキスト tの内容を表す画像と全く同一の画像 tが
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画像 i1はテキスト t1によって
説明されている画像集合中で

Pr(i1|t1) = imgTyp(t1→i1)

どの程度典型的か？

図 3 ある説明テキストに対する画像の典型性評価．太線で描かれた
画像・テキスト対が評価対象．

複数存在するということはあり得ず，Pr(i|t) を単純に計算す
ることはできないので，Pr(i|t) はテキスト t を説明するため
に画像 iとよく似た画像が用いられている確率を考えるべきで
ある．Pr(t|i) に関しても同様に画像 i とその類似画像を説明
するのにテキスト tが用いられている確率として考える．
ところで，ある文章内における画像の用いられ方は本来は多

様であり，画像の内容をテキストで説明するケースもあれば，
テキストの内容の補完や内容の視覚化のために画像が用いられ
るケースもある [2], [3]．今回画像を説明しているテキストとし
て問題としているのは，同一（類似）画像上で本来同時に述べ
られるべきでない背反したテキスト内容が述べられているケー
スである．例えば仮に図 2のWebページ Aの類似画像に「貴
重な肖像画を博物館で見た」というテキストが付けられていた
としても「足利尊氏」とテキストで説明された画像と食い違い
の対象とはならない．つまり Pr(t|i)は画像 iおよびそれと類
似している画像に対してテキスト tと比較して背反しているテ
キストによって説明されているケースの 2クラスの画像・テキ
スト対集合の中で計算されるべきである．
ある画像・テキスト対の信憑性分析を行うためには，関連す

る全画像・テキスト対を収集する必要がある．また，実際には
画像はWeb文書内で用いられるが文書内から画像の説明とし
て対応している箇所を正確に抽出しなければならない．本章で
は，分析に必要な画像・テキスト対は何らかの方法で収集でき，
画像に対する説明テキストが同定できるという理想的な状況を
考える．

2. 1 あるテキストに対する画像の典型性
説明テキスト tに対して画像 iが使用される確率が高いとい

うのは，直感的には説明テキスト tに対して画像 iと類似する
画像が頻繁に使用されている，テキスト tに対して画像 iが典
型的な画像として使用されていると言い換えることができる．
よって，テキスト tに対する画像 iの整合性を単純に評価する
には，図 3のように，テキスト tを同じ説明テキストとして持
つ画像集合を取得し，その集合内における画像 iが視覚的な典
型性 imgTyp(t → i)を評価すればよい．このことからテキス
ト tと画像 iの整合性 Cred(< i, t >)は以下のように表現する
ことができる．



Cred(< i, t >) ∝ Pr(i|t) (4)

≈ imgTyp(t → i) (5)

= imgTyp(i, DB(txt = t)) (6)

DB(txt = t)は画像データベースに存在する画像でテキスト tを
説明テキストとして持つ画像集合を表し，imgTyp(i, Images)

は画像集合 Images内における画像 iの典型性を表す．
実際にテキストに対する画像の典型性 imgTyp を求めるに

は，テキスト t を説明テキストとしてもつ画像群DB(txt = t)

と画像 iを画像特徴量でクラスタリングして，画像 iが属する
クラスタのDB(txt = t)集合を占める割合を計算する方法，画
像 t の DB(txt = t) 集合内における視覚的な中心性を計算す
る方法などが考えられる．本稿では，後者のアプローチを採
用し，それを実現するために VisualRankアルゴリズムを用い
た [4], [5]．

VisualRank アルゴリズムは画像集合が与えられたときに，
全ての画像間に画像間類似度を重みとする枝を張ることでグラ
フ構造を作成し，それに対して PageRank アルゴリズムを適
用することで与えられた画像集合内の各画像の視覚的な中心
性を求めるものである．画像集合が与えられたとき全画像間の
類似度を表す類似度行列を S∗，PageRankにおける damping

factor を d，p を damping vector としたとき，各画像の画像
集合中での視覚的な中心性を表すベクトル V R は以下の数式
により再帰的に計算される：

V R = dS∗ × V R + (1 − d) p, where p = [
1

n
]n×1 (7)

本稿では，この式で計算された V R の各画像に対応する値を
imgTyp(t → i)として利用する．

2. 2 ある画像に関するテキスト内容の無矛盾性
2. 1章で述べた方法は「テキストから画像」という方向の妥

当性を評価する方法であったが，この方法では図 2 のように
類似した画像に背反するような説明テキストが張られている
ケースには対応できない．一般に文書内で画像が用いられるコ
ンテキストは様々であるため，画像に対応する説明テキストが
他種類存在することがありえる．類似画像に張られている説明
テキストが評価したい画像・テキスト対のテキスト内容と関連
性が無く背反関係でもない場合，その影響を無視すればよい．
一方で背反関係になっているような場合は，ある類似画像群上
の異なったテキスト内容間で矛盾が生じていることを考慮する
必要となる．画像 iに張られている説明テキスト tの無矛盾性
txtCons(i → t)を評価するには，直感的には図 4のように，画
像 iと類似している画像類似画像を収集したときに，テキスト
tと同様の内容のテキストと背反する内容のテキストの 2クラ
スの出現頻度を比較しすればよい．画像 iに張られている説明
テキスト tの無矛盾性を txtCons(i → t)とすると，画像 iと
テキスト tの整合性 Cred(< i, t >)は次のように表現すること
ができる：
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テキスト t1が画像 i1の類似画像の説明
テキストとどの程度矛盾せず出現しているか？

Pr(t1|i1) = txtCons(i1→t1) 

c(t1, t2) = -1

c(t1, t3) = 0

図 4 ある類似画像に対する説明テキストの無矛盾評価

Cred(< i, t >) ∝ Pr(t|i) (8)

≈ txtCons(i → t) (9)

= txtCons(t, {tk|ik ∈ DB(img = i), < ik, tk >})
(10)

ここで DB(img = i)は画像データベースから収集された画像
i の類似画像集合を表し，txtCons(t, T exts) はテキスト集合
Texts内でテキスト tとそれと類似するテキストがテキスト t

と背反するテキスト集合と比べてどの程度存在するかを表す数
値である．
ある説明テキストがテキスト tと類似した内容か矛盾した内

容かを判定する際，扱うテキストが商品名やランドマーク名と
いったオブジェクト名に注目した場合はテキスト t以外のテキ
ストは全て背反していると考えることができる．一方で，説明
テキストを単語群または自然言語のようなものであった場合，
内容がやや類似しているもの，背反しているものも存在する．
このような問題に対して，テキスト tと各説明テキストの間に
背反度 cを導入することで対応することができる．今あるテキ
スト間の背反度を −1 <= c <= 1とし 1に近いほどテキスト間の
内容的に類似し，-1に近いほど矛盾していると定義する．今，

| SimilarTxt(i) |=
X

{<tx,ix>|c(tx,t)>=θ,ix∈DB(img=i)}

c(tx, t)

(11)

| ConflictTxt(i) |=
X

{<tx,ix>|c(tx,t)<θ,ix∈DB(img=i)}

−c(tx, t)

(12)

とすると，画像・テキスト対 < i, t >の整合性 Cred(< i, t >)

は以下のようになる．

Cred(< i, t >) ∝ txtCons(i → t) (13)

=
| SimilarTxt(i) |

| SimilarTxt(i) | + | ConflictTxt(i) |
(14)

ここで c(tx, t)はテキスト間の背反度，θ は閾値 (>= 0)とする．
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図 5 画像とテキストの関係性の一例

2. 3 画像・テキスト対の信憑性
これまで述べてきたテキストに対する画像の典型性および画

像に対するテキストの無矛盾性の両方を用いて，画像・テキス
ト対の信憑性の評価モデル (3)を以下のように表す：

Cred(< i, t >) =f( imgTyp(i → t)), txtCons(t → i) )

(15)

=imgTyp(i → t))α · txtCons(t → i))β

(16)

α, β は画像典型性，テキスト無矛盾性の影響力をコントロー
ルするパラメータである．これらのパラメータをどのように設
定するかはどのような画像・テキスト対の信憑性を評価するか
に依存する．例えば，図 1のようにあるオブジェクト名に対し
て典型的な画像が選択されているかを評価したい場合はパラ
メータ β を 0 にセットすればよい．また，図 2 のようにある
画像を記述しているテキストに矛盾があるかないかを評価した
い場合はパラメータ α を 0 にセットする．あるテキスト内容
に対して矛盾が無く典型的に用いられる画像を収集したい場合
は画像典型性とテキスト無矛盾性の両方を考慮するようにパ
ラメータ設定すればよい．画像典型性に対してテキスト無矛盾
性を乗算することは，背反するテキスト内容を持つ画像の投票
効果を相殺する，あるいは背反しているテキストが存在してい
るときに罰則を与える演算であると考えることができる．なお
txtCons(t → i)を計算する際には図 5のような状況を図 6の
ように類似画像を集約する．そのため imgTyp(i → t))の計算
の対称性を保つためにテキスト tを説明テキストとしてもつ画
像のうち画像 iと類似している画像・テキスト対の imgTypの
平均値を画像典型度 imgTyp(t → i)として用いる．

3. 実 装

これまで述べてきた画像・テキスト対の信憑性分析モデルは
Web上に存在する全ての画像が得られ，さらに画像に対する説
明テキストも完全に同定されていることが前提であった．しか
し，Web上の全ての画像にアクセスすることは事実上困難であ
り，また画像と説明テキストの対応付けも明示的にメタデータ
が付与されていないようなデータに対しては困難である．そこ
で，本章では提案手法が適応できるドメインとして歴史上人物
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図 6 画像典型性とテキストの無矛盾性を考慮した画像・テキスト対の
信憑性分析．枝に描かれた数はその画像・テキスト対が何個存在
するかを示している．
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図 7 画像・テキスト対の信憑性分析の流れ

画像と人物名の画像・テキスト対に限定することで現実的な信
憑性分析システムの実装について述べる．
提案システムは入力として歴史人物名を受け取ると，典型的

でかつ人物ラベルに矛盾が起こっている可能性が低い画像をラ
ンキングして返す．分析の手順は大きくは 3つある．ステップ
1では，クエリと既存の画像検索エンジンを用いてクエリと関
連性のある画像およびそれらの画像上で背反している可能性が
ある別の人物名を抽出する．ステップ 2では，画像解析を行い
入力人物名に対する画像の典型性を評価し，さらに類似画像に
対して異なる人物名が割り振られていないかの確認を行う．ス
テップ 3では，画像に対する人物名の無矛盾性を評価し，その
上で各画像・テキスト対の信憑性を整合性という観点から評価
する．図 7はシステムの流れを示している．

3. 1 画像・テキスト対の収集
入力された人物名に関する画像・テキスト対の整合性分析を

行うためには，まず入力された人物名に関する画像・テキスト
対および類似画像上で別人物の名前が割り当てられている画
像・テキスト対をまず収集する必要がある．
ある画像に対して割り当てられた人物名が誤っている場合，

その誤りを正すために別人物の名前が画像の周辺テキストに出
現していることが考えられる．そこで，まず入力クエリを用い
て画像検索を行い，収集された画像集合の周辺テキストから人
物名を抽出する．画像の周辺テキストを取得する方法はいくつ
か提案されている [6], [7]．本稿では画像の前後文章から 50 語
を周辺テキストとして抽出する．そしてその周辺テキストに出
現する人物名を抽出する．この際，事前に用意した 7250人の



人物名が掲載された歴史人物辞書を使い，歴史人物名だけを抽
出する．
初期クエリから人物名を収集後，各人物名を再度Web画像

検索エンジンに投げ，各検索結果の上位 N 件の画像を取得す
る．人物クエリ q で得られた画像集合は人物名 q が割り当てら
れていると考え，全ての画像に対して人物名を割り振り，解析
用の画像・テキスト対を作成する．

3. 2 画像典型性の分析と類似画像に対する人物名マッピング
ステップ 2 では，まず入力された人物名に対応する全画像

の典型性を評価する．ある人物名に対する画像の典型性を評
価するには，2. 1章で述べたように画像間の視覚的な類似度を
計算し，VisualRankアルゴリズムを適用する．画像間の類似
度を計算する方法は多数存在するが，大きくは global-feature

に基づく分析と local-descriptor に基づく分析に分けられる．
global-featureに基づく分析としては色ヒストグラム類似度 [8]，
テクスチャ類似度 [9]，離散コサイン変換 (DCT)による色と形
状を同時に考慮した類似度計算 [10]などが良く用いられる. し
かし，global-featureは対象としてる画像の種類に影響を受け
やすいので類似度計算が難しい．一方で local-descriptorは画
像のスケールや回転などに影響を受けず画像の特徴を表現する
ことができる [11], [12]．本稿では local-desciptorである Scale

Invariant Feature Transform (SIFT)を用いて画像間の類似度
計算を行う [13], [14]．各画像に SIFTを適用すると 128次元の
ベクトルで表現された画像特徴点が幾つか抽出される．本稿で
は，画像 ia と ib が与えられたとき，共通する特徴点の数を含
む割合で画像間の類似度を定義する．具体的には，画像 ia，ib

の特徴点の数をそれぞれ Key(ia)，Key(ib)とし，共通する特
徴点の数を SharedKey(ia, ib)としたとき，2枚の画像間の類
似度 Sim(ia, ib)は，

Sim(ia, ib) =
1

2
(
SharedKey(ia, ib)

Key(ia)
+

SharedKey(ia, ib)

Key(ib)
).

(17)

と定義する．この類似度の定義を用いて入力人物名に対する画
像の典型性を評価する．
また画像間の類似度を計算することで，入力人物名に対応す

る画像に別人物の名前が対応づけられているケースを発見する．
入力人物名に対応する各画像と他人物の全画像との類似度を計
算し，閾値（実験では 0.1と設定）を超えた場合，他人物の名
前をその画像に対応づける．このような作業により図 5のよう
な 2部グラフを構築する．

3. 3 画像・テキスト対の整合性分析
全ステップで類似画像分析によって入力人物名 qinput に対応

する画像に他の人物名が割り振られているかどうかの判定が済ん
でいる．今人物名 qinputに対応する画像集合を Images(qinput)

としたとき，画像 ik ∈ Images(qinput) に割り振られている入
力人物名 qinput の無矛盾性を評価する．今回は説明テキストを
人物名と限定しているので，入力人物以外の人物名が出現して
いる場合は「完全に背反している」と見なす．つまり，式 (11)，
(12) における背反度 c は 1 か-1 しか取りえない．このような

設定で各画像の入力人物名に対する無矛盾性を評価する．
入力人物名に対する画像の典型性と画像に対する人物名の無

矛盾性を評価した後に，最終的に式 (16)を用いて画像・テキス
ト対の整合性を評価する．実際のシステムでは無矛盾性をより
重視した整合性を評価するために α = 1，β = 3とする．
図 8は提案アルゴリズムを画像検索結果の上位 50件のリラ

ンキングに適用した例である．ここでは入力「足利尊氏」とい
う人物名が与えられたときの検索結果の違いが分かる．図中の
(a) が Google 画像検索を行った上位 15 件の結果であり，(b)

は提案アルゴリズムの検索結果上位 15件である．(b)の検索結
果には Cred(足利尊氏, i)のスコアと，類似画像上で背反する
人物名が出現している場合にはその人物名が提示されている．
既存の検索結果では騎馬武者の画像が多く見られるのに対し
て，提案アルゴリズムでは別人物であるといわれている騎馬武
者 ((a)の画像 1,2,3,6,8,13,15)，平重盛 ((a)の画像 5)，源頼朝
((a)の 14)はランキング下位に下がり，現時点での歴史研究で
「足利尊氏である」と分かっている像に関する画像などがラン
キング上位に上がってきている．提案アルゴリズムでも騎馬武
者に関する画像がランキング上位に残っているが，類似画像に
割り振られている人物名が提示されているので，ユーザは違う
人物であることを意識しながら画像を検索することができる．

4. 実 験

提案手法の有効性を確かめるために 3 種類の実験を行った．
実験では画像・テキスト対の分析対象として，歴史上の人物と
それを指している画像の対を選んだ．

4. 1 実 験 設 定
今回の実験では 3.章で述べたアプローチに従って画像・テキ

スト対の整合性を評価した．画像収集のための検索エンジンに
は Google画像検索エンジン（注1）を用い，検索結果上位 50件を
解析対象とした．提案モデルではより多くの画像を解析対象に
した方が整合性評価の妥当性が向上すると考えられるが，今回
のアプローチでは検索エンジンを使っており，検索結果が下位
になればなるほどノイズが含まれることが多くなる．よって今
回 50件という検索結果数に設定した．画像間の類似度の計算
をする際には，実際の画像ではなく Googleが提供しているサ
ムネイル画像を対象にした．画像典型性 imgTypの計算に用い
る damping factor pは 0.85に，テキストの無矛盾性 txtCons

を計算する際の画像クラスタリングの閾値 θ は 0.1とし，また
画像・テキスト対の整合性 Credの計算に用いるパラメータは
α = 1および β = 3と設定した．

4. 2 整合性の低い画像・テキスト対に対する評価能力
提案手法を評価するために，まず提案アルゴリズムが不整合

な画像・テキスト対を「不整合である」と判定できるかを評価
した．この評価を行うために，ある画像に関して，既に歴史研
究によって別人の可能性があると分かっている歴史人物 6人を
選択した．選択された 6 人は，「足利尊氏」「高師直」「足利直
義」「武田信玄」「平重盛」「源頼朝」である．

（注1）：Google 画像検索, http://http://images.google.co.jp/



足利尊氏 整合性の高い画像を検索
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図 8 既存の画像検索エンジンの結果と提案アルゴリズムの分析結果の差異

実験では，これらの人物名をクエリとして得られた画像検索
の上位 50件を解析対象とした．そして得られた画像集合に対
して提案アルゴリムを適用し整合性順にランキングを行った．
評価はランキングの上位 3,5,10件以内に実際に不整合な画像が
何件あるかを，Google画像検索（ベースライン）,VisualRank

アルゴリズム，提案アルゴリズム毎に比較した．
図 9 は上位 N 件毎の比較結果である．図によると提案アル

ゴズムは他のアルゴリズムよりも多くの不整合画像を排除で
きている．評価範囲を上位 10件以内に拡大してもほとんどの
不整合画像を排除できていることから，提案手法が不整合画
像の排除に有効であることが分かる．上位 10件以内に限定す
れば，提案アルゴリズムでは 8.3%の不整合画像を含むのに対
し，Google画像検索では 45% ，VisualRankアルゴリズムで
は 66.7%の不整合画像を含んでいた．
図 9の結果から，提案アルゴリズムは有効に機能しているよ

うに見えるが，本来整合性の高い画像まで低く評価している可
能性も否定できない．そこで，整合性の低い画像に加え，人物
名に対して適合性の低い画像をどの程度含んでいるかを評価し
た．その結果を図 10に記す．図によると，提案アルゴリズム
は不適合な画像を含んでしまっているが，他の 2つのアルゴリ
ズムよりも整合性の低い画像および適合性の低い画像を排除
できている．上位 20 件以内に限定すると，提案アルゴズムは
51.7%の不整合および不適合画像を含んでいた．画像・テキス
ト対の信憑性に焦点を当てると，不適合な画像はそれを含む文
書をユーザが閲覧すれば不適合であると確認できることから，
不適合な画像よりも不整合な画像を排除することが重要である．
それゆえ提案アルゴリズムは今回の別人の可能性が疑われる画
像を持つ歴史人物に対しては有効に働いたと言える．

4. 3 整合性の高い画像・テキスト対に対する評価能力
提案アルゴリズムが本来整合性の高い画像・テキスト対を誤っ

て不整合と判定しないかを評価するために，別の実験を行った．
この実験では明らかに整合性が取れていると事前に分かってい
る肖像画を持つ歴史人物 6人を選び，各歴史人物名で画像を収
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図 9 上位 N 件に含まれる不整合画像の平均数の比較
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図 10 上位 N 件に含まれる不整合画像と不適合画像の平均数の比較

集し，提案アルゴリズムでランキングしたときに上位 3,5,10件
に整合性のある画像をどの程度含むかを評価した．評価は全実
験と同様 Google 画像検索，VisualRank アルゴリズムと比較
した．実験に用いた歴史人物名は「足利義満」「織田信長」「豊
臣秀吉」「徳川家康」「坂本龍馬」「大久保利通」である．図 11

に結果を記す．
図によると，提案アルゴリズムは他のアルゴリズムに比べて

整合性の高い画像をランキング結果上位に含むことができな
かったが，結果にそれほど大きな差は無かった．上位 10件に
限れば，提案アルゴリズムの返す結果には平均 8.67 枚の整合
性の取れた画像を含むことができた．整合性の高い画像に対し
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図 11 上位 N 件に含まれる整合性が取れている画像の平均数の比較

ては，他のアルゴリズムと同程度画像を評価することができた
と言える．

5. 考 察

提案モデルでは解析対象となっている画像・テキスト対に関
連する全ての画像・テキスト対が漏れなく収集できるという理
想的な環境を想定した．さらに，画像・テキスト対上では画像
とテキスト間の対応が保証されていることを想定していた．し
かし，実際にはこの理想状況を実現することは難しく，画像検
索エンジンを用いてWeb上の関連画像を収集することしかで
きないのが実情である．検索エンジンを用いた場合の弊害とし
ては，あるクエリで画像を収集した際，クエリであるキーワー
ド (群)が本文中で画像を指しているとは限らない．これは既存
の画像検索エンジンはあくまで画像の altタグや周辺テキスト
にクエリが出現するか否かで画像を検索しているためである．
また，類似画像上に対して背反するテキストが張られていない
かを検証するためも，テキストベースの画像検索エンジンを用
いているが，本来はコンテンツベースの画像検索によって類似
画像を集めるべきである．これらの問題は画像検索エンジンの
検索精度に関わる問題であり，これらが改善することで提案モ
デルの適用が現実的になるであろう．
提案アルゴリズムが画像・テキスト対の整合性を評価する上

での最大の特徴は同一（類似）画像上で背反する内容のテキス
トが存在する場合を考慮することである．今回は人物名の背反
関係に焦点を当てたが，ここで意味する背反とは同時に起こり
えるはずのない事象・命題に着目した論理的な背反である．一
方で同一の画像に対して「札幌時計台は素晴らしい」と「札幌
時計台にはがっかり」と言ったような意見・印象の背反も起こ
りえる．今回提案したモデルでは背反度 cが導入されているた
め，この値の定義によっては後者の背反性についても扱えるが，
意見・印象が同一の画像上で対立していることが画像・テキス
ト対の信憑性，特に整合性の問題として重要かどうかは十分な
考察が必要である．

6. 関 連 研 究

情報の信憑性の評価および判断支援方法に関する研究は近年
幾つか行われている．Foggらはユーザ視点から見たWebサイ
トの信憑性を測るための尺度を体系化し，各尺度をユーザがど
の程度意識しているかを大規模な調査により明らかにしてい

る [15]～[17]．しかし，尺度の整理はされているものの，各尺度
に関して具体的な評価方法およびアプリケーションが提案され
た先行研究は未だ少ない．筆者らはユーザが「納豆はダイエッ
トに効果的か？」といった不確かなファクト型知識の信憑性の
判断するための材料をWeb情報の集約によって提示するシス
テムを提案している [18], [19]．
画像を信憑性検証の観点から評価するという点では画像検索

のランキング技術に関連があり，これらの関連研究は非常に多
い [20]．これらの研究の目的は，ユーザが入力したクエリに適
合する画像を収集することであるが，適合率はあくまでキー
ワードと画像がどの程度共起するかの指標であるため，本稿で
述べたような「足利尊氏」の画像のように適合性が高くとも，
その画像がクエリを表しているとは限らない．本稿で提案した
アルゴリズムは信憑性ベースの画像検索アルゴリズムに応用で
きる可能性がある．

7. お わ り に

本稿では，画像・テキスト対の信憑性を分析するために，関
連する画像・テキスト対集合を統計的に分析することで評価す
るモデルを提案した．提案モデルでは画像・テキスト対の信憑
性を，(1)テキストに対する画像の典型性，(2)画像を説明して
いるテキストの無矛盾性，(3)画像の典型性およびテキストの
無矛盾性の両要素を考慮した画像・テキスト対の整合性の 3つ
の尺度からモデル化した．検索対象の種類，ユーザの意図など，
アプリケーションに提案した 3つの尺度を使い分けることがよ
り有用であると考える．
画像・テキスト対の信憑性を評価するためには提案モデル以

外にも様々なモデルが考えられる．提案手法では画像・テキス
ト対集合を統計的に処理することで注目している画像・テキス
ト対の整合性を評価しようと試みたが，画像・テキスト対が掲
載しているWebページの発信者の特性を考慮した画像・テキ
スト対の評価などが考えられる．画像・テキスト対の整合性以
外にも，画像特有の信憑性として画像内容の鮮度の問題など
様々な問題が考えられる．信憑性は分析対象である情報の種類，
ユーザの情報を閲覧するコンテキストなどによっても異なるた
め，1つの評価尺度にだけでなく複数の有用な評価尺度から信
憑性分析を行うことが重要であると考える．
最後に，今回提案した手法はユーザがある画像の信憑性を

疑っているときに判断材料を探すシステムとしては有効である
が，本来信憑性の問題は，ユーザが対象の信憑性を全く意識し
ていないときに重要になる．今回提案した判断材料の提示シス
テムを改善することと併せて，信憑性が問題がある画像を閲覧
している際にそれを通知する機構の開発も必要である．今後は，
本稿で提案した手法の大規模な定量的評価を行う予定である．
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