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あらまし 本論文では，画像検索における，画像ファセットの抽出手法と画像のファセットの多様性計算手法を提案

する．現在，画像検索システムでは，ユーザの検索意図を検索質問にフィードバックする手法として，画像のコンテ

ンツや画像に付与されたタグや周辺テキストを元にした適合性フィードバックが用いられている．これにより，ユー

ザの検索要求に合致した画像を容易に発見することができる．しかし，このような適合性フィードバックでは，“この

画像の多様な観点に基づいて他の画像を探したい”という検索要求に応えることは困難である．そこで，本研究では，

１つの画像から様々なファセットを抽出する手法を提案する．また，抽出されたファセットに基づき，画像のファセッ

ト多様性を計算する手法を提案する．
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1. は じ め に

ウェブの発展にともない，ウェブ上に存在する画像の数も増

加している．例えば，カメラつき携帯デバイスの普及により，

人々は容易に写真をウェブ上に投稿することができる．近年

では，Flickr（注1）や Instagram（注2）などに代表される，写真共有

サービスなども広く用いられるようになっており，我々は膨大

な数の画像にウェブを通してアクセスすることができる．

膨大な画像集合から求める画像を検索するため，Yahoo!，

Google，Bingといった検索エンジンでは，テキストクエリに

基づく画像検索機能をユーザに提供している．また，Flickrで

は画像につけられたタグを利用して，画像を検索することがで

きる．さらに，一部の検索エンジンでは，テキストクエリに基

づく検索だけでなく，ユーザが選択した画像に基づき，類似画

像を検索するという，コンテンツベースの適合性フィードバッ

クに基づく画像検索も行うことができる．こうした画像検索機

能を用いることで，ユーザはある特定の観点に基づく検索や，

“この画像と類似した画像が欲しい”といった情報要求を満たす

ことができる．

しかし，現在の画像検索システムでは，“この画像の多様な

観点に基づいて他の画像を探したい”という情報要求に対応す

ることができない．例えば，日本への観光を計画しており，観

光地をいくつか探しているユーザを想定する．そのユーザはま

ず，“日本 ∧ 観光地”というクエリで画像検索を行い，その検

索結果の画像集合を閲覧し興味を引く画像を探すと考えられる．

その中で，“厳島神社の大鳥居”の画像に興味を引かれ，それに

関する観光地の画像を探そうと考えた場合，以下の様に，多く

（注1）：http://www.flickr.com/

（注2）：http://instagram.com/

の情報要求が考えられる．

（ 1） “厳島神社の大鳥居”の画像をもっと他に見てみたい

（ 2） 厳島神社だけでなく “広島”にある他の観光地の画像を見

たい

（ 3） 鳥居がきれいなので，他の “鳥居”に関する観光地の画像

を見たい

（ 4） 厳島神社だけでなく，他の “世界遺産”に関する観光地の

画像をみたい

現在のコンテンツベースの適合性フィードバックでは，1件目

の情報要求にしか応えることができない．また，他の “広島”

や “鳥居” といった観点が，ユーザにとって知らなかったり気

づいていない場合はテキストクエリを入力することができない．

上記のような，ある画像に関するさまざまな情報要求に基づ

く検索を可能にするためには，ユーザが選択した画像に関す

るファセットを提示することが重要であると考えられる．ファ

セットとは，階層的な分類構造であり，たとえば，“広島”とい

う概念の下に “厳島神社” や “平和記念公園” といった階層的

な構造をユーザに提示することができれば，上記で述べたよう

な情報要求を満たすことができると考えられる．このような，

ファセットを提示することが有効な画像検索として，他にも以

下のような例が挙げられる．

• 花壇に植える花を探す場合，気に入った花を選択し，それ

に対する色，種，開花時期などのファセットを提示する

• パーティーの準備で料理を探す場合，良さそうなものを選

択し，それに対する食べ物の種類，材料，調理方法などの

ファセットを提示する

このようにユーザが選択した画像に対してファセットを提示す

ることは，Web画像検索において有効ではないかと考えられる．

そこで，本稿では，画像に対するファセットを抽出し，有効な

ファセットをユーザに提示する手法を提案する (図 1)．ファセッ



図 1 ファセット提示のイメージ図

トとは物事を見る側面を意味するもので，１つの画像でも様々

なファセットを持つことになる．提案手法では，写真投稿サイ

ト上に投稿された画像についているタグに着目し，ファセット

を抽出する．しかし，タグにも画像の特徴とは関係のないもの

が多く存在し，すべてのタグがファセットに属する語として相

応しいとは限らない．そこで，まず画像の特徴を表すような語

を抽出した上で，ファセットの抽出を行う．その際，画像の特

徴を表すタグはファセットというより，ファセットの一例であ

るファセット値に近いものであるので，得られる語をファセッ

ト値としてそれが属するファセットの抽出を行う．

さらに，ファセットを抽出するだけでなく，抽出されたファ

セットの多様性に基づく画像ランキング手法についても提案す

る．様々なファセットを持つ画像は，様々な目的に対して使用

できる画像であると考えられる．検索結果の上位の画像が観点

をほとんど持っていないとすると，ユーザが選択した上位画像

の観点をユーザに提示したところであまり効果がない．そこで，

抽出された観点を有効活用するために，画像に関するファセッ

トの多様性の高い画像を上位にランキングすることで，ユーザ

の再検索を支援することができると考えられる．

以降，本稿の構成は以下の通りである．２章では関連研究を

挙げ，本研究との違いについて述べる．３章では本研究で扱う，

ファセットおよびファセット多様性について定義する．4章で

ファセット抽出手法について説明し，5章でファセット多様性

の計算手法について述べる．6章で実験及び実験結果について

述べ，得られた結果を考察する．最後に，本稿のまとめと今後

の課題を述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 ファセットによる画像の分類

画像検索にファセットを適用した研究としては，Yeeらの研

究や川野らの研究がある．Yeeらは与えられた画像をあらかじ

め決められたファセットに割り当てることで [1]，また，川野ら

はクエリに応じてファセットを動的に抽出して割り当てること

で [2] [3]，複数のファセットから画像を検索できるシステムを

それぞれ提案している．これらの研究では，ある決められた画

像集合を分類するためのファセットを作成しているのに対し，

本研究では，１つの画像に基づいて，再検索をするためのファ

セットを発見するという点で，彼らの研究とは大きく異なる．

本研究で提案するファセット抽出手法を利用することで，多様

な観点による画像検索を支援できるのではと考えている．

2. 2 検索結果多様化

近年，情報検索の分野において，検索結果多様化に関する研

究が盛んに行われている [4] [5]．それらの研究の多くは，ウェブ

文書を対象としたものが多いが，画像検索においても検索結果

多様化が取り組まれている．たとえば，van Leukenらは画像特

徴量を用いた画像検索結果の多様化手法を提案している [6]．こ

うした，検索結果多様化に関する研究は，ウェブページ集合や

画像集合といった，集合の多様性を考えているのに対し，本研

究では，ある特定の画像が属するファセットの多様性を考えて

いるという点で，彼らの研究とは異なる．しかし，画像検索結

果の多様化のために，本研究で提案するファセットおよびファ

セットの多様性を利用することも可能であると考えられる．

3. ファセットとファセット多様性

3. 1 ファセット

一般的に物事を見る側面を意味するファセットは，画像検索

においては，画像が持つ観点を意味する．言い換えると，画像

集合を分類する基準でもあり，例えば，“西洋の絵画全体” の

画像集合があるとすると，“時代”，“地域”，“主義”，“技法”，

“素材”などがファセットとなりうる．ファセットはファセット

名とファセット値を持つ，階層的な分類構造である．ファセッ

ト名はファセットを表す語，即ち画像が持つ観点の名前であ

る．ファセット値はファセットに属する一例，即ち画像が分類

される項目である．例えば，“西洋の絵画全体” の画像集合で

は，ファセット名 “技法” のファセットにはファセット値 “油

彩”，“水彩”などがあり，ファセット名 “主義”のファセットに

はファセット値 “古典主義”，“印象主義”，“キュビズム”など

がある．また，ある画像は複数のファセットに属することもあ

る．例えば，フィンセント・ファン・ゴッホの “星月夜”の画像

は，ファセット名 “技法”のファセット値 “油彩”，ファセット

名 “主義”のファセット値 “ポスト印象主義”に分類される．

このように，ファセットはファセット値の集合で構成される

と考えることができる．本稿におけるファセットの定義を以下

に表す．

［定義 1］ 画像が持つ観点を表す同位の語からなる語集合

Fi = {f (1)
i , f

(2)
i , · · · , f (m)

i }をファセットという．ここで，各語
f
(j)
i をファセット値といい，語集合 Fi を表す語 Name(Fi)を

ファセット名という．

また，ファセット集合を以下のように定義する．

［定義 2］ ファセット に よって 構 成 さ れ る 集 合 F =

{F1, F2, · · · , Fn}をファセット集合という．
3. 2 ファセット多様性

本研究の目的は，様々な目的の再検索に利用できる画像を発

見することである．これは，多様な観点を持っている画像を発

見することで，実現できると考えられる．本研究では，多様な

観点を持つ画像として，以下に示す条件を考えた．

（ 1） オブジェクトが多く写っている

（ 2） 各オブジェクトに関連する単語が多く思い浮かぶ

（ 3） 思い浮かぶ単語の間は関連性がないものが多い



本研究で提案するファセット多様性とは，上記の条件を考慮

した，画像に対するファセット集合がいかに様々なファセット

で構成されているのかを意味する概念である．ファセット集合

で，ファセットの間に上下関係が存在するものや，ファセット

の間に共通する部分が多く存在するもの，そもそもファセット

の数が少ないもの，重要ではないファセットだけを持っている

ものなどは，多様な観点を持っているとは言えない．

本稿で定義するファセット多様性を以下に示す．

［定義 3］ ファセット多様性とは，ある画像に属するファセッ

ト集合が，多様な観点を持っていることをいう．ファセット集

合が，より多様な観点を持っているとき，ファセット多様性が

高いという．

4. ファセット抽出

本章では，画像検索におけるファセットの抽出手法について

述べる．まず，画像検索のための効果的なファセットについて述

べる．その後，提案手法の概要を説明した後，手法の詳細を述

べる．なお，本稿では，写真共有サービスの 1つである Flickr

にアップロードされた画像を対象とする．Flickrでは，画像に

対してユーザが自由にタグを付与することができる．

4. 1 画像検索のための効果的なファセット

多様な観点を持っている画像からは，多数のファセットが抽

出できる．しかし抽出されたファセットの中には，画像とは関

連性が低いファセットも存在する．そのようなファセットは画

像をよく表しているとは言えない．また，画像とある程度の関

連性のあるファセットに対しても，ファセットによって画像に

対する重要度が異なる．

以上のことを考慮するために，本研究では画像検索における

効果的なファセット値と効果的なファセット名の条件を提案す

る．これらの条件を数値で表したものを，本稿ではファセット

のスコアと呼ぶことにし，その計算方法の詳細は 4. 5 節で述

べる．

4. 1. 1 効果的なファセット値

画像から得られるファセット値の中には，画像の特徴を表す

のに適切ではないものも存在する．例えば，画像の投稿者名や

写真を撮ったカメラの名前などがタグとして使われていること

がある．また，家族旅行で訪ねた観光地の写真の場合，周辺テ

キストやタグに “家族”というコンテクストを表す語が存在す

ることもある．それらの情報は画像そのものの観点を表してい

るとは言えない．

また，画像をよく表しているファセット値であっても，ユー

ザの検索目的とは全く関係がない場合がある．例えば，“花”と

いうクエリで画像検索を行い，“薔薇”と “車”が写っている画

像が得られたとする．“車”という語はクエリ “花”との関連性

が低いので，ユーザの検索目的に合うものとは言い難い．

このような，画像そのものとは関連性の低いメタ情報やコン

テクストによるファセット値と，ユーザの検索目的に合わない

ファセット値を取り除くため，ファセット値の中から画像と検

索目的に関連する効果的なファセット値を発見する必要がある．

本稿で提案する，効果的なファセット値の条件を以下に示す．

クエリとの適合性 効果的なファセット値は，クエリとの適合

性が高い．クエリと全く関連性が無いようなファセット値は，

画像検索を行うユーザの目的に合わない可能性が高い．

類似画像集合内での典型性 効果的なファセット値は，そのファ

セット値が得られた画像の類似画像集合内での典型性が高い．

言い換えれば，端的に類似画像集合を表しているものが効果的

なファセット値である．類似画像集合をよく表しているという

ことは，元の画像もよく表しているとも言える．メタ情報やコ

ンテクストによるファセット値は，この典型性が低くなると考

えられる．

共用性 効果的なファセット値には，多くのユーザが使用でき

るものが望ましい．多くの画像から抽出できるファセット値で

も，１つのユーザだけが使う語は主観的すぎるもので，画像の

観点を表しているとは言い難い．

4. 1. 2 効果的なファセット名

効果的なファセット値を含むファセットを抽出できたとして

も，それが各画像の特徴を表すのに適切なファセットであると

は言えない．また，同じファセット値でも複数のファセットに

属することがある．そのため，単にファセット値の良さを計算

するだけでなく，ファセットとしての良さも考慮してファセッ

トの重要度を求める必要がある．本研究では，このファセット

の重要度を，ファセットを一言で表すファセット名から求める．

本稿では，画像検索における効果的なファセット名の条件とし

て，以下を提案する．

クエリとの適度な重なり 画像から得られたファセットを再検

索に用いる場合，元のクエリの画像集合と関連し，かつ，元の

クエリの画像集合には存在しない画像を検索可能なファセット

が再検索に望ましいと考えられる．例えば，あるファセット名

で検索したとしても，元のクエリで得られる画像集合やその

部分集合しか得られないようなファセットは，再検索には適し

ていないと考えられる．また，元のクエリと全く関連しない画

像集合ばかりが得られてしまうようなファセットも，ユーザの

検索目的に合うとは言えず，抽出すべきファセットとして相応

しくないであろう．つまり，クエリが対象とする画像集合と，

ファセット名が対象とする画像集合が適度に一致しているよう

なファセット名が，再検索に相応しいと考えられる．

4. 2 ファセット抽出の概要

まず，本手法の問題設定を述べる．入力となるクエリを q，q

によって得られる検索結果の画像集合を Ans(q)とし，ある１

つの画像を p（p ∈ Ans(q)）とすると，クエリ q と画像 pから

その画像の観点を表すファセット集合 F = {F1, F2, . . . , Fn}を
生成し，各ファセットのスコア S(Fi)を得ることが本手法の目

的である．

図 2に提案手法の概要を示す．図 2に示すように，本手法は

大きく分けて，ファセット値の抽出，ファセット名の取得，ファ

セットのスコアリングの３つのフェーズに分けられる．以降，

それぞれの手法について説明する．

4. 3 類似画像集合を用いたファセット値の抽出

画像の観点を表すファセットを抽出するため，まずファセッ

ト値を抽出する．本手法では，画像に付与されているタグを用



入力: クエリ q  画像 p 

（１）類似画像集合を用いた
　　　タグからのファセット値の抽出 

（２）上位語下位語辞書を用いた
　　　ファセット名の取得 

（３）ファセットのスコアリング 

ファセット値の
　・適合性
　・典型性
　・共用性
ファセット名の
　・重なり

ファセット集合  各ファセットのスコア S( Fi  ) 出力: 

図 2 ファセット抽出の流れ

いてファセット値を抽出する．この時，ある画像には豊富な数

のタグが付与されていることもあれば，ほとんどタグが付与さ

れていないタグも存在する．画像に付与されたタグが少ない

場合，その画像を表す十分な数のファセットを抽出することが

できないと考えられる．しかし，ある画像とよく似た画像は，

同様のファセットに属する可能性が非常に高いと考えられる．

そこで，対象画像の類似画像集合に付与されているタグもファ

セット値の候補とすることで，より多くのタグをファセット値

の候補とする．

いま，画像 p がクエリ q によって得られる検索結果の画像

集合 Ans(q)内の要素だとすると，画像特徴量を用いることで，

画像 pの類似画像集合 Anssimilar(p) ⊂ Ans(q)を得ることがで

きる．本稿では，画像 pおよび，類似画像集合 Anssimilar(p)で

用いられている全てのタグを対象とし，ファセット値の候補と

する．以降，得られたタグの語集合を T で表す．

なお，本稿では，画像特徴量として，画像の RGBヒストグ

ラム，HSVヒストグラム [7]，ILSVRC2010の画像コレクショ

ン [8] から構築した，Bag of Visual Words [9] 特徴量を用い，

Ans(q)内の類似画像を Anssimilar(p)として用いる．

4. 4 上位語下位語辞書を用いたファセット名の取得

得られたファセット値 tk ∈ T を用いて，語 tk をファセット

値として持つようなファセット Fi（tk ∈ Fi）を求める．本研

究では，ファセット値からファセットを求めるために，上位語

下位語辞書を利用する．辞書には， ALAGIN フォーラムから

提供されている上位語階層データ（注3）を用いる．このデータは，

Wikipedia で記事の見出し語やカテゴリ名となっている名詞句

をその上位語，下位語関係に基づいて階層化したものであり，

これを用いることで，ある語の上位語や下位語を求めることが

できる．

まず，ファセット値 tk の上位語を辞書で調べて得られる語の

すべてをファセット名 Name(Fi)とする．次に，ファセット名

Name(Fi)とファセット値 tk を用いて，ファセット Fi を構成

する．すべてのファセット値 tk に対して上記の手法を実行す

ると，ファセット集合 F0 = {F1, F2, · · · , Fm}が得られる．最
後に，画像集合 Ans(Name(Fi))が得られないファセットを取

（注3）：https://alaginrc.nict.go.jp/

り除くことで，最終的にファセット集合 F⊂
=F0 を得る．

4. 5 ファセットのスコアリング

これまでの過程で，ファセット Fi を抽出する際に使われ

たファセット値 tk とそのファセット名 Name(Fi)，画像集合

Ans
(
Name(Fi)

)
が存在するファセットがなすファセット集合

F を得ることができる．しかし，得られたファセットの中には
画像と関連の無いものや，画像検索において有益でないもの，

ユーザの検索目的に合わないものも多く存在する．

本節では，4. 1節で提案した効果的なファセットの定義に基づ

き，得られたファセット Fi に対して，画像のファセットとして

の重要度 S(Fi)を求める手法を提案する．手法では，ファセッ

ト Fi に対して，ファセットを抽出する際に使われたファセット

値の重要性とファセット名の重要性の両者を考慮し，S(Fi)を

求める．なお，本節で用いる集合の類似度 Simset には，Dice

係数を用いる．

4. 5. 1 ファセット値に基づくスコア

4. 1. 1節で提案した効果的なファセット値の条件に基づいて

スコアを定義するため，クエリとの適合性，類似画像集合内で

の典型性，共用性を表す各スコアを考える．本稿で提案する，

ファセット値の各条件によるスコアを以下に示す．

クエリとの適合性 ファセット値とクエリの適合性は，ファセッ

ト値とクエリがどの程度類似しているのかを表す．ファセット

値 f によって得られる画像集合 Ans(f)とクエリ q によって得

られる画像集合 Ans(q)の類似度を用いると，その適合性を定

量的に表すことができる．ファセット値 f に対するクエリ qと

の適合性のスコア Srel(f)を以下に示す．

Srel(f) = Simset

(
Ans(f),Ans(q)

)
類似画像集合内での典型性 ファセット値の類似画像集合内で

の典型性は，ある画像が持つファセット値がどれほどその画像

の類似画像集合をよく表しているのかを指す．本稿ではタグを

ファセット値として用いるため，類似画像集合内でタグ (ファ

セット値)f が用いられている画像の比率をもって典型性を表す．

画像 pの類似画像集合を Anssimilar(p)とした場合，ファセット

値 f に対する典型性のスコア Styp(f)を以下に示す．

Styp(f) =
|{pf |pf ∈ Anssimilar(p), pfはタグ f を持つ }|

|Anssimilar(p)|

共用性 ファセット値の共用性は，そのファセット値がどれほ

ど多くのユーザから用いられているのかを表す．一般的な画像

検索の場合は，検索結果に現れる各画像の情報源が異なり，画

像の投稿者を表す IDが存在しないため，それらの投稿者を区

別するのが難しい．この場合，画像の元ページのドメインなど

を用いて投稿者を表すことになる．しかし本稿では Flickrを用

いるため，画像の投稿者の IDを容易に得ることができる．その

ため，ファセット値 f を持つ画像の投稿者の IDを用いて，ファ

セット値を持つ画像の集合に対する投稿者の数をもって共用性

を表す．ファセット値 f によって得られる画像集合を Ans(f)，

画像 pの投稿者を u(p)とした場合，ファセット値 f に対する

共用性のスコア Scom(f)を以下に示す．



Scom(f) =
|{u(pf )|pf ∈ Ans(f)}|

|Ans(f)|

上記の三つの式をパラメータを用いてまとめたものを，ファ

セット値 f によるファセットのスコアとして計算する．このス

コア Svalue(f)を以下に示す．

Svalue(f) = λrelSrel(f) + λtypStyp(f) + λcomScom(f)

(ただし, λrel + λtyp + λcom = 1)

4. 5. 2 ファセット名に基づくスコア

4. 1節で述べたように，ファセットのスコアはファセット値

とファセット名の両者を考慮して計算する．ファセット名に基

づくスコアは，4. 1. 2節で提案した，クエリとファセット名と

の適度な重なりに基づいて計算する．

クエリとファセット名との画像集合の適度な重なりは，クエ

リ q による画像集合 Ans(q)とファセット名 Name(F )による

画像集合 Ans
(
Name(F )

)
の共通部分が，適切な大きさを持っ

ているのかを表す．集合がどれほど共通しているのかは集合の

類似度を用いれば良いが，4. 1. 2節で述べたように，二つの画

像集合が全く異なるものでも，完全に一致するものでも効果的

なファセット名とは言えず，適度な数の共通画像を持っている

ものが効果的なファセット名になる．そのため，集合の類似度

をそのまま用いるのではなく，類似度が適度な中程度の値に近

いとき高い値となるような関数を考える必要がある．

ここで，類似度を引数として受け取る関数Moderを考える．

引数が 0.0 と 1.0 のときに最小値，0.5 のときに最大値になる

関数が，上記の条件に合致する関数の一つである．この性質を

満たす関数には様々なものがあるが，本稿では正規分布関数に

注目し，平均が 0.5，最大値が 1.0になるよう正規分布関数を

修正したものを関数Moderとして用いる．関数Moderを以下

に示す．

Moder(x) = exp

(
− (x− 0.5)2

0.1

)
この関数を用いて，クエリ q とファセット名との適度な重

なりを式で表したものが，ファセット名 Name(F ) によるス

コア Sname

(
Name(F )

)
である．ファセット名に基づくスコア

Sname

(
Name(F )

)
を以下に示す．

Sname(Name(F )) = Moder
(
Simset

(
Ans(Name(F )),Ans(q)

))
4. 5. 3 ファセットのスコア

ファセット F のスコアを，ファセットを抽出する際に使わ

れたファセット値 f によるスコア Svalue の式と，ファセット名

Name(F )によるスコア Sname の式を，パラメータ λを用いて

求める．ファセットのスコアを以下の式で表す．

S(F ) = λSvalue(f) + (1− λ)Sname

(
Name(F )

)
(1)

5. ファセット多様性の計算

3. 2節で提案したように，多様な目的の再検索に利用できる

画像はファセット多様性が高い．多様な目的の再検索に利用で

きるということは，様々な観点を持っていると言い換えられ

る．ある画像が多数のファセットを持っており，かつ，持って

いるファセットが類似していない場合，その画像は多様な観点

を持っていると言える．

画像がどれほど多様な観点を持っているかを計算することは，

その画像のファセット集合がどれほど類似しているのかを計算

することである．本稿では，ファセット間の類似性を計算する

ため，ファセットによって得られる画像集合の画像特徴量と集

合の類似性を用いる．例えば，画像特徴量を利用することで，

あるファセットと別のファセットが，画像的に異なる画像を検

索することが可能なのかを判断することができる．また，ファ

セットから得られる画像集合間の集合的な類似を比較すること

で，互いのファセットの意味的な類似性を計算することができ

る．また，画像特徴量と集合の類似性は，それぞれ異なる観点

からの類似性を評価しており，ファセット間の類似性を評価す

るためには両者を考慮する必要があると考えられる．

以降，本章では画像特徴量と画像集合の類似に基づいた，ファ

セット多様性の計算手法を説明する．

5. 1 画像特徴量に基づくファセット距離

ファセット多様性を計算するために，ファセット間の違いを

表すファセット距離を考える．まず，画像特徴量を用いたファ

セット距離の計算手法を説明する．本稿では，画像特徴量を用

いてファセットの類似度を計算し，その類似度をファセット距

離の計算に用いる．

画像特徴量をベクトルとして用いる，ある２つのファセット

Fi と Fj 間の，画像特徴量に基づくファセット類似度の式を以

下に示す．

FSimfeat(Fi, Fj) = Simvec

(
f(Fi),f(Fj)

)
上記の式の f(Fi)は，ファセット名 Name(Fi)による画像集合

の画像に対する特徴量ベクトルの平均を表す．Simvec は特徴ベ

クトルの類似度を意味し，本研究ではコサイン類似度を用いる．

上記の式を用いて，画像特徴量によるファセット距離の式を

以下のように表す．

FDistfeat(Fi, Fj) = 1− FSimfeat(Fi, Fj)

5. 2 画像集合の類似に基づくファセット距離

次に，画像集合間の集合的類似に基づいたファセット距離の

計算手法について説明する．5. 1節と同様に，画像集合の類似を

用いて類似度を計算し，それをファセット距離の計算に用いる．

ある２つのファセット Fi と Fj 間の，画像集合の類似に基づ

くファセット類似度の式を以下に示す．

FSimset(Fi, Fj) = Simset

(
Ans(Name(Fi)),Ans(Name(Fj))

)
上記の式は，画像特徴量に基づく類似度と非常に似ているが，

ベクトルの類似度 Simvec の代わりに集合の類似度 Simset を

Dice係数で計算するという点で異なる．

上記の式を用いて，画像集合の類似によるファセット距離の

式を以下に示す．

FDistset(Fi, Fj) = 1− FSimset(Fi, Fj)



表 1 実験に使用したクエリの一覧

クエリ “ケーキ”，“食べ物”，“春”，“京都 寺”，“鳥居”，

“厳島神社”，“祭り”，“チューリップ”，“スキー”

5. 3 ファセット集合の多様度

ファセット多様性が高いファセット集合は，類似していない

ファセットを多く持つ必要がある．逆に言えば，ファセットの

数が少ない場合や，ファセットが類似している場合は，ファセッ

ト多様性が低い．

本稿では，ファセット集合のファセット多様性を数値化した

ものを，ファセット集合 F の多様度 Div(F) と定義する．そ

の多様度は，ファセット距離 FDistfeat と FDistset の式を用い

て求めるが，重要度の高いファセットの比較を重視するため，

ファセットのスコアの式 (1)を重みとして用いる．

また，ファセットの組み合わせの数でファセットの比較を行

うため，そのまま比較結果の和をとると，ファセット間の類似

度より，ファセット数の方が多様度に与える影響が大きくなっ

てしまう．ファセット間の距離とファセット数の両者を考慮す

るため，比較結果の和の値をファセット数で割ることで多様度

の値を補正する．

以上より，ファセット集合の多様度を以下の式に従い求める．

Div(F) =
1

|F|
∑

Fi,Fj∈F

min
(
S(Fi), S(Fj)

)
×
{
FDistfeat(Fi, Fj) + FDistset(Fi, Fj)

}
(2)

6. 実 験

本稿では，画像検索結果の各画像に対してファセットの抽出

とファセットのスコアリングを行い，得られたファセット集合

と各ファセットのスコアを用いてファセット集合の多様度を求

め，検索結果の画像のランキングに利用する手法を提案して

いる．

そこで，抽出したファセットから得られたスコアの妥当性と，

多様度を用いたランキングの有用性を検証するため，本手法を

用いるシステムのプロトタイプを Pythonを用いて実装し，２

種類の実験を行った．

6. 1 実 験 設 定

今回の実験では，画像とその周辺情報を取得するため，Flickr

が提供している API（注4）を用いて各クエリに対する画像検索結

果と各画像のタグ情報を取得した．表 1に実験で用いた９個の

クエリを示す．各クエリから取得する画像は 1,000件とし，そ

の 1,000件の画像の中から等間隔で 20件選び，各画像に対し

てファセットの抽出とファセット多様性の計算を行った．

画像に対するファセットの抽出では，クエリから得られた

1,000件の画像との距離を画像特徴量を用いて求め，距離が小

さい 10件を類似画像集合とし，類似画像集合から抽出される

タグのすべてをその画像のファセット値とした．その後，上位

語下位語辞書を用いて各ファセット値に対する上位語をすべて

（注4）：http://www.flickr.com/services/api/

取得し，形態素解析器MeCab（注5）を用いて上位語から名詞句と

推定される語を抽出した．上位語と形態素解析で抽出した語の

すべてを，ファセット値から抽出されたファセット名として，

そのファセット値とファセット名の組をファセットとして抽出

した．

ファセットのスコアリングでは，ファセット値 f とファセッ

ト名 Name(F ) から得られる画像集合として，それぞれをク

エリとして Flickr から得られる画像集合を用いた．4. 5 節

で定義したスコアの計算式で使われるパラメータとしては，

λrel = 0.6, λtyp = 0.2, λcom = 0.2, λ = 0.4を用いた．

6. 2 ファセットのスコアの妥当性評価

まず，４章で提案した手法によって画像から抽出されるスコ

アの高いファセットが，本当にその画像を表す妥当なものであ

るかを評価した．本稿で抽出したファセットはファセット名と

ファセット値の組で表されるため，ファセット名とファセット

値が画像を良く表しているのかを調べることでファセットの妥

当性を評価した．

提案手法を評価するため，画像に対するファセット集合を，

式 (1)で示したスコア Sでランキングし，上位 10件のファセッ

トを評価の対象とした．比較手法として，まずファセット値に

よるスコア Svalue のみでランキングしたファセット集合から選

んだ上位 10 件のファセットを用いた．本稿のファセット値は

タグから抽出したものであり，ファセット値によるスコアのみ

を考慮した場合は，画像を表すタグの良さのみを考慮したこと

になる．また，別の比較対象として，ファセット名によるスコ

ア Sname のみでランキングしたファセット集合から選んだ上位

10件のファセットを用いた．

S，Svalue，Snameの各ランキングから得られた計 30個のファ

セットを画像とともに評価者に提示し，それぞれのファセット

が画像を表している用語として適切なのかを適切，不適切の２

値で回答してもらった．また，30個のファセットの中から重複

するファセットは取り除いて評価者に提示した．

評価者の回答から，画像に対するファセットの適合率と nDCG

の平均を求めた．適合率は正解を割合を表し，nDCGは理想の

ランキングに対するランキングの良さを表す指標で，その適合

率と nDCGを用いて各ランキングの場合に対する平均を求め

て評価に利用した．本評価では各クエリに対して３件の画像を

選び，その各画像に対しての適合率と nDCGを求め，計 27件

の画像に対して，得られたファセットの適合率と nDCG の平

均を求めた．また，得られたファセットが本研究の目的に適し

ているのかを分析するため，各ランキングの場合に対する上位

10件のファセット中のファセット名の種類数の平均とファセッ

ト値の種類数の平均も求めた．

各スコアに基づくランキングで得られた結果を表 2 に示す．

この表を見ると，適合率と nDCGが最も高い値を持つ場合は，

ファセット値によるスコアのみを考慮したランキングを用いた

場合である．しかし，この場合に上位にランキングされるファ

セットはファセット値が同じものばかりであり，表から分かる

（注5）：http://mecab.sourceforge.net/



表 2 ファセットのスコアに対する評価結果
ファセットの ファセットの適合性 ファセット名の ファセット値の

ランキング手法 適合率 nDCG@10 種類数の平均 種類数の平均

Svalue 0.60 0.77 9.41 2.33

Sname 0.51 0.60 5.11 6.44

S 0.58 0.72 6.93 4.55

表 3 各クエリに対するスコア S の評価結果
ファセットの適合性 ファセット名の ファセット値の

クエリ 適合率 nDCG@10 種類数の平均 種類数の平均

厳島神社 1.00 1.00 6.00 4.00

春 0.77 0.84 8.67 3.00

ケーキ 0.60 0.82 7.00 5.00

鳥居 0.60 0.66 5.33 6.67

スキー 0.60 0.62 8.67 4.40

京都 寺 0.57 0.70 3.33 5.40

チューリップ 0.53 0.71 10.00 3.00

祭り 0.27 0.71 6.33 4.50

食べ物 0.27 0.46 7.00 5.00

ように，上位の 10件の中に約２種類のファセット値しか出現し

ない．つまり，ファセット値のみに基づくランキングでは，画

像に関連する観点が少数しか得られないことになるため，本研

究の目的である，様々な観点の提示には適していないと考えら

れる．

また，ファセット名によるスコアのみを考慮したランキング

の場合は，ファセット値の種類数はファセット値によるスコア

のみの場合より多くなるが，逆にファセット名の種類数が減っ

てしまい，これも本研究の目的に適していないと考えられる．

さらに，適合率と nDCGの値も他の手法と比べて大きく減少

しており，画像を表すファセットが上位にランキングされづら

くなっていることが分かる．

一方，本稿で提案したファセット値とファセット名の両方を

考慮したスコアでランキングを行った場合は，ファセット値に

よるスコアのみの場合と適合率と nDCGでの差はほとんどな

いが，提示されるファセット名とファセット値の種類数が上記

の２つの場合の中間であることが分かる．したがって，本稿で

提案したスコアを用いると，様々な観点を提示するという目的

に反することなく，画像に関連した適切なファセットを提示す

ることができるのではないかと思われる．

しかし，本稿で提案したスコアでランキングを行った場合も，

適合率の値は 0.58，nDCGの値は 0.72であり，これはファセッ

ト抽出の精度が 6，7 割程度の低い値であることを意味する．

表 3は，スコア S によるランキングの場合の各クエリに対する

ファセットの評価を表しているが，全体の精度が低い理由はこ

の表 3を見て分かるように，抽象的なクエリ対する精度が低い

ためである．抽象的でも “春”のように日本人なら誰でも “桜”

を連想するクエリならファセットの精度が高いが，はっきりし

たイメージが存在しない “食べ物”のような抽象的なクエリは

ファセットの精度が悪くなっていることが分かる．

精度が低い理由としては，まず類似画像集合の精度が考えら

れる．ファセット値の抽出を行うため，本手法ではまず類似画

像集合を求めているが，抽象的なクエリで得られる画像集合か

表 4 多様度を用いた画像ランキングに対する評価結果

多様性に関する クエリに対する画像の適合性

ランキング手法 手法の平均得点 適合率 nDCG@3

Flickr の適合性 0.89 0.81 0.82

タグの数 1.00 0.78 0.78

多様度 1.56 0.96 0.97

らは，画像特徴量が類似した画像があまり存在しない場合があ

る．本手法では距離が小さい上位 10件を類似画像として選択

しているので，その 10件の中に類似画像とはいえない画像が

含まれると，画像とは関連性のないタグがファセット値として

抽出されてしまう．そのため，抽象的なクエリに対してはファ

セットの精度が低くなったのではないかと考えられる．

また，上位語下位語辞書の精度も理由として考えられる．本

手法では，各ファセット値に対応するファセット名を辞書を用

いて取得しているが，辞書の精度が悪いと，抽出されるファセッ

ト名が画像と関係のないものばかりになってしまう．実際，今

回の実験では，画像とは関連性のない上位語が多く辞書から抽

出され，ファセット抽出の精度低下の原因となっていた同様に，

クエリ間のファセット値の種類数の差より，ファセット名の種

類数の差が大きい理由も，画像と関連性のない上位語が辞書か

ら大量に得られてしまうことが 1つの要因ではないかと考えら

れる．

6. 3 多様度に基づくランキングの有用性評価

５章で提案した手法によって求められたファセット集合の多

様度に基づくランキングが，多様な目的の再検索に有用かどう

かを評価した．

多様度を用いたランキングの有用性を評価するため，各クエ

リに対する上位の３件の画像を用いた．この３件の画像がそれ

ぞれ多様な観点を持っていると評価されると，多様度に基づく

ランキングが多様な目的の再検索のために有用であると言える．

比較手法として，まず Flickrが提供している，クエリとの適

合性に基づくランキングから得られる画像集合から選択した上

位３件の画像を用いた．また，別の比較対象として，画像に付

与されたタグの数に基づいてランキングした画像集合から選択

した上位３件の画像を用いた．これは，タグも画像の観点を表

すと考えられるので，タグの数が多い画像ほど多様な目的の再

検索に使えるかどうかを評価するためである．

実験では，３種類の各ランキング手法から得られた計９件の

画像を重複を除いて評価者に提示し，まず，それぞれの画像が

クエリに適合しているかを適合，不適合の２値で評価しても

らった．その後，適合であると判定された画像の中から多様な

観点を持っていると思われる画像を選択してもらい，選択され

たの画像が得られたランキング手法の得点を１点加算した．重

複した画像が多様な観点を持っている画像として評価者に選択

された場合は，その画像が得られる全てのランキング手法に１

点を加算した．また，評価者には基本的には３件の画像を選択

してもらうが，重複を除いた画像の総数が６件以下の場合は選

択数を２件，画像の総数が３件以下の場合は選択数を１件にし

て１回の選択に対する総得点を調整した．



評価者の回答から得られた得点の平均とクエリに対する画像

の適合率と nDCGの平均を，表 4に示す．この表を見ると，平

均得点が最も高いのは，提案手法である，多様度を用いたラン

キングであることが分かる．つまり，単なる適合性やタグ数よ

り，本稿で提案した多様度に基づくランキングの方が，多様な

目的の再検索のために有用であると考えられる．

タグ数でランキングした場合の平均得点が多様度でランキン

グした場合より低い理由は，タグが多い画像は，類似している

タグが多くついている場合が多いためである．タグ数によるラ

ンキングが適合性によるランキングより平均得点が高い結果と

なっているのは，タグの数が多いと類似しているタグも多いが，

類似していないタグも多く含まれるため，結果的に多くの観点

を含んだ画像が上位にランキングされやすくなるためであると

考えられる．

また，表 4から分かるように，適合率と nDCGの値が最も

低いのは，タグ数を用いたランキングの場合である．タグが多

く付与されている画像には画像と関係のない無駄なタグも多い

場合がある．画像にタグを付けるユーザの中には，画像と関連

性の低いタグをつけたり，画像を検索対象とするためわざと画

像と関連性の全く無いタグをつけたりするユーザもおり，そう

したタグによって，クエリと関連しない画像が上位にランキン

グされてしまうと考えられる．一方，多様度を用いたランキン

グの場合は適合率と nDCG の値も最も高い．Flickrの適合性

の場合よりもこれらの値が高いのは，Flickrの適合性によるラ

ンキングがあまり高い精度ではないことも考えられるが，多様

度の計算式 (2)に重みとして，クエリとの適合性を考慮してい

る，ファセットのスコアを用いているのが大きな理由であると

考えられる．以上より，本稿で提案した多様度の用いたランキ

ング手法では，クエリとの適合性が高く，多様な目的の再検索

にも利用できる画像を上位にランキング可能ではないかと考え

られる．

しかし，多様度に基づくランキングの場合の平均得点が 1.56

ということは，理想の平均得点である 3.00 よりは低い値であ

る．平均得点の値が低い理由としては，まず，ファセット値を

タグから抽出していることが考えられる．比較手法としてタグ

の数に基づいたランキング手法を用いているが，多様度を求め

たファセット集合も本来はタグから得られたものなので，由来

が同じである２つの手法を比較してもあまり大きな差は生じな

いのではないかと考えられる．

また，抽出したファセットが本当の意味で画像から得られた

ものではないということも，平均得点が低い理由ではないかと

考えられる．画像の出現するオブジェクトを正確に抽出し，そ

のオブジェクトを表す語をファセット値として用いれば理想的

であるが，システムが自動的に画像からオブジェクトを判別す

ることや，そのオブジェクトを表す語を発見することは困難な

課題である．より精度良くファセットを抽出するためには，周

辺テキストやメタ情報，タグ，画像特徴量だけでなく，そうし

た，画像に出現するオブジェクトそのものを理解するような技

術を組み合わせる必要があると考えられる．

7. ま と め

本稿では，画像検索において多様な観点からの検索を支援す

るために，１つの画像からファセットを抽出する手法を提案し

た．提案手法では，まずクエリと画像からその画像の類似画像

集合を求めてファセット値を抽出し，そのファセット値からファ

セット名を取得する．その後，各ファセットに対するスコア付

けを行うことで，画像に関連したファセットを重要視する．ま

た，抽出したファセットから得られるファセット集合と各ファ

セットのスコアを利用し，ファセット多様性の計算手法として

ファセット集合の多様度を提案した．それからファセットのス

コアの妥当性を評価し，ファセット値とファセット名を考慮し

たスコアを用いると，0.58の適合率と 0.72の nDCGで妥当な

ファセットが得られることを示した．また，多様度に基づくラ

ンキングの有用性の評価し，クエリとの適合性とファセット多

様性の側面で、タグの数に基づくランキングの手法より優れた

結果が得られることを示した．

本稿で提案した手法は，１章で提案したファセット提示のイ

メージとは違い，ファセットに含まれる残りのファセット値を

抽出していない．言語パターンを用いることで，そのような

残りのファセット値を抽出できるのではないかと考えられる．

今後は，手法の評価結果から考えられた課題を解決しながら，

ファセットに基づく画像再検索システムの構築に取り組む予定

である．
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