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あらまし 近年，画像共有サイトなどの普及により，利用可能な画像データが増大の一途をたどっているが，利用者

が自由に発信できるそのような画像データの多くは，統一的な基準で分類されていない点や，利用者により定義され

付与されたタグを伴なう点などの特徴を有する．それらのタグ付き画像データの分析において筆者らは感情に基づく

分類に着目する．すなわち，分析対象のタグ付き画像がポジティブな感情を印象付けるものであるか，あるいはネガ

ティブな感情を想起させるものであるかという観点での自動分類を行う．提案手法は，画像データに対して畳み込み

ニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network: CNN）の全結合層の一つに着目することによって得た多

項分布からサンプリングを行うことによって離散表現を抽出し，タグを構成するテキストデータとともに用いること

で，教師付きマルチモーダルトピックモデルを推定する．推定された潜在トピックは，画像とタグの特徴を反映しつ

つ，教師信号として与えた感情極性ラベルを反映したものとなり，ラベルが未知であるタグ付き画像データに対して

ラベル予測を実現する．画像共有サイト Flickrから抽出されたデータセットを用いて有効性の評価を行った結果，約

66%の正解率を得た．

キーワード 感情分析,マルチモーダルデータ分析,教師付きトピックモデル,CNN

1. は じ め に

スマートフォンやソーシャルメディアの普及に伴い，多くの

人々がテキストによるメッセージとともに画像を公開・共有す

るようになった．そこには，投稿者が感じた気持ちや伝えたい

感情が込められている．大量に存在するそれらの画像を感情に

基づいて分析することができれば，世論調査やマーケティング，

表出している感情をキーとした画像検索などへの応用が期待で

きる．

このような画像の感情分類課題に対して，これまで様々な研

究が行われてきた．画像の特徴量の表現方法として，色ヒスト

グラムや SIFT特徴量を使う手法 [10]や，心理学や芸術理論か

ら設計した特徴量 [3]が提案されている．また，形容詞と名詞

から成るフレーズ (Adjective Noun Pairs: ANP) [1]や画像中

に存在する顔の表情 [4]を中間表現とする手法も提案されてい

る．畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural

Network: CNN)をファインチューニングする手法 [9] [11]は特

に良い結果を出しており，CNNにおける物体認識課題から感

情分類課題へのドメイン転移学習も有効であることが示されて

いる [11]．

以上の研究では分類対象を画像のみのユニモーダルデータと

捉えているが，画像だけでなくそれに付随するテキスト情報を

判断材料に加えた感情分類手法も成果を挙げている [8]．この

ことから，本稿でも分類対象を画像とテキストから成るマルチ

モーダルデータと捉え．それをポジティブな感情を表している

ものとネガティブな感情を表しているものの 2種類に分類する．

マルチモーダルデータを扱う際には，異なるモード間の相互

依存性をいかに表現するかが課題となる．文献 [8]では，各モー

ドの特徴量をベクトルで表し共通の潜在空間に射影することで

対応している．本稿ではこの課題に対し，マルチモーダルデー

タに対応した教師ありトピックモデルの一種である Symmetric

Correspondence MedLDA（SCMLDA）を用いた手法を検証

する．画像モードの特徴表現には CNN特徴量を用いる．ただ

し，実数値ベクトルのままではトピックモデルで扱うことがで

きないため，CNNの全結合層の一つを多項分布のパラメータ

とみなし，サンプリングを行うことで離散表現に変換する．ト

ピックモデルにおける未知パラメータや潜在変数の推定には，

周辺化ギブスサンプリングを用いる．

2. 関 連 研 究

2. 1 マルチモーダルデータとしての画像の感情分類

これまで，感情に基づいて画像を分類する様々な試みがなさ

れてきたが，その多くは画像をユニモーダルデータとして扱い，

画像に付随したテキスト情報を活用する議論は十分でなかった．

しかし，画像共有サイト等のソーシャルメディア上に投稿され

た画像には，タグや説明文等のテキスト情報が付随しているこ

とが多い．文献 [8]ではこの点に着目し，分類対象を画像その

ものとテキストから成るマルチモーダルデータと捉えて，予測

精度を向上させることに成功した．本節では文献 [8]の概略を

述べる．

文献 [8]では，画像そのもの ·画像に付随したテキスト ·テキ
ストから抽出した感情語の３つのモードを利用して感情分類が



行われた．異なるモードの特徴を同一空間上で扱うために，各

モードの特徴ベクトルが共通の埋め込み空間へ射影される．分

類の手順としては，(1)始めに各モードごとに特徴量を算出し，

(2)それらを共通の埋め込み空間に射影した後，(3)埋め込み空

間における新たな特徴表現に対して線形 SVMを適用し，ポジ

ティブな感情・ネガティブな感情のいずれかへ分類される．

画像の特徴量には CNN特徴量が用いられている．具体的に

は，ILSVRC 2012データセットを用いて学習された 8層 CNN

に画像を入力した上で，7層目の出力が画像の特徴量とされる．

感情語特徴には，SentiWordNetという感情語辞書のポジティ

ブスコア ·ネガティブスコアが利用されている．SentiWordNet

とは，WordNetで定義されている synset（同義語のグループ）

に対して，そこに含まれる単語がどれだけポジティブであるか・

ネガティブであるかを点数で表した辞書である．

2. 2 マルチモーダルトピックモデル

Symmetric Correspondence LDA（SymCorrLDA）[6]はト

ピックモデルの一種であり，マルチモーダルデータに対して

モード間の相互依存性を捉えながら潜在トピックを推定するこ

とができる．

トピックモデルでは文書を，そこに含まれる単語の多重集合

（Bag-of-Words）で表現する．例として，「国会で来年度の予算

が可決されました」というニュース記事を考えると，この文書

は「国会」「来年度」「予算」「可決する」という単語の集合とし

て表される．それぞれの単語の背後にはトピックと呼ばれる潜

在変数があり，個々の単語は背後にあるトピックから生成され

ていると考える．単語の出現確率はトピックごとに異なり，単

語はその確率分布に従って生成される．例えば，トピック「政

治」における単語「可決する」の出現確率は 3%，トピック「学

校」における単語「可決する」の出現確率は 0.2%，などと想

像してほしい．トピックの出現確率は，文書ごとに異なる値が

与えられる．

画像とテキスト情報といった複数のモードを持つ文書では，

トピックの出現確率 θ
(ℓ)
d がモードごとに存在する．しかし，同

一の文書であるにもかかわらずモード間でトピック分布が大き

く異なるという状況は，現実的ではない．同じ文書であるなら

ば，同じ話題（トピック）について語っているはずである．そ

こで，同一文書におけるモード間の相互依存性を表現するため

に，基準となるモード（ピボットモード）を一つ選択し，他の

モードはピボットモードに現れたトピックから自分のモードの

トピックを選択する．どのモードをピボットモードとするかは

単語ごとに異なり，確率分布に従って決定される．

SymCorrLDAではピボットモードの割り当ておよび単語や

トピックの出現確率を多項分布で与え，多項分布の事前分布に

はディリクレ分布を導入する．SymCorrLDAにおける文書集

合の生成過程を以下に示す（注1）．ここで，Dirはディリクレ分

布，Multは多項分布，Unif は一様分布を表す．

（注1）：文献 [6] ではピボットモードフラグが自身のモードと異なる場合，それ

を明確に区別するために，トピック z ではなく y を定義しているが，本稿では

文献 [13] にならってトピックを表す変数を z に統一した．

1. D 個の文書に対し:

（ a） L個のモードに対して θ
(ℓ)
d ∼ Dir(α(ℓ))を選択する．

（ b） πd ∼ Dir(γ)を選択する．

2. K個のトピック及びL個のモードに対してϕ
(ℓ)
k ∼ Dir(β(ℓ))

を選択する．

3. 文書 dのモード ℓにおける N
(ℓ)
d 個の単語 w

(ℓ)
di に対し:

（ a） ピボットモードフラグ x
(ℓ)
di ∼ Mult(πd)を選択する．

（b） (x
(ℓ)
di = ℓ)の場合，トピック z

(ℓ)
di ∼ Mult(θ

(ℓ)
d )を選択

する．

（ c） (x
(ℓ)
di = m(m ̸= ℓ)) の場合，トピック z

(ℓ)
di ∼

Unif(z
⋆(m)
d )を選択する．

（d） 単語 w
(ℓ)
di ∼ Mult(ϕ

(ℓ)
k )を選択する．（k = z

(ℓ)
di ）

ここで，θ
(ℓ)
d = {θ(ℓ)dk }であり，θ

(ℓ)
dk は文書 dのモード ℓにお

いてトピック kが出現する確率である． ϕ
(ℓ)
k = {ϕ(ℓ)

kv }であり，
ϕ
(ℓ)
kv はモード ℓにおいてある単語のトピックが kである時，そ

の単語が語彙 vである確率を表す．α(ℓ)，β(ℓ) はそれぞれ θ
(ℓ)
d ，

ϕ
(ℓ)
k に対応するディリクレ分布のハイパーパラメータである．

x
(ℓ)
di は，文書 d のモード ℓ における i 番目の単語のピボット

モードを表す潜在変数である．πd = {πdℓ} であり，πdℓ は文

書 dにおいてモード ℓがピボットモードとなる確率である．γ

は πd に対応するディリクレ分布のハイパーパラメータである．

z
(ℓ)
di は，文書 dのモード ℓにおける i番目の単語のトピックを

表す潜在変数である．3.-(c)に表記されている z
⋆(m)
d は，文書

dのモード mにおけるトピック集合 {z(m)
d1 , · · ·, z(m)

dN
(m)
d

}の内，

ピボットモードがmであるトピックの集合を表している．w(ℓ)
di

は，文書 dのモード ℓにおける i番目の単語の語彙を表す変数

である．

以降の本稿中では，W = {W d}，W d = {w(ℓ)
d }，w

(ℓ)
d =

{w(ℓ)
di }，Z = {Zd}，Zd = {z(ℓ)

d }，z(ℓ)
d = {z(ℓ)di }，Θ = {θd}，

θd = {θ(ℓ)
d }，Φ = {ϕ(ℓ)}，ϕ(ℓ) = {ϕ(ℓ)

k }，Π = {πd} とす
る．また，W−dℓi はW から w

(ℓ)
di を除いた集合，Z−dℓi はZ

から z
(ℓ)
di を除いた集合，X−dℓi はX から x

(ℓ)
di を除いた集合と

する．

周辺化ギブスサンプリングを用いて SymCorrLDAの潜在変

数を推定する際の完全条件付き確率を，以下に示す．SymCor-

rLDAでは，潜在トピック z
(ℓ)
di とピボットモードフラグ x

(ℓ)
di を

同時に推定する．

(i) ピボットモードフラグが自身のモード ℓである場合

p(z
(ℓ)
di = k, x

(ℓ)
di = ℓ|w(ℓ)

di = v(ℓ),W−dℓi,Z−dℓi,X−dℓi,

α(ℓ), β(ℓ), γ)

∝
C

(ℓ)
d,−dℓi + γ

C
(ℓ)
d,−dℓi +

∑
ℓ′ |=ℓ C

(ℓ′)
d + Lγ

·
C

k(ℓ)
d,−dℓi + α(ℓ)∑

k′ C
k′(ℓ)
d,−dℓi +Kα(ℓ)

×
C

v(ℓ)
k,−dℓi + β(ℓ)∑

v′(ℓ) C
v′(ℓ)
k,−dℓi + V (ℓ)β(ℓ)

(1)



(ii) ピボットモードフラグが自身のモード ℓではない（m |= ℓ）

場合

p(z
(ℓ)
di = k, x

(ℓ)
di = m|w(ℓ)

di = v(ℓ),W−dℓi,Z−dℓi,X−dℓi,

α(ℓ), β(ℓ), γ)

∝
C

(m)
d,−dℓi + γ

C
(m)
d,−dℓi +

∑
m′ |=m C

(m′)
d,−dℓi + Lγ

·
C

k(m)
d,−dℓi∑

k′ C
k′(m)
d,−dℓi

×
C

v(ℓ)
k,−dℓi + β(ℓ)∑

v′(ℓ) C
v′(ℓ)
k,−dℓi + V (ℓ)β(ℓ)

(2)

ここで，Ck(m)
d は文書 dのモードmにおいてトピック kが割り

当てられた回数，Cv(m)
k はモードmにおいてトピック kが語彙

v に割り当てられた回数，C(m)
d は文書 dの全モードにおいて

ピボットmが割り当てられた回数とすると，Ck(m)
d,−dℓi，C

v(m)
k,−dℓi，

C
(m)
d,−dℓi はそれぞれ文書 dのモード ℓ中の i番目の単語の情報

を除いた C
k(m)
d ，Cv(m)

k ，C(m)
d である．K はトピック数，Lは

モード数，V (ℓ) はモード ℓにおける語彙数である．

2. 3 教師ありマルチモーダルトピックモデル

マージン最大化マルチモーダルトピックモデル（Symmetric

Correspondence MedLDA: SCMLDA）[13]は，マルチモーダ

ルデータに付与されているラベルを予測することができるト

ピックモデルである．SCMLDA では，SymCorrLDA と同様

にモード間の相互依存性を考慮しながら単語の背後にある潜在

トピックを推定した上で，その潜在トピックに基づいてラベル

を予測する．

SCMLDAにおける文書集合の生成過程を以下に示す．記号

の定義は 2. 2節を参照されたい．

1. D 個の文書に対し:

（ a） L個のモードに対して θ
(ℓ)
d ∼ Dir(α(ℓ))を選択する．

（ b） πd ∼ Dir(γ)を選択する．

2. K個のトピック及びL個のモードに対してϕ
(ℓ)
k ∼ Dir(β(ℓ))

を選択する．

3. 文書 dのモード ℓにおける N
(ℓ)
d 個の単語 w

(ℓ)
di に対し:

（ a） ピボットモードフラグ x
(ℓ)
di ∼ Mult(πd)を選択する．

（ b） (x
(ℓ)
di = ℓ)の場合，トピック z

(ℓ)
di ∼ Mult(θ

(ℓ)
d )を選択

する．

（ c） (x
(ℓ)
di = m(m ̸= ℓ)) の場合，トピック z

(ℓ)
di ∼

Unif(z
⋆(m)
d )を選択する．

（d） 単語 w
(ℓ)
di ∼ Mult(ϕ

(ℓ)
k )を選択する．（k = z

(ℓ)
di ）

4. D 個の文書に対してラベル rd を以下の式に従って選択

する．

rd ∼ F

(
z
(1)
d1 , · · ·, z

(1)

dN
(1)
d

, z
(2)
d1 , · · ·, z

(L)

dN
(L)
d

,η

)
= arg max

r∈{1,···,R}

(
ηrT

(∑L
ℓ=1 z̄

(ℓ)
d

))
(3)

SymCorrLDAと同様の生成手順をたどった後，トピック集

合 {z(1)d1 , · · ·, z
(1)

dN
(1)
d

, z
(2)
d1 , · · ·, z

(L)

dN
(L)
d

}に基づいて文書 dに付与

されるラベル rd を決定する．η = {ηr}，ηr = {ηrk} であり，
ηrT は ηr の転置行列を表す．ηrk はラベル rの評価値を計算す

る際のトピック k に対する重み係数であり，値が大きいほどト

ピック kがラベル rに強く関わっていることを表している．最

終的に，評価値の最も高いラベルをその文書のラベルとする．

（一つの文書に複数のラベルが付く場合は，一文書当たり a個

のラベルが付くと仮定した上で上位 a個を選出する．）4.にお

いて，z̄
(ℓ)
d = 1

N
(ℓ)
d

∑
i v

(ℓ)
di であり，v

(ℓ)
di は z

(ℓ)
di が示すトピック

に対応する成分が 1，その他の成分が 0となるK 次元のベクト

ルである．

2. 4 教師ありマルチモーダルトピックモデルにおける周辺

化ギブスサンプリング

以下では，SCMLDAにおいて周辺化ギブスサンプリングを

行う際の完全条件付き確率について述べる．

まず，全ての未知パラメータと潜在変数の同時確率分布を以

下に示す．

p(η,Θ,Z,Φ,Π,X|W ,r)

∝ p0(η,Θ,Φ,Π)p(Z|Θ,X)p(X|Π)p(W |Z,Φ)ψ(r|Z,η)
(4)

p0 (η,Θ,Φ,Π) は予め定義された事前分布であり，

p (W |Z,Φ) は尤度である．ψ (r|Z,η) はラベルの擬尤度で
あり，ψ (r|Z,η) =

∑D
d=1

∑R
j=1 ψj

(
rjd|z

(1)
d , · · ·,z(L)

d ,η
)
で

ある．rjd は，文書 dにラベル j が付与されている場合は 1，そ

うでない場合は −1をとる 2値変数である．

ここで，ψj を以下のように定義する．[5]

ψj

(
rjd|z

(1)
d , · · ·,z(L)

d ,η
)
:= exp

(
−2cmax(0, ζjd)

)
(5)

ここで，c > 0は正則化パラメータであり，

ζjd = l − rjd

L∑
ℓ=1

ηjT z̄
(ℓ)
d (6)

である．lは損失パラメータである．
∑L

ℓ=1 η
jT z̄

(ℓ)
d は式 (3)に

も見られるように，ラベル j の評価値を表しており，この値が

大きいほどラベル j が付与されやすいと判定される．しかしそ

れに反してラベル j が付与されなかった場合，rjd = −1となる

ため，評価値
∑L

ℓ=1 η
jT z̄

(ℓ)
d が大きければ大きいほど ζjd の値

が大きくなる．すなわち，ζjd の値は誤分類が甚だしいほど大き

な値をとるように定義されている．

c > 0 であるので，誤分類が多いすなわち ζjd の値が大きい

ほど，ラベルの擬尤度 ψj

(
rjd|z

(1)
d , · · ·,z(1)

d ,η
)
は小さくなる．

また，ψj はこのように定義することで以下の式 (7)のように変

形することができる．[5]

ψj(r
j
d|z

(1)
d , . . . ,z

(L)
d ,η) =

∫ ∞

0

1√
2πλj

d

exp

(
− (λj

d + cζjd)
2

2λj
d

)
dλj

d

(7)



λは新たに拡張されたデータ拡張変数であり，λj
d が rjd に対応

している．λ = {λd}，λd = {λj
d}とすると，λを含んだ同時

確率分布は以下のようになる．

p(η,Θ,Z,Φ,Π,X,λ|W ,r)

= p0(η,Θ,Φ,Π)p(Z|Θ,X)p(X|Π)p(W |Z,Φ)ψ(r,λ|Z,η)
(8)

ここで，

ψ(r,λ|Z,η) =
R∏

j=1

D∏
d=1

1√
2πλj

d

exp

(
−(λj

d + cζjd)
2

2λj
d

)

(9)

である．

ここから (Θ,Φ,Π)を周辺化することで，以下の式が得られ

る．ここで，p0 (η,Θ,Φ,Π) = p0 (η) p0 (Θ,Φ,Π) と仮定さ

れている．

p(η,λ,Z,X|W ,r) ∝ p0(η)p(W ,Z,X|α, β, γ)ψ(r,λ|Z,η)

(10)

さらに周辺化することで，周辺化ギブスサンプリングで用いる

各パラメータの完全条件付き確率を求めることができる．

2. 4. 1 重みベクトル η の完全条件付き確率

p (η|λ,Z,X)は，

p (η|λ,Z,X) =

R∏
j=1

p
(
ηj |λ,Z,X

)
(11)

と変形できる．ηj のガウス事前分布を

p0
(
ηj
)
=

K∑
k=1

N
(
ηjk; 0, ν

2
)

(12)

と仮定すると，式 (10)から (λ,Z,X)を周辺化することで以

下の式が得られる．

p
(
ηj |λ,Z

)
∝ p0

(
ηj
) D∏

d=1

exp

(
−
(
λj
d + cζjd

)2
2λj

d

)

∝ exp

(
−

K∑
k=1

ηj2k
2ν2

−
D∑

d=1

(
λj
d + cζjd

)2
2λj

d

)

= N
(
ηj ;µj ,Σj

)
(13)

ここで，

µj = Σj

(
D∑

d=1

(
crjd
λj
d

(
λj
d + cl

)( L∑
ℓ=1

z̄
(ℓ)
d

)))
(14)

であり，Σj の逆行列の要素
(
Σj−1

)
ab
は

(
Σj−1

)
ab

=
∆(a = b)

ν2
+ c2

D∑
d=1

(
(
∑L

ℓ=1 z̄
(ℓ)
da ) · (

∑L
ℓ=1 z̄

(ℓ)
db )

λj
d

)
(15)

となる．∆(·)は，(·)内の式が真ならば 1，そうでなければ 0を

返す関数である．z̄(ℓ)dk は，文書 dのモード ℓの中でトピック k

が割り当たっている割合を表している．以上より，p
(
ηj |λ,Z

)
は平均 µj，分散共分散行列Σj の多変量正規分布となり，この

多変量正規分布から ηj の各要素 ηjk をサンプリングすること

ができる．

2. 4. 2 トピック Z 及びピボットXの完全条件付き確率

SCMLDAでは，トピック z
(ℓ)
di とピボット x

(ℓ)
di を同時に推定

する．

ピボットモードフラグ x
(ℓ)
di が自身のモード ℓである場合のト

ピック割り当て z
(ℓ)
di の完全条件付き確率は，式 (10)から (η,λ)

を周辺化することで

p(z
(ℓ)
di = k, x

(ℓ)
di = ℓ|w(ℓ)

di = v(ℓ),W−dℓi,Z−dℓi,X−dℓi,

α(ℓ), β(ℓ), γ,η,λ,r)

∝
C

(ℓ)
d,−dℓi + γ

C
(ℓ)
d,−dℓi +

∑
ℓ′≠ℓ C

(ℓ′)
d + Lγ

·
C

k(ℓ)
d,−dℓi + α(ℓ)∑

k′ C
k′(ℓ)
d,−dℓi +Kα(ℓ)

×
C

v(ℓ)
k,−dℓi + β(ℓ)∑

v′(ℓ) C
v′(ℓ)
k,−dℓi + V (ℓ)β(ℓ)

×
R∏

j=1

exp

(
cηjk

N
(ℓ)
d λj

d

(
rjd

(
cl + λj

d

)

− c

2N
(ℓ)
d

(
ηjk + 2

K∑
k′=1

ηjk′C
k′(ℓ)
d,−dℓi

)))
(16)

となる．また，ピボットモードフラグ x
(ℓ)
di が自身とは別のモー

ドmである場合（m |= ℓ）の，トピック割り当て z
(ℓ)
di の完全条

件付き確率は，

p(z
(ℓ)
di = k, x

(ℓ)
di = m|w(ℓ)

di = v(ℓ),W−dℓi,Z−dℓi,X−dℓi,

α(ℓ), β(ℓ), γ,η,λ,r)

∝
C

(m)
d,−dℓi + γ

C
(m)
d,−dℓi +

∑
m′ ̸=m C

(m′)
d,−dℓi + Lγ

·
C

k(m)
d,−dℓi∑

k′ C
k′(m)
d,−dℓi

×
C

v(ℓ)
k,−dℓi + β(ℓ)∑

v′(ℓ) C
v′(ℓ)
k,−dℓi + V (ℓ)β(ℓ)

×
R∏

j=1

exp

(
cηjk

N
(ℓ)
d λj

d

(
rjd

(
cl + λj

d

)

− c

2N
(ℓ)
d

(
ηjk + 2

K∑
k′=1

ηjk′C
k′(ℓ)
d,−dℓi

)))
(17)

となる．

2. 4. 3 データ拡張変数 λの完全条件付き確率

λ は，rjd に対応する λj
d から成る RD 次元のベクトルであ

り，p(λ|η,Z) =
∏R

j=1

∏D
d=1 p(λ

j
d|η,Z)と変形できる．式 (10)



から (η,Z,X) を周辺化することにより，λ の完全条件付き

確率は下記の式のような一般化逆ガウス（Generalized inverse

Gaussian: GIG）分布に従うことが分かる．

p(λj
d|η,Z) ∝ 1√

2πλj
d

exp

(
− (λj

d + cζjd)
2

2λj
d

)

= GIG
(
λj
d;

1

2
, 1, c2(ζjd)

2

)
(18)

一般化逆ガウス分布 GIG(x; p, a, b)の確率密度関数は以下の通
りである．e(p, a, b)は正規化定数である．

GIG(x; p, a, b) = e(p, a, b)xp−1 exp

(
−1

2

(
b

x
+ ax

))
(19)

周辺化ギブスサンプリングでは，2. 4. 1節 ∼2. 4. 3節で示し

た完全条件付き確率を反復させることで各パラメータを推定

する．

3. 提 案 手 法

本稿では，テキストアノテーション付き画像の感情分類課題

に対して，SCMLDAを用いたフレームワークを提案する．画

像 ·テキストの２つのモードを Bag-of-Words の形に表現した

上で SCMLDAに入力し，ポジティブな感情 ·ネガティブな感
情のいずれかへ分類する．提案手法のイメージ図を Fig.1 に

示す．

3. 1 画像特徴量の Bag-of-Words 化

本稿では，画像の特徴量として CNN特徴量を用いる．具体

的には，ILSVRC 2012データセットを用いて学習された 8層

CNN [2]に画像を入力した上で，全結合層の 2層目（以下，「fc7

層」）の出力を画像の特徴量とする．この出力は 4096次元の実

数値ベクトルである．SCMLDAへ入力する際には単語の多重

集合（Bag-of-Words）の形をとる必要があるため，fc7層の実

数値ベクトルを Bag-of-Words表現に変換する．

文書 d の画像を入力した際の fc7 層の出力ベクトルを

yd ∈ R4096
+ とし，yd の全要素の合計が 1 になるよう正規

化したものを ŷd とする．ŷd の i 番目要素 ŷdi は以下の式に

よって導かれる．

ŷdi =
ydi∑4096

j=1 ydj
(20)

ŷd を多項分布のパラメータとみなし N 回サンプリングする

ことで，4096個の語彙の中から選ばれた N 個の単語集合を得

る．すなわち，語彙 i が出現する確率が ŷdi であるとして N

回サンプリングを行う．このようにして得られた単語集合を文

書 dの画像モードの Bag-of-Words とする．fc7層の出力から

Bag-of-Words を生成する手順を以下に示す．

1. D 個の文書に対し：

（ a） 画像を 8層 CNN に入力して，fc7層の出力ベクトル

yd を得る．

（b） yd を式 (20)により正規化したベクトル ŷd を得る．

2. 文書 dの N 個の単語 wdi に対して単語 wdi ∼ Mult (ŷd)

を選択する．

3. 2 テキスト情報の Bag-of-Words 化

画像に付随したテキストからは，stopwords と punctuation

を除去した上で，スペースを単語の区切りと見なして分割し

Bag-of-Words とする．アルファベットの大文字と小文字は区

別しない．

3. 3 モデルの学習とテスト画像のラベル予測

3. 1節，3. 2節に記した手順で Bag-of-Words 化した画像お

よびテキストを，SCMLDAへの入力とする．

初めにモデル学習として，教師ラベル付きデータ（学習用

データ）を用いてモデルの未知パラメータを推定する．（この操

作を以下「学習」と呼ぶ．）具体的には，2. 4. 1節 ∼2. 4. 3節の

式を用いて周辺化ギブスサンプリングを行う．次に，学習によ

り得られたトピック-単語分布 Φを用いて，ラベル予測をした

い対象（テストデータ）の潜在トピック Z を推定する．（この

操作を以下「リサンプリング」と呼ぶ．）テストデータはラベル

rd が未知の状態で潜在トピックを推定するため，SCMLDAの

完全条件付き確率（式 (16)，(17)）を利用することはできない．

そのため，リサンプリングでは SymCorrLDAの完全条件付き

確率（式 (1)および式 (2)）を用いて潜在トピックを推定する．

最後に，学習時に得られたラベル評価用の重み係数 ηとリサ

ンプリング時に推定したトピック分布Z を用い，式 (3)に従っ

て各文書に付与されるラベルを予測する．

4. 実 験

4. 1 データセット

実験に用いるデータセットとして，文献 [7] [8]において教師

ラベルを付与された Flickr データセット [12] を用いる．この

データセットは，画像共有サイト Flickrにおいて収集されたテ

キストアノテーション付き画像から成っている．文献 [7] [8]で

は 3名の被験者により意見極性ラベルを付与しており，

(i) 3名とも意見極性がポジティブまたはネガティブで一致す

る場合

(ii) 2名がポジティブまたはネガティブで一致して残り 1名は

ニュートラルである場合

について，感情分類ラベルとして採用している．本稿でもこれ

と同じ条件の感情分類ラベルを用いる．データセットに含まれ

る感情分類ごとの画像の枚数を Table 1に示す．実験では，ポ

ジティブな画像 ·ネガティブな画像ともに同じ枚数を使用する．

Table 1 The number of positive and negative images in dataset.

Label 3-agree 2-agree Total

Positive 21549 20001 41550

Negative 3988 4914 8902



Fig. 1 An outline of proposed method.

画像に付随するテキスト情報には，タイトルやタグ，説明文，

他のユーザからのコメントなどの項目がある．本稿では文献 [8]

と実験条件を合わせるために，タグと説明文のみを使用し，そ

れらを一括して一つのモードとして扱う．

実験に際して，Table 1の画像からランダムに画像を選択す

ることで，学習用セットとテスト用セットの組を５組作成した．

具体的には，ポジティブな画像 ·ネガティブな画像それぞれか
ら 6000枚ずつ画像をランダムに選出し，これを学習用セット

とした．同様に，ポジティブな画像 ·ネガティブな画像それぞ
れから 2500枚ずつランダムに選出した画像を，テスト用セッ

トとした．これを 5回繰り返すことで，学習用セット ·テスト
用セットの組を 5通り作成した．

4. 2 実験条件と評価方法

公開されている CaffeNet ライブラリ（注2）[2]を用いて各画像

からCNN特徴量を抽出し，一画像当たりの特徴数をN = 1000

として Bag-of-Words に変換した．

その上で，学習用セットに対して SCMLDAの周辺化ギブス

サンプリングを行い未知パラメータを推定した．これにより得

られたトピック-単語分布 Φ を用いてリサンプリングを行い，

テスト用セットの潜在トピック Z を推定した．最後に，学習

時に得られたラベル評価用の重み係数 ηとリサンプリング時に

推定したトピック分布Z を用い，式 (3)に従ってテスト用セッ

トの各文書に付与されるラベルを予測した．これを学習用セッ

ト・テスト用セットの組それぞれに対して行い，予測したラベ

ルの正解率を各組ごとに算出する．

(正解率) =
(テスト画像の内，正しくラベル予測できた枚数)

(テスト画像の総数)

(21)

なお，本稿で使用するデータセットの中には，テキスト情報

が全く無い（すなわち，テキストモードの単語数が 0個である）

画像がいくつか存在する．モードmの単語数が 0である場合，

z̄
(m)
dk = 0

0
となり，式 (14)および式 (15)，また式 (6)を通じて

式 (18)に影響する．そのため，モードmの単語数が 0の場合

は z̄
(m)
dk = 0とする例外処理を設けた（注3）．

（注2）：http://caffe.berkeleyvision.org/

（注3）：すべての z̄
(m)
dk は式 (6) に由来している．z̄

(m)
dk は文書 d のモード m

学習およびリサンプリング時の各ハイパーパラメータの値は，

全てのモード ℓにおいて α(ℓ) = 0.1，β(ℓ) = 0.01，γ = 1とし

た．損失パラメータ l = 1，正則化パラメータ c = 1とした．ηj

のガウス事前分布（式 (12)）における標準偏差 ν は，ν = 1と

した．周辺化ギブスサンプリングの終了条件は，反復回数 200

回とした．周辺化ギブスサンプリングの初期設定は，トピック

およびピボットの割り当てについては全てランダムに選択し，

λの要素は全て 1とした．SCMLDAの周辺化ギブスサンプリ

ングでは，η,Z,λの順にパラメータを推定した．トピック数

は，いずれのデータセットに対しても {10,20,40,60,80,100}の
6通りの実験を行った．

比較対象として，各テスト用セットに対してランダムに分類

する実験も行った．

4. 3 実 験 結 果

5通り作成した学習用セット ·テスト用セットの組それぞれに
対して正解率を算出し，それらの平均と標本標準偏差を Table

2に示す．

提案手法の正解率がランダムに分類した場合を上回っている

ことから，与えられたテキストや画像の情報が分類に役立てら

れていることが分かる．また，提案手法におけるトピック数は，

トピック数 10 ∼ 60程度まではトピック数が多い方が結果が良

くなり，その後は正解率が収束している．

Table 2 Averaged accuracy over five datasets and its sample

standard deviation.

Method Average Standard deviation

Random 0.5008 0.0053

Proposed method (with 10 topics) 0.5039 0.0058

Proposed method (with 20 topics) 0.5408 0.0583

Proposed method (with 40 topics) 0.6064 0.0420

Proposed method (with 60 topics) 0.6420 0.0047

Proposed method (with 80 topics) 0.6599 0.0265

Proposed method (with 100 topics) 0.6557 0.0410

の中でトピック k が割り当たっている割合を表しており，この値を参考にラベ

ルの評価値
∑L

ℓ=1 ηjT z̄
(ℓ)
d が算出される．単語数が 0 のモードの情報はラベ

ル評価に加味しないことが妥当であるので，モード m の単語数が 0 の場合は

z̄
(m)
dk = 0 とする．



5. お わ り に

本稿では，マルチモーダルデータとしての画像の感情分類課

題に対して，教師付きトピックモデルの一種である SCMLDA

を用いた手法を提案した．画像の特徴表現には CNN特徴量を

採用し，これを多項分布のパラメータとみなしてサンプリング

を行うことで Bag-of-Wordsの形式に変換した．提案手法の性

能を評価するために，画像共有サイト Flickr から収集された

テキストアノテーション付き画像データセットを用いて実験を

行った．提案手法が一定の効果を持つことが示され，トピック

数が多いほど分類性能が向上することが分かった．

今後はさらにトピック数を増やした実験や，画像の CNN特

徴量を離散化する際の特徴数N や正則化パラメータ cを変動さ

せた実験を行うことで，提案手法が持つ性能の上限を探る予定

である．なお，本稿では文献 [13]の方針にならってトピックモ

デルの式を導出した．そこでは，式 (16)と式 (17)の導出の過

程で用いられる変数 z̄
(ℓ)
d,−dℓi を z̄

(ℓ)
d,−dℓi = 1

N
(ℓ)
d

∑
i v

(ℓ)
di,−dℓi と

解釈していると見られる．ここで z̄
(ℓ)
d,−dℓi は，文書 dのモード

ℓ における i 番目の単語を除外した z̄
(ℓ)
d である．z̄

(ℓ)
d,−dℓi の意

味から，z̄
(ℓ)
d,−dℓi = 1

N
(ℓ)
d −1

∑
i v

(ℓ)
di,−dℓi という解釈も考えられ

るため，どちらの解釈がより良い性能をもたらすかについても

調査する予定である．

また，現時点では SCMLDAのみを学習対象とし，画像の特

徴量を抽出する CNNに対してファインチューニングは行って

いない．今後は，CNNのファインチューニングも含めた学習

方法を検討することで，さらなる分類性能の向上を図りたい．

なお，SCMLDAは多クラス分類を前提に設計されたモデル

であるため，ポジティブ・ネガティブの 2分類にとどまらず多

種類の感情への分類能力も期待できる．
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