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Abstract

制約のない実世界の画像を計算機に認識させ，言語により記述させる
技術を一般画像認識 (generic image recognition)と呼ぶ．一般画像認
識は扱う画像や認識対象が多種多様であるため，極めて難しいタスク
であると認知されている．汎用性の高い一般画像認識を実現するため
には，大量の事例データからの学習が鍵となる．しかしながら，従来
の手法は学習サンプル数に対するスケーラビリティを欠いていたため，
大規模な画像コーパスを用いて学習・認識を行うことは著しく困難で
あった．
本研究では，学習サンプル数に対しスケーラブルかつ高精度な一般画
像認識（画像アノテーション）アルゴリズムの開発に取り組む．高精
度な画像アノテーションを行うためには，ボトムアップな画像特徴量
と最終的に求める“意味”の間の隔たり (semantic gap)を緩和する必
要がある．Semantic gapの問題に対処するためには，以下の 2つのプ
ロセスが重要となる．

1. 多様な画像特徴量の抽出
2. サンプル間距離計量の統計的学習

スケーラブルなシステムを実現するためには，両者の相性を考慮しそ
れぞれを設計することが極めて重要である．大規模コーパスを前提と
する場合，学習サンプル数に対し線形オーダの計算コストで学習を実
現することが望ましい．そこで本研究では，バイモーダルの線形次元
圧縮手法である正準相関分析 (CCA)に着目しサンプル間距離計量の
学習を行う．CCAの確率構造を利用することで，理論的に最適なサン
プル間距離計量の導出を行い，これをCanonical Contextual Distance
(CCD)と名付ける．CCDに基づく画像アノテーション手法は相対的
に少ない計算コストで学習・認識が可能であり，かつ先行研究と遜色
ない認識精度を達成できる．
一方，CCDを有効に用いるためには，画像特徴量が線形な性質を有
していることが必要不可欠である．すなわち，画像特徴空間における
内積が，特徴量が前提とする生成モデルの類似度を適切に近似してい
る必要がある．そこで，本研究ではこの要件を満たす新しい画像特徴
抽出の枠組みを開発する．まず，画像の局所特徴分布を単一のガウシ



アンによってモデル化する global Gaussian approachを提案する．さ
らに，ガウシアンを情報幾何の手法により近似的にコーディングした
大域的特徴ベクトルである Generalized Local Correlation (GLC) を
導出する．
CCDとGLCの組み合わせにより，目的とするスケーラブルな画像ア
ノテーションシステムが完成する．最終的に，提案システムを 1,200
万枚の画像データセットへ適用し，その有効性を示す．
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Chapter 1

序論

1.1 研究の背景
制約のない実世界の画像を計算機に認識させ，言語により記述させる技術を一般
画像認識 (generic image recognition) [158; 235]と呼ぶ1（図 1.1）．我々人間も，外
界の多くの情報を視覚から認識し行動決定を行っているように，実世界で行動す
る知能システムにおいて一般画像認識は必要不可欠な機能の一つであるといえる．
一般画像認識は，科学的側面・工学的側面（アプリケーション）の両面におい

て価値の高い課題であるため，さまざまな分野の研究者の興味を引いてきた．科
学的な価値は，人間の画像認識機能を機械的に実現することへの興味そのものに
ある．人間の外界認識能力は，認知心理学・脳科学など幅広い研究分野において
議論の対象となっており，計算機科学の立場からのアプローチも重要な示唆を与
えうると考えられる．
さらに，一般画像認識は人工知能分野における根本的な問題の一つである記

号接地問題を担うものであるから，その解決がもたらす工学的価値は計り知れな
い．アプリケーションとしては，ロボット・自動車など実世界で行動するエージェ
ントの実世界認識機能としての応用がまず考えられる．また，ライフログやサー
ベイランスシステムへの応用，インターネット画像の検索・フィルタリングなど
も挙げられる．
しかしながら，一般画像認識はその長い歴史にも関わらず未だ実現されてお

らず，コンピュータビジョンにおける究極の目標の一つと捉えられている．一般
画像認識の難しさは，対象とする画像の多様性と物体の多さに起因する．まず，
ある一つの特定物体（インスタンス）の画像であっても，視点による写り方や背
景の変化，照明条件の変化，他物体との干渉などによりその見え方（アピアラン
ス）は大きく変化する（図 1.2）．さらに，一般的な物体カテゴリは多様なイン
スタンスを包含するため，考慮すべきアピアランスの幅はさらに広がる．例えば，

1一般物体認識と呼ばれることもある．なお，一般物体にはいわゆる物体のみならずシーンや
形容詞などの抽象的な事物も含まれる．
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1.2. 研究目的
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Figure 1.1: Illustration of generic image recognition. Several meanings (symbols)
can be extracted from a single image.

我々人間は図 1.3の画像を見てこれらが全て“椅子”であると判断できるが，そ
の色や形は変化に富んでいる．また，一般画像認識は特定のカテゴリだけでなく，
人間と同様に広く世界に存在する事物を認識することを目標とするものである．
一説によれば，人間は視覚のみから数万種類の一般物体を認識可能であると言わ
れており [16]，同様の機能を計算機上で実現するためにはさらに多様な画像に対
応する必要があることが分かる．

2 章で詳しく議論するが，一般画像認識は扱う問題の広範さと抽象性の高さ
から，明示的に認識のためのプロトタイプを設計することは困難であることが歴
史的に示されている．このため，現在は統計的機械学習に基づくアプローチを中
心に発達しており，大量の事例データからの学習が実用化への鍵と考えられてい
る．しかしながら，従来開発されてきた一般画像認識の手法はスケーラビリティ
に乏しく，大量のデータからの学習は著しく困難であった．この問題が，一般画
像認識の実用化を阻む最大の障壁であった．例えば，現在一般画像認識において
標準的に用いられる識別器は非線形 SVMであるが，その計算コストは表 1.1の
ようになる．特に，学習にかかる計算コストが学習サンプル数に伴って著しく増
大することが分かる．また，特に大規模な問題においては全ての学習サンプルを
メモリ上に保持することは難しいため，評価関数の反復計算の度に全サンプルに
対するストレージアクセスが発生する．この場合，学習の速度はさらに著しく低
下する事が容易に予想される．このように，大規模一般画像認識は単にデータ数
が増えるだけの問題ではなく，質的なブレークスルーを必要とする新しい研究領
域であるといえる．

1.2 研究目的
本研究では，学習サンプル数に対しスケーラブルかつ高精度な一般画像認識アル
ゴリズムの開発を目的とする．より具体的には，まず画像全体への複数単語のラ

2



Viewpoint

Background

Illumination

Occlusion

Credit: S. Ullman

Credit: D. Lowe

Figure 1.2: Appearance changes due to various real-world conditions.

Figure 1.3: A variety of “chairs”. Credit: Li Fei-Fei et al. CVPR’07 object
recognition tutorial slides.

Table 1.1: Computational complexity of a non-linear SVM. N is the number of
training samples.

Complexity Memory

Training O(N2) ∼ O(N3) O(N2)
Recognition O(N) O(N)
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1.3. 本論文の構成

ベルづけ（画像アノテーション）を行う画像認識手法の開発を行う．さらに，前記
認識手法との相性を考慮した，強力な画像特徴量を抽出する枠組みの開発を行う．

1.3 本論文の構成
本論文の構成について述べる（図 1.4）．1 章では，本論文の背景と目的を述べ
た．2 章では，一般画像認識研究の歴史と現状について述べ，本論文で開発する
システムの設計を行う．具体的には，画像アノテーションとよばれるタスクに取
り組むことを述べる．3 章では，画像アノテーションに関する先行研究について
のサーベイを行う．4 章では，学習サンプル数に対してスケーラブルな画像アノ
テーション手法の開発を行う．5 章では，開発した画像アノテーション手法の評
価実験を行う．6 章では，画像アノテーション手法と相性のよい画像特徴量の開
発を行う．これにより，提案する一般画像認識システムが完成する．7 章では，
実際に大規模なデータセットを用い，提案システムの評価実験を行う．8 章では，
本論文の結論と展望について述べる．
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Chapter 2

画像認識アルゴリズムの構成

2.1 画像認識の歴史と現在の潮流
まず，画像認識研究の歴史を簡潔に述べる．人間は画像から数万種類の物体カテ
ゴリを認識可能であると言われる [16]一方，計算機にとってはたった一つの物体
であっても正確に認識することは困難である．このため，計算機による物体認識
（画像認識）の実現は古くから研究者の関心を引いてきたテーマであり，1950年
代から現在に至るまで半世紀以上の歴史がある．

1950年代は，文字や指紋などの 2次元パターンの認識から研究が始まった．こ
の時代は，統計的パターン認識によるアプローチが主流であり，モーメント特徴
など幾何的な不変性を持つ特徴量を利用するものが多く見られる [84]．このアプ
ローチはその後，数十年にわたりモデルベーストなアプローチに取って代わられ
るが，1990年代に再び注目を集めることになる．

1950年代半ばには，Marvin Minskyと John McCarthyによる人工知能のパラ
ダイムが浸透し，統計に基づくアプローチは急速に廃れていった．この新しいパ
ラダイムにおいては，人間の認知機能を数学的なツールによって十分に定式化す
るために，まず世界の記述を徹底的に単純化することから出発する．ビジョンに
おいては，“積木の世界”(the blocks world) [162]から研究が始まった．この世界
では，扱う物体は多面体に限定され，背景は一定である．このように単純化され
た世界において，任意の視点における 2次元画像から元の 3次元物体配置を推定
する計算論を構築することが目的であった．その後，blocks worldのような考え
方は，より一般的な曲面形状を扱えるように，線画解釈 [74]の研究へ発展してい
く．しかしながら，一般的な実世界画像においてはそもそも線画をロバストに抽
出すること自体が困難であった．このため，一般化円筒 [17]により対象を要素分
解するアプローチが注目されるようになったが [26; 222]，ボトムアップなセグメ
ンテーションにより要素抽出を行うことは依然として困難であった．これは，実
画像認識における本質的な問題であり，その後も多くの試行錯誤がなされたが，
いずれも解決には至らなかった．
一般化円筒による物体認識手法の多くは，モデルベースドな物体認識 [159]に
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2.1. 画像認識の歴史と現在の潮流

分類される．モデルベースド物体認識は，対象物体の 3次元幾何形状モデルを知
識として用意しておき，取得画像とマッチングを行うことにより行われる．しか
しながら，形状を直接認識の手掛かりとするため，基本的にはある特定の物体の
認識しか行えない．このため，一般的な物体カテゴリの認識を行うためには，無数
に存在する形状モデルを全て与える必要があり事実上不可能である．また，“海”
や“道路”などそもそも明確な形状モデルを定義できない一般物体については対
処できない．知識ベースのアプローチによる物体認識の他の例としては画像エキ
スパートシステム [39]などが挙げられるが，同様の問題によりいずれも成功する
ことはなかった．
このように，幾何形状に基づくモデルベースド認識が閉塞する中，1990年代の

初頭には再び統計的な手法が盛んに研究されるようになり，現在に至るまで中心
的なアプローチとなっている．背景として，計算機の著しい発達により，1950年
代には計算困難であった統計解析手法が一般的に利用可能になったことや，SVM
などの強力な識別手法が普及したことが挙げられる．鍵となったのが，3次元復
元は基本的に考慮せず，2次元の外観のみで認識を行う appearance-basedと呼ば
れる考え方である．モデルベースド認識では人間がモデルを設計していたのに対
し，統計的な認識手法では事例集合から自動的に重要な情報の抽出を行う．代表
的なものとして，画素値のベクトルを固有空間法を用いて圧縮し，圧縮されたベ
クトルを特徴量とみなす固有顔法 [185]や，これを一般物体へ応用したパラメト
リック固有空間法 [140]も提案された．また，画像のテクスチャや色などの統計的
傾向をよく表現する画像特徴量の開発も行われた．代表的なものとして，カラー
ヒストグラム [165; 180]が挙げられる．カラーヒストグラムはシンプルな特徴で
あり非常に高速に抽出可能であるため，内容に基づく画像検索 (Content-Based
Image Retrieval, CBIR)など大量の画像を扱うタスクにおいて広く用いられてき
た [176]．

1990年代の手法の多くは単純な大域的画像特徴を用いていたため，オクルー
ジョンやスケール・向きなどの変化に弱いという欠点があった．2000年代入ると，
局所特徴に基づくアプローチが成功し，この問題はある程度解決されるようになっ
た．これを可能としたのは，SIFT特徴 [124; 125]に代表される局所特徴記述手法
の進歩である．局所特徴はある注目点（特徴点）周りの小領域を記述するもので
あり，一般に回転，スケール，照明などの変化に不変性（またはロバスト性）を
持つように設計される．特徴点検出の手法自体は，コーナー点検出手法 [11; 76]
を中心に古くから研究されているが，SIFT特徴は特徴点の検出から正規化，特
徴記述，サブピクセル推定に至る一連の仮定を緻密に設計した初めての手法であ
る．SIFT特徴により，実画像において回転，スケール，照明などの変化に対し
てロバストに特徴点をマッチングさせることが可能となった．また，特徴点ベー
スのマッチングであれば，オクルージョンに対してもある程度のロバスト性がも
たらされる．このような利点から，局所特徴による画像表現は現在に至るまでコ
ンピュータビジョンの広範な領域において革新的な進歩をもたらしている．SIFT
特徴は，その後も多くの研究者によりさまざまな改良を加えられている [98; 179]．
また，SIFTの他にも多数の局所特徴記述子が提案されている [10; 28; 190]．
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もともとアピアランスベースドな画像認識は，インスタンスレベルでの物体
認識である特定画像認識1を中心にスタートしており，前述の局所特徴も基本的に
は特定画像認識向けに設計された技術である．一方，一般画像認識においても局
所特徴は有効であることが分かり，多くの研究で活用されるようになった．まず，
物体の局所的なアピアランスとその位置関係で物体をモデル化する part-basedア
プローチが試みられた．代表的なものとして，数個の局所特徴の値と位置関係を
用いる constellation model [55; 62]が挙げられる．このモデルでは，物体カテゴ
リごとに局所特徴の大まかな空間配置を学習することにより，個々の画像のプロ
トタイプからの変形（deformation）に対してロバストに認識が行える．しかしな
がら，一般画像認識においては数個の局所特徴のみでは各画像の情報を安定に表
現することは難しい．これは，局所特徴は基本的に視覚的顕著性（saliency）の
みに基づいて検出されるため，必ずしも認識において重要な点を検出するとは限
らないためである．また，constellation modelの学習では，局所特徴の空間配置
を膨大な状態空間の中から brute-forceに学習するため，学習にかかる計算コスト
が極めて高いという問題点もあった．
一方，位置情報を捨てた大量の局所特徴の統計量を用いた画像表現の有効性

が示されるようになってきた．代表的なものは，量子化に基づくアプローチであ
る bag-of-visual-words (BoVW) [40]である．これは，もともと自然言語処理の分
野で用いられてきた bag-of-words (BoW) [130]の考え方をコンピュータビジョン
へ応用したものである．まず，各学習画像から大量の局所特徴（数百個～数千個）
を抽出する．学習データセットの局所特徴をクラスタリングすることにより，い
くつかのクラスタ中心 (visual words)が得られる．最終的に，一枚の画像は visual
wordsのヒストグラムによって表現される．BoVWを用いた画像認識は汎用性が
高く，さまざまなタスクで安定によい性能が得られることが分かり，その後精力
的に研究がなされている．BoVWの成功の理由の一つは，個々の局所特徴の位置
情報を無視するという発想の転換にあるが，一方で画像全体のおおまかな位置情
報は認識に有効であると考えられる2．そこで，spatial pyramid matching (SPM)
[110]では，画像を階層的にグリッド分割し，領域ごとのBoVWを比較すること
で位置情報を認識に活用した．シンプルな手法であるが，オリジナルの BoVW
から大きく性能向上を行うことに成功している．現在，SIFT BoVW + SPM +
SVMは一般画像認識におけるデファクトスタンダードのアルゴリズムとなって
いる．
これらは一般画像認識における必要不可欠なツールとして，現在も盛んに研究

され着実に改良がなされているが，基本的には 2000年代に一通りの完成を見てい
る．2010年代に入り，これらのツールの上にどのように他の手法やリソースを統
合していくか，というフェーズに関心が移りつつある．例えば，画像中の物体が
なす文脈（context）の利用 [82; 184]，カテゴリ間階層構造の利用 [45; 71]，未知カ

1特定物体認識とも呼ばれる．一般画像認識，特定画像認識の差異については次節で詳しく議
論する．

2例えば，空は画像上部に出現し，海は下部に出現する可能性が高い，など．
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2.2. 一般画像認識

(1) Instance level  variance due to physical conditions

 

(2) Category level  variety of instances belonging to one “meaning”

(3) World level  variety of categories in the real world

Specific image recognition

Generic image recognition

Figure 2.1: Three levels of variance in generic images.

テゴリの発見・適応 [112]，WordNet [59]などの外部リソースの利用 [46; 103; 182]，
ユーザフィードバックの利用 [174]などの研究がなされている．2000年代の初期
の研究では，機械学習や自然言語処理などの他分野の学習手法を画像認識向けに
改良するものが多かったのに対し，近年では画像ならではの問題を扱う研究が増
えてきているといえる．

2.2 一般画像認識
2.2.1 一般画像認識 vs 特定画像認識
ここでは，一般画像認識と対を為す概念である特定画像認識について触れ，一般
画像認識との差異を述べる．また，一般画像認識の持つ本質的な難しさについて
説明する．特定画像認識とは，インスタンスレベルでの同一物体の認識を指す．
例えば，一般画像認識における“車”の認識では，さまざまな乗用車，トラック，
バスなどを対象として車か否かを判断するのに対し，特定画像認識では“この物
体はトヨタカローラか否か”のみを判断する．
両者の本質的な違いは，アピアランスの変動の範囲により説明される．1章で述

べたように，これは大きく分けて 3つのレベルへ分割することができる（図 2.1）．
このうち，特定画像認識が対象とするのは (1)の問題である（図 1.2）．例えば，
画像を取得する視点の変化や背景などの状況，他の物体とのオクルージョン，照
明条件の変動など多くの不確定要素が考えられる．しかしながら，いずれも基本
的に実世界における物理的な条件により説明できることが特徴である．このよう
な物理的変動に対しては，例えば前述の SIFT特徴などのようにある程度頑健な
局所特徴量をトップダウンに設計することが可能であり，大きな成功を収めてい
る．近年では，Google Goggles 1などの商用に近いアプリケーションも登場して
いる．

1http://www.google.com/mobile/goggles/
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Similar?

(a) (b)

Figure 2.2: (a) A query image. (b) The closest image in terms of the color
histogram. Credit: Jing et al. [94].

これに加えて一般画像認識では (2)，(3)の問題も考慮しなければならない．計
算論的に特に難しいのは (2)の問題である．例えば，図 1.3が示すように，同じ
“椅子”であっても世の中には多種多様な椅子が存在しており，それぞれアピア
ランスは大きく異なる．我々人間がこれらを同じ“椅子”として認識できるのは，
経験に基づき“椅子”とはどのようなものであるかを学習しているためであり，
単純に物理的な特性や拘束条件のみでは説明できない．このような，画像の物理
的なアピアランスと人間が欲する意味との乖離は semantic gap [176]と呼ばれて
おり，一般画像認識を特徴づける課題となっている．

2.2.2 Semantic Gap

図 2.2の二つの画像を例にとる．人間がこれらの画像から読み取る意味は大きく
異なると考えられるが，カラーヒストグラムなどの単純な画像特徴量をとると両
者はほぼ同じ値となる．これは，両者の持つ意味の弁別が著しく困難であること
を意味する．これが semantic gapの問題に他ならない．Semantic gapを緩和す
るためには，以下の二つの要素が重要である．

表現能力の高い画像特徴の利用
まず，インスタンスレベルでの画像の弁別性能が十分でなければ，カテゴリの認
識も困難である．例えば，図 2.2の二つの画像を弁別するためには，エッジヒス
トグラムなど形状を表す特徴量を同時に用いる必要があると考えられる．もちろ
ん，実世界には無数の物体が存在するため，対象物体に依存しない汎用的な画像
認識システムを実現するためには，異なる特性を持つできるだけ多くの画像特徴
を用いる必要がある．最終的に，一枚の画像を表す画像特徴は非常に高次元とな
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2.2. 一般画像認識

る．この時，視点・照明変化など実世界の物理的拘束条件に対する不変性・頑健
性を有する画像特徴量を用いれば，特定画像認識は実現できる．

統計的学習手法による距離計量学習

一般画像認識はインスタンスではなくカテゴリとの近さを測るものであるため，
カテゴリ内サンプルの分散の大きさが問題となる．カテゴリ内サンプルの分散は
物理的条件とは必ずしも関係ないため，あらかじめ不変な特徴量を設計すること
は困難である．図 1.3の“椅子”カテゴリを例にとる．椅子の弁別には，座面の
平面的な形状が本質的に重要な特徴であると予想できる．しかしながら，色など
他の特徴はサンプルによって大きく異なっている．このため，単純に代表サンプ
ルと画像特徴量によるマッチングを行うだけでは，色などのカテゴリの弁別には
寄与しない成分が邪魔をするため，“椅子”カテゴリとの概念的な近さを測るこ
とはできない．この問題が一般画像認識において解決すべき重要な課題である．
最も単純には，画像特徴空間を生成的に満たすように大規模な学習サンプル

を用いるアプローチが考えられる．例えば，可能な限りあらゆる種類の椅子の画
像を登録しておくことで，任意の椅子画像について画像特徴空間上で近接する学
習サンプルが存在する確率が向上する．すなわち，データを十分に増やすことに
より，画像特徴間の距離がそのまま意味的な距離に近づくと期待できる．ナイー
ブに知識データを増やすことで問題解決を測るアプローチは，前述の画像エキス
パートシステムなどにおいては一度破綻しているものの，現在はWebの発達に
より当時とは比較にならないほど大規模かつ良質なデータを得られるようになり，
再びその有効性が示されるようになっている [182; 203]．
しかしながら，前述のように画像特徴空間は非常に高次元な空間であるため，

これを生成的に満たすほどの教師付きサンプルを用意することは依然として現実
的であるとは言いがたい．そこで，統計的機械学習の手法によりあらかじめ重要
な特徴を選択しておくことが重要となる．すなわち，画像の意味的な距離が定義
される新しい低次元の空間を生成するアプローチである．先の“椅子”の例を再
び用いる．まず，椅子の正例と負例の画像をそれぞれ一定数用意する．これらを，
判別的な識別器（例えば SVMなど）に入力することで，正例と負例を弁別する
ために有効な特徴が自動的に選択され，判別のための超平面が張られる．識別器
の内部は一般にブラックボックスであるが，図 1.3の“椅子”カテゴリの場合，椅
子・非椅子を分離する超平面までの距離は形状特徴によって測られ，色特徴には
依存しない構造が得られると予想できる．これは，形状特徴に基づく低次元の新
しい空間が定義されたことを意味しており，この空間における距離は“椅子”カ
テゴリへの近さを反映していることが分かる．このように，機械学習による特徴
選択を行うことで，画像の意味的な類似度を反映させた新しいサンプル間の距離
計量を得ることができる．
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2.2.3 一般画像認識の諸問題
一般画像認識は大きく分けると，(1)画像全体へのラベル付与，(2)画像中の特定
領域へのラベル付与，の 2つの問題に分割できる（図 2.3）．(2)では，領域とラ
ベルの対応関係が明確な，比較的堅い物体認識を対象とする場合が多い．これに
対し (1)では，物体認識のみならずシーン認識などのように，必ずしも領域とラ
ベルの対応関係が明確でない対象を扱うことも多い．また，(1)における教師デー
タは画像と対応するラベルのみ与えればよいが，(2)では対象の切り出しを行う
必要があるため，学習データの作成が一般に高コストである．

画像全体へのラベル付与
この枠組みでは，システムは画像領域とラベルの直接的な関連性を推定する必要
はなく，画像全体に対し付与するラベルを決定すればよい．このうち，画像に対
し一つのカテゴリラベルのみを排他的に与えるタスクを画像カテゴライゼーショ
ンと呼ぶ．これは，一般画像認識において最初期から研究されてきたテーマであ
る．最もシンプルな枠組みであり評価が明快であるため，画像特徴量や学習手法
などの基本的な技術を発展させる土壌となった．
これに対し，一枚の画像に対し複数のラベルを与えるタスクを画像アノテー

ションと呼ぶ．アノテーションはカテゴライゼーションを包含する枠組みであり，
より一般的な問題設定であるといえる．カテゴライゼーションでは，目的のラベ
ル以外のサンプルを全て負例として扱えばよいのに対し，アノテーションではラ
ベル間の関係性を考慮する必要がある．このため，アノテーションはカテゴライ
ゼーションに比べやや複雑な問題であり，さまざまなアプローチからなる学習手
法が提案されている．詳しくは，3 節にて述べる．
カテゴライゼーション・アノテーションはともに，閉じた小規模データセット

からの学習については一定の完成を見せており，現在は，大規模なデータセット
への適用 [46; 182; 203]に向けた手法の研究が進んでいる．これらのタスクでは
比較的グラウンドツルースが得やすく，近年ではWeb上の大量の弱ラベル付き
データを用いることが出来るため，研究は飛躍的に発展しつつある．

画像中の特定領域へのラベル付与
物体検出（ディテクション）では，画像中の各物体のカテゴリとその存在する領
域を判定する．物体の位置座標の取得が主な目的であり，領域は大まかに長方形
や凸多角形などで近似される場合が多い．近年急速に実応用が進んでいる正面顔
検出 [194]などもこの枠組みに含まれる．基本的には，位置・大きさを変えなが
ら検出窓を走査し，各窓内で対象の有無を判断する sliding windowsのアプロー
チにより実現可能である．しかしながら実際には，同一物体の 2重検出を防ぐ
non-maxima suppressionや，物体の種類による領域干渉の可・不可の判断など，
ディテクションならではの課題が多く存在する [47]．また，総当たりで全ての窓
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Figure 2.3: Various tasks of generic image recognition.

を探索すると，組み合わせの数が膨大になるため計算が現実的に不可能となる．
このため，枝がりを用いた効率のよい探索方法 [106]や，ハフ変換による投票を
用いた高速な検出 [113; 128]など，さまざまなアプローチが提案されている．一
方，画像セグメンテーションでは，各物体のピクセルレベルの領域推定を行う．こ
こでのセグメンテーションとは，一般的なセグメンテーションが指すボトムアッ
プな領域分割に加え，領域の意味の認識まで含むものであり，難易度は高い．近
年では conditional random fields [105]を用いたアプローチが標準となっている
[104; 172]．

2.3 学習用画像コーパス
2.3.1 小規模データセット
一般画像認識は，認識対象の選び方や学習画像，テスト画像のセットアップ等によ
り難易度が大きく変化する．2000年代初頭までは各研究者がそれぞれセットアッ
プを行っていたが，分野の発展に伴い，いくつかの標準的なベンチマークデータ
セットが登場するようになった．2006年以前のデータセットについては，[157]に
詳しく述べられている．
画像アノテーションの分野において古くから用いられてきたのは，Corel5K

[51]と呼ばれるデータセットである．これは，Corel社が商用で販売していたCorel
Stock Photo Libraryという画像ライブラリを利用したものである．ライブラリに
は合計で 8万枚の画像が含まれ，各画像には検索のための複数のキーワードが付
与されている．画像はおおまかなカテゴリごとに 100枚ずつ用意されている．こ
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Figure 2.4: Three standard benchmarks for image auto-annotation. Top:
Corel5K [51]. Middle: IAPR-TC12 [129]. Bottom: ESP Game [129].

のうち 50カテゴリ，合計 5000枚の画像を選んだものがCorel5Kである．学習す
る単語は 371種類であり，画像数に対し比較的単語数が多いセットアップとなっ
ている．図 2.4上段に例を示す．Corel5Kは標準的に用いられてきたベンチマー
クではあるが，比較的小規模なことや，画像が似通っていることなどから容易な
タスクであると考えられており，現在では単独で評価に用いられることは少ない．
2008年のECCVで発表されたMakadiaらの研究 [129]では，Corel5Kに加えて新
たに IAPR-TC12（図 2.4中段）, ESP game（図 2.4下段）と呼ばれるデータセッ
トを評価に用いており，現在ではこの 3つで性能を評価するのが一般的なプロト
コルとなっている．IAPR-TC12は，ImageCLEF [1]と呼ばれる，異種言語間で
の画像検索のワークショップで用いられたデータセットである．また，ESP game
は，後述するESP collaborative image labeling task [195] と呼ばれるオンライン
ゲームにより蓄積されたラベル付き画像の一部を用いたデータセットである．
一方，カテゴライゼーションにおいては，カリフォルニア工科大学のCaltech-

101 [56; 57] というデータベースがデファクトスタンダードであった．これは，
主にGoogle Image Search を用いて人手で集めた 9144枚の画像から構成される．
101種類の物体クラスと背景クラスから構成され，それぞれについて 31枚から
800枚のサンプル画像が与えられている．Caltech-101の例を図 2.5に示す．この
ように，各画像が一意に特定の単語クラスに属するという枠組みになっている．
物体のスケールや向きなどはおおむね揃えられているが，色やテクスチャはバ
ラエティに富んでいると言える．2007年には，対象クラス数を 256クラスへ増
やしたCaltech-256が登場している．Caltech-101と比べてクラス数・画像サンプ
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airplanes

kangaroo

chair

Figure 2.5: Example images from Caltech-101 dataset [56; 57].

dog

ladder

canoe

bathtub

traffic

light

Figure 2.6: Example images from Caltech-256 dataset [70].
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ル数が増えたのみならず，各クラス内の画像のばらつきも大きくなっており，難
易度は上がっている（図 2.6）．現在の最新の手法では，Caltech-101では 80%，
Caltech-256では 50%程度の認識率が達成されている [66; 217]．もうひとつの標
準的なデータセットとして，PASCAL Visual Object Classes (VOC) [52; 53]が挙
げられる．これは，VOC Challengeと呼ばれる画像認識のワークショップで用い
られるベンチマークである．対象クラス数は 20クラスと少ないが，カテゴライ
ゼーションに加えディテクションのタスクも行われる．現在では，主にディテク
ションアルゴリズムのベンチマークとして用いられることが多い．

2.3.2 大規模データセット
Crowd sourcing

前述の小規模データセットは手法自体の評価を主な目的としており，学習後に得
られる識別システムの有用性は必ずしも考慮していない．一般画像認識の実現に
は，実世界の広範なアピアランスをカバーするデータセットを構築する必要があ
り，膨大な人的コストを必要とする．このため，データセットの構築に多数の人
間を取り込む必要があると考えられる．
このようなプロジェクトのさきがけとしては，LabelMeプロジェクト [163]が

挙げられる．インターネットを介して提供されるアノテーションツールを用い，
不特定多数のユーザが画像中の複数の物体の領域ラベリングを行う．また，画像
自体もユーザが自由にアップロードし，データ数を増やしていくことが可能であ
る．2009年には，動画像を対象とした LabelMe Video [221]も登場している．し
かしながら，画像ラベリングを行う動機はユーザの善意に依存している点が問題
である．大量の画像にラベリングを行う作業は時間と忍耐を要するため，画像認
識関連の研究者以外の参加を期待するのは難しいといえる．
これに対し，ラベリング自体をゲーム化することで，ユーザの動機付けを行

うアプローチが提案されている．ESP game [195]では，以下のような画像アノ
テーションのゲームを行う．まず，ネットを介して匿名の二人のユーザが選ばれ
る．システムは，二人のユーザに同時に同じ画像を見せる．ユーザは，画像に適
切な単語を自由にラベル付けするが，この時パートナーと同じ単語を選ぶと得点
が得られるルールとなっている．このようにして二人のユーザが共通にアノテー
ションしたラベルは信頼性が高いラベルであると期待できる．このようなゲーム
をユーザを変えて繰り返し，高い頻度でラベルづけされた単語を最終的にグラウ
ンドツルースとして採用する．同様に，Peekaboom [196]では画像の物体領域抽
出のゲームを提案している．このように，ラベリング作業に娯楽性を持たせるこ
とで，人的コストを無償で確保することに成功しており，数百万枚規模のデータ
セットが構築されている．しかしながら，ユーザの目的はあくまでゲームである
ため，精度の高いアノテーションを得ることは難しい．また，基本的にユーザは
アノテーションを自由に行うため，ラベルづけが基本的な単語に偏り多様性が出
にくい傾向がある点も問題となる．
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Lotus Hill dataset [219]は，ImageParsing.comが提供する大規模データセッ
トであり，有償で雇用された専門の技術職員により画像ラベリングがなされてい
る．ラベリングに対する金銭的な対価を与えることで質の高い作業を保証してお
り，他のデータセットに比べて精度の高い，行き届いたアノテーションがなされ
ている．しかし，当然ながらサービスを支える人的資源には限界があり，より大
規模なデータを処理するのは困難である．また，提供するデータの大部分は有償
であるため，学術研究を促進させる上では必ずしも有用であるとはいえない．
近年，大きな注目を浴びているのが，Amazon Mechanical Turk (AMT)の利

用である [178]．AMTはインターネット上でのジョブポスティングサービスであ
り，不特定多数のユーザに画像ラベリングタスクを依頼することが可能である．
タスク内容と支払い額などから興味を持ったユーザがラベリングに参加すること
になる．AMTを利用することにより，十分な賃金を用意すれば，多くの人間に高
いモチベーションを持ってラベリングを行わせることが可能となる．また，タス
ク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．AMTは既に多数の研究に利用されているが，一般画像認識において現
在もっとも大規模なプロジェクトは ImageNet [46]である．ImageNetはWordNet
[59]の概念構造に従って構築が進められているデータセットであり，2010年 7月現
在，15,589クラス 1120万枚のサンプルが既に蓄積されている．2010年のECCV
では，その一部を用い，10,000クラスのカテゴリ識別を行った例が報告されてい
る [45]．同時に，1,000クラスのカテゴリ識別の認識性能を競うワークショップも
開催されている [13]. このような大規模な一般画像認識が定量的に評価可能となっ
たことは意義深い．AMTを利用した他のデータセットとしては，800クラスの一
般シーンカテゴリからなる SUNデータセット [214]が挙げられる.

Web Image Mining

Crowd sourcingの発達により，比較的良質かつ大規模な一般画像コーパスを得る
ことが可能となってきている．しかしながら，データセットの構築は人手に依存
している点には変わりなく，処理できるデータ量には限界がある．Web上には，
更に桁違いの数のデータが存在しており，その数は指数的に増加している．例え
ば，2010年現在，Flickrという写真共有サイトには，既に 40億枚以上の画像が
蓄えられている [203]．また，Googleは更に多くの画像をインデックス化してい
る．このようなWeb上の画像には，テキストなど何らかの意味的な情報が付与
されている場合が多く，これらをマイニングすることで汎用性の高い一般画像認
識を実現することが検討されている（Web画像マイニング）[61; 213; 234]．Web
上には，様々な環境・条件下で取得された画像が無数に存在し，広範なアピアラ
ンスを学習することが期待できる．また，付加される意味情報も異なる多くの人
間が用意したものであるため，データ全体としては個人の主観に依存しない，バ
イアスの少ないものになっていると期待できる．

Web上の大量データを用いた統計的学習は，自然言語処理の分野では 2000年
代初頭に始まっており，用いるデータを増やすにつれて対数スケールで性能が向
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上することが示されている [6]．同様のアプローチを大量のWeb画像に適用し，一
般画像認識を行った初期の研究としては，AnnoSearch [202]が挙げられる．これ
は，未知画像と共にユーザが最低一つのキーワードを入力することで，半自動的
にラべリングを行うシステムである．

Webからの画像知識獲得を目指す研究の多くは，既存のテキストベース画像
検索エンジンに立脚する．すなわち，学習させたい単語を検索エンジンにかける
ことで関連する大量の画像を取得し，これをもとに識別器を構築する方法論であ
る．この場合，システムに習得させる単語群をあらかじめ人間が設計する必要が
あり，従来は比較的小規模な単語数での基礎的な実験が試みられてきた [61; 234]．
近年では，データセットの構築そのものにWordNet [59]のシソーラスを利用し，
大規模にWebデータを収集することで，広範な知識の獲得を目指すものが増えて
いる [46; 182]．さらに，Normalized Google Distance [38]や Flickr Distance [213]
のように，自律的にWebから構築・更新されるオントロジーを用いることで，自
律的な画像知識獲得を可能とする研究もあらわれている [122]．
問題点は，テキストベース画像検索エンジンの性能がシステムのボトルネッ

クとなり得る点である．現在の画像検索エンジンでは，オントロジーを有効に活
用した検索は難しく，各単語を単純にキーワードとして検索する場合が多い．実
際には，同綴異義語・ノイズなどの影響により望む対象と関わりのない画像も多
くヒットするため，質の良いデータセットを得ることが難しい．このため従来研
究では，検索上位画像の利用などの経験則の利用 [61; 122]，クラスタリングによ
るノイズ除去 [234]，画像類似度を用いた重みづけ [122]などの，検索結果のフィ
ルタリングによる質の向上が図られているが，本質的な問題は検索段階の性能限
界であるため，アドホックな後処理で解決を図るのは難しいといえる．このため，
ユーザとのインタラクションの利用 [14]，半教師付き学習の枠組みによる逐次的
な識別器の構築 [114]，画像・テキスト両方の類似度を用いたリランキング [167]，
スパムタグの除去 [54]など現在に至るまでさまざまなアプローチが模索されて
いる．
このように，Web画像マイニングにおいて得られる画像コーパスはノイジー

なものとならざるを得ないが，そのかわり極めて大規模である点が最大のメリッ
トである．Torralbaら [182]は 8,000万枚の画像を検索エンジンを用いてダウン
ロードし，単純な画像特徴量を用いたk最近傍法による画像認識を行った．データ
セットは多くのノイズを含む雑多なものであるにも関わらず，学習に用いるデー
タ量に対して対数スケールで識別性能が向上することを実証した．彼らの報告に
よれば，データ量が増えるにつれて，クエリ入力に対してアピアランスが十分に
類似した画像が存在する可能性がコンスタントに上昇する．さらに，類似度があ
る閾値を超えると，それらの画像が同じ概念（クラス）に属する可能性が飛躍的
に高まるという知見が得られている．同様の結果は，20億枚のWeb画像を用いて
アノテーションを行ったARISTAプロジェクトにおいても報告されている [203]．
このことは，画像特徴空間を十分に満たすサンプルデータを用意することで，画
像のアピアランスの類似度が意味的な類似度に近づくことを示唆しているといえ
る．すなわち，Webスケールの大量データを用いることは semantic gapを解消
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するための重要なアプローチの一つであると考えられる．

2.4 開発するアルゴリズムの要求機能・設計
本章では，一般画像認識を中心に画像認識研究の現状を論じた．一般画像認識に
おいては semantic gapが本質的かつ未解決の問題であり，大規模な教師データを
用いた統計的学習がその解決に必要不可欠である．従って，学習データと学習手
法は車の両輪であり，システムの設計にあたり両者を考慮する必要がある．
一般画像認識にはさまざまなレベルの問題があるが，いずれも実用段階へは

到達していないのが現状である．これは，汎用性の高い認識システムを構築する
ための大規模な学習データがこれまで存在していなかったことが最大の原因と考
えられる．しかしながら，前述の crowd sourcingやWeb画像マイニングの発達
により，画像全体に対し何らかの単語が紐づけられた弱ラベル付データセットは
近年指数的に拡大している．このため，画像全体のラベリング手法は実応用への
可能性が急速に開けつつある．
また，画像全体のラベリングは，ディテクションなどの領域ラベリング手法

にとっても大きな助けとなる．一般にディテクションは非常に高コストであるた
め，全ての対象物体の検出器を走査することは現実的ではなく，画像全体のコン
テクストから対象物体や走査範囲を限定する前処理が重要である．例えば，画像
全体のラベリングからシーンを判断するとともに，可能性の高い物体のみをピッ
クアップすることで効率よくディテクションが行えると期待できる．
本研究ではこのような背景を踏まえ，実用的な一般画像認識システム実現へ

向けた第一段階として，画像全体へのラベリングへ取り組む．開発する手法の要
求機能としては，以下が挙げられる．

1. 一枚の画像に対する，複数のラベル付けを許容する枠組みであること．そ
の際，弱ラベリング1された学習データからこれを実現すること．

2. 複数ラベルが表す画像のコンテクストを用い，semantic gapを緩和すること．

3. 学習サンプル数に対してスケーラブルに学習・認識が行えること．

これらを実現するために，本研究では以下の 2つを具体的な課題として取り
組む．

2.4.1 画像アノテーション問題への取り組み
本研究で目標とするのは，制約のない一般的な実世界での画像シンボル化である．
このような一般的な環境で得られる画像は多種多様な物体やシーンが映った雑然

1(1)ある単語ラベルが教師として与えられていなくとも，必ずしもそれが指し示す概念が画
像中に存在しないとは限らない．(2)単語ラベルと画像領域との対応関係は与えられない．
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としたものになるため，画像は多義的な意味を持つことになる．例えば，図 2.4の
左上隅の画像を例にとる．この画像に対し，人はどんな単語を付けるであろうか．
大まかな傾向は合致するであろうが，実際に付ける単語は人によって“ sunset，
water”など様々な可能性がある．また，Flickrなどの写真投稿サイトにおいては，
“ beautiful, impressive”などの形容詞，印象語などもしばしば付けられる．実際
にグラウンドツルースとして与えられているのは“ clouds, sea, sun, tree”の 4つ
である．これらはいずれも画像内容を表しており，正解であるといえる．このよ
うに，一般的な画像認識においては多義性と冗長性の問題が本質であり，これを
許容する枠組みが適切である．これは，画像アノテーションと呼ばれる研究分野
において扱われてきた問題に他ならない．
なお，カテゴライゼーションはアノテーションの特殊なセットアップとなって

いることに注意されたい．すなわち，アノテーションにおいて各サンプルに与え
るラベルの数を一つに限定した場合がカテゴライゼーションの問題となる．従っ
て，アノテーションの手法は一般性を損なわずカテゴライゼーションの問題へ適
用可能である．逆に，カテゴライゼーションの手法は，“一つのサンプルが持つ
ラベルは一つ”という制約条件へ特化しているため，アノテーションの問題へ適
応することは難しい．この点については，3.1 節で詳しく述べる．
以上の理由から本研究では，画像アノテーションを本質的かつ最も重要な問

題設定と考え，手法の開発を行う．

2.4.2 大規模学習データへの対応
Crowd sourcingやWeb画像マイニングなどの新しいアプローチにより得られる
大量のデータを用いた学習が，汎用的な一般画像認識システム構築のための鍵で
あることを述べた．システムはWeb上の膨大な数のサンプルから学習を行わなけ
ればならない．さらに，学習サンプルの増加・変化に応じ再学習を行う必要も生
じるであろう．しかしながら，これまでの一般的な画像認識手法は，小規模デー
タセットにおいて性能向上を行うことを目的としてきたため，スケーラビリティ
に乏しい．このような手法では，Webスケールの大規模データに適用することは
困難である．特に，学習を行うことは事実上不可能であるといえる．従って，ス
ケーラビリティを向上させた手法を開発することが必須の要件となる．一般に計
算コストと認識精度はトレードオフの関係にあるため，これらの背反する要件を
高い水準で満たすことが重要となる．
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Chapter 3

画像アノテーションの関連研究

3.1 先行研究
3.1.1 Region-based Generative Model

一般的に画像アノテーションは画像全体へのラベルづけを目的としており，領域
と各ラベルの対応を推定する必要はない．しかしながら，画像アノテーションの
歴史はまず領域に基づくアプローチから始まっており [51; 137]，画像中の各領域
に適切な単語ラベルを付与することが興味の対象であった．
先駆的な研究として，word-image co-occurrence model [137]が挙げられる．ま

ず，各画像をいくつかの粒度でグリッド分割をし，それぞれの領域からカラーヒ
ストグラム，エッジ方向ヒストグラムなどの基本的な画像特徴をとる．以下，こ
れを領域特徴と呼ぶ．次に，学習サンプル全体の領域特徴をクラスタリングし，
いくつかのクラスタへ分ける．各クラスタにはアピアランスが似通った領域特徴
が帰属すると期待できる．各クラスタに所属するサンプル（領域特徴）と教師ラ
ベルの共起を見ることで，各単語の事後確率を推定する．この手法は非常にシン
プルであるが，その後急速に発展する領域ベースの画像アノテーション手法の基
本的な構造を備えている．
その後，一枚の画像をいくつかの領域特徴 (blob)で表現する”blobworld”[32]

のアプローチが画像アノテーションにおいても応用されている．Co-occurrence
モデルのとるアプローチと似ているが，グリッド分割ではなく画像セグメンテー
ション手法に基づく点が異なる．初期の研究として最も有名なものは，word-image
translation model [51]である．これは，統計的機械翻訳の手法 [27]を画像アノテー
ションへ応用したモデルである．領域の分割は，Normalized-cut法 [170]により行
い，分割された領域から blobを抽出する．その後，co-occurrence modelと同様
に領域特徴のクラスタリングを行い，ベクトル量子化を行う．Translation model
では，量子化された blobを画像側の“単語”とみなし，教師ラベル側の単語へ
の“翻訳”を試みる．[7; 9]などでは，blobを連続量のまま扱っていたが，ここ
での blobは量子化後のシンボルを示す点に注意されたい．Co-occurrence model
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では，各 blobからの単語の事後確率の推定を行う際，単純に共起の頻度のみを
用いていたが，Translation modelではEMアルゴリズムによる推定を行う．同様
に，最大エントロピーに基づく統計翻訳の手法 [15]を応用した研究例もあり [93]，
translation modelよりも高い画像アノテーション精度が報告されている．

Translation modelが用いた機械翻訳のアプローチは，各 blobはなんらかの
単語と一意に対応するという仮定の上に成り立っている．しかし，blobはあく
までアピアランスベースに生成されるものであり，必ずしも単語レベルにおいて
明確な対応がとれるとは限らない．このため，一つの画像が持つ複数の blobと，
ラベルづけされた複数単語の全体的な関連性をモデル化することが重要である．
Cross-Media Relevance Model (CMRM) [92]では，学習サンプルを介した結合に
よりこれを行う．CMRMも，異種言語間の関連性をモデル化する手法 [108]を画
像アノテーションへ応用したものである．各画像は，含まれる blobの出現頻度を
示したヒストグラムとして表現される．新規画像は，類似した blobヒストグラム
を持つ学習サンプルが持つ教師ラベルの重みづけによりアノテーションされる．
直感的には，blobヒストグラムを大域的な画像特徴と解釈した場合の k最近傍識
別に近い．この点において，現在主流となっているノンパラメトリックな画像ア
ノテーションのさきがけであるとも言える．なお，translation modelなどと異な
り，各領域（blob）と単語の明示的な関係は得られないため，領域ラベリングは
行えない．しかしながら，逆にそのようなアプローチをとることで画像の全体的
な印象からサンプル間の類似度を測ることにつながり，アノテーション性能の向
上に寄与していると考えられる．

Co-occurrence mode, translation model, CMRMはいずれも blobベースの手
法であり，各画像の領域特徴はあらかじめ blobとしてベクトル量子化されてい
た．しかしながら，実際には量子化誤差に伴う性能低下が懸念される．大きな転
換点となった手法として，Continuous Relevance Model (CRM) [109]が挙げられ
る. CRMもCMRMと基本的には同じアプローチをとっており，図 3.1のように
画像と単語の関係性を学習サンプルのインスタンスを用いてモデル化する．大き
な違いとして，CRMではサンプル間類似度を測る際に，blobを介さずに直接領
域特徴を用いる．具体的には，クエリ画像（新規入力画像）の各領域特徴ごとに
学習サンプルの領域特徴との比較を行い，その積によりサンプルとの類似度を計
算する．Blob作成のためのクラスタリングやベクトル量子化が必要ないため，実
装上はシンプルになっているにも関わらず，大幅な性能向上を果たしている点が
興味深い．

CRMにおいても，最初の領域分割は従来研究と同様にNormalized-cut法 [170]
により行っていた．しかし，一般的な問題として，前処理である画像セグメンテー
ションの性能によってその後の認識性能が大きく影響されるという問題がある．
このため，セグメンテーションをやめ，単純に画像をグリッド分割した CRM-
Rectangles [60]が提案されており，CRMと比べてさらに性能向上を果たしてい
る．その後，CRMにさらに改良が加えられたMultiple Bernoulli Relevance Model
(MBRM) [60]も，CRM-Rectanglesと同様に画像をタイル上に分割する方法を用
いている．また，ユーザの検索クエリを構成するオペレータ (AND, ORなど)を
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Figure 3.1: Graphical model of the CRM and MBRM. Credit: Feng et al. [60].

明示的に確率モデルとして表現する Inference Network (InfNet) [186]の枠組みを
組み合わせた例も存在する [131]．
なお，CRMとMBRMは，上述のように領域ベースのアプローチの流れを汲

むものであるが，translation modelの興味の対象であった領域ラベリングを行う
ことはできない．また，実装においても単純なサンプルベースのモデルをとって
いることから，内容的には後述する non-parametric approachに近いとも言える．
実際，最近の研究においては，CRMとMBRMはnon-parametricなアプローチに
よる画像アノテーションの最初期の研究と解釈されることが多い．いずれにせよ，
画像アノテーションの研究分野において，blobを用いた領域ベースのアプローチ
から，直接インスタンスの画像特徴を用いる non-parametricなアプローチへ向か
う転換点となった研究であり，歴史的に意義深い．
以下，CRMとMBRMのアルゴリズムについて説明する．本手法では，画像

を適当な数の領域に分割し，それぞれの領域特徴を用いる．この分割数をnとし，
画像全体の特徴をX = {x1,x2...,xn}と書くことにする．実験では，画像を 5×5
のタイル状に分割し，n = 25としている．また，単語群をw = {w1, ..., wq}と表
す．wiは各単語である．ある画像が画像特徴Xを持ち，同時に単語群wがラベ
ル付けされる同時確率P (X,w)は，学習サンプルを用いて周辺化することにより

P (X,w) =
∑
J∈T

P (J)P (X,w|J) =
∑
J∈T

P (J)P (X|J)P (w|J), (3.1)

と表すことにする．ここで，T は学習サンプルの集合，J はその中の各サンプル
である．また，X，wは J について条件付独立であるという仮定を用いている．
簡単のため，学習サンプルの事前確率は一定であるとする．Nを学習サンプルの
総数とすると，

P (J) =
1

N
, (3.2)
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となる．また，画像特徴Xの学習サンプル J に対する事後確率は

P (X|J) =
n∏

i=1

P (xi|J), (3.3)

とする．つまり，各領域特徴を Jについて条件付独立とみなし，領域特徴の事後
確率の積により画像特徴Xの事後確率を定義する．領域特徴の事後確率は

P (x|J) =
1

n

n∑
j=1

exp {−(x − xJ
j )T Σ−1(x − xJ

j )}√
2kπk|Σ|

, (3.4)

ただし，Σ = βIとする．βはカーネルのバンド幅を決定するパラメータである．
以上までは CRM，MBRMで共通であるが，言語モデルである P (w|J)の実

装が異なる．これを以下に示す．

PCRM(w|J) =
∏

w∈w
P (w|J), (3.5)

PMBRM(w|J) =
∏

w∈w
P (w|J)

∏
w 6∈w

(1 − P (w|J)). (3.6)

P (w|J)は両手法で共通であり，

P (w|J) = µ
δw,J

NJ

+ (1 − µ)
Nw

NW

, (3.7)

δw,J は学習サンプル J の正解ラベルに単語wが含まれれば 1，そうでなければ 0
の値をとる変数，NJは Jの正解ラベルの単語数，Nwは全学習サンプルに含まれ
る wの数，NW は全学習サンプルにラベル付けされた単語の総数である．また，
µは 0から 1までの値をとるパラメータであり，1に近づけるほど各サンプルの
ラベルを重視し，0に近づけるほどサンプル全体における出現頻度を重視するこ
とになる．

3.1.2 Local Patch Based Generative Model

領域ベースのアプローチにおいては，領域特徴と単語の生成モデルを構築したが，
本アプローチでは局所特徴と単語の生成モデルを考える．局所特徴は抽出領域を
小さくした領域特徴とも解釈できるため，基本的な枠組みは領域ベースの手法に
比較的近い．しかしながら，領域ベースのアプローチでは一枚の画像が数個の領
域特徴ベクトルで表されるのに対し，局所特徴ベースでは数百から数千個の局所
特徴ベクトルで表されることになるため，実装には工夫が必要となる．
代表的な手法である Supervised Multiclass Labeling (SML) [29; 30; 31]の概

要を図 3.2に示す．まず各画像サンプルごとに，局所特徴を混合正規分布により
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Figure 3.2: Illustration of SML. Credit: Carneiro et al. [29].

モデリングする．次にこの結果を用い，ある単語を教師として持つ画像すべての
分布を平均化することにより，各単語からの領域特徴の事後確率をモデリングす
る．SMLは大規模なモデルの推定を行うため，学習データ数が増えると実行困難
となることが予想され，必ずしも実用的な手法であるとは言い難い．しかしなが
ら，単語固有の局所特徴分布を推定するという，多くの研究者の興味の対象であ
りながら実現困難であった課題に挑戦した，科学的に意義深い研究と言える．

3.1.3 Binary Classification Approach

領域ベースのアプローチと並び，古くから研究されている方法として，2値クラ
ス識別に基づくアプローチが挙げられる．つまり，各単語についてそれぞれ独立
に，画像がその単語クラスに属するか否かを判定する識別器を構築するものであ
る．最終的なアノテーション結果は，最も高い反応を示した識別器の単語を順に
出力する．このような他クラス識別の方法論は 1-vs-allと呼ばれ，排他的なカテ
ゴライゼーションのタスクにおいてしばしば用いられる．画像アノテーションに
おいても，Support Vector Machine (SVM)を用いたもの [41], ベイズポイントマ
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シン [34]を用いたもの等がある．なお，各単語ごとに独立に識別器を構築する点
では SMLも同じであるが，SMLは完全に生成的なモデルであるのに対し，これ
らは判別的なアプローチである点が異なる．
問題点として，これらの手法では単語クラス間の相関を考慮していない点が

問題点として挙げられる．アノテーションの枠組みでは，一つの画像に複数のラ
ベルが与えられており，これらは互いに関連している．例えば，“空”，“雲”，
“太陽”といったラベルは同時に付与されやすいと考えられる．2値クラス識別
のアプローチはこの関係性を無視するものであり，一般的には適切とは言えない．
近年，画像中の複数物体が為すコンテクストの利用が重要視されるようになって
きたこともあり，現在ではアノテーションにおいて単純な 2値クラス識別のアプ
ローチがとられることは少ない．

Loeffらは，matrix factorizationを利用し，複数ラベル情報を利用する手法を
提案している [123]．この手法では，画像特徴空間において直接 2値クラス識別器
を生成するのではなく，一旦各クラスで共有される部分空間を生成し，その部分
空間で最終的に用いる 2値クラス識別器を構築することでアノテーション性能を
大きく向上させている．
なお，アノテーションに関連する分野として，近年急速に注目を浴びている

attribute baseの物体認識では，2値クラス識別において物体を表す複数のプロパ
ティ（クラス名，色，テクスチャ）の共起を利用する例が存在する [199]．しかし
ながら，この手法は各プロパティが画像内の同じ一定領域と対応することを前提
としている．アノテーションにおいて画像に与えられる単語は，必ずしも画像内
の同一物体に関連するものでなく，また画像領域との対応が明確でない形容詞や
印象語などのシンボルも含むため，このような手法を直接適用することは難しい．

3.1.4 Graph-based Approach

Graph-based image captioning (GCap)[150; 151]では，まず各インスタンスに所
属する領域特徴と教師ラベルがインスタンス自身と結ばれる．更に，各領域特徴
がそれぞれ学習データ中の近接する領域特徴と結ばれ，グラフが構築される．ラ
ベルのついていない未知画像は，まずこのグラフへ接続された後，自身を出発点
とするランダムウォークによってアノテーションが行われる．すなわち，定常確
率が大きい単語ノードの順に単語が出力される．

Adaptive graph-based annotation method (AGAnn) [121]では，領域特徴では
なく，サンプル全体の画像類似度をもとにグラフを構築する．この際，データの
局所的な分布に適応するため，nearest spanning chain (NSC)と呼ばれるグラフ
構築の手法を提案している．これは，一般的な k-NNベースのグラフ構築手法に
比べ，パラメータの影響を受けにくことが特長である．各サンプルは，結合グラ
フ上のノードとして表される．このグラフ上で，教師サンプルのラベルを伝播さ
せることによりアノテーション結果が推定される．Two-phrase Graph Learning
Method (TGLM) [120]では，画像類似度に基づくグラフに加え，単語間類似度に
基づくグラフを利用し，アノテーションの推定精度を向上させている．単語間類
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似度は，学習データベースから推定するのみならず，Webからマイニングするこ
とも考慮されている．
グラフベースの学習手法の本質は，クエリと類似した画像サンプルの教師ラ

ベルを伝播させることにあり，この点ではCRM [109]などのノンパラメトリック
な方法に比較的近いと考えられる．

3.1.5 Regression Approach

画像特徴量を入力とする単語ラベルの回帰モデルを構築できれば，射影による画
像アノテーションが実現できる．[230]では，正準相関分析を用いた線形射影によ
るアノテーションを行う．また，[231]では，画像中で物体が占める面積を線形回
帰により近似し，カテゴリの共起を考慮した物体認識を行った．しかしながら，
線形モデルは特徴分布に正規分布をあてはめることに等価であり，画像と単語の
関連性を十分に表現することは難しい．また，シンボル情報である単語を線形近
似することは厳密には適切ではない．

[75]では Kernel Canonical Correlation Analysis (KCCA)を用い，非線形の
回帰モデルを構築している．さらに，[216]ではmultiple kernel learning [107]を
KCCA，Kernel Multiple Linear Regression (KMLR)などに応用し，強力な回帰
モデルの構築を行うとともに，回帰後の推定点を用い non-parametricにアノテー
ションを行う手法を提案している．しかしながら，一般にナイーブなカーネル化
により解決が期待できるのは距離計量の問題のみであり，分布の対応関係を推定
するのは依然として容易ではないといえる．

3.1.6 Topic Model Approach

トピックモデルは自然言語処理の分野を中心に発達しており，文書ドキュメント
のクラスタリング・データマイニングにおいて大きな成果を収めている．代表的な
手法として，Latent Semantic Analysis (LSA) [44], probabilistic Latent Semantic
Analysis (pLSA) [80], Latent Dirichlet Allocation [20]が挙げられる．画像認識の
分野においても，これらの手法は盛んに応用されている．自然言語処理の分野に
おいては，テキストという単一モダリティの圧縮を行っていたのに対し，画像認
識においては画像と単語（テキスト）という二つのモダリティを考慮する必要が
ある．
この枠組みでは，図 3.3のようなグラフィカルモデルを考える．このように，画

像と単語の上位に，陽に観測されない (unsupervisedな)潜在変数 l (latent node)
を仮定する．まず上位にある潜在変数が選択され，これに依存した形で画像特徴，
単語特徴が生成される．この際，潜在変数 lに対し，画像特徴xとwは条件付独
立であるとする naive Bayesの仮定を置いている．画像特徴と単語特徴の同時確
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率は，次のように潜在変数を用い平均化した形で表せる．

P (x, w) =

∫
P (x, w|l)P (l) dl (3.8)

=

∫
P (x|l)P (w|l)P (l) dl, (3.9)

ただし，モデルがもつ条件付独立の仮定から，P (x|w, l) = P (x|l) の関係を式変
形に用いている．
潜在変数は，画像と単語の本質的な関係を捉えた，「トピック」を表すものと

考えればよい．画像と単語は，各トピックが生成する確率密度分布の混合によっ
てモデル化される．このように，適切な潜在変数を用いた平均化計算を行うこと
で，画像と単語の複雑な関係性を比較的シンプルな密度関数を用いて表現できる
と期待できる．
例えば，“魚”という単語が付けられる画像が所属するトピックは，“海”ト

ピック，“料理”トピックなど多くの可能性がある．同じ“魚”の画像であっても，
トピックが異なればアピアランスは大きく異なるため，直接的に“魚”画像識別
モデルを構築しようとすると，非常に複雑な分布を推定しなければならない．こ
れに対し，各トピック内の“魚”画像のアピアランスの分散は小さいため，それ
ぞれ比較的シンプルな確率モデル（例えばガウシアンなど）によって表現できる．
問題は，何を潜在変数として定義し，それをどのように推定するかであり，さ

まざまな実装法が提案されてきた．[7; 9]では，blobとラベルを EMアルゴリズ
ムを用いて階層的にクラスタリングする．各クラスタが潜在変数として定義され，
それぞれ正規分布により画像特徴，多項分布により単語群を生成する．各潜在変
数は画像特徴と単語を直接的に関連付けている点で判別的であるといえる．しか
しながら，サンプル内の全ての領域特徴と単語が一つのトピックから生成される
構造であるため，モデル化のための柔軟性に欠ける．
この問題に対し，[8; 19]では LDAを応用したモデルを提案している．基本

となるGaussian-Multinomial LDA (GM-LDA)においては，サンプルの各領域特
徴，各単語について潜在変数を多項分布を用いサンプリングする．多項分布のパ
ラメータは，ハイパーパラメータによりチューニングされるディリクレ分布から
のサンプリングによって得られる．このモデルにより，一つのサンプル内の複数
の領域特徴・単語を異なるトピックの混合として表現することが可能になる．こ
の結果，生成モデルとして表現能力を向上させている．また，GM-LDAでは不可
能であった領域ラベリングが可能である．しかしながら，画像特徴と単語の潜在
変数は完全に独立に生成され，両者の依存関係は考慮されていない．従って，画
像アノテーションを行う際に必要となる，画像が与えられた際の単語の事後確率
の推定には必ずしも適していない．このため，クロスモーダルな潜在変数の依存
関係を陽にモデル化したMulti-Modal Latent Dirichlet Allocation (MoM-LDA)
を提案しており，GM-LDAよりもアノテーション性能を向上させている．

LDAはその後も画像認識において応用・改良が精力的になされている．例え
ば [58]では，13種類のシーン画像のクラス識別に LDAを応用している．また，
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Figure 3.3: A topic model for image annotation.

[215]ではMoM-LDAをさらに階層化したモデルを提案し，画像アノテーション
へ適用している．

自然言語処理分野における，トピックモデルのもう一つの代表的な手法とし
て pLSAが挙げられる．オリジナルの手法は pLSAの方がLDAよりも早く提案さ
れているが，画像認識への応用はほぼ同時期である．[133]では，画像特徴とテキ
スト特徴を単純に結合し一つの特徴ベクトルとし，オリジナルの LSA，pLSAを
そのまま適用している．しかしながら，当然ながらアノテーションすべき未知画
像にはテキストが存在しないため何らかの工夫が必要である．この手法では，単
純にテキスト特徴部に 0を当てはめているが，その根拠は必ずしも明らかではな
い．また，一般に画像特徴よりもテキスト特徴の方がはるかに意味的な弁別性が
強いため，両者を単純に結合し pLSAの学習を行うと，結局テキスト特徴のみを
扱う場合とほとんど等価な結果となることが指摘されている．このため [134]で
は，各ドキュメントのトピックへの帰属を求める際にテキスト情報のみを用いる
非対称なモデルを提案し，性能が大きく向上することを示した．これらの改良に
ついては，[135]に詳しくまとめられている．

pLSAはその後も多くの研究で用いられており，特に bag-of-visual-words [40]
によるアプローチの確立に伴い注目を浴びるようになった．これは，画像を visual
wordの集合と解釈できるようになったことで，pLSAを適用する意義がより明確
になったためであると考えられる．例えば，[23; 25]では，pLSAによる次元圧
縮をシーン認識へ応用し，良好な性能を得ている．[118]では，大規模なデータ
ベースに pLSAを適用する方法について検討し，画像検索へ応用した．[117]で
は，pLSAの確率モデルを多層化し，各モーダルで構築された pLSAモデルを結
合させるマルチモーダル pLSAを提案している．
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3.1. 先行研究

3.1.7 Non-parametric Approach

古典的なk最近傍識別に代表されるアプローチであり，クエリ画像の近傍学習サン
プルの教師ラベルを直接利用しアノテーションを行う．3.1.1 節で述べたように，
ノンパラメトリックな画像アノテーション手法のさきがけは，CRMとMBRM
である．直感的には最もシンプルな方法論であるが，これらの手法により画像
アノテーションに有効であることが示され，現在に至るまで中心的なアプロー
チとなっている．その後も，いくつかのノンパラメトリックな手法が提案されて
いる．Non-parametric Density Estimation (NPDE)法 [220]では大域的画像特徴
量を用いカーネル密度推定を行っている．Correlated Label Propagation (CLP)
[96], Context-Based Keyword Propagation (CBKP) [126]では，共起を考慮した教
師ラベルの伝播方法を提案している．また，Dual Cross-Media Relevance Model
(DCMRM) [122]では，単純に学習サンプルの教師ラベルを用いるだけでなく，
外部から与えられるオントロジーを有効に活用するための工夫がなされている．
Multi-label Sparse Coding (MSC) [197]では，学習サンプルとの類似度の算出に
sparse codingを用いている．
近年では，複数特徴を組み合わせることで非常に精度の高いアノテーション

が行えることが示されている．そのさきがけとなった手法として，Makadiaらの
提案した Joint Equal Contribution (JEC) [129]が挙げられる. この手法では，カ
ラーヒストグラム，Haarウェーブレットなどの複数の基本的な画像特徴量を用
いている．それぞれの画像特徴量について，まず適切な距離計量を用いてサンプ
ル間の base distanceを求める（例えば，カラーヒストグラムについてはカイ 2
乗距離，Haarウェーブレットについては L1距離など）. その後，これらの base
distanceを正規化し，等価な重みにより足し合わせることで最終的な距離計量と
し，近傍サンプルの検索を行う．このように，JECはシンプルな手法であるが，
2008年時点におけるベストスコアを記録している．現在のベストスコアを保持
している手法は，Guillauminらの提案したTagProp [72]である．この手法では，
bag-of-visual-words (BoVW) [40], GIST特徴 [148]など，15種類のさまざまな大
域特徴・局所特徴を用いている．さらに，JECと異なり，leave-one-outにおける
アノテーションスコアを最大化する基準に従い，それぞれの base distanceの適切
な重みを学習する．また，group sparsityを利用し，効率よく複数特徴の選択・重
みづけを行う手法も提案されている [226]．これは，複数の画像特徴量間の冗長性
と，同一画像特徴量内の特徴要素間の冗長性の両方を考慮し学習を行うものであ
る．複数特徴量を用いる画像アノテーション手法の成功は興味深く，カテゴライ
ゼーションにおけるmultiple kernel learning [107] の成功と相似をなしていると
いえる．

3.1.8 まとめ
まず，先行研究のアノテーション精度について述べる．画像アノテーションにお
いては，Corel5K [51]と呼ばれる画像データセットが標準的なベンチマークとし
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Table 3.1: Performance of previous works using Corel5K.

Year MR MP F-m N+ MAP MAP (R+)
Co-occurrence [137] 1999 0.02 0.03 0.02 19 - -
Translation [51] 2002 0.04 0.06 0.05 49 - -
CMRM [92] 2003 0.09 0.10 0.09 66 0.17 -
Maximum Entropy [93] 2004 0.12 0.09 0.11 - - -
CRM [109] 2003 0.19 0.16 0.17 107 0.24 -
NPDE [220] 2005 0.18 0.21 0.19 114 - -
InfNet [131] 2004 0.24 0.17 0.20 112 0.26 -
CRM-Rectangles [60] 2004 0.23 0.22 0.23 119 0.26 0.30
Independent SVMs [123] 2008 0.22 0.25 0.23 - - -
MBRM [60] 2004 0.25 0.24 0.25 122 0.30 0.35
AGAnn [121] 2006 0.27 0.24 0.25 126 - -
SML [29] 2007 0.29 0.23 0.26 137 0.31 0.49
DCMRM [122] 2007 0.28 0.23 0.26 135 - -
TGLM [120] 2009 0.29 0.25 0.27 131 - -
MSC [197] 2009 0.32 0.25 0.28 136 0.42 0.79
Matrix Factorization [123] 2008 0.29 0.29 0.29 - - -
JEC [129] 2008 0.32 0.27 0.29 139 0.33 0.52
CBKP [126] 2009 0.33 0.29 0.31 142 - -
Group Sparsity [226] 2010 0.33 0.30 0.31 146 - -
TagProp [72] 2009 0.42 0.33 0.37 160 0.42 -

て用いられおり，性能競争が続いている．Corel5Kの詳細については，5 章を参
照されたい．性能評価には，Mean Recall，Mean Precision，F-measureと呼ばれ
る指標を用いる．これらはいずれも値が大きいほど性能が良いことを示す．詳細
についてはAppendix Aを参照されたい．
表 3.1に先行研究の性能をまとめる．ここでは，F値の昇順に先行研究を並べ

てあり，ノンパラメトリックなアプローチに基づく手法を太字で表記してある．
このように，ノンパラメトリックな手法は画像アノテーションにおいて中心的な
アプローチとなっており，歴史的に見てもよい成績を挙げていることが分かる．
もちろん，各手法において用いる画像特徴量が異なるため，一概に手法自体の性
能差を論じることはできないが，特によいスコアを記録している JEC以降の手
法がいずれもノンパラメトリックな手法である点は興味深い．
画像アノテーションにおいてノンパラメトリックな手法が効果的であるのは，

複数ラベリングというタスクの性質に起因する．排他的なカテゴリ分けとは異な
り，アノテーション問題においてはラベルは互いに関連しており，ラベルの共起
が表すコンテクストを有効に用いる必要がある．ノンパラメトリックなアプロー
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3.2. ノンパラメトリック画像アノテーションのための semantic gapの緩和方
法

チでは，サンプルベースに共起情報を利用しており，コンテクストを陰にモデル
化していると解釈できる．また，アノテーション問題は一般性が高く，複雑な分
布を扱うため，パラメトリックなモデルでは多くのパラメータの推定を行う必要
が生じ，安定に学習を行うことが難しくなる傾向にある．これに対し，ノンパラ
メトリックな手法は基本的にサンプルベースに分布の推定が行われるため，比較
的チューニングが容易であり実用性が高いといえる．以上の考察により，本研究
においてもノンパラメトリックなアプローチをベースに手法の開発を行うことと
する．

3.2 ノンパラメトリック画像アノテーションのための
semantic gapの緩和方法

前節のサーベイにより，画像アノテーションにおいては，事例ベースによるノン
パラメトリックなアプローチが有効であることを示した．しかしながら，解決す
べき重要な課題が 2点存在する．
第一に，2.2 節で議論した semantic gapへの対処である．一般に，サンプルの

類似度評価は何らかの画像特徴間の距離により行われる場合が多いが，low-level
な画像特徴と画像の持つ意味は必ずしも直接関連せず，大きな隔たりがある．こ
の問題に対処するためには，できるだけ多くの学習サンプルを用いると同時に，
人間が与える教師情報に対する判別性の高い特徴を選択し（すなわち，大きい重
みを与え），新たな距離計量を得る必要がある．
第二に，学習データセットの規模に伴い，認識にかかる計算コストが計算量・

メモリ使用量の両面において大きく増大するという問題である．一般に，汎用性
の高いシステムを構築するためには高次元な画像特徴を用いる必要がある1．しか
しながらノンパラメトリックな手法では，全ての学習サンプルをメモリ上に展開
し，クエリとの距離計算を行う必要がある．したがって，用いる特徴の次元数が
大きい場合，学習サンプル数の多い大規模なシステムにおいては実現困難となる．
以上から，特徴次元数を削減しつつ，意味的な判別性を高めたサンプル間距

離計量を学習する手法が必須であるといえる．本節では，この話題に関する既存
研究をまとめる．

3.2.1 Distance Metric Learning

元の特徴空間（画像特徴空間）における入力ベクトルを x ∈ Rpとする．簡単の
ため，ここでは特徴空間がユークリッド空間であることを仮定する2．タスクに
関する事前知識がない場合，2つのサンプル点 i, j間の距離は特徴ベクトル間の

1例えば，TagPropでは 15種類，合計 37,000次元の画像特徴を用いる．
2一般性を損なわず，カーネル法により非線形化を行うことが可能である．
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ユークリッド距離によって測られる．

distE(i, j) =
√

(xi − xj)T (xi − xj). (3.10)

Mahalanobis distance metric learning (MDML) は，以下のように，半正定値
実対称行列M により定められるマハラノビス距離を学習するものである．

distM(i, j) =
√

(xi − xj)TM(xi − xj). (3.11)

Mはコレスキー分解によりM = WW T と書きかえられる．つまり式 3.11は，元
の特徴 xをW により射影した新しい空間（部分空間）上におけるユークリッド
距離に等しい．これはもともと PCAなどの古典的な次元圧縮手法が行っている
操作に他ならず，MDMLは一般化された枠組みであると解釈できる．
実際にどのようにMを決定するかはタスクによって異なり，目的に応じて設計

される評価関数に従い最適化することで学習される．例えば，Locality Preserving
Projections (LPP) [77]などの多様体構造学習の手法は，もとの特徴空間におけ
る局所的な近接構造の保存を行う．我々の目的は，xと対で与えられるラベル情
報を用い，semantic gapを緩和した新しい距離計量を学習することである．ここ
では，この話題に関する先行研究を中心に挙げる．
基本的に，MDMLの手法はk最近傍法への適用を念頭においている．最初期の

研究であるNeighborhood Components Analysis (NCA) [68]では，学習データ中
の leave-one-outによる k最近傍識別の精度を評価関数として定式化し，gradient
descentにより解を推定する．Maximally Collapsing Metric Learning (MCML)
[67]では，同じクラスに属する全ての学習サンプルを同じ点にマッピングし，そ
れ以外のサンプルを無限遠へ飛ばすように凸な評価関数を設計している．同様に，
Large Margin Nearest Neighbor (LMNN)法 [206]では，各学習サンプルの k最近
傍点が同じクラスに属し，かつ違うクラスのサンプルができるだけ遠くへ配置さ
れるように最適化を行う．また，LMNNを高速化した fast-LMNN [207]も提案さ
れている．Information-Theoretic Metric Learning (ITML) [43]では，M に対応
するガウス分布を考え，線形の制約条件のもので LogDet divergenceを最小化す
ることで学習を行い，情報論的に自然な形で事前知識を利用している．
その他にも，タスクに応じたさまざまな評価関数によるMDMLが行われてい

る．例えば ranking-based distance metric learning [198]では，類似画像検索への
適用を念頭に置き，検索におけるランキングの精度自体を評価関数として学習を
行う．また，[36; 173]などでは，検索におけるユーザのログデータを用い，オン
ラインにメトリックの学習を行う．その後も現在に至るまで研究が進んでおり，
画像アノテーション [198; 212]，類似画像検索 [36; 81; 88; 198]，顔画像認識 [73]
などへの応用が広く行われている．なお，本節での焦点からはやや外れるが，特
徴空間上の局所領域ごとに異なるマハラノビス距離を学習することにより，さら
に判別性を高める local distance metric learningのアプローチも盛んに研究され
ている [64; 65; 161; 198].

35



3.2. ノンパラメトリック画像アノテーションのための semantic gapの緩和方
法

上述のMDMLの手法の利点は，実際のデータ分布の局所構造に対してアダプ
ティブに学習できる点であるが，問題点も多い．第一に，スケーラビリティに乏
しい点である．多くの手法は，学習サンプルのペアワイズ・トリプレットワイズ
の距離計算を必要としており，学習手法は必然的にO(N2) ∼ O(N3)となる（N
は学習サンプル数）．第二に，次元圧縮が陽に考慮されていない点である．W の
ランクに制約を加えることで次元削減を行うこと自体は可能であるが，次元数を
変化させるたびに再学習が必要となる．第三に，多くの手法は最適化の反復計算
の度に全ての学習サンプルを用いる必要がある点である．大規模な問題ではサン
プルをメモリ上に保持することが困難であるため，ストレージアクセスを行わざ
るを得ず，学習の速度は著しく低下する．以上の問題を考慮し，本研究では基本
的な線形次元圧縮手法によるMDMLに着目し，次節で詳しく述べる．

3.2.2 バイモーダル次元圧縮手法
ここで注目する次元圧縮手法は，グローバルな評価関数に基づく固有値問題によ
り定式化されるシンプルなMDMLと解釈できるが，以下のような特長から本研
究の目的に適している．

• 学習サンプル数N に対し，O(N)の計算オーダで学習が可能である

• 最大固有値に対応する固有ベクトルを順に選択することで，学習後に圧縮
次元数を任意に設定可能である

• 大域的最適解を，比較的安定かつ解析的に求めることが可能であり，反復
的なデータアクセスが生じない．

画像特徴量をx ∈ Rp, ラベル特徴量を y ∈ Rqと表記する. N 枚のラベル付き
画像データセットから，N個の画像特徴とラベル特徴のペア {xi,yi}N

i=1を抽出す

る．これらの共分散行列を，C=

(
Cxx Cxy

Cyx Cyy

)
と表記する．ここで，

Cxx =
1

N

N∑
i

(xi − x̄)(xi − x̄)T , (3.12)

Cyy =
1

N

N∑
i

(yi − ȳ)(yi − ȳ)T , (3.13)

Cxy =
1

N

N∑
i

(xi − x̄)(yi − ȳ)T , (3.14)

Cyx = CT
xy, (3.15)

である．ただし，x̄ and ȳ はそれぞれ画像特徴，ラベル特徴の学習サンプルに
おける平均である．目的は，新しい d次元 (d� p)の部分空間を学習することで
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ある．この部分空間上の点を r ∈ Rdと表記し，圧縮変数と呼ぶことにする．2
つのサンプル i, j間の距離は，対応する部分空間上の 2点間のユークリッド距離
dist(i, j) = ||ri − rj||として求められる．

Partial Least Squares (PLS)

Partial least squares (PLS) [210]は，マルチモーダルな次元圧縮手法として最も
基本的なものである. PLSは，画像特徴，ラベル特徴についてそれぞれ線形変換
sPLS = V T

x (x− x̄), tPLS = V T
y (y − ȳ) を考える．この時，変換後の新変量 sPLSと

tPLSの間の共分散を最大化する規準により Vxと Vyを決定する．このような変換
Vxと Vyは，次の固有値問題の解のうち最大固有値に対応する上位 d本の固有ベ
クトルを選択することで得られる．

CxyCyxVx = VxΘ (V T
x Vx = Id), (3.16)

CyxCxyVy = VyΘ (V T
y Vy = Id). (3.17)

ここで，Θは固有値を要素として持つ対角行列である．圧縮変数は rPLS = sPLS =
V T

x (x− x̄)により得られる．したがって，PLSにより得られるマハラノビス距離
は次のようになる．

distPLS(i, j) =
√

(xi − xj)TVxV T
x (xi − xj). (3.18)

PLSの結果は，元の特徴量の分散の大きさに強くされる．例えば，一方の変
量のスケールが他方の変量に比べ極端に大きい場合には，前者の主成分分析に近
い結果となる．このため本研究では，通常のPLSに加えあらかじめ各変量の特徴
要素の分散を正規化した後にPLSを行う場合も考慮する．例えば，画像特徴量に
ついては，

x′ = Σ−1
X (x − x̄), (3.19)

により正規化を行う．ここで，ΣX は画像特徴量の各特徴要素の標準偏差を要素
に持つ対角行列である．ラベル特徴に関する分散正規化についても同様である．
分散正規化後に行う PLSを，本研究では normalized PLS (nPLS)と呼ぶことに
する.

PLSは古典的な手法であるが，最新の人検出の手法においても活用されてお
り [168]，その有効性が見直されている. この手法では PLSを用い，17万次元に
及ぶ画像特徴量を 20次元にまで，精度をほとんど損なうことなく圧縮している．
その結果，従来は現実的に不可能であった大規模な学習問題への適用を容易なも
のとしている．なお，[168]においては，ラベル側の情報 (y-view)は人か/人でな
いかの 2値であるが，アノテーションの問題では一つのサンプルに複数の単語が
ついているため，より豊富な情報を PLSにおいて活用できると期待される.
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3.2. ノンパラメトリック画像アノテーションのための semantic gapの緩和方
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Canonical Correlation Analysis (CCA)

CCAは Hotelling [83]により 1936年に考案されて以来，多変量解析の代表的な
手法の一つとして用いられてきた．PLSが新変量間の共分散を最大化するように
射影を求めるのに対し，CCAでは相関を最大化する規準でこれを求める．すな
わち，線形変換 sCCA = UT

x (x − x̄), tCCA = UT
y (y − ȳ)によって得られる新変量

sCCAと tCCAの相関が最大となるように射影行列 Uxおよび Uyを求める．射影行
列 Ux，Uyは次の一般化固有値問題の解として得られる．

CxyC
−1
yy CyxUx = CxxUxΛ

2 (UT
x CxxUx = Id), (3.20)

CyxC
−1
xx CxyUy = CyyUyΛ

2 (UT
y CyyUy = Id). (3.21)

ただし，Λ は大きい順に d個 (min{p, q} ≥ d ≥ 1)の正準相関係数を並べた対角
行列である．圧縮変数は，rCCA = sCCA = UT

x (x − x̄)として得られる．したがっ
て，CCAにより得られるマハラノビス距離は次のようになる．

distCCA(i, j) =
√

(xi − xj)TUxUT
x (xi − xj). (3.22)

CCAは，いくつかの画像アノテーションの先行研究においても用いられてい
る [75; 216; 230]. しかしながら，これらの手法では直接的な回帰モデルの構築
を目的としており，我々が目的とする次元圧縮の観点からの研究はなされていな
い．CCAによる次元圧縮に関連した研究としては correlational spectral clustering
[18]が挙げられる. この研究では，CCA・カーネル CCAを，画像とテキストか
らなるドキュメントの教師なしクラスタリングへ応用している．圧縮された部分
空間上でクラスタリングを行うことで，元の特徴空間に比べ潜在的なトピックが
よりよく分離されることが示されている．

Multiple Linear Regression (MLR)

MLRはPLSとCCAの中間的な手法であり，2変量のうち片方のみを正規化（白
色化）した非対称な構造となる．名前が示す通り，通常は回帰に用いられる手法
であり，説明変数側に正規化が行われる．画像アノテーションにおいては，ラベ
ルを目的変数，画像特徴を説明変数にとることが自然である．この場合，以下の
固有値問題として定式化される．

CxyCyxWx = CxxWxΩ (W T
x CxxWx = Id), (3.23)

CyxC
−1
xx CxyWy = WyΩ

2 (W T
y Wy = Id). (3.24)

ここで，Ωは大きい順に d個の固有値を要素に持つ対角行列である. 圧縮変数
は，rMLR = W T

x (x − x̄)として得られる．したがって，MLRにより得られるマ
ハラノビス距離は次のようになる．

distMLR(i, j) =
√

(xi − xj)TWxW T
x (xi − xj). (3.25)
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Table 3.2: Relationship between dimensionality reduction methods. All methods
can be interpreted as special cases of PLS.

Image features Label features Method

- - PLS
⇓

variance normalization variance normalization nPLS
whitening - MLR
whitening variance normalization nMLR
whitening whitening CCA

なお，PLSと同様に，MLRの結果は説明変数の分散の大きさに強く影響され
る．そこで，あらかじめラベル特徴の分散を正規化した後にMLRを行う場合も
考慮する．これを，normalized MLR (nMLR) と呼ぶことにする．

PLS, CCA, MLRの関係性
PLS, CCA, MLRは互いに密接に関連した手法である [22]．CCAやMLRは，変
量に正規化を行った後に PLSをかけた場合と等価な形になっている．表 3.2に，
この関係性をまとめる．また，表 3.3に，各手法の計算コストをまとめる．特徴
次元数を一定にとる場合，これらの線形手法の計算コストは学習サンプル数に対
し線形オーダとなる．この性質は，特に大規模な問題において有益であると考え
られる．

大規模学習データにおける効率的な実装
基本的に，前述の手法の固有値問題を解くために必要となるのは共分散行列のみ
である．従って，共分散行列のみを逐次的に計算すれば，学習サンプルをメモリ
上に保存しておく必要はない．例えば，Cxxは以下のように変形できる．

Cxx =
1

N

N∑
i=1

(xi − x̄)(xi − x̄)T , (3.26)

=
1

N

N∑
i=1

xix
T
i − x̄x̄T . (3.27)

これは，xiを逐次的に足していくことで容易に計算できることが分かる．アルゴ
リズム全体としては，(1)共分散行列の計算，(2)学習サンプルの射影，の合計二
回のみデータアクセスすればよい．
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法

Table 3.3: Computational complexity of PCA, PLS, and CCA based methods:
(1) calculating covariances, (2) solving eigenvalue problems, and (3) projecting
training samples using the learned metric.

(1) (2) (3)
PCA O(Np2) O(p3) O(Npd)
PLS O(Npq) O(min{p2(p+ q), (p+ q)q2}) O(Npd)
MLR O(N(p2 + pq)) O(p3 + p2q) O(Npd)
CCA O(N(p2 + pq + q2)) O(p3 + q3 + p2q + pq2) O(Npd)
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Chapter 4

サンプル数にスケーラブルな画像アノ
テーション手法の開発

本章では，3.2.2 節で考察した次元削減手法に着目し，学習時・認識時の両方に
おいて計算効率の高い，ノンパラメトリック画像アノテーション手法の開発を行
う．提案手法は，以下の特長を有する．

• サンプル数に対し線形オーダの計算コストで学習が可能．

• 解析解が求まるため，学習時に反復的にデータアクセスする必要が生じない．

• 認識において，サンプル間距離計算のコストが相対的に小さい．

提案手法において核となるのは，正準相関分析によるセマンティックな次元圧縮
とサンプル間距離計量の学習である．3.2.2節で示したように，意味的な次元削減
手法として PLS，MLRの利用も考えられるが，この点に関する比較実験は 5 章
を参照されたい．

4.1 ノンパラメトリック画像アノテーション
学習用データセットとして，N個の画像とラベルのペアTi = {Ii, Li} (1 ≤ i ≤ N)
が与えられるものとする．ここで，I は画像，Lは対となるラベルを示す．新規
画像（クエリ）IQが入力された際，適切な複数ラベルを推定する識別器をサンプ
ルベースに構築する．本研究では，k最近傍識別，MAP推定の 2つの手法を検討
する．

4.1.1 k最近傍識別
k最近傍法はノンパラメトリックな識別則として最も基本的なものである．今，ク
エリ IQと学習サンプル Tiの間の距離DIST (IQ, Ti)が定義されているとする（具
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4.1. ノンパラメトリック画像アノテーション

体的な実装は 4.2 節以降で述べる）．この距離を用い，学習サンプル中で最もク
エリに近い上位 k個のサンプルを検索する．これらのサンプルにおける出現頻度
の高い順に単語を出力する．

4.1.2 MAP識別
より一般的な定式化として，学習サンプルの一つ一つを弱識別器と考え，サンプ
ルベースにMAP識別器を構築するアプローチが考えられる．単語wについての
MAP識別器による事後確率は，N を学習サンプル数として

P (w|IQ) =
N∑

i=1

P (w|Ti)P (Ti|IQ), (4.1)

と表せる．先行研究の多くがこのモデルによって説明できる．
また，上述の k最近傍識別も，式 4.1の特殊なケースと解釈できる．すなわち，

P (Ti|IQ) =

{
1/k If Ti is in the top k nearest neighbors of IQ,
0 otherwise.

(4.2)

P (w|Ti) =

{
1 If w is given to sample Ti,
0 otherwise.

(4.3)

とおいた場合がこれに相当する．
以下，提案手法における実装について述べる．各学習サンプル（弱識別器）へ

の重みを与えるP (Ti|IQ)の項は，次節以降で詳しく述べる．P (w|Ti)は，先行研
究である CRM [109]のように言語モデルをトップダウンに設計する．本研究で
は，次のように各サンプルの持つラベルと単語の逆頻度 (IDF)の重みづけ和を用
いる．

P (w|Ti) = µδw,Ti
+ (1 − µ)

log (N/Nw)

logN
, (4.4)

ただし，Nwは単語wをラベルに持つ学習画像の数, δw,Ti
は，学習サンプル{xi,yi}

に単語wがラベル付けされていれば 1，そうでなければ 0をとる. µは 0から 1ま
での値をとるパラメータであり，実験的に決定する．また，複数単語の事後確率
wは次のように定義する．

P (w|Ti) =
∏

w∈w
P (w|Ti). (4.5)

式 4.5が示すように，各サンプルが成す弱識別器は単語クラスを独立に扱い共起
を考慮していない．しかしながら，式 4.4のモデル設定から，サンプル内に同時
に与えられている単語について大きな事後確率を示す．従って，式 4.1のように
多数のサンプルの成す弱識別器を足し合わせることで，学習データ全体における
ラベルの共起を陰に表現していると期待できる．
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4.2 確率的正準相関分析による距離計量学習
4.2.1 正準相関分析
学習用データセット {Ti}N

i=1から p次元の画像特徴x = (x1, · · · , xp)
T , q次元のラ

ベル特徴y = (y1, · · · , yq)
T を抽出し，学習サンプル {xi,yi}N

i=1を構築する．CCA
の詳細については，3.2.2 節を参照されたい．ここでは，本章で必要となるいく
つかの言葉の定義を行う．

CCAは，線形変換 s = UT
x (x− x̄), t = UT

y (y − ȳ)によって得られる新変量 s
と tの相関が最大となるように射影行列 UxおよびUyを求める．以下，s, tをそ
れぞれ画像側正準変量，ラベル側正準変量と呼び，これらが射影される空間をそ
れぞれ画像側正準空間，ラベル側正準空間と呼ぶことにする．また，Λを，大き
い順に d個 (min{p, q} ≥ d ≥ 1)の正準相関係数を並べた対角行列とする．正準空
間の学習過程では，画像特徴・ラベル特徴が相補的に教師として作用する．この
結果，アピアランス・セマンティクスの両方において本質的な特徴をとらえた部
分空間が得られる．従って，正準空間の構造を利用しサンプル間の距離を測るこ
とで，意味的に類似した近傍サンプルの検索が可能になると期待できる．

CCAにより得られる構造を利用する方法最も簡単な方法として，単純に画
像側正準空間においてサンプル間距離を測る方法が考えられる．この枠組みを
CCAsim [145; 233]と呼ぶことにする．

k最近傍法で用いる距離尺度として，画像側正準空間におけるユークリッド距
離を用いる．

DISTCCA(IQ, Ti) = ||UT
x xQ − UT

x xi||. (4.6)

これは，式 3.22と同一である．
MAP識別で用いる，各学習サンプルの事後確率は，クエリを中心とするガウ

シアンにより定義する．

PCCA(Ti|IQ) =
exp

(
−1

2
(si − sQ)T Σ−1(si − sQ)

)∑N
j=1 exp

(
−1

2
(sj − sQ)T Σ−1(sj − sQ)

) . (4.7)

ただし，Σ = αI とする (I は単位行列)．分母は
∑N

i=1 PCCA(Ti|IQ) = 1を満たす
ための規格化定数である．αはカーネルのバンド幅を決定するパラメータであり，
設計者によるチューニングが必要である．

4.2.2 確率的正準相関分析
通常のCCAで得られるのはあくまで線形変換Ux, Uyとこれに対応して得られる
2つの正準空間のみである．画像特徴とラベル特徴の潜在的な表現として 2つの
正準空間をどう用いるべきか，またサンプル間の距離計量がどうあるべきかとい
う知見は得られない．このため，DISTCCA，PCCAなどでは，アドホックに画像
側正準空間におけるユークリッド距離を距離計量として用いていた．
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4.2. 確率的正準相関分析による距離計量学習

x y

z
latent node

image feature label feature

Figure 4.1: Graphical model of PCCA.

この点について，PCCAのアプローチにより，CCAの背後には以下のモデル
で示される確率構造が備わっていることが示されている [5]（図 4.1）．

z ∼ N(0, Id), min{p, q} ≥ d ≥ 1,

x |z ∼ N(Wxz + µx,Ψx),Wx ∈ Rp×d,Ψx � 0,

y |z ∼ N(Wyz + µy,Ψy),Wy ∈ Rq×d, Ψy � 0. (4.8)

ここで，Nは正規分布を示す．また，Ψx � 0,Ψy � 0は，Ψx,Ψyがそれぞれ半正
定値行列であることを示す．zはx,yを条件付き独立の仮定の下で生成する潜在
変数であり，dは zの次元数を示す (式 3.21, 式 3.21の dと同じものである)．こ
のモデルの最尤推定解は解析的に得ることが可能であり，基本的な構造は通常の
CCAの解と一致する [5]．すなわち，x, yからzへのマッピングは，まず正準変量
s, tへの射影によって行われる．ここまでは通常のCCAと同様であるが，PCCA
では相関係数の重みを用いて 2つの正準変量を混合し，最終的な潜在変数 zへの
射影を得る．この射影は確率的な形で行われ，事後確率密度分布を正規分布の形
で与える．
以下，詳細を述べる．Mx,My ∈ Rd×d を，MxM

T
y = Λかつ spectral normが

それぞれ 1未満という条件を満たす任意の行列とする．あるインスタンスの画像
特徴 xのみが与えられた場合，その潜在変数 zの条件付き事後確率 p(z|x)は正
規分布をなし，その中心 żと分散Φxはそれぞれ

ż = E(z | x) = MT
x U

T
x (x − x̄), (4.9)

Φx = var(z | x) = I −MxM
T
x , (4.10)

と表される．同様に，画像特徴xとラベル特徴 yの両方が与えられた場合はそれ
ぞれ次のようになる1．

z̈ = E(z|x,y)=

(
Mx

My

)T(
(I − Λ2)−1 −(I − Λ2)−1Λ
−(I − Λ2)−1Λ (I − Λ2)−1

)(
UT

x (x − x̄)
UT

y (y − ȳ)

)
, (4.11)

1[5]と一部結果が異なるが，本論文が正しい．
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Φxy = var(z|x,y) = I −
(
Mx

My

)T(
(I − Λ2)−1 −(I − Λ2)−1Λ
−(I − Λ2)−1Λ (I − Λ2)−1

)(
Mx

My

)
.(4.12)

MxとMyの設定には，回転とスケールの自由度が存在するが，本研究では最
も単純に次の対角行列でそれぞれ与えることにする1．

Mx = Λβ, My = Λ1−β (0 < β < 1). (4.13)

この定義の結果，Φxと Φxy は共に対角行列となる．β は，潜在空間の学習にお
いて画像特徴とラベル特徴の寄与を調整するパラメータとであり，βを 0に近づ
けるほど画像特徴を重視し，1に近づけるほどラベル特徴を重視することを意味
する．

4.2.3 提案手法: Canonical Contextual Distance

前述の通り，各サンプルの潜在変数は潜在空間上においてガウシアンによる事後確
率分布を為す．これらの確率分布を考慮することで，確率的CCAが仮定するモデ
ルにおいて適切な類似度評価指標を導出できると考えられる．このようにして導
出される類似度評価指標，ならびにその枠組みをCanonical Contextual Distance
(CCD) [142; 143; 232]と呼ぶことにする．
学習サンプルは画像と対になる教師ラベルから構成されるが，事後確率分布

の推定において画像側のみを考慮するアプローチ (1-view CCD)と画像側・ラベ
ル側双方を考慮するアプローチ (2-view CCD)の 2つが考えられる．以下，順に
説明する．

1-view CCD (CCD1)

k最近傍識別で用いる距離尺度として，クエリxQと学習サンプル {xi,yi}が潜在
空間上でなす分布のKullback-Leibler (KL) ダイバージェンスを用いる．学習サ
ンプルの画像側 (x-view)のみを考慮する場合 (図 4.2(a)), 以下のようになる．

DISTCCD1(IQ, Ti) = KL (p(z|xQ), p(z|xi)) (4.14)

= (żQ − żi)
T Φ−1

x (żQ − żi). (4.15)

一般に，KLダイバージェンスは非対称な計量であり距離とは異なるが，ここで
は式 4.15から明らかなように単純なユークリッド距離と等価になっていることに
注意されたい．すなわち，

rCCD1 = Φ−1/2
x ż, (4.16)

とすれば，rのユークリッド距離として求められる．
1それぞれ，対角行列である Λの各要素を β 乗，1 − β 乗し，並べたものである．
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MAP識別に用いる，クエリに対する各学習サンプルの事後確率は，p(z|xQ)
と p(z|xi)のBhattacharyya距離により定義する．

PCCD1(Ti|IQ) =

∫ √
p(z|xi)p(z|xQ)dz

N∑
j=1

∫ √
p(z|xj)p(z|xQ)dz

=
exp

(
−1

8
(żQ − żi)T Φ−1

x (żQ − żi)
)

N∑
j=1

exp
(
−1

8
(żQ − żj)T Φ−1

x (żQ − żj)
) , (4.17)

ただし，分母は
∑N

i=1 PCCD1(Ti|IQ) = 1を満たすための規格化定数である．

2-view CCD (CCD2)

基本的にはCCD1と同様であるが，学習サンプルのラベル側の寄与を陽に考慮す
る点が異なる (図 4.2(b))．

k最近傍法で用いる距離尺度は以下のようになる．

DISTCCD2(IQ, Ti) = KL (p(z|xQ), p(z|xi,yi))

=
1

2
log

|Φxy|
|Φx|

− d

2
+

1

2
Tr(Φ−1

xy Φx) +

(żQ − z̈i)
T Φ−1

xy (żQ − z̈i). (4.18)

最初の 3項は定数であるため，DISTCCD2も単純なユークリッド距離計算により
評価することができる．すなわち，

rQ
CCD2 = Φ−1/2

x żQ, (4.19)

ri
CCD2 = Φ−1/2

xy z̈i, (4.20)

のように，クエリと学習サンプルをそれぞれ変換すればよい．
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Figure 4.2: Illustration of canonical contextual distances. Estimation of distance
between a query and training sample: (a) from the x-view only (CCD1); and (b)
considering both the x- and y-views (CCD2).

同様に，MAP識別に用いる事後確率は以下のようになる．

PCCD2(Ti|IQ) =

∫ √
p(z|xi,yi)p(z|xQ)dz

N∑
j=1

∫ √
p(z|xj,yj)p(z|xQ)dz

=

exp

(
−1

8
(żQ − z̈i)T

(
Φx + Φxy

2

)−1

(żQ − z̈i)

)
N∑

j=1

exp

(
−1

8
(żQ − z̈j)T

(
Φx + Φxy

2

)−1

(żQ − z̈j)

) , (4.21)

4.3 画像特徴の非線形距離計量の埋め込み
提案手法の核であるCCAや，3.2.2 節で述べたPLSやMLRなどは，教師ラベル
の表す意味情報を考慮した次元圧縮を効率的に行うことができる．画像特徴には，
基本的には任意の特徴ベクトルを用いることが可能である．しかしながら，これ
らの線形手法では，元となる特徴量が非線形な距離計量1(base distance)を持つ
場合に対応することが困難であり，著しい性能低下につながる場合がある．実際
に，現存する多くの画像特徴量は，カイ 2乗距離や L1距離など非線形な距離計

1ここでの距離計量とは，画像特徴が背後に持つ生成モデルの観点における数理的に適切な距
離の測り方を意味しており，本章全体で議論しているサンプル間の類似度評価指標とは区別して
いることに注意されたい．
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4.3. 画像特徴の非線形距離計量の埋め込み

量を用いる必要があることが知られている．適切な画像特徴量の選択は本研究全
体の重要なテーマの一つであり，5 章で詳しく検証を行う．ここでは，画像特徴
量が非線形な性質を持つ場合の一般的な対処法について述べる．
このような場合，カーネル PCA (KPCA) [166]を用い，あらかじめ元の特徴

空間における非線形な距離計量を新たなユークリッド空間に埋め込むことを考え
る. あるカーネル関数K(xi,xj) = 〈φ(xi), φ(xj)〉が与えられるとする．ここで，
φ : x → φ(x)は入力特徴ベクトルxを明示されない高次元の空間へマッピングす
る射影である．N 個の学習サンプルのうち，ランダムに nK 個 (nK ≤ N)のサン
プルを選び，以下のカーネルベースベクトルを定義する．

kx =
(
K(x,x1), ..., K(x,xnK

)
)T
. (4.22)

カーネルトリックにより，KPCAは kx座標系における線形問題として解くこと
が可能である．KPCAによる埋め込み後の新変量は，KPCAの射影行列Bを用
い，x̃ = BT kxによって得られる. 詳しくは，Appendix Bを参照されたい．この
ようにして線形に埋め込まれた x̃を新たな特徴ベクトルとして，PLS, CCAなど
の線形手法に適用する.
カーネル関数には，適切な距離計量を指数関数に入れ定義する (GRBFカーネ

ル)．この方法は，多くの距離計量において良好な性能を得られることが報告さ
れている [193; 225]．

K(xi,xj) = exp

(
− 1

2P
dist(xi,xj)

)
. (4.23)

dist(xi,xj)は χ2 distance や L1 distance などの base distanceである. バンド幅
である P の設定が問題となるが，本論文では nKの学習サンプル中の全ての 2点
間距離の平均値を用いる. この設定方法は，クロスバリデーションなどで P を最
適化した場合に匹敵する性能が得られることが報告されている [225]．
理論的には，多くの学習サンプルをカーネル化に用いるほど（すなわち，nK

が大になるほど）埋め込みの精度は向上する．このため，標準的なKPCAでは
与えられる全ての学習サンプルをカーネル化に用いる (nK = N). しかしながら，
新規に入力されるサンプル（クエリ）の認識を行うためには，nK 個の学習サン
プルを用いたカーネルベースを求める必要がある．これを行うためには，nK 個
のサンプルの生の特徴ベクトルをメモリ上に常時保持しておき，クエリとの距離
計算を行わなければならない．nK が大きい時，この処理の計算コストは生の画
像特徴量を用いた全探索に近づくため，ノンパラメトリックな画像アノテーショ
ンを効率化するという当初の目的から逸脱する．また，学習の際には nK 次元の
固有値問題を解く必要が生じるため1，現実的に実行不可能となる．
そこで，本論文では，学習サンプルからランダムに抽出した少数のサンプル

(nK = 300)をカーネル化に用いる近似的な実装を行う．詳しくは，Appendix B

1一般に，計算コストは O(n3
K)となる．
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を参照されたい．これは，大規模半正定値行列の近似的スペクトル分解の手法で
あるNyström法 [209]や column sampling [48]と基本的に同じ発想に基づくもの
である．このアプローチにより，現実的な計算コストで効率よく非線形距離計量
の埋め込みを行うことが可能である．
なお，本論文の焦点からは外れるが，KPCAは多様体構造学習の最も一般的

な枠組みであるため，大規模な問題でKPCAを解くことそのものが大きな研究
領域となっている [181]．上述のNyström法を更に大規模な問題へ適用するため
の改良 [102; 116]，additive kernelを対象とした効率のよい解法 [155]などさまざ
まな研究がなされており，これらの応用も重要な将来課題である．

4.4 ラベル特徴の設計

ラベル特徴としては，各単語の存在を示すバイナリベクトルを用いる．特徴ベク
トルの各要素が各候補単語に対応し，あるサンプルにその単語がついていれば 1，
そうでなければ 0をとる．この定義の結果，ラベル特徴ベクトルの内積は，2つ
のサンプルの教師ラベルが共通に持つ単語の数となる．これは，ラベルの意味的
な近さを表す指標の一つとして妥当性があると考えられる．従って，ラベル特徴
の座標系は内積が自然な形で定義されており，線形性を仮定するために適した空
間になっていると解釈できる．しかしながら，一般にラベル特徴はスパースなベ
クトルとなるため，共分散行列 Cyy が特異になりやすい．これは，CCAなど共
分散行列に正定性を必要とする手法を用いる場合問題となる．このような場合に
は，正則化項を共分散行列に加えることにより安定化が行える．例えば，Cyyの
代わりとしてCyy + γIを用いることが考えられる．γは正の実数であり，汎化性
能を決定するパラメータとなる．

4.5 キーワードベース画像検索への応用

画像アノテーションの応用アプリケーションとして，キーワードに基づく画像検
索（リトリーバル）が考えられる．メタデータが付与されていない画像に対し，ア
ノテーションにより内容を示すキーワードを付与しておくことにより，既存のテ
キストベース画像検索と同じ枠組みでの検索が可能となる．しかしながら，ユー
ザにとって実用性の高い画像検索を行うためには，キーワードに適合する確実性
の高い画像をより上位にランキングする必要がある．その実現のためには単純に
アノテーションの結果を用いるだけでは不十分であり，確率的な枠組みを考える
必要がある．ここでは，最尤推定，MAP推定の 2つのアプローチを考える．

wQを検索単語（群）とする．まず，最尤推定によるリトリーバルについて解
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4.6. 考察

説する．wQに対する，候補画像 Icの尤度を glとすると，

gl = P (wQ|Ic) (4.24)

=
N∑

i=1

P (wQ|Ti)P (Ti|Ic), (4.25)

と計算できる．これは，画像 ICを入力した際の単語群wQに関するアノテーショ
ンのスコアと解釈できる．glの値の大きい順に候補画像をランキングすることに
よりリトリーバルを行う．
同様に，MAP推定では事後確率を用いてランキングを行う．wQに対する，

候補画像 Icの事後確率を gppとすると，

gpp = p(Ic|wQ) (4.26)

=
P (wQ|Ic)p(Ic)

P (wQ)
(4.27)

=

(∑N
i=1 P (wQ|Ti)P (Ti|Ic)

)
p(Ic)

P (wQ)
(4.28)

∝ glp(Ic), (4.29)

となる．ここで，入力であるwQの事前確率 P (wQ)は定数扱いできる点に注意
されたい．
このように，MAP推定におけるスコア gppは，最尤推定におけるスコア glに

各候補画像の事前確率 p(Ic)を掛け合わせたものになっている．p(Ic)の設計には
なんらかの事前知識が必要であり重要な課題であるが，本研究ではスコープから
はずし一定確率とする．この場合，gppによるランキングは，glによるそれと一
致する．以下，本論文では特に断りのない限り，最尤推定によるリトリーバルを
行う．

4.6 考察
4.6.1 提案手法のまとめ
提案手法 (CCAsim, CCD1, CCD2)はいずれもCCAにより得られる部分空間をノ
ンパラメトリックに利用するものであるが，CCAsimと比べCCD (CCD1, CCD2)
ではより厳密に PCCAの枠組みを適用し，理論的に最適な潜在空間と距離計量
を得ている．CCAsimでは，入力特徴空間から潜在空間への射影は基本的に線形
射影による点推定で行われ，その上にユークリッド距離を距離計量としてヒュー
リスティックに用いていた．これに対し，CCD1とCCD2では射影そのものが確
率的に与えられ，最適な距離計量が自動的に決定される．この結果，潜在空間の
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Figure 4.3: (a): Typical topic model approach. (b), (c): Approaches to the
annotation problem using PCCA.

各次元が正準相関係数の大きさによって重みづけられることになり，より意味的
な判別性の高い構造が得られている．
さらに，CCAsimとCCD1では，各学習サンプルの潜在変数の導出において

ラベル特徴の寄与を考慮していないが，CCD2では画像特徴とラベル特徴の両方
を陽に利用したより表現能力の高い潜在変数を得ていると期待できる．

4.6.2 Topic modelに基づく他手法との関連性
図 4.1から明らかなように，（確率的）正準相関分析は topic modelと同様の確率
構造を備えている．実際，PCCAは確率モデルとして正規分布を用いた場合の
pLSAであると解釈できる．一般的に pLSAやLDAなどでは，シンボル情報であ
る単語群を扱えるように多項分布などを用い定式化されているため，構築された
topic modelがそのまま識別器となる（図 4.3(a)）．しかしながら，一般に学習の
際は EMアルゴリズムや変分ベイズ法などの逐次計算による推定が必要であり，
局所的な最適解しか保証されず，性能は初期値に強く依存する．また，学習サン
プル数や単語数の増加に伴い，計算コストも大きく増大する．一方，PCCAは正
規分布に基づくシンプルなモデルであるため，解析的に大域的最適解を求めるこ
とができる点が大きなメリットである．しかしながら，単語情報は本来シンボル
であり正規分布には適用できないため，topic modelの構築は直接識別器の構築
に結びつかない．この点が，一般的な topic modelに基づく画像アノテーション
手法との大きな相違点である．
そこで提案手法では，図 4.3 (b)のように，あらかじめ複数単語情報をラベル

特徴として数量化し，まず画像特徴とラベル特徴から topic modelの構築を行う．
ここでは，画像特徴とラベル特徴を用いたおおまかな次元圧縮（特徴選択）を行

51



4.6. 考察

うことが目的である．その後，学習サンプルの一つ一つを“ topic”と解釈し，事
例ベースに各サンプルの単語情報を再利用することで識別器を構築する．各サン
プルは弱識別器として解釈でき，これらを入力クエリとの距離に応じて重みづけ
ることでベイズの最適識別器を構築する．このように，提案手法では次元圧縮が
中間的な表現であるラベル特徴 yを用いて行われ，その後wを用いてノンパラ
メトリックに識別器を構築する 2段階のステップを踏むことに注意されたい．

CCAによりアノテーションを行うアプローチとして，topic modelから出力
されるラベル特徴の推定点を直接利用することも考えられる（図 4.3(c)）．すな
わち，ŷ = argmax

∫
p(y|z)p(z|x)dzからアノテーション結果を出力する識別則

を設計する方法論である．しかしながら，CCA自体は線形の誤差最小化手法にす
ぎないため，上記の方法論は単純な線形回帰とほぼ等価な結論となる．CCAに
よる線形回帰を画像アノテーションに利用した先行研究としては，[75; 230]が挙
げられる．しかし，画像アノテーションが扱う一般的な問題では，画像と単語の
関連性を線形モデルのみで十分に表現することは難しく，情報の損失が大きいと
言える．
これに対し提案手法は，次元圧縮自体は線形の枠組みで近似し大まかな特徴

選択を行ったのち，潜在空間上 (z)に残存する非線形構造をノンパラメトリック
に活用する，より実用性の高いアプローチをとっているといえる．
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Chapter 5

画像アノテーション手法の性能評価
実験

5.1 データセット
本章では，4つのデータセットを用いて提案する画像アノテーション手法の性能
を比較評価する．画像アノテーションの研究分野においては，Corel5K [51]と呼
ばれるデータセットがベンチマークとして用いられてきた．近年ではこれに加え，
IAPR-TC12，ESP Gameと呼ばれるデータセットも用いられており，計 3つの
データセットで評価を行うことが標準的なプロトコルとなっている [72; 129]．本
研究でも，この 3つのデータセットを用い，先行研究との比較を行う．更に，よ
り規模の大きいデータセットであるNUS-WIDE [37]も評価の一部に用いる．以
下にそれぞれ説明する．また，各データセットの画像数，単語数等を表 5.1にま
とめる．

Corel5K

Corel5K [51]は画像アノテーションの研究分野におけるデファクトスタンダード
のベンチマークである．これは，Corel stock photo libraryの一部を利用して作
られたデータセットであり，5000枚のラベル付き画像からなる．このうち，4500
枚が学習用のデータ，残りの 500枚がテストデータとして指定されている．デー
タセットには 260種類の単語が含まれる．

IAPR-TC12

IAPR-TC12は，もともと異種言語間の画像検索タスクにおいて用いられたデー
タセットである．Makadiaら [129]は，この中から一般的な名詞のみを抽出し，画
像アノテーションのベンチマークとしてセットアップを行った．17,665枚の学習
サンプルと 1,962枚のテストサンプルからなり，268種類の単語を含む.
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Table 5.1: Statistics of the training sets of the benchmarks.

Corel5K IAPR-TC12 ESP Game NUS-WIDE
dictionary size 260 291 268 81
# of images 4,500 17,665 18,689 161,789
# of words per image (avg/max) 3.4/5 5.7/23 4.7/15 1.9/12
# of images per word (avg/max) 58.6/1004 347.7/4999 362.7/4553 3721.7/44255

ESP Game

ESP Gameは，オンラインの画像ラベリングゲーム [195]により収集されたラベ
ル付き画像を用いたデータセットである．Makadiaら [129]により，一般に公開
されている 60,000枚のサンプルのうちの一部を用いて構築された．18,689枚の学
習サンプルと 2,081枚のテストサンプルからなり，291種類の単語を含む.　実画
像のみならず，ロゴや絵などの多様な画像から構成される．

NUS-WIDE

NUS-WIDE [37]は比較的大きなデータセットであり，161,789枚の学習サンプル，
107,859枚のテスト画像によって構成される．これらは，大規模な写真投稿サイ
トである Flickrからダウンロードされた画像である．扱う単語数は 81種類であ
るが，全てのサンプルが人手によりチェックされ，ラベルづけされている．
なお，データセット中には，81種類の単語ラベルがいずれも存在しない画像

が多く存在する．本論文では，学習サンプルについては 161,789枚全てを用いる
が，テストサンプルについては最低一つのラベルがついている画像をランダムに
2,000枚選択し，評価に用いる．

5.2 基礎評価
本節では，Corel5K, IAPR-TC12, NUS-WIDEの 3つのデータセットを用い，提
案手法の有効性を議論する．まず，提案手法を他の次元削減手法と比較し，ノン
パラメトリック画像アノテーションにおける性能を比較調査する．同時に，さま
ざまな画像特徴量を用い，基本となる線形次元圧縮と，KPCAによる非線形埋め
込み後の次元圧縮の両方を検証し，それぞれどのような場合に有効であるかを考
察する．

5.2.1 画像特徴量
Corel5Kと IAPR-TC12については，以下の 5つの画像特徴量を用いる．
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1) Densely-sampled SIFT [124] bag-of-visual-words (BoVW) (1000 dim)

2) Densely-sampled Hue [190] BoVW (100 dim)

3) GIST [148] (512 dim)

4) HSV color histogram (4096 dim)

5) HLAC (2956 dim)

HLAC特徴を除き，これらの特徴はTagProp [72]において利用されたものであり，
著者らのホームページで公開されている1. HLAC特徴の詳細についてはAppendix
Cを参照されたい．

NUS-WIDEについては，以下の 4つの画像特徴量を用いる．

1) Edge histogram (73 dim)

2) Color correlogram (144 dim)

3) Grid color moment (225 dim)

4) SIFT BoVW (500 dim)

これらの特徴量は，データセットの提供者によりあらかじめ抽出されたものであ
り [37]，ホームページ上で公開されている2. ベースラインとして，いくつかの代
表的な base distance (χ2 距離, L1 距離など)をそれぞれの画像特徴量に直接適用
した場合の評価を行う．また，これらの base distanceをカーネルPCAによりあ
らかじめ埋め込んだ場合についても評価し，単純に線形手法を適用した場合との
比較を行う．

5.2.2 セットアップ
提案手法を含むいくつかの次元圧縮手法を比較し，ノンパラメトリックな画像ア
ノテーションにおける性能（F値）を調査する．ここでは，最も単純な識別手法
である k最近傍法によりアノテーションを行う．アノテーションの精度は，それ
ぞれの次元圧縮手法により得られる距離計量の優劣を端的に示すと考えられる．
まず，提案手法についてはCCD1(式 4.15), CCD2(式 4.18)の両方を評価する．

CCD2はCCD1と異なり，サンプル間類似度の算出において学習サンプルのラベ
ルを陽に考慮する．詳しくは，4 節を参照されたい．
比較する次元圧縮手法として，次のものを評価する．いずれも，圧縮後の部

分空間におけるユークリッド距離をサンプル間類似度として用いる．
1http://lear.inrialpes.fr/data
2http://lms.comp.nus.edu.sg/research/NUS-WIDE.htm
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• PCA

• PCAW

• PLS

• nPLS

• MLR

• nMLR

• CCA

ここで，PCAWはPCA with whiteningを示し，PCAにより得られる主成分の分散
を正規化した場合を示す．PLS(nPLS), MLR(nMLR)の詳細については，3.2.2節
を参照されたい．

k最近傍法において，関連する近傍サンプルが同数の場合は，データセット全
体での頻度が少ない単語を優先して出力する．Corel5Kと IAPR-TC12について
は，パラメータ kを k = 1, 2, 4, 8, 16, 32にとり，最もよいスコアを採用する. 同
様に，NUS-WIDEについては，k = 50, 100, 150, 200をとる.
評価は，基本的に先行研究のプロトコル [51]に従う．各テスト画像に 5単語ず

つアノテーションを行い，単語ごとに定義される recallと precisionの平均と，そ
の F値を計算する．ここでは，F値を性能指標として用いる．これは，値が大き
いほどアノテーションが正確であることを示すものである．詳しくは，Appendix
Aを参照されたい．

5.2.3 実験結果
まず，Corel5Kと IAPR-TC12の結果について述べる．これらのデータセットに
ついては，画像特徴次元数に比べ学習サンプルの数が相対的に少ないため，MLR
やCCAなど逆行列計算を必要とするアルゴリズムを解くことが困難である．そ
こで，本実験ではMLR (nMLR)，CCA (CCD1, CCD2)については，あらかじめ
画像特徴を PCAにより 200次元に圧縮して用いる1．カーネル PCAを用いた非
線形距離計量の埋め込みを行う際は，最初の 200次元のカーネル主成分をとり，
これを新しい画像特徴として用いる (4.3 節を参照のこと)．BoVWやカラーヒス
トグラムなどのヒストグラム特徴については，χ2距離の埋め込みを行う．GIST
特徴については，最適な距離計量は明らかでなく，経験的に L2距離が用いられ
ることが多い．しかしながら，本実験では L1距離の方がよい精度を示している
ため，L1距離の埋め込みを行う．HLAC特徴については，χ2距離・L2距離・L1
距離とも著しく低い精度となったため，カーネル法は用いず線形手法の適用のみ
行う．

1ただし，Hue BoVWについてはもともとの特徴が 100次元であるため，そのまま用いる．
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図 5.1から図 5.10に比較結果を示す．PLS, MLR, CCAなどのラベル情報を用
いる次元圧縮手法 (linear)は，unsupervisedな手法である PCAに比べアノテー
ション精度を大きく向上させている．特に，nPLSやCCDが安定に高い性能を示
しており，d = 10 ∼ 20程度で元の画像特徴量のL2距離と同等以上のF値を得て
いる．元の画像特徴空間にユークリッド性を仮定する条件のもとでは，これらの
線形手法により次元削減と精度向上の両方が期待できる．しかしながら，多くの
画像特徴では，ユークリッド性を仮定することは適切でない（Hue BoVW, HSV
color histogramなど）．このような場合，単純な線形手法による次元圧縮は，元
の画像特徴の L2距離を上回るものの，カイ 2乗距離などの非線形の距離計量に
は遠く及ばない結果となる（例えば図 5.4など）．これは，元の画像特徴空間に
ユークリッド性を仮定することの損失が大きすぎるためであると考えられる．こ
のような場合，カーネル PCAによる距離計量の埋め込みが有効に働くことが分
かる．ここでは，学習サンプルの一部 (nK = 300)のみを用いてカーネル化を行っ
ているにも関わらず，大きく精度を向上させていることは興味深い．一方，GIST
特徴は，多くの先行研究で L2距離を用いていることからも示されるように，特
徴空間にユークリッド性を仮定することは経験的にある程度妥当性がある．この
ため，図 5.7, 図 5.8が示すように，L1距離の埋め込みは線形の場合に比べてそれ
ほど大きな性能向上につながっておらず，場合によってはむしろ性能が低下する
ことが分かる．
以下，その他に得られた知見と考察をまとめる．

• 線形 (linear)の場合，CCD > nPLS >（その他）となる傾向にあり，場合
によっては nPLSがCCDを上回る（例えば図 5.6）．これは，もともとの画
像特徴量の多様体構造（非線形距離計量）を無視する上で，PLSの持つ安
定性が有利に働いているためであると考えられる．反面，KPCAにより埋
め込みが行われた場合は，CCDが常に優位となっている．このことは，空
間が適切にユークリッド化された前提のもとでは，CCDがより適切な距離
計量を与えることを示している．

• CCA関連の手法では，CCD2 > CCD1 > CCAとなる場合が多い．CCAは
全ての次元を等価に扱うため，dが大きくなると性能が著しく低下する場合
がある（例えば，図 5.7）．これに対し，CCDは各次元を寄与に応じて重み
づけるため，圧縮次元数 dの設定に対して比較的安定に性能を保っている．
また，CCD2はCCD1よりも総じて性能がよく，サンプル間距離計算にお
いて陽にラベル特徴の寄与を考慮することが奏功しているといえる．

• HLAC特徴は，単体の特徴として非常によい性能を持つことが分かる．特
筆すべきは線形手法と相性がよい点であり，他の特徴でKPCAを用いた場
合と同等以上の性能を示している．総じて，PCAW, MLR, CCA, CCDな
ど，元特徴に白色化を行う手法を適用した場合に高いスコアを示している．
しかしながら，元特徴でのL2距離・L1距離を用いた場合や，PCA, PLSな
ど元特徴の分散を保存する手法を用いた場合は著しく低いスコアとなって
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いる．これは，HLAC特徴の持つ，特徴要素ごとの分散の偏りが極めて大
きく，かつ特徴要素間の相関が大きいという性質に起因する．このことが，
一般的な画像特徴と異なり，特徴自体の距離計量の設計を難しいものにし
ている．HLAC特徴は強力な画像特徴量であるが，このような特殊な性質
に留意して用いる必要がある．

次に，NUS-WIDEにおける結果を図 5.11から図 5.14にまとめる．提供されて
いる特徴はいずれも正規化されているため，ここではL1距離とL2距離のみベース
ラインとして比較に用いる（BoVWを除く)．全体として，Corel5K，IAPR-TC12
における線形 (linear)の場合と同様の傾向を示しているといえる．CCDはどの特
徴においても安定によい精度を示しており，d = 10程度で元の画像特徴を用いた
距離計算と同等の性能を得ている．しかしながら，Corel5K, IAPR-TC12におけ
る実験と異なり，CCD1とCCD2の性能に有意な差は認められない．NUS-WIDE
は比較的大規模なデータセットであるが，ラベルとして与えられるのは 81種類
の基本的な概念のみである．これらは，次元圧縮の過程では有効であるものの，
実際のサンプル間距離計算には寄与していない可能性がある．
最後に，NUS-WIDEにおける実際の計算時間を報告する．認識にかかるコス

トは，ある定められた dについてどの手法も同じであるため，ここでは学習に要
する時間を表 5.2にまとめる. ここでは，圧縮次元数を d = 20とした場合の計算
時間を示す. 計算機は，8コアのデスクトップ計算機 (Xeon 3.20 GHz)を用いた.
PLS, MLRやCCDは，PCAよりも大きな計算コストを必要とするものの，計算
時間の差は大きくても 2倍程度であることが分かる．特に，画像特徴の次元数が，
単語数に対し相対的に大きい場合 (p � q)にその差は小さくなる．例えば，500
次元のBoVWにおいては，PLSの方がPCAよりも早く解けている. この結果は，
表 3.3における分析から説明される. なお，nPLS，nMLRなどは特徴の分散正規
化にかかる計算コストが大きく，計算時間が長くなっていることが分かる．
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Figure 5.1: Results for the Corel5K dataset (1000-dimensional SIFT BoVW).
Methods are compared using different features with designated dimensionality
(d). For each entry, the left set of bars corresponds to normal linear methods,
while the right set corresponds to those with KPCA embedding.
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Figure 5.2: Results for the IAPR-TC12 dataset (1000-dimensional SIFT BoVW).
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Figure 5.3: Results for the Corel5K dataset (100-dimensional hue BoVW).
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Figure 5.4: Results for the IAPR-TC12 dataset (100-dimensional hue BoVW).
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Figure 5.5: Results for the Corel5K dataset (4096-dimensional HSV color his-
togram).
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Figure 5.6: Results for the IAPR-TC12 dataset (4096-dimensional HSV color
histogram).
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Figure 5.7: Results for the Corel5K dataset (512-dimensional GIST).
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Figure 5.8: Results for the IAPR-TC12 dataset (512-dimensinal GIST).
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Figure 5.9: Results for the Corel5K dataset (2956-dimensional HLAC). Only
linear methods are compared.
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Figure 5.10: Results for the IAPR-TC12 dataset (2956-dimensional HLAC).
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Figure 5.11: Results for the NUS-WIDE dataset (edge histogram). Methods are
compared using different features with designated dimensionality (d).
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Figure 5.12: Results for the NUS-WIDE dataset (color correlogram).

64



0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2

10 20 30 40 50

PCA 

PCAW 

PLS 

nPLS 

MLR

nMLR

CCA 

CCD1

CCD2

L2 

L1

F-measure Grid color moment (225 dim)

( )d

Figure 5.13: Results for the NUS-WIDE dataset (grid color moment).
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Figure 5.14: Results for the NUS-WIDE dataset (SIFT BoVW).
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Table 5.2: Computation times for training the system on the NUS-WIDE dataset
using each method[s]. We found that the differences in running times between
PCA and PCAW, and between CCA and CCD are negligible for a small d.

NUS-WIDE (161,789 samples, 81 words)
EDH (73 dim) Cor. (144 dim) C. mom. (225 dim) BoVW (500 dim)

PCA (PCAW) 1.2 2.0 3.4 8.0
PLS 1.9 2.6 3.6 6.7
nPLS 3.5 5.2 7.4 14.6
MLR 2.0 2.7 4.0 8.3
nMLR 2.7 3.4 4.8 9.0
CCA (CCD) 2.1 3.0 4.5 10.1

5.3 先行研究との比較
次に，Corel5K, IAPR-TC12, ESP Gameの 3つのデータセットを用い，他の画
像アノテーション手法との性能比較を行う．ここでは，キーワードベース画像検
索（リトリーバル）の性能についても比較するため，リトリーバルの確率的な定
式化が行いやすいMAP推定を実装に用いる．

5.3.1 画像特徴量
以下の 3つの場合について調べる．

(a) HLAC特徴のみを用い，直接提案手法を適用する場合．

(b) TagPropが用いる 15種類の画像特徴を等価な重みでカーネルベースに結合
しKPCAで埋め込みを行った後，提案手法を適用する場合．

(c) TagPropが用いる 15種類の画像特徴を異なる重みでカーネルベースに結合
しKPCAで埋め込みを行った後，提案手法を適用する場合．

(a)で用いるHLAC特徴は前節の実験と同じものである．詳細についてはAppendix
Cを参照されたい．ここでは，(b)，(c)の場合について説明を行う．TagPropで
は，以下の画像特徴を用いる．

1) SIFT bag-of-visual-words (Dense sampling)

2) SIFT bag-of-visual-words (Harris detector)

3) Hue bag-of-visual-words (Dense sampling)

4) Hue bag-of-visual-words (Harris detector)
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5) RGB color histogram

6) HSV color histogram

7) LAB color histogram

8) GIST feature

1), 3), 6), 8)は前節の実験で用いたものと同一である．さらに，TagPropでは 8)
を除く全ての特徴について，画像の y軸を 3分割し，それぞれの領域から個別に
特徴記述を行い結合したものも用いる．従って，最終的に用いる特徴量は 15種
類となる．提案手法では，GISTについてはL1距離，それ以外の特徴については
カイ 2乗距離によるGRBFカーネルを作成する．次に，それぞれのカーネルを線
形に結合して最終的なカーネルとし，KPCAに用いる．

Kall =

NF∑
i=1

αiKi. (5.1)

ここで，NF は特徴の数（ここでは NF = 15），Ki は i番目の特徴由来のカー
ネルを示し，αiはその相対的な重みである．各カーネルにかける重みの学習は，
multiple kernel learning [107]と呼ばれる機械学習の分野において盛んに議論さ
れている話題である．(b)では，最も単純に全てのカーネルの重みを等価に設定
する．

Kaverage
all =

1

NF

NF∑
i=1

Ki. (5.2)

(c)では，よりタスクに適したカーネルの重みを学習することを考える．KCCA
におけるMKLも提案されている [216]が，最適化の反復計算のステップごとに固有
値問題を解く必要があるため，計算量が多い．ここでは，support vector regression
(SVR) [50]によるラベル特徴の回帰をタスクとしてMKLを行い，最適化された
重みを式 5.1に用いる．SVRによる回帰は，最終的な目的であるアノテーション
とは必ずしも直結しないが，大まかに重要なカーネルを選択できると期待できる．
MKL SVRの実装は Shogun Library [177]を用いる．
以後，(a)の場合をCCD (HLAC)，(b)の場合をCCD (15F: average+KPCA)，

(c)の場合をCCD (15F: SVRMKL+KPCA)と表記する．

5.3.2 実験結果
表 5.3, 表 5.4, 表 5.5 に，それぞれCorel5K, IAPR-TC12, ESP Gameにおける結
果をまとめる．各スコアの意味については，Appendix Aを参照されたい．ここ
では，カーネル化に用いる基底サンプル数を nK = 300とした．まず，提案手法
のうち単純にHLAC特徴を用いるCCD (HLAC)は，TagPropを除く最新の手法
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Table 5.3: Performance comparison using Corel5K.

MR MP F-m N+ MAP MAP (R+)
Co-occurrence [137] 0.02 0.03 0.02 19 - -
Translation [51] 0.04 0.06 0.05 49 - -
CMRM [92] 0.09 0.10 0.09 66 0.17 -
Maximum Entropy [93] 0.12 0.09 0.11 - - -
CRM [109] 0.19 0.16 0.17 107 0.24 -
NPDE [220] 0.18 0.21 0.19 114 - -
InfNet [131] 0.24 0.17 0.20 112 0.26 -
CRM-Rectangles [60] 0.23 0.22 0.23 119 0.26 0.30
Independent SVMs [123] 0.22 0.25 0.23 - - -
MBRM [60] 0.25 0.24 0.25 122 0.30 0.35
AGAnn [121] 0.27 0.24 0.25 126 - -
SML [29] 0.29 0.23 0.26 137 0.31 0.49
DCMRM [122] 0.28 0.23 0.26 135 - -
TGLM [120] 0.29 0.25 0.27 131 - -
MSC [197] 0.32 0.25 0.28 136 0.42 0.79
Matrix Factorization [123] 0.29 0.29 0.29 - - -
JEC [129] 0.32 0.27 0.29 139 0.33 0.52
JEC (15F) [72] 0.33 0.29 0.30 140 - -
CBKP [126] 0.33 0.29 0.31 142 - -
GS [226] 0.33 0.30 0.31 146 - -
TagProp [72] 0.42 0.33 0.37 160 0.42 -
CCD (HLAC) 0.36 0.32 0.34 149 0.42 0.63
CCD (15F: average+KPCA, nK = 300) 0.38 0.34 0.36 151 0.42 0.64
CCD (15F: SVRMKL+KPCA, nK = 300) 0.41 0.36 0.38 159 0.43 0.65

（JEC, GSなど）と同等の認識精度を有することが示された．これらの先行研究
では，複数の画像特徴を用い性能を向上させているのに対し，提案手法は 1つの
特徴量のみで比肩する精度を達成している点に注意されたい．さらに，KPCAに
より複数特徴を埋め込んだ場合はより高いアノテーション・リトリーバル精度を
得ている．
次に，カーネル化に用いる基底サンプル数 nK と認識精度の関係を図 5.15に

示す．このように，より多くのサンプルをカーネル化に用いるほど認識精度は向
上する．また，複数のカーネルを等価な重みで結合させた場合 (15F: average)よ
りも，MKLにより重みを学習した場合 (15F: SVRMKL)の方が精度が向上する
ケースが多い．この傾向は，特に nKが小さい場合に顕著であるが，nKが大きい
場合は必ずしも優位ではなく，15F: averageの方が安定によい認識精度を示す場
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Table 5.4: Performance comparison using IAPR-TC12.

MR MP F-m N+ MAP MAP (R+)
MBRM [129] 0.23 0.24 0.23 223 0.24 0.30
JEC [129] 0.29 0.28 0.30 250 0.27 0.31
JEC (15F) [72] 0.19 0.29 0.23 211 - -
TagProp [72] 0.35 0.46 0.40 266 0.40 -
GS [226] 0.29 0.32 0.30 252 - -
CCD (HLAC) 0.26 0.35 0.30 249 0.32 0.38
CCD (15F: average+KPCA, nK = 300) 0.28 0.43 0.34 251 0.37 0.43
CCD (15F: SVRMKL+KPCA, nK = 300) 0.29 0.44 0.35 251 0.39 0.44

Table 5.5: Performance comparison using ESP game dataset.

MR MP F-m N MAP MAP (R+)
MBRM [129] 0.19 0.18 0.18 209 0.18 0.24
JEC [129] 0.25 0.22 0.23 224 0.21 0.25
JEC (15F) [72] 0.19 0.24 0.21 222 - -
TagProp [72] 0.27 0.39 0.32 239 0.28 -
CCD (HLAC) 0.18 0.27 0.22 221 0.19 0.22
CCD (15F: average+KPCA, nK = 300) 0.24 0.33 0.28 236 0.26 0.30
CCD (15F: SVRMKL+KPCA, nK = 300) 0.24 0.36 0.29 232 0.27 0.31

合もある．このことは，認識精度を重視する場合にはカーネル化に用いるサンプ
ル数を増やすことが特に重要であることを示唆している．逆に，認識に必要な計
算コストを重視し少数サンプルによりカーネル化を行う場合は，MKLによる学
習は効果的であるといえる．
最後に，提案手法とTagProp [72]の認識性能の詳しい比較を行う．TagPropの

高い認識性能は，複数特徴量を用いたサンプル間距離計量の学習のみならず，ロジ
スティック判別モデルの学習により単語ごとの学習サンプル数のバイアスを緩和し
ている点によるところが大きい．[72]に倣い，距離計量学習のみの場合をTagProp
ML，ロジスティック判別モデルを加える場合を TagProp σMLと表記する．比較
結果（F値）を表 5.6にまとめる．提案手法は，少数のサンプル (nK = 300)を用
いたカーネル化においても，Corel5Kについては TagProp σML，他については
TagProp MLを上回る性能を得ている．TagProp σML と同様のロジスティック
判別モデルの導入により，提案手法においても更に性能向上が行えることが期待
されるが，これは今後の課題とする．
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5.3. 先行研究との比較
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Figure 5.15: Annotation performance (F-measure) with a varying number of base
samples for kernel PCA embedding.

5.3.3 計算コスト
表 5.7に，提案手法と先行研究の計算コストを，学習時と認識時に分けて示す．大
規模なデータへの適用を念頭においた場合，データ数に対するスケーラビリティ
が特に重要であるため，学習サンプル数Nに対するコストについて考察する．ま
た，nKをカーネル化を行う場合に用いる基底サンプル数とする．ここでは，先行
研究の中で特に優れた認識精度を示している JEC [129], GS [226], TagProp [72]
との比較をまとめた．
これらの先行研究はすべて，提案手法と同じくサンプルベースの認識アルゴ

リズムをとっているため，アノテーションの計算コストはいずれも学習サンプル
数に対し線形である．しかしながら，各サンプルとの類似度評価を行うコストが
異なるため，実際の計算時間には差が表れる．JEC, TagPropは画像特徴空間に
おいてサンプルとの類似度評価を行うためアノテーションのコストはO(pN)と
なる．提案手法では PCCAの潜在空間においてこれを行うため，計算コストは
O(dN)となる．一般に，CCAによる圧縮で d < pとなるため，計算コストは元
の画像特徴空間で類似度評価を行う場合よりも軽減される．実際の計算量は画像
特徴の選択によるため一概には議論できないが，例えばTagPropでは 15種類の
特徴量を用いており，その次元数は合計で数万に及ぶ．これに対し提案手法で用
いる潜在空間の次元数は 50から 100程度であり，高速に類似度評価を行うこと
が可能である．ただし，カーネル PCAによる埋め込みを行う場合は，カーネル
ベースの計算を行う際に元の画像特徴空間における距離計算が必要となる．この
ため，カーネル化に用いる基底サンプル数が増えると，提案手法による高速化の
効果は著しく低下する．同様に，GSでは group sparsityを用いた学習により選択
される dGS次元の特徴を用いて類似度評価が行われる．
次に，学習に必要なコストについて述べる．JECは複数画像特徴を用い単純

な最近傍識別を行う手法であるため，基本的に学習フェーズは存在しない．GS,
TagPropは複数の特徴量の最適な重みを学習するために，学習データにおける全
ての 2点間距離を求める必要があるため，厳密には計算コストは O(N2)となる
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Table 5.6: Comparison of annotation performance (F-measure) using TagProp.

Corel5K IAPR-TC12 ESP Game

TagProp ML 0.337 0.329 0.284
TagProp σML 0.369 0.399 0.323
CCD (HLAC) 0.341 0.297 0.217
CCD (15F: average+KPCA, nK = 300) 0.355 0.342 0.277
CCD (15F: SVRMKL+KPCA, nK = 300) 0.383 0.353 0.286
CCD (15F: SVRMKL+KPCA) 0.394 0.391 0.296

Table 5.7: Comparison of computational costs against the number of samples. N
is the number of whole training samples, while nK is the number of those used
for kernelization.

Training Annotation

JEC [129] - O(pN)
GS [226] O(N2) O(dGSN)
TagProp [72] O(N) ∼ O(N2) O(pN)

Proposed (linear) O(N) O(dN)
Proposed (KPCA embedding) O(N + n3

K) O(dN + pnK)

が，[72]では近似的な実装を行い準線形オーダで学習を行っている．提案手法にお
いて中心となるCCAの学習は，共分散行列と一般化固有値問題の計算からなり，
このうち学習サンプル数に依存するのは共分散行列の計算である．従って，提案
手法 (linear)は学習サンプル数に対しては線形オーダで学習が実行できる．一方，
KPCAの計算はカーネル化に用いるサンプル数 (nK)の 3乗オーダのコストがか
かるため，KPCAによる埋め込みは nK が大きくなると非現実的になる．

5.4 考察
提案手法を標準的なベンチマークに適用した結果，先行研究と比べ遜色のないア
ノテーション精度が得られた．また，学習・認識の両面において計算コストを大
きく削減できることが分かった．これは，提案手法が基本的に線形の学習手法を
用いているためである．
しかしながら，画像特徴が非線形な距離計量を持つ場合，単純に提案手法を適

用すると著しくアノテーション精度が低下することも確認された．このような場
合は，カーネル法を用いてあらかじめサンプルをユークリッド空間に埋め込むこ
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5.4. 考察

とで対処できるものの，十分な性能を得るためには多くのサンプルを用いてカー
ネル化を行う必要がある．結果的に，計算コストは線形の場合に比べて急激に増
え，提案手法のメリットが失われる．現在，一般に普及している画像特徴量の多
くは非線形な距離計量を持つため，このジレンマは多くの場面で問題となる．
一方，HLAC特徴は線形手法と非常に相性がよく，単純に線形の枠組みで提

案手法を適用するだけで，他の特徴をカーネル化した場合と同等以上の性能が得
られた．これは，HLAC特徴自体がある程度ユークリッド的な性質を有している
ためであると考えられる．
このように，画像認識システムの開発にあたっては，認識手法と画像特徴量

の相性を考えた設計を行うことが重要である．本章の検証により，提案手法に対
してはHLAC特徴のように，線形手法を直接適用可能な画像特徴量を用いること
で，スケーラブルかつ高精度のアノテーションアルゴリズムが実現できることが
示唆された．次章では，そのような条件を満たす汎用的な画像特徴抽出の枠組み
を開発する．
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Chapter 6

画像特徴記述手法の開発

1 本章では，CCDのような線形手法においても性能を発揮できる強力な画像特徴
量を抽出する枠組みの開発を行う．

6.1 局所特徴分布からの大域特徴コーディング
大きく分けて，画像からの特徴ベクトル抽出は次の 2つの工程に分けられる．

1. 多数の局所特徴の抽出

2. 抽出された局所特徴を一つの大域特徴ベクトルへコーディング

1と 2はそれぞれ最終的な特徴ベクトルの性能に関わる重要な要素であるが，最
新の一般画像認識の研究では主に 2のコーディングの工夫により大幅に認識性能
が向上することが示されている [156; 201; 218; 228]．同時に，コーディング方法
は識別器の設計と不可分な関係にある．そこで，本章ではコーディングの問題に
取り組むことにする．コーディングにおいて鍵となるのは，画像から抽出される
局所特徴分布の統計的傾向をいかにして効率よく利用するか，という問題である．
次節以降で詳しく述べるが，一般的なbag-of-visual-words (BoVW) [40]は，分

布の高次の統計的特徴を疎に利用していると解釈できる．これに対し，提案手法
では逆に，分布の低次の特徴を密に用いるアプローチをとる．具体的には，画像
固有のガウス分布により，各画像の局所特徴の分布をモデル化し，適切なコーディ
ング方法と距離計量を設計する．この際，情報幾何 [4]の枠組みを用いることで，
スケーラブルかつ強力な線形近似を行うことができる．
提案手法はシンプルなアプローチであるが，様々なデータにおいて良好な性

能を得ている．また，提案手法は BoVWと相補的な関係にあるため，両者を同
時に用いることでさらに認識精度が向上する．
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6.2. 先行研究

6.2 先行研究
ここでは，局所特徴分布の利用という観点から先行研究について論じる．一般的
に，画像認識で用いる局所特徴は高次元である場合が多い．例えば，最も広く用
いられている SIFT [124]は 128次元である．しかしながら，画像一枚あたりから
抽出される局所特徴数は通常高々数千個ほどである．このため，安定に分布情報
を利用することは容易ではない．表 6.1に，分布モデルの複雑さ，コーディング
の疎密を基準に先行研究を分類する．以下，それぞれ説明を行う．

6.2.1 Non-parametric method

分布を活用する上でもっとも直接的なアプローチは，コーディングのプロセスを陽
に行わずに，生の局所特徴をノンパラメトリックに利用することである．Boiman
ら [21]は，Naive-Bayes nearest neighbor (NBNN) 識別則を提案した．NBNNで
は，クエリ画像中のすべての局所特徴について，全学習画像の局所特徴の中から
最近傍サンプルを選び，その投票により識別を行う．NBNNはシンプルな方法な
がら，2008年当時に他手法を大きく上回る認識精度を記録し，大きな注目を浴び
た．これは，サンプルベースのアプローチをとることで，分布情報を陰な形で比
較的安定に利用できているためであると考えられる．しかしながら，認識を行う
ためには全学習画像のすべての局所特徴を保持しておき，クエリ画像の局所特徴
との距離計算を行う必要があるため，計算コストは極めて重い．このためNBNN
は実用性には欠ける手法であると言わざるを得ないが，局所特徴の利用法に一石
を投じた点で意義深い研究である．

6.2.2 Gaussian Mixtures

Gaussian mixture model (GMM)は代表的なパラメトリック確率モデルの一つで
あり，局所特徴分布のモデル化にも応用されている．最初の試みとしては，Vas-
concelosらの研究 [136; 192]が挙げられる. 彼らは，GMMにより各画像の局所特
徴分布の生成モデルを推定するとともに，分布間類似度を畳み込んだカーネル関
数を SVMに適用することで識別に利用するアプローチを提案した．GMMを用
いた方法は，分布の高次な統計的特徴を密に利用していると解釈でき，理想的に
は識別に有効な情報を最も多く与えうる．しかしながら，前述のように一枚の画
像から抽出できる局所特徴数は限りがあるため，画像固有のGMMを安定に推定
することは実際にはほぼ不可能である．Vasconcelosらの研究においても，実際
の実験においてGMMによるモデル化は実装しておらず，単一のガウシアンの利
用に留まっている．
このため実際は，GMMは学習データセット全体から構築し，個々の画像の

分布をそこからの差分として表現するアプローチが主流である [153; 227; 229]．
Zhouら [227]は，各画像のGMMをこのアプローチにより推定し，そのパラメー
タを画像の特徴ベクトルとして用いた．また，Perronninら [153]は，データセッ
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トのGMMからの差分をFisherスコアベクトルの形で表し，Fisherカーネルを用
い画像識別に利用した．これらの手法は高い認識精度を示す一方，特徴ベクトル
はデータセット全体の生成モデル (GMM)に強く依存した形になる．他のタスク
へ適用するためにはGMMの再構築が必要であるが，GMMの計算コストは非常
に大きい点が問題となる．

6.2.3 Bag-of-Visual-Words

Bag-of-visual-words (bag-of-keypoints) [40]は， 文書特徴の一つである bag-of-
words [130]を画像認識へ応用したものであり，現在一般画像認識におけるデファ
クトスタンダードのアプローチとなっている．まず，GMMの場合と同様に，学
習データセット全体の局所特徴をクラスタリングすることにより，いくつかのク
ラスタ中心 (visual words)を得る．一般的には，クラスタリングは k-means法に
よって行われる．各画像の局所特徴は最も近い visual wordへ割り当てられ，最
終的に visual wordのヒストグラムがその画像の特徴ベクトルとなる．この手法
は，GMMにおいて各ガウシアンの混合比のみを特徴として用いていると解釈で
きる．この点で，bag-of-visual-wordsは高次の統計的特徴を疎に利用していると
いえる．

Bag-of-visual-wordsは，比較的低い計算コストで良好な認識精度を得られる
ことから注目を浴びてきた．しかしながら解決すべき重要な課題がいくつかあり，
精力的に改良がなされている．まず，量子化方法の問題が挙げられる．標準的な
k-means法では，データセット全体においてサンプルが密に分布している場所に
セントロイドがおかれるため，必ずしも個々の画像を表現するために適したvisual
wordsが生成できない．この問題に対し，Jurieら [95]は radius-based mean-shift
clusteringを利用することで，より適切なコードブック (visual words)が生成で
きることを示した．Wuら [211]はクラスタリング時の距離計量として histogram
intersectionが一般的にすぐれた性能を発揮することを示した. また，局所特徴の
コーディングの際に，最近傍のvisual wordに排他的に割り当てるのではなく，いく
つかの visual wordに重複を許して割り当てる soft assignment strategy [154; 191]
のアプローチも研究されている．特に近年，少数の visual wordsに割り当てを行
うスパースコーディングにより強力な特徴ベクトルが生成できることが示されて
おり，大きな注目を浴びている [201; 218]．
もちろん，クラスタリング以外の量子化方法も検討されている．例えば，Tuyte-

laarsら [187]は局所特徴空間のグリッド分割とハッシュに基づく量子化方法を提
案している．また，Shottonら [171]は，random decision forestを利用した高速
な量子化を実現した．

6.2.4 Covariance Descriptor

低次の統計量を利用する手法としては，Tuzelらの提案した covariance descriptor
[188; 189]が挙げられる．これは，局所特徴の共分散行列を画像特徴ベクトルと
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6.3. 提案手法： Global Gaussian Approach

Table 6.1: Summary of previous work and our work from the viewpoint of local
feature statistics.

High-level Low-level

Dense Non-parametric [21] Covariance [188; 189]
Gaussian mixture model [136; 227] This work (single Gaussian)

Sparse Bag-of-visual-words [40; 218]

してコーディングするものであり，ガウス分布に基づく提案手法と密接に関係す
る．共分散行列は，リーマン多様体上の点として表される．さらに，微分幾何の
手法により多様体の構造を活用し，LogitBoostによる学習を行う。この手法は，
人検出タスクにおいて高い認識精度を示している．共分散は代表的な低次統計量
であり，各画像固有の限られた数の局所特徴からでも比較的安定に抽出可能であ
ると期待できる．

6.3 提案手法： Global Gaussian Approach

各画像を，画像固有の局所特徴が為すガウス分布として表現する．これを global
Gaussian approach [144]と呼ぶことにする．ここでの globalとは，局所特徴空間
全体において一つのガウス分布を張ることを意識したものであり，空間中の局所
的な構造を推定するGMMや bag-of-visual-wordsと対比を為している．

6.3.1 情報幾何に基づくガウシアンのコーディング

ある画像 Ijから，D次元局所特徴 {vk}を抽出するものとする．Ijは，パラメー
タ θ(j)を持つガウス分布 pj(v; θ(j))によって説明される．各サンプルの為すガウ
ス分布は，リーマン多様体上の一点として表される．さらに，情報幾何の手法を
用い，理論的に保証された計量をカーネル関数として用い，画像識別へ応用する．
確率分布から出発する自然な帰結として，最適なカーネルはKullback-Leibler

(KL)ダイバージェンスに基づくものであることが示される．これは，[136]にお
いて用いられたものと基本的に同一であり，global Gaussian approachの精度面
における上限を与える．しかしながら，KLダイバージェンスは高コストな非線
形の計算を必要とするため，スケーラビリティに乏しい．そこで，情報幾何の手
法を用いることで，KLダイバージェンスを近似するコーディング方法を導出す
る．これにより，本章の最終的な目的である線形評価可能な特徴ベクトルが得ら
れる．
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6.3.2 情報幾何の紹介
情報幾何 [4]は微分幾何学に基づく体系であり，統計的学習手法の幾何的な理解
を目的として始まった [4]. n個の実数パラメータ θ = (θ1, ..., θn)を持つ確率変数
vの確率分布 p(v; θ)を考える．θ = (θ1, ..., θn)を座標系と考えると，確率分布モ
デル全体はリーマン多様体とみなすことができる．個々の確率分布は，多様体上
の一点に対応する．情報幾何は，この多様体に統計的に自然な構造を入れる．ま
ず，フィッシャー情報行列をリーマン計量として利用する．

Gθ
lm(θ) = Eθ

[
∂ log p(v; θ)

∂θl

∂ log p(v; θ)

∂θm

]
. (6.1)

多様体上の各点のごく近傍はそれぞれユークリッド空間であるとみなせる．これ
はその点における接空間と呼ばれ，内積がリーマン計量によって定義される．次
に，これらの接空間の接続を行う．情報幾何では，α-接続と呼ばれる接続を考え
る．αは多様体の構造を決定するパラメータである1．いくつかの特別な確率モ
デルに関しては，適切なパラメータ座標系 ξをとることにより，接空間の接続係
数が全て 0となる「平らな」接続を行うことができる．そのような座標系 ξが存
在するとき，モデル空間 (多様体）は α-平坦であると定義され，ξは α-アフィン
座標系と呼ばれる．α-平坦な空間では，測地線はα-座標系上の線となる（α-測地
線）. また，α-平坦な空間は常に−α-平坦であることが知られており，ξ-座標系
と双対な別のアフィン座標系（−α-アフィン座標系）が存在する. 以下でさらに
詳しく述べるが，情報幾何では α = ±1の場合が特に重要となる2. 実際，統計学
習において広く用いられている確率モデルの多くに±1-座標系が存在することが
知られている．このため，情報幾何はさまざまな学習手法の幾何的な分析と解釈
に利用されてきた．例えば，EMアルゴリズム [3]，ブースティング [141]，変分ベ
イズ法 [85]に適用した例が挙げられる．詳しくは，[4]を参照されたい．
指数分布族は実用上最も重要な確率モデルであり，情報幾何においても中心

的な役割を果たす．指数分布族は以下の確率関数により定義される．

p(v; θ) = exp

(
n∑

i=1

θiFi(v) − ψ(θ) + C(v)

)
. (6.2)

ここで，θはモデルのパラメータであり，F は観測される確率変数 vに依存する
関数（測定関数）である．ψ(θ)はポテンシャル関数であり，C(v)は θと独立な
関数である．指数分布族は 1-平坦であり，θが対応する 1-アフィン座標系である．
上述のように，θと双対な別のアフィン座標系 η = (η1, ..., ηn)をとることができ，
ηi = Eθ[Fi(x)]によって定義される．η-座標系は十分統計量の空間であると解釈

1α = 0の場合が，物理学等でしばしば登場する Levi-Civita接続である．
2情報幾何では，1-接続や 1-平坦などの言葉は特別に e-接続，e-平坦 (e:exponential), -1-接続

や-1-平坦などの言葉はm-接続，m-平坦 (m:mixture)とそれぞれ定義されているが，ここでは簡
単のため省略する．
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できる．η-座標系のリーマン計量は θ-座標系の計量 (Gθ, 式 6.1)の逆行列となる．
これは，以下の変換により明示的に導出することができる．

Gη
lm =

∂θl

∂ηm

. (6.3)

6.3.3 Generalized Local Correlation (GLC)

ガウシアンも指数分布族に属しており，n = D +D(D + 1)/2のパラメータを持
つ．µとΣをそれぞれ分布の平均と共分散とする．式 6.2について，

C(v) = 0, Fi(v) = vi, Fij(v) = vivj (i ≤ j),

θi =
D∑

j=1

(Σ−1)ijµj, θii = −1

2
(Σ−1)ii, θij = −(Σ−1)ij (i < j), (6.4)

のようにとれば，ガウス分布も同様の形で表される．

p(v; θ) = exp

[∑
1≤i≤D

θiFi(v) +
∑

1≤i≤j≤D

θijFij(v) − ψ(θ)

]
. (6.5)

ただし，
ψ(θ) =

1

2
µT Σ−1µ +

1

2
log(2π)D|Σ|. (6.6)

また，θ-座標系と双対な η-座標系は次のようになる．

ηi = µi, ηij = Σij + µiµj (i ≤ j). (6.7)

θ-座標系はモデルパラメータの空間であり，η-座標系は十分統計量の空間である．
分布から生成されるサンプル（局所特徴）が十分に観測できる理想的な条件にお
いては，どちらの座標系を用いてもよい．しかしながら，現実的には各サンプル
（画像）について限られた数の局所特徴しか観測することができない．このため，
観測から推定される統計量を用い，各サンプルをη-座標系へプロットする．ei, eij

をそれぞれ ηi軸，ηij 軸に対応する基底ベクトルとする．η-座標系は，以下のよ
うに記述される．

η =
∑

1≤i≤D

ηiei +
∑

1≤i≤j≤D

ηijeij

= (η1, ..., ηD, η11, ..., η1D, η22, ...η2D, ..., ηDD)T

=
(
µ̂1, ..., µ̂D, Σ̂11 + µ̂2

1, ..., Σ̂1D + µ̂1µ̂D,

Σ̂22 + µ̂2
2, ..., Σ̂DD + µ̂2

D

)T
. (6.8)
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式 6.8が示すように，η-座標は観測される局所特徴の各要素の平均と相関を列挙
したものになっている．このコーディングを，generalized local correlation (GLC)
と呼ぶことにする．これは，古典的なHLAC特徴 [149]の自然な一般化になって
おり，任意の局所特徴記述子に対して汎用的に適用可能な表現形式であるといえ
る．η-座標系のリーマン計量は以下のようになる．

Gη
ij = (Σ−1)ij(1 + µT Σ−1µ)+∑D

k=1
µk(Σ

−1)ki

∑D

k=1
µk(Σ

−1)kj,

Gη
i(pq) = − (Σ−1)pi

∑D

k=1
µk(Σ

−1)kq −

(Σ−1)qi

∑D

k=1
µk(Σ

−1)kp (p < q),

Gη
i(pp) = − (Σ−1)pi

∑D

k=1
µk(Σ

−1)kp

Gη
(pq)(rs) = (Σ−1)ps(Σ

−1)qr + (Σ−1)qs(Σ
−1)pr

(p < q, r < s),

Gη
(pq)(rr) = (Σ−1)pr(Σ

−1)rq (p < q),

Gη
(pp)(rr) =

1

2
(Σ−1)2

pr. (6.9)

添え字は式 6.8と対応する．例えば，Gη
i(pq) = 〈ei, epq〉，Gη

(pq)(rr) = 〈epq, err〉で
ある．

6.3.4 カーネル関数
KL divergence based kernel

情報幾何では，2つの確率分布 f(v), g(v)に対応する多様体の 2点 P : f(v),
Q : g(v)間の α-ダイバージェンスが以下のように定義される．

D(α)(P ||Q) = ψ
(
θ(P )

)
+ ϕ

(
η(Q)

)
−

n∑
i=1

θi(P )ηi(Q). (6.10)

ここで，ϕ(η)は η-座標系におけるポテンシャル関数である．α-ダイバージェン
スは，情報幾何において重要な役割を果たす．直感的には，2点 PQ間の非類似
度を示すものであるが，対象律が成り立たないため厳密には距離計量ではない．
なお，双対な−α-ダイバージェンスはD(−α)(P ||Q) = D(α)(Q||P )となる．指数分
布族の場合，1-ダイバージェンス (α = 1)は f(x)と g(x)のKL ダイバージェン
スに一致する．

k(f ||g) =

∫
f(x) [log f(x) − log g(x)] dx. (6.11)
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6.3. 提案手法： Global Gaussian Approach

また，双対な−1-ダイバージェンス (α = −1)は k(g||f)となる．我々は−1-平坦
な η-座標系を利用するため，−1-ダイバージェンスをカーネルに利用することを
考える．[136]のアプローチに従い，逆向きのダイバージェンスと和をとることで
対称化を行い，2点間の距離を定義する．

dist
(
η(P ),η(Q)

)
= D(−1)(P ||Q) +D(−1)(Q||P )

= k(g||f) + k(f ||g)
= tr(ΣP Σ−1

Q ) + tr(ΣQΣ−1
P ) − 2d +

tr
(
(Σ−1

P + Σ−1
Q )(µP − µQ)(µP − µQ)T

)
. (6.12)

これを指数化することで，Mercerの条件を満たすカーネル関数が得られる．

Kkl(P,Q) = exp
(
−a dist

(
η(P ),η(Q)

))
. (6.13)

ここで，aは平滑化パラメータである．KLダイバージェンスを利用するために
は，共分散行列の逆行列の計算が必要となり，画像から抽出される局所特徴数が
少ない場合に不安定となる．このため，共分散行列に正則化項を加えることで安
定性の向上を行う．すなわち，Σ → Σ + bIと置き換える．bは正の実数パラメー
タである．これは，観測される局所特徴にホワイトノイズを加える処理と等価で
ある．

Ad-hoc linear kernel

まず，近似線形化の最もシンプルなベースラインとして，η-座標系に直接線形カー
ネルを適用することを考える．これは多様体の計量を完全に無視する強い近似で
あり，局所特徴記述子の性質やスケーリングの影響を大きく受けると予想される．
このカーネルを，ad-hoc linear kernel (ad-linear)と呼ぶことにする．

Kad(P,Q) = η(P )T η(Q). (6.14)

Center tangent linear kernel

より適切な近似を行う為には，式 6.9のリーマン計量を利用する必要がある．こ
の計量は，η-座標系の各点で異なる値をとるため，効率のよい利用法を考える必
要がある．ここでは，η-座標系における学習サンプルの中心 ηc = 1

N

∑N
i η(i)に

おける計量のみで代表させる．これは，先行研究である e(m)-PCA [2]が初期化
に用いる近似方法を参考にしたものである．

Kct(P,Q) = η(P )TGη(ηc)η(Q). (6.15)

ここで，Gη(ηc)は点 ηcにおける計量である．これは，ηcの接空間によりモデル
空間を近似していると解釈できる．このカーネルを center tangent linear kernel
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(ct-linear)と呼ぶことにする．Ct-linear kernelの実装は，以下の線形変換を加え
た ζ-座標系に通常の線形カーネルを適用することで実現できる．

ζ =
(
Gη(ηc)

)1/2
η. (6.16)

従って，学習のスケーラビリティを損なうことなく，ad-hoc linear kernelから近
似の精度を向上させることができる．

6.4 カーネル学習器による厳密な評価

6.4.1 データセット
まず，情報幾何によって導出されるGLCの有効性を確認するとともに，理論的
上限であるKLダイバージェンスと比較するために，前節で開発したカーネル関
数を用いカーネル学習器を構築し識別性能を評価する．なお，ここでは統一的な
比較のため全てのカーネルについてカーネル学習器を用いるが，線形カーネルに
よる学習は元の座標系に直接線形学習器を適用することと基本的に等価である点
に注意されたい．
本節では，シーン認識（カテゴライゼーション）に関連する 3つのデータセッ

トを用いる．一つ目は，Lazebnikら [110]の 15クラスのシーン画像データセット
である (LSP15)．LSP15は，シーン認識において多くの研究で標準的に用いられ
てきたデータセットであり，10クラスの屋外シーン，5クラスの室内シーン画像
から構成される．二つ目は，Liら [115]の 8クラスのスポーツ画像データセット
である (8-sports)．8-sportsの画像は，背景の競技場所と前景のアスリートによっ
て特徴づけられ，シーン認識と物体認識の両方の要素を備えている．三つ目は，
Quattoniら [160]の 67クラスの室内シーン画像データセットである (Indoor67)．
多くのクラスを有し，かつ画像のクラス内分散が大きいため従来よりも挑戦的な
データセットであるといえる．図 6.1に，それぞれのデータセットの画像例を示す.

実験は，先行研究と同じプロトコルに従って行う．LSP15では，各クラスに
ついてランダムに 100個ずつ学習サンプルを選び，残りをテストサンプルとする．
8-sportsでは，各クラスについてランダムに 80個の学習サンプルと 70個のテス
トサンプルを重ならないように選ぶ．同様に，Indoor67では各クラスについて 80
個の学習サンプルと 20個のテストサンプルを選ぶ．認識性能は，各クラスの認
識率の全クラス平均によって測る1. このスコアを，学習サンプルとテストサンプ
ルをランダムに入れ替えながら何度も測定し，その平均値をもって最終的な性能
指標とする．本実験では，10回の試行の平均値を用いた．

1すなわち，Confusion matrixの対角要素の平均値である.
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Figure 6.1: Images from benchmark datasets. Top left: LSP15 [110]. Bottom
left: 8-sports [115]. Right: Indoor67 [160].

6.4.2 識別手法
本節の実験では，2つの識別器を用いる．一つ目は，support vector machine (SVM)
である．SVMは，画像カテゴライゼーションタスクにおいて標準的に用いられ
る識別器である．二つ目は，probabilistic discriminant analysis (PDA) [87]によ
る識別器である．PDAは，古典的な線形判別分析 (LDA)の確率的な解釈を行っ
たものであり，LDAの構造を利用した最適なベイズ識別器を構築することができ
る．他クラス識別器を構築するにあたり，SVMでは複数の 2クラス識別器の構
築と組み合わせが必要となるが，PDAによる識別器は一般化固有値問題を一度
解くだけで構築できる．SVMとPDAのそれぞれについて，前節で開発したカー
ネル関数を適用しカーネル化を行う．SVMの実装には，LIBSVM [33]を用いる.
以下，PDAを用いた識別器の構築について説明を行う．

Probabilistic discriminant analysis (PDA)

まず，基本となる線形の場合について述べる．Σwをクラス内共分散行列，Σbを
クラス外共分散行列とする．LDAの解は次の一般化固有値問題を解くことによっ
て得られる．

ΣbW = Σ́wWΛ (W T Σ́wW = I). (6.17)

ここで，Σ́w = Σw + γI である．γは，過学習を防ぐ正則化項の大きさを決定す
る正の実数パラメータであり，実験的に決定される．W は固有ベクトルを並べた
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行列であり，Λは，これに対応する固有値（判別規準）を大きい順に並べた対角
行列である．

K をクラス数，t = N/K を各クラスあたりの学習サンプル数，µηを全学習
サンプルの画像特徴の平均ベクトルとする．画像特徴 ηは以下の射影により潜在
空間（判別空間）へマッピングされる．

u =

(
t− 1

t

)1/2

W T (η − µη). (6.18)

また，潜在変数の分散は以下の式のようになる．

Ψ = max

(
0,
t− 1

t
Λ − 1

t

)
. (6.19)

この確率構造を用い，新規入力画像 ηsを最尤推定によって識別する．ηsの推定
点であるusが，以下のようにクラスCから生成される確率を考える．

p(us|uC
1...t) = N

(
us|

tΨ

tΨ + I
ūC, I +

Ψ

tΨ + I

)
. (6.20)

ここで，uC
1...tはクラス Cに属する t個の独立な学習サンプルの潜在変数を示す．

また，ūC はその平均である．ηsは，式 6.20を最大とするクラスへ識別される.
これは，潜在空間においてユークリッド距離を用いた nearest-centroid識別とほ
ぼ等価な識別則になっている1．

Kernelized PDA

カーネル判別分析 (KDA)は，カーネルトリックにより陰に生成される高次元特
徴空間においてLDAを行うものである．従って，上述のPDAによる確率構造を
同様に利用することが可能である．以下，これをKPDAを表記する．ある高次元
空間への射影 φ : η → φ(η)が，カーネル関数K(η(i),η(j)) = 〈φ(η(i)), φ(η(j))〉
によって陰に与えられるとする．

Nを全学習サンプル数，ηK =
(
K(η,η(1)), ..., K(η,η(N))

)T をそれらにより
与えられるカーネルベースベクトルとする．KDAの定式化は結果的に，ηKをあ
らたな入力ベクトルと見なし，この上にLDAをかけた形になる．すなわち，ΣK

w ,
ΣK

b をそれぞれカーネルベースベクトルのクラス内共分散行列，クラス外共分散
行列とすると，KDAは以下の一般化固有値問題として定式化される．

ΣK
b V = Σ́K

w V ΛK (V T Σ́K
w V = I). (6.21)

Σ́K
w , V , ΛKなどの定義は，式 6.17と同様である．同様に，潜在空間へのマッピン
グは以下のように得られる．

uK =

(
t− 1

t

)1/2

V T (ηK − µK
η ). (6.22)

1t → ∞の時，両者は完全に一致する．
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ただし，µK
η は学習サンプルのカーネルベースベクトルの平均である．最終的に，

式 6.20と同じ識別則を利用し，新規サンプルの識別を行う．

6.4.3 セットアップ
局所特徴抽出

一般的に，局所特徴抽出は 2つの工程からなる．すなわち，特徴点の検出と，検
出された特徴点における局所特徴抽出である．
特徴点検出の方法として，コーナー点検出 [76]やDifference of Gaussianフィ

ルタ [124]を用いた，視覚的顕著性により特徴点を決定するアプローチが古くか
ら用いられてきた．しかしながら，ボトムアップな視覚的顕著性は必ずしも画像
の意味的な差異とは関連しない．Nowakら [147]は，さまざまな特徴点検出手法
に基づく bag-of-visual-wordsによる画像認識性能を比較した結果，ランダムに特
徴点をサンプリングするアプローチが最もよい性能を得ることを報告している．
同時に，認識性能を決定する上で最も重要なのは抽出する局所特徴の数であるこ
とを指摘している．また，Fei-Feiら [58]は 13クラスのシーン画像データセット
を用いた実験において，画像を均等にグリッド分割し各局所領域で特徴記述を行
う方法が最もよい性能を得ることを報告している．これは，dense samplingと呼
ばれる方法であり，一般画像認識における特徴記述方法として現在標準的に用い
られているアプローチである [25; 58; 147; 211; 227]. 以上を踏まえ，本実験にお
いても dense samplingによる特徴記述を行う．具体的には，16 × 16ピクセルの
セルを 5ピクセルずつスライドさせながら，各セルから局所特徴を抽出する．
局所特徴記述子としては，SIFT [124] (128-dim)と SURF [10] (64-dim)の 2つ

を用いる．Mikolajczykら [132]は，さまざまな画像認識のタスクにおいて SIFT
特徴が平均的に最も良い性能を得ることを報告している．また，SURF特徴は，
計算コストが大きく低減しているにも関わらず SIFTに匹敵する性能を持つ特徴
記述子として広く用いられている．

空間情報の利用

一般画像認識において標準的に用いられる spatial pyramid kernel [110]にならい，
画像のおおまかな位置情報を識別に利用することを考える．まず，画像を第 0層
から第L層まで階層的にグリッド分割する．第 l (0 ≤ l ≤ L)層の画像はそれぞれ
2l × 2lの小領域へ分割される．それぞれの小領域において独立に η座標系を生成
し，KklやKct等のカーネル関数を生成する．最終的に，これらを以下のように
一つのカーネル関数へ統合する．

KGG(P,Q) =
1∑L

i=0 β
i

L∑
l=0

βl

22l

22l∑
k=1

K(l,k)(P,Q). (6.23)
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Table 6.2: Basic results of the global Gaussian approach with the LSP15 and
8-sports datasets using different kernels (%). No spatial information is used here.

LSP15 8-sports
SIFT SURF SIFT SURF

KPDA ad-linear 77.3 75.9 77.9 72.4
ct-linear 78.8 78.5 79.7 78.1
KL div. 80.4 81.5 81.7 79.6

SVM ad-linear 69.9 72.1 70.6 70.2
ct-linear 75.7 77.7 75.5 73.3
KL div. 76.3 78.3 78.3 74.9

βは階層の相対的な重みを決定する正の実数パラメータである. また，添え字 (l, k)
はその要素が第 l層の k番目の小領域に属するものであることを示す．
なお，Kctカーネルの実装に関して，各小領域ごとのリーマン計量を導出する

ことは計算コストが大きく困難であるため，第 0層 (L = 0)の計量を全ての小領
域で代用する.

Bag-of-Visual-Wordsの実装

ベースラインとして，Global Gaussianに用いるものと同じ局所特徴を用い，bag-
of-visual-words (BoVW)の実装を行う．ここでは，最も基本的な k-meansクラス
タリングによりコードブックを生成する．Visual wordsの数は，200と 1000の 2
通りを用いる．識別器に用いるカーネル関数は，BoVWによる画像認識のデファ
クトスタンダードである spatial pyramid matching [110]を適用した histogram
intersection kernelを用いる．以下，このカーネルをKBoV W と記述する．
さらに，いくつかの実験においては，提案手法によるカーネル関数 (式 6.23)

と BoVWのカーネル関数を両方識別に用い，性能向上を図る．ここでは，以下
のシンプルな線形結合により 2つのカーネルを統合して用いる．

KGG+BoV W =
1

1 + κ
KGG +

κ

1 + κ
KBoV W . (6.24)

κは結合の重みを決定するパラメータである．なお，KBoV W の理論的上限値は 1
であるが，KGGは正規化されていないため，重み κの値は必ずしも直感的に両者
の重要度を表さないことに注意されたい．
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6.4. カーネル学習器による厳密な評価

Table 6.3: Performance comparison with spatial information for LSP15 (%). The
SURF descriptor is used.

L=0 L=1 L=2
GG KPDA (ad-linear) 75.9 78.8 79.8

KPDA (ct-linear) 78.5 81.6 82.3
KPDA (KL div.) 81.5 84.8 86.1
SVM (ad-linear) 72.1 73.2 74.3
SVM (ct-linear) 77.7 80.1 80.7
SVM (KL div.) 78.3 82.2 83.1

BoVW200 KPDA 71.9 78.5 81.1
SVM 70.6 76.3 78.6

BoVW1000 KPDA 77.1 80.7 82.5
SVM 74.9 78.0 79.4

Table 6.4: Performance comparison with spatial information for the 8-sports
dataset (%). The SIFT descriptor is used.

L=0 L=1 L=2
GG KPDA (ad-linear) 77.9 79.3 80.2

KPDA (ct-linear) 79.7 81.5 82.9
KPDA (KL div.) 81.7 83.2 84.4
SVM (ad-linear) 70.6 71.6 71.7
SVM (ct-linear) 75.5 77.2 78.8
SVM (KL div.) 78.3 80.2 81.4

BoVW200 KPDA 72.0 76.9 79.6
SVM 71.7 76.3 77.7

BoVW1000 KPDA 77.8 80.6 81.5
SVM 76.2 78.1 79.1
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Table 6.5: Performance of the global Gaussian, BoVW, and combined approach
(%). An L = 2 spatial pyramid is implemented. Kernel PDA is used for classi-
fication. The SURF descriptor is used for LSP15, while the SIFT descriptor is
used for the 8-sports dataset.

LSP15 8-sports
GG (KL) 86.1±0.5 84.4±1.4
GG (ct-linear) 82.3±0.4 82.9±1.0
BoVW200 81.1±0.7 79.6±1.1
BoVW1000 82.5±0.7 81.5±1.7
GG (ct-linear) + BoVW200 85.0±0.5 83.2±0.9
GG (ct-linear) + BoVW1000 85.3±0.5 83.4±0.7

6.4.4 実験結果
LSP15, 8-sportにおける詳細な検証

まず，LSP15と 8-sportsデータセットを用い，提案するGlobal Gaussianアプロー
チの有効性を詳しく検証する．表 6.2に，位置情報 (SPM)を用いない最も基本的
な場合の性能を示す．“Ad-linear”は ad-hoc linear kernel, “ct-linear”は center
tangent linear kernel, “KL div.”はKL divergence based kernelをそれぞれ示す．.
ここでは，SIFT，SURFの両方をそれぞれ試し比較した．認識性能は，KL div.,
ct-linear, ad-linearの順となり，理論的な考察と合致する結果となった．Ct-linear
は，同じ線形の枠組みでありながら ad-linearから大きく性能を向上させており，
適切な計量を用いることの有効性が示された．また，LSP15においては SURF，
8-sportsでは SIFTによる局所特徴記述がそれぞれ優位な結果となった．
次に，SPMを用い位置情報を加え，ベースラインである BoVWと比較を行

う．提案手法と BoVWの両方において，第 2層 (L = 2)までの spatial pyramid
を用いる．表 6.2の結果を踏まえ，LSP15では SURF，8-sportsでは SIFT記述子
をそれぞれ用いる．表 6.3に LSP15, 表 6.4に 8-sportsにおける実験結果をそれぞ
れ示す．提案手法は，1000次元のBoVWと同等以上の認識精度が得られること
が示された．また，BoVWと同様に，SPMの利用により提案手法においても認
識精度が大きく向上することが確認された．
最後に，提案する Global Gaussianと BoVWの統合を行う．KL divergence

based kernelは高い性能を得ることができるが，計算コストが大きく実用性に乏
しい．また，非線形カーネルに依存した実装となるため，大規模なデータにおい
て学習を行うことが著しく困難である．ここでは，線形カーネルである ct-linear
kernelと BoVWの histogram intersection kernelを式 6.24に従い結合する. これ
は，将来的に histogram intersection kernelの近似線形化手法 [127; 193]などを統
合することで完全に線形の枠組みとなり，線形識別器による学習が可能となるこ
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Figure 6.2: Merging the global Gaussian and BoVW approaches for use with the
LSP15 dataset. κ is the parameter for weighting the kernels (Eq. 6.24).
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Figure 6.3: Merging the global Gaussian and BoVW approaches for use with the
8-sports dataset. κ is the parameter for weighting the kernels (Eq. 6.24).
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Table 6.6: Performance comparison with previous work (%). For our method, an
L = 2 spatial pyramid is implemented, and kernel PDA is used for classification.
We used the SURF descriptor for LSP15 and Indoor67, and the SIFT descriptor
for the 8-sports dataset.

Method LSP15 8-sports Indoor67
GG (KL-div.) 86.1±0.5 84.4±1.4 45.5±1.1
GG (ct-linear) + BoVW1000 85.3±0.5 83.4±0.7 44.9±1.3
Previous 85.2 [227] 84.2 [211] 39.6 [138]

85.2 [139] 73.4 [115] 25.0 [160]
84.1 [211]
83.7 [25]
83.4 [138]

とを見越した実装である（7 章で実際にこれを行う）．
表 6.5が示すように，Global Gaussianと BoVWがカバーする異なる統計的

特徴を用いることで，認識性能がさらに向上できることが示された．また図 6.2，
図 6.3に，重みパラメータ κの性能に対する影響を示す．κの変化に対し，認識
精度は比較的安定に推移しているといえ，multiple kernel learningによる最適化
も実行可能であると期待できる．

先行研究との比較

表 6.6に LSP15, 8-sports, Indoor67における先行研究との性能比較結果をまとめ
る．近年の一般画像認識の研究では，複数の特徴記述子を用いることで識別性能が
大きく向上することが知られている [24; 214; 217]が，これは本章のスコープ外で
あるため，ここでは，単一の特徴記述子を用いる研究のみ示す．LSP15では, GMM
ベースの手法であるhierarchical Gaussianization [227]と，sparse codingをペアワ
イズなコードブック生成に利用した directional local pairwise bases (DLPB) [139]
が現在の最高スコアである 85.2%を記録している．提案手法は，KL divergence
based kernelを用いる場合に 86.1%，よりスケーラブルな ct-linear + BoVWの
アプローチにおいても 85.3%の識別率を得ている. 8-sportsでは HIK-codebook
[211]が 84.2%を達成しており，提案手法ではKL div., ct-liner + BoVWがそれぞ
れ 84.4%，83.4%となった. なお，[211]では局所特徴を元画像と Sobelフィルタに
よるエッジ画像の両方から，異なる 5つのスケールで特徴抽出を行っているのに
対し，提案手法では元画像から単一スケールで特徴抽出を行っている点に注意さ
れたい1．Indoor67においては，local pairwise codebook (LPC) [138]が 39.6%を
達成している．これは，前述のDLPBの前身となった手法であり，ペアワイズに

1Sobelフィルタによるエッジ画像を利用しない場合，[211]の識別率は 81.9%である.
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6.5. GLCと判別的線形学習器によるスケーラブル化

近接する局所特徴を結合し BoVWヒストグラムを生成するものである．提案手
法の実装には，LSP15における良好な性能を鑑み，SURF特徴を用いた．スコア
は，KL div., ct-liner + BoVWがそれぞれ 45.5%，44.9%となり，共に LPCを上
回る結果となった．
以上のように，提案手法はシーン認識における 3種のベンチマークにおいて，

いずれも良好な結果を得ている．特に，シンプルかつスケーラブルな ct-liner +
BoVWによるアプローチにおいても，既存研究以上の識別正解率を得た点が興味
深い．

6.4.5 考察
本章の目的は，線形手法に直接適用可能な特徴のコーディング方法の開発である．
ここまでの実験により，GLCと ct-linearカーネルが良好な識別性能を示すこと
が確認された．これは，式 6.16の ζ-座標系に線形識別器を適用可能であることを
示唆している．ここで，ζ-座標系はGLC（η-座標系）にある正則なアフィン変換
を加えたものであることに注意されたい．これは，LDAやCCAなど，特徴空間
のアフィン変換に対する不変性を有する手法へ適用することを念頭に置いた場合
には，式 6.16の変換は必要なく，GLCを直接特徴ベクトルとして利用可能であ
ることを意味している．前章までで開発したCCDはCCAに基づく手法であるた
め，CCDにとってGLCは理想的な特徴表現であるといえる．さらに，この考え
方はGLCがプロットされる η-座標系をユークリッド空間とみなすことであるか
ら，部分空間の利用などにより効率よくコーディングの計算コストが削減できる
可能性がある．次節では，この点について検証を行う．

6.5 GLCと判別的線形学習器によるスケーラブル化
6.5.1 GLCの圧縮
ここでは，式 6.8で定義されるGLCのコーディング方法について改めて詳しく述
べるとともに，いくつかの応用形を考える．N 枚の学習画像があるとする．各画
像 I(j)(j ≤ N)からそれぞれ p(j)個のD次元局所特徴 v

(j)
k (k ≤ p(j))を抽出する．

これらの平均をµ(j) = 1
p(j)

∑p(j)

k v
(j)
k とする．これは，局所特徴の 0次の自己相関

と解釈することもできる．また，R(j) = 1
p(j)

∑p(j)

k v
(j)
k v

(j)T
k を I(j)の自己相関行列

とする．式 6.8のGLCは，0次の自己相関と 1次の自己相関を列挙したものであ
る．すなわち，

η
(j)
0th+1st =

(
µ(j)

upper(R(j))

)
, (6.25)

が最も基本的なGLCのコーディングである．ここで，upper()は対称行列の上三
角部分の要素を列挙したベクトルである．例えば，upper(R(j))はD(D+ 1)/2次
元のベクトルとなる．
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次に，部分空間を利用した簡便なGLCのコーディング方法を考える．最もシ
ンプルなものは，特徴要素の一部のみを用いるものである．例えば，0次の自己
相関のみを用いる場合は

η
(j)
0th = µ(j). (6.26)

となり，これは平均ベクトルに他ならない．エッジヒストグラム，カラーヒスト
グラムなど多くの基本的な画像特徴はこれに含まれる．また，1次の自己相関の
みを用いる場合は，

η
(j)
1st = upper(R(j)). (6.27)

GLCの問題は，局所特徴の次元数Dが大きい時，1次相関の数が大きくなり
その後の学習にかかる計算コストが増大することである．このため，あらかじめ
局所特徴の次元数を PCAにより圧縮することを考える．Rを全ての学習画像の
局所特徴の自己相関行列とする．すなわち，

R =
1∑N

j p
(j)

N∑
j

p(j)R(j). (6.28)

以下の固有値問題により，局所特徴を圧縮する射影行列 U が得られる．

RU = UΩ (UTU = I). (6.29)

ここで，Ωは固有値を要素に持つ対角行列である．主成分を適切な次元mで打ち
切り，対応する上位m本の固有ベクトルからなる射影行列をmとする．この射影
行列により局所特徴はm次元へ圧縮されるため，1次相関の数はm(m+ 1)/2へ
おさえられる．最終的に，主成分の 1次相関に基づくGLCは以下のようになる．

η̃
(j)
1st = upper(Um

TR(j)Um). (6.30)

また，平均（0次相関）ベクトルを加える場合は，

η̃
(j)
0th+1st =

(
µ(j)

upper(Um
TR(j)Um)

)
, (6.31)

となる．これらは，式 6.25にある線形変換を加え，部分空間へ射影を行っている
に他ならない．

6.5.2 データセット
本節の実験では，前節で用いた LSP15に加え，OT8 [148]と呼ばれる 8クラスの
シーン画像データセット，Caltech-101 [56]と呼ばれる 101(+1)クラスの物体画像
データセットを用いる．OT8は全部で 2,688枚のカラー画像からなるデータセッ
トであり，図 6.4に示す 8つのカテゴリにより構成される1．

1なお，LSP15は文献 [58; 110]の著者らが OT8に 7つのクラスを追加したものである．
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coast forest mountain open country

highway inside city tall building street

Figure 6.4: Sample images from the OT8 dataset.

Caltech-101は，一般物体認識におけるデファクトスタンダードのベンチマー
クとして広く用いられているデータセットである．101種類の様々な物体と背景
画像の計 102クラスの識別がタスクである．詳しくは，2.3.1 節，図 2.5を参照さ
れたい．
前節の実験同様，評価は平均クラス識別率によって行われる．OT8，LSP15

については各クラス 100画像，Caltech-101については各クラス 30画像ずつラン
ダムに選び学習サンプルとし，残りをテストサンプルとする．学習サンプルとテ
ストサンプルをランダムに入れ替えながら識別率を 10回測定し，その平均値を
スコアとする．

6.5.3 セットアップ
局所特徴抽出

本節の実験では，以下の 4種類の局所特徴記述子を用いる．

1. SIFT [124]

2. RGB-SIFT [25]

3. Local edge histogram

4. Local HSV color histogram

RGB-SIFTはカラー画像で用いられる記述子であり，R, G, Bの各チャンネル
の白黒画像からそれぞれ抽出される SIFT特徴を結合するものである．したがっ
て，RGB-SIFT特徴は 128 × 3 = 384次元となる．Local edge histogramは，局
所特徴抽出窓内で記述される 72次元の単純な勾配方向ヒストグラムである．同
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様に，Local HSV color histogramは 84次元1の色ヒストグラムである．これらの
基本的な局所ヒストグラムにおいても, GLCは汎用的に利用可能である．
各局所特徴は，前節と同様にdense samplingにより抽出する．ここでは，P×P

ピクセルのセルをM ピクセルずつスライドさせながら，各セルから局所特徴を
抽出する．パラメータ P とM の認識精度に関する影響は実験で調査する．

識別手法

本節では，基本的に線形の PDA識別器（6.4.2 節）を用いる．PDAの核である
LDAはアフィン不変性を有するため，GLCを直接特徴ベクトルとして利用可能
であり，本節の検証に適した識別器である．ただし，位置情報の利用は spatial
pyramid matchingではなく，より簡便な方法を用いる．また，いくつかの実験に
おいては SVM (LIBSVM)を比較に用いる．

PDA識別器を用いる場合，式 6.23の spatial pyramid matchingも原理的には
シンプルな形で実現できる．すなわち，各小領域のGLCを直列に結合し一つの
特徴ベクトルとして入力に用いれば，領域の重みも含め学習が行われる．しかし
ながらこの方法では，特徴ベクトルの次元が大きくなる点が問題である LDAの
固有値問題の計算コストは特徴次元数の 3乗に比例するため，この方法では学習
のコストが非常に大きくなる．
そこで，ここでは領域ごとに独立に識別器を構築し，重み付き対数尤度により

識別を行う近似的なアプローチをとる．これを，SP-PDAと呼ぶことにする．まず，
6.4.3 節と同様に，画像を階層的にグリッド分割する2．画像の第 l層 (0 ≤ l ≤ L)
を (l+1)× (l+1)の小領域に分割し，それぞれの小領域で独立に特徴抽出とPDA
識別器の構築を行う．新規サンプルの重み付き対数尤度は次のようになる．

L =
L∑

l=0

αl

(l+1)2∑
i=1

log p(u(l,i)
s |u(l,i)C

1...t ). (6.32)

ここで，添え字 (l, i)はその要素が第 l層の i番目の領域のものであることを示す．
p(u

(l,i)
s |u(l,i)C

1...t )は，領域 (l, i)のPLDA識別器による出力（尤度）である．αlは第
l層の重みを決定するパラメータであり，実験的に決定される．新規サンプルは，
Lを最大とするクラスへ識別される．これは結局，以下の重み付き距離を最小と
するクラス Ĉへ識別することに等価である．

Ĉ = argmin
C

L∑
l=0

αl

(l+1)2∑
i=1

(ũ(l,i)C
s )T (Θ(l,i))−1(ũ(l,i)C

s ), (6.33)

1H:36次元, S:32次元, V:16次元．
2分割方法が前節と異なることに注意されたい．
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Table 6.7: Baseline performance for OT8 (%) using GLC in different types. Clas-
sification is conducted via PDA and SVM. Regarding the results for the SVM,
the plain number indicates the classification score using a linear kernel, while the
italic number in parenthesis indicates that using the RBF kernel. The best score
for each descriptor is shown in bold.

0th 1st 0th+1st
(Mean) (Cor.)

PDA SVM PDA SVM PDA SVM
Edge Hist 66.5 70.3 (71.0 ) 74.5 73.6 (72.7 ) 74.5 73.6 (72.8 )
Color Hist 45.2 47.4 (50.8 ) 54.1 55.3 (55.9 ) 54.2 55.3 (56.3 )
Gray-SIFT 73.1 72.5 (73.5 ) 84.8 80.9 (81.1 ) 85.0 80.9 (81.0 )
RGB-SIFT 77.7 75.2 (76.2 ) 86.4 81.4 (81.6 ) 86.8 81.7 (81.9 )

ただし，

ũ(l,i)C
s = u(l,i)

s − tΨ(l,i)

tΨ(l,i) + I
ū(l,i)C , (6.34)

Θ(l,i) = I +
Ψ(l,i)

tΨ(l,i) + I
. (6.35)

この方法は各小領域の独立性を仮定しており，領域特徴の共起性を考慮して
いない．したがって，厳密な spatial pyramid matchingに比べると近似的なアプ
ローチであるといえる．しかしながら，識別器の学習は各小領域において独立に
行われるため，重みαlがオンラインにチューニング可能である点が大きなメリッ
トである．

6.5.4 実験結果
まず，さまざまな局所特徴記述子においてGLCを抽出し，その効果を検証する．
また，いくつかのパラメータと認識精度の関係を精査する．その後，先行研究と
定量的な性能比較を行う．全ての実験は，8コアのワークステーション (dual Xeon
3.20GHz)上で行う．

ベースライン

ここでは，4種類の局所特徴からそれぞれGLCを抽出し，効果を調べる．Edge/color
histogramについては，dense samplingのパラメータを P = 10, M = 5とした
(6.5.3 節). 式 6.25に従い，基本的なGLCの抽出を行う．SIFT, RGB-SIFTにつ
いては，パラメータを P = 16, M = 5とした．これらの記述子の次元は比較的
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大きいため，式 6.31のように，PCAによる次元圧縮を予め行い 1次のGLCを抽
出する．主成分の次元数はm = 30とする．また，PDAと SVMの識別器の性能
比較を行う．識別器のパラメータは，実験的に最良のパラメータを与えることと
する．
表 6.7に，各局所特徴記述子を用いた際の認識精度をまとめる．まず，異なる

統計的量に基づくGLCを比較し，それぞれの有効性を調べる．“0th”は局所特徴
の平均（0次相関）のみを用いる場合（式 6.25）であり，一般的な大域的画像特
徴量とほぼ同じ形となる．“1st”は局所特徴の 1次相関のみを用いる場合であり，
edge/color histogramについては式 6.27，SIFT, RGB-SIFTについては式 6.30に
より抽出する．“0th+1st”は両方を用いる場合であり，edge/color histogramにつ
いては式 6.25，SIFT, RGB-SIFTについては式 6.31により抽出する．SVMのス
コアは，線形カーネルを用いた場合を通常表記し，RBFカーネルを用いた場合を
斜体で括弧中に表記した．
これらの結果が示すように，どの局所特徴記述子においても，1次のGLCを

利用することで大きく認識精度が向上する．さらに，edge histogramを用いた場
合を除き，0次と 1次のGLCを併用することでわずかに認識精度が向上する．し
かしながら全体としては，1次と 0次+1次の場合に大きな性能差は見られなかっ
た．理論的には，0次（平均）と 1次の相関は異なる統計量であるため，両方用
いることで識別のために有効な情報が増えると考えられる．しかしながら，自己
相関（R(j)の対角要素）と平均は意味的に冗長性があるため，実際に平均を加え
ることが有効であるかは，タスクや記述子の性質に依存すると考えられる．
また，PDAは color histogramの場合を除いて SVMを上回る性能を示した．

特に，SIFT/RGB-SIFTの 1次相関を用いる場合に良好な認識精度を示しており，
SVMとの性能差も顕著である．これは，PDAの持つアフィン不変性が，PCAに
起因するスケール変化を吸収しているためであると考えられる．

Bag-of-Visual-Wordsとの比較

ここでは，SIFT記述子を用い，同じ局所特徴量を利用した際のGLCとBoVWの
性能を比較する．Dense samplingのパラメータを P = 16, M = 5とする．GLC
は式 6.31を用い，用いる局所特徴の主成分数はm = 30とする．BoVWの実装
は，標準的な k-means法により行う．Visual wordsの数は，200, 500, 1000, 1500
の 4通りについて調べる．識別器は，PDAと SVMの両方を試し，特徴との相性
を調べる．SVMの実装には，線形カーネル，RBFカーネルに加え，histogram
intersection カーネル (HIK)と χ2 カーネル [224]を用いる．後者の 2つは，ヒス
トグラム特徴について設計されたものであり，GLCには直接適用できない点に注
意されたい．
表 6.8に結果をまとめる．GLCとPDAの組み合わせが他を大きく上回る認識

精度を示しており，その相性の良さが再び示される結果となった．また，BoVW
においては，線形手法であるPDAや，線形カーネルによる SVMを適用した場合
には十分な性能が出ないが，HIKや χ2カーネルなどの非線形カーネルを用いる
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6.5. GLCと判別的線形学習器によるスケーラブル化

Table 6.8: Classification performance of GLC and bag-of-visual-words (BoVW)
for OT8 (%). We implement BoVW with 200, 500, 1000, and 1500 visual words.

GLC BoVW BoVW BoVW BoVW
(0th+1st) 200 500 1000 1500

PDA 85.0 78.9 79.9 80.7 80.8
SVM (linear) 80.9 77.2 78.1 78.6 78.6
SVM (RBF) 81.0 77.5 78.3 78.8 78.7
SVM (HIK) N/A 80.0 82.0 82.7 83.0
SVM (χ2) N/A 80.8 82.5 83.2 83.7

と大きく性能が向上することが分かる．これは，前章で得られた知見と合致する
結果である．BoVWにおいても，多数の visual wordと非線形カーネルを用いる
ことにより良好な性能を得ることができるが，visual wordsの数が増えるにつれ
て特徴抽出の計算コストは増大する（6.5.4 節）．また，これまで述べてきたよう
に，カーネル化を行うと，学習の計算コストはO(N2)からO(N3)となり，スケー
ラビリティが著しく損なわれる．本章での目的は線形学習器と相性のよい特徴の
考察であり，GLC+PDAの組み合わせは理想的に条件を満たしているといえる．

パラメータに関する検証

次に，GLCのさまざまなパラメータについて精査する．特徴記述子は SIFTを用
いる．識別は全て PDAによって行う．
まず，dense samplingのサンプリングステップMと認識精度の関係を図 6.5に

示す．ここでは，局所特徴記述子の窓幅をP = 16,局所特徴の圧縮次元数をm = 30
に固定する．グラフの横軸は，PDA識別器の正則化項の大きさ γを示す（対数ス
ケール）．図 6.5から，より密に局所特徴を抽出するほど認識精度が向上するこ
とが分かる．究極的には，全てのピクセルから局所特徴を抽出する場合 (M = 1)
に最もよい精度が得られることが分かる．この結果は，Nowakら [147]の示した
知見と合致する．しかしながら，サンプリングを密にするほど画像あたりの特徴
抽出のコストは増大するため，認識精度と計算コストのトレードオフとなる．
次に，次元圧縮のパラメータmの影響について調べる．ここでは，P = 16,

M = 5に固定する．PCAによる次元圧縮はグラウンドツルースのカテゴリとは
無関係に行われるため，mが小さすぎる場合は認識精度が低下することが容易に
予想される．図 6.6に結果を示す．mが大きくなるほど認識精度が向上しており，
直感に合致する結果となった．しかしながらここにもトレードオフが存在し，m
が大きくなるほど特徴ベクトルの次元数が増え，PDAの計算コストも増大する．
特徴抽出の時間を除き，GLC+PDAの学習は，m = 10の場合 0.1秒，m = 30の
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Figure 6.5: Effect of sampling density on performance (P = 16, m = 30).
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Figure 6.6: Effect of the dimensionality of PCA compression (P = 16, M = 5).
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Figure 6.7: Effect of the scale parameter of the SIFT-descriptor (m = 30, M = 5).

場合 1秒，m = 50の場合に 10秒程度を要する1．
さらに，局所特徴抽出窓のスケール P（SIFT記述子の直径）の影響を調べ

る．図 6.7に，4つの異なるスケールを用いた場合の認識精度を示す．ここでは，
m = 30, M = 5に固定した．なお，Boschら [25]は，複数のスケールで SIFT特
徴を抽出することで認識精度が向上することを示している．これを参考に，マル
チスケールのGLC(P = 16, 32)についても調べる．まず，それぞれのスケールで
抽出される SIFT特徴からGLCを通常どおりそれぞれ生成し，直列に結合し最
終的な画像特徴ベクトルとして用いる．実験結果より，特徴記述子のスケールは
認識精度に大きく影響する重要なパラメータであることが分かる．また，マルチ
スケールのGLCを用いることでさらに認識精度が向上することも示された．

空間情報の寄与

画像の位置情報を加えるSP-PDAの効果について調べる．図 6.8に，第 1層までの
spatial pyramidを考慮する場合 (L1)，図 6.9に第 2層までの spatial pyramidを考
慮する場合 (L2)を示す．それぞれ，第 1層に対する各層の相対的な重みに対する
認識精度の変化をプロットした．どちらの場合も，オリジナルのPDAに比べ認識
精度は向上している．認識精度の最高値は，L1の場合 87.2%, L2の場合 88.0%と
なった．また，グラフの挙動より，認識精度は各層の重みの変化に対して比較的安
定に高い値を保っており，単純に等しい重みを与えた場合2(α1/α0 = α2/α0 = 1)

1テストサンプルの識別に関しては，全てのサンプル (OT8では 1,888画像)の識別を 0.05秒
程度で行うことができる．

2これは，各領域で生成される PDA識別器を naive Bayesにより結合した場合と等価である．
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Figure 6.8: Effect of the weight parameter using at most the 2nd layer (P = 16,
m = 30, M = 5, γ = 5.0e− 06).

でも良好な性能を示していることが分かる．この場合の認識精度は，L1の場合
87.0%, L2の場合 87.8%となり，最適な重みを与えた場合と比べても 0.2%程度の
違いである．この安定性は，実用上好ましい特長であるといえる．

次元圧縮に関する議論

局所特徴の次元圧縮を行いGLCを抽出する場合には，学習サンプルからPCAの
射影行列を求める必要がある．このコストは BoVWで必要なクラスタリングと
比較して軽微ではあるが，さらに大規模なデータにおいては困難となる可能性が
ある．また，PCAの結果はデータセット依存となるため，他のデータへの汎化性
は明らかではない．そこで，ここではより簡便なGLCの次元圧縮方法を 2種類
検証する．一つ目は，単純に 1次相関の要素 (式 6.25の upper(R(j)))をランダム
にサンプリングするものである．これは，オリジナルのGLCの random subspace
を利用しているに他ならない．これをR-GLCと呼ぶことにする．二つ目は，タ
スクとは無関係の大規模な画像レポジトリ1を用いてPCAを行うことにより，予
め汎用的な射影行列を求めておく方法である．これは，PCA-SIFT [98]が局所特
徴の圧縮に用いている方法と同じ考え方に基づく．
実験では，以下の 3通りを比較する．

1. OT8の学習データセットから PCAを解く場合（標準的なGLCの実装）．

2. Caltech-101からランダムに 3,000枚の画像を選択し PCAを解く場合．

3. R-GLC (random subspaceを用いた次元圧縮)．
1例えば，web上の画像など．
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Figure 6.9: Effect of the weight parameter using at most the 3rd layer (P = 16,
m = 30, M = 5, γ = 5.0e− 06).

2では，異なるデータセットであるCaltech-101で計算されたPCAの射影がOT8
において有効であるか調べることで，pre-computedな射影の利用可能性を検証す
る．また，3の R-GLCの実装では，特徴ベクトルの次元数を他の場合と揃える
ため，m(m + 1)/2個の 1次相関をランダムにサンプリングするものとする．認
識精度は 100試行の平均によって評価する．
図 6.10にm = 30, M = 5の場合の実験結果を示す．まず，R-GLCの認識精度

はPCAを用いる他の 2つよりも約 0.7%低い結果となった．R-GLCは特徴空間の
分散を一切考慮しないため，当然の結果であるといえる．しかしながら，R-GLC
が完全にランダムなアプローチであり全く事前の処理を必要としないことを踏
まえると，0.7%程度の損失は軽微であるとも考えられる．この結果は，SIFT記
述子の性質に起因している可能性がある．SIFT記述子は局所的なエッジヒスト
グラムによって構成されているため，特徴要素の 1次相関は明示的にある形状パ
ターンに対応しており，冗長性の少ない表現になっていると考えられる．また，
Caltech-101から得られる射影によるGLCと，通常のGLCの性能差は約 0.05%と
ほぼ変わらない結果となった．これは，タスクに非依存な汎用的な射影を共有で
きる可能性を示唆するものであり，今後さらに検証すべきである．
以上まとめると，タスクに非依存な次元圧縮方法としては，あらかじめ外部

の大規模画像データを用いて汎用的な射影を学習しておくことが有効であると考
えられる．そのようなデータがない場合は，多少認識精度は劣るがR-GLCを次
善の策として用いることができる．

先行研究との比較

OT8, LSP15, Caltech-101の3つのデータセットを用い，提案するGLC+PDA (SP-
PDA)の性能を先行研究と定量的に比較する．LSP15では SIFT, OT8とCaltech-
101ではRGB-SIFTを局所特徴記述子として用いる．GLCは P = 16, 32の 2ス
ケールから抽出し結合する．PCAの圧縮次元数はm = 50とする．実験結果は，
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Figure 6.10: Results using different dimensionality compression methods (P = 16,
m = 30, M = 5). We used two different projection matrices (one from OT8 and
the other from Caltech-101), and random sampling.

画像の位置情報 (spatial information)を用いる場合 (with SI)と用いない場合 (no
SI)に分けてまとめる．
表 6.9に認識精度の比較結果を示す．まず，OT8と LSP15の 2つのシーン認

識データセットにおける結果について考察する．[25; 110]では，SIFT記述子を用
いてBoVWヒストグラムを抽出し，SVMによる識別を行う．[204]は conditional
random field (CRF) [105]による part-basedな生成モデルを構築し，識別とセグ
メンテーションを同時に行う．しかしながら，その計算コストはBoVW+SVMと
比較しても非常に高いものである．
提案手法は，位置情報を用いない場合 (L0)に，相対的に高い認識精度を示

している．これは，画像の全体的な特徴記述としてGLCが優れた性能を有する
ことを端的に表しているといえる．位置情報を加える場合，OT8では Perinaら
[152]の手法が 92.8%, LSP15では前節で開発したKL divergenceに基づくカーネ
ルによるGlobal Gaussianが 86.1%とそれぞれ現在の最高スコアを記録している．
GLC+PDAは単純な線形モデルによる識別器であり，学習・認識とも極めて高速
に行うことが可能であるが，これらとの認識精度差は 2%程度に留まっている．
次に，Caltech-101における結果について考察する．[110]の “no SI”の場合が，

BoVW+SVMによる現在最もスタンダードなベースラインであり，41.2%となっ
ている．また，[78]ではいくつかの基本的な大域的画像特徴量を結合し SVMに
より識別を行い，39.6%を記録している．提案手法 (L0)は，これらをいずれも大
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6.5. GLCと判別的線形学習器によるスケーラブル化

きく上回る認識精度を示している．
位置情報を加える場合，最新の手法の多くは BoVWや GMMなど高次統計

量を利用するアプローチの改良に基づいており，非常に高い認識精度を示して
いる [139; 201; 218; 227]．例えば [139]との比較から分かるように，LSP15と比
べてCaltech-101における提案手法との性能差は顕著である．これは，主に二つ
の理由に起因すると考えられる．第一に，画像の位置情報の利用の精度である．
Caltech-101では，対称物体は概ね同じ向き・大きさに揃えられ，画像の中心に
配置されている．このため，他のデータセットに比べ位置情報は特に有効な手掛
かりであるといえる．提案手法の SP-PDAは位置情報の利用に関して近似的なア
プローチであるため，他手法と差が開いていると考えられる．第二に，物体認識
というタスク自体の性質である．抽象的なシーンと異なり，リジッドな物体の画
像には物体固有の局所パターンが表れやすく，これを捉えることが認識精度を向
上させる鍵となる．これを捉えるためには，局所特徴空間のローカルな構造を用
いるBoVWやGMMの方が，Global Gaussianに基づくGLCよりも有効である
可能性が高い．しかしながら，前節で述べたとおり，両者は対立する概念ではな
く，同時に用いることでさらに性能向上が行える可能性があることに注意された
い．この点については，より実践的な大規模データを用いさらに検証を行うべき
である．

計算コスト

最後に，GLCの計算コストを，最終的な特徴抽出（相関演算）と前処理 (PCA)
のそれぞれについて順に述べる．pを画像一枚あたりの平均的な局所特徴の数，D
を局所特徴の次元数，mをPCAの打ち切り次元数とする．また，V をBoVWに
おける visual wordsの数とする．
まず，特徴抽出にかかるコストを述べる．基本的なGLC (式 6.25)の抽出コス

トはO(pD2)であり，PCAによる圧縮を行った場合 (式 6.31)はO(pm(D +m))
となる．一般にm < Dであるため，計算コストは削減される．一方，BoVWによ
るヒストグラム抽出にかかるコストはO(pV D)となる．多くの場合，V � Dで
ある．例えば，標準的なSIFT特徴の場合D = 128であるが，visual wordsの数V
は数千程度にとられる．BoVWによる特等抽出コストは，kd-tree [12]や locality
sensitive hashing [42]などの近似最近傍法の利用により削減可能であるが，認識
精度とのトレードオフとなる．また，追加の学習コストが必要となる．
次に，前処理について必要なコストを考察する．基本的なGLC (式 6.25)で

は，前処理は必要ない．また，random subspaceによる特徴選択を行うか，pre-
computedな射影を利用すれば，前処理のコストを一切かけずに次元圧縮を行うこ
とができる．同様に，BoVWにおいても，ランダムに抽出した visual wordsでも
比較的良好な性能が得られることが報告されている [147]．しかしながら，より表
現能力の高い特徴を得るためには，それぞれ学習フェーズが必要となる．BoVW
では，k-meansアルゴリズムにより全ての学習サンプルの局所特徴のクラスタ
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Table 6.9: Comparison of the performance using two scene datasets and Caltech-
101 (%).

Dataset GLC + PDA Previous
L0 L1 L2 no SI with SI

OT8 88.8 90.5 91.1 92.8 [152]
82.3 [204] 90.2 [204]
82.5 [25] 87.8 [25]

LSP15 80.0 83.2 84.1 81.5 [144] 86.1 [144]
85.2 [227]
85.2 [139]
84.1 [211]

72.7 [25] 83.7 [25]
74.8 [110] 81.4 [110]

Caltech-101 55.0 63.3 64.8 77.3 [139]
73.4 [201]
73.2 [218]
73.1 [227]
67.7 [25]
66.2 [223]

41.2 [110] 64.6 [110]
58.2 [69]
39.6 [78]
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6.5. GLCと判別的線形学習器によるスケーラブル化

リングを行う1．この計算コストは，k-meansの繰り返しステップ数を I として，
O(pNV DI)である．一般に，タスクの規模が大きくなるにつれて，N , V はとも
に増大する．また，収束に必要な繰り返しステップ数 Iも増える．さらに，繰り
返し演算を必要とするアルゴリズムであるから，高速に演算を行うためにはメモ
リ上に全ての局所特徴を保持しておく必要があり，メモリ使用量はO(pND)とな
る．一方，GLCではPCAを一度解くだけであり，計算コストはO(D3 + pND2)
となる．また，メモリ上には共分散行列のみ保持しておけばよいため，メモリ使
用量はO(D2)である．
最後に，OT8における実際の計算コスト (1CPU)について報告する2．ここで

は，SIFT記述子を用い，局所特徴のサンプリングレートをM = 10とした．ま
た，BoVWの実装では，visual wordsの数を V = 1500とした3. 以上パラメータ
をまとめると，N = 800, D = 128, p = 600, V = 1500である．PCAの計算は 90
秒ほどで終了したが，k-meansによる visual wordsの生成は 18時間を要した．ま
た，最終的な特徴ベクトルのコーディングでは，GLCは画像 1枚あたり 60ミリ
秒程度で抽出可能であったが，BoVWは 3.2秒ほど要した．

1実際には，現実的に計算可能な数の局所特徴をランダムに選択しクラスタリングする場合が
多い．

2局所特徴抽出の時間は含めない．
3これは，[25]において最も優れた認識精度を示したパラメータである．
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Chapter 7

大規模画像認識の定量的評価実験

本章では，4章で開発した画像アノテーション手法，6章で開発した画像特徴量を
組み合わせ，スケーラブルかつ高精度な一般画像認識システムを実装する．1,200
万枚の大規模な画像データセットを用いた実験により，提案するシステムの有効
性を示す．

7.1 データセット構築 (Flickr12M)

本章では，Flickrと呼ばれる写真共有サイト1にアップロードされている画像を用
い，大規模なデータセットを構築する．

Flickrは最大の写真共有サイトであり，世界中のユーザがデジタルカメラなど
で撮影した画像をアップロードしている．各画像はネットユーザに公開されてお
り，自由にコメント・タグ付けなどを行うことができる．毎分数千枚の画像が世
界中からアップロードされており，2010年には既に 40億枚以上の画像が蓄積さ
れている [203].

Flickr上の画像とタグの例を図 7.1に示す．本研究では，各画像に与えられた
タグをラベル情報のグラウンドツルースとして用いる．基本的に，タグは何らか
の形で画像内容に関連するものであると期待できる．しかしながら，実際には意
味を為さない単語や，画像情報からはほぼ推定不可能なメタ情報も含まれる．こ
のため，Corel5Kなどの統制されたデータセットと比較して非常にノイズの多い
雑多なデータであるといえる．

7.1.1 画像サンプルの収集
Flickrでは画像の検索にキーワードが必要であるため，“ All time most popular
tags”2にリストされている単語（表 7.1）をキーワードとして検索を行い，得ら

1http://www.flickr.com/
2http://www.flickr.com/photos/tags/
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7.1. データセット構築 (Flickr12M)
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Figure 7.1: Examples of Flickr data: images and corresponding social tags.
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Table 7.1: The most popular 145 tags on Flickr. These tags were used for the
initial download.

animals architecture art august australia autumn baby band barcelona beach
berlin bird birthday black blackandwhite blue boston bw california cameraphone
camping canada canon car cat chicago china christmas church city
clouds color concert cute dance day de dog england europe
fall family festival film florida flower flowers food football france
friends fun garden geotagged germany girl girls graffiti green halloween
hawaii hiking holiday home house india ireland island italia italy
japan july june kids la lake landscape light live london
macro may me mexico mountain mountains museum music nature new
newyork newyorkcity night nikon nyc ocean paris park party people
photo photography photos portrait red river rock rome san sanfrancisco
scotland sea seattle show sky snow spain spring street summer
sun sunset taiwan texas thailand tokyo toronto tour travel tree
trees trip uk urban usa vacation vancouver washington water wedding
white winter yellow york zoo

れた画像を全て用いる1．これらの検索単語そのものは，直接教師として用いな
いことに注意されたい．
本研究では合計 18,176,861枚の画像をダウンロードした．この画像セットに

は，1,486,869種類のタグが含まれている．このうち，出現回数が 2,000回未満の
タグを削除した後，１つもタグを持たない画像サンプルを除外する．最終的に，
12,283,296画像，4,130単語からなるデータセットを得た (以下，Flickr12Mと記
述する)．画像サイズは，おおよそ 512×384の大きさにそろえてある．
テストデータも同様の方法により，Flickrからダウンロードした画像を用い構

築する．ここで，Flickr上には，同一のユーザが提供するほぼ同じ見た目とタグ
を持つ画像が多数存在する点に注意する必要がある（図 7.2）．例えば，記念撮影
を行う場合，同じ地点において同じ構図で数枚の写真を撮影することは自然であ
る．これらの画像が，学習データとテストデータに同時に存在することは避ける
べきである．ここでは，学習データとテストデータに用いる画像のタイムスタン
プをずらすことにより対処する．Flickr12Mの持つ 4,130単語のうち少なくとも
一つをグラウンドツルースとして持つ画像をランダムに 10,000枚選びテストデー
タとする．

1この方法はデータにバイアスを与える要因となるため，将来的にはランダムなクローリング
に置き換えられるべきである．
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Figure 7.2: Examples of near-duplicate images in the Flickr dataset. Each row
corresponds to a duplicate set. These images are annotated with the same social
tags.

Table 7.2: Statistics of the Flickr12M dataset.

dictionary size 4130
# of images 12,283,296
# of words per image (avg/max) 3.47/75
# of images per word (avg/max) 10325/491595

Table 7.3: Word frequencies in Flickr12M.

Frequency # of words
200,001 - 16
100,001 - 200,000 53
50,001 - 100,000 75
30,001 - 50,000 80
20,001 - 30,000 134
10,001 - 20,000 414
5,001 - 10,000 844
2,000 - 5,000 2514

108



Table 7.4: Most frequently used words in Flickr12M.

Frequency
wedding 491595
vacation 355111
travel 350101
party 274706
japan 273445
family 263835
beach 260641
summer 251521
italy 243073
trip 239890

7.1.2 Flickr12Mデータセットの構成
Flickr12Mの詳細データを表 7.2にまとめる．一枚の画像が持つラベルの数は平
均 3.47とCorel5Kなどと同程度であるが，画像ごとのばらつきが大きい．また，
単語の出現頻度を表 7.3，図 7.3に示す．単語の出現頻度は非常に偏っており，少
数の単語が支配的になっているといえる．このようなバイアスはWeb画像マイ
ニングにおける一般的な問題であり，いかにして多様なアノテーションを行うか
が重要となる．表 7.4に，最も出現頻度の高い 10単語を示す．

7.2 基礎評価実験
まず，160万枚までのサブセットを用い，5.2 節と同様の評価実験を行い，大規模
な問題における提案手法の有効性を確認する．また，いくつかの画像特徴量を比
較し，GLCに基づく特徴量が特に有効であることを示す．

7.2.1 画像特徴量
ここでは，以下の画像特徴量を比較する．

1) Tiny image [182] (3072dim)

2) RGB color histogram (4096dim)

3) GIST [148] (960dim)

4) HLAC (2956dim)
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Figure 7.3: Word frequencies in the Flickr12M dataset.

5) SURF GLC (2144dim)

6) SURF BoVW (1000dim)

7) SURF BoVW-sqrt (1000dim)

8) RGB-SURF GLC (3432dim)

Tiny imageは，32× 32ピクセルに縮小した画像のピクセル値をそのまま画像
特徴量として用いるものである．従って，3チャンネルの画像の場合，特徴次元数
は 32×32×3 = 3072となる．RGB color histogramは，RGBの色次元をそれぞれ
16分割したヒストグラムであり，TagPropで用いられた特徴の一つである．GIST
は，基本的に 5.2節で用いたものと同一であるが，タスクの規模を考慮し，特徴次
元数を 960次元へ増やしている．HLACは，前章までで用いたものと同一である．
GLC, BoVWの抽出に用いる局所特徴は SURF特徴を利用し，Dense samplingに
よる抽出を行う1．k-meansクラスタリングにより 1000個の visual wordsを生成
し，これを用いて 1000次元のヒストグラムを生成する (SURF BoVW)．なお，文
献 [155]より，BoVWのBhattacharyyaカーネルは，BoVWの各要素の平方根を
とったベクトル (BoVW-sqrt)の線形カーネルと等価であることが指摘されてい
る．これは，BoVW-sqrtはBoVWよりも線形手法に適した表現であることを意
味するものであるため，本実験で比較を行う．また, RGB-SURFはR, G, Bの各

1ここでは，16 × 16ピクセルのパッチを 8ピクセルずつずらしながら抽出する．一枚の画像
当たり，1, 200 ∼ 1, 300点の局所特徴が得られる．
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グレースケール画像から抽出した SURF特徴を結合したものであり，その次元数
は 64× 3 = 192となる．式 6.31に従い，RGB-SURF GLCを抽出する．用いる主
成分の次元数は 80とする．

7.2.2 評価方法
アノテーションは，5章と同様に，各画像について上位 5単語を出力するものとす
る．評価は，2種類のF値を用いて行う．一つ目は，単語ごとのRecall・Precision
の全単語平均のF値であり，5章で用いたものと同一である．詳しくは，Appendix
Aを参照されたい．本章では，これを FW と表記する．

FW は，より多くの単語についてアノテーションに成功するほど値が向上する
ため，アノテーションの多様性を測ることに適した指標である．これに加え，二
つ目の指標として画像ごとのRecall・Precisionの全単語平均の F値 (FI)を用い
る．あるテスト画像 Ij について，システムが正しくラベルづけした単語数を x,
グラウンドツルース（タグ）の単語数を y, 正解・不正解に関わらずシステムが Ij
にラベル付けした単語数を zとする（本実験では常に z = 5である）. テスト画
像 IjについてのRecall, Precisionは以下のように定義される．

Recall(Ij) = x/y (7.1)

Precision(Ij) = x/z. (7.2)

これらの全テスト画像における平均を Image-centric Mean Recall (MRi)，Image-
centric Mean Precision (MPi)とする. 最終的に用いる FI は次のように定義さ
れる．

FI =
2 × MRi × MPi

MRi + MPi
. (7.3)

FI は，個々のテスト画像へのアノテーションの正確さを直接反映する指標であ
る．従って，FW とは逆に，比較的少数の基本的な単語の認識精度を強く反映す
ると考えられる．

7.2.3 実験結果
潜在空間の次元数 dは，20, 50, 100, 200, 300次元の 5通りにとる．それぞれに
ついて，k最近傍法による画像アノテーションを k = 50, 100, 200, 400, 800, 1600
について行い，ベストスコアを採用する．なお，5.2 節の実験結果では，MLRは
PLSやCCAと有意な性能差は認められなかったため，本実験では割愛する．
それぞれの画像特徴量について，学習サンプル数を倍々に増やしながら手法

の比較を行う．利便性を考慮し，実験結果をAppendix Dへまとめた．基本的に，
どの手法・圧縮次元数においても，学習サンプル数を増やすほど認識精度が向上
していることが分かる．学習サンプル数を 10万サンプル (100K)から 160万サン
プル (1.6M)に増加させた時，FI は 20%程度，FW は 100～200%程度上昇してお
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7.3. 本実験

り，特に FW のスコア向上が顕著である．このことは，アノテーションの多様性
を向上させる（すなわち，認識可能な語彙数を増やす）ためには学習データセッ
トの大きさが重要であることを示唆している．

HLAC特徴においては，CCD2が安定に最もよいスコアを出しており，5.2 節
で得られた知見と一致する．また，SURF GLCやRGB-SURF GLCについても同
様の傾向を示しており，HLAC特徴と同様に提案手法との相性がよいことが確認
された．他の特徴においては，CCDは必ずしも優位ではなく，nPLSなどがCCD
を上回る場合もある．RGBカラーヒストグラムの例が示すように，CCA・CCD
のスコアはサンプル数が少ない場合他手法に劣るが，サンプル数が増えるにつれ
次第に差を縮め，追い越している．これは，学習サンプル数が増えるほど CCA
の安定性が向上するためであると考えられ，学習データが大規模になるほど提案
手法が優位になることを示唆している．
図 7.4に，各特徴にCCD2を適用した際のスコアを示す．各特徴について，最

もよいスコアを示した圧縮次元数を選択している．HLACとGLCは他を大きく
上回る性能を示している．HLACは局所特徴記述子として画素値そのものを用い
た場合のGLCであると解釈できることから，GLCと同様の傾向を示すことは理
にかなっており，GLCベースの画像特徴の有効性を裏付けるものである．
また，BoVW-sqrtはBoVWよりも常によいスコアを示している．このことか

ら，BoVW-sqrtは線形手法にとってより適した表現となっていることが裏付けら
れた．
これらの結果を踏まえ，次節ではHLAC, SURF GLC, SURF BoVW-sqrtの

3つの特徴量を用い，Flickr12Mの全データを用いた学習を行う1．

7.3 本実験
7.3.1 定量的評価
まず，個々の画像特徴量の性能を評価する．図 7.5に，SURF BoVW-sqrt, SURF
GLC, HLACのそれぞれのスコアを示す．ここでは，PCAW (BoVW-sqrtについ
てはPCA)，CCA, CCD2の比較を行っている．さらに，図 7.6に複数の特徴量を
結合して用いた場合の結果を示す．各特徴量のスケールは異なるため，ここでは
CCAとCCD2のみ適用している．前節の予備実験と同様に，データ数に対しアノ
テーション精度が対数スケールで向上していることが確認できる．また，CCD2
はCCAよりも常に高いスコアを示している．
さらに，複数の特徴量を用いることにより，アノテーション精度が大きく向

上することが示された．例えば，6 章での狙い通り，GLCとBoVWを併用する
ことでそれぞれを独立に用いる場合に比べ有意にスコアが向上している．また，
全ての特徴量を利用した場合に最も高いスコアを得ている．これは，2.2.2 節で
議論したように，semantic gapを緩和するためには出来るだけ多様な特徴を用い

1RGB-SURF GLCは計算コストが大きいため，次節の実験では利用しない．
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Figure 7.4: Annotation performance of each feature with CCD2 (<1.6M samples).

ることが重要であることを裏付ける結果である．図 7.7に，CCD2を各特徴量に
適用した場合のスコアを重ねて示す．

7.3.2 大規模コーパスの定性的効果
ここでは，定性的な例をいくつか挙げながら，多数の学習サンプルを用いること
の効果を述べる．提案手法はノンパラメトリックな認識手法であり，クエリ画像
の近傍学習サンプルの持つ教師ラベルを重みづけてアノテーション結果とするも
のである．従って，適切な学習サンプルが近傍サンプルとしてヒットするほどア
ノテーションの精度は向上する．3つのテスト画像について，学習データセット
の大きさを 10万枚，160万枚，1200万枚と変化させた際のアノテーション結果
を図 7.8,7.9,7.10に示す．それぞれの場合について上位 10単語のアノテーション
と，最近傍の 25画像を示している．ただし，画像のみからは類推困難な場所や
時間に関するアノテーションは除外している．
図 7.8のステンドグラスの例が最も典型的である．10万枚のデータセットで

は，近傍 25サンプルの中に一つしかステンドグラスの画像は含まれておらず，視
覚的に類似しているチームスポーツの画像が多く含まれていることが分かる．そ
の結果，アノテーションも“ football”など実際の内容とは異なる単語が出力さ
れている．学習サンプルを 160万枚まで増やすと近傍サンプルの質は幾分改善さ
れるものの，アノテーション結果の改善までには至っていない．これに対し，全
データをもちいると 25個の近傍サンプルが全てステンドグラスになっており，ア
ノテーション結果も大幅に改善されていることが分かる．
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7.3. 本実験
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Figure 7.5: Annotation performance of SURF BoVW-sqrt, SURF GLC, and
HLAC features (<12.3M samples).
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Figure 7.6: Annotation performance of combinations of SURF BoVW-sqrt, SURF
GLC, and HLAC features (<12.3M samples).
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7.3. 本実験
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Figure 7.7: Comparison of annotation performance with CCD2 (<12.3M sam-
ples).

同様の結果は，図 7.9, 図 7.10からもみてとれる．図 7.9のイルカの画像は，
サンプルが少ない時には海の風景画像に誤認されているが，サンプルが増えるに
つれて飼育されているイルカの画像であると認識できるようになっていることが
分かる．図 7.10は，space mountainというディズニーランドのアトラクション
（ジェットコースター）の画像である．これも，10万枚のサンプルでは全く認識で
きていないが，全サンプルを用いるとディズニーランドであることまで認識でき
るようになっている．このように，大規模な学習コーパスを用いることで，クエ
リと意味的に類似したサンプルが近傍サンプルとしてヒットするようになり，ア
ノテーションの精度は安定に向上する．これは，semantic gapの問題が徐々に緩
和されていることを示唆するものであるといえる．
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Chapter 8

結論と展望

8.1 結論
汎用性の高い一般画像認識を実現するためには，大量の事例データからの学習が
鍵となる．しかしながら，従来の手法は学習サンプル数に対するスケーラビリティ
を欠いていたため，大規模な画像データセットを用いて学習・認識を行うことは
著しく困難であった．そこで本研究では，学習サンプル数に対しスケーラブルか
つ高精度な一般画像認識（画像アノテーション）アルゴリズムの開発に取り組み
これを実現した．これを可能としたのは，本研究で提案したサンプル間距離計量
の統計的学習手法と，画像特徴量の抽出手法である．これらは互いに密接に影響
するプロセスであり，両者の相性を考慮しそれぞれを設計することが極めて重要
である．最終的に，開発した画像アノテーション手法を 1,200万枚の画像データ
セットへ適用し，その有効性を示した．以下，本研究で得られた知見をまとめる．

サンプル間の判別的距離計量学習に基づく画像アノテーション (4章
, 5 章)

一枚の画像に複数単語のラベルづけを行う画像アノテーションにおいては，ノン
パラメトリックに事例サンプルを用いる識別則が有効である．これは，サンプル
数が増えるほど認識精度が向上することが保証されているため，大規模学習コー
パスの効果を得やすいアプローチと言える．しかしながら，以下の 2点が大きな
問題となる．

• Semantic gapを緩和したサンプル間の距離計量をどのように定義するか．

• サンプルの特徴次元数をいかにして圧縮するか．

これらの問題を解決するためには統計的機械学習の手法を用いる必要がある
が，大規模コーパスを前提とする場合，学習サンプル数に対し線形オーダでの学
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8.1. 結論

習の実現が望ましい．そこで本研究では，バイモーダルの線形次元圧縮手法であ
る正準相関分析 (CCA)に着目した．古典的なCCA自体はあくまで次元圧縮のみ
を行うものであり，サンプル間距離計量に関する知見は与えない．そこで，本研
究ではCCAの確率構造 (PCCA)を利用することで，理論的に最適なサンプル間
距離計量の導出を行い，これをCanonical Contextual Distance (CCD)と名付け
た．実験により，CCDに基づく画像アノテーション手法は相対的に少ない計算
コストで学習・認識が可能であり，かつ先行研究と遜色ない認識精度を達成でき
ることが示された．提案手法は，以下の特長を有する．

• サンプル数に対し線形オーダの計算コストで学習が可能．

• 解析解が求まるため，学習時に反復的にデータアクセスする必要が生じない．

• 認識において，サンプル間距離計算のコストが相対的に小さい．

CCAと同様の次元圧縮手法として，PLS, MLRなどの利用も考えられ，こ
れらの手法から得られる部分空間におけるユークリッド距離を距離計量として利
用することも可能である．いくつかの画像特徴量においては，PLSなどが CCA
(CCD)よりも優れた認識精度を示す場合が見られた．これは，PLSが計算的に安
定な手法であるため，非線形性を持つ画像特徴量に対してはCCAよりも安定に
次元圧縮が行えるためであると考えられる．しかし，このような場合は線形手法
をそのまま適用すること自体が不適当であり，どの手法も元の画像特徴空間にお
いて直接非線形な距離計量を用いる場合に比べて著しく認識精度が低下する．
一方，カーネル法を用い画像特徴量を線形化した場合，ないし画像特徴量が

もともと線形な性質を有している場合は，CCDが常に最高の認識精度となった．
これは，線形の前提のもとでは，CCDが一般的に最も優れた手法であることを
示唆している．このように，CCDを有効に利用するためには入力となる画像特
徴量に関して注意が必要であることも判明した．これに関しては次に述べる．

画像特徴量の抽出手法 (6 章)

CCDは画像特徴空間に対して線形性を仮定している．すなわち，内積が画像特徴
の類似度を適切に定義していることを前提としている．しかしながら，現存する
多くの画像特徴にはこの前提が成り立たず，線形手法であるCCDを適用すると
著しい性能低下につながる場合がある．このような場合，通常はカーネル法の利
用により陰に問題解決が図られるが，十分な精度を得るためには多くの基底サン
プルをカーネル化に用いる必要がある．結果として，学習アルゴリズムのスケー
ラビリティは著しく損なわれ，大規模コーパスへの適用は不可能となる．これは，
既存の一般画像認識手法がスケーラビリティを欠いていた理由に他ならない．
この問題を解決するためには，線形性の仮定が成り立つように画像特徴を設計

することが必要である．本研究では，局所特徴分布を単一のガウシアンによって
モデル化する global Gaussian approachを提案した．また，ガウシアンを情報幾
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何の手法により近似的にコーディングした大域的特徴ベクトルである generalized
local correlation (GLC) の開発を行った．

Global Gaussian approachは，従来注目されなかった局所特徴分布の低次な
統計的情報を活用することを目的としたものであり，3つのシーン認識のベンチ
マークにおいて最高の認識精度を達成した．その特性は以下のとおりである．

• 任意の局所特徴記述子を利用可能である．

• 画像ごとに固有の表現である．

• 線形近似を行った場合でも，一般的な bag-of-visual-wordsと同程度の高い
認識精度を得る．

• さらに，bag-of-visual-wordsとは相補的な関係にあるため，両者を併用する
ことでさらに認識精度が向上する．

最終的な特徴ベクトルであるGLCは，ガウシアンが為す多様体の座標系をと
るものであり，以下の特性を持つ．

• CCDなど，特徴空間のアフィン変換に対する不変性を有する線形手法に直
接適用可能である．

• 一般的な bag-of-visual-wordsよりも高速に抽出可能である．

特に一つ目の特性により，CCDに基づく画像アノテーション手法にとって理想
的な特徴表現になっているといえる．
なお，古典的なHLAC特徴はGLCの特殊なケースであると解釈できる．HLAC

特徴は経験的に線形手法との相性のよさが知られているが，その理由もGLCの
数理的導出過程より明らかとなった．

大規模画像コーパスの効果 (7 章)

CCDとGLCを利用した画像アノテーション手法を 1,200万枚の画像データセッ
トへ適用し，以下の重要な知見を得た．

• 学習サンプル数を増やすほど，認識可能な語彙数が増え，個々の画像に対
するラベルづけの精度も向上する．

• CCDは他の次元圧縮手法と比較して常に高い認識精度を得る．

• 異なる多くの画像特徴量を用いるほど，認識精度が向上する．特に，GLC
に基づく画像特徴が有効である．
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8.2. 解決すべき課題

前述のように，学習コストがサンプル数に対し線形オーダであるという条件のも
とでCCDは理論的に最も優れた距離計量学習手法である．学習サンプル数が 10
万枚，20万枚の小規模なデータセットにおいてはPLSなど他手法がCCDを上回
る場合があるが，サンプルが増えると認識精度は逆転し，CCDが優位となる．こ
れは，サンプルが増えることで CCDの核である CCAの計算が安定するためで
あると考えられる．このことは，CCDは大規模なデータセットにおいてこそ真
の力を発揮する手法であることを示唆している．さらに，GLCはCCDが必要と
する，特徴空間の線形性を近似的に保証している画像特徴であり，両者の組み合
わせが最もよい結果となるのは妥当な結果である．これらは，大規模画像コーパ
スを用いた一般画像認識および本研究で開発した手法の有効性を裏付ける事実で
ある．

8.2 解決すべき課題
本研究では，従来困難であった大規模な画像アノテーションのための道具立てを
整えた．しかしながら，実用的な認識性能を持つ画像アノテーションシステムの
実現のためには課題がいくつか存在する．

良質な大規模画像コーパスの作成
本研究では手法の開発に焦点をあてたが，大規模かつ良質な画像コーパスの作成
そのものも重要な課題であり，一つの研究分野となりつつある．近年では crowd
sourcingの利用により，人海戦術で大規模なコーパスを作成することが可能とな
りつつあるが，不特定多数の人間が作業に関わるため，良質かつ一貫したラベリ
ングを行うことは容易ではない．また，一般画像認識においては，そもそもどの
ようなグラウンドツルースを作成すれば有用であるか明らかではないことも問題
である．現在はWordNetなどの言語シソーラスを用いてトップダウンに設計を
行うものが多いが，今後はより一般画像認識に適したグラウンドツルースを考え
る必要があろう．

インタラクティブな学習の実現
あらかじめ用意する大規模なコーパスにより獲得できるのは一般的な知識であり，
世界の全てをカバーできるものではない．例えば，ローカルな環境にのみ存在す
る事物や，新しく発生した概念については対応できない．また，既に知っている
概念であっても，学習した事例と著しく異なるアピアランスをしている場合は認
識が困難である．このような場合に，これらに関する知識を逐次的に獲得するこ
とが重要となる．
そのためには，まずこれらの事物を未知なものであると判断できなければな

らない．これは，既知の事例からの汎化を行う統計学習とは背反する概念であり，

124



両者の両立は本質的に難しい課題である．また，未知と判断した事物について，
適切にユーザに問い合わせ教示を受けるフレームワークを構築する必要がある．

8.3 本研究の発展
領域ラベリング手法への応用
本研究では，画像全体への複数ラベリングである画像アノテーションを最重要の
課題であると考えこれに取り組んだ．将来的には，この上に画像領域認識（物体
検出）のアルゴリズムを統合することが期待される．まず，画像アノテーション
による画像全体の認識結果から，そのおおまかなシーンを推定できる．そのシー
ンについて出現する可能性の高い物体について検出を行うことにより全体として
効率のよいシステムが実現できると期待できる．また，さらに発展的な課題とし
て，物体検出と画像アノテーションの同時最適化を行い互いに精度を向上させる
ことも考えられる．

静止画像以外のリソースの利用
一般画像認識は基本的に静止画像のみを入力とするものであるが，場合によって
は他の情報を統合することが合理的である．例えば，現在のスマートフォンでは
GPS情報や慣性センサの値を容易に取得できるため，これらを用いて認識対象を
絞り込むことが可能である．ロボットなどでは音声や動画像などさらに多様な情
報を統合することで，より実用性の高いアプリケーションが実現できると期待で
きる．このような複数の情報（モダリティ）の統合には，マルチモーダル CCA
[99]の利用が有効であると考えられる．

実世界画像認識への発展
個人アルバムやWebの画像を対象に認識を行いたいのであれば，Web上の画像
をサンプルとして学習すれば十分である．実際，現在一般画像認識に用いられる
画像サンプルの多くはWeb上から収集されたものである．しかしながら，Web
上の画像のほとんどは人間により撮影され，何らかの目的のためにアップロード
されたものである．言い換えれば，Web上の画像はもともとはっきりした意味を
保証されたものであるといえる．これに対し，我々人間やロボットが日々目にす
る画像は必ずしも意味を持たない雑多なものであり，性質が大きく異なる．この
ような実世界画像を適切に認識することが，一般画像認識の真のゴールであるべ
きである．その実現には，例えばライフログなどにより取得される，より目的に
近い画像サンプルを利用した学習が必要であると考えられる．
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Appendix A: 画像アノテーションお
よびリトリーバルの評価プロトコル

本論文では，先行研究において定められた評価プロトコル [51; 92]に従い，画像
アノテーション・リトリーバルの性能評価を行う．ここでは，その詳細について
述べる．

A.1. アノテーションの評価指標
画像認識システムは，一つのテスト画像につき 5単語ずつアノテーションを行う．
システムの出力した単語はあらかじめ設定されているグラウンドツルースと一致
した場合に正解とされる．ある単語 wiについて，システムが正しくラベルづけ
したテスト画像数を a, 実際にwiをグラウンドツルースとして持つテスト画像数
を b, 正解・不正解に関わらずシステムがwiをしてラベル付けしたテスト画像数
を cとする. 単語ごとのRecall, Precisionは以下のように定義される．

Recall(wi) = a/b, (1)

Precision(wi) = a/c. (2)

これらの全単語平均をそれぞれMean-Recall (MR)，Mean-Precision (MP)とす
る. 一般にMRとMPはトレードオフの関係にあるため，調和平均（F-measure）
を統一的な評価指標として用いる [92]．

F-measure =
2 × MR × MP

MR + MP
. (3)

なお，共通の評価プロトコルとして，先行研究では上位 5単語を認識結果とし
て出力するが，評価指標の値は出力単語数によって変化する．参考として図 1に，
Corel5Kに提案手法を適用し，出力する単語数を変化させた場合のMean Recall,
Mean Precision, F-measureの値を示す．基本的には，出力する単語数を増やすほ
どRecallが上がり，Precisionが下がるが，グラウンドツルースの数に対して出力
する単語数が少なすぎる場合は選択できる単語の種類が少なくなるため，Recall,
Precisionとも著しく低い値となる．Corel5Kでは，1サンプルあたりのグラウン
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Figure 1: Annotation scores for the Corel5K dataset with varying numbers of
output words. The proposed method (linear) + HLAC feature is used.

ドツルースの単語数の平均は 3.4単語であるため，Precisionは 4単語出力から減
少に転じるが，Recallは増加を続ける．実用的には，必要となるアノテーション
数，辞書単語数を考慮して設計することが望ましい．また，一枚の画像が持つグ
ラウンドツルースの数は異なるため，MRやMPの理論的上限値は多くの場合 1
にはならないことにも注意されたい．
これらに加え，リコールがゼロでない（すなわち，一度でもアノテーション

に成功した）単語数も評価する (N+)．

A.2. リトリーバルの評価指標
リトリーバルでは，テスト単語それぞれについて全ての候補画像のランク付けを
行い，Mean Average Precision (MAP) を用いて評価する．リトリーバル対象と
なる候補画像数をNtとする．あるクエリ単語 wに関するAverage Precisionは，
以下のように定義される．

AP(w) =
1∑Nt

i=1 y
w
i

Nt∑
i=1

yw
i

i

i∑
k=1

yw
k . (4)
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1 32 54 76 8 9 10

Figure 2: Illustration of “car” retrieval results. Correct images are ranked 2nd,
5th, and 7th, respectively.

ただし yw
i は，i番目にランキングされた画像がクエリwに関連すれば 1，そうで

なければ 0をとるフラグである．例えば，10枚の画像セットに対し，”car”をク
エリとしてリトリーバルを行う（図 2）．実際に”car”に関連する画像が 3枚存在
するとする．システムが，これらの画像をそれぞれ 2位，5位，7位にランキング
した場合，AP(car)= 1

3

(
1
2

+ 2
5

+ 3
7

)
= 0.44となる．

MAPはAPの平均値であり，情報検索分野において標準的に用いられる性能
指標の一つである．評価には，全辞書単語における平均 (MAP)と，アノテーショ
ンにおいて recall がゼロでなかった単語についてのみの平均 (MAP R+)の 2通
りを用いる.
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Appendix B: カーネル主成分分析

B.1. 標準的な実装
まず，全学習サンプルをカーネル化に用いる標準的なカーネル主成分分析 (KPCA)
[166]について述べる．学習サンプル数を N とする．元の特徴空間上の点 xを，
高次元の空間へ射影する非線形写像 φ(x)を考える．一般に，このような写像 φ
は陽には与えられず，カーネル関数を用いて内積のみが定義される．すなわち，
k(xi,xj) = 〈φ(xi), φ(xj)〉を用いることにより，実際には高次元への射影を行う
ことなく，元の特徴空間において内積計算を行うことができる．
高次元空間における共分散行列をCとすると，定義より

C =
1

N

N∑
i=1

(
φ(xi) −

1

N

N∑
j=1

φ(xj)

)(
φ(xi) −

1

N

N∑
j=1

φ(xj)

)T

, (5)

となる．この高次元空間における主成分分析の解は，次の固有値問題によって得
られる．

Cv = λv. (6)

ここで，Cの定義より，式 6は次のように書きかえられる．

1

N

N∑
i=1

(
φ(xi) −

1

N

N∑
j=1

φ(xj)

)(φ(xi) −
1

N

N∑
j=1

φ(xj)

)T

v

 = λv, (7)

すなわち，固有ベクトル vは学習サンプルの射影 φ(xi)の線形結合として表せる
ことが分かる．

v =
N∑

i=1

αi

(
φ(xi) −

1

N

N∑
j=1

φ(xj)

)
(8)

= (Φ − Φ1N)α. (9)

ただし，
Φ = (φ(x1) φ(x2) ... φ(xN)) , (10)
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APPENDIX B: カーネル主成分分析

であり，1N ∈ RN×N は，要素が全て 1/N なる行列である．
これを式 6に戻すと，次のようになる．

1

N
(Φ − Φ1N)(Φ − Φ1N)T (Φ − Φ1N)α = λ(Φ − Φ1N)α. (11)

両片に左から (Φ − Φ1N)T をかけると，

1

N
(Φ−Φ1N)T (Φ−Φ1N)(Φ−Φ1N)T (Φ−Φ1N)α = λ(Φ−Φ1N)T (Φ−Φ1N)α. (12)

ここで，カーネルトリックにより以下のような置き換えが可能である．

(Φ − Φ1N)T (Φ − Φ1N) = ΦT Φ − ΦT Φ1N − 1NΦT Φ + 1NΦT Φ1N (13)

= K −K1N − 1NK + 1NK1N , (14)

ただし，Kij = k(xi,xj)である．このように，カーネル関数を用いることでグラ
ム行列 K̃ = K −K1N − 1NK + 1NK1N を求めることができる．最終的に，求め
るべき固有値問題は

K̃2α = λNK̃α, (15)

となり，両辺から共通因子 K̃を取り除くと，

K̃α = λNα, (16)

となる．固有ベクトルに必要な規格化条件は，vT v = 1であり，式 9, 式 16を用
いて書き直すと，

1 = αT (Φ − Φ1N)T (Φ − Φ1N)α (17)

= αT K̃α (18)

= λNαT α. (19)

となる．
あるサンプル点 xsのKPCAによる射影は，

vT

(
φ(xs) −

1

N

N∑
j=1

φ(xj)

)
= αT (Φ − Φ1N)T (φ(xs) − Φ1c

N) (20)

= αT (Ks − 1NKs −K1c
N + 1NK1N), (21)

となる．ここで，1c
N ∈ RN は，全要素が 1/N の列ベクトルである．また，Ksは

xsのカーネルベースベクトルであり，

Ks = (k(xs,x1) k(xs,x2) ... k(xs,xN))T . (22)
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B.2. 少数の基底サンプルを用いた実装
KPCAにおいて中心となる考え方は，高次元空間における学習サンプルの線形結
合により固有ベクトルを表現することである．これらのサンプルを基底サンプル
と呼ぶことにする．一般に，より多くの基底サンプルを用いることにより，漸近
的に真の解へ収束することが知られている．しかしながら，基底サンプル数次元
の固有値問題を解く必要が生じるため，大規模なデータにおいて全学習サンプル
を用いカーネル化を行うことは現実的でない．
ここでは，効率よくカーネル化を行う方法として，少数の学習サンプルを基底

サンプルとして用いた実装を試みる．カーネル化に用いる基底サンプル数を nK

とする．式 9と同様に，nK 個のサンプルの線形結合により固有ベクトルを表す．
ここでのインデックスは，学習サンプル全体ではなく基底サンプルについて示し
ていることに注意されたい．

v =
n∑

m=1

βmφ(xm) (23)

= ΦBβ. (24)

式 9では高次元空間におけるサンプル平均を差し引いているが，これは単なるオ
フセットに過ぎず，ここでは実装上のメリットがないため割愛する．
また，ΦBは nK 個の基底サンプルを列ベクトルにとり並べた行列であり，

ΦB = (φ(x1) φ(x2) ... φ(xn)) , (25)

である．
これを固有値問題の式に代入すると，

1

N
(Φ − Φ1N)(Φ − Φ1N)T ΦBβ = λΦBβ. (26)

両辺に左からΦT
Bをかけると，

1

N
ΦT

B(Φ − Φ1N)(Φ − Φ1N)T ΦBβ = λΦT
BΦBβ. (27)

となる．
ここで，カーネルトリックにより以下のような置き換えが可能である．

ΦT
B(Φ − Φ1N) = ΦT

BΦ − ΦT
BΦ1N (28)

= K ′ −K ′1N , (29)

ΦT
BΦB = KB. (30)
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ここでK ′ ∈ Rn×N は学習サンプルのカーネルベースを並べた行列，KB ∈ Rn×n

は基底サンプルのグラム行列を示す．
最終的に，以下の一般化固有値問題として定式化できる．

(K ′ −K ′1N)(K ′ −K ′1N)T β = λNKBβ. (31)

固有ベクトルに必要な規格化条件は次のようになる．

βTKBβ = 1. (32)
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Appendix C: HLAC特徴の詳細

ここでは，本研究で用いるカラー高次局所自己相関特徴 (Color-HLAC特徴)[97]
の説明を行う. これは，グレースケール画像において定義される大域的画像特徴
量である高次局所自己相関特徴 (HLAC特徴)[149]をカラー画像へ拡張したもの
である．画像ごとに固有の表現であるため，bag-of-visual-words [40]のようにタ
スクに応じた前処理（ベクトル量子化）を必要としない．従って，システムが扱
う問題の規模・質が変化した際も再計算が不要である．また，高速に抽出可能で
あるため，本研究で目的とする大規模なシステムにふさわしいものと言える．更
に，特徴が位置不変性・加法性を有するため，画像中の物体の位置・数が未知で
ある弱ラべリング問題を扱うのに適している．

Color-HLAC特徴は，画像の局所的なピクセルパターンを全体で積分して得
られる特徴である．図 3に高々1次までの自己相関を考慮した場合のColor-HLAC
特徴のマスクパターンを示す．本論文では，高々2次までの自己相関を用いる．ま
た，スケール変化に対する耐性を向上させるため，元画像と 1/2サイズに縮小し
た画像の両方から特徴抽出を行う．さらに，それぞれのサイズについて，前処理
として Sobelフィルタによりエッジ抽出を行った画像からも特徴抽出を行う．こ
れは，照明変動などの影響に頑健にすることが目的である．元のサイズの通常画
像から抽出した Color-HLAC特徴を xo1，エッジ画像から抽出した Color-HLAC
特徴を xe1 と表す．また，1/2サイズに縮小後に抽出したものをそれぞれ xo1/2

，
xe1/2

と表す．これらを並べ，x = (xT
o1
,xT

o1/2
,xT

e1
,xT

e1/2
)T を最終的な画像特徴と

する．合計で，739× 4 = 2956次元のベクトルとなる．本論文で特にことわりな
くHLAC特徴と書く時は，このベクトルをさすものとする．
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Figure 3: Mask patterns of at most the first order Color-HLAC features.
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Appendix D: Flickr12Mにおける
実験データ

ここでは，7.2 節の実験結果の一部をまとめる．Flickr12Mのサブセットにおい
て，各画像特徴量を用いた際のアノテーション精度を以下にそれぞれ示す．

• 図 4, 5: Tiny image

• 図 6, 7: RGB color histogram

• 図 8, 9: GIST

• 図 10, 11: HLAC

• 図 12, 13: SURF GLC

• 図 14, 15: SURF BoVW

• 図 16, 17: SURF BoVW-sqrt

• 図 18, 19: RGB-SURF GLC
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Figure 4: F-measures of Tiny image features for the 100K, 200K, and 400K
subsets.
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Figure 5: F-measures of Tiny image features for the 800K and 1.6M subsets.
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Figure 6: F-measures of the RGB color histogram for the 100K, 200K, and
400K subsets.
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Figure 7: F-measures of the RGB color histogram for the 800K and 1.6M
subsets.
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Figure 8: F-measures of GIST features for the 100K, 200K, and 400K subsets.

142



0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

20

50

100

200

300

0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

20

50

100

200

300

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008

20

50

100

200

300

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008

20

50

100

200

300

PCA

PCAw

PLS

nPLS

CCA

CCD1

CCD2

Word centric F-measure (F  )w

800K

1.6M

Image centric F-measure (F  )I

d
im

en
si

on
a
li

ty
 (

d
)

d
im

en
si

on
a
li

ty
 (

d
)

Figure 9: F-measures of GIST features for the 800K and 1.6M subsets.
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Figure 10: F-measures of HLAC features for the 100K, 200K, and 400K subsets.
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Figure 11: F-measures of HLAC features for the 800K and 1.6M subsets.
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Figure 12: F-measures of SURF GLC features for the 100K, 200K, and 400K
subsets.
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Figure 13: F-measures of SURF GLC features for the 800K and 1.6M subsets.
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Figure 14: F-measures of BoVW features for the 100K, 200K, and 400K subsets.
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Figure 15: F-measures of BoVW features for the 800K and 1.6M subsets.
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Figure 16: F-measures of BoVW-sqrt features for the 100K, 200K, and 400K
subsets.
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Figure 17: F-measures of BoVW-sqrt features for the 800K and 1.6M subsets.
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Figure 18: F-measures of RGB-SURF GLC features for the 100K, 200K, and
400K subsets.
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Figure 19: F-measures of RGB-SURF GLC features for the 800K and 1.6M
subsets.
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Appendix E: ハッシングに基づくア
ノテーションの高速化

本論文で提案するCCDと標準的なハッシング手法を組み合わせることにより，ア
ノテーションの更なる高速化を行う．各画像サンプルは小さなバイナリコードに
よって表現されるため，数千万枚のサンプルをPC一台のメモリ上に格納するこ
とが可能となる．本付録では，まず contents-based image retrieval (CBIR)の文
脈で近似最近傍探索手法の開発を行う．CBIRは，ノンパラメトリックな画像ア
ノテーションにおいても核となるプロセスである．最後に，開発した手法を画像
アノテーションへ応用する．

E.1. 概要
CBIRは長い間研究が続けられてきており，近年では商用レベルへ近づきつつあ
る．しかしながら，数百万枚・数千万枚の大規模な画像データベースから適切な
画像を検索することは依然として困難な課題である．CBIRの難しさは主に二つ
の問題に起因する．第一に，画像特徴量は一般的に高次元であることである．大
規模な問題においては，単純な線形探索は計算量・メモリ使用量とも膨大になり，
実行困難である．従って，大量の高次元データを扱うためには，何らかの効率的
な検索アルゴリズムが必要である．しかしながら，一般に高次元空間においては，
どのような手法を用いても短時間で近傍探索を行うことは非常に困難である．こ
れは，“次元の呪い”として知られている問題でる．
第二の問題は，low-levelな画像特徴と高次の意味の間には隔たりがあるとい

う，いわゆる semantic gapの問題である (2.2.2 節)．基本的に，最近傍探索の高
速化に関する研究は，unsupervisedな状況を考える．すなわち，元の画像特徴空
間におけるユークリッド距離を近似したコンパクトな表現の導出を行う．これら
の方法は，near-duplicated imageなど，視覚的に類似した画像を検索するのに
有効である一方，画像間の意味的な近さを測ることには必ずしも向いていない．
Semantic gapを緩和するためには，テキストなど画像と対になるモダリティを機
械学習の枠組みで利用する，supervisedなセッティングを考えることが有効であ
る．しかしながら，一般にこのような手法の学習コストは大きく，本研究が考慮
するような大規模なデータベースにおいて利用することは容易ではない．
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APPENDIX E: ハッシングに基づくアノテーションの高速化

本付録では，本論文で提案する CCDの枠組みを応用することで，効率よく
supervisedな近似最近傍探索を行う．CCD2 (4.2.3 節) では，以下のようなマル
チモーダルなセットアップを扱う．画像特徴量x ∈ Rpとテキスト特徴y ∈ Rqを，
N個のサンプルからそれぞれ抽出し，検索用のデータベースT = {xi,yi}N

i=1を得
る．クエリとなる入力画像 xQに最も類似したサンプルをデータベースの中から
検索することを考える．すなわち，

NN(xQ) = arg min
x∈T

D(xQ, {x,y}), (33)

ここで, Dは 2つのインスタンスの間の距離を表す．これは，近年のWebデータ
の指数的な増加を踏まえれば，適切なセットアップであるといえる．例えば，携
帯電話で撮影した画像をクエリとし，Webドキュメント内の類似画像を検索する
ことなどが可能となる．
検索のための距離計算や，メモリ使用量を削減するために，画像・テキスト

両方の類似度を埋め込んだ，小さなバイナリコードを学習する．Dは，コード間
のハミング距離によって計算される．データベース中の各サンプルは数バイトか
ら数十バイト程度で表現されるため，線形探索を用いても高速な検索が可能とな
る．Flickr12Mを用いた実験により，大規模データベースにおける提案手法の有
効性を示す．

E.2. 関連研究
初期の研究では，厳密な最近傍探索の高速化が試みられてきた．Bentleyにより
発案された kd-tree [12]をはじめとする木探索アルゴリズムはその代表例であり，
二分探索による枝刈りを利用することにより，低次元のデータにおける高速な厳
密最近傍探索を実現した．しかしながら，このような二分探索に基づくアルゴリ
ズムは，高次元のデータにおいては有効に機能せず，線形探索と同程度の計算コ
ストを要することがその後の研究により明らかとなった [111; 205]．高次元空間
における厳密最近傍探索の高速化は現在に至るまで未解決の課題である．
このため，近年では近似最近傍探索のアプローチが多数を占めるようになっ

てきている．これは，厳密な最近傍でなくとも，十分に高い確率で最近傍である
と予想されるサンプルが検索できればよしとする枠組みであり，検索精度と計算
コストの現実的なトレードオフを実現することを目指すものである．この考え方
は，IndykらによるEuclidean locality-sensitive hashing (E2LSH) [42; 86]におい
て初めて提案された．E2LSHは，ランダム射影を用い，類似するサンプルが高い
確率で衝突するようなハッシュ関数を多数構築する．確率的なアプローチをとる
ことにより，理論的に保証された形で検索精度と速度のトレードオフを議論する
ことが可能であることを示した．E2LSHはサンプル間類似度がユークリッド距離
で測られることを前提としているが，LSHはその後任意のマハラノビス距離や非
線形距離を扱えるように拡張が行われている [100; 101]．
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LSHは様々な高次元データにおいて高速な近似最近傍探索を実現し，コンピュー
タビジョンにおいても応用が多く行われている．しかしながら，問題がいくつか
存在する．標準的なLSHで得られるものはあくまでハッシュ関数群であり，クエ
リがヒットしたバケットにサンプルが存在しない場合，隣接バケットを探索する
別の方策が必要となる．さらに，バケット内に候補サンプルが存在する場合でも，
最終的な最近傍の決定が必要なタスクの場合には元のベクトルを用いた距離計算
が必要となる．従って，任意の入力に対し高速に近似最近傍を決定するためには，
元の空間におけるサンプル点を全てメモリ上に展開しておく必要が生じる．これ
は，我々が考慮するスケールの問題においては非現実的である．このため，機械
学習の手法を用い，ハッシュ関数の生成と特徴ベクトルの圧縮を同時に行うアプ
ローチが注目を浴びている [164; 183; 208]．これは，元の空間におけるサンプル
間距離（ユークリッド距離）を，ハミング距離により近似するバイナリコードへ
の射影を学習するものである．十分低次元のバイナリコードへ圧縮を行えば，こ
れを直接ハッシュ値として用いることが可能である．また，ハミング距離がサン
プル間類似度を保存しているため，比較的少量のメモリで多くのサンプルを保持
することができ，類似度計算も高速に行うことが可能である．例えば，spectral
hashing [208]は，一様分布のグラフラプラシアンのスペクトル分解を利用し，教
師なし学習の枠組みでバイナリコードの学習を行う．この場合，ハッシュ関数は
解析解により得られるため，極めて高速にハミングコードの学習を行うことがで
きる．前提として，データの分布に一様分布を仮定するという強い制約を置いて
おり，実装もデータの主成分軸を段階的に分割していくシンプルなものであるが，
経験的に少ないビット数で非常によい検索精度が得られることが示されている．
学習に基づくハッシングの枠組みでは，サンプルに与えられる教師情報 (ラ

ベル）を自然な形で利用することができる．例えば，AdaBoost [63]を利用した
BoostSSC [169]が先駆的な例として挙げられる．また，Torralbaら [183]は，情
報検索の分野で開発された restricted Boltzmann machine (RBM) [79; 164]を画
像検索へ応用し，LSHや BoostSSCよりも精度よくGIST特徴 [148]の圧縮が行
えることを示した．RBMにおけるハッシュの作成では，教師付き・教師なし両
方の枠組みをとることが可能である．教師付き学習の際に必要となるバックプロ
パゲーションには，neighborhood components analysis (NCA) [68] の目的関数を
用いている．しかしながら，RBMの学習コストは非常に高いことが指摘されて
おり，動的なデータベースへの適用は困難であるといえる．バイナリコード学習
によるハッシングのアプローチはその後も盛んに研究されており，半教師付き学
習 [119]や，コードのオンライン学習 [200]を行うものが提案されている．また，
Jégouら [90]は，product quantizationによりバイナリコードの学習を行い，メモ
リ使用量・検索精度のトレードオフにおいて spectral hashingを上回る性能を得
られることを報告している．
バイナリコード学習の他にも，近似最近傍探索の手法は多く提案されている．

例えば，optimized kd-tree [175]や hierarchical k-means [146]などは，データの分
布をヒューリスティックに利用することで，古典的な手法の応用によりLSHを上
回る探索精度を得ている．また，一般的に画像特徴量は非常に高次元となる場合
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が多いため，画像データの効率のよい表現方法自体が重要な課題となる [49; 89]．
近年の研究では，画像表現と後段の近似最近傍探索の両方を考慮した設計により，
bag-of-visual-wordsによる画像検索を大幅に高速化・省メモリ化した例が報告さ
れている [91].

E.3. 提案手法
CCDの枠組みにより，画像とテキストは既に，semantic gapを緩和した低次元の
ユークリッド空間（潜在空間）に埋め込まれている．さらに潜在空間上で，ユーク
リッド空間において定義される標準的なハッシング手法を利用し，バイナリコード
の学習を行う．これは，PCCAにおけるトピックレベルの類似度を近似したコー
ドと解釈できる．検索時には，クエリは同様にバイナリコードへ変換され，ハミ
ング距離により高速に類似度計算が行われる．さらに，コードを 30ビット程度
まで圧縮できれば，これを直接ハッシュテーブルとして用いることが可能となる
ため，データ数に関わらず類似サンプルを極めて短時間で検索することができる
[183]．

4.2.3 節で述べたように，潜在空間におけるKLダイバージェンスは式 4.19と
式 4.20によって定義される rのユークリッド距離によって計算できる．ここでは，
rをトピック特徴と呼ぶことにする．rに以下で述べるハッシング手法を適用し，
cビットのバイナリコードへ変換する．トピック特徴は定義より zero meanとなっ
ていることに注意されたい．

Simple Binarization

ベースラインとして，トピック特徴の各次元を正負によりニ値化しこれをハッシュ
関数として用いる場合を考える．この場合，コードのビット数 cは CCDの次元
数 dとなる．

Locality Sensitive Hashing (LSH)

LSHのハッシュ関数は，特徴空間のランダム射影によって学習される．バイナリ
コードの学習を行う場合，次のようなハッシュ関数により各ビットをコーディン
グする．

h(r) = sign(wT r + b), (34)

ここで，wは各要素が p-stable distribution（ここではガウス分布）から独立
にサンプリングされたベクトルである．また，bは一様乱数により得られるオフ
セットである．このようなハッシュ関数をランダムに c個生成し，cビットのバイ
ナリコードを得る．なお，本研究では経験的に b = 0と固定した場合に最もよい
性能が得られたため，これに固定する．また，超球状のサンプルに対しては b = 0
とした場合に最もバランスのとれたハッシュ関数が得られることが指摘されてい
る [35; 119]．
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Spectral Hashing (SH)

N 個のサンプルの類似度行列 (affinity matrix)をW ∈ RN×N とする．ただし，
W (i, j) = exp(−||ri−rj||2/ε2)とする．ビット列へ圧縮されたサンプルを {hi}N

i=1

とする．ここで，hは cビットのバイナリベクトルである．hのハミング距離が，
rのユークリッド距離をできるだけ近似するように学習を行いたい．この問題は，
以下のように定式化できる．

minimize:
∑
ij

Wij||hi − hj||2, (35)

subject to: hi ∈ {−1, 1}c,
∑

i

hi = 0,

1

N

∑
i

hih
T
i = I.

上述の問題は，c = 1の場合であってもNP困難であり [208]，c > 1の一般の
場合は更に困難となる．しかしながら，拘束条件を一部緩和することで，グラフ
スペクトル分析により簡単に解を得ることができる．
もちろん，実際のデータは一様分布に従うことは考えにくいが，[208]ではあ

らかじめ主成分空間に射影を行い無相関化を行うだけで，実験的によい性能が
得られることを報告している．PCAとCCAは近い関係にあり，無相関の前提は
トピック特徴にも成り立つため，提案手法では直接トピック特徴のハッシングを
行う．

E.4. 画像検索実験
本実験では，二つのデータセットを用いる．一つ目は，LabelMe [163]である．
LabelMeの画像は，人手により画像中の物体が切り出されており，それぞれ物体
の名称が与えられている．ここでは，物体のラベルのみ用い，位置情報は無視す
る．本研究では，一般に公開されているデータのうち，60,000枚を検索対象のサ
ンプル，1,191枚をクエリとして用いる．二つ目は，7.1 節で用いたFlickr12Mで
ある．これは，Flickrからダウンロードした画像とソーシャルタグで構成される
大規模データセットであり，1230万枚の画像と 4,130種類の単語からなる．ここ
では，5,000枚のテスト画像をクエリに用いる．
テキスト特徴 (y)としては，単語ヒストグラムを用いる．CCDの実装では，

実験的に最もよい d（潜在空間の次元数）を決定する．

LabelMe画像検索
ここでは，画像特徴量としてGIST特徴 [148]を用いる．グラウンドツルースの
最近傍は，ラベルヒストグラム間の χ2距離によって定義する．各検索アルゴリ

159



APPENDIX E: ハッシングに基づくアノテーションの高速化

ズムを用い，60,000枚のデータから検索された上位 n画像のうち，真の最近傍 50
サンプルがどれだけ含まれるか (recall)によってその性能を評価数する．
図 20に，検索された上位5000画像における recallの値を，コードに用いるビッ

ト数を変化させながらプロットする．また，図 21に，検索画像数nに対する recall
の変化を示す．全体として，CCDに基づくハッシング手法は unsupervisedな手
法を大きく上回る検索精度を示しており，数十ビット程度のコードで元のGIST
と同程度のスコアとなっている．特に，CCD+LSHはビット数の増加に伴い一貫
して精度が向上している．図 22に，いくつかのクエリ画像と検索された近傍画像
の例を示す．ビット数が増えるにつれて，提案手法は見た目が類似している画像
のみならず，意味的に類似している画像を検索することが可能となる．
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Figure 20: Retrieval performance with a varying number of bits for the LabelMe
dataset.
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Figure 22: Examples of retrieved images (15 neighbors) for the LabelMe dataset.
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Flickr画像検索
Flickr12Mでは単語ヒストグラムは 2値であるため，真の最近傍を以下のように定
義する．まず，データベース中の各画像を，クエリ画像と共通する単語数の降順に
並び替える．さらに，一致しない単語数の昇順に並び替え，クエリ画像に対するラ
ンクとする．画像特徴としては，標準的な bag-of-visual-words (BoVW) [40]を用
いる．実装にはk-means法を用い，1000個のvisual wordを生成する．BoVWの検
索性能の評価には，χ2距離を用いる．なお，[155]より，BoVWのBhattacharyya
カーネルは，BoVWの各要素の平方根をとったベクトル (BoVW-sqrt)の線形カー
ネルと等価であることが示されている．これは，BoVW-sqrtが線形手法にとって
より適した表現になっていることを示唆している．そこで，本実験でも BoVW-
sqrtをコード学習手法に用いる．図 23，図 24に結果を示す．Flickr12Mにおいて
も，CCDに基づくハッシング手法は unsupervisedな手法を上回るスコアを示し
ている．しかしながら，この大規模なデータセットにおいては，LabelMeの場合
よりも多くのビットを必要とすることが分かる．CCD+SHはビット数が少ない
場合に相対的に優位であるが，その性能は早い段階で頭打ちとなり，元のBoVW
には及ばない．一方，CCD+LSHはビット数に対して安定に性能を向上させてお
り，128ビット程度で元の BoVWと同程度の検索精度となっている．図 25に定
性的な例を示す．
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Figure 25: Examples of retrieved images (15 neighbors) for the Flickr12M dataset.
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Table 1: Retrieval time per image for Flickr12M (s) using a single CPU.

Full BoVW Chi2 219
CCD 70dim 6.2
32 bit code 0.16
80 bit code 0.21
256 bit code 0.44

Table 2: Computation time for training with the Flickr12M dataset using an
8-core desktop machine.

PCA 31m
CCD 4h 31m
SH 5h 7m
LSH 14m
CCD+SH 5h 42m
CCD+LSH 4h 34m

計算時間
表 1に，単一の CPU (3.20GHz)を用い，Flickr12Mから最近傍サンプルを検索
する際の計算時間を示す．ここでは，クエリの画像特徴抽出にかかる時間は含ま
ない．また，コーディングの計算時間も検索時間と比較して微小であるため無視
する．小さなコードを用いることにより，単純な線形探索であるにも関わらず，
1,200万枚の画像を 0.5秒未満で検索することが可能である．表 2に，8CPUのPC
を用いた際の，Flickr12Mにおける各手法の学習時間を示す．CCDに基づく手法
は unsupervisedな手法に比べやや長い計算時間を要するものの，単一のPC上で
数時間のうちに学習を終えることが可能である．

E.5. 画像アノテーション実験
次に，開発した検索手法をk最近傍法による画像アノテーションへ応用し，Flickr12M
を用いてその性能を検証する．ここでは，7章と同じ実験セットアップに従う．画
像特徴量としては，HLAC, SURF GLC, SURF BoVW-sqrtを直列に結合したも
のを用いる．これは，7.3節において最も良い認識精度を示した特徴量である．こ
れを，“All features”と表記する．CCDの次元数は d = 200とする．
図 26，図 27に，コードのビット数 cに対するアノテーション精度を示す．ベー

スラインとして，通常のCCDをいくつかの画像特徴量に適用した場合のスコア

166



も示している．検索実験の結果と同様に，ビット数が少ない場合に SHは LSHよ
りも相対的に優位である．しかしながら，SHの性能は 256ビットを境に低下し
ている．一方，LSHはビット数の増加に伴い安定に性能を向上させ，元のCCD
に近づいていることが分かる．全体的には，256∼512ビット程度のコードがアノ
テーション精度と計算コストのよいトレードオフを実現しているといえる．これ
らのコードを用いると，元の CCDの 85∼95%程度のアノテーション精度を実現
し，かつ Flickr12Mの全データを 375∼750MB程度に納めることができる．
なお，元のCCDにおいても，次元数 dと学習データ数を調整する事によりト

レードオフを操作することがある程度可能である．そこで，CCDのアノテーショ
ン精度を，dと学習データセットの大きさを変えながら検証する．図 28，図 29に，
使用するメモリ量とアノテーション精度の関係を示す．また，ハッシング手法を
利用した際の結果を重ねて表示する．実験結果が示すように，ハッシングを応用
した提案手法はより優れたトレードオフを実現しているといえる．
このように，ハッシング手法の応用は CBIRのみならず，アノテーションに

おいても有効である．
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Figure 26: Annotation scores (FW ) with a varying number of bits for the full
Flickr12M dataset.
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4. 2009年　　情報処理学会第 70回全国大会大会奨励賞

5. 2009年　　MIRU 2009 シングルトラックオーラルセッション採択
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