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概要

近年，スマートフォンや，デジタルカメラなどのモバイルデバイスが爆発的に

普及した結果，一般のユーザが撮影した写真が Flickr などのソーシャルメディア

サイト上に大量にアップロードされている．それらの画像を検索する際に，画像

検索結果に含まれる画像数の増加に伴い，ユーザが目的の画像を探すための負担

が増加している．そのため，ユーザが画像検索結果を効率的に閲覧するための技

術の必要性が高まっている．画像クラスタリング・リランキングは，画像検索結

果を効率的に閲覧するための技術の 1つである．

しかし，画像に付与されているメタデータを用いて画像クラスタリング・リラ

ンキングを行う際に，ウェブ上に存在する画像に付与されているメタデータの不

均質さへの対処が重要な課題となる．たとえば，ソーシャルタギングの場合，タグ

が 1つも付与されていない場合や，付与されていたとしても，タグと画像の内容

に関連性がない場合や，タグの表記ゆれなどがあげられる．そのようなメタデー

タを用いて画像クラスタリングを行なった場合，クラスタリングの性能が低下し，

ユーザの期待するクラスタリング結果が生成されない可能性が高い．メタデータ

が付与されていない画像は，その画像とメタデータを含む他の画像間の類似度の

値を算出することはできない．また，メタデータの一部のみが欠損していた場合，

それらの画像間の類似度の算出にメタデータの欠損が強い影響を与えてしまい，

本来の意図とは，異なる類似度が算出される場合がある．そのため，画像に付与

されているメタデータの修正や，メタデータの欠損を補うことは，ウェブ上の画

像をクラスタリングする際の重要な課題の 1つである．

本論文では，画像検索結果に含まれる画像に対して，欠損しているメタデータ

の推定，およびメタデータの修正を行い，推定されたメタデータを用いて画像検

索結果のクラスタリングを行う手法を提案した．提案手法では，画像検索の検索

クエリと，検索結果の画像に付与されているメタデータのそれぞれの多様性に対

処するため，画像検索結果のみを用いて学習することで，メタデータの推定・修

正を行った．実験により，メタデータが欠損している場合に，提案手法によって

推定されたメタデータを用いて画像クラスタリングを行うことで，クラスタリン

グの性能の低下を抑えることが可能であることを確認した．
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加えて，本論文では，画像検索結果を効率的に閲覧するためのメタデータを用

いたクラスタリング手法と，リランキング手法の 2つを提案した．

1つは，写真の審美的評価に基づいたリランキング手法である．一般ユーザの

写真の撮影技術や，撮影機材の多様さにより，ウェブ上に存在する写真の見た目

の美しさも不均質である．そのため，画像検索結果から，審美的評価の高い写真

を抽出する技術の必要性が高まっている．提案手法では，画像検索結果において，

高価な撮影機材を用いているユーザは，写真の撮影技法に詳しいという仮説を用

いて，高価な撮影機材で撮影された写真から得た写真の撮影状況を表すメタデー

タを用いて，審美的評価に基づいて写真を抽出する手法を提案した．また，人手

によるリランキング結果との類似度を評価することで，提案手法の有効性を評価

した．結果として，提案手法は，既存手法と比較して，非常に高速に審美的評価

に基づいたリランキングが可能であることを示した．

もう 1つは，写真の撮影地点の分布に基づいて，地理的なクラスタを抽出し，そ

のクラスタ間の関連性を抽出する手法である．人々の興味・関心の可視化するた

め，ソーシャルメディアサイトから取得した撮影地点を表すメタデータである緯

度経度情報が付与されている写真を用いて，多くの写真が撮影されている地域を

ホットスポット (クラスタ)として抽出する．単純にホットスポットを撮影位置情

報の密度に基づいて抽出した場合，本来，何らかの関連性があるホットスポット

が分離して抽出される場合がある．たとえば，1つのイベントに関連するホットス

ポットが複数抽出された場合である．これは，単純に撮影位置情報の密度に基づ

いてホットスポットを抽出した場合，ホットスポットが生成される原因が考慮さ

れていないためである．そのため，本論文では，ホットスポット間の位置関係や，

写真に付与されているタグを用いて，独立して抽出されるホットスポット間の関

連性を抽出，および可視化する手法を提案した．提案手法では，撮影スポットと

被写体の関連性と，タグに基づいた関連性の 2種類である．実際に，ソーシャル

メディアサイトから取得した画像に提案手法を適用し，地図上に抽出した関連性

を可視化することで，その結果を考察した．
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第1章 緒言

1.1 動機と目的

1.1.1 背景

近年，スマートフォンや，デジタルカメラなどのモバイルデバイスが爆発的に

普及している．実際に，デジタルカメラの世帯保有率は，2013年度末に 76.5%で

あり，調査が開始された 2001年度末と比較すると約 3倍の普及率である [1]．さら

に，スマートフォンは更に急速に普及しており，国内のスマートフォンの世帯保有

率は，2013年度末時点で，54.7%である [1]．これは，2010年度末時点で，9.7%で

あったのと比較すると，わずか 3年間で約 5.6倍の普及率とである．結果として，

UGC (User-generated Content)や，CGM (Consumer Generated Media) と呼ば

れる，一般のユーザがそれらの機材により生成したコンテンツが増加している．

UGCや，CGMの中でも，ユーザによって撮影された写真 1は，急速に増加し

ている 2．人々は，旅行中に訪れる観光スポットにおいて，そこに存在する有名な

建築物や，レストランに訪れたときに注文した商品，花火大会などのイベントの

様子など，自分が興味を持った様々なものを大量に撮影している．加えて，それ

らの写真を，Flickr [4]や，Panoramio [5]，Facebook [6]などのソーシャルメディ

アサイトにアップロードして，共有しているユーザも多い．実際に，Flickrでは，

2013年 3月時点で，8,700万人のユーザがサービスに登録しており，約 350万枚の

写真が日々アップロードされている [7]．また，2011年 4月時点で，Flickrに 60億

枚以上の写真がアップロードされている [8]．同様に，Facebookでは，2012年 8

月時点で，1日に約 3億枚以上の写真がアップロードされている [9]．結果として，

これらの膨大な画像を活用するために，ソーシャルメディアサイトなどのウェブ

上に存在する膨大な数の画像を検索するための技術の需要が高まっている [10]．

膨大な数の画像からユーザの求める画像を検索するための技術として画像検索

1本論文において，写真は，デジタルカメラなどで撮影してメディアに保存された画像データ
のことを表している．

2UGCと CGMとして，写真以外にも，動画，ブログ記事，Twitter [2]などのマイクロメディ
アの記事，口コミサイトなどのレビューなどがあげられる．また，それらに加えて，口コミサイ
トや，ブログサイトなどの情報を集約共有するウェブサイトそのものも含める場合がある [3]．
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が盛んに研究されている．画像検索は，ユーザが入力する検索クエリに基づいて，

大きく分けて 2種類存在する．1つは，キーワードをクエリとする検索である．

ユーザはテキストを入力することで，それを画像と関連付けられたテキスト情報

と比較して検索する．このような検索は，TBIR (Text-based image retrieval)と

呼ばれる [10, 11, 12]．多くの画像検索システムは，これに該当し，Google [13]や，

Yahoo! [14]の画像検索が例としてあげられる ．テキスト情報として，ウェブペー

ジの場合は画像の周辺に出現するテキスト，ソーシャルメディアサイトに含まれ

る画像の検索では，ソーシャルタギングによるタグが用いられることが多い．特

に，ユーザがクエリとしてタグを入力することで，画像に付与されているタグに

基づいて検索を行うのは，TagIR (Tag-based image retrieval)と呼ばれる [15, 16]．

しかしながら，欠点として，テキストや，タグを画像に付与する必要があるため，

人手が必要なことや，たとえ付与されていたとしても，それらの正確性が問題と

なる．加えて，画像の特徴を考慮していない点があげられる．また，画像の意味

内容ではなく，画像から人々が受ける印象に基づいた検索として，感性語をクエ

リとした感性検索があげられる．感性検索は，室内ファッションなどのデザイン

支援や，美術館や，博物館などでの画像検索が主なニーズである [17]．もう 1つ

は，画像をクエリとする検索である．データベースに含まれる画像から特徴量を

抽出して，それとクエリ画像から抽出した特徴量を比較することで，画像の見た

目の情報に基づいた検索を実現している．用いられる特徴量としては，オブジェ

クトの色，場所や，型，画像全体のエッジや，テクスチャなどが用いられること

が多い．このような画像の特徴量を用いた検索は，CBIR (Content-based image

retrieval) と呼ばれる [18]．CBIRは，画像の見た目に基づいて検索されるため，

ユーザが自身の求める画像をクエリとして用いることができた場合は，有効な検

索手段である．CBIRで用いられるクエリとして，画像をクエリとする以外にも，

QBS (query-by-sketch) と呼ばれる，ユーザがスケッチを描いて検索する手法も提

案されている [19, 20]．

1.1.2 画像検索結果

ユーザが入力したクエリに適合する画像が，画像検索結果としてユーザに提示

される．大量の画像を含むデータベースから検索した場合は，クエリに適合する

画像数の増加に伴い，検索結果に含まれる画像数も増加する．結果として，ユーザ

が閲覧しなければならない画像の数が増加するため，それらの全ての画像を閲覧

することは，ユーザにとって非常に手間である．実際に，ユーザは検索結果の全て
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を閲覧することは非常に稀である．例えば，ウェブページの検索結果において，約

75%のユーザは，検索結果の 3ページ目までしか閲覧しない [21]．これは，画像検

索結果においても同様であると考えられるため，ユーザは検索結果に含まれる僅

かな画像しか閲覧しないと考えられる．ほとんどの検索システムにおいて，検索

結果は，検索クエリとの類似度に基づいたランキング結果をリスト形式でユーザ

に提示する．リスト形式での表示は，ユーザが必要とする情報が明確で，検索結果

の再現率よりも適合率を優先したい場合は有効である [22, 23]．例えば，Windows

のロゴマークの画像を探したい場合は，これに該当する．ユーザが必要な情報が明

確で，すべての関連する結果を閲覧せずに上位の数データの閲覧することが想定

されるため，検索クエリとの適合率を重視したリスト形式での表示が適している．

しかしながら，検索結果のリスト形式による表示は，画像検索結果の視覚的多

様性を保つのが困難であることが指摘されている [12, 23, 24, 25, 26, 27]．検索

結果の多様性とは，検索結果に同じような結果しか含まれないような，検索クエ

リに対する過剰な適合を防ぐべきであると考えに基づいた，検索結果の観点のこ

とである [28]．これを画像検索に置き換えたものが，視覚的多様性である．例え

ば，特定のブランドの画像を検索した場合，画像検索結果には，そのブランドの

商品のほとんど同じような画像が多く含まれる．また，ある観光スポットの画像

を検索した場合，同じようなアングルと距離で撮影されたような画像が多く含ま

れる．このような画像検索結果は視覚的多様性が低いとされ，画像検索結果の閲

覧がユーザにとって負担となる [24]．そのため，画像検索結果は，クエリに対す

る視覚的多様性と高い適合率を両立する必要がある [29, 30]．検索結果の多様性を

向上させることは，ユーザの検索結果に対する満足度の向上につながるとされる

[31]．

キーワードを用いた検索において，視覚的多様性を低下させる原因として，検

索結果の上位にユーザが求める画像を出現させるようなキーワードをクエリとし

て指定するのが難しいことがあげられる．ユーザによって生成されたキーワード

が複数の観点を含んでいる場合や，曖昧な場合がある [24, 32, 29, 33]．例えば，画

像検索において，キーワード “apple”で検索した場合，Apple社の製品に関連す

る画像と，果物のりんごの画像が画像検索結果のほとんどを占める．しかしなが

ら，ユーザが “apple”の画像を検索する際に，これらの 2種類の画像のどちらか

のみを検索したい場合がほとんであると考えられる．さらに，ユーザが求める検

索結果を得るために適した一般的なキーワードを，ほとんどのユーザは明確にク

エリとして指定することはできない [34]．実際に，ユーザの指定するキーワード

の多くは，非常に短く，90%以上のクエリに含まれる単語数は，4単語以下である
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[35, 36]．これらのことから，画像検索の際に，ユーザは曖昧なキーワードを入力

するため，ユーザの求めていない画像を多く含む画像検索結果を閲覧することに

なる．また，曖昧な検索クエリを入力した場合に，類似したデータの位置が固まっ

て表示されないことがある [33]．そのため，ユーザの求める画像と，求めていな

い画像が混同した画像検索結果を閲覧することなる．結果として，期待とは異な

る画像を多く含む検索結果を閲覧することになり，ユーザが必要とする画像を容

易に探し出すことが困難となる [37]．

そのため，ユーザの検索結果に対する満足度を向上させるため，画像検索結果

の閲覧を支援する研究が行われている [38]．画像検索結果の閲覧を支援するため

の主なアプローチは，大きく分けて 2種類ある．

1つは，ユーザの入力した検索クエリに対する画像検索結果のランキングをリラ

ンキングしてユーザに提示するアプローチである．画像検索結果をリランキング

することで，ユーザの求める画像をランキングの上位に出現させるアプローチであ

る [39, 40, 27, 41]．リランキングを実現するために，画像検索結果内のデータのみ

を用いる手法 [40]，検索結果に対するインタラクション [42]，ならびにWikipedia

[43] などの検索結果以外のデータを用いたものなどがあげられる [27, 39]．

もう 1つは，画像検索結果に対して画像クラスタリング手法を適用することで，

類似した画像をグループ化してユーザに提示するアプローチである [24, 44, 45, 46,

47, 48, 25, 47, 33]．このアプローチは，検索結果の画像をすべて提示，または，ラ

ンキングの上位の画像のみを提示するのではなく，それぞれのクラスタから抽出

された代表画像をユーザに提示する場合が多い．そして，ユーザは，提示された

代表画像を選択することで，そのクラスタに属している画像を閲覧することが可

能になる．このアプローチでは，曖昧なキーワードによる検索結果から，視覚的

多様性に富む画像検索結果を得ることができる．ユーザにとっては，画像検索結

果に含まれる多様な画像の代表的な部分のみを閲覧することで，自身の求める画

像を見つけることができる．クラスタリングを作成する特徴量としては，画像特

徴量や，ソーシャルタギングによるタグが用いられることが多い．

これらの 2つのアプローチを比較すると，画像検索結果に対してリランキング

を適用する場合は，ユーザの求める画像をランキングの上位に出現させることを

目的としているため，ユーザの求める画像が明確な場合は有効である．しかしな

がら，曖昧なキーワードを用いた検索の場合，画像検索結果の視覚的多様性を保

つことは困難である．また，それをランキング手法の改善のみによって解決するこ

とは困難である．一方，画像検索結果に対して画像クラスタリングを適用する場

合，類似した画像がクラスタにグループ化され，代表画像をユーザに提示するた
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め，曖昧な検索クエリや，ユーザ自身が求める画像が明確でない場合などに，画像

検索結果に含まれている画像の種類の外観を得ることができると考えられる．そ

のため，本論文では，画像クラスタリングを用いて，画像検索結果の閲覧を支援

する手法の提案を行なった．

1.1.3 画像検索結果のクラスタリング

画像クラスタリングは，前述したように画像検索結果をユーザが効率的に閲覧

するための有効な手段の 1つであるが，画像の見た目のみを考慮することで，画

像の意味を十分に考慮するクラスタリング結果の作成は困難であることが指摘さ

れている [49]．そのため，単にそれらの画像の見た目の違いだけではなく，それ

らの画像が持つ意味的な違い，すなわち，セマンティックギャップを考慮する必

要がある．セマンティックギャップとは，画像の見た目が意味するところと，画像

の意味内容が直接的に結びつかないことである．セマンティックギャップの克服

は，画像の意味内容の理解や，画像検索における重要な課題として知られている

[50, 51, 52, 53]．例えば，図 1.1は，Flickrにおいてシロクマについて検索した画

像検索結果であるが，ぬいぐるみと実際の動物の 2種類のシロクマの画像が含ま

れていると考えることが可能である．視覚的多様性を考慮する場合，これらの画

像がクラスタリングされた際には，異なるクラスタに属するべきであると考えら

れる．しかしながら，実際には，画像特徴量のみを用いてクラスタリングを行なっ

た場合，それらの画像を区別することは困難なことが多い．そのため，画像の見

た目のみを考慮してクラスタリング行なった場合，画像の意味内容と直接結びつ

かない場合や，画像の意味内容を複数通りに解釈できる場合，本来は異なる解釈

としたい画像同士が 1つのクラスタに属するように扱われることがある [54]．

画像特徴量のみに基づいた画像クラスタリングでは, セマンティックギャップな

どの影響によってユーザの求めるクラスタリング結果の作成が難しいため，ソー

シャルタギングによるタグや，Exif (Exchangeable image file format) などのメタ

データが用いられることがある [34, 46, 53, 49, 33]．画像特徴量とタグに基づく特

徴量などの複数の特徴量を用いる場合に，単純にそれらの特徴量を組み合わせる

ことが，クラスタリングの質を向上させるとは限らない．それどころか，複数の

特徴量を考慮したために，クラスタリングアルゴリズムが見当違いなクラスタリ

ング結果を作成する場合がある [55]．

また，画像クラスタリングにソーシャルタギングを用いる際の課題には，画像に

付与されているメタデータの不均質さがあげられる．本論文における，メタデー
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図 1.1: 2つの異なる種類の画像が含まれている画像検索結果の例

タの不均質さは以下に述べる 2つのことである．

1つは，画像に付与されているタグが欠損している場合，クラスタリング結果の

質が低下することへの対処である．Flickrなどのソーシャルメディアサイトの場

合，ユーザは画像に対して，自由にタグを付与することができる．そのため，画

像クラスタリングにソーシャルタギングを用いる際には，すべての画像にタグが

付与されているとは限らないことを考慮する必要がある．実際に，Flickrから取

得した画像 207,265,132枚を調査したところ，約 22%の画像にはタグが 1つも付

与されていなかった．そのような場合，画像間のタグに基づいた類似度を計算す

ることができないか，それらの画像が極めて類似しているかのように扱われてし

まう場合がある 3．図 1.2は，Flickrにおいて，キーワード”polar bear”の検索結

果に含まれる画像とその画像に付与されているタグである．この検索結果に含ま

れる画像は，実際の動物のシロクマと，ぬいぐるみのシロクマの 2種類の画像 6

枚である．また，2枚の画像はタグが付与されていない (“No tags”)．このような

画像検索結果に対して，タグに基づいた類似度を用いてクラスタリング手法を適

用した場合，タグが付与されているか否かによってクラスタが形成されてしまう．

さらに，たとえ，画像にいくつかのタグが付与されていたとしても，重要なタグ

3これは，2つの画像間の類似度の算出方法に依存する．
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図 1.2: タグが付与されていない画像を含む画像検索結果のクラスタリングの例

が付与されていなかった場合，画像の意味内容を区別することは困難である．言

い換えると，図 1.2において，タグが付与されていない 2枚の画像 (“No tags”) に

たとえ幾つかのタグが付与されていたとしても，他の画像に付与されているよう

な，タグ “animal”や，“stuffed”などが付与されていないければ，それらの画像が

どのような意味内容であるかを区別することは困難である．同様に，図 1.2にお

いて，タグ “animal”や，“stuffed”が付与されている画像に，それらのタグが付与

されていなければ，実際の動物のシロクマと，ぬいぐるみのシロクマを別々のク

ラスタにすることは困難である．結果として，画像に十分にタグが付与されてい

ない場合は，クラスタリング結果の質を低下する可能性がある．

もう 1つの課題は，ソーシャルタギングなどのユーザによって自由に付与され

るタグは，必ずしも正確でない場合や，不十分な場合への対処である．そのため，

画像間の類似度をソーシャルタギングによるタグを用いて算出するのは，タグの

質を考慮する必要がある [34, 56]．実際に，Flickrにおいて，画像とそれに付与さ

れたタグが関連しているのは，約 50%である [57]．また，画像に付与された地理的

なタグと，その画像に付与されている緯度経度情報が一致しているかについては，

“beach”, “coastline”などの海岸線に関するタグの場合，海岸線から 100m以下で

は約 51.9%である，また，500m以下では約 77.7%である [58]. そのため，画像と

付与されているタグが，正確に一致している場合は多くない．最もよく発生する

と考えられるのは，単語の表記ゆれである (例: “Louvre”, “Le Louvre”, “Louvre

Museum”)．それらのタグが付与された画像を含む画像検索結果をクラスタリン

グした場合，それらの画像間の類似度を正確に算出することは困難である．結果

として，類似度が正確でないため，目的とするクラスタリングの結果を得られな

い場合がある．例えば，図 1.2において，2枚の画像の類似度を単語の共起に基づ
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いて算出する場合について考えると，2枚の画像の両方にタグ “polar bear”が付与

されている場合と比較して，それらの 2枚の画像の 1枚に “polar bear”ではなく

“white bear”が付与されていた場合，2つの画像の類似度は低くなる．他には，単

語の表す意味は同じだが言語の異なるタグ (“Japan”, “日本”)，これまでに用いら

れていなかった新しいタグや，画像の意味内容に関係の無いタグ (場所，時間，撮

影機材などに関するタグ)があげられる [45]．

画像に付与されているメタデータの不均質さ (画像の欠損しているタグ，不正確

なタグ)に対する対処として，画像のタグを修正，および推定するための手法が

用いられることがある [59, 60, 61]．そのため，本論文で扱う画像検索結果に対す

る画像クラスタリングの質を向上させるために，有効な手段の 1つであると考え

られる．画像に対してタグを推定する場合，多くの研究では，事前に準備したト

レーニングデータに対して教師あり学習手法を適用することで，画像のタグを推

定する．このトレーニングデータには，NUS-WIDE [62]や，corelなどの画像に

タグが付与されているデータセットを用いる場合が多い．しかしながら，本論文

のようにソーシャルメディアサイトから取得した画像検索結果に含まれる画像の

タグの推定修正の場合は，事前にトレーニングデータを準備することには 2つの

課題がある．1つは，新しく発生したイベントや，トピックに対する対処である．

これは，ソーシャルメディアサイトには，日々，ユーザが撮影した画像が投稿さ

れているため，トレーニングデータを作成した後に発生したイベントトピックに

関する画像が投稿される．また，それらの画像には，新しいイベントなどに関す

るタグが付与されている．それらのイベントなどが検索対象とされた場合に，そ

れらにも対応可能なトレーニングデータを事前に作成することは困難である．も

う 1つは，ユーザの入力する検索クエリの多様性の高さと曖昧性に対する対処で

ある．ソーシャルメディアサイトの画像をユーザが検索する場合，ユーザは検索

クエリを自由に入力するため多様性と曖昧性が非常に高い．そのため，どのよう

な検索クエリが入力されたとしても対応可能なトレーニングデータの作成が望ま

しい．しかしながら，トレーニングデータを用いる場合，トレーニングデータを

適用できる範囲に限界があるため,トレーニングデータよりも一般的なケースに

対応するのが難しいことが指摘されている [59]．そのため，ソーシャルメディア

サイトから取得した画像検索結果に含まれる画像のタグを推定 ·修正する場合は，
トレーニングデータを必要としない手法が必要である．

そのため，本論文では，メタデータの不均質さによって生じる画像クラスタリン

グの性能の低下を防ぐため，画像検索結果以外の教示用のデータを必要としない

メタデータの推定に基づいたクラスタリング手法を提案した．提案するメタデー
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タの推定 ·修正手法は，本論文では，画像検索結果に対して適応し，評価してい
るが，その他の手法にも適応可能であると考えられる．近年，Web上のメタデー

タの増加に伴い，メタデータを用いてクラスタリングなどを行うことが増加して

いるため，その際に解決すべきメタデータの課題の 1つであるメタデータの不均

質さへの対処が重要となっている．例えば，本論文で後述する写真の審美的評価

のためのリランキング手法，および地理的なクラスタとその関連性の抽出手法で

もメタデータを特徴量として用いているが，そのような場合にもメタデータの不

均質性は課題となる．結果として，本論文で提案するメタデータの推定 ·修正手
法は，それらの課題を解決するための 1つの手段として重要であると考えられる．

1.1.4 写真の審美的評価

ユーザに画像検索結果を提示する際に，写真の審美的な評価を考慮することも

重要である．ここで，本論文で扱う写真の審美的評価とは，画像の圧縮による生

じるアーティファクト (リンギングなど)や，ノイズによる劣化ではなく，画像の

見た目から受ける審美的な印象のことである．前述したように，ソーシャルメディ

アサイトに一般のユーザの写真が大量にアップロードされている．しかしながら，

それらの写真の多くは，プロの写真家が撮影したものではなく，一般のユーザが

撮影した写真である．また，一般のユーザの場合は，写真が趣味であるユーザや，

そうでないユーザなど，ユーザの用いる機材や，写真を撮影するための技術と知

識に差がある場合がある．そのため，多くのユーザが写真をアップロードしてい

るソーシャルメディアサイトなどでは，それらの写真が混在している．しかしな

がら，ユーザによって，写真を撮影するための技術，知識，および機材には差が

あるため，ソーシャルメディアサイトにアップロードされている写真の審美的評

価は，不均質である．結果として，ソーシャルメディアサイトにアップロードさ

れている全て写真の審美的評価が高いわけではない．そのため，画像検索結果に

審美的評価の低い写真が含まれる場合があり，それを閲覧するのはユーザにとっ

て負担である．実際に， 画像を検索する際に，60%以上のユーザは，画像検索結

果として，写真の質を重視する [63]．

これらのことより，画像検索や，画像の閲覧のための，写真の審美的な評価手

法の研究が行われている．主な手法としては，画像処理技術に基づいた写真の構

図の評価があげられる [63, 64, 65, 66, 67, 68]．それらの研究で用いられている構

図として，rule of thirds，simplicity，visual weight などがあげられる．例えば，

Rule of thirds は，写真の被写体の構図の 1つで，等間隔に引いた水平線と垂直線
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2本ずつにより画面を 9等分した交点に被写体を配置するというものである．そし

て，機械学習を用いて，トレーニングデータからこれらの構図を学習して，テス

トデータを評価する手法が一般的である．しかしながら，大量の写真に対して適

用する場合，高度な画像処理技術が用いられるため，データの処理量が非常に多

くなることが指摘されている [69]．加えて，前述したように，ソーシャルメディ

アサイトに含まれる写真の多様性によって，十分なトレーニングデータの準備が

困難なことがあげられる．そのため，本論文では，画像検索結果において，画像

処理技術によらずに，トレーニングデータも用いない写真の質を評価する手法を

提案する．

1.1.5 地理的なクラスタとその関連性の抽出

近年，ソーシャルメディアサイト上の画像には，撮影位置情報が付与されてい

るものも多い．人々が多くの写真を撮影した地域には，多くのユーザが興味・関

心のある領域が含まれている，または周辺にそのような地域があると考えられる．

このような分析は，観光産業や，都市分析，人々の行動を分析するのに有効であ

る．しかし，撮影位置情報が付与された画像は大量に存在するため，そのような

分析の際には画像を効率的に閲覧可能にする必要がある．そのため，ソーシャル

メディアサイトに投稿された撮影位置情報が付与された写真を用いて，地理的な

クラスタ (ホットスポット)を抽出する研究が行われている [70, 71, 72]．ホット

スポットとは，多くの写真が撮影されている地域のことである．ホットスポット

は，ホットスポットに含まれる写真の撮影方向情報や，ホットスポットの位置に

基づいて，関心領域と撮影スポットの 2種類に分類することができる．関心領域

とは，観光スポットのような，多くの人々が関心を持つ領域のことを指す．撮影

スポットとは，遠方の被写体を撮影するため，多くの写真が撮影されている地点

のことを指す．しかし，それらのホットスポットには，関連性が存在する場合が

ある．たとえば，1つのイベントに関連するホットスポットが複数抽出された場

合である．このような場合に，ユーザにそれぞれの独立したホットスポットを閲

覧させるのは，負担となる．そのため，本論文では，ソーシャルメディアサイト

に投稿された撮影位置情報が付与された写真からホットスポットを抽出し，抽出

されたホットスポット間の関連性を抽出する手法を提案する．提案手法で抽出す

る関連性は，撮影スポットと被写体の関連性と，タグに基づいた関連性の 2つの

種類である．また，本論文では，ソーシャルメディアサイトから取得した画像に

提案手法を適用し，地図上に抽出した関連性を可視化することで，その結果を考
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察した．

1.2 本論文の構成

2章では，本論文に関連する研究について述べる．画像検索結果に含まれる画

像のメタデータの不均質性について，メタデータを推定することで，それを解決

することを試みる手法についてまとめる．画像検索結果に対するクラスタリング・

リランキング手法についてまとめる．本論文では，視覚的多様性，審美的評価，地

理的多様性について扱う．

3章では，画像検索結果のクラスタリングの際に，メタデータが欠損していた

場合にも有効にクラスタリングが行えるようなメタデータの推定手法について述

べる．提案手法では，推定を k近傍法を適用することでタグとEixfを推定し，そ

の結果を修正することで，最終的に適切なメタデータの推定を行う．また，画像

検索結果に対して，提案手法を適用して推定されたメタデータを用いてクラスタ

リングを行う．そのクラスタリング結果と，人手によるクラスタリング結果の類

似度を評価することで，提案手法の有効性を評価する．

4章では，写真の審美的評価に基づいた画像検索結果のリランキング手法につい

て述べる．提案手法では，画素情報を用いずに，画像に付与されているExif，およ

び撮影機材の情報を用いてリランキングを行う．人手による写真の評価結果と提

案手法のリランキング結果の類似度を評価することで提案手法の評価を行う．ま

た，実行時間とリランキングの性能について，既存手法と比較を行うことで，提

案手法の有効性を示す．

5章では，写真の撮影地点の分布に基づいて，地理的なクラスタを抽出し，その

クラスタ間の関連性を抽出する手法について述べる．人々の興味・関心の可視化

するために，ソーシャルメディアサイトから取得した撮影地点を表すメタデータ

である緯度経度情報が付与されている写真を用いて，多くの写真が撮影されてい

る地域をホットスポット (クラスタ)として抽出する．実際に，ソーシャルメディ

アサイトから取得した画像に提案手法を適用し，その結果を考察した．

6章では，本論文の成果と今後の展望について述べる．
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第2章 関連研究

2.1 撮影状況メタデータの利用

画像の撮影状況を考慮するためのメタデータとしてExifがある．これは，デジ

タルカメラや，スマートフォンなどで撮影された画像に付与されてるメタデータ

である．記述されるメタデータの例として，写真の撮影日時，機種名，シャッター

スピード，焦点距離などがあげられる．加えて，GPS 機器や磁気センサが搭載さ

れた機材では，写真の撮影位置を表す緯度経度情報や，撮影方向情報などのジオ

タグ情報が Exifとして自動的に付与される．

撮影状況メタデータを用いた手法がいくつか提案されている．たとえば，個人

の写真を整理するための研究である．[73]は，フォトストリームを分割するため

に，隠れマルコフモデルの特徴量として，[74]の提案した手法，写真が撮影され

た時の絞り径，色ヒストグラム，およびタイムギャップを利用している．[75]は，

絞り，露光時間，焦点距離，撮影時刻などを考慮したEMアルゴリズムを用いて，

個人の写真のコレクションからイベントを発見する手法を提案した．また，ソー

シャルメディアサイト上に多量に存在する緯度経度情報や，撮影方向情報を用い

た研究が行われている．撮影状況メタデータを用いた研究として，[74]は，Exif

に含まれる絞り，露光時間，ISO感度，および焦点距離を利用して，写真が撮影

された周辺の明るさを推定する手法を提案している．本論文の提案手法でも，こ

の撮影状況メタデータをであるExif利用した画像のクラスタリングや，リランキ

ングを行う．また，写真に付与されているExifは不均質である場合や，欠損して

いる場合があるため，画像検索結果のクラスタリングを目的としたExifの推定を

行う．

2.2 画像クラスタリングを用いた画像検索結果の提示

これまでに提案されている，画像クラスタリングを用いたユーザに視覚的多様

性に富む画像検索結果を提示するための研究についてまとめる．この研究は，画像

クラスタリングに用いる特徴量に基づいて，主に 3つのアプローチに分類できる．
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1つめは，テキスト情報をのみを用いたアプローチである [48, 76, 77]．これらの

手法では，ウェブページに出現する画像の周辺のテキストや，画像に付与されてい

るタグなどを特徴量として用いてクラスタリングを行なっている．[76]は，画像を

含むウェブページのテキストや，DOMの構造などを特徴量として，K-meansの欠

点の 1つであるクラスタ数を決定するパラメータの調整が必要のない Yet another

K-means を利用してクラスタリングを行なう手法を提案した．[48]は，はじめに，

画像検索ではなくウェブページの検索を行い，その結果に含まれるウェブページ

の n-gramsを特徴量として，[78]で提案されているクラスタリング手法を適用す

ることで，ユーザの入力したキーワードに関連する単語を抽出する．さらに，そ

のクラスタリング結果から，クラスタを代表する単語を抽出する．それらが類似

していた場合は，クラスタを結合することで，得られた単語をキーワードとして

画像検索を行い，その結果をユーザに提示する手法を提案した．

2つ目は，画像特徴量のみを用いたアプローチである [24, 79, 80]．これらの手

法では，色ヒストグラム，エッジ，テクスチャなどの画像の見た目に基づいてク

ラスタリングが行われている．[79]は，Color Moments [81] を画像特徴量とした，

Affinity Propagation [82] を疎なデータセットにも対応できるように改良したFast

Sparse Affinity Propagation を用いて画像検索結果をクラスタリングしている．

[24] は，視覚的多様性に富む画像検索結果をユーザに提示するために，6つの画像

特徴量に基づいた画像間類似度を利用した，画像検索結果に対する 3つのクラスタ

リング手法 (Folding，Maxmin，Reciprocal election)を提案している．[80]は，画

像検索結果から抽出されるべきクラスタのスケールの違いに対応可能なDynamic

absorbing random walkを提案している．しかしながら，これらの 2つのアプロー

チは，テキスト情報や，画像の見た目のみを考慮して画像クラスタリングを行なっ

ているため，第 1章で述べたようなセマンティックギャップを克服することが困難

である．

最後に，複数の特徴量を組み合わせたアプローチである [33, 49, 53, 34]．これら

の手法の多くは，前述したテキスト情報と，画像特徴量の 2つに基づいた画像ク

ラスタリングを適用することで，ユーザに画像検索結果を提示している．[33]は，

画像検索結果から，画像特徴量，テキスト情報，およびハイパーリンクの 3つの特

徴量を抽出することでそれぞれのクラスタリング結果を作成し，それらをユーザ

に提示した．[49] は，テキスト情報から意味的なクラスタを作成，画像特徴量か

ら視覚的なクラスタを作成することで画像検索結果の提示を行う手法を提案した．

はじめに，ユーザの入力したキーワードを用いて得たウェブページからキーフレー

ズを抽出し，K-lines-based clustering [83]に基づいたクラスタリング手法を適用し
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て，意味的なクラスタを作成する．次に，抽出されたキーフレーズで画像検索を行

い，それらの画像の画像特徴量に基づいて Bregman Bubble Clustering [84] を適

用することで視覚的なクラスタを作成する．これらの結果を階層的にユーザに提

示することで，多様性に富む画像検索結果をユーザに提示している．[53]は，画像

の周辺のテキストと，画像特徴量に基づいた制約付き多目的最適化を解決するこ

とにより画像検索結果のクラスタリングを行なっている．[34] は，density-based

なクラスタリング手法である Shared Nearest Neighbor [85] を画像に付与されて

いるタグと，SIFT [86] による Bag of visual words に基づいて適用できるように

改良することで，画像検索結果をクラスタリングする手法を提案している．

しかしながら，これらのメタデータを用いたクラスタリング手法では，画像に

メタデータが付与されていない場合に，画像間の類似度を正確に算出することが

できないことが原因で，クラスタリングの性能が低下する場合が有る．また，た

とえメタデータが付与されたいたとしても，正確ではないメタデータが付与され

ている場合がある．そのため，本論文では，画像に不均質なメタデータが付与さ

れている場合や，メタデータが欠損している場合でも，クラスタリングの性能が

低下することを防ぐために，メタデータを修正推定する手法を提案する．

本論文で提案する画像クラスタリングを用いた画像検索結果の提示手法では，3

つ目のアプローチである複数の特徴量を組み合わせて画像検索結果を提示する．用

いる特徴量は，撮影状況を表すメタデータである Exif，ソーシャルタギングによ

るタグ，および画像特徴量の 3つの特徴量である．前述した手法と比較して，提案

手法では，Exifを考慮することで，写真の撮影された状況という新たな観点に基

づいて画像をクラスタリングする．また，前述した複数の特徴量を考慮すること

によるクラスタリングの性能の低下を防ぐために，制約付きクラスタリングを用

いることで，視覚的多様性に富む画像検索結果を提示するための手法を提案した．

2.3 画像のメタデータ推定

画像に付与されているメタデータを用いたクラスタリングの課題として，メタ

データの質や，欠損によってクラスタリングの結果が変わる可能性がある．その

ため，メタデータの有無や質に基づく，クラスタリングへの影響を少なくするこ

とはメタデータを用いたクラスタリングの課題の 1 つである．このような課題を

解決するためにこれまでに提案されている，画像のメタデータを推定するための

手法についてまとめる．

[56]は，ソーシャルメディアサイトに含まれる画像のタグを修正するために，画
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像特徴量を用いて，4つの側面で評価し，凸最適化の手法を適用することで，画

像に対して適切なタグを推定している．[59]は，訓練データから準同一クラスタ

を作成し，そのクラスタリング結果に基づいて重み付け相関ルールを適用するこ

とでタグを推定する手法を提案している．抽出された相関ルールに基づいてテス

トデータの画像にタグを付与する．この方法は，ノイズとなるタグが多く付与さ

れるため，そのタグを最もよく表す画像との類似度を考慮しノイズとなるタグを

削除する．[60]は，フォークソノミーに基づいて，ユーザによるタグを objective

tags と subjective tags の 2 つのカテゴリに分け，それに基づいてタグの修正を行

う手法を提案している．

これらの手法は，いずれもある程度大規模のデータに対して適用することを前

提としており，本論文で扱うような数量の限られたデータをもとにメタデータの

推定を行うのには適していない．これらの手法では，トレーニングデータを用い

た機械学習により，メタデータの推定修正を行っているが，前述したように，本

論文のように，画像検索結果のメタデータを推定する場合には，適さない．これ

は，検索クエリの多様性によって得られる画像検索結果を想定することが困難で

あり，結果として，適切なトレーニングデータを用意するのは現実的ではないた

めである．

そのため，本論文では，メタデータの欠損によって，クラスタリングの性能が

低下しないようなメタデータの推定手法を用いた画像検索結果の提示手法を提案

した．提案手法では，各画像の正しいメタデータを推定するため，画像検索結果

として与えられたデータのみを用い，それ以外に別途教示用の学習データ等を必

要としない．

2.4 写真の審美的評価

写真の審美的評価を評価する多くの研究では，三分割法などの写真に含まれる

被写体の構図に基づいた評価を行うため，画像処理や機械学習を適用している場

合が多い．[87]は，写真のレイアウトについて，画像に含まれる複数の画像特徴

量に基づいて空や，被写体の位置を分析することにより写真の審美的評価を行う

手法を提案した．[88]は，写真に含まれる被写体の配置や，写真の空と地上の比

率などの構図に関する評価を学習することで，写真の審美的評価を行う手法を提

案した．また，単一の被写体が写っている写真等について，写真の審美的評価を

写真の構成に基づいて評価し，よりその評価が高くなるように写真の被写体の配

置を再構成する．[63]は，写真の役割について着目し，トレーニングデータセット
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に基づいて写真の役割について学習することで，画像検索結果を写真の審美的評

価に基づいてリランキングを行う手法を提案した．[89]は，人手によって写真の

審美的な評価を評価したトレーニングデータセットと，写真の被写体と写真の顕

著性マップを用いて，写真の質を評価する手法を提案した．[90]は，画像を背景と

被写体を分けるのではなく，色空間，テクスチャ，エッジなどの情報から bag-of-

aesthetics-preserving features を構築することで写真の審美的な評価を評価する手

法を提案した．

これらの手法では，いずれも質の高い写真のトレーニングデータセットを事前

に準備する必要があるが，前述したように，画像検索結果に適応する場合は，事前

にトレーニングデータセットを用意するのは困難である．また，これらの手法は，

審美的に評価したい写真に複数の画像処理手法を適用する必要があるため，処理

時間が非常にかかる．そのため，本論文では，事前にトレーニングデータセット

が必要なく，画像処理の代わりに画像に付与されている撮影状況メタデータを用

いる画像検索結果の写真の審美的な評価手法を提案した．

2.5 写真の撮影位置情報に基づいたクラスタリング

2.2節では，視覚的多様性に富む画像検索結果をユーザに提示することを目的と

したクラスタリングについて述べたが，ここでは，画像を写真の撮影位置情報に

基づいて地理的な画像のクラスタ (ホットスポット)を抽出する手法についてまと

める．Crandallら [70]は，Web上の大量のジオタグ付き写真と写真の画像特徴を

用いてクラスタリングを行うことにより，ホットスポットや関心領域が存在する

地域が得られることを示した．Crandall らは，ホットスポットや関心領域の発見

には，写真の撮影位置情報が特に重要であると述べている．Kisilevich ら [71] は，

写真の撮影位置情報および写真の撮影者情報から，写真の密集度に着目したクラ

スタリング手法を提案し，ホットスポットに該当する地域を発見した．Shiraiら

[72]は，写真の撮影位置情報からホットスポットを抽出し，ホットスポットに含ま

れる写真の撮影方向情報からホットスポットの種類を関心領域や，撮影スポット

に分類する手法を提案した．これらの手法では，抽出されたホットスポットは，独

立したホットスポットとして抽出される．そのため，本論文では，ホットスポット

の間の関連性をホットスポットに含まれるソーシャルタギングによるタグや，撮

影方向情報から抽出する手法を提案する．
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第3章 メタデータの欠損に頑健な
画像検索結果のクラスタリ
ング

3.1 概要

メタデータを用いたクラスタリングは，画像検索結果を効率的に閲覧するため

に有効な手段のひとつである．しかし，画像に対して十分にメタデータが付与さ

れていない場合も多く，そのことが，クラスタリングの性能を低下させる可能性が

ある．本論文では，メタデータが十分に付与されていない画像検索結果に対して

も有効にクラスタリングが行えるように，画像のメタデータの欠損を推定する手

法について述べる．本論文で提案するメタデータ推定手法の目的は，一般的な画像

のメタデータを推定する研究とは異なり，その画像に付与されるべきメタデータ

を正確に推定することではなく，画像クラスタリングが適切に行われるメタデー

タを推定することである．

画像の最適なメタデータを推定するため，一般的なメタデータの推定手法では，

あらかじめメタデータが付与された画像を大量に用意したトレーニングデータを

利用する．しかしながら，画像検索結果にそれらの手法を適用する場合は，ユー

ザの入力する検索キーワードの多様性や，得られた画像検索結果に含まれる画像

の多様性から，適切なトレーニングデータを事前に準備することは困難である．

そのため，本論文では，画像検索結果として与えられたデータのみを用い，それ

以外に別途教示用の学習データを必要としないメタデータの推定手法を提案する．

提案手法では，画像検索結果に対して k近傍法を適用することで，メタデータを

推定し，推定されたメタデータの中でクラスタリングに寄与しないメタデータを

削除する．提案手法において，推定の対象とするメタデータは，ソーシャルタギ

ングにより付与されたタグと，撮影状況を表すメタデータであるExifの 2つであ

る．提案手法をソーシャルメディアサイトから取得した画像検索結果に適用する

ことで，本手法が，クラスタリングの性能向上に寄与するようなメタデータを効

果的に推定していることを示す．
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Algorithm 1 Algorithm for Metadata estimation
INPUT: Image search result P

1: for all pi ∈ P do

2: if |ti| = 0 then

3: ti ← kNN(pi, P )
4: end if

5: if |ei| = 0 then

6: ei ← kNN(pi, P )
7: end if

8: end for

図 3.1: 欠損したメタデータを推定するアルゴリズム

3.2 類似画像を用いた画像検索結果のメタデータの推
定

提案手法では，画像検索結果 P = {p0, p1, ..., pn} のメタデータの付与されてい
ない画像 pi に対して，タグ，Exifの 2種類のメタデータを推定する．タグの推定

の場合は，k近傍法を適用することで，類似する画像のタグを用いて画像のタグ

を推定したのちに，クラスタリング手法を適用することで，適切でないタグを削

除する．また，Exifの推定の場合は，タグの推定と同様に，k近傍法を適用するこ

とで，Exifの値を推定したのちに，クラスタリング手法を適用することで，Exif

の値を修正する．今回，メタデータの推定手法として k近傍法を用いるが，学習

に用いるデータには画像検索結果のみを用い，別途トレーニングデータ等を用い

ない．

提案手法では，ある画像 pi にタグが付与されていない (|ti| = 0)場合，類似す

る画像を用いて，適切なタグ t′i を推定する．しかし，今回は，k近傍法で他の画

像に付与されている全てのタグが，画像に付与される可能性があるため，画像の

内容を表さないタグを修正する必要がある．これは，画像検索結果の画像に初め

から付与されているタグや，推定されたタグの中には，クラスタリングの性能の

低下に繋がるタグが含まれている可能性があるためである．例えば，表記のゆれ

や，内容に関連の無いタグである．そのため，クラスタリングの性能を低下させ

る可能性が高いタグを削除する．

本論文で提案するメタデータの推定のためのアルゴリズムを図 3.1 に示す．メ

タデータが欠損している画像 px を含む画像検索結果 P に対して，他の画像から

適切なメタデータを選択し，px に付与するため，k近傍法を適用する．そのため，

画像 px をテストデータとし，画像 px 以外の画像 R を用いて k近傍法を適用す
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Algorithm 2 Algorithm for removing noisy metadata
INPUT: Image search result P , thresholds α, β

1: for all Image sub set P ′ has wi ∈ T do

2: Clustering result C ← Clustering(P ′)
3: for all Cluster ci ∈ C do

4: if |ci| < α ∗ |P ′| then
5: for all pi ∈ ci do

6: delete wi in pi
7: end for

8: end if

9: if |ci| < β ∗ |P ′| then
10: for all pi ∈ ci do

11: if ei is null then

12: ei ← ave(ei ∈ c)
13: end if

14: end for

15: end if

16: end for

17: end for

図 3.2: クラスタリングを用いたノイズタグを削除するアルゴリズム

る．メタデータが欠損した画像に対してメタデータが推定された画像検索結果を

P ′ とする．

図 3.2に，ノイズとなるメタデータを削除するためのアルゴリズムを示す．ここ

では，タグの削除を例にして説明する．アルゴリズムでは，タグが推定された画像

検索結果 P ′ に含まれるそれぞれのタグを T = {w0, w1, ..., wl} とする．それぞれ
のタグの使われ方を考慮するため，画像検索結果 P ′ において，タグwaを含む画像

に対してクラスタリング手法を適用し，そのクラスタリング結果 {C0, C1, ..., C|T |}
を作成する．ここで，|T | を P ′ に含まれるタグの種類数とする．タグ wa のクラ

スタリング結果 Cy のクラスタ ci に含まれる画像数 |ci| が α より小さい場合，そ

のクラスタに含まれている全ての画像からタグ wk を削除する．これにより，k近

傍法で余分に付与されてしまったタグや，画像にあまり関係のないタグを削除す

ることができる．

今回は，クラスタリングには画像検索結果をクラスタリングする手法である

Maxmin [24] を用いる．Maxminは，クラスタ数などのパラメータを指定が必要

ない画像検索結果をクラスタリング手法である．

同様に，Exifの修正について，クラスタリング結果 Cy のクラスタ ci に含まれ

る画像数 |ci| が β より小さい場合，クラスタ ci に含まれる Exifを推定された画

像の Exifの値をそのクラスタ ci の平均値とする．画像が特徴的かつ視覚的に類

似している画像を考慮したExifを付与することができると思われる．本論文では，
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α = 0.25，β = 0.5 としている．

3.3 画像の特徴量の類似度

2つの画像間の視覚的な類似度を求めるために，画像の低次特徴量に基づいた類

似度を算出する．類似度の算出には，[24]の論文で用いられている算出方法を用

いる．[24]では，6つの低次特徴量を用いる (Color histogram，Color layout [91]，

Scalable color [91]，CEDD [92]，Edge histogram [91]，Tamura [93])．

Color histogram は，RGB色空間の各チャンネル毎の色の分布を表し，それぞ

れの色が画像中に現れる頻度を表す．2つの画像の色ヒストグラムの類似度の算

出には，Bhattacharyya Distance [94]を用いる．2つの画像 a, bの Bhattacharyya

Distance d0(a, b) は，以下の式で計算される．

d0(a, b) = − log
n∑

i=1

√
cha(i) ∗ chb(i) (3.1)

ここで，cha, chb は，画像 a, b のColor histogramである．

Color layout は，画像の代表的な色の空間的な分布を表す特徴量である．画像

を 64のブロックに分割し,それぞれのブロックの平均の色を取得し，離散コサイ

ン変換を適用した結果にジグザグスキャンを適用して取得する．

Scalable color は，HSV色空間のヒストグラムにHaar変換を適用したものであ

る．はじめに，画像をHSV色空間に変換し，Hを 16レベル，SVを 4レベルにそ

れぞれ変換することによって，256ビンのHSVヒストグラムを作成する．そして，

Haar変換を適用して，128，64，32，16のヒストグラムを求める．2つの画像の

Scalable Color の類似度の算出には，L1 − norm を用いる．

CEDD (color and edge directivity descriptor) は，色とテクスチャの両方を考慮

したヒストグラムを作成する特徴量である．はじめに，HSV色空間で色ヒストグ

ラムを作成する．そして，幾つかのルールに基づいて 24ビンのヒストグラムに分

け，それに 5つのエッジのフィルタを適用することで特徴量を得る．用いるエッ

ジのフィルタは，水平，垂直，45度, 135度，向き無しの 5つである．2つの画像

の CEDD の類似度は，Tanimoto係数で算出する．

Edge histogram は，画像の局所的なエッジの分布のヒストグラムである．画像

を 4× 4 のグリッドに分割して，5つのフィルタ (水平，垂直，45度, 135度，向

き無し)を適用する．結果として，80ビンのヒストグラムが得られる．2つの画像

のエッジヒストグラムの類似度の算出には，L1 − norm を用いる．
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Tamura は，複数のテクスチャの特徴量によるヒストグラムである．本論文で

用いる特徴量は，coarseness，contrast，および directionality の 3つである．2つ

の画像のTamuraの類似度の算出には，標準 L2 − normを用いる．

これらの 6つの低次特徴量に基づいて 2つの画像 a, b の類似度 I(a, b) を以下の

式で算出する．

I(a, b) =
1

f

f∑
i=0

1

σ2
i

di(a, b) (3.2)

ここで，f は用いられる低次特徴量の種類数，di(a, b) は 2つの画像 a, b 間の i 番

目の低次特徴量の値，σ2
i は i 番目の低次特徴量の分散である．

3.4 タグの類似度

それぞれの画像に付与されたタグに基づいて 2つの画像間の類似度を求める．そ

のために，本論文では，あるタグがどのくらいの写真に付与されているかを評価

する IDFを利用する．すべての画像に付与されているタグを tag = {tag1, tag2, ...}
と表した場合の w 番目のタグの IDF idfw を以下の式で算出する．

idfw = log
N

nw

(3.3)

ここで，N は全画像数，nw は全画像のタグの中で w 番目のタグが付けられてい

る画像数である．

すべてのタグの IDFを算出した後に，それぞれの画像のタグベクトルを作成す

る．画像 a のタグベクトルを a⃗ = {idf1a, idf2a, ...} を以下のように定義する．

idfia =

{
idfi tagi ∈ taga

0 otherwise
(3.4)

ここで，taga は，画像 a に付与されているタグの集合である．

2つの画像 a, b のタグベクトルを用いてコサイン類似度を算出し，2つの画像

a, b 間の画像類似度とする．

T (a, b) =
a⃗ · b⃗
|a||b|

(3.5)

3.4.1 写真の撮影状況の類似度

撮影状況を特徴量とするため，考慮するべき要素として，写真を撮影する際の

周辺の明るさ，撮影者の位置や，被写体と撮影者の距離などがあげられる．例え
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表 3.1: 評価実験に用いたクエリ一覧

apple arashi bicycle building cardgame christmas

earthquake eel final fantasy gundam hamamatsu hamster

kyoto landscape mercedes mount fuji mozart muffler

computer disaster jellyfish hydrangea sagrada familia nuclear plant

sandwich stationery tea tiger ultraman windows

ば，写真に付与されているExifに含まれる Subject Distance を用いることで，カ

メラの位置と被写体との距離がわかる．しかしながら，Exif が付与されている写

真のなかでも，Focal Length や，Exposure Time などは，多くの写真に付与され

ているが， Subject Distance や，位置情報を表す値は，多くの場合に付与されて

いないため，現段階では，それらを特徴量として用いるのは困難である．今後，そ

れらのメタデータが付与された写真が増加した場合は，それらを考慮した撮影状

況類似度の算出を行うべきである．そのため，提案手法では，写真の撮影状況と

して，写真の明るさのみを考慮する．

2つの画像間の撮影状況の類似度を求めるために，Exifに基づいた類似度を算出

する．そのために，写真の明るさに関する Exifの値を利用した LogLightMetric

に基づいて画像の撮影状況特徴量を算出する [74]．ISO Speed は画像素子の感度

を示す値である．この値が大きいほど，画像素子の感度が増す．Exposure Time

はカメラのシャッターが開いている時間であり，値が大きいほどシャッタースピー

ドが遅い．Aperture はレンズを通過する光量を示す値である．この値が大きいほ

どレンズを通過する光量は少ない．Focal Length は焦点距離を示す値である．こ

の値が大きいほど焦点が遠い．画像の撮影状況 LogLightMetric を以下の式に基

づいて求める．

LogLightMetric = lg(K ∗ ET ∗ A ∗ ISO/FL2) (3.6)

ここで，K は比例定数，ET は Exposure Time，A は Aperture，ISO は ISO

Speed，および，FL はFocal Lengthの値である．LogLight Metric は，値が小さ

いほど写真を撮影した際の環境が明るいことを表している．

2つの画像 a, b 間の類似度を以下の式に基づいて L1 − norm で求める．

exif(a, b) = |LLMa − LLMb| (3.7)

ただし，画像 a, b の LogLightMetricをそれぞれ LLMa，LLMb とする．
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図 3.3: タグの出現頻度

3.5 実験

本節では，画像検索結果に対して提案手法によるメタデータ推定を行ったクラ

スタリング結果の評価する．評価のために，人手によって作成した正解データを

作成し，提案手法によるクラスタリング結果と比較する．

本実験では，3つの理由により，提案手法によって推定したメタデータの精度

を，推定されたメタデータが欠損したメタデータを正しく推定できたかではなく，

提案手法により推定されたメタデータを用いたクラスタリング結果に基づいて評

価する．1つは，本研究の目的が，画像検索結果を効果的にクラスタリングする

ことであるため，推定されたメタデータを用いたクラスタリング結果の向上に貢

献するような推定となっているかを確かめたいからである．2つ目は，Exifを推

定した場合，Exifの推定された値の適切さを直接に評価するのが難しいことがあ

るためである．これらのクエリで検索したそれぞれの画像検索結果に対して，提

案手法を用いメタデータの推定を行い，クラスタリングの結果から，その性能を

評価する．最後に，それぞれの画像のタグの推定精度の向上がクラスタリングの

精度の向上に繋がるとは限らない可能性があるため，タグの推定精度を評価しな

い．本実験で用いる画像に付与されているタグの種類は全体で 5,771種類である

が，これらのタグの中で全ての画像の中で 1回しか出現しないタグが約 71.7% 含

まれている．図 3.3に，画像に付与されているタグの出現頻度を示す．これらの

タグを本手法のようにトレーニングデータを使わない手法で推定するのは困難で

ある．また，トレーニングデータを利用する手法の場合でも，出現回数が極端に

少ないタグを推定するのは難しいと考えられる．しかし，出現回数が 1回のタグ
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の多くは，カメラメーカや，英語以外で書かれたタグや，時刻などである．その

ため，これらのタグを推定出来たとしてもクラスタリング精度の向上に繋がると

は限らない．

図 3.4に，評価実験の流れを示す．本実験において，提案手法で用いる k近傍

法のパラメータは，k = 5 とする．欠損したメタデータへの頑健性を評価するた

めに，画像検索結果に含まれる r 枚の画像に付与されているメタデータを全て削

除し，削除されたメタデータを提案手法によって推定する．また，メタデータを

削除する画像数を r = 0, 1, 2, ..., 50 とする．r = 0の場合は，メタデータの推定は

行わずに，メタデータの削除のみを行なっている．本実験において，k近傍法を

用いたメタデータの推定を行い，メタデータの削除を行わない手法を比較手法と

する．

また，正解データのクラスタリング結果の実験協力者による差を考慮するため

に，提案手法によるクラスタリング結果と比較手法を 2人の正解データとそれぞ

れ比較して，3つの場合に分けて評価結果の比較を行う．1つ目は，2人の正解デー

タに対する評価結果の平均である．2つ目は，2人の正解データに対する評価結果

に対して，評価の低い方を選出した場合である．最後に，2人の正解データに対

する評価結果に対して，評価の高い方を選出した場合である．

3.5.1 制約付き凝集法

ここで，本実験で用いる制約付き凝集法 [95] について述べる．制約付き凝集法

は，制約の作成に用いる類似度を選択し，選択された類似度に基づいて画像検索

結果に対して制約を付与し，他の類似度に基づいて制約の付与された画像検索結

果に対してクラスタリングを行う．

本実験では，制約として低次特徴量，撮影状況メタデータ，および画像タグに

基づいたmust-link制約を用いる [96]．must-link制約の付与は，撮影状況類似度，

画像類似度，およびタグ類似度の中から 2種類を用いる．例えば，タグと低次特

徴量をmust-link制約として用いる場合には，以下の式を用いる．

M(a, b) = T (a, b) + I(a, b) (3.8)

これは，2つの画像 a, b 間のタグ類似度 T (a, b) と画像類似度 I(a, b) の和である．

この値が小さい順に 2つの画像 a, b間のmust-link制約M1,M2, ...,Mr とする．こ

れらの制約を用いて制約付き凝集法を行う．制約付き凝集法においてmust-link制

約を用いることによって生じる凝集法との違いは，must-link制約が結ばれた 2つ

30



の画像 a, b が初期状態から同一のクラスタに属していることである．本手法では，

制約付き凝集法においてそれぞれのクラスタ間の類似度は，この場合，撮影状況

類似度に基づいた群平均法を用いて算出する．

クラスタリングの終了条件は 2つある．1つ目は，群平均法によって算出され

た最も類似したクラスタ間の類似度が閾値を下回った時である．ここでの閾値は，

凝集法に用いた類似度の平均とした．2つ目は，制約付き凝集法を用いたクラスタ

リングの過程においてクラスタ数が閾値以下になったときである．これは，ユー

ザにクラスタリング結果を提示するのに際して，クラスタ数が少なくなりすぎる

ことを防ぐためである．制約付き凝集法に用いるパラメータは，[96]で最も評価

の高い値を用いた．

3.5.2 データセット

表3.1に，本実験で用いた30の検索クエリを示す．これらの検索クエリによって，

Flickrより得られた画像検索結果を実験に用いる．用いる画像検索結果は，Flickr

に対して指定した検索クエリにより検索結果として返されたリスト型の画像検索

結果の中から，Exifのメタデータとして ISO Speed，Exposure Time，Aperture，

および Focal Length の 4つ全てが付与されており，1つ以上のタグが付与されて

いる画像のランキングの上位 50件分を用いる．そして，30人の実験協力者がク

ラスタリング結果を作成し，それを本実験の正解データとした．ただし，それぞ

れのクエリについて，2人の実験協力者が正解データを作成したため，得られた

正解データは 60個である．

3.5.3 評価指標

本実験では，2つの評価指標 (Fowlkes-Mallows index [97] と Variation of infor-

mation [98])を用いる．

Fowlkes-Mallows indexは再現率，適合率を用いた評価を行う．画像検索結果 I

の 2つのクラスタリング結果を C,C ′ とし，I のすべての画像のペアを表 3.2の

クラスに分ける．以下のように再現率，適合率を求める．

WI(C,C
′) =

N11

N11 +N01

(3.9)

WII(C,C
′) =

N11

N11 +N10

(3.10)
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表 3.2: Fowlkes-Mallows indexにおける画像のペアのクラス

N11 画像のペアがC，C ′の両方で同じクラスタに属している
N10 画像のペアがCでは同じ，C ′は異なるクラスタに属している
N01 画像のペアがCでは異なる，C ′は同じクラスタに属している
N00 画像のペアがC，C ′の両方で異なるクラスタに属している

これらの式を用いてFowlkes-Mallows indexの値を求める．この値が大きいほど 2

つのクラスタリング結果は類似している．

FM(C,C ′) =
√
WI(C,C ′)WII(C,C ′) (3.11)

variation of informationは相互情報量とエントロピーを用いた評価を行う．エ

ントロピーを求めるためにランダムに選択したある画像がクラスタ kに属する確

率を求める．

P (k) =
nk

n
(3.12)

ここで nkはクラスタリング結果Cのクラスタ kに含まれる画像数，nは全画像数

である．次に，以下の式でクラスタリング結果Cに関するエントロピーを求める．

H(C) = −
K∑
k=1

P (k)logP (k) (3.13)

次に，2つのクラスタリング結果C,C ′間の相互情報量を求める．そのために，ラ

ンダムに選択したある画像がクラスタリング結果Cにおいて kに属し，クラスタ

リング結果C ′において k′に属している確率を求める．

P (k, k′) =
|Ck

∩
C ′

k|
n

(3.14)

クラスタリング結果C,C ′間の相互情報量を I(C,C ′)とし，以下の式で表す．

I(C,C ′) =
K∑
k=1

K′∑
k′=1

P (k, k′) log
P (k, k′)

P (k)P ′(k′)
(3.15)

これらを用いて variation of informationを V I(C,C ′)を以下の式で求める．

V I(C,C ′) = [H(C)− I(C,C ′)] + [H(C ′)− I(C,C ′)] (3.16)

Variation of informationはある画像のそのクラスタ間の関連に着目し，2つのク

ラスタリング結果のその関連性の違いを評価している．そのため，variation of

informationは値が小さいほど 2つのクラスタリング結果は類似している．
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図 3.4: 評価実験の流れ

3.5.4 提案手法によるタグの推定の評価

図 3.5に，Fowlkes-Mallows indexと Variation of informationの 2つの評価指標

を用いた，タグの推定によるクラスタリング結果の変化を示す．ここで，Fowlkes-

Mallows index は，大きい値の方が評価結果が良く，Variation of information は，

逆である．Average(FM)，Average(VI) は，Fowlkes-Mallows index と Variation

of information それぞれの評価指標において，2つの正解データに対する提案手

法の評価結果の平均値を 30の実験データに対して算出し，それの平均値である．

Worst case average(FM)，Worst case average(VI) は，2つの評価結果に対して評

価の低い方を選出した場合である．Best case average(FM)，Best case average(VI)

は，2つの評価結果に対して評価の高い方を選出した場合である．rは，メタデー

タを削除した画像数である．r = 0の場合は，画像検索結果に付与されているタ

グを提案手法によって修正したタグを用いたクラスタリング結果の評価結果であ

る．図 3.5では，5つの手法を比較している．1つは，撮影状況類似度に基づいた

k近傍法である．2つ目は，画像類似度に基づいた k近傍法である．3つ目は，画

像類似度に基づいた提案手法 (α = 1.0) である．これは，α = 0, 0.1, ..., 1.0と調整

した時に，Fowlkes-Mallows index と Variation of information による評価が最も

高かった αである．4つ目は，画像類似度に基づいた提案手法 (α = 0.25) である．

最後に，他の画像からランダムに選択して，欠損した画像に付与したものである．
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図 3.5において，多くの場合において，画像類似度を用いた提案手法が最もよ

い評価結果となっている．しかしながら，幾つかの場合において，提案手法が有

効に機能していない．これは，提案手法におけるノイズタグの削除の工程で，ノ

イズタグだけではなくクラスタリングに有効なタグについても削除しているため

だと考えられる．これらのことより，多くの場合において，提案手法によって，適

切なタグが推定されており，メタデータが欠損している場合に提案手法を適用す

ることによって，そのような画像検索結果においてもクラスタリングの性能を保

つことができていることがわかる．

ここで，提案手法によって推定されたタグが画像の意味内容を表しているか評

価するために，2つの評価実験を行った．1つは，メタデータを削除した画像に対

して，提案手法によって本来付与されていたタグが復元されたかを評価する．以

下の式に基づいて，この評価を行なった．

correct =
|estimatedtags ∩ originaltags|

originaltags
(3.17)

もう 1つは，提案手法によって推定されたタグが，少なくとも間違っていないか

を評価する．以下の式に基づいて，この評価を行なった．

wrong =
|estimatedtags ∩ wrongtags|

wrongtags
(3.18)

これらの式において，estimatedtagsは提案手法によって推定されたタグ，originaltags

は本来の画像に付与されていたタグ，wrongtagsは画像に相応しくないタグである．

図 3.6に，提案手法 (α = 1.0)でタグを推定した結果についての評価を示す．図

3.6aにおいて，r = 0 の場合は，画像に付与されている約 60%のタグが画像の意

味内容と一致していることがわかる．そして，r の増加に伴って，提案手法による

復元された割合が徐々に低下していることがわかる．また，図 3.6bにおいて，提

案手法によって推定削除が行われた結果の画像に付与されているタグが誤ってい

るのは，約 2%以下であることがわかる．これらのことより，提案手法によって，

画像の意味内容を表すタグが十分に推定されているとは言えないが，少なくとも

誤っているタグが削除されていることがわかる．

3.5.5 提案手法によるExifの推定の評価

図 3.7に，Fowlkes-Mallows index と Variation of information の 2つの評価指

標を用いた，Exifの推定によるクラスタリング結果の変化を示す．r = 0の場合

は，画像検索結果の画像に付与されているExifの値を提案手法によって修正して
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表 3.3: Exifを推定するためのそれぞれの手法の平均順位

(a) Fowlkes-Mallows index

Approach Average

OurApproach:β=0.4 1.922

OurApproach:β=0.5 2.039

k-NN:TagSimilarity 4.863

k-NN:ImageSimilarity 2.902

Random 2.804

(b) Variation of information

Approach Average

OurApproach:β=0.4 1.961

OurApproach:β=0.5 2.176

k-NN:TagSimilarity 4.922

k-NN:ImageSimilarity 2.490

Random 2.980

クラスタリングを行なった結果である．図 3.7では，5つの手法を比較している．

1つ目は，タグ類似度に基づいた k近傍法である．2つ目は，画像類似度に基づい

た k近傍法である．3つ目は，画像類似度に基づいた提案手法 (β = 0.4) である．

これは，β = 0, 0.1, ..., 1.0と調整した時に，Fowlkes-Mallows index と Variation

of information による評価が最も高かった βである．4つ目は，画像類似度に基づ

いた提案手法 (β = 0.5) である．最後に，他の画像からランダムに選択して，欠

損した画像に付与したものである．

図 3.7において，他の手法と提案手法の差が小さい．“Random”と提案手法の

評価結果にあまり差がない原因は，他の写真のExifの値をそのまま付与したこと

が原因である．例えば，Focal Length は連続値であるが ISO Speedは離散値であ

るが値の種類が固定されている．そのため，他の写真のExifの値をランダムに取

得しても，タグをランダムで付与した場合と比較すると，極端に誤った値が付与

されることが少なかったことがあげられる．結果として，誤りの少ないExifを用

いてクラスタリングが行われたため，提案手法によるクラスタリング結果の評価

結果との差があまり発生しなかったと考えられる．

ここで，表 3.3a，および表 3.3bに，Fowlkes-Mallows index と Variation of in-

formationによる評価結果の順位の平均を示す．順位は，r を 0...49と変化させて，

それぞれの rの際に手法が何番目に評価が高かったのかで評価する．例えば，最

も評価の高い手法は，1位で，最も悪い手法は 5位である．表 3.3a，および表 3.3b

において，提案手法が最も高い評価となっていることがわかる．そのため，平均

すると，他の手法と比較して，提案手法を適用することでクラスタリング精度が

改善される．
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3.5.6 推定されたメタデータを用いたクラスタリング手法による

影響の評価

本実験では，提案手法によるメタデータの修正に対して，3.5.1節で述べた制約

付き凝集法を適用している．しかしながら，メタデータの推定後に適用するクラ

スタリング手法による性能の差については，評価していない．言い換えると，提

案手法によって推定されたメタデータを，制約付き凝集法以外のクラスタリング

手法で用いた場合にも有効であるかを評価する必要がある．そのため，本節では，

提案手法によるメタデータ推定の性能が，クラスタリングアルゴリズムに対して

どの程度影響を与えるかを評価する．

図 3.8，および図 3.9において，Fowlkes-Mallows indexと Variation of informa-

tion の 2つの評価指標を用いた，評価結果を示す．ここで，それぞれの結果はメ

タデータの推定を行い，その結果を用いてクラスタリングを適用した結果である．

これらの図において， “Random” は，メタデータが欠損している画像に対して，

提案手法によるメタデータの推定を行わずに，ランダムに選択した他の画像のメ

タデータを付与した結果である．また，“OurApproach”は，メタデータが欠損し

ている画像に対して，提案手法によるメタデータの推定を行った結果である．こ

の時，α = 1.0，β = 0.4 である．クラスタリング手法については，“AGG” は，制

約を用いない一般的な凝集法を表している．また， “CAGG” は，制約付き凝集

法を表している．

図 3.8に，提案手法によるタグの推定を行った場合は，凝集法でも制約付き凝集

法でも評価が高くなっている．そのため，提案手法によるメタデータ推定は，ク

ラスタリングアルゴリズムに有効であることが言える．また，図 3.9に，提案手法

によるExifの推定を行った場合は，提案手法によるメタデータ推定かランダムで

あるかによらずに，制約付き凝集法を用いた場合の方がクラスタリング結果の評

価が高くなっている．これは，前述したように，ランダムにExifの値を推定した

場合でも，ある程度の性能が保たれているためである．結果として，図 3.9は，ク

ラスタリング結果の評価値の差が制約付き凝集法と，制約とを用いていない凝集

法のクラスタリングの性能の差を表す結果となっている．これらのことより，提

案手法によって，タグのメタデータを推定した場合には，クラスタリングの性能

が改善することがわかった．
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3.6 おわりに

本章では，ウェブ上に存在する画像検索結果を効果的にクラスタリングするた

めの，画像に付与されるべきメタデータの欠損を推定により補う手法を提案した．

本論文で推定の対象とするメタデータは，ソーシャルタギングにより付与された

タグと，撮影状況を表すメタデータであるExifの 2つである．それぞれの画像の

正しいメタデータを推定するため，画像検索結果として与えられたデータのみを

用い，それ以外に別途教示用の学習データ等を必要としない推定手法を提案する．

本手法をソーシャルメディアサイトから取得した画像検索結果に適用し，本手法

がクラスタリングの性能向上に寄与するようなメタデータを効果的に推定してい

ることを示すために，Fowlkes-Mallows index と Variation of information の 2つ

の評価指標を用いた評価を行なった．結果として，タグの推定については，多く

の場合は，提案手法による推定を適用するとクラスタリングの性能が改善するこ

とが評価実験より示された．一方，Exifの推定については，提案手法による推定

を適用してもクラスタリングの性能は非常にわずかに改善したのみであった．そ

のため，Exifの推定精度を改善することは，今後の課題である．加えて，今回の

実験では，提案手法を k近傍法と比較をしているが，検索結果以外のデータを参

照するような，その他の手法との比較についても今後の検討課題である．

また，提案手法では，画像の低次特徴量，撮影状況類似度と，タグ類似度を用い

ている．しかしながら，画像に付与されている他のメタデータとして, GPSによ

る緯度経度情報，撮影方向情報などがある．これらのメタデータは，写真がどの

地点で，どの方向を撮影したのかを表しているため重要である．また，写真の緯

度経度情報は，タグの地理的な曖昧性の解消に非常に有用である．例えば，写真

に地名を表すタグが付与されていた場合に，その地名と実際の場所を関連付ける

ことで区別することが可能になる．そのため，これらのメタデータを推定するこ

とは，クラスタリングの性能を改善するために有用であると考えられる．しかし

ながら，これらのメタデータが付与されている写真は，非常に少ない．また，撮

影方向情報が付与されている写真は，Flickrから収集した約 190万枚の写真の中

で，約 10%の写真にしか付与されていない．撮影位置情報を推定するための手法

としては，類似する画像を検索することで位置情報を推定する手法などが提案さ

れている [99]．そのような手法を参考にして，本論文で提案している手法を，こ

れらのメタデータも推定可能に拡張することも今後の課題の 1つである．
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図 3.5: 提案手法の評価 (Tag)
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図 3.6: 提案手法によって推定されたタグの評価
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図 3.7: 提案手法の評価 (Exif)
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図 3.8: 提案手法の評価 (Tag)
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図 3.9: 提案手法の評価 (Exif)
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第4章 画素情報を用いない
写真の質に基づいた画像検索
結果のリランキング

4.1 概要

本章では，画素情報を用いない写真の審美的評価に基づいた画像検索結果のリ

ランキング手法について述べる．近年，デジタルカメラや，スマートフォンなどの

普及により，それらの機器で撮影された写真がウェブ上に大量に存在する．それ

らの写真の多くはプロの写真家によらない写真であり，質が低い写真も含まれて

いる．結果として，ソーシャルメディアサイトなどにおいて画像を検索する際な

どに，画像検索結果に質の低い写真が含まれる場合がある．そのような画像検索

結果は，閲覧に対するユーザの満足度を低下させる．そのため，大量の写真の中

から，質の高い写真を選択する技術の必要性が高まっている．しかしながら，写

真の質を評価する際に，画像の画素情報を用いる場合にはデータ処理量が大きく

なるという課題がある．

そこで，本論文では，これらの課題を解決するために，画像の画素情報を用い

ずに，写真に付与されているExifや，カメラの情報を用いて写真の質を評価する

手法を提案する．ここで，ほとんど同じ構図で撮影された 2枚のひまわりを撮影

した写真と撮影した際にそれらの画像に付与されたのExifの値を図 4.1a，および

図 4.1bに示す．これらの写真は，ほとんど同じ構図で撮影された写真であるが，

図 4.1aの写真は，図 4.1bよりも質の高い写真であると考えられる．これは，図

4.1bの写真は，明らかに光量が不足しているためである．実際，図 4.1bの写真の

絞り値は，図 4.1aよりも低い値となっている．これらのことより，Exifは，写真

の質に影響する要因であると考えられる．本論文では，Exifに含まれるデータの

中でもカメラの情報に着目して写真の質を評価し，画像検索結果に対するリラン

キングを行い，ユーザに質の高い写真を提示する事を目指す．提案手法の評価と

して，ソーシャルメディアサイトから取得した画像検索結果に対して，写真の質

に基づいた効果的なリランキングが可能であること示し，写真の質を評価するた
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ISO Speed 100
Exposure Time 0.001 sec
Aperture f/8.0
Focal Length 12.8 mm

(a) 質の高い写真

ISO Speed 80
Exposure Time  0.0001 sec
Aperture f/4.0
Focal Length 6.1 mm

(b) 質の低い写真

図 4.1: 同じ構図で撮影された 2枚の写真とその Exifの値

表 4.1: 高価な機材と安価な機材によって撮影された写真の質の評価の平均値

Average

“Alexanderplatz” Low-price 1.350

“Alexanderplatz” High-price 1.980

“Brandenburg Gate” Low-price 1.410

“Brandenburg Gate” High-price 2.240

めに Exifが有効な手段の 1つであることを示す．

4.2 類似画像を用いた写真の質の評価

写真の質を評価する際に，画像処理の技術を利用する手法がほとんであるが，計

算コストが非常に高いため，提案手法では，画素情報を用いずに，カメラの情報

を用いて写真の質を評価する手法を提案する．提案手法では，画素情報を用いず

に写真を評価するために，質の高い写真にExifのパラメータが類似している写真

もまた質の高い写真とする．そのために，提案手法では，最初に用いる質の高い

写真を画像検索結果に含まれる写真の中で，高価な撮影機材で撮影されたものと

する．これは，高価な撮影機材を用いるユーザは，写真の撮影が趣味で，写真の

撮影技法について詳しい可能性が高いためである．

また，適用可能なドメインを限定しないために，トレーニングデータが事前に

必要となる教師あり学習を用いた手法ではなく，画像検索結果に含まれる写真に

含まれるデータを利用して写真の質の評価を行う．

ここで，高価な撮影機材を用いているユーザが撮影した写真と，そうではない
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Reranking results

Calculate photo-taking 
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Select photos taken 
by high price camera

Rerank 
image search result

Image search result

図 4.2: 提案手法の流れ

ユーザが撮影した写真の質を比較する実験を行う．はじめに，Flickrから， 2つ

の検索キーワードを用いて画像を取得し，2つのデータセットを作成した．検索

キーワードは，“Brandenburg Gate”と，“Alexanderplatz” である．そして，それ

らの画像検索結果に含まれる写真を 300ドル以上の撮影機材によって撮影された

写真と，100ドル以下の撮影機材で撮影された写真の 2つに分けた．撮影機材の

価格は，Exifに付与されている撮影機材のメーカー名とモデルに名したがって，

Amazon [100] を利用して価格を取得した．それぞれ 100枚ずつをランダムに選択

し，これらの写真を実験参加者に写真の質を評価してもらった．評価は, 1=“Bad”,

2 =“Normal”, and 3=“Good”の 3段階で行なった．高価な撮影機材によって撮影

された 100枚の写真の評価と，安価な撮影機材によって撮影された 100枚の写真

の評価の平均値を，表 4.1に示す．Low-price は，100ドル以下の撮影機材で撮影

された写真を表す．また， High-price は，300ドル以上の撮影機材で撮影された

写真を表す．表 4.1より，2つのデータセットともに，高価な機材で撮影された写

真の方が質の評価が高いことがわかる．加えて，実際に，その差が有意であるか

を検証するために，t-検定を適用した．“Brandenburg Gate”によるデータセット

では，0.1%で有意差が認められた．また，“Alexanderplatz”によるデータセット

でも，0.1%で有意差が認められた. これらのことより，高価な機材で撮影された

写真は，平均すると質の高い写真が含まれている可能性が高いと言える．

図 4.2に，本論文で提案する手法の処理の手順を示す．はじめに，Flickrなどか

ら取得した画像検索結果から，特定のタグが付与されている写真を選出する．こ

れは，前述したように，ユーザがキーワードをクエリとして検索した際に得られ

る画像検索結果には，複数の異なる意味内容の写真が含まれている場合があるた

めである．画像検索結果に含まれる多様性への対処については，3章で提案してい

るクラスタリングなどで行うとし，ここで提案する手法においては，対象としな

い．次に，選出した写真に付与されているExifに基づいて撮影状況類似度を算出

し，クラスタリングを適用する．写真の撮影された状況 (時刻や，屋外屋内など)

の多様さを含む画像検索結果に対して，それらを 1つの評価基準で評価すること

の困難さに対処するためである [40]．最後に，それぞれのクラスタにおいて，高
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表 4.2: Flickrに登録されている撮影機材の種類と数

Type
Point

and shot
Camera
phone Comcorder DSLR

Digital
Back

Digital
Rangefinder Unknown

Film
camera

Number 1545 509 232 136 29 4 4 1

Percentage 65.74 % 17.33% 9.83% 5.76% 1.23% 0.17% 0.17% 0.04%

価な撮影機材で撮影された写真を選出し，クラスタに含まれる画像とそれらを比

較することでリランキングする．

4.2.1 撮影状況類似度を用いたクラスタリング

本節では，撮影状況類似度に基づいて画像検索結果をクラスタリングすること

で，クラスタを得る．2つの画像間の撮影状況類似度の算出には，3.4.1章と同様

である．写真の明るさを考慮するために，写真の LogLight Metric を特徴量とし

て算出し，L1 − norm で類似度とする．また，クラスタリングには，パラメータ

の指定が必要ない画像検索結果をクラスタリング手法であるMaxmin [24]を用い

る．これにより，写真の明るさに基づいたクラスタが作成される．

4.2.2 リランキング

撮影状況類似度に基づいたそれぞれのクラスタにおいて，高価な撮影機材を用

いて撮影された写真のExifのパラメータに基づいて写真をリランキングする．は

じめに，クラスタに含まれる画像の撮影に用いられた撮影機材が高価な順に，上

位 α% を取得する．本論文では，α = 20 である．取得した写真の Exif から ISO

Speed，Exposure Time，Aperture，および Focal Length を抽出し，それぞれの

平均値を求め，これをそのクラスタにおいて質の高い写真を撮影するために用い

られたExifのパラメータとする．それ以外の写真 p について，以下の式に基づい

て，高価な機材を用いて撮影された写真のExifパラメータの類似度 rerankp を算

出する．

rerankp =

|4|∑
j=1

exifjp (4.1)

ここで，exifjp は，高価な機材を用いて撮影された写真の 4つのExifのパラメー

タである．求められた類似度をリランキングのスコアとし，昇順でユーザに提示

する．
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pantheon alexanderplatz brandenburg gate eiffel tower sagrada familia
temple tower brandenburg architecture architecture
dome fernsehturm platz night temple

piazza della rotonda allemagne kreutzberg seine catedral
agrippa schweizer sky torre modernism
fountain tv pariser monument obra

図 4.3: 評価実験で用いる検索キーワードとタグ

表 4.3: 撮影機材の価格

No price 0 < price 100 < price 500 < price 1000 < price 5000 < price

Number 1131 146 807 193 70 13

Percentage 47.92% 6.19% 34.19% 8.18% 2.97% 0.55%

4.3 実験

本節では，提案手法による画像検索結果のリランキング結果に，人手により評

価された質の高い写真がどれぐらい含まれているかを評価する．また，ベースラ

イン手法と提案手法を比較することで，Exifを用いることで写真の質を評価する

ことが可能であることを示す．

4.3.1 データセット

ここでは，評価実験を行うために，撮影機材の価格のデータセットと，画像検

索結果のデータセットの作成について述べる．

提案手法で用いる，写真の撮影機材の価格のデータセット作成する．はじめ

に，Flickrに登録されている 2,360の撮影機材のモデル名を取得し，そのモデルの

Amazonでの販売価格を取得した．撮影機材の種類と，価格について表 4.2と表

4.3に示す．表 4.3において，No priceとは，Amazonから撮影機材の価格が取得

できなかったものである．実験では，価格が取得できた撮影機材で撮影された写

真のみを用いて行う．

図 4.3に示す検索キーワードで Flickrを検索し，その中で特定のタグを持つ画

像を選出した．実験では，この手順によって得た，25の画像検索結果をデータセッ

トとして用いる．評価のために，4人の実験協力者に，リランキング結果を提示

して，それぞれの画像に (1=“Good”, 0=“Bad”) を付与してもらった．
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2つの方法による結果を提案手法との比較に用いる．1つは，Flickrより取得し

た画像検索結果にランキングをそのまま用いる．もう 1つは，1つ目の結果に含

まれる画像をランダムに並び替えたものである．

4.3.2 評価指標

評価指標として，Precision@k，NDCG@k(normalized discounted cumulative

gain measure) [101]，および Unattractive Rejection [63]を用いる．

Precision@k は，検索結果の上位 k 件において，評価の高いものが含まれてい

るほど，ランキングの評価は高くなる．本論文の場合は，上位 k 件に，質が高い

と評価された写真 (1=“Good”)の数であり，以下の式で算出する．

Precision@k =
1

k

k∑
i=1

reli (4.2)

ここで，reli は k 番目の順位の評価点数を表す．

NDCG@k は，検索結果上位 k 件において，理想的なランキングへの近さを表

す評価指標である．Precision@kとの違いとして，NDCG@k は，ランキングの順

位による重みが付与されている．ランキングの上位 k 件において，同じ件数だけ

良い評価のものが存在した場合は，上位に出現するほどランキングは高く評価さ

れる．NDCGを計算するためのDCGは以下の式で算出される．

DCG@k = rel1 +
k∑

i=2

reli
log2 i

(4.3)

DCG@k は順位の下降とともに重みを付け加えている．NDCGは，以下の式で算

出される．

NDCG@k =
DCG@k

IDCG@k
(4.4)

IDCG@kは，DCGが最も理想的だった場合の値を表す．本実験では，k = {1, 2, ..., 10}
とする．

また，Unattractive Rejection は，ランキング結果の中に最初に現れる不適切な

画像 (本論文の場合は，0=“Bad”) の順位を評価することで，作成したランキン

グがどれだけ不適切な画像の出現をランキングの上位に出現させることを防げて

いるかを評価している．Unattractive Rejection (UR)は，以下の式で算出する．

UR =
1

|Q|

Q∑
i=1

1

rank1
(4.5)
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ただし，k 件のランキングに，不適切な画像が含まれていなかった場合は，UR = 0

とする．Unattractive Rejection は，値が低いほど，リランキングによって不適切

な画像の出現を防ぐことができていると評価する．

4.3.3 提案手法によるリランキング結果の評価

図 4.4a，図 4.4b，および表 4.4に，それぞれPrecision@10，NDCG@10，およ

び Unattractive Rejectionの提案手法の評価結果を示す．“Reranking”は，提案手

法によるリランキング結果を表す．“Default”は，Flickrより取得した画像検索結

果にランキングをそのまま用いたものである．“Random”は，ランダムに画像検

索結果を並び替えたものである．これらは，25のデータセットに対する評価の平

均値である．図 4.4aと，図 4.4bにおいて，提案手法は，すべての順位において

最も高い評価となった．また，表 4.4においても，提案手法が最も高い評価となっ

ている．結果として，提案手法は，質の高い写真を画像検索結果の上位に出現さ

せることができた．

次に，提案手法と既存手法の審美的評価の性能と，実行速度について比較する．

本実験では，Loらにより提案された手法 [102]を比較手法とする．この手法は，ト

レーニングデータとテストデータに含まれる写真から複数の画像特徴量を生成し，

SVMによって審美的評価の高い写真か，低い写真であるかを分類している．本論

文の提案手法では，画像検索結果に対して審美的評価に基づいたランキングを作

成するため，SVMではなく SVRによって学習した結果を用いる．また，この手

法は，matlabを用いて用いて実装されているが，octaveを利用して実験を行った．

さらに，この手法では，トレーニングデータが必要となるため，dpchallenge1か

ら取得した写真とその評価値をトレーニングデータとした．実験条件として，3つ

のクエリにに対して，前述した手順で評価を行なった．審美的評価の評価指標も

前述した 3つの評価指標を用いる．また，実行速度を比較するために，50，100，

150，200枚の画像に対してそれぞれの手法を適用した実行時間を示す．

表 4.5に，提案手法と既存手法を 3つの評価指標に基づいて評価した結果を示

す．Unattractive Rejectionによる評価は，提案手法が優れていることがわかる．

しかしながら，他の 2つの評価指標では，提案手法の方が優れているが，ほとん

ど 2つの手法に差がない．そのため，提案手法は，既存手法と比較して，少なく

とも同等程度の写真の審美的評価の能力があると考えられる．次に，表 4.6に，提

案手法と既存手法の実行時間を計測したものを示す．この表より提案手法の方が

1http://www.dpchallenge.com/
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(a) Precision@10 (b) NDCG@10

図 4.4: 提案手法とベースライン手法の比較

表 4.4: Unattractive Rejectionによる提案手法とベースライン手法の比較

Default Random Reranking

UR 0.781 0.806 0.742

1，000倍以上高速であることがわかる．これは，提案手法が画像の画素情報，お

よび画像処理技術を全く用いていないためであると考えられる．多くの手法では，

高度な画像処理技術を用いるため，画像を複数回にわたって走査する場合や，畳

込みなどを行うため，計算コストが非常に高い．一方，提案手法では，写真の撮

影状況を表すメタデータであるExifのみを用いており，画像の走査などが必要な

いため，計算コストが非常に低い．これらの 2つの結果より，既存手法と比較し

て，提案手法は，写真の審美的評価を評価するための性能を大きく改善するには

至っていないが，劣っておらず，実行時間は，非常に高速であるといえる．その

ため，提案手法は，高速に写真を審美的評価に基づいてリランキングするために

有効な手法であると考えられる．

4.4 おわりに

本章では，画素情報を用いない写真の質に基づいた画像検索結果のリランキン

グ手法を提案した．写真の質を評価するために，画素情報を用いずに，写真のメ

タデータや，カメラの情報を用いた．提案手法の有効性を示すために，Flickrか

ら取得した写真に対して提案手法を作成し，人手による評価を行った．結果とし

て，提案手法によってリランキングを行うことは有効であることを示した．
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表 4.5: 提案手法と既存手法の比較 (審美的評価)

NDCG@10 Precision@10 Unattractive Rejection

比較手法 0.77 0.78 0.50

提案手法 0.80 0.78 0.32

表 4.6: 提案手法と既存手法の比較 (実行時間)

50 100 150 200

比較手法 142.497 0289.21 439.26 578.37

提案手法 0.03 0.04 0.07 0.09

今後の課題として，提案手法では，写真の明るさを考慮しているが，それ以外

のメタデータを用いた評価手法の提案があげられる．
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第5章 位置情報付き写真を用いた
ホットスポットの関連性の
抽出

5.1 概要

本章では，画像を閲覧するために，写真の地理的なクラスタと，その関連性を

抽出し，ユーザに提示するための手法について述べる．近年，GPS機能が付随し

た撮影機材の普及に伴い，緯度経度情報が付与された写真がウェブ上に存在する．

ユーザが写真を撮影する際に，自身の興味のある被写体を撮影することがほとん

どである．そのため，写真の撮影地点の集合を可視化することで，ユーザの興味

を地理的な観点で可視化することが可能になると考えられる．言い換えると，ウェ

ブ上の位置情報付き写真を利用することで，地理的な観点でユーザの興味を表す

ホットスポット (クラスタ)を抽出することが可能である．しかしながら，それら

のホットスポットは，独立して抽出されるが，実際には，複数の観点での関連性

が存在する．たとえば，特定の被写体を撮影するための撮影スポットを表すホッ

トスポットと，その被写体を含むホットスポットという関連性があげられる．ま

た，特定のイベントに関する写真が多く撮影されたホットスポット同士の関連性

があげられる．しかしながら，単純にホットスポットを抽出すると，それらは独

立して抽出されるため，ユーザがホットスポットを閲覧する際に，閲覧の負担が

かかる．そのため, 本論文では，ソーシャルメディアサイトから取得した位置情報

付き画像からホットスポットを抽出し，2つの観点における関連性をそれぞれ抽

出する手法を提案する．また，提案手法によって抽出したホットスポットの関連

性を可視化することによって，提案手法によって抽出された関連性が適切である

かを検討する．
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図 5.1: ホットスポットの抽出手順

5.2 ホットスポットの抽出と関連性の抽出

提案手法では，メタデータが付与された画像を利用して，ホットスポットの抽

出とその関連性の抽出を行う．用いるメタデータは，緯度経度情報，撮影方向情

報，焦点距離，およびソーシャルタギングによるタグである．本論文では，タグ

に基づいたホットスポットの関連性と，撮影スポットと被写体の関連性の 2種類

の関連性を抽出する．提案手法では，はじめに，ホットスポットを抽出したい領

域で撮影された画像を取得し，それをグリッドに配置して，それぞれのセルに含

まれる写真数に基づいて，ホットスポットを抽出する．次に，撮影方向情報と，緯

度経度情報に基づいて，ホットスポットを分類する．本論文では，特定の被写体

を撮影するための写真の撮影スポットと，ホットスポット内にランドマークのよ

うな多くのユーザの興味を集める関心領域と，それ以外の 3つに分類する. 次に，

それぞれのホットスポットでイベントが発生していたかを分類する．最後に，タ

グに基づいたホットスポットの関連性と，撮影スポットと被写体の関連性の 2種類

の関連性を抽出する．その際に，タグに基づいたホットスポットの関連性は，ソー

シャルタギングによるタグを利用する．また，撮影スポットと被写体の関連性の

抽出には，撮影方向情報と，緯度経度情報を利用する．

5.2.1 ホットスポットの抽出

本論文では，写真に付与されているExifに含まれるGPSLatitude(緯度)とGP-

SLongitude(経度)を写真の撮影位置情報とする．

取得した写真に付与された緯度経度情報に基づいて，y 座標と x 座標で表され
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るグリッドを作成する．以下の式を適用することで，写真に付与された緯度経度

情報を 2次元グリッドのセルの座標 (x，y)に変換する．

y = Mheight −
(Lat− Latmin) ∗Mheight

Latmax − Latmin

(5.1)

x = Mwidth −
(Lng − Lngmin) ∗Mwidth

Lngmax − Lngmin

(5.2)

ここで，Latは，写真に付与された緯度 (ExifのGPSLatitude)，Lngは，写真に

付与された経度 (ExifのGPSLongitudeの値)を表す．Latmax，Latmin，Lngmax，

および Lngmaxは，Latと Lngの最小値と最大値を表す．Mheight，Mwidthは，生

成するグリッドの高さと幅をそれぞれを表す．本論文では，Mheight，Mwidthは，

生成するグリッドの 1つのセルが約 20mになるように設定した．結果として，生

成されたグリッドの 1つのセルには，約 20mの範囲で撮影された写真が含まれて

いる．

5.2.2 ホットスポットの分類

撮影方向情報と，撮影位置情報に基づいて，抽出されたホットスポットを関心

領域，撮影スポット，その他のホットスポットの 3つに分類する．ここでは，[72]

において提案されている手法を利用する．

関心領域とは，ホットスポットの中心に関心のある領域 (ランドマークなど)が

存在し，その領域の周辺からホットスポットの中心を撮影しているホットスポッ

トである．そのため，写真の画角と，写真とホットスポットの中心の位置関係を

利用することで，写真がホットスポットの中心を撮影したかを評価する．写真の

画角は，以下の式で算出される．

α = 2tan−1(
l

2f
) (5.3)

ここで，|x|は写真の横幅，fは写真の焦点距離，lは映像素子のサイズを表す．焦

点距離は，写真に付与されたFocal Lengthを用いる．次に，写真の撮影位置から

ホットスポットの中心への角度を算出する．

θ = tan−1 cosy2 ∗ sin(x2 − x1)

cosx1 ∗ siny2 − siny1 ∗ cosy2 ∗ cos(x2 − x1)
(5.4)

この θは，写真の撮影位置 (x1, y1)から，北を 0度にした場合のホットスポットの

中心 (x2, y2)が存在する方向である．画角 α，撮影方向 β から写真を内向き写真
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と外向き写真に分類する．{
内向き写真 (β − α

2
< θ < β + α

2
)

外向き写真 (otherwise)
(5.5)

写真を分類した後に，ホットスポットの中心からある一定の範囲内に存在する内

向き写真と外向き写真のそれぞれの枚数を数える．このとき，内向き写真の枚数

が外向き写真の枚数以上になる範囲が存在するときに，そのホットスポット内に

関心領域が存在すると定義する．

次に，撮影スポットとは，ホットスポットに含まれる写真の多くが同じ方向を

撮影しているようなホットスポットである．これは，近くに関心領域が存在する

場合に，多くのユーザがそれを特定の場所 (ランドマークがよく見える場所)から

撮影しているためである．そのため，ホットスポットに含まれる写真の撮影方向

情報に基づいて撮影スポットかを判断する．ホットスポットに含まれる写真の撮

影方向を 10度ずつのヒストグラムにし，1つのビンが全体の 15%よりも高ければ，

そのホットスポットは撮影スポットであるとする．

最後に，関心領域でも，撮影スポットでもないホットスポットをその他のホッ

トスポットとする．

5.2.3 イベントの分類

イベントが発生した地点では，多くのユーザがそのイベントに関する写真を撮

影するため，その地点がホットスポットとして抽出される．そのため，前述した

手法で抽出したホットスポットにおいて，イベントが発生したかどうかをホット

スポットに含まれる写真に付与されている撮影時間情報に基づいて分類する．

本論文において，ホットスポットにおけるイベントとは，イベントが発生した

日以外の日のホットスポット内での写真の撮影枚数と比較して，特定の日に写真

の枚数が極端に多い場合に，そのホットスポットでイベントが発生したとする．そ

のため，ホットスポットのそれぞれの日付における写真の撮影枚数の増加を検出

することで，イベントを検出する．はじめに，Simple Moving Average(SMA)を

それぞれの日付に対して求める．特定の日付M の n日間の SMAは以下の式で算

出される．

SMAM =
pM + pM−1 + ...+ pm−n

n
(5.6)

ここで，pM は，ホットスポットに含まれる特定の日付M 日に撮影された写真の

枚数である．本論文では，n = 7とした．最後に，特定の日付M における写真の
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増加率RIM を，以下の式で算出する．

RIM =
SMAM − SMAM−1

SMAM−1

(5.7)

RIM > 8の場合，そのホットスポットではイベントが発生したとする．

5.2.4 ホットスポット間の関連性の抽出

ここでは，これまでに抽出したホットスポットについて，ホットスポット間の

関連性を抽出する．本論文では，撮影スポットと被写体の関連性と，タグに基づ

いた関連性の 2つの種類のホットスポットの関連性を抽出する．

撮影スポットと被写体の関連性

撮影スポットと被写体を含むホットスポットの位置関係に基づいて，ホットス

ポット間の関連性を抽出する．撮影スポットに含まれる写真の中で，多くの写真

がほぼ同じ方向を撮影しており，その方向にホットスポットが存在している場合，

その撮影スポットは，そのホットスポットを撮影するための撮影スポットである

と考えられる．本論文では，これをホットスポット間の関連性として抽出する．

撮影スポットと被写体の関連性を抽出するために，撮影スポットに含まれる写

真に付与されている撮影方向情報の平均値と，擬似的な画角を用いる．この撮影

スポットの擬似的な画角は，その撮影スポットの平均の撮影方向にホットスポッ

トが存在するかの決定に用いる．撮影スポットの擬似的な画角 aovpは以下の式で

算出される．

aovp =
90

log10(distance)
(5.8)

ここで，distanceは，ホットスポットと撮影スポットのそれぞれの中心のHubeny

距離である．Hubeny距離は，以下の式で算出される．

distance =
√

(M ∗ dP )2 + (N ∗ cos(P ) ∗ dR)2 (5.9)

P は 2 点間の平均緯度，dP は 2 点間の緯度差，dRは 2 点間の経度差，Mは午線

曲率半径，N は卯酉線曲率半径を表す．この擬似的な画角は，ホットスポットと

撮影スポットの距離が近いほど，大きくなる．最後に，以下の式に基づいて，撮

影スポットの平均撮影方向から擬似的な画角の角度以内にホットスポットが存在

するかを判断する．

dirs −
aovp
2

< angle(s,h) < dirs +
aovp
2

(5.10)
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ここで，angle(s,h)は，撮影スポットとホットスポットの角度の差である．この式

を満たす場合，撮影スポットとホットスポットに関連性があると判断する．

タグに基づいた関連性

ホットスポットに含まれている写真に付与されているタグに基づいた関連性を

求める．ホットスポットに含まれる写真に付与されているタグは，そのホットス

ポットに関連するタグが付与されていると考えられる．たとえば，写真の被写体

に関するタグや，イベントに関するタグがあげられる．そのため，2つのホットス

ポットに含まれている写真に付与されているタグが類似していた場合，それらの

ホットスポットでは，何らかの関連性があると考えられる．そのため，2つのホッ

トスポットの関連性を求めるために，ホットスポットに含まれるタグの類似度を

算出する．それぞれのホットスポットの特徴量をTFIHF(Term FrequencyInverse

Hotspot Frequency)を用いて算出する．TFaiは，ホットスポット a に含まれる

写真に付与されているタグ i の出現回数である．IHFiは，タグ i が含まれてい

るホットスポットの割合の逆数であり，3.4の IDFの算出と同じ手順で算出する．

そして，得られたTFIHFに基づいて，ホットスポット間のコサイン類似度を算出

する．一定の距離に以内に存在する 2つのホットスポットのコサイン類似度が 0.5

よりも大きければ，それらのホットスポットはタグに基づいた関連性が存在する

とする．

5.3 実験

本節では，提案手法によって抽出されたホットスポットとその関連性を可視化

した結果について述べる．提案手法によって抽出された関連性は，タグに基づい

た関連性と，撮影スポットと被写体の関連性の 2つである．抽出したそれぞれの

結果は Google Maps [103]に表示した．

5.3.1 データセット

ここでは，本実験に用いる写真について述べる．本実験では，Flickrより取得し

た写真 1,123,550枚を用いる．この時，これらの写真の全ては，Exifに含まれる緯

度 (GPSLatitude，GPSLatitudeRef)，経度 (GPSLongitude，GPSLongitudeRef)，

撮影時間のメタデータが付与されている．これらの写真が撮影された期間は，2010
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表 5.1: 提案手法によって抽出された関連性の例

Spot # photos Relation # hotspots

R0 Soho Square 367 Tags 2

R1 Oxford Street and Regent Street 4070 Tags 5

R2 Leicester Square 1906 Tags 3

R3 Convent Garden 5735 Tags 3

R4 Tower Bridge and Tower of London 4527 Tags 7

R5 Olympic Park 4440 Tags 6

R6 London Eye 9819 Tags 2

R7 Big Ben 5510 SS 2

R0: Soho Square

R1: Oxford Street 
and Regent Street

R3: Convent Garden

R2: Leicester Square

a

b

c

d

e

f

gh

i

j

k

l

図 5.2: タグに基づいた関連性 (表 5.1のR0ーR3).

年 1月 1日から，2014年 6月 31日までである．また，写真を取得した範囲は，ロ

ンドン周辺 (緯度:-0.450439 0.148315，経度:51.301643 51.669361)である．

5.3.2 考察

表 5.1に提案手法によって抽出された関連性の例を示す．”Spot”は，提案手法に

よってホットスポットから関連性が抽出された地域を表す．”# photos”は，その

ホットスポットに含まれる写真数の合計を表す．”Relation”は，提案手法によって

抽出された関連性が 2つの関連性のどちらであるかを表す．”Tags”は，タグに基づ

いた関連性を表す．”SS”は，撮影スポットと被写体の関連性を表す．”# hotspots”

は，その地域において関連性が抽出されたホットスポットの数を表す．
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City Hall

Tower Bridge

Tower of London

a

b

図 5.3: タグに基づいた関連性 (表 5.1の R4 ).

Big Benb
a

図 5.4: 撮影スポットと被写体の関連性 (表 5.1のR7).

図 5.2と，5.3に，提案手法によって抽出されたタグに関する関連性の例を，図

5.4に提案手法によって抽出された撮影スポットと被写体の関連性の例を示す．こ

れらの図において，緑色のポリゴンは，イベントの発生していない撮影スポット，

黄色のポリゴンはイベントの発生した撮影スポット，青色の線は撮影スポットに

含まれる写真の平均の撮影方向，赤色のポリゴンはイベントの発生していない関

心領域，紫色のポリゴンはイベントの発生してたその他の領域，黒色のポリゴン

はイベントの発生していなその他の領域を表す．また，紫色の線はタグに関する

関連性を，黒色の線は撮影スポットと被写体の関連性を表す．

図 5.2に Soho Square，Oxford Street，Covent Garden周辺で抽出されたタグ

に基づいた関連性について示す (表 5.1のR0ーR3)．提案手法を適用することで，

この地域では，4つの地域に関するタグに基づいた関連性が抽出された．例えば，

R2 (図 5.2の橙色の丸)では，Leicester Squareで 3つのホットスポットが抽出され
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た．R2の関連性において，最も左のホットスポット (図 5.2a)は，Leicester Square

の近くにある M&M’s world の店の周辺で抽出された撮影スポットである．この

撮影スポットでは，多くのユーザが店の前から，店の入り口を撮影していたため，

撮影スポットとして抽出された．中央のホットスポット (図 5.2b) は，Leicester

Square の中で発生したイベントに関する写真が多く撮影されているホットスポッ

トである．また，右のホットスポット (図 5.2c) は，Leicester Square の地下鉄の

駅の周辺で撮影された写真を多く含むホットスポットである．これらのホットス

ポットは，単にホットスポットを抽出した場合には独立して抽出される．しかし，

実際には，これらのホットスポットは 1つの地域の中で抽出されたホットスポッ

トであるため，地域に関する関連性があると考えられる．実際に，これらのホッ

トスポットに含まれる写真の多くには，“Leicester” や，“Leicester Square” など

の地域を表しているタグが付与されている．そのため，提案手法を適用すること

で，Leicester の地域に関する関連性を抽出することができた．加えて，R3 ( 図

5.2の緑色の丸)では，3つのホットスポットについての関連性が抽出された．一

番下のホットスポットは，Covent Garden Market と，Big Egg Hunt というチャ

リティイベントに関する写真を多く含むホットスポットである．中央のホットス

ポットは，Covent Garden の地下鉄周辺と，その周辺のお店に関する写真を多く

含むホットスポットである．一番上のホットスポットは，レストランで行われた

パーティの写真と，そのレストランに関する写真を多く含むホットスポットであ

る．提案手法により，これらのホットスポットについても地域に関連するホット

スポットを抽出することが出来た．これらのことより，提案手法を適用すること

で，ホットスポットに含まれる写真に付与されているタグに基づいてホットスポッ

ト間の地理的な関連性を抽出できていることがわかる．

次に，R3 ( 図 5.2の青色の丸)では，Oxford Street と，Regent Street 周辺で

抽出されたホットスポットから抽出された関連性について述べる．図 5.2hー kの

ホットスポットについては，2010年に行われたデモに関するイベントの写真を多

く含むホットスポットである．提案手法では，これらのホットスポットの関連性

が抽出されている．実際に，これらのホットスポットでは，そのデモに関連する

タグが多く含まれている．また，図 5.2hー gの関連性については，タグ “Oxford

Street ”などが付与されている写真が多く含まれているホットスポット間の関連性

である．そのため，これらのホットスポットでは，地理的な関連性が抽出された．

これらのことより，提案手法を適用することで，ホットスポットに含まれる写真

に付与されているタグに基づいてホットスポット間のイベントに関する関連性を

抽出できていることがわかる．
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図 5.3に，Tower Bridge，Tower of London および City Hall周辺で抽出された

ホットスポットとその関連性について示す．Tower of London 周辺では，4つの

ホットスポットが抽出された (図 5.3の黒色の丸)．Tower Bridge 周辺では，3つの

ホットスポットが抽出された (図 5.3の赤色の丸)．City Hall周辺では，2つのホッ

トスポットが抽出された (図 5.3の橙色の丸)．また，提案手法によって，Tower

of London と， Tower Bridge の関連性は抽出された．実際に，それらのホットス

ポットでは，お互いの建物を撮影した写真が多く含まれており，それらに関連す

るタグも多く付与されている．しかしながら，City Hall と Tower Bridge の関連

性は抽出されていない．これは，Tower Bridge 周辺で抽出されたホットスポット

に含まれる写真の中で，City Hallを撮影している写真が少ないことが原因である

と考えられる．提案手法では，ホットスポットに含まれる写真に付与されている

タグに基づいて，ホットスポット間の類似度をTFIHFを用いて関連性を抽出して

いる．そのため，ホットスポットに含まれている写真に，本来抽出されるべき関

連性に関するタグが十分に含まれていない場合は，提案手法では，関連性を抽出

することができない．このような場合の対処は今後の課題とする．

最後に，表 5.1の R7に Big Ben 周辺で抽出されたホットスポットと，抽出さ

れた関連性を図 5.4示す．黒線は，提案手法によって抽出された撮影スポットと被

写体の関連性を表している．左のホットスポット (図 5.4a)は，Big Benを撮影し

た写真を多く含む撮影スポットである．中央のホットスポット (図 5.4b)は，実際

の Big Benの場所を含むホットスポットである．提案手法により，これらのホッ

トスポットについて，撮影スポットと被写体の関連性が抽出された．左の撮影ス

ポットは，Big Benを撮影するスポットであると考えられるため，提案手法によっ

て適切に関連性が抽出されたと考えられる．しかしながら，図 5.4において，他

の抽出されたホットスポットについても，Big Ben を撮影した写真が多く含まれ

ているが，提案手法によって関連性を抽出することが出来なかった．これについ

て，これらのホットスポットにおいて，撮影方向情報が付与されている写真が少

なかったため，提案手法が有効に機能しなかったと考えられる．

提案手法によって，ホットスポット間の撮影スポットと被写体の関連性と，タグ

に基づいた関連性を多くの場合に抽出することができた．これは，ホットスポット

として抽出されるような場所では，多くの写真が撮影されているため，関連性の

算出に用いるメタデータが付与されている写真が比較的多かったためである．し

かしながら，一部のホットスポットにおいて，関連性を抽出できなった場合もあ

る．これは，ホットスポットに含まれる写真に十分にメタデータが付与されてい

なかったことが原因の１つである. そのため，4章で述べたようなメタデータの推
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定手法と組み合わせることで，このような課題に対処することが今後の課題の 1

つとしてあげられる．

5.4 おわりに

本章では，ユーザが画像検索結果を閲覧する際に，地理的な観点に基づいて効

率的に閲覧可能にするために，地理的なクラスタ (ホットスポット)を抽出し，そ

の関連性を算出する手法を提案した．提案手法では，ホットスポット間の撮影ス

ポットと被写体の関連性と，タグに基づいた関連性の 2つの種類の関連性を抽出

した．関連性を抽出する際に，画像に付与されたメタデータである，写真の撮影

方向情報，撮影位置情報，ユーザによるタグ，および撮影時間情報を用いた．ま

た，提案手法をソーシャルメディアサイトから取得した画像に対して適用し，地

図上に可視化することで，提案手法によって抽出された関連性についての検討を

行なった．タグに基づいた関連性については，イベント，地域性，または被写体

の 3つの種類の関連性について抽出することができた．また，撮影スポットと被

写体の関連性については，被写体の周辺の撮影スポットから関連性を抽出するこ

とができた．

今後の課題として，1つの地点が複数の被写体を撮影可能なホットスポットであ

る場合に，それを複数のホットスポットに分割して，関連性を抽出することがあ

げられる．これは，1つの地点の周辺に複数のランドマークが存在する場合，提案

手法では，複数のランドマークに影響されて 1つの関連性を抽出するためである．
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第6章 結言

6.1 成果のまとめ

本論文では，画像に付与されているメタデータの不均質さによってクラスタリ

ングの性能が低下することを防ぐためのメタデータの推定・修正手法を提案した．

画像に付与されているメタデータは，ユーザによって自由に付与されることが多

いため，正確ではない場合や，メタデータが付与されていない場合がある．その

ような画像を含む画像検索結果などの画像データセットに対してクラスタリング

を適用する場合に，画像間の類似度を正確に算出することができないため，クラ

スタリングの性能が低下することがある．そのため，提案手法によって，メタデー

タの不均質さに対処することは，重要な課題である．また，ユーザに画像検索結

果を効果的に提示することを目的として，写真の審美的評価のリランキング手法

と，地理的なクラスタの抽出とその関連性の抽出手法の 2つを提案した．それぞ

れについて以下にまとめる．

3章では，画像検索結果に対するクラスタリング手法のための，メタデータの

推定手法を提案した．提案手法では，画像検索結果に含まれる画像の中でタグや，

Exifが付与されていない画像に対して，事前にトレーニングデータを準備する代

わりに，画像検索結果内の類似画像を用いてメタデータを推定した．また，ソー

シャルメディアサイトより取得した画像検索結果に対して，提案手法を適用した

結果を 2つの評価指標で評価し，ベースライン手法と比較して，提案手法の有効

性を確認した．

4章では，写真の質に基づいた画像検索結果のリランキング手法を提案した．提

案手法では，写真の質を評価するために，画素情報に基づいた画像処理を用いず

に，写真のメタデータや，撮影機材の情報を用いた．提案手法の有効性を示すた

めに，ソーシャルメディアサイトより取得した画像検索結果に対して，提案手法

を適用した結果を 3つの評価指標で評価し，既存手法と比較して，非常に高速で

あることを示した．

5章では，ユーザが画像検索結果を閲覧する際に，地理的な観点に基づいて効

率的に閲覧可能にするために，地理的なクラスタ (ホットスポット)を抽出し，そ
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の関連性を算出する手法を提案した．提案手法では，ホットスポット間の撮影ス

ポットと被写体の関連性と，タグに基づいた関連性の 2つの種類の関連性を抽出

した．また，提案手法をソーシャルメディアサイトから取得した画像に対して適

用し，地図上に可視化することで，提案手法によって抽出された関連性について

の検討を行なった．

6.2 今後の展望

今後の展望として，画像検索結果のメタデータの推定手法に用いるメタデータ

の種類数の増加があげられる．近年，GPS付きのモバイルデバイスで撮影された

写真には，位置情報や，撮影方向情報，高度情報が付与されている場合がある．本

論文では，画像に付与されているメタデータとして，ソーシャルタギングによる

タグや，Exifに含まれるApertureや，ISO Speedなどを使用しているが，これら

のメタデータと組み合わせることで，より効果的な画像クラスタリング結果を作

成できると考えている．具体的には，画像の見た目，意味内容，撮影状況の 3つ

の特徴量に加えて，クラスタリングに用いる特徴量の観点に，地理情報が加わる．

例えば，画像の見た目がほとんど同じでも，撮影された場所が異なる写真を別の

クラスタに分けることができる．そのため，地理情報に関するメタデータを提案

手法に取り入れることは，本研究において重要な課題であると考える．
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[34] Pierre-Alain Moëllic, Jean-Emmanuel Haugeard, and Guillaume Pitel. Im-

age clustering based on a shared nearest neighbors approach for tagged

collections. In Proceedings of the 2008 International Conference on Content-

based Image and Video Retrieval, CIVR ’08, pp. 269–278, New York, NY,

USA, 2008. ACM.

[35] Michael Bendersky and W. Bruce Croft. Analysis of long queries in a large

scale search log. In Proceedings of the 2009 Workshop on Web Search Click

Data, WSCD ’09, pp. 8–14, New York, NY, USA, 2009. ACM.

[36] Dian W. Tjondronegoro, Amanda H. Spink, and Bernard Jansen. Mul-

timedia web searching on a meta-search engine. In Twelfth Australasian

68



Document Computing Symposium, ADCS ’07, pp. 80–83, Melbourne Zoo,

Australia, 2007. RMIT University.

[37] Zhicheng Dou, Sha Hu, Kun Chen, Ruihua Song, and Ji-Rong Wen. Multi-

dimensional search result diversification. In Proceedings of the Fourth ACM

International Conference on Web Search and Data Mining, WSDM ’11, pp.

475–484, New York, NY, USA, 2011. ACM.

[38] Ritendra Datta, Jia Li, and James Z. Wang. Content-based image retrieval:

Approaches and trends of the new age. In Proceedings of the 7th ACM

SIGMM International Workshop on Multimedia Information Retrieval, MIR

’05, pp. 253–262, New York, NY, USA, 2005. ACM.

[39] Linjun Yang and Alan Hanjalic. Supervised reranking for web image search.

In Proceedings of the International Conference on Multimedia, MM ’10, pp.

183–192, New York, NY, USA, 2010. ACM.
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