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色・形状・テクスチャに基づく画像検索の自動評価と多様化

富樫 陸1,2,a) 藤田 澄男1,b) 酒井 哲也2,c)

概要：本論文では，色や形をはじめとするプリミティブな画像内要素が重要となる eコマースなどにおけ
る画像検索のために，人手による適合性判定なしに多値適合性を測ることのできるフレームワークを提案

する．この論文で提案する手法では，色，形，テクスチャに関する低次特徴量によって記述された各画像

が特徴空間における潜在的な検索意図から生成されていると捉えることによるシンプルな確率的生成モデ

ルを導入することで，この上にカテゴリ内の多値適合性を定義し，nDCGを計測することを可能にする．
提案手法により自動計算した nDCGとユーザの好みとの一致度を大規模クラウドソーシングによって計
測し，評価の妥当性を示す．更に，同じモデルの上で D-nDCGや ERR-IAのような多様化指標の理想的
リストも自然に導出できることを示し，これを用いた検索結果の多様化についてもいくらか議論を行う．
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Automatic Evaluation and Diversification of Ranked Product Images
based on Colour, Shape, and Texture

Togashi Riku1,2,a) Fujita Sumio1,b) Sakai Tetsuya2,c)

Abstract: We consider the problem of automatically evaluating the search result quality for image-
to-image product search applications where each product image is iconic (i.e., the image clearly shows
what the product looks like and basically nothing else) and is accompanied by a product category
information. We propose a simple probabilistic model that assumes that an image is generated from
latent intents that each represent primitive image factors such as colour, shape, and texture. This
enables us to automatically compute a graded relevance score for each retrieved image, and thereby
to compute graded relevance evaluation measures such as nDCG (normalised Discounted Cumula-
tive Gain) without relying on human relevance assessments. We evaluate how the proposed measure,
which we call I-nDCG, aligns with human preference judgments through a large-scale crowdsourcing
experiment. Moreover, we show that image search result diversification methods can naturally be
derived based on our model by following the approaches of existing diversity evaluation measures,
namely, D-nDCG and intent-aware measures.

Keywords: content-based image retrieval, e-commerce, graded relevance, search result diversifica-
tion

1. はじめに

類似画像検索は，特に e コマースにおける商品検索に
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おいて重要なアプリケーションである．実際，Microsoft
Bing*1, Pinterest[1], Alibaba[2]などが一斉に研究結果を
アプリケーションとしてリリースした．

これらの背景には物体検出技術と物体特徴抽出技術の成

熟がある．2013年から 2016年にかけて，物体検出技術は
急速に発展した [3][4][5]．物体検出技術を用いることで，

*1 https://blogs.bing.com/search-quality-insights/2017-
06/beyond-text-queries-searching-with-bing-visual-search
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類似商品検索におけるクエリとドキュメントは背景の影

響が少なく，物体が大きく中心に写っているような画像に

変換することが可能になる．物体が大きくはっきりと背景

と区別がつくように写った画像を”iconicな画像”と Berg
ら [8]は呼んでいる．この論文では，それにならって，十分
物体の輪郭にフィットした bounding boxによって囲まれ
た領域を切り出したような物体画像を iconicな画像と呼ぶ
ことにする．物体検出技術の成熟によって，クエリも検索

対象も iconicな画像になりつつある一方で，スマートフォ
ン上のインタラクティブな UIによって，物体領域を任意
で切り出すといった UIも一般的になってきていることが
iconicクエリの増加をより促している．
しかし，物体（商品）画像検索には，評価において大き

な課題がある．まず一つに，大規模な物体画像検索向け

データセットが存在しないことが挙げられる．大規模な画

像データセットは Imagenet[9], MS COCO[10]などが挙
げられるが，物体領域ごとのランキングは提供されていな

い．ランキングを評価するための適合性判定を人手で行う

のは極めて高価であり，公開されているものは少ない．

Philbin ら [11][12] などの従来の画像検索 (特定物体認
識)のデータセットにおいては，同じランドマークの写っ
ている画像というカテゴリの一致でもって適合とし，むし

ろ見た目的な要素は特徴量の不変性によって吸収するよ

うな手法が開発されてきた．この時用いられる評価尺度は

MAP (Mean Average Precision)などであり，多値適合性
を考慮していない．これは eコマースにおける見た目に関
して詳細なランキングが求められる類似画像検索と極めて

異なる問題であるといえる．

本論文では iconic画像における検索性能の評価にフォー
カスし，規格化されたMPEG7 Visual Descriptors[13]と
その特徴空間における確率的生成モデルを導入することで，

その上で自動的に得られる多値適合性を定義し，nDCGに
相当するランキング指標を人手による適合性判定なしに計

算するフレームワークを提案する．更に，提案手法で計測

される nDCGとユーザの好みとの一致性を計測し，それ
を示す．

一方で，画像検索のもう一つの大きな問題として，検索

意図の曖昧性がある．例えばある物体を含んだ画像がクエ

リとして与えられた時，ユーザにとって画像中の物体に色

に興味があるのか，物体の形に興味があるのかによって情

報要求が異なる．しかし，検索意図は画像のみからでは不

明であり，このような場合において情報要求を満たすため

には検索結果の多様化が一つのアプローチとなる．

提案手法では，前述の画像間の多値適合性だけでなく，

情報検索の分野において従来開発されてきた多様化を考慮

したランキング指標を適用するために必要となる検索意図

毎の多値適合性とトピックのみが与えられた時の検索意図

の事前確率も同じ確率的生成モデルの一部として自然に定

式化する．

2. 提案手法

iconicな画像に対しては，背景や画像内の局所性の影響
はかなり少ないと考えていい．一方，iconicな画像に対し
ては MPEG7 Visual Descriptorsのような低次特徴が見
た目を記述する上で十分高性能である．このことを利用し

て，既存の分類用カテゴリの適合性判定付きデータセット

における画像検索のカテゴリ内の視覚的な多値適合度を評

価することができるようにするフレームワークを提案する．

2.1 問題設定

本論文では，検索対象である商品画像のデータセット

D = {dj |1 ≤ j ≤ n}の各画像に，e-コマースサービスにおけ
る商品カテゴリ，例えば，”レディース ブーツ” ，”レディー
ススニーカー”などが，一つ付与されているものとする．
これらのカテゴリを，情報検索の評価実験における検索要

求の表現であるトピックとみなして，T = {tj |1 ≤ j ≤ m}
とする．画像検索における適合性は，従来，クエリ画像と

検索済み画像が共通のトピック (カテゴリ)を持つことを
もって適合であるとしてきた [11][12]．提案方式は，詳細
なサブトピックなど追加のアノテーション作業なしに，こ

の粗い適合性判定を，画像素性の観点から，よりきめ細か

い段階的な判定を反映した評価が可能にすることを目的と

する．

2.2 低次特徴量

提案手法は規格化されているMPEG-7 Visual Descrip-
tors[13]の中から色，形，テクスチャに関する三つの低次
特徴量を採用した．

• Scalable Color
• Region Shape (ART)
• Homoginius Texture

2.3 I-nDCG
直感的に，ある２つの画像 q, dが先述の低次の画像特徴

量の距離においてある閾値 θ(> 0)以下であれば適合とす

ることが考えられる．つまり，以下のようにある特徴量に

おける適合度 r(q, d)を定義する．

r(q, d) =

1 (|f(q)− f(d)|22 < θ)

0 otherwise
(1)

ここで，q はクエリ画像，dはドキュメント画像，f は特

徴抽出である．多値適合性のためにもちろん複数の閾値が

あってもよい．

一方で，レディースロングブーツのような黒いものが圧倒

的多数を占めているような，ユーザが詳細な色の違いを

区別するようなカテゴリと多様な色のものが含まれるレ
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ディーススニーカーのようなカテゴリでは，その閾値は異

なるべきである．そこで，カテゴリ毎，特徴毎に距離の閾

値を与えることが考えられるが，これにもまだ問題がある．

実際の e コマースにおけるカテゴリはレディースロング
ブーツやレディーススニーカーという粗い粒度であり，実

際にはカテゴリ内に複数の集団が存在する．その場合，集

団毎の閾値を考慮するのが望ましいが，それらをハイパー

パラメータとして管理するのは極めて煩雑である．また，

この式 1の定義においては，理論的に，その特徴空間にお
いてクエリ周りにデータが球上に偏り無く存在することを

仮定していることになる．これは特徴次元が一切の相関を

もっていないことを仮定していることと等しい．

上記の問題に対して，本論文では，確率的生成モデルを

導入することを提案する．つまり，各特徴によって記述さ

れたカテゴリ内の画像が成すいくつかのクラスタという潜

在変数から特徴空間上の画像が生成されていると捉える．

すなわち，以下のような正規分布の重み付き和 (GMM:
Gaussian Mixture Model[14]) によってモデル化される．

pj(d|t) =
∑
i

πiN (fj(d)|µi,Σi) (2)

ここで，iはカテゴリ内のクラスタを表す．F を低次特徴
量の集合として，fj は特徴量 j ∈ F のために用いられた
特徴抽出を指している．Σiはクラスタ iまわりにおける局

所的な距離計量であると考えることができるので，これに

よってカテゴリ内のクラスタと与えられた画像との距離が

よりデータ全体を考慮したものになる．つまり，GMMに
よるソフトなクラスタリングはカテゴリ内のデータの分布

を考慮したクラスタ毎の閾値の獲得のような働きをしてい

る．一般に，閾値は特徴量の各次元に関しても異なると考

えられるため，各コンポーネントの共分散によってその周

辺における次元毎の計量を得ることは自然である．

得られたモデル pj(x) を用いて，以下のような多値適

合度を定める．ある特徴量 j(∈ F)において得られたクラ

スタの集合を Ij とすると，提案する指標における適合度
rI-nDCG(q, d)を人手による適合性判定なしに計算するこ

とが可能である．

pj(i|d) =
πiN (fj(d)|µi,Σi)∑

i∈Ij
πiN (fj(d)|µi,Σi)

(3)

Θ(p) =

1 (p > ϵ)

0 otherwise
(4)

rI-nDCG(q, d) =
∑
j∈F

∑
i∈Ij

Θ(pj(i|q))Θ(pj(i|d)) (5)

ϵ は確率に対する閾値である．GMM の負担率 pj(i|d) は
0か 1に近い値をとりやすく，ピーキーであるため，実際
には ϵは 0.1などに設定する．これを適合度として従来の
nDCGにならってポジションごとのディスカウント式を適
用したものを I-nDCGと呼ぶ．

g(r) = 2rI-nDCG(q,dr) − 1 (6)

I-nDCG@k =
Σk

r=1g(r)/ log(r + 1)

Σk
r=1g

∗(r)/ log(r + 1)
(7)

3. DATA

3.1 E-commerce Shoes Dataset
今回，論文に必要な実験をするにあたって使用するデー

タセットは，大規模な eコマースサイトにおいて集まった
78カテゴリの靴関連商品の画像から高品質のものを取り出
したものである．

3.2 Statistics of the Dataset
本論文の実験に用いたデータセットは，78カテゴリの

129,755枚の靴の画像からなる．カテゴリ毎のデータ数の
最大は 18,518，最小は 124，平均は 1,663，標準偏差 2,781
となる．

3.3 データセットのクリーニング

本論文では e コマースサイトに商品データが入稿され
た時点で画像が iconicといえるような画像を選びだすこ
とでデータセットを構築した．具体的には，6項目の基準
でデータセットとは個別に分離して用意したデータに対

して人手によるアノテーションを行った．基準は (1)人が
写っていない (2)背景が白い (3)文字が写っていない (4)
装飾がない (5) 商品数が一つ (6) 商品のサイズが適切 に
なる．これによって得られたサブデータセットに対して，

Convolutional Neural Network[15] による分類モデルを
各項目毎に個別に作成した．それらのモデルによってデー

タセット全体に対してスコアを付与し，スコア平均を閾値

処理することで高品質な画像であると分類されたものの

みをデータセットとした．また，画像同士は perceptual
hash[16]による重複除去を行っている．

4. EXPERIMENT: I-nDCG

4.1 EXPERIMENTAL SETUP
I-nDCGがカテゴリ内のランキング評価のために妥当で

あることを検証する．あるクエリに対してMPEG7 Visual
Descriptorsを用いた十分チューニングされた検索システ
ムによって検索を行う．この検索結果の n位から n+ 9位

を切り出してトップをクエリそのものとしたものを一つの

検索結果と見なして複数取り出し，提案手法による nDCG
を計測する．切り出した検索結果の件数は一つのクエリ

あたり最大 2 つまで取り出した．これによって得られた
検索結果のうち，I-nDCGが 0.4以下 (low)，0.4から 0.6
の間 (mid), 0.6以上 (high)の三群に分け，これらの中か
ら二つの検索結果を並置して計 3 通りワーカーに見せた
際の preference との一致性を計測する．884 のクエリそ
れぞれについて重複度 10以上 30以下のワーカーによっ
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て投票が行われた．よって，884のクエリそれぞれについ
て low-mid, low-high, mid-highの三通りで投票数 nとm

(10 ≤ n+m ≤ 30)が得られることになる．参加したワー

カーは 1,521人，投票数は 60,350になる．

4.2 Results
あるクエリに関する lowの得票率を，あるクエリの low

の検索結果がワーカに提示された回数のうち，これらが

票を得た (mid or highより preferされた)回数の割合と
する．図 1は side-by-sideのユーザ投票における，各スコ
アの検索結果の得票率の箱ひげ図である．また，表 1 は
I-nDCGにおいて low, mid, highの 3つのシステムに関
して対応あり TukeyHSDによる統計検定を行った結果で
ある．効果量は Hedge’s gによって計測している．これら
の結果から，それぞれの組み合わせに関して統計的に有意

に識別可能である．

図 1 side-by-side 比較における得票率

表 1 side-by-side 比較投票に関する対応あり TukeyHSD による統

計検定 (99%信頼区間) の結果
inst. diff lower upper p-value effect size

mid-low .118 .0927 .143 <2e-16 .649

high-low .270 .244 .295 <2e-16 1.48

high-mid .152 .127 .177 <2e-16 .836

4.3 考察

I-nDCGが iconic画像データセットに関して評価指標と
して有効なことを示した．図 2は I-nDCGの評価に用い
た検索結果と同じ方法での作成した検索結果の例である．

赤い枠で囲われた画像がクエリで，右に続く画像が検索結

果である．5行目はスニーカーカテゴリの検索結果である
が，カテゴリ内の色のバリエーションが多いため，中スコ

アの検索結果上位にピンクの靴が色に関して適合となって

いる．一方で，6行目の男性用革靴の検索結果では，低ス
コアの検索結果もそれなりに類似しているものが含まれて

いるように見える．しかし，男性用革靴は色や形の分散が

極めて小さいため，提案手法はより詳細な評価指標として

適応することで多値の指標として機能して，検索結果の品

質を識別している．

5. 多様化

提案するフレームワークでは I-nDCGだけでなく，従来
の多様化指標を最大化しているとみなすことのできる多様

化ランキング手法を導出することが可能である．この章で

は二つの多様化指標の理想的リストの獲得とみなせる多様

化手法を説明する．

まず，GMMによって得られたカテゴリ内各特徴におけ
るクラスタを検索意図と見なすことを考える．つまり，各

特徴量で記述された画像が，検索意図という潜在変数から

生成されているとみなす．このとき，トピック tについて

各多様化指標で必要となるのは以下のものである．

• tに対する j 個目の特徴量における各検索意図の確率

pj(i|t)
• 各画像ドキュメント dの j 個目の特徴量における検索

意図 iに対する適合度 rj(d, i)

今，各特徴空間で得られたGMMに基づいて，pj(i|t)と
rj(d, i)は以下のように表される．

pj(i|t) = πi (8)

rj(d, i) = pj(i|d) =
πiN (fj(d)|µi,Σi)∑

i∈Ij
πiN (fj(d)|µi,Σi)

(9)

5.1 I-D-nDCGの理想的リストに基づく多様化
ある画像が与えられたときに，各検索意図に対する適合

度が GMMによって得られる．これを並べたものは検索
意図を考慮した画像特徴量とみなすことができる．以下で

は，これを意図意識型特徴と呼ぶ．

FIA(q) = (rcol(q, icol0) · · · rshp(q, ishp0) · · · rtex(q, itex0) . . . )T(10)

この特徴量の各要素は確率として求められており，この

特徴量の比較を二つの特徴の内積で行った場合，２つの画

像がいくつの検索意図を共有しているかを測ることがで

きる．

SimIA(q, d) = FIA(q)
TFIA(d) (11)

一方で，この意図意識型特徴による検索の上位 K 件は
D-nDCG[6]の理想的リストと対応する．D-nDCGは検索
意図毎の多値適合度を扱うことのできる多様化指標であ

る．今，I-nDCGが式 7で表されるとする．この利得 g(r)

を以下のグローバル利得で置換えたものが D-nDCGとし
て提案されている．

GG(r) =
∑
i

p(i|q)gi(r) (12)

D-nDCGにおけるクエリとドキュメントの適合度の定
義より，
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図 2 左から I-nDCG において高スコア (0.6 以上) の検索結果，中スコア (0.4 以上 0.6 以下)

の検索結果，低スコア (0.4 以下) の検索結果．赤い枠で囲われた画像がクエリである．

gi(r) = p(i|dr) (13)

rI-D-nDCG(q, d) =
∑
i

p(i|q)p(i|d) (14)

=
1

|F|
∑
j∈F

∑
i

rj(q, i)rj(d, i) (15)

=
1

|F|
SimIA(q, d) (16)

5.2 I-ERR-IAの理想的リストに基づく多様化
Chapelleら [18]に従うと，クエリのトピックが tである

とき，tに対する検索意図 iの確率 p(i|t)を用いて，検索意
図毎にそれぞれの ERRを計算して確率でもって凸結合を
とることで，IA-metricsは定義される．

ERR-IA@k =
∑
i

p(i|t)ERR@k(i) (17)

Agrawalら [17], LEMMA 1より IA metricsの下での検索
意図の多様化は NP困難であるため，大規模データセット
で最適解を見つけるのは一般に難しい．しかし，Agrawal
ら [17]で提案されている貪欲法的なアプローチによる劣
モジュラ最適化の二次近似 (IA-select)によって高品質な
疑似理想的リストを得ることができることが知られてい

る．すなわち，GMMで得られたドキュメントの各検索意
図に関する適合度を用いて，IA-selectを適用することで
ERR-IAにおける疑似理想的リストを得られる．本論文で
はこれを多様化手法として提案し，評価を行う．

6. 実験

6.1 予備実験

今回のような e コマース向けの詳細な画像検索データ
セットに関する多様性が有効であるかに関して，クラウ

ドソーシングによって一部確認した．240 人のワーカに
I-ERR-IAに基づく多様化を行った検索結果と単純に特
徴 MPEG7 Visual Descriptorsによって検索を行った検
索結果を side-by-sideで見せて，どちらが便利かを選ばせ
た．その際に，どのような理由でそれを選んだかについて

自由記述欄を設け，意見を集計した．その際に得られた記

述の中で検索結果の多様性を好むようなコメントを一度で

も行ったユーザは 240人中 42名であった．

6.2 ユーザ実験

提案手法における I-D-nDCGの理想的リストとERR-IA
の疑似理想的リストによって得られる二つの検索結果の比

較を行った．各カテゴリから 10個，計 780個のクエリに
対してそれぞれの手法でもって検索結果を作成し，二つの

検索結果を side-by-sideでワーカーに見せて，どちらかを
選ぶタスクを行わせる．一つの検索結果対に対して重複度

10で投票を行わせた．ワーカーに実際の検索者の挙動を
厳密に行わせることは難しいため，三つの指示を与えてそ

の観点でもってどちらがより使いやすいかについていずれ

かの検索結果に投票を行わせた．指示は (a)クエリにより
似ているものを探している場合 (b)クエリの色，形，テク
スチャのいずれかが気に入らない場合 (c)様々な観点で商
品を探したい場合 の３つからなる．合計 1,710人のワー
カーが参加した．

6.3 結果

この章では I-D-nDCGの理想的リストと I-ERR-IAの
疑似理想的リストの比較を行う．I-D-nDCGの理想的リス
トと I-ERR-IAの疑似理想的リストの各指示ごとのユーザ
の好みとして一つの検索結果対に関して 10人のユーザに
よる投票率を計測した．その投票率に関する箱ひげ図が図

3である．全ての指示に関して投票の平均値は I-D-nDCG
の理想的リストの方が高いことがわかる．その投票数をク

エリ毎に関する対応あり対応あり t検定によって統計検定
を行ったの結果が表 2である．全ての指示においてユーザ
は I-D-nDCGの理想的リストをより好んだが，指示が多
様性を好むものに変わるにつれてある程度 I-ERR-IAの疑
似理想的リストが選ばれるようになることがわかった．

あるトピック tを持つクエリ qが与えられた時，表示件数

Kのもとで最適な半順序集合 S = {dk|1 ≤ k ≤ K, dk ∈ D}
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図 3 指示毎の手法における投票率

表 2 各指示 (a), (b), (c) における side-by-side 投票に関する

I-D-nDCG の理想的リストの得票率に対する I-ERR-IA の

得票率の対応あり t 検定 (99%信頼区間) の結果．
inst.(ia-dndcg) diff lower upper p-value effect size

(a) -.435 -.470 -.400 <2e-16 -1.64

(b) -.365 -.401 -.329 <2e-16 -1.29

(c) -.307 -.342 -.273 <2e-16 -1.16

を求めることが問題となる．

6.4 考察

文書検索のクエリが一般に情報が不十分であるがゆえに

曖昧であるのに対して，類似画像検索においては情報過多

であるがゆえに曖昧である場合がある．一つは，クエリ画

像の一部にユーザは興味があり他の部分は除きたいという

ケースがある．例えばユーザは画像に写る靴の色に興味が

あって，形は異なるものが欲しい場合にもこれをクエリと

して使いたいとする．この時システムから見ると，クエリ

画像が持つ検索意図のうちでどれに興味があってでどれ

を無視したいかという部分において曖昧である．これは文

書検索における曖昧クエリの問題と極めて異なる．そのた

め，クエリから検索意図が取り出されるとき，それらの検

索意図とそうでない検索意図は別に扱う必要がある．検索

意図に関する再現率を最大化する方法ではそれを考慮せず

ランキングしてしまうため，過度な多様化を行ってしまう

ことが考えられる．I-D-nDCGと I-ERR-IAの間にある
クエリの検索意図を考慮に入れるかという違いは，ある程

度今回結果に反映されたと考えられる．

7. 結論

本論文では，検出用データセットの上に類似画像検索の

評価指標を構築する方法を提案した．これによって，デー

タセットに付与されたカテゴリにおいて，より詳細なカテ

ゴリ内のランキング評価が可能になった．また，I-nDCG
とユーザの好みとの一致性を大規模なクラウドソーシング

によって確認し，統計的優意性を確認した．一方で，GMM
で得られたコンポーネントを検索意図と見なすことで多

様化を行うことが可能であることも同時に示し，二つの

多様化の手法を導出した．I-D-nDCG の理想的リストと
I-ERR-IAの擬似的リストを side-by-sideでユーザに投票
させたところ，I-D-nDCGの理想的リストをユーザはより
好んだ．
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