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本稿では，意味の数学モデルを用いた異種メディア間検索の実現方式を示す．本方式は，メディア
データを対象としたメタデータ自動抽出方式を言葉の相関を計量できる意味の数学モデルのメタデー
タ空間によりメタで連結することで異種メディア間の検索を実現する．本方式により，これまで独立
に実装された異種メディアデータを連結させ，統一的に扱うことが可能になる．また，異種メディア
の連結による新しい情報生成が可能となり，既存のデータの利用機会を増大させ, データベース群の
利用価値を飛躍的に増大させることが可能となると考えられる．本稿では，異種メディア間検索の画
像メディアデータから顔の表情の抽出する実現方式を示し，実験により有効性を示す．

An Implementation Method of Heterogenous Media to Media Search
utilizing Mathematical Model of Meaning
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and Yasushi KIYOKI †††

This paper presents an implementation method of heterogenous media to media search uti-
lizing mathematical model of meaning. This method is realized by measuring correlation of the
impression words extracted from automatic metadata extraction method for each mediadata.
This method realizes connection of the heterogeneous mediadata mounted independently and
can work these different-species mediadata systematically. Thereby, this method increases
the use opportunity of the existing data, and it is possible to increase the utility value of a
database group by leaps and bounds. In this paper, we show an implementation method of
heterogeneous media to media search accordingly the media transformation like picture to
facial expression. We clarify the effectiveness of our method by showing experimental results.

1. は じ め に

現在，コンピュータネットワーク上に多種多様なメディ

アデータ群が散在している．また，それらを検索対象とす

るシステムの実現が行われつつある．メディアデータ群を

対象とした情報獲得の機会の可能性が増大する一方，適切

な情報獲得方式の実現が重要な課題となっている．

メディアデータを対象とした検索方式はメディアデータ

の特徴量を直接比較することによって検索を行う直接的な

方法と，メディアデータに付与された抽象データ (以下，メ

タデータ)を用いて検索する間接的な方法に大別できる．

我々は，メディアデータに対応するメタデータを言葉に

よって表現し，検索者の与える文脈に応じた意味的解釈を

伴う間接的な検索方式として，メディアデータを対象とし

た意味の数学モデルによる，意味的連想検索方式 3),4),6)を

提案している．これにより，統計的に意味素を抽出して意
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味の解釈を実現する従来の研究 1) と比較して，言葉の意味

を文脈に応じて解釈する機構より，言葉と言葉，あるいは，

言葉とメディアデータ間の意味的な関係を与えられた文脈

や状況に応じて動的に計算することが可能となる．現在の

実現システムでは，文脈の様相の数は約 22000 であり，ほ

ぼ無限の文脈を表すことが可能である．

さらに我々は，文献 2),4),7)∼9) でメディアデータのメタ

データを自動抽出するための実現方式について示している．

特に文献 2)では，メディアデータの印象を表す語をメタデー

タとして自動抽出する枠組みとして，Media-lexco Trans-

formation Operatorを示している．さらに，文献 7),8) で

はメタデータを抽出する際に，人間の感性や感覚に基づい

た関数を適用する方式を示している．メディアデータを対

象としたメタデータ抽出において，人間の感性や感覚を解

釈する機構が導入されれば，人間の感性や感覚に合致した

検索が可能となると考えられる．これにより，メディアデー

タが人間に与える印象を抽出するメカニズムの解明の第 1

歩になると考えられる．

本稿では，意味の数学モデルを用いた異種メディア間検

索の実現方式を示す．異種メディア間検索とは，例えば，画

像メディアデータからその印象にあった楽曲メディアデー

タを検索するような検索を指す．本方式は，文献 2),7)∼9)

で示されるメディアデータを対象としたメタデータ自動抽

出方式を言葉の相関を計量できる意味の数学モデルのメタ

データ空間によりメタで連結することで異種メディア間の

検索を実現する．
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本方式は，様々な異種のメディアデータから特徴量とし

てメディアデータの印象を表す言葉 (印象語)を抽出するこ

とにより，意味の数学モデルによるメタデータ空間で異種

のメディアデータ間においてもそれらの印象の相関を計量

が可能である．これらにより，本方式は，これまで独立に

実装された異種メディアデータをメタで連結させ，統一的

に扱うことが可能になる．また，異種メディアの連結によ

る新しい情報生成が可能となる．さらにこれらから，既存

のデータの利用機会を増大させ, データベース群の利用価

値を飛躍的に増大させることが可能となると考えられる．

本稿は，画像メディアデータから顔の表情の抽出する異

種メディア間検索の実現方式を示す．

2. 意味の数学モデルの基本構成

本節では，人間が様々な印象を表す際に用いられる様々

な単語 (以下，印象語)によって表現した問い合わせに対応

したメディアデータを検索することを目的とした意味の数

学モデルによるメディアデータを対象とした意味的連想検

索方式の概要を示す．詳細は，文献 3),4),6) に述べられて

いる．

( 1 ) メタデータ空間MDS の設定
　検索対象となるメディアデータをベクトルで表現

したデータをマッピングするための正規直交空間 (以

下，メタデータ空間MDS)を設定する．

( 2 ) メディアデータのメタデータをメタデータ空間MDS
へ写像

　設定されたメタデータ空間MDS へメディアデー
タのメタデータをベクトル化し写像する．これによ

り，同じ空間に検索対象データのメタデータがメタ

データ空間上に配置されることになり，検索対象デー

タ間の意味的な関係を空間上でのノルムとして計算

することが可能となる．

( 3 ) メタデータ空間MDS の部分空間 (意味空間)の選

択

　検索者は与える文脈を複数の単語を用いて表現す

る．検索者が与える単語の集合をコンテキストと呼ぶ．

このコンテキストを用いてメタデータ空間MDS に
各コンテキストに対応するベクトルを写像する．こ

れらのベクトルは，メタデータ空間 MDS におい
て合成され, 意味重心を表すベクトルが生成される．

意味重心から各軸への射影値を相関とし, 閾値を超

えた相関値 (以下，重み)を持つ軸からなる部分空間

(以下，意味空間)が選択される．

( 4 ) メタデータ空間MDS の部分空間 (意味空間)にお

ける相関の定量化

　選択されたメタデータ空間MDS の部分空間 (意

味空間) において，メディアデータベクトルのノル

ムを検索語列との相関として計量する．これにより，

与えられたコンテキストと各メディアデータとの相

関の強さを定量化している．この意味空間における

検索結果は，各メディアデータを相関の強さについ

てソートしたリストとして与えられる．

　また，メディアデータを特徴づける特徴の数が多

い場合，どのような意味空間が選ばれても，意味空

間におけるメディアデータのノルムが大きくなる傾

向がある．そのため，本来，文脈との相関が強いと

考えられるメディアデータベクトルのノルムよりも，

特徴の数が多いメディアデータベクトルのノルムが

大きくなってしまい，適切な抽出が行われないこと

がある．そのため，メタデータ空間でのメディアデー

タベクトルを 2ノルムで正規化している．

3. Media-lexco Transformation Operator
の実現方式

文献 2) において，メディアデータと言葉との相関を求

めることによって，メタデータを抽出する Media-lexco

Transformation Operatorについて示している．本節では，

Media-lexco Transformation Operatorの概要を示し，画

像メディアデータ，顔の表情について示す

3.1 Media-lexco Transformation Operator の

概要

Media-lexco Transformation Operator ML2) は，メ

ディアデータからその分野の専門家による研究や評論，統

計などによる人間がそのメディアデータから受ける印象を

表す単語の抽出を実現する (図 3.1)．

MLは一般的に次のように表される．
ML(Md) : Md 7→ Ws.

(Md：メディアデータ, Ws：(重み付き) 単語群) (1)
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図 1 Media-lexco Transformation Operator の概要.

Fig. 1 Media-lexco Transformation Operator.

具体的には以下のように実現される．

• Step1:専門家による研究による変換行列 T の作成

　メディアデータから抽出可能な特徴量 (色彩情報，テ

ンポ，音程など) と印象語の関係を表す研究 (カラー

イメージスケール 11) など)より，変換行列 T を作成

する．

　専門家の研究によって選ばれたメディアデータの印

象を表す各印象語をメディアデータから抽出可能な特

徴量 fij で特徴づけしたベクトル wi を以下のように

示す．

wi = (f ′i1, f
′
i2, · · · , f ′in).

i = 1, 2, · · · , n. (2)

　 wi の各要素の値 fij は，その分野の専門家のメ

ディアデータの特徴量と印象語の相関の研究により
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決定する．このベクトル wi を行ベクトルとして，

T = (w1,w2, · · · ,wm)T で表される変換行列 T を図

5のように作成する．

f’1 f’2 · · · f’n

w1→
w2→

T
...

wm→
図 2 変換行列 T .

Fig. 2 Transformation Matrix T .

• Step2:メディアデータから特徴量ベクトル xを抽出

　対象のメディアデータを解析し，メディアデータの

印象を決定する特徴量を抽出する．特徴量ベクトル x

を以下のように示す．

x = (f1, f2, · · · , fn)T .

i = 1, 2, · · · , n. (3)

• Step3:変換行列 T と特徴量ベクトル xから印象語抽

出

　抽出した特徴量ベクトルと変換行列 T により，メタ

データmを抽出する．

m = Tg(x) (4)

　式 (4)の g は特徴量をどれくらい反映させるかの関

数を示す．文献 7),8) では，刺激と人間の感覚の関係を

示した Fechnerの法則 12) に基づいた感性作用素
⊕

F

を適用している．
t⊕

i=1

F
x := (γ1, γ2, · · · , γn).

γj =





k logα |fj |+ 1 (βj > 0のとき)

0 (βj = 0のとき)

−(k logα |fj |+ 1) (βj < 0のとき)

(5)

　式 (5)において kを感覚ボリューム係数とし，メディ

アデータの違いや検索者個々の感性の違いによって設

定するパラメータとする．また，式 (5)の対数の底の

値 αについても同様の役割を果たすパラメータとする．

これら二つのパラメータ (k, α)を感性パラメータとし

感性のボリュームとして設定できるパラメータとする．

　これらのパラメータはメディアデータの種類ごとに

設定するパラメータとして，各メディアデータ毎に設

定する．

3.2 画像メディアデータを対象とした印象語抽出方式

ここでは，静止画像メタデータ自動抽出方式による静止

画像メディアデータのメタデータ抽出方法を示す．

( 1 ) Step1:色印象行列 C の作成

　基本色 n個の各々の色彩を，静止画像の定義に必

要十分な u 個の印象語 wk`(` = 1, 2, · · · , u) を特徴

とした n次元ベクトルとして表現する．このベクト

ルを，色印象ベクトルとして次のように表す．

c1 c2 · · · cn

w1 →
w2 →

C...

wu →
図 3 色印象行列 C.

Fig. 3 Image impression matrix C.

ck = (wk1, wk2, · · · , wku)T .

k = 1, 2, · · · , n (6)

ck の各要素は，色と印象語の関連の強さを示す数値

データである．ここで色印象ベクトル ck を行ベク

トルとし (c1, c2, · · · , cn)より構成される u行 n列

の行列 C を，色印象行列 C とする (図 5)．色印象

行列 C は色と印象語との相関の強さを表す．

　この色印象行列をカラーイメージスケール 11) を

用いて，有彩色 120色，及び無彩色 10色の基本色

130色とその印象を表す 180語により 180行 130列

の色印象行列 C とする．

( 2 ) Step2:色彩情報の抽出

　静止画像から色彩情報が抽出し，その色彩情報は

静止画像全体における基本色 n色の占める割合で構

成される画像色彩ベクトルmによって表現される．

画像色彩ベクトルを次に示す．

m = (m1, m2, · · · , mn)T . (7)

( 3 ) Step3:静止画像のメタデータ抽出

　色印象行列 C，及び画像色彩ベクトルm を用い

て，静止画像メタデータ I の抽出を行う．画像メタ

データ I は，色印象ベクトル ck に用いられる u個

の印象語と同一の印象語で特徴付けられるベクトル

である．

　静止画像メタデータ I を次のように表す．

I = Cg(m) (8)

　式 (8)中の g は感性作用素を適用する．感性パラ

メータについては，文献 8) により α = 8, k = 1に

設定する．

3.3 印象語による顔の表情の自動合成方式

本節では，任意の印象語から Action Unitを抽出するこ

とによって表情を自動合成する方式について示す．

本方式は，与えられた任意の印象語を対象として印象に

合致する顔の表情の合成を顔の表情関連する研究において

最も広く利用されている表情記述法である Facial Action

Coding System(FACS)14) と，意味の数学モデルを用いる

ことで実現する．与えられた任意の印象語と 6つの基本情

動語の意味の計量を意味の数学モデルを用いて計測するこ

とにより，その印象語における各基本情動の混合割合を求

め，さらに，基本情動と AUの関連の研究を用いて，基本

情動の混合割合に応じた AUの相関度を抽出することによ

り，任意の印象語に合致した基本情動の混合による複雑な

顔の表情の動的な合成を実現する．

3.3.1 表情自動合成実現方式概要

( 1 ) Facial Action Coding System(FACS)

　 P.Ekman とW.V. Friesen の研究による Facial

3
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表 1 Action Unit の一部
Table 1 Action Unit

AU Description

1 Inner Brow Raiser

2 Outer Brow Raiser

4 Brow Lower

5 Upper Lid Raiser

6 Cheek Raiser

7 Lid Tighter

9 Nose Wrinkler

10 Upper Lip Raiser

12 Lip Corner Puller

15 Lip Corner Depressor

17 Chin Raiser

20 Lip stretcher

23 Lip Tighter

24 Lip Pressor

25 Lips part

26 Jaw Drop

27 Mouth Stretch

Action Coding System(FACS)14) は顔の行動の解

剖分析に基づいて顔の動きを説明する方法であり, 客

観的な表情評定システムの中では厳密かつ最も広く

使われている方法の一つである. P.Ekman とW.V.

Friesenは個々の顔の筋肉（単独および複数の組み合

わせ）の収縮により顔の外観がどう変化するかを明

らかにし, 個々の顔の部分の振る舞いによってどの

感情のカテゴリに収まるかを決定する信頼のおける

方法を明らかにした.

　 FACSは筋肉ではなく Action Unit(AU)という

外見から識別可能な表情筋の動きの最小単位の組み

合わせとして記述される．表 1は，AU番号とその

動作の説明の一部を示している．

　その際の，評定の必要最低条件や，同時に起きる

複数の AUの優先順位などといったルールが詳細に

定められている．

　また，文献 15),16) で，基本的な表情が，どのよう

な AUの組み合わせで構成されているかが示されて

いる．図 4は，それを模式的に示したものである．但

し，図 4の数字は AUの番号を表す. また，背後に

示す顔は特に感情を表さない無表情の顔を表す．図

4の表情の作成には，情報処理振興事業協会「独創

的情報技術育成事業」の一環として作成された，イ

メージ情報科学研究所のソフトウェアである「Face

Tool」13)を使用した．このソフトウエアは各AUの

動かす度合いを入力すると，その AUに対応する顔

の部分が動き，表情が変化するようになっている．

　この対応は細部においては将来修正されうるが，

その根幹はおおむね確認されているものである．ま

た信号としての表情は，happiness，surprise，fear，

anger，disguest，sadness, happiness…といった順

に円環をなしている．16)．またこれらの基本情動を

組み合わせにより，複雑な表情が表現できることが

happiness

surprise

fear

anger

disgust

sadness
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図 4 FACS による各基本情動と AU の関係
Fig. 4 Relation between basic emotions and AU by FACS

c1 c2 · · · c6

au1→
au2→

T
...

aum→
図 5 変換行列 T .

Fig. 5 Transformation Matrix T .

知られている 15)．

( 2 ) 印象語による顔の表情の自動合成方式

　ここでは具体的な実現方式について記す．

( a ) 変換行列 T の作成

　基本情動語 ck(k = 1, , 6)(happiness，sur-

prise，fear，anger，disguest，sadness)にそ

れぞれ関連する AU(auku)で特徴づけたベク

トル ck として表現する．

ck = (auk1, auk2, · · · , auku)T .

k = 1, 2, · · · , 6.

u = 1, 2, · · · , m. (9)

　但しmは，AUの数を表す．

　 ck の各要素は，文献 15),16) により図 4の

ように示される，基本情動と AUの関連を示

す数値データである．ここで ck を列ベクト

ルとし，(c1, c2, · · · , cn)より表される図 5の

ような変換行列 T を構成する．

( b ) 基本情動量抽出

　文献 2),4),7),8)で示されているメタデータ自

動抽出方式によって抽出されるメタデータは

そのメディアデータの印象を表す印象語とそ

の相関度によって表される．本方式では，任

意の印象語を与えることにする．与えられた
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印象語を対象として 6つの各基本情動がどの

くらいの割合で混合しているかを示す基本情

動量を抽出する．これは，表情において，6つ

の基本情動の様々な組み合わせにより複雑な

表情を構成することは文献 15) により示され

ており，各基本情動がどのくらいの割合で混

合することで与えられた印象語に近い印象を

表すことができるか計量することを意味する．

　与えられた印象語と 6つの各基本情動語を

意味の数学モデルによって与えられた印象語

と各基本情動語の関連を計量し，その計量し

た値を元に 6つの各基本情動の含まれる割合

を導出することで，顔の表情合成のための基

本情動量を抽出を抽出する．その手順を以下

に示す．

• Step1：印象語と基本情動の相関を表す

ノルム値の導出

　与えあられた任意の印象語と顔の表情

を決定するための代表的な 6つの基本情

動語 (happiness，surprise，fear，anger，

disguest，sadness)との意味的な相関を

求める．意味的な相関は，2 節で示す意

味の数学モデルを用いてメタデータを検

索語として 6 つの基本情動語のノルム

cnk(k = 1, · · · , 6) を導出することによ

り求める．6 つの基本情動語のノルム値

でなる基本情動相関ベクトル fevを以下

のように表す．

fev = (cn1, cn2, · · · , cn6)
T . (10)

• Step2：基本情動のノルム値の正規化

　意味の数学モデルにより抽出された 6

つの基本情動のノルム cnk(k = 1, · · · , 6)

を cn′k に正規化を行う．

fev′ = (cn′1, cn
′
2, · · · , cn′6)T ,(11)

cn′k =
cnk∑6

i=1
cni

.

　これは，表情において，6 つの基本情

動の様々な組み合わせにより複雑な表情

を構成することは文献 15) により示され

ており，表情を合成するための基本情動

量として，各基本情動をそれぞれどのく

らいの割合で混合するのかを表すための

正規化である．

• Step3：基本情動量が小さい基本情動の

排除

　 Step2で求めた基本情動量は表情の特

徴を表す特徴量とみなすことができる．

一般的に特徴量が小さい特徴は，表示結

果を悪化させるノイズの可能性がある．

これらのノイズとなりうる値を排除する

ことによって，表情の特徴をより的確に

表す．

　一般的に，排除後の値を ck(k =

表 2 対象とした印象語.

Table 2 Impression words.

1 joy merry

2 sorrow dark

3 serious quiet

1, · · · , 6)として基本情動量の小さい基本

情動の排除方法を以下のように表される．

ck =

{
cn′k (cn′k ≥ f(x))

0 (cn′k < f(x))
(12)

　本方式では，f(x)を仮に以下のように

設定する．

f(x) =

∑6

i=1
cni

6
(13)

　閾値を各基本情動量の平均値とし，そ

れより値の低いものは排除することにし

た．最適な f(x)の設定方法については，

今後の課題である．

　以上により，6 つの基本情動量 ck(k =

1, 2, · · · , 6) で構成される，基本情動量ベクト

ル emが抽出される．

em = (c1, c2, · · · , c6)
T . (14)

( c ) AUメタデータ生成

　変換行列 T と基本情動ベクトル emを用い

て，メディアデータのメタデータと AUの相

関を表す AUメタデータを抽出する．

基本情動量ベクトルは各基本情動をそれぞれ

どのくらいの割合で混合するのかを表す値で

あるが，文献 15) でこれらの基本情動を様々

な組み合わせにより，複雑な表情が表現でき

ること示されていることから，その割合をそ

のまま反映するようにする．これらから，AU

メタデータ auを式 (15)のように表す．

au = Tg(em) (15)

　式 (15)中の gは感性作用素を適用する．感

性パラメータについては，予備実験により仮

に α = 8, k = 10設定する．

　AUメタデータは，各AUにおける動作の大

きさを表している．AUメタデータを「Face

Tool」13) に受け渡すことにより，メディア

データの印象に合致する顔の表情の表示が可

能となる．

3.3.2 出 力 例

比較的印象が分かりやすい，基本情動語に含まれない表

2のような 3グループの印象語をそれぞれ与えた．それに

より，どのような顔の表情が合成されるかを示す．

表 2で示した印象語による顔の合成結果をそれぞれ，図

6, 図 7, 図 8に示す．但し，背後に示す顔は特に感情を表

さない無表情の顔を表す．

4. 画像メディアデータと顔の表情を対象とした異
種メディア間検索の実現

本節では，異種メディア間検索を画像メディアデータと
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図 6 出力例 1(joy merry).

Fig. 6 A result of a experiment(joy merry).

図 7 出力例 2(sorrow dark).

Fig. 7 A result of a experiment(sorrow dark).

図 8 出力 3(serious quiet).

Fig. 8 A result of a experiment(serious quiet).

表情間に実現する方式について示す．

4.1節では，異種メディア間検索の概要について示し，4.2

節では，特に静止画像メディアデータから色彩情報による

印象語を取り出し，その印象語による表情の自動合成を行

う異種メディア間の変換方式について示す．

4.1 異種メディア間検索の概要

本節では，異種メディア間検索の概要を示す．概要図を

図 4.1に示す．

本方式は，様々な異種のメディアデータから特徴量として

メディアデータの印象を表す印象語を抽出することにより，

言葉の相関を計量できる意味の数学モデルによるメタデー

タ空間で異種のメディアデータ間においてもそれらの印象

の相関を計量が可能である．各メディアデータの印象を表す

印象語の抽出は 3節で示したMedia-lexco Transformation

Operatorによって実現される．これらにより様々な異種の

メディアデータをメタで連結させ，統一的に扱うことが可

能になる．

Media-lexco
Transformation

Operator

� �
�������	� 
 �
� 
 

Media-lexco
Transformation

Operator

� �
�������	� 
 �
� 
 

Media-lexco
Transformation

Operator

� �
�������	� 
 �
� 
 

� � � � � � � � � � �
� � � �  ! " # $

図 9 異種メディア間検索の概要.

Fig. 9 Fundamental framework for heterogeneous media to

media search.

4.2 画像メディアデータと顔の表情を対象とした異種

メディア間検索の実現方式

本節では，画像メディアデータと顔の表情を対象とした

異種メディア間検索の実現方式について示す．本方式は，各

メディアデータから抽出される特徴を表す単語等で構成さ

れるメタデータを意味の数学モデルで計量することによっ

て実現される．

ここでは，画像メディアデータからその印象に合致した

顔の表情を合成する方式について示す．具体的な方式の流

れは図 4.2のようになる．

� � ��� ��� � � 	 
���������� � � � �
C

����� �"!#�%$'&'()�+*-,.0/�1'24365�7
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;�< �=�>
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CAU HJILKNM�I
OQP6RTSTULVJW"X'Y[Z]\_^
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B
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C

fdgih�j0k"lnmpoiqTrtsvuwyx h"z|{0}J~i��u�|��� h|�"�|�#��on�|�J��d�����6�

図 10 画像メディアデータから顔の表情合成する方式.

Fig. 10 Fundamental framework for image mediadata to face

expression search.

• Step1：画像メディアデータから印象語からなるメタ

データ抽出

　 3.2節で示した方式により，画像メディアデータか

6

研究会Temp 
－546－



らメタデータを抽出する．

• Step2：画像メタデータをメタデータ空間MDS に写
像

　 Step1 で抽出したメタデータをメタデータ空間

MDS に写像することにより，顔の表情を決める基
本情動語と画像メディアデータとの相関を計量できる．

• Step3：AUメタデータを抽出し表情の合成

　 3.3節で示した方式により，基本情動量を抽出し，基

本情動と AUの関係を表す変換行列 T から，AUメタ

データを抽出する．AUメタデータにより，表情の合

成が可能となる．

5. 実 験

本方式の有効性を検証するため，本方式に基づく実験シ

ステムを構築し，実験を行った．

5.1 実 験 環 境

本実験システムでは，画像メディアデータから抽出した

メタデータを対象として，基本情動語を計量し，計量結果

から AUメタデータを生成する．さらに，顔の表情の合成

を行う．

意味の数学モデルにおける，メタデータ空間MDS 作
成については，”Longman Dictionary of Contemporary

English”10)という英英辞書を使用した．同辞書は，約 2000

語の基本語だけを用いて約 56000語の見だし語を説明して

いる．ここで基本語を特徴とみなし，各見出し語を説明す

る基本語が肯定の意味に用いられていた場合“ 1”，否定の

場合“−1”，使用されていない場合“ 0”，見出し語自身が

基本語である場合その基本語の要素を“ 1”として，2.1(1)

節のデータ行列M を作成した．これより，約 2000次元の

正規直交空間であるメタデータ空間MDS を生成した．約
2000次元のメタデータ空間MDS では，約 22000 通りの

意味の様相が表現可能である．

また，自動抽出した AUメタデータについて，実際の顔

の表情の合成部については，「Face Tool」13) を利用して実

装を行った．

5.2 実 験 方 法

比較的印象の違う画像 A(図 11)，画像 B(図 12)につい

て実験を行う．

5.3 実 験 結 果

顔の表情の合成結果を図 13，図 14に示す．但し，背後

に示す顔は特に感情を表さない無表情の顔を表す．

画像 Aは色彩が全体的に赤，またはオレンジが占めるた

め，カラーイメージスケール 11) から「まぶしい，楽しい」

などの明るいイメージである．実験結果を見ると，図 13よ

り，眉の内側及び頬が上がっている等から，喜びの表情が

多分に入っていると思われる．しかしながら，唇の端や眉

の外側が幾分下がり気味なことから，少し物悲しいような

様子も見て取れる．

画像 Bは色彩が全体的に黒，灰色，濃紺であることから，

「枯れた，高尚な」など荘厳なイメージである．実験結果を

みると，図 14 より，全体的には悲しみの表情である．し

かし，純粋な悲しみの表情ではなく，様々な表情が混ざっ

た不思議な感じの表情になっている．

図 11 画像 A.

Fig. 11 Image data -A.

図 12 画像 B.

Fig. 12 Image data -B.

図 13 絵画 A のときの表情．
Fig. 13 A result of facial expression for image data -A.

5.4 考 察

本実験は，画像メディアデータについて，その印象に合

致した表情を合成する方式について検証を行った．2画像

のみの検証であったが，比較的印象に合致した表情が合成

されていると考えられる．本実験により，メディアデータ

を対象として，そのメディアデータの印象に合致した顔の
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図 14 絵画 B のときの表情．
Fig. 14 A result of facial expression for image data -B.

表情の自動合成が可能であることを示された．

定量的な検証については今後の課題である．

6. お わ り に

本稿では，メディアデータの印象を表すメタデータと意

味の数学モデルによる異種メディアデータ間の検索方式を

示し，画像メディアデータからその印象に合致する顔の表

情を自動合成する方式を導入し，有効性の検証を行った．

本方式により，異種メディアデータ間において，統一的

に扱うことが可能となる．これにより，異種メディアデー

タを統合による新しい情報生成が可能となり，情報資源の

有効利用になると考えられる．

今後の課題は，本方式の定量的な評価方式の確立，本方

式の各種メディアデータへの適用，メタデータ自動抽出方

式への個人差の計量方式の導入，大規模データベースへの

適用，有効性の検証が挙げられる．
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