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1 はじめに
従来, 画像検索は人手により索引付けされた注釈を

用いて検索が行われてきた. しかし, 近年の情報技術
の発展による画像データの爆発的増加により, 人手に
よる索引付けは困難になった. また, 人の主観がラベ
ル情報に影響し, 検索結果に悪影響を及ぼしてしまう
恐れもある.

このような問題をコンピュータに解決させることを
目的とした画像検索システムの 1つとして,内容に基づ
く画像検索 (CBIR: Content-Based Image Retrieval)

が存在する. 近年では,ユーザの検索要求をシステムが
把握するために,適合性フィードバック (RF:Relevance

Feedback)が盛んに採用されている. Wuらは, 検索毎
に行われるShort-term RF(SRF)と,過去のフィードバ
ックのログ情報を蓄積し,現在の検索に役立てるLong-

term RF(LRF) の 2つのアプローチを融合した複合
的類似度を用いて検索する HySim(Hybrid Similarity

measure)法を提案し, 優れた検索性能が得られること
を示している [1].

本研究では複合的類似度を用いた検索システムを改
良することを目的とする.蓄積されたログの質をより
高めるために,フィードバックの学習にクラス分類にお
いて良い性能を持つ Optimum-Path Forest(OPF)分
類器を導入することにより, 検索性能の向上を目指す.

2 HySim(Hybrid Similarity measure)法
HySim法は, SRFと LRFによって求められた類似

度を統合した複合的類似度を用いることによって, よ
りユーザの要求に近い画像を少ないRFによって取り
出すことを目的に開発された手法である. また, 画像
の概念が一致し, なおかつ視覚的にも類似した画像を
ユーザに提示することが可能となる.

2.1 意味論的類似度
画像 iの意味論的類似度 fR(Zi)を求めるために, ま

ずログ情報から画像 i, j 間の意味論的相関係数 ci,j を
求める. 意味論的相関係数 ci,j は, 画像 i, j 間の関連
性を示す. rt,i と rt,j はそれぞれ t回目の検索におい
て正例の場合 1, 負例の場合 −1, 評価されなかった場
合は 0となる. 式 (1), (2)から, 画像 i, jのどちらかが
正の評価を受けた場合のみ δt,i,j = 1となり, ci,j の算
出に寄与する.
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ci,j =
m∑
t=1

δt,i,jrt,irt,j (1)

δt,i,j =

{
1 , rt,i + rt,j ≥ 0

0 , rt,i + rt,j < 0
(2)

ログ情報の中に正例が多い場合には ci,j の算出に寄
与する項が多くなり, より精密な相関関係が表せるの
に対し, 正例が少ない場合にはこれが少なくなるため,

おおまかな相関関係しか表せない.そのため, ログの質
を高めるためには, より多くの正例を蓄積させること
が必要となる.

fR(Zi)は, ci,j を用いて以下のように求める.

fR(Zi) = max
k∈P

{ci,k} −max
k∈N

{ci,k} (3)

P はRFを得るためにユーザに提示された画像のう
ち正の評価を受けた画像群, N は負の評価を受けた画
像群を表している. 式 (3)より, fR(Zi)が正の値をと
れば画像 iは正例, 負の値をとれば負例と推測される.

2.2 視覚的的類似度
視覚的類似度 fX(Zi)は画像の特徴ベクトル間のマ

ンハッタン距離を用いて得られる類似度である. これ
を用いてデータを 2分する境界を求め, 正と負の識別
を行う.

fX(Zi)は, 以下のように求める.

fX(Zi) =

∑
k∈P 1/S(xZi ,xk)

|P |
−
∑

k∈P 1/S(xZi ,xk)

|N |
(4)

xZi は画像 iの特徴ベクトル, |P |, |N |は正例数と負
例数を表している. また, S(xZi ,xk)は画像と画像間
のマンハッタン距離である. 式 (4)により, fX(Zi)が
正の値をとれば画像 iは正例, 負の値をとれば負例と
推測される.

2.3 複合的類似度
意味論的類似度 fR(Zi)と視覚的類似度 fX(Zi)か

ら, 複合的類似度 fH(Zi)を求める.

fH(Zi) =

tanh(fR(Zi) + 1)|fX(Zi)| , fR(Zi) > 0
fX(Zi) , fR(Zi) = 0
tanh(fR(Zi)− 1)|fX(Zi)| , fR(Zi) < 0

(5)

このように, fR(Zi)が正の場合には, fX(Zi)の正負
に関わらず fH(Zi)も正になり, fR(Zi)が負の場合に
は fH(Zi)も負の値をとることから, 意味論的類似度
が重視された統合方法であることがわかる.この複合

Copyright     2016 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-219

2N-03

情報処理学会第78回全国大会



的類似度を用いることで, 画像の概念が一致し, なお
かつ視覚的特徴が類似した画像の検索が可能になる.

これを用いてデータベース内の画像をランク付けし,

上位の画像を検索結果としてユーザに提示し (Return

set), 境界付近の画像を RFとしてユーザに提示する
(Label set).

3 提案手法
HySim法では, 式 (4)よりマンハッタン距離の逆数

に基づいて境界を求め, SRFの学習を行う. しかし,こ
の学習方法はその他の教師あり学習の中でも消極的な
学習に分類され, ユーザからの RFが十分に活用され
ていない恐れがある.このような学習によって求めら
れた境界は信頼性が低く, 正負の真ん中ではなく, ど
ちらかに偏ったものになると考えれ, 全体の比率から
考えると境界は負例側に偏ることになる.すると,ログ
には負例が多く,正例は少なく蓄積され, 意味論的類似
度は画像間のおおまかな相関関係しか考慮することが
できず, 検索に悪影響を及ぼす可能性がある.

そこで, 提案手法では複合的類似度を用いた検索に
おける SRFの学習に OPF分類器を導入することに
よって, よりログの質を高める方法を提案する.また,

クラス分類において良い性能を持つ OPF分類器に未
分類画像を分類させることで更なる検索精度の向上を
目指す.

3.1 OPFを用いたCBIR

OPF分類器は画像データベースを未分類画像・訓
練画像・プロトタイプに分けて分類を行う. まず, 訓
練画像からプロトタイプを決定し, それを根としてプ
ロトタイプまでの距離の重みを考慮したコストを使用
し, 訓練画像全体にツリーを張る. 次に未分類画像全
体へツリーを張ることでOPFを構成し,未知の画像の
正負を判断していく. OPFを導入した CBIRが Silva

らにより提案さている [2]. 実験によりOPF分類器は
SVM分類器よりも効率的な RFが行われることが示
されている.提案手法のアルゴリズムを以下に示す.

Step1. 初期入力 ユーザは問い合わせとして正例の
画像を 1枚システムに与える.

Step2. Label Setの提示 入力された正例画像から
距離的に近い, ラベル付けされていない画像をN

枚選択し, ユーザに Label Setとして提示する.

Step3. Relevance Feedback ユーザは Label Set

に対して正例, 負例のラベル付けを行い, システ
ムにフィードバックし, 学習データに追加する.ま
た, 式 (3)で得られた意味論的類似度が正となる
画像も学習データに追加する.

Step4. OPFによる学習 学習データを元に複合的
類似度を式 (5)より導出し, それを距離コストと
して OPF分類器の学習を行う.

Step5. Return Setの提示 OPF分類器によって
正例と判断された未分類画像のうち, 負例プロト
タイプ (境界)から遠い順にN 枚を検索結果とし
て提示する.ユーザが望む結果が得られなかった
とき次の手順に進む.

Step6. Lagel Setの提示 OPF分類器によって正
例と判断された未分類画像のうち, 負例プロトタ
イプ (境界)から近い順に N 枚を Label Setとし
て提示する.

Step7. Step3に戻る

4 計算機実験
実験データとして, カリフォルニア工科大学から提

供されている Caltech256より, 1000枚 (10クラス×
100枚)を実験データセットとした. 特徴ベクトルは,

Deep Convolutional Nueral Net(DCNN)が獲得した
4096次元の特徴を主成分分析により次元削減し, 128

次元とした. 検索では, あらかじめ画像データに付加
されたラベル情報を利用した RFを行った. 1回の入
力に対し 5回の RFを行い, 1回の画像で評価される
画像数は 20枚とした.1000枚の画像を 1枚ずつ入力と
して 1000回の検索を行い, RFの回数に対する適合率
の平均を調べた. 各パラメータは, 各論文に準拠した
値とした.結果を図 1に示す.

図 1: 検索回数 1～1000における適合率の比較

この結果から, 提案手法は従来法と比べて適合率が
全ての RFにおいて向上し, 初期段階から上回ってい
ることがわかる.このことから, 提案手法により効率的
な RFが行われ, ログの質が向上したと考えられる.

5 まとめ
本研究では, 従来の複合的類似度を用いた検索シス

テムを改良することを目的とし, SRFに OPF分類器
の学習を取り入れた複合的類似度による検索システム
を提案した.計算機実験により提案手法は従来法と比
べて少ないRFで高い検索精度を実現することができ,

OPF分類器導入の有効性を示すことができた.
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