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あらまし Web上で公開されている大規模画像データベースの画像とその画像に付与されているラベル情報を利用し
て，ラベルが道の画像に対して適切なラベル付けを行う画像アノテーションに関する研究が盛んに取り組まれている．
本稿では，画像アノテーションのなかでも，ランドマークアノテーションと呼ばれる世界の有名建築物やモニュメン
トなどに対してアノテーションを実現する手法について提案する．ランドマークアノテーションの場合，位置情報を
有効活用する手法が一般的であるが，画像がどのような場所で撮影されたものであるかという観点での利用がこれま
での手法であった．これに対して本研究では，位置とラベルの共起性にも着目したランドマークアノテーション手法
を提案する．実験を通して，画像，ラベル，位置の 3種類の情報間の関連性に基づくランドマークアノテーションの
有効性を確認できた．
キーワード 画像アノテーション，撮影位置情報，クリッカブル・リアルワールド

1. は じ め に

Flickrや Picasaをはじめ，Web上に大量の画像が公
開されるようになってきている．そのような画像共有サ
イトから取得した大量の画像とその画像に付与されたラ
ベルを利用して，ラベルが未知の画像に対して適切なラ
ベルの付与を行う画像アノテーションの研究が盛んに行
われている [1]～[4]．画像特徴とラベル特徴の関係を学習
することで，未知の画像に対してのラベル付けを行う手
法が主流であるが，近年では，画像とラベルの組だけで
はなく，Wikipediaや Google Image Searchの情報を連
携して性能を向上させる手法 [5]～[7]が提案されている．
それらの手法では画像に付与された位置情報を利用し
て学習サンプルの収集法を工夫している．本稿では，画
像が撮影された位置情報を，先行研究のように学習サン
プル収集のために利用するだけではなく，画像アノテー
ションの精度を向上させるために利用する方法を提案す
る．本稿では画像アノテーション問題を，Image-based

Labelingと Label-based Localizationという画像特徴か
らラベルを推定する問題と，ラベルから位置情報を推定
する問題として定式化し，これらの組合せによって画像
アノテーションを行う．

2. 位置情報を利用した画像アノテーション

位置情報を利用した画像アノテーションは，我々がこ
れまでに提案しているクリッカブル・リアルワールドと

名付けられたモバイル端末による情報検索サービスの枠
組み [8], [9]で利用される．詳細は文献 [8], [9]に譲るが，
クリッカブル・リアルワールドでは，モバイル端末のカ
メラを利用して実世界中の対象を撮影することを情報検
索のトリガとしている．すなわち，システム側は撮影さ
れた対象を識別し，情報検索のためのキーワードを推定
する必要がある．学習サンプルには公開画像データベー
スを利用し，モバイル端末からは画像のみではなく，撮
影位置が GPSで獲得できる環境を想定している．この
ような条件で，画像アノテーションの問題を定式化する．
画像，ラベル，モバイル端末の位置をそれぞれx, w, gを
すると，ベイズの定理から推定すべきラベル wに関する
条件付確率は，次式で表される．

P (w|x, g) =
P (w)P (x, g|w)

P (x, g)
(1)

∝ P (w)P (x|w)P (g|x, w) (2)

xと gの独立性を仮定することで naive bayesにより，

P (w|x, g) ∝ P (w)P (x|w)P (g|w) (3)

と変形でき，さらに右辺の第 1項と第 2項にベイズの定
理から，

P (w|x, g) ∝ P (x)P (w|x)P (g|w) (4)

となる．実世界を撮影される画像の事前確率は一定と仮
定すると，最終的に，
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P (w|x, g) ∝ P (w|x)P (g|w) (5)

と変形することができる．本稿では，式（5）右辺第 1項
の P (w|x)を Image-based Labeling，第 2項 P (g|w)を
Label-based Localizationと呼ぶことにする．従来の画
像アノテーションでは，Image-based LabelingP (w|x)に
よって画像に与えるラベルを推定する手法が多く提案さ
れている [1]～[4]．一方で，画像アノテーションに位置
情報を利用した手法もあるが，学習サンプルを収集す
る際に利用する方法 [5]～[7]が主流であり，本稿で提案
するように，ラベルが付与された位置情報を画像アノ
テーションに利用する方法は提案されていない．提案手
法では，ふたつの条件付確率の積として最終的にラベ
ル wの確率を計算する．Label-based Localizationでは
画像特徴は利用されず，ラベル w とモバイル端末の位
置 g との関係のみを利用して，ラベル付与の性能改善
が期待される．以降の節では，Image-based Labelingと
Label-based Localizationについて述べ，実験結果を報
告する．

3. Image-based Labeling

Image-based Labeling は，Haradaらが提案している
確率正準相関分析 [10]による画像アノテーション手法 [2]

を利用する．詳細については，文献 [2]に委ね，ここで
は処理の概要を述べる．学習サンプルの各画像に対し
て，SURF [11]特徴を抽出し，k-meansクラスタリング
を行うことで，画像特徴を Bag-of-Visual-Words 表現す
る．一方，ラベル特徴としては各ラベルの単語ヒストグ
ラムを作成する．ひとつの画像には複数のラベルが付与
されていることもあり，学習サンプル全体で付与されて
いるラベルの種類をW とすると，単語ヒストグラムは
ビン数W のバイナリ形式になる．以降では，画像特徴
を x，ラベル特徴を yで表す．確率的正準相関分析 [10]

を利用して，画像特徴 xとラベル特徴 y を潜在確率変
数 zによって間接的に結びつけるトピックモデルを生成
する．各学習サンプル {xi,yi}Ni=1 は潜在空間で正規分
布 p(z|xi,yi)を構成し，画像とラベルの特徴が似たサン
プルのなす分布同士が潜在空間では近くに配置される．
Haradaらはこれらをそれぞれ識別器と考え，各単語に
ついてのベイズの最適識別器を構築している．
未知画像を xnew，li を分布 p(z|xi,yi) が未知画像

xnew の隠れ状態として選択される仮説を表すものとす
る．このとき，単語 wに対するベイズの最適識別器によ
る事後確率は，

P (w|xnew) =

N∑
i=1

P (w|li)P (li|xnew). (6)

となる．一方，未知画像xnewは，潜在空間で P (z|xnew)

なる分布を構成する．この分布と，各学習サンプルが構
成する分布との同時確率分布から，各仮説の事後確率

P (li|xnew)は次式で定義される．

P (li|xnew) =

∫ √
p(z|xi,yi)p(z|xnew)dz∑N

j=1

∫ √
p(z|xj ,yj)p(z|xnew)dz

(7)

ただし，分母は
∑N

j=1 P (li|xnew) = 1とするための正規
化項である．最後に，P (w|li)は

P (w|li) = μδw,li + (1− μ)
log(N/Nw)

log(N)
(8)

で定義される．ここで，Nw は，ラベル wが付与されて
いた画像の枚数，N は画像の総数である．また，δw,li

は，学習サンプル {xi,yi}にラベル wが付与されていれ
ば 1，そうでなければ 0となる．μは，アルファブレン
ドの値であり，本稿では μ = 0.5とした．

4. Label-based Localization

4. 1 処理の概要

Label-based Localization の処理の流れを図 1に示す．
まず，クエリ位置と学習サンプルのラベルが付与された
位置間の距離を計算する．位置情報は緯度と経度により
表されているため，2点間の距離はヒュベニの距離計算
式 [12]により獲得する．得られた距離を利用して，各ラ
ベル wに対してクエリ位置からの相対距離マップ（図 1

の Label map）を作成する．クエリ画像内のランドマー
クを表すラベルは，クエリ位置から近い場所で多く付与
され，ランドマーク以外の地理情報などは，クエリ位置
周辺のみではなく，クエリ位置から離れた場所でも付与
されると期待できる．そのため，適切な閾値 TH を設定
し，その閾値より近い範囲で付与されたラベルの数を基
に，確率 P (g|w)を計算する．確率 P (g|w)と距離の閾値
TH の具体的な求め方については後述の節で述べる．

4. 2 条件付確率 P (g|w)の計算

Label-based Localization で得られる条件付確率
P (g|w) は，ラベル w が与えられた時に，そのラベル
がどれだけクエリ位置で付与されているかを表したもの
である．厳密には，位置 gに対する条件付き確率を計算
する必要があるが，実際には撮影位置は撮影者によって
多少変わるものであり，また，GPSの計測誤差等が原因
で位置がずれてレベルが付与されていることも考えられ
る．そこで，クエリ位置を中心にある範囲内（実験では
1, 000mとした）の学習サンプル内のラベル wを利用し
て，クエリ位置周辺でそのラベルがどれだけ付与されや
すいかという確率を計算することにする．収集した学習
サンプルに含まれるラベル wの数を Nw とする．また，
di, (i = i, . . . , Nw)をラベル wが付与されたクエリ位置
からの距離とする．このとき，条件付確率 P (g|w)を，以
下の式で定義する．

P (g|w) =

∑Nw

i=1 I(di, w)

Nw
(9)
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I(di, w) =

{
1 if di < TH for labelw

0 otherwise
(10)

閾値 TH よりも近い範囲で，付与されているラベルの数
が多いほど確率は高くなる．

4. 3 閾値 TH の獲得

ランドマークによっては近い位置から撮影する対象や
遠くから撮影する対象があるため，式 (10)で示した閾値
TH を全てのシーンで同じ値を利用してしまうと，所望
の条件付確率 P (g|w)が得られる場合とそうでない場合
が生じてしまう．また，閾値 TH そのものを経験則で決
定することも非常に難しい．そこで，シーンに応じて適
応的に閾値 TH を推定する．ラベルの種類の総数をW，
ラベル w ∈ W が付与されたクエリ位置からの距離の平
均（di, (i = i, . . . , Nw)の平均）をMw とする．このと
き，閾値 TH を次式で決定する．

TH = min
w∈W

Mw (11)

ランドマークを示すラベルは他のラベルに比べて，“平
均的”にクエリ位置から近い場所で付与されることが多
いという仮定から，このように各ラベル wの距離の平均
Mw の最小値を閾値としている．紙面の都合で本稿の実
験結果には掲載できないが，閾値 TH を全てのシーンで
固定した場合よりもこのようにシーンに応じて適応的に
決定した場合の方が，所望のラベルに対する式 (9)の条
件付確率が他のラベルに比べて高くなることが確認でき
ている．

5. 実 験 結 果

5. 1 実験の条件

Flickrから収集した 87のシーンについて，画像アノ
テーションの実験を行った．画像を収集する位置は，ユー
ザが写真を撮る場所を考慮して，手作業で緯度経度を決
定し，その位置を中心とする半径 1, 000mの範囲で，画
像とその画像に付与されているラベルと位置情報を獲得
した．各シーンで平均 1,000枚の画像を収集したが，シー
ンによっては 200枚程度しか画像が集まらないシーンも
あった．収集した画像とラベル，位置情報を利用して，
Image-based Labelingと Label-based Localizationを行
うための確率モデル P (w|x)，P (g|w)を生成させた．画
像アノテーション用のクエリ画像は，学習に利用した画
像とは異なる画像を各シーンで用意した．
性能比較のために，確率的正準相関分析による手法 [2]

（本稿では P (w|x)のみを利用した場合に相当）と，位置
情報とラベル情報のみを利用した手法（本稿ではP (g|w)
のみを利用した場合に相当）による画像アノテーション
も行った．評価方法としては，上位 5つにランキングさ
れたラベルに対して，手作業で正解と不正解のラベル
を検証した．また，各ランキングを表 1のようにスコ

表 1 スコア換算表
Ranking #1 #2 #3 #4 #5

Score 5 4 3 2 1
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図 2 ランキングに対する正解ラベル再現性能．Ranking #3

の場合，正解ラベルが 3位以内に入っている割合を示す．

アとして換算し，以下の Precision Score(Ps)と Recall

Score(Rs)を評価した．

Ps =
Total Score

# of scenes given a correct label
(12)

Rs =
Total Score

# of scenes
(13)

ここで，# of scenes = 87である．Precision Score(Ps)

では，正しいラベルが与えられたシーンのみを評価対象
として，どれだけ高いランクにそのラベルがランキング
されたかを評価している．一方で，Recall Score(Rs)で
は，シーン全体（正しいラベルが与えられなかった場合
も含む）で獲得されたスコアの平均値を評価している．
ともに高い値ほど，良い結果が得られたことを意味する．
ひとつのシーンに複数の正しいラベルが付与されている
場合は，高いスコアの方を採用した．

5. 2 実 験 結 果

まず，図 2に，クエリ画像に付与されたラベルが上
位 5 つにランキングされた割合を示す．縦軸はラベル
を正しく付与できる割合（再現率）であり，横軸は再
現率を許容するランキングである．例えば，第 3 位ま
でを許容すれば，Image-based Labelingでは，約 44%，
Label-based Localizationでは約 52%，提案手法では約
56%の再現率が得られた．5位までにランキングされる割
合は，提案手法が最も高く，続いて Label-based Local-

ization，Image-based Labelingの順であった．一方で，
1位にランキングされる割合に注目すると，Label-based

Localizationによる結果が最も良い結果であった．画像
情報を一切使わない手法であるにもかかわらず，このよ
うな結果が得られたことは非常に興味深い．
次に，ランキングをスコア換算した結果を，図 3に

示す．図 3では，正しいラベルが付与されたシーンの
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図 1 Label-based Localization の処理の流れ

表 2 各手法の Precision Score と Recall Score

Image-basedLabel-based Proposed

Labeling Localization Method

Total Score 175 210 225

# of scenes given 54 61 70

a correct label (62.07%) (70.11%) (80.46%)

Precision Score 3.24 3.44 3.21

Recall Score 2.01 2.41 2.59

みを利用して，スコアの割合を表示している．ここでも
Label-based Localizationがスコア ‘5’を獲得している割
合が最も高かった．表 2には，各シーンで得られたス
コアの合計，正しいラベルが付与されたシーンの数，の
Precision Score(Ps)，Recall Score(Rs)をそれぞれ示し
ている．図 3の結果とも関連するが，Label-based Local-

izationが最も高い Precision Scoreを獲得した．一方で，
Recall Scoreは提案手法が最も高かった．Image-based

Labelingと比べると平均で約 0.6ポイントの差が開いて
いることから，画像のみではなく位置情報も利用した画
像アノテーションは，非常に効果的であることがわかる．
最後に，表 3と表 4に画像アノテーションの成功例と

失敗例を示す．表中の太字で示したラベルが，正解ラベ
ルである．成功例では，提案手法が比較手法と同等以上
の良い結果を得ることができている．一方で失敗例では，
提案手法の方が，比較手法のいずれかよりも悪い結果が
得られている．その原因を解析したところ，主に次のふ
たつの要因により悪い結果が得られていた．

まず 1番目のケースでは，Image-based Labelingに失
敗し，Label-based Localizationに成功してた．提案手法
は，Image-based Labelingと Label-based Localization

の組合せ手法であるため，いずれかが極端に悪い結果で
ある場合，それに影響され提案手法も結果が悪くなって
しまう．Image-based Labelingに失敗する原因は，ラン
ドマークを外部から写した画像よりもランドマーク内，
あるいはランドマーク内から外の景色を写した画像が多
く含まれているためであった．このような場合，画像特
徴とラベル特徴の共起関係を学習することができないた
め，画像あのテー四がうまくいかなくなる．この問題を
解決するためには，収集した学習サンプル内で，ランド
マークを撮影した画像のみを画像間の特徴の類似性など
から抽出するといった前処理を今後検討する必要がある．
一方で，Label-based Localizationでは，画像特徴は一切
使わないため，ランドマークの外部から撮られた画像で
あっても内部から撮られた画像であっても，ランドマー
ク名がラベルとして画像に付与されていれば，良い結果
が得られていた．この点は非常に興味深い結果であった．
次に 2番目のケースでは，Image-based Labelingに成

功し，Label-based Localizationに失敗していた．この
原因は，位置情報が付与された学習サンプルが極端に少
ないことであった．学習サンプルが少なすぎると，クエ
リ位置周辺（TH）で付与されるラベルと周辺から離れ
た位置（TH 外）で付与されるラベルの数に大きな差が
生じないため，Label-based Localizationに失敗してし
まう．撮影位置情報が付与された画像の枚数はシーンに
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図 3 各手法の獲得スコア分布

よって異なるため，今後位置情報付の画像枚数が増えれ
ば結果の改善が期待できる．Image-based Labelingは少
ない学習サンプルであっても，ランドマークが撮影され
ていて，そのランドマーク名が付与されていればラベル
推定に成功していた．

6. お わ り に

本稿では，位置情報を利用した画像アノテーション手
法について提案した．従来の画像アノテーション手法で
は，画像特徴とラベル特徴を使用した手法が主流であっ
たが，提案手法ではその手法に加え，学習サンプルのラ
ベルが付与されている位置情報を積極的に利用する方法
を取り入れた．画像アノテーション問題を，画像特徴か
らラベルを推定する Image-based Labelingと，ラベルか
ら位置情報を推定する Label-based Localizationとして
定式化し，これらの組合せにより画像アノテーションの
性能向上を図った．実験結果から従来法よりも良い結果
が得られることが確認できた．今後の課題は，実験シー
ンの追加，収集した学習サンプル内の不要画像除去，他
のWeb情報（Wikipediaや Google Image Searchなど）
との連携による精度向上の検討などが挙げられる．
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表 3 画像アノテーション成功例．表中の太字は正しいラベルを示す．
Image-based Labeling Label-based Localization Proposed Method

london clock london

uk bigben bigben

england londres uk

bigben housesofparliament england

westminster westminster westminster

japan softbankhawks yahoodome

fukuoka ホークス戦観戦 softbankhawks

geotagged yahoodome ホークス戦観戦
yahoodome iphone fukuoka

softbankhawks weatherbug geotagged

washingtondc abrahamlincoln washingtondc

dc lincoln lincolnmemorial

washington nationalmall washington

lincolnmemorial lincolnmemorial dc

memorial night lincoln

nyc met nyc

newyork vacation art

newyorkcity statue newyork

manhattan america metropolitanmuseum

museum travel newyorkcity

表 4 画像アノテーション失敗例．表中の太字は正しいラベルを示す．また，表示が??

となっている箇所は，文字エンコーディングの問題でもとの文字を表示できな
かったもの．

Image-based Labeling Label-based Localization Proposed Method

cologne colognecathedral cologne

koln kolnerdom cathedral

germany koln koln

cathedral cathedral germany

dom gothic kolnerdom

rome basilica rome

italy church italy

roma sanpietro vatican

vatican vaticancity roma

italia cittadelvaticano vaticano

chicago willistower chicago

illinois skyscraper illinois

searstower searstower searstower

sears illinois sears

tower sears tower

india ??????????? india

agra ???? agra

agrafort indian mughal

asia nikon uttarpradesh

uttarpradesh geotagged agrafort
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