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図9.16「 金 閣 寺 」 画 像.

図9.17「 ラ ー メ ン 」 画 像.
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図9.18「 入 学 式 」 画 像.

図9.19「 イ チ ロ ー 」 画 像.



190 第9章WWWか らの収集画像を用いた画像分類の提案

図9.20実 験1, 2, 3の 結 果 (方 法2).

図9.21実 験4, 5の 結 果 (方 法2).
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9.4.2 一般 画像 の 分類

次に, WWWか ら収集した画像を学習画像 として,「一般画像」の分類実験を行 った. 最初に 「一

般画像 」のテス ト画像 としてCorel画 像を用いて, WWW収 集画像 を学習画像 として分類実験 を

行った: しかし, 前節の実験で見たよ うに,Corel画 像は互いに類似 した画像が多く, 多様である

実世界の 「一般画像」の典型的な画像であるとは言い切れない. そ こで, さらに, WWW収 集画

像およびCorel画 像か ら人手で各クラスの典型的な, そして, なるべ く多様な画像を50枚 ずつ選

び出し, それをテス ト画像として分類を行 った. 一般画像の分類実験として行 った実験の一覧を表

9.8に 示す.

表9.8 分類実 験.

†人手で適合画像のみを選択.

実験6, 実験7で は, 実験1, 実験2でWWWか ら収集した画像を学習画像とし, Corel画 像をテ

ス ト画像 として分類実験 を行 った. 実験6で はWWWか ら収集した画像をそのまま用いたのに対

して, 実験7で は人手で不適切な画像を除去してか ら実験 を行 った. 結果を表9.9, 図9.22お よび

表9.10, 図9.23に それぞれ示す. また, 図9.26に 平均的に最 も結果のよかった方法2に よる実験6,

7の2つ の実験の結果をまとめて示した. ランダムの場合にF値 が10.0に なることを考えると, 実

験6の 方法3に よる結果のF値24.1, 実験8の 同じ く方法3に よる27.6は それよ りはかな り良い

結果で あった. ただ し, 図9.26に 示したよ うに, 値 自体は実験1, 実験2に 比べてそれぞれ10程

度低 く, これはCorel画 像がほとんど野生の動物であるのに対して, WWWか ら収集した画像には

動物園の画像が多いという性質の違いによるところが大きいと考え られる.

個々のクラスの分類結果に関しては,「イヌ」「熱帯魚」「ライオ ン」「ペンギ ン」「クジラ」が比較

的良い分類結果を残して いた一方, それ以外はランダムの場合と同程度であった. その中で も 「ク

ジラ」に関しては, どち らにもホエールウッチングの船上か ら撮影した写真がWWW画 像 , Corel

画像の両方にある程度含 まれていたので, 平均値に比べると良い値である50前 後の値が得られた.

実験8, 実験9で は, 一般の実世界画像に対する分類能力の評価として, WWW収 集画像とCorel

画像か ら人手で各クラスの典型的な, そして, なるべ く多様な画像を50枚 ずつ選び出し, それを

テス ト画像 として分類を行った. 本来な ら標準的な評価用データセ ットが存在していれば , それを

用いて分類性能の評価を行 うべきであるが, 一般に実世界画像に関してはそのよ うな評価用データ

というものは存在しない. そ こで, クラスによって異なるが, 最大Corel画 像か ら15枚 , 残 りを
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WWW収 集 画像か ら人手 によ って 取 出して, 各 ク ラスにつ いて50枚 の評価 用 画像セ ッ トを構 築 し

た. な お, 付録Bの 図B.1～B.20に 使 用 した1000枚 の 評価 画 像す べて を示 して あ る. 付録B中 に

おいて は, 実験8に お いて正 し く分類 され た 画像 を赤 い枠 で 囲 って あ り, 誤 って 分類 され た画像 に

ついて は, 分類 され た クラス を各画像 の下 に引 いた 下線 の色 の組 合わせ で表 現 して い る.

実 験8で は, 実験4で 用 いたWWWか ら収集 しただ けの画 像デー タを用 いて, 評価用デ ー タに対

す る分類 を行 った. 実験9で は, 実験5で 用 いた人手 によ って 不適 合 画像 を除去 した後 の 画像デ ー

タを用 いて, 分 類実験 を行 った. 結果 をそれぞれ, 表9.11, 図9.24お よび 表9.12, 図9.25に 示す.

また, 図9.27に 方法2に よ る実験8, 9の 結果 を示 した. 赤 い物体が 画像 の大部 分 を 占めて いる 「り

ん ご」, 湖 面 と空か らな る 「琵琶湖 」, 黒 い制服 を着 た人が た くさん 写 って い る 「入学 式 」, 池 と金

色の 建物か らな る 「金 閣寺」, 灰色 の線路 に 白い車体 の 「新 幹線 」, 緑 の芝 生の 「公 園 」, 青い空 と

灰色 の岩 山の 「槍 ヶ岳 」など の傾 向のは っき りとして いる画像 は, うま く分類 で きて いる こ とが 分

か る.

実験8で は方 法2で, 再現 率39.8%, 適 合率50.7%で44.6のF値 が 得 られ た. これ は, 一般 画

像に対 す る認識 結果 としては 極めて 良 い結 果で ある. 我 々の 目的 とす る 自動 分類は, 学 習画像 の収

集に 人手を一切 介入 させ な いで, 高い分類精 度 を得 ることで あ るので, まさ に この実 験8は 我 々の

目的 として いる分類実験 であ る. それ で, これ だけ の結果 と得 られ た とい うことは類 似 画像検 索手

法に よる画像 分類が 一定 の有効性 を持 つ方 法で ある ことを 示 して い る と言 え る.

実験9は, 実験5で 用 いた 適合 画像 のみで分 類実験 を行 った. その結 果,方 法2に よ る場 合はF

値が47.0で あ り, 3程 度 しか 向 上しなか った. この ことは, 今 回実験 した方 法 にお いて は, 学 習画

像 集合 に ノイズ画像 が含 まれ て いて も, それ ほど大 き く認識 結果 に影響 を与 えな い とい う ことを示

して いる.

同 じ20ク ラスで行 った実 験4, 実験5は 実験8, 実験9よ りも20程 度 低 いF値 で, 人手 でテ ス

ト画 像 を 「典 型的な 」画像 に限定 した ことに よってそ の分結 果が 良 くな った と い うことで ある. 究

極 的には どん な画像 で も分 類で きる こ とが望 ま しいが, 現在 にお いて は この よ うな 「典 型的 な 」画

像 の分類で も100%近 くにす る ことは容 易で はな い. 当面 は, このよ うな 「典型 的な 」画 像 の分類

精度 を上げ る ことに重要 であ る.

実験8, 実験9の 分 類結果 に つ いて は, どの ク ラスの 画像が 何枚 ど の ク ラスに分 類 され た か を示

すconfusion matrixを 示す. 実験8方 法2, 実 験9方 法2, 実験8方 法3, 実験9方 法3に よ る分

類結果 のconfusion matrixを 表9.13, 表9.14, 表9.15, 表9.16に それぞ れ 示す. 表 の縦方 向 はテ

ス ト画 像の クラス名 を示し, 横 方向は 分類先 の クラスを示す. つ ま り, 表9.13で は,「 りん ご 」画像

50枚 の うち, 26枚 が 正し く 「りん ご」 クラス に分類 され, それ 以外 は 「公園 」ク ラスに7枚,「 結 婚

式 」クラスに6枚, その他 の クラスに11枚 が 分類 され た とい うことを示 して いる. このconfusion

matrixか らは, どの ク ラスの画像 がど の ク ラス に間違 って 分類 されや す いか を知 る こ とが 出来 る .

表9.13か らは, 例 えば, 18枚 もの 「クマ 」画像が 「ネコ」 に, 14枚 もの 「乗用 車 」画 像が 「新 幹

線」に分類 されて いる こ とが 分か る. 前者は どち らも黒 い物体, 後者 は どち らも白い物体 で あ る こ

とが 原 因にな って いる と考 え られ る.

方法2に よ る結 果で は, 実験8で も実験9で も, 分類 され た 画像枚 数が クラス によ って 大 き くば
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らつきがあ ることが 分か る.「イチ ロー」にはどちらも0枚 である一方,「公園」には実験8で105

枚, 実験9で216枚 も画像が分類されていることが分か る. これは,「公園」には空や木や緑の芝生

など, 他の クラスにも存在 しそ うな物体が多 く含まれているのに対して,「イチロー」が画像自体に

これ といった典型パターンがなく, 様 々な色が含まれている. そのため方法2で の色の特徴量が広

範囲に分布してしまって, 25ブ ロックの最小距離の合計が 「イチ ロー」クラスに対して最小になる

よ うな画像が存在しなかった ことが考えられる.

方法3に 対する結果では, 方法2の 時ほどはクラス間によって分類画像枚数の差が大きくはない.

ただし,「イチ ロー」に関しては, 実験8, 実験9共 に分類枚数は少ない. ただし, それぞれの実験

で6枚, 7枚 と方法2に 比べると多くなっている. これは方法3で は, 色に加えてテ クスチャや領

域の形状 も特徴量として考慮されていることが原 因として考え られ る. 全体的な傾向としては, 方

法2の 場合ほど大きな偏 りはないが, 誤分類のパ ターンは類似している傾向が うかがえる. また,

方法3と 方法4に ついても, 誤分類の傾向はよ く類似しているが, 全体的には方法4の 様が低い結

果に終わっている.
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表9.9実 験6.10ク ラ ス (不適 合画 像含む) のWwW収 集 画像 を用 いてCorel画 像を 分類 した 結 果.

図9.22実 験6.10ク ラ ス (不適 合画像含 む) のWWW収 集画像 を用 いてCorel画 像を 分類 した結 果.
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表9.10実 験7.10ク ラス (不適 合画像あ り) のWWW収 集 画像を用 いてCorel画 像を分類 した結 果.

図9.23実 験7.10ク ラス (適 合画像な し) のWWW収 集画 像を用 いてCorel画 像 を 分類 した結 果.
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表9.11実 験8.20ク ラス (不 適合 画像含 む) のWWW画 像 に よる 典型画像 の分 類結果.

図9.24実 験8.20ク ラス (不適合 画像含 む) のWWW画 像 によ る典型 画像 の分 類結果.
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表9.12実 験9.20ク ラス (不適 合画像な し) のWWW画 像 に よ る典型画像 の 分類結 果.

図9.25実 験9.20ク ラス (不適 合画像 な し) のWWW画 像 に よる 典型画像 の 分類結 果.
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表9.13実 験8: 方 法2に よ る 実 験 結 果 のconfusion matrix

表9.14実 験9: 方 法2に よ る 実 験 結 果 のconfusion matrix
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表9.15実 験8: 方 法3に よ る 実 験 結 果 のconfusion matrix

表9.16実 験9: 方 法3に よ る 実 験 結 果 のconfusion matrix
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図9.26実 験6, 7の 結 果 (方 法2).

図9.27実 験8, 9の 結 果 (方 法2).
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9.4.3 再現 率-適 合率 グ ラ フ

本節では, 実験8と 実験9に おいて分類時に距離に関する閾値を設けて, 入力画像と距離最小の

クラスとの距離が閾値以上の場合は 「分類なし」, つまりリジェク トとすることとした. その上で,

閾値を変化 させて, 横軸を再現率, 縦軸を適合率 として,「再現率-適 合率グ ラフ」を作成した. な

お, 本章の分類実験においては, 1枚 の入力画像を複数のクラスに同時に分類することは行わない

ので, 再現率の上限は閾値を用いなか った場合の結果 と等 しくなる. 再現率は閾値を0に すれば0

にな るので下限は0で あるが, 0.1未 満の場合は各クラスの正し く分類 された画像が平均5枚 未満

とな り, サンプル数が少な過ぎて, グラフの変化が非常に不規則であったため, グ ラフでの再現率

の下限値は0.1と した.

図9.28, 図9.29は, それぞれ, 実験8, 実験9に お いて, 距離の閾値を変化させた場合の方法1

か ら方法3ま での3種 類の分類方法に関す る 「再現率-適 合率グラフ」である. なお, 方法3と 方法

4は ほぼ同じ手法であるので, 方法4に ついては省略する. 実験8で は, 方法1と 方法3の 場合は

再現率0.1近 くで適合率が最大にな り, 再現率が上昇す るにつれ適合率が徐 々に減少して いる. 方

法2の 場合は再現率0.15で 最大とな り, 次第に減少す るものの, 再現率0.3付 近で2つ めのピーク

が存在 して いる. 実験9で は, 実験8の 場合とは異な り, 徐々に適合率が上昇して, 上限に近付 く

と適合率が減少して いる傾向が うかがえる.

ここでは,「画像特徴空間における距離が近い画像ほど, 互いに同じクラスの画像である可能性が

高い」ことをグラフか ら読取れ ることを期待していたが, その傾向は図9.28, 図9.29に はあまり顕

著には現れていない. そ こで, 次に, 分類しに くい画像クラスを除外す るために, 実験8, 実験9

での3つ の方法でのF値 の平均値の上位10ク ラスのみ (「 りんご」「琵琶湖」「入学式」「観覧車」

「金閣寺」「ノー トパ ソコン」「新幹線」「公園」「ラーメン」「槍ヶ岳」) についての 「再現率-適 合率

グラフ」を作成した. 実験8の 場合, 実験9の 場合をそれぞれ図9.30, 図9.31に 示す. 図9.30, 図

9.31と もに, 実験8の 方法2を 除いて, 再現率0.3付 近で最大の適合率を示し, 再現率の増加と共

に適合率が減少する傾向を示して いる. 実験8の 方法2に ついては, 再現率0.2が ピークとなって

いる. ある一定の距離 までは適合率が増加し, それ以降は減少する傾向があることか ら, 分類し易

い画像 クラスにおいては 「画像特徴空間における距離が近い画像ほど, 互いに同じクラスの画像で

ある可能性が高い」ことが言える.
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図9.28実 験8: 再 現 率-適 合 率 (recall-precision) グ ラ フ

図9.29実 験9: 再 現 率-適 合 率 (recall-precision) グ ラ フ
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図9.30 実験8: F値 が 平均以 上 の クラスの みの再 現率-適 合 率 (recail-precision) グ ラフ

図9.31 実 験9: F値 が平 均以上 の クラス のみ の再現率-適 合率 (recall-precision) グ ラフ
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9.4.4パ ラ メ ー タ を 変 化 させ た 場 合

分 類実験で は3種 類の分 類方 法を用 いたが, それぞれ に決 め るべ きパ ラ メー タが 存在 した. 方 法

1, 方法2に つ いて は画像 をブ ロ ック分割 す る際のブ ロ ック数, 方法3に つ いて はk-NN探 索 を行

う場 合のkの 値 をそれぞれ 決 め る必 要が あった. 本節で は, 分割ブ ロック数 とk値 の変 化 によ る得

られ るF値 の値 変化 につ いて行 った実験 につ いて述べ る.

表9.32, 図9.17に 方法1に お いて分割 ブ ロ ック数を1, 5, 13, 25, 39と 変化 させ た 時の 実験2お

よび 実験3の 結果 を示す. なお, 39ブ ロックの 時のみ, 画像 を3段 階 に縮 小して,複 数 の解 像 度か

らブ ロ ックの切 出しを行 った. 具体 的 には,画 像 を240×180の 大 き さに正規 化 し, 0.7倍 の倍 率

で3段 階 に縮 小す る ことによ って, 3つ の レベ ルの 多重解 像度 画像 を用 意 し, それぞ れ の レベル の

か ら半ブ ロックず らしたブ ロック画像 も含 めてそれぞ れ16+9, 9+4, 1個 (合 計39個) の60×45ブ

ロック領域 を抽 出 した. 実験2で は39ブ ロックの時が最 も良 くな り, 実験3で は13ブ ロックの時

が 最 も良 くな って い る. この ことか ら, 分類実 験で は 中間値 の25ブ ロ ックを採 用 した.

また, 方 法2に おいて, 同様 に分割ブ ロック数を1, 5, 13, 25, 39と 変 化 させた 時 の実 験2, 実験

3の 結果 を表9.33, 図9.18に 示す. どち らの場合 に置いて も, 39ブ ロ ックの場 合は最 も良 いF値 に

な って いる. しか し, 39ブ ロ ックの場合 と25ブ ロ ックの場 合の差 は僅か しか な く, 処 理時 間がブ

ロ ックに比例 した時 間掛 る ことを考え, 分類 実験で は25ブ ロ ック を採 用 した.

表9.17方 法1に おいて, 分割 ブ ロ ック数 を変化 させ た場 合 の分類結 果 (F値).

表9.18方 法2に お いて, 分割ブ ロッ ク数 を変化 させ た場合 の分 類結 果 (F値).

次 に, 方法3に お いて, k-NN探 索 のkの 値 を1, 3, 5, 10, 15, 20と 変 化 させ た場 合の実 験1, 実

験2, 実験3の 結 果 を表9.34, 図9.19に 示す. 実験1で はkの 値が3お よび5の 場合, 実験2で は

5の 場 合, 実験3に お いては3の 場 合 にそれぞ れ 最 もF値 が 良 くな って いる. そ のた め, 分類実 験

に置いて は, k=5を 用 いる こと とした.
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図9.32方 法1に おいて, 分割ブ ロック数を変化 させた場合の分類結果. 分割ブロック数とF値 の

関係を示す.

図9.33方 法2に おいて, 分割ブ ロック数を変化させた場合の分類結果. 分割ブ ロック数とF値 の

関係を示す.
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表9.19方 法3のk-NN法 にお け るkの 値 を変化 させ た場 合 の分 類結果.

図9.34方 法3のk-NN法 におけ るkの 値 を変 化 させ た場 合 の分 類結果.

9.4.5 SR-treeに よ る高速化

本章における画像分類では, 基本的に画像特徴の類似検索に基づ いて分類クラスを決定するので,

学習画像が増えれば増えるほど分類に要す る時間は増大する. 特に工夫をしない場合は, 通常は全

探索を行 うことになるので, 学習画像の枚数に比例しただけ分類に時間が掛 ってしまい, 分類実験

の規模を大きくする際の障害となってしまう. そ こで, 本研究においては, 高速化のために高速イ

ンデ クシング手法であるSR-treeを 導入す ることを試みた. そ こで, 本節では, 高速インデクシン

グ手法であるSR-treeを 利用した場合と通常の全探索の場合の実行時間について比較を示す.

ここでは分類実験の結果があま りよくなか った方法1を 除いた方法2, 方法3の2つ の分類方法

について, 多次元ベク トルの高速インデ クシング法であるSR-treeを 用いて高速化 を行った結果に

ついて述べる.

まず, 方法2の 場合に実験2, 実験4, 実験5の3つ の分類実験を全探索で行った場合とSR-tree

で行った場合の分類に要した時間の比較を表9.20に 示す. この分類時間は, 交差法における1回 の

試行 中に分類処理に要す る時間であ り, 実際の分類実験ではこれを複数回行ってその合計を分類結
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表9.20方 法2の 場 合 の全探 索時 とSR-tree使 用 時の実 行時 間 の比較. ブ ロ ック分割 数は25.

表9.21方 法2の 場 合の全 探索時 とSR-tree使 用時 の分類 結果 (F値) の比 較.

果 とした. また, 分類 に要す る時 間以外 に も, 学 習画 像 とテ ス ト画 像の 読み込 みお よび 特徴 量抽 出

に要す る時 間があ るが, これ らの処 理 は予め1回 行 ってお いてそ の結果 を保存 して おけば 再利用で

き るので, ここで は 考え な い こととす る.

方法2で は25も のブ ロ ックを用 いて1枚 の画像 を分 類す るの で, 例 えば, 実験2で1回 の試行

で テ ス ト画像 を200枚 分 類す るには, 実際 には5000枚 のブ ロ ック画像 を分 類 して い る こととな る.

そ のた め, 実験2の 全探 索 時 には約22分 もの実 行時 間が 掛 って いる. SR-treeを 用 い ると6割 程

度に減 少す る もの の, まだ12分 程度 の時 間が 掛 って いる. 実験4の20ク ラスの分 類実験 の場合 は

80分 が53分 に減少 して い る.

次 に表9.21に 全探索 の 場合 とSR-treeの 場合 の得 られ るF値 の比較 につ いて 示す. SR-treeは 多

次元ベ ク トル間のユ ー ク リッド距 離に基づ いて効率 的にk-NN探 索 を行 うことが 可能であ るが, 方法

2の 場 合はベ ク トル と重 み値 の集 合に よって 表現 され るsignatureと して 画像特 徴を表現 し,Earth

Mover's Distance (EMD) に よってそ のsignature間 の距離 を求 め るので,そ の ま まで は適 用 出来

な い. そ こで, signature間 の距 離 の下限値がsignatureの 重心ベ ク トル 間 のユー ク リッド距 離 にな

る こと を利 用 して, 下限値 をSR-treeで インデ クシ ング し, 分類 時には テス ト画像 との距離 の下 限

値の 小 さい順 に100個 程 度の学 習画像 を取 出して, それ らとの 間で実 際のEMDを 計算 して, ク ラ

ス分 類を実 現す る. この方 法で は,実 際 には最 近距離 に存在 す る可能性 のあ るすべ ての候 補 との間

でEMDを 計算 して いるわ けでな いので, 全探 索 と異な る結 果 にな る可能性が あ る. そ こで, ここ

では 全探 索 との結果 の比較 を行 う. 表9.21に よ る と, 実験2を 除 いては, SR-tree使 用 時 の方が 若

干F値 が 減 少 して い る ことが 分か る. この低 下 は実 際 にEMDを 求 め る個 数を 上位100個 か ら増

や す ことによ って 防ぐ こ とが 出来 るが, 処理 時 間はそ の分増 大す る. つ ま り, 精度 と時 間の トレー

ドオ フ にな る.

表9.22は 方 法3に お け る全探 索時 とSR-tree使 用時 の実行 時間の比 較を示 して い る. こち らでは,
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表9.22方 法3の 場合 の全探 索時 とSR-tree使 用時 の実 行時 間 の比 較. k=5.

表9.23方 法3の 場 合の全探 索 時 とSR-tree使 用 時の 分類結 果 (F値) の 比較. k=5.

最大6倍 以上の高速化が達成できてお り, 方法2の 時と比べると大幅に時間短縮 にな って いること

が分かる. 表9.23のF値 の変化であるが, SR-treeを 用いることによって最大1割 程度の低下が見

られ る. しかし, 方法2の 場合と同様に実際にEMDを 計算する個数を増やす ことでF値 を全探索

時の値に近付けることが可能である.
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9.5 ま と め

本研究では, WWWか ら収集した画像を学習画像 として, 画像認識 (画像分類) を行 うことを試

みた. 従来, WWWか らの知識獲得は, 数値データやテキス ト情報が中心であったが, 本研究では

画像情報についてのWWWか らの知識獲得を行 った ことにな る. 従来の画像認識システムで行わ

れていた, 画像知識ベースを構築するための学習画像を人手で与えるのとは異な り, キーワードを

入力するのみで, 画像に関する知識や さらには学習画像自体 もユーザが与えることなく, WWWか

ら学習画像を自動的に収集して, 実世界画像の自動分類を行 うシステムを実現した. 実験では, 20

クラスの画像分類において, WWWか ら収集 した画像 をそ のまま学習画像 として用 いた場合, 最

大44.6%のF値 を得ることが 出来た.

今後, 分類精度をさらに向上させ るための課題 として, 以下のよ うなことが挙げ られ る.

・よ り精度の高い分類手法の開発.

-今 回は既に提案 されている手法を用いて分類実験 を行 ったが , すべてが適切な画像ある

とは限らないWWW収 集画像の特性を補 うような画像分類方法を考案す る必要がある.

-現 在のk-NN法 では,こ れ以上画像枚数が増えた場合に対応す ることが難しい. 予め学

習画像をクラスタリングしておいて, クラスタの代表値を用 いて分類す ることが考えら

れ る.

-Neural network (NN), support vector machine (SVM) などの他の分類器の利用. Support

vector machineを 用いた一般画像の分類 [203, 204] では, Corel画 像を用 いた14ク ラス

の分類において, 85%程 度の分類精度が報告されている. 他の研究 [205, 206] で もSVM

によって従来よ りよい分類結果が報告されている.

・学習画像 となるWWWか らの収集画像の適合率 と収集枚数の向上.

-現 在 , 適合率は6～7割 程度であるが, ノイズ画像がよ り少ない方が分類精度が向上す

ることは実験よ り明らかである. そのため, 収集画像の適合率向上が必要である.

-WWW画 像収集システムにおけるB群 画像選択の閾値を厳 しくし, 収集枚数を減 らす

代 りに適合率を向上させ る, WWW画 像収集システムでのクラスタリング処理にcolor

signatureとEMDを 導入する, などが考え られ る.

-収 集枚数 を各クラス1000枚 以上にする. 収集枚数が多い方がよ り多様な画像が学習画

像に含 まれ, 多様な画像に対応した分類が可能になることが期待される.

・画像特徴量の検 討.

-画 像特徴空間において, 抽出した特徴量がクラス間で分離されていないと, そ もそ も分

類は不可能である. 分類精度を上げるには, 画像特徴の検討も必要である.
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・対象の切出しを行 う.

-本 章の分類実験では, 対象の切出しを行 っていない. そのため, キーワードに関して収

集した画像 と分類クラスを一対一で直接対応づけて良いのか という問題が ある.

-画 像には複数の物体が含 まれているのが普通である.「犬」と 「猫」が同時に写って いる

画像 も存在するので,領 域分割が必要である. けれ ども, あ らゆる画像を適切に処理す

る領域分割アルゴ リズムは存在しないという問題がある.

-領 域分割ではなく, 画像同士の部分マ ッチングを行 う. 学習画像とテス ト画像 との類似

度を画像全体で調べるのではな く,予 め学習画像か らその中で共通の要素を抽 出してか

ら, それとテス ト画像の類似度を調べる方法 も考えられ る. 部分マッチ ングの方法は従

来よ り多くの研究がなされている [207].

・ 「分類」ではな くて,「認識」するべきでないか?

-現 在はすべての画像を予め定義されたクラスのどれか1つ に必ず分類しているので,「認

識」ではな く 「分類」を行 っているに過ぎない. そのため,実 世界にある画像を多 くを

カバーできるくらいの数のクラスを用意しない限 り, 実用的な 「認識」を実現す ること

はできない.

-「 認識」を行 うためには, どこのクラスにも属さないという 「分類な し」クラスつま り

リジェク トを導入する必要がある.こ れについては,第9.4.3節 で単純に閾値を導入した

場合の実験を行ったが, 十分には機能していなかった.「認識」を実現するためには, 分

類手法を含めて再検 討する必要がある.

・一般的な画像特徴, 分類方法のみでよいのか?

-ク ラスによって分類に適した画像特徴,分 類方法が異なることは明らかである. そこで,

特定対象向きの画像特徴, 分類方法 も組合せて利用す る方法が考えられ る.

・何を認識 ・分類すればよいのか?

-「 動物園のライオン」の画像があった場合に,「動物園」と 「ライオン」の両方のクラス

に分類するべきか,「動物園のライオン」クラスを設けるべ きか?つ まり, 1枚 の画像は

同時に様 々なクラスに分類され る可能性が あるので, どのような クラスを設けて, 最大

いくつのクラスに分類す るべきかは難 しい.

-「 ライオン」画像は 「動物」画像でもある. 画像認識は,画 像を言語と結びつける処理

であると言えるので, 言語の階層構造とも密接に関係している.「動物」画像と 「人工物」

画像を最初に分類して, 次に 「4本 足動物」と 「鳥, 魚」などを分類するというように,

階層的に認識を行 うことも考え られる. なお, 本研究においては,言 語階層における 「基

本認識 レベル」において認識 ・分類を行 うことを基本とした.
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・多くのクラス,多 くの画像での実験.評 価の方法.

-ク ラス数はいくつにしたら実用化できるか?各 クラスの画像枚数はどの程度必要?

-評 価 はど うす るべ きか?評 価用データによって , 結果が大き く変わって くる. しかし,

実世界のあ らゆる対象に関して, 評価データを用意することがほとんど不可能である.

当面は, 数百種類か ら数千種類にしぼって, 評価用画像を用意することが妥当であろう.

-実 世界画像は, 地域性 とも関係して くる. 例えば, 日本の 「入学式」とアメリカの 「入

学式」は違 う. 日本の 「住宅」とアフ リカの 「住宅」も違 う. 認識には知識が必要なの

で, 与える知識によって認識結果は異なって くる. どのよ うな知識を与えるかは, どの

よ うな認識システムを実現す るか というスタンスによって異なって くる.

以上, 実用化す るためには今後様々な問題を克服することが必要である. 究極的には, 辞書に出

ている普通名詞の数だけのクラスをある程度の精度で分類できるよ うにすることが 目標である.

さらに別の問題として, WWW上 の画像の著作権の問題が挙げ られ る. WWW上 に存在して い

る画像は著作権が存在す る画像が大部分である. そのため, WWWか ら自動収集 した画像 を研究

目的で使用する場合に, どの程度 までの利用なら認められるか, またシステムを実用化す る場合に

はど うなのか, などについては, 検討する必要が ある. 本研究のよ うに大量に画像を収集する場合

は, 収集したすべての画像について著作者に承諾を得ることは事実上不可能である. そ もそもWeb

ページに著作者の連絡先が記述されていない場合 も多い.

研究 目的に限っての論文への掲載に関しては, 著作権法第三十二条の規定により, 研究 目的の場

合は公表された著作物の引用が著作者の承諾を得ることなしに行 うことが認め られているために,

引用元つまり画像のURLを 明記した場合には著作権法上は問題ないと考えられ る. しかしなが ら,

すべての画像のURLを 示す ことは大量の画像を扱 う場合にはこれ も不可能に近いので,引 用元を

示さない引用に関しては, 法律上の議論の余地がある.

ただし, 日本の著作権法が適用され るのは, 国内にサーバーがあるWebサ イトに限定される. そ

れ以外の国にある場合は,そ れぞれの国の法律が適用され る. 世界中か ら画像を収集する場合には,

各国の法律に従 う必要があるが, 世界中で200以 上の国がインターネットに接続している現在, そ

うすることは事実上不可能であ り, 現状ではグ レーの状態のまま, WWWか ら収集 した画像の利

用を行 うしかないと言える.
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