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タグの共起と類似画像を利用したタグ付け支援システム
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あらまし 本稿では，タグの共起と類似画像を利用して，画像に対して有効なタグをユーザに提示するシステムを提

案する．十分にタグ付けされたWeb画像のデータベースから，タグの共起に加えて類似画像の関連語も抽出すること

で，多様で精度の高い関連語をユーザに提示する．また，ユーザが新たに付与したタグを入力のタグに含め，関連語

の再検索を行うことで，さらに新しい関連語を抽出することができる．16002枚の画像を対象にして，タグの共起の

みを用いる手法，また類似画像のみを用いる手法と比較実験を行った結果，提案手法はより多くの有効な関連語を抽

出できることがわかった．また，これらの有効なタグを入力タグに追加し，関連語の再検索を行うことにより，新た

に有効な関連語を抽出できることも明らかになった．
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Abstract In this report，we propose a method for recommending tags of images．The proposed method presents

to the user various tags with high precision by taking into account both the co-occurrence of tags and similar images．

Additional search with the user feedback enables us to find some new tags relevant to the image of interest．In

order to test the proposed method，we compare it with a method based only on the co-occurrence of tags，as well

as a method based only on the similarity of images．From the experimental results using 16002 images，we have

confirmed that the proposed method is capable of finding more tags as compared to the methods for comparison．

We have also confirmed that the additional search is effective to find additional tags．
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1. は じ め に

近年のデジタルカメラやインターネットの普及に伴い，Web

上には大量の画像が存在している．これらの大量の画像に対

して，ユーザが必要とする画像を得る手法の一つとして，キー

ワードに基づいて画像を検索する手法がある．これを実現する

ためには，画像に対して予めキーワードを付与しておく必要が

ある．このような問題を解決する一手法として，folksonomy [1]

がある．この手法では，個々のユーザが自分の視点でデータに

タグと呼ばれるキーワードを付与し，それらのタグを共有す

ることにより，各ユーザはタグを通してそれぞれのデータにア

クセスする．この手法は，flickr [2]を代表とする画像共有サイ

トなどで応用され，注目を集めている．画像共有サイトでは，

ユーザが画像に対してタグを付与することにより索引付け (タ

グ付け)を行う．

しかし，初心者はどのようなタグをつければいいのか分から

ないため，初心者がタグ付けを行った画像は十分なタグが付与

されないという問題点がある．一方で，熟練したユーザによっ

て十分にタグが付与された画像も多く存在する．このような画

像のデータベースにおいて，互いに関連する語は，同時に同じ

画像のタグになっている (共起している) ことが多い．そのた

め，ユーザが入力したタグと共起することが多いタグを画像の

関連語として提示できると考えられる．また，類似している画

像は同じタグを含んでいることが多いので，これらのタグも関

連語として提示できると考えられる．

そこで本研究では，このことを利用し，タグの共起と類似画



像を利用したタグ付け支援システムを提案する．関連研究とし

て，画像に対して自動でタグ付けを行う手法がある [3], [4]．し

かし，これらの手法は，安定して特徴量が得られるタグ付き

Corel 画像を対象としており，ノイズとなるタグを多く含み，

画像自体の多様性も高いWeb画像に対して，同様の性能を得

るまでには至っていない．提案システムでは，ユーザとのイン

タラクションを利用し，Web上の画像に対しても，精度よくタ

グ付けを行うことを目的とする．

精度のよいタグ付けを行うためには，まず，どのようなタグ

を付与するかが重要となる．flickr 等で付与されている画像の

タグは，大きく，一般的な語，固有な語，その他の語に分類さ

れる．その他の語には，撮影した人物やカメラの名前，日付な

ど，特殊な場合を除けば検索にはそれほど有効ではないタグが

多く含まれる．固有な語によるタグとは，国名，地名，施設名

など個々の画像に特化したタグである．これらの語を画像に付

与することで，画像検索の際に対象を少数に絞込み，所望の画

像にたどりつきやすくなる．しかし，これらを正しく付与する

には画像の認識が必要となるため，現状の技術ではタグ付け

支援にはかなりの困難が伴うといえる．一方，一般的な語は，

beach，flower，beautifulなど，同種の画像に共通するタグで

ある．これらは，画像検索の際に，固有な語のタグほど対象の

絞り込みに有効ではないが，数多く画像に付与することで，索

引が充実し，多様な検索要求にも対処できると考えられる．さ

らに，一般的な語は，同種の画像に共通するタグであるため，

タグとして付与されている頻度が他の語よりも高い．よって，

タグ付け支援のための統計的な手がかりも得やすいと考えられ

る．そこで，提案システムでは，タグの中でも一般的な語に焦

点をあて，画像のタグ付け支援を行う．

本手法の特徴は，タグの共起に加えて類似画像の関連語も抽

出することで，多様で精度の高い関連語を新しいタグの候補と

してユーザに提示できる点である．また，ユーザが新たに付与

したタグを入力のタグに含め，関連語の再検索を行うことで，

さらに新しい関連語を抽出することができる．

タグの共起のみを用いる手法や類似画像のみを用いる手法と

比較実験を行った結果，提案手法はより多くの有効な関連語を

抽出できることがわかった．また，これらの有効なタグを入力

タグに追加し，関連語の再検索を行うことにより，有効なタグ

の数をおよそ 2倍に増加できることも明らかになった．

2. 関 連 研 究

画像検索には，画像から抽出した色・テクスチャなどの

画像の内容に基づく画像検索 (Content-Based Image Re-

trieval:CBIR) [5] と画像に与えられたキーワードに基づく画

像検索 (Text-Based Image Retrieval:TBIR)が存在する．

CBIRでは画像の色や形状などを特徴量として類似画像を検

索する．このような特徴量では画像の内容を的確に表すこと

が難しいので，満足のいく検索性能が得られていない．この問

題を解決するため，Ruiらは，関連フィードバック (relevance

feedback) を用いて検索性能の向上を行う手法を提案してい

る [6]．

TBIRでは，既存の情報検索の技術を用いて画像検索を行う

ことが可能である．しかし，TBIRを実現するためにはデータ

ベース中の画像に対して，テキストによるタグ付けを行う必要

がある．Webページを対象とした自動索引付け手法がいくつか

提案されている [7]～[10]. しかし，Webページは記述のされ方

も様々であるため，Web上の画像に対して安定して充実したタ

グ付けを行うことは容易ではない．

一方，Webには，folksonomy [1]という手法を用いてブック

マークや画像を分類するサービスが存在する．この手法では，

サービスを利用するユーザがデータにタグと呼ばれるメタデー

タを付与する．そして，付与されたタグを共有することによ

り，各ユーザはタグを通してそれぞれのデータにアクセスする．

flickrはタグ付けを行う対象を画像としたサービスである．画

像にタグ付けを行うことで，あるタグからの繋がりにより，新

しい画像を発見することが可能となる．

タグ付けされた大量の画像から，未知の画像に対してタグ付

けを支援する手法が提案されている [3], [4]．画像から得られる

特徴量，またはタグから得られる特徴量を用いて，画像のタグ

付けを行う．しかし，これらの手法は，安定して特徴量が得ら

れるタグ付き Corel画像を対象としており，ノイズとなるタグ

を多く含み，画像自体の多様性も高いWeb画像に対して，同

様の性能を得るまでには至っていない．

3. タグの共起と類似画像を利用したタグ付け支
援システム

画像共有サイトには，熟練したユーザによって十分にタグが

付与された画像が多く存在する．提案するシステムでは，この

ような十分にタグ付けされた画像を利用して，新たに画像の関

連語を抽出し，ユーザに提示する．

3. 1 システムの概要

タグ付け支援システムの全体構成を図 1に示す．提案システ

ムでは，画像と画像に付与された少数のタグのペアを入力とす

る．付与するタグはユーザが自由に設定する．

この画像とタグのペアを入力とし，「関連語抽出モジュール」

によって，次にタグ付けするべき語を検索し，ユーザに提示す

る．このモジュールでは，タグが十分に付与された画像のベー

タベースにアクセスし，関連語を抽出する．関連語抽出は，入

力したタグとデータベース中にある画像のタグの共起，また類

似画像のタグを利用して行う．この処理により得られた関連語

を新たなタグの候補として出力し，ユーザはそれを画像の新た

なタグとして付与するかどうか判断する．この際，タグの候補

を出力すると同時に，それらが索引付けられている類似画像も

出力する．これにより，ユーザは類似画像から視覚的にタグの

候補を付与するかどうかを判断することができる．

さらに，このシステムでは，ユーザが新たに付与したタグを

入力のタグに含め，関連語の再検索を行う．入力とするタグの

数を増やし再検索を行うことで，新しい関連語をユーザに提示

する．これにより，ユーザはより多くのタグを画像に付与する

ことが可能となる．
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図 1 システムの概要

3. 2 タグの共起を利用した関連語抽出

互いに関連する語は，同時に同じ画像のタグになっている (共

起している)ことが多いと考えられる．この考えを利用し，入

力したタグと共起することが多いタグを画像の関連語として抽

出する．具体的な手順は以下の通りである．

まず，データベース中から，ノイズとなるタグを削除する．

Web上から収集した画像には，撮影した人物の名前，日時と

いった関連語としては不適当なタグがたくさん存在する．これ

らのタグを削除するために，データベース中での出現頻度が c

回以上のタグのみを利用する．また，これらのタグから不要語

(stop word)を削除する．提案システムでは，不要語の中に，撮

影したカメラの名前，国名，地名を含める．国名，地名は画像

の関連語として考えられる場合があるが，本研究はより一般的

に画像に付与されるタグの提示を目的としているため，これら

のタグは不要語として扱う．

次に，画像に付与されているタグをタグベクトルとして表現

する．データベース中に α種類のタグ w1, w2 · · ·wα が存在す

るとき，画像 Ii を表すタグベクトル �i を次のように表現する．

�i = [ti1, ti2 · · · tiα]t (1)

ここで tij は wj の出現を表す．タグ wj が画像 Ii に付与され

ている場合は tij を 1，付与されていない場合は 0とする．

画像 Ii, Ij のタグベクトル �i, �j が与えられたとき，これら

の間の類似度 Sim(�i, �j) は LSI 法 [11] を用いて計算する．具

体的には以下の通りである．画像データベース中の各画像のタ

グベクトルをまとめた行列を，

D = [�1, �2 · · · �β ] (2)

とする．このとき D を次のように特異値分解する．

D = UΣV T (3)

この処理で得られた U の最初の k 次元の左特異値ベクトルの

みから構成される行列を Uk とする．このとき �i の k次元表現

�
(k) は以下の式で与えられる．

�
(k)
i = UT

k �i (4)

これを用いて，Sim(�i, �j)を以下の式で計算する．

Sim(�i, �j) = cos(�
(k)
i , �

(k)
j ) =

�
(k)
i · �(k)

j

||�(k)
i || ||�(k)

j ||
(5)

提案システムでは，入力とする画像とデータベース中のすべ

ての画像に対してタグベクトルの類似度を計算する．これらの

画像を類似度が高い (付与するタグが類似している) 順にソー

トし，上位 a1 個の画像において，付与されているタグの出現

回数を計算する．これらのタグを出現回数が多い順にソートし，

上位 b1 個のタグを関連語とみなす．

3. 3 類似画像を利用した関連語抽出

提案システムでは，類似画像には同じようなタグが付与され

ていることを仮定する. 例えば，同じ人物の画像であれば，そ

のタグとして同じ名前が付与されていると考えられる. この仮

定のもと，類似画像に付与されているタグを，入力画像の関連

語として抽出する．具体的な手順は以下の通りである．

提案システムでは画像の色の分布を用いて，類似画像を検索

する．色の分布を表す画像の特徴量として color signatureを用

いる．color signatureは色を表す代表色ベクトル �iと色の画素

数の割合 rpi の組 (�i, rpi)で表される．color signature同士の

距離を求めるには，Earth Movers Distance(EMD) [12]を用い

る．color signature P = {(�1, rp1), (�2, rp2), · · · (�m, rpm)}，
Q = {(�1, rq1),(�2, rq2),· · · (�n,rqn)} と color signature の要

素間の距離 dij = d(�i, �j), (1 <= i <= m, 1 <= j <= n) が与えら

れたとき，P，Q間の EMDは次のように表現される．

EMD(P, Q) =

�m
i=1

�n
j=1 fijdij�m

i=1

�n
j=1 fij

(6)

ただし，fijは式 (6)を以下の条件で最小化する最適化問題の解

である．

fij >= 0　　 1 <= i <= m, 1 <= j <= n (7)

fij <= rpi　　 1 <= i <= m (8)

fij <= rqj　　 1 <= j <= n (9)

m�

i=1

n�

j=1

fij = min(
m�

i=1

rpi ,
n�

j=1

rqj ) (10)

本手法の場合，色空間として人間の感覚に近いと言われてい

る CIE L*a*b*色空間を用い，代表色ベクトルの距離 d(�i, �j)

としてユークリッド距離を用いる．

提案システムでは， 3. 2により得られるタグの類似度が高い

l 個の画像に対して EMDを測定する．これはすべての画像に

対して EMD を測定すると計算時間が膨大となるためである．

これらの画像を EMD が小さい (色の分布が類似している) 順

にソートし，上位 a2(a2 >= a1)個の画像において，付与されて

いるタグの出現回数を計算する．これらのタグを出現回数が多

い順にソートし，上位 b2 個のタグを関連語とみなす．



3. 4 関連語の提示

タグの共起により抽出される関連語の集合を Gtag，類似画

像により抽出される関連語の集合を Gimg とすると，最終的に

ユーザに提示する関連語の集合 G∪，G∩ を次のように求める．

G∪ = Gtag ∪ Gimg (11)

G∩ = Gtag ∩ Gimg (12)

G∪ は， 3. 2と 3. 3の処理で抽出される，すべての関連語で

ある．これにより，それぞれの処理だけで抽出する場合よりも，

多くの関連語をユーザに提示する．また，G∩ はタグの共起と

類似画像の両方から抽出される関連語なので，タグの候補の中

でも特に関連度の高いタグとしてユーザに提示される．

3. 5 関連語の再検索

関連語を提示されると，ユーザはその中から適切なものを選

択して付与する．提案システムは，新たに付与されたタグを元

のタグに含め，再検索を行う．入力とする画像の言語的特徴量

に，新たに付与するタグの重みを付け加え， 3. 2， 3. 3， 3. 4

の処理を再び行い，新しい関連語をユーザに提示する．これに

より，ユーザはより多くのタグを画像に付与することが可能と

なる．

3. 6 インターフェースと実行例

提案システムのインターフェースを図 2に示す．以下，ユー

ザがこのインターフェースを使って画像にタグを付与する手

順を説明する．まず，ユーザは入力フィールドでタグ付けを行

う画像とそれに付与するタグを入力する．これにより，視覚

フィールドには，入力された画像とタグがノードとして出力さ

れ，ユーザによる操作が可能となる．このとき画像に付与され

るタグノードとその画像ノードはエッジで結ばれている．次に，

関連語抽出ボタンにより，「関連語抽出モジュール」を起動する．

ユーザは，これにより出力されたタグの候補ノードから画像に

付与するノードを選択する．タグの候補ノードは G∩ が赤，そ

れ以外 (G∪−G∩)が青で表示される．また，類似画像表示ボタ

ンで，関連語抽出に用いた類似画像のノードを出力することが

できる．ユーザは再検索ボタンにより，再び「関連語モジュー

ル」を起動することにより，新たなタグの候補ノードが画像に

出力される．

提案システムの実行例を図 3に示す．ユーザは，入力する画

像に対して，少数のタグを付与して関連語抽出を行う．その結

果，視覚フィールド上に複数のタグの候補ノードが出力される．

また，同時に関連語抽出に用いた類似画像も出力される．図 3

において，点線で囲まれているタグと画像が，タグの候補と類

似画像である．

4. 実 験

4. 1 実 験 概 要

提案手法の性能を評価するために，性能比較実験を行った．

比較手法として，タグの共起のみを用いる手法と類似画像のみ

を用いる手法を用いた．タグの共起のみを用いる手法は Gtag，

類似画像のみを用いる手法は Gimg を関連語として提示するも

視覚フィールド 入力フィールド

タグノード

画像ノード

操作ボタン

図 2 インターフェース

タグの候補
類似画像
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図 3 システムの実行例

のである．実験に用いたパラメータを表 1に示す．

まず，実験 1 では，関連語抽出の性能に関する実験を行っ

た．画像共有サイト flickrから検索質問 33 個を用いて収集し

た 16002 枚の画像，それらに付与されている 18596 個のタグ

からノイズのタグ，不要語を除去した 1396個のタグを使用し

た．この画像とタグの集合からデータベースを構築して関連語

抽出を行い，タグの共起のみを用いる手法から得られた Gtag，

類似画像のみを用いる手法から得られた Gimg，提案手法から

得られた G∪，G∩ をそれぞれ評価した．表 2に実験に用いた

検索質問を示す．評価尺度としては，結果として得られた正解

タグの数 |A|，および適合率 P = |A|
|G1| を用いた．ここで，|G1|

は処理結果として得られたタグの数である．また，正解の判定

は著者が行った．

提案システムでは，ユーザが正解タグを選択しやすいように，

一度の関連語抽出で，少数のタグを提示し，その中により多く

正解タグを含めることを目的とする．従って，適合率，即ち抽



表 1 実験に用いたパラメータ

k a1 b1 l a2 b2 c

500 60 10 300 60 10 10

表 2 実験に用いた検索質問

spring summer autumn

ichiro guitar architecture

sky leaf cloud

matsui lake snow

city winter building

castle animal flower

moon locomotive beach

sea coast fruits

bird mountain tree

fish waterfall ocean

night sunset rock

出したタグにどれだけ正しいものが含まれているかが重要とな

り，再現率，即ちすべての正解タグをどれほど抽出できるかは，

さほど重要ではない．

実験 2では，再検索の性能に関する実験を行った．実験 1に

より得られた G∪ から人手で正解タグを選び，入力のタグに含

め，再び関連語抽出を行った．これにより新たに得られたタグ

について Gtag，Gimg，G∪，G∩ をそれぞれ評価した．評価尺

度としては，結果として追加された正解タグの数 |B|，および
適合率 P = |B|

|G2| を用いた．ここで，|G2|は再検索により新た
に得られたタグの数である．その他の実験条件は，実験 1と同

様である．

4. 2 実験 1:関連語抽出の性能に関する実験

実験 1の結果を表 3， 4に示す．また，この実験により得ら

れた正解タグの例を図 4に示す．表 3に示すように，提案手法

により得られた G∪ が，正解タグの数において最良の結果を得

た．これより，タグの共起だけでは抽出できなかった関連語を，

類似画像も考慮することで抽出が可能であることがわかった．

特に図 4に示すような「winter」，「cloud」，「city」，「beach」，

「sky」といった検索質問では，タグの共起により正解タグを抽

出することは難しいが，色の分布が画像の内容をよく反映して

いるので，類似画像検索の精度が高くなった．このことにより，

類似画像から新しい正解タグを多く抽出することができた．こ

こで注意すべき点は，Gimg は色のみを用いてタグを抽出して

いるのではない点である．最初にユーザが付与したタグと色を

同時に考慮することで，有効なタグの抽出が可能となっている．

一方，検索質問「summer」，「bird」，「animal」，「guitar」では，

類似画像から得られる正解タグの数は少なかった．色の分布だ

けでなく，新しい画像特徴量を吟味し類似画像検索の性能を向

上させることができれば，このような検索質問でも，正解タグ

を多く抽出することができると考えられる．

また，表 4に示すように，提案手法により得られた G∩ が，

適合率において最良の結果を得た．これより，タグの共起と類似

画像の両方から得られる関連語は，画像に付与される語である

可能性が高いことがわかった．検索質問「ichiro」，「locomotive」

表 3 実験 1 で得られた正解タグの数 (個)

Gtag Gimg G∪ G∩
1.9 3.5 4.7 0.8

表 4 実験 1 で得られた適合率

Gtag Gimg G∪ G∩
0.19 0.35 0.25 0.41

表 5 実験 2 で得られた正解タグの数 (個)

Gtag Gimg G∪ G∩
4.2 3.0 5.3 1.8

表 6 実験 2 で得られた適合率

Gtag Gimg G∪ G∩
0.42 0.30 0.33 0.50

では，類似画像だけでなくタグの共起により得られる正解タグ

が多かったため，両方から得られる関連語が多く抽出され，ま

たその中に正解タグを多く含んでいた．このような場合，G∩

を用いることで，ユーザに関連度の高いタグを提示できると考

えられる．

4. 3 実験 2:再検索の性能に関する実験

実験 2の結果を表 5， 6に示す．また，この実験により得ら

れた正解タグの例を図 4示す．表 5に示すように，関連語の再

検索を行うことで，タグの共起，類似画像それぞれから正解タ

グを追加し，画像に有効なタグの量をおよそ 2倍に増加できる

ことがわかった．実験 1と比べて，タグの共起により得られる

正解タグの数が大幅に増えた．これは，入力するタグが増えた

ことで，タグの共起による画像検索の精度が上がったためであ

ると考えられる．検索質問「summer」，「autumn」，「winter」，

「bird」では，実験 1 よりも多くの正解タグを抽出することが

できた．このように，タグを追加して再検索を行うことで，少

数のタグの入力では抽出できなかった関連語を抽出することが

できると考えられる．

また，実験 1の結果と同様に，正解タグの数においては G∪，

適合率においては G∩ が最良の結果を得た．検索質問「archi-

tecture」，「leaf」では，実験 1，実験 2ともに，このような関

連語を多く抽出することができた．よって，関連語の再検索に

おいても，提案手法は，比較手法に比べて関連語抽出の性能が

優れているといえる．

一方，検索質問「animal」，「guitar」は再検索を行っても，新

しい正解タグを増やすことは困難であった．柔軟に関連語を抽

出するために，類似画像だけでなく，タグの共起による抽出性

能の向上も課題として挙げられる．

5. お わ り に

本稿では，タグの共起と類似画像を用いたタグ付け支援シス

テムを提案した．提案システムの特徴は，タグの共起だけでな

く類似画像の関連語も抽出することで，多くの関連語をユーザ

に提示できる点である．実験の結果，タグの共起と類似画像を

用いることで，それぞれ単独で用いる手法より，多く関連語を



抽出することができた．また，それらの関連語を用いて再検索

を行うことで，新しい関連語を追加することができた．

今後の課題としては，より多くの正しい関連語を抽出するた

めに，タグの共起，類似画像それぞれが持つ抽出性能の向上な

どが挙げられる．
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図 4 提案システムが提示した正解タグの例


