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要旨

画像の印象を推測する機械学習では，多数の画像へのタグ付け作業により訓練デー
タを構築することが多い．一般的にアノテーションは少人数で実施されることが多く，
1人あたりの作業項目も多い．作業項目が多いことでアノテータの疲労につながり信頼
性が下がる可能性がある．また，少人数のアノテータが有する個人の印象回答が学習結
果に依存するという点で運用上の問題がある．
本論文では，画像から受ける印象の個人差を解消するため，多人数の印象回答値を参
照して印象のタグ付けを自動化する過程を可視化する．可視化結果や分析に基づき，人
の手によるタグ付けの再策定が可能になるような可視化システムを提供する．
本手法では，まず SD法を採用した印象評価を実施し，続いて各画像の印象値を用い
てファジィ決定木を生成する．これを可視化することで，各画像の印象が推定される過
程を観察できる．さらに，決定木によって分類される画像群のRGB値に次元削減を適
用し 2次元空間に配置する．類似する画像を近くに配置した画像一覧を可視化すること
で，タグ付け結果を画像特徴から観察する．最後に，ユーザー操作から再策定による訓
練データ作成を支援していく．本論文では，1500枚の女性着衣服画像に 43人の作業者
が印象評価を実施したデータを作成し，それを題材として，本手法による可視化の実行
例とユーザー評価の結果を紹介する．
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第1章 緒言

1.1 研究背景
SD法 [B: Osgood 52]は概念の意味を測定するためにアメリカの心理学者Osgoodら
が提唱した手法である．SD法は概念×回答者×尺度の三相分析を対象としている．SD

法を用いた印象評価は学術的にも産業的にも多くの場面で重要な印象評価手段となる．
学術的には例えば心理実験や慣性情報処理などの目的で，産業的には例えば広告戦略や
顧客分析などの目的で多用される．印象評価データの活用例として，機械学習を用いた
印象推定があげられる．画像を閲覧して回答する形式の印象評価を例にすると，印象評
価の対象となった画像群を訓練データとして，印象評価結果をアノテーションとして付
与した形で機械学習を適用することで，テストデータを構成する画像群の印象を推定で
きるようになる．
一般的に，アノテーション作業は少人数で実施することが多い．1人あたりの作業量
が多いため，作業者の疲労が蓄積され，回答の信頼性が減少する可能性がある．そのた
め，近年ではアノテータのタグ付けの過程や結果を可視化し，訓練データの分布理解及
びアノテーションの修正，品質保証を図る研究が活発である．Mullerら [B: Muller 21]

はアノテータのタグ付け作業中を観察することによって 3つのアノテーション設計にお
けるデザインパターンを提示しているが，実際はアノテーション自体には決まったルー
ルが存在しない．その上，アノテータは専門家・非専門家を問わない．したがって，アノ
テーション設計は自由度が高い分，作業者の特性や作業者にかかる時間・負荷，タグの
選定方法を吟味しなければ，訓練データが学習結果の足かせとなる問題が発生しうる．
ここで，アノテーションが個人の主観によって決められる場合を考える．Wu ら

[B: Wu 21]は衣服の画像に対してアノテータから収集したキャプション・文章と，製品
メタデータや属性ラベルを保持する大規模なデータセット作成をした．しかし，収集
するキャプションや文章は個人によって様々な回答が得られるため，全回答をアノテー
ションとして採用するには学習結果に対する信頼性が低くなる．
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また，画像の印象を推測する機械学習の構築を考えた時，使用する訓練データは印象
のタグが付いた画像を用いる．ここで，従来のアノテーション設計に則り，訓練データ
を構成する全ての画像の印象に対応するアノテーションを 1人の作業者が付与するとす
る．この場合，作業者が各画像に対して個人的に有する印象をアノテーションとして付
与するため，機械学習の挙動が作業者に依存してしまうという問題点がある．
この問題を解決する一手段として，複数の作業者に各画像の印象を回答させて，1人
あたりの作業量を減らしつつ，その回答結果を総合的に判断して各画像にアノテーショ
ンを付与する，ということが考えられる．この手段を採用する場合にも，印象推定の適
切さが訓練データの品質に大きく影響されることに変わりはない．そのため，訓練デー
タとしての印象評価結果の分布をユーザが理解することが重要な課題となる．

1.2 提案手法の要約
本論文では，複数の作業者間で個人差の出る印象評価に対して，作業者群による過
去の印象回答値を参照してこれからタグ付けする画像の印象を推定することにより，印
象のタグ付け作業を半自動化する研究に取り組んでいる．その一環として本報告では，
SD法による大規模な印象評価によるアノテーションのデータ構築方法と，ファジィ決
定木にもとづく印象推定の過程を可視化する手法を提案する．本手法では以下の 3つの
工程から構成されるものである．

1. 画像群に対して大規模な印象評価を実施．

2. 印象評価結果から自動的に画像のタグ付けをし，タグ付け結果を可視化．

3. タグ付け可視化結果をもとに人の手によるアノテーションを支援するシステムを
提供．(アノテーションの半自動化)

1枚の画像あたりの印象タグ付作業を少人数ではなく大人数で実施することで，1人
あたりの作業負荷を軽減しつつ，感性情報の個人差の解消につなげる．これを達成する
には，大人数の印象回答値を分析できる可視化システムが要となる．
可視化では，各画像の印象値からファジィ決定木を生成し，さらに類似画像一覧表示
をする．ユーザ操作によって決定木と画像群を連動させることで，決定木の可読性を向
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上させ，決定木と画像特徴と印象の関係性を明らかにする．これにより，決定木がどの
ように画像を分類したかをユーザが理解できるようにする．
アノテーションの半自動化という課題は，機械学習のための訓練データ全般において
重要である．第 3次AIブームの中心的存である機械学習の運用現場では，その挙動に
対する説明責任を問われることが多くなっている．訓練データの分布を理解すること
は，機械学習の説明責任という観点からも重要であると考えられる．可視化システムに
より印象策定の半自動化をサポートし，アノテーション作業の効率化を図る．

1.3 本論文の構成
以下，本論文の構成を示す．第 2章では関連研究として，既存の印象分析手法やアノ
テーション手法，決定木や階層構造を用いた可視化手法を紹介する．続いて第 3章では
提案手法の処理手順について述べる．そして第 4章で本手法の実行例とユーザ評価結果
の紹介と考察について述べ，最後に第 5章で結言について述べる．
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第2章 関連研究

2.1 はじめに
本章では，提案手法の関連研究を紹介する．2.2節で既存の印象分析手法について，

2.3節で一般的なアノテーション手法について，2.4節で決定木や階層構造を用いた可視
化手法について述べる．

2.2 印象評価結果の印象分析手法
SD法による印象評価データの分析方法について紹介する．三相因子分析 [B: 代 82]

は SD法の回答の個人差を考慮したデータ分析手法であり，本研究と同様に概念×回答
者×尺度の三相を分析の対象とする．三相分析は具体的には任意の概念に対する印象
を被験者に評価してもらう実験を指しており，形容詞対へのリッカード尺度での回答に
もとづいて実施される．別の分析手法として探索的ポジジョニング分析 [B: 豊田 01]が
ある．しかし，これらの手法では，ある相の因子負荷の表と，ある相に次元削減を適用
した 2次元空間 (因子空間 [B: Bradley 94])の両方の提示が必要 [B: Kanno 18]であり，
単一の可視化結果としてデータを観察することができない．それに対して本研究では，
ファジィクラスタリング [B: Bezdek 84]を使用し，単一の画面でデータを可視化する．
因子分解も印象評価の有用な手段である．尺度のみに注目した因子分解

[B: Stoklasa 19]を適用した分析もあれば，その尺度を基本的な因子として価値因子，
活動性因子，力量性因子の 3因子 [B: Osgood 64]に分解した分析も知られている．本研
究では尺度に対する因子分解はまだ適用していないが，これを適用することも今後可能
である．

2.3 機械学習の訓練データ作成のためのアノテーション
様々なメタデータを表現するための方法として，アノテーションがある．例えば，機
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械学習の訓練データ作成のためのアノテーションでは，少数の作業者が多くの画像に対
してタグを付与する．タグ付けの作業量が多いほど，面倒で退屈な作業になる．また，
作業者の疲労に繋がり，回答の信頼性が減少する可能性がある．
アノテータは専門家・非専門家を問わない．しかし一般的に，機械学習の非専門家達
によるアノテーションが実施される．近年はそれを分析し，訓練データの分布理解を目
指す研究が活発に行われている．Mullerら [B: Muller 21]は，アノテータを機械学習の
専門家に限定して実施した．専門家によるアノテーション設計や作業経験，品質問題な
ど，堅実な説明を提供している．その中で，アノテーション設計における 3つのデザイ
ンパターンを示している．

• 原理的デザイン：タグを定義し，アノテーションの適用手順を計画した上で実施．

• 反復的デザイン：アノテーション中にタグの再定義と改良を進めながら実施．

• 即興的デザイン：多くの時間と労力，人数を必要として議論しながら実施．

複数の設計パターンがあることから，アノテーション自体には決まったルールが存在
しない．本研究では原理的デザインに則り，SD法を用いた印象評価をアノテーション
として実施した．
次に，ファッション画像のアノテーション研究に着目する．

図 2.1: Wuらの可視化例 [B: Wu 21]．(左)従来のファッション衣服に対するフィルタリング検
索．(右)自然言語表現を提供する対話的検索．
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Wuら [B: Wu 21]は画像に対してアノテータから収集したキャプションと，製品メタ
データや属性ラベルを保持する大規模なデータセットであるFashion IQを作成をした．
Fashion IQは図 2.1にある通り，従来のフィルタリング検索ではなく，自然言語表現を
提供する対話的検索の実現を目標としている．キャプションの収集として，クラウド
ソーシングを利用している．ユーザはオンラインショッピングのチャットウィンドウか
ら，提供された検索候補と比較して，検索対象の視覚的特徴をショッピングアシスタン
トに伝えるため，対話的に自然言語表現を提供するという目標を割り当てられている．
チャット形式の対話的な応答は，画像に対して詳細なメタデータを得ることが可能であ
るが，作業者の負担が大きくなる．本研究ではタグとして 5つの形容詞対をあらかじめ
定義し，作業者に提示して選択式にすることで，少しでも負担軽減を図っている．

2.4 決定木や階層構造を用いた可視化手法
印象評価結果を分析し，アノテーションとして印象タグを付与する手法として，決定
木を用いることができる．決定木とは，木構造を用いて分類と回帰を行う機械学習であ
る．木構造を上位階層から下位階層に辿ることで，各枝に相当する特徴量が各ノードの
説明変数とその閾値のルールを通過する様子を観察できる．これによって分類・学習さ
れる工程を表現する．分類結果や学習結果だけではなくその過程を観察できることか
ら，機械学習の説明責任の点で有効な可視化手法である．しかし，決定木を用いた可視
化の観察や分析の難易度は高い．分析慣れしていないことや決定木を使用する頻度が少
ないことで，観察する以前に，決定木自体の理解に時間がかかってしまう．決定木の使
用前には事前説明が必須となってくるため，可読性の向上を期待することが多々ある．
ファジィ決定木を用いた SD法による印象分析 [B: Matsuo 10][B: 井上 09]では，リッ
カート尺度に基づいた印象値をクラスタリングすることで，確信度を持った属性値を
得ることができる．ファジィ決定木は人の感性に合った解釈が可能であり，その過程や
ルールの説明性が高いことから，印象分析に適した手法として知られている．本研究は
ファジィ決定木による印象評価の構造化を支援する可視化として位置づけられる．
ファジィ決定木以外の手法を適用した例として，ニューラルネットワークを用いた画
像の感性検索 [B: 太田 17]が報告されている．この手法では，印象評価データと画像特
徴データをそれぞれ別のニューラルネットワークに入力し結合することで，画像に対す
る印象を推定している．しかし，ニューラルネットワーク内部で印象評価結果が変換さ

6



れる過程がブラックボックス化されるため，学習結果に対する説明性が十分ではない．
それに対して本研究ではファジィ決定木を用いることで，属性が決定されるまでの過程
やクラスタリングによってルール化された軌跡を辿ることで，説明性を担保することが
できる．
決定木は必ずしも可読性の高い状態で生成されるとは限らない．専門家のみならず初
学者にも決定木から情報を読み取らせるには，可読性の高い視覚表現が有用である．図
2.2では，Netoら [B: Neto 20]は決定木を単純かつ分析が容易な行列に変換することで，
その解読性を高めている．本研究では平行座標法を用いて決定木を可視化しているが，
Netoらの手法を適用することも可能である．

図 2.2: Netoらの可視化例 [B: Neto 20]．

決定木と複数の分析画面を提示することで，決定木の可読性の向上が見込まれる．
M�uhlbacherら [B: M�uhlbacher 17]は，統計学の非専門家でも適切な決定木を効率的に
選択できる可視化を提案している．枝切りや丸め処理を施すことで，注目して欲しい箇
所を示し，効率的な分析を可能としている．しかし，実際のユーザ評価では，複数ある
画面を 1つずつ説明することにかなり時間がかかっている．分析画面の提示が 10エリ
アあるため，口頭での説明時間に 2時間を要している．可視化画面の操作を実施する前
の説明が長いと，操作中の作業者の集中力低下につながる．説明時間を少なくするため
にも画面数を最小限に留めておく必要がある．本研究では説明資料を準備し，資料数削
減のためにも，分析画面の提示は 2エリアのみで実装した．

Eichnerら [B: M�uhlbacher 17]は，時系列セグメンテーションのパラメータ依存性の
視覚的分析を支援する手法を提示している．どのパラメータが高い影響力を持ち，どの
セグメンテーション特性がパラメータの変更に対して高い感度を持つかを分析者が理
解するのを助けることが目的である．左の画面には変化する階層的トピックを時間軸に
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図 2.3: M�uhlbacherらの可視化例 [B: M�uhlbacher 17]．

沿って説明するように設計・可視化し，右の画面では時系列セグメンテーションのパラ
メータ相関関係の可視化をしている．決定ノードの部分に色で分類されているパラメー
タ情報を表示しているが，細かい行列セルで難読であり，非専門家にとって理解するた
めの説明が必須となる．我々の研究では，決定ノードを横軸目盛りとともに数値として
表示させることで，非専門家にとっても親しみやすく，解読しやすい決定ノードとして
いる．

図 2.4: Eichnerらの可視化例 [B: Eichner 20]．

また，Cuiら [B: M�uhlbacher 17]は，スキャンダルに伴う時系列テキスト分析を可能
にした操作型の並行座標プロットを実装している．対話的に枝切りのパラメータを操作
でき，ユーザの興味に沿ったテキスト分析ができる．本研究ではパラメータを固定して
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いるが，今後はCuiらの枝切りアルゴリズムを適用することも視野に入れたい．

図 2.5: Cuiらの可視化例 [B: Cui 16]．

機械学習における畳み込みニューラルネットワーク (CNN)では，学習プロセスを可
視化し，デバッグや行き詰まりの阻止，モデルのパフォーマンス向上のための潜在的な
方向性の発見として，近年研究が盛んである．

Liuら [B: Liu 16]は，ノードに画像特徴量の表示をしており，対話的操作により詳細
を適宜表示させることでユーザのインタラクティブ性を高くしている．クリックによっ
てエッジの強調や拡大・縮小ができる分，画像レイアウトの複雑性が高くなる．

図 2.6: Liuらの可視化例 [B: Liu 16]．

Jiaら [B: Jia 20]は，色分けした分類結果と，画像特徴を別の画面で表示することで
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