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あらまし ブログなどの CGM上にはその時々の話題が多く取り上げられており、商品、イベント、CM等に関する
記事が多数記述されていることから、マーケティング調査のための情報源として注目を集めている。ブログ上の画像

は、ブロガーが愛着を持つものを撮影したものであることが多く、読者に対する訴求効果が高いことから、商品の普

及や、広報の効果などを測定する際に重要な情報となりうる。本論文ではこうした調査を可能にするための第一歩と

して、与えられた話題に関連した記事と画像を抽出した上で、画像周辺の文から関連するキーワードを抽出する手法

を提案する。抽出したキーワードは特定の話題に適合した画像の抽出および分類を行う際に有用な情報となる。本手

法は、Fli
kr上の画像に関するタグのランキングを行うLiuらの Tag Ranking 手法に基づいている。Tag Ranking手
法は、入力画像における個々のタグの重要度を、そのタグが付与された画像の集合と入力画像との類似度を用いて算

出する。画像類似度としては大域特徴量を用いているが、CGM上には多くのユーザーが商品などを異なる角度や大
きさで撮った画像が多数存在しており、そのような画像に対して類似度が正確に測れないという問題がある。本論文

では回転や拡大縮小に強い局所特徴量を導入して大域特徴量と比較する。また、tf-idfと画像特徴を混合した関連度に
対しても検討を行う。本手法の有効性を示すため、テレビ CMに関連するクエリおよび、4年間にわたって収集され
たブログアーカイブを用いた実験を行いNDCG による評価を行う。
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1. は じ め に
ブログなどのCGM(Consumer Generated Media)が登場し

たことで、Web上では誰もが手軽に商品やサービスに対する
本音や意見について書き込みが可能となった。ユーザーが記述

するブログの記事にはＣＭや商品、イベントなどその時々の話

題が多数取り上げられ、マーケティング調査のための情報源と

して注目を集めている。特にブログにアップロードされた画像

はユーザーが愛着を持って撮影したものが多く、読者に対する

訴求効果が高いことから、商品やＣＭなどの宣伝やキャンペー

ン、広報などの効果を測定する際の重要なデータとなりうる。

本論文ではブログ上の画像を用いた宣伝効果や話題の遷移を

調査可能にするために、与えられたクエリに関連した記事と画

像を収集した上で、画像周辺の文から関連するキーワードを抽

出する手法を提案する。抽出したキーワードは特定の話題に適

合した画像の抽出および分類を行う際に有用な情報となりう

る。例えば抽出した画像をキーワードを用いて図１のように種

類ごとに画像を分類することができれば、商品やイベントなど

の画像を把握し、話題の遷移や宣伝効果を測る一つの指標とす

ることができる。

提案手法は、Liuらが提案した Fli
kr [3℄ 上の画像に関する
タグのランキングを行う Tag Ranking 手法 [2℄ に基づいてい
る。タグとは Fli
kr上において誰もが自由に画像に付与するこ
とができるキーワードである。Tag Ranking手法は、入力画像
における個々のタグの関連度を、そのタグが付加された画像の

集合と入力画像との類似度を用いて算出する。画像類似度とし

ては大域特徴量 [5℄ を用いている。また、個々のタグ間の類似
度に基づくタググラフを用いてタグ間のランダムウォークを行

い関連度を改善する。

本手法は、この Tag Ranking手法をブログ上の画像に適用
し、ブログ画像の関連キーワードを抽出する手法を提案する。

画像周辺の文からキーワードを抽出しランキングを行う。またCGM上には多くのユーザーが商品などを異なる角度や大きさ
で撮った画像が多数存在しており、そのような画像に対して大

域特徴量では類似度が正確に測れないという問題がある。そこ

で画像類似度として拡大縮小や回転などに頑強な局所特徴量を

用いる。さらに tf-idfを用いたキーワードの関連度と、画像類
似度を用いた関連度とを混合した関連度を提案する。本手法の

有効性を示すため、テレビ CMに関連するクエリおよび、4年
間にわたって収集されたブログアーカイブを用いた実験を行い、NDCGによる評価を行う。
以降の章では２章でTag Ranking手法の詳細を確認する。３

章で我々が提案する関連キーワードの抽出手法、４章で評価実

験及び実験結果、５章で関連研究、６章でまとめと今後の課題

について述べる。2. Tag Ranking手法Tag Ranking手法 [2℄は Fli
kr上のある画像を入力とし、そ
の画像に付与されたタグを関連度の高い順にランキングする手

法である。この章では提案手法の基礎となる Tag Ranking手

図 1 ＣＧＭ画像の遷移

法の概要を説明する。2. 1 画像類似度を用いたタグの関連度推定

入力画像に付与されたタグをランキングするめ、各タグの画

像に対する関連度を定義する。入力画像における個々のタグの

関連度は、そのタグが付与された画像の集合と入力画像との類

似度を用いて算出する。

画像 xにおけるタグ ti の関連度を以下のように定義する。Si(ti; x) = 1jXij Xxk2Xi similarity(x; xk) (1)Xi はタグ ti を含む画像集合である。また、画像間の類似度
は画像特徴間の距離に関するガウスカーネルを用いて算出する。similarity(x; y) = exp(�jx� yj2�2 ) (2)Tag Rankingでは画像特徴として大域特徴量を用いている。
大域特徴量は画像を 5� 5に分割した領域における色モーメン
トを計算し、合計 225次元の色モーメント [5,16℄を用いる。ま
た、形状を比較するための 96 次元のWavelet texture [7, 10℄
を用い、合計 321次元の大域特徴量を用いる。2. 2 ランダムウォークを用いた関連度の改良

前節で個々のタグの関連度を示したが、タグ間の関連性を考

慮していない。例えばソフトバンクのＣＭをクエリとした画像

に「カイ君」、「お父さん」、「犬」がキーワードとして付与され

ていた場合、「カイ君」、「お父さん」はソフトバンクのＣＭに

出てくる柴犬のことであり、これらのキーワードは相互に関連

性があり、より重要であると考えられる。しかし、この画像に

「ドコモ」というキーワードが付与されていた場合、他のタグ

とは関連性が低く孤立しているため、関連度は低いと考えられ

る。このためタグ間の類似度を考慮し、ランダムウォークを用

いた関連度の改善を行う。2. 2. 1 タグ間の類似度Tag Ranking手法ではタグ間の類似度はExemplar similarity
および google distan
eの２つの手法を用いる。Exemplar similarity を用いたタグ間の類似度は、あるタグ
が付与されている画像集合と別のタグが付与されている画像集

合との類似度の平均で定義される。画像 xのタグ ti およびタ
グ tj の類似度は以下のように定義する。まず、タグが付与され
ている画像集合から、入力画像との類似度が高い上位Ｎ枚を取| 2 |



得する。�ti はタグ ti を含む画像集合を画像 xと類似度の高い
Ｎ枚を収集した画像集合である。�tj はタグ tj を含む画像集合
を画像 xと類似度の高いＮ枚を収集した画像集合である。�e(ti; tj) = exp(� 1N �N Xx2�ti;y2�tj jjx� yjj2�2 ) (3)Google Distan
e はある画像に含まれるタグ間の類似度を、
タグを含む画像集合間における共通の画像の数を用いて定義さ

れる。Google Distan
eは以下のような式で表される。d(ti; tj) = max(logf(ti); logf(tj))� logf(ti; tj)logG�min(logf(ti); logf(tj)) (4)
ここで G はあるクエリから集められた画像の総数である。f(ti)はタグ ti を含む画像の総数であり、f(ti; tj)はタグ ti お

よびタグ tj を含む画像の総数である。Google Distan
e を用いたタグ ti およびタグ tj の類似度は
以下のように定義する。s(ti; tj) = exp(�d(ti; tj)) (5)Exemplar similarityおよび google distan
eで算出した類似
度を線形結合してタグ間の類似度とする。Tag Ranking手法では画像集合を用いた場合と、google dis-tan
eを用いた場合では精度に大きな差異はなかった。そのた
め本研究では計算時間の少ない google distan
e のみを実装し
実験を行った。2. 2. 2 タググラフを用いたランダムウォーク

ランダムウォーク [9, 11℄ はタグ間の類似度グラフを用いて
タグの関連度を改善する手法である。タググラフのノードをタ

グ、タグ間の類似度を 2.2.1 節で定義した類似度とする。ノー
ド iの関連度を rk(i)とする。ここで k は更新回数とし、rk(i)
が収束するまで更新を繰り返す。pij とはノード iからノード j
への遷移確率である。pij = sijPk sik (6)rk(j) = �Xi rk�1(i)pij + (1� �)S(j; x) (7)
ここで �は (0; 1)の値をとるパラメータである。このランキ

ングは類似度の高いタグが多く存在するタグが有利になる。3. CGM画像に対する関連キーワードの抽出

手法

本手法はある話題に関するクエリを入力とし、ブログ上から

画像と記事を取得し、それらの画像に関するキーワードを関連

度の高い順にランキングをする手法である。本手法ではブログ

上の画像の周辺の文から、画像のキーワードを抽出しランキン

グを行う。本節では Tag Ranking 手法をブログ上に適用する
ため４つの提案手法を述べる。一つ目に画像に付与するキー

ワードの抽出およびノイズを減らすための単語の重み付けを述

べる。二つ目は収集されたキーワード及びブログ記事の文を利

用した tf-idfによるキーワードの関連度推定を述べる。三つ目
に画像類似度として回転や拡大縮小に頑強な局所特徴量を用い

た類似度について述べる。四つ目にテキスト及び画像類似度を

混合した関連度の改善手法を紹介する。3. 1 画像周辺のキーワード収集

ブログ上の画像はその周辺に内容を説明する文が書かれてい

ることが多い。本手法は画像の関連キーワード候補として、前

後３行の文を収集する。収集された文は形態素解析され、各形

態素はその画像のキーワードとして付与される。

収集されたキーワード中の重要な単語のみを用いるため、tf-idfを用いて重み付けをする。クエリを q としたときのブロ
グ記事の集合を B(q)とする。記事集合 B(q) に含まれる各単
語 w の重み Sw は以下のように定義する。Sw = tf(w;B(q))� idf(w) (8)
ここで tf(w;B(q))は記事集合 B(q)における単語 w の出現

頻度、idf(w) はブログアーカイブ全体における単語 w の idf
である。tf-idfの値がM以上のキーワードのみを本実験におけ
る画像に付加されたキーワードとして扱う。3. 2 テキスト情報を用いた関連度推定

ブログ上には膨大な文が蓄積されており、ブログアーカイブ

全体のテキスト情報を用いてキーワードの関連度を定義する。

テキスト情報を用いた個々のキーワードの関連度は tf-idfを用
いて算出する。画像 x に付与されているキーワード t の重みSt(t; x)は以下のように定義する。St(t; x) = tf(t; x)� idf(t) (9)
ここで tf(t; x)は画像 xに付与されているキーワード tの数

を表す。idf(t) はブログアーカイブ全体のキーワード t の idf
を表し、どの記事にも出現するキーワードは idf 値が低くなる。3. 3 画像類似度

提案手法では画像類似度として局所特徴量を用いる。ブログ

上にはユーザーが商品やキャラクターなどを異なる角度や大き

さで撮った画像が多く存在しており、そのような画像に対して

大域特徴量では正確に測れないという問題がある。そこで拡大

縮小や回転などに頑強な局所特徴量を用いて実験を行う。局所

特徴量としては SIFT [8℄を用いた。SIFTを用いたときの画像
類似度は以下のように定義する [9℄。similarity(A;B) = jA \ Bj(jAj + jBj)=2 (10)
ここで A,Bは画像 A及び画像 Bの SIFT特徴点の集合を表

し、A \B はマッチする特徴点の集合を表す。3. 4 テキスト情報および画像情報の結合

画像類似度に基づく関連度推定、また、前節でテキスト情報

に基づく関連度推定を行った。ここでは画像情報およびテキス

ト情報を考慮し、キーワードの関連度を算出する。式 (9)から
算出した tf-idfのスコアは以下のように規格化する。Vt(t; x) = St(t; x)Pt2X St(t; x) (11)| 3 |



X は画像 xに付与されたキーワード集合である。キーワード
の関連度は以下のように定義する。S(t; x) = �Si(t; x) + (1� �)Vt(t; x) (12)
ここで �は (0,1)の値をとるパラメータである。4. 実 験4. 1 データセット

本手法の有効性を示すため、テレビＣＭに関するクエリを用

いた実験を行った。評価に用いたクエリに対する記事数、画像

数、出現期間を表１に示す。クエリはＣＭ総合研究所 [17℄ の2009年における「銘柄別 CM好感度 TOP10」を参考に特に話
題になったものを選出した。ブログデータとしては我々が 4年
間にわたって収集したブログアーカイブを利用した。ブログ記

事集合は 2006年 2月から約 100万の RSS,ATOMフィールド
を毎日収集したもので、その中から検索クエリに対応する記事

を取得し、記事中に含まれる画像を抽出した。また、本実験で

は 3.1節で定義したＭを 500として実験を行った。4. 2 評 価 手 法

本手法の評価方法としてランキングの精度を表すNDCG [6℄
を用いた。NDCG とはランキングの精度を算出するために用
いられる手法である。まず、評価対象とする画像としてそれぞ

れの話題に関連した画像を 30 枚ずつ選択した。画像に付与さ
れた各キーワードに対して 5(非常に関連している)、4(関連し
ている)、3(一部関連している)、2(関連していない)、1(まった
く関連していない) の 5段階評価を行った。評価は 3名の評価
者が評価を行い、NDCGの平均をとった。NDCGは以下のように定義される。ここで Zn は NDCGの
最大値が１となるように正規化した値である。r(i) は各々の
キーワードに評価者が採点した５段階の i番目のスコアである。
また、画像に付与されたキーワードを全てNDCGで評価する
と、上位に関連の高いキーワードを多く含む場合でも、下位の

関連の低いキーワードを多く含むと NDCGが低下してしまう。
そのため本検討では画像に付与されたキーワードの上位 10 個
までのキーワードを用い、NDCGを用いて評価を行った。Nn = Zn nXi=1 (2r(i) � 1)log(1 + i) (13)4. 3 実 験 結 果

本検討ではソフトバンク、アフラック、オコナグリコの話題

を用い、画像に付与されたキーワードの関連度のランキングを

行った。ランキングの精度検証は式 (13)で定義した NDCGを
用いる。

図 2 は式 (12) で定義した画像情報とテキスト情報の結合係
数 �を０から１まで変化させたときの平均NDCGのグラフで
ある。� = 0:3 を用いたとき最適な結果が得られた。以降では� = 0:3を用いて実験を行う。
図 3は式 (7)のランダムウォークのパラメータ�を０から１

まで変化させたときの平均 NDCG のグラフである。� が 0.3
から 0.7 までの間で精度が最大となった。以降では � = 0:5と

して実験を行う。

図 2 画像情報とテキスト情報を結合するときのパラメータ � の値。� = 0:3 のとき高い精度が得られた。

図 3 ランダムウォークを行うときのパラメータ � の値
画像類似度として大域特徴量、局所特徴量を用いたときのラ

ンキング精度の結果を図 4に示す。アフラックでは局所特徴量
を用いた場合と大域特徴量を用いた場合では大差はなかった。

しかし、ソフトバンクおよびオトナグリコでは局所特徴量を用

いることで NDCGが 0.08向上した。この結果から局所特徴量
を用いた方が有効であることが確認できた。

図 5はテキスト情報 (text)、画像情報 (image)、画像情報とテ
キスト情報の混合 (
ombine)およびランダムウォーク (random)
による改善を行ったときの精度である。ここで画像類似度とし

ては局所特徴量を用いた。画像情報とテキスト情報を比較した

ときの結果はオトナグリコとアフラックではテキスト情報を用

いた場合に高い精度が得られた。しかしソフトバンクでは画像

情報を用いた場合に高い精度が得られた。テキスト情報を用い

たときの平均と画像情報を用いたときの NDCGの平均は 0.03
ほどテキスト情報を用いたときが高かった。テキスト情報、画

像情報を用いた混合類似度の結果はテキスト情報のみ、画像情

報をのみとしたランキング結果より高い精度が結果が得られた。

混合類似度を用いたときの精度はテキスト情報を用いたときよ

り 0.03 ほど上昇した。また、いずれの話題もランダムウォー
クを用いたときに最も高い精度が得られた。ランダムウォーク

を用いたときの精度は混合類似度を用いた時より 0.025 向上し
た。テキスト情報のみを用いたときと比較すると 0.055 の向上
が見られた。

| 4 |



表 1 評価に用いたクエリの詳細

クエリ 記事数 画像数 期間

ソフトバンク AND お父さん AND CM 3504 2591 2007/6～ 2009/12
アフラック AND CM OR まねきねこダック 1909 1324 2009/8～ 2009/12

おとなグリコ OR オトナグリコ OR "otona gri
o" 862 487 2008/9～ 2009/10

図 5 各特徴量を利用した時の精度結果

図 4 大域特徴量と局所特徴慮の比較。5. 関 連 研 究
我々は Fli
kr 上で行われているメタデータや視覚特徴を利

用した画像検索やリコメンデーションといった先行研究を基にCGM 画像の組織化を目指している。CGM は大量のテキスト
データが存在しそれを用いた統計分析が行われている [1℄ が、
画像データを扱った研究はあまりされていない。CGM はその
時々の話題が多く存在し、話題の遷移が激しいことから CGM
画像の組織化が難しくなっている。ここで画像を組織化する際

に必要となるメタデータや大域特徴量、局所特徴量などを利用

した研究をいくつか紹介する。

画像データには位置情報や時間情報といったメタデータや

画像自身に色、形状、キーポイントといった視覚特徴がある。Yahoo の画像共有サイトでは Fli
kr ではユーザーが誰もが自
由に付与することができるタグが存在する。ユーザーが付与す

るタグを支援するための研究としてタグリコメンデーションが

ある。Wu [15℄らや Sigurbjprnsson [13℄らによって提案された
タグリコメンデーションは予めユーザーによって付与された既

存のタグから関連の高いタグを収集し、そのタグとの共通の出

現頻度をスコアで表し、スコアの高い順にタグを推薦するとい

う手法である。Liuら [2℄ は Fli
kr画像のタグをその画像と関連度の高い順
に並べかえるTag Ranking手法を提案している。タグがランキ
ングされている画像を用いた画像検索やタグリコメンデーショ

ンにおいて高い精度が確認されている。本研究では Liuらの研
究を応用し、ブログ上のテキスト情報および局所特徴量を用い

てキーワードの関連度を推定した。Crandallら [14℄ は位置情報 (ジオタグ)を用い、各地域ごと
の代表画像および地名を抽出する研究を行っている。ジオタグ

から地域ごとの画像とタグを収集し、画像類似度として SIFT
特徴量を用い PageRankを行い代表画像を選出している。また
各地域ごとで画像を収集する際、同時にそれらの画像のタグを

収集しそのタグの中から最も数の多い地名のタグも抽出してい

る。また、テキスト情報、画像類似度、時間情報を用い位置を

推定する研究も行っている。6. まとめと今後の課題6. 1 ま と め

与えられたクエリに関するブログ記事と画像を抽出した上で、

画像に関連するキーワードのをランキングする手法を提案した。

画像類似度として大域特徴量と局所特徴量を用いたときのラン

キングの精度を比較し、局所特徴量を用いた場合により高い精

度が得られることが分かった。また局所特徴量を用いた画像情

報と tf-idfを用いたテキスト情報の精度の比較を行った。また、
画像情報と、テキスト情報を混合した時の精度比較、ランダム

ウォークを行ったときの精度の比較も行った。テキスト情報と

画像情報を用いた場合、テキスト情報が有利な結果となった。

しかし、テキスト情報と画像情報を結合するとランキングの精

度が改善することを示した。さらにランダムウォークを用いる

ことにより、ランキングの精度が改善されることを示した。| 5 |



6. 2 今後の課題

今後の課題として、抽出した画像との関連キーワードを用い

てクラスタリングすることを考えている。ＣＧＭ画像を種類ご

とに効率よく分類することで、商品やイベントなどの画像を把

握できれば、宣伝効果や話題の遷移を図る一つの指標となる。

そのため画像類似度を用いたクラスタリング手法 [12℄、本検討
で抽出した関連キーワードを用いたクラスタリング手法を開発

する予定である。
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