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1 はじめに

本研究では物体認識のタスクを対象とし，画像中に

映る物体の共起性を利用する枠組みにおいて，物体の

名前から取得した言語情報の有効性を検証する．

画像認識の分野において，一枚の画像中に複数の物

体が写っている場合における物体認識技術が多数提案

されている [8, 5, 7]．これらは，それぞれの物体につ

いて，独立に識別を行うものがほとんどであった．近

年ではこれに対し，画像中の物体間の共起性を考慮す

ることで，物体の識別率を向上させる研究が盛んに行

われている [10, 4]．共起性を考慮するために，複数

の物体領域に対して物体クラスの同時確率を推定する

ことを考えると，必要となるデータセットの量及び計

算量が非常に大きくなる．そこで我々は前者の問題に

対して言語特徴量を用いることで，多数の物体のラベ

ルを少数の抽象概念で扱えるようにし，少量のデータ

セットでも共起性の学習を行えるようにした．また，

後者の問題に対しては，条件付き確率場において用い

られる平均場近似と [11]，近年提案されたガンベルソ

フトマックスによるサンプリング [2]を適用すること

で，これを解決している．本稿では，物体認識におけ

る言語特徴量の有用性を示し，平均場近似，ガンベル

ソフトマックスを適用したディープニューラルネット

ワークが正しく働くことを確認する．

2 問題とアプローチ

一枚の画像中の複数の物体を認識する手法 [8, 5, 7]

の多くは，初めに複数の物体領域を検出し，各物体領

域毎に領域内の画像特徴量を用いて物体クラスを推定

するものであった．近年ではこういった手法を拡張し，

物体間の共起性を利用することによって，より認識精

度を高めようとする手法 [10, 4]が研究されている．物

体の共起性とは，フォークと皿，キーボードとマウス

のようないくつかの物体が画像中で共起しやすいとい

図 1: 物体領域候補をノードとする因子グラフ

う性質であり，それぞれ物体領域毎にクラス尤度を求

めるより，全ての物体領域の物体クラスの同時確率を

求めて物体認識を行った方が認識精度が高くなると考

えられる．
そこで，事前に検出された物体領域をノードとする
ような，全てのノード間が結びついているペアワイズ
の因子グラフを考える．図 1に物体領域候補をノード
とする因子グラフを示す．この因子グラフ上の同時確
率は，物体の領域の集合 Aと因子関数 ψ によって以
下のように表される．

p(x1, x2, ..., x|A|) =
1

Z

∏
{i,j|i,j∈A,i̸=j }

ψ(xi, xj)

=
1

Z

∏
i,j

exp(f(xi) + g(xi, xj) + f(xj))

(1)

このとき，Z は規格化定数であり，関数 f は独立に

物体を推定する関数，関数 gは物体の共起性を求める

関数である．このようなモデルを学習するためには二

つの大きな問題が存在する．

一つ目の問題は，様々な物体の組み合わせにおける

共起性を学習するために，大量の画像データセットが

求められることである．すなわち，フォークとステー

キの共起性を学習していても，スプーンとライスとい

う未学習の組が与えられると，これを推定することが

できなくなるという問題が起こる．これはフォークと

ステーキの共起性から，食器と食品というある程度抽

象的な概念での共起性を学習できていれば起こらない

はずの問題である．そこで，言語的に類似した物体の
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ラベルに対して類似したベクトルを与える手法として，

SkipGram [6]を用いることで，抽象的な概念のレベ

ルにおいて共起性を学習することを試みる．

二つ目の問題は，各領域における周辺確率を計算す

るために非常に大きな計算量を要するということであ

る．この問題に対しては，マルコフ確率場で利用され

る平均場近似と，ガンベルソフトマックスによるサン

プリング法を用いることで解決できる．

平均場近似は，同時確率分布を以下のように近似す

る手法である．

p(x1, x2, ..., x|A|) ≃
∏
i∈A

p(xi) (2)

これによって，周辺確率を計算する必要がなくなる．
この近似を行うためには，カルバック・ライブラー・
ダイバージェンスを用いてこれらの分布の差を最小化
すればよい．式 1を式 2のように近似するためには，
以下のような式を繰り返し計算し，p(x)を更新すれば
良い．

p0(xi = k) ∝ exp(fk(xi))

pt(xi = k) ∝ exp((|A| − 1)fk(xi)

+
∑

j∈A\i

∑
l∈Y

pt−1(xj = l)gkl(xi, xj))

(3)

この式において，Yは物体クラスの集合である．
平均場近似によって計算量は大きく抑えられるが，
式 3を見ると，関数

∑
l∈Y p(xj)gkl(xi, xj)の計算量が

大きいことが分かる．そこで，lをサンプリングする
ことによって，式 3を近似することを考える．

pt(xi=k)

∝ exp((|A| − 1)fk(xi) +
∑

j∈A\i

∑
l∈Y

pt−1(xj=l)gkl(xi, xj))

= exp((|A| − 1)fk(xi) +
∑

j∈A\i

Es∼pt−1(xj)
[gks(xi, xj)])

≃ exp((|A| − 1)fk(xi) +
∑

j∈A\i

1

S

∑
s

gks(xi, xj)) (4)

ここで，S はサンプリング回数である．ニューラル

ネットワークなどを用いたとき，こういったサンプリ

ングは微分不可能であるために，勾配を伝搬させるこ

とができなくなってしまう．これを解決するために，

ガンベルソフトマックス [2]を用いた再パラメータ化

トリックによって，微分可能なサンプリングを行う．

3 提案手法

式 1をニューラルネットワークによって構成する．

関数 f は，対応する物体領域内の画像特徴量を入力

とする全結合ニューラルネットワークとする．本研究

図 2: 画像特徴量を入力とする関数 f の構成

では，物体領域を含む一枚の画像全体を物体識別タス

クにおいて事前に訓練された VGGnet [9] に入力し，

その畳み込み層から得られた特徴量マップに対しROI

プーリング [1]を施して得られた領域内の画像特徴量

を入力として扱う．図 2に，画像特徴量を入力とする

関数 f の構成を示す．

また，関数 gは，二つの言語特徴量と，ペアとなる

二つの物体領域間の領域特徴量を入力とするニューラ

ルネットワークとする．言語特徴量には，Wikipedia

のコーパスを SkipGramによって学習した 300次元の

ベクトルを用いる．また，領域特徴量は物体領域間の

相対位置，面積比等を表した 4次元のベクトルとする．

図 4に，領域特徴量の生成法を記述する．また，図 3

に，物体間の共起性を求める関数 gの構成を示す．

これらの関数を用いて，式 3の通りに pt(x)を求め

る．すなわち，それぞれの物体領域に対し関数 f を用

いてクラス尤度の初期値を推定し，関数 gを用いて互

いの物体領域の共起性を元にクラス尤度を更新してい

く．更新を行った後のクラス尤度をモデルの出力結果

とし，更新後のクラス尤度と正解として与えられるク

ラス尤度の交差エントロピーを損失関数とすることで

学習を行う．したがって，関数 f と関数 gは同時に学

習することができる．

4 実験

クラウドワーカーによって各物体に物体ラベル

とその物体領域がアノテーションされた，Visu-

alGenome [3]と呼ばれるデータセット中の画像 1,0805

枚を用いて実験を行った．そのうち，9,725を学習用

データ，1,080 を評価用データとして用いた．また，

データセット中にアノテーションされた物体ラベル

のうち，頻出順で上位 100種の物体クラスを識別対象

として用いた．
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図 3: 言語特徴量と領域特徴量を入力とする関数 gの構成

図 4: 領域特徴量の生成法

共起性の有効性を確認するため，各物体領域の物体

認識を独立に行った場合と，平均場近似を用いた場合

の認識精度を測定する．物体認識を独立に行うとは，

式 3において，p0 を最終的なクラス尤度として扱う

ということである．また，言語特徴量の有効性を示す

ため，関数 gにおいて one-hotなベクトルを入力とす

る場合，Skipgramのモデルから得られた言語特徴量

を入力とする場合を比較する．

更に，物体領域をノードとするグラフに対し，画像

特徴量のみを用いた手法 [10] もあわせて比較する．

5 結果と考察

表 1に，平均場近似の有無，言語特徴量の有無によ

る比較結果を示す．表より，平均場近似を用いること

で物体の認識精度は向上していることが分かる．また，

言語特徴量を用いることでさらに精度が向上すること

が分かった．更に，画像特徴量のみを用いた研究 [10]

よりも性能が高いことが確認できた．

性能が向上した一方で，全体として物体認識精度が

低いことが確認できる．原因の一つとしては，明確な

区別の難しい物体クラスが多数存在することが挙げら

表 1: 提案手法における物体認識精度
手法 Precision

平均場近似無し 0.413

平均場近似有り (one-hot) 0.424

平均場近似有り (Skipgram) 0.429

Iterative Message Passing [10] 0.412

表 2: 明確な区別が難しい物体クラスの例
man player

woman girl

road street

leave leaves

window windows

number logo

leg pants

れる．表 2に，区別の難しい物体クラスの例を示す．

いくつかの物体は，girlと womanのような包含関係

や，leaveと leavesのような複数形の関係にあるた

め，クラスを統合することが求められる．

6 まとめ

画像中に複数の物体が存在する場合において，物体

同士の共起性を利用した物体認識を行うために，言語

特徴量を用いる手法を提案した．

評価実験によって，各物体領域において独立に物体

認識をするのに比べ，提案したモデルは高い識別性能

を示すことが確認できた．また，言語特徴量を用いた

場合に更に精度が向上することを確認した．

提案したモデルは，ガンベルソフトマックスによっ

て計算量がある程度抑えられているが，各物体領域に

おいて独立に物体認識をするのに比べ，未だに計算量
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が非常に大きい．今後は，この計算量を更に改善する

ことで，大規模なデータセット，多くの物体クラスを

用いて学習することを可能にする必要がある．
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