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1 はじめに
与えられた画像に対して説明文を生成する研究 [7]

が盛んに行われているが，これらは，画像一枚に対し
て一文の説明文を生成するものがほとんどである．一
般に，画像には複数のオブジェクトが含まれており，一
文の説明文によって画像に写された情報を記述するの
は難しい．これに対し，複数存在する画像中のオブジェ
クト間の関係を抽出できれば，画像をより詳細に表す
ことが可能となり，画像に対する意味的なメタデータ
として，検索などに有効に利用することができる．
本研究では，画像中のオブジェクトの位置とそのク

ラスラベルが与えられていることを前提とし，これら
の間を結ぶ関係 (predicate) を推定する問題を扱う．
この問題に対し，クラスラベルから得られる言語特徴，
bounding boxから得られる領域特徴，畳み込みニュー
ラルネットワーク (CNN) によって得られる画像特徴
を統合して predicate の推定を行うニューラルネッ
トワークを提案する．また，クラスラベルに対して得
られる言語情報の有効性を議論する．

2 問題とアプローチ
図 1にオブジェクト間の関係抽出の例を示す．まず，

この例では 2つのオブジェクト (person と horse) が
識別されている．すなわち，bounding box (赤線で囲
んだ領域) によりこれらの位置が特定され，それぞれ
のクラスは person，horse というラベルにより示され
ている．またこの画像では，person が horse に ride
するという状況が表されている．このとき，主体であ
る person を subject，客体である horse を object

と呼び，これらの間の関係を表す ride を predicate

と呼ぶ．
オブジェクト間のつながりを表す predicate には，

ride のような動作を表すもの以外に，on，under のよ
うな位置関係を表すもの，taller than のような比較関
係を表すものなどが考えられる．従来研究では，動作
を扱うもの [2]，主に位置関係に注目するもの [5]とい
うように，predicate の種類を限定するものが多く，
前者では人の姿勢等が有効な手がかりを与え，後者で
はオブジェクト間の相対位置座標が有用である [5, 1]
とされている．

図 1: オブジェクト間の predicate推定

画像における predicate推定は，オブジェクトの
識別タスクとは性質が異なる．例えば，クラスラベル
として dog が与えられるオブジェクトの画像は互いに
ある程度類似する. 一方で，carry という predicate

が与えられる画像は，その object のクラスによって
全く異なる可能性がある. したがって，predicate推
定において考慮すべき画像は多様なバリエーションを
有する．
本研究では，特定の種別に限定されない predicate

の推定を行うために，言語特徴，画像特徴，領域特徴
を統合する．
subject，object の各オブジェクトに対して与え

られるクラスラベルの単語から，言語特徴量を得る．
word2vec[4]による単語の分散表現を言語特徴量とし
て用いることで，意味的な類似度を捉えることができ
るので，例えば elephant と giraffe のような，上位ク
ラス (animal) は共通しているが，画像的には異なる
ようなオブジェクトに対して，類似した特徴量を与え
ることができる．
また，画像からbounding boxによって切り出された

二つのオブジェクト領域が subjectと objectのどち
らであるかを区別したうえで，それぞれの領域に対し，
CNNを適用して画像特徴量を得る．例えば，throw，
walk on という動作は，subject として person とい
う共通のラベルが与えられるが，その画像的特徴 (姿
勢など) は異なるので，オブジェクト領域に対する画
像特徴を用いることで，これらの識別が容易になると
期待できる．
さらに，on や under といった位置的関係を表す

predicate においては，オブジェクト間の位置関係に
注目する必要があるので，それぞれの bounding box
の相対位置や面積などを利用して領域特徴量を得る．
これらの言語特徴量，画像特徴量，領域特徴量の三

つを同時に扱った predicate 推定を行うニューラル
ネットワークの構成を提案し，標準的なテストデータ
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図 2: 各特徴量を統合して predicate推定を行うニューラルネットワークの構成

図 3: 領域特徴量の生成

セットを用いて評価する．

3 提案手法
言語特徴量，領域特徴量，画像特徴量を入力とした

ニューラルネットワークの構成を図 2に示す．
言語特徴量には先ほど述べたように word2vecベク

トルを用いる．具体的には，subject と object のラ
ベルに対してそれぞれ 300次元のベクトルを得る．
図 3 に，領域特徴量の生成方法を示す．subject，

object のそれぞれの bounding boxから得られる水
平距離，垂直距離，subjectの bounding boxの面積，
object の bounding boxの面積という 4つの情報か
ら，図 3に示すような正規化を施し，4次元の特徴ベ
クトルを領域特徴量として抽出する．
図 5に，画像特徴量の生成方法を示す．画像特徴量

には，CNNの中間層から得た特徴量を用いる．CNN
は画像認識などで用いられることが多いニューラル
ネットワークであり，本研究ではオブジェクトの識別
ができるよう学習された VGGnet[6]を使用する．入
力画像がこの CNNの各層でのユニットの活性化にど
う影響しているかを，[8]を用いて可視化したものを
図 4に示す．
画像特徴量に求められる情報は各オブジェクトのラ

ベルではなく，人の姿勢やオブジェクトの向きなどで

図 4: 畳み込みニューラルネットワークの可視化

あるが，オブジェクトの識別を行うネットワークのた
め，特徴量を抽出する層が深すぎるとその特徴量は識
別タスクに特化したものとなってしまう．一方，浅い
畳み込み層などを用いると画像におけるエッジ等の特
徴が抽出されてしまう．そこで，与えられた画像の全
体から bounding boxによって切り出された subject，
objectのそれぞれの部分画像をCNNに入力し，CNN
の畳み込み層の中でちょうど中間の層から得られた 7
× 7× 256行列と，最も深い層から得られた 7× 7×
512行列を連結して，7× 7× 768行列の特徴量を抽
出する．
7× 7× 768行列とは入力された画像が 7× 7のサ

イズまで畳み込まれ，768のチャネルをもった特徴量
である．ただし実際には bounding boxによって切り
出された画像は長方形であるため，入力を任意のサイ
ズの出力に変形する手法である ROI Poolingを用い
て，畳み込み層から得られた出力を 7× 7のサイズの
出力に変形する．
これらの言語特徴量，領域特徴量，画像特徴量のベ

クトルをすべて連結してニューラルネットワークの入
力とすると，この入力は非常に高次元のベクトルとな
り学習が困難である．そこで，言語特徴量を入力とし
て predicateを識別するニューラルネットワーク，領
域特徴量を入力として predicateを識別するニューラ
ルネットワーク，画像特徴量を入力として predicate

を識別するニューラルネットワークをそれぞれ構成し
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図 5: 画像特徴量の生成

て独立に学習し，これらのニューラルネットワークを
連結した図 2 に示すニューラルネットを用いて再度
predicateの識別を学習する．それぞれの特徴量を入
力とするニューラルネットワークを図 6に示す．
最終出力層は，predicateの種類だけユニットを用

意し，活性化関数はソフトマックス関数として，1-of-K
表現の教師データを用いる．

4 実験
人手で各オブジェクトに対するラベル，bounding

boxを評定した 5,000枚の画像 [3]を用い，4,000を学
習用データとし，1,000を評価用データとした．学習用
データに含まれる subject-object のペアは 30,355
個，評価用データではペアが 7,638個であった．また，
オブジェクトの種類は 100種，predicate の種類は
70種であり，70クラスの識別問題ということになる．
predicate 毎のデータ数のばらつきを図 7に示す．

predicate 毎にそのデータ数は大きく異なり，on や
wearなど非常に多い predicate が存在する一方で，
eat や skate on など数個程度の predicate も存在す
るなど，数のばらつきは非常に大きい．
評価手法としては各画像毎に，画像内の複数の

subject-objectのペアに対する predicateの識別率
を計算し，これを画像の枚数で平均したものを評価値
とする．また，画像検索等での評価として，predicate
毎に平均適合率を計算し，これを平均することで求め
たMAP (Mean Average Precision)を用いる．

5 結果と考察
表 1に，言語特徴量，領域特徴量，画像特徴量のそ

れぞれの有効性を確認するための，各特徴量の組み合
わせ 7パターンで実験を行った結果を示す．ここから，
言語情報のみを用いたときの結果と，領域特徴量，画
像特徴量，言語特徴量のすべてを用いたときの結果に
大差はなく，subject と object のラベルさえ与えら
れれば，ある程度 predicate を識別することが可能
であることが確認できる．また，領域特徴量，画像特
徴量，言語特徴量のうち一つのみを用いるより，これ
らのうち二つの特徴量を用いた場合の方が性能が向上
していることがわかる．しかしながら領域特徴量と言
語特徴量を用いた場合と，３つの特徴量すべてを用い
た場合ではあまり性能の向上が見られない．この結果

表 1: 各特徴量の選択による結果の比較
言語 領域 画像 MAP 識別率

◯ 0.160 0.522

◯ 0.080 0.430

◯ 0.078 0.405

◯ ◯ 0.190 0.565

◯ ◯ 0.168 0.537

◯ ◯ 0.094 0.462

◯ ◯ ◯ 0.192 0.567

表 2: Luらの研究との比較
言語 領域 画像 MAP 識別率

Lu ◯ ◯ 0.295 0.479

提案手法 ◯ ◯ 0.168 0.537

提案手法 ◯ ◯ ◯ 0.192 0.567

は言語特徴量と領域特徴量を合わせたものに対し画像
特徴量が新規の情報が含んでいないか，このニューラ
ルネットワークが３つの特徴量に含まれる情報を上手
く統合できていないかのどちらかであることをを示し
ている．
また，表 2に画像特徴量，言語特徴量を用いている

Luらの研究 [3]と比較実験を，Luらと同様のword2vec
モデル，CNNを用いて行った結果を示す．ここから，
Luらの研究に比べ，MAPの値が低く，識別率におい
ては性能が向上していることが確認できる．Luらの
研究では predicate 毎に識別器を構成し，それぞれ
にてランキング学習を用いているため，情報検索など
での評価手法であるMAPでは性能が高くなったと考
えられる．
さらに，表 3に一部の predicate の識別結果の混

同行列を示す．ここから，near と next to のように明
確に区別するのが難しい predicate を識別できてい
ないことが確認できる．画像検索のようなタスクを考
えると，under をクエリとしたとき below が検索対象
とならないといった状況はあまり好ましくない. この
ような問題に対処するために，predicateの類似関係
や，包括関係などをいかに定めるかが課題になると考
えられる.

表 3: predicateの識別結果の混同行列
PPPPPPPPP識別結果

正解
next to beside near on the right of

next to 28 7 7 5

beside to 18 4 10 3

near 22 2 9 3

on the right of 15 1 4 13
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図 6: 各特徴量を個別に用いて predicate推定を行うニューラルネットワーク

図 7: データセット中の各 predicateのばらつき

6 まとめ
画像内の二つのオブジェクトについて，言語特徴

量，領域特徴量，画像特徴量を用いて predicate の
識別を行うニューラルネットワークを提案し，MAP，
識別率を用いて評価を行った．．各特徴量がそれぞれ
predicate識別に有効であり，それらを二つ組み合わ
せて扱うことで性能が向上することを示せた一方で，
三つの特徴量すべてを統合したことによる性能の向上
が見られていない．
今後の課題として，三つの特徴量の統合による性

能の向上が見込めるかどうかの調査を行う必要があ
る．また，画像検索などの応用システムにおいて有
用なメタデータを画像に付与するという観点からも，
predicate の語彙の体系化などが必要になると考え
られる．
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