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概要
ダイアグラムの意味やデザインを考慮して分類や

検索，評価を行うための道具として，画像埋め込み
がある．しかし，既存の事前学習済み画像モデルか
ら得られる埋め込みに，ダイアグラムを特徴づける
情報が十分に含まれているかは明らかでない．本研
究では，エッジの向きやノードの形といった要素が
異なるダイアグラムの埋め込み分布を比較し，事前
学習済みモデルから得られる画像埋め込みがダイア
グラムを特徴づける情報を含んでいるかを調べた．
既存の事前学習済みモデルから得られる埋め込みは
ダイアグラムを特徴づける情報を十分には含んでい
ない可能性があり，ダイアグラムを扱うことができ
るモデルの必要性が示唆された．

1 はじめに
ダイアグラムは，データや概念を整理し，図示し

たものである．テキストでの表現に加えて，視覚的
な表現を用いることにより理解を促す効果があるた
め，ビジネス [1]や教育 [2]，学術研究 [3]をはじめ
とする多くの分野で広く用いられている．また，自
然言語からダイアグラムを生成する研究 [4, 5]が行
われるなど，ダイアグラムの理解・生成に関する研
究の重要度は高まっている．
ダイアグラムの視覚的情報には，ノード間を結ぶ

エッジやテキストなどで表される記号的な意味情
報と，それらをさらに見やすく表現するためのレイ
アウトや色使いといったデザインの大きく 2 つの
要素がある．これら 2つの要素を適切に用いること
で，ダイアグラムは効果的に情報を伝達する．その
ため，ダイアグラムの分類や検索といった研究を行
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図 1 本研究の概念図．特定の要素が異なるダイアグラ
ムの埋め込み分布の違いを調べた．分布内での距離が大
きいほど，異なるダイアグラムとしてモデルが認識して
いると考えられる．エッジが逆向きのダイアグラムは，
意味的には大きな違いがあるものの，埋め込み空間にお
ける距離は小さかった．

うにあたり，ダイアグラムの意味とデザインに焦点
を当てることが重要であるといえる．
ダイアグラムが持つ意味やデザインを考慮して
分類や検索といった研究を行うための道具として，
画像埋め込みがある．実際に画像を扱う研究におい
て，分類 [6]や検索 [7]，生成画像の評価 [8, 9]に至
るまで，画像埋め込みが用いられている．つまり，
ダイアグラムの特徴を正しく理解可能な埋め込みを
構築することで，ダイアグラムの検索や分類といっ
た様々な研究に応用できる．
しかしながら，既存の画像を埋め込むモデルの学
習データは自然画像が中心であり，ダイアグラムは
少ないと考えられる．1）ここでの自然画像は，現実
世界の一部を切り取った写真のような画像を指して
いる．またダイアグラムは，特定の情報を表現する
ために意図的に設計されているため，背景の乱雑さ
や複雑なテクスチャといった情報は抑制されてお

1） 今回実験に用いる Inception V3は画像分類を行うために学
習されたモデルであり，学習データの中に diagramや figure
といったラベルは存在していなかった.
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り，自然画像とは本質的に異なる [2]．そのため，既
存の画像埋め込みにダイアグラムを特徴づける情報
が含まれていない可能性があるが，その検証はなさ
れていない．
そこで本研究では，既存の画像埋め込みにダイア

グラムを特徴づける情報が含まれているかを調査し
た．その結果，エッジの色や向きといったピクセル
数が小さい要素に関する情報が含まれていない，ま
たは取り出しにくい形で含まれている可能性がある
ことが明らかになった．この結果は，ダイアグラム
を扱うことができる新たなモデルが必要であること
を示唆している．

2 関連研究
2.1 自然画像の埋め込み
自然画像の研究において，分類や検索を目的とし

た埋め込みが提案されている [10, 11]．これらの研
究は，自動車 [10]や建造物 [11]といった一般物体に
対する埋め込みモデルの構築を目的としている．そ
のため，画像中の特定の一般物体についての特徴を
含んだ埋め込みを得ることに焦点を当てている．一
方で，本研究が対象とするダイアグラムはノードや
エッジ，テキストなど記号的な要素が多く，これら
の個々の要素に加えて要素間の関係を理解すること
が重要である．

2.2 自然言語処理における埋め込みの分析
自然言語処理の分野では，単語や文の埋め込みが

特定の情報を含んでいるかを分析する研究が行われ
ている [12, 13, 14]．多くの既存研究では，言語的性
質の違いを認識する分類器を学習し，その分類精度
やモデルの複雑さを見ることで埋め込みに含まれる
情報を調べている [12, 13]．ただしこれらの手法で
は，異なる表現に対して異なる分類器を学習する必
要があることや，学習時のハイパラメータによって
分類精度が変化してしまうといった問題が指摘され
ている [14]．本研究では，重心からの距離によって
分類する教師なしの分類手法 [15]を用いる．具体的
な説明は 3.2節で述べる．

3 分析の方針
本稿では，ダイアグラムの中でも 2つのノードと

それらを結ぶ 1つのエッジからなるシンプルな有向
グラフをベースとするダイアグラム対象として，埋

め込みの分布を分析する．

3.1 ダイアグラムの準備
A，Bの 2つのノードと，Aから Bに向かう 1つ
のエッジからなる有向グラフをベースのダイアグラ
ムとして，特定の要素を変更したダイアグラムを用
意する．変更する要素は，ノードの位置（16種類），
ノードの形（2種類），ノードの色（2種類），エッジ
の向き（2種類），エッジの色（2種類），ノード内の
テキストの有無（2種類）であり，基本的にはこれ
らの直積をとる形で 384種類のダイアグラムを作成
する．ただし，テキストが無いダイアグラムはノー
ドの区別ができないため，そのままでは同一のダイ
アグラムが複数生成されてしまう．今回はそれらの
重複を取り除くため，単純に全ての直積をとった場
合の 512種類とは一致しない．
また本稿では，有向グラフとしての正しさを意味
の正しさとし，エッジの向きとテキストの有無を
「意味に関わる要素」，それ以外を「デザインに関わ
る要素」とする．さらに，ノードの位置はバリエー
ションを出すための要素であり，こちらについての
詳細な分析は行わない．

3.2 画像埋め込みの定量分析
特定の要素が異なるダイアグラムの埋め込みを入
力とし，どれほどの精度で分類できるかを測ること
により，埋め込みに含まれている情報を分析する．
本稿では，既存研究 [15]と同様の方法により分類と
定量化を行う．準備として，ダイアグラムの特定の
要素についての条件を表す正解クラスを定義する．
ここでの正解クラスは，要素の違いを 0と 1の二値
で表現したものである．例えばノードの形に注目し
て正解クラスを定義する場合，ノードの形が円であ
るか否かをそれぞれ 0と 1という 2つの正解クラス
として定義する．
分類手法 図 3に示す手順により，ダイアグラム
を分類する．はじめに，それぞれの正解クラスに属
する埋め込みの重心を計算し，それを正解クラスの
重心とする．正解クラス 𝑗 ∈ {0, 1} の重心 c 𝑗 は， 𝑗

に属する埋め込みの集合を 𝔼 𝑗 として式 1により計
算される．

c 𝑗 =
1

|𝔼 𝑗 |
∑

e𝑘 ∈𝔼 𝑗

e𝑘 (1)

次に，それぞれの埋め込みに対して，全ての正解ク
ラスの重心との L2距離，またはコサイン類似度を
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図 2 ダイアグラムの作成過程．すべての要素を 1つずつ指定することで 1つのダイアグラムを作成する．

計算し，L2距離が最小，またはコサイン類似度が最
大の正解クラスに分類する．ここで分類されたクラ
スを予測クラスと呼ぶ．全ての埋め込みの集合を 𝔼

とすると，e𝑘 ∈ 𝔼の予測クラス �̂�𝑘 は式 2または式 3
により計算される．

�̂�𝑘 = argmin
𝑗

∥e𝑘 − c 𝑗 ∥ (2)

�̂�𝑘 = argmax
𝑗

e𝑘 · c 𝑗

|e𝑘 | |c 𝑗 |
(3)

評価指標 分類精度を定量化するために，クラス
タリングの評価に用いられている Purity と Inverse
Purityの調和平均である F値 [16]を用いる．本稿で
は，Purityと Inverse Purityはそれぞれ「ある予測ク
ラスに分類されたダイアグラムの中に異なる正解ク
ラスのダイアグラムが含まれていないか」と「ある
正解クラスのダイアグラムが異なる予測クラスに分
類されていないか」を表している．これらを計算す
るにあたり，予測クラス 𝑖 に含まれている正解クラ
ス 𝑗 に属するデータの個数を表す混同行列 𝑛𝑖, 𝑗 を計
算する．e𝑘 ∈ 𝔼の正解クラスを 𝑦𝑘 とすると，𝑛𝑖, 𝑗 は
式 4により計算される．

𝑛𝑖, 𝑗 = |{e𝑘 ∈ 𝔼| �̂�𝑘 = 𝑖 ∧ 𝑦𝑘 = 𝑗}| (4)

𝑛𝑖, 𝑗 と埋め込みの総数 |𝔼| を用いて，Purity と
Inverse Purity はそれぞれ式 5, 式 6 により計算さ
れる．

Purity =
1
𝑁

∑
𝑖

max
𝑗

(𝑛𝑖, 𝑗 ) (5)

Inverse Purity =
1
𝑁

∑
𝑖

©«
max

𝑗
(𝑛𝑖, 𝑗 )∑

𝑖

𝑛𝑖, 𝑗

∑
𝑗

𝑛𝑖, 𝑗

ª®®®¬ (6)

最後に，式 7により Purityと Inverse Purityの調和平
均をとる．

𝐹 =
2 × Purity × Inverse Purity

Purity + Inverse Purity
(7)

重心からの距離で分類重心の計算

重心

図 3 埋め込みの分類手法．埋め込みと正解クラスの重
心との距離により分類する．

3.3 埋め込み分布の可視化
定量分析では分布間の距離や広がりを分析するこ
とは難しいため，主成分分析（PCA） [17]を用いて
複数の要素における埋め込み分布を 2次元に圧縮し
て可視化する．PCAの前処理として標準化を行い，
さらに圧縮後に白色化を行う．

4 実験
画像を埋め込むモデル 画像を埋め込むモデル
には，Inception V3 [18]と CLIP [19]（ViT-B/32 [20]）
を用いた．また，計算される埋め込みの次元は
Inception V3 が 2048，CLIP が 512 である．以降は，
画像を埋め込むモデルを「埋め込みモデル」と呼ぶ．
データセット 埋め込みモデルの入力には，3.1
節で述べた 384種類のダイアグラムを使用した．

4.1 定量分析
エッジの向き，テキストの有無，ノードの形，
ノードの色，エッジの色の 5つの観点について F値
を測定した結果を表 1に示す．
意味に関わる要素の中でもエッジの向きでの分類
は困難： 表 1より，意味に関わる要素を比較する
と，どちらの埋め込みモデルにおいてもテキストの
有無に対する F値はエッジの向きに対する F値より
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表 1 各要素に対する F値．𝐹L2，𝐹cos はそれぞれ L2距離，コサイン類似度をもとに計算した．
意味に関わる要素 デザインに関わる要素

エッジの向き テキスト ノードの形 ノードの色 エッジの色
𝐹L2 𝐹cos 𝐹L2 𝐹cos 𝐹L2 𝐹cos 𝐹L2 𝐹cos 𝐹L2 𝐹cos

Inception V3 0.60 0.60 0.99 0.99 0.99 0.99 0.91 0.99 0.76 0.77
CLIP 0.52 0.51 1.00 1.00 1.00 1.00 0.97 0.97 0.79 0.79

も高かった．これは，テキストの有無が異なるダイ
アグラムを埋め込みの違いで容易に分類できるが，
エッジの向きが異なるダイアグラムは埋め込みの違
いで分類することが困難であることを意味する．つ
まり，意味に関わる要素の中でも，テキストの有無
についての情報は埋め込みに含まれるが，エッジの
向きについての情報は埋め込みに含まれない，また
は取り出しにくい形で含まれる可能性がある．
デザインに関わる要素の中でもエッジの色での分

類は困難： 表 1より，デザインに関わる要素を比
較すると，どちらの埋め込みモデルにおいてもノー
ドの形や色に対する F値はエッジの色に対する F値
よりも高かった．これは，ノードの形や色が異なる
ダイアグラムを埋め込みの違いで容易に分類でき
るが，エッジの色が異なるダイアグラムを埋め込み
の違いで分類することが困難であることを意味す
る．つまり，デザインに関わる要素の中でも，ノー
ドの形や色についての情報は埋め込みに含まれる
が，エッジの色についての情報は埋め込みに含まれ
ない，または取り出しにくい形で含まれる可能性が
ある．
意味・デザインを問わずエッジの違いでの分類は

困難： 表 1より，エッジについての情報は埋め込
みに含まれない，または取り出しにくい形で含まれ
る可能性がある．今回使用したダイアグラムにおい
てエッジは他の要素に比べてピクセル数が少なく，
既存の画像埋め込みがピクセル数の多い要素につい
ての情報を取り出しやすい形で含んでいる可能性が
ある．一方で，今回のエッジのような，ピクセル数
は少ないが，ダイアグラムの本質的な意味に関わる
要素も多くあるため，そういった要素の情報が取り
出しやすい形で含まれる埋め込みが望まれる．

4.2 定性分析
意味に関わる要素における埋め込み分布を図 4に

示す．ただし，PCAを行った後の第二主成分までの
累積寄与率は Inception V3で埋め込んだ場合が 0.20，
CLIPで埋め込んだ場合が 0.33であった．

CLIP の埋め込み分布は定量分析の結果と整合：
表 4より，CLIPの埋め込み分布については，基準と
なるダイアグラムの埋め込みとエッジが逆向きのダ
イアグラムの埋め込みは混ざり合って分布している
が，テキストの無いダイアグラムの埋め込みはそれ
らとは混ざり合わずに分布していた．これは表 1の
結果と整合している．一方，Inception V3 の埋め込
み分布は，CLIPの埋め込み分布に比べてテキスト
の無いダイアグラムの埋め込みがそれ以外の埋め込
みと混ざり合って分布していた．これは表 1の結果
と整合しているとは言えない．Inception V3の PCA
における第二主成分までの累積寄与率が CLIPの寄
与率よりも低いことから，埋め込み全体を説明する
のに不十分であることが原因だと考えられる．
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図 4 意味に関わる要素の埋め込み分布．次元圧縮には
PCAを用いた．

5 おわりに
本稿では，既存の画像埋め込みに有向グラフを
ベースとしたダイアグラムのエッジに関する情報が
含まれていない，または取り出しにくい形で含まれ
ている可能性があることを明らかにした．この結果
は，ダイアグラムを特徴づける情報を取り出しやす
い形で含んでいる画像埋め込みを構築する必要性を
示唆している．
今後は，ダイアグラムを特徴づける情報を取り出
しやすい形で含む埋め込みを構築し，ダイアグラム
の分類や検索といった研究に応用することを目指
す．また，テキストとダイアグラムにおける埋め込
みの対応関係を明らかにする方向性も興味深い．
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A 埋め込み分布の可視化
A.1 t-SNE，UMAPによる意味の正しさに
関わる要素についての可視化

t-SNE [21]，UMAP [22] を用いて次元圧縮した場
合の意味の正しさに関する要素についての埋め込み
分布をそれぞれ図 5，図 6に示す．どちらの次元圧
縮手法を用いた場合でも，CLIPの埋め込み分布は
テキストの有無によってクラスタが分かれているこ
とが確認でき，これは表 1の結果と整合している．
Inception V3の埋め込み分布は，t-SNEを用いて次元
圧縮した場合にはテキストの有無によってクラスタ
が分かれていることが確認でき，これは表 1の結果
と整合している．
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図 5 意味の正しさについての埋め込み分布．次元圧縮に
は t-SNEを用いた．
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図 6 意味の正しさについての埋め込み分布．次元圧縮に
は UMAPを用いた．

A.2 PCA，t-SNE，UMAPによるエッジの
色についての埋め込みの可視化

PCA，t-SNE，UMAP を用いて次元圧縮した場合
のエッジの色についての埋め込み分布をそれぞれ
図 7，図 8，図 9に示す．どの次元圧縮手法を用い
た場合でも，両モデルの埋め込み分布がエッジの違
いによって明確に分かれている様子は見られなかっ
た．一方で，t-SNEを用いて次元圧縮した場合には
小さなクラスタレベルでは分かれているものもあ
り，その中にはペアになっているように見えるもの
もあった．
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図 7 エッジの色ついての埋め込み分布．次元圧縮には
PCAを用いた．
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図 8 エッジの色についての埋め込み分布．次元圧縮には
t-SNEを用いた．
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図 9 エッジの色についての埋め込み分布．次元圧縮には
UMAPを用いた．
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