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あらまし 情報検索におけるマイナス検索とは，検索結果から除外したい解の条件をなんらかの形で指定するもので
ある．例えば，キーワードによる文書検索では，このキーワードに関連するものは除外したいというキーワードを指
定できる機能がしばしば提供される．キーワード検索はWeb上の画像検索でも用いられており，同じページ上の周
辺に出現するキーワードを用いて画像を検索できる．しかし，画像検索においては，キーワードの不出現に基づくマ
イナス検索では不要解を十分に除外できない場合がある．そこで，本研究では，ユーザにはキーワードにより検索条
件を指定させつつ，キーワードの不出現ではなく，画像内容に基づいて解の除外を行う画像のマイナス検索手法を提
案する．提案手法では，クエリ「A -B」の解を，クエリ「A」の解からクエリ「A B」の解となる画像と類似するも
のを除去することで実現する．実験により，提案手法は Bing画像検索より平均 0.279高い precision@10を実現し、
Google画像検索より平均 0.119高い precision@10を実現することを確認した．
キーワード 情報検索，画像検索，マイナス検索

1 は じ め に
インターネットに存在する情報は大量であり，情報検索によ
り情報を取捨選択することが必要となる場面が多々ある．しか
し，近年は情報検索の解集合も極めて巨大になり，何らかの手
法で解の絞り込みを行うことが，効率的な情報収集には必要不
可欠となっている．
検索の解を絞り込む手法に，検索オプションがある．よく知
られた検索オプション例の一つに，マイナス検索が存在する．
マイナス検索は除外検索とも呼ばれ，「A -B」なる検索クエリを
用いることで，「A」なる検索クエリの解から Bに関連する解を
を除外した解集合を取得できる．情報に溢れた現在にこそ，こ
のマイナス検索を上手く利用し検索結果を絞り込むことは有用
であると考える．
マイナス検索の有名な例に，「ジャガー -自動車」が存在する．
例えば Googleで「ジャガー」と検索すると，検索結果には自
動車メーカーのジャガーに関するページが多数含まれる．そこ
で「-自動車」という文言をクエリに追加することで，自動車に
関するジャガーを除外した検索結果を入手することができる．
しかし，このマイナス検索は画像検索では十分に機能しない
場合がある．例えば Google画像検索で「キーボード」と検索
すると楽器のキーボードではなくパソコンのキーボードで検索
結果が占められるが，「キーボード -PC」と検索してもパソコン
のキーボードが検索結果に多数残ってしまう．これは画像検索
におけるマイナス検索が，テキスト情報のみを利用して行って
いることが原因であると考えられる．すなわち，「A -B」なる検
索クエリによるマイナス検索は，「A」なる検索クエリによる検
索の結果となる画像が含まれる webページ内に Bというワー
ドが存在するかを検出し，その結果を基にフィルタリングを行
うため，キーボードの例のように削除しきれない画像が頻出す

る恐れがある．特に，現代は SNS やマイクロブログといった
テキスト情報の少ない webページや画像がインターネット上に
多数存在するため，例えばテキスト情報のみを利用する画像の
マイナス検索手法には限界があると考えられる．
本研究では，テキスト情報のみを用いるのではなく，画像内

容を用いてマイナス検索を行う手法を実現し，評価を行った．
この提案手法は，「A -B」なる検索クエリで除去されるべき画像
は，「A B」なる検索クエリの解と類似しているという仮定を基
に考案した．すなわち，「A」なる検索クエリの解集合から「A

B」なる検索クエリの解と類似するものを除去することで，「A

-B」なる検索クエリを実現する手法である．ただし，本手法は
「A -B -C」のような，除外する項目が複数のクエリには現時点
では対応していない．

2 関 連 研 究
本章では，本研究に関連する研究を紹介する．本研究は画像

検索に関する研究であり，また検索結果の絞り込みや条件の詳
細化を行う研究でもある．現在に至るまでの画像検索の研究を
2. 1節で，検索結果の絞り込みや条件の詳細化に関する研究を
2. 2節で紹介する．

2. 1 画 像 検 索
画像検索，特にコンテンツベース画像検索 (Content-based

image retrieval (CBIR)) [1] の研究は，過去盛んに行われてき
た [2] [3]．CBIR は画像検索手法の一つで，画像のメタデータ
（キーワード，タグ，説明等）ではなく画像をそのコンテンツに
基づいて検索するものである．
この CBIR の対義語として，コンセプトベース画像検索 [4]

が存在する．これは説明ベースまたはテキストベースの画像検
索とも呼ばれ，画像のメタデータを用いテキストベースの検索



を実行する検索手法である．既存のメジャーな検索エンジンは，
画像のマイナス検索の除外機構にこのテキストベースの手法が
用いられている [5]．本研究の提案手法では，この除外機構にコ
ンテンツベースの手法を利用する．
CBIRの代表例に，VisualRank [6]が存在する．VisualRank

は，コンテンツベースのリランキングを低い計算コストで実行
するシステムである．画像間の視覚的類似性の分布から，画像
集合の中に複数の視覚的テーマとその相対的強度を発見するこ
とで，画像をランキングする．
2. 1. 1 画像の自動タグ付け・画像キャプション生成
画像の自動タグ付けやキャプション生成の研究も，盛んに行
われている [7] [8]．基本的に，検索システムは画像に付随するテ
キストを用いて画像検索を実現する．画像が出現するページの
テキストも用いられるが，画像を説明するタグやキャプション
も当然利用される．しかし，すべての画像に対してタグやキャ
プションが存在するわけではない．そうした画像に対して，画
像の自動タグ付けや画像キャプション生成は有用である．
画像の自動タグ付けは，入力された画像に対しその画像に関
連する単語を自動生成する機構である．また，画像キャプショ
ン生成は，入力された画像に対しその画像の内容を説明する文
章を生成する機構である．一般にタグはキャプションよりも文
章量を圧縮できるが，タグのみでは各単語の関連性が失われて
しまう欠点も存在する．
これらの手法を用い画像の内容をテキストで表現することで，
ある程度は画像のマイナス検索が実現できると考える．しかし，
この手法ですべての考えうるマイナス検索に対応することは，
実用上不可能であるとも考える．マイナス検索に耐えうるタグ
やキャプションには，画像に登場する物体や画像の状況につい
て記述される必要があり，また場合によってはアーティストや
年代といったメタ情報も持たねばならない．これらの情報をす
べて含んだタグやキャプションを考えると，実現できたとして
もそれは極めて大きなデータになり，検索システムという実行
時間や実行空間に制限のあるサービスには適切ではない．

2. 2 検索システム
マイナス検索と聞くと，最初に連想されるのは boolean検索
であろう．これは複数のキーワードを演算子により結合しクエ
リを作成する手法で，主に AND 演算と OR 演算が行われる．
どちらも現行のメジャーな検索エンジンでは利用することがで
き，一般にスペースで単語を区切ることで AND演算が，検索
オプションの OR検索を用いることで OR演算が実行される．
この boolean検索の演算子の中に NOT演算が存在し，こちら
も現行のメジャーな検索エンジンではマイナス検索や除外検索
として利用されている．boolean検索の NOT演算としてのマ
イナス検索の研究は過去に行われていた [9]が，画像検索にお
けるマイナス検索の研究は我々の知る限りは行われていない．
マイナス検索と類似する研究として，検索結果の絞り込みや
条件の詳細化が考えられる．
2. 2. 1 クエリ拡張
文書検索において，ユーザが自身の求めている文書を適切に

指定するクエリキーワードが思い当たらない場合がある．そう
いったユーザに対し，元のクエリにキーワードを追加して検索性
能を向上させる方法を，クエリ拡張と呼ぶ [10] [11] [12] [13] [14]．
クエリ拡張は，当該ユーザの入力クエリや他ユーザの過去の検
索履歴を利用して行われる．ユーザの意図と関連するキーワー
ドを推薦することにより，ユーザは簡単なステップを踏むこと
で意図した検索結果に近い解を得ることができる．
クエリ拡張はマイナス検索と異なり対象を除外するわけでは

ないが，例えば「キーボード」なるクエリを使用するユーザに
対し『楽器』というキーワードを追加するよう推薦することに
より，ユーザの検索意図に沿った画像を出力するよう誘導する
ことが可能である．
ユーザが自身で入力した検索クエリを修正する状況を考える．

ユーザがこうした操作を行うのは，元の検索クエリでは十分な
検索結果が得られなかったからだと考えられる．すなわち，こ
のユーザは不要な検索結果を見ながら検索クエリの修正を行っ
ているため，直感的にはそれらの解が除去されるようなマイナ
ス検索を行うことが自然だと思われる．しかし，同じ状況でク
エリ拡張機能を利用し追加クエリの提案を行うことで，意図し
た検索結果に近い解を，マイナス検索を使わずに得ることが可
能となる．
ただし，すべてのマイナス検索クエリがクエリ拡張によって

実現可能となるわけではない．例えば，「日本 春 風景 -桜」な
る検索クエリは，日本の春の風景を表現している画像を検索す
る際に「日本 春 風景」で検索すると桜の画像で上位が占めら
れてしまうので，桜以外の日本の春の風景の画像を探すために
「-桜」をつけたものと推測されるが，桜以外の日本の春の風景
は菜の花や藤など様々なものがあるので，それら全体を表すク
エリはクエリ拡張によって実現することは不可能である．
2. 2. 2 検索結果のクラスタリング
文書検索において，検索結果の表示は単に関連度の高いもの

から順に並べるだけで十分であるとは限らない．検索結果の表
示画面やユーザが確認できるランキングの範囲は限られている
ため，似た内容の文書を上位に出さないことで検索結果に多様
性を与えることがユーザの利便性に繋がる場合がある．
この考えを実現する 1 つの手法が検索結果のクラスタリン

グ [15]である．検索結果の文書集合のうち類似文書をまとめて
表示することで，検索内容に多様性が生じ，ユーザは検索意図
に近い文書やそのクラスタを見つけやすくなる．
この手法もクエリ拡張同様マイナス検索のように特定の検索

結果を除外するわけではない．しかし，2. 2. 3項で述べる適合
性フィードバック等と組み合わせることで，検索結果の除外が
実現できると考えられる．
2. 2. 3 適合性フィードバック
適合性フィードバックはレレバンスフィードバックとも呼ば

れる手法で，一度検索結果をユーザに評価してもらい，その評
価を元に検索に関するパラメータの重み等を修正し再度検索を
行う手法である [16] [17]．この評価は何度も繰り返すことが可
能であり，ユーザが評価する度に検索システムはユーザの検索
意図を学習する．



適合性フィードバックはユーザの評価を入力として受け取る
必要があるため，視覚的に評価しやすい画像検索に対して用い
られることが多々ある．また，適合性フィードバックをクラス
タリング等の検索結果を多様化させる手法と組み合わせること
で画像のマイナス検索が実現できると考えられる．例えば，ク
ラスタリングされた画像検索結果のうち特定のクラスタをユー
ザに選択させることで，そのクラスタに関連する画像を除外す
るマイナス検索が可能になる．
ただし，この手法は対話型の検索システムであることが前提
であり，クエリのみで完結することが不可能な検索手法である．
プログラム上の 1ステップに組み込む場合など，一方向的かつ
クエリのみによる検索を行いたい状況は必ず存在するが，そう
いった場面でこの手法を用いることはできない．

3 検索意図によるマイナス検索クエリの分類
提案手法を説明する前に，まず，画像のマイナス検索にはど
のようなクエリ意図のものがあるか分類を行った．
本章では，3. 1-3. 4節にて 4通りの検索意図に基づくマイナ
ス検索クエリの分類を紹介し，3. 5節で各検索意図によるマイ
ナス検索結果の適不適判定について説明する．

3. 1 多義語の分類クエリ
多義語の分類クエリは，多義語の画像のうち，ある特定の
意味に関連する画像を消去する意図で用いられるクエリであ
る．例えば「ジャガー」と検索するとGoogle画像検索ではジャ
ガー社の自動車ばかり出現するが，もちろんジャガーには動物
のジャガーが存在し，またギターや人名など，ジャガーの名を
冠する対象は数多く存在する．動物のジャガーやフェンダー社
のギターを調べたい状況で「ジャガー -自動車」なる検索クエ
リが用いられる．

3. 2 Bを含まないクエリ
Bを含まないクエリは，ある要素を画像内に含まない画像の
みを表示する意図で用いられるクエリである．例えば「京都大
学 時計台」と検索すると，クスノキを画面に含む特定アングル
の画像が上位を占めてしまうが，もちろん時計台を写真に納め
る画角は他にも数多く存在する．クスノキを含まない画角の時
計台の画像を調べたい状況で「京都大学 時計台 -クスノキ」な
る検索クエリが用いられる．

3. 3 Bが主題でないクエリ
Bが主題でないクエリは，ある要素が主題ではない画像のみ
を表示する意図で用いられるクエリである．例えば「日本 春
風景」と検索すると桜の画像ばかりが上位に登場するが，日本
の春の風景はもちろん桜だけではない．他の日本の春の風景，
例えば菜の花や藤棚，雪解けなどを調べたい状況で「日本 春
風景 -桜」なる検索クエリが用いられる．ただし，この場合は
3. 2節の Bを含まないクエリとは異なり，桜が主題でなければ
含まれても問題ない．

図 1: 検索クエリの意図に基づく，適合解と不適合解の分類の
例

3. 4 メタ情報による削除クエリ
メタ情報による削除クエリは，画像に直接は表れない情報に

よる削除を行う意図で用いられるクエリである．例えば「ダビ
デ像」と検索するとミケランジェロが作成した有名な彫像や，
それをモチーフにしたものが多数出現するが，ダビデは彫像に
おける一つのテーマであり，ミケランジェロ以外にもダビデ像
を作成した芸術家は数多く存在する．そこでミケランジェロ以
外が作成するダビデ像の画像を調べたい場合に「ダビデ像 -ミ
ケランジェロ」なる検索クエリが用いられる．

3. 5 各クエリ意図に基づく適合解と不適合解
3. 1-3. 4節では 4通りの意図に基づくマイナス検索クエリの

分類を行った．これらの検索クエリの意図が異なると，マイナ
ス検索を用いて除去されるべき画像も異なってくる．
図 1の下から 1段目と 2段目を比較する．最も下の段の検索

クエリは Bが主題でないクエリであり，中央の画像は桜が入っ
ているが主題とはいえないため除去されないことが望ましい．
一方で，下から 2段目の検索クエリは Bを含まないクエリであ
り，中央の画像はクスノキが入っているため除外されることが
望ましい．
以下の章では，「A -B」なる検索クエリに対し，マイナス検索

クエリの意図を考慮して除外されないことが望ましい画像を適
合解，除外されることが望ましい画像を不適合解と呼ぶ．ただ
し，そもそも「A」なる検索クエリの検索結果として望ましく
ない画像は，マイナス検索クエリの意図に関係なく非想定解と
定義する．

4 提 案 手 法
本章では，提案する画像内容を用いた画像のマイナス検索の

実現法を解説する．4. 1-4. 4節にて提案手法の各ステップの内
容を記述し，4. 5節にて提案手法の詳細と，提案手法の調整可
能なパラメータや各ステップの計算の定義に関する他の選択肢
について解説する．なお，4. 1-4. 4 節では手順のみを説明し，
各ステップにおいてその手法を用いた理由等は 4. 5節で解説す
る．5. 5 節の性能評価は，4. 1-4. 4 節で使用したパラメータや
計算の定義に基づいて行われる．性能評価で用いたパラメータ
や計算の定義は，5. 2-5. 4節での事前実験による評価を行い確
定した．なお，5. 2-5. 4節での事前実験で用いたその他のパラ



表 1: 各変数の定義
記号 意味
A 「A」なる検索クエリの解集合
a 画像集合 A の要素
B 「A B」なる検索クエリの解集合
b 画像集合 B の要素
vx 画像 x の特徴ベクトル
vix vx の i 次元の値
l vx の次数
rankX(x) 画像集合 X のランキングにおける画像 x の順位
La a と B の距離
LA {La | a ∈ A}
θ フィルタリングに用いる閾値

メータや計算の定義は 4. 5節で紹介する．
簡単のため，以下では「A -B」なる検索クエリのマイナス検
索を実現することを考える．ここで，Aは単一の単語に限らず
複数の単語からなる文字列であってもよいが，Bは単一の単語
あるいは単一の文に制限する．本手法は，除外する項目が一つ
の単語，あるいは一つの文である場合にのみ対応している．す
なわち「A -B -C」のようなクエリには未対応である．
提案手法の解説のため，表 1のように各変数を定義する．B

は「B」なる検索クエリの解集合ではなく，「A B」なる検索ク
エリの解集合であることに注意されたい．

4. 1 特徴ベクトルの計算
各画像 x ∈ A∪B を ImageNetで学習済みの VGG16 [18]に
入力し，FC2層からの出力である 4096次元ベクトルを画像の
特徴ベクトル vx として保存する．

4. 2 距離の計算
各画像 a ∈ Aに対し La を，4. 1節で計算した特徴ベクトル
を基に

La = min
b∈B

||va − vb||

で計算する．なお，ここでのベクトルのノルムは L4ノルムを
用い，

||va − vb|| = {
l∑

i=1

(via − vib)
4}

1
4

なる計算を行う．

4. 3 閾値の決定
t ∈ LA に対し，

S = {a ∈ A | La <= t}

T = {a ∈ A | La > t}

とおく．各 tにおける S と T の分離度 sep(S, T )を最大化させ
る t，すなわち

θ = argmax
t∈LA,|S|>=10,|T |>=10

sep(S, T )

図 2: 距離 t ∈ LA と集合 S, T の関係

を閾値と定める．
ここで，互いに素な画像集合 X,Y に対し分離度 sep(X,Y )

は

sep(X,Y ) =
|X||Y |

|X|+ |Y |
||vX − vY ||2∑

x∈X ||vx − vX ||2 +
∑

y∈Y ||vy − vY ||2

と定める．ただし，

vX =
1

|X|
∑
x∈X

vx

vY =
1

|Y |
∑
y∈Y

vy

である．

4. 4 フィルタリング
4. 3節の閾値 θを基に Aのうち La <= θなる要素を除外する．

すなわち，解集合は O = {a ∈ A | La > θ}であり，o ∈ O を
rankA(o)が小さい順に出力する．

4. 5 提案手法の各ステップの詳細
本節では，提案手法の調整可能なパラメータや各ステップの

計算の定義に関する他の選択肢について解説する．また，提案
手法の各ステップによって画像のマイナス検索が実現可能とな
る理由についても記述する．これらの調整や選択が可能な要素
は，5. 2-5. 4節での事前実験によって比較し，最適なパラメー
タおよび定義を推測する．
4. 5. 1 CNNの選択
提案手法の特徴ベクトルの計算には，画像認識Convolutional

Neural Network (CNN)を利用した．画像認識 CNNの出力層
付近のベクトルには画像の意味内容が表現されていると考えら
れており，本提案手法では画像の特徴ベクトル抽出に学習済み
画像認識 CNNモデルを用いた．
5. 2-5. 4 節での事前実験では CNN として VGG16 [18] と

ResNet-50 [19]を利用した．また，いずれのCNNも ImageNet

による学習済みモデルを利用した．VGG16は FC2層からの出
力である 4096次元ベクトルを，ResNet-50は avg pool層から
の出力である 2048次元ベクトルを，画像の特徴ベクトルとし
て利用する．



表 2: 3通りの距離の定義
名称 数式

重心からの距離 La = ||va − vb|| ， vb = 1
m

∑
b∈B vb

重み付き重心からの距離 La = ||va − vb
′||

vb
′ =

∑
b∈B

|B|−rankB(b)+1
|B|(|B|+1)

vb

最短点からの距離 La = min
b∈B

||va − vb||

4. 5. 2 距離の定義
「A -B」なる検索クエリの解として望まれるものは，「A」な
る検索クエリの解 Aのうち「A B」なる検索クエリの解 B に
類似する要素を取り除いたものである．各画像 a ∈ A は 3 章
と同様，「A -B」なる検索クエリの解として適当な画像を適合
解，「A」なる検索クエリの解としては適当だが「A -B」なる検
索クエリの解としては適当でない画像を不適合解，「A」なる検
索クエリの解として適当でない画像を非想定解と 3通りに分類
される．この分類において，「A B」なる検索クエリの解集合 B

に含まれる画像は不適合解であると考えられる．
画像内容の類似度は画像の特徴ベクトル同士の距離で測定可
能であるならば，a ∈ Aが不適合解の場合は B との距離 La が
近くなり，a ∈ Aが適合解か非想定解の場合は B との距離 La

が遠くなることが期待される．そのため，この距離 La を基に
Aを不適合解の集合と適合解及び非想定解の集合に分割するこ
とで，画像の除外を実現する．更に，本提案手法はこの分割を
行った後，適合解が含まれる集合を元のランキングが高い画像
を上位にランキングするよう検索解を出力することで，非想定
解が上位に出力されないよう工夫している．
この各画像 a ∈ A と画像集合 B との距離 La には，様々な
定義が考えられる．事前実験では，この距離 La の定義を表 2

のように 3通り試した．
重心からの距離や重み付き重心からの距離で用いられるベク
トル vb 及び vb

′ は，不適合解の画像内容の普遍的な特徴を持つ
ことが期待される．また，最短点からの距離は，不適合解の多
くは ∃b ∈ B との距離が近く，適合解の多くは ∀b ∈ B との距
離が遠い場合に良い性能が得られる．
4. 5. 3 ノルムの定義
ノルムには様々な定義があり，本提案手法では LPノルムを
用いた．これは，

||x||P = {
l∑

i=1

xP
i }

1
P

なる式で定義されるノルムである．LPノルムはユークリッド
距離 L2が最も一般的だが，画像の特徴ベクトル同士の距離を
考えた場合，ある一つの次元での差が大きい場合に距離も大き
くなる性質が，画像内容の類似度の計算には適切である可能性
がある．
4. 5. 4 画像の枚数
「A」なる検索クエリの画像枚数 |A|及び「A B」なる検索
クエリの画像枚数 |B|は様々に設定できる．一般に |A|や |B|
を多くすれば幅広い画像を含む画像集合を作成できるが，非想
定解を多数含んでしまう恐れがある．また，本実験では画像集

合を作成するツールとして Bing Image Search API を利用し
たが，この APIの都合で本論文の実験では |A|及び |B|の最大
値は 300とする．
4. 5. 5 分離度の定義
4. 3節での分離度 sep(S, T )は，大津の二値化 [20]における

分離度を提案手法に沿うよう修正したものである．
大津の二値化は判別分析法とも呼ばれる手法で，ある集合を

自動で二値化する際に用いられる．スカラ値を持つ集合 Z をあ
る閾値 tで 2つの集合 X,Y に分けた場合を考える．すなわち，

X = {z ∈ Z | z <= t}

Y = {z ∈ Z | z > t}

とする．このとき，分離度をクラス内分散 S2
w(X,Y )とクラス

間分散 S2
b (X,Y )の比

S2
b (X,Y )

S2
w(X,Y )

=
|X||Y |

|X|+ |Y |
(x− y)2∑

x∈X(x− x)2 +
∑

y∈Y (y − y)2

と計算し，この分離度が最大となる tを Z を二値化する閾値と
定める．
提案手法の閾値の決定には，この式の分散をベクトルに拡張

する．提案手法において，ある閾値 tを用いて集合 Aを

S = {a ∈ A | La <= t}

T = {a ∈ A | La > t}

と分けた場合を考える．フィルタリングを行う閾値は，Sに不適
合解が，T に適合解が多く含まれていることが望ましい．すな
わち，クラス内分散 S2

w(S, T )が小さく，クラス間分散 S2
b (S, T )

が大きい条件が望ましく，これは分離度 S2
b (S,T )

S2
w(S,T )

を最大化する
問題と一致する．
自然な拡張を行うと，互いに素な画像集合 X,Y に対し，ク

ラス内分散 S2
w(X,Y )は

S2
w(X,Y ) =

1

|X|+ |Y | (
∑
x∈X

||vx − vX ||2 +
∑
y∈Y

||vy − vY ||2)

であり，クラス間分散 S2
b (X,Y )は

S2
b (X,Y ) =

|X|
|X|+ |Y | ||vX − v||2 + |Y |

|X|+ |Y | ||vY − v||2

=
|X||Y |

(|X|+ |Y |)2 ||vX − vY ||2

となる．よって分離度 sep(X,Y )は

sep(X,Y ) =
S2
b (X,Y )

S2
w(X,Y )

=
|X||Y |

|X|+ |Y |
||vX − vY ||2∑

x∈X ||vx − vX ||2 +
∑

y∈Y ||vy − vY ||2

となる．ここで，

vX =
1

|X|
∑
x∈X

vx

vY =
1

|Y |
∑
y∈Y

vy

v =
1

|X|+ |Y | (
∑
x∈X

vx +
∑
y∈Y

vy)



表 3: 事前実験に使用したクエリとその分類
クエリ名 クエリの種類 検索クエリ
daiwa 多義語の分類 ダイワスカーレット -ウマ娘
jaguar 多義語の分類 ジャガー -自動車
key 多義語の分類 キーボード -PC

brazil B を含まない ブラジル -サッカー
egypt B を含まない エジプト -ピラミッド
KU B を含まない 京都大学 時計台 -クスノキ
disney B が主題でない ディズニー -ミッキー
japan B が主題でない 日本 春 風景 -桜
panda B が主題でない 上野動物園 -パンダ

である．

5 実 験
本手法には 4. 5節で示したように，多くのパラメータや入れ
替え可能な手法が存在する．これらの選択可能な要素を絞り込
むために，5. 2-5. 4節のような事前実験を行った．
事前実験 1では，様々なパラメータで提案手法の距離の計算
までを実行し，La と rankA(a) の分布から高い性能の見込め
るパラメータを選定した．また，事前実験 2では，5. 2節の事
前実験で絞ったパラメータで提案手法の距離の計算までを実行
し，各距離に閾値を設定した場合の適合率や再現率のグラフか
らパラメータのさらなる絞り込みを試みた．事前実験 3 では，
5. 2，5. 3節の事前実験で絞ったパラメータで提案手法の閾値の
決定までを実行し，分離度や precision@10 のグラフから最終
的なパラメータの選択を行った．
5. 5 節で，5. 2-5. 4 の事前実験を基に定めたパラメータでの
提案手法の性能評価を行う．提案手法と比較する既存手法には，
Bing画像検索及び Google画像検索を利用した．更に，5. 6節
では，性能評価実験の結果を踏まえ追加実験を実行した．

5. 1 データセット
本実験では日本語のクエリを 32種類，それらを英訳したク
エリを 32種類，合計 64種類のマイナス検索クエリを用意した．
各クエリ「A -B」に対しBing Image Search APIを利用し画像
の収集を行い，「A」なる検索クエリの解 Aと「A B」なる検索
クエリの解 B を収集し，データセットを作成した．また，画像
の収集と同時に各画像集合X のランキングにおける画像 xの順
位 rankX(x)も保存する．|A| = 300で収集し，|B| = 100, 300

の 2通りで収集した．なお，日本語クエリは国コードを jp-JP，
英語クエリは国コードを en-USに指定して画像の収集を行った．
また，「A」なる検索クエリの解については，3. 5節の基準に
則り適合解，不適合解，非想定解の 3種類にラベリングも行っ
た．このラベリングを元に提案手法の性能を評価する．

5. 2 事前実験 1：散布図の作成
4. 5節の通り，本提案手法には調整可能な要素が多数存在す
る．故に，まずは提案手法を部分的に実行しその結果を分析す
ることで，一部のパラメータを確定する事前実験を行った．

(a) 重心からの距離 (b) 最短点からの距離
図 3: 事前実験 1 散布図を距離の定義で比較（daiwa クエリ，
L2ノルム，|B| = 300，ResNet-50）

(a) |B| = 100 (b) |B| = 300

図 4: 事前実験 1 散布図を |B| の数値で比較（panda クエリ，
最短点からの距離，L2ノルム，ResNet-50）

本節の実験では，表 3の 9種類のクエリに対し，提案手法の
距離の計算までを行い，図 3や図 4のような散布図を作成する．
各図の +は画像 a ∈ Aを表し，青色は適合解，赤色は不適合
解，そして緑色は非想定解を表す．また，横軸が各画像 aの距
離 La を，縦軸が各画像 aの元のランキング rankA(a)を表す．
提案手法では，この散布図のある距離を閾値とし，その閾

値より距離の大きなの画像，すなわち閾値より右側の画像を
rankA(a) の小さい順に出力する．本節の事前実験では，適合
解の集合と不適合解の集合がうまく分割される縦線が引ける散
布図が描画されるパラメータを調べる．
距離の定義は 4. 5. 2 項で述べた 3 通りの方法を試す．また，

ノルムの取り方は L2, L4, L8 ノルムの 3 通りを試す．画像の
特徴ベクトル抽出には VGG16 と ResNet-50 の両方を用い，
|A| = 300 に固定し |B| = 100, 300 の 2 通りで実験を行った．
すなわち各クエリに対して 36通りのパラメータで提案手法を
実行する．
この事前実験により，複数の事実が判明した．
まず，重心からの距離と重み付き重心からの距離は，どちら

も似た散布図を描くことがわかった．すなわち，{vb | b ∈ B}
の重心と重み付き重心は，クエリによらず近い値をとる．
また，重心からの距離や重み付き重心からの距離よりも，最

短点からの距離の方が適合解と不適合解を分離できることがわ
かった．図 3は，距離の定義以外の条件を同じにした場合の散
布図である．重心からの距離の場合一定の距離未満のノードは
存在しないが，最短点からの距離の場合は距離 0をとるノード
も複数存在する．このことから，特徴ベクトルの重心を取る操
作では，画像内容の普遍的な特徴をもつベクトルの作成は不可



能だとわかった．
次に，最短点からの距離の場合，|B| = 100よりも |B| = 300

の方が適合解と不適合解をよりよく分離できることもわかっ
た．|B|の数値を増やすと，一部の不適合解の距離は小さくな
る．図 4の例では，|B| = 300の図の縦軸に多数の不適合解が
集まっている．これは，B の要素数を増やすことで，不適合解
x ∈ Aと類似する画像を B に含むことができ，Lx を小さくす
ることが可能になるからだと考えられる．
同様に，特徴ベクトル抽出に利用する CNNや LPノルムの
選択による散布図の変化も確認できた．ただし，これらの最
適な組合せについて，本節の実験で結論づけることはできな
かった．
以上のことから，提案手法において距離の定義は最短点から
の距離が，画像の枚数は |B| = 300が適切であるとわかる．

5. 3 事前実験 2：階段状グラフの作成
5. 2節の事前実験で距離の定義及び |B|の数値を決定したた
め，本節の事前実験ではそれらのパラメータは固定し，その他
のパラメータを変更した際の比較を行った．
本実験では，日本語クエリ 32種類に対し，提案手法の距離
の計算までを行い，各距離に閾値を設定した場合の適合率，再
現率，削除率，precision@10について，図 5のような階段状グ
ラフを作成する．各図は緑線が適合率，青線が再現率，赤線が
削除率，黒線が precision@10 であり，横軸が閾値の距離，縦
軸がスコアを表す．削除率は距離 t に閾値を設定された場合，
A の集合のうちどれだけの割合がフィルタリングされるかを
表すスコアで |{a∈A|La<=t}|

|A| なる式で計算される．基本的には，
precision@10 の最大値及びそのときの削除率を基に，各パラ
メータにおける提案手法の性能を評価した．
画像の特徴ベクトル抽出には VGG16 と ResNet-50 の両方
を用い，ノルムは L2, L4, L8ノルムの 3通りで実験を行った．
すなわち各クエリに対して 6通りのパラメータで提案手法を実
行する．
この事前実験により，複数の事実が判明した．
図 5は「東京大学 -安田講堂」なる検索クエリで作成した階段
状グラフである．削除率が極端に高い部分を除き，削除率に対
する適合率と再現率の推移はいずれのグラフでも似通っている．
このように，各クエリにおいて，削除率に対する適合率と再現
率の推移は，LPノルムによる大きな影響を確認できなかった．
また，一部のクエリを除き，削除率に対する適合率と再現率の
推移は，用いる CNNによる大きな影響も確認できなかった．
しかし，precision@10の振る舞いは用いるパラメータによっ
て異なっている．図 5を確認すると，precision@10の最大値は
パラメータの組み合わせによって異なり，このクエリにおいて
は CNNは ResNet-50を用い，ノルムは L4ノルムあるいは L8

ノルムを用いる手法が最適であると考えられる．
32種類のクエリの削除率に対する precision@10のスコアの
振る舞いを確認すると，CNNによる性能差が認められたクエ
リは表 4の 7種類存在し，7種類中 VGG16がより優れている
クエリは 5件，ResNet-50がより過ぎれているクエリは 2件で

(a) L2 ノルム，VGG16 (b) L2 ノルム，ResNet-50

(c) L4 ノルム，VGG16 (d) L4 ノルム，ResNet-50

(e) L8 ノルム，VGG16 (f) L8 ノルム，ResNet-50

図 5: 事前実験 2 階段状グラフを LPノルム及び CNNの選択
で比較（UTクエリ）

表 4: 事前実験 2 CNNの選択により precision@10の最大値が
変化するクエリ

クエリ名 VGG16 ResNet-50

expo
√

mouse
√

olympic
√

tokyo
√

torii
√

UT
√

venus
√

ある．また，LP ノルムによる性能差が認められたクエリは 6

種類存在し，L4ノルムはこの 6種類全てにおいて高い性能を
実現できた．
以上の結果，ベクトルのノルムには L4ノルムを採用するの

が最も適切であると導かれる．一方で，どちらの CNNが優れ
ているかはクエリによって様々であり，本設の事前実験で確定
することはできない．
また，高い precision@10 の解集合を出力することが提案手

法では不可能なクエリの存在も確認できた．図 6上側の preci-

sion@10のスコアからわかるように，この二つのクエリに対し
てはいかなる閾値をもってしても，高い precision@10 を出力
することは不可能である．precision@10を高くすることが不可



(a) Bowser クエリ (b) key クエリ

(c) Bowser クエリ (d) key クエリ
図 6: 事前実験 2 提案手法では高い precision@10 を実現でき
ないクエリのグラフ（L2ノルム，VGG16）

図 7: 事前実験 3 階段状グラフの例（japanクエリ，VGG16）

能である原因は元の画像集合 Aにある．図 6下側のように，元
の検索解に適合解が極端に少ない場合，本論文の提案手法は十
分な性能を発揮できない．
以上のことから，提案手法においてノルムは L4ノルムが最
も汎用的であるとわかる．また，特徴ベクトル抽出に用いる
CNNは，ResNet-50よりも VGG16の方が precision@10の最
大値が大きくなるクエリが多い傾向が確認された．更に，元の
検索解に適合解が極端に少ない場合，提案手法が十分な性能を
発揮できないことも認められた．

5. 4 事前実験 3：閾値の決定機構
5. 2節及び 5. 3節の事前実験では，距離の定義，|B|の数値，
そしてノルムの確定を行った．そのため，本節の事前実験では
それらのパラメータは固定し，特徴ベクトル抽出に用いるCNN

を決定することを考える．
本実験では，表 3 の 9 種類のクエリ及び表 4 の 7 種類のク
エリの合計 16種類の日本語クエリに対し，提案手法の閾値の

表 5: 事前実験 3 各クエリの precision@10

VGG16 ResNet-50

brazil 1.0 1.0

daiwa 0.9 1.0

disney 1.0 1.0

egypt 0.8 0.9

jaguar 1.0 0.9

japan 0.7 0.7

key 0.0 0.0

KU 0.8 0.7

panda 1.0 1.0

expo 0.2 0.2

mouse 0.7 0.7

olympic 0.7 0.7

tokyo 0.6 0.6

torii 0.7 0.6

UT 0.7 0.3

venus 0.7 0.3

平均値 0.72 0.66

0.6 以上 14 12

決定までを行い，各距離に閾値を設定した場合の適合率，再現
率，削除率，precision@10，そして分離度について，図 7のよ
うな階段状グラフを作成する．この図は，5. 3節の事前実験に，
各閾値での分離度を載せたものである．緑線が適合率，青線が
再現率，赤線が削除率，黒線が precision@10，そして紫線が分
離度であり，横軸が閾値の距離，縦軸がスコアを表す．ただし，
分離度は最大値が 1となるよう正規化を行っている．提案手法
の閾値は分離度が最大となる距離と決められるため，その距離
での precision@10 と削除率のスコアから，各種パラメータを
評価する．
画像の特徴ベクトル抽出には VGG16 と ResNet-50 の両方

を用いる．すなわち各クエリに対して 2通りのパラメータで提
案手法を実行する．
16種類のクエリを各パラメータで実行した場合の，分離度が

最大となる距離での precision@10のスコアを表 5にまとめる．
まずは表 4 の 7 種類のクエリの precision@10，すなわち表

5の中央下 7行を確認されたい．5. 3節の事前実験では，これ
らのクエリのうち torii及び UTは ResNet-50が VGG16より
precision@10の最大値が高く，その他 5つのクエリは VGG16

が ResNet-50より precision@10の最大値が高かった．しかし
表 5の結果から，toriiについてはVGG16もResNet-50と同程
度の precision@10であり，UTについてはVGG16が ResNet-

50よりも高い precision@10となる．表 3のクエリにおいても
VGG16 は ResNet-50 と同程度かそれ以上の precision@10 を
とるため，提案手法の性能評価には VGG16を使うこととした．
以上の実験結果より，特徴ベクトル抽出には VGG16を用い

ることが適切である．

5. 5 提案手法の性能評価
5. 2-5. 4節の事前実験で確定した各種パラメータを選択した



表 6: 各手法の precision@10の平均値とMRR

提案手法 Bing 画像検索 Google 画像検索
precision@10 の平均値 0.680 0.413 0.561

MRR 0.688 0.470 0.601

表 7: precision@10で評価した提案手法と既存手法の比較（ク
エリ数）

Bing 画像検索 Google 画像検索
提案手法 > 既存手法 40 29

提案手法 = 既存手法 17 18

提案手法 < 既存手法 4 17

提案手法を実行し，既存手法との比較を行った．提案手法は 4

章の 4. 1-4. 4節で述べた通りの手順で行われる．性能評価には
precision@10及びMRR (Mean Reciprocal Rank)を用いる．
比較する既存手法には Bing 画像検索及び Google 画像検索
を利用した．既存手法の各クエリにおけるマイナス検索の pre-

cision@10及びMRRは，日本語クエリは言語を日本語，地域
情報を日本で検索した結果から，英語クエリは言語を English，
地域情報を U.S.で検索した結果から測定した．
表 6，7に提案手法と既存手法の性能比較をまとめる．ただ
し，Bing画像検索の日本語クエリの一部は解が得られなかった
ため，表 6，7での Bing画像検索との比較では，当該の 3種類
のクエリを取り除いて計算を行った．
表 6 の通り，提案手法は 2 つの既存手法と比較して高い

preision@10 と MRR を実現することがわかる．表 7 から，
precision@10で比較すると，提案手法を用いたマイナス検索は
Bing画像検索のマイナス検索に 61種類のクエリのうち 40種
類のクエリで勝り 4種類のクエリで劣る．また，提案手法を用
いたマイナス検索は Google 画像検索のマイナス検索に 64 種
類のクエリのうち 29 種類のクエリで勝り 17 種類のクエリで
劣る．
以上の結果から，提案手法は既存手法のマイナス検索より高
い精度のマイナス検索を実現できることが示された．

5. 6 Google画像検索結果をデータセットとした提案手法の
性能評価

5. 5節の性能評価では，提案手法は既存手法と比較して平均
して高い性能を実現できた．しかし，一部のクエリではGoogle

画像検索に対して著しく低い性能となった．ただし，それらの
クエリの多くは提案手法と同様に Bing 画像検索も Google 画
像検索よりも低い性能となっている．本実験はデータセットと
して Bing Image Search APIを利用しているため，Googleと
提案手法ではデータセットとして用いている画像が異なり，性
能差が出ていると考えられる．そこで，本節では一部のクエリ
に対し Google画像検索結果の画像によるデータセットを作成
し，提案手法の性能評価を行った．
Bing と異なり Google は多数の検索結果の画像を収集する

APIが存在しないため，手動で収集を行った．そのため，今回
は一つの日本語クエリとその英訳クエリの，合計 2種類のクエ

表 8: 各手法の precision@10

Bing 画像検索 提案手法 (B) Google 画像検索 提案手法 (G)

lens 0.2 0.7 0.8 0.1

en lens 0.0 0.0 0.7 0.9

(a) 「レンズ -カメラ」 (b) 「lens -camera」
図 8: Google画像検索結果をデータセットとした提案手法

リのみでの性能評価となった．クエリには，5. 5節の性能評価
で Google 画像検索が提案手法や Bing 画像検索より高い性能
を実現した，「レンズ -カメラ」なるクエリを用いる．すなわち，
「レンズ」なる検索クエリの画像と「レンズ -カメラ」なる検索
クエリの画像をそれぞれ 300枚ずつ収集した．また，同様の操
作を，英訳クエリ「lens -camera」に対しても行った．
実行結果をまとめたものが表 8となる．このように，英語ク

エリは十分高い precision@10 を実現できたが，日本語クエリ
は高い precision@10を実現できなかった．
提案手法が「レンズ -カメラ」をうまく実現できなかった理

由は，データセットに適合解が著しく少ないためであると考え
られる．図 8の散布図を確認すると，英語クエリでは多数の適
合解が存在し分離も行えているが，日本語クエリには適合解が
極めて少なく，また分離も十分に行えていない．また，Google

画像検索結果を確認すると，「レンズ -カメラ」なる検索クエリ
の解の上位 10件に存在する適合解 8枚のうち，「レンズ」なる
検索クエリの解の上位 300 枚に含まれるものは 3 枚のみであ
る．すなわち，Googleによる「A」なる検索クエリの画像検索
結果の上位を収集し作成したデータセットは，Google が画像
検索「A -B」なる検索クエリを実行する際に用いているデータ
セットと同じとは言えない．そのため，日本語クエリに対して
正当な評価は不可能である
クエリが少ないため一般化はできないが，英語クエリの性能

向上から，以前の実験で十分な性能が実現できなかったクエリ
に関しては，データセットに適合解が少ないため発生している
と考えられる．この問題を解決するために，Google 画像検索
結果をデータセットとして提案手法を実行する際は，画像枚数
|A|をより増やすことが必要だと考えられる．

6 結 論
本論文では，画像のマイナス検索を行う新たな手法を 4章で

提案し，5. 5節で性能評価を行った．既存手法である Bing画像
検索及び Google画像検索比較して，提案手法は precision@10

及びMMRについて高い性能を実現することが示された．本論



文での性能評価実験はBing Image Search APIを用いて作成し
たデータセットを利用して計測したため，似たデータセットを
使用していると思われる Bing画像検索に対して高い性能を実
現したことは，提案手法が Bing画像検索よりも優れた画像の
マイナス検索を実現できていることを意味する．また，Google

画像検索との正しい比較を行うために，Google 画像検索が用
いると思われるデータセットを作成し比較することが望まれる．
提案手法は高い性能を実現できたが，さらなる改良が考えら
れる．
まず，画像の特徴ベクトル抽出には ImageNetで学習済みの

VGG16を用いたが，よりマイナス検索に特化した学習を行え
ばその分性能は向上すると考えられる．特徴ベクトル抽出に
VGG16以外の CNNを試すことや CNN以外の手法で画像の
特徴ベクトル抽出を行うことも，性能に寄与することが予想さ
れる．
また，閾値の決定機構を別のシステムに置き換える改良も考
えられる．提案手法では大津の二値化を拡張した機構を利用し
たが，より最新の技法も試すことも望まれる．
その他にも，提案手法には時間計算量の問題が存在する．提案
手法の時間計算量は，O(|A||B|l)である．VGG16は l = 4096

であり，|A| = 300, |B| = 300で実行すると，情報検索の実行時
間としては少し結果が出るまでに時間がかかりすぎる．そのた
め，より低次元の特徴ベクトルを利用することや，ボトルネッ
クとなっている距離の計算を軽量化することは重要である．
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