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画像・テキスト・感情語の潜在的
な相関に基づく画像の感情分類
Image Sentiment Classification Using
Latent Correlations Among Visual, Tex-
tual, and Sentiment Features
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画像の感情分類は，情報検索・推薦やデータマイニングの高度
化，マーケティングやヘルスケア応用など，多くの波及を見込め
る研究課題として注目を集めている．従来より，感情分類に適し
た画像特徴の設計方法が検討されてきたが，画像に付与されたテ
キスト情報の利用については議論が少ない．そこで本文では，画
像・テキスト・感情語という三つの側面に基づく画像の感情分類
手法を提案する．提案手法は，与えられた画像について利用可能
なモダリティの特徴を共通空間で取り扱うために，モダリティ間
の相関を最大とする埋め込み空間への射影を算出する．求めた埋
め込み空間での新たな特徴表現に基づき画像の感情分類器を学習
する．クラウドソーシングを通じて構築した画像データセットに
基づく実験により，提案手法は従来の画像特徴のみを用いた手法
に比べて高い感情分類精度を示した．

Image sentiment classification has received increas-
ing research attention for several applications includ-
ing affective image retrieval, opinion mining about so-
cial events, product marketing, and healthcare. Most
conventional methods focus on the design of visual
features, and the use of text associated to the im-
ages has not been sufficiently investigated. This pa-
per presents an approach that exploits latent corre-
lations among visual, textual, and sentiment features
for image sentiment classification. In the proposed
method, we find a latent embedding space in which
correlations among the three features are maximized.
The projected features in the latent space are used to
train a sentiment classifier, which considers the com-
plementary information from different views. Results
of experiments conducted on Flickr and Instagram im-
ages demonstrate the effectiveness of our approach.

1. はじめに
スマートフォンやソーシャルメディアの普及に伴い，ユーザは

日常生活で気軽に画像を撮影し，ウェブで体験を共有するように
なった．例として，画像共有サイトの Flickr1 では，2015 年に
100 億枚の画像保持を達成しており，Instagram2 ではアクティ
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ブユーザが 4億人を突破したことが報告されている．これらの大
量の画像は世界中の出来事を視覚的に表す情報源としてみなすこ
とができ，そこで表出されるユーザの感情はマーケティングや世
論調査に重要な役割を担う [1]．また，感情に基づく画像検索 [2]
や，ポジティブ心理学・ヘルスケアへの応用 [3]も期待されてい
る．このように，画像の表す感情極性（ポジティブ，ネガティブ）
の自動分類（以降，感情分類）は，多くの波及が見込める研究課
題として近年急激に注目を集めている [4–8]．
従来研究では，感情心理学や芸術理論に基づき，感情分類に適

した画像特徴の設計方法が議論されてきた [9]．しかしながら，感
情という高次概念と画像特徴の間に存在する affective gap によ
り，画像特徴を直接感情に関連付けるのは困難である．一方，感
情分類よりも広義な画像アノテーションの文脈では，画像がもつ
タグや説明文などのテキスト情報を学習時に相補的に用いること
で，アノテーションを高精度化できることが報告されている [10]．
このようなテキスト情報の利用は，画像の感情分類の枠組みでは
未だ議論が少ない．特に，従来研究で用いられてきた芸術的な画
像を含む小規模データセットに比べ，ソーシャルメディアに投稿
された雑多な画像を対象とする場合は，画像の意味内容を捉える
必要がある．
そこで本文では，画像特徴と感情の affective gapを低減させ

るために，画像・テキスト・感情語の潜在的な相関に基づく画像の
感情分類手法を提案する．提案手法では，ソーシャルメディアから
画像と周辺のテキストを収集し，それぞれから特徴量を算出する．
このとき，テキストの感情表現を補助するために，外部の感情語
辞書である SentiWordNet [11]を導入する．SentiWordNetは，
英語テキストの感情分類に広く用いられており，画像タグの感情
スコア算出にも適用可能である [12]．次に，正準相関分析 [13]を
用いて各変量から埋め込み空間への射影行列を算出する．射影先
における複数モダリティの特徴の距離を最小化することで，各モ
ダリティの射影行列はその他のモダリティとの相関に基づき学習
される．最後に，埋め込み空間における新たな特徴表現に基づき，
テスト画像が複数のモダリティをもつ場合・もたない場合に応じ
て感情分類器を学習する．従来手法との比較実験には，Flickrお
よび Instagramから収集した画像データセットに対し，クラウド
ソーシングにより感情ラベルを付与した．本文の最後には，構築
したデータセットを用いた実験により，従来手法と比較した提案
手法の有効性を示す．
以上をまとめると，本研究による主な貢献は次の通りである．
• 画像特徴・テキスト特徴・感情語特徴を導入することで，感
情分類に適した埋め込み空間を設計する．

• クラウドソーシングを通じて独自に構築した感情ラベル付き
画像データセットを用いて従来手法との比較実験を行い，テ
キストおよび感情語特徴導入の有効性を示す．

本文の構成は以下の通りである．まず，2章において画像の感
情分類およびクロスモーダル検索の従来研究を説明する．3章で
画像・テキスト・感情語特徴の抽出方法を説明し，4章で複数モダ
リティの相関に基づく画像の感情分類手法を提案する．5章では，
感情ラベル付き画像データセットを用いた比較実験を行い，提案
手法の有効性を評価する．最後に，6章において本文をまとめ，今
後の方向性について検討する．

2. 関連研究
2. 1 画像の感情分類
画像と感情の関係のモデル化は，次世代データマイニング・マル
チメディア検索を支える重要なトピックの一つであり，画像特徴
を入力・感情ラベルを出力とした教師あり学習が主流である．従
来より，感情心理学や芸術理論の知見に基づき，感情分類に適し
た色特徴やテクスチャ特徴の設計方法が議論されてきた [9, 14]．
これらの研究では，数百枚程度の芸術的な画像からなる比較的小
さなデータセット [15]が性能評価に用いられている．一方，画像
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検索や物体認識で広く用いられてきた色ヒストグラムや SIFT特
徴量などを感情分類に用いる試みもある [4]．しかしながら，こ
れらの低次特徴量と感情の間には大きな affective gapが存在し，
直接的な対応付けは困難である．特に，ソーシャルメディアに投
稿された画像中の感情を分析する場合は，単なる印象評価ではな
く，画像の意味内容を認識・考慮することが重要である．そこで，
低次特徴量を一度物体やシーンの認識結果にマッピングし，その
認識結果を中間表現 (mid-level representation)とする手法が提
案されている [5,6]．例として，文献 [5]では，感情に関連する形
容詞・名詞ペアからなる 1,200 個のフレーズ（例：“cute kids”,
“disgusting food”）を Flickrのテキストから自動で選出し，低次
特徴量を用いて各フレーズの識別器を学習する．さらに，各画像
に対する識別器の出力値を並べた 1,200次元のベクトルを中間表
現として感情極性の分類器を学習する．同様に，文献 [6]では，顔
画像データベースを用いて予め表情識別器を学習し，画像中の表
情認識結果を中間表現とする．以上の従来研究は，いずれも感情
に適した画像特徴・中間表現の算出に着目しており，トレーニン
グ画像およびテスト画像がもつテキスト情報の利用については議
論が少ない．そこで本文では，画像とテキストを相補的に用いた
感情分類手法を提案し，その効果を検証する．
近年は様々な画像認識タスクでCNNによる性能向上がめざまし

く，画像の感情分類においてもCNNが利用され始めている [7,8]．
具体的には，感情分類のための CNNの学習 [7]や，既存の CNN
から得られる特徴量の利用 [8]が挙げられる．本文では，文献 [8]
と同様のアプローチで CNNに基づく画像特徴を算出し，提案手
法に導入する．

2. 2 画像・テキストの相関算出
これまで画像アノテーションやクロスモーダル検索の研究におい
て，画像とテキストの相関が示されてきた [16, 17]．著者の以前
の研究においても，形容詞や感情語を含む高次概念間の関係抽出
に対する複数モダリティ導入の有効性を示した [18]．そこで本研
究では，画像の感情分類を狭義の画像アノテーション問題として
捉え，トレーニング画像およびテスト画像がもつテキスト情報を
分類器に導入した際の性能検証に取り組む．
異なるモダリティからの特徴を同一空間で取り扱うための代表

的な手法に正準相関分析 [19]がある．従来の正準相関分析が変数
間の線形の関係のみをモデル化するのに対し，二変量間の非線形
な関係を捉えるカーネル正準相関分析 [13]やディープ正準相関分
析 [20]が提案されている．しかしながら，これらの手法は非常に
多くの計算量やメモリを必要とするため，大規模データセットで
の適用は困難である．そのため，文献 [16]では，一般化正準相関
分析に対し explicit feature mapを導入することで非線形性を近
似している．一方，文献 [17]のように，線形の正準相関分析によ
り CNN特徴量とテキスト特徴の相関を捉えることに成功した例
を鑑み，本文も通常の一般化正準相関分析を用いる．

3. 特徴算出
本章では，画像とテキストの対が与えられたとき，画像特徴，

テキスト特徴，感情語特徴を算出する方法を説明する．

3. 1 画像特徴の算出
提案手法では，画像特徴として CNN特徴量 [21]を用いる．CNN
特徴量とは，あるタスクに向けて予め学習された CNNに画像を
入力し，全結合層から得られる出力を要素にもつベクトルを指す．
本文では，ILSVRC2012 データセット 3 を用いて学習された 8
層 CNN [22]に画像を入力し，7層目の出力となる 4096次元ベ
クトルを用いる．得られたベクトル集合に対し主成分分析を適用
し，512 次元へ削減する．CNN 特徴量は近年画像検索やアトリ
ビュート認識などの様々な画像認識タスクで性能向上を示してお
り [17]，本文の実験においても従来の画像特徴と性能を比較する．

3http://image-net.org/challenges/LSVRC/2012/

表 1: SentiWordNetに収録されている synsetと感情スコアの例．

POS Synset ID PosScore NegScore Synset terms
v 02708707 0.125 0.000 vacation#1 holiday#1
a 00534250 0.000 0.375 obscure#2 dark#8
n 09376198 0.000 0.000 ocean#1
n 10112591 0.125 0.000 friend#1
a 00013887 0.000 0.250 abundant#1
n 07126383 0.000 0.625 moan#1 groan#1
n 06696483 0.500 0.000 laurels#1 honour#2

honor#1 award#2
accolade#1

3. 2 テキスト特徴の算出
ソーシャルメディアの画像には，タイトルやタグ，投稿者からの
説明文，画像閲覧者からのコメントなど様々なテキストが存在す
る．ここで，コメントには画像の芸術性に対する感想が混在する
ため [23]，画像内容に対する感情表現のみを抽出することは困難
である．したがって提案手法では，画像投稿者以外からのコメン
トを除外し，画像タグと説明文からテキスト特徴を算出する．
ユーザが付与した画像タグや説明文には，単語の欠落やノイズ

が多いことがよく知られている．この問題を解決するために，テキ
スト集合から得られる単語間の関係を導入する．具体的には，以
下の二通りの方法でテキスト特徴を次元削減する．

1. BoW+SVD. 各画像のテキストから単語セットを抽出し，
Bag-of-Words (BoW) ベクトルを算出する．得られるベク
トルは非常に高次元となるため，次元削減のためにスパース
行列のための特異値分解 (Singular Value Decomposition:
SVD) [24]を適用する．具体的には，テキスト特徴の行列 Xt

を Xt = UtStVt の形で分解し，次元削減後の行列を UtSt で
表す．本文では，SVD で得られるテキスト特徴の次元数を
1,500とする．

2. Skip-gram. データセット中の単語をベクトル空間で表すた
めに Skip-gram [25]を用いる．Skip-gramは各単語に対し
文中の周辺単語の予測に有用な表現を高速に獲得するモデル
である．2015年 12月 30日時点の英語版Wikipedia全記
事 4 をダンプして得られたコーパスにおいて，出現回数が 5
回以上の単語のみを選択する．特徴ベクトルの次元数を 400
に設定して Skip-gramを学習し，単語 wに対し意味ベクト
ル y(w) を算出する．次に，画像のテキストから単語セット
W を抽出し，次式の平均ベクトル t ∈ R400 をテキスト特徴と
する．

t =
1
|W |
∑
w∈W

y(w). (1)

ここで，|W |は単語セット W に含まれる単語の総数を表す．

本文の実験では，上記の BoW+SVDおよび Skip-gramによるテ
キスト特徴の性能をそれぞれ評価する．

3. 3 感情語特徴の算出
提案手法では，テキストからの感情表現の抽出を補助するため，
外部の知識源として SentiWordNetを用いる．SentiWordNetと
は，WordNet [26] 内の synset と呼ばれる同義語集合に対しポ
ジティブスコア，ネガティブスコアを付与した感情語辞書であり，
テキストの感情分析で広く用いられている [27]．SentiWordNet
に収録されている synset と感情スコアの例を表 1 に示す．この
synsetの感情スコアを用いて単語の感情スコアを算出する．具体
的に，|Φw|が単語 wが属する synsetの集合，poss，negs をそれ
ぞれ synset sに付与されたポジティブスコアおよびネガティブス

4https://dumps.wikimedia.org/enwiki/latest/enwiki-latest-pages-
articles.xml.bz2
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図 1: 提案手法の概要．特徴抽出，埋め込み空間への射影，新たな特徴表現に基づく感情分類という三つのステップから構成される．

表 2: SentiWordNetから得られる感情語の例．式 (2)で算出され
たスコアによりポジティブまたはネガティブとみなされた単語を
上位 10個ずつ示す．
ポジティブ単語 スコア 順位 ネガティブ単語 スコア
estimable 1.50 1 miserable -1.91
healthy 1.48 2 wretched -1.82
gracious 1.47 3 unsound -1.80
happy 1.45 4 deplorable -1.73
fortunate 1.44 5 nasty -1.68
lucky 1.44 6 unlawful -1.55
majestic 1.42 7 atrocious -1.50
superiority 1.33 8 painful -1.50
brilliant 1.32 9 lowly -1.50
urbanity 1.31 10 unhappy -1.50

コアとしたとき，単語 wの感情スコアを次式で定義する．

Pos(w) =
 ∑

s∈Φw

1
rw

s

−1 ∑
s∈Φw

1
rw

s
(poss − negs). (2)

ここで，rw
s は単語 w が synset s 中で現れた順位を表す 5．表 1

の例では，s = “02708707”， w = “holiday”としたとき，rw
s = 2

となる．Pos(w)の値が大きいほど単語 wがポジティブであること
を意味し，値が小さいほどネガティブであることを意味する．式
(2)を用いて SentiWordNet中の単語の感情スコアを算出した際
に，値が上位 10個および下位 10個となる単語を表 2に示す．
次に，画像の単語セットW が与えられたとき，テキスト全体の

感情スコアを次式で算出する．

S entiS core =
∑
w∈W

Pos(w). (3)

今回は，単語セットW 中に感情語が多いほど信頼性が高いとみな
し，単語数がスコアに与える影響を大きくした．得られた値は次
式の閾値処理に基づきポジティブスコア spos へと変換する．

s =


τ if S entiS core ≥ τ,
S entiS core if τ > S entiS core > 0,
0 otherwise.

(4)

ここで，τは閾値のパラメータであり，本文では実験的に τ = 1.5
と設定した 6．s の上限を設定する理由は，感情語が大量に付与
された画像などの外れ値を防ぐためである．同様の閾値処理によ
り，式 (3)が負の値をとる場合にネガティブスコア sneg も算出す
る．最終的に，画像の感情語特徴は s = [spos, sneg]で表される．
以降，画像，テキスト，および感情語をそれぞれインデックス

v, t, sで表す．
5著者らの予備実験では，単語の順位を考慮しない場合に比べて効果的

に感情語を抽出できたため，本文では順位による重み付けを採用する．
6τ が提案手法の性能に与える影響の調査は今後の課題とする．

4. 複数モダリティの相関に基づく画像の感情分類
本章では，画像・テキスト・感情語という三つの側面の潜在的な

相関に基づく画像の感情分類手法を提案する．提案手法の概要を図
1に示す．はじめに，トレーニング画像から画像特徴，テキスト特
徴，感情語特徴をそれぞれ算出する．次に，正準相関分析を用いて
各モダリティから埋め込み空間への射影を算出し（4.1節），得られ
る新たな特徴表現に基づき画像の感情分類器を学習する（4.2節）．
以降，各ステップの詳細を説明する．
4. 1 画像，テキスト，感情語を用いた埋め込み空間の推定
いま，n1 枚の感情ラベル付き画像セット Ω1 と，n2 枚のラベルな
し・テキスト付き画像セット Ω2 が与えられているとする．これら
を足し合わせた n (n = n1 + n2)枚の画像から，3章の方法で画像
特徴ベクトル，テキスト特徴ベクトル，および感情語特徴ベクト
ルをそれぞれ算出する．このとき，感情ラベル付き画像セットに
ついては，感情語特徴 sを正解ラベルに応じて最大値で置き換え
る．具体的には，感情ラベルがポジティブのときは spos = τ，ネガ
ティブのときは sneg = τとする．この操作により，感情ラベル付き
画像のテキストから感情語が欠落している場合にも，感情表現を
補って画像とテキストの相関を捉える．以上により得られた各モ
ダリティの特徴行列をそれぞれ Xv ∈ Rn×dv，Xt ∈ Rn×dt，Xs ∈ Rn×ds

で表す．
提案手法では，三つのモダリティからの埋め込み空間を推定

するために，一般化された正準相関分析を用いる．具体的には，
次式のように，同一の画像からの特徴間の距離を射影先で最小化
することで，i 番目のモダリティに対する射影行列 Wi ∈ Rdi×d,
(d = dv + dt + ds)を算出する [13]．

min
Wv ,Wt ,Ws

∑
i, j∈{v,t,s}

∥XiWi − X jW j∥2F (5)

subject to WT
i ΣiiWi = I,wT

ikΣi jw jl = 0, (6)
i, j ∈ {v, t, s}, i , j, k, l = 1, · · · , d, k , l. (7)

上式において，∥A∥F は行列 Aのフロベニウスノルムを表し，Σi j

は Xi，X j の間の共分散行列，wik は行列Wi の k番目の列ベクト
ルを表す．式 (7)の最小化は一般化固有値問題に帰着する．
三つ以上のモダリティに基づく正準相関分析は，近年のクロス

モーダル検索や画像アノテーションで，画像特徴と二種類のテキ
スト特徴の相関を算出するために用いられている [16, 17]．本研
究においても，テキストから得られる二種類の特徴を導入し，感
情分類に適した埋め込み空間を求める．
4. 2 埋め込み空間における画像の感情分類
で算出した射影行列により，埋め込み空間において特徴行列 Xi(i ∈
{v, t, s})は次式で表される．

Pi = XiWiDp. (8)

ここで，Dは固有値を対角成分にもつ対角行列である．各次元の重
要性は対応する固有値の大きさによって示されるため，パラメー
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図 2: クラウドソーシングで用いたインタフェースのスクリーン
ショット．ユーザは提示された画像に対し五段階で感情極性を評
価する．
タ pによって重み付けする．本文では，文献 [16,17]で良い精度
を得た設定と同様，p = 4とする．
式 (8)を用いて，感情ラベル付き画像セットΩ1から Pv ∈ Rn1×d′，

Pt ∈ Rn1×d′，および Ps ∈ Rn1×d′ (d′ ≤ d)を算出し，これらを結合し
たものを最終的な特徴行列とする．得られたトレーニング画像の
新たな特徴表現と感情ラベルを用いて感情分類器を学習する．本
文では，従来手法 [4, 5, 8]と同様に線形 SVMを用いる．テスト
画像が与えられたときは，利用可能なモダリティから算出された
特徴のみを埋め込み空間に射影すればよい．つまり，とりうる射
影の組み合わせに応じて特徴行列の結合を変更し，線形 SVMを
学習する．

5. 実験
本章では，提案手法の有効性を確認するために実験を行う．5.1

節では，実験用データセットの構築方法を述べる．5.2 節で比較
手法を説明し，5.3節で各手法の感情分類性能を検証する．

5. 1 データセット構築
現在ウェブで公開されている画像の感情分類に関するデータセッ
トはいずれも数百枚規模である [5,7,15]．文献 [4]では画像タグと
SentiWordNetに基づき付与した擬似的な感情ラベルを正解デー
タとみなしているが，画像タグの欠落やノイズを考えるとこの方
法は信頼性が低い．そこで本研究では，クラウドソーシングを通じ
て人手でデータセットを構築する．まず，写真共有サイト Flickr
および Instagramから，以下のように画像を収集した [28]．

• Flickrデータセット
文献 [29]で提供されている Flickrの画像 IDにしたがって
画像およびテキスト情報を収集した．各ユーザにつき画像
枚数を最大 70枚に限定し，105, 587枚の画像を得た．この
データセットでの最頻出単語は “view”，“black”，“photo”，
“canon”，“nikon”，“film”であった．

• Instagramデータセット
SentiWordNetに収録されている感情スコアの高い単語（例：
“congratulations”，“terrible”）をクエリキーワードとし，
Instagram API7 を用いて 120, 000枚の画像を収集した．各
ユーザにつき画像枚数を最大 10枚と限定した．このデータ
セットの最頻出単語には “love”，“like”，“life”，“day”，“new”
などがあり，Flickrデータセットに比べユーザの日常生活を
よく反映しているといえる．

7https://instagram.com/developer/

表 3: Flickr および Instagram データセットに対するクラウド
ソーシングによるアノテーション結果．ポジティブ，ニュートラ
ル，またはニュートラルと評価した人数の組み合わせと，対応す
る画像枚数を示す．また，アノテータ間の極性の一致率を最下段
に示す．

評価人数 データセット
ポジティブ ニュートラル ネガティブ Flickr Instagram

3 0 0 21549 16364
2 1 0 20001 13351
2 0 1 6586 3361
1 2 0 11651 9897
1 1 1 9449 5270
1 0 2 3701 2302
0 3 0 3290 3858
0 2 1 5010 3558
0 1 2 4914 3260
0 0 3 3988 4218

アノテータ一致率 78.10% 83.29%
表 4: 各データセットから選出したポジティブ・ネガティブ画像の
枚数．

Flickr Instagram
ポジティブ 41,552 29,715
ネガティブ 8,902 7,478

各データセット中の画像に対し，CrowdFlower8 のクラウドソー
シングプラットフォームを利用して一枚の画像につき三名のユー
ザからのアノテーションを得た．具体的には，図 2 に示すイン
タフェースのように，画像を一枚ずつ提示し，当てはまる感情を
五段階（Highly positive, Positive, Neutral, Negative, Highly
negative）で選択させた．ポジティブ，ニュートラル，またはネ
ガティブと評価した人数の組み合わせと，対応する画像枚数を表
3に示す．アノテータ三名のうち，ポジティブとニュートラルの
み，またはネガティブとニュートラルのみが選択された場合に一
致したとみなしたとき，一致率は Flickrデータセットで 78.10%，
Instagramデータセットで 83.29%となった．構築した感情ラベル
付きデータセットはウェブで公開する（http://mm.doshisha.
ac.jp/senti/CrossSentiment.html）．
感情心理学の研究では，性別や文化の違いが感情評価に影響を

及ぼすとの議論があるが [30]，本研究ではマルチメディア検索で
の従来研究にならい，単純にアノテータ間で極性が不一致となっ
た画像を除外し，意見が合致した画像のみを実験に用いる．得ら
れたデータセットの画像枚数を表 4に示す．表からも読み取れる
ように，ソーシャルメディアにはポジティブと評価される画像の
方が多い傾向があった．実験ではポジティブ・ネガティブともに
同じ枚数をサンプリングする．

5. 2 比較手法
本実験では，以下の手法との性能比較を行う．

• Random: テスト画像をランダムに分類する．
• Low [4]: HSV色ヒストグラムと，SIFT特徴の Bowを結
合したベクトルを用いて線形 SVMを学習する．

• SentiBank [5]: 　低次特徴量に基づく 1,200 個のフレー
ズの認識結果を中間表現とし，線形 SVMを学習する．

• CNN [8]：CNNの第 7層から得られる 4096次元ベクトル
を用いて線形 SVMを学習する．

• CNN+PCA： CNNの第 7層から得られる 4096次元の特
徴に対し主成分分析を適用し，128次元へ削減したあと線形
SVMを学習する．

• BoW+SVD: BoW+SVDにより算出された 1,500次元のテ

8http://www.crowdflower.com/
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表 5: 各データセットにおける感情分類の正解率．5回の試行の平
均および標準偏差を示す．

データセット
手法 Flickr Instagram
Random 50.39 ± 0.69% 50.54 ± 0.65%
Low [4] 66.99 ± 0.52% 64.24 ± 0.60%
SentiBank [5] 71.61 ± 0.18% 68.50 ± 0.61%
CNN 69.80 ± 0.34% 66.48 ± 0.55%
CNN+PCA 77.51 ± 0.38% 74.35 ± 0.72%
BoW+SVD 72.46 ± 0.48% 73.32 ± 0.17%
Skip-gram 73.01 ± 0.23% 72.76 ± 0.28%
CNN+PCA+BoW+SVD+S 80.43 ± 0.31% 79.15 ± 0.31%
CNN+PCA+Skip-gram 78.58 ± 0.29% 75.89 ± 0.32%
CNN+PCA+Skip-gram+S 79.30 ± 0.33% 78.45 ± 0.24%
LC(V+T)+P(V) 77.54 ± 0.30% 75.01 ± 0.39%
LC(V+S)+P(V) 77.84 ± 0.30% 74.72 ± 0.38%
LC(V+T+S)+P(V) 78.38 ± 0.34% 75.57 ± 0.50%
LC(V+T)+P(V+T) 79.28 ± 0.51% 78.60 ± 0.71%
LC(V+T+S)+P(V+T) 81.20 ± 0.43% 80.04 ± 0.67%
LC(V+T+S)+P(V+T+S) 81.25 ± 0.34% 80.17 ± 0.32%

キスト特徴を用いて線形 SVMを学習する．
• Skip-gram: Skip-gramによる 400次元のテキスト特徴を
用いて線形 SVMを学習する．

• CNN+PCA+BoW+SVD: CNN+PCA(128 次 元) と
BoW+SVD(1,500次元)を結合したベクトルで線形 SVMを
学習する．2つのモダリティを用いた手法である．

• CNN+PCA+Skip-gram: CNN+PCA（128次元）とSkip-
gram（400 次元）を結合したベクトルで線形 SVM を学習
する．2つのモダリティを用いた手法である．

• CNN+PCA+BoW+SVD+S:
CNN+PCA+BoW+SVD に，提案手法で用いた感情語特徴
（2次元）を結合したベクトルで線形 SVMを学習する．三つ
のモダリティを用いた手法である．

• CNN+PCA+Skip-gram+S:
CNN+PCA+Skip-gram に，提案手法で用いた感情語特徴
（2次元）を結合したベクトルで線形 SVMを学習する．三つ
のモダリティを用いた手法である．

各手法の線形 SVMの学習には Liblinear9 を用いた．SVMのパ
ラメータ C はトレーニングデータに基づくクロスバリデーション
で決定した．
さらに，提案手法における複数のモダリティの効果を検証する

ために，とりうる組み合わせごとに性能を評価する．例として，
画像特徴およびテキスト特徴を用いて埋め込み空間を求めた場合
を LC(V+T)，三種類の特徴すべてで埋め込み空間を求めた場合を
LC(V+T+S) として表す．同様に，テスト画像の画像特徴のみを
射影した場合を P(V)，画像特徴およびテキスト特徴を射影した場
合を P(V+T)と表記する．

5. 3 感情分類の性能評価
表 4に示した画像から，トレーニング用またはテスト用画像をラ
ンダムに 5回選出した．具体的に，Flickrデータセットでは，各
感情極性に対し 6,000枚の画像をトレーニングセット，2,500枚
の画像をテストセットとした．また Instagramデータセットでは，
各感情極性に対し 5,000 枚の画像をトレーニングセット，2,400
枚の画像をテストセットとした．手法の性能評価の指標として，一
回の試行につき次式の正解率を算出する．

正解率 = 正しく感情分類が行えた画像の枚数
テスト画像の総数

(9)

9http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/liblinear/

全ての試行における正解率の平均および標準偏差を表 5 に示
す．表より，同じ数のモダリティを用いた場合，提案手法は比較
手法よりも高精度に感情を分類できていることがわかる．特に
LC(V+T+S)+P(V)の結果から，テスト画像にテキスト情報が全く
存在しない場合であっても，テキストおよび感情語特徴を用いた
埋め込み空間が性能向上に貢献するといえる．三変量すべてが利
用可能な場合はいずれの手法も精度が大きく向上したが，提案手
法の LC(V+T+S)+P(V+T+S)が最も高い精度を示した．
提案手法で従来の画像特徴 [4,5]を用いた場合の性能は文献 [28]

で検証したが，本実験では CNN特徴量を用いることで正解率が
大きく向上することを確認した．こうした CNN特徴量の有用性
は，CNN+PCAが Lowや VSOを圧倒していることからも明ら
かである．今後は，ImageNetで事前学習済みの 8層CNNをファ
インチューニングし，感情分類に特化した画像特徴を算出する予
定である．

Flickrデータセットの一回目の試行でテスト用に選出されたク
リエイティブ・コモンズ画像のうち，LC(V+T+S)+P(V+T+S)に
よってポジティブまたはネガティブと分類された上位 24 枚の画
像を図 3に示す．画像キャプションは Flickrユーザ IDに対応し，
赤枠は誤分類された画像を表す．いずれの画像もポジティブまた
はネガティブな感情が表出されており，青空を背景にもつものの
墓石がメインとなる画像もうまく分類できている．一方で，図 3
(b)にはポジティブのラベルをもつ画像も混在した．今後は，提案
手法で推定した埋め込み空間を用いることで，各モダリティの特
徴からの推定結果に一貫性がみられる画像・そうでない画像を分
別し，より分類性能を向上させる．

6. おわりに
本文では，画像・テキスト・感情語という三つの側面の潜在的な

相関に基づく画像の感情分類手法を提案した．提案手法では，各
モダリティからの特徴から埋め込み空間への射影を算出し，共通
空間での新たな特徴表現を用いて感情分類器を学習した．本文の
最後には，提案手法の性能を評価するために，クラウドソーシン
グを通じて構築した感情ラベル付きデータセットを用いて実験を
行った．実験では，同数のモダリティを用いた感情分類器の学習に
比べ，提案手法が最もアノテータの評価に近い分類結果を示した．
本論文では，従来研究にならいポジティブとネガティブのニク

ラス分類のみを検証した．今後は，Plutchik が提唱する感情の
輪 [31]に基づく複数クラスの分類へと提案手法を拡張させる予定
である．
提案手法で用いる特徴量の設計についても検討を重ねる予定で

ある．特に，文献 [6]のように表情などを表す特徴量や，文字認
識なども分類精度向上につながるといえる．また本文の実験では，
画像の感情分類における CNN特徴量の有用性が明らかとなった．
今後は，ImageNetで事前学習された CNNをファインチューニ
ングした際の分類性能を検証するとともに，より感情に特化した
特徴抽出が可能であるかを議論する必要がある．
画像の感情分類は，情報検索・推薦やデータマイニング，ヒュー

マンコンピュータインタラクションに有用な技術である．今後は
提案手法の応用として，感情に基づく画像検索手法も検討する予
定である．
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