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あらまし 本報告では，人が画像から受ける印象を推定する手法について検討する．画像から受ける印象は人によっ
て異なるが，その傾向について，一定のステレオタイプが存在すると考えられる．本研究では，人の属性に着目し，
印象の受け方に大きく関わる属性をデータ駆動的に選択することで，画像に対する印象推定の性能を向上させる手法
を検討する．しかし，性別や年代など人物属性は多様であり，それらの組合せも膨大であるため，十分な量のデータ
は容易に収集できない．この問題に対して，画像クラスタリング及び人物属性クラスタリングによって類似した感性
をもつ人物集合を抽出した上で，推定モデルを用いることで，限られたデータでの印象推定を実現する．4,000枚の
カーペットの画像に対して，クラウドソーシングにより 24個の印象語をアノテーションしたデータセットを用いた実
験の結果，人物属性組合せの集合抽出が印象推定の性能向上に有効であることを確認した．
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Abstract In this report, we study a method for estimating impressions that people receive from images. Impressions received
from images differ from person to person, but there seems to be a certain stereotype regarding the tendency of these impres-
sions. In this study, we focus on the attributes of people and investigate a method to improve the performance of impression
estimation for images grouping attributes that are significantly related to the way impressions are received in a data-driven
manner. However, it is not easy to collect a sufficient amount of data because attributes of people have large variety and their
combinations are enormous. To solve this problem, a group of people with similar sensitivities are extracted by image clustering
and person attribute clustering on the collected data, and then use an estimation model to realize impression estimation with a
limited amount of data. Experimental results on a dataset of 4,000 carpet images annotated by 24 impression words indicate
that attribute clustering is effective in improving the estimation accuracy.
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1. は じ め に
人は感性を備えており，日常生活において他人との出会いや
会話，体験，写真を見るなどの行為によって様々な印象を受け
る．このときに受ける印象は人によって異なる．しかし，その
異なり方には傾向がある．特に画像に対する印象が影響する場
面としては風景や人物，動物，一般の物体の写真を見たときや
ネットショッピングをするときの商品選びなどがある．具体的
に印象を左右する状況として，例えば商品検索をしたときに 20
代女性と 60代男性とでは「かわいい」と感じる画像が異なる
ことが想像される．このように，印象の異なり方にはステレオ
タイプが存在すると思われる．あるキーワードに対する検索結
果は，利用しているサイトによっては検索者に関わらず同じ場
合がある．そのため，そのようなサイトで 20代女性が「商品
名 +かわいい」と入力した場合と 60代男性が同じように入力
した場合とでは，実際に検索者が受ける印象と齟齬があり，望
む検索結果が提示されないことがある．そのような場合には検
索者が求める商品を見つけることが困難である．
商品画像を用いた研究で，畳み込みニューラルネット（CNN）
を利用して画像に対する印象語スコアの推定をする手法 [1] [3]
が提案されている．しかし，性別や年代といった人物属性につ
いては考慮されていない．そこで本研究では人物属性に着目し，
それを用いることで画像に対する印象推定の精度を向上させる
手法を検討する．ここで人物属性というのは性別や年代など，
個人がもつ特徴のことを指す．人物属性を用いた先行研究 [4]
では，印象の異なり方のステレオタイプに基づいて性別と年代
のみに着目して 6つの人物属性の組合せの集合を作成し，印象
推定をしている．しかし，人物属性は性別や年代だけでなく居
住地や職業など多様である．一方，人物属性が増えることで組
合せも膨大な数になり，十分なデータを収集することが困難で
ある．この問題に対して，本研究では限られたデータから印象
推定する手法を検討する．画像から受ける印象が類似した人物
属性をまとめて集合を作ることにより，1つの人物属性の組合
せの集合あたりのデータ数を増加させ，限られたデータに基づ
く印象推定を実現する．そのためにまず，類似した感性をもつ
人物属性の組合せの集合を抽出する．具体的には，同じ感性を
もつ人は類似した画像に対して類似した印象をもつという仮定
から画像クラスタリングをした上で，類似した画像に対する印
象に基づいて人物属性をクラスタリングするという 2段階のク
ラスタリングを行う．このように，画像から受ける印象が類似
した人物属性の組合せの集合を得ることにより，限られたデー
タに基づく印象推定を実現する．印象推定モデルには画像特徴
ベクトルと人物属性の組合せの集合を表す one-hotベクトルを
入力し，印象に対するスコアを出力する．
評価のために 4,000枚のカーペットの画像に対して，クラウ
ドソーシングにより 24の印象語をアノテーションしたデータ
セットを用意した．このデータセットを用いた実験の結果，人
物属性の組合せの集合の抽出が，印象推定の精度向上に有効で
あることを確認する．

2. 関 連 研 究
関連研究として感性を用いた検索システムや画像に対する印

象推定について紹介する．
画像に対する個人の感性を用いた初期の研究として，個人の

嗜好を取り込んだ健康支援目的のレシピ検索システム [2]が提
案されている．画像に対する印象によって興味を持ち閲覧され
る料理レシピの検索履歴や事前に登録した求める栄養素，病気
治療の希望などから，料理レシピに対する嗜好スコアを計算し，
推定している．
最近の研究としては，衣服のテクスチャパターンから印象を

推定する手法 [3]が提案されている．主観評価実験と因子分析
による衣服のパターンに対する印象スコアと，画像からのスタ
イル特徴の関係をモデル化することで印象を推定している．こ
の推定結果は実際に衣服のパターン検索システムに実装されて
いる．しかし，個人差が考慮されていないため大多数の人が受
けるであろう印象の推定となっている．
商品検索という点においては Web 上の製品画像やレビュー

文データを利用したモデル [1]が提案されている．レビュー文
から印象スコアをテキストマイニングにより算出し，商品画像
の印象の推定を分類問題として解いている．

3. 提 案 手 法
提案手法は人物属性の組合せの集合抽出部分と，印象推定部

分で構成される．以下に各々の詳細を述べる．
3. 1 人物属性の組合せの集合抽出
与えられた画像に対して，類似した印象をもつであろう人物

属性の組合せを抽出したい．このような組合せは 1通りではな
く複数通りある可能性がある．そのために，類似画像に対して
類似した印象をもつ人物属性の組合せの集合を抽出する．
処理の概要を図 1に示す．まず，画像特徴に基づいてデータ

セット中の画像をクラスタリングをする．次に，各画像クラス
タ内の各画像に対して，多数のアノテータが各印象語の印象を
受けるかを Yes／ Noで解答したアノテーションデータを集め
る．この際，与えられた画像に対してある印象を受ける（Yes）
場合は 1，受けない（No）場合は 0を値としてもつ，印象ベク
トルの形でアノテーションする．ある類似画像クラスタ 𝐼𝑖 にお
いて，同一の人物属性の組合せ aをもつアノテータが受ける印
象を平均化して正規化した印象語スコアベクトル V(𝐼𝑖 , 𝑎) を以
下のように計算する．

V(𝐼𝑖 , a) =
∑

𝑠∈𝑆 (𝐼𝑖 ,a) v(𝑠)
| | Σ𝑠∈𝑆 (𝐼𝑖 ,a)v(𝑠) | |

(1)

ここで v(𝑠) はアノテータ 𝑠 の印象ベクトル，𝑆(𝐼𝑖 , 𝑎) は画像ク
ラスタ 𝐼𝑖 の中で人物属性組合せ aをもつアノテータの集合であ
る．ここで V(𝐼𝑖 , a) の各要素が 1.0に近いほど人物属性の組合
せ aを持つ人物が，画像クラスタ 𝐼𝑖 の類似画像に対して該当す
る印象を受ける確率が高いことを示す．これを全ての画像クラ
スタにおいて計算し，印象語スコアベクトルを以下のように順
に連結することで，各人物属性の組合せに対応する特徴ベクト
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男性 30 ・・・ 営業 0.0976 0.0732 ・・・ 0.0345 0.0645 ・・・
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図 1: 人物属性の組合せの集合抽出の概要
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図 2: 印象推定のモデル概要

ルとする．

V(a) = [V(𝐼1, a),V(𝐼2, a), · · · ,V(𝐼𝑘𝑖 , a)] (2)

ここで 𝐼𝑘𝑖 は画像クラスタの数である。最後に，これに基づい
て，人物属性の組合せをクラスタリングすることで，類似した
感性をもつ人物属性の組合せの集合を抽出する．図 1の例では，
行方向に人物属性の組合せ，列方向に各画像クラスタに対する
印象語スコアを画像クラスタ数分並べてある．なお，クラスタ
リング時に次元の呪いを避けるために，主成分分析により，累
積寄与率 90%まで特徴ベクトルを次元削減する．

3. 2 印 象 推 定
印象推定部分は先行研究 [4]の推定モデルを参考にした．こ
の推定モデルの概要を図 2に示す．入力は画像 𝐼 と人物属性の
組合せ aである．まず、画像 𝐼 から画像特徴を抽出する．以下
の実験では ImageNet [5] により事前に学習された ResNet50 を
用いた．次に，人物属性の組合せ aは，それが含まれる全ての
人物属性の組み合わせの集合を one-hotベクトル 𝜶(a) として表
現した．以上により，2,048次元の画像特徴と，人物属性の組
合せの集合数 𝑘𝐴次元のベクトルが得られる．𝜶(a) に対する入
力画像 𝐼 の印象語スコアベクトル p(𝐼,𝜶(a)) は，以下のように
計算できる．

p(𝐼,𝜶(a)) = 𝑓 (𝐼,𝜶(a);θ) = 𝑔(ℎ(𝑒(𝐼),𝜶(a));θ) (3)

ℎ(𝑒(𝐼),𝜶(a)) = 𝜎(V(a)・𝜶(a)) + 𝑒(𝐼). (4)

ここで，θはモデルのパラメータセット，V(a) は人物属性の
組合せの集合の特徴ベクトル，𝝈 は活性化関数を，𝑒 は特徴抽

tated by a crowdsourcing service. In the dataset construc-
tion, we focused on the Furniture category because it is one
of the top-selling categories. In the Furniture category, we
selected the following three sub-categories: Carpet, Bed-
ding, and Cabinet, which have different trends in visual ap-
pearance. The details of the dataset construction are de-
scribed in the following.

Furniture image collection For image collection, first
we crawled more than 10,000 furniture images sold in the
above sub-categories on an EC site3. Next, we cleaned the
images by removing duplicates and those including text, be-
cause this may affect the impression of annotators, e.g., if
the phrase “cute” is displayed in an image, it may bias the
annotation. In addition, images with a person’s face are also
removed in consideration of their portrait right. 4,000 im-
ages per sub-category were sampled from the crawled im-
ages while keeping the diversity of each sub-category. To
this end, we conducted density estimation of the crawled
images via projection into a lower-dimensional subspace,
and sampling in inverse proportion to the density.

Definition of impression words To define impres-
sion words for annotation, first, we collected a large num-
ber of search queries used in the EC site. Next, morpholog-
ical analysis was applied to the queries to extract adjectives
and words including “style” (e.g., ‘European style’). We
adopted 24 impression words (See x-axis labels in Fig. 4)
while considering both the frequency of their use in search
queries and common use within the above sub-categories.

Impression annotation to each image We asked an-
notators of a crowdsourcing service to annotate impressions
for each image4. The annotators accessed an annotation
website shown in Fig. 3. All annotators were asked to se-
lect from all 24 impression words for an image, in random
order. Annotators were allowed to annotate up to 10 images
per day, in order to increase the number of annotators for
each category.

As mentioned in Section 3, we design the customer at-
tribute as a pair of age and gender information. For anno-
tation, we discretize age information into five groups; 10-
20s, 30s, 40s, 50s, and 60s. In this setting, we assigned
two crowd-workers in the five age sections and two gen-
der groups (in total 20 people). We formed age groups
into Young (10-20s), Middle (30s & 40s), and Senior (50s
& 60s); therefore, there are six segments of customer at-
tributes in our method. For each image, the average im-
pression scores (yes: 1.0, no: 0.0) within each group are
calculated as the ground truth for the group. The number of
total annotations was 5.76M with 20 annotators annotating
24 impressions for each of the 12,000 images.

3(redacted for anonymous review).
4Customer attribute of annotators were shared by the crowdsourcing

company without any personally identifiable information.

ElegantStylish

Next Next

Help Help

Figure 3: Annotation website5. A pair of a product image
and an impression word is displayed to an annotator. An-
notators provide labels by selecting either the yes or the no
button. This annotation task is repeated in randomized or-
der to obtain results for all 24 impression words.

For each attribute segment and impression word, Fig. 4
shows the annotated impression score averaged over all im-
ages and all annotators of each attribute segment. We ob-
serve some trends from this chart. For example, in Short
or Modern, annotators tend to answer no to an image re-
gardless customer segments. In Large and Cafe style, there
is a trend difference among ages. Lightweight has a trend
slightly between genders (Male annotators tend to annotate
Yes more than female ones.)

5 Evaluation

Evaluation protocol In experiments, we randomly split
the 4,000 images of each subcategory into 2,880, 320, and
800 as train, validation, and test sets, respectively. For the
evaluation metric, we employed the Root Mean Squared Er-
ror (RMSE) between the ground truth (i.e.the annotators’
averaged score in each of the same attribute segments) and
the likelihood score of our estimation model in an impres-
sion word.

We also evaluated the binary classification perfor-
mance.The threshold value for each impression was set to
the mean value of the ground-truth scores of the impression
word over the annotations of the test set. We follow the
5-fold cross validation protocol in this evaluation.

Comparative methods We compared the performance
of impression estimation in variations of (a) the image fea-
ture extractor (FE) and (b) the combination method of the
image and the attribute vector (x and a) of (2). As choices
of the image feature extractor, we compared the perfor-
mance of ours (ResNet-18) and VGG-19, which was used in
the prior work [2]. In addition, to validate the effectiveness
of our fusion method of (2) (Embed) , we also compared the
performance of Embed, the one without customer attributes,

5The left and the right product images are (redacted for anonymous
review).

図 3: アノテーションインタフェース

出器，𝑔 は回帰器をそれぞれ表す関数である．ここで，ℎ は融
合層を表す関数である．融合層では，人物属性の組合せの集合
を表すベクトルを画像特徴ベクトルと同じ次元のベクトルに埋
め込む．この融合層に続いて，2つの全結合層によって印象語
スコアを推定する．モデルの学習には画像特徴と人物属性の組
合せの集合の特徴ベクトル V(a）に加え，その画像に対してア
ノテーションした人物属性組み合わせの集合のアノテータが受
けた印象の平均値 y(𝐼,𝜶) の 3つが与えられる．ここで y(𝐼,𝜶)
の各要素は各印象語スコアを表している．y(𝐼,𝜶) と，損失関数
𝐿 は以下で計算される．

y(𝐼,𝜶) =
∑

𝑠∈𝑆 (𝐼,𝜶) v(𝑠)
∥𝑆(𝐼,𝜶)∥ (5)

𝐿 = ∥p(𝐼,𝜶(a)) − y(𝐼,𝜶(a))∥2 (6)

ここで，v(𝑠) はアノテータ 𝑠 の印象ベクトル，𝑆(𝐼, 𝐴 𝑗 ) は画像
𝐼 のアノテータの中で人物属性の組合せの集合 𝐴 𝑗 に含まれる
人物属性組合せをもつアノテータの集合である．事前学習した
ResNet50のパラメータを固定したまま，パラメータ θ と特徴
ベクトル V(a) を最適化する．出力は 24の各印象語に対する印
象語スコアである．
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表 1: 各人物属性の詳細
人物属性 詳細
性別 男性，女性
年代 10・20，30，40，50，60
会員ランク Regular・Silver，Gold，Platinum，Diamond
居住地 北海道・東北，関東，中部，近畿，中国，四国，九州，その他
年収 ～400 万円，400～600 万円，600～800 万円，800～1,000 万円，1,000～1,200 万円，1,200 万円～
婚姻状況 独身，既婚
子供の有無 なし，あり
車の保有状況 保有していない，保有している

職業

研究・開発・技術者，専業主婦（主夫），営業・販売，自営業，専門職（医師・看護師・弁護士など），
学生，公務員・団体職員，財務・経理，事務職，パート・アルバイト，教職員，管理職，
企画・マーケティング，総務・人事，会社経営・役員，契約社員・派遣社員，広報・広告・デザイン，
自由業（フリーランス），働いていない，その他

4. データセット
本手法の学習と評価のために，電子商取引（EC）サイトから
収集した商品画像とクラウドソーシングサービスによって収集
した画像に対する印象の回答のアノテーションデータの組から
なるデータセットを構築した．

4. 1 画像の収集方法
画像は ECサイト上でカーペットのカテゴリで販売されてい
る 1 万件以上の商品画像をクローリングした．この際に画像
中にテキストが含まれているとアノテーション時に影響を与え
る可能性があるため，テキスト入りの画像や，重複している画
像を目視で削除した．また，人物が映り込んでいる商品画像に
ついては肖像権を考慮し，これらも目視で削除した．最終的に
カーペットのカテゴリの画像 4,000枚を選択した．

4. 2 印象語の定義
使用した印象語は先行研究 [4]と同じものである．先行研究
では，まず ECサイト上で使用される検索キーワードを収集し
た．次に検索キーワードを形態素解析し，「ヨーロッパスタイ
ル」などの「スタイル」を含む形容詞や単語を抽出した．そし
て，検索キーワードの使用頻度を考慮し，合計 24の印象語を
選択した．具体的には，おしゃれな，可愛い，小さい，大きい，
安い，高級な，和風，シンプルな，長い，短い，北欧風，エレ
ガントな，かっこいい，欧風，透明な，カフェ風，軽い，重い，
涼しい，暖かい，アジアン，モダン，アンティーク，ナチュラ
ルである．

4. 3 画像に対する印象のアノテーション
クラウドソーシングサービスである楽天超ミニバイト [6]を
利用してアノテーションした．アノテータには図 3のように画
像 1枚と印象語 1語，それに対して「Yes」と，「No」のボタンが
表示される．アノテータは画像に対してその印象語の印象を受
ければ「Yes」，受けなければ「No」と回答する．アノテータは
この質問を各画像に対して 24の印象語について連続して回答
する．その際，印象語は無作為な順番で表示される．アノテー
タの属性として，性別，年代，ECサイトの会員ランク，居住
地，婚姻状況，子供の有無，職業，年収，車の保有状況を収集し

表 2: 印象語に対する各人物属性の平均及び累積特徴量重要度
人物属性 平均特徴量重要度 累積特徴量重要度

（画像クラスタ番号） 0.8191 0.8191
職業 0.0650 0.8841
年代 0.0321 0.9162
性別 0.0290 0.9452
居住地 0.0184 0.9636
年収 0.0154 0.9790
会員ランク 0.0080 0.9870
婚姻状況 0.0053 0.9923
子供の有無 0.0040 0.9963
車の保有状況 0.0037 1.0000

た．各人物属性の詳細は表 1に示す．画像 1枚あたり 92人の
アノテータが 24語の印象のアノテーションした．それにより
合計 368,000件のアノテーションデータを得た．そこからアノ
テータの属性の中で未回答などが含まれるデータは削除し，最
終的に 273,163件のアノテーションデータを用いて実験した．

5. 実 験
5. 1 利用する人物属性
人物属性全てを使用すると組合せの数が指数関数的に多く

なってしまうため，印象に関連する人物属性を選択する．この
選択のために LightGBM [7] を用いた印象推定により各属性の
特徴量重要度を調べた．9つの人物属性に加えて，画像クラス
タリングの結果も印象推定に寄与しているかを調査するために
画像クラスタ番号も加えた．このときの画像クラスタリングは
k-means法で 𝑘 𝐼 = 100とした．その理由はこの後に述べるクラ
スタ数の決定において，適切なクラスタ数 𝑘 𝐼 が分からないた
め，大きな値を設定した．特徴量重要度は各印象語の推定にお
ける各人物属性の重要度を計算し，最後に各人物属性の平均値
を計算した．その結果を集計したものが表 2である．
画像クラスタ番号が最も特徴量重要度が高いことから，印象

推定において画像クラスタリングが有用であることがわかった．
人物属性においては累積特徴量重要度 98％で平均値が 1桁下
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図 4: クラスタ数 𝑘 𝐼 の変化による F値

がった．この結果から印象推定における人物属性は性別，年代，
居住地，職業，年収の 5つを用いることにした．

5. 2 人物属性の組合せの集合抽出におけるクラスタリング
5. 2. 1 画像クラスタリング
まず画像クラスタリングにおけるクラスタリング手法として

k-means 法を採用した．このとき，最適なクラスタ数 𝑘 𝐼 を決
める必要がある．ここでいう最適なクラスタ数 𝑘 𝐼 というのは
人が実際に似ていると感じる画像が同じクラスタに属している
ことが多い 𝑘 𝐼 のことを指す．クラスタ数 𝑘 𝐼 を決めるにあた
り，似ている画像がクラスタリング時に同じクラスタに属する
かを確認するために画像対を作成した．作成手順は以下の通り
である．
（ 1） 画像 4,000枚を小さな 𝑘 𝐼 でクラスタリングをする．本
実験では 𝑘 𝐼 = 10でクラスタリングした．
（ 2） 各クラスタから画像を 20枚ずつ選択し，画像対を 10
対作成する．これを全てのクラスタに対して行う．
（ 3） 画像数が多いため，似ていない画像対の割合が多い，
そこで，似ている画像対を増やすために似ていない画像対をい
くつか削除し，似ている画像対を追加する．最終的に似ている
／似ていない対が 50対ずつとなるようにする．
本研究を知らない第三者に，作成した 100対に対して似てい
る／似ていないのラベル付けをさせた．似ているとラベル付け
された画像対は 54対，似ていないとラベル付けされた画像対
は 46対となった．画像 4,000枚を様々な 𝑘 𝐼 でクラスタリング
したときに，ラベル付け結果との一致度合を確認した．クラス
タ数 𝑘 𝐼 を決める基準として F値を算出した．その結果を図 4
に示す．F値が最も高い 3つの 𝑘 𝐼 をここでは画像クラスタリ
ングにおける適切なクラスタ数の候補とした．更に，似ている
とラベル付けされた画像対が同じクラスタに属する割合，また
は似ていないとラベル付けした画像対に異なるクラスタに属す
る割合のどちらかが特に高く，F値も高い 𝑘 𝐼 もそれぞれ 1つ
ずつ選択し，𝑘 𝐼 の候補に追加した．これにより 4,000枚の画像
クラスタリングにおいて適切であると予想されるクラスタ数 𝑘 𝐼

の候補は{22, 23, 30, 31, 73}となった．

表 3: 人物属性の組合せの集合数による印象推定精度
比較設定 人物属性の組合せの集合数 精度（%）↑

A 1 72.4
B 4,704 68.1
C 6 71.2

5. 2. 2 属性組合せクラスタリング
属性組合せのクラスタリングには k-means法を用いた．この

ときのクラスタ数 𝑘𝐴 の候補は{2, 3, 4, 5, 10, 20, 30, 40, 50}と
した．このクラスタ数を選んだ理由としては，人物属性の組合
せの集合の適切な数を決める手法をまだ検討中であるためであ
る．そのため暫定的に決めたクラスタ数 𝑘𝐴 による結果に基づ
いて，クラスタリングをし，この後の印象推定により精度を確
認し，適切なクラスタ数の検討をする予定である．

5. 3 印 象 推 定
5. 3. 1 評 価 方 法
印象推定の実験では 4,000枚の画像を無作為に 2,880枚，320

枚，800枚に分割し，それぞれを訓練セット，検証セット，テ
ストセットとした．訓練セットのみ画像に対して 20倍のデー
タ拡張をした．画像に対してした処理は，無作為に左右反転，
±5 度の範囲で回転，0.9 から 1.1 倍の範囲で拡大縮小である．
データ拡張によって生成された画像に対応するアノテーション
は拡張前の元画像と同じとした．評価指標としては出力された
各印象語のスコアをしきい値で 2値化したときの「Yes」または
「No」と，テストセットのアノテーションとの一致割合を精度
として採用した．この 2値化の際のしきい値は，訓練セットと
検証セットのアノテーション全体の平均値に設定した．この評
価では，5回の交差検証をした．人物属性の組合せの集合抽出
の 2回のクラスタリング時における様々なクラスタ数 𝑘 𝐼，𝑘𝐴

の組合せによって得られた属性組合せを用いて印象推定をし，
精度を確認した．

5. 3. 2 比 較 設 定
人物属性の組合せの集合抽出の有効性を確認するために，集

合を作る場合と作らない場合及び先行研究 [4] と同じ設定の 3
通りの条件で実験した．

• 比較設定 A：人物属性の組合せの集合を 1つのみで印象
推定した場合である．これはすべての人物属性を 1つの人物属
性の組合せの集合であるとして印象推定をすることに相当する．

• 比較設定 B：人物属性の組合せの集合を抽出せずに印象
推定した場合である．これは各人物属性を 1つの人物属性の組
合せの集合であるとして印象推定をすることに相当する．

• 比較設定 C：ステレオタイプ的に人物属性の組合せの集
合を決めた先行研究 [4]と同じ人物属性の組合せを用いて印象
推定した場合である．先行研究の人物属性の組合せは使用属性
が性別（男性／女性）と年代（ヤング／ミドル／シニア）のみ
で組合せ数は 6である．

5. 3. 3 結 果
比較設定 A，B，Cを用いたときの印象推定の精度を表 3に

示す．2段階のクラスタリングにおけるいくつかのクラスタ数
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表 4: 画像クラスタ数及び人物属性の組合せの集合数を変えて人物属性の組合せの集合を抽出した結果を用いた印象推定精度

精度（%）↑
人物属性の組合せの集合数（𝑘𝐴）

2 3 4 5 10 20 30 40 50
22 70.3 69.6 69.4 68.6 68.4 67.9 67.2 67.5 67.6
23 70.1 69.5 69.5 68.9 67.7 67.2 67.6 67.6 67.3

画像クラスタ数（𝑘𝐼） 30 71.3 69.9 70.0 68.7 67.7 67.5 67.4 67.6 67.9
31 71.8 69.9 69.8 69.2 67.7 67.4 67.8 67.5 67.5
73 71.6 71.4 70.7 70.9 67.8 68.1 68.3 67.9 68.2

𝑘 𝐼，𝑘𝐴 の組合せによる人物属性の組合せの集合抽出を用いて
印象推定した結果を表 4に示す．
結果としては人物属性の組合せの集合数が多くなるにつれて
精度が低くなった．提案手法においては画像クラスタ数を大き
くすると精度が高くなることが確認できた．
まず比較設定の結果について考察する．すべての人物属性の
組合せを別々に扱った比較設定 Bの場合に精度が最も低くなっ
た．これは集合 1つあたり１つの人物属性の組合せしか含まれ
ていないため，データ不足が理由だと考えられる．先行研究 [4]
と同様の 6つの属性集合（比較設定 C）による推定結果は比較
設定 Bよりも +3.1%となった．このことから人物属性の組合
せの 1集合あたりのデータ数を増やすことが推定において有効
であると考えられる．人物属性の組合せの集合を 1つとみなし
て推定した比較設定 Aの精度が最も高いという結果になった．
これは比較設定の中で最もデータ数が多いためであると考えら
れる．
次に提案手法による結果について考察する．人物属性の組合
せの集合抽出を用いた印象推定の結果を見ると人物属性の組合
せの集合数 𝑘𝐴 が大きくなるにつれて画像クラスタ数にかかわ
らず精度が低くなっていくことがわかった．これは 1つの人物
属性の組合せの集合あたりのデータ数が少なくなっていくため
と考えられる．また，人物属性の組合せの集合を過剰に細かく
抽出してしまっていることも考えられる．画像クラスタ数の変
化における精度を見ると，画像クラスタ数を大きくするにつれ
て精度が高くなっていくことがわかる．ここで選んだ画像クラ
スタ数の中では 𝑘 𝐼 = 31が最も精度が高かった．しかし、表 3
の比較設定 Aよりも精度が下回ってしまった。本実験は 𝑘 𝐼 の
最大値を 100と設定したが，より大きいクラスタ数が適切な可
能性があるので，今後は更に大きなクラスタ数で実験をしてよ
り精度の高い 𝑘 𝐼 探す必要がある．

6. お わ り に
本報告では，人物属性に着目して，人が画像から受ける印象
を推定する手法について検討した．従来の手法では類似した感
性をもつであろう人物属性の組合せの集合を暫定的に決めてい
た．そこで提案手法ではクラウドソーシングにより収集した
データに対して 2段階のクラスタリングを適用し，人物属性の
組合せの集合をデータ駆動的に抽出した．そして画像特徴量と
人物属性の組合せの集合を表す one-hotベクトルを入力とする
推定モデルを用いて印象語スコアを出力した．結果としては人

物属性の組合せの集合を用いて印象推定をすることで精度が向
上することを確認した．今後は，人物属性の組合せの集合の抽
出時のクラスタリングにおけるよりよいパラメータ等の検討を
する予定である．
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