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概要：画像コンテンツの印象を予測する機械学習モデルの精度向上には多数の印象評価データが必要であ
り，その収集は作業者にとって大きな負担となっている．そこで我々は，画像コンテンツの印象を予測す
る機械学習モデルのチューニングを支援するインタラクティブな可視化システムを開発している．本シス
テムはプールベース型アクティブラーニングを採用し，少数の印象評価データで学習したモデルに未評価
画像の印象を予測させ，その結果を散布図として可視化する．また本システムでは，不確実性推定，類似
データの算出，予測値に基づくクラスタリング結果の提示機能を設けることで，ユーザが訓練データに追
加すべき画像を効率的かつ効果的に選択できるようにする．

1. はじめに
オンラインショッピングやデザイン支援ツールなどにお

いて，商品やデザイン素材などの画像コンテンツを，シン
プル，カジュアル，暗い…といった印象にもとづいて検索・
推薦するシステムのニーズが高まっている．これを実現す
るためには，画像に対して印象ラベルを付与するアノテー
ション作業が必要となる．しかし，この作業は主観性が高
いため，複数人から印象評価データを収集する必要がある
上に，対象となる画像が多いと膨大な作業量を要する．そ
のため，手作業だけで全ての画像コンテンツに印象ラベル
を付与することは容易ではない．この問題を解決する手段
として，機械学習モデルを構築して印象アノテーションを
半自動化することが考えられる．一方で，印象は主観的で
あり，一意に定まるものではなく，しかも複数の微細な視
覚特徴が複雑に絡み合って形成されている．これらのこと
から，印象の予測モデルを構築するための学習は容易では
なく，しかも精度を向上させるためのチューニング作業に
も手間を要する．
この課題を解決するための一手段として本報告では，ユー

ザが簡単に機械学習モデルを改善できるインタラクティブ
な可視化システムを開発する．このシステムでは，印象予
測結果を散布図に表した上で，不確実性推定，類似データ
の算出，予測値に基づくクラスタリング結果を可視化する
ことで，モデルの性能向上のために印象予測結果の修正が
必要な画像をユーザが効率的に選択できるよう支援する．
印象という主観的かつ連続的な評価タスクを対象に，完全
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な自動予測ではなく人間の判断を前提とし，ユーザが予測
結果に対する違和感や問題点に気づくことを重視した可視
化支援手法を提案する．

2. 関連研究
機械学習モデルの改善を支援するインタラクティブシ

ステムを開発した研究は多数存在する．例えば，Amershi

ら [1]は，概念学習に用いる機械学習モデルの訓練中に，以
前構築されたモデルを履歴に表示した上でロールバックも
可能にしたシステムを提案している．さらに，ユーザが訓
練データの調整のためラベル付けされたサンプルを削除す
る際に，その操作を元に戻す（またはやり直す）機能を提
供している．これにより，ユーザは複数の潜在的なモデル
を検討することができる．Ngら [2]は，画像内の物体の認
識とアノテーションを機械学習モデルによる自動判定で支
援するアノテーションプラットフォームを開発している．
ラベルの信頼度が低い画像を人間が優先的にアノテーショ
ンするよう順位付けして、これに従い人手でアノテーショ
ンを修正してモデルを改善する．この際に，クラスを絞り
込むための参照階層とクラス内の参照画像を提示するとと
もに，画像内でポリゴンによる厳密な物体位置指定を可能
にしている．Xiangら [3]は，多クラスかつ大規模な訓練
データに適用可能なアノテーション修正ツールの実現に向
けて，スケーラブルなデータ修正アルゴリズムと散布図に
おける階層的な可視化を開発している．Grimmeisenら [4]

は，分類器の学習において，各インスタンスについて正解
を与えたときのモデルの性能に対する影響度を示す有用性
尺度を導出し，これに基づいてユーザがインスタンスを選



択できるように，可視化に視覚的なガイダンスを組み込ん
だシステムを開発している．
しかし，これらの先行研究は分類モデルを対象としてお

り，回帰モデルを対象とした研究はまだ少ない．そこで
我々は，回帰モデルの中でも特に，画像コンテンツの印象
を予測するモデルを対象としたインタラクティブな可視化
システムを開発している．

3. 可視化システム
本報告の提案システムは，インタラクティブなプール

ベース型アクティブラーニングを可能にするシステムで
ある．プールベース型アクティブラーニングでは，プール
（ラベルなしデータの集合体）から，最も効果的にモデルの
精度と信頼性を向上させると予想されるデータを選択し，
ラベルを付けて訓練データに追加してから，改めてモデル
を学習する．この学習を反復することで，訓練データのサ
イズを増大させることなくモデルを改善する．本システム
では，以下の 5段階の処理を反復することで，インタラク
ティブなプールベース型アクティブラーニングを実現する．
( 1 ) 訓練データを用いてモデルを学習する．
( 2 ) 構築されたモデルによりテストデータの印象を予測

する．
( 3 ) 印象予測値の似ている画像が近くに配置されるような

散布図を表示して，印象予測結果を可視化する．
( 4 ) 印象予測結果が不適当である画像をユーザが探しやす

いように表示する．
( 5 ) ユーザが訓練データに追加する画像を選択して，印象

評価値を手動入力することで，訓練データを更新する．
(4)では，ユーザが印象予測結果からサンプリング対象

を選択しやすくするため，不確実性推定結果，類似データ
の算出結果，および印象予測値に基づくクラスタリング結
果を提示する．

3.1 モデルの学習
印象予測モデルの学習は，新海ら [5]や Sundaら [6]の
研究を参考に，VGG-19の事前学習済みモデルをファイン
チューニングする形で実行する．ユーザは図 1に示すペー
ジで，訓練データの画像ファイルと印象評価値を保存した
CSVファイルを選択し，学習を開始させる．

図 1 モデルの学習ページ

3.2 テストデータの印象予測
3.1節で述べた手順で学習したモデルを用いて，テスト

データの印象を予測する．同時に，Monte Carlo Dropout

による不確実性推定 [7]を実行する．不確実性が高いほど，
モデルの予測に対する確信度が低いことを意味する．ユー
ザは図 2に示すページで，テストデータの画像ファイルを
選択し，予測を開始させる．

図 2 テストデータの印象予測ページ

3.3 散布図による可視化
3.2節に示した印象予測の結果として，印象予測値は印象
評価軸に対応した多次元ベクトルとして得られる．現時点
での我々の実装では，飯島ら [8]が提唱した 5次元の印象
予測値を採用している．これを 2次元に次元削減して，散
布図に可視化する．ここで次元削減には，PCAと UMAP

の 2種類のいずれかを用いる．よって，それぞれの結果を
もとにした 2種類の散布図を表示できる．
なお，散布図の各点を画像で表示することで，画像の分

布を一目で把握しやすいという利点がある．しかし一方
で，散布図の各点を一般的な頂点で表示するのと比べて，
画面上での点の重なりが多くなるという問題点もある．そ
のため，本システムでは図 3のように，画像を用いる散布
図と用いない散布図を並べて表示し，ユーザが見比べられ
るようにしている．

図 3 散布図ページ

本システムでは，4種類の各散布図の右上にある拡大ボ
タンを押すことで，その 1種類の散布図だけを図 4のよう
に拡大して表示する機能を実装している．
また，ユーザが散布図中の点をクリックして選択したと

き，画面右側のパネル（以下，詳細パネル）にその詳細情
報を表示する．ここでは，画像の IDをテキストで，印象予



図 4 散布図の拡大表示ページ

測値を平行座標またはレーダーチャートで表示している．
平行座標とレーダーチャートはタブの選択で切り替えるこ
とができる．
さらに詳細パネル中の画像右下にある拡大ボタンを押し

たときに，図 5に示すポップアップ（以下，詳細ポップ
アップ）を表示する．この詳細ポップアップを用いること
で，大きく表示された画像を確認できる．

図 5 詳細ポップアップ

3.4 支援機能
ユーザが訓練データに追加すべき画像を効率的かつ効果
的に選択できるようにするため，本システムでは以下の 3

つの支援機能を実装している．
( 1 ) 不確実性推定
( 2 ) 類似データの算出
( 3 ) 印象予測値に基づくクラスタリング
これらの結果を提示した例を図 6に示す．この図に示す

ページで，ユーザは訓練データに追加する画像を選択する．
ページの画面上部には各支援機能の設定を変更できるカー
ド（以下，支援機能設定カード）を表示しており，チェック
ボックスで結果の提示の有無を切り替えることもできる．
3.4.1 不確実性の表示
印象予測と同時に推定した不確実性の高さを，散布図中

で画像の背景色もしくは点の色に表す．不確実性に応じて

図 6 支援の可視化ページ

グラデーション中の色を反映しており，支援機能設定カー
ドにカラーバーを表示している．また，詳細パネルと詳細
ポップアップでは不確実性を数値として提示する．加え
て，不確実性の高い画像を見つけて選択しやすいように，
不確実性が高い画像ほど散布図中で手前に描画されるよう
にしている．
3.4.2 類似データの表示
ユーザが散布図中の点をクリックして選択したとき，選

択した画像に赤色の枠を描画し，k近傍法により算出した
類似データに橙色の枠を描画する．詳細パネルにも類似
データの画像を表示する．また，支援機能設定カードで表
示する類似データの数を変更することができる．
3.4.3 印象予測値に基づくクラスタの表示
DBSCANによるクラスタ数自動推定のクラスタリング

と，k-meansによるクラスタ数指定のクラスタリングを実
装している．ページを開いた時点では DBSCANが実行さ
れるが，ユーザが支援機能設定カードのテキストフィール
ドにクラスタ数を入力すると，k-meansが実行される．ボ
タンで DBSCANを再実行することもできる．また，クラ
スタリング対象データも次元削減後の 2次元ベクトルと元
の 5次元ベクトルを変更することができる．クラスタリン
グ結果は，ユーザが画像を選択したときに散布図に提示す
る．選択した画像と同じクラスタに含まれる画像は，画像
の背景色もしくは点の色をカラーで表示し，異なるクラス
タに含まれる画像はグレーで表示する．このため，選択し
た画像と異なるクラスタに含まれる画像の不確実性はグ
レースケールで表示される．クラスタリング手法やクラス
タ数，クラスタリング対象データが変更されるたびに，散
布図にも反映される．

4. 実行結果と考察
本章では提案システムの実行結果を示す．本報告では，

画像コンテンツとして女性用洋服の画像*1 を題材としてお
り，教師データとする印象評価値には飯島ら [8]が収集し
たデータを用いている．5次元の印象評価軸の値はいずれ
*1 https://www.kaggle.com/datasets/zalando-research/

fashionmnist



も 1から 5の間である．
訓練データに 1000枚，テストデータに 500枚を使用し，

提案システム上でモデルの学習から印象予測結果の可視化
まで実行した．その結果，例えば不確実性が高い画像を探
索すると，図 7で選択している画像を訓練データに追加す
べき画像として発見できる．当該画像に対して，今回の実
験で出力された印象予測値と，アンケートで収集された印
象評価値を表 1に示す．この表からも，当該画像は印象予
測結果を修正すべき画像であることがわかる．
さらに，この画像の洋服は他にはない特有の柄がデザイ

ンされており，これは類似データや同クラスタ内の多くの
画像にも共通した特徴である．よって，この画像を起点に
類似データや同クラスタ内の画像を確認することで，印象
予測結果を修正すべき画像を効率的に見つけやすくなると
考えられる．

図 7 実行結果例

表 1 画像番号 1417 の印象予測値とアンケートによる評価値
色彩 立体的 正統性 穏健性 装飾性

予測値 2.97 3.62 3.97 1.85 2.28

評価値 4.08 4.54 4.77 2.77 2.77

5. おわりに
本稿では，画像コンテンツの印象を予測する機械学習モ

デルのチューニングを支援するため，不確実性，類似デー
タ，印象予測値に基づくクラスタを算出し提示することで，
プールベース型アクティブラーニングをインタラクティブ
な探索のもとで実行できる可視化システムを提案した．
今後の課題としては，可視化システムの有用性を支援機

能の妥当性の観点とユーザインタフェースの観点から検証
することがあげられる．また，印象予測モデルに適した支
援機能を増やし，システムを改善していきたい．
謝辞 女性用洋服の画像データに対するアンケートで収
集した印象評価値データを提供していただいた飯島緋理氏
に感謝いたします．
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