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検索結果を統合するための情報量の概念を考慮したスコア正規化手法

鈴 木 優† 波多野 賢治†

吉 川 正 俊†† 植 村 俊 亮†

複数の検索システムへ問合せを行い，それぞれの結果を統合して精度を向上させる手法であるメタ
検索エンジンが，Web 文書や画像の検索などに広く活用されている．この手法では，1 つの検索対
象オブジェクトに対して複数の検索システムがそれぞれスコアを付与し，関数を用いてそれらを統合
する．メタ検索エンジンの各検索システムが計算するスコア群の平均，分散，総和などはそれぞれ異
なるため，統合する前に正規化する必要がある．ところが従来のスコア正規化手法では，各検索シス
テムが検索対象オブジェクトに付与したスコアの分布に偏りがあるようなスコア群を正規化すること
ができないため，最適な正規化ができない場合がある．本論文では，各検索システムが計算したスコ
アに対する検索対象オブジェクト数の分布を考慮したスコアの正規化手法を提案する．本提案では，
ある検索対象オブジェクトのスコアが同じであっても，そのスコア周辺での検索対象オブジェクトの
数が多い場合は少ない場合に比べて相対的に低い値となるべきであると考えた．つまり，検索対象オ
ブジェクト数が多いスコアの範囲では正規化後のスコアを低くし，検索対象オブジェクト数が少ない
スコアの範囲では正規化後のスコアを高くする．その結果，高い値を持つスコアが多い検索結果と低
い値を持つスコアが多い検索結果を，それぞれ相互に統合可能なスコアへ正規化を行うことが可能と
なる．

A Relevance Score Normalizing Method
Using Shannon’s Information Measure

Yu Suzuki,† Kenji Hatano,† Masatoshi Yoshikawa††

and Shunsuke Uemura†

In metasearch engines, many individual retrieval systems calculate raw relevant scores to a
retrieval target respectively, and the metasearch engine directly combines these raw relevant
scores into the similarities between the user’s query and the retrieval target. At this time,
the metasearch engine should normalize the raw relevant scores to be equivalent with each
other, because the raw relevant scores are not always adequate to be combined. That is to
say, the same normalized relevant scores should indicate the same similarities between the
user’s query and the retrieval targets, even if the normalized relevant scores are calculated by
different retrieval systems. Many normaization methods have been proposed so far, but these
normalization methods are not always sufficient for normalizing the raw relevance scores. In
this paper, we propose a method for normalizing raw relevant scores using Shannon’s infor-
mation measure. By applying Shannon’s information measure to our proposed normalization
method, the high raw relevant scores are convert to low normalized relevant scores if a re-
trieval system calculates many high raw relevant scores. On the contrary, the high raw relevant
scores are convert to high normalized relevant scores if a retrieval system calculates only a
few number of high raw relevant scores. We assume that the retrieval targets are relevant
for the user’s query if both the raw relevance scores and the Shannon’s information measure
are high. From our experimental result, we confirmed that the accuracy of our normalization
method is better than others. Consequently, we confirmed that the proposed assumption is
correct for relevant score normalization method.
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1. は じ め に

情報検索システムの検索精度向上に関する研究がさ

かんに行われている．検索精度を向上させるためには

様々な方法が考えられるが，現在では 1つの閉じた検

索システムの検索精度を向上させる方法には限界があ

37



38 情報処理学会論文誌：データベース Mar. 2004

図 1 複数の検索システムを統合したメタ検索エンジンの例
Fig. 1 Integration of multiple information retrieval systems.

ると考えられており，複数の検索システムによる検索

結果を統合することによって，検索精度を向上させる

研究，つまりメタ検索エンジンに関する研究が注目さ

れている．たとえば，画像検索システムにおけるメタ

検索エンジンの例として，図 1のようなシステムがあ

げられる．図 1は，利用者が問合せとして 1つの画像

を入力したときに，問合せ画像に類似した画像を検索

するためのシステムであり，1)メタ検索エンジンが利

用者の問合せ画像を複数の検索システムへ入力し，2)

それぞれの検索システムが順位，スコア付き検索結果

を出力し，3) 2)で計算されたスコアを統合し検索結

果を出力する，という 3つの手順で問合せ処理が行わ

れる．本論文では，検索を行うためのシステム全体を

“メタ検索エンジン”と呼び，メタ検索エンジンを構

成している個々の検索を行うためのシステムを “検索

システム”と呼んでいる．

このようなメタ検索エンジンによる検索精度の向上

に関する研究は，現在までに数多く行われているが，

それらの課題を列挙すると次の 5点に集約することが

できる．

( 1 ) 検索対象オブジェクト（先の例では画像に相当

する）からの特徴量の抽出方法．

( 2 ) 各検索システムにおけるスコアの計算方法．

( 3 ) 算出されたスコアの正規化方法．

( 4 ) 正規化されたスコアの統合方法．

( 5 ) 利用者への検索結果の提示方法．

我々は，複数の検索システムが出力する検索結果を

統合することによる検索精度の向上を研究の目的とし

てきた．先行研究17) ではこれらの 5つの問題点のう

ち 4番目の手法，すなわちスコアの統合方法に関する

研究を行ったが，スコアを統合する際にはスコアの正

規化が検索精度に大きく反映されることが評価実験に

よって判明したため，本論文では 3番目の課題，つま

りスコアの正規化の問題に着目した．

メタ検索エンジンを構成している各検索システムは，

それぞれ色ヒストグラムを用いた方法や模様情報を用

いた方法などそれぞれ各々の方法を用いてスコアを計

算するため，スコアの分布，範囲はそれぞれ異なり，

そのまま統合することはできない．そこで，複数の検

索システムが出力したスコアをそれぞれ統合可能な値

へ変換するために，スコアの正規化を行う．従来から

スコアを正規化するための様々な方法が提案されてい

るが6),8),10)，これらの方法ではスコアの中に極端に大

きい値や小さい値がある場合，またスコアの分布に偏

りがある場合には，正しく正規化を行うことができな

い場合があるという問題点がある．この問題点は，従

来の手法は正規化のための関数が線形関数を基にして

いる点から生じていると考えられる．

本論文では，Shannonの情報量9) の概念を利用し

たスコアの正規化手法を提案する．ある検索システム

が検索対象オブジェクト群に対して低いスコアを付与

したにもかかわらず，ある検索対象オブジェクトに対
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してだけ高いスコアを付与したとき，その検索対象オ

ブジェクトは利用者にとって適合している可能性が非

常に高いと考えられる．そこで我々は，複数のスコア

のうちきわめて高いスコアが付与された検索対象オ

ブジェクトは，検索対象オブジェクト群の中で特に目

立った検索対象オブジェクトであるために，利用者に

よってその検索対象オブジェクトは適合していると判

断されると仮定した．この仮定に従って，検索対象オ

ブジェクトに付与された正規化前のスコアがきわめて

高い値であるかを判断するために，Shannon の情報

量を用いている．なぜなら情報量の概念は，数値の集

合のうちのある 1つの数値が他の数値群と比較してど

の程度目立った値であるかを測定するために用いるこ

とができるからである．

提案手法の有効性を確かめるために，評価実験を

行った．評価実験では，色ヒストグラム，形状，模様

情報それぞれを用いた 3つの画像検索システムを統合

した類似画像メタ検索エンジンを構築し，以下に述べ

る 3 つの点においての考察を行う．1) 提案手法によ

る場合と従来の手法による場合における正規化後のス

コアの分布を比較することにより，正規化後のスコア

の値が相互に比較可能であるかを確かめる．2)提案手

法におけるパラメータである，正規化前スコアの範囲

を分割する数に関しての考察も行っている．3)構築し

た類似画像メタ検索エンジンにおける検索精度を再現

率・適合率によって比較し，提案手法の有効性を確か

める．

本論文は次のような構成である．まず 2 章では我々

の提案手法と関連する手法との差異について述べる．

次に 3 章では，Shannonの情報量の概念を考慮した

スコアの正規化手法について述べる．4 章では評価実

験を行い提案手法の有効性を確かめる．最後に 5 章

では，本論文のまとめを行い，さらに今後の研究課題

について述べる．

2. 関 連 研 究

本章では従来提案されているメタ検索エンジンに関

する研究と本提案手法との差異について述べる．

メタ検索エンジンと単一の検索システムを比較して，

検索精度がなぜ高くなるかについて，Diamondの研

究結果3)で示されており，次の 2つの点が理由として

あげられている．

( 1 ) 多くの検索システムによって高いスコアを得ら

れた検索対象オブジェクトは，利用者の検索要

求に適合していることが多いため．

( 2 ) 1つの検索システムでは検索対象オブジェクト

に対して誤ったスコアが付与され，適合，不適

合の判断を誤る可能性があるが，複数の検索シ

ステムを用いることによってその誤りが減少す

るため．

我々は，メタ検索エンジンの検索精度を向上させる

ために，スコアを統合する際の前処理としての正規

化が必要であると考えている．なぜなら，スコアはす

べて統一された基準で計算されているわけではなく，

それらを統合することによって検索システムを平等に

評価できないからである．一方，小作らによる実験結

果16) では，複数の検索システムによるスコアを統合

する場合に，正規化を行う必要がないことが示されて

いる．しかし，小作らのメタ検索エンジンの前提条件

は，すべての検索システムが同じアルゴリズムで動作

すること，検索対象オブジェクトが異なることである

のに対して，我々の提案するメタ検索エンジンの前提

条件はすべての検索システムが異なるアルゴリズムで

動作すること，検索対象オブジェクトが同一であるこ

とである．そのため，必ずしもスコアの正規化が不要

であるとはいえないことが分かる．

スコアの値を統合することを考えた場合，統合され

るスコアは比較可能でなければならない．ここでスコ

アが比較可能であるとは，3.2 節で述べるとおり，複

数の検索システムが計算したスコアがすべて統一され

た基準で付与されていることである．そこで，スコア

相互を正規化するための手法が提案されている．たと

えば，Web文書を検索するためのメタ検索エンジンに

使用するための正規化として，Montagueらは 3つの

手法，Standard，Sum，ZMUVを用いている7)．こ

れらの手法は，正規化を行わない場合と比較して有用

であることが彼らの実験によって示されているが，論

理的な根拠が乏しく，正規化を行う利点が評価実験だ

けでしか示されていない．我々は，提案手法を提案す

るうえで正規化手法の妥当性について 3.2 節において

議論しており，Montagueらの手法と比較してより妥

当な方法であるといえる．

一方，利用者のフィードバックを用いて各検索シス

テムで計算されたスコアを正規化を行う手法が Vogt

ら11)∼14)，Bartell 2) によって提案されている．これ

らの手法では，利用者の検索対象オブジェクトに対す

る適合，不適合の判断を正規化の手法に反映させるこ

とができるため，その点では非常に理想的なシステム

であるといえる．ところが，適合フィードバックによ

る方法は，利用者にとって非常に手間がかかる点が問

題である．提案手法は適合フィードバックによる方法

を採用していないため，利用者が検索に必要な手間が
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図 2 スコアの正規化とその統合
Fig. 2 Score normalization and integration.

軽減される点も特徴である．

3. スコアの正規化手法

複数の検索システムが計算したスコアをどのように

して正規化するかが，本論文の研究課題である．なぜ

なら，検索システムがすべて統一された基準でスコア

を算出されているとは限らないためである．そこで本

章では，検索対象オブジェクトの数の分布を考えた正

規化を行う手法について述べる．

3.1 本論文で用いる用語の定義

図 2 において，本論文で使用する変数，定数の定

義を行う．まず，メタ検索エンジンを構成している検

索システムをそれぞれ Ri (i = 1, 2, · · · , M) とおく．

すべての検索システムでは同じ検索対象オブジェクト

集合を検索対象としていると仮定し，それぞれの検索

対象オブジェクトを Oj (j = 1, 2, · · · , N)とする．検

索システムはすべての検索対象オブジェクトと問合せ

との類似度を計算し，スコアを付ける．ここで，検索

システム Ri によって付与された検索対象オブジェク

ト Oj のスコアを S(Ri, Oj)とする．最終的には統合

関数を使って，検索対象オブジェクト Oj に対して式

(1)を用いて 1つの統合スコア IS(Oj) を計算する．

IS(Oj) = ⊕M
i=1S

′(Ri, Oj) (1)

ここで，S′(Ri, Oj)は S(Ri, Oj)を提案手法によって

正規化したスコアであり，3.3.3 項の式 (6)によって

定義される値である．

3.2 スコアの正規化のための直感的な考え方

本節では，まず提案手法における前提条件，次に正

規化後のスコアが満たさなければならない条件につい

て述べ，さらにそれらの条件を満たした正規化手法を

について述べる．

提案手法を考える上で，次の 2つの前提条件を仮定

している．

( 1 ) 各検索システムはすべて同程度の検索精度で

ある．

( 2 ) 検索システムをすべて平等に評価することによっ

て，メタ検索エンジンの検索精度は向上する．

1つ目の条件を設定した理由は，メタ検索エンジン

を構築する際に検索精度が悪い検索システムを基に

メタ検索エンジンを構築した場合に，その検索システ

ムの影響でメタ検索エンジンの検索精度が低下してし

まうためである．また，2つ目の条件を設定した理由

は，すべての検索システムを平等に評価していない場

合，すなわち一部の検索システムの検索結果を無視し

ている場合では，すべての検索システムの検索結果が

統合後の結果へ反映されていないため，メタ検索エン

ジンの検索精度が下がるためである．Montagueらの

実験7)によって，統合する検索システムの数が多けれ

ば多いほどメタ検索システムの検索精度が向上するこ

とが示されているため，本論文では以上に示した 2つ

の前提条件を仮定した．

我々は，正規化後のスコアはすべて統一された基準

で付与されていると考える．まず，ある検索対象オブ

ジェクト O1 に対して検索システム R1 が付与した

スコアが S(R1, O1) であり，同様に検索オブジェク

ト O2 に対して検索システム R2 が付与したスコア

S(R2, O2) であったとする．さらに，S(R1, O1) と

S(R2, O2)が同じ値であったとする．このとき O1 と

O2 が利用者にとって同程度適合していると判断した

場合，検索システム R1，R2 で計算されたスコア相

互は統合可能であるといえる．このように，複数の検

索システムによって計算されたスコアが統合可能であ

る状態であることを，本論文では「相互に比較可能で

ある」と呼ぶ．

一方，Montagueら7)が使用した正規化手法（表 1）

では，以下のような仮定がなされている．

( 1 ) Standard

すべての検索システムで出力されたスコアの最
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表 1 Montague らが提案したスコア正規化手法7)

Table 1 Normalization algorithms designed by Montague

and Aslam 7).

正規化手法 説明

Standard スコアの最小値を 0 に，最大値を 1 に揃える
SUM スコアの最小値を 0 に，総和を 1 に揃える
ZMUV スコアの平均を 0 に，分散を 1 に揃える

大値，最小値が同じであるならば，スコアは相

互に比較可能である．

( 2 ) Sum

すべての検索システムで出力されたスコアの総

和が同じであるならば，スコアは相互に比較可

能である．

( 3 ) ZMUV

すべての検索システムで出力されたスコアの平

均，分散が同じであるならば，スコアは相互に

比較可能である．

これらの仮定を見ると，Montagueらの仮定では正

規化後のスコアが必ずしも相互に比較可能とはならな

いことが分かる．

たとえば，検索システム R1，R2 があり，それらの

スコアに対する画像の数は図 3 のように分布してい

ると仮定する．これらのスコアの分布を見ると，2つ

のスコアは最大値，最小値，総和，平均，分散が双方

同じである☆．つまり，Standard，Sum，ZMUVにお

けるすべての仮定は満たされている．ところが，同じ

スコアを付与されている検索対象オブジェクトは同じ

程度適合しているとはいえない．なぜなら，検索シス

テム R1 においてはスコア 0.7の検索対象オブジェク

トが 1つであることに対して，R2 では 3つであるか

らである．この例の場合では，R2 では比較的高い値

のスコアが算出されやすい点と比較して，R1 では 0.5

に近い値が算出されやすいことが分かる．つまり，も

し利用者がスコア 0.7以上を適合と判断すると仮定し

た場合，R1 と比較して R2 は相対的に多くの検索対

象オブジェクトを不適合と判断したことが分かる．と

ころが，2つの検索システムのどちらも適合している

検索対象オブジェクトの数は同じである．つまり，R1

と R2 2つの検索システムが計算したスコアは相互に

比較可能ではないことが分かる．

スコアを相互に比較可能とするためには，利用者が

どの検索対象オブジェクトに対して適合すると判断す

るのかを正規化手法において推測しなければならな

☆ 最大値は 1，最小値は 0.1，総和は 4.6，平均は 0.46，分散は
0.27 である．

(a) 検索システム R1

(b) 検索システム R2

図 3 検索システム R1，R2 を用いた場合のスコアの分布図
Fig. 3 The number of objects for each score in the

retrieval systems R1 and R2.

い．そこで本論文では，利用者は検索対象オブジェク

ト群に付与されたスコアのうち目立って高い値である

ものを適合していると判断すると仮定した．この仮定

に従って，スコアの正規化の際に，スコアが他の検索

対象オブジェクト群と比較してどの程度目立っている

かを判定し，そのための指標として Shannonの情報

量9) の概念を用いた．

3.3 Shannonの情報量の概念を利用したスコア

の正規化手法

本節では，情報量に基づいたスコアの正規化手法の

具体的な方法について述べる．我々の提案する手法は，

次の 3つの手順で計算される．

( 1 ) 最大値，最小値を用いた正規化を行い，スコア

を [0, 1] の範囲に収める．

( 2 ) 計算された各スコアに対して情報量を求める．

( 3 ) スコアと情報量を統合し，正規化されたスコア

を導出する．

以下では，これら 3つの手順について詳細を述べる．

3.3.1 正規化のための準備

まず，正規化後のスコアの値の範囲を [0, 1] に収め
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図 4 スコアに対する情報量の計算
Fig. 4 Calculation of information measure for relevance

scores.

るため，従来の正規化手法である Standard を用いて

スコアを [0, 1] へ正規化する．Smax(Ri) をスコアの

最大値，Smin(Ri) をスコアの最小値とした場合に，

正規化後のスコア S∗(Ri, Oj)を次のように定義する．

S∗(Ri, Oj) =
S(Ri, Oj) − Smin(Ri)

Smax(Ri) − Smin(Ri)
(2)

3.3.2 Shannonの情報量の計算

情報量を求めるために，正規化前のスコアをそのま

ま用いず，スコアの範囲 [0, 1] を区切り，その範囲の

スコアを付与された検索対象オブジェクトの個数から

計算する．なぜなら，正規化前のスコアは離散値であ

り，ほぼすべての値は異なる値であるであると考えら

れるため，情報量を正しく求めることができないため

である．

まず，スコアの範囲 [0, 1] を 0 から L ずつ分割す

る．つまり，各フィールドにおいてとりうるスコアの

最大値と最小値の差は L となる．ここで，スコアの

範囲 [0, 1] を等間隔に分割するために，L = 1
P
を満

たす L のみを用いることができることとする．P は

[0, 1] を分割した後のフィールドの個数である．

図 4 に示すように，スコア S∗(Ri, Oj) が先頭の

フィールドから数えて k (k = 1, 2, · · · , P ) 番目の

フィールドに入ったとする．ここでスコア S∗(Ri, Oj)

の情報量 I(Ri, Oj) を求める．まず，k 番目のフィー

ルドに区分されたオブジェクトの数 F (k) を計算す

る．さらに，検索対象オブジェクトの総数 N と F (k)

を用いることによって，オブジェクト Oj の情報量

I(Ri, Oj) は次の式で計算できる．

I(Ri, Oj) = − log2

(
F (k)

N

)
(3)

この式は，Shannonの情報量の定義9) に基づくも

のであり，フィールドに区分されるスコアの割合を生

起確率として考えている．たとえば，あるスコアが区

分されたフィールドに他のスコアがほとんど区分され

ていない場合には，そのスコアは情報量が高いと考え

られる．

ところが，F (k)をそのまま正規化のために用いた場

合，正規化後のスコアが逆転してしまう可能性がある．

たとえば，検索対象オブジェクト O1 は正規化前のス

コアが S(Rj , O1) = 0.1であり，情報量 I(Rj , O1)は

5となったとする．また，検索対象オブジェクト O2 は

正規化前のスコアが S(Rj , O2) = 0.4であり，情報量

I(Rj , O2)は 1 となったとする．この場合には，正規

化前のスコアが O1 より O2 のほうが小さいにもかか

わらず，正規化後のスコアが O1 よりも O2 のほうが

大きくなってしまう．この問題は，F (k) が単調減少

とならない場合に発生する問題である．そこで，F (k)

を基に単調減少関数 G(k) を次のように定義する．

G(P ) = F (P )

G(k − 1) = max(F (k − 1), G(k))

(k = 2, 3, · · · , P ) (4)

以上より，単調減少である G(k) 用いた情報量

J(Ri, Oj) は次のように定義される．

J(Ri, Oj) = − log2

(
G(k)

N

)
(5)

3.3.3 正規化後のスコアの導出

Standardで正規化したスコアとその情報量を用い

て，正規化後のスコア S′(Ri, Oj) を次のように計算

する．

S′(Ri, Oj) = S∗(Ri, Oj) · J(Ri, Oj) (6)

4. 評 価 実 験

本論文における提案手法が有効であることを確かめ

るために，評価実験を行った．評価実験における目的

は 3つであり，1)正規化手法において必要なパラメー

タ L の最適な値を求め，2)実際に正しく正規化され

ていることをスコアの分布から確かめ，3)従来の正規

化手法と比較し，提案手法の有効性を確かめた．

以下では，まず評価実験に用いた類似画像メタ検索

エンジンの概要を示し，次に実験の手順について説明

を行い，最後に実験結果，考察を示した．

4.1 評価に用いた画像検索システム

本評価実験では画像を検索することのできるメタ検

索エンジンを構築した．メタ検索エンジンは 3 つの

画像検索システムから構成され，それぞれ，色ヒスト

グラム，画像に含まれる物体の形状情報，その模様情

報を用いて検索するシステムである．すべての画像検

索システムは画像を問合せとして入力とし，出力とし

て検索対象画像群のうち問合せ画像に類似している

画像を出力する．検索結果は，検索対象画像それぞれ

に，3.3.3 項における検索システムが付与したスコア

S′(Ri, Oj)を基にした順位とともに，ランクが上位の

ものから順に出力される．
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4.1.1 比較に用いた 3つの正規化手法

我々はMontagueらの提案した正規化手法を，提案

手法の比較対象として用いた．Montagueらの提案す

る手法は 3つであり，それらの定義は 2 章の表 1 に

示したとおりである．

統合関数は，Fox らの提案した CombSUM や

CombMNZを使用しており，それぞれ次の式 (7)，(8)

で定義されている5)．

IS(Oj) =

N∑
i=1

S′(Ri, Oj) (7)

IS(Oj) =

N∑
i=1

(
S′(Ri, Oj) · K(Ri)

)
(8)

ここで K(Ri) は検索システム Ri におけるスコアが

0より大きい検索対象オブジェクトの数である．

Montagueらの実験結果では，SUMと CombSUM

を組み合わせた場合，もしくは ZMUVと CombMNZ

を組み合わせた場合に最も検索性能が高いことが判明

している7)．ところが，Montagueらの実験はテキス

ト文書検索における実験結果であり，我々の実験環境

と同一ではないため，我々の実験結果とMontagueら

の実験結果が一致しない場合も考えられる．そこで，

Montagueらの用いた 3つの正規化手法をすべて比較

対象とした．

4.2 実 験 方 法

我々は，次のような手順で評価実験を行った．

( 1 ) 4人の被験者によって，15組の問合せ画像，正

解画像の組を作成する．

( 2 ) 問合せ画像をそれぞれ入力し，画像検索システ

ムを用いて検索結果を得る．検索結果はスコア

によって順位付けされた画像の集合である．

( 3 ) 被験者によって作成された正解画像と，画像検

索システムによって検索された画像の順位付き

リストから，その平均適合率を計算する．平均

適合率に関しては，4.3 節の式 (9)で述べる方

法を用いて計算を行う．

使用した画像はおよそ 30, 000枚であり，Photodisc

社から刊行されている CD-ROM☆に収められている

ものである．本論文で構築した画像検索システムにお

ける問合せの検索結果は，適合する画像かどうかとい

う評価が主観的なものとなってしまい，被験者者によっ

て異なるものである．つまり，1人の評価者によって

作成されたテストコレクションでは，正当な評価を行

うことができないと考えられる．また，我々は画像検

☆ http:/www.photodisc.com/

索システムの検索精度を評価するためのテストコレク

ションを発見できなかったため，独自のテストコレク

ションを構築した．

4.3 評価の指標

情報検索システムの検索精度を計測する目的で用い

られる指標の 1つに，再現率，適合率がある1)．これ

ら 2つの尺度を用いて，ランキングされた検索結果の

精度を測定することができる．この場合，1つの問合

せに対して複数の再現率，適合率を計算することがで

き，それらをグラフとして表現したものは “再現率–適

合率グラフ”と呼ばれている．ところが，再現率–適

合率グラフを用いてメタ検索エンジンの検索精度を測

定することは困難である．なぜなら，本実験では正規

化手法と統合手法の組合せの数，問合せの数を考える

と，非常に多くの再現率–適合率グラフを描く必要が

ある．ところが，グラフの数が多ければ多いほど，検

索システム間の検索精度を比較することは難しい．そ

こで，1 つのシステムから得られた複数個の再現率，

適合率を “平均適合率” と呼ばれる評価指標で表現す

ることがしばしば行われる18)．平均適合率の定義は次

の式による定義される．

ν =
1∑N

i=1
x(Oi)

N∑
j=i

x(Oi)

j

(
1+

j−1∑
k=1

x(Ok)

)
(9)

ここで，N を出力画像の総数，Oi (i = 1, 2, . . . , N)

を出力順位第 i 位の文書の適合/不適合を表す変数と

する．ただし，第 i 位の文書が適合している場合は

x(Oi) = 1，適合していない場合は x(Oi) = 0 とな

る．評価実験においては，平均適合率も再現率–適合

率グラフとあわせて用いることによって，メタ検索エ

ンジンの検索精度を測定した．

4.4 実 験 結 果

4.4.1 提案手法における最適なパラメータ

3.3.2 項で示したとおり，提案手法ではパラメータ

として L を設定する必要がある．我々は，L の値を

0.001から 0.5まで変化させ，平均適合率の変化を調

査した．統合関数によって平均適合率が異なるため，

2つの統合関数（CombSUM，CombMNZ）それぞれ

の場合について，平均適合率とパラメータとの相関関

係を調べた．結果を図 5 に示す．

これらの図から，L の値として 0.2 を用いた場合

に，最も平均適合率が高いことが分かった．つまり，

スコアの範囲 [0, 1] を 5等分にした場合に，情報量が

適切な値となることが分かった．

4.4.2 正規化後のスコア分布の変化

次に，提案した手法を用いることによって，スコア
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(a) CombSUM (b) CombMNZ

図 5 パラメータ L を変化させた場合の平均適合率の変化
Fig. 5 Averaging precision by changing the parameter L.

(a) 正規化前 (b) Standard

(c) ZMUV (d) 提案手法

図 6 色ヒストグラムによる検索システムの検索結果の正規化前と正規化後のスコアの分布
Fig. 6 The distribution of color histogram relevance scores at a query.

の分布がどのように変化したのかを実際に確認した．

問合せは，実際に被験者が設定した入力画像のうちの

1つを用いた．図 6，図 7，図 8に，正規化を行う前の

スコアの分布，Standard，ZMUV，提案手法それぞ

れで正規化を行ったときのスコアの分布をそれぞれ示

す．正規化手法として SUMを用いた場合のスコアの

分布は，Standardを用いた場合のグラフと同じグラフ

となるため，省略した．また，提案手法におけるパラ

メータ L の値として 0.2を用いた．これは，4.4.1 項

における実験において最適なパラメータ L の値が求

められているからである．

ここで，図 6～図 8に示した正規化前，正規化後の
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(a) 正規化前 (b) Standard

(c) ZMUV (d) 提案手法

図 7 形状情報による検索システムの検索結果の正規化前と正規化後のスコアの分布
Fig. 7 The distribution of shape relevance scores at a query.

スコアの分布を比較する．まず，正規化前のスコアの

分布を見ると，図 6 ではスコア 0が付与された画像

が多く，次に 0.2から 0.3のスコアが与えられた画像

が多いことが分かる．図 7 でも図 6 における分布と

同様に，スコアの値が 0から 0.1が付与された画像が

多いことが分かる．一方，図 8ではスコア 0.9に近い

画像が多く，スコア 0が付与された画像はほとんどな

い．このような場合，統合関数を用いてこれら 3つの

スコアを統合してしまうと，平均的にスコアの高い検

索結果，つまりこの場合では模様情報を基にした検索

システムによる検索結果のみが，統合後の検索結果に

反映されてしまうことは明らかである．

正規化手法として Standard，もしくは SUMを選

択した場合のグラフを見ると，正規化前のグラフとほ

とんど変化がないことが分かる．つまり，Standardを

用いて正規化した場合でも，平均的に模様情報を基に

した検索システムによる検索結果におけるスコアは，

他の検索結果におけるスコアと比較してもやはり相対

的に高いと考えられるため，正規化前と同様，模様情

報を基にした検索システムによる検索結果のみが統合

後の検索結果に反映されてしまう問題点は解決されて

いない．

一方，ZMUVを選択した場合のグラフを見ると，平

均や分散は統一されているが，同じスコアを持つ検索

対象オブジェクト群は，やはり類似したスコアの値と

して正規化されてしまう．たとえば，模様情報におい

てスコアの値が 0.9付近であったものが ZMUVにお

ける正規化でやはり 0.4付近となってしまう．この場

合では，形状情報におけるスコアの値が 0付近である

ものが多いことからも，これらのスコアは相互に比較

可能であるとはいえない．

しかし，提案手法を用いてスコアを正規化した場合，

模様情報におけるスコア分布のように，正規化前のス

コアが高い値に集中した場合であっても，正規化後の

スコアの値は 0.3から 0.8と比較的大きな範囲に分散

することが分かる．また，正規化前のスコアの分布が

比較的異なっている 3つのグラフが，正規化を行うこ

とによって比較的スコアの分布している範囲が類似し

ていることが分かる．これは，画像に付与されたスコ

アに対して求められた情報量が，模様情報におけるス
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(a) 正規化前 (b) Standard

(c) ZMUV (d) 提案手法

図 8 模様情報による検索システムの検索結果の正規化前と正規化後のスコアの分布
Fig. 8 The distribution of texture relevance scores at a query.

コア分布の場合は比較的低い値となり，他の 2つの情

報におけるスコア分布の場合は比較的高い値となるた

めである．つまり，模様情報におけるスコアの分布が

0.9付近に集中しているために，スコアの値が高い点

では情報量が低下するためである．

3.2 節における正規化後のスコアの要件から，すべ

てのスコアの分布の範囲が同じとなる場合に最も良い

正規化を行うことができると考えられる．この観点か

ら図 6～図 8 を見ると，提案手法を用いた場合に最も

スコアの分布が類似したグラフに変換できていると考

えられ，最も良い正規化手法であるといえる．

以上のことから，正規化後のスコアの分布は提案手

法を用いることによって，複数の検索システムによっ

て出力されたスコアが，互いに比較可能な値となるよ

うに正規化されていることを示すことができた．とこ

ろが，以上の実験だけでは正規化を行ったことによる

有効性を示したことにはならない．そこで，実際に各

正規化手法を適用したメタ検索エンジンの検索精度を

比較することによって有効性の確認を行う．

4.4.3 正規化を行ったことによる適合率の変化

最後に，4.3 節において実際に正規化を行った場合

の再現率–適合率グラフを，図 9において示し，Stan-

dard，ZMUV，SUMを用いた場合と比較した．ここ

で，4 つの正規化手法と 2 つの統合関数の組合せす

べてについて実験を行った．凡例では正規化手法と

統合関数の組を表記している．つまり，“Proposed-

SUM”という表記は，提案手法を正規化手法として用

い，CombSUMを統合関数として用いた場合である

ことを示している．また，4.3節で述べたように，図 9

で示した再現率–適合率グラフのみを用いて検索性能

を評価することは困難である．そのため，各問合せご

との平均適合率を図 10で示した．図 10においては，

統合前の検索システムの検索結果，つまり 1つの特徴

量だけを用いた場合の平均適合率に関してもあわせて

表記した．

まず，1つの特徴量だけを用いて検索結果を得た場

合と，複数の特徴量による検索結果との比較を述べる．

図 10 から，正規化手法として Sumを用いた場合を

除くと平均適合率は向上していることが分かる．この



Vol. 45 No. SIG 4(TOD 21) 検索結果を統合するための情報量の概念を考慮したスコア正規化手法 47

図 9 再現率–適合率グラフ
Fig. 9 Recall precision graph.

図 10 平均適合率
Fig. 10 Averaging precision.

理由としては，Sumを用いることによってスコアの

最大値と最小値の差が小さくなってしまうため，被験

者が適合していると判断した検索対象オブジェクトの

スコアと適合していないと判断した検索対象オブジェ

クトのスコアとの差が小さくなってしまう点があげら

れる．

次に，我々の提案手法と，比較対象した正規化手法

との平均適合率を比較する．図 10 から，2つの統合

関数のうちの 1つを用いた場合には最も高い検索精度

であることが分かったため，提案手法と CombMNZ

を用いた場合の有効性を示すことができた．ところが，

提案手法と統合関数 CombSUM を用いた場合には，

Standardなどと比較して悪い検索精度となってしま

うことも分かった．この理由として，我々の正規化手

法の目的はスコアのうち目立って高いものに注目して

いる点に対し，CombSUMは平均を求めるための関

数であるため，目立って高いものがあまり重要視され

ない関数である点が考えられる．

以上のように，正規化手法とともに統合関数は非常

に重要な概念であると考えられるが，統合関数によっ

ては我々の提案手法は他の手法よりも劣る場合がある

と考えられる．つまり，提案手法を用いる場合には統

合関数の選択が重要であることが分かった．

5. お わ り に

本論文では，メタ検索エンジンにおいて，スコアに

よって順位付けされた複数の検索結果を統合する際に

課題となる，スコアを正規化するための方法として，

Shannon の情報量の概念を考慮したスコアの正規化

手法についての提案を行った．我々は，スコアが他の

スコアと比較して目立って高い値である場合に，利用

者がそのスコアが付与された検索オブジェクトを適合

していると判断すると仮定した．その仮定に基づいて，

ある検索対象オブジェクトのスコアの分布からスコア

の情報量を求め，その情報量を用いたスコアの正規化

を行った．評価実験を行った結果，提案手法を用いる

ことによって確かに検索精度が向上することが分かっ

た．提案手法は，正規化手法の妥当性について議論し

た点が特徴である．

今後の研究課題として，次のような点があげられる．

( 1 ) 今回は，統合関数として CombSUM や

CombMNZを用いた．これらの統合関数はテ

キスト検索においては良い関数であることが示

されているからである．ところがこれらの関数

は，画像検索手法やマルチメディア文書検索で

は適した統合関数であることが示されていない．

一方，最適な統合関数は問合せによって変化す

ると考えられるため，問合せによって自動的に

最適な関数を選択する方法について考える必要

がある．

( 2 ) 今回想定している類似画像メタ画像検索エンジ

ンでは，すべての検索システムが同じ画像群を

検索対象としている．ところが，たとえばWeb

文書を検索するためのメタ検索エンジンのよう

に，それぞれの検索システムは異なる画像群を

検索対象とする場面も考えられる．このような

場合，1つの画像に対してすべての検索システ

ムがスコアを付与できるわけではない．この場

合の解決方法として，複数の検索システムに共

通している検索対象オブジェクトに付与された

スコアを用いて，検索対象となっていないオブ

ジェクトに対するスコアを推定する方法などが

考えられる．

( 3 ) メタ検索システムで正規化を用いない理由とし

て，スコアを統合する際の計算速度が遅い点が
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あげられる．本論文では，計算速度についての

考察は行わなかったが，従来のテキスト検索に

おいて tf-idfを高速に計算する手法15) や，メ

タ検索エンジンの検索結果のうち上位 k 件の

みを高速に計算する手法4)などを用いて，計算

速度を向上させる必要があると考えられる．
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