
CONFIDENTIAL EXTENDED ABSTRACT.
DO NOT DISTRIBUTE ANYWHERE.

第 26回 画像の認識・理解シンポジウム

クラスラベルを仮定しない画像集合の多様性評価

岡本 夏旺1,a) 品川 政太朗1,b) 中村 哲1,c)

概要
画像生成モデルの生成画像の評価や，質の高い画像集合

を用いたモデルの学習を行うために，画像集合の多様性を
評価できる指標が重要である．しかし，既存の多様性評価
指標では，特定のクラスラベルを用いて多様性の評価が行
われているため，特定のクラスラベルに属さない画像集合
に対しては正しい評価を行うことができない．そこで本研
究では，任意の画像集合に対して，特定のクラスラベルを
仮定せずに多様性を評価できる指標を提案し，提案する評
価指標の有効性を既存の指標との比較により明らかにする．

1. はじめに
現在，階層的な概念において，概念の上下関係を表す方

法として人間が定めた既知のグラフを用いる方法が一般的
に考えられるが，ある概念に所属する画像集合を用いて，
画像集合の多様性を測ることで画像の観点から概念の上下
関係を推定する方法を考えることができる．そのため，画
像集合における多様性を評価できる指標を検討することは
重要である．画像集合の多様性を評価する方法として考え
られる最も単純な方法の一つは画像認識モデルの予測され
たクラスラベルの周辺分布のエントロピーを計算し多様性
を評価する方法である．この方法は生成画像集合の評価で
ある IS (Inception Score) [1]の一部でも定式化され用いら
れている．
画像認識モデルの予測されたクラスラベルの周辺分布の

エントロピーを用いる方法の問題は，画像認識モデルのク
ラスラベルに属さない画像集合の多様性評価を行う場合
に，正しく分類することができず，多様性を評価できない
ことである．これは，クラスラベルが既知のクラスラベル
に限定されているからである．実際に，生成画像集合の多
様性を考慮した評価指標である ISでは，既知の 1000クラ
スラベル以外に属するデータセットを用いて，多様性評価
を行なった場合，正しく評価できないことが既存研究 [2]

で報告されている．
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図 1: 分布の裾の長さを考慮し多様性を評価する図

生成画像集合において，クラスラベルを用いず，生成画像
の質と多様性を切り分けて評価できる指標として Precision

と Recallがある [6]．Precisionは生成画像集合のうち実画
像集合に属する割合を計算することで，生成画像の質を評
価し，Recallは実画像集合のうち生成画像集合に属する割
合を計算することで，生成画像の多様性を評価する指標で
ある．Recallでは生成画像における多様性評価に焦点を当
てており，リファレンスとなる画像集合が必要である．
そこで本研究では，図 1のように似ている画像で構成さ

れている画像集合では，画像特徴量がそれぞれ類似したベ
クトルになるという考えの基，画像集合における分布の裾
の長さに注目することで，画像認識モデルのように既知の
クラスラベルに限定せず，リファレンスとなる画像集合と
クラスラベルを用いず，画像集合の多様性を評価できる指
標を提案し，実画像集合でエントロピーを計算し多様性を
評価する手法との比較を行い，有効性を示す．また，提案
指標が生成画像集合に対して，実画像集合とクラスラベル
を用いず，多様性を評価することができるのか検証を行う．

2. 関連研究
クラスラベルを仮定せず，画像生成システムを生成画

像の質を評価する指標では，FID (Fréchet Inception Dis-

tance) [3]が存在する．FIDは，Inception v3を用いて，実
画像集合と生成画像集合における分布が多変量正規分布に
従うと仮定し，両分布の距離を計算した評価指標である．
FIDは以下のように表せる．

∥µr − µg∥2 + Tr
(

Σr + Σg − 2 (ΣrΣg)
1/2

)
N(µr,Σr), N(µg,Σg)は実画像集合と生成画像集合におけ
る平均ベクトル，分散共分散ベクトルを表す．KID (Kernel

Inception Distance) [4]では，FIDにおける分布が多変量
正規分布に従うという仮定を緩和することで，FID の改
善に努めた評価指標である．FID∞, IS∞ [5]は，サンプル
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図 2: 提案手法の構造

数によるバイアスを削減するために，サンプル数が無限で
あった場合の推定値を計算する手法を提案した．これらの
評価手法では，生成画像の質と多様性をそれぞれ明示的に
計算しておらず，本研究では画像集合において多様性の観
点のみに焦点を当てた評価指標に注目している．

3. 手法
図 2は提案手法の構造を示しており，以下では提案手法

について順に説明を行っていく．

3.1 画像特徴量の計算
画像を特徴量として表現するために，CLIP (Contrastive

Language–Image Pre-training) [7]を用いる．CLIPを用い
る理由は，CLIPが大規模な画像とテキストにより対照学
習を行う手法であり，画像とテキストが組になった大規模
データセットを用いて，テキストと画像間の表現が学習
されており，さまざまなクラスに対応することができる
からである．CLIPは画像の特徴量とテキストの特徴量を
求めることができる image encoderと text encoderから成
り立っており，image encoderでは ResNetベースのもの
と，Vision Transformer (ViT) ベースのものが存在する．
本研究では，image encoderが ViTベースで構成されてい
る CLIPを用いる．
本研究では，画像特徴量の計算は以下の手順で行う．

( 1 ) 画像を入力とし，ViTベースのCLIPの image-encoder

における隠れ層の最終層の 1つ手前の層の潜在ベクト
ルを計算する

( 2 ) 計算された隠れ層の潜在ベクトルに対し，[CLS]トー
クンに当たる値を削除し，カーネルサイズを 3× 3，
ストライド数 3とし，最大値プーリングを行う

( 3 ) 同上を画像の特徴量とする
最終層の１つ手前の層である隠れ層の値を用いる理由

は，ISや FIDの計算で用いられる Inception v3でも最終
層の１つ手前の層である隠れ層の潜在ベクトルが用いられ
ており，また，CLIPをベースとした画像生成モデル Stable

diffusionでも，最後の層で隠れ状態の値が急激に変化する
ため最終層の１つ手前の層を用いた方がよりプロンプトを

反映することができると報告されているからである．*1

3.2 仮説と提案手法
本研究では，画像集合ごとに計算した画像特徴量が多変

量正規分布に従っていると仮定し，多様性がある画像集合
の多変量正規分布はより先端が尖った分布となり，多様性
があまりない画像集合の多変量正規分布は裾の長い分布と
なると仮説を立て，既知のクラスラベルを用いない 2つの
多様性評価指標を提案する．この仮説は，似ている画像で
構成されている画像集合では，画像特徴量がそれぞれ類似
したベクトルとなり，あまり似ていない画像で構成されて
いる画像集合では，画像特徴量がそれぞれ大きく異なるの
ではないかという考えに基づき立てた仮説である．以下で
はある画像集合 cの画像 iにおける画像特徴量を xc

i とし，
画像集合 cの多変量正規分布の平均ベクトルを µc 分散共
分散行列を Σc とする．

分散共分散行列のトレースを計算する指標
画像集合の分布の裾の長さを評価するため，画像集合 c

における多様性評価指標として，分散共分散行列が Σc の
トレースを計算を行う手法を提案する．この計算値は平均
ベクトルがゼロベクトル，分散共分散行列がゼロ行列であ
る多変量正規分布 N(0,0)との FIDの計算値と同値とな
る．FIDでは，分布間の距離を計算しており，N(0,0)で
ある分布と比較を行うため，画像集合 cにおける分布の形
状のみを比較した値となり，画像集合 cがどれだけ裾の長
い分布であるかを数値化した値と考えられる．そのため，
トレースの計算値が大きいほど分布において裾が長く，多
様性があると考えられる．
以下では，なぜ分散共分散行列 Σc のトレースの計算値

が平均ベクトルがゼロベクトル，分散共分散行列がゼロ
行列である多変量正規分布 N(0,0)との FIDの計算値と
同値になるのかについて説明をする．分散共分散行列 Σc

の固有ベクトルを求め，固有ベクトルにより並行移動し，
回転した分布の平均ベクトル µc′ はゼロベクトル，分散共
分散行列 Σc′ は対角成分を固有値とする対角行列となり，
N(0,Σc′)と表せる．N(0,0)である分布と，固有ベクトル
により並行移動し，回転した分布N(0,Σc′)の FIDの計算
値は，Σc′ のトレースをとった値となる．Σc′ は対角成分
を固有値とする対角行列であるため，トレースをとった値
は，固有値の総和を取った値と同値である．Σcにおけるト
レースをとった値と固有値の総和は一致するので，Σcにお
けるトレースをとった値は平均ベクトルがゼロベクトル，
分散共分散行列がゼロ行列である多変量正規分布 N(0,0)

との FIDを計算した値と同値であることがいえる．

*1 https://blog.novelai.net/novelai-improvements-on-stable-
diffusion-e10d38db82ac
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(a) “clothing”

　　　　

(b) “jacket”

　　　　

(c) “leather jacket”

図 3: fashion-200kデータセットのそれぞれのクラスに所
属する画像例

尖度の逆数を計算する指標
尖度とは，分布が正規分布からどれだけ尖っているかを

表す統計量であり，山の尖り度と裾の長さを示す指標であ
り，尖度の値が大きいほど，山の尖り度が高い正規分布と
なる．そのため多様性がある場合は，尖度は低くなり，　
多様性がない場合は，尖度は高くなると考えられる．画像
集合 cにおける画像数をN としたとき，クラス cにおける
多変量正規分布の尖度の計算式は以下のように表せる [8]．

1

N

N∑
i=1

[
(xc

i − µc)
′
(Σc)−1 (xc

i − µc)
]2

本研究では，多様性が大きいほど，大きい値を出力する
指標を構築し，昇順に並び替えた際に他指標との比較を行
いやすくするため，尖度の逆数を取った値を提案手法とす
る．尖度の逆数の計算値が大きいほど分布において裾が長
く，多様性があると考えられる．

4. 実験
本研究では，画像集合 cは，上位概念，中位概念，下位

概念クラスのいづれかに属すると定義し，上位概念，中位
概念，下位概念クラスの順に多様性があると仮定した．仮
定を満たすために，fashion-200kデータセットを分割して
利用した．この仮定は fashion-200kデータセットを用いる
と，たとえば，上位概念，中位概念，下位概念クラスをそ
れぞれ “clothing”, “jacket”, “leather jacket”クラスとした
場合，“clohting”クラスの画像集合が一番多様性があり，
“leather jacket”クラスの画像集合が一番多様性が少ない
と仮定したものである．図 3 データセットのそれぞれのク
ラスに所属する画像例である．2つの実験内容は以下のと
おりである．
実験 1：提案手法は既存手法よりも多様性を正確に評価を
することができるのか
提案手法が既存手法よりも，実画像集合において多様性

を測る有効な評価指標であるのかを検証する．
実験 2:提案手法は生成画像集合においても多様性を測る
有効な手法だといえるのか
提案手法が生成画像集合においても同様に多様性を測る
有効な評価指標であるのかを検証する．

図 4: “top”を中位概念とした時の上位概念と下位概念の
関係性

4.1 実験１における実験設定
多様性評価指標におけるベースライン
ベースラインを ISや FIDで用いられる分類モデル In-

ception v3 を用いて，クラスラベルの予測を行い，予測
されたクラスラベルの周辺分布のエントロピーを計算す
る手法と，Inception v3と同様のラベルを用いて，image

encoderが ViTをベースとしている CLIPのエントロピー
を計算する手法とした．クラスラベルを yとした時，エン
トロピーの計算では，確率分布 P (y)における，情報源の
不確かさを数値化することができる．そのため，多様性が
ある場合はエントロピーの値は大きくなると考えられる．
データセット

fashion-200k データセット [9] を用いて実験を行った．
fashion-200kデータセットは，オンラインショッピングサ
イトから商品画像とその商品説明をクロールし作成された
データセットである．fashion-200kデータセットは５つの
クラス (dress,top, jacket, pant, skirt)と，それぞれのクラ
スごとに更に細分化されたクラスから成り立っている．た
とえば，“top”クラスにおいて更に細分化されたクラスに
は “blouse”, “shirt”, “short sleeved top”, “t-shirt”などが
存在する．図 4は “top”を中位概念とした時の上位概念と
下位概念の関係性を表した図である．
本研究では，画像数が 3500枚以上のクラスのみを対象

にしており，fashion-200kからランダムに 3500枚サンプ
リングした画像集合を上位概念クラスである “clothing”ク
ラスとし，5つのクラスにおいてランダムに 3500枚サンプ
リングした画像集合をそれぞれ中位概念クラス，中位概念
クラスを更に細分化されたクラスから 3500枚サンプルし
た画像集合を下位概念クラスと定義した．
評価方法
本研究ではそれぞれ 5つの中位概念クラスを中心に，上

位概念である clothingクラス，中位概念クラス，中位概念
の下位概念である下位概念クラスに対して，ベースライン
である手法と提案手法の計算を行う．この計算をランダム
シードの値を変更し，10回行い，それぞれのクラスごと
に平均値を算出する．そして，5つの中位概念クラスを中
心とし，平均値の大きさを基に大きい値順にランク付けを
し，上位概念クラスと中位概念クラスにおける平均ランク
を計算することによって評価を行う．平均ランクが高いほ
ど，多様性のある実画像集合を多様性があると評価できて
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手法 上位概念平均ランク 中位概念平均ランク
Inception v3 entropy 1.8 4.0

CLIP entropy 2.6 4.2

トレース 1.0 3.2

尖度の逆数 1.2 2.4

表 1: 実験１における既存手法と提案手法の比較

手法 上位概念ランク 中位概念ランク
Inception v3 entropy 1.6 3.4

CLIP entropy 3.4 3.8

トレース 1.6 4.6

尖度の逆数 3.4 4.0

表 2: 実験２における各指標のランク

いることを意味する．上位概念クラス，中位概念クラスの
平均ランクはそれぞれ 1,2になるのが理想的である．この
ようなランクを用いた評価を採用した理由は，各々指標に
おいて数値のスケールが大きく異なり，数値を比較した評
価方法を行うことが困難だと考えたためである．

4.2 実験 2における実験設定
多様性評価指標におけるベースライン
実験１と同様のベースラインを用いた．

生成画像の作成
本研究では，画像生成モデルである stable diffusion

v1.5*2を用いて画像生成を行った．　実験 1 で用いた全
てのクラスに対して，入力テキストを “a クラス名 item,

real”とし，それぞれのクラスごとに画像を 5000枚生成し
た．たとえば，上位概念クラスである “clothing”クラスの
場合，入力テキストは，“a clohting item, real”である．
評価方法
それぞれ５つの中位概念クラスを中心に，ベースライン

である手法と提案手法の計算を行う．計算値をもとに大き
い値順にランク付けをし，上位概念クラスと中位概念クラ
スにおける平均ランクを計算することによって，評価を
行う．

5. 結果
表 1は fashion-200kデータセットにおいてそれぞれの評

価指標による上位概念と中位概念クラスの平均ランクを表
す．表 1の結果から，上位概念クラスにおける平均ランク
は分散共分散行列のトレースを計算する方法が一番良く，
中位概念クラスにおける平均ランクは尖度の逆数を計算す
る方法が良いとわかる．２つの提案手法は優劣をつけるこ
とは難しいが，ベースラインとして設定した Inception v3

と CLIPを用いてエントロピーを計算する方法よりも正し
く多様性を評価できていることがわかる．
表 2は，生成した画像集合において，それぞれの評価指

*2 https://huggingface.co/runwayml/stable-diffusion-v1-5

図 5: “clothing”クラスにおける生成画像例

標による上位概念と中位概念クラスの平均ランクを表す．
理想としては，上位概念，中位概念クラスのランクはそれ
ぞれ 1,2であるが，表２の結果から，提案指標では，理想
としているランクとはかけ離れており，生成画像の評価に
使う際には問題があるように考えられる．

6. 考察
実画像集合においては，２つの提案手法の方が多様性を

正しく評価することができていると考えられ，ラベルを定
義せず，多様性を評価することができるため，より汎用性
がある評価指標であると考えられる．
生成画像集合において，多様性を正しく測ることができ

なかった原因として２つの可能性があると考えられる．１
つ目は，生成画像集合においては，多様性の大きさが上位
概念，中位概念，下位概念順に従うという仮定が常に成り
立つは限らない点である．図 5は “clothing”クラスにおい
て，生成された画像集合の例であるが，“dress”や “pant”

の画像は少なく，“top”や “jacket”が多くかなり偏ってい
ることがわかる．そのため，fashion-200kデータセットで
設計した “clothing” クラスよりも多様性が低くなってし
まった可能性がある．２つ目は背景の影響を受けていると
いう可能性である．今回実画像集合で用いた fashion-200k

データセットは背景色が白色で統一されており，生成され
た画像では，背景がかなりバラバラになっていることが図
5から示唆されている．そのため，背景色に影響された可
能性が考えられる．

7. まとめ
本研究では多様性を評価する既存の指標では，特定のク

ラスラベルに属さない画像集合に対しては正しい評価を行
うことができないという問題を，クラスラベルとリファレ
ンスとなる画像集合を用いない画像集合の多様性評価手法
の提案により，解決しようとした．実験の結果から実画像
集合においては，エントロピーを計算し多様性を評価する
手法よりも提案手法の方が多様性を正しく評価することが
でき，画像集合に依存せず評価を行うことができる点で優
位性があると考えられる．しかし生成画像においては，実
験の結果から優位性が示せず，実験における仮定や，背景
情報が原因になった可能性が考えられる．そのため，背景
情報を考慮しないようにするために，物体検出技術を用い
て提案手法に優位性があるのかを検証していく必要がある．
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