
 

 

 
空間ラベリング：非専門家による画像注釈のラベル品質を改善するための空間

レイアウトの活用 
張家銘*    李佳憲†   五十嵐健夫* 

概要． 非専門家による画像注釈において、ラベルの品質は重要な問題である。本研究では、非専門

家の画像注釈のラベル品質を改善するために空間レイアウトを活用することを提案する。本システム

では、アノテーターは最初にターゲット画像を空間的にレイアウトし、関連するアイテムを一緒に配

置しながらオープンスペースでラベル付けを行う。これは、暫定的なラベリングのための作業スペー

ス（空間組織）として機能する。作業中に、アノテーターはアイテム間の類似点と相違点を観察して

整理する。最後に、アノテーターは空間レイアウトの結果に基づいて画像に最終的なラベルを割り当

てる。 画像ラベリングタスクを用いて本システムと従来の非空間レイアウトを比較するユーザー調査
を行った。結果として、アノテーターは非空間レイアウトインターフェイスよりも空間レイアウトイ

ンターフェイスを使用することで、より正確にラベリングタスクを完了できることを示した。   
 

1 はじめに 
非専門家による画像のラベル付けは非常に困難で

あり、多くのエラーが含まれている可能性がある。

したがって、プロセスをより効率的にし、エラーを

減らすためのサポートを提供することが重要である。

例えば、犬の品種に関する十分な知識のないアノテ

ーターが、犬の品種のラベルを犬の画像に割り当て

るように求められた場合、ラベルに関連付けられた

サンプル画像を参照することができるが、サンプル

画像では類似した品種間の微妙な違いを捉えるには

不十分な場合がある。このような場合、アノテータ

ーは、サンプル画像とラベルを割り当てる画像を比

較することにより、微妙な違いを観察および整理で

きる。この観察と整理のプロセスは、非専門家によ

るラベリングにおいて重要な役割を果たしていると

考えられるが、従来の画像ラベリングツールでは十

分にサポートされていない。本研究では、アノテー

ターの空間レイアウトを活用して、画像とラベルの

類似点と相違点の観察および整理することをサポー

トする。この空間編成プロセスは、暫定的なラベリ

ングとして機能する。 
図 1は、プロトタイプの実装のスクリーンショッ
トである。概念的な類似性を表す画像とラベルを空

間的にレイアウトするためのオープンスペースがア

ノテーターに提示される。 アノテーターはターゲッ
ト画像をオープンスペースにドラッグし、可能なラ

ベルを近くに配置する（つまり、画像はラベルの 1

つに属している可能性がある）。 このプロセスによ
り、アノテーターは特定のドメインで画像のラベル

をより正確に選択できるようになると考えられる。 
 

 
図 1．空間ラベリングプロトタイプ実装のスクリーンショット． 

 
本研究の空間レイアウトラベリングと従来の非空

間レイアウトラベリングを比較するため、画像ラベ

リングタスクを用いてユーザー実験を行った。 結果
として、参加者は非空間レイアウトインターフェイ

スよりも空間レイアウトインターフェイスを介して

特定のラベリングタスクをより正確に完了したこと

が示された。 さらに、参加者は、非空間レイアウト
ラベリングタスクよりも空間レイアウトラベリング

タスクで選択したラベルにより自信を持っていた。 
これらの調査結果は、空間レイアウトインターフェ

イスが、ラベル付けプロセス中にオープンスペース

に画像とラベルをレイアウトすることにより、専門

家以外の画像注釈のラベル品質を向上できることを

示している。  
本論文は、ACM CHI 2021 で発表された論文の
内容をまとめたものである[17]。 Copyright is held by the author(s). 
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2 関連研究 
手動の画像注釈（例：VIA [1]、LabelMe [2]、ESP 

[3]および階層的タスク割り当て[4]）を支援し、非専
門家の注釈（例：Revolt [5]）のラベル品質を向上さ
せるために、さまざまな注釈ツールが提案されてい

る(Pairwise HITS [6]、2ラウンドアノテーションフ
レームワーク[7]）。これらのツールのほとんどは、労
働負荷の高いアノテーション作業のプロセスとラベ

ルの品質を向上のために、より支援的で効率的かつ

楽しむことができるシステムを提供している。しか

し、これらのツールは通常、アノテーターが十分な

ドメイン知識を持っていることを前提としている。

さらに、十分なドメイン知識が不足している専門家

以外のアノテーターのサポートはまだ制限されてお

り、改善する必要がある。クレシャら[8] は、 Web
ページ分類のためのデータラベリングにおける概念

進化という考えを導入し、データラベリング中にア

ノテーターが概念を定義および改良するのに役立つ

2 つの構造ラベリングソリューションを提示した。
本研究とは、データラベリングにおけるアノテータ

ーのコンセプト編成をサポートするという同じ動機

を共有している。ただし、クレシャら[8]は主にWeb
ページ分類のコンテキストでの時間の経過に伴う概

念の変化に焦点を当てている一方、本研究は画像分

類のコンテキストの単一セッションでのアイテムの

観察と概念の整理に焦点を当てている。 
空間レイアウトの概念は、情報ナビゲーション用の

ズーム可能なインターフェイスなど、さまざまな研

究で使用されてきた[9、10]。バウアーら [11]は、ズ
ーム可能なインターフェイスの概念と「パイル」メ

タファーに基づいて個人情報収集を管理するための

空間ツールを提案した。渡辺ら[12]は、「バブルクラ
スター」という名前のインターフェイスを導入した

が、これはオブジェクトのグループ化とグループ化

解除を通じて、グラフィックオブジェクトの空間的

集約を操作するための手法である。人々が空間レイ

アウトインターフェイスを介して情報やドキュメン

トをより効果的に管理できる理由の 1つとして、空
間記憶（つまり、環境内の何かを記憶する能力）が

挙げられる[13]。空間レイアウトの概念は、アノテ
ーターが画像とラベルの類似点と相違点を観察およ

び整理するためのラベリングインターフェイスデザ

インにも使用できると考えられる。さらに、空間レ

イアウトは、キャンバス上でのユーザーインタラク

ションを活用して検索プロセスを容易にする検索シ

ステムでも使用されている[14、15]。対照的に、本
研究では、ユーザーが手動で画像に注釈を付ける際

に考えを整理するためのワークスペースとして、空

間レイアウトインターフェイスを使用する。空間レ

イアウトは、システムによって作成または解釈はさ

れない。 
 
3 提案手法 
本研究のラベリングインターフェイスは、空間レ

イアウトの概念に基づいて設計された。本システム

は、ラベリングプロセス中に概念的な類似性を表す

画像とラベルを空間的にレイアウトするためのオー

プンスペースを提供する。 図 2に、インターフェイ
スの初期状態を示す。 ラベル（各ラベルにはテキス
トで表示される名前とサンプル画像が含まれている）

がインターフェイスの両側に一覧表示され、ラベル

付けされるターゲット画像が中央に 1つずつ表示さ
れる。 

 
図 2．空間ラベリングインターフェイスの初期状態． 

 
図 3は、インターフェイスの動作状態を示してい
る。 アノテーターは、画像のラベルを選択する前に、
オープンスペースに画像とラベルを空間的に配置す

る（たとえば、関連するアイテムを一緒に配置する）。 
 

 
図 3．空間ラベリングインターフェイスの動作状態．空間レイア

ウトインターフェイスには、アノテーターがラベル付けタスク

を完了するための 4 つの主要な機能が含まれている：（a）画像と

ラベルを空間的にレイアウトする、（b）画像にラベルを割り当て

る、（c）確信度を示す、（d）割り当てられたラベルを変更する（ 図

4 を参照）。 

 
（a）画像とラベルを空間的にレイアウトする  
オープンスペースでは、アノテーターは概念的な類

似性を表すために画像とラベルをレイアウトする。 
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より類似した画像がグループ化され、候補となるラ

ベルが近くに表示される。  
（b）画像へのラベルの割り当て  
オープンスペースに画像とラベルを配置した後、ア

ノテーターは空間レイアウトの結果に基づいて画像

に最終的なラベルを割り当てる。  
（c）信頼状態を示す  
画像にラベルを割り当てた直後（ドラッグアンドド

ロップ操作）、ポップアップウィンドウが表示され、

アノテーターにラベル選択の確信度を示すように求

められる。  
（d）割り当てられたラベルの変更  
ラベルをクリックするとそのラベルが割り当てられ

たすべての注釈付き画像を表示される。アノテータ

ーは、画像を別のラベルまたはオープンスペースに

ドラッグアンドドロップすることで、既に割り当て

られているラベルを変更できる。 
 

 

図 4．空間レイアウトラベリングインターフェイスのユーザーイ

ンタラクション 

 
4 ユーザー実験 

16人の参加者（18〜49歳の男性8人と女性8人）
が、ユーザー実験に参加した。 参加者は全員、画像
ラベリングまたは画像分類に関する専門知識の経験

はなかった。 また、全参加者がペットとして犬を飼
っておらず、犬のカテゴリーについての専門知識を

持っていなかった。 
ラベル付けタスクには、ImageNet（ILSVRC 2012）

[16]の画像データセットを使用した。 まず、犬のラ
ベル（品種）ごとに 100枚の画像をランダムに選択
し、合計 12,000 枚の画像を基本データセットとし
て使用した。 次に、同等の難易度の 2つの互いに素
なデータセット（データセットAとデータセットB）
を手動で作成した。 各データセットには、20 のラ
ベル（20 の犬種）と 50 の画像（選択した 20 の犬
種に属する 50の犬の画像）が含まれていた。 2つ
のデータセットのラベルと画像の間に重複はなかっ

た。 図 5は、3つの難易度レベルでデータセット A
とデータセット B用に選択された 20の犬種（ラベ
ル）を示している。 

 

 
図 5．データセット A およびデータセット B で使用される 20 の

犬種（ラベル）。レベル 1：明確。 レベル 2：あいまい。 レベル

3：非常にあいまい． 

 
ユーザー評価のために 2つのオンライン画像ラベ
リングシステムがReact.jsで開発された。（a）非空
間レイアウトラベリングシステムと（b）空間レイア
ウトラベリングシステムである。 

参加者内比較が採用され、各参加者は、2 つのラ
ベリングシステムを使用して 2つのラベリングタス
ク（NSタスクと Sタスク）をするように求められ
た。 
 
•NSタスク：非空間レイアウトインターフェイスと
条件  
ベースライン条件となっている。図 6（a）は、非空
間レイアウトラベリングシステムのスクリーンショ

ットである。インターフェイスの左側には、ラベル

がテキストとサンプル画像の両方で一覧表示されて

いる。インターフェイスの右側には、ラベル付けす

るターゲット画像が表示される。参加者は、20の犬
種（20のラベル）のリストから適切なラベルを選択
し、50の犬の画像にラベルを付けるように求められ
た。この非空間レイアウトインターフェイスでは、

一度に 1つの画像しか表示されない。参加者は、左
側のリストをスクロールしてターゲット画像に適切

なラベルを探し、暫定的な割り当てとしてラベルを

選択した（選択したラベルがターゲット画像の下に

表示された）。次に、「次へ」をクリックして割り当

てを完了した。その後、選択したラベルについての

自信を示すための「選択したラベルに自信がある

か？」という質問に答えた。その後、「次へ」をクリ

ックして次の画像に移動した。以前に選択したラベ

ルを変更したい場合は、「前へ」をクリックして前の

画像に戻ることも可能であった。 
 
•Sタスク：空間レイアウトインターフェイスと条件 
 本研究の提案手法である。 図 6（b）は、空間レイ
アウトラベリングシステムのスクリーンショットを

示している（空間レイアウトインターフェイスにつ

いてはセクション 3で説明した）。 ラベル付けタス
ク（50匹の犬の画像にラベルを付ける）には、非空
間レイアウトインターフェイスに割り当てられたも
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のと同じタスクが含まれていた。 Sタスクでは、最
終的なラベルを画像に割り当てる前に、最初にすべ

ての画像と概念的な類似性を表すラベルをレイアウ

トするように参加者に指示した。 
本ラベリングシステムは、参加者がラベリングタ

スクを完了するまでに要した時間とエラー率（画像

に適切なラベルを選択できなかった）を自動的に記

録および測定した。 タイマーは、参加者が「開始」
をクリックすると開始し、「終了」をクリックすると

停止した。 システムは、参加者がラベル付けに費や
した時間も記録した。 また、自信のあるラベル選択
率（参加者がつけたラベルに自信を持っていた画像）

も測定した。 
 

 
図 6．非空間および空間レイアウトラベリングシステムのスクリ

ーンショット． 

 
5 結果 
図 7は、参加者が平均 16分 47秒と 17分 55秒を
費やして、非空間および空間レイアウトインターフ

ェイスを使用して 50 枚の画像にそれぞれラベルを
付けたことを示している。 タスク完了時間に関して、
対応のある t検定の結果は、非空間レイアウトイン
ターフェイスと空間レイアウトインターフェイスの

間に有意差がないことを示した（p> 0.05）。 
図 8は、非空間および空間レイアウトインターフ
ェイスを使用して参加者が完了したラベリングタス

クのエラー率（画像に適切なラベルを選択できない）

を示している。 結果として、エラー率が非空間レイ
アウトインターフェイスで 43.50％、空間レイアウ

トインターフェイスで 37.63％であることがわかっ
た。 対応のある t検定を使用したエラー率の分析で
は、2 つのラベリングインターフェイス間に有意差
（p <0.05）があることが示された。 
この結果は、非専門家のアノテーターが、タスク

完了時間を大幅に増加させることなく、従来の非空

間レイアウトインターフェイスよりも空間レイアウ

トインターフェイスを使用することで、特定のラベ

リングタスクをより正確に完了できることを示した。 
画像データセットの 3つの難易度レベルでエラー
率を分析した（図 9を参照）。 結果は、レベル 1と
レベル 3で非空間レイアウトインターフェイスと空
間レイアウトインターフェイスの間に有意差（p> 
0.05）がなかったのに対し、レベル 2では有意差（p 
<0.05）があることがわかった。 これは、空間レイ
アウトインターフェイスの利点が、ラベリングタス

クにあいまいな画像が含まれている場合にのみ現れ

ることを示している。 この利点は、ターゲット画像
があいまいでないか、あいまいすぎない場合には得

られない。 

 
図 7．ラベル付けタスクの完了時間． 

 

 
図 8．ラベリングタスクのエラー率． 

 

 
図 9．難易度のエラー率． 

 
ユーザー実験では、参加者は、選択したラベルの

確信度（自信があるかどうか）を示すように求めら
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れた。 図 10は、参加者が非空間レイアウトタスク
でラベル付けされた画像の 47.13％（24/50画像）に
自信を持っていたのに対し、空間レイアウトタスク

では 59.63％（30/50 画像）であることを示してい
る。 対応のある t検定の結果、非空間レイアウトイ
ンターフェイスと空間レイアウトインターフェイス

の間に有意差（p <0.01）があることがわかった。 こ
れは、空間レイアウトインターフェイスが、手動の

画像注釈に対する非専門家の主観的な自信を高める

ことができることを示している。 

 
図 10．ラベリングタスクの信頼率．Non-spatial: mean = 47.13; SE 

= 4.52; Spatial: mean = 59.63; SE = 4.12; p = 0.0008. 

 
 

6 今後の課題 
本研究では、専門家でない画像注釈のラベル改善

の本当の理由は明確には示されなかった。 改善の理
由が自己学習によるものなのか、注釈付け中に空間

レイアウトインターフェイスを介して慎重にラベル

付けするためなのかは不明である。 将来的には、ラ
ベルの改善の本当の理由（学習または注意深いラベ

ル付け）を調査したいと考えている． 
 

7 結論 
本研究では、専門家以外の画像注釈のラベル品質

を向上させるために、空間ラベリングと呼ばれる空

間レイアウトラベリングインターフェイスを提案し

た。このインターフェースは、ラベル付けプロセス

でラベルを選択する前に画像とラベルをレイアウト

するためのオープンスペース（つまり、空間編成プ

ロセス）で構成されていた。本研究の空間レイアウ

トインターフェイスと従来の非空間レイアウトイン

ターフェイスの比較のため、画像ラベリングタスク

を用いてユーザー調査を実施した。結果は、非専門

家のアノテーターは、従来の非空間レイアウトイン

ターフェイスよりも本研究の空間レイアウトインタ

ーフェイスを使用した時に、画像のラベルをより正

確に選択することを示した。さらに、空間レイアウ

トインターフェイスにより、手動の画像ラベリング

中に専門家ではないアノテーターの確信度が向上す

ることが観察された。空間ラベリングは、空間編成

を介して非専門家の画像注釈のラベル品質を改善す

るための代替ソリューションを提供する。本研究の

結果は、注釈ツールの将来の開発に使用できる重要

な洞察を示している。． 
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未来ビジョン 

通常、高品質のデータは専門家のアノテーターに依存している。 ただし、優れた注釈ツール
が提供されていれば、専門家でない注釈者も高品質のデータを生成できると考えている。 この
研究は、ラベリングインターフェースの設計が非専門家のデータ注釈のラベル品質を改善でき

るという成功例を示している。 今日、AIの時代では、新しいインテリジェントシステムには常
に膨大な数のトレーニングデータが必要である。 専門家ではないアノテーターがアノテーショ
ン中にドメイン知識を構築するのに役立つアノテーションツールを提供できれば、それは大き

な貢献になる可能性がある。 将来的には、難しいアノテーション作業でも誰もがアノテーター
になれるように願っている。 


