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1. はじめに 

近年，個人が趣味で製作した画像コンテンツのみならず 

広告などに用いられる商業用の画像コンテンツまでもが 

ネットワーク上でやりとりされるようになってきた．その 

ため，コンテンツ販売会社は,保有する大量の画像コンテ 

ンツから,顧客が望む画像を正確かつ迅速に検索できるシ 

ステムを試作・開発しつづけている[1]． 

現在の検索ポータルサイトで提供されているような画 

像検索システムは,画像に付加された索引語とユーザーが 

入力したキーワードによるテキスト型検索を採用してい 

る.しかし,芸術性の特に高い広告用写真の場合，同じ被写 

体を扱っていたとしてもカメラマンの意図や撮影技法に 

よって写真から受ける印象は大きく変化する．このような 

印象をキーワードで適切に記述することは非常に難しい． 

そのため，テキスト型検索システムでは，顧客の意図と検 

索結果から受ける印象との間にしばしばズレが生じる． 

ところで，我々は「ナチュラルな印象」，「フレッシュな 

印象」のように，イメージ語を用いて写真から受ける印象 

を評価することがある．筆者らはこのイメージ語による印 

象評価に着目し，写真の内容と写真から受ける印象との間 

の関係を数理的に記述することを目指している[1]． 

我々は,高次自己相関特徴を改良した  3 点間コントラス 

トを画像特徴量とし,写真の専門家が付加したイメージ語 

で分類された画像を教師データ群として,プロの写真家の 

感性のモデル化を試みている[1]．しかし,3 点間コントラ 

ストをベースとした画像特徴量では,画像の局所的な部分 

まで特徴としてしまうので,画像全体の印象や構図が重要 

となる印象や雰囲気を表す特徴量としては不十分である 

と考えられる. 

そこで,本研究では，教師データ群をそれぞれの群で自 

動的に細分化することで学習の効率化を計り,画像特徴量 

を構造的特徴と全域的特徴の二つの観点から設計し,専門 

家の感性をどの程度までコンピュータ上で再現できるの 

かを検証・考察する.また専門家の感性モデルを類似画像 

検索システムへ応用した. 

2. 本研究のアプローチ 

我々は，人間の目の特徴抽出機構を模した 3点間コント 

ラストを提案しその有効性を検証してきた[2]．また，画像 

データベースの階層的分類と画像領域分割とを組み合わ 

せ，人が対象を主観的に分類する際に，対象のどの部位の 

どういった特徴に着目しているのかを推定する手法を開 

発，内容型画像検索システムに応用してきた[2]． 

内容型画像検索システムとは，キーワードを廃し，画像 

そのものを検索キーとしてデータベースから類似画像を 

検索するシステムを指す[3]． 画像には被写体の情報のみな 

らず，カメラマンの意図や撮影技法など鑑賞者の印象を左 

右する様々な情報が内包されている．そのため，適切なモ 

デルに基づいて構築された内容型画像検索システムには 

ユーザーの意図と検索結果から受ける印象との間にズレ 

が生じにくいという利点がある． 

しかしながら,内容型画像検索システムには以下のよう 

な問題がある. 

1. 複雑な構図や背景を持つ画像への対応 ： 認識したい 

オブジェクトだけが写っているような,簡単な構図や背景 

を持つ画像を検索することはできるが,複雑な構図や背景 

を持つ画像を検索することはできない. 

2. 検索キーとなる画像の用意 ： 画像をキーとする内容 

型検索では,全てのユーザーが検索キーとなる画像を用意 

しなくてはならない. 
3. 明確なイメージへの対応 ： 画像に対する明確なイメ 

ージを持っているのに,それを表す画像を持っていないユ 

ーザーに,画像をキーとした内容型検索では応えることが 

できない. 
このように,不特定多数の顧客を対象とするネットワーク 

上でのコンテンツ販売への応用を視野に入れた場合，内容 

型画像検索システムでは,ユーザーのニーズに応えること 

が出来ない． 

そこで，本研究では印象を評価する際に用いられるイメ 

ージ語に着目し，画像中に含まれる鑑賞者の印象を左右す 

る情報とイメージ語による評価との間の関係を,教師デー
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図 1. 本システムの流れ 

タを自動細分化した上で,マハラノビス距離を用いた判別 

分析によって学習・モデル化する手法を提案する．提案手 

法では,教師画像群をその印象に基づき（イメージ語でラ 

ベル付けされた）印象グループに分類する.これを親グル 

ープと呼ぶ.親グループをそれぞれ k平均法でさらに細か 

く分類する.これを子グループとする.こうして細分化さ 

れた各印象グループから画像の構造的特徴と全域的特徴 

を抽出する.構造的特徴にはGaborフィルタを,全域的特徴 

にはエントロピーとカラーヒストグラムを利用する.そう 

して得られた特徴量に,変数増加法による変数選択と異常 

値の除去を行う.そして,細分化された各印象グループご 

とに,マハラノビス距離を用いた判別分析を用いてモデル 

を構築する.このモデルを画像検索システムへ応用するこ 

とで,ユーザーはイメージ語を指定するだけで,そのイメ 

ージを喚起するであろうという画像を検索することがで 

きるようになる.さらに,本研究では画像間の類似度を定 

義し,これを類似画像検索システムへ応用する. 

3. 画像特徴量 

人間の視覚の知覚過程では,局所的から全域的な明暗や 

色彩や彩度の特徴を抽出する神経回路が存在する. この神 

経回路によって抽出された特徴を統合することで人間は 

モノの形状やテクスチャを知覚している.そこで本研究で 

は,画像特徴量を構造的特徴と全域的特徴の二つの観点か 

ら設計する. 

構想的特徴としては,ガボールフィルタを利用し,全域 

的特徴としてはカラーヒストグラムとエントロピーを利 

用する. 

人間の脳の初期視覚野ではガボール変換を行うことで 

特徴抽出を行っていることが知られている[4].このことか 

ら我々は,ガボールフィルタから得られる特徴は人間が画 

像の印象を判断するのに適切な特徴だと考える. 

また,カラーヒストグラムやエントロピーは画像の大ま 

かな特徴を表すのに適している.我々は,画像の印象は,局 

所的な部分よりもむしろ,画像のおおまかな色彩の分布に 

よって大きく左右されると考えているため,全域的特徴と 

してこれらを利用した. 

本研究では,画像特徴を画像平面全体から抽出したもの 

と,画像を  4×4 の領域に分割しそれぞれの領域から抽出し 

たものを組み合わせ,これを特徴量ベクトルとする. 

3.1. 構造的特徴 

ガボールフィルタは,ガボール関数のパラメータを変化 

させることで,画像の特定の方位のエッジを抽出すること 

ができる.また,ガボールフィルタは人間の脳の初期視覚 

系のモデルとして知られている[4].2 次元正弦関数型ガボ 

ール関数 G(x; y)は次のように定義される. 

ただし， Kは振幅，  ) , (  y x µ µ はガボール関数の中心，  x σ 
と  y σ は標準偏差，  x f  と  y f  は周波数を表す． 

本研究では,θ を 45°,  90°,  135°,  180°の 4 パターン,周 

期を 10px,  20px,  40pxの 3パターンで設定し,全ての組み 

合わせから得られる一枚の画像全体の画素の平均値 

と,4×4 に分割した領域での平均値を特徴量からなる、計 
204次元の特徴量を構造的特徴量とする. 

図 2. 画像特徴量の抽出
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図 3. 使用した Gabor filterのカーネル 

3.2. 全域的特徴 

本研究では,画像の色空間をRGB色空間から Lab色空間 

に変換してから,以下の特徴抽出の処理を行っている.Lab 
色空間の利点として,人間の視覚過程に近いと言われてお 

り,また RGB色空間と違い,L軸,a軸,b軸の全ての軸が独 

立していることから数学的にも扱いやすいということが 

挙げられる. 
3.2.1. カラーヒストグラム 

画像特徴量として最も代表的なものがカラーヒストグ 

ラムである.これは画像全域にわたる色彩の分布をヒスト 

グラム化したもので，画像の全域的な特徴を表現できるた 

め,画像検索などでよく利用される[3]．しかしヒストグラ 

ムは画像中の色の頻度を表しているため,色の位置やテク 

スチャ等の局所的な特徴を得ることができない.そのため, 

カラーヒストグラムだけを画像特徴量として用いた場合, 

人間とは異なった評価をする場合も多い. 

本研究では,Labの 3軸について,一枚の画像全体のカラ 

ーヒストグラムの平均値とエントロピー,4×4 に分割した 

領域でのカラーヒストグラムの平均値からなる,計 53次元 

の特徴量を全域的特徴量とし,構造的特徴量と併せて 257 

次元の特徴を特徴ベクトル Xと定義する. 

図 4. カラーヒストグラムが類似している画像例 

3.2.2. エントロピー 

エントロピーは以下の式で定義される. 

iは画像の各構成色,P(i)は画像中の各色の割合,Hは情報エ 

ントロピーである.エントロピーは色数の頻度を表してお 

り,カラーヒストグラムでは抽出できないような,画像中 

の色彩の規則性を抽出することができる.本研究では,画 

像の色数をベクトル量子化により256色まで減色した後に 

エントロピーを計算している.画像が単色のみで構成され 

ているような画像の H は最小値の 0 になり,逆に 256 色が 

同じ頻度で現れる場合は最大値の 8になる. 

H = 2.4  H = 5.6 
図 5. 色の頻度によるエントロピーの変化 

4. 感性のモデル化 
4.1. Wilksの Λ統計量による変数選択 

本研究で用いる特徴量の次元は  257 次元である.特徴量 

の次元数が増えるにつれ,標準誤差が増加するため,モデ 

ルの説明変数の数は適切な説明変数だけにするのが望ま 

しい.よって本研究ではWilksのΛ統計量を用い,変数増加 

法により変数選択を行うことで,特徴量の次元数を削減す 

る.WilksのΛ統計量は以下の式で定義される. 

ここで,  w S  は群内の平方和・積和行列,  T S  は全体の平方和 

積和行列である.ｐ個の変量  * x  がｑ群の判別に用いられて 

いるとき,  * x  に含まれない,変量  i x を追加したときの判 

別力の増加は 

と定義される.本研究では,  ) | (  * x x i Λ が  >  0.01 の時のみ, 

その変数を用いることにし,それ以外のときは棄却した. 

4.2. 教示データの自動分類 

イメージ語のようなあいまいさな要素を多く含む基準 

で,教師データ群を作成し学習させる場合,それぞれの群 

内から抽出される画像特徴量で分散が大きくなってしま 

うことがある.そのような,分散が大きいデータ群からモ 

デルを作成すると,信頼性の低いモデルができてしまう. 

一つでも信頼性の低いモデルが存在すると,そのモデルが 

要因となって,画像検索システム全体の精度が大きく低下 

する問題がある. 

そこで本研究では,イメージ語で分類されたデータを親 

グループと呼び,親グループを  k 平均法を用いて子グルー 

プへと細分化する.k 平均法により画像を自動分類するこ 

とで,短いサイクルで学習を繰り返すことができるため, 

システムの検証とモデルの学習を効率的に行える.全ての
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子グループの組み合わせで,画像がどのイメージに属する 

かマハラノビス距離を用いた判別分析で判定する.画像は 

判別分析の際に,勝率が  90%以上の子グループの親グルー 

プへと重複して分類される.図  6 は,未知画像が sexy_2 に 

属すると判定された場合に,その親グループである sexyへ 

分類している例である. 

図 6. 教示データの細分化と未知画像の判定 
4.3. k平均法 
k平均法の計算方法は以下の通りである. 
1.  各データ  i x  (i=1,  ･･･,  n)に対してランダムにクラス 

タを割り振る. 
2. 割り振ったデータをもとに各クラスタの中心 

j V  (ｊ=1,  ･･･, ｋ)を計算する.計算は割り当てられたデ 

ータの各要素の平均（重心）を用いる. 

3.  各  i x と各  j V  との距離を求め,  i x を最も近い中心の 

クラスタに割り当て直す. 

4. 全ての  i x でクラスタの割り当てが変化しなかった場 

合は処理を終了する.それ以外の場合は新しく割り振ら 

れたクラスタから  j V  を再計算して上記の処理を繰り返 

す. 

k 平均法ではクラスター数をあらかじめ決定する必要が 

ある,本研究では,クラスター数を相関比が最大となる値 

に設定している.相関比 ηは以下の式で定義される. 

ここで,  w S  は群内の平方和・積和行列,  T S  は全体の平方和 

積和行列である. 

4.4. マハラノビス距離を用いた判別分析 

今 , 教 示 用 画 像 の 画 像 特 徴 量 ベ ク ト ル 集 合 

} , , {  1  n x x X  L = は, あらかじめユーザの主観的判断基 

準に基づいて分類された後に,k 平均法で細分化された  K 

個の群 

に分類されている.各画像特徴量ベクトルには, どの群に 

属しているかの情報が与えられているものとする. この時 

画像特徴空間上の  i X  と例示画像との間のマハラノビス汎 

距離 
2
i D  は, 

で定義される.  0 x  ,  i x  ,  はそれぞれ，例示画像の画像 

特徴量ベクトル，  ) (i X  の重心ベクトル，  ) (i X  の群内分散 

共分散行列の逆行列である. 

マハラノビス汎距離による判別では，画像特徴空間上で 

例示画像と各群までのマハラノビス汎距離 
2
i D  (i=1,  …  , 

N)を計算し，min{ 
2
i D  |  i  =  1, …  ,  N  }  = 

2 
k D  となる群 

k に例示画像が属すると判定する. 

マハラノビス汎距離を用いた判別法には，良く知られて 

いる線形判別法に比して逐次学習が容易であるという特 

徴がある. また, SVM(Support Vector Machine) に代表され 

るような非線形判別法に比べて高速な計算ができるため, 

判別結果に自分の主観的判断基準が十分に反映されてい 

ないと感じた際の追加学習や，教示用データの入れ替えに 

よる再学習が容易である.そのため，教示用データの追加 

入れ替えの容易性とあいまって,ユーザの視覚感性の経時 

的変化に対応した感性モデルの再構築を少ない時間で実 

現することができる. 

4.5. 類似画像検索システムへの応用 
i 番目の画像の特徴量ベクトルを  i X  としたとき,i 番目 

の画像と最も類似した画像との距離を 

= i D  min{  |) (|  j i  X X − 
(i = 1, … , N: j= 1, … , N: ただし i ≠j }) 

と定義する.本研究では全ての画像で類似度を計算し,これ 

をイメージ語による画像検索システムに組み込むことで, 
より直感的な画像検索システムを実現している. 

5. 実験 

本研究では，表 1で示した 8種のイメージ語を用いて視 

覚的印象のモデル化を試みる． 

教師データは，コンテンツ業務に関わる写真の専門家 2 
人の合議により決定,作成された.実験用の画像コンテン 

ツとしては，プロの写真家達による風景写真  7028 枚を使 

用した．表 1で示されている各イメージ語で表現される印 

象を代表する写真を使用した. 

提案手法によって教師データがどの程度学習できてい 

るのかを確かめるため，Leave­One­Out（LOO）法を用い 

て検証を行った（表 1, 表 2）. Leave­One­Out 法とは N個 

の教師データのうち  1 個をとりのぞいてテストデータと 

し，残り N­1個を使って学習するという手順を全データに 

対して繰り返して判別精度を評価する手法である． 

表1の精度は,教示データの自動分類を行わないで,LOO 

法を用いて判別精度の検証を行った場合,表 2は,教示デー 

タの自動分類を行った後に,LOO法を用いて判別精度の検 

∑ −1 i



親グループ 画像枚数 精度(%) 
Classic  1340  78.9 
Cyber  163  77.5 
Elegant  589  77.0 
Fresh  1612  87.8 
Modern  359  77.5 
Natural  1446  80.5 
Sexy  301  80.3 
Wild  769  82.1 

親グループ 子グループ  画像枚数 精度(%)  平均精度(%) 
Classic  Classic̲1  297  94.4 

Classic̲2  308  94.1 
Classic̲3  130  92.4 
Classic̲4  335  95.0 
Classic̲5  270  92.1 

Cyber  Cyber  163  77.5  77.5 
Elegant  Elegant̲1  82  88.8 

Elegant̲2  79  91.3 
Elegant̲3  143  93.6 
Elegant̲4  182  91.8 
Elegant̲5  103  90.6 

Fresh  Fresh̲1  395  95.3 
Fresh̲2  251  93.1 
Fresh̲3  364  98.3 
Fresh̲4  227  98.0 
Fresh̲5  375  96.8 

Modern  Modern̲1  71  89.1 
Modern̲2  154  87.3 
Modern̲3  134  86.9 

Natural  Natural̲1  255  94.0 
Natural̲2  408  95.6 
Natural̲3  178  91.4 
Natural̲4  377  95.6 
Natural̲5  228  96.5 

Sexy  Sexy̲1  127  88.6 
Sexy̲2  170  90.5 

Wild  Wild̲1  248  94.2 
Wild̲2  236  94.3 
Wild̲3  97  89.8 
Wild̲4  188  93.4 

93.6 

91.2 

96.3 

87.8 

94.6 

89.6 

92.9 

図 7. 類似画像検索の例 

表 1.教示データのイメージ語による分類と 

Loo法による判別精度 

表 2.教示データの自動分類を行った場合の 

Loo法による判別精度 

証を行った場合である. 

Cyber のイメージ語は教示データが 163 枚と少なかったた 

め,自動分類を行うことができなかったため,表  1,表  2 で 

同じ精度になっている.それ以外のイメージ語では,平均で 

約  10%以上の判別精度の向上に成功した.また,教示データ 

が多い Classic, Elegant, Fresh, Natural, Wildではどれも 90% 
以上の判別精度を実現しているが,教示データの少ない 

Cyber, Modern, Sexyでは判別精度が低くなっていることも 

わかる.このことから,教示データを細分化して用いること 

ができれば,現状では精度の低い Cyber,  Modern,  Sexyなど 

のイメージ語でも  90%以上の判別精度を実現できるので 

はないかと考えられる. 

6. まとめと今後の展望 

本研究では，画像コンテンツから受ける視覚的印象のモ 

デル化手法について論じた．提案手法では，教師画像群を 

その印象に基づき印象グループに分類することで主観評 

価をコンピュータに教示する．その際に，k 平均法を用い 

て自動的に細分化することで,より正確なコンピュータへ 

の教示を可能にした.画像の印象を主観的に判断する際， 

人は画像の全域的特徴と局所的特徴を組み合わせて評価 

していると考えられる．そこで本研究では，Gabor フィル 

タを利用した構造的特徴とカラーヒストグラム,エントロ 

ピーを利用した全域的特徴を併用した.さらに,変数選択 

法により適切な変数だけを残した後,最終的な評価を下す 

モデルを,マハラノビス距離を用いた判別分析により構築 

した． 

以上の工夫により，教師画像に対する印象に基づく画像 

自動分類の精度評価において,平均して  90%以上の精度を 

実現した．さらに,これを類似検索システムへ応用し,現在 

このシステムを評価運用中である. 

解析結果からもわかるように,教示データが少ない場合 

は,判別精度が低くなってしまう場合が多い.さらに,教示 

データを増やすことは,最もシンプルで効果的な対策であ 

るが,簡単に教示データを追加することはできない.そこ



で,今後は少ない教示データからでも,正確なモデルを構 

築できるようなアルゴリズムを考えていきたい.また,今 

回は 8種類のイメージ語しか用いることが出来なかったた 

め，今後はより多くのイメージ語を用いて同様の実験を行 

いたい． 
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