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第1章 はじめに

1.1 研究背景

イラスト画像とは主にアニメや漫画等に用いられているデフォ

ルメのなされた絵のことであり，アニメ画像と呼ばれる場合も

ある. イラスト画像は主に線画によって構成されるという特性を

持つ．そのため油絵や実写真と異なり，色の境界において輪郭線

がはっきりと強調されている場合が多い．近年ではコンピュー

タの発展や入力デバイスの進化，ソフトウェアの開発により，イ

ラスト画像の作成手法は紙やペンを用いたアナログな手法から，

コンピュータ上で作業を行うディジタルな手法へと変化してい

る．従来イラスト画像を目にする機会は限られていたが，イン

ターネットの普及に伴い，近年ではアマチュアのイラストレータ

でも気軽にウェブ上に自作のイラスト画像を公開できるように

なった．これにより，私たちがイラスト画像を目にする機会は次

第に増加してきた.

　日本発のイラスト投稿 SNS“ Pixiv”[1]の発表によると Pixiv

の登録ユーザ数は 2014年時点で 1，000万人を突破した. 登録

ユーザの国籍も日本だけでなく台湾，中国，韓国といったアジ

ア諸国や，アメリカなどおよそ 220ヶ国の国から定期的なアクセ

スがある. このように，イラスト画像の人気は国内だけにとどま

らず世界的にも広がっており，イラスト画像を対象としたウェブ

サービスへの需要も増加していくと考えられる.

　普通の絵とイラスト画像を比べた場合，イラスト画像にはモ

チーフを写実的に描く技術よりも，デフォルメの効いた可愛らし
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図 1.1: イラスト画像の例

さやその作者の個性が強く表れていることが求められる. そのた

め，イラスト画像は作者 1人 1人によってさまざまな表現や技術

で描かれ，同じキャラクタをモチーフとして描いたイラスト画

像でも，作者が異なれば完成する作品は大きく異なる. 図 1.2に

作者の異なるイラスト画像の例を示す．図 1.2は，google画像検

索にて“初音ミク”のイラスト画像を検索したものである．検索

結果として出力された画像は全て初音ミクのイラストだが，そ

れぞれ作者が異なっている．そのため，同一のキャラクタであっ

ても頭身やデフォルメの度合い，構図などが全て異なっているこ

とが分かる．
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図 1.2: 作者の異なるイラスト画像の例

私たちはイラスト画像を見たとき，その画像からなんらかの

雰囲気を感じ取ることができる.それはイラスト画像から受ける

様々な印象が組み合わさることで形成されている. 本研究ではこ

のような，イラスト画像から感じる雰囲気や印象のことを作風

と呼ぶ. イラスト画像を好んで見る人たちは，この作風をもとに

してイラスト画像の作者を判別したり，イラスト画像の分類を

行うことが可能となっている.

　多田 [2][3]らは人間が画像情報を認識した場合

• 対象画像から視覚により特徴抽出を行う生理的レベルの感性

• 抽出した特徴を取りまとめ，対象を分類する心理的レベル

の感性

の二段階において感性的な判断を行い，画像の知覚を行うと考

えた. これに基づいて考えた場合，作風とは視覚から得た情報を

基に，イラスト画像を見たユーザがこれまでの経験や知識を基

に判断する，心理的レベルの感性による情報であると我々は考

えている．イラスト画像の作風ついて調べた研究は少なく，画像

中のどのような要素が作風を構成しているのかについて機械的

に自動で解析する手法はまだ提案されていない.
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1.2 研究目的

本研究ではイラスト画像を見たときに私たちが感じる作風とい

う感性的な情報を，画像特徴量を用いて分析することで，イラス

ト画像の作風に基づいた分類を行うことを目的とする. 共通の作

者によって描かれたイラストを考える. 同一の作者によって作成

されたイラスト画像は，それぞれが作者固有の作風を表現して

いるといえる．しかし作者が同じであっても，作品ごとに描かれ

たモチーフや構図などは異なるのが一般的である．そのためイ

ラスト画像全体の類似性を用いて，それらが同じ作者による作

品であるかを判断することは難しい. そのような場合に画像の全

体の類似性を比較するのではなく，局所的な画像特徴を抽出し，

そこから作品固有の作風モデルを作成することで，モデル同士

の比較を行い，作者不明の未知画像についても，それの作者を

推定する手がかりになる.

　本稿では作風を用いたイラスト画像の識別の一種として，“男

性向け・女性向け”という二種類の作風に，イラスト画像を分類

する実験を行った．作風の分類は多岐にわたり，またイラスト画

像がどのような作風を持つのか定義することは困難である．そ

のため本研究では，漫画の単行本表紙画像を実験データとして

扱い，漫画の出版社や掲載雑誌の情報を用いることでイラスト

画像の持つ作風の定義を行った．

1.3 本論文の構成

本論文では，第２章で先行研究について述べる．第 3 章では，

提案手法である出現頻度の低い色に着目したカラーヒストグラ

ムである LF-histと，LF-histの改良手法である vLF-histについ

て述べる. 第 4 章では，提案手法を用いた評価実験及び追加で
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行った実験ついて述べ，第 5 章では，まとめと今後の課題につ

いて述べる.
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第2章 イラスト画像からの特徴抽

出に関する先行研究

序論に述べたように，イラスト画像を対象とする研究はまだ例

が少ない．本章ではイラスト画像に関する研究として，イラス

ト画像からの特徴抽出を目的とした研究やイラスト画像を用い

た漫画作品を対象とした研究を紹介する．

2.1 作画スタイルの分類を目的とした研究

イラスト画像は様々な要素によって構成される画像であり，先

行研究でもどの要素に注目するかは様々であった．栗山 [6]は，

画像中の線分の祖密度に注目することで，作画のスタイルに基

づく分類を行うためのスタイル識別子の生成を行った．この研

究によって栗山は，イラスト画像の持つ作画スタイルの類似度

を定量化することに成功した．イラスト画像が持つ画像特徴を

基に，描画内容を問わない画像分類を行った研究として，本研

究とも関連性の高い研究である．この研究で対象となる画像は

クリップアートと呼ばれるイラスト画像である．図 2.1にクリッ

プアートの例を示す．クリップアートはアイコンやシンボルマー

クとして用いられる比較的単純な画像であり，本論文で研究対

象となる取り扱うアニメイラストとは大きく異なるものである．

こちらも本論文で定義した感性的な情報である作風とは差異が

ある．
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図 2.1: クリップアートの例

2.2 色特徴に注目した，タッチの類似性を検索する

システム

門倉ら [6]も、栗山と同様にクリップアートを対象として，イ

ラスト画像中に出現した色の種類に注目することで，イラスト

のタッチの類似性に注目した画像検索システムを作成した．こ

の研究で門倉は色数を特性として用いるために，色の彩度と明

度を特徴量抽出の値として用いた．

　この研究もクリップアートを分類の対象としており，本研究で

扱うイラスト画像に比べて使用されている色の種類には大きな

差がある．そのためアニメイラストを対象とする場合は，より

複雑な色の種類を扱うための手法を提案する必要があると考え

られる．

2.3 深層学習を用いたイラスト画像の分析

イラスト画像の解析を目的として,深層学習の手法を取り入れ

た研究を紹介する．松井ら [7]は,入力されたイラスト画像につ

いて, どのような要素が描かれているか,どんなキャラクタが出
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現しているかを分析するシステムの構築を行った．松井らは訓

練用画像に対して,次の 4項目のタグ付けを行うことで,イラス

ト画像の内容に関する意味付与を行った．

• General

• Character

• Copyright

• X Rating

特にGeneralの項目では,“ one girl”，“ red hair”，“ dress”の

ように，画像中に描かれた要素について，詳細な情報をタグと

して与えている．これらの情報を元に,畳み込みニューラルネッ

トワークである「Convolutional Neural Network」を用いて機械

学習を行うことで,分類用のネットワークを構築する．これによ

り,入力として与えられたイラスト画像を意味的なベクトル要素

の集合へと落とし込むことで，イラスト画像にどのような要素

が描かれているかを解析することが可能になる．

　この研究では，イラスト画像を意味的なベクトルへ変換する

ことで，イラスト画像の構成要素を自動で分析し，分類を行う

ことを目的としている．イラスト画像に与えられたメタ情報に

拠らず，イラスト画像自身からそういった情報を抽出する研究と

して，本研究とも非常に近い目的をもった研究であるといえる．

2.4 イラスト画像中のキャラクタに注目した研究

イラスト画像には主に人間のキャラクタが描かれている．そこ

で，イラスト画像全体を対象とせず，イラスト画像中に描かれた

キャラクタから特徴量を得ることでイラスト画像の解析を目的

とした研究も行われている．新井ら [8]は，イラスト中に表れる
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キャラクタの目のパーツに注目し，エッジ情報を活用することで

キャラクタ個人の識別を行った．辻ら [9]はキャラクタの瞳の他

に，両目の距離や顔全体に対する口の縦横比といった，顔パーツ

の配置特徴を用いる事で，漫画作品の類似度を評価する手法に

ついて検討している．

2.5 キャラクタの目のパーツに注目したイラスト画

像の作者推定

我々も過去に，イラスト画像中のキャラクタの目に注目するこ

とで，イラスト画像の作者を推定する研究を行った [10]．イラス

ト画像の絵柄や構図には，作者の癖や好みがよく現れる．我々は

イラスト画像から作者固有の個性を解析し，それを用いてイラ

スト画像の作者推定を行う方法を考えた．イラスト画像は同じ

作者によって作成された作品であっても，描かれるモチーフや構

図，色の使い方などが作品ごとに大きく異なっている．そのた

め，画像全体を比較しても，そこに共通点を見つけることは困

難である．そこで我々は，イラスト画像全体を見るのではなく，

局所的な領域に注目することを考えた．特にイラスト画像には，

アニメキャラクタをモチーフとして描かれていることが多い．こ

のことから，我々はイラスト画像中に出現するアニメキャラクタ

から特徴抽出を行うことを考えた．イラスト画像に描かれるキャ

ラクタの種類は多く，また同一なキャラクタであっても，服装や

髪型，装飾品などがイラスト作品ごとに変化している．なので，

アニメキャラクタに注目する場合でも，描かれているアニメキャ

ラクタの種類に影響されない特徴量抽出の手法を考える必要が

あった．

　我々は特徴量抽出の対象として，アニメキャラクタの目の部分
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に注目する方法を提案した．特徴抽出の範囲を目の部分に限定

する理由には以下の 2点がある．

• 服装や背景のような、イラスト作品ごとに違いの大きい部

分を除外すること

• 全てのイラスト画像に共通して現れる要素であること

　一つ目の理由について説明する。服装や背景はイラスト作品

ごとに特に大きな違いが現れる要素であり，同じ作者の作品で

あっても違いが大きく，作者固有の特徴を抽出しようとする上で

大きなノイズになる可能性がある．そのため，特徴抽出の範囲

を局所的に限定することで, そういった要素から受ける影響を軽

減する必要があった．二つ目理由について説明する。キャラクタ

から特徴抽出を行ううえで，構図によって特徴抽出が行えない，

という問題の発生を防ぐため, どんなイラスト画像にも出現する

要素を特徴抽出の対象として考える必要があった．キャラクタの

顔は多くの場合，イラスト画像のメイン要素として描かれるこ

とが多く，特に目の部分は顔のほかの部位に比べて作者の書き

込み量が多く作者固有の特徴を抽出するのに適した部位である

と考えた．

　実際の作者推定に用いる特徴には，線分の書き込みの量を用い

ることを考えた．線分の書き込みの量を特徴量として扱うため，

我々は“ Line Percent (LP)”という独自の特徴量を提案した。

2.5.1 Line Percent

LPは対象領域に含まれる線分の量を特徴量として扱うために

提案された特徴量である．LPはエッジ処理により二値化された

画像を入力として，入力画像中のエッジ領域の割合を算出するこ

とで，入力画像中の線分の量を計算する．LPの計算は式 2.1で
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行う．

LinePercent =
エッジとして検出された画素数
対象となる画像の画素数

(2.1)

LPの値が 1に近いほど，入力画像にはエッジ部分が多く，線分

の量が多いことから書き込みの量が多いと判断できる．

2.5.2 LPを用いた作者推定の流れ

LPを用いたイラスト画像の作者推定の手法について説明する．

我々は，複数の作者のLPを集めたデータベースの作成を行った．

データベースでは作者ごとに,自作のイラスト画像ごとの LPと,

それらの LPの平均値を登録する．これにより,LPの平均値を作

者固有の特徴として扱い,この値を基にして作者の推定を行った．

実際の作者推定の流れを図 2.2に示す．
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図 2.2: LPを用いた作者推定の流れ
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実際の作者推定は，入力画像から得られた LPを元に，次の二

段階の手順で LPの比較を行い作者を推定する．

1. 作者ごとに,作品全てのLPの平均値と入力画像のLPを比較

2. 作者ごとに,作品一つずつの LPと入力画像の LPを比較

手順１では,作者ごとの LPの平均値との比較を行い, 類似した

LP値を持つ作者を選出することで,大まかな作者の検討付けを

行う．その後手順 2にて,作者候補として挙げられた作者の作品

一つずつと LPの比較を行うことで,類似した LPを持つ作品の

数を比較し, 最終的な出力として一人の作者を決定する．この 2

段階の比較を行うことで,入力画像の作者推定を行った．
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第3章 出現頻度の低い色を用いた

作風分類に関する提案手法

本章では，我々が過去に提案した出現頻度の低い色に注目した

カラーヒストグラムである LF-histについて説明する．また LF-

histの作成方法が持つ問題点と，本稿での提案手法としてLF-hist

を改良した vLF-histについて説明する．

3.1 本研究で扱う特徴量について

イラスト画像から得られる画像特徴量は，大きく分けて以下の

二種類の要素から得られるものに分けられる．

• 　形状特徴から得られる特徴

• 　色情報から得られる特徴

　先行研究でも，それぞれの要素から得られる特徴を用いたり，

あるいは組み合わせることでイラスト画像の分類や識別を行っ

ている．我々も以前の研究にて，形状に関する特徴量であるHis-

tograms of Oriented Gradients(HOG)特徴量を扱うことで，テ

キストベースでありながら，視覚的な表現技法として用いられ

るアスキーアート (ASCII Art; AA)について，それらの視覚的

な類似度を比較・評価することに成功している [13][14][15]．
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図 3.1: HOG特徴量取得の際の領域分割の例

3.1.1 Histograms of Oriented Gradients

HOG特徴量について説明する．HOG特徴量とはDalal[12]に

よって提案された,画像中のエッジの勾配方向をベースに算出さ

れる局所特徴量である．この特徴量は,対象の画像中に存在する

物体の大まかな外形を知りたい場合によく用いられる特徴量で

あり, 動画像からの人検出を行うシステムの構築において,人間

のシルエット情報を取得することを目的として用いられること

が多い．また,画像中の照明や影といった要素からの影響を受け

辛い特徴量でもある．

　HOG特徴量の計算方法について説明する．初めに,入力とし

て与えられた画像を複数の領域に分解する．この領域のことを

ブロックと呼び,HOG特徴量はこのブロックを基本の単位として

特徴量の抽出を行う．次に,ブロック領域をさらに細かなセルへ

分割し,セル内の輝度の勾配方向を求める．図 3.1に,分割された

ブロックとセルの例を示す．

　勾配方向 gradiantと,勾配強度magnitudeの計算式は式 3.1,

式 3.2に従う．式中の x,yはそれぞれ現在注目しているセル Iの

座標を表し, gradxと gradyはそれぞれの座標での x方向と y方
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向への勾配方向を表す．

gradient(x, y) = tan−1 grady(x, y)

gradx(x, y)
(3.1)

magnitude(x, y) =
√
grad2x + grad2y (3.2)

gradx(x, y) = I(x+ 1, y)− I(x− 1, y) (3.3)

grady(x, y) = I(x, y + 1)− I(x, y − 1) (3.4)

その後,セルごとに求めた勾配方向のヒストグラムを作成し,勾

配の方向と勾配を求める．最後にブロックごとに正規化を行う．

特徴量の次元数は,セル数やブロック数により変動する．HOG特

徴量は,元々のサイズが異なる画像同士でも,事前に入力画像の

サイズを修正し,統一することでHOG特徴量の比較を行うこと

が可能になる．

3.1.2 形状特徴を用いたアスキーアートの分類

形状情報を活用した過去研究について紹介する．我々は、形状

特徴を用いた画像処理の研究として，アスキーアート間の視覚

的な類似度を比較する研究を行った．アスキーアートとは、テキ

ストベースでのコミュニケーションにおいて用いられている，文

字や記号を並べて構成する視覚的な表現技法の一種である．図

3.2にアスキーアートの例を示す.

　従来研究においてアスキーアートは文字の集合体として扱わ

れており，解析を行うためのアプローチも，アスキーアート中に

出現する文字の種類や頻度に注目するものがほとんどだった．こ

のアプローチ方法では，「一（漢数字の 1）」や「ー（長音記号）」，

「－（マイナス記号）」のような形状が類似した文字について，す

べてを異なる文字として扱うことしかできない．そのため視覚

的に類似したアスキーアート群に対しても，構成する文字が異
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図 3.2: アスキーアートの例

なる場合，それらの類似性を評価することができない問題点が

ある．

　この問題を解決するため我々は，アスキーアートを画像へと変

換することで，文字情報であるアスキーアートから形状情報を

抽出し，それを特徴量として活用することでアスキーアートの

視覚的な類似性を評価することに成功した．またアスキーアー

トは，何らかの画像をトレースして作成する物も多く，いくつ

かのアスキーアートには元画像が存在する．図 3.3，図 3.4にア

スキーアートと元画像の例を示す．提案手法を用いることでア

スキーアートから画像特徴量を取得することが可能になるため，

テキストデータであるアスキーアートと，そのアスキーアート

の元画像データについても特徴量比較により類似度を評価する

ことが可能となった．
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図 3.3: 元画像の存在するアスキーアート

図 3.4: 図 3.3の元画像
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形状情報から得られる画像特徴を用いる場合，主に画像全体の

視覚的な類似度を評価することをが目的となる．イラスト画像

に用いる場合，画像の線画部分に注目して特徴を抽出すること

になる．イラスト画像は色の境界を輪郭線にてはっきりと表現

するため，写真などと比較した場合，形状特徴は抽出しやすい

と考えられる．しかし後述するが，イラスト画像の作風を研究

対象とする場合，イラスト画像同士の形状的な類似性のみを用

いる手法では，作風の推定及び分類を行うことは困難であると

考えられる．そこで本研究では，イラスト画像から得られる画

像特徴として形状情報を扱うのではなく，色情報の一種である

カラーヒストグラムを特徴量として利用することにした．

3.2 カラーヒストグラム

カラーヒストグラムについて説明する. 画像処理の分野にお

けるヒストグラムとは,画像中の輝度の分布を表したものであり,

分布を視覚的に認識できるようにグラフとして利用する. ヒスト

グラムはデジタルカメラや画像編集ソフトの機能として搭載さ

れている場合もあり,画像の品質確認やコントラストの調整のた

めに用いられる. カラーヒストグラムとは,カラー画像中におけ

る各色チャンネルごとの階調の分布を示し,各色が画像中に出現

する頻度を求めたものである.

　本研究で扱うヒストグラムの値は範囲が [0,1]となるように,各

階調の出現頻度を取得した後その値を全体の画素数で除算する

ことで値の平均化を行っている. 実際に画像を用いてカラーヒス

トグラムの例を示す.図 3.5からカラーヒストグラムを求めると,

結果は図 3.6,図 3.7,図 3.8となる. R値とは,対象画像の赤色の

チャンネルから得られたヒストグラムの値を表す. G値 B値も

同様にそれぞれ緑のチャンネル,青のチャンネルのヒストグラム



第 3章 出現頻度の低い色を用いた作風分類に関する提案手法 20

の値を示す.

図 3.5: サンプル画像

図 3.6: 図 3.5の R値のカラーヒストグラム



第 3章 出現頻度の低い色を用いた作風分類に関する提案手法 21

図 3.7: 図 3.5の G値のカラーヒストグラム

図 3.8: 図 3.5の B値のカラーヒストグラム
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3.2.1 カラーヒストグラムを用いた画像分類

カラーヒストグラムは単純な特徴量であるため,システムを設

計する場合に実装しやすく, 得られる値も実数値であるため扱い

やすいという性質を持つ. そのためカラーヒストグラムは，画像

処理の分野において一般的に用いられる特徴量であるといえる．

また，一般的なカラーヒストグラムを用いた画像検索では，検索

結果としてクエリ画像によく似た色合いの画像が出力される [17]

[18]. これはカラーヒストグラム同士を比較した際に，各階調に

おけるRGB値の類似した画像を検索対象とするためである．こ

のとき注意するべきこととして，カラーヒストグラムは各色チャ

ンネルごとの階調の色の出現頻度を測ったものであり, それらの

色がが画像中のどの座標に表れたのかという情報は持っていな

いという点がある.

　 RGB色空間を用いた画像の場合，画像上に現れている色は

RGBの各色が交わることで表現されている．カラーヒストグラ

ムを参照した場合，各チャンネルの色についてはどのような色が

使用されているかは分かるが，座標情報を保持していないため，

画像中のどの位置でRGBの三原色が組み合わさり，見た目的に

どのような色を表現しているのかを知ることが出来ない．その

ため，カラーヒストグラムが同一であっても，実際に画像同士で

見た目が同じ色が使われているかは分からない. また，カラーヒ

ストグラムでは色情報のみ扱うため，同一のカラーヒストグラ

ムを持つ画像同士であっても，画像の構図や,そこに写っている

物の形状が類似しているかを判断することは出来ない．

　イラスト画像は作風が共通する場合でも，構図が異なる場合

が存在する．同様に作風が共通する場合でも，画像中に描かれ

たキャラクタやモチーフが異なる場合もある. そのため本研究で

はイラスト画像の分類を行ううえで，構図や，画像中にどのよ
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うなキャラクタが描かれているかといった，実際のイラスト画像

の内容に影響されない手法を提案する必要があると考えた．そ

の場合，カラーヒストグラムの持つ

• 　値が単純で扱いやすい

• 　構図の違いによる情報の変化を受けづらい

という特性は，本研究でのイラスト画像の分類を行う場合で有

効であるといえる. また,カラーヒストグラムと人間の感性との

関連性についての研究もなされており [16], 感性的な情報である

作風を扱うことからも，本研究においてカラーヒストグラムを

用いることは有効であると考えたため, 特徴量としてカラーヒス

トグラムを用いることにした.



第 3章 出現頻度の低い色を用いた作風分類に関する提案手法 24

3.3 出現低頻度の階調に注目したカラーヒストグラ

ム

カラーヒストグラムをイラスト画像の分類に用いるにあたり，

我々は画像中での出現頻度の低い色に注目してヒストグラムの

作成を行う手法を提案した．

イラスト画像中に使われる色は様々であり，同じ作風を持つ作

品であってもそれらの作品全てに共通して表れる色は無数に存

在する．そのため，ある作風を表現するための色がどのような

ものであるかを特定することは困難である. しかしイラスト画像

中に出現した色に注目することと同様に, イラスト画像中に出現

していない色について注目することで, 作風を分類するための手

がかりを得ることができるのではないかと考えた.

　これは，作風を表現するための色とは絶対的なものではなく,

相対的なものとして決定されおり，イラスト画像を作成する場

合に使用されている色は「こちらの色よりもこちらの色の方が

適切だろう」というように，作者が二色以上の色から選択して

いるのではないかという推測から仮定したものである.

　提案手法による画像分類を実現するために，我々は先行研究で，

“Low Frequency Histogram (LF-hist)”という，ヒストグラム値

の低い階調の色に重点を置いたヒストグラムを提案した．LF-hist

は，通常のカラーヒストグラムを変形させることで得られる特

徴量であり，作成は以下の流れで行う．

1. 　対象画像のカラーヒストグラムを抽出する

2. 　得られたカラーヒストグラムに対して，色チャンネルご

とにヒストグラムの値が昇順となるようソートを行う

3. 　ソートを行った結果に対して，事前に決定したN位未満

のヒストグラムの値を最大値に固定する (この時扱う順位N
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を閾値 Trankとする)

4. 　ヒストグラムの値の並びを階調の順に戻す

この作業により，イラスト画像から出現頻度の低い色を強調し

たヒストグラムの作成が行える．実際のLF-histの作成の流れを

図示したものを図 3.9に示す. 先行研究にて我々は，LF-histを

用いる事で，イラスト画像の作風を基にした分類を行うことに

成功している [19]．
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図 3.9: LF-hist作成の例 (Trank = 3)
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3.4 LF-histの問題点

LF-histは作風に基づくイラスト画像の分類に対して有効な特

徴量であるが，その作成方法には問題点がある．それは LF-hist

を作成する際に，実際には画像中の出現頻度が低い色であるに

も関わらず，誤ってヒストグラム値を変更してしまい，正しい出

現頻度を判断できない問題である．

　LF-histは各色チャンネルごとに，階調間の出現頻度の順位付

けを行うことで，色の出現頻度を判定している．そのため，ヒス

トグラム値を変更する際に，元のヒストグラムが保持するヒス

トグラム値 256個のうち，事前に決定した閾値 Trank個はを元の

値を保持し，それ以外の階調の持つヒストグラム値は最大値へ

と変更される．この時，ヒストグラム値を昇順に並べた順位付け

の結果，Trank位前後にある階調については，それらの階調のも

つヒストグラム値が似たものであっても，実際の値に関係なく，

ヒストグラム値の順位だけで値を変更するかどうかが決定され

る．そのため，実際には同様に出現頻度が低いと判断するべき

階調についても，一定頻度以上の画像中に出現した色であると

判断されることになる．

　実際に LF-histの作成に失敗した例を図 3.10，図 3.11に示す．

図 3.10のグラフは通常のカラーヒストグラム，図 3.11のグラフ

はTrank = 60で作成されたLF-histである．そのため，図 3.11の

ヒストグラムでは 256個の階調の持つ値のうち，60個は図 3.10

のカラーヒストグラムと同じヒストグラム値を保持しており，そ

れ以外の 196個の値がヒストグラム値の最大値である 1.0へと変

更されている．図の赤枠で囲われた部分に注目した場合，通常

のカラーヒストグラムではヒストグラム値が小さい階調につい

てもLF-histではヒストグラム値が変更され，出現頻度が多い色

として扱われていることが分かる．これは，本来の画像が持つ
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図 3.10: 通常のカラーヒストグラム

図 3.11: 作成に失敗した LF-histの例
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色情報を活用できていないヒストグラムである．我々は本研究

にてこの問題点を解決するため，新たなLF-histの作成方法を提

案する．

3.5 ヒストグラム値を閾値としたLF-histの作成

LF-histは各色チャンネルにおけるヒストグラム値の大小につ

いて順位付けを行い，階調間の相対的な出現頻度を判定してい

る．これは実際のヒストグラム値を利用しない判断方法である．

　改善手法では，ヒストグラム値に閾値を設定し，閾値以下のヒ

ストグラム値を持つ階調を出現頻度の低い色として決定する．こ

れにより画像中での相対的な出現頻度ではなく，実際のヒストグ

ラム値を基準とした絶対的な出現頻度を特徴として扱うことが

可能になる．この改善手法により作成されるLF-histを vLF-hist

と呼び，作成に用いる閾値を Tvalueとする．

　 vLF-histの作成では，式 (3.5)を用いて，ヒストグラムの値を

変更する．

vLF-histn =

histn (histn ≤ Tvalue

1.0 (otherwise)

(3.5)

式中の nは階調の番号を表しており，vLF-histnは階調 nにおけ

る vLF-histのヒストグラム値を表す．
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作成した vLF-histの例を図 3.12に示す．

図 3.12: vLF-histの例 (Tvalue = 0.005)

図3.12のグラフは，図3.10のグラフを基に作成された，Tvalue =

0.005のvLF-histである．図3.11のLF-histと比較した場合，LF-

histでは誤ってヒストグラム値が変更されていた赤枠で囲われた

部分の階調についても，vLF-histでは正しくヒストグラム値を

保持している．閾値 Tvalue以上のヒストグラム値を持つ，青枠で

囲われた部分の階調は，正しく値が最大値である 1.0へと変更さ

れて，出現頻度が高い色であると判定されていることが分かる．

本稿ではこの改良された vLF-histを用いた作風によるイラスト

画像の分類実験を行うことで，LF-histを用いた場合と比較して，

分類性能がどの程度改善されたのかを調査する．
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第4章 評価実験

本章では，提案手法の性能評価を目的としたイラスト画像の分

類実験と，追加で行った結果について説明する．

4.1 実験内容

実験では，イラスト画像から提案手法である vLF-histを取得

し，それを素性としてサポートベクトルマシン (Support Vector

Machine; SVM)を用いた機械学習により，分類器を作成するこ

とで, 分類器を用いたイラスト画像の分類を行う. 性能評価を行

うための比較対象として vLF-hist以外にも，ベースラインとし

て通常のカラーヒストグラムとLF-histを作成し，同様に分類実

験を行う．また今回の実験では,イラスト画像を「少年向け・少

女向け」のどちらかに分類することを目標とした.

4.1.1 Support Vector Machine(SVM)

SVMとは,パターン認識や識別において一般に用いられる教師

有り学習の一種である. 図 4.1に SVMによるクラスタリングの

例を示す. 図 4.1での赤色の線のような,二種類のクラスを分離

することのできる直線を分離超平面と呼ぶ. SVMでは二種類の

クラスを無駄なく最適に分類するため, 分離超平面とそれにもっ

とも近い各クラスに属するデータとの距離 (マージン)が最大と

なるような分離超平面を決定する. 本研究では,機械学習ライブ

ラリである LIBSVM[21]を用いた.
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図 4.1: SVMによる異なるクラスの分離

4.2 実験条件

4.2.1 実験に使用したデータ

実験に使用したデータについて説明する. 本実験では少年向

け・少女向けの作風について分類を行うため，漫画単行本の表紙

画像を利用した. これらの画像は，インターネット上のオンライ

ンブックストア“楽天Kobo”[22]から収集した．収集したイラ

スト画像が少年向けか少女向けどちらの作風を持つのかについ

ては，対象となる漫画単行本の出版社および掲載雑誌から判断

した.

　今回の実験では事前に収集した画像数が少ないため，分類器

を作成するにあたり交差検定を行った．分割数Kは 30に設定し

た．実験に使用したデータの件数を表 4.1に, 実験に使用した画

像のサンプルを図 4.2に示す.
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表 4.1: 交差検定に使用したイラスト画像の数
少年向け漫画の表紙画像 609枚

少女向け漫画の表紙画像 610枚

　合計 1,219枚

図 4.2: 実験に使用したイラスト画像のサンプル
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4.2.2 機械学習に用いたカラーヒストグラム

本実験で用いたカラーヒストグラムの詳細について説明する．

実験では，以下の 5種類のカラーヒストグラムを作成した．

1. 通常のカラーヒストグラム

2. LF-hist(Trank=64)

3. LF-hist(Trank=128)

4. vLF-hist(Tvalue=0.002)

5. vLF-hist(Tvalue=0.005)

　上記のカラーヒストグラムは全てRGB表色系を用いて作成し

た. ヒストグラムはそれぞれ色チャンネルごとにビンの数が 256

個となるように作成し, RGB全ての色チャンネルのヒストグラ

ムを合成することで，イラスト画像一枚から 256× 3の 768次元

の学習用データを作成した. また，ヒストグラム値は対象画像

のピクセル数で正規化を行い，値の範囲を [0,1]となるように設

定した．提案手法である vLF-histは，閾値 Tvalueの変動による

分類結果への影響を調べるために，2種類のヒストグラムを作成

した．

4.2.3 RGB表色系

今回の実験で用いた RGB表色系について説明する．RGB表

色系は加法混合の一種であり，要素として

• 赤 (Red) 700nm

• 緑 (Green) 546.1nm

• 青 (Blue) 435.8nm
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の三種類の原色を持つ．後ろの数値はそれぞれの色の波長であ

る．RGB表色系はこれらの色の組み合わせにより幅広い色を表

現することが可能であり，他の表色系を決定する際のベースに

も用いられる. それぞれの色がとる値の範囲は 0から 255までと

なっており,すべての原色が 255の値を持つ場合,表現される色

は白色になる. RGB表色系はテレビのブラウン管やパソコンの

ディスプレイなど多くの場面で用いられている表色系であり, 色

知覚がよいとされている.

4.2.4 実験結果の評価基準

実験結果に対する評価には再現率,適合率，F値を用いた. 再

現率とは,分類対象に対してどれだけ余すことなく分類できたか

の網羅性を示す指標であり, 適合率とは,分類結果に対してどれ

だけ正確に分類できたかの正確性を示す指標である. 再現率と適

合率とはトレードオフの関係であるため, これらの調和平均であ

る F値も評価に用いた. 再現率Recalli,適合率 Precisioni,Ｆ値

Fiの計算式はそれぞれ式 4.1,式 4.2,式 4.3のとおりである. また

本実験では少年向け・少女向けの二種類の作風を扱うため,式中

の iは 1から 2までの値をとる.

Recalli =
Ri

Ni

(4.1)

Precisioni =
Ri

Ci

(4.2)

Fi = 2 ∗ Precisioni ∗Recalli
Precisioni +Recalli

(4.3)
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Ri : 正しく作風iを分類できた数

Ni : 作風iを持つイラスト画像の数

Ci : 作風iとして分類されたイラスト画像の数　

i : 作風の種類　
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4.3 実験結果

分類実験の結果を表 4.2，表 4.3，表 4.4に示す. 表 4.2を見る

と，通常のカラーヒストグラムを特徴量として用いた場合，再

現率と適合率に大きな差が現れていることが分かる．特に適合

率に注目すると，少女向けの分類結果と比較して少年向けの分

類結果の適合率が著しく低いことが分かる．また，F値に大きな

偏りが表れていることからも，通常のカラーヒストグラムを作

風分類に用いた場合，イラスト画像から得られた特徴量をうま

く扱えず，イラスト画像の大多数を少女向けに誤分類するとい

うような，偏った分類を行っていることが分かる．

　表 4.3，表 4.4を見ると，LF-histと vLF-histを特徴量として用

いた場合，全体の適合率は 80%近い結果となっており，再現率

も同様に良い成果が得られたことが分かる．本論文の提案手法

である vLF-histを用いた場合，特に Tvalue=0.002の時，改良以

前の特徴量であるLF-histを用いた場合の分類結果と比較して再

現率，適合率の両方において分類性能が向上していることが分

かる．Tvalue=0.005の場合でも，分類結果は LF-histを用いた場

合と比較して同様の分類性能が得られたことが分かる．このこ

とから，提案手法である出現頻度の低いカラーヒストグラムの

作成について，ヒストグラム値を閾値として扱うことで，従来

のLF-histの持っていた問題点を解決し，イラスト画像の分類性

能を向上させることができたと判断した．

表 4.2: 通常のカラーヒストグラムを用いた実験結果
作風 再現率 (%) 適合率 (%) F値 (%)

少年向け 53 21 30

少女向け 50 81 62



第 4章 評価実験 38

表 4.3: LF-histを用いた実験結果
Trank 作風 再現率 (%) 適合率 (%) F値 (%)

64 少年向け 78 77 78

少女向け 77 79 78

128 少年向け 82 80 81

少女向け 81 82 82

表 4.4: vLF-histを用いた実験結果
Tvalue 作風 再現率 (%) 適合率 (%) F値 (%)

0.002 少年向け 83 83 83

少女向け 83 83 83

0.005 少年向け 81 84 83

少女向け 81 80 83

4.4 追加実験

本実験では，漫画単行本の表紙画像を実験データとして用い

た．これらの画像には，同一作者によって描かれた漫画作品も含

まれている．実験のために事前に収集できたイラスト画像は数

が少なく，交差検定法を用いることにより実験データ数の不足

を補った．しかし，これらの画像には，同一作者によって描かれ

た漫画作品も含まれている．そのため，分類実験中のいくつか

のケースでは，訓練データとテストデータに同一作者のイラス

ト画像が混入していると考えられる．これにより，分類に成功し

たイラスト画像は，少年向け・少女向けという作風に基づいた分

類以外にも，同一作者の作品であることを手がかりとして分類

が行われた可能性がある．同一作者によって描かれたイラスト

画像が作風による画像分類の実験に及ぼす影響について調査す

るため，我々は追加実験を行った．

　追加実験について説明する．追加実験では，本実験で用いた

実験データと同じ画像を使用する．また，本実験とは異なり交

差検定手法を用いることなく，実験データをそれぞれ訓練デー



第 4章 評価実験 39

タとテストデータに分割した．追加実験で用いた実験データの

内訳を表 4.5，表 4.6に示す．

　この訓練データを基に本実験と同様に SVMによる分類器を作

成し，テストデータを対象として作風に基づいた分類実験を行う．

追加実験では，分類器作成のための特徴量にvLF-hist(Tvalue=0.005)

を使用した．

表 4.5: 追加実験に用いた訓練データ数
少年向け漫画の表紙画像 548枚

少女向け漫画の表紙画像 550枚

　合計 1,098枚

表 4.6: 追加実験に用いたテストデータ数
少年向け漫画の表紙画像 61枚

少女向け漫画の表紙画像 60枚

　合計 121枚

4.5 追加実験の実験結果

追加実験の結果を表 4.7に示す．追加実験において適合率はお

よそ 60%から 70%であり，表 4.4の本実験での実験結果と比較す

ると分類性能は全体的に低下したことが分かる．この結果から，

本実験での分類結果には，同じ作者によって描かれたイラスト

画像の影響が現れていると考えられる．しかし少年向け・少女向

け両方の分類結果のF値はそれぞれ 60%から 70%となっており，

これは通常のカラーヒストグラムを用いた分類結果である表 4.2

の場合と比較しても，良い精度で分類が行えていることが分か

る．このことから我々は，提案手法により作成したカラーヒスト

グラムは作風に基づくイラスト画像の分類においてある程度有

効であると判断した．また同一作者のイラスト作品が分類結果
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に影響を及ぼすことについては，これを利用することで，未知

のイラスト画像の作者同定を行う上での手がかりになるのでは

ないかと考えている．

表 4.7: 追加実験結果
Tvalue 作風 再現率 (%) 適合率 (%) F値 (%)

0.005 少年向け 55 70 59

少女向け 76 63 68
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第5章 おわりに

5.1 まとめ

イラスト画像は近年多くの人に親しまれおり,その人気は国内

にとどまらず国外にも広まっている. それに伴い,イラスト画像

を対象としたウェブ上でのサービスの需要も大きくなってきて

いる. 我々はイラスト画像を見たとき, 画像から様々な印象を受

ける. またそれらの印象は組み合わさることでイラスト画像の持

つ独特の雰囲気を形成する. 本研究ではこのようなイラスト画像

から得られる印象や雰囲気を作風と呼ぶ．イラスト画像を見慣

れた人々はこの作風という特徴を基にイラスト画像の作者が誰

であるかを判断したり, それらのイラストが用いられている漫画

作品のジャンルを判断していると考えられる.

　イラスト画像を対象とした研究には,イラスト画像の絵柄をス

タイルとして定義し, スタイルによる画像の分類を行うものや,

画像中に出現したキャラクタの名前の推定を目的としたものが

ある．これらの研究では,特徴量として主に線分にまつわる情報

を形状特徴量として取り出し活用している．本研究では色情報

に関する画像特徴を扱うことで，感性的な特徴である作風を分

類するためのモデルを作成した．これにより，イラスト画像の表

現する作風を機械的に解析し，それを基にイラスト画像の分類

を行うことを目的とした.

　本研究では画像の分類にカラーヒストグラムを利用した. カ

ラーヒストグラムとは,対象画像中に出現している色の統計分布

の情報である. イラスト画像は共通する作風を持つ場合でも,そ
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こに描かれたキャラクタや構図は作品によって様々である. カ

ラーヒストグラムを用いることで,構図や画像中の形状に左右さ

れることなく, 画像中の色合いのみに注目して画像の分類や識別

が行えるため, 本研究では画像特徴としてカラーヒストグラムを

用いることにした.

　我々は作風を分類する手がかりとして，イラスト画像中に表

れた色以外に,イラスト画像中に表れなかった色について調べる

ことを考えた. これはイラスト画像の作者が作品に用いる色を

決定する際に, 絶対的な色があるのではなく,相対的に使用色を

決定しているのではないかという仮定から得られた手法である．

我々は,イラスト画像中で出現頻度が低い色,言い換えると使用

を避けられている色に作風を解析するための手がかりがあると

考えた．そして先行研究にて，出現頻度の低い色に注目したカ

ラーヒストグラムである「Low Frequency Histogram; LF-hist」

を提案した．LF-histはイラスト画像中における，色の階調間の

出現頻度の大小に注目して作成されるカラーヒストグラムであ

る．先行研究では,LF-hiftを用いた少年向け・少女向けの作風分

類実験にて,通常のカラーヒストグラムを用いた場合と比較して,

よりよい分類結果が得られた．

　しかしこのヒストグラムは，実際のヒストグラム値を参照し

ない手法で作成されたため，いくつかの条件下において，実際に

は低いヒストグラム値を持つ，出現頻度が低い色の情報を上手

く抽出できない問題点があった．本論文ではこの問題点を改善す

る手法として，新たなたヒストグラムである vLF-histの作成を

行った．vLF-histでは,出現頻度の低い色を決定する際に,相対

的な差を比較するのではなく, ヒストグラム値に閾値を設定する

ことで，絶対的な値の大小を元に色の出現頻度を決定した．こ

れにより,従来の LF-histと比較してより正確に色の出現頻度を
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判定することが可能になり, 誤ったヒストグラム値の操作が無く

なった．

　提案手法の評価するための,分類実験を行った．実験では漫画

単行本の表紙画像を用いて, 実験用画像が少年向けの漫画表紙画

像か,少女向け漫画表紙画像かを分類することで, イラスト画像

の表現している作風の分類実験を行った. また実験では特徴量

として,提案手法である vLF-histのほかに,ベースラインとして

通常のカラーヒストグラムと, 提案手法による改善率を評価する

ため,先行研究で提案した LF-histを用いて分類を行った．実験

の結果, 新たに提案した vLF-histを用いる事で，再現率と適合

率ともに，分類性能は向上した．また追加で行った実験の結果，

vLF-histは作風に基づいたイラスト画像分類の他に同一作者に

よって描かれたイラスト画像の分類や，作者同定に関する研究

について有効である可能性が得られた．

　今後は，異なる種類の作風について分類実験を行う他に，イ

ラスト画像の作者推定を目的とした研究にも挑戦していく．
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して忘れず,これからの社会人生活に活かし,私自身もまた誰か

の助力となれるよう精一杯尽力してまいります．ほんとうにあ

りがとうございました．　
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