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1. 研究背景 

近年,スマートフォンなどの写真撮影や,検索エ

ンジンの画像検索での画像収集などで,図1, 図2,図

3のように,容易に写真や絵画,イラストなどの画

像データを入手することができる.それにより大

量の様々な画像データをユーザが有することに

なる.そして,その画像をユーザが手動で画像を1

つ1つ振り分けることになる際,時間がかかり,ユ

ーザへの負担になる.そこで,写真と絵画,イラスト

を自動識別し振り分けることにより,ユーザへの

負担を大幅に軽減できるだろうと考えた. 

 

   
図1 写真の例        図2 絵画の例 

 
図3 イラストの例 

 

2. 研究概要 

先行研究として参考文献[1]の描線に着目した写

真とイラストの識別を行っていた.この研究では,

描線（イラストの輪郭を構成する主要な線）の

有無を見て写真,イラストを識別していた. 

本研究では先行研究のように手動で特徴を取

り出すのではなく,以下の手法を用いて,写真,イラ

スト,絵画それぞれの画像を学習させ特徴を抽出

し識別する学習器を作成する. 

また,従来の画像識別では画像の特徴抽出が困 

難だったが,ディープラーニングでは画像の特徴

をより明細に抽出できる.そのため,今回はディー 

 

 

 

 

 

プラーニングの手法の一つである二次元の画像

から特徴抽出ができる,畳み込みニューラルネッ

トワークを用いる.  

 

2.1. 畳み込みニューラルネットワーク 

 この畳み込みニューラルネットワークは,人の

視覚野の動きをモデル化した構成になっている.

また,畳み込みニューラルネットワークとはいく

つかの層があり,図4のようにそれぞれ入力層,畳

み込み層,プーリング層,全結合層,出力層があり,

この中の畳み込み層とプーリング層を複数回繰

り返した構造をしている. 

 畳み込み層では入力に対して重みフィルタの

内積を計算する.1層目の畳み込み層で入力サンプ

ルに対して畳み込み処理を行い,特徴を取得する. 

 プーリング層では,畳み込み層から出力された

特徴マップを縮小し,着目する領域を設定してそ

の領域の特徴マップの値から新たな特徴マップ

の値を求める. 

 全結合層では重み付き結合を計算し,活性化関

数によりユニットの値を求める.活性化関数には,

シグモイド関数,tanh関数,ReLUなどを用いる.出力

層では,尤度関数を用いて,各クラスの尤度を求め

る.[2] 

また,畳み込みニューラルネットワークをする

ことでエッジやグラデーションが抽出される. 

 

図4 畳み込みニューラルネットワーク 
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3. 実験手順 

学習に必要な写真,絵画,イラストの画像をBing 

APIを用いて写真,絵画を約8千枚,イラストを約2

千枚収集した.[3]また,収集した画像には何枚か同

一の内容の画像があり,それをあらかじめ削除し

ておき,[4]画像群は手動で分類分けを済ませてお

いた.これを先ほど説明した畳み込みニューラル

ネットワークに入力して分類器を作成した. [5]ま

た学習した分類器を用いて画像特徴を出力した. 

 

4. 実験結果 

写真,絵画,イラストそれぞれすべての画像を,約

3万枚を学習させた.学習させた回数は50回であ

り,また,80%を学習に,残り20%を評価に用いた.そ

の結果,図5,図6のようになった.loosとaccはそれぞ

れ,誤差と認識精度である.val_lossとval_accはそれ

ぞれ評価に用いた誤差と認識精度である. 

 

図5 学習誤差 

 

図6 認識精度の推移 

 

図5から,学習回数が増えるごとに誤差が小さく

なっていくのを確認した.また,図6のように学習

の数を重ねるごとに認識精度が上がっていくの

を確認した.今回は約90%の認識精度を得ること

ができた. 

表1の判別精度の比較では絵画の精度はないが,

先行研究[1]の描線に着目した写真とイラストの識

別の実験結果である,描線画像判別手法と,色相画

像判別手法の特徴値を合わせた全特徴値の約74%

の認識精度を超えることができた. 

また,次の図7のような8×8画素の特徴を32枚抽

出することができた.図7を見ると人間の視覚では

理解できない特徴だった. 

 

表1 判別精度の比較 

 

 

図7 抽出された特徴(8×8画素) 

 

5. まとめ 

図5から,lossは低くなっていくが,val_lossは少々

高くなっている部分もあり,過学習が生じている.

この場合でも学習回数が増えるごとに誤差が小

さくなっていくのが分かった. 

図6からは,表1の先行研究の認識精度を超える

ことができた. 

また,先行研究の描線に着目した写真とイラス

トの識別では,人間が特徴を選出していたが機械

学習に手法を用いることで,人の手による特徴抽

出を行う必要なく分類ができ,ユーザの負担を軽

減できると考える. 
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