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一人称視点画像を用いた文書画像の分類
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概要：読書の時間，頻度，あるいはどのような種類の本を読んでいるかなどの情報を把握することは，自己
管理や学習到達度の目安として役立つため大変重要であると考えられている．しかし，それらの情報の手
動記録には多くの時間を消費してしまう．読書習慣の情報を自動的に記録，分析するために，我々はウェ
アラブルカメラで撮影された一人称視点の文書画像を分類し，ユーザが読んでいる文書を推定する問題を
提案する．文書画像の分類は一種の一般物体認識といえるため，一般物体認識で広く用いられている特徴
量を使用し，データベースに登録されていない文書画像を各クラスに分類する．Bag-of-Featuresを用いた
手法で実験した結果，81%の正解率を得ることができた．

1. はじめに
古くより，読書の量と学力や知識には相関があると考え
られてきた．福沢諭吉は著書である学問のすすめの中で，
「読書は学問の術なり、学問は事をなすの術なり」と述べ，
学問に読書は欠かせないものであると説いている．近年の
研究でも，読書活動と学習活動に強い相関，学習活動と教
科学力には強い相関があることが示されている [1]．この
ように，読書とは知識を得るための重要な手段であり，読
書の質と量を調べることによって，人の学力や知識量を推
定することができると考えられる．そのため，読書活動を
記録し，その内容を把握することは非常に重要である．特
に，多くの人々の読書活動について長期間にわたる詳細な
記録を行うことができれば，これまでに得ることのできな
かった知見が得られる可能性がある．
しかし，従来の読書活動の記録方法は必ずしも良い方法
であるとはいえない．例えば，全国学校図書館協議会が毎
日新聞社と共同で行っている読書調査*1では，小中高生が
1ヶ月で読んだ本の数を記録している．しかし，漫画や小説
のようなカテゴリの違う本を同じ 1冊としてカウントする
のは適切であるとはいえず，読書活動の把握と可視化を行
うためには，文書のカテゴリのような具体的な情報が必要
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であると考えられる．一方，ブクログ*2と呼ばれるウェブ
サービスでは，読んだ本のタイトルや感想を記録すること
で，ユーザの読書活動の振り返りやユーザ間での情報共有
を可能にし，読書を促進する．ブクログでは正確な情報が
記録できるという利点があるが，ユーザは情報の入力を手
動で行わなければならず，あらかじめ用意されているデー
タベースに存在する文書しか登録することができない．も
し，ユーザが読んだ文書を自動的に記録することができれ
ば，より多くの情報を簡単に記録できるようになると考え
られる．
読書活動の自動的な記録を目的とした具体的な研究の例
として，脳波計 [2] やアイトラッカ [3] を用いてユーザの
読書行動を推定する研究などがある．しかし，脳波計やア
イトラッカは比較的高価であり，操作方法も複雑である．
実用を考えると，より手軽で安価なデバイスである装着型
の装置で読書活動の自動的な記録が行える方が良い．
そこで本研究では，ユーザの読んだ文書がデータベース
に存在しないものであっても認識し，自動的に記録する
システムの実現のため，一人称視点の文書画像をウェア
ラブルカメラを用いて撮影し，漫画や小説などのクラス
に分類する問題を提案する．このシステムの実現によっ
て，ユーザは読書行動の記録，把握，改善をより簡単に行
うことができるようになると考えられる．この問題に対す
る評価を行うため，一般物体認識で広く用いられている
Bag-of-Featuresを用いることで，学習用画像に含まれて
いない文書の分類を試みる．ウェアラブルカメラで撮影さ
れた文書画像を分類する問題を扱ったのは本研究が初めて
であるため，実験用に新たなデータセットを作成した．以
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降 2章で関連研究について述べ， 3章で本研究で作成した
データセットについて説明する． 4章で本研究で用いる手
法を説明し， 5章で実験とその結果について考察する．そ
して， 6章で本研究についてまとめる．

2. 関連研究
ウェアラブルカメラの小型化や低価格化に伴って，多く
の研究者が様々な研究を行っている．Starnerらはウェア
ラブルカメラから得られた画像に対して顔認識と物体認識
を用いて ARシステムを実装した [4]．Fathiら [5] と Ren

ら [6] は行動認識のためにウェアラブルカメラを用いて
ユーザが操作している物体の認識を行った．しかし，これ
らの既存技術は本研究で目的としているような，読書習慣
の把握とは直接結びつかない．
読書習慣の把握に関連する研究として，我々はリーディ
ングライフログを提案している [7], [8]．これは，ユーザが
読んだ単語や文章の情報を蓄積することによって，ユーザ
の行動に新たな価値を生み出す試みである．具体的な研究
事例としては，モバイルアイトラッカーを装着した人が読
んだ文字数を数えることで読書量を推定する万語計 [9] や，
読者の視線の動きから文書を推定する研究 [10]，読者の視
線から文書の理解度を推定する研究 [11] ，市販の脳波計
を用いてを読書行動を認識する研究 [2]などがある．しか
し，これらの研究では，ユーザの行動理解のためにモバイ
ルアイトラッカーや脳波計などの比較的高価である特殊な
デバイスを使用している．本研究のようにウェアラブルカ
メラのみを用いたユーザの読書行動の推定は，技術的に解
決すべき課題はあるが，デバイスが安価であることから実
用面でのハードルは相対的に低いと考えられる．
ウェアラブルカメラで撮影された文書画像を扱った研究
は我々の知る限りでは，まだ行われていない．通常のカメ
ラで撮影した文書画像を扱った研究として，Locally Likely

Arrangement Hashing (LLAH) [12] というハッシュに基づ
く検索法が提案されている．LLAHはデータベース中の文
書画像から検索質問画像と一致する画像を高速に検索する
ことができる．LLAHは高速かつ高精度で，高い頑健性を
持つという特長がある．しかし，データベースに存在する
文書しか認識することができず，本研究で想定しているよ
うなデータベースに存在しない文書も分類を行う読書行動
の記録には適さない．

3. データセット
実験用にデータセットを作成した．データセットの撮影
にウェアラブルカメラを用いた．ウェアラブルカメラは
Panasonic HX-A100を使用した．動画のフレームレートは
60 fpsであり，解像度は 1920×1080 pixels である．データ
セット文書のクラスは，漫画，小説，教科書，新聞，雑誌，
論文の 6種類を用意し，各クラスに 5冊，計 30冊の文書

を用意した．20代の男性 5人が各クラスにつき 1冊の文
書を読み，ウェアラブルカメラで撮影した．撮影した各動
画の長さは 10分間であり，同じページが写ったフレーム
が選択されないように，1500フレームごとに静止画を抽出
した．抽出した静止画に対して Baiらの手法 [13] を用い
て半自動的に文書画像の領域を切り出した．この手法では
最初のフレームを手動で切り出すことにより，次からのフ
レームの切り出しを補助することができる．切り出した文
書画像の例を図 1に示す．

4. 分類手法
本節では本研究での文書画像の分類手法について説明す
る．文書画像のクラスを認識することは，一種の物体認識
と捉えることが可能である．その中でも，文書画像の分類
はデータベース中に含まれる物体と同一の物体を認識する
特定物体認識よりも，画像中の物体を一般的な名称で認識
することを目的とした一般物体認識に近いと考えられる．
そこで，分類手法として一般物体認識でよく用いられる手
法を使用する．手法の概要を図 2に示す．まず，ウェアラ
ブルカメラを用いて一人称視点の動画を撮影する．次に得
られた動画から文書の領域のみを切り出す．そして，得ら
れた文書画像から局所特徴量を抽出する．得られた局所特
徴量を Bag-of-Featuresモデルを用いてヒストグラムに変
換し，ヒストグラムを識別器に通すことで分類結果を得る．

4.1 特徴量
本節では実験で用いる手法で使用する 4種類の特徴量に
ついて説明する．分類手法では，特徴点の選択手法を 2種
類，Bag-of-Featuresモデルに基づくヒストグラムの作成手
法を 2種類用いる．
4.1.1 特徴点の選択手法
文書画像の局所部分から情報を得るために，局所特徴量
を用いる．局所特徴量は，画像の一部分から抽出される特
徴量であり，画像認識や，特定物体認識などで広く用いら
れている [14], [15]．局所特徴量は特徴点の選択と特徴量の
記述の 2段階を経て抽出される．実験では特徴点の選択に
SIFT の特徴点検出手法 [16]，あるいは dense samplingを
用いる．
　 SIFT の特徴点検出手法では，複数の Difference-of-

Gaussian (DoG) 画像を用いて極値の探索を行うことで，
特徴点とスケールを検出している．DoGによる特徴点検
出では，DoG画像を複数枚作成し，隣接する 3枚の DoG

画像において，注目画素の周りの 26近傍を比較し，注目画
素が極値となる場所を特徴点候補として検出する．そこか
らノイズの影響を除去するために，DoGの出力値より求め
られるヘッセ行列を利用してエッジ上の点を削除し，コン
トラストの閾値処理を適用し特徴点を絞り込んでいる．さ
らに，得られた特徴点の周りの輝度勾配からオリエンテー

2ⓒ 2014 Information Processing Society of Japan

Vol.2014-CVIM-192 No.15
2014/5/15



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

(a) 漫画 (b) 小説 (c) 教科書

(d) 雑誌 (e) 新聞 (f) 論文

図 1 データセット中の文書画像の例

図 2 手法の概要
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(a) SIFT の特徴点検出手法

(b) dense sampling

図 3 特徴点の例

ションを一意に求めることによって画像の回転に不変な特
徴領域を選択する．それに対して dense samplingは，一定
の間隔，スケール，オリエンテーションで特徴点の決定を
行う方法である．図 3に 2つの手法で選択した特徴点の例
を示す．
　特徴量の記述には PCA-SIFT [17] を用いる．まず，特
徴点のオリエンテーションに基いて画像を回転させる．そ
して，特徴点の周辺領域の持つ勾配情報を用いて，特徴量
の記述を行う．特徴点の周辺 41×41 pixels の水平方向，垂
直方向の勾配情報を用いて 3042次元の特徴量を記述する．
その特徴量に対して主成分分析を用いて 36次元の特徴量
を得る．
4.1.2 Bag-of-Features

文書の分類問題に対しては，局所特徴量のように特定の
物体を認識できるような識別性能の高い特徴量よりも，文
書ごとの特徴を表現し，識別することができる程度の表
現能力の特徴量の方が適当である．そこで本研究では，得
られた局所特徴量から，Bag-of-Features モデル [18]によ

り表現される特徴量（ヒストグラム）を作成し，認識に用
いる．Bag-of-Features モデルにより表現される特徴量は，
visual word に基づいて量子化された局所特徴量のヒスト
グラムである．このヒストグラムは画像全体のアピアラン
スの傾向などを表すことができるため，一般物体認識に用
いられている [19]．
本研究では，2種類のヒストグラム作成手法を使用する．

2種類の手法のうちの 1つは学習用画像の各クラスにつき
1つのヒストグラムを作成する．例えば漫画の場合，学習
用画像の中で漫画に分類される全ての画像の局所特徴量を
用いてヒストグラムを作成する．もう 1つの手法では，画
像 1枚につき 1つのヒストグラムを作成する．どちらの分
類手法でも，検索質問画像については画像 1枚につき 1つ
のヒストグラムを作成する．

4.2 分類手法
本節では，実験に用いる 2種類の分類手法を説明する．
実験で用いる手法では分類手法として，Histogram Inter-

sectionを用いる手法とマルチクラス SVMを用いる．
4.2.1 Histogram Intersectionを用いる手法

Histogram Intersection [20] はヒストグラムの類似度を
求める手法である．k個の要素を持つヒストグラムHq, Hs

の各要素をHq[i],Hs[i]とすると，類似度 I(Hq, Hs)は次
式で表される．

I(Hq,Hs) =
k∑

i=1

min(Hq[i],Hs[i]) (1)

4.1.2で述べたように，本研究では 2種類のヒストグラム
を作成するので，それに応じた分類手法を述べる．
　まず，学習用画像の各クラスにつき 1つのヒストグラム
を作成する手法ついて説明する．この分類手法では検索質
問画像から作成したヒストグラムと学習用画像の各クラス
のヒストグラムの類似度を計算し，類似度の 1番高いクラ
スを分類結果とする．
　次に，学習用画像 1枚につき 1つのヒストグラムを作成
する手法について説明する．この分類手法では，まず検索
質問画像と全ての学習用画像との類似度を計算する．次に
上位 n位までの類似度を用いて投票処理を行う．投票の重
みには類似度を用いる．例えば類似度 1位の検索質問画像
のクラスが小説であり，類似度が 0.72であった場合は小説
に 0.72を投票する．n位まで投票を行ったあと，最も投票
された値の大きかったクラスを分類結果とする．　
4.2.2 マルチクラス SVM

Histogram Intersectionを用いる手法とは別の識別器と
してマルチクラス SVM [21] を使用する．SVMはパター
ン認識手法の 1つであり，カーネル法を用いた SVMは，
現在知られているパターン認識手法の中で最も優れた手法
の 1つであると考えられている．通常の SVMは 2クラス
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表 1 各クラスの特徴点数の平均
文書のクラス 漫画 小説 教科書 新聞 雑誌 論文
検出器 508 358 389 2935 1073 997

dense sampling 2998 2450 4498 9379 5090 3946

表 2 各分類手法のクラスごとの正解率 (%)

文書の分類 漫画 小説 教科書 新聞 雑誌 論文 平均
Histogram Intersection (各画像) 83 43 82 89 80 76 75

Histogram Intersection (各クラス) 74 81 58 92 59 95 76

マルチクラス SVM (linear) 78 83 73 92 67 91 80

マルチクラス SVM (polynomial) 75 87 76 93 67 84 77

マルチクラス SVM (RBF) 74 86 78 95 67 89 81

マルチクラス SVM (sigmoid) 79 83 77 91 68 86 80

表 3 マルチクラス SVM (RBF) , SIFT の特徴点検出器，visual word 数 100 を用いた場合
の混同行列

分類結果
漫画 小説 教科書 新聞 雑誌 論文

正
し
い
ク
ラ
ス

漫画 74 1 4 0 21 0

小説 0 86 14 0 0 0

教科書 5 8 78 2 0 7

新聞 1 0 0 95 4 0

雑誌 14 1 1 14 67 3

論文 0 0 11 0 0 89

のパターン認識を行うが，マルチクラス SVMは多クラス
に対応している．
　マルチクラス SVMでは，学習用画像 1枚につき 1つの
ヒストグラムを作成し，学習する．これは，マルチクラス
SVM の分類精度をよくするには，多くの学習用データが
必要であるためである．カーネルは linear，polynomial，
radial basis function，sigmoidを使用する．

5. 実験
作成したデータベースを用いて文書画像を分類する実験
をし，文書画像の分類の可能性や分類結果に対する考察を
行った．

5.1 実験条件
データセット中の文書画像から特徴量を抽出した．各ク
ラスの特徴点数の平均を表 1に示す．検出器の検出する特
徴点の数は，文書領域の大きさ，外観，明るさに依存する．
dense samplingのパラメータはオリエンテーションを 0，
特徴点の間隔を 10 pixelsに固定し，特徴抽出を行う領域は
10, 15, 20 pixels を用いた．dense samplingでは文書領域
のみから特徴点をサンプリングするため，特徴点の数は切
り出した文書画像の大きさのみに依存する．特徴量の抽出
後，k-means クラスタリングを用いて visual wordを決定
し，ヒストグラムを計算した．5-fold cross validation によ
り分類結果の正解率を計算した．Histogram Intersection

を用いて分類を行う時，nの値は 10とした．実験に使用

した計算機のOSはMac OS 10.8.4，CPUは Intel Core i7

2.3 GHz，メモリは 8 GB RAMであった．また，SVMの
ライブラリは LIBSVM [22] を用いた．

5.2 結果
マルチクラス SVMのカーネルに radical basis function

を用いて，検出器を用いた特徴点の選択手法を使用し，
visual word数を 100として実験を行った結果，81%の正
解率を得ることができた．これによって，ウェアラブルカ
メラを用いた文書画像の分類の実現可能性を示すことがで
きた．

visual word数と分類結果の正解率の相関を評価するた
めに，各分類手法，特徴点の選択手法で visual word数を
変化させて正解率の計算を行った．マルチクラス SVMの
カーネルは radial basis functionを用いた．図 4にその結
果を示す．図 4(a)は識別器としてマルチクラス SVMを用
いた時の結果である．検出器を用いた特徴点の選択手法を
使用し，visual word数を 100とした時に，最も良い結果と
なり，正解率は 81%であった．また，図 4(b)はデータベー
ス中の画像 1枚につき 1つのヒストグラムを求め，類似度
を計算する手法を用いた時の結果である．dense sampling

でスケールを 15とし，visual word数を 600とした時，最
も良い結果となり正解率は 75%であった．一方，図 4(c)

は学習用画像の各クラスにつき 1つの Bag-of-Featuresを
作成する手法の結果である．検出器を用いて，visual word

数を 200とした時，最も良い結果となり，正解率は 76%で

5ⓒ 2014 Information Processing Society of Japan

Vol.2014-CVIM-192 No.15
2014/5/15



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

(a) マルチクラス SVM

(b) Histogram Intersection (各画像)

(c) Histogram Intersection (各クラス)

図 4 visual word 数と正解率の関係

あった．
分類手法の有効性をさらに詳しく評価するために，文
書のクラスごとの正解率を計算した．その際，マルチク
ラス SVMのカーネルは linear, polynomial, radical basis

function, sigmoid を使用した．各分類手法で，特徴点の
選択や visual word数を変化させ，最も高かった正解率を
表 2に示す．最も正解率が高かったのはマルチクラス SVM

で radical basis function とを使用した場合で，正解率は

図 5 2 つの主成分で表現されたヒストグラム特徴量の分布

81%であった．この時，特徴点は SIFTの検出器で検出し，
visual word数は 100であった．これは図 4(a)で示したも
のである．
表 2にからわかるように，各画像ごとにヒストグラム
を作成し Histogram Intersectionを用いた手法と比べ，他
の手法は雑誌の正解率が低い．この原因を調査するため，
表 2のマルチクラス SVM (RBF) に用いたヒストグラムに
主成分分析を適用し，2次元に圧縮してプロットしたもの
を図 5に示す．図 5において，雑誌を示す点は他のクラス
を示す点と多く重なっている．特に，漫画を示す点，新聞
を示す点との重なりが多く見られる．マルチクラス SVM

(RBF) を用いて分類を行った時の混同行列を表 3に示す．
混同行列を見ても，雑誌が漫画に 14%，新聞に 14%，論
文に 3%混同されているのがわかる．雑誌には，図 1が示
すように文字と画像の両方が含まれている．論文のように
文字だけの画像，漫画のような線画が含まれる画像，新聞
のように文字と写真が含まれる画像など，多くのパターン
があり，他のクラスと比べて見た目の共通点が少ないた
め，このような結果になったと考えられる．また，漫画は
雑誌に 21%，小説は教科書に 14%混同された．Histogram

Intersection (各画像) では，類似度の上位 n位までが正し
いクラスであればいいため，全体から共通点を見つけだす
必要がなく，雑誌についてはマルチクラス SVMより高い
正解率が得られたのだと考えられる．

6. まとめ
本研究では，ユーザの読んだ文書を自動的に記録するた
めに，ウェアラブルカメラによって撮影された文書画像の
識別問題を扱った．この問題の難しさを調べるため，一般
物体認識に標準的に用いられる手法を適用した．実験の結
果，最大で 81%の文書を正しく分類することができ，一人
称視点の文書画像の分類の実現可能性を示した．これによ
り，安価なデバイスであるウェアラブルカメラを用いた読
書活動の自動記録の実現可能性を示すことができた．今後
の課題として，より現実的な環境に近づけるため，多人数
かつ長期間の読書活動を含んだ大規模データセットを構築
すること，並びにそれを用いた実験が考えられる．実験の
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結果，雑誌はしばしば漫画，新聞と混同され，漫画は雑誌，
小説は教科書と混同された．雑誌や教科書など定義が曖昧
なカテゴリは多くの混同を招くため，画像による識別が可
能となる明確な定義付けを行うことも今後の課題である．
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