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1 はじめに

画像を検索キーとして検索を行う類似画像検索では、

色や形状などの特徴の類似性に着目して検索を行うこ

とで自然物のみで構成された風景画像に対しては高い

精度で検索を行うことができる。しかしながら、色の

特徴に着目した類似画像検索では、風景の中に建物な

どの人工物が存在している場合に検索精度が低下して

しまうことがある。これは、自然物では色とオブジェ

クトが深く関わっているものが多いのに対し、人工的

では同じ建物でも様々な色のものがあるように自然物

と人工物では含まれる色から得られる情報に違いがあ

るためであると考えられる。それに対し、画像中で人

工物が含まれる領域を特定し、その情報も用いて検索

を行うことで検索精度が向上することも知られている

[1]。

風景画像中で人工物が含まれる領域を特定する手法

の 1つとして、畳み込みニューラルネットワーク [2]を

用いる手法 [3]が提案されている。この手法では、K

平均法 [4]を用いて領域分割を行い、各領域に人工物

が含まれるかを畳み込みニューラルネットワークを用

いて判定することで、約 93%の精度で人工物領域の特

定を実現している。この手法では、RBFネットワーク

を用いて人工物領域の特定を行う手法 [1]で用いられ

ているのと同じデータを用いて学習を行い、文献 [3]

の手法よりも高い精度で人工物領域の特定を行うこと

ができている。しかし、学習に用いたデータの数は十

分とは言えない。学習に用いるデータを増やすことで

特定精度を改善できる可能性が高いが、学習データを

増やすためには領域ごとにクラスラベルを付与する必

要があり、設計者にかかる負荷が大きい。

本研究では、畳み込みニューラルネットワークを用

いた人工物領域の特定においてファインチューニング

[5]を用いることで特定精度の向上を図る。
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2 畳み込みニューラルネットワークを用い
た風景画像中の人工物領域の特定

畳み込みニューラルネットワークを用いた風景画像

中の人工物領域の特定 [1]では、画像を領域に分割し、

領域ごとに人工物が含まれているかの判定を行う。

2.1 K平均法による領域分割

画像の領域分割は、K 平均法 [4]を用いて行う。K

平均法を用いて画像の領域分割を行う際は、データと

して画素ごとの色と座標の情報を用いる。画素 iに関

するデータ ai は

ai =

(
xi, yi, zi,

Xi

W
,
Yi

H

)
(1)

で与えられる。ここで、xi, yi, ziは画素 iの表す色の

HSV色空間における座標である。また、Xi, Yi は画

素 iの座標、W , H は画像の横と縦の画素数を表して

いる。

K 平均法で領域分割を行うと、画像はK 個の領域

に分割されることになる。この手法では、領域ごとに

人工物が含まれているかどうかの判定を行うため、1

つの領域内に複数のオブジェクトが含まれているよう

な状況は望ましくない。適切な領域の数は画像によっ

て異なるが、文献 [3]では、1つの領域内に複数のオ

ブジェクトが含まれているような状況が起こらないよ

うにK の値は大きめに設定している。

また、K 平均法を用いて領域分割を行うと、画素

の座標を考慮して分割を行ったとしても不連続な領域

が生成されてしまうことがある。この手法では、不連

続な領域はそれぞれ別の領域として扱う必要があるた

め、領域分割後に領域のラベリングを行い、同じクラ

スタに分類されていても不連続な領域は別の領域とし

て扱うものとしている。また、領域のサイズが小さす

ぎると人工物が含まれているかどうかの判定が正しく

行える可能性があるため、面積が一定以下の領域 (微

小領域)に対して、隣接した領域と色が類似していれ

ば統合する処理を行うようにしている。
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2.2 各領域に対する畳み込みニューラルネッ
トワークを用いた人工物領域があるか
の判定

畳み込みニューラルネットワークに認識対象となる

領域以外を塗りつぶした図 2の右のような画像を入力

として与え、その領域がどのクラスに属するかを出力

するように学習を行う。クラスとしては、建物、道路、

その他の人工物、空、雲、木、草、花、水、岩、砂、

その他の自然物の 12のクラスを用いている。

3 ファインチューニング

他のデータにおいて学習されたネットワークの情報

を利用して新しいモデルを構築する手法として、転移

学習やファインチューニングなどの手法が提案されて

いる。転移学習では、既存の学習済みのモデルの出力

層以外の部分の重みを変更せずに特徴抽出器として利

用し、出力層の部分のみを学習することで新しいモデ

ルを構築する [6]。それに対し、ファインチューニン

グでは、学習済みのモデルの重みなどパラメータをコ

ピーして、それを新しいニューラルネットワークのパ

ラメータの初期値として使って学習を行う [5]。入力

層に近い層の学習パラメータは学習に使用した画像の

具体的な特徴が反映され、出力層に近い層のパラメー

タは分類を特定する特徴が反映されていると考えられ

る。また、中間付近のパラメータには抽象的な特徴が

反映されていると考えられる。そのため、図 3のよう

に下位層の重みは固定しておき、上位層の重みのみを

再学習させることが多い。

4 ファインチューニングを用いた畳み込み
ニューラルネットワークを用いた風景画
像中の人工物領域の特定

本研究では、畳み込みニューラルネットワークを用

いた風景画像中の人工物領域の特定 [3]において、ファ

インチューニングを用いることで人工物領域の特定精

度の向上を目指す。学習済みのモデルとしては画像認

識に用いられる ImageNet のデータ (VGG16 の学習

済みモデル)を用いる。

5 計算機実験

提案手法を用いて人工物領域の判定を行い、従来

の手法 [3]よりも高い精度で判定が行えることを確認

した。

図 1: 領域分割画像と塗りつぶし画像

図 2: 重みの固定と再学習
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