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1 はじめに

近年の携帯型デバイスの発展によってインターネット

はより身近な存在となっている。それに伴い、pixiv[1]

や Twitter[2]といった SNSを通じてキャラクターイ

ラストに触れる機会も増加している。しかし、多くの

キャラクターイラストの中から、自分の好みの画風の

イラストを探し出そうとすると、画風を表す適切な名

称が存在するとは限らないため、望んだ通りのイラス

トを検索することは難しい。それに対しては、一枚の

キャラクターイラストをキーとし、それに類似した画

風のキャラクターイラストを検索できるようなシステ

ムが有効であると考えられる。

キャラクターイラストの検索を行う手法として、畳

み込みニューラルネットワークを用いたタッチの類似

性を考慮したキャラクターイラストの検索 [3]が提案

されている。この手法では、このシステムでは、画風

の特徴が彩度・明度の傾向、また目の形状などに表れ

ると考えて検索を実現している。画像の彩度と明度の

ヒストグラムと YOLO (You Only Look Once)[4]に

よって抽出した目の領域の画像を入力とし、画風に基

づいて分類したどのグループに属するかを出力するよ

うに学習した畳み込みニューラルネットワークを用い

ている。学習を行った畳み込みニューラルネットワー

クの出力層の手前の全結合層の出力を特徴ベクトルと

して利用し、キー画像の特徴ベクトルと類似した特徴

ベクトルをもつイラストを出力することで検索を行う。

しかしながら、この手法では、使われている色、色相

の傾向は考慮されていないという問題がある。

そこで本研究では、色の出現頻度に着目した画風を

考慮したキャラクターイラストの検索を提案する。こ

のシステムでは、従来のシステムで入力として用いて

いる彩度・明度のヒストグラムと目領域の画像に加え

て、顔領域の色相のヒストグラムを入力として用いる

ことで検索精度の向上を目指す。顔領域は目領域と同

様に YOLOを使って抽出する。なお、色相のヒスト

グラムを顔領域に限定して考えるのは、構図や服装な
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どの違いによる影響を受けにくくするためである。

2 色の出現頻度に着目した画風を考慮した
キャラクターイラストの検索

ここでは、提案する色の出現頻度に着目した画風を

考慮したキャラクターイラストの検索について説明す

る。提案システムでは画風に基づくグループに分類す

るように学習を行った畳み込みニューラルネットワー

クを用いて検索を行う。畳み込みニューラルネットワー

クの入力には、彩度・明度のヒストグラム、目の領域、

顔の領域の色相のヒストグラムを用いる。目と顔の領

域は入力画像からYOLOを用いて抽出する。これらを

入力とし、画風に着目したグループに分類されるよう

に学習を行う。検索の際には、画像の特徴を入力した

ときの出力層の手前の全結合層の出力を特徴ベクトル

として用いる。検索キーの特徴ベクトルと類似した特

徴ベクトルをもつ画像を検索結果として出力される。

2.1 構造

提案システムでは図1のような構造の畳み込みニュー

ラルネットワークを用いる。入力には、彩度・明度の

ヒストグラム、目の領域、顔の領域の色相のヒストグ

ラムを用い、全結合層の手前まで、それぞれ独立した

構造で処理されるようになっている。目の領域と顔の

領域は YOLOを用いて抽出する。彩度と明度のヒス

トグラムと顔の領域の色相のヒストグラムを入力とし

て与える部分では畳み込み層と局所コントラスト正規

化層を組み合わせた構造になっている。ヒストグラム

においてはデータの位置情報 (階級の情報)が重要なた

め、情報の位置に対する感度を低下させる働きを持つ

プーリング層は利用しない。目の領域を入力とする部

分では、目の特徴として、色の塗り方だけでなく目の

形状も特徴として捉えるため、従来の畳み込みニュー

ラルネットワークと同様に畳み込み層とプーリング層

を組み合わせた構造の後に局所コントラスト正規化層

を挿入し、その後ろにさらに畳み込み層とプーリング

層を挿入した構造となっている。入力ごとに構造の異

なる部分での処理が終わった後、全結合層によって全
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図 1: 提案システムで用いる畳み込みニューラルネットワークの構造

体の情報を統合し、出力層であるソフトマックス層に

よって画風ごとに分けられた各クラスに属する確率が

出力される。ここでのクラスは作者ごとにわけるもの

としている。

2.2 学習

畳み込みニューラルネットワークは、画像が各クラ

スに属する確率を出力するように確率的勾配降下法を

用いて学習を行う。学習は入力データに対する出力と

教師信号との誤差が少なくなるように重みやしきい値

のようなパラメータを後進することで行われる。確率

的勾配降下法では、学習データの一部をランダムに抜

き出してミニバッチを作成し、ミニバッチごとに計算

した誤差関数に基づきパラメータの更新を行う。重み

の更新は

w ← w − η
∂Es(w)

∂w
(1)

のように行う。ここで、wは重みやしきい値などのパ

ラメータ、ηは学習係数を表す。分類問題を学習させ

る際には誤差関数には交差エントロピー誤差関数が用

いられる。ミニバッチ sに関する交差エントロピー誤

差関数 Es(w)は以下のように与えられる。

Es(w) =
∑
p∈Cs

N(L)−1∑
i=0

d
(p)
i log x

(L,p)
i (2)

ここで、Csはミニバッチ sに含まれるデータの集合、

N (L) は出力層である第 L層のニューロン数、d(p) は

ミニバッチ s内に含まれるデータ pの教師信号の i番

目の成分、x
(L,p)
i はミニバッチ s内のデータ pを畳み

込みニューラルネットワークに入力した際の第 L層の

ニューロン iの出力を表している。

学習済みの畳み込みニューラルネットワークに対し

て画像を入力したときの出力層の手前の全結合層 (図

1の赤枠の部分)の出力を特徴ベクトルとし、画像と

特徴ベクトルの組み合わせをデータベースに保存して

おく。

2.3 検索

提案システムにおいて検索を行う際には、学習済み

の畳み込みニューラルネットワークに対してキー画像

を入力し、特徴ベクトルを求める。データベース内の

画像の特徴ベクトルと検索キーの特徴ベクトルとの

ユークリッド距離を計算し、距離がしきい値よりも小

さいものを検索結果として出力する。

3 計算機実験

500枚 (20枚×25グループ)のキャラクタイラスト

の画像を学習させ、実験を行い、従来システム [3]よ

りも高い精度で検索が行えることを確認した。
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