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物体の色や表情情報を利用した画像の印象にあった音楽推薦
手法の提案

追木 智明1,a) 欅 惇志1,b) 宮崎 純1,c)

概要：本研究では画像中の物体や色，顔の表情情報を含む画像キャプションを用いて画像と音楽を感情を表
現する共通の空間へプロットし，画像の印象にあった音楽を推薦するシステムを提案する．従来の手法では
画像に対して抱く感情等に関するユーザスタディの結果に基づいて音楽の推薦を行っていたが，本研究では，
代替の手法として一般物体認識，画像キャプション生成，画像中の表情推定などの手法を用いる．本論文で
は一般物体認識による抽出物体のみを用いた手法と，一般物体認識に加え画像キャプションや物体の色情報
や顔の表情情報を用いた手法により，画像中の情報を抽出し，画像中の情報を印象語へ変換．重み付けを行
い感情を表現する空間上への印象語のプロットを行う．さらに，各手法によってプロットされた印象語に対
してクラスタリングを行い，各クラスタの中心の最近傍点となる音楽を推薦対象とし，画像から音楽の推薦
を行った．また，推薦結果中の不適合な音楽の削減を目的とした推薦対象の絞り込みを行った．主観評価実
験を行った結果，推薦対象の絞り込みによって，画像の印象に合った音楽が推薦されたとユーザが評価した
割合が上がったことから推薦対象の絞り込みの有効性を示した．
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1 はじめに

　近年，ユーザの選択した画像に対して相応しい音楽を推薦
するシステムが着目されつつある [5][6][7]．展覧会などにお
ける絵画や写真などの画像に対して適切な音楽を BGM と
して流すことで，利用者は画像に対してより深い印象を持
つことができる [1] と報告されていることからも，画像に対
して適切な音楽を特定することは重要である．なお，既存
の画像と音楽の対応付けを行う研究ではユーザスタディに
よって画像や音楽を感情を表現する共通の空間上に写像し，
マッピングする手法が主流である．
　それに対して我々は，画像から共通空間への写像におい
て，1．一般物体認識や画像キャプション生成，顔の表情推
定などによる画像中の情報抽出，2．画像中の情報から印象
語へWord2Vecを用いて変換し，共通空間へプロット，印
象語間の角度に基づくクラスタリング，3．各象限にプロッ
トされた印象語数の多数決による推薦対象象限の絞り込み，
という手順によって，ユーザースタディを行うことなく画
像を音楽と共通の空間上へ写像，対応付け，推薦を行う手法
を提案する．本論文では画像中の情報に一般物体認識によ
る抽出物体のみを用いた手法と，一般物体認識に加え，色
が人に与える感情的な影響 [20]や，顔の表情情報や物体の
動作が印象を決める上で重要であるという仮説から，画像
キャプションや物体の色情報，顔の表情情報などを用いた
手法の２つを提案し，評価を行った．
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2 準備

2.1 物体認識

　物体認識の分野では一般物体認識と特定物体認識の二つ
の技術に分けて研究が行われている．一般物体認識では画
像上に存在する犬や車，人間といった物体を検知し分類する
技術であるのに対して，特定物体認識は顔認証システムなど
のように人間の中でも特定の人物などに特化して認識する
技術のことである．従来，一般物体認識は物体領域候補の
抽出，物体領域候補の物体認識，検出領域の絞り込みの 3ス
テップに分かれて行われていたが，機械学習手法の発展とと
もに深層学習を用いた手法が主となった．深層学習を用いた
手法では主に Convolutional Neural Network(CNN)[13]を
用い，画像上の物体の領域 (バウンディングボックス)と物
体名によってラベル付けしたデータセットを用いて学習さ
せ，認識モデルを作成するのが主流となっている．

2.2 画像キャプション

　ある画像に対して、画像の説明をするような文章を画
像キャプションという．画像キャプションを生成する多
くの手法 [16][17][18] では CNN と Recurrent Neural Net-

work(RNN)[15]を組み合わせ，画像処理と文章生成を行う
モデルを作成する．画像と人手で付加された画像の説明文
が含まれるデータセットを用いてモデルを学習するため，
付加された画像の説明文の性質によって出力されるキャプ
ションの性質も大きく変わる．
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2.3 Word2Vec

　Word2VecとはMikolovら [2]によって提案された，ニュー
ラルネットワーク構造のモデルによって単語や句を (語彙数
と比較して) 低次元のベクトル (分散表現) として表現する
技術である．Word2Vecは似通った文脈 (コンテキスト) に
て出現する単語 ·句同士は似通った意味や属性 ·性質を持つ
可能性が高いという分布意味論 [3] という仮説に基づいたも
のである．語間の類似度算出や，アナロジータスクにおい
て多用される．

2.4 感情に関する空間

　 Russellら [4]は Arousalと Valenceの２次元によって感
情を表すArousal-Valence(AV)空間を提案した．Arousalと
Valenceはそれぞれ [-1，1]の実数を取る．Arousalは-1に
近づくにつれて落ち着いた (calm)感情を表し，+1に近づ
くにつれて興奮した (excite)感情を表す．Valenceは-1に近
づくにつれて negativeな感情を表し，+1に近づくにつれて
positiveな感情を表す．図 1に印象語を AV空間上にプロッ
トした例を示す．AV空間上にプロットされる各印象語の座
標はユーザスタディの結果によるものであり，原点からの
角度と長さによって座標が決まる．

図 1 AV 空間上の印象語

2.5 角度によるクラスタリング

　 Dhillionらは非階層型クラスタリング手法の一つである
k-means法を超球面上のデータを用いることが出来るよう
に拡張した手法である “spherical-k-means”[11]を提案した．
この手法では k-means法でクラスタの更新時に各クラスタ
の中心とデータのユークリッド距離を用いる代わりに角度
を用いてクラスタの更新を行う．

3 関連研究

3.1 画像からの音楽推薦に関する既存研究

3.1.1 風景特徴ベクトルによる推薦

　糸井ら [5]はあらかじめ 6種類の風景 (lakeside，mountain

等)を定義しておき，分類される風景画像と音楽のペアを提
示しどの風景が一番音楽に近いと感じるかをクラウドソー

シングによって調査した．その結果を用い，風景特徴ベク
トルと呼ばれるベクトルをそれぞれの音楽に対して作成す
ることで，入力画像に近い音楽の推薦を行った．

3.1.2 多変量解析による推薦

　新穂ら [6]は画像の色特徴量や画素の並びによる相関を考
慮することで画像の特徴量をベクトル化，音楽からは音高
を特徴量とし，音高の変化をパターン化することで音楽の
特徴量をベクトル化している．これらのベクトル同士にど
の程度の相関があるかを考慮する際に，画像と音楽それぞ
れに近いと感じる印象語をアンケートを行い画像と音楽へ
の写像を構築することで推薦を行っている．

3.1.3 画像特徴量と音楽特徴量による推薦

　佐々木ら [7] は画像特徴量と音楽特徴量を用いて AV 空
間上に画像と音楽をプロットすることで推薦を行っている．
画像は色特徴量と形状特徴量を用いて，それぞれの特徴量
に関して既存の式に基づいて AV空間にプロットしている．
音楽では主成分分析により特徴量を抽出しており．29種類
の音響特徴量を主成分分析することで得られた第一，第二
主成分がそれぞれ Arousalと Valenceに深く関連している
ことを用いて特徴量から AV空間にプロットしている．

4 提案手法

　 3節で紹介したように関連研究の多くの手法 [5][6]はあ
る特徴量に対してユーザスタディの結果を用いて音楽との
マッチングを行うというものであった．また，佐々木ら [7]

は画像から抽出可能である色特徴量や形状特徴量から AV

値への変換を行うことで推薦を行った．
　本研究では，提案手法として画像を AV空間にプロット
する際に一般物体認識や画像キャプション生成，画像中の
表情推定などの手法を用いることでユーザスタディによる
人的コストを費やすことなく画像と音楽を感情を表現する
共通の空間上に写像することが可能になる．
提案手法では，図 2 に示す通り，下記の三つの手順を踏ま
えて画像を入力とした音楽推薦を行う．まず，1. 一般物体
認識や画像キャプション生成，顔の表情情報等による画像中
の情報抽出 (図 2(1))，2．画像中の情報を印象語へ変換 (図
2(2))，3．AV空間上へ印象語のプロット，推薦対象象限の
絞り込み，音楽の推薦 (図 2(3),(4))，である．また，音楽は
AV空間上における座標が付与されている音楽データセット
を用いて AV空間上に音楽をプロットする*1．本論文では
画像中の情報抽出に一般物体認識のみを用いた手法 (一般物
体認識手法)と，更に画像キャプションや顔の表情情報，物
体の色情報を用いることで画像中のより詳細な情報を用い
た手法 (キャプション手法)を提案する．以降で各手法の詳
細を述べる．

4.1 画像中の情報の抽出

ステップ (1)で一般物体認識手法とキャプション手法を用い
た画像中の情報抽出を行う．

*1 本音楽データセットでは長さが 45 秒の音楽約 2000 曲に対して
ユーザスタディを行い 0.5 秒毎に AV 値を調査することによって
AV 空間上での座標が取得されている．
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図 2 システムの概要図

4.1.1 一般物体認識による抽出物体を用いた手法

一般物体認識手法は以下のステップ (a)，(b)で画像中の情
報を抽出する．

　 (a)一般物体認識による画像上の物体抽出
　 (b)物体の面積による各物体の重み付け
ステップ (a)で一般物体認識によって画像上の物体の抽出を
行う．その後，ステップ (b)で，画像中の物体の面積は画像
における物体の印象への影響力の大きさと相関を持つとい
う仮定のもとに物体の重み付けを行う．以降で各ステップ
の詳細を述べる．

(a)画像上の物体の抽出
　ステップ (a)では画像に対して一般物体認識を行うこと
で，画像上の物体の抽出を行う．図 3(a)では，入力画像に
対して一般物体認識を行うことで画像中の物体の種類と画
像上での面積を抽出している．一般物体認識には Liuらに
よって提案された深層学習を用いた手法の一つである SSD

と呼ばれる手法を用いている．SSDでは初期段階で画像を
グリッド分割し，教師データと比較することで高速かつ高
精度なバウンディングボックスの調整が可能な手法である．

(b)物体の面積による各物体の重み付け
　一般物体認識の結果に対して，画像上で面積の大きい物
体が印象を決める上で重要であると仮定し各物体に重み付
けを行う．図 3の例では一般物体認識の結果人間と本，ベ
ンチを検知し面積を計算している (図 3(b))．さらに同じ種
類の物体同士の面積を足し合わせた値を総面積とし総面積
の最大値と各物体の総面積を用いて以下の式によって各物
体の重みを計算する．
　　　　　　　　 weight(X) = d(X)

dmax

　 (dmax:物体ごとの総面積の最大値，d(X):Xの総面積)

4.1.2 画像キャプションと顔の表情情報を用いる手法

キャプション手法は以下のステップ (a)，(b)で画像中の情
報を抽出する．

　 (a)画像キャプションの生成と表情情報の抽出
　 (b)キャプションに対する色情報と表情情報の付加
　　 (b-1)Mask R-CNN による物体のセグメンテーション
　　 (b-2)ドミナントカラーの計算と英単語への変換
　　 (b-3)キャプションに対する色情報と表情情報の付加

図 3 各物体の重みの計算

ステップ (a)で入力画像に対する画像キャプションの生成と
表情情報の抽出を行う．次に，ステップ (b)でキャプショ
ンへの表情情報の付加と，入力画像に対する一般物体認識
により抽出された物体の印象を支配する色 (ドミナントカ
ラー)を計算しキャプションに色情報を付加する．以降で各
ステップの詳細を述べる．

(a)画像キャプションの生成と表情情報の抽出
　画像キャプションの生成と画像中の人の表情情報の抽出
にMicrosoft社の Computer Vision API*2と Face API*3を
用いる．図 4に画像キャプション生成と表情推定の例を示
す．表情情報は 8つの表情クラスに対してそれぞれ確信度
が出力される．本手法では最も確信度が高いクラスの表情
を採用した．

図 4 画像キャプションの生成と表情推定の例

(b)キャプションに対する色情報と表情情報の付加
　ステップ (b-1)～(b-3)で画像中の物体の色情報と顔の表
情情報をステップ (a)で取得したキャプションに対して付加
する．以下に各ステップの詳細について示す．

(b-1)Mask R-CNNによる物体のセグメンテーション
　入力画像に対して一般物体認識の一手法であるMask R-

CNN[19]を用いる．Mask R-CNNの特徴として，物体の領
域を矩形のみでなくピクセル単位で分類することでより物
体の形状に沿ったセグメンテーションが可能であることが
挙げられる (図 5(b-1))．

(b-2)ドミナントカラーの計算と英単語への変換

*2 https://azure.microsoft.com/ja-jp/services/cognitive-
services/computer-vision/

*3 https://azure.microsoft.com/ja-jp/services/cognitive-
services/face/
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　ステップ (b-1)で抽出した各物体の領域情報からそれぞれ
の物体に対してドミナントカラーを計算する．領域の各ピ
クセルの RGB値を K-means法によって 3つのクラスタに
クラスタリングし，各クラスタの中心の座標をドミナント
カラーの RGB値とする．次に，英単語と RGB値のペアの
中で最もドミナントカラーに近い色を計算し，RGB値から
英単語への変換を行い，物体中の割合が最も大きい英単語
をキャプションへ付加する (図 5(b-2))．色間の距離の計算
には人の知覚を考慮した色差式である CIEDE2000[14]を用
いた．

(b-3)キャプションに対する色情報と表情上情報の付加
　人に関する英単語を辞書として用意し，キャプション中
に辞書に含まれる単語があれば直前に表情情報を付加する．
次に，Mask R-CNNによる抽出物体とキャプション中の各
単語の類似度をWord2Vecを用いて計算し，類似度が 0.5以
上の単語の中で最も類似度が高い単語の前にステップ (b-2)

で変換した色を表す英単語を付加する (図 5(b-3))．

図 5 キャプションに対する色情報と表情情報の付加

4.2 画像中の情報から印象語への変換

　ステップ (2)では各手法から抽出された画像中の情報と関
連する印象を推定するためにWord2Vecを用い，画像中の
情報を印象語へ変換する．
　一般物体認識手法では，Word2Vecを用いて各物体と印象
語の類似度を計算，ソートし，上位 5個を各物体に対して
近いと考えられる印象語とする．図 6の例では，図 3の例
の抽出結果である人間，本，ベンチに対してWord2Vecを
用いて AV値が既知である印象語*4との類似度を計算し，類
似度順でソートしている．
　キャプション手法では，キャプション中の内容語 (名詞，
動詞，形容詞，副詞)を抽出し，関連する印象語へ変換する．
キャプション中の各単語と印象語*4との類似度をWord2Vec

によって計算，ソートし，上位 5個の印象語を単語と関係
のある印象語とする．更に最も類似度が高い印象語の重み
を 1として正規化し，各印象語の重み付けを行う．
　Word2Vecでは，Google Newsを学習用コーパスとした
学習済みモデル*5を使用した．

*4 印象語は Georgios ら [10] の論文で AV 値が公開されているもの
を使用．

*5 https://code.google.com/archive/p/word2vec/

図 6 画像中の情報から印象語への変換

4.3 印象語のプロットとクラスタリング

ステップ (3)は以下の手順で行われる．
　 (3-1)重みを考慮した印象語のプロット
　 (3-2)印象語のクラスタリング
ステップ (3-1)で物体やキャプション中の単語から変換され
た印象語の座標 (x,y)に対して各印象語の重み weight(X)を
掛け，印象語の原点からの長さを調整することで，重みを
考慮した印象語の座標 (x*weight(X),y*weight(Y))を用いて
AV空間上に印象語をプロットする (図 7)．さらに，ステップ
(3-2)で AV空間にプロットされた印象語の座標が原点から
の角度と長さによって決まるという性質から各印象語間の角
度によるクラスタリング手法である “spherical-k-means”[11]

を用い，クラスタリングを行った．AV空間では各象限で異
なる 4つのクラスタに分類し，クラスタの中心から最も近
い音楽を推薦対象とする．今回，クラスタ数を 4としてい
るが，今後クラスタ数に関しても考える必要がある．

図 7 印象語のプロット

4.4 推薦対象象限の絞り込みと音楽の推薦

ステップ (4)は以下の手順で行われる．
　 (4-1)各象限にプロットされた印象語の個数の集計
　 (4-2)集計結果に基づく推薦対象象限の絞り込み
　 (4-3)推薦結果音楽の決定
ステップ (4-1)では図 7のような印象語のプロットとクラス
タリングの結果に対して，各象限にプロットされた印象語
数を集計する (図 8)．両手法を用いて画像 60枚に対してプ
ロットされた印象語を集計し，各象限にプロットされる平
均印象語数を計算する．次にステップ (4-2)で，画像 1枚か
らある象限にプロットされた印象語数を平均印象語数で割
ることで，各象限にプロットされる印象語数の偏りを考慮
した正規化を行い，正規化結果中の最大値となる象限を推
薦対象象限とする (図 8)．
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4.4.1 推薦結果音楽の決定

　ステップ (4-3)でステップ (4-2)によって選択された象限
に含まれる推薦対象を入力画像に対する推薦結果とする．
図 9中の青枠は選択された象限を表し，その象限に含まれ
るクラスタの中心の最近傍点となる音楽を推薦結果とする．

図 8 推薦対象象限の絞り込み

図 9 推薦象限の絞り込みと音楽の推薦結果

5 評価実験

　提案手法による推薦精度を評価するために以下の二点に
ついて評価を行った．
　 (1)画像から印象語への変換に関する評価
　 (2)推薦結果に関する評価
これらの評価のため，主観評価実験としてクラウドソーシ
ングサイト上の計 20人に対して次の内容の質問を行った．
(1)では各ユーザに対して画像を 10枚提示し画像に対して
抱いた印象に基づいて AV空間上の一点を選択してもらっ
た．(2)では (1)と同一の画像 10枚に対して推薦された音
楽と画像の印象がどの程度合っているかをアンケートによ
る 5 段階評価 (1:合っていない，5:合っている) を行った．
また，AV空間上の座標が付与された音楽データセットで
ある “DEAM: MediaEval Database for Emotional Analysis

in Music”[12]を用い，音楽を AV空間上にプロットしてい
る．このデータセットは 45秒間の音楽の 15秒～45秒の区
間対してユーザスタディによって 0.5秒毎にAV値を調査し
たものであり，全 2000曲からなる．今回は各区間の AV値
の平均をその音楽の AV値として AV空間にプロットした．

5.1 画像から印象語への変換に関する評価

　実験結果より，一般物体認識手法とキャプション手法に
より選択された象限とユーザが選択した象限の一致率を計
算した結果，表 1のようになった．結果から，各手法の全
体の正解率は低い値となった．理由としては，ユーザが第
2，3象限を選択する確率が極めて低く，第 1，4象限に偏っ
ているのに対して，各手法では各象限にプロットされた印
象語数による正規化を行うことで各象限の選択率に大きな
偏りないことが影響していると考えられる．各象限の印象
語のプロット数だけでなくユーザによる象限の選択の傾向
を考慮することで精度の改善が見込めると考えられる．

5.2 推薦結果に関する評価

本節では下記の 3手法について評価を行う．
　・推薦対象象限の絞り込みを行わない (絞り込みなし)

推薦対象象限の絞り込みを行わず各クラスタの中心か
ら合計 4曲の音楽を推薦する手法

　・印象語数による象限の決定 (絞り込みあり)

4.3節の手順から決定された音楽のみを推薦する手法
　・ユーザが推薦対象の象限を選択 (ユーザ選択)

(1)の結果より，ユーザが選択した象限から音楽を推薦
する手法．他の手法に対する参考手法とする．

象限の絞り込みの有無を比較することで推薦対象の絞り込
みの有効性，象限絞り込みの有無とユーザ象限選択を比較
することで提案手法による象限の選択の有効性を確認する．
ここで各手法に関して各画像に対して推薦された音楽への
各ユーザ評価値の平均 (以降，推薦スコアとする)が 4以上
である割合，各画像の推薦スコアの平均 (以降，全体平均と
する)，推薦に失敗する割合 (推薦失敗割合)の 3指標に関し
てランダム，一般物体認識手法，キャプション手法 (色/表
情なし)，キャプション手法 (色/表情あり)の 4手法につい
て評価した結果を表 2に示す．なお，推薦失敗とは選択し
た象限に対する推薦対象が存在せず推薦が行えないことを
指す．
　結果から，象限の絞り込みを行うことで推薦スコア 4以上
の割合が増加していることから，推薦された音楽には印象
に合わないものが多く含まれ，象限の絞り込みによって不
適切な推薦結果を削減できていると言える．また，全体平
均のユーザ象限選択と象限絞り込みありを比較すると，参
考値であるユーザ象限選択のほうが一般物体認識手法を除
いて良い結果となっているが，これは各手法の象限絞り込
みの精度の低さが大きく影響していると考えられる．推薦
失敗割合に関しては，一般物体認識手法やキャプション手
法を用いた象限の絞り込みでは発生せず，ユーザが象限を
選択した場合にのみ発生するという結果になった．これら
のことから，各手法の象限の絞り込みの精度を改善するこ
とで低い推薦失敗割合を維持しつつ，推薦スコア 4以上の
割合や全体平均の向上が見込めるのではないかと考えられ
る．また，キャプションに付加された表情情報のみを用い
て象限の絞り込みを行った際，キャプション手法 (色/表情
あり)の全体平均が 2.79から 3.09へ上昇した．よって，表
情情報は画像を見たときの印象に対して大きく影響すると
考えられ，表情情報を重視した場合に各指標の改善が見込
めると考えられる．
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表 1 ユーザ選択象限と各種手法による選択象限の一致率
一般物体認識手法 キャプション手法 (色/表情なし) キャプション手法 (色/表情あり)

　　　　　　　　　　象限 1 2 3 4 全体 1 2 3 4 全体 1 2 3 4 全体

ユーザによる象限の選択率 (％) 56.0 6.0 4.0 34.0 - 56.0 6.0 4.0 34.0 - 56.0 6.0 4.0 34.0 -

各手法による象限の選択率 (％) 30.0 30.0 30.0 10.0 - 10.0 40.0 30.0 20.0 - 10.0 40.0 30.0 20.0 -

一致率 (％) 42.0 41.7 25.0 17.6 33.0 15.1 58.3 37.5 23.5 19.5 12.5 50.0 37.5 23.5 21.5

表 2 各種手法の比較
推薦スコア 4 以上 推薦スコアの全体平均 推薦失敗割合

絞り込みなし あり ユーザ選択 絞り込みなし あり ユーザ選択 絞り込みあり ユーザ選択

ランダム 1.5 ％ - - 2.37 - - - -

一般物体認識手法 0.5 ％ 19.5 ％ 12 ％ 2.37 2.48 1.87 0 ％ 12.5 ％
キャプション手法 (色/表情なし) 2 ％ 30.5 ％ 46.5 ％ 2.56 2.59 3.14 0 ％ 3 ％
キャプション手法 (色/表情あり) 0 ％ 34.5 ％ 40.5 ％ 2.50 2.79 3.01 0 ％ 1 ％

6 まとめ

　本論文では，一般物体認識による抽出物体や，画像中の顔
の表情情報や物体の色情報を付加した画像キャプションを
用い，画像と音楽を AV空間上へ写像し，対応付けを行うこ
とで画像の印象にあった音楽の推薦システムを提案した．
　提案手法の評価として，画像から印象語への変換による
AV空間への画像のプロットとプロットされた画像による
音楽の推薦結果の二点について評価実験を行った．画像か
ら印象語への変換に関する評価として，ユーザが実際に画
像を AV空間上にプロットし，プロットした象限と提案手
法により選択された象限がどの程度一致するかを評価した．
結果から，ユーザの象限選択は第 1，4象限に偏る傾向があ
り，現在の手法では正しくユーザのプロットを推定するこ
とができないことが判明した．推薦結果に関する評価とし
て，推薦された音楽に対してユーザが 5段階評価を行った
結果に対し，象限絞り込みなし，象限絞り込みあり，ユーザ
選択手法の 3つの手法に分けて評価した．その結果，提案
手法やユーザによる象限の選択によって推薦対象を絞り込
んだ場合に推薦スコアが 4以上になる割合が増えたことか
ら象限の決定の有効性を示した．しかし，提案手法とユー
ザが選択した象限の一致率はかなり低い結果となり，今後，
一致率を改善することで全体の評価値の改善が見込めると
考えられる．
　今後の課題として，ユーザによる象限の選択の傾向を提案
手法による象限の選択と組み合わせることや，表情情報を重
要視するような象限の選択を行うことで提案手法とユーザ
による象限の選択の一致率や推薦スコア 4以上の割合，全
体平均といった各指標の改善が必要である．また，深層学
習を用いた文章の感情推定を応用し，画像キャプションか
ら AV値を直接推定する手法も検討していく．
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