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1 はじめに
プレゼンテーションの挿絵等に用いられるイラスト画像

はクリップアートと呼ばれ，近年ではその画像を無償で利
用できるWebサイトの数も増加している．多くのサイト
では画像ごとに付与されている描画内容を表すキーワード
を用いて所望する画像を検索できる．また，Google 等の
画像専用の検索機能で「イラスト」や「クリップアート」
等の単語と伴に所望の描画内容を表す単語を入力して検索
すれば，大量の関連画像が得られる．しかしながら，検索
された大量の画像から意図する描画様式（以後，これをス
タイルと呼ぶ）を有する画像を探す際には，描画のスタイ
ルに基づく絞り込み検索やランキングの機能が望まれる．
本研究では，クリップアート画像にそのスタイル属性を

表すタグデータを付与し，画像を検索する際に内容を表す
キーワードと共にスタイル属性も参照し，スタイルの類似
順に検索結果をランキングするための基盤技術を開発する．
以後，本稿ではラスタデータ形式のクリップアート画像を，
単に「画像」と呼ぶ．
クリップアート画像の内容（コンテンツ）に基づく検索

手法 [1, 2]が提案されているが，実用的な性能には未だ達
していない．フォント書体の種別を識別する手法 [3, 4]は
本提案手法と類似の目的で設計されているが，分類に用い
る特徴量が１種類のみであり，様々な内容を含むイラスト
画像全般を扱うには，特徴量を多面的に捉える必要がある．
著者の先行研究 [5]において，濃淡値の確率分布（ヒス

トグラム）による特徴量が，既存の手法と比較して画像ス
タイルの識別に高い性能を示す実験結果が得られた．また，
画像間の認知的な距離を心理実験により数値化したデータ
を用いて，その特徴量が認知的距離を精度良く再現する事
を確認した．本稿ではその特徴量の計算方法の基本的枠組
みを継承しながら，エッジ，テクスチャ，および色に関連
する特徴量を新たに導入し，それらの組み合わせによりス
タイルのランキング性能を大幅に向上させた結果を報告す
る．さらに，特徴量間の干渉を軽減しながら特徴量の次元
数を削減するために，有限個の識別器の出力から構成され

る特徴量をスタイル属性を表すタグデータとして用いる手
法を提案し，そのランキング性能を定量的に評価する．

2 スタイル識別に適した特徴量
2.1 局所的な輝度分布による特徴量
先行研究 [5]では，フォント画像からその書体を識別す
る手法 [3, 4]で使用された特徴量を参考にして，5種類の
特徴量を比較した．その結果，描画スタイルの識別には多
重解像度の特徴量が適しており，各解像度での輝度の確率
分布を局所ブロック領域内で平坦となる部分を除いて求め
た値を特徴量とする事により，識別性能が向上するという
知見を得た．
この特徴量は，カラー画像をグレースケール変換した輝度
画像 Iから生成した画像ピラミッドの，各層でのヒストグラ
ムを計算して得られる．具体的には，Nb 段階の k 番目の濃
淡レベル I ∈ [B(k−1), Bk), B = 256/Nb の画素数を bk(I)
とすると，m 次元の特徴ベクトル F = [f1, f2, . . . , fm] は
以下の式で与えられる．

f(i−1)×Nb+k =
bk(Ii)∑
k bk(Ii)

, k = 1, 2, . . . , Nb , (1)

I1 = I , Ii+1 = ⇓ 1
2

Ii , i = 1, 2, . . . , L (2)

ただし，輝度画像 Ii は Ii−1 を双三次補間を用いた半分の
ダウンスケール変換 ⇓ 1

2
で得られる．特徴量の次元数は画

像ピラミッドの層数 L に対して m = NbL となり，本手法
では経験的に L = 5層の画像ピラミッドに対して Nb = 16
段階のヒストグラムを使用したので，80次元の特徴ベクト
ルとなった．ただし，ヒストグラムの値は確率分布となる
様に，値の総和が１となる様に正規化している．
アイコンやシンボル的なクリップアート画像は特徴とな
る情報が疎に分布しており，それを効果的に捉える必要が
ある．また本手法では，局所的に色変化の無い平坦部分の
面積比率はスタイル特徴としては重要でないと仮定し，特
徴量の計算には反映させない．したがって，特徴抽出の際



に画像を 4× 4画素のブロック領域に分割し，各ブロック
内での輝度変化が無い平坦な領域はヒストグラムの計算か
ら除外した．図 1の画像の赤色部分は，各解像度の画像に
おいて除外される平坦な領域を示しており，解像度が高い
程，除外される領域の割合が増大する事が確認できる．本
稿では，この平坦領域を除外して計算される輝度画像の各
層でのヒストグラムに基づく特徴量を輝度（Intensity）特
徴量と呼ぶ．

Original Scale = 1 Scale = 1/2 Scale = 1/4 Scale = 1/8 Scale = 1/16

図 1: 特徴量計算から除外される平坦領域部分

以後の節では性能のさらなる向上を目指して，輝度を他
の画像特徴に置き換えた特徴量を提案する．

2.2 エッジ特徴量の導入
似顔絵の特徴を描画線の特徴から識別する研究 [6]や描

画線のスタイルを置換する研究 [7]が提案されている様に，
線（エッジ）の特徴は描画スタイルに影響すると考えら
れる．先行研究 [5]では，エッジ（微分）特徴に関連した
値として DoG (Difference of Gaussian) とウェーブレッ
ト係数の識別性能を調査したが，高い性能は得られなか
った．ここでは Laplacian フィルタの出力値をエッジの
特徴量として用い，輝度の特徴量と同様に 5 層の画像ピ
ラミッドに対して算出した値のヒストグラムを新たな特
徴量とする．ただし，自然画像のエッジ強度分布が正規
分布に近づく性質をイラスト画像にも仮定し，フィルタ
出力値の対数値を等間隔に分割した Nb = 16 段階のヒ
ストグラムを用いる．したがって，エッジ画像のレベル
Î ∈ [exp(B̂(k− 1))− 1, exp(B̂k)− 1), B̂ = log(256)/Nb の
画素数を b̂k(I) とすると，特徴ベクトルは以下の式で与え
られる．

f(i−1)×Nb+k =
b̂k(Îi)∑
k b̂k(Îi)

, k = 1, 2, . . . , Nb (3)

Îi = |∆ ~ Ii| , i = 1, 2, . . . , L

ここで，∆ は非零の対角成分を有するラプラシアン演算の
行列，および ~ は畳み込み積分を表す．
ここでも輝度特徴量と同様にイラストの疎な情報分布を

考慮して，Îi の値変化の無い平坦な 4 × 4 画素のブロッ
ク領域はヒストグラムの計算から除外した．以後，上記の
エッジに基づく方法で算出される 16段階× 5層=80次元
のベクトル値をエッジ（Edge）特徴量と呼ぶ．

2.3 テクスチャ特徴量の導入
先行研究 [5]で性能を調査した，テクスチャ画像の解析
に用いられる Gaborフィルタで算出された特徴量は，ス
タイルに対しては高い識別性能が得られなかった．これは
ウェーブレット特徴量と同様に，その局所的な方向性を含
む特徴が描画スタイルの識別には悪影響を及ぼした結果と
考えられる．ゆえに，テクスチャ解析に適した特徴量とし
て，方向に非依存な LBP (Local Binary Pattern) を導入
し，前節で提案した特徴量と同様に 5層の画像ピラミッド
に対して平坦領域を除外して計算したパターンヒストグラ
ムを特徴量として用いる．
具体的には，各画素に対して一画素分の距離の 8近傍の
画素値（ただし，斜め方向は線型補間した値を用いる）と
の輝度の大小関係から 256パターンの LBPを得る．この
パターンに回転の不変性と，隣接ビットの符号変化が 5回
以上のパターンを除外するという緩い一様性を適用する事
により 28パターンに縮退し，各層に対してヒストグラム
を計算して 28パターン× 5層 = 140次元の特徴量を得る．
ただし，濃淡の相違を反映できる情報を扱うために，輝度
情報のビット幅を 1/2および 1/4に縮退した値に対しても
同様に LBPを計算してヒストグラムを算出した．すなわ
ち，各層に対して以下の式で得られる３点の画像に対して
計算したパターンヒストグラムの平均値を特徴量として用
いた．

Ii
1 = Ii , Ii

m+1 = bIi
m/8c , m = 1, 2 (4)

ただし，b c は打ち切り関数を表す．また，この特徴量で
も平坦な色領域を除外するために，中心と全近傍の画素が
同じ輝度となる場合には LBP計算の対象外とした．以後，
上記のテクスチャに基づく方法で構成される 140次元のベ
クトル値をテクスチャ（Texture）特徴量と呼ぶ．

2.4 色特徴量の導入
これまでに導入した特徴量は全て，グレースケール変換
した輝度画像から算出される特徴量であるが，色の特徴も
描画スタイルと深く関連するものと考えられる．認知的な相
違度を反映する色空間として，L*a*b*や HSVが挙げられ
るが，今回は RGB画像をこれらの色空間に変換した 0から
1の範囲の画素値 Ic を 12区間 Ic ∈ [(k−1)/12, k/12), k =
1, 2, . . . , 12（ただし，最後の区間は 1も含む）に分割した
ヒストグラムで特徴量を構成した．ただし，輝度 (L)，彩
度 (S)，および明度 (V)に関しては，その上下限の値 (0,1)
にはスタイルを特徴付ける特別な意味が含まれると仮定し，
最初と最後の区間は 0と 1の値だけの画素数を計算し，残
りは区間 Ic ∈ [(k − 2)/10, (k − 1)/10), k = 2, 3, . . . , 11
（ただし，k = 2 の区間は両端とも開区間とする）の画素
数からなるヒストグラムを用いた．



色特徴量のスタイル分類性能を調査するために，RGB，
L*a*b*，およびHSVの各色空間の成分毎のヒストグラム
を結合したベクトルで特徴量を構成し，次章で述べる実験
と同じ設定でランキング性能を比較した結果，HSV色空
間での特徴量が最も高い性能となった．以後，この HSV
色空間での各色成分の特徴量を結合して得られる 36次元
のベクトル値を，カラー（Color）特徴量と呼ぶ．

3 特徴量の性能比較
3.1 ランキング性能の比較実験
ランキング性能の比較実験には先行研究 [5]と同様に，マ

イクロソフト社のクリップアート用サイトからスタイル属
性が予め数値として定義された画像群から，図 2に示す 30
種類の各スタイルに対して 10点ずつの画像を選別し，総
数で 300点の試験画像を jpeg画像に変換して収集した．

1 . 0 0 0 . 8 7 0 . 7 8 0 . 7 5 0 . 7 2 0 . 6 9
0 . 6 7 0 . 6 7 0 . 6 1 0 . 5 9 0 . 5 8 0 . 5 5
0 . 5 2 0 . 5 1 0 . 5 0 0 . 4 8 0 . 4 4 0 . 3 9
0 . 3 8 0 . 3 1 0 . 2 9 0 . 2 8 0 . 2 7 0 . 2 6
0 . 2 1 0 . 1 8 0 . 1 4 0 . 1 4 0 . 0 9 0 . 0 5

(a) スタイルで分類された 30種類の画像データ

画像下の数値は，3種類の特徴量を全て用いて各スタイルで計算
された評価 (MAP)値を示す．

(b) 同一スタイル画像群（各 10点中の 6点を抜粋）

図 2: 利用した試験用画像データ群

これらのスタイル分類された画像群に加え，国内向け有
料の画像素材集から人やキャラクタが含まれたイラスト画
像1(DEX)と，フリーで配布されているクリップアート素
材集2(OpenClipart)，および海外向け有料のクリップアー
ト素材集3（ArtExplosion : Elena Garcess氏のプロジェク
トページから研究用に利用可能）から各々無作為に 1,000
点を選択し，総計 3,300点の画像データを性能評価に用い
た（図 3参照）．ただし，ArtExplosionは png，他の素材
は jpeg形式であり，全ての画像データは長辺が 320画素
になる様に事前に等比でスケール調整している．

(a) DEXイラスト素材

(b) OpenClipart

(c) Art Explosion

図 3: 混入させる画像素材集（各 1,000点からの抜粋）

評価実験として，スタイル分類された図 2の画像群から
抜粋した１点のクエリ画像に対して他の全画像との特徴量
間の距離（すなわち，非類似度に相当する値）を算出し，
その値を昇順に並べた画像を検索結果と見なす．
ランキング性能の評価には，各クエリ画像に対する平均
適合率を平均した値である，以下の式で表されるMAP値

1http://www.dex.ne.jp/product/mantan/gman.html
2http://openclipart.org
3http://www.novadevelopment.com



(Mean Average Precision) を用いた．

MAP def=
1
Q

Q∑
q=1

 1
Sq

Sq∑
i=1

prec(i)

 ,

prec(i) =
i

rank(i)

ただし，Q は実験に用いたクエリ画像の数，Sq は q 番目
のクエリ画像と同じスタイルの画像数，および prec(i) は
i 番目に高い順位で rank(i) 番目にランキングされた画像
の適合率である．
特徴量間の距離には，実験に用いた全画像の特徴量の標

準偏差の逆数で差分値が重み付けされる正規化ユークリッ
ド距離を用いた．表 1に，図 2の全 300点の画像に対して
求めたMAP値の比較結果を示す．ただし，図 3の各 1,000
点のクリップアート素材集を個別に含めた場合と，それら
の全てを含めた結果が示されている．

表 1: スタイルのランキング性能（MAP値）比較
特徴量 Edge Texture Color Intensity

次元数 80 140 36 80

DEX 0.43 0.44 0.27 0.27

OpenClipart 0.44 0.38 0.30 0.28

ArtExplosion 0.51 0.46 0.35 0.26

全データ素材 0.37 0.34 0.24 0.21

この結果より，先行研究での特徴量（Intensity）と比較
して，今回提案するエッジおよびテクスチャに関連した特
徴量の相対的に高いランキング性能が確認できる．また，
ランキング性能は混入した素材集の種類に若干の影響を受
けているが，性能の大小関係の傾向に大きな変化は認めら
れない．また，全 3種類の素材集を混入した場合でも性能
の大幅な低下は見られなかった．
各特徴量から算出される画像間の非類似度の値の相関係

数を調査した結果，先行研究で用いた輝度特徴量とカラー
特徴量の間には高い相関が認められた．ゆえに，輝度特徴
量から得られる情報には冗長性が含まれ，エッジやテクス
チャの特徴量と比較して特徴量単体としての性能も低い．
ゆえに，以後の実験では輝度特徴量は含めない事とした．
以上に述べた，スタイルの抽出に適したエッジ，テクス

チャ，およびカラーの特徴量の組み合せに対して，上記の
実験と同じ条件（ただし，全ての素材集を用いた場合のみ）
を用いて計算したMAP値を表 2に示す．ただし，E, T, C
は各々スタイルのエッジ，テクスチャ，およびカラー特徴
量を表し，+ 記号はそれらの特徴量の結合を表す．
図 2(a)の各画像の下の数値は，全特徴量の組み合わせで

得られた，各スタイルに含まれる画像のみで計算したMAP
値を，左上から右下に降順で示している．
表 2の結果が示す様に，色特徴との組み合わせによりも

表 2: 各特徴量の組合せによるランキング性能（MAP値）
特徴量の組合せ E+C T+C E+T E+T+C

次元数 116 176 220 256

全データ素材 0.40 0.41 0.45 0.46

エッジとテクスチャ特徴量の組み合わせに対して，より大
きな性能の向上が認められる．
全ての特徴量を用いた場合には，有意な性能向上は見ら
れなかった．これは，スタイルの種別によって分類に影響
する特徴が異なるので，特徴量間の影響の打ち消し合いの
負の効果が考えられる．したがって，スタイルの種別毎に
特徴量の重み付けを最適化させる必要がある．この最適化
に関しては，4章で言及する．

3.2 スタイルと内容に関する特徴の分離性能
画像データを撮影あるいは描画されている内容に基づい
て検索する一般的な手法は，SIFTや HOG等の局所特徴
量やそれらを辞書化したベクトル量を用いて，内容の一致
する物体を検索する．一方，本研究においては線分や色の
スタイルの類似度の識別を対象としているので，類似度の
定量化において内容類似性の影響を排除する事が望ましい．
ゆえに本節では，本研究で提案した特徴量群が，スタイル
と内容の双方の類似度に対して及ぼす影響の度合いを比較
調査する．
実験用データにはマイクロソフト社の同じサイトを利用
し，21歳から 36歳までの 15名の被験者により以下の要
領で実験用画像を収集した．まず，適当なキーワードで画
像を検索し，その画像と類似する画像群を同サイトの類似
画像検索機能を用いて図 4の様に表示させる．被験者はそ
の画像群から描画スタイルが最も類似していると判断した
画像を選択し，その画像に対して再び類似検索を実行する．
次に被験者は表示画像群から描画内容が類似した画像を選
択し，以後同様にスタイルが類似した画像と内容が類似し
た画像を交互に選択して 6～12点の画像系列を収集する．
この収集作業により 78系列，総数 700点の画像を試験用
に収集した（その系列の一部を図 5に示す）．
表 3に分類性能の評価にMAP値を計算した結果を示す．
各々の類似度に対する性能を比較した結果，本研究で提案
した特徴量はスタイルの類似度にのみ影響を及ぼし，内容
の類似度に与える影響はかなり小さい事が判明した．ただ
し，内容の類似度に関して得られたMAP値は，正解画像を
無作為に選択した場合の推定値; (

∑699
i=1 1/i)/699 ≈ 0.0102

より若干大きい値となっており，これらの特徴量は内容の
類似度と全く無関係ではない事も示唆された．



図 4: 類似画像検索機構による結果表示例

Similar
in style

Similar
in style

Similar
in shape ...

図 5: スタイルと内容の類似性で収集された画像群

4 次元圧縮に基づくスタイル・タグ生成
画像データサイトの検索機能にスタイルに基づくランキ

ングやフィルタリング機能を実装するには，スタイル属性
を示すタグデータを各画像に対して登録する必要がある．
しかしながら，提案する 256次元の特徴量をそのままの形
式でタグデータとして付与する場合には，内容を表すキー
ワードのタグデータと比較して大きなデータ量が必要と
なる．
そこで本章では，特徴量の次元数を効果的に削減するた

めに，以下の仮定：
スタイル特徴の分解可能性� �
全てのスタイル特徴は有限個のスタイル種別毎に定義
される類似度の組み合わせで表現可能である．� �

に基づいた新たな特徴量を提案する．この仮定が正しけれ
ば，スタイルの種類が増大しても一定次元数の特徴量でラ
ンキングやフィルタリングが可能になる．具体的には，事
前にスタイル分類された試験画像から構築された一定数の
識別器の出力結果から，全ての画像スタイルを表現できる

表 3: スタイルと内容の類似性に基づく性能評価 (MAP)値
特徴量 Edge Texture Color E+T+C

スタイル類似 0.36 0.30 0.37 0.44

内容類似 0.051 0.048 0.036 0.060

特徴量を計算する．このアプローチは Classeme [8]と呼ば
れ，自然画像のカテゴリ分類においてはその有効性が既に
実証されている．

4.1 識別器の出力集合による特徴量の構成
本手法では，あらかじめスタイル分類された画像を教師
データとした SVMを識別器 φi(F) ⊂ Rとして用いる．た
だし，SVMの計算にはガウス放射基底関数のカーネルを
用い，基底関数の標準偏差値は経験的に 10に設定した．こ
の SVM 識別器は判定結果のラベルではなく識別超平面か
らの符号付き距離の値を出力する関数とし，c 番目のスタ
イルに関して生成された SVM の出力関数 φc(F) を用い
て特徴量 F̃ を，

F̃ = [φ1(F), φ2(F), . . . , φN (F)] (5)

で算出する．ただし，N は用いる識別器の数であり，識別
器の関数 φi(F) は識別超平面からの符号付き距離を出力す
る点に注意されたい．
この特徴量 F̃ は教師データのスタイルの種別数と同次
元数となるが，SVMの学習は一つのスタイルと他の全て
のスタイルの識別平面を計算するので，学習させるクラス
種別数の増大に伴い種別は異なるが実際にはスタイルの
類似する複数のクラスが含まれる事により，各 SVM識別
器の性能が低下してしまう．しかしながら，スタイルの重
複の無い少ないクラス種別数で構成した特徴量は，次元数
の不足によって十分な分類性能が得られなくなるというト
レードオフの関係が存在する．そこで本手法では，各識別
器 φn(F) を構築する際にはエッジ，テクスチャ，およびカ
ラーに関する特徴量を個別に適用する．ゆえに，識別器の
最大数は学習に用いるスタイル数の３倍の値となる．
この識別器の個数 N を十分なランキング性能が得られ
るまで削減すれば，スタイル属性として保存するデータ量
が削減できる．さらに，各実数値を離散化して整数で表現
することにより，データ量のさらなる圧縮が可能になる．
識別関数の値は −4.0 < φi(F) < 2.5 の範囲を超える可
能性が極めて低い事を実験的に確認したので，以下の式に
より実数値を整数値 zi ⊂ Z, 0 ≤ zi ≤ 255 に変換する．

zi =


0 for φi(F) ≤ −4.0

b 255
6.5 (φi(F) + 4.0)c for − 4.0 < φi(F) < 2.5

255 for φi(F) ≥ 2.5



この離散化により，スタイル属性を保存するために必要
なデータ数は N バイトに大幅に削減できる．以後，この
N バイトのデータ z = [z1, z2, . . . , zN ] をスタイルタグと
呼称し，次節の性能評価実験においては全てこのスタイル
タグの特徴量を用いる．

4.2 ランキング性能評価
スタイルタグによるランキング性能は識別器の数 N に

影響を受ける事が予想されるので，識別器の数に伴うラン
キング性能の変化を調査する．ここで，図 2に示される 30
種類のスタイル分類された画像データから SVM識別器を
構築し，同スタイル画像での出力の平均値から異スタイル
の出力の平均値を減算した値が大きい識別器から優先的に
使用した．
この実験では識別器の構築に試験データの影響を排除す

るために，図 2の 30種類のスタイル中の１種類の 10点の
画像を試験データとして，識別器は他の 29種類に含まれ
る全画像から構築し，この交差検証を 30回実行して計算
したMAP値（Style Tag (29x3)）をランキング性能評価
に用いた．また，3種類の特徴量毎に分割して識別器を構
成して生成したスタイルタグ効果を調べるために，マイク
ロソフト社の同じクリップアート用サイトから，さらに 60
種類の画像を各スタイル 10点ずつ収集し，試験用データ
を除いた計 89種類の画像で構築した識別器から構成され
るスタイルタグで計算したMAP値（Style Tag (89)）と
比較した．
図 6に，これら特徴量に用いる識別器の数（次元数）に

対する各MAP値の変化を示す．ただし，3.1節での実験
と同様に３種類の素材集（総数 3,000点）の画像を混入し，
比較のために主成分分析（PCA）を用いて同じ次元数に縮
退した特徴量に対するMAP値も求めた．PCAの縮退次
元の座標（固有値ベクトル）の値は，上記の SVM識別器
と同様に試験データ以外の 29種類のスタイルに含まれる
全画像から計算した．さらに比較のために，256次元の特
徴量をそのまま用いたMAP値（Raw Feature）も描いて
いる．
図 6の結果が示す様に，スタイルタグは同じ次元圧縮数

に対して，PCAと比較して大きなランキング性能が得ら
れている．また，スタイルタグは 45程度の次元数を確保
すれば，元の特徴量を用いた場合と同等のランキング性能
が得られ，67以上の次元数では性能値は増減で振動してい
る．したがって，今回の実験条件の場合，十分なランキン
グ性能を得たい場合には 70次元（バイト）程度に，タグ
としてのデータ量削減を重要視する場合には 45次元（バ
イト）程度に設定するという指針が得られる．
また，識別器を 3種類の特徴量毎に構成する効果は，Style

Tag (29x3)の方が全ての次元数に置いて Style Tag (89)の
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図 6: 特徴量の次元数によるランキング性能の変化

値を上回っている事により確認できた．これは，スタイル
の種別が増加するに伴い SVM識別器の性能が低下したの
が原因と考えられるが，追加した 60種類の教師データを
等分して 1対 29のクラスを分類する識別器を構成した場
合の性能を調査した結果，大幅な性能低下が見られた．し
たがって，教師データのクラス数よりも，その種類の構成
が大きな影響を及ぼす事が示唆された．
スタイルタグの離散化がランキング性能に与える影響を
調査するために，離散化を施さない特徴量でもMAP値を
計算した結果，図 6の各次元数に対するその増加分の最大
値は 6.1 × 10−4 であり，離散化有りの方が性能が若干上
回る次元数もあった．ゆえに，離散化に伴う性能の悪化は
無いものと考えられる．
図 7，に上記実験で用いた 70次元のスタイルタグで上位
の５番以内に同じスタイルの画像がランキングされなかっ
た例を示す．ただし，最左のクエリ画像に対してランキン
グ順に左から右へ検索結果を配置している．これらのクエ
リ画像は，3.1節の実験においても低い評価 (MAP)値を示
しているが，図 7の結果が示す様に，同じスタイルの教師
データではない場合でも，スタイルの類似した画像が検索
されていると判断できる．あるいは，検索された画像間で
のスタイルの類似性も確認できる．
図 8に，図 2(a)の画像群に対してスタイルタグの値を基
に多次元尺度法を用いて２次元に次数削減した結果を示す．
図 9に混入した 3種類の画像集から無作為に選択したク
エリ画像に対する検索結果を示す．ただし，SVM識別器
の学習には図 2の 30種全てのスタイル分類された画像か
ら計算された 70次元のスタイルタグを用いた．また全て
の例において，最下段には著者が不自然と判断したランキ
ング結果を示している．
また，図 10には，各画像集から無作為に選んだ 100点
の画像に対して同じ識別器を用いてスタイルタグを計算し
た結果を，t-SNE法 [9]を用いて可視化した例を示す．
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図 7: 教師データの同一スタイルがランキングされない例

図 8: 多次元尺度法を用いたスタイルタグの類似度配置

5 むすび
本稿ではクリップアート画像をその描画スタイルに基づ

いてランキングする手法を提案した．スタイルに特化した
特徴量をタグデータとして同時保存すれば，クリップアー
ト画像を検索する際にスタイルの類似度に基づくランキン
グ表示が可能となる．今回提案した識別器の出力に基づく
スタイルタグは，各画像に対して 70バイト程度のデータ量
でスタイル属性を登録できる．これは，５万点以上の SVG
画像を有する Openclipart の全画像データが非圧縮で約
4.5GB（圧縮で約 1GB）である点を考慮すると，画像デー
タのサイズに対して 0.08％程度という少ない比率であり，
十分に実用的な範囲であると考えられる．
識別器を構築する際には，教師データ画像のスタイルの

組み合わせを任意に選択できるので，最適な性能が得られ

るスタイルの種類の組み合わせを自動選択する機能が望ま
れる．また，ユーザの対話的な操作によって主観的なスタ
イルの類似関係を推定し，その結果を反映させた識別器を
構築できれば，個人的なカスタマイズの可能性も考えられ
る．その方法論と検証に関しては今後の課題である．
クリップアート画像の多くは，ラスタ形式の画像ではな
く SVGやWMF等のベクタ形式で与えられる事が多いの
で，ベクトル量から直接的にスタイル特徴を計算する方法
に関しても今後検討していく予定である．
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図 9: スタイル・タグデータを用いた検索結果例

(a) DEXイラスト素材

(b) Openclipart

(c) Art Explosion

図 10: t-SNE を用いた可視化例（100点抜粋）


