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審美的品質識別のための局所領域の組合せによる色彩調和の評価
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あらまし 本論文では，写真の審美的な品質識別を目的とし，その性能向上に寄与する色彩調和の評価手法に
ついて述べる．数色からなる単純な配色が対象であれば，従来の色彩調和モデルで人の感覚と近い評価を行うこ
とができる．しかし，従来モデルは，様々な色が様々な形で同時に表れる写真の色彩調和をどのように評価する
かについて考慮していなかった．この問題を解決するために，従来モデルで取り扱っていた単純配色と写真の配
色との間に存在するギャップを埋める必要がある．そこで，写真の色彩調和はその写真中の局所領域の組合せか
ら評価できると考え，その審美的品質が高いか低いかを識別する手法を設計する．審美的品質が与えられた大規
模データベースを用いた実験を行い，提案手法により識別性能が向上することを確認した．
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1. ま え が き

本研究では，写真の良し悪しという人間が写真に対

して持つ審美的品質を取り扱う．ここで述べる審美的

品質とは，ノイズや圧縮歪みなどの画像品質とは違

い，人が写真を感覚的に好むかどうかである．審美的

品質を識別するために，いくつかの手法 [1]～[7]が提

案されている．これらの手法は，一般的に知られてい

る写真撮影の知識を用いて品質を判定する．文献 [1]～

[3], [5]では，審美的品質のラベルが与えられた訓練サ

ンプルを用いて識別器を学習することで，高品質の写

真と低品質の写真とを区別する．その識別性能を高め

るためには訓練サンプルを十分に用意する必要があり，

これらの文献はインターネット上に存在する大量写真

を利用する．これにより，多数の人からコンセンサス

の得られる審美的品質を統計的に分析する．この審美

的品質を取り扱う上で写真の色彩は重要な要因である．

色彩調和を評価するために，色彩工学の分野で，従
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来より様々なモデル [8]～[11]が提案されている．とこ

ろがこれらの従来モデルは，図 1左のような単純配色

を対象としており，少数の色で構成される写真を取り

扱うことはできるが，同図右のような一般的な写真の

複雑な色彩をどう取り扱うか考慮していなかった．

さらに，従来より提案されている審美的品質識別の

手法 [1]～[7]は，色彩調和についてほとんど議論がな

されていなかった．例えば，文献 [1]～[3], [5]は，色分

布と審美的品質との相関をみるために，識別する際の

特徴量として RGB値ヒストグラムや色相ヒストグラ

ムを用いるのみであった．これらの単純ヒストグラム

特徴量は各色の出現頻度をみるといった写真撮影の基

本技術を表すためには有効であるが，人の感性である

色彩調和を表すためには十分ではないと考えられる．

そこで，本論文では，審美的品質識別の性能向上を

目的とし，写真の色彩調和を評価する手法について述

べる．写真の局所領域に注目すると，それは単純配色

とみなすことができるため，提案手法は，写真全体を

単純配色の集合と考え，写真の色彩調和をその集合か

ら評価する (詳細は 3. 1 で議論)．この考え方に基づき

審美的品質の識別手法を設計することで認識性能が向

上することを実験で確認した．

以下，2.で従来の色彩調和モデル，3.で色彩の調和

度が高いか低いかを識別する手法について述べる．次
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図 1 本論文の目的．色彩調和に関して，従来の単純配色
と写真の配色との間に存在するギャップを埋める．

Fig. 1 Our goal is to bridge a gap between simple

color patterns and color arrangements of pho-

tos for assessing color harmony.

に，4. でその識別性能を評価し，5. で色彩調和に加

えてエッジ，ぼけ，顕著度の特徴量を統合することで

審美的品質識別の性能を高める．最後に，6. でまと

める．

2. 従来の色彩調和モデル

従来の色彩調和モデル [8]～[11]の中でも，工学分野

では，計算機上での取り扱いが容易な Moon-Spencer

モデル [8] や松田モデル [11]が用いられることが多い．

ここで，Moon-Spencer モデルの概要を図 2 に示す．

このモデルは，2色からなる単純配色を対象とし，基

準となる色 (Chosen color) からの相対的な色を評価

に用いる．マンセル表色系における色相・輝度・彩度の

相対値が図 2のあいまいさ (Ambiguity)の領域に存在

しなければ，その 2色間で調和が保たれているとみな

す．調和が保たれている場合として，基準色から大き

く離れている色の ‘Contrast’，近い色の ‘Similarity’，

同色の ‘Identity’ の 3種類が用意されている．

上記の従来モデルは，図 1 左のような単色カラー

パッチの組合せ配色や洋服の単純な配色を刺激とする

心理実験に基づいている．そのため，様々な色が様々

な形で表れる自然画像に対しては，必ずしも適切な色

彩調和モデルとはいえない．例えば，文献 [12] では，

手入力した画像中の大まかな領域から色相ヒストグラ

ムを求め，松田モデルを適用することで，色彩調和を

保った色変換を行っている．また，文献 [13]は，動画

の審美的品質を識別するために，各フレームの画像全

体から求めた色相ヒストグラムと松田モデルとの適合

度から色彩調和を評価している．

我々の実験で，これらの文献を参考にして，Moon-

Spencer モデルや松田モデルを画像全体から求めた色

分布に適用したところ，その結果 (図 9 を参照) が示

すように，従来モデルは写真の審美的識別の性能向上

に効果がなかった．よって，従来モデルが対象として

図 2 色彩調和を評価するための Moon-Spencer モデル
の概要．基準となる色 (Chosen color) からの相対
的な値を評価に用いる．マンセル表色系における色
相・輝度・彩度の相対値が，図中の水色の領域で示
されているあいまいさ (Ambiguity) の領域に存在
しなければ，2 色間の調和が保たれているとみなす．

Fig. 2 The model of color harmony proposed by

Moon and Spencer. The model uses relative

values from a chosen color, and considers two

colors in harmony when not containing the re-

gion of ambiguity.

図 3 写真の色彩調和．図中 (a) のように写真中の局所領
域に注目すると，その領域は単純配色と見なすこと
ができるので，図中 (b) のように写真全体を単純配
色の集合と仮定する．提案手法はこれを利用し，局
所領域の組合せから色彩調和を評価する．

Fig. 3 We take color harmony for photos into consid-

eration. A local region, e.g. shown in (a), is

nearly equal to a simple color pattern. We as-

sume that a photo consists of the set of simple

color patterns such as Fig.(b). Our method

evaluates color harmony of a photo using the

combination of local regions.

いた単純配色だけではなく，写真の複雑な配色も取り

扱えるような色彩調和の評価手法を新たに構築する必

要がある．

3. 写真の色彩調和の評価アルゴリズム

3. 1 考 え 方

上記で述べたように，写真の色彩調和の評価は非常

に難しい問題である．このためにまず，従来の色彩調

和モデルで使用する単純配色と，提案手法が取り扱う

写真の配色との違いを考える．色分布の複雑さをみる

と，図 1で示したように，両者には大きな隔たりが存

在する．

ここで，写真の色彩調和の問題に取り組む手始めと
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して，画像の局所領域に注目する．局所領域内の配

色は，図 3(a) のように，比較的単純であると言える．

よって，局所領域は単純配色に近いとみなすことがで

き，その色彩調和を従来モデルにより評価できると考

えられる．さらに，一枚の画像が単純配色の組合せで

あるといえることから，写真全体の色彩評価は局所領

域の調和度から決めることができると考えられる．実

際に，4.で述べる予備実験において，Moon-Spencer

モデルで局所領域の調和度を求め画像全体で加算する

ことで写真の審美的品質の性能が向上することを確認

している．さらに予備実験で，審美的品質が高い (低

い)写真は調和度の高い (低い)局所領域の出現頻度が

高いことが分かっている．

ここまでの考察に基づき，本論文において写真の色

彩調和の評価手法をさらに発展させる．提案手法は，

図 3(b) のように，一枚の写真を大量の単純配色の集

合と仮定し，図 4のように，その単純配色の出現頻度

から色彩調和の評価を行う．このために写真から局所

領域をサンプリングし，色彩調和モデルの知見に従い

局所領域から局所記述子を抽出する．それら抽出され

た局所記述子の集合から画像全体を表す特徴量を算出

し，識別器に入力することで写真の色彩の調和度が高

いか低いかを識別する．

提案手法は，一般物体認識や画像検索で有効な手法

として知られている Bags-of-features [14], [15]のアプ

ローチと類似点が多い．このアプローチは一枚の画像

を局所的な特徴量の集合として捉えることで，物体姿

勢や照明条件の変動を抑えて識別することを狙ってい

る．本論文では，一般物体認識のための SIFTに相当

する局所記述子を色彩調和モデルの知見から設計する．

3. 2 評価アルゴリズムの設計

提案手法は以下の三つのステップを処理する．
• 局所領域のサンプリング
• 局所記述子の生成
• 画像全体を表す特徴量の表現

画像全体を表す特徴量が生成された後は Support Vec-

tor Machine (SVM) で識別を行う．SVM の学習に

は，審美的品質が高いか低いかの 2値のラベルが付い

た訓練サンプルを用いる．以下，各方法について詳し

く述べる．

3. 2. 1 局所領域のサンプリング

まず，与えられた画像から局所領域の集合を抽出す

る．一般物体認識の手法 [14], [15] では，エッジやコー

ナーなど画像の低レベル特徴を用いた Difference of

Gaussian や Harris-Laplace などの演算子で局所領域

を決定する．しかし，色彩調和を評価するためには，

画像中のエッジやコーナー付近の色彩だけでなく平

坦な領域の色彩も必要であると考えられる．これは，

図 2 の従来モデルで，色の対比を表す ‘Contrast’ や

‘Similarity’ だけでなく同色の ‘Identity’ もまた色彩

調和の評価に用いることからも類推される．

よって，本論文では，領域の大きさを固定とした格

子状のサンプリングで局所領域を抽出する．その際に

決めるべきパラメータとして大きさだけでなく，一枚

の画像からどれだけの数の局所領域を抽出するかのサ

ンプリング密度も重要である．これらのパラメータに

ついては 4. 4の実験で考察する．

3. 2. 2 局所記述子の生成

次に，局所領域から局所記述子を生成する方法につ

いて述べる．従来の審美的品質の識別手法や一般物体

認識の手法では，色を表すための局所記述子として，

RGB色空間でのヒストグラムや CIE LCH色空間で

の色相ヒストグラムを用いることが多かった．RGB

値ヒストグラムは色分布の類似性を評価することはで

きるが，人間の主観である色彩調和の評価に適してい

るとはいえない．4. の予備実験で示すように，RGB

値ヒストグラムでは識別性能を得ることができなかっ

た．一方の LCH色空間は人間の色知覚をモデル化し

たものであるが，この色相ヒストグラムでも識別性能

を得ることができなかった．

本論文では，従来の色彩調和モデルを参考にするこ

とで，人の感覚と同じように写真の色彩調和を評価す

る記述子を設計する．2.で述べたように，従来の色彩

調和モデルは色の相対的な値を評価に用いる．この知

見に基づき本論文では，マンセル表色系における色相・

輝度・彩度の相対値の出現頻度を局所記述子とし，色

彩調和の評価を行う．従来の審美的品質識別の手法は

色相ヒストグラムのような色の絶対値の分布を用いて

いたが，提案手法は色の相対値の分布を用いる．

ここで，局所記述子を生成する方法について詳細を

述べる．まず，局所領域が与えられると RGB色空間

からマンセル表色系へ変換する（注1）．次に，局所領域

内における色相の最頻値を基準色と定め，各画素から

（注1）：Rochester Institute of Technology の R. S. Berns らが公
開している表 (http://www.cis.rit.edu/mcsl/online/munsell.php) を
利用した．この表では，CIE xyY 色空間での離散的な値に対するマン
セル表色系での値が示されている．本論文では，表に存在しない値を，
その近傍からの線形補間で求めた．
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図 4 色彩調和の違いを表すヒストグラム．画像を局所
的な特徴量の集合として表現する Bags-of-features

のアプローチを写真の色彩調和の評価に用いる．単
純配色と見なせる代表的な局所領域の出現頻度の違
いから色彩の違いを見分ける．

Fig. 4 Histograms representing the difference of color

harmony. We use bags-of-features that rep-

resents a photo as a set of local regions to

assess color harmony. The method classifies

the quality of color harmony using the his-

togram of representative local regions which

are nearly equal to simple color pattern.

図 5 局所記述子の生成．図中の (a) のように，局所領域
に対して基準色を設定する．次に (b) のように，基
準色からの相対的な色分布の頻度から局所記述子を
算出する．

Fig. 5 We set a chosen color from a local region

shown in Fig.(a) to compute a local descrip-

tor. Next, we count two histograms of (b)

from distribution of relative color using the

chosen color.

相対値を算出する．選択された基準色の例を図 5(a)

に示す．局所領域内の各画素の色相と基準色の色相と

の差を求め，図 5(b) 上のような，色相差の値をビン

とするヒストグラムを生成する．この色相差ヒストグ

ラムは，図 2(a) で示した従来の色彩調和モデルで利

用している色相差をもとに設計されている．次に，基

準色となった画素から彩度と輝度の平均を求める．そ

れらの平均と各画素の彩度と輝度から求めた差分値か

ら，図 5(b)下のような，2次元ヒストグラムを生成す

る．このヒストグラムは図 2(b) で示した従来モデル

で利用している輝度差と彩度差をもとに設計されてい

る．最後に，これらの 2つのヒストグラムを連結する

ことで局所記述子を生成する．

3. 2. 3 画像全体を表す特徴量の表現

局所記述子の集合を用いて画像全体の色彩を表す特

図 6 画像全体を表す特徴量の抽出．局所領域へ色境界，
または，境界以外のラベル付けを行う．図中 (a) の
枠の色がラベルの違いを表す．次に，(b) の各ラベ
ルの局所領域の集合から (c) の局所記述子を求めた
後，それぞれの集合から (d) のヒストグラムを生成
する．この二つのヒストグラムを連結することで特
徴量を決定する．

Fig. 6 To extract a feature representing a whole

photo, we label local regions whether it con-

tains color boundary or not. The pixel value

in Fig. (a) represents the color boundary. We

make two sets of local regions using the la-

bels like (b) and compute the sets of local

descriptors of (c) and two histograms of (d)

from them. By concatenating the histograms,

we compute the feature.

徴量を設計する．本論文では，局所領域が様々な色で構

成されるか，または，単色に近いかを考えながら局所

記述子の集合を統合する．これは，従来モデルが色空

間内で近い色の ‘Similarity’ や離れた色の ‘Contrast’

といった複数色を評価することと，同色の ‘Identity’

といった単色もまた評価することを，特徴量の設計へ
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反映させるためである．

画像全体を表す特徴量の算出方法について詳しく述

べる．まず，3. 2. 1でサンプリングした局所領域の集

合から様々な色で構成されている局所領域を検出する．

その際に，微小な色変化の影響を除去し色境界を決定

するため，Mean shift segmentation [16] を原画像へ

適用する．隣接する全ての領域間で RGB 色空間にお

ける距離差を求めた後に，大津の二値化 [17]を用いて

色境界を決定する．局所領域に含まれている色境界の

割合から，図 6(a) のように，色境界か境界以外かの

ラベルを局所領域へ与える．推定されたそれらのラベ

ルを用いて，図 6(b) のように，色境界の局所領域の

集合と境界以外の局所領域の集合に分ける．

次に，図 6(c)のように，局所領域から局所記述子を

求め，それらの局所記述子の集合を統合する．このた

めに，代表的な局所記述子である visual wordsで構成

されるコードブックを用いる．このコードブックの生

成方法は後述する．上記で求めた色境界と境界以外の

局所記述子から，コードブックの visual words と類

似する局所記述子の出現頻度を数えることで，図 6(d)

のように二つのヒストグラムを求める．

これらのヒストグラムは，色彩について色分布を評

価することはできるが，画像上での局所領域間の位置

関係を含んでいないため色配置を評価することはでき

ない．そこで，本論文では，大まかな色配置を特徴量

に反映させるために，写真をブロックに分割して，ブ

ロック毎の局所領域からヒストグラム特徴量を算出す

る．これら各ブロックから算出された色境界と境界以

外の全てのヒストグラムを連結することで，画像全

体を表す特徴量を決定する．実験では分割する際，ブ

ロックの大きさは均等とし，ブロック間で重なりがな

いようにした．

最後に，コードブックを事前に生成する手順につい

て述べる．まず，高品質と低品質の訓練サンプルから

色境界と境界以外の局所記述子を抽出する．それら

の局所記述子の集合を k-Means クラスタリングで量

子化し，各クラスタの平均ベクトルをコードブックの

visual wordsとする．この手続きで，色境界と境界以

外から 2個のコードブックを生成する．

4. 色彩調和についての識別性能

提案手法の識別性能を確認するために評価実験を

行った．まず，4. 1で評価に用いるデータベースの詳

細について述べ，4. 2で色彩調和の評価方法の基本性

図 7 カテゴリ ‘Landscape’ において，各写真に与えら
れた審美的スコアのヒストグラム．

Fig. 7 Histogram of aesthetic score given to each

photo in the category ‘Landscape’.

図 8 カテゴリ ‘Landscape’ において，各写真に対して
審美的スコアを与えた人数のヒストグラム．

Fig. 8 Histogram of people who give aesthetic scores

for photos in the category ‘Landscape’.

能について述べ，4. 3 で Visual words の評価につい

て述べる．最後に，4. 4で局所領域について考察する．

4. 1 評価に用いるデータベース

写真共有サイト DPChallenge [18] において審美的

品質がスコア付けされた写真データベースを用いて

実験を行った．14 種類のカテゴリ (Abstract, An-

imals, Cityscape, Floral, Landscape, Macro, Na-

ture, Portraiture, Rural, Seascapes, Sky, Stilllife,

Urban, Water)から，白黒やセピア調の写真を除き合

計 124,664 枚のカラー写真を収集した．一例として，

Landscape における主観スコアのヒストグラムを図

7 に，審美的スコアを与えた人数のヒストグラムを図

8 に示す．他のカテゴリも枚数は違うが同様の分布で

あった．DPChallengeの写真は，一枚あたり約 200人

から審美的スコアが与えられている．審美的スコア分

布の上位 10 ％の写真を高品質，下位 10 ％の写真を

低品質のラベルとし，品質識別器の学習とテストに用

いた．

提案手法の有効性を確認するために，色彩調和につ

いてのみスコア付けされたデータベースを用いるこ

5
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図 9 写真の色彩調和についての審美的品質識別の結果．
Fig. 9 Performance of quality classification of color

harmony of photos.

とが望ましい．ところが，そのようなものは存在しな

いため，審美的品質についてスコア付けされている

DPChallengeのデータベースを実験に用いた．審美的

スコアは，色彩調和だけでなく，構図，注目領域，ぼ

け度合い，コントラストなど様々な観点から評価され

た総合的な値である．そのため，スコア分布上位の写

真には色彩の調和度が低いものは含まれず，下位の写

真には色彩の調和度が高いものは含まれないと考えら

れる．例えば，調和度は高いが構図の品質は低い写真

は，スコア分布の中間に位置すると考えられる．この

ような写真は本実験では用いないことにした．よって，

本論文では，DPChallenge の上位と下位の写真で色

彩調和の評価を行う．

4. 2 基 本 性 能

提案手法による色彩調和の評価性能を確認するため

に，従来モデル [8], [11] との比較，画像全体から求め

た特徴量 ‘Global’と局所領域の集合から求めた特徴量

‘Local’ の比較，色相ヒストグラムなど色の絶対値を

用いる特徴量 ‘Absolute’と色の相対値を用いる特徴量

‘Relative’ の比較の実験を行った．特徴量を入力する

識別器は線形カーネルの SVMとし，1枚の画像から

大きさ 32 × 32 の局所領域を 48 × 48 = 2304個ほど

抽出した．領域の大きさとサンプリング個数について

は 4. 4で考察する．以下，各手法について述べる．

Whole, Matsuda: 松田モデル [11]による特徴量で

ある． このモデルは，色彩調和の評価が高い代表的

な色相ヒストグラムとして，9つの調和テンプレート

(Harmonic templates) を用意している．このテンプ

レートは，2. で述べた Moon-Spencer モデルと同様

に，色相の相対的な出現範囲を定義している．実験で

は画像全体から CIE LCH色空間における色相ヒスト

グラムを求め，文献 [12], [13]のように調和テンプレー

トへの類似度を調和度として算出し，その値を特徴量

とした．

Whole, Moon-Spencer: 画像全体から算出したヒ

ストグラムへMoon-Spencerモデル [8]を適用し獲得

した調和度を特徴量とした．調和度は，色相差・輝度

差・彩度差ヒストグラムにおいて，図 2 の ‘Identity’

と ‘Similarity’と ‘Contrast’ との領域に対応するビン

の出現頻度の合計値から算出した．

Local, Moon-Spencer: 写真からサンプリングし

た個々の局所領域のヒストグラムへMoon-Spencerモ

デル [8] を適用し調和度を求め，それら局所領域の調

和度を加算した値を特徴量とした．調和度は ‘Whole,

Moon-Spencer’で述べた方法で算出した．

Whole, Absolute (Chroma): CIE LCH 色空間

における彩度の絶対値ヒストグラムを画像全体から算

出した特徴量である．

Whole, Absolute (Hue): 同様に，色相の絶対値

ヒストグラムが特徴量である．

Whole, Absolute (RGB): RGB 色空間における

絶対値ヒストグラムを画像全体から算出した特徴量で

ある．

Local, Absolute (Chroma): 局所領域から局所記

述子として彩度のヒストグラムを算出し，3. 2. 3で述

べた方法で統合した特徴量である．

Local, Absolute (Hue): 同様に，局所領域から色

相のヒストグラムを算出し統合した特徴量である．

Local, Absolute (RGB): 同様に，局所領域から

RGB 値のヒストグラムを算出し統合した特徴量で

ある．

Local, Relative (Hue, Chroma, Lightness):

色相・輝度・彩度の相対値ヒストグラムを局所記述子

として用いる提案手法の特徴量である．局所記述子の

次元数は 200とし写真の色彩調和を評価した．

これらの特徴量を用いることで 14 種類のカテゴリ

から求めた平均識別率を図 9 に示す．従来の色彩調

6
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図 10 色彩の調和度が (a) 高い・(b) 低いと識別された写真の例．誤識別された写真の下
へ三角印を記している．
Fig. 10 Examples of photos which are classified to high quality in (a) and low

quality in (b) by assessing color harmony. We put triangular signs below

false classified photos.

和モデルや画像全体から求めた特徴量 ‘Global’ と比

べて，局所領域を用いる手法 ‘Local’ は識別性能が高

かった．また，色の絶対値を用いる手法 ‘Absolute’ と

比べて，色の相対値を用いる手法 ‘Relative’ は性能が

高かった．この結果より，3. 1で述べた考え方に基づ

き設計した提案手法が，写真の審美的な色彩調和の識

別性能を高めることが分かった．

次に，図 10 に，色彩の調和度が (a) 高い，もしく

7
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図 11 色彩の調和度が (a)高い，または，(b)低い Visual words の例．各 Visual word

について，色相差ヒストグラムを上段に，輝度差・彩度差の 2 次元ヒストグラム
を中段に，対応した局所領域を下段に示す．
Fig. 11 Examples of visual words of high harmony (a) and low harmony (b). We

show the histogram of hue difference on the top row, the 2D histogram of

hue and differences on the middle row, and the local regions correspond

to individual visual words on the bottom row.

は，(b)低いと判定された写真の例を示す．図中の (b)

には色の違いが分かり難い写真が多く見られるが，(a)

には色が鮮やかな写真が多いといえる．

4. 3 Visual words の評価

提案手法は Visual words の出現頻度を特徴量とし

て用いるが，その有効性を色彩調和モデルに基づき評

価する．そのために，個々の Visual word について色

彩の調和度を Moon-Spencer モデルを用いて算出し

た．調和度の算出に 4. 2 の ‘Whole, Moon-Spencer’

で述べた方法を用いた．調和度が高い 100個のVisual

words と調和度が低い 100個の Visual wordsとに対

応した局所領域の出現頻度を比較する．評価に用いる

写真のカテゴリは ‘landscape’とした．

調和度が高い上位 100個の Visual wordsに対応し

た局所領域の出現頻度を，審美的品質のラベルが付い

たテストサンプルから算出した．高品質の写真からは

6,055個の局所領域が，低品質の写真からは 4,848個

の局所領域が対応した．調和度が低い下位 100 個の

Visual wordsについても同様に出現頻度を算出した結

果，高品質の写真からは 19,690個の局所領域が，低品

質の写真からは 24,448 個の局所領域が対応した．こ

れらの結果は，Visual wordsの出現頻度は審美的品質

を識別する能力があることを示している．

次に，図 11(a) に調和度が高い Visual words とそ

れに対応した局所領域の例を，(b) に調和度が低い

Visual wordsと局所領域の例を示す．これらの局所領

域を比較すると，(b) より (a)の局所領域の方が，色

彩の調和が保たれていると感じることができる．この

結果は，基準色からの相対値分布を評価する Visual

wordsの一部が人の主観を反映していることを示唆し

ている．

4. 4 特徴量を生成する際のパラメータ設定につい

ての考察

まず，局所領域を写真からサンプリングする際のパ

ラメータ設定について実験する．提案手法は，3. 2. 1

で述べたように，格子状のサンプリングで局所領域を

抽出する．実験では，局所領域同士が互いに部分的に

重なることを許し，格子状サンプリングを行った．そ

のパラメータとして局所領域の大きさと，一枚の画像

からどれだけの数の局所領域を抽出するかのサンプリ

ング密度がある．図 12にサンプリング密度は 48× 48

とし局所領域の大きさを変更した場合の識別性能を，

図 13に局所領域の大きさを 16 × 16としサンプリン

グ密度を変更した場合の識別性能を示す．局所領域の

大きさは，小さすぎても大きすぎても性能が悪化する

ことが分かった．一方，サンプリング密度は，増加す

るほど性能は向上するが，その割合は小さくなってい

くことが分かった．なお，それぞれの実験で固定した

片方のパラメータを変更しても同様の傾向がみられ

た．最適な局所領域の設定方法については今後の課題

とする．

次に，局所記述子の次元数について実験する．この

次元数は，色相差ヒストグラムのビン数と輝度差・彩

度差ヒストグラムのビン数とを合計したものである．

例えば 200 次元の場合，色相差ヒストグラムのビン

数が 100 で輝度差・彩度差ヒストグラムのビン数が

10× 10である．図 14に局所記述子の次元数を変更し

た場合の識別性能を示す．実験結果より，この次元数

8
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図 12 局所領域の大きさを増やした場合の色彩調和の評
価性能．

Fig. 12 Performance of assessing color harmony in

the case that the size of local regions is in-

creased.
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図 13 局所領域のサンプリング密度を増やした場合の色
彩調和の評価性能．

Fig. 13 Performance of assessing color harmony in

the case that the density of sampling local

regions is increased.
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図 14 局所記述子の次元数を増やした場合の色彩調和の
評価性能．

Fig. 14 Performance of assessing the color harmony

when the dimension of local descriptors is in-

creased.

が増加するほど性能は向上することが分かった．本実

験ではヒストグラム生成の際に，最も近い値をもつビ

ンへ単純に投票を行っていた．さらに性能を改善する

ために，重み付け投票を行い近い値をもつ周辺のビン

も考慮することが考えられる．

最後に，画像全体を表す特徴量を生成する際の画像

分割数について実験する．提案手法は一枚の写真をブ

ロックへ等分割しており，ここではそのブロック数に

ついて評価した．図 15 に分割数を変更した場合の識

別性能を示す．分割することで性能改善は見られるも
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図 15 分割数を増やした場合の色彩調和の評価性能．
Fig. 15 Performance of assessing the color harmony

when the number of rectangular segments di-

vided from a photo is varied.

のの，分割数が大き過ぎると性能が悪化することが分

かった．色配置を定量的に評価できる手法の開発は必

要であり，色配置の良し悪しの定義と併せて今後の課

題とする．

5. 様々な特徴量との統合

5. 1 統合アルゴリズム

DPChallenge でスコア付けされた写真の審美的品

質は総合的な値であり，色彩調和の評価だけでは決ま

らない．識別性能をさらに高めるためには，審美的品

質を決める他の要因も評価する必要がある．

ここでは，3. 2. 2で述べた色彩調和の局所記述子に

加えて，エッジ，ぼけ，顕著度の局所記述子を審美的

品質識別に用いる．局所記述子を求めるために，エッ

ジはその方向ヒストグラムである DAISY [23]，ぼけ

は周波数空間の振幅値 [22]，顕著度は Graph-Based

Visual Saliency [24] を用いる．これら 3 つの局所記

述子についてそれぞれ Bags-of-features のアプローチ

で画像全体を表す特徴量を生成する．ただし，3. 2. 3

で述べた色境界と境界以外のラベル付けは，エッジ，

ぼけ，顕著度の特徴量の生成には用いない．

最終的な品質を決定するために，各特徴量の高品質

らしさを表す事後確率を求め，それらの積をとる．こ

こでは，色彩調和，エッジ，ぼけ，顕著度の特徴量は

独立であると仮定している．事後確率は，それぞれの

特徴量に対し SVMを適用し，文献 [19] の方法でその

出力を変換することで算出される．

5. 2 統合した場合の識別性能

前節で述べた統合手法，従来の審美的品質識別の

手法 [3], [5]，ノイズや圧縮歪みなどの画像品質を測る

structural similarity (SSIM) [20]や colorfulness and

SSIM [21]を用いる手法の比較実験を行った．以下，そ

れぞれの手法について述べる．
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図 16 様々な特徴量の組み合わせによる審美的品質の識
別性能の比較．

Fig. 16 Comparison of classification of aesthetic

quality in the case that the features of color

harmony, edge, blur, and saliency are com-

bined.

SSIM: 2 枚の画像間の類似度を SSIM [20] とし，最

近傍識別を用いて品質を決定した．ここでは，与えら

れたテスト画像と全ての訓練画像を比較し，最も類似

度の高い訓練画像の品質を返した．SSIMを算出する

際に，グレー画像の画素値を用い，等分割された画像

のブロックを用いた．

GSSIM & CS: 文献 [21]で提案された colorfulness

and SSIM を類似度とし最近傍識別を用いて品質を決

定した．この類似度を算出するために，グレー画像の

エッジ強度から求めた GSSIMと，カラー画像から求

めた colorfulness similarity を用いた．

Single subject: Luo ら [3]のように，写真中の単一

注目領域と背景領域から求めた特徴量に対して，SVM

を用いて品質を決定した．この実験では，文献 [3] の

注目領域の検出方法を用いたが，特徴量は文献 [5] の

ように各領域のエッジ，色，ぼけを用いた．

Multiple subjects: 文献 [5]で述べられているよう

に，複数の注目領域と背景領域から求めた特徴量に対

して，SVM を用いて品質を決定した．特徴量は各領

域のエッジ，色，ぼけを用いた．

Local regions: 5. 1で述べたように，局所領域から

抽出した色彩調和，エッジ，ぼけ，顕著度の 4つの特

徴量を用いる統合手法である．

上記の各手法について，図 16で 14カテゴリの平均

識別率を示す．本節で述べた統合手法は，従来の画像

品質を測る手法に比べて，識別性能が大きく改善して

いることが確認された．また，注目領域から特徴量を

算出する従来の審美的品質識別の手法よりも優れてい

ることも確認された．以上の結果より，局所領域毎で

特徴量を抽出し，その識別結果を統合する手法は，写

真の審美的品質識別に有効であると言える．

6. お わ り に

本論文では，審美的品質識別の性能向上のために，

局所領域を単純配色とみなし，その組合せから写真の

色彩調和を評価する手法を提案した．写真共有サイト

DPChallenge 上の大規模データベースを用いた実験

において，提案手法により識別性能が向上することを

確認した．実験結果で，画像全体ではなく画像中の局

所領域の組合せで色彩調和を評価することの有効性を

示した．また，単純な色ヒストグラムではなく色の相

対的な値の分布で色彩調和を評価することの有効性を

示した．さらに，色彩調和に加えて，エッジ，ぼけ，

顕著度も用いることで審美的品質識別の性能が高まる

ことを実験で確認した．

今後の課題として，適切な局所領域の設定方法の探

求，Color Transfer やホワイトバランス調整などへの

応用が挙げられる．さらに，文献 [25]のようにトーン

モデルを利用することで，トーンの統一度をはかるこ

とが挙げられる．
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