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色情報によるイラスト画像データの人物キャラクター分類
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あらまし 今日では，プロ，アマチュアを問わず，多くの漫画家やイラストレイター，アニメーターと呼ばれる人々

が，日々多くのイラストをインターネット上に公開している．本稿では，人物キャラクターが描かれたイラスト画像

データに対して，そのキャラクターの判別を行う手法について検討する．具体的には，Local Binary Pattern (LBP)

を用いてキャラクターの顔部分の検出を行い，カラーヒストグラムおよび色順位に基づき類似度を測ることでキャラ

クターの分類を行う．また，各要素技術について評価実験を行い，本手法の有効性について議論する．
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1. は じ め に

1. 1 研究背景とその目的

近年のインターネットの普及に伴い，我々の日常生活におい

て様々なデジタル化された画像，及び動画が存在する．特に，

近年では安価でかつ高性能なペイントソフトの登場やソーシャ

ル・ネットワーキング・サービスの充実，多くのメディアの存在

によりプロ，アマチュア問わず多くの人が絵を描くようになっ

た．その影響により，アニメや漫画，イラストといったメディ

アが急速に発展してきた．よって，今後これらのメディアで用

いられる画像を解析することは非常に重要な問題であると考え

られる．これらの画像は，人手によって描かれた絵であり，実

世界の画像とは異なる．すなわち，スケールの変化，照明の変

化，オクルージョンなどのアピアランスの変化の他に，クリエ

イターの特徴，色の塗りなどといった変化が増え，実世界の画

像に比べ同一の対象物に対して非常に大きくアピアランスが変

化する．本稿では，このような画像をイラスト画像と呼び，画

像内に描かれた人型の絵をキャラクターと呼ぶ．そして，本稿

では既存の画像認識に用いる手法を用いてキャラクターを判別

する手法を提案する．

提案は，入力されたイラスト画像に対し物体検出を行い，画

像内のキャラクター部分を検出し出力する．その後，画像分類

の手法を用いてキャラクターを判別し分類していく．提案シス

テムにおける物体検出ではテクスチャ解析の一般的な手法であ

る LBP (Local Binary Pattern) [5] を用た．LBP は計算

コストが少なく輝度情報に基づいた特徴量であり，濃度変化に

不変な性質を持っている．

提案システムにおけるイラスト画像の画像分類では，キャラ

クターの持つ色情報はキャラクターを認識し分類するための最

良な特徴であると判断しカラーヒストグラムおよび色順位によ

る特徴量を用いた．

実験では，LBPを用いてキャラクター顔検出を行いその性能

について評価し，考察する．また，カラーヒストグラムと色順

位特徴量を用いてキャラクターを分類する実験を行いその性能

を求め，提案するキャラクターを判別する手法の有効性につい

て述べる.

結果の概要として LBPを用いたキャラクター顔検出実験で

は誤検出が少なく精度が良い一方で検出できない顔が多々存在

した．また，カラーヒストグラムと色順位に基づいた特徴量を

用いたキャラクター分類実験では用いた類似度からでは分類率

が 40% 弱に留まった．

本稿の構成は，2節で関連研究を紹介し，3節で LBPについ

ての説明を行い，4節で提案するキャラクター判別システム及

び，カラーヒストグラムに基づいた色順位特徴量についての説

明を行う．そして，5節でキャラクターを判別する手法につい

ての実験を行い性能を述べる．



図 1 物体検出の流れ

2. 関 連 研 究

物体検出では，積分画像を用いることで画像内の特定領域の

輝度を高速に求めるHaar-like [7]や局所領域の勾配情報に基

づきエッジの特徴を掴んだHOG (Histogram of Oriented

Gradient) [2] が有名である．また，画像分類において Bag-

of-Feature [1] というアプローチが近年において非常に成功

している．この手法には，SIFT (Shift Invariant Feature

Transform) [4] が用いられる．また，アニメや漫画，イラス

トを扱った先行研究として Lab表色系を用いてキャラクターを

特徴づける [8]がある．

3. 準 備

3. 1 物 体 検 出

物体検出とは，画像認識における 1つの問題であり，画像中

から目的の物体が含まれている領域を特定する問題である．物

体検出の流れを図 1に示す．

特定物体検出では，まず検出したい物体の学習画像から特徴

量を抽出する．そして，特徴量を統計的機械学習法によって学

習するにより検出したい物体の検出器を作成する．この検出器

を基に，入力されたクエリ画像から検出したい物体を探し出す．

実際に，画像の中から物体を探し出すにはクエリ画像の中を可

変の矩形の窓を走査させる．窓を動かすごとに，指定された画

像領域において特徴量を抽出し，検出器によって目的の物体か

否かを判断する．

近年では，物体検出に用いる特徴量としてHaar-likeやHOG

の出現により，人間の顔や動物の顔，あるいは車など様々な物

体を検出できるようになった．

本論文では，キャラクターの顔という物体を検出するための特

徴量としてLBPを，統計的機械学習手法としてAda Boost [3]

を用いている．

3. 2 Local binary pattern

LBP とはテクスチャ解析で用いられる手法であり，ある 1

つの画素に注目し，その周囲に位置する画素との輝度情報の差

を 2 進表現で表したものをヒストグラム化し，特徴量として

記述したものである．実際には，図 2のように注目画素と，そ

の周囲の 8 画素との輝度情報を比べ，注目画素より周囲の画

素が高ければ 1 を，注目画素より周囲の画素が低ければ 0 を

割り当てる．カラー画像の場合は，グレースケール画像に変換

図 2 LBP の計算法

図 3 LBP の記述法

図 4 キャラクター判別システムの概要図

して輝度情報を調べる．すべて割り当て終わると注目画素の周

囲の画素のうち注目画素の左隣の画素から反時計回りに，割り

当てられた数を連結する．最終的には注目画素の周囲の輝度情

報を 8ビットの 2進表現で表すことができる．これを，LBP

patternと呼び、LBP patternを 10進数の値に直したものを

LBP valueと呼ぶ．

この操作を図 3のように，M 個のブロックに分割した画像の

各ブロック内の各画素に対し行う．ブロック毎に LBP pattern

の頻度からヒストグラムを作成する．そして，すべてのブロッ

クのヒストグラムを結合とするとM × 256次元のベクトルと

なり，これを特徴量とする．

4. 提 案 手 法

4. 1 キャラクター判別問題について

先に述べたようにイラスト画像中のキャラクターは対象の

キャラクターが同じであっても実世界の画像以上にアピアラン

スの変化が大きい．それは近年では，筆，水彩筆，クレヨンな

どの画材をデジタルで再現することが可能となり，さらにクリ

エイター各々よっても表現の違いが存在するためである．そこ

で，キャラクターの持つ目や髪の色はキャラクターを分類する

上で非常に重要な手掛かりとなると考え，提案システムではカ

ラーヒストグラムと色情報に基づく特徴量 (色順位特徴量) を

用いた．



図 5 ポスタリゼーションを行い 64 色に減色する

図 6 画像のポスタリゼーション

図 7 カラーヒストグラムの記述法

4. 2 提案手法の概要

キャラクター判別システムは，図 4のようにクエリとなる画

像を入力すると LBPから作られたキャラクターの顔検出器か

らクエリ画像中の一人あるいは複数のキャラクターの顔部分を

切り出す．そして，カラーヒストグラムと色順位基づく特徴量

を用いてキャラクターの顔データベースからキャラクターの分

類を行う．そして最終的にクエリ画像中に写っているキャラク

ターの名称を出力する．

4. 3 カラーヒストグラム

カラーヒストグラムとは，画像分類に用いられる手法で画像中

の各画素の色情報を調べ，同色の色がどの程度存在するかをヒス

トグラムで表現したものである．通常ではRGB画像，すなわち

赤，緑，青成分の 3トラックの画像の場合，表現できる色の種類

は各色につき 256通り存在するので 256×256×256 = 16777216

通りの色が存在する．本稿では，ポスタリゼーション (階調変更)

を行い各トラックを 4通りの色で表現することで，4×4×4 = 64

通りの色に減色しカラーヒストグラムを 64次元の特徴量で表

現する．以下にカラーヒストグラムの構成方法について述べる．

画像中の各画素値を図 5 のように減色する．つまり各成分

について値が 0～63なら 32，64～127なら 96，128～191なら

160，192～255なら 224に値を置き換える．これにより図 6の

左側の画像をポスタリゼーションすると図 6 の右側のように

図 8 色順位特徴量の記述法

なる．

次にヒストグラムを計算していく．まず，減色された各色に

ついて色を識別するために IDを付ける．ヒストグラムの計算

は図 7 のように減色された画像中の各画素について色情報を

求め，ID の番号から該当するヒストグラムの要素を追加して

いく．

4. 4 色順位特徴量

本論文では提案システムにおいてカラーヒストグラムの他に

画像中に存在する代表的な色を評価するため画像中に存在する

色を順位付けした特徴量を用いて画像分類を行う．

特徴量の記述法には，カラーヒストグラムの特徴量を用いる．

図 8のように，カラーヒストグラムの特徴量の各要素の値を見

て大きい順に順位付けをしていく．要素数が同じものに関して

は同順位として計算する．これらの操作を 64色すべてについ

て行う．したがって色順位特徴量もまた 64次元のベクトルと

なる．

5. 評 価 実 験

本節では，LBPを用いた顔検出の精度，そしてカラーヒスト

グラムを用いたキャラクター分類のための評価法について実験

し述べる．

5. 1 キャラクター顔検出とその性能

キャラクター判別システムの実現のため，まず LBPを使用

したキャラクター顔検出の実験とその性能について評価する．

実験では，様々な人によって描かれた一人．もしくは複数人の

キャラクターが描かれているイラスト画像 2635枚を使用した．

また．実験に使う検出器として lbpcascade animeface.xml（注1）

を使用した．この検出器ではキャラクターの顔を検出するため

に正例 20000 枚，負例 20000 枚の画像が学習に使用されてお

り，LBPの特徴量の次元は 256次元となっている．

また，性能を評価する指標として F値 (F-measure)を用い

た．F値は，精度 (precision)と呼ばれる正解と判断されたも

ののうち正解している割合と，再現率 (recall)と呼ばれる実際

に正解であるもののうち検出された割合によって求められる．

Rを正解と検出されたもののうち実際に正解である数，N を

正解，不正解問わず検出された数，C を実際の正解数とすると，

精度，再現率および F値は以下の式によって求められる．

precicion =
R

N

（注1）：lbpcascade animeface.xml - http://anime.udp.jp/data/lbpcascade_

animeface.xml



表 1 キャラクター顔検出の性能

指標 結果

精度 95.1%

再現率 51.7%

F 値 67.0%

recall =
R

C

F −measure =
2R

N + C

結果は表 1のようになった．表精度は，約 95% という非常に

高い結果となった．これは，誤検出が少ないことを意味してお

り提案するキャラクター判別システムにおいて非常に望ましい

結果であると言える．精度に反して，再現率は約 52% と半分程

度にとどまった．これは，イラスト画像が実世界の画像以上に

アピアランスの変化が大きいことが原因であると考えられる．

5. 2 キャラクター分類の性能

カラーヒストグラム，および色順位特徴量の性能についての

実験し評価を行う．

実験には animeface-character-dataset （注2） を使用した．

animeface character dataset は計 14990 枚の 175 のキャラク

ターの顔のイラスト画像からなっており，これらの画像からカ

ラーヒストグラムと色順位特徴量を抽出しそれをデータベース

とした．

以下に実験で使用した類似度について述べる．

カラーヒストグラムではヒストグラムの距離を求め類似度を

決めるHistogram Intersection [6]を用いた．

2つのヒストグラムをそれぞれ H1，H2 とし，ヒストグラム

H の i番目の要素を H[i]とすると Histogram Intersectionは

以下の式で表せられる．

Histgram Intersection =

∑63
i=0 min(H1[i], H2[i])∑63

i=0 H1[i]

Histogram Intersectionは 0.0から 1.0までの値をとり，値が

高いほど類似度が大きいことを意味する．また，値が 1.0のと

きヒストグラムは一致している．

色順位特徴量ではクエリ画像に存在する第 10番目までの色

がデータベース内の画像において何番目に現れるかを調べた 2

つの類似度を用いた．

クエリ画像の特徴量を C1，データベース内の画像の特徴量

を C2 とし，ヒストグラム C の第 i番目の色を RC [i]とすると

類似度 sim1，sim2 以下の式で表せられる．

方法 1 : sim1(C1, C2) =

9∑
i=0

(63− |RC1 [i]−RC2 [i]|)

方法 2 : sim2(C1, C2) =

9∑
i=0

(63−RC1 [RC2 [i]])

方法 1 ではクエリ画像の第 10 番目までに現れる色がデータ

（注2）：nimeface-character-dataset - http://www.nurs.or.jp/~nagadomi/

animeface-character-dataset/

表 2 キャラクター分類の性能

類似度 結果

Histogram Intersection 39 / 100

方法 1 22 / 100

方法 2 37 / 100

ベース内の画像の画像において何番目に現れるかを調べて差の

絶対値を類似度から類似度を測った．方法 2ではクエリ画像の

第 10番目までに現れる色がデータベース内の画像の画像にお

いて何番目に現れるかを調べてデータベース内の順位から類似

度を測った．

実験では，クエリ画像 100枚から抽出したカラーヒストグラ

ムおよび色順位特徴量とデータベース内の各画像の特徴量から

類似度を計算して 175のキャラクターそれぞれにおいて類似度

の平均を求めキャラクター名で順位付けをし，クエリ画像と同

名のキャラクターが第 10番目以内に現れていれば分類成功と

した．

実験結果は表 2 となった．Histogram Intersection は 39%，

方法 1は 22%そして方法 2では 37%と良く分類できなかった．

原因は animeface-character-dataset はキャラクターの顔が人

の手によって切り出された切り出されたものであるため，各々

の画像におけるキャラクター以外の背景領域の大きさが異なる

ため色情報のみを用いるカラーヒストグラムや色順位特徴量で

は大きく背景の影響受けてしまうことが考えられる．そしてカ

ラーヒストグラムと色順位特徴量では人間の視覚上似たような

色でも異なる色と評価されてしまう可能性があることなどが考

えられる．

6. お わ り に

本論文では，LBP を用いたキャラクター顔検出とカラーヒ

ストグラムと色順位特徴量を用いたキャラクター分類を組み合

わせたキャラクター判別システムを提案した．LBP を用いた

キャラクター顔検出実験ではある程度提案システムに有効であ

ろう結果が得られたが，キャラクター分類実験では良い結果が

得られなかった．今後は，顔検出の再現度を上げること，そし

てキャラクター分類に有効な方法を見つけることが重要なテー

マとなる．
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