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あらまし  ピクトグラムとは日本語で絵記号，図記号と呼ばれるグラフィックシンボルであり，意味するものの

形状を使ってその意味概念を理解させる記号である．しかし国，文化，風習の違いから，しばしばピクトグラム単

体での意味概念の理解は困難であり, これに対してはピクトグラムを文字等で情報補完する手法が有効と考えられ

る．そこで，本稿ではその基礎研究として, 深層学習を用いたピクトグラムに特化した分類器の作成と評価, またそ

れを用いたアプリケーションの提案を行った．評価の結果，深層学習によるピクトグラム分類器は, 学習データに

各分類 1 枚のカラー画像を元に画像処理で拡張を行ったデータセットを用いても, 十分な正解率を得ることができ

た. また, 実際の使用を想定したアプリケーションの実装についても, 新たな知見を得ることができた. 
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1. 背景    

ピクトグラムとは日本語で絵記号，図記号と呼ばれ

るグラフィックシンボルであり，意味するものの形状

を使ってその意味概念を理解させる記号である [1]． 

共通化の重要性から ISO（国際標準化機構）を中心

に規格の審議や策定が進められており，例えば，案内

用図記号は ISO7001, 安全用の図記号は ISO7010, 装
置用図記号は ISO7000 など，ピクトグラムは案内，安

全，施設，機器等々，様々な用途で標準化されている．

また ISO3864 では，禁止，注意，指示，安全の 4 項目

に関するピクトグラムデザインに関し，文字や矢印等

の図形を併記する際のガイドラインが策定されている．

通常，世の中に広く普及しているピクトグラムは作成

ガイドラインに則りデザインされており，世界共通の

記号表現として，世界中で用いられている．  
特に日本では，近年の外国人観光客の急激な増加や，

2020 年の東京オリンピック開催などの理由もあり非

常に注目されてきている．ピクトグラムに関する研究

も研究分野を問わず広く行われており，一例を挙げる

だけでも，感性工学 [2],異文化コミュニケーション [3],
メディア情報処理 [4]，記号論 [5]，感性 [6]，プログラ

ミング学習 [7]など様々な学問領域でピクトグラムを

題材とする研究が盛んになっている．  
また，近年画像認識の分野で，深層学習 [8]が大きな

成果を上げている．深層学習（以下 DL）は深層ニュ

ーラルネットワーク（以下 DNN）を用いた機械学習の

手法である．DL を用いることで , ピクトグラムの解析

においても , 他の一般物体認識と同様に高い正解率  
が期待できるだろう．  
また，DL では機械学習を行うため学習データに変

化をもたせることで人間の手を介することなく，様々

 
 

な状況での認識に対応できる．このことから， JIS の

標準案内図記号（以下  JIS Z8210[9]）により規定され

ている全 181 種類のピクトグラムへの対応でも , 異な

ったデータセットを用意することで他の手法を用意せ

ずとも，対応することができると考えられる . そこで，

本稿では，DL を用いたピクトグラム画像における多

クラス分類手法と , それを用いたアプリケーションを

提案する．  
以下 , 本稿の構成は , 2 章で概要，3 章でピクトグラ

ムの分類問題を取り扱い , 4 章でその評価について述

べる．5 章でピクトグラム抽出処理の実装と評価につ

いて言及し，6 章で実利用を想定したノイズテストと

その評価 , 7 章でアプリケーションへの応用について

述べ，最後に 8 章で今後の展望についてまとめる . 
 

2. 提案手法の概要  
本稿で提案する手法は , JIS Z8210 で規定されている

全 181 種類のピクトグラムのうち、「ヘルプマーク」を

除く 180 種類のピクトグラム画像に対して DNN を用

いて高い精度で分類を行うというものである．ピクト

グラム画像は , ピクトグラムが矩形で抽出されている

ものを想定した．人が撮影した画像を入力として想定

しているため，多少の角度，位置ズレが想定されるも

のとする．   
ピクトグラム画像の解析には DNN を用いる．DNN

の学習には教師あり機械学習を用いる．   
また , DNN の解析は , あらかじめ指定されたクラス

分類を行う分類問題として扱う．これは , 入力を DNN
に与えると , 出力として分類結果を与えるものである．

本稿では , DNN の入力にピクトグラム画像を与え，出

力に分類結果を得るとした．また，学習データのピク

トグラム画像に対して事前に正解ラベルデータとの対

応付けを行う．  



 

 

3. 分類器の実装  
3.1. 実装概要 

本稿の実装では , ピクトグラム画像を JIS Z8210 で

規定されている 180 種類に分類する . 180 種類のサンプ

ル画像の一部と内容を図 1 に示す．   
DNN による解析は , 畳み込みニューラルネットワー

ク（Convolutional Neural Network, 以下 CNN）を用い

た．CNN の実装には , 深層学習フレームワークの Keras
（バージョン 2.2.4）を利用し，明記されていないハイ

パーパラメータはライブラリの初期値を用いた．また，

画像処理には , コンピュータビジョンライブラリであ

る OpenCV（バージョン 3.4.2）を用いた．  
 

 

図 1 分類画像の一部  
（上段左から，案内所，情報コーナー，お手洗，男子，

女子．下段左から，障がい者用，喫煙，エレベータ ,
エスカレータ，階段．）  

 

3.2. 学習・検証データの作成方法 
図記号における分類問題は , ドイツの道路交通標識

分類問題である GTSRB[10]や有名だが , ピクトグラム

にはこのような機械学習を目的としたデータセットが

存在せず , 学習に用いるデータを自ら作成する必要が

ある . ウェブスクレイピングで画像を収集するという

手法もあるが , JIS Z8210 で規定されているピクトグラ

ムは , その使用頻度には大きな偏りがあり , よく使用

されているピクトグラムほど画像枚数が多くなる不均

衡データになってしまう恐れがある . また , ピクトグ

ラムは , バリアフリーの観点からも統一化の必要性が

あるため , 本稿ではその標準となる JIS Z8210 で規定

されているピクトグラムを用いることとした .  
学習・検証データの元画像には , 交通エコロジー・

モビリティ財団 [11]が公開している公共・一般施設の

ピクトグラム画像を利用した（図１参照）．また , JIS 
Z8210 で規定されているが交通エコロジー・モビリテ

ィ財団は公開していないピクトグラム画像に関しては , 
株式会社石井マーク 1が公開している図記号データベ

ースから取得した .これらの画像は全て RGB の 3 チャ

ンネルのカラー画像となっている．  
 
1 http://www.ishiimark.com 

これら 180 種類の画像を元に , 様々な画像処理を施

し学習する画像数を増やす．本稿では , CNN の入力は

ピクトグラムが矩形で抽出されているものであるとい

う前提に基づき，次の画像処理を施した．画像処理は，

回転，透視変換 , 平行移動 , 左右反転で，この順で画

像処理を行った．回転は画像の中心点を中心に−10 度

から 10 度まで 5 度毎に変化させる計 5 通りである．こ

れは，実際のピクトグラム画像の撮影を想定すると大

幅な角度変化は想定されないためである．透視変換は，

元画像の 4 隅のうち 1 隅だけを縦方向と横方向同時に

中心方向へそれぞれ 0, 5, 10 ピクセルのいずれか移動

する．つまり 4（隅）×3（段階）の 12 通りである．平

行移動は上下と左右にそれぞれ独立に−5，0，5 ピクセ

ル移動させた計 9 通りである．これは，ピクトグラム

が矩形で抽出されている前提において，ピクトグラム

の大幅な移動は想定されないからである．左右反転は , 
反転したものと , 反転していないものの計 2 通りであ

る . これは , 階段やエスカレーターのようにピクトグ

ラムには左右反転しているものがしばしば見られるこ

とを想定しているためで , 吉田 , 伊藤の研究 [12]にお

いても , 左右反転処理を加えた学習データを用いるこ

とで , 分類器の精度が上がることが示されている . 図
2 に回転 , 透視変換 , 平行移動 , 左右反転のそれぞれの

例を示す . 左側から−10 度の回転 , 左下 10 ピクセル移

動による透視変換 , 上方向に 5 ピクセル移動の平行移

動 , 左右反転の 4 つとなっている . 
 

    
(1)回転   (2)透視変換  (3)平行移動  (4)左右反転  

図 2 画像処理の例  
 
また，画像処理を行うことで生じる空白領域に背景

画像を合成する．背景画像は一様分布に基づき自動生

成された 500 枚のノイズ画像から , 学習データ 1 枚を

作成する度に無作為に選択し直している . 以上の変換 , 
合成を行うと 1 種類の画像が 5（回転）×12（透視変

換）×9（平行移動）×2（左右反転）=1,080 種類の画

像となる．このうちの 2 割のデータを無作為に抽出し

検証データとして扱い , 残りの 8 割である 864 枚を学

習データとして使用する . これを , 用意した 180 種類

の画像に適用することで 155,520 枚の学習データ ,  
38,880 枚の検証データとなる．図 3 に画像データ作成

例を示す．  
 



 

 

 

図 3 画像データ作成例  
 

3.3. CNN の構造 
CNN の入力は RGB の 3 次元，画像サイズを縦横共

に 70 ピクセルの 3×70×70 のものとした．画像サイズ

が 70×70 でない場合はバイリニア補間を用いて画像の

リサイズを行う．  
本稿での実装においては , 事前に別のタスクに向け

て学習した CNN のパラメータを初期値としたファイ

ンチューニングを行う . 具体的には , ImageNet で学習

済みの VGG16[13]を用いており , 図 4 に示したモデル

の conv4-3 までの重みデータを固定し , それ以降の畳

み込み層と全結合層においては重みデータを再学習さ

せる .  
 

 

図 4 ファインチューニングの詳細  
 
このモデルにおいて , 畳み込み層はすべての層でフ

ィルタサイズ 3×3，パディングを 1 とし，2×2 の max 
pooling を行っている．また , Dropout[14]を確率 0.5 で

最後の全結合層に追加している．損失関数は交差エン

トロピーを用い , 活性化関数は ReLU を，最適化アル

ゴリズムは学習率を 0.001 に設定した SGD を用いた . 

学習はミニバッチ学習で行い，ミニバッチのサイズは

128 とした．  
 

3.4. 出力 
画像を入力として受け取った CNN は分類結果を出

力する．CNN の最終層はクラス数と同じ 180 次元に

なっており , 最後の全結合層において Softmax 関数を

活性化関数に用いることで , 180 種類それぞれの分類

確率を出力する . その内の最大値を示したラベルを分

類結果として判断した . 
 

4. 分類処理の評価  
3.2 節の検証データ 38,880 枚（各クラス 216 枚ずつ）

を用いて CNN の評価を行ったが , 結果は 180 クラス中

178 クラスで 100%の正答率を得た .  
しかし，  「右側にお立ちください」と「左側にお

立ちください」の 2 クラスのみ , 正答率がそれぞれ

77.31%, 50.00%という結果になった . これは , この 2 種

のピクトグラム（図 5 参照）は互いに左右反転の関係

にあり ,  3.2 節での左右反転処理を行った際に , 本来

「右側にお立ちください」であるはずのピクトグラム

が「左側にお立ちください」のものと全く同じになっ

てしまうためである .  
 

  
図 5 「右側にお立ちください」と  

「左側にお立ちください」のピクトグラム  
 

このような左右非対称性が判別するための根拠と

なるピクトグラムにおいては , 学習データ作成の際に

反転処理を行わないように細心の注意を払う必要があ

る . 
 

5. ピクトグラム自動抽出処理  
3 章で実装した分類器は , 撮影画像上に含まれるピ

クトグラム領域が手動で抽出することを前提としてい

る．そこで，提案手法の実用性をより高めるために，

ピクトグラム自動抽出処理を 3 章の分類器の前段に組

み込んだ実装を追加した . 本章では , この自動抽出処

理の実装と評価を行う .  

5.1. ピクトグラム自動抽出処理の概要 
自動抽出処理は大きく次の Step 1 〜  Step 2 を順に

行う．  
 



 

 

Step 1:画像処理でピクトグラム候補領域の抽出  
Step 2:結果画像の整理  
 
画像データがピクトグラム抽出処理の入力に与え

られると , まず Step 1 で画像処理が行われ，候補領域

の抽出が行われる．それらの候補領域を Step 2 の入力

とし，最終出力を行う．画像処理には OpenCV を用い

ている．  
ピクトグラム画像は多くの場合，白背景に囲まれる

など自然背景には見られない構造をしている．そのた

め，エッジ検出を行うことで，ピクトグラム候補領域

を抽出できると考えた．そこで，Step 1 の候補領域の

抽出は．以下の Step 1.1〜Step 1.3 を順に行う．  
 
Step 1.1:入力画像をグレースケールに変換  
Step 1.2:エッジ検出を行う  
Step 1.3:エッジ情報に基づき候補領域の抽出  
 
Step 1.2 のエッジ検出にはキャニー法を利用してい

る . Step 1.3 では Step 1.2 で検出されたエッジ情報に基

づき候補領域の抽出を行っている．候補領域は次に示

す式 (1)，式 (2)の両式を満たすもののみ抽出される．  
 
𝑤ℎ	 > 𝛼𝑊𝐻・・・ (1) 
!
"
< #

$
< 𝛽・・・ (2) 

 
ここで，𝑤は各候補画像の幅のピクセル数，ℎは各候

補画像の高さのピクセル数，𝑊は入力画像の幅のピク

セル数，𝐻は入力画像の高さのピクセル数である．ま

た𝛼，𝛽はパラメータである．式 (1)は入力画像に対して

小さすぎる候補を除外するために，式 (2)は縦横比が一

定範囲外のものを除外するために設定されている．  
また , Step 2 の画像の整理では，ある候補領域を完全

に覆い尽くす他の候補領域があった場合は , 覆い尽く

される候補領域を候補から外す処理を行った．  
抽出処理結果の例を図 6 に示す . 

 

図 6 領域抽出方式の結果例  
 

5.2. 評価の概要 
解説した抽出手法についての評価を行った．テスト

データには , インターネット上から無作為に収集した

画像と , 実際に街中で第二筆者が撮影した画像 50 枚

を利用した . 以下 , 評価に用いるこの 50 枚を評価デー

タセットと呼称する . また , 本手法の評価指標として

用いる , 再現率と適合率 , F 値を以下の様に定める．  

Recall（再現率）: 	 %&
%&'()

 

Precision（適合率）: 	 %&
%&'(&

 

F 値: 	 *
+

,-./001
+

23-.45467
 

 

ここで, TPは評価データセットのうちピクトグラ

ムを正しく抽出できたピクセル数の合計, FNは評価

データセットのうちピクトグラムであるが, 抽出でき

なかったピクセル数の合計, FPは評価データセットの

うちピクトグラムではない領域を誤って抽出したピク

セル数の合計を示す.また, 再現率, 適合率の調和平

均である F 値を評価実験の指標とし, これが最大とな

るようなパラメータ𝛼，𝛽の値を探す . 
 

5.3. 評価結果 
パラメータ𝛼では 0.009 のとき , 再現率は 0.9319, 適

合率は 0.4585 となり , F 値が 0.6146 で最大となった . 
また , パラメータ𝛽では 1.3 のとき , 再現率は 0.8847, 
適合率は 0.6349 となり , F 値が 0.7393 で最大となった . 

図 7 にパラメータ𝛼, 図 8 にパラメータ𝛽の評価結果

を示す . 

 

図 7 パラメータ𝛼の評価結果  

 
図 8 パラメータ𝛽の評価結果  



 

 

この抽出処理において , その抽出方式の特性から , 
矩形や円形で外枠を囲われたピクトグラムは検出しや

すいが , 外枠の無いピクトグラムに対しては , 検出で

きない場合が多い . しかし , 画像処理を用いてエッジ

情報をもとに抽出を行うことから , ピクトグラム抽出

時の上下左右のズレがほとんど存在しないことが利点

として挙げられる . 
 

6. ノイズに対する分類処理の評価実験  
6.1. 評価の概要 

実際の街中で使われているピクトグラムを撮影す

る場合，ピクトグラムを覆う障害物や汚れなどによる

ノイズを含む場面が想定される . そのため，本章では

3.2 節のテストデータに機械的にノイズを含ませるこ

とでノイズ耐性の評価実験を行った．   
 

6.2. 評価実験の詳細 
本稿ではノイズの大きさで区別される 3 種類のテス

トで評価を行った．以下，この評価方法を「ランダム

テスト」と呼称する．  
ランダムテストは , 3.2 節のテスト画像に対して正方

形のノイズの付加を , ランダムに大きさと位置を設定

することで行った．ノイズの幅は , それぞれ W×1/4, 
W×1/3, W×1/2 に設定し，高さも H×1/4, H×1/3, H×

1/2 に設定した．ここで , W と H はテスト画像元々の

幅と高さのピクセル数を表し , ノイズの大きさによる

テスト種別を区別するために , 以下 , それぞれのテス

ト種別を「W×1/4」 , 「W×1/3」 , 「W×1/2」と呼称

する .  
ノイズの位置は , ノイズが画像外にはみ出ないよう

にランダムで設定する . ノイズ付加の例を図 9 に示す．

この作業を全 180 種類のピクトグラム 1 クラスごとに

100 回行ったものを本章のテストデータとし , その正

答率を評価した．よって , このランダムテストにおけ

る全テスト画像枚数は 180（クラス数）×100（1 クラ

スごとの画像枚数）×3（1/4, 1/3, 1/2 の 3 種類）=54,000
枚となる .  

   

図 9 ランダムテストのノイズ例  
（左から W×1/4, W×1/3, W×1/2）  

 

6.3. ランダムテストの評価結果 
6.2 節で示したテストデータを用いて CNN の評価を

行った . CNN は 3 章の実装を使用した . ランダムテス

トの結果を表 1 に示す．  
 

表 1 6.2 節のテストデータを用いた CNN の評価  
ランダムテスト

種別  
正解数 /総数  再現率

(%) 
W×1/4 
W×1/3 
W×1/2 

17,336/18,000 
16,345/18,000 

9,125/18,000 

96.31 
90.81 
50.69 

全体の正解率  42,806/54,000 79.27 
 

「W×1/4」 , 「W×1/3」のテストにおいて , 再現率

はそれぞれ 96.31%, 90.81%となった . しかし , 「W×

1/2」の場合 , 再現率は 50.69%と大きく落ち込んでいる .
最も再現率が低い「W×1/2」のテストにおいては , 図
10 で示すように , ピクトグラムの中心がノイズで完全

に隠れてしまい「注意」のマークだけしか手がかりが

なく , 目視であっても判別できないケースも多く存在

する . このようなケースは CNN 側の問題ではなく , 
抽象度が高く , 特徴量が少ないピクトグラム特有の問

題である .  
 

   
(1)感電注意    (2)障害物注意     (3)転落注意  
図 10 ノイズにより目視でも判別できない画像例  
 
このテストにより , ピクトグラムはその性質上 , 高

度に抽象化されており , 判断のための特徴量が少ない

という問題を抱えていることが判明した . また , 「禁

止」や「注意」のマークといった , 共通するパーツに

より構成されるピクトグラムが多いことも , 誤認識が

起こる原因と考えられる . 図 11 にパーツとして頻繁に

用いられる「禁止」「注意」「指示」のピクトグラムを

示す . 
 

   
(1)一般禁止     (2)一般注意      (3)一般指示  

図 11 多用されるピクトグラムのパーツ例  
 

7. アプリケーションとしての利用と評価  
本章では，3 章と 5 章で述べた分類処理と抽出処理

を連結したアプリケーションの実装を行い , その実験

と評価を行った .  



 

 

7.1. アプリケーションの概要 
このアプリケーションは , カメラから入力された画

像内からピクトグラムを検出・抽出し , その抽出画像

を後続の CNN へと入力する . CNN は入力された画像か

ら 180 クラスそれぞれの確率スコアを出力し , そのう

ちの最大値と対応するラベルを返す . そして , そのラ

ベルを元画像に合成することで , ピクトグラムの自然

言語による情報補完を行う . このアプリケーションの

出力例を図 12 に示す．   
 

 
 

 
 

図 12 自動抽出と CNN 分類器を利用した  
アプリケーションの出力例  

 
また , CNN は各確率スコアの最大値とそのラベルを

返すが , その戻り値に閾値を設けることで非ピクトグ

ラムの誤検出を除外している . 次の 7.2 章で確率スコ

アの閾値における評価実験について述べる .  
 

7.2. 閾値の評価概要 
確率スコアの閾値評価を行うにあたり, 評価指標

を以下のように定めた.  

再現率: 	正しく検出できたピクトグラムの数

ピクトグラム総数
 

適合率: 	正しく検出できたピクトグラムの数

検出数
 

F 値: 	 *
+

<=>?@@1
+

AB=>CDCEF
 

 

ここで, ピクトグラム総数は 5 章で用いた評価デー

タセットに含まれるピクトグラムのうち, JIS Z8210
で規定されているピクトグラムの数の合計を表す.  

検出数は, 正しく分類されているかどうかに関わ

らず, アプリケーションがピクトグラムとして検出し

た数の合計, 正しく検出できたピクトグラムの数は, 

アプリケーションが正しく検出・分類することができ

たピクトグラムの数の合計を表している. 

また, 5 章と同じく評価指標は F 値とし, これが最

大になる閾値を探す. 

 

7.3. 閾値の評価結果 
評価の結果, 図 13 に示すように閾値 0.85 のときに

F 値が 0.807 と最大であり, このときの再現率は

0.7143, 適合率は 0.9274 であった. 5 章で述べた自動

抽出処理のみの評価時と比べると, 再現率は 0.9319
（パラメータ𝛼） , 0.8847（パラメータ𝛽）から 0.7143
まで下がっているものの, 適合率では 0.4585（パラメ

ータ𝛼）, 0.6349（パラメータ𝛽）から 0.9274 まで大き

く上昇している. このことから,抽出処理時点で非ピ

クトグラムが誤検知されていたとしても, 後続の分類

処理(CNN)でその多くを除外できていることが確認で

きた. 

 

図 13 閾値の評価結果  
 

8. 結論と今後の展望  
本稿では，深層学習を用いたピクトグラムの分類処

理と , 画像処理を用いたピクトグラムの抽出処理のそ

れぞれについて提案し , 実装と評価を行った . その結

果，深層学習の学習データを構築する際に元画像が各

分類 1 枚ずつの白黒画像を元に，ネガポジ反転，平行

移動，回転，透視変換の画像処理により作成された学

習データセットであっても十分な正解率となることが

わかった．さらに抽出処理においても, 機械学習を用

いずとも簡易的な画像処理のみで画像内からピクトグ

ラムを十分に抽出することができると言う知見を得た. 

また，5 章で述べた簡易的なピクトグラム抽出処理を

実装し，3 章の分類器と組み合わせた情報補完手法の

実装を行い評価した． 

ただし , 実際にはピクトグラムは街中でよく見かけ



 

 

るものとそうでないものの差が非常に大きい不均衡デ

ータであり , 実データを用いた学習やテストにおいて

は , 困難な部分も多く存在することも判明した . 3 章で

も述べたように「交通標識と比べて自由度が高い」と

いう点は , データセットが存在しないことも相まって , 
CNN の汎化性能を高める上での非常に大きな問題と

なっている .  
今後は，分類処理については学習データを増やして

さらなる検証を行い，比較実験を行う予定である．ま

た , 抽出処理の改良も並行して行っていくと同時に , 
本格的なアプリケーションとしての利用を見据えて , 
より情報補完として効果的な出力の方法なども検討を

進める予定である．  
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