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順序の一貫性を保った順序回帰手法の撮影年推定への適用
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あらまし 現在大量の画像がインターネット上に存在するが、その中には撮影された日付のデータが存在しないもの

も多く存在する。それらの画像はスキャンされたアナログ写真であったり、設定を誤ったデジタルカメラで撮影され

たものである。撮影された日付が判明すれはデータセットの質の向上や情報検索の多くの恩恵がもたらされる。本研

究ではそのような撮影日が不明な写真の撮影日の自動推定のための新しい手法を提案する。ニューラルネットワーク

のための順序一貫性を保った順序回帰手法を用いて、写真の撮影された年の推定を行った。また、入力としてオリジ

ナル画像のみならずセマンティックセグメンテーションを用いたマスク画像を追加して精度の向上を図った。

キーワード 画像認識、順序回帰、セマンティックセグメンテーション

1 は じ め に

現在、多くの画像がオンライン上でアクセス可能である。博

物館や図書館などの機関は所蔵品をデジタル化しネット上で公

開していおり、例えばアメリカのスミソニアン博物館は 4万点

を超える所蔵品をデジタル化しWeb上で一般公開している。ま

た、Instagramや Flickrのようなソーシャルネットワークサー

ビスでは、そのサービス内でユーザーがアップロードしている。

特に SNSの流行は画像のアップロード数の増加を急速に加速さ

せており、Instagramの月間アクティブユーザーは 10億人超、

Facebookの月間アクティブユーザーは約 25億人（2019年第

四半期）1と発表されており SNSの勢いと同時に画像のアップ

ロード数が凄まじいものであることが容易に想像される。

博物館や図書館などが公開している画像であれば、その画像

に関する詳細な情報（誰がどのような目的でいつ作成したのか

など）が画像と共に明記されている。また、SNSにアップロー

ドされる画像の多くも撮影された時点でデジタル画像であるた

めに画像のメタ情報（撮影した端末、撮影日、撮影場所など）

が付与されている。しかしながら、撮影日などのメタ情報が欠

損している画像も中には存在している。例えば、アナログ写真

をスキャンした画像や端末の設定を間違えたデジタルカメラ

の写真などは撮影者・撮影日・撮影場所などの情報が欠損して

いる。

本研究ではこのようなメタ情報の欠損した画像の撮影された

年の推定に焦点を当てる。撮影年推定を可能にすることで受け

られる恩恵が大きく 2つ存在する。

1つ目はデータのまとまりとしての質の向上である。その一

例として、撮影された年が不明なデータが混ざったデータセッ

トの存在を考えてみる。撮影年推定が不可能であれば、写って

いるオブジェクトごとでカテゴライズする程度の事が可能であ

る。しかし、撮影年の推定が可能であれば撮影年でソートする

1：https://www.statista.com/statistics/264810/number-of-monthly-active-

facebook-users-worldwide/

ことや「1930年代のニューヨーク」といったクエリをリクエス

トすることも可能となり、情報検索の分野にも貢献できる。つ

まり、データとしての運用のしやすさや、データとしての価値

を向上させることができる。

2つ目は歴史的に重要な写真の保護である。撮影した年が推

定されることによって歴史的な価値が判明することもある。写

真はその時代の文化を表す様々な情報をもたらす。一見すると

何の変哲も無い写真であったとしてもその写真に写っている建

物や人、ファッションや食べ物などからその時代の文化や技術

が読み取れる。例えば、一般的に 1950年代に流行したことが

知られているファッションをした人が写っている写真が 1940年

代に撮影されたことが判明した状況を考える。そのような格好

をする文化が実はすでに 1940年代には存在することがその写

真から読み取れる。この場合、その写真は歴史的に重要な事を

証明する一枚となり保存すべき対象となる。人類の歴史を保存

する一助として撮影年推定は重要なツールとなる。

写真のアーカイブを作り、歴史的に重要な写真を保存すると

いう取り組みの一環として Flickr2は The Commons3というプ

ロジェクトを 2008年からアメリカ議会図書館と共に推し進め

ている。The Commonsでは古い写真を世界中から集めて誰で

もアクセスできる写真のコレクションを作っている。

これ以降の部分では関連研究について述べ、提案手法を説明

した後、予備実験について書く。最後に考察を述べる。

2 関 連 研 究

2. 1 写真の撮影日推定

Palermo [1] らはニューラルネットワークが流行する以前に

サポートベクターマシンを用いてアナログ写真画像の撮影年

推定を行った。この研究ではデータセットを集め、色の分布な

どの画像自体の特徴や時代ごとのカメラの特徴などを特徴量

として取り出し、写真の年代判定をクラス分類の問題として解

2：https://flickr.com/

3：https://www.flickr.com/commons



図 1 一貫性を保った順序回帰 [5]

いた。さらにその特徴量を活かして比較的新しい写真を古く

見えるように加工したり、古い写真を新しく見えるように加工

したりするというアプリケーションの作成までを行った。また

Fernandor [4]らは Palermoの特徴量に加えて、撮影時の状況

の光や影の具合を考慮した色の特徴量を入力として精度の向上

を図った。Müller [2]らは Flickrから大量のデータを入手して

新たなデータセットを作成し GoogleNet という画像認識のモ

デルを用いて多クラス分類、そして回帰問題の両方でこの撮影

年推定の問題に取り組んだ。Palermoとの比較はしていなかっ

たが、人間より良い精度で推定を行う事ができていた。また、

Martin [3]らは撮影年の推定を順序分類のアプローチで行った。

Kランクの順序分類問題に対して、ある年より前に撮影された

写真かその年以降に撮影されたものかを判定する分類器をK個

作成し、各分類器のスコアから最も確率の高い年を推定値とす

る手法を提案した。

2. 2 画像の検索

はじめにの部分でも触れたように画像の検索の分野において

も様々な研究が見られる。Dias G [6]らは画像検索のクエリに

暗に含まれる時間の情報 (”第二次世界大戦”など)をうまく抽出

し、画像検索の精度の向上を図った。また、Chatzichristofis [7]

らは Fuzzy Color and Texture Histogram と呼ばれる特徴量

を抽出することで歪みやノイズが含まれた画像の場合でも適切

な検索を可能にした。

3 提 案 手 法

3. 1 一貫性を保った順序回帰

本研究では、撮影年の推定のために順序回帰手法を用いた機

械学習を CNNを用いて行う。順序回帰とは正解ラベルに順序

が存在するクラス分類で順序分類とも呼ばれる。順序回帰は

様々な場面で活用されている。人の年齢推定 [9]や病気の進行

の程度（アルツハイマーやクーロン病など）の推定、最近では

広告や推薦の技術としても用いられている。

撮影年の推定は順序回帰ではなく多クラス分類や通常の回帰

の問題として扱えそうである。しかし、多クラス分類の場合に

は各クラスは独立しているはずだが、撮影年には順序関係が存

在しているため多クラス分類の問題には向いていない。また通

常の回帰の場合には、撮影年のラベルを数値として扱う。写真

の特徴は撮影年に依存して変化していくが、それは定常的なも

のではないので過学習を引き起こしてしまいやすい。例えば、

街の風景の写真について考えてみる。街の風景の写真は時代が

現在に近づけば近くほど画質も良くなるし近代的な建物も増え

ていくが、時代によっては戦争などで荒んだ風景となることも

ありえる。このように時代の進行とともに定常的に街の風景が

変化していく訳ではなく様々な要因を伴って変化していくため、

回帰問題として解き辛くなっている。このような理由から本研

究では順序回帰を用いて撮影年の推定を行う。

従来の順序回帰手法を用いた機械学習では順序の矛盾が生じ

るという問題がある。Kランクの順序回帰問題として人間の顔

画像から年齢を推定するタスクを例として考えてみる。Kラン

クの順序回帰問題は K-1個の 2値分類問題として解かれる。各

分類機 i(i ∈ 0, 1, · · ·K − 1) は入力されたデータがランク iよ

り大きいかどうかを判断する。制約が何もない場合、i番目の

分類器が 30歳より歳を取っていると推定しているにも関わら

ず、それより前の判定機が 20歳よりは若いと判定してしまう

ことがある。これが順序の矛盾である。

そこで順序の矛盾を生じさせないために、ニューラルネット

ワークのための順序一貫性を保った順序回帰手法を用いる。こ

の手法では CNNの出力に共通の重みを掛け合わせ、それぞれ

独立したバイアスを加えることで順序の一貫性を保ったまま順

序回帰による推定を行うことができる [5]。

3. 2 ResNet

ニューラルネットワークのモデルとして ResNet34を用いた。

ResNetは 2015年にMicrosoft Researchが考案したモデルで

ある。現在の画像関連の学習モデルの多くが ResNetの亜種で



あるので、実験には様々なモデルのベースとなる ResNetを用

いることとした。

3. 3 セマンティックセグメンテーション

図 2 マスク画像

また入力する特徴の１つとしてオリジナルの画像のみではな

くセマンティックセグメンテーション [8]を用いたマスクを追加

する。セマンティックセグメンテーションは、画像系ディープ

ラーニングの一種で、画素レベルでそれが何かを認識するタス

クを行う手法である。図 2はマスク画像の例である。

図 3 戦 時 中 1 図 4 戦 時 中 2

図 5 群 衆
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図 6 子 供 た ち

カメラで撮影されるものは時代によって変わるものである。

図 3 や図 4 で見られるように、戦時中であれば崩壊した建物

の写真が多く見られるし、また古い写真に多く見られるのは図

5のような多くの人が集合しているものである。それに比べて

新しい写真になればなるほどカメラが一般大衆に広まっていく

ので、図 6のように人物をアップで撮影するような写真が多く

なる。これらの画像からわかるように、写真の構図というのは

カメラの普及やその時代の情勢により大きく変化する。そのよ

うな特徴を学習の際に考慮するためにセマンティックセグメン

テーションを入力に加えることにした。

4 予 備 実 験

先ほど説明を行った一貫性を保った順序回帰手法が写真の撮

影年推定のタスクにおいてどれほどの精度が見られるのかを確

認するために実験を行った。学習モデルは ResNet34で出力の

１つ前の層の重みを共有することで順序の一貫性を保持する順

序回帰手法を適用した。

4. 1 データセット

1992 1966

図 7 Date Estimation in the Wild Dataset 4 [2]

データセットは Date Estimation in the Wild Dataset を用

いた。データセットに含まれる画像の例を図 7 に示す。この

データセットは 1930年から 1999年までの画像を Flickrから

ダウンロードしてきたもので、画像は計 1029710枚となってい

る。その内、各年 16枚ずつ計 1120枚がテストデータである。

また、白黒画像とカラー画像での学習の差を確認するための簡

易的なデータセットとして各年 1000枚ずつをランダムに取得

してきた 70000枚の画像も作成した。

4. 2 結 果

図 8 各年の MAE

表 1は 26歳から 58歳までの 7人のアノテーターの評価、提

案手法で学習したモデル、そしてGoogleNetで学習を行ったモ

デル [2]それぞれのMean Absolute Errorを示している。学習

はどちらもテストデータを除いた約 100万枚の画像で行った。

表 2は 70000枚のデータセットを用いてグレースケールで学習

したモデルとカラー画像のまま学習したものを比較評価した表

である。

また図 8は提案手法で学習したモデルをテストデータで評価

した際の各年のMAEをグラフで表現したものである。

5 考 察

5. 1 モデルの評価

本実験ではランダムに初期化された重みを使用したが、事前

学習済みのモデルを使用すればより良い評価が得られることが



Human
Proposed Method with

1M images

GoogleNet with

1M images

MAE 10.9 10.41 7.5

表 1 予備実験の結果

Proposed Method with

70K black and white images

Proposed Method with

70K color images

MAE 15.74 11.41

表 2 モノクロ画像とカラー画像の比較

見込まれる。また、インプットとなる画像を 120x120の画像に

リサイズして学習を行ったが、もう少し大きなサイズで学習す

ればより多くの情報で学習を行うことができるので、精度は向

上するであろう。

5. 2 データセット

5. 2. 1 モノクロ画像

データセットには白黒画像とカラー画像の両方が混ざってい

る。モノクロ画像で学習するときとカラー画像で学習するとき

では精度にどれほどの差が生まれるのかを確認するために、全

ての画像を白黒画像にして学習したものと白黒画像とカラー画

像が混ざったままで学習したものを比較した。結果として白黒

画像のみで学習を行った際には精度が落ちることが確認できた。

テストデータの白黒画像とカラー画像の割合は約半分であり、

また時代が古いほど白黒画像の比率は高くなる。これらを考慮

すると古い写真の判定の精度が低くなってしまうので、何らか

の対策を考える必要があると考えられる。

5. 2. 2 封筒・手紙

データセットの中には手紙や封筒のスキャン画像が入ってい

る。テストセットには手紙や封筒のスキャン画像は含まれてい

ないため、訓練データから取り除くべきである。手紙や封筒

のようなデータを除くためには、Flickrのタグから”envelope”

や”letter”が含まれているような画像を取り除くことやセグメ

ンテーションのマスク画像から判断することなどが考えられる。

5. 2. 3 データオーグメンテーション

学習に際してデータオーグメンテーションなどを行っておら

ず、過学習の状態に落ちるのが比較的に早かった。まだまだ、

データセットに関しても改善の余地が見られる。

5. 3 セマンティックセグメンテーション

提案手法ではセマンティックセグメンテーションに触れたが

今回の予備実験ではまだ導入することができていないので確認

する必要がある。
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González-Caro C., Chávez E., Ziviani N. (eds) String Pro-

cessing and Information Retrieval. SPIRE 2012. Lecture

Notes in Computer Science, vol 7608. Springer, Berlin, Hei-

delberg

[7] S. A. Chatzichristofis and Y. S. Boutalis, ”FCTH: Fuzzy

Color and Texture Histogram - A Low Level Feature for

Accurate Image Retrieval,” 2008 Ninth International Work-

shop on Image Analysis for Multimedia Interactive Services,

Klagenfurt, 2008, pp. 191-196.

[8] Bolei Zhou, Hang Zhao, Xavier Puig, Sanja Fidler, Adela

Barriuso, Antonio Torralba; The IEEE Conference on Com-

puter Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2017, pp.

633-641

[9] Paul Martin, Antoine Doucet, and Frédéric Jurie.

2014. Dating Color Images with Ordinal Classification.

In Proceedings of International Conference on Multi-

media Retrieval (ICMR ’14). Association for Com-

puting Machinery, New York, NY, USA, 447–450.

DOI:https://doi.org/10.1145/2578726.2578790


