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1 まえがき
スマートフォンなどのカメラで人物や風景を撮

影するとき、被写体に合わせてカメラを横向きに

構えたり縦向きに構えたりすることで、アスペク

ト比が縦長、横長の画像を保存することができる。

しかし、撮影時に傾いて撮影してしまったり、意図

した方向に撮影できず、正しい方向に画像が保存

されない場合がある。また、一般的にカメラで撮影

した画像はＥＸＩＦ（Exchangeable digicame-exif

file format）により画像の向きなどの情報を保存し

ている。このような画像をコンピュータなどで取

り扱う場合、ＥＸＩＦデータによって向きの補正

を自動で行うことができるが、編集ソフトの種類

などによって正しく向きが補正できない場合があ

る。近年、脳の神経回路を人工的に模したニュー

ラルネットワークを多層からなる構成にし、Deep

Learning[1]で学習した分類器が高い認識精度で注

目されている。この分類器を用いて、ＥＸＩＦデー

タなどに寄らず、画像情報のみで傾いてしまった

画像を自動補正する手法を提案する。

2 原理

一般的な分類器は、学習段階で正しい方向、つ

まり傾きのない画像で学習をしている。そのため、

画像を傾けて分類器に入力すると、出力が小さく

なる。これを利用して、分類器に入力する画像と

して、入力時の向きとこれに対して傾いた向きの

画像を用意し、出力の最大値を比較することで、正

しい方向の画像を判断することができる。この手

法は入力画像が分類器に学習されたデータラベル

にない場合でも有効である。本実験に用いるDeep

Learningの分類器は、Omkar M. Parkhiらによる

CNN（Convolutional Neural Network）である学

習済みのモデル VGGface[2]を用いる。VGGface

は、俳優や女優などの人物を分類する分類器であ

る。VGGfaceに人物の画像を入力すると、データ

ラベル内の人物のうち出力が最大の人物を出力す

る。しかし、人物の画像を傾けて入力した場合、分

類器は正しい方向で学習を行っているため、それを

人物と認識できず出力が全体的に小さくなる。ま

た、傾きが大きいほどその出力は小さくなる。こ

れにより、出力の大きさを比較すれば、どの程度

傾いているか区別できるため、正しい方向に補正

することができる。M 個のラベルをもつ分類器に、

人物画像を傾けながら入力するとき、θ 度回転さ

せたときの j個目のラベルの出力を xj(θ)とする。

xj(θ)が最大となるときの θをm度とすれば

m = arg max
θ,j

xj(θ) (1)

となる。入力画像をm度回転させると正しい方向

の画像となる。

3 実験
本実験では、回転角度を θ = 0、180、± 90とし

た 4枚の画像を用いる。まず、Fig.1の画像につい

て実験を行った。この人物はVGGfaceに学習され

ている人物である。Fig.1の 4枚の画像をそれぞれ

Fig. 1: θ 度回転した学習された入力画像（左上：

θ = 0 右上：θ = 180 左下：θ = −90 右下：θ = 90)
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VGGfaceに入力した。Fig.2はその結果であり、横

軸をアルファベット順のデータラベル、縦軸を最

終層のニューロンの出力としている。VGGfaceの

データラベルの数はM = 2622である。

Fig. 2: 入力画像の傾きに対する最終層のニューロ

ンの出力 (赤：θ = 0、青：θ = 180、緑：θ = −90、

シアン：θ = 90)

Fig.2 より、出力の最大値は正しい方向である

θ = 0のとき約 0.9であり、そうでないときは全て

0.1以下である。このことから、正しい向きと傾い

た向きの画像を区別することができる。

Fig. 3: θ度回転した学習されていない入力画像（左

上：θ = 0 右上：θ = 180 左下：θ = −90 右下：

θ = 90）

次に、VGGfaceに学習されていない人物である

Fig.3の画像を入力する。Fig.4は Fig.2と同様の

条件で、VGGfaceに Fig.3の 4枚の画像を入力し

たときの出力結果である。Fig.4より、Fig.2と同

様に正しい向き (θ = 0)と傾いた向きは区別でき

るが、正しい向きにおける出力は小さく、学習さ

Fig. 4: 入力画像の傾きに対する最終層のニューロ

ンの出力 (赤：θ = 0、青：θ = 180、緑：θ = −90、

シアン：θ = 90)

れた画像 Fig.1のときより傾きの区別が難しいこ

とが分かる。

4 まとめ

学習された入力画像、学習されていない入力画

像ともに、回転角度±90度および 180度において、

画像の傾きを検出することができたが、学習され

ていない画像では補正の精度が低下した。今後の

課題として、より汎用性を高めるために、実際の

カメラから取得した画像について提案手法の評価

を行い、どのような条件で傾きが検出できなくな

るのか、またどの程度の傾きまで補正できるのか

検討する。さらに、動物や風景に対して補正でき

るように、A.Krizhevskyらによる学習済みモデル

ImageNet[3]を用いて同様の実験を行う。
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