
図 1　学習データセット作成と CNN 実装までのフロー
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CNN を用いた、風景画像の評価構造の抽出に関する研究

1. はじめに

　Instagram は、多くの人々が利用している人気の

SNS アプリケーションであり、2017 年の流行語大賞に

選ばれた「インスタ映え」という言葉のように、写真

が重要視されているアプリケーションである。また、

近年、写真に映える場所である「インスタ映えスポッ

ト」が人気を集め、Instagram の投稿をきっかけとな

り、多くの人々が、その場所を訪れることで観光のきっ

かけとなる事例が増えている 1)。

　そこで本稿では、写真を重要視する Instagram に投

稿された風景画像に着目し、投稿された画像の注目度

をもとに分析を行う。分析手法は、現在、画像認識の

分野で人と同じかそれ以上の認識制度を達成している

畳み込みニューラルネットワーク 2)( 以下、CNN) を用

いて機械学習を行い、学習の過程を抽出することで、

Instagram で注目を集めやすい風景画像の色の分布や

特徴を抽出することを目的とする。

2. 関連研究

CNN は、画像を受け取る入力層から、入力画像の特

徴を抽出する畳み込み層と、プーリング層を何度か繰

り返すことで特徴を抽出していく。その後、何層かの

全結合層を経て出力に至る構造を基本としている。こ
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の構造は、LeCun らにより、人間の視覚野が物体を認

識する際の構造を模倣した分析手法として提案された
3)。その為、CNN の有用性は、幅広い問題に及ぶ事も

わかっており、特に VGG-16注 1) や、ResNet注 2) のよう

な画像認識の分野で非常に高い性能を示している 4)。

　CNN を用いた風景画像の研究では、　神戸らが、服

飾・風景画像を入力値に、印象評価実験により 4 段階

評価された印象語を出力値として付与し、画像の印象

推定を定量的に行なっている 5)。

また、飛谷らは、プロダクトデザインの分野において、

腕時計のデータセットを入力値に、出力値に被験者実

験によりえた 7 段階の印象評価値を取得し、学習に用

いている 6)。これらの研究から CNN は、単純な画像認

識だけでなく、感性情報を元にした画像認識も可能で

あることが示されている。

　これらのことから、本手法において、SNS 上の投稿

においての他のユーザーからの注目度を求める事がで

きるエンゲージメント率注 3) を用いて分析することも

有用だと考えられる。

-SNS における注目度の違いに着目して -
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図 3　構築した CNN の構造図

図 2　データセットの代表例
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表 1　構築した CNN の構造

層 入力サイズ 出力サイズ カーネル
サイズ スライド幅

畳み込み層 1 250×250×3 250×250×16 3×3 1

最大
プーリング層 1 250×250×16 125×125×16 2×2 2

畳み込み層 2 125×125×16 125×125×32 3×3 1

最大
プーリング層 2 125×125×32 62×62×32 2×2 2

畳み込み層 3 62×62×32 60×60×64 3×3 1

最大
プーリング層 3 60×60×64 30×30×64 2×2 2

畳み込み層 4 30×30×64 30×30×64 3×3 1

最大
プーリング層 4 30×30×64 15×15×64 2×2 2

全結合層 1 1×1×1440015×15×64

全結合層 2 1×1×14400 1×1×14400

全結合層 3 1×1×51×1×14400

- -

- -

- -

表 2　CNN の正答率と損失値

正答率 (%)
損失率 (%)

全体データ 学習データ 検証データ
81.5
40.9

93.8
9.8

32.5
151.8

CNN の学習結果

3. 研究方法

3.1 対象データセット

　本手法では、図 1 のように Instagram から、ユーザー

が投稿した風景画像(1600枚収集。1280枚を学習デー

タ、320 枚を検証データとする ) を取得し、CNN の入

力データとする。さらに、いいね数、フォロワー数も

収集する ( いいね数、フォロワー数が 10 未満のもの

は対象データとしない )。いいね数、フォロワー数は、

式⑴からエンゲージメント率を算出し、値ごとに 5 つ

のクラスに分類する。5 つのクラスに分類された値を

学習の出力データとする。そうすることで入力された

風景画像から、注目度を元にした CNN の学習データを

作成する。

3.2 CNN の構築

　本手法で構築した CNN は、畳み込み層 13 層、全結

合層 6 層の全 19 層の CNN とした。CNN の構造を図 3、

表 1 にそれぞれ示す。

　CNN の学習において、バッチサイズは 64、エポッ

ク数は、20 とする。活性化関数は Rectified Liner 

Unit(Relu) 関数注 4)（以下、Relu 関数）を使用し、

全結合層でも Relu 関数を使用する。出力層では

sigmoid 関数を使用し、損失関数注 5) による誤差を最

小化するように CNN の重みを更新することで学習の精

度を高めていった。

3.3 印象推定結果

　学習した CNN の結果、図 4、表 2 において、学習全

体の正答率は 81.5% となった。全学習データは 93.3%

の正答率、損失率も 9% となった。しかし検証データ

が正答率 32.5%、損失率 151.8% となったことにより

過学習を起こしている事がわかる。
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図 4　CNN の学習の過程
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図 5　Grad-CAM による可視化の例
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図 6　入力データとヒートマップ画像の例

3.4 推定結果の分析

　CNN は高精度な画像認識手法であるが、どのような

観点で認識されているのかは、理論的に解明されてい

なかったが、近年、その判断根拠を可視化する研究 7)

が行われている。また、鈴木らが、CNN の推論過程を

可視化する研究 8) を行い、CNN の判断根拠を分析する

4. 考察

4.1 CNN の学習モデル作成において

　本手法は、CNN を用いて SNS に投稿された注目を集

めやすい風景画像の特徴を抽出しようと試みた。しか

し構築した CNN は、過学習を起こし、学習結果として

は改善が必要である。過学習を起こした原因としては、

1) 学習データの不足

2) 学習データセットが高次元により分類が困難

の二つが挙げられる。1) はデータ数を増やせば良い

が、2) は、fi ne-tuning を行い学習済みモデルから新

たな学習データを作成すれば改善が可能である。

4.2 Grad-CAM における考察

　図 6 のヒートマップ画像から注目度の高い所は、明

度の高い空や海などが赤く表示され、森などの明度

の低い所が青く表示された。これは、CNN の学習が

正しく行われていないといえる。CNN のプーリング

層では、MaxPooling を行なっている。これは、特徴

を値として抽出した中で一番大きな値を抽出する手

法である為、明度が高いほど赤く表示されたと考え

られる。Pooling 層には、特徴の平均値を抽出する

AveragePooling もある為、今後は併用しながらパラ

メータを決定していく。

5. まとめ

本手法で構築した CNN は正答率 81.5% と、まずまず

の結果となったが、過学習を起こしていた事、また

ことが可能になりつつある。

　本稿では、図 5 のように Grad-CAM注 6) によるヒート

マップ画像を作成し、判断根拠の可視化を行う。

入力画像と出力値に対して学習過程において重要な箇

所が赤く表示され、低いところは青く表示される。
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