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1 はじめに
ソーシャルメディアにおける写真の大部分は人の顔
を含んでおり，私たちが人の顔を含む写真を目にする
機会は増加している．また，人が主観的に良いと評価
するような写真を撮影したいというニーズは今後ます
ます高まっていくと考えられる．したがって，人の顔
を含む写真の審美的品質評価が求められている．
写真の審美的品質評価とは，人が感覚的に写真を好
むかどうかを定量化したものである．これまでに，写真
の審美的品質の自動評価を目的として，様々な手法が
提案されている [1]-[4]．近年では，画像認識分野におい
て高い性能を示している CNN(Convolutional Neural

Network)を用いた手法 [5]-[9]が提案され，その有効
性が示されている．
これらの既存研究は，写真中に人の顔を含むかどう
かは関係なく，一般的な写真全てを対象としている．し
かし，人の顔を含む写真について人が審美的品質評価
を行う場合，顔の表情や写真における顔の位置などの
顔特徴も考慮して写真の評価を行うと考えられる．し
たがって，顔を含む写真を対象とした審美的品質の自
動評価を行う場合，顔に関係する特徴量を用いること
により審美的品質の推定精度が向上すると考えられる．
本稿では，人の顔を含む写真 (以下，ポートレート
写真という)について，より精度の高い審美的品質評
価を実現するために，顔に関する特徴と CNNより抽
出される画像全体の特徴（以下、グローバル特徴とい
う）を用いて審美的品質を推定する手法を提案する．
また，顔に関係する特徴は多様であり，抽出した特徴
の中には審美的品質を評価するための説明変数として
不十分な特徴もあると考えられる．したがって，審美
的品質の予測モデルを最適化するため，審美的品質推
定に寄与する特徴を特定する特徴選択を行う．

2 提案手法
2.1 顔特徴を用いた審美的品質推定手法
提案手法では，ポートレート写真について，顔特徴
および CNNを用いて審美的品質に関するグローバル
特徴を抽出する．
顔特徴の抽出手法として，Microsoft 社の提供す
る Face API[10]，Google 社の提供する Cloud Vi-

sion API[11]を用いる．これらのサービスは，写真に
対して顔検出を行い，写真中の顔の位置情報や角度，
顔のぼけ具合，感情などの顔特徴の予測値を返す．提

案手法では，Face APIと Cloud Vision APIにより抽
出される特徴のうち，40種類の顔特徴を用いる．提案
手法で用いる顔特徴については，評価実験の項で説明
する．
審美的品質に関するグローバル特徴の抽出には，

Omori ら [9] の提案したマルチタスク Xception を用
いる．Xception[12]は，Inception[13]-[15]の派生モデ
ルであり，画像認識タスクにおいて高い性能を報告し
ている．Omoriら [9]は，審美的品質推定における審
美スコアの平均と投票分布の標準偏差には関連性があ
ると考え，Xception を拡張し，審美スコアの平均値
と標準偏差を同時に推定するモデルを提案しており，
推定精度の向上を報告している．Omori らのマルチ
タスク Xceptionの概略図を図 1に示す．具体的には，
Xception の全結合層を，写真の審美スコアの平均値
の推定と標準偏差の推定の 2つに分岐させたモデルで
ある．畳み込み層である Xceptionでは両方のタスク
で重みを共有しており，分岐後の全結合層では各タス
クで独自に学習される．Xceptionの重みの初期化には
ImageNet[16]の重みを用いてグローバル特徴を抽出す
る。マルチタスク Xceptionの審美スコア推定部分に
おいて，全結合層の 256次元の特徴量を抽出し，審美
的品質に関係するグローバル特徴として用いる．
提案モデルの概略図を図 2に示す．本研究では，デー
タセットにおける審美スコアの平均点を推定するため
に，サポートベクター回帰 (SVR)を用いる．顔特徴と
グローバル特徴を SVRの入力とし，審美スコアの推
定を行う．Nf を特徴の総数，Xj (j ∈ [0, Nf ])を特徴
量，ϕ(x)を非線形写像，wj を重み，bをバイアス項と
すると，SVRによる審美的品質の予測値 predは次の
ように表現される．

pred = Σ
Nf

j=0ϕ(Xj)wj + b　 j ∈ [0, Nf ] (1)

また，重み wは Lagrange乗数 α，̂αを用いて次のよう
に表現される．

w = Σ
Nf

i=0(αi − α̂i)ϕ(Xi)
T (2)

2.2 特徴選択手法
顔に関係する特徴は多種多様であり，抽出した特徴
の中には審美的品質を評価するための変数として不十
分な特徴もあると考えられる．そこで，ランダムフォ
レストを用いて特徴選択を行うことで予測モデルの最
適化を試みる．ランダムフォレストは，決定木を用い
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図 1: Omoriらのマルチタスク Xceptionによる審美

的品質推定モデル [9]
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図 2: 提案モデルの概略図

たアンサンブル法の１つである．決定木を基に作成さ
れるランダムフォレストでは，各特徴の特徴重要度の
平均値を算出することができる．ランダムフォレスト
により算出される各特徴の重要度を用いて特徴選択を
行うことで，予測モデルの最適化を試みる．具体的に
は，審美的品質の推定を行う際に，特徴重要度の高い
ものから順に用いる．特徴選択を行う場合の提案モデ
ルの概略図を図 3に示す．

3 評価実験
3.1 実験条件
評価実験には，AVA-dataset[17] を用いた．AVA-

datasetの各写真には約 200人の異なる人物により投
票された 10段階の審美スコア（1～10）のヒストグラ
ムが与えられている．ここで，各写真のスコアごとの
投票数を V = [v1, v2,・・・, v10]とする．viはスコア iの
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図 3: 特徴選択を行う場合の提案モデルの概略図

図 4: 顔領域特徴の表現方法

投票数を示す．各写真の審美度 Scoreと標準偏差 SD

は以下のようにして与える．

Score = (Σ10
i=1i ∗ vi)/Σ10

i=1vi (3)

SD =
√

(Σ10
i=1(i

2 − Score2) ∗ vi)/Σ10
i=1vi (4)

また，各写真にはタグが付けられている．本研究では，
portraitタグの写真のうち，顔検出および顔特徴の抽出
を行うことができた写真を用いて評価実験を行う．評価
実験に用いる portraitタグの写真の枚数は 7,134枚と
なった．portraitタグの写真を Face APIとCloud Vi-

sion APIにそれぞれ入力し，顔特徴を抽出する．ここ
で，Face API，Cloud Vision APIにより得られた顔
特徴は，数値ではないものが含まれるため，それらの
数値化を行う．また、全ての特徴について 0～1の範囲
に正規化を行う．具体的な顔特徴の数値化および正規
化方法について，表 2に示す．顔の位置情報について
は，顔検出精度の特徴量を出力するCloud Vision API

の値を用い，図 4のように顔領域の表現方法を変更す
る．顔領域の端点のうち，画像の原点と原点から最も
近い端点との x方向と y方向の距離をそれぞれ topと
leftのパラメータで表現する．また，顔領域の幅と高さ
をそれぞれ widthと heightのパラメータで表現する．
portraitのタグ以外の写真は，グローバル特徴抽出
のためのマルチタスク Xceptionの転移学習に用いる．
しかし，AVA-datasetに含まれる写真の平均スコアに
は偏りがある．そのため，平均スコアごとの分布枚数
がなるべく均一になるように前処理を行う．具体的に
は，AVA-dataset の写真を審美スコア 0.1 ごとに分
類し，あるスコアカテゴリの写真が 1,000 枚を超え
る場合は 1,000 枚になるようにランダムに選び出し，
1,000 枚に満たない場合は反転画像を加えることで画
像枚数を増加させた．前処理によって，マルチタスク
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Xceptionの転移学習に用いる写真の枚数は 45,712枚
となった．マルチタスク Xceptionの学習の際，入力
画像サイズは 299 × 299 画素，学習のエポック数は
100，バッチサイズは 19，Dropout率は 0.5，最適化手
法として Adagrad を用いた．学習したマルチタスク
Xceptionを用いて，portraitタグの写真から 256次元
のグローバル特徴を抽出する．
審美的品質の学習および評価を行う SVRについて，
カーネル関数は RBFカーネルを用いる．

KRBF = exp(−γ ∥ Xi −Xj ∥2) (5)

ここで，SVRのハイパーパラメータであるCと γはグ
リッドサーチ法による最適化により C = 10, γ = 10−3

とした．
特徴選択で用いるランダムフォレストについて，木
の数を多く設定しすぎると計算に必要なメモリの量も
訓練にかかる時間も増大するため，評価実験では木の
数を 100とした．木の最大深さは，全てのノードが１
つの回帰値しか含まない状態になるまでとした．特徴
量の最大数は，用いる特徴の総数Nf とした．
推定精度の評価指標には，MAE(Mean Absolute Er-

ror) と LCC(Linear Correletion Coefficient) を用い
る．

3.2 結果と考察
提案モデルの性能評価を行う．比較法としてOmori

らのマルチタスクXception[9]，マルチタスクXception

によって抽出した 256次元特徴のみを用いて SVRに
よる推定を行った結果を用いる．各モデルの推定結果
を表 1に示す．表 1より，グローバル特徴のみを用い
て推定を行うモデルと比較して，顔特徴を用いた提案
モデルの方が推定精度が高いことを確認した．以上の
結果から，ポートレート写真に対する審美的品質推定
において，顔特徴を用いることの有効性を示した．
また，特徴選択を行うことにより提案モデルの推定
精度がわずかに向上することを確認した．図 5に提案
モデル（特徴選択）におけるMAEの推移を示す．横
軸が推定に用いた特徴量の数，縦軸が MAE である．
図 3より，特徴量数が 180の付近で推定精度が収束し
ていることが分かる．表 1より，特徴量を大幅に削減
した場合でも，Xception + SVRモデルの推定性能を
上回っていることを確認した．また，特徴選択を行わ
ない提案モデルと比較して，推定精度はほとんど変化
しないことを確認した．以上のことから，特徴選択は
有効であったといえる．
ランダムフォレストの特徴選択によって算出された
特徴重要度の値が比較的高いものとして，顔の領域
情報 (fdBoundingPoly)，顔検出精度 (detectionConfi-

dence)，ピッチ角以外の角度情報，感情のはっきりしな
い (neutral)，顔のぼけ具合 (blur)，顔の露出具合 (ex-

posure)，ノイズの具合 (noise)が挙げられる．これら
の特徴量は，ポートレート写真に対する審美的品質推
定において，特に有効な特徴量であると考えられる．

表 1: 各モデルの推定結果
条件 評価指標

モデル 特徴数 MAE LCC

Xception[9] 0.57729 0.55309

Xception[9] + SVR 256 0.45332 0.55967

提案モデル 296 0.45140 0.56457

提案モデル (特徴選択) 293 0.45138 0.56459

提案モデル (特徴選択) 180 0.45207 0.56327

図 5: 提案モデル (特徴選択)におけるMAEの推移

図 6に本研究において，最も推定性能の高かった提
案モデル（特徴次元数 293）によるポートレート画像
の審美スコアの予測値の例を示す．

4 おわりに
本稿では，ポートレート写真に対する審美的品質推
定の高精度化を目的とし，顔特徴および CNNによっ
て抽出されるグローバル特徴を用いて審美的品質の推
定を行う手法を提案した．Microsoft Azure Face API

とGoogle Cloud Vision APIを用いて抽出した顔特徴
およびマルチタスク Xceptionによって抽出されるグ
ローバル特徴を用いて，SVRによって審美的品質推定
を行った．また，審美性推定の予測モデル最適化を行
うために，ランダムフォレストを用いた特徴選択の手
法を提案した．
評価実験の結果，顔特徴を考慮した提案モデルによ
る推定は，CNNより抽出されるグローバル特徴のみ
を用いたモデルによる推定よりもより高い性能である
ことを示した．また，ランダムフォレストによる特徴
選択を行った提案モデルは，特徴選択を行わない場合
よりもわずかに高い性能であることを示した．

なお，本研究の一部は，JSPS科研費 18K11402の
助成を受けて行われたものである．
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表 2: 使用した顔特徴および正規化方法
特徴量 意味 正規化前の値 正規化後の値

Microsoft

Face API[10]

blur(value) 顔のぼけ具合 0～1

anger 怒り 0～1

contempt 軽蔑 0～1

disgust 嫌悪 0～1

fear 恐怖 0～1

hapiness 幸せ 0～1

neutral 感情のはっきりしない 0～1

sadness 悲しみ 0～1

surprise 驚き 0～1

exposure(value) 顔の露出具合 0～1

eyeMakeup 目のメイクの有無 0～1

lipMakeup 唇のメイクの有無 0～1

noise(value) ノイズの具合 0～1

beard 顎ひげ 0～1

moustache 口ひげ 0～1

sideburns もみあげ 0～1

bald 禿げているかどうか 0～1

invisible 髪が見えているかどうか 0～1

pitch ピッチ角（顔角度） 0 pitch / 90

roll ロール角（顔角度） -45～45 (roll + 45) / 90

yaw ヨー角（顔角度） -45～45 (yaw + 45) / 90

eyeOccluded 目の塞がれ具合 0～1

foreheadOccluded 額の塞がれ具合 0～1

mouthOccluded 口の塞がれ具合 0～1

smile 笑顔であるかどうか 0～1

Google Cloud

Vision API[11]

fdBoundingPoly 皮膚輪郭の矩形領域
矩形の頂点

４点の座標

図４のように変更後，

画像サイズで

0～1の範囲に正規化

detectionConfidence 顔検出精度 0～1

rollAngle ロール角 -45～45 (rollAngle + 45) / 90

panAngle パン角 -90～90 (panAngle + 90) / 180

tiltAngle ティルト角 -45～45 (tiltAngle + 45) / 90

joyLikelihood 楽しみの度合い VELY UNLIKELY

UNLIKELY

POSSIBLE

LIKELY

VERY LIKELY

の 5値

VELY UNLIKELY = 0

UNLIKELY = 0.25

POSSIBLE = 0.5

LIKELY = 0.75

VELY LIKELY = 1

に変換

sorrowLikelihood 悲しみの度合い

angerLikelihood 怒りの度合い

surpriseLikelihood 驚きの度合い

underExposedLikelihood 肌の露出の度合い

blurredLikelihood ぼけの度合い

headwearLikelihood 何かを被っている度合い
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(a)予測値:5.8018 (真値:5.8)

(d)予測値:4.6667 (真値4.2944)(c)予測値:6.3164 (真値:6.7839)

(b)予測値:5.4689 (真値:5.56)

図 6: 提案モデル (特徴次元数 293)による審美スコアの予測値 (真値)の例
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