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論 文 学生論文特集

画風に基づく作品検索に向けた生成モデルと距離学習に基づく

深層クラスタリング手法

朴 炳宣† 松下 光範†

A Deep Clustering Method with Generation Model and Metric Learning
for Content-Based Retrieval Focused on Art Style

Byeongseon PARK† and Mitsunori MATSUSHITA†

あらまし 本論文では，コミックやイラストのように絵画によって表現されるコンテンツにおける画風に基づ
いた作品検索システムの実現に向け，深層距離学習を用いたクラスタリングモデルを提案する．既存手法では，
人によって設計された特定の要素による特徴量や，固定されたクラスによって最適化された特徴量によってモデ
ルが学習されるため，未知データに対する頑健性が懸念される．そこで，提案手法では，Variational Autoencoder
の構造によって画像を再構成するために最適化される潜在空間を Triplet lossによって共同最適化する．未知デー
タを用いた定量評価の結果，提案手法は NMI スコアにおいて 51.71% を達成しており，従来手法よりも 10.61%
向上していることが確認された．更に，定性的評価として，各モデルによって生成された特徴量をもとに任意の
画像に対する類似検索を行った結果，提案手法は従来手法よりもクエリ画像と画風における類似度の高いサンプ
ルをより多く提示することができることを確認した．
キーワード 画風，検索，クラスタリング，Metric learning, Triplet loss, Variational Autoencoder

1. ま え が き

近年，電子書籍やウェブプラットホームを用いたコ
ンテンツ提供の定着化により，膨大な数のコミックが
日々生まれている．しかし，こういった状況により，
ユーザが膨大なコンテンツの中から，自身の趣向に適
した特徴 (e.g., かっこいいタッチのコミックを読みた
い)をもつ作品を探すことはより困難となっている．
作品を構成する特徴の中で，ユーザの趣向に大きく

関わる要素として，「画風」が挙げられる．画風とは，
絵画に表れた作者の特色であり，自然や光景をそのま
ま写実する場合を除いて，各作者と作品には必ず固有
のスタイルを有するとされる [1]．例えば，図 1 で示
すように，同じ被写体であっても作者によって表現方
法 (e.g., 線の太さ，彩色方法，目や顔の輪郭などの描
写方法) が大きく異なるように，イラスト作品におい
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図 1 画風による描写の違いの一例

て画風は作品や作者を特徴づける重要な要素となる．
各作品の画風が作者の固有の特徴に影響を受けるこ
とから，これまで作者に基づく作品検索に向け，画風
を構成する特定の要素を用いて特徴量を設計する手
法 [2]～[4]や，深層ニューラルネットワークによって
表現された特徴量から作者を分類する手法 [5], [6]が提
案されている．しかし，これらの手法では，人によっ
て設計された特徴量の柔軟性や学習時に活用する作者
のデータセットの網羅性がボトルネックになり，未知
データへの対応が困難となる．
そこで本論文では，画風に基づく作品検索に向けて，
深層学習に基づくクラスタリングモデルを提案する．
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本手法では，生成モデルであるVariational Autoencoder
(VAE) [7] によって得られる高度な潜在特徴量につい
て，特徴量同士の距離に基づき学習を行う距離学習
(metric learning)の一種である Triplet loss [8]によって
共同最適化を行うことで，未知の作者やドメインに頑
健なクラスタリングモデルを構築する．
クラスタリングモデルの評価指標である normalized

mutual information (NMI) [9]を用いた定量評価の結果，
提案手法は 51.71%を達成しており，従来手法 [6]より
も 10.61%向上していることが確認された．更に，特
定のイラストをクエリーとして類似検索を行う場面に
おいて，既存手法より直感に近い結果を得られること
を確認した．

2. 関 連 研 究

2. 1 画風に基づく検索に関する研究
作者の画風を構成する要素の抽出とその要素に基づ

く作者の分類に関する研究として，Chu [2] らや安田
ら [3]，福田 [4] の研究が挙げられる．安田ら [3] は，
コミックの 1ページあたりのコマの数やキャラクター
の数といった各要素を作者の特徴量として定量化し，
統計モデルによって作者を分類する手法を提案した．
また，福田ら [4]は作者の画風を特徴づける要素とし
て人物の顔に着目し，目や口の大きさや位置などの要
素を特徴量として用いて作者を分類する手法を提案し
た．しかし，これらの手法では，特徴量の品質は人間
による設計や各要素の抽出するための付加タスクの精
度に依存している．
一方で，Kim [5]と増子ら [6]は，人によって設計さ
れた特徴量ではなく，深層ニューラルネットワークに
よって画像そのものから得られる特徴量のみを用いて
作者を分類する手法を提案した．Kim [5]は，コミッ
クのページやコマを入力とし畳み込みニューラルネッ
トワークから得られる特徴量を用いた作者分類手法を
提案している．また，増子ら [6] は，距離学習の中で
も Softmax loss [10]に基づく手法である ArcFace [11]
によって特徴量を最適化することにより，高い分類精
度を達成した．しかし，これらの手法では，モデルが
学習データ内の既知の作者クラスの確率分布を再現す
るように最適化されるため，未知クラスへの対応性が
懸念される．

2. 2 Deep clustering model
特定の成分や既定のクラスを用いずデータを分類ま
たはクラスタリングする手法として，VAEやGAN [12]

などの生成モデルによって得られる特徴量を用いる手
法や，距離学習を用いた特徴量の最適化を用いる手法
が挙げられる．
まず，生成モデルを用いたクラスタリング手法と
して，Dilokthanakul ら [13] らや Lim ら [14]，Chang
ら [15] の研究が挙げられる．Dilokthanakul ら [13] や
Lim ら [14] は，VAE は入力データを制約された潜在
変数に圧縮した後，再度潜在変数を用いて入力データ
を復元する生成過程から教師データを用いずともクラ
スタリングに有効な潜在空間が得られる特徴をもつ点
に着目し，VAE における潜在変数を混合ガウスモデ
ル (gaussian mixture model, GMM) [16] を用いて最適
化を行うことによってクラスタリング精度を向上させ
た．また，Changら [15]は，VAEによる再構成損失に
加え，GANにおける Discriminatorを用いた損失関数
を導入することによってクラスタリング精度を高めて
いる．これらの手法によって特定のクラスを教師デー
タとして用いずクラスタリングモデルを構築できる一
方，色や形といった明示的な特徴をもとにモデル自ら
データを分類することによって学習が行われるため，
明確な指示を用いずに図 1の画像群のような同じ視覚
的特徴をもつ被写体の中から画風の違いを見出すこと
は困難であると考えられる．
また，距離学習を用いた分類手法として，Zengら [17]

や Yangら [18]，Sainら [19]の研究が挙げられる．距
離学習は，モデルによる特徴量について既定のクラス
の確率分布を再現するように学習する一般的な分類
モデルの学習とは異なり，各データの特徴量の距離が
クラス間の関係性 (e.g., 同一クラスであるか否か) に
基づいて学習されることにより，未知のデータにも頑
健な分類精度を得られる特徴を持つ [20]．Zengらは，
様々な方向から撮影された人物を識別する人物再同定
(person re-identification)タスクについて，距離学習の
一種である Triplet loss [8]を用いることでモデルの識
別精度を向上させることに成功している．また，Yang
ら [18]は，画像に含まれる感情という抽象的な要素に
対する分類タスクについて，Triplet lossを用いて感情
ラベル間の階層関係に基づく特徴量の最適化を行うこ
とで，様々なデータセットにおいて汎化性能の高いモ
デルを構築している．また Sain ら [19] は，スケッチ
に基づく画像検索 (Sketch-based image retrieval)におけ
る，同一の被写体について異なる形で描かれたスケッ
チの分類精度が低下する問題について，VAEモデルの
学習時に Triplet loss を組み合わせることでスケッチ
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図 2 提案手法の概要図

と元画像間の良質なマルチモーダル特徴量空間を獲得
し，検索精度を向上させた．しかし Sain らの手法で
は，Triplet lossを用いる際，スケッチと元画像の特徴
量間の距離を近づけるよう設計することで，異なる画
風で描かれたスケッチ間の多様性 (diversity)に対する
頑健性を向上している反面，スケッチ間の画風の特徴
を区別可能な (discriminative)状態にできるかについて
は必ずしも保証されていない．更に，VAEモデルの学
習時の入力データと潜在変数によって復元されたデー
タ間の再構成損失 (reconstruction loss)は，学習初期に
望ましくない極小値に陥りやすいため学習が不安定に
なることが多いとされる点 [21], [22]や，Triplet lossで
は tripletの選択にモデルのパフォーマンスが大きく依
存する点 [11]といった懸念も残っている．

2. 3 本研究の位置付け
本研究では，画風に基づく作品検索に向け，生成モ

デルと距離学習に基づく深層クラスタリングモデルを
提案する．具体的には，VAEの生成過程によって獲得
できる高度な潜在空間をクラスタリングに活用するこ
とにより，人間によって設計された特徴量や既定のラ
ベルセットに制約をうけないクラスタリングモデルを
構築する．また，VAEの潜在空間について，各画像の
作者クラスにおける関係性 (i.e., 同一作者であるか否
か)に基づき Triplet lossを用いた距離学習によって共
同最適化することにより，図 1のように同様の視覚的
特徴をもつ被写体間でも画風に基づくクラスタリング
が可能になることを目指す．最後に，VAE や Triplet
lossを用いる場合，各手法の特性により学習が不安定

になる問題について，Jaingら [23]や Seoら [24]が事
前学習によって良質な初期パラメーターを得ることで
モデルの学習を安定化した事例を踏まえ，教師なし学
習に基づく事前学習の導入による学習の安定化を目
指す．

3. 提 案 手 法

提案手法の概要図を図 2 に示す．提案モデルでは，
VAE モデルの一般的な設計に基づき，入力データ x

について潜在変数 z を得るためのエンコーダーと，潜
在変数 z に基づき入力データ x を再構成するための
デコーダーによって構成される．このとき，潜在変数
z は，平均パラメーター µ と分散パラメーター σ に
よって構成される正規分布 N(µ,σ)に従ってサンプリ
ングされる．モデルのパラメーターはニューラルネッ
トワークによって構成され，以下の損失関数 LVAE を
最小化するように学習される．

LVAE =
Nd∑
i

(∥xi − x̂i ∥2 + DKL[N(µ̂i, σ̂i)∥N(0, I)])

(1)

ここで，Nd はデータ数を，N(0, I)は標準多変量ガウ
ス分布，DKL は Kullback-Leibler (KL)情報量を表す．

VAE に基づくクラスタリング手法では，潜在変数
z や平均パラメーター µをクラスタリングのための特
徴量として活用する [14], [15]．しかし，潜在変数 zは
ガウス分布によって制限され，生成プロセス中にクラ
スター間のスムーズな遷移のために異なるクラスター
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間のギャップが排除される傾向があることから，異な
るクラスター間で深刻な重複が発生する可能性があ
る [14], [23], [25]．そこで，提案手法では Changら [15]
の手法に倣い，平均パラメーター µをクラスタリング
特徴量として活用する．
また，提案手法では，LVAE によって最適化される
潜在変数の平均パラメーター µについて，Triplet loss
による最適化を加える．Triplet lossでは，入力データ
x について d 次元を保つユークリッド空間 (Euclidean
space) に埋め込む Embedding 表現 f (x) ∈ Rd につい
て，ある画像 xa (anchor) に対して同じ被写体を含む
全ての画像 xp (positive)がより近く，それ以外の画像
xn (negative)について遠くなるような表現を得ること
を目的とする [8]．以下の式は，前述した問題を定式化
したものである．

∥ f (xai ) − f (xp
i
)∥2

2 + α < ∥ f (xai ) − f (xni )∥
2
2 (2)

∀( f (xai ), f (x
p
i
), f (xni )) ∈ T (3)

ここで，αは positive pair (i.e., xa と xp)と negative
pair (i.e., xa と xn)間のマージン (margin)を表すパラ
メーターである．また，T はデータセットに存在する
全ての tripletの Nt 個の組み合わせを表す．
提案手法では，tripletを表現するための画像間の関

係性について，被写体の一致ではなく，作者の一致に
よって表現することで，Embedding 表現 f (x) が作者
の画風間の距離を再現できるように学習されることを
目指す．つまり，特定の作者によって描かれた画像 xa

i

について，同じ作者によって描かれた全ての画像 xp
i

の距離を近づけ，それ以外の画像 xn
i
について距離を遠

ざける Embedding表現 f (x)を得ることを目的とする．
上記の問題を最小化する損失関数 LTriplet は，

Nt∑
i

[∥ f (xai ) − f (xp
i
)∥2

2 − ∥ f (xai ) − f (xni )∥
2
2 + α]+

(4)

として定式化される [8]．提案手法では，LTriplet に
よって最適化する Embedding表現 f (x)を µ(x)から得
られるベクトルとして扱い，モデルを LVAE と LTriplet
によって共同最適化する．
一方，増子ら [6]が作者のクラスタリングに活用した

ArcFace [11] では，入力データ x の Embedding 表現
f (x) ∈ Rd と n種類の正解クラスのベクトルW ∈ Rd×n

の中心位置とのコサイン類似度 cos(θ)を用いて以下の

式のように最適化を行う．

− 1
Nd

Nd∑
i

log( es(cos(θyi+α))

es(cos(θyi+α)) +
∑

j,yi es(cos(θ j ))
) (5)

ここで，yi は i番目のサンプルの正解ラベル yを，s

は cos(θ)のスケーリングのためのパラメータを示す．
このように ArcFaceは，正解クラスの確率分布を活用
することにより，距離学習手法の中でも既知クラスに
対する高い分類性能を発揮する一方，未知クラスへの
頑健性が懸念される特徴をもつ．

3. 1 Triplet selection
Triplet lossによる学習を行う際，式 (3)によって得
られる triplet の全ての組み合わせ T にはモデルの最
適化に寄与しないサンプルも多く含まれることから，
モデルの最適化に有益な triplet を適度に選択するこ
とが望ましいとされる [8]．この問題に対して Schroff
ら [8] は，学習データの中から既定の数のクラスをも
つ画像をmini batchとしてサンプリングし，mini batch
中にあるサンプルから得られる positive pairについて，
Semi-hard negativeと呼ばれる下記の式の条件を満たす
negative サンプルを加えることにより，有益な tirplet
のみを選択することによって学習を安定化及び効率化
させている．

∥ f (xai ) − f (xp
i
)∥2

2 < ∥ f (xai ) − f (xni )∥
2
2 (6)

そこで，提案手法では Schroffら [8]に倣い，各 mini
batch ごとに一定の数の作者クラスを含むようにサン
プリングし，式 (6)の条件を満たす tripletのみを用い
て LTriplet を求める．

3. 2 事 前 学 習
VAE モデルの学習の際，式 (1) におけるモデルに

よって再構成された特徴量 x̂ に対する再構成損失を
求める項である (∥xi − x̂i ∥)2 は，学習初期に望ましく
ない極小値に陥りやすいため学習が不安定になること
が多いとされている [21], [22]．また，Triplet lossを用
いる場合，適切な tripletの選択にモデルのパフォーマ
ンスが大きく依存することから，データセットによっ
てモデルの学習が不安定になることがあるとされてい
る [11]．このような問題について，Jaingら [23]や Seo
ら [24]は，事前学習モデルを導入し良質なモデルの初
期パラメーター得ることによってモデルの学習を安定
化した．そこで，提案手法では，自己教師学習に基づ
く事前学習手法である SimCLR [26] によって事前学
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習したエンコーダーを用いる．
SimCLRは，Triplet lossと同様，任意の画像 xa に

ついて xp と xn をサンプリングし，positive pairにつ
いては特徴量の類似度を高く，negative pair について
は特徴量の類似度が低くなる特徴量を得るように学習
を行う．しかし，SimCLRにおいて xp は xa から色や
形状について変換を加えた生成画像を用いており，xn

はそれ以外の画像全てとしている．つまり，SimCLR
では各画像の positive pairと negative pairを作成する
際，特定のラベルを必要としないため，画像のみを用
いた自己教師学習を実現しており，SimCLRによって
学習されたエンコーダーを用いることで様々なタスク
に関するパフォーマンスが向上しているとされている．
増子ら [6] の手法でも事前学習モデルが活用され
ており，事前学習に用いるデータセットとして Ima-
geNet [27]を活用している．しかし，ImageNetに含ま
れる画像のほとんどは写真であり，Fine-tuningを行う
際に用いるイラスト画像のデータセットとはドメイ
ン特性が大きく異なる．そこで，提案手法では，事前
学習を行う際に用いるデータセットとして Danbooru
2021 データセット [28] を用いることで，モデルのパ
フォーマンスの向上を図る．

4. 評 価

4. 1 データセット
表 1 は提案手法を評価するためのデータセットの

設定を示す．まず，SimCLR による事前学習のため
に，ImageNet ILSVRC-2012データセット [27]の学習
セットとして分類されている約 120 万枚の画像と，
Danbooru 2021 [28]に含まれる約 500万枚の画像の中
からランダムにサンプリングされたイラスト画像 100
万枚をそれぞれ活用する．
また，Fine-tuning を行う際の学習データとして，

Danbooru 2021データセットのうち事前学習のための
画像を取り除いた 400万枚の画像の作者の中から，事
前学習の学習データに含まれていない，かつ 150枚以
上の画像が登録されている作者を 1,000名をランダム
で選定し，各作者のイラスト画像を収集したサブセッ
トを学習データとして活用する．この際，作者によっ
て画像数が偏りすぎないように，各作者ごとの最大画
像数を 300 としている．また，評価データとしては，
Fine-tuningの際の学習データに含まれる作者 1,000名
のイラスト画像を各作者ごとに 50 枚ずつ別途サンプ
リングしたサブセットを既知 (seen)作者に関する評価

表 1 学習及び評価に用いるデータセット

セットとし，事前学習及び Fine-tuningの際の学習デー
タに含まれない作者 100 名について各作者ごとに 50
枚ずつ収集したサブセットを未知 (unseen)作者に関す
る評価セットとして活用する．
更に，イラスト画像のクラスタリング性能を評価す
るデータセットとして Manga109 を用いる [29], [30]．
Manga109は，92名の漫画家によって 1970年代から
2010年代に公開された日本のコミック 109冊で構成さ
れており，日本コミック特有の表現方式によって描か
れている点，描かれた時代が大きく離れる点，表紙を除
くほとんどの画像は線画によって描かれているといっ
た点において Danbooru 2021と異なる特性をもつ．本
論文では，Manga109に含まれるアノテーション情報
を活用して，各コミックに描かれた人物の顔 (face)や
全身 (body)，コマ全体 (frame)，そして表紙 (cover)の
画像を抽出し，評価データとして活用する．ここで，表
紙画像については一部の作品において画像が含まれな
かったり単色のみで描かれているケースがあり，デー
タセットから排除している点について注意されたい．

4. 2 モデル詳細
提案手法を評価するために，本論文では，事前学習の
有無やデータセット，損失関数の設定などで構成され
た各条件の組み合わせに基づき，表 2に列挙されてい
るモデルを構築し調査を行った．まず，距離学習を用
いたイラスト作者のクラスタリングにおけるベースラ
インシステムとして，増子ら [6]と同様に ImageNetに
よって事前学習を行い，ArcFaceを損失関数として活
用 (i.e.,表 2の LArc)したモデルを用いる．また，VAE
モデルを用いた教師なしクラスタリングにおけるベー
スラインシステムとして，Dilokthanakul ら [13] と同
様に既存の VAEモデルの構造に加え GMMを活用し
て潜在変数をクラスタリングモデルとして最適化する
損失関数 (i.e.,表 2の LGMVAE)によって学習したモデ
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表 2 Danbooru 2021 データセットを用いた定量評価結果

ルを用いる．これらのベースラインシステムを含め，
評価に用いる全 18 個のモデルは，最適化に用いる損
失関数の設定によって下記の六つのグループに大別さ
れる．

(1) LArc を用いる - (a), (b), (c)
(2) LTriplet を用いる - (d), (e), (f)
(3) LVAE を用いる - (g), (h), (i)
(4) LGMVAE を用いる - (j), (k), (l)
(5) LArc と LVAE を用いる - (m), (n), (o)
(6) LTriplet と LVAE を用いる - (p), (q), (r)
更に，事前学習に関する設定による下記の三つのサ
ブセットグループが存在する．

(1)事前学習を行わない - (a), (d), (g), (j), (m), (p)
(2) ImageNetを用いる - (b), (e), (h), (k), (n), (q)
(3) Danbooruを用いる - (c), (f), (i), (l), (o), (r)
4. 2. 1 事 前 学 習
事前学習には，18 層の畳み込みニューラルネット

ワークによって構成された ResNet (i.e., ResNet18) [31]
をエンコーダーとしてもち，128 次元の潜在特徴量
投影する 2 層によって構成された Multilayer percep-
tron (MLP) [32] をもつ SimCLR を用いる．学習の際
は，学習率を 2.4 とし Layerwise adaptive rate scaling
(LARS) [33] によって最適化され，バッチサイズは
2,048とし 100エポック間学習を行っている．この際，
最初の 10エポックはWarm-upとして，最初は少ない
学習率を与え徐々に目標学習率まで向上させており，

10エポック後は 10−6 の減少率を用いて徐々に学習率
を低下させるように調整している [26]．また，[26] と
同様，学習時の入力画像の解像度は 224 × 224 とし，
各画像には Gaussian noise や Gaussian blur を含む 9
種類の Data augmentation を行っている．なお，Data
augmentationに関する詳細は [26]を参照されたい．

4. 2. 2 Fine-tuning
Fine-tuning には，事前学習が行われた SimCLR の

エンコーダーに対して，潜在変数 z を構成する平均パ
ラメーター µ と分散パラメーター σ を生成するため
の全結合層と，z をもとに入力画像 x を再構成するた
めのデコーダー結合したモデルを用いる．潜在変数 z

の次元数は 256とし，従って平均パラメーター µと分
散パラメーター σ の出力次元数も同様に 256となる．
デコーダーはエンコーダーと同様 ResNet 18の構造を
もっており，各層の順序を逆順にすることによって潜
在変数 z を入力とし再構成画像 x̂ を出力する．
また，VAEモデルを活用しないモデル (i.e.,モデル

(a)から (f))は，エンコーダーによって得られる特徴量
を Embedding表現に変換する全結合層のみをもち，こ
の全結合層によって得られた Embeddingについてそれ
ぞれの損失関数に基づいて学習が行われる．この際，
Embeddingの次元数 d は上記の VAEモデルを用いた
モデルの潜在変数 z と同様 256としている．更に，事
前学習を活用しないモデル (i.e.,モデル (a), (d), (g), (j),
(m), (p))は初期状態の ResNet 18のエンコーダーをも
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ち，それぞれの損失関数によって学習される．
全てのモデルは，学習率 10−4 とし，Adam [34] に

よって最適化される．この際，Adam のパラメータ
(β1, β2, ε)はそれぞれ (0.9,0.999,10−8)としている．ま
た，学習は 40エポック間行われ，3. 1で先述した手法
によって tirpletを選定するために，1バッチあたり 20
クラスの作者についてそれぞれ 20 枚の画像をサンプ
リングするため，バッチサイズは 400となる．このサ
ンプリングは，LTriplet を活用しないモデルにも同じく
適用される．更に，LTriplet と LArc におけるマージン
αは 1.0とし，LArc における特徴量のスケール s は増
子ら [6]と同様 10としている．

4. 2. 3 評 価 指 標
各モデルのクラスタリング性能を評価するために，本
論文では unsupervised clustering accuracy [35]，average
rand index (ARI) [36]，normalized mutual information
(NMI) [9] を用いる．ここで，unsupervised clustering
accuracyはクラスタの正解ラベルとクラスタリング結
果について Kuhn-Munkresアルゴリズム [37]によって
対応づけされた結果に基づいて精度を求める指標であ
る．また，ARIはクラスタの正解ラベルと推定された
クラスタリング結果の相関度を評価する指標である．
最後にNMIはクラスタ間の正規化された相互情報量を
用いた指標である．各指標は 0から 1の間を取り（注1），
1に近ければ近いほど生成されたクラスタが正解デー
タに近いことを表す．

4. 3 Danbooru 2021を用いた評価
4. 3. 1 定 量 評 価
表 2は 4. 1で先述した Danbooru 2021データセット
を用いた評価結果を示す．まず，提案手法に基づくモ
デル (r)は，ベースラインシステムであるモデル (b)と
(j)について，全ての評価指標において優位であること
が確認された．特に，距離学習を用いたベースライン
手法に基づいて学習されたモデル (b)は，既知の作者
(i.e., 表 1 の Seen テストセット) に対する評価におい
て NMI スコアが 48.93% を達成したものの，未知の
作者 (i.e.,表 1の Unseenテストセット)でのスコアは
41.10%に留まり 7.83%低下している．その反面，提案
手法に基づくモデル (r)は，既知作者について 53.94%
を，未知作者については 51.71%を達成しており，低
下率は 2.23%に留まっている．また，モデル (b)と同
様 ImageNet によって事前学習を行い，損失関数とし

（注1）：ARI は期待値より不一致度が高い場合 0 以下の値を取り得る．

て LTriplet のみを用いたモデル (e)の場合でも，未知作
者に対する NMIスコアの低下率が 4.96%となり，同
様の傾向が伺える．一方，Accuracy や ARI などのス
コアにおいては，Seenでの精度よりも Unseenでの精
度が高くなっており，これは各指標が正解データと推
定データ間の総ペア数に大きく影響を受けることから，
Seenサブセットと Unseenサブセットのクラス数及び
サンプル数が大きく異なることが起因していると考え
られる．しかし，各サブセットごとに Accuracy 及び
ARIスコアを用いて各モデルを比較すると，ベースラ
インと本手法との優劣 (i.e.,モデル (b) vs. (r))が変わる
ことはなかった．これらの結果から，画風に基づくク
ラスタリングにおいて，Triplet lossは ArcFaceより有
効であることが示唆される．
また，VAEモデルを用いた教師なしクラスタリング
におけるベースライン手法に基づいて学習されたモデ
ル (j) は，VAE モデルのみを活用したモデル (g) より
も高い性能を示すものの，ArcFaceや Triplet lossなど
の距離学習に基づいて学習されたモデル (i.e., モデル
(a)から (f))に比べ劣化する傾向が見られた．しかし，
VAEモデルに加え距離学習による共同最適化を用いて
いるモデル (i.e., モデル (m) から (r)) は，それぞれ同
じ損失関数を用いているモデル同士を比較した場合，
明確な性能向上が見られた (i.e.,モデル (a)-(c) vs.モデ
ル (m)-(o),モデル (e) & (f) vs.モデル (q) & (r))．これ
らの結果により，距離学習による特徴量の最適化に加
え，VAEモデルの生成過程によって最適化される潜在
空間も，画風に基づくクラスタリングにおいて有効で
あることが確認された．ただし，モデル (d)とモデル
(p) を比較した場合，他の条件とは異なり性能劣化が
伺える．これは，3. 2で述べた特徴により，事前学習
を用いないことで初期の学習が不安定になったことが
原因であると考えられる．

ImageNetデーセットや Danbooruデータセットを用
いた事前学習の有効性は，事前学習を用いていないモ
デル (i.e.,モデル (a), (d), (g), (j), (m), (p))とそれ以外の
モデルを比較することによって明確に確認できる．更
に，Danbooruデータセットを事前学習に用いたモデル
(i.e., モデル (c), (f), (i), (l), (o), (r))は，ImageNetデー
タセットを事前学習に用いたモデル (i.e., モデル (b),
(e), (h), (k), (n), (q))に比べ未知作者に対する大幅な性
能向上が見られ，特にモデル (q)と (r)間では未知作者
に対して 4.65%の大幅な NMIスコア差があったこと
が確認された．これは，同一ドメインに該当する他の
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表 3 t-SNE を用いた各モデルごとの画風特徴量空間の可視化

表 4 Manga 109 データセットを用いた定量評価結果．

データによって事前学習された特徴量が大きく貢献し
ていると考えられる．一方で，ImageNetデータセット
を事前学習に用いたモデルもまた，事前学習を用いな
いモデルから大きな性能向上が見られることから，今
後 Vincentら [38]の研究のように，異なるドメインが
混合されたデータセットを用いて事前学習に行うこと
によって汎化性能が向上することも期待される．

4. 3. 2 t-SNEによる可視化
表 3は，Danbooruデータセットの Unseenサブセッ

トに対して，データセット内の全クラス (i.e., 100 作
者)をランダムに 10個のグループで分割し，各グルー
プごとのサンプルについてベースライン手法に基づい
て学習されたモデル (b), (j) と，提案手法によって学
習されたモデル (r) によって得られる画風特徴量を，
t-SNE [39]によって 2次元に圧縮し可視化した状態を
表す．表 3を確認すると，モデル (j), (b), (r)の順番で
各クラスタごとのサンプルがより収束しており，定量
評価結果に準じていることが確認できる．

4. 4 Manga 109を用いた評価
4. 4. 1 定 量 評 価
表 4は，ベースライン手法に基づいて学習されたモ

デル (b)と (j)，4. 3. 1において最も高い性能を示した
モデル (f) と (r) に対して，Manga 109 データセット
を用いた評価結果を示す．この際，各モデルは 4. 2で
述べた設定に基づき Danbooruデータセットを用いて

学習されており，別途の Fine-tuning は施されていな
いことに注意されたい．評価の結果，各サブセットの
全ての評価指標において，提案手法に基づいて学習さ
れたモデル (r) が最も高い性能を示した．まず，学習
データとなる Danbooruデータセットには稀にしか登
場しない，人物の顔のみが線画で描かれた画像によっ
て構成された Faceサブセットについて，モデル (r)は
モデル (b)と (j)に比べ NMIスコアにおいてそれぞれ
4.91%と 9.39%の性能向上を示している．また，キャ
ラクターの全身が描かれているといった点で Faceサブ
セットよりも Danbooruデータセットに含まれる画像
との共通点をもつ Body 及び Frame サブセットでは，
モデル (b)と (j)の各精度が Faceサブセットでの評価
に比べ改善しているものの，モデル (f)や (r)を上回る
ことはなかった．最後に，彩色が行われている点や，
コマやテキストといった漫画特有の表現が含まれない
点において最も Danbooruデータセットに類似した特
性をもつ Coverサブセットでは，全てのモデルが各評
価指標において他のサブセットよりも高い精度を示し
ていることを確認できる．しかし，モデル (b)と (j)の
ARIスコアは負の値を示しており，これは ARIによる
評価において正解データと各モデルの推定データ間の
類似度が期待値よりも低いことを意味するため，各モ
デルのクラスタリング結果が顕著に不安定であったこ
とを表すと考えられる．これらの結果から，提案手法
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表 5 Manga 109 データセットの Nearest neighbor retrieval test

は 4. 3. 1で述べた特徴により，各ベースライン手法に
比べ，未知ドメインでも有効に活用できる頑健性をも
つことが示唆された．

4. 4. 2 Nearest neighbor search
画風は線の描き方や色彩方法などの複数の要素が複
雑に組み合わさっているため，言語化が難しい特徴を
もつ．そこで，表 5は，画風に基づく作品検索の際，特
定の画像をもとに類似した画風をもつ画像を検索する
場面において各モデルによって得られる結果を表した
ものである．具体的には，モデル (b), (j), (r)について
Manga 109データセットの各サブセットに含まれる各
画像ごとに各モデルによって得られる画風特徴量間の
ユークリッド距離を求めることで最近傍探索 (nearest
neighbor search)を行っており，クエリとなった画像の
特徴量ともっとも距離の近かった上位三つのサンプル
を提示している．表 5を確認すると，Faceサブセット
についてモデル (b)の結果は，与えられたクエリ画像
に対して人物の目の大きさや描き方が大きく異なるサ
ンプルを含めている反面，モデル (r) は近似している
画風によって人物の顔が描かれたサンプルを提示して
いることが確認できる．また，Frameサブセットにつ
いて，モデル (b) と (j) は人物の描写や吹き出しの配
置，コマ内の構図などの各要素から考慮しても共通点

が少ないサンプルが上位の結果になっている反面，モ
デル (r) は同じ作者の画像の中でもより多くの共通点
をもつ画像が上位に現れていることを確認できる．更
に，Coverサブセットにおいても，モデル (r)は鋭い目
や彫り深い顔つきの人物描写といった共通点をもつ画
像を上位に提示していることを確認できる．これらの
結果から，4. 4. 1で示された性能の差に比例し，提案
手法は既存手法によりManga 109に含まれる未知デー
タについてより正確にクラスタリングしていると考え
られる．

4. 4. 3 t-SNEによる可視化
図 3は，Manga 109データセットの Coverサブセッ

トに含まれる各作品の表紙画像データについて，4. 3. 2
と同様にモデル (r)による画風特徴量を t-SNEによっ
て 2次元に圧縮し可視化したものである．また，図 3
に含まれるグループ (a)から (d)は，可視化内容をより
詳細に把握するために一定の特徴をもつ一部のサンプ
ルやその周辺を拡大したものである．図 3を確認する
と，各表紙画像は画風の特徴に基づいてグルーピング
されており，その中には各作品のジャンルの特徴にも
紐づいている傾向が確認された．具体的には，グルー
プ (a) と (b) は写実的な人物描写に合わせ細かい陰影
によって彩色された共通点をもつが，人物の目の書き
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表 6 Manga 109 データセットの Art style morphing

図 3 Manga 109 データセットの t-SNE による可視化

方や頭身の度合いといった細部において違いが存在す
る．これらの違いは，各グループの作品のジャンルで
ある少年漫画や少女漫画における固有の特徴がそれぞ
れ反映されている．この傾向は，グループ (c) と (d)
にも同様に確認できる．これらの結果から，電子書籍

やウェブプラットホームに提供される表紙画像につい
て，提案手法を活用することにより，画風に基づく作
品検索が実現できることが期待される．

4. 4. 4 Art style morphing
Saito ら [40] は，イラスト画像に含まれる内容に基
づいて検索を行う際，従来のキーワードベースの検索
では対応できない点が多いことから，任意の二つの画
像をクエリ Aと Bとして与え，モデルによる意味特徴
量に基づきクエリ Aから Bに遷移する際に参照される
画像によって内容に基づく柔軟な検索を行う Semantic
morphingを提案している．本論文では，Saitoらに倣
い，最近傍探索から拡張された画風に基づく作品検索
手段として，Art style morphingを試みる．
具体的には，Manga 109データセットの Coverサブ

セットについて，モデル (r) によって得られる画像特
徴量について，各特徴量間のユークリッド距離を求め，
互いにもっとも距離の近い 5 個のサンプルを一つの
ノードとした距離グラフを作成する．表 6は，上記の
距離グラフをもとに，与えられるクエリ A と B にお
ける最短パスを探索し，クエリ A から B へ遷移する
パスに含まれる画像を提示したものである．
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まず，表 6のサンプル (1)では，色彩が豊かな表紙画
像とモノクロの表紙画像をそれぞれクエリとして与え
ており，遷移パスに含まれる各画像の彩度が徐々に増
減していることが確認できる．また，表 6のサンプル
(2)では，デフォルメ化された人物が描かれている表紙
画像と写実的な描写で描かれた表紙画像について，遷
移パス上で頭身の低い画像から頭身の高い画像に徐々
に変化している様子が確認できる．これらの結果によ
り，提案手法を用いた Art style morphingによって，異
なる画風をもつ任意の表紙画像から，両方の画風にお
ける特徴が混合された特徴をもつ画像を検索したい場
面 (e.g.,サンプル (2)のクエリ Aと Bの間くらいの頭
身をもつキャラクターが描かれた作品を探したい) に
有効に活用できることが期待できる．

5. む す び

本論文では，画風に基づく作品検索に向け，距離学習
と生成モデルを組み合わせた深層クラスタリングモデ
ルを提案した．定量評価では，提案手法は未知データ
やドメインにおいて既存手法よりも強い頑健性を示し
た．また，提案手法によって獲得できる画風特徴量を
t-SNEによって可視化した結果，人物の描写方法や彩
色方法に関する共通点をもつクラスタが得られること
が確認された．更に，最近傍探索や Art style morphing
などの方法によって，任意の画像をクエリとした画風
に基づく類似検索を行う場面においても，提案手法は
既存手法よりもクエリに類似した特徴をもつ画像を提
示することができた．今後は，同じ作者によって描か
れているものの，作者の意図や技術によって異なった
画風で描かれるような状況に対応できる方法として，
半教師あり学習を用いたクラスタリングモデルなどに
ついて検討していきたい．
謝辞 本研究は JSPS 科研費 22K12338 の助成を受
けた．記して謝意を表す．
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