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In this study we propose a Convolutional Neural Network(CNN) which can classify hand drawn sketch images. Though 
CNN is known to be very effective on classification of realistic images, there are few studies on CNN dealing with non-
photorealistic images and even more images those types are mixing. Classifying non-photorealistic images is difficult mainly 
because there are no large datasets. In this paper, to classify sketch images using CNN, we propose the simple method to make 
training datasets from photo and illustration images. We also made several training datasets and compared the accuracy of the 
trained CNN models. Our proposed method is shown to be effective on classification task of not only sketch images but also 
the mixed dataset of photo and sketch images. 

 

1.   はじめに  
近年,コンテンツベースの検索システムサービスが提供されて

おり，画像を用いた検索が可能になっている．これにはユーザ

ーが対象の画像を持っていないと検索できないという欠点があ

った．Mind Finder[1][2][3]というシステムはユーザーのスケッチ

から写真を検索するシステムである．ユーザーは名前を知らな

いものでも簡単なスケッチを書くだけで，画像を用いることなく検

索を行うことができる． 

ま た ， 画 像 認 識 の 分 野 に お い て Convolutional Neural 
Network(CNN)が注目されている．たとえば，1000 クラスの画像

を判別する実験[4]において，top-5 で 83%の正答率を記録し，

近年は人間の識別性能を上回る性能を発揮している． CNN は

多層の畳み込み層とプーリング層からなる大規模な神経回路モ

デルであり，大量の画像を学習するにより認識に必要な特徴量

を自己組織化し獲得することができる．  

検索システムではユーザーからの入力は写真やスケッチなど

多種多様な画像が入力されるが，CNN に関する既存研究の多

くは実写画像のみを扱っており，手描きのスケッチ画像含むよう

な多様な入力に対して対応するさせることはできていない．非

実写画像については同じ対象物を描いていたとしても作者によ

って表現が多様であり，クラス固有の視覚特徴量を獲得すること

が難しい． 

スケッチ画像の認識を実現させるためには多くの画像を学習

させる必要があるが，実写画像に比べてスケッチ画像のデータ

ベースの規模は非常に限られている．たとえば，ImageNet[5]の

データベースには１500 万枚以上もの写真が含まれているが，

手描きスケッチのデータベース[6]は２万枚程度である． 

そこで本研究では CNN による写真・スケッチの同時認識を可

能とするため，実写画像，またデータを集めやすいカラーイラス

ト画像を利用した CNNの学習データセットの構築方法を提案す

る． 

2.   実験設定  
提案手法の評価を行うため，CNN を用いて２０種類の動物の

手描きスケッチ画像をクラス判別する実験を行った． 

2.1   学習データセットの用意  

学習データセットとして，インターネット検索により写真 28,468
枚とイラスト 12,734 枚の画像を用意した．これらの画像をスケッ

チ画像に視覚的に近づけるためにグレースケール化とエッジ強

調を行い，学習データセットを作成した（図１）．これに加えて比

較対象として写真，スケッチ画像とそれぞれのグレースケール

化・エッジ強調の組み合わせを表１のように用意した． 

              Dataset 
Image Type 

Photo Illustration 
Photo & 

Illustration 
Proposed 
Method 

Photo O - O O 

Illustration - O O O 

Photo(Gray) - - - O 

Illustration(Gray) - - - O 

Illustration(Edge) - - - O 

Number of 
Images 

12,734 38,468 51,202 115,138 

図 1	
 学習データの構築方法 
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表 1	
 学習データセットの内訳 
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学習には各画像を水平方向に反転した画像も含まれており，

画像サイズはそれぞれ 256x256pixel で，CNN に入力される際

にランダムで 227x227pixel 分を切り取って入力した． 
評価用のデータとして 100 枚の手書きスケッチ画像を用意し，

表１のそれぞれのデータセットで学習した CNN を使って認識率

を評価した． 

CNN の構造について本実験では Alex-net[1]というネットワー

ク構造を用いた．Alex-net は図２のように 5 つの Convolution 層

と 3 つの Pooling 層，3 つの Full-connection 層から成る．学習に

は深層学習フレームワークである Caffe[7]を利用した．学習最

適化方法は Stochastic Gradient Descent[8]を用いた． 

3.   実験結果  

3.1   クラス判別正答率  
表２に学習データの内容と，学習結果を示す．写真の正答率

ではイラスト以外の学習データセットで 99%であるが，スケッチ

の正答率は提案手法がもっとも高く，76%だった．また，写真と

スケッチ混合のテストデータについてもこのモデルの正答率は

85%である．提案手法によって，写真とスケッチのどちらもクラス

判別を行うことができることが確認された． 
 

3.2   画像特徴量の解析  
提案手法で作成したデータセットで学習した CNN モデルに

ついて，主成分分析(PCA)を行い解析を行った． 
図 3 に Full-connection 層の２番目の層の値について PCA 解

析を行った結果を示す．クラスごとに色分けし，左右で違う角度

から表示している．PC1，PC2，PC3 はそれぞれ第 1〜第 3 主成

分軸であり寄与率はそれぞれ 1.84%，1.06%，0.97%である．デ

ータには写真とイラストが含まれているが，クラスごとにまとまりが

できていることがわかる． 
図 4 は「クマ」の画像群についてタイプごとに色分けした画像

特徴量の PCA である．pool5 層では写真、イラストごとに大まか

なクラスタができている．イラストでは，オリジナルのイラスト，白

黒化したイラスト，線画化したイラストの順にクラスタが並んでい

る．写真とイラストの大きなまとまりは，白黒化した写真とオリジナ

ルのイラストのクラスタが接している．また，このような pool5 層ク

ラスタ構造は，最終層の full-connection へと層を進めることで

徐々にまとまっていくことが分かった． 

4.   まとめ  
本研究では，ユーザーの簡単なスケッチから検索する，新し

いコンテンツベースの検索システムを背景として CNN を用いて

写真に加えて非実写的画像であるスケッチ画像を認識する手

法を提案した．スケッチは画像の数が少なく，学習が難しいため，

写真とイラストの画像を集め，それぞれ色抜きや線画化の加工

を行って学習データを用意した．学習した結果，提案手法がス

ケッチの認識に効果的であることがわかった．また，写真とスケ

ッチ混合のデータセットにも対応できることがわかった．  
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                Test data 

Train dataset 

Photo Sketch Mixed 
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Photo 99% 11% 55% 
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Proposed Method 99% 76% 85% 

表２	
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図 3	
 学習データの主成分分析(クラスごと) 

図２	
 Alex-netの層構造 

図 4	
 学習データの主成分分析(画像タイプごと) 
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