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１． まえがき 
近年、デジタルカメラ、カメラ付き携帯電話の普及によ

り、一般ユーザがデジタル写真を撮影する機会が増えてい

る。カメラを縦に回転して撮影した場合、画像ファイルの

向きは画像の内容と一致しないことがあり、現状ではユー

ザが手動で回転補正を施さなくてはならない。一部の最新

デジタルカメラでは重力センサなどにより撮影時にカメラ

の縦横方向を判定し自動で画像の向きを補正するものがあ

るが、携帯電話などでは構造的に新たなセンサの導入が困

難となるため、ソフトウェア的な自動判定方法が望まれて

いる。[1]では、画像の Low-level 特徴量の SVM 向き判定

結果と、意味的特徴(顔・青空)による向き判定結果とを統

合し MAP 推定による方向判定によいて 90%程度の精度を達

成している。一方、精度向上のために、視覚的特徴に

「草・天井・壁・曇り空」の追加が提案されているが、1%

程度の改善にとどまっている。計算コスト増を勘案すると、

効率的な精度向上方法が望まれる。 

本研究では、Exif 情報から取得可能な低演算量の撮影環

境を表す特徴を用いることによる画像向き判定方式の改善

提案を行う。 

2 ．撮影環境に基づく画像の向き判定 
デジタルカメラ等で一般人が撮影した画像において、そ

の構図と被写体距離などの撮影環境とは密接な関係がある

と考えられる。例えば、１ｍ離れた人物を撮影する場合で

は、顔が中心の構図となり、３ｍ離れた人物の場合は、顔

の位置は下がり逆に背景が多く写り、空が映る確率も高く

なるなどの特徴が挙げられる。このように、被写体距離は

画像の構図に大きく関わる特徴を示すと考えられ、構図は

Low-level 特徴量および意味的特徴と相関が高い。このた

め、撮影環境を向き判定の１特徴として利用することを考

える。しかしなから、撮影環境単体では画像の向きを判定

する情報を有していないため、意味的特徴として[1]に示

される確率統合手法の枠組みに組み入れることができない。 

我々は、撮影環境に応じて Low-level 特徴量や意味的特

徴量の出力結果と画像向きとの条件確率が変動するという

特徴を基に、図 1 に示すように各方向に対する事後確率計

算に用いる条件確率を切り替える指標として撮影環境を用

いる方式を提案する。各特徴に基づき判定結果を算出し、

撮影環境に基づき各特徴の判定結果に対する出現事前確率

を切り替えた上で、式(1)に示すように、最終的な各画像

の向きω={North,East,West,South}における確率を算出し、

最大確率を示す方向を画像の向きとして出力する。 

)(),(),(maxarg),,(maxargˆ ωωωωω PCLPCSPCLSP ==  (1) 

ただし、L は Low-Level 特徴量、S は意味的特徴、C は

撮影環境特徴である。条件確率 )|,( ωCSP , )|,( ωCLP と事 

 
前確率 )(ωP は学習データから取得し、CPM（Conditional 
Probability Matrix）として予め記録されるものとする。

CPM は学習画像を撮影環境に基づきカテゴリ分類し、カテ

ゴリ毎に S,L 特徴量の出現確率を算出することにより作成

される。判定時では、入力画像の撮影環境のカテゴリに対

応する CPM を切り替えて各画像の向きにおける確率を算

出することで向き判定を行う。 
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図 1 Low-level および意味的特徴の統合方式 

 
撮影環境として被写体距離(dist)を採用し、本稿では閾

値(Th1,Th2,Th3)により 4つのカテゴリに分類する。 

D1: dist < Th1 

D2: Th1 <= dist < Th2 

D3: Th2 <= dist < Th3 

D4: Th3 <= dist 

撮影環境情報を取得する方法として、デジタルカメラで

撮影された画像に付随する Exif 情報から算出する。Exif

とは、JEITA で標準化された画像フォーマットであり、現

在多くのデジタルカメラで採用されている。被写体距離は

カメラレンズからピントが合っている被写体までの距離と

して Exif に記録されている特徴量である。 

被写体距離は、Exif の被写体距離(SubjectDistance)タ

グの値を用い、取得できない場合は、過焦点距離を利用す

る。過焦点距離とは、無限遠が被写界深度にはいるもっと

も近い距離のことである。一般のデジタルカメラにおける

オートモードでは、写真の被写体のみならず背景もボケな

いように絞りなどを自動選択するため、過焦点距離を被写

体距離と近似する。過焦点距離は Exif の焦点距離、35mm
換算焦点距離とＦ値を用いて式(2)により算出する。 

過焦点距離＝(焦点距離×35mm 換算焦点距離×許容錯乱円

定数)÷(35mm フィルム対角サイズ×Ｆ値) [mm] (2) 

ただし、許容錯乱円定数=1300、35mm フイルム対角サイ

ズ＝43.27 とする。 
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3．実験 
3.1 実験条件 
実験に用いる画像として、個人が撮影した写真を対象と

する。3363 枚の個人撮影写真を２つのグループに分け、グ

ループ 1(1682 枚)を学習用に、グループ２(1681 枚)を評価

用に利用する。これらの写真は４家族が撮影した写真であ

り、子供の遊び風景・家族旅行・結婚式・小物撮影など屋

内外の様々なジャンルの写真で構成される。これら全ての

写真には Exif 情報が付与されており、被写体距離(過焦点

距離)を算出できるものとする。従来法[1](Conventional)

と提案手法(Proposed)において画像の Low-Level 特徴量に

は Color Moment と Edge Direction Histogram、意味的特

徴として顔と青空を用いる。向き判定の正解率として、評

価用の入力画像が特定の出現率に基づいた方向を向いてい

ると仮定した際の平均正答率を算出し、正解率と定義する。 

画像向きの事前確率と評価用画像の向き（N,E,W,S）の

出現確率は 以下の 3ケースを設定する。 

•  出現確率ケース 1 N=0.72,E=0.14,W=0.12,S=0.02 

•  出現確率ケース 2 N=0.25,E=0.25,W=0.25,S=0.25 

•  出現確率ケース 3 N=0.81,E=0.18,W=0.01,S=0.0 

ケース１は、[1]の評価実験で用いられている出現確率

であり、中間的な出現確率である。ケース 2 は、事前知識

が全く無い場合（ランダム）での出現確率である。ケース

３は、1 家族が撮影した個人撮影写真（1315 枚）における

向きの出現確率であり、N と E に大きな偏りがある場合の

出現確率である。 

予め、学習画像をその撮影環境に応じて４カテゴリ分類

し、各カテゴリに対して CPM を作成し記録しておき、判定

時は入力画像の撮影環境に応じたカテゴリの CPM を用いて

画像の向きの確率を算出を行う。この分類手法について、

実験により効果を確認する。 

カテゴリ分類に用いる閾値を決定するために、画像向き

の事前確率と入力画像の各向き（N,E,W,S）の分布確率が

共にケース１である場合において、正解率が最大となる閾

値を求め、以後の実験における閾値として設定する。求め

た閾値は、Th_dist1=2.4, Th_dist2＝3.9, Th_dist3=12.0

である。 

3.2 正解率 
画像向き判定時の事前確率と評価用画像の向き出現確率

のそれぞれにケース１～３の確率を用いて、従来法および

提案手法により正解率を算出した結果を図 2に示す。 

提案手法では、設定と実験における出現確率の事前知識

が無い場合では、2％程度精度改善が見られる。その他の

場合においても 0.5%～1.5%の改善が見られる。これは[1]

で報告されている「草」「天井・壁」「曇り空」などの特

徴量抽出の追加と同程度の精度向上を実現していることが

判る。 

3.3 処理速度 
提案手法における画像 1 枚あたりの向き判定の処理時間

は 20 秒程度であり、１サンプル画像における主要なプロ

セスでの処理時間を表 1に示す。用いた PC は Pentium4 

3.6GHz(1.0GB RAM)である。 

処理時間のほとんどが SVM に費やされているが、SVM 判

別器を外部のプログラム[2]で実行しているためにファイ

ル I/O などにおける時間ロスによるものが大部分である。

SVM 以外の処理時間では、Low-level 特徴量、顔特徴量、

青空特徴量の抽出処理に数百 ms かかっていることがわか

る。一方、Exif 情報取得を含んだ被写体距離算出は無視で

きる程度の処理コストであることがわかる。つまり、

「草」「天井・壁」「曇り空」などの特徴量抽出の代わり

に、被写体距離算出を導入することにより大幅な処理コス

トが低減できることを意味する。 

4．むすび 
デジタルカメラで撮影した個人撮影画像の向き判定方式

を提案する。撮影環境ごとの視覚特徴の出現特性を考慮す

るため、複数の視覚特徴量に基づき向きを判定する際に、

Exif から低演算量で取得可能な撮影環境に応じて確率分布

を切り替えることを特徴とする。撮影環境特徴として被写

体距離を用い、画像向きに関するさまざまな事前確率条件

での実験において 73.2～91.4%の正解率であることを示し

た。Low-Level 特徴量と意味的特徴量による判定を基に

MAP 推定する従来法と比較し 0.5%～2%程度の精度向上を確

認した。これは複雑な視覚的特徴を追加した場合と同程度

の改善効果である。さらに、撮影環境情報を取得する処理

コストは無視できる程の低演算であることを確認した。 
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図 2 確率設定における正解率 

 
表 1 主要プロセスの処理時間 

プロセス 時間 (ms)
Low-level 特徴量抽出 312
SVM 判別 20890
顔抽出による判定 656
青空抽出による判定 125
被写体距離算出(Exif 取得を含む) 0.0017
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