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一般物体認識の現状と今後

柳 井 啓 司†

「一般物体認識」とは，制約のない実世界シーンの画像に対して計算機がその中に含まれる物体を
一般的な名称で認識することで，コンピュータビジョンの究極の研究課題の 1 つである．人間は数万
種類の対象を認識可能であるといわれるが，計算機にとっては，同一クラスに属する対象のアピアラ
ンスが大きく変化するために以前はわずか 1種類の対象を認識することすら困難であった．ここ数年，
新しいモデル表現の提案，機械学習法の進歩，計算機の高速化などにより，急速に研究が進展してお
り，現在は 101種類の対象に対して 6割程度の精度で認識が可能となってきている．本論文では，一
般物体認識研究のサーベイを手法に加えて，データセット，評価ベンチマークについて行い，さらに
その今後について展望する．

The Current State and Future Directions on
Generic Object Recognition

Keiji Yanai†

“Generic object recognition” aims at enabling a computer to recognize objects in images
with their category names, which is one of the ultimate goals of computer vision research.
The categories which are treated with in generic object recognition have broad variability
regarding their appearance, which makes the problem very tough. Although human can rec-
ognize ten thousands of kinds of objects, it is extremely difficult for a computer to recognize
even one kind of objects. For these several years, due to proposal of novel representation of
visual models, progress of machine learning methods, and speeding-up of computers, research
on generic object recognition has progressed greatly. According to the best result, the 66.23%
precision for 101-class generic image recognition has been obtained so far. In this paper,
we survey the current state of generic object recognition research in terms of datasets and
evaluation benchmarks as well as methods, and discuss its future directions.

1. は じ め に

1.1 一般画像認識とは？

今日，我々の日常にはデジタル化された写真が大量

に存在している．それらのデジタル写真は様々な実世

界シーンの “一般的な”画像であり，従来の画像認識

の研究で対象としてきた特定の制約の下で撮影され

た画像とは大きく異なる．そうした制約のない実世

界シーンの画像に対して，計算機がその中に含まれる

物体を一般的な名称で認識することは 一般物体認識

（generic object recognition）と呼ばれ，画像認

識の研究において最も困難な課題の 1つであると考え

られている．なぜなら，制約のない画像における「一

般的な名称」が表す同一クラスの範囲が広く，同一ク

ラスに属する対象のアピアランスの変化がきわめて大
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きいために，(1)対象の特徴抽出，(2)認識モデルの構

築，(3)学習データセットの構築，が困難なためである．

画像と言語を対応付けることを目指した一般物体認

識は，画像認識の研究が始まった今から 40年以上前よ

り研究が行われている．しかしながら，いまだに人間の

顔の正面画像を除いては，実用的な精度で認識が可能

な対象はほとんどない．人間は数万種類の対象を認識可

能であるといわれている1)．その一方で，「山」「椅子」

「ラーメン」などの我々にとって馴染み深い対象が写っ

た画像を計算機によって自動的に検出することは，現

状ではきわめて困難である．そうした状況ではあるが，

ここ最近の 5年間，一般物体認識はそれ以前とは違っ

て急速に進歩をとげてきている．これは，part-based

と呼ばれる新しい物体表現法の登場，機械学習手法の

進歩，計算機の高速大容量化によるところが大きい．

一般に実世界画像を対象とした物体認識には大きく

分けて identification（同定）と classification（分類）

の 2種類の認識がある2)．Identificationは既知の物体
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を画像から見つけ出す認識であり，入力画像とデータ

ベース中のモデルの照合を行い，どのモデルに対応する

物体が画像中に存在するかどうかが出力となる．一方，

classificationは画像中の未知の物体をそれが属するべ

き既知のクラスに分類する認識であり，画像中の物体

とクラスとの対応付けの結果が出力となる．「物体認

識」というと identificationのことを指すのが一般的で

あるが，「一般物体認識」は classificationを意味する．

このように一般物体認識は classificationとしての

パターン認識問題であるという側面を持つが，それに

加えて画像と言語の対応付けという目的を持っている

点が通常のパターン認識問題とは異なっている．その

ため，一般物体認識においては学習データセットのク

ラスラベルは単なる記号ではなく，物体の一般的な名

称と対応している必要がある．しかしながら，最初に

述べたように，一般名称が表す同一クラスの範囲がき

わめて広いために，クラスと一般名称の対応がとれた

学習データセットを作成することはそれ自体困難な問

題である．逆に，クラスと一般名称の対応が十分にと

れたデータセットが存在するとすれば，クラス内の多

様性のためにそれに対するパターン認識問題がきわめ

て難しい問題となってしまい，認識技術の方が対応困

難になることが予想される．そのため，現状の一般物

体認識の研究では，問題が難しくなりすぎないように，

たとえば「バイク」「自転車」は真横から見た画像の

みというような適度な限定を加えて人手により構築さ

れた学習データセットが共通データセットとして広く

利用されている．

一般物体認識においては，かつては何をどの程度認

識すればよいのかが曖昧であったが，現在では共通デー

タセットがそれを明確化している．共通データセット

を学習および評価データとする認識において高い認識

率を出すことが今日の大部分の一般物体認識研究の目

的となり，クラスと一般名称の関係はデータセット任

せになっている．それにともなって，特定の共通デー

タセットという枠の中で良い性能を発揮する手法が，

そのままWeb上などに存在している一般の画像に対

しても有効であるのかという疑問も生まれてきている．

そこで近年は，認識の技術レベルが向上するにつれて，

データセットに対する限定が弱められる傾向にあり，

一般物体認識のための共通データセットは，物体の一

般名称に対応するような様々な画像サンプルを含むよ

うに徐々に多様かつ大規模なものに進化してきている．

実際，2006年までは 101種類 9,144枚のデータセッ

トが標準的に用いられていたが，2007年になってから

は 256種類 30,607枚のデータセットが登場した．現

状はまだ発展途上の段階にあるといえるが，今後はさ

らに大規模化することによって，一般物体認識研究用

の共通データセットがクラスと一般名称の対応がとれ

た一般的な画像データセットに近付き，提案される手

法もより一般的な画像に対応した手法に進化してゆく

ことが期待される．

現状の一般物体認識研究においては「顔」「自動車」

「ライオン」など様々な対象に対して，学習データを替

えるだけで検出器を自動的に構築できる一般性のある

認識手法の研究に重点が置かれている．つまり，現在

の一般物体認識の手法は，トレーニングデータからの

学習が行えることが必須で，かつてさかんに行われた

人手によって作り込まれたプログラムやルールのみに

よって認識を行う方法とは一線を画している．仮に単

一の対象に特化した○○検出器をあらゆる対象につい

て人手で作り出し，それらを並列に動作させることが

できれば，それも一般物体認識の実現法の 1つである

ということができるだろう．しかしながら，実際には扱

うべき対象の種類が膨大であるために，そのような実

現法は現実的ではなく，学習データの交換によって様々

な対象に適用可能な一般的な方法が求められている．

なお，一般物体認識という場合に，形のある「物体」

のみを認識対象とする場合もあるが，本論文では直接

対応する物体がない「夕焼け」「海岸」「運動会」などの

「シーン」の認識も一般物体認識の一部に含めて考える

こととする．さらに，広く考えれば，名詞以外の形容詞

や動詞で表現される言語概念も認識対象とすることが

可能であるが，現状では一般的な画像に対してそうし

た認識を行う研究は一般的ではないので，本論文では

物体もしくはシーンを表す名詞概念を画像から認識す

ることを，「一般物体認識」と呼ぶこととする．こうし

た認識を「一般画像認識」と呼ぶこともある．また，英

語では，generic object recognition，generic image

recognition 以外に，generic object categorization，

category-level object recognitionと呼ぶこともある．

一般物体認識では，本来は画像からの認識対象物体

の切り出しを含むべきであるが，現状では画像全体につ

いてクラス分類を行う一般物体認識の研究が主流を占

めているため，本論文では，画像全体をクラスに分類す

るタスク，画像から対象物体領域を切り出すタスク，画

像中の対象の存在位置を矩形によって示すタスクのい

ずれもを「一般物体認識」であると見なすこととする．

1.2 背 景

近年，デジタルカメラの普及やハードディスクの大

容量化によって，一般の個人が大量にデジタル画像を

蓄積することができるようになった．しかしながら，
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計算機が画像の意味を理解することができないため，

画像の取扱いに関する計算機と人間のセマンティック

ギャップは狭まることはなく，現状では大量の画像デー

タの分類や検索には人手の介入が不可欠である．一般

物体認識はそうした視覚情報処理におけるセマンティッ

クギャップの解消のための技術として，実現が期待さ

れている．たとえば，画像に対する自動キーワード付

けや，画像の意味内容による分類や検索などの実現が

一般物体認識の実現によって可能となることが期待で

きる．また，一般物体認識は，機械による人間の高次

視覚機能の実現というサイエンス的な観点からも興味

深い研究であるといえる．

一般物体認識は，主に計算機の高速化と機械学習技

術の進歩によって，近年，アメリカとヨーロッパを中心

にさかんに研究されるようになってきている．実際，現

在，一般物体認識ブームにあるといってよい．ICCV，

ECCV と並んでコンピュータビジョンに関する最大

の会議である CVPRでは，2006年には 12のオーラ

ルセッションのうち 3つが認識関係で，そのうち一般

物体認識に関係する発表は 8件あった．ポスターセッ

ションも 12のうち 3つが認識関係で，ポスター論文

にも多くの一般物体認識に関する論文があった．2年

前の 2004 年の CVPR では，認識に関するオーラル

セッションは 1つのみで，そのうちわずか 1件のみが

一般物体認識に関する発表であったことを考えると，

これはまさにブーム到来ということができる．同様の

傾向は ECCVでも見られる．しかしながら，日本国

内ではほとんど研究が行われていない．そこで，本論

文では，一般物体認識に関して，その研究の歴史，現

状，今後の課題についてまとめ，国内研究者向けに紹

介を行う．特に，現状に関しては，最新研究のサーベ

イに加えて，データセット，評価ベンチマークについ

ても解説する．

本論文の構成を簡単に述べる．2章では，従来の一

般物体認識の研究について 1990年代以前と 1990年

代に分けて解説する．3章では，近年の一般物体認識

ブームの先駆けとなった，統計的学習手法を用いた 2

つの方法について取り上げる．特に 2 つ目の方法は

局所特徴量という新しい特徴表現を提案しており，こ

れが一般物体認識における 1 つのブレークスルーと

なったといえる．4章では，最新の研究トピックにつ

いて解説する．局所特徴量を簡単に利用する方法であ

る bag-of-keypoints，局所特徴量にサポートベクター

マシンを組み合わせた研究，物体どうしの空間コンテ

キストを利用する研究などについて紹介する．5章で

は，データセットとベンチマークワークショップにつ

いて述べる．6章では，主に多クラス化とクラス内変

化の対応に関して，今後の課題を議論し，最後に 7章

でまとめを述べる．

なお，本論文は 2006 年 9 月の CVIM 研究会の予

稿3)を加筆修正したもので，サーベイがカバーする範

囲は 2006年末までとなっている．2007年以降につい

てはごく一部を除いて原則としてカバーしていないの

で，その点についてはご留意願いたい．

2. これまでの研究

本章では一般物体認識の歴史（図1）について述べる．

2.1 1990年代前半まで

一般物体認識もしくは一般画像認識は，画像認識の

研究が始まった 1960年代当初から研究が行われてい

た．しかし，当初より物体認識はとても困難な問題で

あることは認識されており，最初に成功をみた研究は，

限定された世界『積木の世界』を対象としたものであっ

た．その代表例ともいえる，2次元平面上に線で描か

れた物体の 3次元構造を推定する線画解釈4)は多くの

研究が行われたが，線画そのもの，もしくは容易に線

画を得られる画像のみが対象となり，実世界の画像か

らいかに正しく線画を抽出するかに関しては問題が解

決されることはなかった．

その後，実世界画像に対する研究として，2次元的

な取扱いのできる画像，たとえば，航空写真などのよ

うな画像に対する理解システムがさかんに研究される

ようになった．認識の方法は領域分割の延長線上にあ

り，同じ対象を表している領域を切り出して，その形

状や色，模様，領域間の関係などを手がかりにしてラ

ベリングすることによって認識を実現していた．あら

かじめ物体の完全な形状モデルが得られない場合の実

世界シーンの認識は，古くは Tenenbaum 5) らの領域

分割した領域に対する緩和法によるラベリングによる

認識があるが，こうした方法は非常に単純な方法であ

り，複雑な画像に対しては有効ではなかった．その後

は Ohta によるシーン理解システム6)，The Schema

System 7)，SIGMA 8)などの画像中の物体ごとに認識

手法を用意する知識ベース型の画像理解システムが登

場した．認識のためのモデルはルールとして表現され

ていたが，ルールは人手によって記述していたため，

認識対象を増やすことが困難であるという問題，すな

わち人工知能研究における「知識獲得のボトルネック」

の問題があり，それを解決することはできなかった．

当時の研究のほとんどが 3次元画像を航空写真と同

じように 2次元的な画像として取り扱っており，領域

分割を行った後に，関係や構造の情報を利用してそれ
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図 1 一般物体認識を中心とした画像認識研究の歴史
Fig. 1 History of research on generic object recognition.

ぞれの領域にラベリングを行い認識を実現していた．

このような方法では，初期の領域分割の結果が最後ま

で結果に影響してくることや，対象が 3次元であるに

もかかわらず，3次元的な取扱いがなされていないと

いう問題点があった．そのため，その後，Marrの提

案した「視覚認識への計算論的アプローチ」9) の影響

で，3次元情報の復元が重視されるようになり，こう

した領域分割＋ラベリング規則のような 2次元的な物

体認識の手法は下火となった10)．

その後，3次元の実世界を対象とする認識について

は，model-basedによる物体認識の研究がさかんに行

われた11)．Model-based による物体認識では，認識

対象物体の形状モデルを知識としてあらかじめ用意し

ておいて，画像とモデルの照合を行うことにより，画

像中の物体を認識する方法である．モデルの表現の最

も一般的な方法は，物体の 3 次元幾何形状をモデル

とするものである．ほかにも一般化円筒12) を用いた

構造表現によって対象を要素に分解してネットワーク

やグラフなどによって構造的に表現する方法や，パラ

メータによって形状モデルの形に幅を持たせることな

ども行われた13)．1980年代，90年代においては「物

体認識」という用語は，こうした identificationを目

的とした model-based による物体認識のことを一般

に指していた．

これらの認識の方法は，どの表現方法も物体の形状

を直接認識に利用していた．そのため，認識する対象

の形状が完全に既知でないと，正しい認識が不可能で

あり，identificationには向いているが，classification

に適用することは困難であった．例外的に，プロトタ

イプモデルによって，model-basedで classificationを

目指した研究14) があったものの，実際に実世界の画

像を認識しようとすると，実世界に存在する物体の形

状は無限ともいえるほどあり，そのすべての形状が既

知であることはありえず，また，海や道路などのよう

に明確な形状を定義することができない物体も多く存

在するなどの問題を解決することは不可能であった．

一方，違うアプローチからの手法も提案された．物

体の機能を推測して機能から物体を認識する function-

based recognition 15)，物体の候補を複数出して物体

間の関係によって最終的な結果の選択を行う context-

based recognition 16)，画像エキスパートシステ

ム17)～19)などが提案されたが，結局ルールベースの認

識手法には変わりなく，一般化することはできなかった．

2.2 1990年代

1980 年代では人手によるルールや幾何形状モデル

を認識モデルとして用いていたために認識対象を増や

すことが困難であった．そこで，1990 年代では学習

画像を用意して，それから自動的に特徴量を抽出し認

識を行う研究が多く行われるようになった．

物体の形状を用いない方法として，テクスチャや色

を用いる方法が提案された．Swainら20)によるカラー

インデキシングはヒストグラムを用いる代表的な手法

で，色の分布のヒストグラムを特徴量として類似画像

の検索を実現した．見た目が類似している画像を高速

に検索するのに向いているため，この手法は現在でも

画像データベース検索の標準的な手法として用いられ

ている．ヒストグラムを画像の一部分から作成するこ

とによって，大量画像データに対する部分画像検索に

も応用されている21),22)．しかしながら，特徴量が色

のみのため，簡単なシーンの認識以外の具体的な物体

の認識には向いていない．ヒストグラムはテクスチャ

にも応用された23)．

他に有力な手法として，濃淡画像の画素値をベクト

ルの要素と見なして，画像ベクトルを固有空間を用い

て圧縮し，圧縮されたベクトルを特徴量と見なす固有

顔24)がTurkらによって提案された．この研究は顔画

像に対する classificationを目的としていたが，それ

を一般の 3次元物体の identificationに適用するパラ

メトリック固有空間法25) が Muraseらによって提案

された．それ以前の 3次元物体の identificationでは，
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認識対象の 3次元モデルをあらかじめ用意する必要が

あったが，パラメトリック固有空間法では，認識対象の

2次元の外観（アピアランス）の視点位置に関する変

化を固有空間中に多様体として表現することによって，

3次元物体の認識を実現した．この方法では，3次元

物体を，3次元情報を復元せずに 2次元のアピアラン

スのみで認識するので，appearance-basedと呼ばれ，

現在の物体認識の方法の基本的な考え方になっている．

これらの方法では，学習画像を用意すれば認識が可

能となるが，認識対象の切り出しによって認識対象の

みが写っている学習画像を用意する必要があり，種類

を増やすことは容易ではなかった．また，認識対象全

体を特徴として利用しているので，オクルージョンに

対処できないという問題もあった．

1990年代においては 3次元の復元が重視されたた

め，classificationを目的とした一般物体認識はあまり

さかんに研究が行われたとはいえず，「一般物体認識

の暗黒時代」であった．そうした中で，次に述べるよ

うに，画像検索研究から一般物体認識への強い要求が

生まれつつあった．

2.3 画像検索からのアプローチ

画像データベースの分野において，画像特徴に基づく

画像の検索や分類が，内容に基づく画像検索（content-

based image retrieval，CBIR）として 1990 年代よ

りさかんに研究されていた26),27)．画像検索は画像認

識のコミュニティではなく，主に，大量の画像を含む

画像データベースや映像データを研究対象としてきた

マルチメディアの研究コミュニティで研究されてきた．

画像検索では，かつては見た目が類似している画像を

検索することが主眼であったが，近年は意味的に類似

している画像を検索することにその興味が移りつつあ

る．意味的な類似とは，画像中の物体，もしくは画像

の表すシーンのクラスが同じであるということである．

もし，あらかじめクラスの分かっている画像を用意す

ることができて，意味的な類似画像検索ができれば，

それはまさに一般物体認識そのものである．つまり，

「画像検索」と「物体認識」の求める方向が同じになっ

たということができる．ただし，「画像検索」では大

量の画像を対象としているので対象を限定せずに多く

のクラスを扱うことが重視され，「物体認識」では種

類の多さよりも単一もしくは少数のクラスの物体につ

いての認識精度が重視される．

画像検索の手法を用いて，意味内容による画像の分

類を目指した研究としては，最も古典的な研究として，

画像をブロック部分領域に機械的に分割（グリッド分

割）して，それぞれの部分領域の特徴量と名詞単語の

関連付けを行った Photobook 28)の研究がある．この

研究では，事前の学習において，ユーザが領域と単語

の対応を指示してやる必要があった．

同様な研究で，単純なブロック分割ではなく，カラー

領域分割アルゴリズムを用いて画像を分割して，各領

域の特徴量に基づく類似特徴検索による画像認識が

提案されている．Belongieらによる研究29),30) では，

Blobworld 31) と呼ばれる領域分割表現を用いて，各

領域の特徴量に基づく類似特徴検索による画像認識が

試みられている．この研究に確率モデルを導入したも

のが，次章で紹介するword-image-translation model

である32),33)．

他に領域分割を用いる方法としては，自然シーン

画像中の領域の配置の関係を学習して，認識したい

各クラスについてテンプレートを自動構築するという

Ratanらによる研究34)がある．この研究は，従来より

行われていた人手によって構築されたテンプレートを

利用したシーン分類35)を拡張したものである．Smith

らによる同様の研究36) もある．一方，Maron らの

研究37),38) では，一般物体認識に multiple instance

learning（MIL）39) を導入することを提案した．彼ら

は，正サンプルと負サンプルの学習画像データをグ

リッド分割し，正サンプル画像（positive bag）に共

通に含まれていて，負サンプル画像（negative bag）

に含まれない部分画像を，新たに diverse density と

いう指標を導入することによって求め，未知画像が対

象クラスであるかどうかの 2クラス分類を行った．

こうした画像検索の発展系としての一般物体認識

に関連する研究成果は，コンピュータビジョンの会議

よりも，ACM MultimediaやACM CIVR（Interna-

tional Conference on Image and Video Retrieval），

IEEE ICME（International Conference on Multi-

media and Expo）などのマルチメディア系の会議で

発表されることが多い．

3. 21世紀の新しい手法：統計的機械学習に
よる方法

2000年代になると，計算機の発展により大量のデー

タを高速に処理可能になったことによって，統計や機

械学習の分野で研究された学習手法が，扱うべきデー

タ量の多さのために今まで適用が困難であった一般

物体認識へ適用できるようになってきた．人手による

ルールやモデル構築から，統計的機械学習への移行は，

人工知能や自然言語処理の研究でも見られる流れであ

り，大量データの高速処理が可能となったために可能

となったアプローチであるといえる．それにともなっ
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図 2 (a) 単語付きの Corel 画像の例．(b) Translation model による画像領域へのアノ
テーションの例．図は文献 40) より引用

Fig. 2 (a) An example of Corel images and their associated keywords. (b) An ex-

ample result of image annotation by the translation model. The figure of

the annotation result is cited from Ref. 40).

て，大量のデータから有用な知識を発見するデータマ

イニングという研究分野も確立された．一般物体認識

は，単に画像認識やコンピュータビジョンの一研究分

野というだけではなく，データマイニング，機械学習

の応用分野にもなってきている．そのため，近年，一般

画像認識の研究成果がCVPR，ICCV，ECCVなどの

コンピュータビジョン系の会議，前章で述べたマルチ

メディア系の会議に加えて，NIPS（Neural Informa-

tion Processing Systems）や ICML（International

Conference on Machine Learning）などの機械学習

系の会議でも発表されるようになってきている．

さて，次に本章では，近年の一般物体認識ブームの

きっかけとなった統計的機械学習手法を用いた研究に

ついて，代表的な方法を 2つ述べる．

( 1 ) 領域に基づく方法．

( 2 ) 局所パターンに基づく方法．

( 1 )は，画像に自動的にキーワード付けを行うアノ

テーションのための方法で，かつての領域分割＋ラベ

リング規則の物体認識の方法に統計的学習手法を発展

させたものであると同時に，データベースやマルチメ

ディアのコミュニティで行われてきた画像検索の延長

線上にある研究でもあるともいえる．画像 1枚 1枚を

クラス分類するのではなく，データベース中の大量の

画像に複数のふさわしいキーワードを付けるために提

案された手法である．

( 2 )は純粋に従来の物体認識から発展した手法であ

り，それまでの物体認識の問題点を解決した新しい方

法である．学習画像中の学習対象の切り出しが不要で，

オクルージョンの問題にも対処可能である．この方法

によって，一般物体認識の研究が 1つの山を越えたと

いってもよいほど有望な手法である．

3.1 領域に基づく方法

領域に基づく方法で最も有名な方法が Barnard ら

による word-image-translation model 32),33),40)（以

後，単に translation modelと呼ぶ）である．彼らは，

あらかじめ画像全体に対して数個のキーワードが付け

られている Corel 画像データベースを用いて，領域

分割された画像の領域への自動アノテーションを行っ

た．具体的には，Blobworld 31)もしくは Normalized

Cuts 41) を用いて領域分割し，画像と単語の対応のみ

で領域と単語の対応付けがされていない学習データを

用いて，領域分割された各画像領域と単語の対応付け

を統計的に推定する手法を提案した（図 2）．文単位で

対応のとれている 2カ国語で書かれた大量の文書（対

訳コーパス）だけから，事前に辞書も文法の知識もな

しに確率モデルによって辞書と文法を自動的に学習し

機械翻訳を行う統計的機械翻訳42)の手法を画像に応用

して，画像領域と単語の自動対応付けを実現している．

領域分割によって画像から切り出したすべての領域

を一方の言語で書かれた文，画像に付けられた複数の

単語をもう一方の言語で書かれた文と見なし，単語が

付与された画像を大量に用意することによって，確率

モデル（translation model）を学習し，画像の部分領

域へのアノテーションを実現した．

Translation modelにおける確率モデルの定式化の

方法は数通り提案されているが，ここでは文献 43)で

説明されている最も簡単なモデルを紹介する．確率モ

デルは，以下の式で表される領域特徴量 r に関する単

語 w の条件付き確率分布によって表現される．

P (w|r) ∝ P (w, r) =
∑

c

P (w|c)P (r|c)P (c)

w は単語，r は領域の特徴量で，c はガウス分布のイ

ンデックスである．P (r|c) は単一のガウス分布によっ
て表現され，P (c) はそれぞれのガウス分布の重みで

ある．つまり領域の特徴量の分布はガウス混合分布

（Gaussian Mixture Model，GMM）によって表現さ

れ，パラメータは EM アルゴリズムによって求めら

れる．一方，P (w|c) は各単一ガウス分布 c に対応す
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る単語の確率で，学習データの各領域のガウス分布 c

への帰属割合を重みとして，領域に対応する単語の頻

度から計算する．なお，学習データは画像全体に単語

が付与されていることを前提とするので，各領域には

その画像に付与された単語すべてが付与されていると

仮定して学習する．

このように translation model では，単語ごとに

GMM を求めるのではなく，すべての領域特徴の分

布からグローバルなGMMを求め，単語付き画像デー

タから求めたGMM中の単一ガウス分布 cが単語 wに

対応する確率 P (w|c) を用いて，グローバルな GMM

から単語ごとのローカルな GMM を生成して，確率

モデルとしていると考えることができる．

一度確率モデルが求まると，単語が付与されていな

い画像から抽出された領域の特徴量 r に対して単語

w が対応する確率を計算することができる．なお，領

域の特徴量ベクトルは色，形状，テクスチャなど，ご

く一般的な特徴量が用いられている．

文献 33)では，領域の特徴量 r をベクトル量子化に

よって連続値から離散値に変換し，P (r|c) を P (w|c)
と同様に学習データから出現頻度をカウントすること

によって求める discrete translation modelも提案さ

れている．これは，後ほど 4.1節で詳しく説明する文書

分類のための確率的トピック抽出の手法 probabilistic

Latent Semantic Analysis（pLSA）44) と完全に等価

な確率モデルになっている．実際，translation model

の最初の論文32)には，pLSAの提案者のHofmannら

が pLSAを提案する前に書いた論文45) に影響を受け

たと書かれているので，ルーツは同じであるといえる．

実際には，文献 32) が発表される以前に同様の考

え方が日本人研究者によって発表されていた．森らは

百科辞典中の画像と説明文から画像の部分領域と単語

の対応を自動的に学習する手法を提案した46),47)．こ

の研究は文献 33)で引用されることによって，確率モ

デルの学習による画像への自動アノテーションのさき

がけ的研究として世界に知られることとなった．方法

としては，1つの画像に複数個の単語を持たせて，学

習画像の部分領域を特徴量に関してベクトル量子化の

方法によってクラスタリングし，各クラスタについて

各単語の出現確率をあらかじめ求めておく．そして，

テスト画像の各部分領域について，最も近いクラスタ

の単語出現確率の平均値の上位の単語がテスト画像

の関連単語ということとしている．この手法は一般に

co-occurrence modelと呼ばれている．

同じ手法をWebから収集したテキストと画像に対

して行った研究48) もある．ほかに類似研究として，

Fungら49)も同様にクラス既知の学習画像をブロック

分割，ベクトル量子化し，画像を量子化された各ブロッ

クの組合せによって表現して，各クラスの平均的な量

子化されたブロックの組合せを求めた．この組合せに

よる表現のことを picture wordsと呼んでいる．次に

未知画像の picture wordsを同様にして求めて，最も

picture wordsが類似しているクラスに分類した．

以上述べた研究は，1980年代にさかんに行われた

領域分割と人手によるルールを用いた認識とは，学習

データからシステムが自動的に学習する点で大きく異

なっている．学習データは，画像とその画像中に含ま

れる複数の物体の名前である．画像中の領域と与えら

れる物体名の対応は学習時には与えられることはなく，

単語付きの大量の画像データから学習した確率モデル

によってシステムが自動的に推定する．

Translation model は ICCV2001 でオーラルペー

パー32)として発表されて，さらにECCV2003で best

paper award in cognitive vision 40)を獲得して，最初

は注目されたものの，物体認識のコミュニティにおい

ては，現在はあまり注目されなくなってしまっている．

これは初期の領域分割の結果にその後の処理が依存し

てしまうことが大きな理由で，領域分割が容易な比較

的単純なシーン認識には有効であるが，領域分割が困

難な画像中の物体の認識には有効でないという問題点

がある．認識結果を元に領域を統合する試み43)も提案

されているが，現在のところは次に述べる領域分割を

行わない局所特徴量による方法の方が有効であると考

えられている．しかしながら，translation modelはマ

ルチメディアのコミュニティでは依然として人気があ

る．なぜなら，領域に直接ラベルが付くことは結果が

目に見えて分かりやすいからである．実際，CVPRで

は translation modelのような領域を用いた研究は発

表されていないが，ACM Multimediaや情報検索の

国際会議のACM SIGIRでは translation modelを改

良や応用した研究がいくつか発表されている50)～53)．

3.2 局所特徴量による方法

領域分割による方法では，オクルージョンがある場

合や，形状が複雑で領域分割がうまくいかない場合に

は，対処することが難しい．そこで，Schmidらは，領

域分割を行わずに，画像中の局所的な特徴の組合せに

よって，画像の照合を行う方法を提案した56)．具体的

には，最初に Harris 特徴点オペレータ57) によって，

画像中から 100点程度の特徴点を選び出し，次に，各

点の画素値や微分値などを特徴ベクトルとし，それら

の集合によって 1枚の画像を特徴付けることとした．

照合は，未知の画像に対して，同様に特徴ベクトルの
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図 3 (a) バイク画像に対する Kadir-Brady detector 54) による検出結果．円の大きさは特
徴点のスケールの大きさを示す．(b) 学習された部分の相対位置関係モデル．この例では
6 つの局所特徴から「バイク」モデルを構築している．(c) 局所パターン．この図は 5 枚
の認識対象画像から検出された部分画像．(d) 認識結果．図は文献 55) より引用

Fig. 3 (a) Results of keypoint detection by Kadir-Brady detector 54) for “bike” im-

ages. The size of a circle corresponds to scale of the keypoint. (b) Trained

spatial relation model. In this example, the “bike” model consists of six

local parts. (c) Local patterns that are extracted from five “bike” images

automatically. (d) Recognition results. The above figures are cited from

Ref. 55).

集合を求めて，モデル画像（または学習画像）の特徴

ベクトルの中から，それぞれ近い特徴ベクトルを探し

て，ある程度類似しているモデル画像に対して投票を

行う．この際，特徴点間の相対的位置関係を考慮する

ことによって，無駄な投票を防ぐことを行い，最終的

に最も多くの投票を集めたモデル画像にマッチしたと

見なす．特徴点自体は 1画素の点にすぎないが，特徴

点付近の画素から得られる高次元特徴ベクトルで特徴

点を特徴付けることによって，点の集合による画像の

表現が可能となった．この Schmidらの研究が，特徴

点抽出アルゴリズムを用いた自動的な局所領域の切り

出しによる物体認識の最初の研究であり，従来は 3次

元復元のための対応点抽出に使われていた特徴点抽出

アルゴリズムが物体認識にも使えることを示したとい

う点で重要な研究であるといえる．Loweも同様の考え

によって，独自に提案した特徴点抽出とその記述法を

合わせた手法である SIFT（Scale Invariant Feature

Transform）を用いて，オクルージョンのあるシーン

における物体認識を実現している58)．ただし，これら

の研究は同一対象を探す identificationの物体認識で

ある．SIFTは当初，identificationのために提案され

たが，スケールや回転に不変な性質のために，現在で

は classificationにおいてもその有効性が示されてい

る59)．詳しくは次章で説明する．

一方，Burl 60),61) らは，局所領域の特徴とその位

置関係を確率モデルで表現する constellation model

（星座モデル）を提案した．この研究では classification

の物体認識を実現していたが，学習画像の局所領域は

人手であらかじめ指定しておく必要があった．それに

対して，その発展研究のWeberらの研究62),63) では，

constellation model に Schmid らの提案した特徴点

抽出を局所領域の抽出手法として用いる方法56) を導

入した．まず多数（300枚程度）の正例，負例の両方

の学習画像から Förstner特徴点オペレータ64)を用い

て局所パターンを抽出し，それらをクラスタリングす

ることによって対象に特徴的な局所パターンを選び出

す．次に，局所パターンの見え方（appearance）と局

所領域の位置関係を確率モデルで表現し，人間の顔や

自動車の認識を学習によって実現している．利用する

画像特徴は特徴点周りの局所パターンのみで，11×11

の濃淡パターンを用いている．なお，モデル名の con-

stellation（星座）は，確率モデルが局所パターンとそ

の位置関係をモデル化することに由来している．

これらの研究を発展させて，より多くの種類に対

応可能として一般化したのが，CVPR 2003 で best

paperになった Fergusらの研究55)である．オペレー

タは，特徴点周辺のパターンのスケール情報も出力さ

れるKadir-Brady detector 54)が用いられた．これに

よって，ある程度の幅でのスケール変化にも対応可能

となった．図 3 に文献 55) での「バイク」の認識の

例を示す．図 3 (d)を見ると，バイクの向きとスケー

ルがほぼ揃えられているものの，様々なタイプのバイ

クを認識することができて，クラス内の変動に柔軟に

対応できていることが分かる．

文献 55) における P 個の局所パターンからなる

constellation model の確率モデルは，局所特徴のア
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ピアランス D，それらの相対位置 X，局所特徴の配置

のスケール S の同時確率として以下の式で表現される．

P (D, X, S) =
∑
h∈H

P (D, X, S, h)

= P (D|h)︸ ︷︷ ︸
Apperance

P (X|S, h)︸ ︷︷ ︸
Shape

P (S|h)︸ ︷︷ ︸
Scale

P (h)︸︷︷︸
Combination

D は P 個の局所特徴のアピアランス，X は P 個の局

所特徴の相対位置座標，S は局所特徴の配置のスケー

ル，h は画像から抽出された N 個の局所特徴を P 個

のモデルの局所パターンに割り当てるインデックス，

をそれぞれ表す．H は h のすべての組合せを表し，

オクルージョンでモデルに対応する局所特徴がない場

合も含めて組合せの数のオーダは O(NP ) となる．

P (D|h) の項は，局所特徴のアピアランスの確率モ

デルで，位置，スケールとは独立であると仮定されて

いる．各局所パターンのアピアランスは単一のガウス

分布で表現され，それぞれ独立であると仮定されるの

で，P (D|h) は P 個のガウス分布の積として表され

る．P (X|S, h) の項は局所特徴の位置関係の確率モデ

ルで，つまり，認識対象の形を表現していて，P 個の

局所特徴の x，y 座標の組を 1つの 2P 次元ガウス分

布で表現する．P (S|h) はスケールの確率モデルでこ

れも単一のガウス分布で表現される．

これらのパラメータは translation model同様，EM

アルゴリズムによって求めるが，組合せが O(NP ) で

あり，学習に時間がかかるのが欠点である．文献 55)

によると P = 5～7，N = 20～30，学習画像データ

400 枚で，1 つのクラスを学習するのに 24 時間から

36時間もかかったそうである．

そこで，文献 65) では，基準点を固定することに

よって上記の式の h の組合せ数を減らしモデル構築を

高速化して，さらに主に瓶の認識のために物体の輪郭

の曲線を局所特徴として導入した．また，Fei-Feiら66)

は，constellation model において，他のクラスの学

習データによって事前に構築した学習モデルを利用し

て，1枚から 5枚というわずかな学習画像で新しいク

ラスの確率モデルを構築する方法を提案した．以上の

研究では，すべて濃淡画像を対象に認識が行われてい

る．Translation modelではカラーが領域の特徴量と

して大きなウェイトを占めていたのとは対照的である．

Part-basedによる方法は，Perona以外のグループ

によっても行われていて，Leibeら67)による局所パッ

チと一般化ハフ変換による方法や，Crandallら68) に

よる constellation model によく似た k-fanと呼ばれ

る局所アピアランスと位置関係の確率モデルによる方

法がよく知られている．

4. 一般物体認識における最新トピック

本章では，3章で述べた局所特徴量を利用した一般物

体認識をさらに発展させた最近の研究トピックについ

て解説する．なお，本章で解説する最新トピックを含め

た近年の統計的手法に基づく一般物体認識の研究をま

とめた論文集 Toward Category-level Object Recog-

nition 69) が Springerの LNCSとして 2006年 12月

に出版された．本論文で触れていない研究も含んだ最

新の多くの一般物体認識に関する研究論文，さらには

物体認識研究の歴史，データセットに関する問題など

の解説論文も含めて全 31編の論文が収録されている．

一般物体認識に興味のある方は，ぜひこちらを一読す

ることをお勧めする．他の一般物体認識の最近のサー

ベイとしては，Pinzによる文献 70)や Boschらによ

る文献 71)がある．Dattaらによる文献 72)は画像検

索のサーベイであるが，画像アノテーションや画像分

類などの一般物体認識に関連する内容も含まれている．

4.1 Bag-of-keypoints

Constellation modelでは，5～8個程度のごく少数

の局所特徴量とそれらの位置関係によって物体を表現

していたが，近年，位置情報をいっさい使わず，数百

個のオーダの多数の局所特徴量の集合のみによって認

識物体を表現する Bag-of-keypoints 73) と呼ばれる新

しい手法が提案されている．

Bag-of-keypoints 73) は，統計的言語処理における

bag-of-words model 74) のアナロジで，bag-of-words

で語順を無視して文章を単語の集合と考えるのと同様

に，bag-of-keypointsでは位置を無視して画像を局所

特徴（keypoints）の集合として考える．実際の処理

においては，局所特徴の特徴ベクトルをベクトル量子

化することによって，keypointを wordとして扱える

ようにする．このベクトル量子化された特徴を visual

wordもしくは visual alphabetと呼ぶこともある．つ

まり，bag-of-keypointsでは，画像の特徴量は，画像

から抽出した 100～1,000個程度の visual wordの出

現頻度のヒストグラムによって表現される．なお，この

bag-of-keypointsと constellation modelをまとめて，

部分的な特徴を用いる方法ということで part-based

approachと呼ぶ．

画像の局所パターンによるヒストグラム表現は，か

つて電総研で研究されていた高次自己相関特徴量75),76)

と基本的には同じアイデアであるが，参照パターンが出

現分布に応じて自動的に選ばれる点と，ヒストグラムの

次元数が通常 100～1,000と大きい点が異なっている．

Bag-of-keypointsは統計的言語処理のbag-of-words
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のアナロジであると最初に述べたが，画像の表現とし

て bag-of-keypointsを用いることによって，統計的言

語処理の分野で提案された確率的な手法が応用可能と

なる．たとえば，文書分類のための確率的トピック抽

出の手法として提案された probabilistic Latent Se-

mantic Analysis（pLSA）44),77),78)，Latent Dirichlet

Allocation（LDA）79),80) などが一般物体認識に応用

されている．

Latent Semantic Analysis（LSA）81) は bag-of-

words によって表現された多数の文書集合から特異

値分解によって文書集合の代表的なトピックを抽出す

る手法であるが，これを確率的な意味で再構築した手

法が pLSAである．pLSAでは潜在トピックを表す確

率変数を導入し，単語と文書の出現確率を潜在トピッ

クの混合分布としてモデル化する44)．LDAは pLSA

に改良を加えた手法で，pLSA が確率モデルの表現，

パラメータ推定に多項分布，EMアルゴリズムを用い

るのに対して，LDAではディリクレ分布，変分ベイ

ズ学習82) をそれぞれ用いる点が異なっている79)．

3.1節で述べたようにpLSAと translation modelは

そのルーツが同じである等価なモデルであり，LDAも

すでに画像のアノテーションに応用されている33),50)．

このように pLSAや LDAの画像認識への応用は bag-

of-keypoints 登場以前にもすでに試みられていたが，

画像認識でのその有効性が広く知られるようになった

のは，bag-of-keypointsに応用されるようになってか

らである．Translation modelが統計的機械翻訳とい

う自然言語処理の手法の応用であったことも含めて，

一般物体認識の問題が言語の意味的処理の問題と共通

する点が多いという点は大変興味深い．

Fei-Feiら80) は，bag-of-keypoints表現を用いて画

像分類を行った．局所パターンを Loweによって提案

された SIFT記述子（Scale Invariant Feature Trans-

form descriptor）58),83) で表現し，13クラスの学習画

像 650枚分の画像のすべての特徴量を k-meansクラス

タリングして，174種類の code book（visual word）

を作成した．画像はこの 174種類の visual wordの集

合（bag）として表現される．確率的文書分類手法の

LDA 80) を用いて，13種類のシーンを 64%の精度で

分類した．従来は，形のある物体に対して part-based

が主に試されていたが，物体認識に加えて，シーン認

識にも有効であることが示された．特徴点オペレータ

を含む 4つの方法で特徴点抽出を行っているが，山や

海などの自然風景シーンはエッジやコーナが少なく特

徴点オペレータによる特徴点抽出があまりうまくいか

ないようで，かつて Photobook 28)などで行われたグ

リッド分割を用いた結果が最も良い結果になっている

点も興味深い．なお，SIFT 58),83)は，(1)特徴点とそ

のスケールの検出，(2)特徴点の 128次元ベクトルに

よる記述の 2つの処理を含んだアルゴリズムであるが，

近年の一般物体認識では，(2)の特徴点の記述法のみ

を利用することが多く，Fei-Feiら80) でも特徴点とそ

のスケール情報は別の方法で抽出しておいて，特徴点

記述のみを SIFTで行った．SIFTの (2)のみの処理

を用いて生成された特徴を本論文では以後「SIFT記

述子」と呼び，SIFTの (1)，(2)によって生成された

特徴を「SIFT特徴」と区別して呼ぶこととする．

Bag-of-keypointsでは通常，局所特徴間の位置関係

は考慮しないが，Fergusら77) は平行移動とスケール

変化に影響を受けないようにして位置情報を考慮する

ように pLSA 44) を物体認識向けに改良した Transla-

tion and Scale Invariant pLSA（TSI-pLSA）を提案

した．わずかではあるが認識率が向上した．

Visual wordの考え方は，元々は identificationの認

識で提案された．Sivicらはビデオ映像から視点の異な

る同一シーンを検索可能なシステム Video Googleを

提案した84)．SIFT特徴58)をベクトル量子化し visual

wordを作成し，ビデオ中の各フレーム画像は多数の

visual wordを含んでいると考えた．そして，テキス

ト検索の手法を応用し高速な検索を実現した．

現在，一般画像認識においては，局所特徴量の記述法

としては SIFT記述子58),83) が最もよく用いられてい

る．これは，その性能の高さに加えて，提案者の Lowe

自らによるものをはじめ，SIFT++ 85) などいくつか

のソフトウェアがWeb上に公開されており，手軽に

利用可能であるからである．物体認識における SIFT

記述子の性能に関しては，Mikolajczyk ら59) によっ

て，局所特徴の記述子の中で SIFT記述子が平均的に

最も良い性能を示すことが報告されている．

Bag-of-keypoints表現では，特徴点の表現は SIFT

記述子を用いるのが一般的であるが，特徴点の抽出

方法には特徴点オペレータや，領域分割結果の領域の

中心点，グリッド，ランダムなど様々な方法がある．

Nowakら86) は，様々な方法で特徴点を抽出し画像分

類の結果を比較した結果，驚くべきことに，ランダム

による特徴点抽出が平均的に最も結果が良かったとい

う興味深い報告を行っている．

Bag-of-keypoints表現では，画像全体をそのまま特

徴ベクトルとするため，認識対象物体のみでなく背景

も含めて認識の手がかりとしていると考えられる．文

献 87)では，画像認識コンテストの PASCAL Chal-

lenge 88) において “やさしいデータセット”として提
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図 4 Bag-of-keypoints 表現の求め方．画像から SIFT によって特徴抽出し，コードブック
に関するヒストグラムを作成する．ヒストグラムが画像の特徴量となる

Fig. 4 How to obtain bag-of-keypoints representation. Detect keypoints, extract

SIFT vectors and build a histogram based on the pre-computed codebook.

The histogram is regarded as a feature vector of the image.

供されている test1画像セットの対象物体領域にマス

クを掛けて，背景画像のみで 1/0の画像分類を行って

みたところ，高い精度で分類が可能であったことが報

告されている．

一般的には，Bag-of-keypoints による特徴表現は，

学習画像に対する，(1)特徴点抽出（100個以上/画像），

(2) SIFT記述子ベクトルの計算，(3) 全学習画像の全

SIFT記述子ベクトルの k-meansによるクラスタリン

グ（k は 100～1,000程度）による code bookの作成，

(4) code bookに基づいて各画像について SIFT記述

子ベクトルのヒストグラムを作成，の手順によって作

成することが可能である（図 4）．SIFT記述子の計算

以外は簡単な処理で，SIFT記述子の計算も公開ソフト

を利用することが可能なため，bag-of-keypointsはき

わめて手軽な一般物体認識の画像表現であるといえる．

Bag-of-keypoints は，Jurie ら89) による k-means

によるクラスタリングの代わりの，オンラインクラス

タリングとmean-shift 90) に基づいたコードブック作

成法，Perronnin ら91) による GMM および EM ア

ルゴリズムによる確率的クラスタリングによるコード

ブック作成法，Weijerら92)による色情報の追加など，

いくつかの改良が提案されている．

ICCV 2005でのチュートリアル “Recognizing and

Learning Object Categories” のホームページ93) に

part-basedによる一般物体認識の研究がMatlabのサ

ンプルコード付きで詳しく解説されているので，詳し

く知りたい人は参考にするとよい．

4.2 生成モデルから判別モデルへ：SVMの利用

Part-basedアプローチが広まった当初は，constella-

tion modelや他の多くのpart-basedの研究が確率モデ

ルによって表現される生成モデル（generative model）

を認識モデルとして用いていたが，2006年の CVPR

で発表された 6 つの主な一般物体認識の研究94)～99)

のうち，constellation model の研究グループの Fei-

Fei らの研究96) 以外はすべてサポートベクタマシン

（Support Vector Machine，SVM）に代表される判

別モデル（discriminative model）を利用していた．

Part-based は確率モデルのみでなく，工夫すること

によって SVMなどにも適用でき，そちらの方がむし

ろ認識性能が良いということが分かってきた．これは

2006 年になってからの，新しい一般物体認識のトレ

ンドになっている．

一般に，生成モデルに基づく方法では，あるカテゴ

リに属する画像の特徴量の分布モデルを学習データ

を用いて最尤推定で推定し，未知のデータに対して分

布モデルを利用して事後確率を計算し，事後確率最大

化（Maximum A Posteriori，MAP）推定によってど

のカテゴリに属するか決定する．多くの場合は，モデ

ル表現に混合分布を用いるために，そのパラメータを

解析的に求めることが不可能で，反復によって近似解

を求める手法である EM アルゴリズムを利用するこ

とが一般的である．一方，判別モデルに基づく方法で

は，学習データを用いて特徴ベクトルの空間を物体カ

テゴリに属する空間とそうでない空間に分割し，判別

モデルを構築する．未知のデータは，分割した空間の

どちらに属するかによって，物体カテゴリに属するか

どうか判定される．SVMが判別モデルとしては一般

に最も高い性能を示し，しかもその実装がフリーソフ

トウェア（SVMlight 100) や LIBSVM 101)）として容

易に入手できるため，広く使われている．

SVMは高い性能を持ったクラス分類手法であるた

め，従来から様々な画像認識問題に応用されており，

part-basedアプローチにも近年，導入が試みられてい

る．SVM を part-basedアプローチに導入するには，

画像間の類似度を計算するカーネル関数を定義するこ

とが必要であるが，bag-of-keypoints表現は 1つの画

像全体を 1つのベクトルで表現するので，同じ物体が

含まれていても背景が異なればベクトル値は異なった



12 情報処理学会論文誌：コンピュータビジョンとイメージメディア Nov. 2007

値となる．そこで，Grauman らは Pyramid Match

Kernel 102) という 2つの bagどうしの部分マッチン

グに基づいて類似度を計算するカーネル関数を提案

し，bag-of-keypoints approach において SVM を用

いた画像分類を行った．Lazebnikら95) は，Pyramid

Match Kernel 102) に局所特徴の位置も考慮するよう

に改良を加えた Spatial Matchingを提案し，きわめ

て良い性能を示すことを示した．一方，Zhangら103)

は，bag-of-keypointsを多次元ベクトルで表現するの

ではなく，多次元ベクトルとその重みの組の集合であ

る signatureで表現し，signature間の距離を計算する

方法である Earth Mover’s Distance（EMD）104) を

SVM のカーネル関数として用いた．Signature 表現

では，あらかじめ求めたコードブックに基づいて作成

される bag-of-keypointsのヒストグラムとは異なり，

ベクトル空間を画像ごとに k-means 法によって分割

し，分割された空間の中心ベクトルとそれぞれの重み

の組で，SIFT特徴の分布を表現するため，表現がコ

ンパクトになるが，EMDを求めるには線形計画問題

を解く必要があるために距離計算に時間がかかるとい

う問題点がある．

一方，constellation model に SVM を取り入れる

研究105),106) も行われている．文献 106) では，確率

生成モデルから導出されるカーネルで，生成モデルを

判別手法で利用するために一般的に利用される Fisher

kernel 107) を用いて，constellation model を Fisher

kernel 化し SVM を用いた分類を行った．実験では，

従来の generativeな方法55) に対して性能向上が見ら

れた．

Zhangら94)は，最近傍分類法（Nearest Neighbor）

と SVM を組み合わせた SVM-KNN 法を提案した．

SVM-KNNは簡単にいうと，まずK-NN探索を行い，

K個がすべて同じラベルの対象ならそのクラスに分類

し終了．そうでなければ，マルチクラス SVMを実行

する．実際に一般物体認識における標準的な評価デー

タ Caltech-101 に対して 101 種類の物体の分類を行

い，今までのどの研究よりも良い結果を出している．

ただし，特徴量が他の研究と異なり，独自の局所特徴

抽出手法108) を採用しているため，性能向上は SVM-

KNN法によるものだけでなく，独自の局所特徴抽出

手法108) によるものも少なくないと思われる．

このように，最近の一般物体認識の分類手法は，確

率モデルによる生成手法から，判別手法に変化しつつ

ある．

4.3 シーンの空間コンテキストの利用

Part-based の方法は基本的に単独の物体，単一の

シーンを認識するのに用いられたが，実世界のシーン

の画像中には複数の物体が含まれ，それぞれが何らか

の関係を持って存在しているの普通である．たとえば，

緑の草原の中に鉛直の棒状の物体があれば木である可

能性が高いし，周りにビルがあれば電柱である可能性

が高い．このように，物体単独の画像中でのアピアラ

ンスでは認識が困難で part-based では対処できない

場合でも，画像中の他の部分が認識できれば，それと

の関係から認識可能となる場合がある．こうした物体

間の関係を利用した認識は空間コンテキスト（spatial

context）を用いた認識と呼ばれている．空間コンテ

キストの利用はかつての知識ベース型システムでは当

然のものとして利用されていた．たとえば，context-

based recognition 16)，The Schema System 7) など

は領域間の関係から認識を行っていた．ただし，ルー

ルを人手で記述する必要があった．

最近，空間コンテキストを確率モデルによって表現

し，学習によってモデルを構築する研究が行われるよ

うになって，認識における空間コンテキストの利用に

再び注目が集まっている．

Torralba ら109) は，確率モデルをグラフ構造で表

現するグラフィカルモデルを用いて，研究室シーン

の画像に対して，desk，keyboard などの認識を行っ

た．Sudderthら110) や Kumarら111) も似た方法で，

part，object，sceneの関係をグラフィカルモデルを

用いて確率モデルとして表現し，路上シーンや研究室

シーンの画像の認識を行った．

Hoiemら112)は，消失点を用いた簡単な 3次元復元

を行い，ベイジアンネットワーク113) を用いて視点位

置，地面，空，垂直領域，歩行者，自動車の関係をモ

デル化し，街中のシーンの画像に対して歩行者や自動

車を認識した．この研究では，Marr以降にさかんに

なった 3次元復元を近年の統計的学習手法による一般

物体認識に取り入れるという新しい興味深いアイデア

を提案しており，2006年の CVPRの best paperに

なっている．

これらの研究では，研究室シーンや路上シーンなど，

1980年代の研究で対象とされたシーンを対象としてい

るが，かつてのような人手によるアドホックなルール

に基づくのではなくて，確率変数の依存関係をグラフ

で表現するグラフィカルモデルを用いて，学習によっ

て確率モデルを構築している．認識対象をグラフ中の

ノードとし，たとえば「自動車は道路の上にある」と

いうような依存関係がある対象どうしのノードをエッ

ジで結んで表現することによって，シーン中の依存関

係を明確化し，各要素の確率モデルのみでなく，エッ
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ジで結ばれた要素間の同時確率を求めることによって，

シーン全体として最も事後確率が高い解釈を最終的に

選ぶことにより認識を実現している．

以上述べたグラフ表現による確率モデルを用いた空

間コンテキストの利用の研究はまだ始まったばかりで，

対象シーン中に現れる可能性のある個々の物体がそれ

ぞれ認識できる必要や，確率グラフの構造が学習でな

く，人手であらかじめ与えているなどの理由によって，

対象シーンが路上シーンや室内シーンなど狭い範囲に

限定されているという問題点があり，今後の研究の発

展が期待される．

ほかには，空間コンテキストではないが，一種のコ

ンテキストの利用ともいえるシーン内の文字情報を利

用した一般物体認識の研究114) もある．たとえば，カ

メラならカメラメーカを表すロゴ，飛行機なら航空会

社を表すロゴ，道路なら標識などが画像中に含まれて

おり，これらを文字認識し，利用することで，物体の

認識が容易になることが示されている．

4.4 シーン外のコンテキストの利用

前節で解説したコンテキストの利用は物体間の関係

などのシーン内部の空間的なコンテキストであったが，

画像の画素情報のみから画像内容を認識するという純

粋な一般物体認識の限定を緩めることによって，様々

な画像シーン外のコンテキストの利用が可能となる．

画像の撮影日時の時間的コンテキスト（temporal

context）や，画像の撮影時のカメラ情報（絞り，シャッ

タースピード，焦点距離，フラッシュの有無など）の

メタデータによって表現される撮影条件コンテキスト

（imaging context），GPSで測定したグローバルな位

置コンテキスト情報（spatial context），さらには一

般の人が撮影した日常風景の画像であれば，その人の

行動記録，日記，メール，ブログ，さらには閲覧した

Webページのログなど，様々な情報がすべて，画像認

識のためのコンテキスト情報として利用可能である．

Boutellらは，同一の人が撮影した写真画像の撮影時

間間隔を隠れマルコフモデルでモデル化して，時間的に

連続して撮影された写真の自動分類を行った115),116)．

また，同じ著者らは，デジタルカメラによって撮影さ

れた画像の JPEGファイル中に Exif規格に基づいて

記録されているカメラ情報のメタデータを利用して，

ベイジアンネットワークによってシーン分類すること

も行った117)．

5. 評価の方法とグランドツルースの作成

本章では，一般物体認識の結果の評価や，学習デー

タセット構築に関する話題について触れる．

5.1 評価データセット

以上述べたように研究がさかんになると，各手法が

比較できるように，統一した評価が重要になってくる．

統一した評価を行うためには標準的な評価データセッ

トが必要であるが，一般物体認識については，かつて

は，キーワードが 6 万枚の画像に対して付与されて

いる Corel社の Corel Image Galleryがデファクトス

タンダードであった．実際，translation model 33) を

はじめとして多くの研究で評価に Corel画像が用いら

れていた．しかしながら，Corel社が Corel画像の販

売を数年前にとりやめてしまったために，現在は入手

不可能であるという問題点と，元々画像認識のための

データセットとして作られたわけではないので，対象

によって認識の難易度の差が大きすぎるという問題点

があり，現在ではあまり使われなくなっている．

そこで 2005年以降は，Corel 画像に代わって，カ

ルフォルニア工科大学の Caltech-101 118),119) が評価

画像データのデファクトスタンダードとなっている．

元々は文献 118)で用いた実験データであるが，Web

上119) で公開されているために，誰でも入手可能であ

る☆．このCaltech-101画像セットは，その名のとおり

101種類の画像からなり，主に Google Image Search

を用いて人手で集めた 9,144 枚の画像から構成され

る．クラスごとに枚数が異なり，31枚から 800 枚ま

でとばらつきがある．Airplane，bikeなど人間の正面

顔画像 face を含めて様々な物体の画像が含まれてい

る．どれも物体画像で，風景画像は含まれていないた

め，物体の認識用のデータセットであるといえる．文

献 55)，66)などで元々実験データとして使われていた

face，airplane，motor bikeはそれぞれ 870枚，800

枚，798枚と突出して多いが，それ以外はおおむね 50

枚前後である．図 3 (d) のバイク画像も Caltech-101

の一部であるが，このバイク画像のように，多くの

Caltech-101画像では物体の向きと大きさがほぼ揃え

られているという点も特徴である87)．

2006 年の時点で Caltech-101 を使った画像分類に

おいて，最も良い結果を出しているのがUC Berkeley

のグループの認識率 66.23% 94) である☆☆．これは各

クラスごとにランダムに 30枚の学習画像を選び出し

て，残りをテスト画像とし，rejectなしの 101クラス

分類を 10回行った結果の平均値である．表 1 に 2006

☆ 文献 118) での実験結果には zebra が含まれているが，公開さ
れているデータセットにはなぜか zebra の代わりに faces easy

（認識が容易な顔）が faces とは別のクラスとして含まれている．
☆☆ 2007年には 81.3%が報告されている120)．日本国内では 2007

年に 58.69%を出した結果が報告されている121)．
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表 1 Caltech-101 の平均分類精度
Table 1 Reported classification rates on Caltech-101

dataset.

順位 グループ 発表学会 文献 no. 結果（%）
1 UCB CVPR’06 94) 66.23

2 INRIA CVPR’06 95) 64.6

3 UIUC CVPR’06 96) 63

4 MIT ICCV’05 102) 58

5 UBC CVPR’06 98) 56

6 MIT CVPR’06 99) 51.2

参考 Caltech PAMI’06 122) 17.7

年の CVPRまでに発表された上位 6位までの結果を

示す．このうち 3 位の文献 96) を除いては SVM を

用いた判別手法による認識である．ちなみに，元祖の

constellation model による Caltech-101 の分類結果

は 17.7% 122) であり，ここの 2，3年のレベルアップ

は目覚ましい．

ただし，文献 87)で指摘されているように，Caltech-

101は物体の向きと大きさがほぼ揃えられていてクラ

ス内変動が小さく認識しやすい画像を集めた評価セッ

トであるという批判が以前からあった．それに応える

形で，2007年になって画像枚数 30,607枚の Caltech-

256 123)が公開された．Caltech-256はカテゴリが 256

種類に増えただけでなく，Caltech-101作成時に行っ

た向きや大きさを統一するような操作を行わなかった

ため，より「一般的な」データセットになっていると

いう特徴がある．このことは，Caltech-256の作成グ

ループが自ら Caltech-256について分析し検証してい

る124)．文献 124) によると，Spatial Pyramid Ker-

nel 95)を用いた方法で 256種類分類のときは分類精度

34.1%で，256種類からランダムで選んだ 100種のみ

を使ったときの分類精度は平均 45%程度と，Caltech-

101 に対する結果 64.6%に比べて大幅に低下してい

る☆．

このように，一般物体認識は，認識対象のクラスの

選び方，学習画像，評価画像の選び方によって認識結

果が大きく変わるという問題がある．たとえば，かつ

てはシーン認識において sunset がよく用いられてい

た．夕暮れの画像は画像全体が赤いきわめて特徴的な

画像であり，シーン分類が比較的用意であるので，分

類クラス中に sunsetを入れておくと全体の認識率の

数値を上げることができたからである．こうした問題

に対処するには，評価に統一した評価セットを用いる

ことが重要で，その意味ではデータの良し悪しは別と

☆ 2007 年には 256 種類の分類精度として 45.3%が報告されてい
る120)．

して Caltech-101 118) は一般物体認識研究の統一的評

価を可能とし，研究全体のレベルを向上させるのにお

おいに貢献しているといえる．なお，こうした一般物

体認識の研究において評価によく用いられる認識クラ

スを調査した研究125) もある．

5.2 ベンチマークワークショップ

Caltech-101による統一的評価だけでなく，一般物

体認識の手法を競うベンチマークワークショップとい

うのも開催されている．これは，主催者の提供する共

通の学習画像データとテストデータを用いて，共通

の課題を処理し，結果を競うというものである．結果

は良い方が望ましいが，厳密な意味でのコンテスト

ではないので 1 位になっても表彰されることはなく，

後日開かれるワークショップで参加者同士が自分の手

法を発表してお互いに情報を交換し合うことで，コ

ミュニティ全体の技術を向上させていくことが目的で

ある．PASCAL Challenge 88)，TRECVID 126),127)，

ImageCLEF 128) が一般物体認識に関係した，誰でも

参加可能なオープンなベンチマークワークショップと

してあげられる．それぞれ，Web上でワークショップ

の予稿がすべて公開されており，詳しい情報を得るこ

とが可能である．

PASCAL Challenge Visual Object Class 88) は，

ヨーロッパのパターン認識および機械学習コミュニティ

の PASCAL（Pattern Analysis，Statistical Mod-

elling and Computational Learning）によって主催

されているコンテストの中の一般物体認識部門で，与

えられた学習画像を用いて与えられたテスト画像から

10種類の物体（bicycle，bus，car，cat，cow，dog，

horse，motorbike，person，sheep）を認識する．課題

は画像に含まれているかだけを判別する classification

課題と，画像のどこに含まれているかも detection認

識する課題の 2 つがある．Part-based の研究を行っ

ているヨーロッパの主な研究者の多くはこれに参加

しているようである．Caltech-101はどちらかという

と認識しやすい画像のみを集めているが，PASCAL

Challengeの提供する画像は，一般のスナップ写真に

近いもので，オクルージョンのある画像も含まれてい

る．提供画像は全部で 2,800枚程度で，枚数はあまり

多くはない．

PASCAL Challengeの 2006年の結果は classifica-

tion課題で最高 9割以上，detection課題で最高 4割

程度となっている．ただし評価方法は，Caltech-101

の標準的な評価方法と異なり，各クラスで 1/0の 2ク

ラス分類を行った平均なので，Caltech-101の結果と

は比較不可能である．
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TRECVID 126),127)は，アメリカの国立の技術標準

化機関 NIST（National Institute of Standards and

Technology）の研究部門が行うテキスト検索ワーク

ショップ TREC（Text REtrieval Contest）から派生

したビデオ映像検索ワークショップである．アメリカ

のニュース番組 CNNや NBC，中国語およびアラビ

ア語のニュース番組など合計約 160 時間分の実際の

ニュース映像から決められた 39の物体もしくはシー

ンを含むショットを選び出す高次特徴抽出課題（high-

level feature extraction task）が一般物体認識に近い

課題である．認識物体，シーンは映像検索を意識した

もので，たとえば，explosionというシーンと carと

いう物体の認識結果を組み合わせることによって，car

explosionシーンの検索が可能となる．ほかにもショッ

ト分割課題，検索課題がある．高次特徴抽出課題では，

主催者から提供される映像の分割単位であるショット

を対象に対象物体，シーンを含む候補のショットを最大

2,000まで解答する．ただし，静止画像ではなく映像

が対象なので，音声，音声を自動音声認識した音声認

識テキスト（ただし，中国語，アラビア語の映像の場

合は，音声認識後，英語に翻訳したテキスト），ニュー

ス映像中の字幕を文字認識した字幕文字認識テキス

ト，動き情報などが静止画に加えて主催者より提供さ

れる．そのため，対象によっては，画像認識よりもテ

キスト検索で十分対処可能な場合もある．また，逆に，

各ショットの代表画像も与えられるため，映像である

ことを無視して，純粋に一般物体認識問題として取り

組むことも可能である．ただし，テスト映像のショッ

トは全部で 14万以上もあり，時間のかかる認識手法

は困難である．2006年度以降は 14万ショット以上の

大規模映像データに対して 39種類すべてについて認

識を行わないとならないため，参加のための敷居が高

いという問題がある．

認識結果は，2006 年の 39 課題のうち実際に評価

された 20 課題（sports，weather，office，meeting，

desert，mountain，waterscape，corporate leader，

police，military personnel，animal，computer tv

screen， US flag， airplane， car， truck， people

marching，explosion fire，maps，charts）の場合，20

種類平均で，適合率の最高が 0.192，平均が 0.078で

あった．TRECVIDは映像が対象のため，参加者の多

くは映像処理の研究者であるが，わずかに画像認識の

研究者も参加している．2006年は，著名な画像認識研

究グループの参加チームとしては，Caltech-101の分類

において 2006年の時点で最高の結果94)を出している

UC BerkeleyのMalikのグループ，Video Google 84)

の研究などで知られるOxfordの Zissermanのグルー

プが参加していた．

UC Berkeleyのグループは，Caltech-101に対して

用いた手法94) を TRECVID に持ち込んだ．音声認

識テキストや動き情報などの映像特有の情報はいっさ

い利用せずに，TRECVID を純粋に一般物体認識の

問題として取り組んだ場合の実験結果として，参加者

全体の平均 0.078 を大きく上回る 0.110 の適合率を

実現した129)．また，Oxfordのグループは，画像特徴

はBag-of-keypoints表現，分類法は Spatial Pyramid

Match Kernel 95)を用いた SVMを利用し，画像特徴

のみで 0.093の適合率を実現した130)．このことは最

新の一般物体認識の手法は映像検索にも適用できるこ

とを示している．

なお，TRECVID 参加者は著作権に関する誓約書

を書くことによって研究目的に限った映像の使用が

自由となり，著作権問題がクリアされている．一方，

Caltech-101/256はWebから収集した画像が多く含

まれており，しかも引用元の情報である画像のURLの

情報が添付されていないなど，著作権の問題に関して

はまったく考慮されていないという問題を含んでいる．

ImageCLEF 128)は，多言語情報検索のワークショッ

プ CLEFの画像検索の部門で，21種類の物体を含む

1,000枚のデータベース画像に対して画像分類を行う

課題がある．2006年度の認識結果は 2割程度であまり

高くはない．こちらも PASCAL Challenge同様ヨー

ロッパで行われており，主に情報検索の研究者の参加

が中心になっている．

5.3 人手による学習データ作成

次に，学習や評価に必要なグランドツルースデータ

の作成の問題について触れる．種類が少ない場合は研

究者が独自に構築することができたが，大規模なグラ

ンドツルースデータセットを構築するためには研究者

が共同で構築することが不可欠である．

現在は，Caltech-101/256 も PASCAL Challenge

も TRECVIDもすべて人手によって学習データおよ

び評価データが作成されている．今後，認識対象が千

種類，1万種類と増えるにつれて，学習データの作成が

困難となってくることが予想される．評価はサンプリ

ングによって行うことも可能であるが，学習データは

一般に正解データ（グランドツルース，ground-truth）

である必要があり，人手によって労力をかけて集める

ことが必要である．

Caltech-101/256 は画像枚数がそれぞれ 9,000 枚，

30,000 枚程度なので Caltech のグループが独自に構

築したが，画像データがさらに多くなると単独グルー
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プが構築することは困難である．TRECVID では参

加者が共同で，学習用映像から切り出された約 4万枚

の画像に対して 42種類の物体/シーンのアノテーショ

ンを行い，グランドツルースの作成を行っている131)．

また，TRECVIDのニュース映像データについて，人

手によって 1,000 種類のグランドツルースを作ろう

としている IBM，CMU，U Colombiaを中心とした

LSCOM（Large-Scale Concept Ontology for Multi-

media）132) というプロジェクトもある．1,000種類に

もなると対象コンセプトを選ぶのも簡単でなく，言語

の階層構造であるオントロジを考慮して利用価値の高

い 1,000種類のコンセプトの定義を目指している．

ほかに，大まかに領域分割された画像のそれぞれの

領域にアノテーションしたグランドツルースデータを

構築する LabelMe プロジェクト133),134) というもの

もある．こうしたデータは，画像全体にアノテーショ

ンされたものより構築に手間がかかり，画像中からの

物体の位置の検出まで含めた認識のための研究データ

として利用価値が高い．

面白い試みとして，グランドツルースデータ作成時

に必要な画像へのアノテーションの作業自体をオンラ

インゲームにしてしまって，ネットワーク上の多くの

人々の力を使って画像へのアノテーションを行う試み

がある135)．ESP game 136) は，CMUの学生の Ahn

らが作った画像アノテーションのオンラインゲームサ

イトで，ユーザに提示した画像に対してその画像を表

す単語を入力させることをゲームとしている．ゲーム

が人気になってユーザが増えれば，Web 上の多くの

画像を簡単にラベル付けすることが可能で，現在，す

でに 1,000万枚以上の画像に連想されるキーワードが

付けられているそうである．その一部の 30,000枚に

ついては，現在Web上☆で公開されている．1枚の画

像に対して複数のプレーヤにアノテーションさせるの

で，正しい連想キーワードを多数決で決めることがで

き，それによってアノテーションの精度は実用レベル

になっている135)．このアイデアは Googleに技術移

転され，将来的に Google Image Search の精度向上

に役立てることを想定して，Google Labeler 137)とし

てサービスされている．

なお，2006年には ESP gameをさらに発展させて，

ESP game によって収集されたキーワードが画像の

どの部分に対応するかをゲームプレーヤに示させる

Peekaboom 138),139) を提案している．これによって，

LabelMeプロジェクト133),134)のように，画像中の対

☆ http://www.captcha.net/esp-search.html

応する部分にアノテーションされたデータがオンライ

ンゲームによって収集可能となっている．

5.4 自動による学習データ作成

一方，一般画像認識のための自動知識獲得の研究も

ある．知識源はWorld Wide Webである．

柳井140),141)はWebから分類クラスを表すキーワー

ドを用いて画像を収集し，そのWebから収集した画

像を一般の画像分類のための学習画像として用いる

ことを提案した．近年，Web からの知識獲得（Web

マイニング）の研究がさかんに行われているが，文

献 140)，141)では，それと同様に，Web上の画像が

テキストによる HTMLファイルからリンクされてい

ることを利用して，実世界画像とその意味内容との対

応の知識（ここでは画像知識と呼ぶ）をWebから自

動的に獲得した．そして，その知識を実世界画像分類

や自動キーワード付与などに応用することを提案し，

こうしたWebからの画像知識の獲得を「Web画像マ

イニング」と呼んでいる．方法は，まず分類クラスに

対応するキーワードに関連する画像を大量にWebか

ら収集し，未知画像を最近傍法（Nearest Neighbor）

で分類する．画像特徴量および距離は画像検索の手法

である Earth Mover’s Distance（EMD）104) および

Integrated Region Matching（IRM）142) を利用して

いる．20クラスで 4割程度の分類率であるが，20個

のキーワード入力のみで人手の介入なしに 20クラス

の画像の分類が可能となっている．

Constellation model 55) の提案者 Fergus らは，

Google Image Search の結果の画像を用いて認識モ

デルの学習77),143) を行った．この研究では，Google

Image Search の出力から RANSAC 144) の手法を用

いてキーワードに対応する画像のモデルを人手の介入

なしに学習し，10種類のキーワードに対して，15%の

再現率の場合 58.9%の適合率で画像選択が可能となっ

ている．

ほかにも，Web上の画像を用いた物体認識の研究145)

は存在しており，今後同種の研究は増加していくこと

が予想される．特に近年は Yahoo画像検索 API 146)

や，Flickr API 147) などの画像を容易にWebから収

集するためのWeb APIサービスが提供されるように

なっており，こうした研究を行うための環境が整って

きている．

一方，AnnoSearch 148)では，Web上のオンライン

フォトWebサイトの 240万枚の画像とユーザによっ

て付加されたキーワードを知識として，類似画像検索

を用いた自動画像アノテーションを提案している．文

献 140)，141)では，あらかじめ分類クラスを指定す
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る必要があったが，文献 148)ではその必要はなく，ど

のような画像に対しても平均 3割程度の精度で，自動

アノテーションを実現している．

Web 上の知識は人手によって構築されたグランド

ツルースとは異なり，つねに誤った知識（ノイズ）が

含まれている．たとえば，ライオン画像をWebから

収集しても，収集した画像の適合率は良くても 7～8

割程度にしかならない．そこで，こうしたノイズを

含むWeb上のデータを利用するためには，ノイズの

除去が重要である．Fergus ら143) はモデル学習時に

RANSAC 144) を用いた．一方，Angelova ら149) は，

classification の物体認識を行う場合に不要な学習画

像，不適切な学習画像を取り除く方法を提案して，今

後の課題でWeb画像に適用予定と述べている．柳井

ら150),151)は EMアルゴリズムを応用した繰返し手法

によって，モデル学習時にノイズの影響を少なくする

方法を提案している．

Fergusらによる文献 77)では，精度の高いWeb画

像を取得するために，変わった方法を採用している．

Google Image Search から学習画像を取得する際に，

検索結果の上位 5位以内にノイズがほとんど含まれな

いという経験則を利用して，機械翻訳を用いてクラス

に対応するキーワードを英語以外の 6 カ国語に翻訳

し，7カ国語で多言語画像検索を行い，それぞれの検

索結果の上位 5枚の合計 35枚を学習画像とした．

Web上のデータはノイズをつねに含むために，人手

による学習データには正確さではかなわないものの，

人手によるデータ収集はかならずデータ作成者の意

図が反映されてしまうという問題があるのに対して，

Web上の画像（Web画像）は様々な人が様々な目的

で撮影した画像であり，実世界の一般的な画像の多様

性をそのまま反映していると考えられる．Web から

画像およびそれに付随するテキスト情報を自動収集す

ることによって，真に “一般的な”データセットが構

築できる可能性がある．また，それとは別の問題とし

て，「Webから一般物体認識のための知識を自動獲得

できるのか？」という問題自体も興味深い研究課題で

ある．

6. 今後の展望

Part-based手法の提案によって，新たな局面を迎え

た一般物体認識ではあるが，実用的に一般の人々に用

いられるようになるまでには，今後解決すべき問題は

多く残っている．本章では，以下の 2つの問題につい

て触れることにする．

• 多種類化と認識クラスの決め方．

• クラス内変化への対応．
6.1 多種類化と認識クラスの決め方

今後は多種類への対応はますます進んで，1，2年以内

には 1,000種類の認識が行われるようになることが予想

される．実際に，LSCOM（Large-Scale Concept On-

tology for Multimedia）132)プロジェクトでは，1,000

種類のコンセプトを定めて，ニュース映像へのアノテー

ションを行おうとしている．我々のグループでも現在，

1,000 種類のカテゴリの画像をWeb から各 1,000 枚

ずつ収集することを行っているが，1,000種類になる

とカテゴリに対応する名詞を選ぶだけでも簡単ではな

いことが分かってきている．それは，1つの物体を表

す名詞は多数あり，その中に認識に向いている名詞と

そうでないものがあるからである．

実世界には認識対象は辞書に出ている（具象）名詞

の数ほどあって，人間は数万種類の対象を認識可能で

あるといわれる1)．ところが，認識すべきクラスに対

応する名詞の概念は互いに独立ではなく，instance-of

関係，part-of 関係，made-of 関係などで互いに階層

的な構造を構成している．つまり，「乗用車」は上位

概念の「乗り物」でもあり，下位概念の「セダン」や

「トヨタヴィッツ」でもあるかもしれないというよう

に，乗用車という物理的実体を表すには多くの名称が

存在して「乗用車」という名称はその中の一名称でし

かない．これは instance-of関係であるが，part-of関

係を考えると「乗用車」は「タイヤ」でも「車体」で

も「窓」でもあるともいえ，また，made-of関係を考

えると「乗用車」は「鉄板」や「ゴム」「ガラス」な

どであるともいえる．

このため，言語の階層構造をつねに考慮して，認識

すべきクラスに対応する名詞を選ぶ必要がある．Rosch

ら152) は，言語の階層構造のレベルでの認識が人間に

とって最も基本的な認識であるかを心理実験によって

明らかにしていて，人がぱっと見たときにすぐに思い

ついたり，幼児が最初に覚えたりするような，基本認識

レベル（basic-level category）の考え方を提案してい

る．基本認識レベルでは同一名称の対象は多くの共通

の性質を持っていて，特に，(a)形状の類似性，(b)運

動，動作，操作の類似性を持っている．ということを

述べている．基本認識レベルはつまり認識しやすいレ

ベルということであり，この考え方は一般物体認識で

の認識クラスを決める際に参考になる考え方である．

こうした問題に対して，我々は，単語が表す「概念」

がどの程度，視覚的特徴を持ち合わせているか，つま

り概念の視覚性（visualness）を定量的に評価する方

法を研究している153),154)．我々は言語階層中の視覚
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性が高い概念から優先して認識を行うクラスとして採

用するべきであると考えている．

Sivicら78)は bag-of-keypoints approachを用いて，

大量の画像に対して文書分類手法の probabilistic La-

tent Semantic Analysis（pLSA）44) を適用すること

によって，自動的に画像のクラスを抽出する concept

discoveryを提案している．あらかじめ分類クラスを

決めて，それに対応する学習画像を人手で集める従来

一般的な supervised な方法とは異なり，大量の画像

から自動的にクラスを探し出す unsupervisedな方法

の試みで，認識すべきクラスを自動発見するという興

味深いアイデアを提案している．

6.2 クラス内変化への対応

Caltech-101は，クラス数は 101もあるが，実は同

一クラス内の画像はバイク画像のように同じような

見た目の画像を意識的に集めていて，同一クラス内の

変化はあまり大きくない．物体に対する視点の方向は

様々な場合が考えられるが，写真として撮影される場

合の視点は限られている．バイクの場合，真上や真下

から見ることはほとんどなく，横もしくは斜め横から

見ることが普通である．そのため，横，斜め前方，斜

め後など典型的な視点方向に対応できれば，かなりの

場合に関して認識が可能となると思われる．

こうした人間にとって典型的な見え方を canonical

perspective 155) といい，文献 155)では被験者を用い

た心理実験によって物体の典型的なビューを調べてい

る．顔画像認識が正面顔のみを対象にして成功してい

ることからも分かるように，典型的なビューが認識で

きれば特殊な場合は認識できなくても，実用上は問題

なく，そのクラス内では “一般的な”認識ができたと

認めることができるであろう．

どの方向からのビューが世の中で典型的であるかを多

くの対象について調べるのは容易ではないが，Web画

像を利用することである程度行うことができる．Web

から大量の画像を収集して，各クラスの典型的なビュー

をクラスタリングなどによって自動的に探し出す研究は

実際に行われている．Fergusら77)は，Google Image

Searchから単一のキーワードで収集した画像を bag-

of-keypoints表現をし，テキストのトピック分類手法

である pLSA 44) を物体認識向けに改良した Transla-

tion and Scale Invariant pLSA（TSI-pLSA）を用い

て，自動的にビューごとに分類することを行っている．

クラスによってはクラス内での変動が大きい場合が

あり，これも困難な問題である．特に人工物は，その

機能によって名称を付けているので，同一名称であっ

ても見た目がまったく異なる場合が多くある．たとえ

ば，「椅子」を考えた場合，椅子には 1本足の回転す

る椅子もあれば，4本足の椅子，ソファーのような椅

子，公園のベンチのような椅子もある．これらをすべ

て「椅子」として認識するのか，サブクラスを作って

別々に認識するかは問題になる．これは概念の視覚性

（visualness）の問題とも関係してくる．

ほかに，画像中に多数の物体が存在している場合の

オクルージョンの問題や，画像中の物体自体が小さく，

十分な特徴が得られない場合の問題がある．オクルー

ジョンは局所特徴量を利用することである程度対処可

能であるが，大部分隠れてしまった場合や，小さくて

十分な特徴が得られない場合は，シーンや物体間の空

間コンテキストの利用が必要であろう．学習を用いた

統計的アプローチによるコンテキストの利用は研究が

始まったばかりで，今後の発展が期待される．ただし，

コンテキストには，物体どうしの物理的な関係（上に

ものが載っているという関係），関連物体の同時存在

（e.g. 机の前に椅子がある），スケールの関係（e.g. 手

のひらの上のクルマはミニカーだが，同じ大きさでも

遠方にあれば普通の自動車）など考慮すべき関係の種

類が多く，これらを統一的に統計モデルで扱うことが

できる枠組みを実現することは容易ではない．

7. お わ り に

本論文では，一般物体認識の過去から最新の動向ま

でをまとめ，一般物体認識の解決すべき課題について

考察した．

現在は，物体やシーンの名称で認識を行っているが，

究極的には “One image tells many things.”を実現で

きるような認識システムが望まれる．つまり，含まれ

る物体やシーンの認識をするだけでなく，人間が行う

「想像」のように画像から予測される様々な可能性に

ついて，システムが理解して語ることが望ましい．こ

うしたことが実現できて，初めて「画像の意味的な認

識・理解」が実現できたといえるのではないかと考え

る．そのためには，クラスと画像特徴の対応の知識だ

けでなく，コンテキストに関する知識を含めた様々な

種類の，人間が無意識に用いている視覚情報に関する

「常識」をシステムが獲得する必要がある．このために

は，膨大な視覚情報，特にWeb上にある画像情報から

のデータマイニングや知識発見によって「常識」を獲

得することが実現のための鍵となるであろう．そうな

ると「画像認識」は，もはや画像認識やコンピュータ

ビジョンの枠にはとどまらず，様々な知識を総動員す

る，まさに究極の人工知能の問題になるといえる156)．
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