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特定物体認識手法による大量画像を用いた一般物体認識
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あらまし 本研究の目的は，同一インスタンス検索のための特定物体認識手法をWebから収集した大量の画像に適用
することで，カテゴリー分類である一般物体認識が実現可能かどうか検証することである．本研究では，収集した画
像の局所特徴をデータベース化し，未知画像の局所特徴を 4000万点以上ものデータベース化した局所特徴に対して
近似最近傍探索を行うことで，類似特徴をもつカテゴリーに投票を行い，投票数による画像のカテゴリー分類を行っ
た．独自に構築した 5カテゴリー約 14万枚のデータセットを用いて，bag-of-featuresによる一般的な手法の分類率
66.9％に匹敵する，60.1％の分類率が得られた
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Abstract Generic object recognition is category-level object recognition, while specific object recognition is in-
stance-level object recognition. Although their objectives are different, instance-level recognition possibly becomes
category-level recognition, if we can prepare a large number of instances that belong to certain categories. Then, in
this paper, we examine if generic object recognition is possible by using specific object recognition methods with a
large number of sample images. In the experiments, we used two kinds of the common methods for specific object
recognition. One is matching SIFT features, and the other is matching visual words. For a five-category dataset
we built by ourselves which consists one hundred and forty tthousand images, we obtained 60.1% for classification
rate with SIFT feature matching. This result is almost equivalent to the result by the generic object recognition
method which employs standard bag-of-features and SVM.
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1. は じ め に

1. 1 背 景

実世界シーンの一般的な画像に含まれる物体に対して，
椅子，自動車など一般的な物体カテゴリを言い当てる処
理を計算機にさせる研究である「一般物体認識」[1] が近
年盛んに行われっている．特定の制限下ではない一般的
な画像を認識させる場合，「一般物体認識」の実現はまだ
難しいのが現状である．
一方で画像に写っている物体とまったく同一のものが

写った画像を，膨大なデータベースから発見する処理は，
異なる画像でも物体特有の特徴が取れているならば計算
機にとって容易である．まったく同じ物体かどうかを言
い当てる処理を「特定物体認識」と言われている．
もし一般物体認識として認識したい画像と類似した画

像がデータベースとして登録されているならば，類似画
像を高速に探し出し，登録された情報を元に認識が可能
になるのではないかと考え，特定物体認識の手法を一般
物体認識に適応を試みた．

1. 2 目 的

本研究では，一般に撮影された画像に対して写ってい
る対象の物体のカテゴリーを，大量の画像データと特定
物体認識手法を用いて，認識することがどの程度可能か
どうかを検証することを目的とする．
認識手法として，大量の画像をWeb上から収集，それ
らの画像から特徴を抽出しデータベース化する．実際に
認識をしたいクエリ画像に対して最近傍探索の高速マッ
チングを用いた特定物体認識の手法 [4]から一般物体認
識の実現を目標とする．以上のようにデータ量で認識の



問題を解決するアプローチの研究を目指す．Web上の画
像データ量は指数関数的に増大しており，膨大なデータ
に対する単純な最近近傍探索で認識問題を解決するアプ
ローチは，画像認識の実用化を目指す上で今後有効な方
法の一つとなると考えられる．

2. 関 連 研 究

今回の実験では一般物体認識の研究を行ったが，研究
としては特定物体認識の手法を一般物体認識に応用した
場合どうなるかという試みである．ここでは特定物体認
識の手法と最近の研究についての紹介を行う．
実験手法の参考となった研究として，特定物体認識の

手法として黄瀬らの研究 [2] [3]がある．[2]では局所特徴
を用いた特定物体認識手法に関する基本的な技術や研究
成果など局所特徴に用いた単純な照合，投票でも高い認
識精度が得られることが述べられている．[3]では SIFT，
PCA-SIFT，SURFなど局所特徴の違いをポスターや雑
誌の画像を対象として認識精度の実験が行われている．
特定物体認識の先駆けとしては，Sivic らのによる

Video Google [5]がある．指定した物体をビデオ中で探
索する研究であり，visual words を用いた高速オブジェ
クト探索が研究されている．また [5]を改良した，Philbin
らの研究 [7]がある．この研究では visual wordsの作成
方法を改良し画像内のランドマークの位置検出を行って
いる．最近の研究としてランドマークに絞った研究とし
ては Zhengらの研究 [9]がある，2000万枚のジオタグ画
像からランドマーク画像データベースを作成し，類似画
像検索を用いて未知のランドマークを特定する研究があ
る．Gammeterらの研究 [6]では旅行画像などに写るラ
ンドマークを特定することで，画像に写っているランド
マークに関する位置情報や関係するコンテンツをイン
ターネットから自動で収集しアノーテーションを行うと
いった研究がある．
このようにランドマークやポスターなど決まった形状

で常にある程度同様な局所特徴が取れることが期待され
る特定物体に対しての認識は高精度での認識が可能と
なっている．
一方，大量のデータを用いた一般物体認識の研究とし

ては，A. Torralbaらによる 8,000万枚のWeb画像によ
る類似画像検索を用いた研究がある [12]．A. Torralbaら
は，8,000万枚もの大量のWeb画像を収集し，32×32の
画像に縮小して，単純な k-最近傍分類で画像分類を行っ
た．その結果，Webから収集しただけのノイズが含まれ
た画像データを学習データとしてもその量が十分に多け
れば，単純な手法であっても bag-of-featuresなどの最新
の手法に匹敵する一般物体認識が実現できることを示し
た [12]．本研究でも，同様にWebから大量の画像を収集
するためにノイズ除去を行なうことが困難であるので，
ノイズが含まれているデータをそのまま利用する．しか
しながら，[12] が画像全体からの特徴量を用いているの

図 1 フローチャート

に対して，本研究では特徴点の対応をカウントする特定
物体認識手法を利用する点が異なっている．

3. 提案手法概要

本研究では，大量の画像の特徴点をデータベースに登
録し，最近傍探索によって類似特徴点探索を行い，類似特
徴点のカテゴリの投票によって，特定物体認識手法による
一般物体認識の実験を行う．局所特徴量の表現としては，
SIFT, PCA-SIFT, SIFT特徴のbag-of-features (BoF)表
現の３種類を用いる．
本研究での大まかな流れとしては以下のようになる．
図 1はシステムのフローチャートである．フローチャー
ト中の番号はシステムの流れの番号と対応する．

(1)Web上からデータベース用の学習画像収集をする．
(2)すべての画像から局所特徴を抽出しテキストファイ
ルに書き出しデータベース化する．またそれらの特
徴がどの画像から抽出された特徴であるかについて
もデータベース化する． BoFによる実験の場合は
すべての特徴からコードブック作成後，学習画像の
BoFベクトルをデータベース化する．

(3)データベースを読み込み，最近傍探索のためのデー
タ構造として kd-treeを構築する．

(4)認識対象の未知画像から特徴を抽出する．
(5)得られた未知画像の特徴 1つ 1つに対して近似最
近傍探索，ANN (Approximate Nearest Neighbor)
によって kd-treeから最近傍特徴を高速マッチング
する．

(6)選ばれた特徴を持っているデータベースの画像に投
票を行う．

(7)未知画像のすべての特徴に対してマッチングを行い，
最終的に投票が多かったデータベースの画像のクラ
スを未知画像の認識結果とする．



4. 提案手法詳細

4. 1 画 像 収 集

画像はクエリ語によってWeb画像検索エンジンを利用
して収集した．使用した検索エンジンはGoogle，Yahoo!，
Flickrの 3つを利用した．

Google，Yahoo検索エンジンではクエリ語に対して表
示される検索結果に約 1000 枚までの限界が設けられて
いるので，クエリ語を変えながらランク順に画像を取得
し，Flickrでは APIを使い relevance(関連度)のランク
順に画像を取得した．
変化させるクエリ後は収集したい画像を下位クラスと

したとき，「下位クラス名」と「上位クラス名 + 下位ク
ラス名」をクエリ語として使用した．さらにそれぞれに
ついて日本語，英語について検索を行い計 4種類のクエ
リ語で検索を行った．例えばバラの画像を集める場合，
「バラ」，「花　バラ」，「rose」，「flower rose」といった具
合で画像検索を行う．
一つの下位クラスの画像収集に対して，3エンジン*4

種類の計 12種類での画像検索を行った．
重複が無いように 12種類の検索結果を各種類上位か

ら順に画像として保存していくことで，検索エンジンの
ランキングに基づいて画像を取得した．また，今回の実
験では手動で 25種類の下位クラスを決め実験を行った．

4. 2 局 所 特 徴

局所特徴とは，特徴点オペレータにより画像中の濃淡
変化が大きい特徴点を検出し，その特徴点周りの領域を
画素値や微分値等により特徴ベクトルにしたものである．
この特徴は同一対象であれば，視点変化や回転，スケール
の異なる画像であっても，同じ特徴点が検出されやすい．
本実験で用いる局所特徴として，SIFTと PCA-SIFTを
使用し実験を行った．さらに画像の表現方法として局所
特徴の頻出頻度表現で表現する BoF (Bag-of-Features)
表現を用いた場合の計 3方法で実験を行った．
また巨大な画像の場合画像の長辺が 640pixelになる

ように比率を保ち縮小させてから，局所特徴の検出を
行った．
SIFT特徴

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [8] は
D.Lowe によって考案され，特徴点周りの局所画像パ
ターンを 128次元特徴ベクトルで表現し，回転・スケー
ル変化・照明変化に対して耐性のある特徴である．特
徴点検出には Difference of Gaussian (DoG)を使用して
いる．
PCA-SIFT特徴

PCA-SIFT [10]は Keらによって考案され SIFTの拡
張手法である．

SIFTで検出された特徴点周辺の 41x41の正方形領域
に対して勾配情報を求め，3042次元の特徴ベクトルを得

る．その特徴ベクトルに対して PCAにより得られた射
影行列を用いて部分空間に投影し主成分分析を行うこと
で 36 次元へと圧縮した特徴ベクトルである．
次元数の減少によりマッチング処理，メモリー効率の
点で利点がある．
Bag-of-Features

Bag-of-Featuresとは画像を局所特徴の集合と捉えた
画像の表現方法である．Bag-of-Featuresの基本的な考え
方は bag-of-wordsというテキスト検索のモデルであり，
bag-of-wordsは文章中に出現する単語のコードブックを
もとに，語順に関係なく文章を単語の出現頻度で表現す
る方法である．Bag-of-Featuresでは単語の代わりにベク
トル量子化された局所特徴を用いることで画像を局所特
徴の集合として考える．

Bag-of-Featuresの作成手順としては以下のような流
れとなる．
まず学習画像から局所特徴を抽出する．次に，すべて
の局所特徴を k 個にクラスタリングすることで visual
words と呼ばれる似たような特徴が集まった特徴ベクト
ルが k個作成し，それらの特徴ベクトルをまとめたもの
をコードブック と呼ぶ．画像を対象とし，画像一枚づつ
に対して得られた局所特徴をコードブックの k個の特徴
ベクトルのうち最も近い特徴ベクトルに投票を行うこと
で，出現回数のヒストグラムで画像を表現する．その画
像の局所特徴の総数でヒストグラムの各 binを割ること
によって作成された，正規化されたヒストグラムがその
画像に対しての Bag-of-Features表現となる．

4. 3 データベース

SIFT，PCA-SIFTによる実験の場合，特徴ベクトル
が 1行 1特徴として書かれた特徴データベースと，特徴
データベースに書かれた特徴 IDと対応する画像名がか
れている画像名データベースの２種類のデータベースを
作成した．

Bag-of-Featuresの実験の場合，まず作成したコード
ブックを元に，各行が画像 1 枚を表す特徴データベース
を作成した．こうして作成した特徴データベースは類似
コードブック特徴を持つ画像に対して投票が困難である．
そこでコードブック特徴ベクトルについての各学習画像
の評価値を読み込めるような，転置ファイルも作成した．
転置ファイルはコードブックサイズの行を持ち，対応す
る行のコードブック特徴ベクトルをもつ学習画像名を列
として持つ．

SIFT，PCA-SIFT実験では，特徴データベースから
木構造を作成し，近似特徴探索で得られた特徴 IDをも
とに，学習画像を画像名データベースから探索すること
で投票を行う．BoF実験では，コードブックから木構造
を作成し，転置ファイルをから学習画像に対して投票を
行う．



4. 4 特 徴 探 索

クエリ画像の１つ１つの特徴に対して，データベース
化された学習画像の特徴から最近傍特徴を探す際に上か
ら順に探索していくという単純な最近傍探索では，すべ
ての特徴に対して類似計算を行わなくてはならなく，今
回の実験のようなデータベースの特徴数が 1000万個を
超えるような実験では計算コストが肥大し実用可能な範
囲での物体認識は困難である．
そこで ANN (Approximate Nearest Neighbor) [11] と

いう近似最近傍探索を導入することで最近傍探索の時間
を高速化させた．
Approximate Nearest Neighbor

ANN (Approximate Nearest Neighbor)は木探索を用
いた近似最近傍探索の手法である．今回の実験ではデー
タ構造として kd-treeという木構造を使用し，最近傍探
索を行った．ANNの流れは以下のようになる．
まずデータベースから kd-treeを構築する．再帰的な

処理により特徴空間で分割していくことで，セルと呼ば
れる同じ分割ルールによって分けられた特徴が集まる領
域に分割していく．こうしてできたセルを葉ノード，分
割ルールを内部ノードとすることで木構造 (kd-tree)を
構築する．
次に作成した kd-treeからクエリ画像の特徴に対して

最近傍探索を行う．クエリ画像の特徴ベクトル q がどの
セルの内部にあるのかを，木構造探索によって求める．
発見したセルに対応づけられている特徴ベクトルを p と
するとき，真の最近傍は r(p, q) を半径とする円の中にあ
る．そしてその円と重なりを持つほかのセルを訪問し，
そのセルに含まれている特徴ベクトルとの距離を計算し，
最小のユークリッド距離を与える特徴ベクトルを最近傍
特徴とする．
さらに探索の時間を短くするために，r の距離をその

まま用いるのではなく 1/(1 + ε) を乗じ半径を小さくす
ることで計算対象の特徴ベクトルが減り，高速化が可能
になる．

4. 5 認 識

クエリ画像から得たすべての特徴それぞれに対して
データベース内の近似最近傍特徴を持つ画像に投票を行
い，すべての投票が終わったら投票数順に画像名をソー
トすることで投票数ランキングが得られる．こうして得
られたランキングから kNN (k-Nearest Neigbor)によっ
てクエリ画像のクラスを認識する．
k-Nearest Neigbor

k-Nearest Neigborとは k個の最近傍のオブジェクト
の中で最も一般的なクラスに分類する方法である．上位
k位までについてクラスの多数決を行い，もっとも票が
多くなったクラスをそのクエリ画像のクラスと認識する．

表 1 ク エ リ 語
動物 ネコ イヌ ゾウ ライオン トラ
車 インプレッサ レクサス オデッセイ パジェロ プリウス
花 コスモス タンポポ ラベンダー ユリ バラ
食べ物 ケーキ ハンバーガー ピザ ラーメン スシ
楽器 ドラム フルート ギター ピアノ バイオリン

図 2 画 像 例

表 2 データベース内訳
クラス辺りの画像数 総画像数 クラス辺りの特徴数 総特徴数

SIFT 1,050 26,250 600,000 15,000,000

PCA-SIFT 2,900 72,500 2,140,000 53,500,000

BoF 5,800 145,000 - -

5. 実 験

5. 1 画 像 収 集

実験には上位クラス 5種類に属する計 25のクラスで
画像収集を行った．25種類のクエリ語は表 1のとおりで
ある．左が上位クラス名，右が実際に画像収集する下位
クラスである．また収集した画像例を図 2で表す．

5. 2 実 験 手 順

まず収集した画像を学習画像とクエリ画像に分割する．
クエリ画像は収集した画像に対して検索エンジンの結果
として下位となった正しい画像を各クラス 50枚づつ選
出し，残りの画像を学習画像とした．
実験は SIFT，PCA-SIFT，BoF (Bag-of-Features)の
３種類の手法に対して行った．

SIFT，PCA-SIFTの実験では，クラスによってクラ
ス内総特徴数に大きなばらつきがあると総特徴数が多い
クラスに対して有利に投票が行われてしまうので，それ
ぞれの実験において最小の特徴数となったクラスと同数
になるまで他のクラスについてもランダムに特徴数の削
減を行った．
それぞれの実験において使用した学習画像数と，特徴
点数は以下の表 2となる．
こうして選出した特徴量をデータベースとして登録
する．BoFでの実験では選出した SIFTの特徴を用いて
コードブックを作成し，学習画像の BoF表現を作成し
データベースとした．またコードブックサイズを変化さ



せた場合の実験を行った.
作成した特徴データベースに対して ANNを用いて，

クエリ画像の特徴点に対し最近傍特徴を持つ画像に投票
を行った．実験では，ANNで得られた近傍を上位 n位
(n=1,5,10,25)までを近傍として許容した場合において得
られた投票数ランキングに対して，kNN(k=1～10,000)
での認識を行った．またBoFでの実験では使用した画像
が多いので,k=100,000まで認識を行った．

5. 3 評 価 方 法

認識精度の尺度として適合率，再現率，分類率によっ
て評価を行った．それぞれの式は以下のように定義され
る．今回の実験では主に分類率を評価指標として利用
した．

適合率 =
正しく識別された画像数
正しいと識別された画像数

再現率 =
正しく識別された画像数
正しいクエリ画像総数

分類率 =
正しく識別された画像総数

全クエリ画像数

6. 実 験 結 果

近傍数 nと kNN投票数 kの変化における認識精度を上
位クラス分類と下位クラス分類の場合について実験を行っ
た．CPUは Intel(R)Xeon(R)CPU 5140 2.33GHz，メモ
リ 32GBの計算機を使用した．特徴から最初に kd-treeを
作成するには，SIFTの場合約 1時間，PCA-SIFTの場
合約 2時間ほど時間かかったが，一度作成された kd-tree
を書き出すことで，次の読込の際は 10分ほどで行える．
またメモリ使用率は SIFT実験の場合約 20GB，PCA-

SIFT実験の場合約 26GB，BoF実験の場合約 5GBのメ
モリを必要とした．データ量は多いが探索は高速に行う
ことができる．クエリ画像から得られた特徴点数にも依
存するが SIFTでは約 2秒，PCA-SIFTでは 3秒，BoF
では 2秒ほどで投票数ランキングを得られる．実行時間
の多くの時間が特徴の抽出とソートによる実行時間であ
る．kNNは k位までの投票を行うだけなので，時間はほ
ぼかからない．
また各実験について未知画像のクラス分類が目的なの

で，認識分類率準として考え，下位クラスにおける分類
率がもっとも高くなった n,kの組合わせについて適合率
(%)と再現率 (%)を表として示した．
まずベースラインとして BoF(コードブックサイズ

1000)+サポートベクターマシンを使用した実験結果と今
回の提案手法との比較結果は図 3のようになった．ベー
スラインには少し及ばなかったが，トラやピアノなど特
定のクラス分類においてはベースラインよりも高い精度
を得ることができた (図 4)．
また提案手法のうち SIFT,PCA-SIFTを用いた場合の，

ANNでの近傍数 nと kNN投票数 kの変化における精度

図 3 比 較 結 果

図 4 比較結果 2

の変移は図 5,6のようになった．SIFT,PCA-SIFT手法
の場合，kの値は 7000ほどまで精度が上がったが，それ
以降は横ばいか精度が下がる傾向がわかった．nの値は
どちらの場合でも n=5の時もっとも良い分類率を得る
ことができた．

BoFのコードブックサイズによる精度の変移は図 7,8
のようになった. コードブックサイズは 20万の精度が良
く，kの値は 20000ほどまで精度が上がったが，それ以
降は精度が下がる傾向がわかった．

6. 1 SIFT実験

分類率がもっとも良かった n=5，k=7000について適
合率と再現率を示す．上位クラス分類 (5クラス分類)は
表 3，下位クラス分類 (25クラス分類)は表 4となった．

6. 2 PCA-SIFT実験

分類率がもっとも良かった n=5,k=7000について適合
率と認分類率示す．上位クラス分類 (5クラス分類)は表
5，下位クラス分類 (25クラス分類)は表 6となった．

6. 3 BoF 実 験

分類率がもっとも良かったコードブックサイズ 20万，
k=20000について適合率と認分類率示す．上位クラス分
類 (5クラス分類)は表 7，下位クラス分類 (25クラス分
類)は表 8となった．

7. 考 察

7. 1 手法の違いに関して

SIFT，PCA-SIFTの結果の違いに関しては使用した
画像データ数が異なるので結果から単純にPCA-SIFTの
方が悪いとはいえないが，すべての n,kの値で SIFTの



図 5 SIFT,PCA-SIFT実験 (上位 5クラス分類) 図 6 SIFT,PCA-SIFT実験 (下位 25クラス分類)

図 7 BoF比較結果 (上位 5クラス分類) 図 8 BoF比較結果 (下位 25クラス分類)

表 3 SIFT,上位クラス分類 (適合率，再現率)

表 4 SIFT,下位クラス分類 (適合率，再現率)

表 5 PCA-SIFT,上位クラス (適合率，再現率)

表 6 PCA-SIFT,下位クラス (適合率，再現率)

ほうが PCA-SIFTよりも高い結果となった．また n=25
の場合のノイズ画像に多く投票されると思われる実験で
も，SIFTでは他の nの分類率は低くなったが kの範囲
に比例して分類率が向上しているのに対して PCA-SIFT
の方は分類率あまり延びてないことから今回の実験では
SIFT特徴の方が有効だったと考えられる．

BoFでは実験結果が SIFT,PCA-SIFTと比較して少
し悪くなってしまった．BoFではメモリに余裕があるの

で,SIFT特徴をグリッドで取ることで,画像ごとの特徴
数をそろえたり，より多くの学習画像を使うことが必要
だと考えられる.

7. 2 ANN近傍数 nと kNN投票数 kに関して

SIFT，PCA-SIFTどちらの場合でもANN(Approximate
Nearest Neighbor)の近傍数 n の範囲を広げると認識精
度が下がってしまうが，kNNでの投票数 kの範囲を広げ



表 7 BoF,上位クラス (適合率，再現率)

表 8 BoF,下位クラス (適合率，再現率)

る場合，認識精度が向上していった．nの範囲を広げる
場合，その画像を表すのに有効な特徴も有効で無いノイ
ズ特徴というのも同等に n個まで許容してしまうので，
画像に対してノイズ特徴が有効な特徴よりも多く取れて
る時には，ノイズ特徴の総投票数が有効特徴の総投票数
を大きく上回ることで，認識精度が下がったのではない
かと考えられる．一方 kの範囲を 7000まであげると認
識精度が上がったことに関しては，有効な特徴ではある
程度正しく正解クラスの画像に投票が行われ，ノイズ特
徴は他のクラス画像に散らばって投票が行われるためだ
と考える．有効特徴がノイズ特徴よりも少なかったとし
ても，ノイズ特徴は様々な画像に投票されるが，有効特
徴は着実に正解画像に投票がされていくために，k=7000
の範囲まで許容した場合，投票数こそ余り多くないが確
実に有効特徴の投票がされていた正解画像というのが多
く拾えるようになったことで認識精度が上がったと考え
られる．しかし kの範囲を広げるには総投票数自体も多
くなければ投票された画像数を kが超えてしまうので，
いかに有効特徴を大量に取れるかというのが重要になっ
てくると思う．また k=7000以上の値では投票数が足り
なくなってしまったり，投票される側の画像数が kに対
して少なくなってしまったことから精度が伸び悩んだと
考えられる．

7. 3 認識精度に関して

全体として結果が最も良かった SIFTの n=5,k=7000
に関する結果を見て考察を行う．また後述するピアノ，
ゾウのクエリ画像に対して投票数の図は左上から右に順
位順に並べており，一番結果が良かった SIFT実験での，
n=5，k=7000の結果である．
下位クラス認識では，ピアノの鍵盤，ギターの弦といっ

た特徴的な特徴を持っている物体に対してはある程度認
識ができていた．車クラスに関して車種名までの特定は
難しいが，車クラス自体認識という点では認識がある程
度できていた．こういった特徴は異なるピアノであって
も鍵盤は必ず持っているし，花や食べ物画像にピアノや
ギターといったものが写っているのは少数であると考え
られるため，ノイズ特徴にあまり影響を受けずに認識が

できたと考えられる．正解したピアノ画像については図
9で表す．不正な画像も集まっているがすべての kに関
して正解クラスが選択された．
一方で動物，食べ物のクラス分類というのは難しく，
花クラス内だけ見てもコスモスに引っ張られてしまって
いた．動物クラスの認識では多くが花クラスに引っ張ら
れてしまっている．動物画像の多くが背景に草原や木と
いった情報を含んでいるために花クラスの草に引っ張ら
れている．たしかに草原や木といった特徴は「草木」の
特徴に投票はされているということが考えられるが，も
し動物クラスだけでの実験の場合そういった「草木」特
徴というのが動物クラスの中で散らばるので，もしかし
たらあまり結果に関わってこない特徴となりうると考え
られるが，今回の実験では花クラスが存在するので結果
に大きく関わってくるノイズ特徴となってしまったと考
えられる．ゾウ画像で花画像に多数投票されてしまった
例を図 10で示す．
そういった「草木」に関するような特徴は食べ物クラ
スの認識でも関わってきていると考えられ，例えばピザ
が多くコスモスに出てしまうのは，ピザにのっている野
菜などの特徴が取れてしまったように思う．こうした多
数のクラスにまたがって出てきてしまう特徴の投票を極
力減らす努力をする必要がある．

7. 4 必要メモリ量に関して

データベースを増やし，特徴点数を増やしていくと必
要なメモリ量というのも増大していってしまう．今回の
実験では SIFT実験の場合約 20GB，PCA-SIFT実験の
場合約 26GBのメモリを必要としたが，特徴点数が増え
るにつれて，kd-treeを作成する枝情報といったものも
のも比例して重くなってしまう．PCA-SIFTと SIFTの
比較から，次元を削減するというのはあまり勧まないが，
例えば SIFTの各次元に関して bit数の削減というのは
試してみる価値があるように思える．

8. ま と め

本研究では，特徴点マッチングに基づく特定物体認
識手法をWebから収集した大量の画像に適用すること



図 9 ピアノ分類成功例 図 10 ゾウ分類失敗例

で，カテゴリー分類である一般物体認識が実現可能かど
うか検証した．独自にWebから収集した 5カテゴリー
約 14万枚の画像からなるデータベースの特徴点ベクト
ルに対して，未知画像の特徴点ベクトルの近似最近傍探
索 (Approximate Nearest Neighbor) による投票を行い，
投票数の結果から k-最近傍分類 (k-Nearest Neigbor)に
よる多数決による未知画像のクラス分類を行った．
実験の結果，最高で上位クラスに対する分類率 60.3%

，下位クラスに対する分類率 32.5% を得ることができ
た．下位クラス認識では，トラ 78%，ピアノ 70%，ギター
58% などの再現率が得られ，トラの縞模様，ピアノの鍵
盤やギターの弦といった特定の特徴を必ず持ったような
下位クラスに対しては認識ができた．また上位クラス
認識に関しては，車クラスに関して，適合率については
56% で良いとはいえないが，再現については 91% と比較
的良い結果が得られた．しかし，動物クラスに関しては
背景特徴である「草木」といった特徴に関して花クラス
の特徴に多く引っ張られてしまうなど，複数のクラスに
共通して出てくるような特徴に関しての扱いが難しい問
題となっていることがわかった．

9. 今後の課題

今後の課題としては，まずは，さらにデータ量を増や
した場合の実験が挙げられる．現時点では計算機のメモ
リの都合で単体の計算機ではこれ以上枚数を増やすこと
は難しいが，複数の計算機を並列に用いることによって，
大規模化は可能であり，今後は多数の計算機を用いて大
規模な実験を行う予定である．
また，登録する特徴点の絞り込むことも利用する画像

枚数を増やすためには有効である．クラスに関して有益
な特徴，例えばトラを認識したい場合背景画像の草原と
いったものではなくトラ自体の特徴だけを投票できるよ
うにすることが考えられる．他クラスに共通して出てき
てしまう類似特徴を減らすために，作成したデータベー
スの特徴に関して同じデータベースをクエリとしてす
べての特徴に対して探索を行い，ANNの近傍探索範囲
n = 1以外の投票結果を調べることで投票数の多かった

他クラスからも探索されてしまったと思われる特徴が抽
出される．未知のクエリ画像を認識する際に，その特徴
に投票された特徴を無視することで，有効な特徴に関し
ての投票ができる可能性がある．
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