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画像分類のための非一様マハラノビス符号化の提案

松澤　知己1,a) 武井 渉1 大町 真一郎2 加藤 毅1

概要：画像識別問題はコンピュータビジョン分野において中心的な課題の一つとして，多くの研究がなされ
てきた．画像識別においては SIFTなどの局所記述子群から一つの特徴ベクトルをつくって統計的パターン

認識の枠組みにあてはめる方法が定石となっている．中でも Bag-of-Visual-Wordsとフィッシャーベクトル

が最も成功している．それらの符号化法に対し武井らは局所記述子の分布形状を考慮してマハラノビス計量

を導入することが有効であることを示した．彼らの方法は記述子の空間全体で同一の計量を用いていたが，

本発表では武井らの符号化を一般化して局所ごとに異なる非一様な計量を許すような符号化法を提案する．

キーワード：一般物体認識，Bag-of-Visual-Words 特徴，マハラノビス符号化，フィッシャーベクトル．

1. はじめに

画像のカテゴリ分類問題において，識別性能を左右する

最も大きな因子は，学習機械の選択ではなく，画像表現の

設計であるといっても過言ではない．画像の表現方法，す

なわち特徴ベクトルの抽出方法として，すでに大まかなパ

イプラインは定まりつつあるといってもよく，パイプライ

ン上の各ステップを如何に改善していくかが，現在のコン

ピュータビジョン分野において中心的な課題となっている．

その定まりつつあるパイプラインは，符号化ステップとプー

リングステップの２ステップからなる．このアプローチは，

画像を局所パッチの集合とみて，その集合をＳＶＭなどの

統計的学習機械に入力できるよう，固定次元の画像表現に

変換する．このパイプラインは BoVW法 [2]に端を発して

おり， 現在に至っても BoVW法は最も有名な画像表現で

ある．

この十年間で，符号化ステップとプーリングステップのパ

イプラインにおける各ステップに多くの改良手法が生まれ

た．符号化ステップに用いる局所パッチは，近年，画像から

Denseに取得されることが多い．すなわち空間的かつ規則的

に並べたパッチの集合を採用するアプローチが主流となりつ

つある [3]．一方，最近の文献においては Interest Point を

使うアプローチ [4]も提案されている．符号化の方法には，
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これまで，BoVW法の符号化ステップを担うヒストグラム符

号化 (Histogram Encoding) [2], [5], [6]，ソフト割当 [7], [8],

フィッシャー符号化 (Fisher Encoding) [3] やその亜種の

VLAD [9]，Super Vector符号化 [10]，Locality Constrained

Linear Encoding [11] を含むスパース符号化 [11], [12], [13]

といった多くのアプローチが提案されてきた．プーリング

ステップには，平均プーリング (Average Pooling) と最大

プーリング (Max Pooling)の２種類がある．最大プーリン

グは主にスパース符号化 [11], [12], [13] に使われる．平均

プーリングは，主に，ヒストグラム符号化，ソフト割当法，

およびフィッシャー符号化で用いられる．プーリングの際

に，空間情報を最終表現に混入するアプローチも検討されて

いる [5], [13]．プーリング法は符号化法と組み合わせて提案

されているが，その組み合わせは固定されておらず交換可

能である [12]．Chatfield ら [14] は，様々な符号化法を細か

く比較検討し，フィッシャー符号化が最も高性能であるこ

とを報告している．この事実から，本研究では最も有名な

符号化であるヒストグラム符号化に加えて，フィッシャー

符号化にも注目する．

正規混合分布によるフィッシャー符号化 [3]はヒストグラ

ム符号化 [6]を一般化し，よりリッチな表現を許すようにし

たものである．事実，ヒストグラム符号化は，近似的に，共

通の等方性共分散行列を使った正規混合分布によるフィッ

シャー符号化の部分ベクトルになっていることを示すこと

ができる．ヒストグラム符号化は大きな情報損失を生むこ

とが知られている [15]が，フィッシャー符号化は，パッチ

記述子の発生頻度のみならず，１次統計量と２次統計量を

も符号化に組み入れることで，情報損失の問題をある程度

解決している．フィッシャー符号化は，BoVW 法のコード
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ブックに当たるものを任意の確率モデルで表すことができ

る拡張性の高いツールでもある．これまで画像認識の分野

では，ほとんどの研究において，その確率モデルに対角共分

散正規混合分布が採用されているが，それ以外の選択肢を

とることもできる [16], [17].

従来の符号化法は，筆者らの知る限り，いずれの手法も，

ユークリッド計量でパッチ記述子を符号化してきた．また

コードブックの構築においても，同様にユークリッド計量

が用いられている．BoVW 法でコードブックを構築する際

は，K-平均法を用いるが，これはセントロイドと局所特徴

との二乗ユークリッド距離の和が最小になるように Visual

Word が求められる．フィッシャーベクトル法では，コード

ブックに相当する確率モデルのパラメータを推定するとき，

ユークリッド計量空間上でのパッチ記述子の生起確率をモ

デル化している．これに対して，武井ら [18]は局所記述子

の分布形状を考慮してマハラノビス計量を導入することが

有効であることを示した．彼らの方法は記述子の空間全体

で同一の計量を用いていたが，本論文では武井らの符号化

を一般化して，局所ごとに異なる非一様な計量を許すよう

な符号化法を提案する．さらに，２つのデータセットを用

いた実験から，非一様なマハラノビス計量を用いることに

よって更なる識別性能の向上が得られることを示す．

2. 既存手法: ユークリッド符号化法

これまで物体認識や情景認識のために数多くの手法が提

案されてきたが，本研究ではそれらの基礎になっており最

も有名な BoVW 法と，それらの手法の中でも識別性能が最

も高いとの報告があるフィッシャーベクトル (FV)法に注目

する．本節では，その２つの方法を紹介する．

2.1 Bag-of-Visual-Words (BoVW) 法

近年の物体認識や情景認識の多くの手法では，画像を画像

パッチの集合とみて，これらを符号化プーリングを経て，固

定次元の画像表現に変換し，高度に発展したＳＶＭなどの統

計的学習機械の恩恵を受けられるようにしている．BoVW

法 [2]は，その礎を提供し，現在においてもよく用いられて

いる手法である．BoVW 法における符号化とプーリングは

次のように実装される：

• 符号化ステップ. 画像パッチから局所特徴 (e.g.

SIFT [19]) を取り出し, その各局所特徴をコードブッ

ク中で最も近い一つの Visual Word に割り当てる．こ

のような符号化はヒストグラム符号化と呼ばれてい

る [14]．

• プーリングステップ. それぞれの Visual Word に割り

当てられた局所特徴の頻度を数え，ヒストグラムを生

成する. このようなプーリングは平均プーリングと呼ば

れている [12]．

符号化ステップでは，最も一般的な距離であるユークリッ

ド距離を用いて一番近い Visual Word を選ぶ．ユークリッ

ド距離計量は訓練段階においてコードブックを構築すると

きにも用いられる．すべての訓練用画像の局所特徴の集合，

もしくは部分集合を K 平均法などを用いてクラスタリング

することで K 個の Visual Word を得る．

2.2 フィッシャーベクトル (FV)法

フィッシャーベクトル (FV)法はモデルパラメータ θ =

[θ1, . . . , θm]
⊤ を持つ確率モデル p(X |θ)から特徴抽出を行

うフィッシャーカーネル [20]を基礎としていて，データX

間の内積で定義されている．FV法は１画像から得られる局

所特徴の分布を反映しながら符号化される．１画像から得

られる T 個の局所記述子集合X := [x1, . . . ,xT ] の FVは

正規化勾配ベクトル

f(X) :=


∇θ1

log p(X|θ)√
EX((∇θ1

log p(X|θ))2)
...

∇θm log p(X|θ)√
EX((∇θm log p(X|θ))2)

 .

で定義される．画像認識においては，対角共分散による正規

混合分布を確率モデル p(X|θ)とするのが典型である．K

混合の分布の確率密度は

p(X |θ) =
T∏

t=1

K∑
k=1

πkN (xt ; µk,diag(σk)
2)

のように表される．πk は
∑

k πk = 1なる混合率，µk ∈ Rd

は平均パラメータ，σk ∈ Rd は標準偏差パラメータを表わ

す．この場合，モデルパラメータは

θ =
[
π1, . . . , πK ,µ⊤

1 , . . . ,µ
⊤
K ,σ⊤

1 , . . . ,σ⊤
K

]⊤
なる (2d+ 1)K 次元ベクトルで表される．よって，得られ

る FV も (2d+ 1)K 次元ベクトルになる．このうち最初の

K 次元，すなわち π1, . . . , πK に対応する部分ベクトルはヒ

ストグラム符号化をソフト量子化に置き換えたものに等し

いことを示すことができる．しかし，最近の多くの研究で

は，この最初の K 次元を FV から除外した 2dK 次元ベク

トルが用いられていることから [21], [22], [23]，本研究でも

2dK 次元ベクトルを採用する．

FV法 [24]では，正規化に必要な項 EX((∇θi log p(X|θ))2)
の値を得るため，次の２つの仮定をおいている：(a) 各画像

パッチに対して，混合成分の負担率 (responsibility) [25]が

ほぼ一つの混合成分に集中している，(b) 画像パッチの個数

T が等しい．すると，FV は次のように与えられる：

feuc(X)

:=
[
fµ1
euc(X)⊤, . . . ,fµK

euc (X)⊤,fσ1
euc(X)⊤, . . . ,fσK

euc (X)⊤
]⊤

ただし，k = 1, . . . ,K に対して，
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fµk
euc(X) ≈ 1√

Tπk

diag(σk)
−1Yk,eucγk,euc,

fσk
euc(X) ≈ 1√

2Tπk

(
diag(σk)

−2Yk,euc ⊙ Yk,euc − 1d1
⊤
T

)
γk,euc

のように近似的に与えられる．このとき ⊙ は要素ごとの
積を表し，また Yk,euc := X − µk1

⊤
T と定義した．ベクト

ル γk,euc ∈ RT は k番目の混合成分に対する負担率であり，

γk,euc の第 t要素は

πkN (xt ; µk, diag(σk)
2)∑

k′ πk′N (xt ; µk′ , diag(σk′)2)
.

で与えられる．

BoVW 法と FV 法を対比してみると，ひとつの混合成分

N (xt ; µk,diag(σk)
2) が一つの Visual Word に対応してい

ると考えることができる．正規混合分布による FVを用い

るとき，分散のパラメータを変えることによって計量を変化

させているという見方もできなくはない．ただし，これを認

めたとしても対角共分散による正規分布の性質から，計量が

スケーリングされる方向は元の軸に制限されたままである．

3. 提案手法 : マハラノビス符号化法

本研究では，BoVWと FV にマハラノビス計量 [1], [26]

の考え方を導入する．２つのベクトル x,x′ ∈ Rd 間のマハ

ラノビス距離は

D(x,x′;A) :=
√

(x− x′)⊤A(x− x′)

と表される．ただし，A はマハラノビス行列と呼ばれる正

定値行列である．ユークリッド計量では，ある点から等距

離の点の集合は円 (もしくは球，超球)になるが，マハラノ

ビス計量の場合は楕円 (もしくは楕球，超楕球)になること

が知られている．

3.1 マハラノビス BoVW 法

武井ら [18]は，BoWV法の符号化ステップにおいてユー

クリッド距離の代わりにマハラノビス距離を採用し，マハ

ラノビス距離を用いた符号化をマハラノビス符号化と名付

けた．さらに武井らはコードブック構築の際もマハラノビ

ス計量を用いた．K 個の Visual Word を含むコードブック

V := [v1, . . . ,vK ] ∈ Rd×K を得るために，目的関数

Jcb-ho(V ;A) :=

T∑
t=1

min
kt∈{1,...,K}

D(xt,vkt ;A)

を K 平均法のような Greedy な方法で最小化することに

よって求めた．このときの T はコードブック構築に用いる

局所特徴の個数である．このように１つのマハラノビス行

列を用いて符号化された BoVWを一様マハラノビス Bag-

of-Visual-Words(HoMahaBoVW)と呼ぶこととする．これ

は d 次元の局所特徴空間全域で共通のマハラノビス計量を

用いているとみなすことができる．これに対して，局所ごと

に異なる計量を用いる方法も考えられる．本研究では，それ

ぞれの Visual Word vk ごとに異なるマハラノビス行列 Ak

を許す方法を提案する．このように符号化された BoVWを

非一様マハラノビス Bag-of-Visual-Words(HeMahaBoVW)

と呼ぶこととする．HeMahaBoVW では局所特徴 xは

k⋆ ∈ argmin
k∈{1,...,K}

D(x,vk;Ak).

によって１つの Visual Word vk⋆ に量子化される．

3.2 マハラノビス FV 法

武井ら [18] はさらに FV のフレームワークに対し

てもマハラノビス計量を組み込んでいる．マハラノビ

ス行列の固有値分解 A = UΛU⊤ から，白色化行列

W := Λ1/2U⊤ を得る．各点 x に白色化行列をかける

と，任意の２点間の計量はユークリッド計量として計算で

きる (i.e. D(x,x′;A) = ∥Wx −Wx′∥)．この性質に基づ
いて武井らは白色化した局所特徴を正規混合分布に導入し

た．すなわち，武井ら [18]は次の確率モデルを用いた :

pho(X|θ) := | det(W )|T
T∏

t=1

K∑
k=1

πkN (Wxt ; µk, diag(σk)
2).

この確率モデルから導出される FV fho(X) を一様マハラ

ノビスフィッシャーベクトル (HoMahaFV) と呼ぶこととす

る．HoMahaFV は

fho(X)

:=
[
fµ1

ho (X)⊤, . . . ,fµK

ho (X)⊤,fσ1

ho (X)⊤, . . . ,fσK

ho (X)⊤
]⊤

で表わすとする．正規化項 EX((∇θi log pho(X|θ))2) の算出
に，オリジナルの FV でも用いられていたものと同じ仮定

(2.2節参照) をおくと，各部分ベクトルは，

fµk

ho (X) ≈ 1√
Tπk

diag(σk)
−1Ykγk,

fσk

ho (X) ≈ 1√
2Tπk

(
diag(σk)

−2Yk ⊙ Yk − 1d1
⊤
T

)
γk

と近似できる．ただし，Yk := WX − µk1
⊤
T とおいた．ベ

クトル γk ∈ RT の第 t要素は

πkN (Wxt ; µk,diag(σk)
2)∑

k′ πk′N (Wxt ; µk′ , diag(σk′)2)
.

で与えた．

このように武井らによる HoMahaFVは共通の白色化行

列W を用いている．本研究ではさらに，局所ごとに異な

る計量を HoMahaFVに対しても導入する非一様マハラノ

ビスフィッシャーベクトル (HeMahaFV) を提案する．こ

の新しい FV 法では，混合成分ごとに異なる白色化行列

W1, . . . ,WK を許しており，以下のような確率モデルを用

いる :
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phe(X|θ) :=
T∏

t=1

K∑
k=1

πk| det(Wk)|N (Wkxt ; µk,diag(σk)
2).

Wk は k 番目の混合成分から得られたマハラノビス行列

Ak を固有値分解することによって計算される．Y ′
k :=

WkX−µk1
⊤
T としたとき，確率密度 phe(X|θ)からµk，σk

それぞれに対する FVの近似式は

fµk

he (X) ≈ 1√
Tπk

diag(σk)
−1Y ′

kγ
′
k,

fσk

he (X) ≈ 1√
2Tπk

(
diag(σk)

−2Y ′
k ⊙ Y ′

k − 1d1
⊤
T

)
γ′
k

と導出される．ただし，T 次元ベクトル γ′
k の第 t要素は

πk|det(Wk)|N (Wkxt ; µk, diag(σk)
2)∑

k′ πk′ |det(Wk′)|N (Wk′xt ; µk′ ,diag(σk′)2)
.

で与えた．

4. 実装の詳細

マハラノビス符号化を画像分類に適用するには，事前にマ

ハラノビス行列を求めておく必要がある．加えて，HeMa-

haFV法 については確率モデルのパラメータの値も決めて

おかなくてはならない．本節では，提案法におけるマハラ

ノビス行列とパラメータの決め方について述べる．

4.1 HeMahaBoVW法

提案するHeMahaBoVW法では，K個の Visual Word そ

れぞれに異なるマハラノビス行列 A1, . . . ,AK を必要とす

る．HeMahaBoVW法は，広大な局所特徴空間に対して用

いる共通な計量よりも，異なる局所領域ごとに適した計量

のほうが存在する，という期待に基づいている．しかしな

がら，マハラノビス行列の柔軟性のため，訓練データを使っ

て何の制約もなしにマハラノビス行列のフィッティングさ

せてしまうと，過整合をおこすかもしれない．このような

考えから，本研究では１つのクラスに属する局所特徴の分

布に対し同じ計量を共有することする．クラス c で用いる

マハラノビス行列 A(c) を得るために，クラス c に属する

画像パッチの特徴の集合から共分散行列を計算し，その逆

行列でA(c) を与えることとした．この際，共分散行列の非

特異性を保証するために，共分散行列の対角成分に小さな

正の定数を加算する．この小さな正の定数には共分散行列

の最大固有値の 0.05倍を用いた．Visual Word の集合をク

ラスごとに計算した後，それらを統合して，ひとつのコー

ドブックを得る．最後に，訓練データ全体から計算された

Visual Word を結合する．

4.2 HeMahaFV法

提案する HeMahaFV 法では，クラスを考慮した方法で

求められる K
2 混合の正規混合成分と，訓練データ全体から

求められる K
2 混合の正規混合成分を最終的に組み合わせる

ことで K 混合の正規混合分布とする．まず K
2 個の混合成

分をそれぞれのクラスで小さな正規混合分布を持つように，

ほぼ均等に割り振る．このとき，HeMahaBoVW法と同様

にして，クラス内で共通のマハラノビス行列 A(c) を考え，

各クラスの混合成分に対応する白色化行列W(c) を与える．

クラスごとにモデルパラメータの推定を行ったのち，それ

ぞれのクラスに割り振られた正規混合成分を再び混合する．

さらに，訓練データ全体に対しても K
2 混合の正規混合分布

を求め，先に求めた K
2 混合の正規混合成分と組み合わせる

ことで最終的なK 混合の正規混合分布 phe(X |θ)とする．
クラスごとの正規混合分布のパラメータはそのクラスに

属するデータのみを使って最尤推定する． 最尤推定には，

尤度関数を Greedy に最大化する EMアルゴリズムを用い

る．EM アルゴリズムは E-step と M-step を収束するま

で繰り返す反復法である．クラス c の正規混合分布が K ′

個の混合成分を持っているとして，その分布のパラメー

タ µ1,c, . . . ,µK′,c ∈ Rd, σ1,c, . . . ,σK′,c ∈ Rd, πc ∈ RK′

の最尤推定値を求めるために，T 個の局所特徴ベクトル

x1, . . . ,xT を使うとする．その尤度関数は次のようにあら

わされる :

L(θ(c)) := |det(W(c))|T
T∏

t=1

K′∑
k=1

πk,cN (W(c)xt ; µk,c, diag(σk,c)
2)

ただし，θ(c) := {µ1,c, . . . ,µK′,c,σ1,c, . . . ,σK′,c,πc}とおい
た．この尤度関数を最大化するための EMアルゴリズムは

次のようになる．

Algorithm 1 EM Algorithm for HeMahaFV Method

Input: Observation x1, . . . ,xT ∈ Rd and initial values

µ
(0)
1,c, . . . ,µ

(0)
K′,c ∈ Rd,σ

(0)
1,c , . . . ,σ

(0)
K′,c ∈ Rd,πc ∈ RK′

1: for l = 1, 2, ... do

2: E step Compute

γ
(l)
t,k :=

π
(l−1)
k,c N (W(c)xt ; µ

(l−1)
k,c , diag(σ

(l−1)
k,c )2)∑

k′ π
(l−1)
k′,c N (W(c)xt ; µ

(l−1)
k′,c , diag(σ

(l−1)
k′,c )2)

.

for (t, k)∈ {1, . . . , T} × {1, . . . ,K′};
3: M step Update the parameter values by

µ
(l)
k,c :=

∑
t γ

(l)
t,kW(c)xt∑
t′ γ

(l)
t′,k

.

(σ
(l)
k,c)

2 :=

∑
t γ

(l)
t,k((W(c)xt − µ

(l)
k,c)⊙ (W(c)xt − µ

(l)
k,c))∑

t′ γ
(l)
t′,k

.

π
(l)
k,c :=

1

T

∑
t

γ
(l)
t,k.

for k = 1, . . . ,K′;

4: end for

5. 実験

提案法 HeMahaBoVW, HeMahaFV の性能を評価するた

め，次の 6つの方法と比較する：
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(a) FMD

(b) LSP15

図 1 Categorization Performance.

• 従来のユークリッド距離による BoVW, FV

(HoEucBoVW, HoEucFV)

• HeMahaBoVW と同様な方法でコードブックを求める

が計量行列はすべて単位行列にしたもの (HeEucBoVW)

• HeMahaFV と同様な方法で θ を求めるが計量行列は

すべて単位行列にしたもの (HeEucFV)

• 武井ら [18]の方法 (HoMahaBoVW, HoMahaFV)

5.1 実験条件

画像から局所特徴を抽出するステップにおいて 3画素間隔

にキーポイントを設置した Dense SIFTを使用する．Visual

Word の個数については，BoVW では K = 1024，FV で

は K = 256 とした．FV に対する正規化には Power 正規

化，L2正規化 [27] を用いた．ただし HeEucFVと HeMa-

haFV に対しては，次の L2 正規化を行った．その方法と

は，一度クラスごとで正規化しその後全体を再度正規化す

るというものである．２つのデータセット，Flickr Material

Database(FMD)[28]，LSP15[5] 上で，One-vs-rest SVM に

よる多クラス識別を行った．FMDは Flickr.comで集めら

れた多種多様な画像を含んでいるデータセットであり，10

カテゴリかつ各クラスにつき 100枚の画像から構成されて

いる．クラス数は小規模だが，クラス内分散が非常に大き

いデータセットであるため，クラス毎の共分散行列から計

算されたマハラノビス行列を用いることで，符号化ステッ

図 2 クラス数に伴う性能の変化

プでのより良いクラスタリングが期待できる．LSP15は 15

クラスのシーン画像のデータセットで, 各クラスに 200枚以

上の画像がある．両データセット共に訓練用画像，評価用

画像を各クラス 30枚ずつとし，各画像を無作為に選出しな

がら 10回実験を行いそれらの平均識別率を報告する．

5.2 手法間の性能比較

図 1に FMDおよび LSP15上での実験結果を示す．実験

の結果，BoVWについては提案手法による効果は得られな

かった．しかし，FVについては，両データセット共に，提

案手法であるHeMahaFVによって顕著な性能向上が得られ

ることを確認した．

5.3 クラス数に伴う性能の変化

上記の実験結果はいずれもクラス数が少ないデータセッ

トを用いていた．ここでは，識別対象のクラス数を変動させ

たとき，各手法の性能がどのように変化するのかを示す．実

験に伴い，我々は 101クラスの物体画像データセットである

CalTech 101(Cal 101)[29] を基にした独自のデータセット

(Cal 10，Cal 20，... ，Cal 50)を作成した．その独自のデー

タセット (Cal 10，Cal 20，... ，Cal 50)の作成方法は，Cal

101の先頭クラスから 10クラス，20クラスと 10クラス間

隔で最大 50クラスまで取っていき，それぞれをデータセッ

トとするというものである．この Cal 101から派生した各

データセットに対する実験から得られた Top-N Accuracy

を図 2に示す．このとき，N はクラス数の 10分の 1とし

た．図 2から，提案手法である HeMahaFVの性能は識別対

象のクラス数に関わらず，通常の FV(EucHoFV)と比べて

良くなることがわかった．

6. おわりに

本論文では，画像識別に用いられる BoVW，FV に対して

画像のクラスを考慮したマハラノビス計量を組み込む手法

HeMahaBoVW，HeMahaFV を提案した．２個の公開デー

タセットを使った多クラス認識実験を行った結果，HeMa-
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haBoVW については効果は得られなかったが，HeMahaFV

については既存の方法に比べて識別率の向上を確認した．

さらにクラス数を変動させて実験を行ったが，既存手法に

対する HeMahaFV の有効性はクラス数に依存しないとい

うことがわかった．

本研究では，２つの標準的な方法，BoVW法およびフィッ

シャーベクトル法，に限定して，マハラノビス計量の効果

を検証したが，コンピュータビジョンのコミュニティでは，

さまざまな視点から数多くの改良が試みられてきたことは

1 節で述べた通りである．たとえば，背景雑音 (background

clutter)の影響を軽減するために，Ramazan ら [22] は，物

体切り出しの仮説を大量に作った上で，背景に当たる部分

の重みを小さくし，物体である可能性が大きい部分の重み

が大きくなるようにフィッシャーベクトルを作っている．

Fraz ら [4] は，パッチごとにフィッシャーベクトルを計算す

る Mid-Level 表現を提案している．これらにマハラノビス

計量を適用しても識別性能のさらなる向上が得られるかも

しれない．BoVW法およびフィッシャーベクトル法はパッ

チ特徴がほぼ１個の Visual Word で近似できるという仮定

に基づいているが，スパース符号化法 [11], [12], [13] のよう

な Visual Word を基底とみて，個々のパッチをその成分で

表す方法も注目されている．その方法でも，パッチ特徴と

再構築特徴とのユークリッド距離を最小にするように成分

が求められるが，再構築誤差をユークリッド計量で測るの

が最適かどうかは明らかではない．このようにマハラノビ

ス符号化の導入は，物体認識や情景認識のためにこれまで

開発されてきた数多くの方法をさらに改良できる可能性を

残しており，マハラノビス符号化の考え方を新たな軸とし

た物体認識および情景認識のさらなる発展が期待される．
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