
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Web上の大量画像を用いた特定物体認識手法
による一般物体認識

秋 山 瑞 樹†1 柳 井 啓 司†1

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 7万枚のデータ
セットを用いて，Bag-of-feautres 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

Generic Object Recognition by a Specific Object
Recognition Method Using a Large Number of

Images on the Web

MIZUKI AKIYAMA†1 and KEIJI YANAI†1

Generic object recognition is category-level object recognition, while specific
object recognition is instance-level object recognition. Although their objec-
tives are different, instance-level recognition possibly becomes category-level
recognition, if we can prepare a large number of instances that belong to cer-
tain 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 im-
ages. 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
seventy thousand images, we obtained 60.1% for classification rate with SIFT
feature matching. This result is almost equivalent to the result by the baseline
method which employs a standard bag-of-features and SVM.

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2) 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．

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3)4) があ

る．3)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
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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．4)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 Google5) 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6) 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7) 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8) 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9)．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9)．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，9) が画像全体からの特徴量を用いている

のに対して，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．

( 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
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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．

4.2.1 SIFT特徴

SIFT(Scale Invariant Feature Transform)10) 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．

4.2.2 PCA-SIFT特徴

PCA-SIFT11) 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．

4.2.3 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．

今回の実験では k=50000として実験を行った．

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，近似特徴探索で得られたコードブック

特徴から転置ファイルを照合することで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)12) 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．

4.4.1 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．
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表 1 クエリ語
Table 1 Query words

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

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．

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．

図 1 画像例
Fig. 1 Example images

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PCA-

SIFTの特徴を用いて codebook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．codebookは上位クラス 5種類それぞれに対して visual wordsの数を 10000として

codebookを作成し，5種類の codebookを合わせたものを最終的に codebook(visual words

数 50000)として使用した．クラスタリングの際も ANN(Approximate Nearest Neighbor)
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表 2 データベース内訳
Table 2 Database breakdown

クラス当りの画像数 総画像数 クラス当りの特徴数 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 - -

のアルゴリズムを用いることで高速に最近傍の visual wordsを探索できるようにした．

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～

10000)での認識を行った．

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 6GB 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 n=1 の場合，SIFT では約 1 秒，

PCA-SIFTでは 3秒，n=25の場合 SIFTでは 4秒，PCA-SIFTでは 6秒，BoFでは 1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かった．

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

図 2 比較結果
Fig. 2 Comparison result

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(codebook size = 1000)+サポートベクターマシンを使用

し、1-vs-restによってマルチクラス分類を行った場合の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．

また提案手法のうち SIFT,PCA-SIFT,BoF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の変移は図 3,4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

では kは大きければ大きいほどよい分類率を得ることができた．また最も分類率がもっと

も良かった SIFTの 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．

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
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図 3 上位クラス分類 (5 クラス分類)

Fig. 3 Higher classification(5 classes)
図 4 下位クラス分類 (25 クラス分類)

Fig. 4 Lower classification(5 classes)

表 3 SIFT, 上位クラス分類 (適合率，再現率)

Table 3 SIFT, Higher classification(precision,recall)

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．

また BoFの実験結果が SIFT,PCA-SIFTと比較して悪くなってしまった．特に BoFで

はすべてのクラスにおいて楽器クラスが強く出てしまった．色々な原因が考えられると思う

が，楽器クラスでは特徴が他のクラスの画像に比べるとあまり取れないので，特徴の 1次元

辺りの値が大きくなってしまい，少ない投票数でも結果として評価値が大きく出てしまった

可能性があるので，すべてのデータベースの登録に使う画像において取得できる特徴点数が

少ない画像は除くと行った処理が必要になると思う．また BoFのコードブックサイズが小

表 4 SIFT, 下位クラス分類 (適合率，再現率)

Table 4 SIFT, Lower classification(precision,recall)

さすぎたために他クラス間で同じ BoFの各クラスタに投票が片寄ってしまった可能性があ

る．コードブックサイズをより大きくした実験との比較が重要であると考えられる．今回は

kNN=10000までを使用したが，BoF実験の場合より多くの画像を扱えるので，kNN投票

数 kについてもより広げる必要がある．
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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 6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

図 5 ピアノ分類成功例
Fig. 5 The success example of the piano

classification

図 6 ゾウ分類失敗例
Fig. 6 The failure example of the elephant

classification

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 7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．また BoF実験では学習画像を増やすこと余裕があるので，

できるだけ登録数を増やす必要がある．
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8. ま と め

本研究では，特定物体認識の手法をデータ量を増やすことで一般物体認識の実現を目指し

た．Web上から集めた画像から特徴を抽出しデータベース化し, クエリ画像に関してデータ

ベースの近傍特徴に ANN(Approximate Nearest Neighbor)投票を行い，投票数の結果か

ら kNN(k-Nearest Neigbor)による多数決による認識を行った．

実験の結果，最高で上位クラスに対する認識率 (60.3%)，下位クラスに対する認識率 (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%ほどの再現

率が得られるなど，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．また車クラス上位クラスに関しては適合

率 (車 56%)で見ると良いとはいえないが再現率に関して見ると，車 91%と適合率以上に良

い結果が得られた．しかし，動物画像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

BoF実験ではコードブックサイズや kNN投票数 kを増やすことで更なる精度向上が見

込める可能性があるので，パラメータを色々変化させて BoF実験を行う必要がある．

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必要があると思われる．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のではないかと思う．

また今回の実験では異なるクラスの画像がそのクラスのデータベースに混じっているのも

許容して実験を行ったが，データベースに登録する画像を軽い識別機で登録されるクラスと

等しいかどうかを確認してからデータベース化することで無駄な画像に対するメモリ消費

を押さえることができる可能性がある．しかし一般物体認識に関していえば，見たことも

ない改造された変な車も車であるし落書きのようなトラでさえもトラといえばトラである．

どこに閾値を取るのかもまた難しい問題だと思う．
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