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あらまし 本論文では画像から抽出された局所特徴量のモデリングを部分空間法で行う，Subspace of Features
(SoF)を提案する．SoFにおいて部分空間同士の類似度としてグラスマン距離を用いる，Grassmann distance Mutal
Subspace Method (GD–MSM)，Grassmann Kernel Support Vector Machine (GK–SVM)を提案する．本論文では
スケール変化，ビュー変化，照明変化を受け雑多な背景を持つ 10物体のデータベースで実験を行い，提案手法と
Bag–of–Keypoints (BoK)の性能を比較した．認識性能においては BoKと SoFで同程度であること示し，計算時間
は提案手法である SoFが大幅に早いことを示した．
キーワード グラスマン多様体，グラスマンカーネル，正準角，正準相関，部分空間法，Bag–of–Keypoints，不変局
所特徴量

1. は じ め に
近年コンピュータビジョンやパターン認識の分野にお

いて SIFT [1]や SURF [2]，HOG [3]などの局所特徴量が
広く使われている．これらは画像のレジストレーション
や３次元復元，画像検索，ロボットナビゲーション，物
体認識など様々な分野で使われている [4]．しかし局所特
徴量，物体認識において，画像全体をベクトル化して，
特徴量として用いるアピアランスベース手法 [5]のよう
に直接的には認識に使えないという欠点がある．これは，
物体の画像から抽出された特徴点の数が違うことに起因
しており，識別器に適したベクトル型の特徴量を作る必
要がある．近年，この問題に対する解決法の一つとして
bag-of-keypoints (BoK) [6]が提案されている．BoKで
はまずすべての学習画像から抽出した特徴量をクラス
タリングする．そしてそれぞれの画像をクラスタの重心
(visual words [7])を binとするヒストグラムで表す．
本論文では，局所特徴量のモデリングを BoKとは異

なる枠組みで行う手法を提案する．すなわち，画像から
抽出された特徴量の集合を部分空間で表す Subspace of
Features (SoF)を提案する．二つの部分空間を比較する
ためには，部分空間同士の最適な距離，もしくは類似度
を決定する必要がある．部分空間同士の距離 [8]，[9]は正
準角で表現され，いくつかの手法が提案されている．相
互部分空間法 (MSM) [10]では最小の正準角の余弦を用
いて二つのクラスの類似度を決定する．
また近年，ユークリッド空間の k–次元の線形部分空

間集合であるグラスマン多様体 [11]の幾何的構造を考
慮した様々な距離および部分空間同士の正準角の表現が
提案されている [12]，[13]．[12]では projection metricと
Binet Cauchy metricがグラスマン多様体における有用

なメトリックであると示されており，対応するカーネル
関数は projection kernelと binet-cauchy kernelである．
これらのグラスマンカーネルは kernel LDA (Linear Dis-
criminant Analysis)で用いられ，Grassman discriminant
analysis (GDA)と呼ばれる．
本論文では，抽出された局所特徴量の集合を部分空間
で表し，部分空間同士の類似度をグラスマン距離で決
定する Grassmann Distance Mutual Subspace Method
(GD-MSM)を提案する．さらにより識別能力の高い学習
関数を得るために Support Vector Machine (SVM) [14]
にグラスマンカーネルを適用する Grassmann Kernel
Support Vector Machine(GK–SVM)も提案する．
本論文ではGD–MSMおよびGK–SVMの性能を比較
するため１０物体のデータベースを作成し，物体認識実
験を行う．二つのパターンの識別辞書を用意し，その影
響について調べる．一つ目は全ての画像を一つの識別辞
書とする (各クラスの全ての画像から共通の部分空間を
学習する)．二つ目の手法では複数の識別辞書を作成す
る (つまり各画像ごとに部分空間を作る)．
本論文の構成は次の通りである．2節では提案手法と
関連する用語について説明する．3節では提案手法を用
いた物体認識実験とその結果について述べる．

2. 提 案 手 法
本節ではグラスマン距離及びグラスマンカーネルにつ
いて説明する．3.2では BoKの代わりに SoF (Subspace
of Features)を実現するために，GD–MSM，GDA，GK–
SVMについて説明する．

2. 1 準 備
二つの画像から抽出された局所特徴量の集合を Si =
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m} とする．
ここでxi

nは i番目の画像内のn番目の特徴量である．それ
ぞれの画像における特徴量の集合全体はユークリッド空間
RD 中の対応する部分空間 span(Yi) = span{u1, ...,up}
および span(Yj) = span{v1, ...,vp}で表現することがで
きる．ここで span(Yj)はD× pの行列 Y i = [u1, ...,up]
の列ベクトルで張られる部分空間であり，{u1, ...,up}は
正規直交である．
RD の m次元の線形部分空間の集合はグラスマン多

様体G = (m,D)と呼ばれる．部分空間 span(Yi)および
span(Yj)はグラスマン多様体G = (m,D)上の２点と考
えることができる．グラスマン多様体における様々な距
離が [13]において定義されており，そのすべてが部分空
間同士の正準角として表現することが出来る．
部分空間 span(Y1) と span(Y2) の正準角 (0 <= θ1 <=

· · · <= θm <= π/2)は以下で再帰的に定義される

cos θk = max
uk∈span(Y1)

max
vk∈span(Y2)

ut
kvk, (1)

また以下の制約条件を持つ．

uT
k uk = 1,vT

k vk = 1 (2)

uT
k ui = 0,vT

k vi = 0, (i = 1, ..., k − 1)

正準角は Y T
1 Y 2 の特異値分解により計算することが

出来る．

Y T
1 Y 2 = UΛV T , Λ = diag(λ1, ..., λm) (3)

ここで正規直交行列 Y 1 および Y 2 は span(Y1)およ
び span(Y2)の行列表現である．そして λi = cosθi は正
準角 θi の余弦であり，正準相関として知られている．
本論文では次のグラスマン距離について考える．これ

らは全て部分空間同士の正準角で表すことが出来る．
1. projection metric (正準角の正弦の２ノルム)

dp(Y1, Y2) =

(
m∑

i=1

　 sin2 θi

) 1
2

=

(
m −

m∑
i=1

cos2 θi

) 1
2

(4)

2. Binet–Cauchy metric (正準角の余弦の積を用いる)

dBC(Y1, Y2) = (1 − Πi cos2 θi)
1
2 (5)

3. 最大相関 (最小の正準角のみを用いる，MSM [7]と
同等)

dMax(Y1, Y2) = (1 − cos2 θi)
1
2 = sin θi (6)

4. 最小相関 (最大の正準角の正弦のみを用いる)

dMin(Y1, Y2) = (1 − cos2 θm)
1
2 = sin θm (7)

5. Procrustes (chordal) distance (二つの異なる部分
空間 span(Y1)と span(Y2)の最小の距離，フロベニウス
ノルムを用いる)

dCF (Y1, Y2) = min
R1,R2∈O(m)

||Y1R1 − Y2R2||F

= 2

(
m∑

i=1

sin2(θi/2)

) 1
2

(8)

6. 行列の２ノルムを用いた Procrustes (chordal) dis-
tance

dC2(Y1, Y2) = min
R1,R2∈O(m)

||Y1R1 − Y2R2||2

= 2 sin(θm/2) (9)

7. geodesic distance (グラスマン多様体上を結ぶ最短
測地線の長さ)

dG(Y1, Y2) =
m∑

i=1

θ2
i (10)

8. 平均距離

dMean(Y1, Y2) =
1
m

m∑
i=1

sin2 θi (11)

第４節において物体認識実験を行い，上記の８つのグ
ラスマン距離について比較する．

[12]では projection metric (4)および Binet–Cauchy
metric (5)は次の正定値グラスマンカーネルとして用い
られている．

1. Projection kernel

kp(Y1, Y2) = ||Y T
1 Y 2||2F (12)

2. Binet–Cauchy kernel

kBC(Y1, Y2) = det(Y T
1 Y 2)

= det(Y T
1 Y 2Y

T
2 Y 1) = Πi cos2 θi (13)

これらのカーネルは様々なカーネル手法 [18]に用いる
ことができる．[12]では kernel LDAに用いられている
が，次節では SVM [16]にこれらのカーネルを用いる．

2. 2 Grassmann distance Mutal Subspace
Method (GD–MSM)

本論文で提案する Grassmann Distance Mutal Sub-
space Method (GD–MSM)は前節で紹介したグラスマン
距離を用いてMSMを拡張した手法である．GD–MSM
では最小の正準角のみを用いる代わりに，部分空間同士
の全ての正準角を計算に用いる．本論文では式 (4)から
(11)で示した８つの距離を用いる．次節で示す実験結果
においてはmean distance が最も高い性能を示した．

2. 3 Grassmann Kernel Support Vector
Machine (GK–SVM)

本節で説明する Grassmann Kernel Support Vector
Machine (GK–SVM) は SVM に Grassmann Kernel を
用いた手法である．まず２クラス識別問題について考え
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(a) 学習画像セット

(b) テスト画像セット

図 1 実験に用いたデータベース

る．学習セット S = {(Y 1, y1), ..., (Y N , yN )}が与えら
れたとする．ここで Y 1 は span(Yi)の行列表現であり i

番目の画像に対応している．yi = {−1, 1}はクラスラベ
ルである．このとき SVMは次の最適化問題を解く．

min
w,ξ,b

1
2
wT w + C

N∑
i=1

ξi (14)

subject to yi(wT φi + b) >= 1 − ξi, ξi >= 0

また双対表現は次のように与えられる．

min
α

1
2
αT Qa − 1T α (15)

subject to yT α = 0, 0 <= αi <= C

式 (15)および (16)において，ξ はマージンスラック
ベクトルで，φは特徴空間の変換関数である．また C は
スラック変数とマージンのトレードオフをコントロール
するパラメータである．また Qij = yiyjKij を満たす．
決定関数は次式で与えられる．

sgn(
N∑

i=1

yiαiK(Y i, Y T ) + b) (16)

ここで Y T は span(YT )の行列表現であり，テスト画
像に対応する．本論文では多クラス問題に対応するた
め”one–against–one”アプローチを使用する．cをクラス
数とすると，c(c− 1)/2個の２クラス識別器を構成する．
そして識別においては多数決により決定する．

2. 4 Grassmann Discriminant Analysis (GDA)

GDAは [12]において提案されており，式 (12)，(13)で
Grassmann kernel kpと kBC を用いる．つまりGDAは
kernel discriminant analysis に Grassmann kernelを用
いたものである．GDAは Linear Discriminant Analysis
において判別方向 w を求めるために用いるレイリー商
L(w) = wT Sbw/wT Swwにカーネルトリックを適用す
る．ここで Sb，Sw はクラス間分散行列およびクラス内
分散行列である．ここで Φ = [φi...φN ]が学習サンプル
の特徴行列のとき (各学習サンプルは部分空間である)，
wは特徴ベクトルの線形結合 w = Φαで表せる．また
レイリー商は αを用いて次のように表せる．

L(α) =
αT ΦT SBΦα

αT ΦT SW Φα
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=
αT K(V − 11T /N)Kα

αT (K(I − V )K + σ2I)α
(17)

ここでK は学習サンプルにグラスマンカーネルを適
用して得られるカーネル行列であり，1 は全ての要素が
１の N 次元ベクトルであり，ブロック対角行列 V は c

番目のブロック (c番目のクラスに対応)が Nc × Nc の
全ての要素が１の行列を Nc で割ったものであり，σ2I

は regularizerである．GDAはまず式 (14)を最大化する
αを探す．次に Ftrain = αT K と Ftest = αT Ktest間の
ユークリッド距離を用いて最近傍法による識別を行う．
ここでKtestは学習サンプルとテストサンプルから得ら
れるカーネル行列である．

3. 実 験
本論文では提案手法の性能を調べるためにいくつかの

実験で BoKとの比較を行った．実験のため１０物体の
データベースを作成した (図 1)．データベースはスケー
ル変化，視点変化，照明変化があり，背景は一様ではな
い．このデータベースは学習画像セットおよびテスト画
像セットを含んでいる．学習画像セット (図 1 (a))は物
体ごとに３枚の画像があり，背景は黒である．テスト画
像セット (図 1 (b))は物体ごとに１０枚の画像があり，
背景は一様ではない．
我々はMatlabでBoK，GD–MSM，GK–SVMおよび

GDA を実装した．BoK および GD–MSM に入力する
特徴量として、SIFT (t=128)および PCASIFT (t=10，
20，36，60，100，128)を用いた．SIFTについてはLowe
が実装したもの [17]を用い、PCASIFTは文献 [15]が提
供しているものを用いた ( [17]で公開されている)．BoK
を実装した際，物体ごとに k–meansクラスタリングを
行うことでクラスタの重心を得る．ヒストグラムの比較
の際はテスト画像と学習画像のヒストグラムのユーク
リッド距離を比較し，クラスの決定には最近傍法を用い
る (SVMによる比較も行ったがほとんど差がなかったた
め，最近傍法を採用した)．またGD–MSM，GK–SVM，
GDAにおいて，２つの識別辞書の作り方を用意した．一
つはクラスごとに一つずつ部分空間を作成する方法で，
もう一つは画像ごとに部分空間を作成する方法である．

GD–MSMにおける８つのグラスマン距離と認識率を
図 2，3に示す．横軸は各グラスマン距離を表し，縦軸は
認識率を示す．また横軸はそれぞれ，projection metric，
Binet–Cauchy metric，maxcor (最大相関)，mincor (最
小相関)，フロベニウス Procrustes distance (chordalF)，
２ノルム Procrustes distance (chordal2)，geodesic dis-
tance，平均距離 (mean) を表す．図より全ての入力特
徴量において平均距離が安定して高い認識率を得てい
る．次いで geodesic distance，projection metric，Binet–
Cauchy metricが高い認識率を得ているが，入力特徴量
によって認識率に大幅な差があり，あまり安定していな
いことがわかる．従って以降の実験ではグラスマン距離

図 2 各グラスマン距離における認識率 (クラスごとに部分空
間を作成)

図 3 各グラスマン距離における認識率 (画像ごとに部分空間
を作成)

として平均距離を採用する．また識別辞書による認識率
の差はほとんど見られない．これはクラスごとに部分空
間を作成する方法において，学習に用いた画像数が少な
く，画像ごとに部分空間を作成する手法と比べてあまり
差がなかったのではないかと考えられる．

BoK，GD–MSM，GK–SVMおよびGDAによる認識
実験の結果を図 4，5に示す．図より各部分空間法にお
ける認識率の差はあまり見られず，特に PCASIFT60，
PCASIFT100で高い認識率を示している．また BoKで
は入力特徴量に依存していないがGD–MSM，GK–SVM
およびGDAの PCASIFT60，PCASIFT100と同程度の
認識率を得ている．ここでも識別辞書による認識率の差
はほとんど見られなかった．
次に部分空間法の出力次元の影響を図 6に示す．ここ
では各部分空間同士であまり差がなかったので代表的
なものとして入力特徴量が PCASIFT60及び SIFT128
に GK–SVM を適用した場合を掲載している．図より
PCASIFT60では 10–20次元で比較的高い認識性能を得
ており，SIFTについてはほぼ全ての次元で安定した認
識率を得ている．
最後に提案手法と BoKでそれぞれ最も高い認識率を
示した時の計算時間について表 1にまとめる．なお BoK
のクラスタ数は 4000である．表より GK–SVMは計算
時間において BoKより大幅に高速であることが確認で
きる．
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図 4 各手法における認識率 (クラスごとに部分空間を作成)

図 5 各手法における認識率 (画像ごとに部分空間を作成)
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図 6 出力次元と認識率の関係

表 1 SoFおよび BoKの計算時間
手法 認識率 学習時間 テスト時間
BoK 69.8 [%] 7.4525[sec] 34.0828 [sec]

SoF (GK–SVM) 71 [%] 0.3067 [sec] 0.4779 [sec]

4. お わ り に
本論文では BoKに代わる物体認識手法として，局所

特徴量のモデリングを部分空間で行う Subspace of Fea-
tures (SoF)を提案した．SoFの認識性能向上のために部
分空間の類似度としてグラスマン距離，グラスマンカー
ネルを採用し，GD–MSM，GK–SVMを提案した．物体
認識実験においては BoKと同程度の認識性能を得たが，

BoKよりも計算コストの面で優れていることを示した．
本論文では SoFの有効性を示すため基本的な局所特徴
量を用いた実験を行った．入力する特徴によって識別性
能に違いがあることがわかったので，今後はより大きい
規模のデータベースで様々な特徴量を入力とした時の認
識性能の違いを調べることを予定している．
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