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特徴点削減のためDiverse Densityの近似高速化

向井 祐一郎†1,a) 和田 俊和†1,b)

概要：局所特徴を用いた Content-based image retrieval(CBIR) は, ２手法に分類することができる. １
つは, 画像を, 局所特徴を統合した, １つの Bag of Features(BoF) ベクトルとして表現して利用する手法
である. もう１つは, 個々の局所特徴を統合せずに利用する手法である. 我々は, 後者の手法を Multiple

instance image retrieval(MIIR)と呼んでいる. MIIRでは, Diverse density(DD)を用いた重要度評価によ
る特徴点（インスタンス）選択手法が提案されており, 特徴の安定性と弁別性を同時に考慮した検索が可能
になっている. しかし, 重要度の評価で用いる DDは, ある特徴点とデータベース内のすべての画像のイン
スタンスとの距離計算と等しく, 膨大な計算時間を要する. そこで本研究では, 最近傍探索を用いた, DDの
高速化を提案する. Nisterの画像セットを用いた実験結果から, Image retrievalの精度は保つつ, DDの計
算を約５２０倍高速化できることを確認した.
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Accelerating Diverse Density for Keypoint Reduction

Abstract: Content Based Image Retrieval (CBIR) using local features can be classified into two types. One
is the method using single vector representation that integrates local features detected in an image into a
single Bag of Feature (BoF) vector. The other uses multiple instance representation without integration. We
call the latter method Multiple Instance Image Retrieval (MIIR). In MIIR, a method for reducing database
indexes has been proposed. This method employs the framework of Diverse Density (DD) to represent the
importance measure, which means the stability as well as the discriminative power of the feature (instance).
This reduction reduces the memory usage and the retrieval accuracy. The computational cost of DD, how-
ever, is considerably big, because it has to compute all distances between all combinations of instances. This
report presents the approximate computation of DD for MIIR using nearest neighbor search. We confirmed
through the experiments that the computational speed of DD becomes 520 times faster on Nister’s database
while keeping the accuracy.

Keywords: Diverse density, Nearest neighbors search

1. はじめに

画像検索（Content-based image retrieval: CBIR）に関

する手法は, 物体識別, 実世界への情報埋め込みなど多くの

アプリケーションで利用されている. SIFTや SURFなどの

局所特徴量を用いた CBIRの手法として, Bag of Features

を用いる手法 [1]があるが, この手法ではあらかじめ全特徴

量について, クラスタリングを行う必要があるため, 計算コ

ストが高い.

一方で, Bag of Features を用いることなく, 個々の特徴
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からインデックスへの近接性に基づく投票を行い, 最多得

票を集めた画像を検索結果とする, Number of match を

用いた画像検索の手法 [2]がある. この手法は, 事前にク

ラスタリングなどの前計算を行う必要が無くシンプルな

ため, 広く用いられている. また, Number of matchの検

索精度を向上させるため, Diverse density (DD)を用いて

表現する Importance measureを基準とした局所特徴の削

減を行う手法が提案されており [3], より検索精度の高い

Number of matchを行うことが可能になっている. ここで,

Importance measureとは, インスタンスが所望の対象を表

現できるという安定性と, 分類・識別のための弁別性の高

さを表現する尺度である.
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しかし, DDは, 入力画像のあるインスタンスと, データ

ベース内の全インスタンスとの距離計算を行う必要があり,

大規模なデータベースにおいては, その計算が困難である.

そこで本稿では, Radius searchを用いてDDの計算コス

トを削減した, Accelerating diverse density(ADD)を提案

する. 提案手法は, DDと比べ, 計算速度が高速であり, 大

規模なデータベースに対しても Importance measureの計

算が可能であることを示す.

また, 実験結果では, 計算が高速化されただけではな

く, キーポイントの削減を行っても検索精度が低下しにく

く, Importance measureとしての性質も改善されることを

示す.

2. Importance measureによる特徴選択

本章では, Importance measureによる インスタンスの

選択の手法と, その手法を大規模なデータベースに適用す

る上での問題点について述べる.

2.1 Diverse Density

Diverse Density(DD) は, Multiple instance learning の

枠組みで提案されたサンプル選択手法である [4].

DDは, ネガティブバッグ (たとえば, 非選択対象となる

画像集合) B− 中の, すべてのインスタンスから離れ, ポジ

ティブバッグ (たとえば, 選択対象となる画像集合)B+ 中,

に１つでも近いインスタンスが存在すると, DDの出力値

(ポテンシャル)は大きくなる. ここで, インスタンス Bij

を重心とした, 未知のインスタンス x を 式 (1) とする.

P (x|Bij) ≡ exp

(
−∥Bij − x∥2

σ2

)
(1)

ここで, σ はスケールパラメータである. ポテンシャル

P (x|Bij) は,x と Bij の L2ノルムで決まり, 距離が遠い

と, Bij が x に与える影響は小さくなる.

式 (1) を用いて, DDにおける, ポジティブバッグ B+
i , お

よびネガティブバッグ B−
i のポテンシャルは, それぞれ 式

(2), および (3) で表される.

P (x|B+
i ) ≡ 1−

∏
B+

ij∈B+
i

(
1− P

(
x|B+

ij

))
(2)

P (x|B−
i ) ≡

∏
B−

ij∈B−
i

(
1− P

(
x|B−

ij

))
(3)

上式から, DDでは x とバッグ内における全インスタン

スとのポテンシャルを, NOR的に統合している.

各バッグのポテンシャルから, DDにおける x のポテン

シャルは式 (4) で表される.

図 1 Importance Measure におけるポジティブバッグとネガティ

ブバッグ

DD(x) ≡
m∏
i

P
(
x|B+

i

) n∏
i

P
(
x|B−

i

)
(4)

つまり, DDのポテンシャルは, 各バッグのポテンシャル

を積で統合し計算した値となっている.

2.2 Importance measureによる局所特徴の選択

Importance measureとしてのDD[3]は, データベース中

の画像から得られるインスタンスについて, 以下の２つの

性質を満たすと, 値が大きくなる指標である.

• その画像固有に表れる特徴である (弁別性)

• スケール変化や回転に対して頑健である (安定性)

この Importance measureでは, ２つの性質を同時に考

慮するため, DDの各バッグを以下のように割り当ててい

る (図 1).

• ポジティブバッグ: スケール・回転変換を行って得ら

れる注目画像

• ネガティブバッグ: データベース内の注目画像以外の

画像

まず, ポジティブバッグを, スケール・回転変換を行った

注目画像とすることで, ポジティブバッグのポテンシャル

が高いインスタンスは, 変換後に得られる画像から抽出さ

れたインスタンスとも近く, これにより安定性を得る.

次に, ネガティブバッグを, データベース中の注目画像以

外とすることで, ネガティブバッグのポテンシャルが大き

い局所特徴は, 他の画像から得られるすべての局所特徴か

ら遠く, これにより弁別性を得る.

DDは, ポジティブバッグとネガティブバッグのポテン

シャルの積で計算されるため, Importance measureが大き

い値場合は, 安定性と弁別性を同時に満足していることに

なる.

以上の Importance measure を基準とした Number of

matchによる画像検索では, 図 2に示す通り, 検索精度を

向上できることが報告されている.

2.3 問題点

前節で説明したとおり, DDを用いた Importance mea-
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図 2 Importance Measure による特徴削減を用いた時の画像検索

の精度. データセットと実験条件は, [3] のものと同様のもの

を用いた.

sureは, DDのポテンシャルの算出のため, 各バッグの全イ

ンスタンスとの比較が必要となる. したがって, その計算

量はデータベース内の画像枚数, およびインスタンス数に

依存して増加するた, 大規模なデータベースを対象とする

と, Importance measureの算出自体が困難となる.

3. 提案手法

本章では, DDの計算で用いるインスタンスの中で, ポテ

ンシャルに与える影響の大きいインスタンス集合をRadius

search で列挙し, その集合でポテンシャルを計算すること

で高速化を図る Accelerating diverse density を提案する.

また, Accelerating diverse densityを計算する際に, Radius

searchに必要なインデックスの構築を毎回行う手法と, 各

バッグごとにインデックスを構築し, ポテンシャルの計算

ではそのインデックスを使いまわす手法の, ２つの手法を

提案する.

3.1 Accelerating Diverse Density

Accelerating diverse density (ADD) は, DD のポテン

シャルに与える影響の大きいインスタンスのみを列挙し,

それらを用いて計算を行うことで, DDの計算の高速化を

図る手法である.

まず, DDのポテンシャルに大きく影響を与えないイン

スタンスについて述べる. x における, インスタンス Bij

のポテンシャルは式 (1)で与えられる. つまり, x における

各インスタンスのポテンシャルは L2ノルムで決まり, イン

スタンスからの距離が遠いとポテンシャルは小さくなる.

そのため, x との距離が遠いインスタンスを計算から省い

たとしても, DDのポテンシャルは大きく変化しない.

そこで, x を中心とした半径 R の超球内のインスタン

スは DDのポテンシャルへの影響が大きいものとし, それ

らのインスタンスのみを用いて DDの計算を行う. 半径 R

の超球内のインスタンスを列挙するために, 以下の Radius

searchを用いる.

Radius searchは, クエリ q について, 以下のように定義

される.

RNN (q, P,R) ≡ { p ∈ P, d (p, q) < R} (5)

ここで, P は, 検索対象となるデータである.

3.2 Tree Accelerating Diverse Density

Tree tccelerating diverse density(TADD)は, ADDのポ

テンシャルの計算の時に,毎回インデックスの構築とRadius

searchを行う手法である. アルゴリズムを以下に示す.

Algorithm 1 Tree Accelerating Diverse Density

1: procedure TADD (x;B,R)

2: バッグ集合 B 内のすべてのインスタンスでインデックス構築.

3: for all B ∈ B do

4: P (B)← 1

5: end for

6: for all I ∈ RNN(x;B,R) do

7: B ← インスタンス I の属するバッグ
8: P (B)← P (B)×

(
1− exp(− ||I−x||2

σ2 )
)

9: end for

10: p← 1

11: for all B in B do

12: if B がポジティブバッグ then

13: p← p× (1− P (B))
14: else

15: p← p× P (B)
16: end if

17: end for

18: if RNN(x;B,R) 内に, 各ポジティブバッグのインスタン
スが１つ以上含まれる then return p

19: elsereturn 0

20: end if

21: end procedure

ここで, B はバッグ集合で, すべてのポジティブバッグ

とネガティブバッグの和集合である.

手法１の６行目から９行目では, Radius searchによって

列挙された影響の高いインスタンス集合を元に, 点 x にお

ける各バッグのポテンシャルを計算しており, つまり, 式

(2), および (3) 中の, exp
(
− ∥Bij−x∥2

σ2

)
を求めていること

になる.

１０行目から１７行目では, 点 x における DDのポテン

シャルを計算している. これは, 式 (4)で与えられるよう

に, 各バッグのポテンシャルを積の形で統合計算を行って

る. 式 (2), および (3)から, ポジティブバッグとネガティブ

バッグのポテンシャルの計算方法が異なるため, バッグの

ラベルによって分岐を行い, ポテンシャルを計算している.

ここで, Radius searchで列挙されたインスタンス集合の

うち, ポジティブバッグに属するインスタンス数が 0 個の

場合は, DDの定義より, ポジティブバッグのポテンシャル

P (x|Bi) は 0 となるため, ADDのポテンシャルとして 0

を返却する.
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TADDの計算量は, バッグ集合 B 中のインスタンスか

ら Radius searchのインデックスを構築するための計算量

を fb(B), 半径 R での Radius searchの計算量を fs(B,R)

とすると, O (fb(B) + fs(B,R)) となる.

3.3 Forest Accelerating Diverse Density

TADDは, バッグ集合 B に対してインデックス構築と

Radius search を行い, 各バッグ B ∈ B のポテンシャル

P (x|B) を計算しているが, 各バッグ B ごとにインデック
ス構築と Radius searchを行い, ポテンシャル P (x|B) を
求めても, 計算としては等価である.

その事を利用して, Forest accelerating diverse den-

sity(FADD) を提案する. FADD は, 各バッグごとのイ

ンデックスをあらかじめ構築しておき, ADDのポテンシャ

ルの計算では, 対象となるバッグについてそれぞれ Radius

search を行う手法である. アルゴリズムを以下に示す.

Algorithm 2 Forest Accelerating Diverse Density

1: procedure TADD (x;B,R)

2: 前計算: 各バッグ B ∈ B についてインデックスを構築.

3: for all B in B do

4: P (B)← 1

5: end for

6: for all B in B do

7: for all I ∈ RNN(x;B, R) do

8: P (B)← P (B)×
(
1− exp(− ||I−x||2

σ2 )
)

9: end for

10: end for

11: p← 1

12: for all B in B do

13: if B がポジティブバッグ then

14: p← p× (1− P (B))
15: else

16: p← p× P (B)
17: end if

18: end for

19: if すべてのポジティブバッグ B について, RNN(x;B, R)

の要素数が１つ以上である thenreturn p

20: elsereturn 0

21: end if

22: end procedure

対象となるバッグ集合 B が異なれば, インデックスの再

利用は出来ないため, TADDは ADDのポテンシャル計算

の時には毎回インデックスの構築を行う. 一方 FADDで

は, 各バッグごとにインデックスを構築するため, 事前に各

バッグについてインデックスを構築しておけば, それらの

インデックスを再利用できる.

FADDは, バッグ集合の要素数が |B|, それぞれのバッグ
を B ∈ B としたとき, 前計算の計算量は O (|B|fb(B)) で
あり, ADDのポテンシャルの計算量は O (|B|bs(B, R)) で

ある.

表 1に, ２つの手法の計算量を示す.

表 1 ADD の各手法の計算量

手法 前計算 ポテンシャル計算

TADD - O (fb(B) + fs(B,R))

FADD O (|B|fb(B)) O (|B|fs(B, R))

図 3 Recognition Benchmark Images

4. 評価実験

本章では, ADDの有用性を評価するために評価実験を

行う. 評価実験には, ２章で説明した Importance measure

を用いた特徴削減と同様の実験を行い, ADDの性能を検証

した.

4.1 実験条件

評価実験として, [3]と同様の実験を行った. 以下に詳細

の実験条件を示す.

4.1.1 データセット

データセットには, D. Nisterの Recognition Benchmark

Images[5]を用いる. これは, 図 3のように, 各オブジェク

トについて, 撮影方向・照明条件などが異なる４枚の画像

から構成されるデータセットで, オブジェクト数は２５５

０個である.

本実験では, 上から１００個のオブジェクト (４００枚の

画像)を利用し, 各オブジェクトについて１枚ずつ画像を

取り出して学習画像とし, 残りの画像すべてをテスト画像

としてデータセットを作成し, 実験を行う (図 4). 評価で

は, 各オブジェクトにつき４枚ずつ画像があるため, ４組の

データセットを作成してそれぞれ実験を行い, 識別精度・

計算速度ともその平均を算出した.

4.1.2 特徴量

本実験には, 局所特徴として OpenCVの拡張モジュール

として提供されている 64次元の SURFを用いる [6].

4.1.3 ADDのパラメータ

ADDと, 比較として用いるDDのスケールパラメータ σ

は 0.1 とした. また, ADDの Radius searchには FLANN

[7]に実装されている, Randomized KD TreesとHierarchi-

cal Kmeans Treeのインデックスを利用した. この時のイ

ンデックスのパラメータは, FLANNで提供されている手

法を用いて決定されたパラメータを用いた.

4ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-CVIM-195 No.28
2015/1/23



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 4 Recognition Benchmark Images から学習画像とテスト画像

を作成する方法. 青枠がそれぞれ学習画像で, 黄枠が対応する

テスト画像となる.
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図 5 インデックスを変化させた時の画像検索の精度

4.2 実験結果

4.2.1 Radius searchのインデックス

まず, ADDにおける Radius searchのパラメータの, イ

ンデックスの種類を変化させた時の画像検索の性能につ

いての実験を行った. 前章で提案した, TADDと FADD,

Radius searchのインデックスにそれぞれ randomized k-d

tree[8]と priority search k-means tree[9] の２つを利用し

た, 計４手法について, 検索精度の比較を行った. ここで,

半径は, R = 5.0σ とした. 図 5に結果を示す.

図 5は, 縦軸に画像検索の精度, 横軸に各データベース

画像で用いた局所特徴の最大数を表す. Allは, 特徴削減

を行わず, すべての局所特徴を用いて Number of matchを

行ったときのグラフである. また, DD は, ２章で説明し

た, Importance measureによる特徴削減を行った後, それ

らの局所特徴を用いて Number of matchを行ったグラフ

である.

実験結果より提案手法による結果は, 特徴数が 800 点よ

り多い場合, DDの結果に収束しているが, 100~700点では,

提案した４手法とも, DDよりも検索精度を上回っている

ことが確認できた.
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図 7 ADD のポテンシャルの計算速度の比較

4.2.2 Radius searchの半径

次に, ADD における Radius search の半径を変化させ

た時の画像検索の精度について比較を行った. ADDには

FADDを, インデックスには Randomized k-d treeを用い,

半径 R を, 1σ, 2σ, 5σ, 10σ と変化させた. 図 6 に結果を

示す.

実験結果より, 半径を大きく取るにつれて, DDによる画

像検索の精度と結果が一致することが確認できた.

4.2.3 ADDの計算速度

ADDの各手法におけるポテンシャルの計算が, DDのポ

テンシャルの計算速度と比べ, どの程度高速であるか比較

を行った. 図 7に示す.

図 7は, 横軸に ADDの Radius searchの半径 R を, 縦

軸に１つの局所特徴につき, DDと比べてADDが何倍高速

であるかを, 表している. この結果から, FADDが TADD

に比べて全体的に速度が速いことが確認できた. これは, ポ

テンシャルを計算する度にインデックスを構築する必要の

ある TADDと比べ, FADDは, １度作ったインデックスを

再利用しているため, インデックス構築のコストを大きく

削減出来ているためだと考えられる. また, 半径 R を大き
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図 8 Nisterのデータセットをフルセット用いた時の画像検索の精度

く取るにつれ, 計算速度が低下していることも確認できた.

FADDで Randomized k-d tree を用いた時に, DDと比

べ, 約５２０倍高速にポテンシャルが計算できることが確

認できた.

4.3 Nisterのデータセットをフルセット用いた実験

Nisterのデータセットを,２５５０オブジェクトすべて用

いた時の, 画像検索の精度について比較を行った. ADDの

インデックスにはRandomized k-d treeを, 半径を R = 2σ

とした. 図 8に結果を示す.

Number of matchでは,精度が 73.85%に対し, FADDで

は特徴点数 1100 の時, 精度が 76.88% であり, Importance

measureによる特徴削減が, 大規模なデータセットにおい

ても, 画像検索に有効であることが確認できた.

4.4 考察

実験結果より, ADDによる Importance measureの局所

特徴の削減は, DDと比べて, 計算速度の向上だけでなく,

検索精度の向上も見込めることを, 実験を通じて確認で

きた.

DDの計算において, 式 (1)を式 (6と置き換えることで,

ADDのポテンシャルの計算と等価となる.

P (x|Bij) ≡

exp
(
− ∥Bij−x∥2

σ2

)
(
∥Bij−x∥2

σ2 < R)

0 (otherwise)

(6)

これは, インスタンスの生成するポテンシャルは Gaus-

sianとなるが, その裾野を切り落としたような, ポテンシャ

ルに置き換えている事になる. このようなポテンシャル関

数の方が, Importance measure の計算に向いている理由

は, 無限の台を持つ Gaussianでは, 僅かなポテンシャルで

も, 遠方に存在するインスタンス数が膨大になれば, 大きな

バイアスになるためではないかと推測される.

5. おわりに

本稿では, Radius searchを用いたDDの近似高速化手法

である, ADDを提案した. ADDは, DDによる局所特徴の

削減に比べ, 高速に計算できることが確認できた. また, 本

来 DDの計算が困難であった大規模なデータセットについ

ても, Importance measureによる局所特等の削減を実現で

き, さらに, 検索精度の向上を確認できた.

今後は, Importance measureだけでなく, DDを用いた

様々なアプリケーションに, ADDを適用することを検討し

ている.
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