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勾配の反転に頑健な Non-differential Descriptorを用いた 

キーポイントマッチング 
 

大西秀明†1.a 和田俊和†1.b 

 

概要：本報告では，微分情報に基づかない局所特徴記述法 Non-differential Descriptor(NDD)を提案する．

SIFTなどの局所特徴記述法は，画像の明るさの変化に対して不変な特徴記述を行うために，微分もしく

は画素値間の差分の情報を用いている．しかし，このような特徴記述は，差分を行っている画素間のオ

フセットをキャンセルしているため，局所領域全体での一貫した明るさのオフセットの変化以上の変化

をキャンセルしてしまう．また，画素値の倍率については，勾配ベクトルの方向ヒストグラムを正規化

することでキャンセルしているが，局所領域内での画素値の変化が小さい場合には，わずかな変化でヒ

ストグラム形状が大きく変化してしまう．画素値そのものを用いて特徴記述を行えば，上記の問題は回

避できるが，画素値のオフセットと倍率の変化を考慮して局所特徴のマッチングを行うことは困難であ

る．我々は，オフセットと倍率を変化させて得られる局所画像の部分空間のうち，最も近い部分空間を

探索する問題が最近傍探索によって実現できることを利用して，この問題を解決する NDD という局所

特徴の記述法を提案する．この手法により，画素値の変化に対して頑健な局所画像のマッチングが高速

に行える．さらに，NDDでは画素値の負の倍率も表現できるため，勾配が反転した部分のマッチングも

行える．また，微分を用いないため，SIFTなどに比べ，より高速な特徴記述が行える．実験を通じて NDD

の速度は SIFTよりも高速であり，精度に関しては同等もしくは改善されることを確認した． 

 

キーワード：キーポイントマッチング，画素値を用いた特徴記述法，NDD，明暗反転 

 

Non-differential Descriptor: Robust gradient reversal descriptor 

based intensity 
 

HIDEAKI ONISHI†1.a TOSHIKAZU WADA†1.b 

 

Abstract: We propose a local feature descriptor, Non-differential Descriptor (NDD), which does not use pixel 

intensity difference. Local feature descriptors, such as, SIFT, SURF, and ORB, use differences of adjacent or 

neighboring pixel intensities for robust feature description against uniform intensity change. However, the difference 

can remove excessive information of local features, because it removes pairwise pixel intensity offsets, which can 

vary within the local image. Also, these descriptors compute normalized histogram of oriented gradients (HOG) as 

invariant features against intensity magnification change. This type of descriptor is unstable for low contrast images, 

because the normalization can magnify small unwanted features. In our previous research, we have shown that a 

search problem finding nearest image for query images by changing intensity magnification and offset can be 

formalized as a nearest subspace search, which can be transformed into equivalent nearest neighbor search. NDD 

employs this transformation, which enables fast and robust local image matching against uniform intensity change. 

NDD can correspond image pairs having negative intensity magnification, i.e. gradient reversed image pair can 

correctly be corresponded. Through the experiments, we confirmed that description speed of NDD is much faster 

than SIFT while keeping the same matching accuracy. 

 

Keywords: keypoint matching, descriptor based on intensity, NDD, gradient reversal 

 

1. はじめに 

キーポイントマッチングの手法として広く知られている

SIFT[1]や SURF[2]は，明るさの変化に対して頑健なマッチ

ングを行うために画素値を微分して特徴記述を行う．その

ため，SIFT や SURF は微分情報に基づいた特徴記述である

と言える．明るさの変化に対して頑健なマッチングを行う

                                                                 
† 1 和歌山大学大学院 システム工学研究科 

a) onishi@vrl.sys.wakayama-u.ac.jp 

b) twada@ieee.org 

ために微分することは，有効な手段の 1 つであるが，明る

さの変化のキャンセルと速度について以下のような問題点

がある． 

 まず，これらの手法では，差分する画素間の明るさのオフ

セットをキャンセルしており，局所領域全体の一貫したオ
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フセットの変化をキャンセルしているわけではない．その

ため，オフセットの一貫した変化がない場合でもマッチし

てしまう可能性がある． 

 また，これらの手法では，勾配ベクトルから作られる方

向ヒストグラムを正規化することで，明るさの倍率の変化

をキャンセルしている．しかし，コントラストが非常に低

い画像では，わずかなノイズで方向ベクトルの向きが変わ

り，正規化によってそれが拡大され，ヒストグラム形状が

大きく変化してしまう． 

 この方向ヒストグラムの生成と正規化に要する計算は，

画素値に関する差分と勾配ベクトルの方向毎の数え上げと

いう煩雑なものであり，特徴記述の速度は高速であるとは

言えない．  

本報告では，微分情報に基づかない特徴記述 Non-

differential Descriptor（以下，NDD と呼ぶ）を提案する．NDD

では，基本的に画素値を用いて特徴記述を行う． 

画素値を用いた特徴記述法では，マッチングを試みる画

像間に明るさの倍率とオフセットの変化があると，局所特

徴の正しい対応づけを行うことが困難になるという問題が

ある． この問題は，明るさの倍率とオフセットで張られる

局所画像の部分空間の中で最近傍の部分空間を探索する最

近傍部分空間探索問題を解くことで解決できる．我々はフ

ラクタル圧縮の研究[4]の中で，この最近傍部分空間探索問

題は最近傍探索問題へと変換できることを証明した．NDD

ではこの変換を利用し，高速なマッチングを実現する． 

この結果，NDD では画素値の差分と勾配ベクトルの方向毎

の数え上げをする必要もなく，特徴記述速度の大幅な向上

が見込める．さらに NDD では，通常のマッチングに加え，

勾配反転した画像に対しても頑健なマッチングが行える． 

また，NDD は，微分や差分を行わないため，対応づいた

局所領域の明るさの倍率とオフセットを推定することがで

き，空間的一貫性のチェックに利用できる可能性がある．

SIFT ではキーポイントの位置，記述範囲を表すスケール，

キーポイント周辺の輝度勾配の方向を表すオリエンテーシ

ョンの情報が得られる．これらの情報は特徴記述に用いら

れ，それ以降は利用されない．これに対して，大倉ら[3]は，

位置，スケール，オリエンテーションの情報を再利用し，

対応づいたキーポイントの幾何学的一貫性を調べ，誤った

対応付けを除去する手法を提案した．明るさの倍率とオフ

セットで表される明るさの変換についても，空間的一貫性

を見ることで，誤対応の除去に利用できる可能性がある． 

以上を踏まえ，本報告では，微分情報に基づく特徴記述

に対して，微分情報に基づかない特徴記述の有効性を確認

する．  

 

 

 

2. 最近傍部分空間探索問題から最近傍探索問

題への変換 

NDD では，基本的には画素値を用いて特徴記述を行うが，

単に画素値を用いるだけでは，明るさが変化した画像に対

して正しい対応づけが行えないという問題が発生する．こ

の問題に対して，[4]で示されている問題変換を用いて明る

さの変化に頑健な特徴記述を行う．この章では，その問題

変換：特殊な条件下における最近傍部空間探索問題は，最

近傍探索問題へと変換ができることを証明した[4]につい

て説明する． 

 

2.1 フラクタル圧縮における探索問題設定  

[4]は，画像圧縮の 1 つであるフラクタル圧縮について

の論文である．フラクタル圧縮では，局所的な画像ブロッ

ク（ドメイン）から他の画像ブロック（レンジ）への写像

を求めることで，符号化を行う．これらの写像を求めるに

は，各レンジに対して誤差が最小となるドメインを見つけ

なくてはならない．この探索では，単にレンジに対して最

近傍のドメインを見つける探索ではなく，ドメインに対し

てレンジとの誤差が最小になるように「明るさの倍率」と

「オフセット」の 2 つのパラメータによる明るさの変換を

した上で，レンジに対する最近傍ドメインを見つけなくて

はならない．具体的には，レンジの画素値ベクトルを𝑹，

ドメイン𝑖番目の画素値ベクトルを𝑫𝑖としたとき， 

 𝑫𝑖
′(𝛼, 𝛽) = 𝛼𝑫𝑖 + 𝛽𝑼 (1)  

という変換を施したドメインベクトルとレンジベクトルの

差‖𝑫𝑖
′(𝛼, 𝛽) − 𝑹‖が最も小さくなるように明るさの倍率𝛼

とオフセット𝛽を決めながら，この差が最も小さくなる𝑖を

探索する． ただし𝑼 = (1, ⋯ ,1)Tである．すなわち， 

 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑹, 𝑫𝑖
′)  ≜ min

𝛼,𝛽
‖𝑹 − 𝑫𝑖

′(𝛼, 𝛽)‖2 (2)  

が最も小さいときの𝑫𝑖が𝑹に最も近いドメインである． 

この探索問題は，argmin𝑖,𝛼,𝛽𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑹, 𝑫𝑖
′(𝛼, 𝛽))を解くことに

なる．すなわち，𝛼と𝛽をパラメータとする 2 次元の部分空

間𝑫𝑖
′(𝛼, 𝛽)を探索する最近傍部分空間探索となる．この最近

傍部分空間探索問題は，𝑹と𝑫𝑖のペア全てについて，最小 2

乗法で𝛼と𝛽を求めてから，距離を計算しなければならず，

必然的に全探索を行うことになる．この計算コストが大き

いため，圧縮に莫大な時間がかかってしまう．[4]は，この

問題に一切の近似を用いることなく，最近傍探索問題へと

問題変換を行うことで高速化を図っている． 

 

2.2 最近傍部分空間探索から最近傍探索への変換 

式(1)で張られる 2 次元の部分空間は Gram-Schmidt の直交

化により，以下の 2 本の正規直交基底によって張られる． 

 𝑿𝑖1 =  
𝑼

‖𝑼‖
 (3)  
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𝑿𝑖2 =
𝑫𝑖 − 𝑿𝑖1

𝑇 𝑫𝑖𝑿𝑖1

‖𝑫𝑖 − 𝑿𝑖1
𝑇 𝑫𝑖𝑿𝑖1‖

 

これらの正規直交基底を用いて，ドメイン𝑫𝑖に対応する

部分空間への射影行列𝑃𝑖を求める．𝑃𝑖は𝑀𝑖 = [𝑿𝑖1 𝑿𝑖2]とす

ると， 

 𝑃𝑖 = 𝑀𝑖𝑀𝑖
𝑇 (4)  

と表すことができる．この𝑃𝑖を用いると，𝛼と𝛽を用いる

ことなく，次式のように部分空間への最短距離が表現でき

る． 

 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑹, 𝑫𝑖
′′)  =  ‖𝑹 −  𝑃𝑖𝑹‖ (5)  

これを図示すると，図 1 のようになる． 

 

式(5)に基づき，𝑃𝑖𝑃𝑖 = 𝑃𝑖，𝑃𝑖
𝑇 = 𝑃𝑖という射影行列の性質

を用いて𝑖番目の部分空間と𝑹との距離の 2 乗を求める

と，次式のようになる． 

 

‖𝑹 − 𝑃𝑖𝑹‖2  = (𝑹 −  𝑃𝑖𝑹)𝑇(𝑹 −  𝑃𝑖𝑹) 

=  ‖𝑹‖2 − 𝑹𝑇𝑃𝑖𝑹 − 𝑹𝑇𝑃𝑖
𝑇𝑹 + 𝑹𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖𝑹 

= ‖𝑹‖2 − 𝑹𝑇𝑃𝑖𝑹 

(6)  

‖𝑹‖2はどの部分空間を選んでも，一定であるので，式

(6)より𝑹𝑇𝑃𝑖𝑹の値が大きいほど，部分空間との距離が短い

ことになる．したがって，レンジ𝑹に対して𝑹𝑇𝑃𝑖𝑹の値が

大きくなる𝑫𝑖を探索すれば，最近傍部分空間を探索した

ことになる． 

次に，式(4)に基づき，𝑹𝑇𝑃𝑖𝑹を𝑀𝑖で表現し直すと， 

 
𝑹𝑇𝑃𝑖𝑹 = 𝑹𝑇𝑀𝑖𝑀𝑖

𝑇𝑹 = (𝑀𝑖
𝑇𝑹)

𝑇
(𝑀𝑖

𝑇𝑹)

= ‖(𝑀𝑖
𝑇𝑹)‖

2
 

(7)  

となる．さらに，これを𝑿𝑖1 𝑿𝑖2で表現し直すと， 

 ‖(𝑀𝑖
𝑇𝑹)‖

2
= (𝑿𝑖1

𝑇 𝑹)2 + (𝑿𝑖2
𝑇 𝑹)2 (8)  

となる． 

𝑿𝑖1 =  𝑼 / ‖𝑼‖であることから，式(8)の右辺第１項

(𝑿𝑖1
𝑇 𝑹)2はどの𝑫𝑖にも関係なく一定の値を持つ． 

この結果， ‖𝑹 −  𝑃𝑖𝑹‖2が最小であることと，(𝑿𝑖2
𝑇 𝑹)2が

最大であることは，等価であると言える． 

次に，この(𝑿𝑖2
𝑇 𝑹)2の最大化問題が，最近傍探索問題に

帰着することを示す． 

‖𝑿𝑖2‖ = 1であるので，‖𝑿𝑖2 − 𝑹‖2を計算すると， 

 

‖𝑿𝑖2 − 𝑹‖2 = (𝑿𝑖2 − 𝑹)𝑇(𝑿𝑖2 − 𝑹) 

= ‖𝑿𝑖2‖2 − 2𝑿𝑖2
𝑇 𝑹 + ‖𝑹‖2 

= 1 − 2𝑿𝑖2
𝑇 𝑹 + ‖𝑹‖2 

(9)  

となる．‖𝑹‖2は𝑿𝑖2に関係なく一定であるので，𝑿𝑖2
𝑇 𝑹の値

が大きければ，‖𝑿𝒊𝟐 − 𝑹‖2の値は小さくなる．逆に言え

ば，‖𝑿𝑖2 − 𝑹‖2が小さいとき，𝑿𝑖2
𝑇 𝑹の値は大きくなる．つ

まり𝑹と𝑿𝑖2が近接しているほど𝑿𝑖2
𝑇 𝑹の値は大きくなる．

したがって，𝑿𝑖2
𝑇 𝑹を最大化するためには，‖𝑿𝑖2 − 𝑹‖2を最

小化すれば良いと言える． 

また上述の通り，‖𝑹 − (𝛼𝑫𝑖 + 𝛽𝑼)‖2 = ‖𝑹 −  𝑃𝑖𝑹‖2の最

小化問題は，(𝑿𝑖2
𝑇 𝑹)2の最大化問題と等価であるので，こ

れと等価な問題は，𝑿𝑖2
𝑇 𝑹または−𝑿𝑖2

𝑇 𝑹を最大化する問題で

ある． 

よって，𝑿𝑖2
𝑇 𝑹の最大化問題は ‖𝑿𝑖2 − 𝑹‖2の最小化問題

であり，−𝑿𝑖2
𝑇 𝑹の最大化問題は ‖𝑿𝒊2 + 𝑹‖2の最小化問題で

もある． 

結局，フラクタル圧縮におけるドメインの探索問題

は，min(‖𝑿𝑖2 − 𝑹‖2, ‖𝑿𝑖2 + 𝑹‖2)を最小化する最近傍探索

問題と等価であると言える． 

 

 

2.3 幾何学的解釈 

ドメインベクトルから計算される𝑿𝑖2は，オフセットベク

トル𝑼の直交補空間と，単位超球の交わりの中に存在す

る．これは，𝑿𝑖2が，𝑿𝑖1すなわち 𝑼と直交し，かつ

‖𝑿𝑖2‖ = 1と正規化しているためである．[4]では，図 3 に

示すようにクエリである𝑹も𝑼の直交補空間へと射影し，

そのノルムを 1 に正規化することで高速な探索が行えると

いうことを述べている．このとき，2 つの探索方法が考え

られる． 

PDR1.  データベース{𝑿𝑖2}に対して，正のクエリと負の

クエリを与えた最近傍探索を行い，それらの中でよ

り近いものを最近傍とする． 

PDR2.  データベース{𝑿𝑖2} ∪ {−𝑿𝑖2}に対して，正のクエ

リを与えた最近傍探索を行う． 

[4]では，実験より，PDR2 よりも PDR1 のほうが高速に探

索できることを述べている． 

 

図 1 レンジベクトルと各部分空間との距離 

 

図 2 最近傍部分空間探索問題から最近傍探索問

題への変換 
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3. 微分を用いない特徴記述 Non-differential 

Descriptor 

この章では，微分に基づかない特徴記述 Non-differential 

Descriptor(NDD)について説明する．なお，本報告では SIFT

との比較を行うため，SIFT 同様キーポイント検出は，

Difference of Gaussian(DoG)の極値探索により行う． 

NDD の特徴記述は基本的に画素値を用いて記述する．ま

ず特徴記述範囲を，検出したキーポイントのオリエンテー

ションの方向に回転する．キーポイントのスケールによっ

て決められた記述範囲のなかで画素値を取得する．但し，

この画素値は元の対象画像から取得するのではなく，キー

ポイントが検出された DoG 画像から見て，よりスケールの

大きい平滑化画像から取得する．その一例を図 4 に示す. 

 

 

NDD では，明るさの変化している画像間でも，正しい対

応づけを行うために 2 章で述べた問題変換を用いる．この

問題変換は，画像を 1 次元信号で考えると，直流成分を引

き，そのノルムを 1 に正規化する処理と同じである．この

処理をすることで，明るさの変化した画像であっても 2 つ

の信号は一致する．ネガポジ反転した画像であれば，その

信号は反転する．その一例を図 5 に示す． 

NDD でも同様に，局所領域毎に直流成分を引き，ノルム

を 1 に正規化する処理を行うことで，明るさの異なる画像

であっても正しい対応づけが行えるようになる．処理は簡

易であるが，この変換が最近傍部分空間探索問題を解いた

ことと等価になるため，重要な変換である． 

また，探索の際，正のクエリと負のクエリを与える最近

傍探索を行うことで，勾配反転している画像であっても正

しい対応づけが行えるようになる．但し，この負のクエリ

とは，オリエンテーションと逆向きの特徴記述を行い，各

要素の符号を反転させたクエリである．逆向きに特徴記述

を行う理由は，ネガポジの関係にある画像では，勾配の反

転が起き，図 6 に示すようにオリエンテーションの向きが

反転するためである． 

 

 

 

4. 実験 

広く知られているキーポイントマッチングの手法としては，

SIFT，SURF，ORB[5]などが挙げられる．SIFTや SURF は

微分に基づく特徴記述であり，ORB は差分に基づく特徴記

 

図 3 オフセットベクトル𝑼と{𝑿𝑖2}の関係: 

𝑼の直交補空間と単位超球の交わり内部に{𝑿𝑖2}が存在する 

 

図 4 NDD が取得する画素値の例：下から 3 番目の DoG

画像でキーポイントが検出された場合，よりスケールの

大きい平滑化画像（𝑘3𝜎）から画素値を取得する 

 

 

図 5 一次元信号の変換過程 

A：元の画像，B：A の明るさが変化した画像， 

C：A をネガポジ反転した画像 

各信号の直流成分を引き，ノルムを 1 に正規化する． 

A と B の信号は一致し，C は信号が反転する． 

 

図 6 ネガポジ反転した画像: 

オリエンテーションの向きが反転する 
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述である．Karami ら[6]の比較実験でも示されているように， 

SURF や ORB に比べ，SIFT が多くの場面において最も良

い結果を示している．そこで，本研究の比較対象としては

SIFT を選ぶ．SIFT のように画素値の差分と勾配ベクトル

の方向毎の数え上げをする必要がないため，NDD の特徴 

記述では大幅な速度向上が見込めるが，その精度は検証し

なければわからない．そのため，実験では，微分に基づく

特徴記述である SIFTと微分に基づかない NDDの特徴記述

の速度および正しいマッチング数についての比較を行う．

まず SIFT と同様の問題設定にするため，NDD では負のク

エリを与えないようにして速度と精度を比較する．その後，

SIFT を勾配反転に対応できるように拡張した後，SIFT と

NDD の精度比較を行う． 

実験に用いた計算機の CPU は，Intel Core i7-2600K，メモ

リは 16GB である． 

対象画像はキーポイントマッチングで一般的に用いら

れるAffine Covariant Regions Dataset[7]のGraffiti，ubc，leuven

（図 7）を用いる．いずれも基本画像である①から，②～

⑥のいずれかの画像との対応付けを行う． 

 

画像は，狭い範囲で見ると，似た値を持つ画素が並んで

いる．NDD では，特徴記述に画素値を用いるため，狭い範

囲の特徴記述では似た局所特徴が増えてしまい，誤った対

応づけが多くなる．そこで NDD では，キーポイントのス

ケールを 15 倍した範囲で特徴記述を行う．なお画像の範

囲を超えたものについては，その位置から最も近い画像の

端の画素を取得する． 

 

4.1 SIFT と NDD の特徴記述速度の比較 

この節では，SIFT と NDD の記述速度の比較を行う．縦軸

に時間，横軸に対象画像内の各画像に対応する番号を示す．

その結果を図 8 に示す． 

この結果より，NDD は SIFT よりも約 15~20 倍高速に記

述が行えることがわかった．SIFT では，特徴記述である勾

配方向ヒストグラムを作るのに微分と勾配ベクトルの方向

毎の数え上げが必要であるのに対し，NDD ではそのような

処理をする必要がないため，高速な記述が行えることを示

している． 

 

 

4.2 SIFT と NDD の精度比較 

この節では，SIFTと NDD の精度の比較を行う．4.1 節で示

したように SIFT に比べ NDD では約 15～20 倍高速な記述

が行えているため，SIFT と同等もしくはそれ以上に正しい

対応づけが行えていることを示せば，画素値を用いる特徴

記述の有効性を示せたことになる．いずれも基本画像から

②～⑥で示す画像へと対応づけを行うため，対応づくキー

ポイント数は Graffiti，ubc，leuven の各基本画像で検出され

たキーポイント数と一致する．縦軸に対応づいたキーポイ

ント総数に対する正しい対応づけの割合，横軸に基本画像

から対応づけを行う画像に対応する番号を示す．その結果

を図 9 に示す． 

図 9 より，Graffiti では，NDD の精度は SIFT にやや劣

り，ubc，leuven は SIFT 以上の精度である．SIFT では各キ

ーポイントのスケールを 3 倍した範囲で特徴記述を行うの

に対し，NDD ではスケールを 15 倍した範囲で特徴記述し

ているため，幾何学的な変化が起きていない画像では SIFT

より正しい対応づけが行えると考えられる．一方，Graffiti

のような幾何学的な変化が強い画像では，記述範囲を広く

 

図 7 実験に用いたデータセット 

（上段：Graffiti，中段：ubc，下段：leuven） 

 

対象画像：Graffiti 

 

対象画像：ubc 

 

対象画像：leuven 

図 8 SIFT と NDD の特徴記述速度の比較 

（緑：SIFT，紫：NDD） 
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することで，かえってキーポイントとは関係のない画素値

を参照してしまい，やや劣るといった結果になったと考え

られる． 

 

4.3 NDD における重みづけ 

4.2 節の実験結果より，幾何学的な変化が起きている画像で

は，NDD は SIFT にやや劣る精度を示すことがわかった．

幾何学的変化の起きている画像は，図 10 に示すようにキ

ーポイントの中心ほど一致しており，キーポイントから外

れるほどずれが大きくなることがわかる．そこで，NDD で

は，キーポイントの中心ほど重視する重みづけを行う．こ

こでは，ガウシアンを用いる．ガウシアンの標準偏差は 2.5

とした．なおガウシアンを掛け合わせることによる記述速

度の変化は，計測不可能な範囲であった． 

 

 

 

4.4 SIFT とガウシアンを用いた NDD の精度比較 

SIFT と NDD，ガウシアンを用いた NDD の精度比較を行

う．縦軸に対応づいたキーポイント総数に対する正しい対

応づけの割合，横軸に基本画像から対応づけを行う画像に

対応する番号とし，その結果を図 11 に示す． 

図 11より，ガウシアンによる重みづけを行った Gaussian 

NDD は，ubc や leuven のような画像では NDD に比べ，ご

くわずかに精度が下がるという結果になったが，幾何学的

 

対象画像：Graffiti 

 

対象画像：ubc 

 

対象画像：leuven 

図 9 SIFT と NDD の精度比較 

（緑：SIFT，紫：NDD） 

 

図 10 幾何学的変化が起きている画像例 

 

対象画像：Graffiti 

 

対象画像：ubc 

 

対象画像：leuven 

図 11 NDD，SIFT，Gaussian NDD の精度比較 

（紫：NDD，緑：SIFT，青：Gaussian NDD） 
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変化の起きている Graffiti の画像では大きな精度向上が見

られた．いずれの画像においても Gaussian NDD は SIFTを

上回るという結果が示されている．これより以下 NDDは，

ガウシアンによる重みづけを行うこととする． 

 

4.5 SIFT の拡張：Reversal SIFT 

NDD では，負のクエリを与えることで，勾配反転した画像

に対しても頑健なマッチングが行える．ネガポジ反転した

画像を対象とし，SIFT と NDD それぞれ対応づけを行った

結果を図 12 に示す．SIFT は勾配方向ヒストグラムで特徴

記述を行っているため，勾配が反転している画像では正し

い対応づけを行うことができない．この問題は，検出され

たキーポイントのオリエンテーションと逆向きで特徴記述

を行い，勾配方向ヒストグラムを構成する方向ベクトルを

全て逆向きにすることで正しい対応づけを行うことができ

る．ここでは通常の勾配方向ヒストグラムを正方向の勾配

方向ヒストグラムと呼ぶのに対し，このようにして作る勾

配方向ヒストグラムを負方向ヒストグラムと呼ぶ．探索の

際，正方向の勾配方向ヒストグラムと負方向の勾配方向ヒ

ストグラムをクエリとして与え，より距離の近いクエリと

データを対応づけることで，勾配の反転に関わらず正しい

対応づけを行うことができるようになる．このように拡張

した SIFTを，ここでは Reversal SIFTと呼ぶことにする． 

 

4.6 NDD と Reversal SIFT の精度比較 

この節では，NDD と Reversal SIFT の精度の比較を行う．

なお，NDD では，負のクエリも与え，勾配反転した画像に

対しても頑健なマッチングが行えるようにする．縦軸に対

応づいたキーポイント総数に対する正しい対応づけの割合，

横軸に基本画像から対応づけを行う画像に対応する番号と

する．その結果を図 13 に示す． 

図 13 より，NDD は Reversal SIFT の結果を上回ること

がわかった．SIFT は勾配反転の起きていない画像に対して

高精度な対応づけが行える一方で，Reversal SIFT のように

本来想定していない負のクエリを与える探索を行うと，誤

対応が増えてしまうためである． 

 

5. まとめと今後の展望 

本報告では，画素値を用いる特徴記述 NDD を提案した．

NDD では，微分に基づく特徴記述である SIFT に比べ，約

10 倍～15 倍の高速な記述が行える．また，ガウシアンによ

る重みづけを行うことでその精度は SIFT と同等もしくは

それ以上であることがわかった．さらに NDD では，正の

クエリだけでなく，負のクエリを与える探索を行うことで

勾配反転した画像に対しても正しい対応づけを行うことが

できる．勾配反転した画像に対しても正しく対応づくよう

に SIFTを拡張した Reversal SIFTとの精度比較においても，

NDD のほうが上回ることがわかった． 

 一方で，図 14 に示すように日の当たる角度によって三

次元物体の陰影が変化した画像など，局所領域内での画素

値が空間的に不均一に変化した画像においては，僅かでは

あるが SIFT に比べ NDD の精度が悪くなることがわかっ

ている．但し，画素値そのものを用いているので，このよ

うな画像でも，照明の空間的変化パターンが推定出来れ

ば，それを補正してマッチング精度を改善できる． 

 

図 12 ネガポジ反転した画像とマッチング結果 

（左 SIFT，右 NDD） 

青線：誤った対応付け 赤線：正しい対応付け 

 

対象画像：Graffiti 

 

対象画像：ubc 

 

対象画像：leuven 

図 13 NDD と Reversal SIFT の精度比較 

（紫：NDD，緑：Reversal SIFT） 

ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-CVIM-210 No.33
2018/1/19



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

8 
 

今後の課題としては，明るさの倍率とオフセットの空

間的一貫性を調べることで誤対応の除去を行う具体的な方

法について検討する．例えばネガポジ反転した画像で，対

応づいた局所領域の明るさの変化をヒストグラムにすると 

図 15 に示すようなヒストグラムが得られ，一点にピーク

が現れる．仮に誤った対応づけがあれば，ピークと離れて

現れる可能性が高い．自然画像では，なだらかに明るさの

変化したヒストグラムが得られる．この情報を利用し，よ

り正しい対応づけが行えないか模索していく． 

更に，NDD は，SIFT以外の他のキーポイント検出手法

と組み合わせることで，より高速なキーポイントマッチン

グが実現できる．加えて，RGB のチャンネル間にまたが

った特徴記述も行えるため，異なるチャンネルの画素値情

報を利用した特徴記述についても検討する．このような特

徴記述が行えるようになれば，色情報を用いた画像検索が

可能になる． 
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図 14 3 次元物体の陰影が変化した画像での 

マッチング結果 

上：NDD 下：SIFT 

 

 

図 15 ネガポジ反転した画像間の 

明るさの倍率とオフセットのヒストグラム 
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