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あらまし 本研究では，大規模なマルチメディアコンテンツの検索や認識を目的とした，高次元特徴ベクトルの近似
最近傍探索手法を扱う．直積量子化を利用した近似最近傍探索手法が注目されているが，従来手法では，異なる分布
を持つベクトル集合に対して画一的なコードブックで直積量子化を行っていたため，符号化効率が悪く近似最近傍探
索の精度が低下する問題があった．これに対し，任意の数の最適化されたコードブックを作成し，分布に応じて利用
するコードブックを切り替えることで，上記の問題を解決する手法を提案する．また，提案手法を特定物体認識に応
用した際の考察によって，Bag-of-Visual Wordsに基づく特定物体認識において，特徴ベクトル間の推定距離によって
マッチングを高精度化する際には，Visual Wordに属する特徴ベクトル数に対する比率を利用したフィルタリングが有
効であることを実験的に示す．
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1. は じ め に

大規模なマルチメディアコンテンツの検索や認識を実
現するため，大量の高次元特徴ベクトルに対する効率的
な最近傍探索手法の検討が重要な研究課題の 1つとなっ
ている．最近傍探索手法はこれまで多くの検討がなされ
ており，例えば，二分探索木上で枝刈りを用いた探索を
行う kd-tree [1]は低次元ベクトルを対象とした際の最良
の選択肢の一つである．また，厳密な最近傍を求めず，確
率的に誤りを許すことで効率化を行う近似最近傍探索手
法も多く提案されている．ANN [2] では kd-tree上で誤差
を許して枝刈りを行うことで精度と計算量のトレードオ
フを実現している．しかしながら，上記の手法は，特定
物体認識や一般物体認識で広く利用されている SIFT [3]

や GIST [4]といった高次元特徴ベクトルを対象とする
と，効率的な枝刈りが行えず線形探索と同等程度の計算
量が必要となってしまう次元の呪いと呼ばれる問題が発
生する．これに対し，複数のハッシュ関数を利用した探
索を行う LSH [5]と呼ばれる手法が，高次元特徴ベクト
ルに対しても応用可能であり，更に精度と計算量の関係
が理論的に解析されているため注目を集めている．また，
特定物体認識の分野では，理論的な解析はあまり行われ
ていないものの，randomizedkd-trees [6,7]や hierarchical

k-means tree [8]上で priority search [9]を行う探索手法が
LSHと比較して経験的に優れた精度を達成することが報
告されている [6, 7,10]．上記の手法を組み合わせ，パラ
メータを自動的に設定する FLANN と呼ばれる手法も提
案されている [10]．
近似最近傍探索を大規模データに適用する場合，精度

と計算量だけでなくメモリ使用量も考慮する必要があ
る．前述の手法は，特徴ベクトルそのものをメモリ上に
保持することを前提としているため，メモリ制約から大
規模データに適用することが出来ない場合がある [11]．
これを解決するため，高次元ベクトルをよりコンパクト
な符号に符号化し，符号間の距離に基づいて近似最近傍
探索を行う手法が提案されている．代表的な手法とし
て，ランダム射影を利用する LSH [12]や Hamming Em-

bedding (HE) [13]，主成分分析を用いる Spectral Hashing

(SH) [14]，主成分分析後に最適なビット割り当てを行う
手法 [15]，直積量子化を用いる手法 [11]がある．これら
の中では，直積量子化を用いる手法が精度と符号長（メ
モリ使用量）のトレードオフの観点から最も優れている
ことが報告されている [11,15]．また，精度と計算量のト
レードオフにおいても LSHや FLANN と同等以上の性
能を示すことが報告されている [11]．
本稿では，直積量子化を用いた近似最近傍探索に着目
し，転置インデックスと直積量子化を組み合わせた場合
に，分布の異なるベクトル集合に対し同一の直積量子化
コードブックを用いて符号化を行うことによる符号化効
率の低下問題を指摘する．上記の問題を解決するため，
直積量子化時に複数の直積量子化コードブックを切り替
えて利用することを提案し，分布の異なるベクトル集合
の集合を複数の直積量子化コードブックを介してクラス
タリングし，任意の数の最適化された直積量子化コード
ブックを作成する手法を提案する．また，直積量子化の
ような特徴ベクトル間の距離を推定する近似最近傍探索
手法を，Bag-of-Visual Words (BoVW) [16]に基づく特定
物体認識に応用する際の考察を通じて，Visual Wordに
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表 1 本稿で用いる表記
D 特徴ベクトルの次元
N 粗量子化コードブックのサイズ

C = {cn}Nn=1 粗量子化コードブック (cn ∈ RD)

S 部分ベクトルの分割数
M 直積量子化コードブックの数
L 直積量子化コードブックのサイズ

Dm = {dm,l}Ll=1 直積量子化コードブック (dm,l ∈ RD/S)

属する特徴ベクトル数を考慮することにより高精度化が
実現できることを示す．

2. 直積量子化を用いた近似最近傍探索

本節では，従来手法である直積量子化を利用した最近
傍探索手法 [11]およびその課題について概説する．特
に，特定物体認識と相性の良い，直積量子化と転置イン
デックスと組み合わせることで全探索を回避し効率的な
探索が行える手法（ [11]では IVFADC と参照）に焦点
を当てる．本稿で利用する表記を表 1に示す．

2. 1 直積量子化による符号化と距離推定

直積量子化とは，D次元のベクトルを S個の部分ベク
トルに分割し，これらを個別に量子化する手法である．
本稿では，D ≡ 0 (modS)を仮定し，先頭から D/S次
元毎に分割するものとする．S = 1のときはベクトル量子
化，S = Dのときはスカラ量子化と等価となる．ベクト
ル xの s番目の部分ベクトル xsを，サイズ Lの直積量子
化コードブックDsで量子化した結果を ls ∈ {1,2, · · · , L}
とする．この場合，ベクトル xは {ls}Ss=1と符号化され，
この符号は Slog2L bit で表現される．[11] では，検索
対象であるリファレンスベクトルを直積量子化で符号
化しておき，クエリベクトルとリファレンスベクトル
の距離の推定値として，クエリベクトルとリファレン
スベクトルの符号の距離を計算することを提案してい
る．クエリベクトル yと符号 {ls}Ss=1の距離を dとすると，
d2 =

∑S
s=1 ||ys−ds,ls||2である．この手法のポイントは，ク

エリベクトル yが与えられた際に，部分ベクトル ysと対
応する直積量子化コードブック Dsの各符号語 ds,l との
距離 ||ys− ds,l ||2を予め全て計算し，ルックアップテーブ
ル T[s][ l]に保持しておくことで，リファレンスベクトル
の各符号との距離計算をテーブルの参照と加算で効率的
に行える点にある．このテーブルを利用すると，前述の
推定距離は d2 =

∑S
s=1 T[s][ ls] と求められる．

2. 2 転置インデックスとの組み合わせ

前述したように，直積量子化に基づく最近傍探索手法
は，転置インデックスと組み合わせることでより効率的
な探索を行うことができる [11]．転置インデックスを利
用する際の処理手順を図 1に示す．コードブックを切り
替える処理は後述する提案手法で導入する処理である．
符号化時には，リファレンスベクトル xはまず，サイズ
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図 1 転置インデックスと直積量子化を用いた近似最近傍探索

Nの粗量子化コードブック Cを用いてベクトル量子化さ
れる．ベクトル量子化によってリファレンスベクトル x

が符号語 cnに割り当てられたとすると，cnからの残差
ベクトル r = x − cnを求める．この残差ベクトルを部分
残差ベクトル（以降単に部分ベクトル）に分割し，前述
の直積量子化により符号化を行う．符号化された xの符
号は，符号語 cnに対応する転置インデックスの n番目
のリストにベクトルの識別子とともに登録される．探索
時には，クエリベクトルはリファレンスベクトルと同様
に，粗量子化コードブックでベクトル量子化される．そ
の後，対応する転置インデックスのリストに登録されて
いる符号とのみ距離計算を行うことで全探索を回避する
ことができる．
転置インデックスと直積量子化を組み合わせた手法は
効率的な探索を行うことができる一方，符号化を行う直
積量子化コードブックに下記のような問題がある．高次
元ベクトルを対象とする場合，粗量子化器の各ボロノイ
セル（以降，単にセル）の形状がお互いに大きく異なる
ため，セルの代表ベクトルからの差分ベクトルの分布
も異なり，その部分ベクトルの分布も異なると考えられ
る．すなわち，部分ベクトルの分布は粗量子化時に割り
当てられるセルに大きく依存する．従来は，部分ベクト
ルの位置ごとに，全てのセルの部分ベクトルをまとめて
クラスタリングし，直積量子化コードブックを作成して
いた．結果として，全ての分布を包含するような直積量
子化コードブックが作成され，符号化効率が低下すると
いう問題が発生する．これに対処するため，各セル，各
部分ベクトルの位置ごとに直積量子化コードブックを作
成することも考えられるが，直積量子化コードブックを
保持するために N × Sに比例したメモリが必要となり，
比較的大きな N（例えば [6] では 10K～1M）を利用す
る大規模な特定物体認識等では利用できない．例えば，
N=100K，L=256とした 128次元のSIFT特徴ベクトル用
の直積量子化コードブックの場合，100K×256×128∼3G

Byteのメモリを必要とすることになる．この問題を解
決するため，本稿では各セル，各部分ベクトルに対応す
る部分ベクトル集合を任意の M 個のクラスタにクラス
タリングし，各クラスタからそれぞれ 1つの直積量子化
コードブックを作成し，セルおよび部分ベクトルの位置
によって利用する直積量子化コードブックを切り替える
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手法を提案する．提案手法において M ≪ N × Sとなる
ような M を利用することで，現実的なメモリ使用量で
複数の直積量子化コードブックを利用しつつ，符号化効
率を改善することができ，最終的な近似最近傍探索の精
度を改善することができる．既存手法と提案手法の直積
量子化コードブック作成法の違いを図 2に示す．

3. 複数コードブックを用いた直積量子化

上記の問題を解決するため，本稿では任意の M 個の
直積量子化コードブックを利用した近似最近傍探索手法
を提案する．直積量子化による符号化処理および探索処
理における提案手法と既存手法の違いは，図 1に示すよ
うに，粗量子化時のセルと部分ベクトルの位置によって
直積量子化コードブックを切り替える部分のみである．
基本的に，直積量子化コードブックの数は提案手法のほ
うが多くなるが，探索時のルックアップテーブルを作成
する処理は，各部分ベクトルが対応する直積量子化コー
ドブックのみについてテーブルを作成するため，探索時
に必要な計算量は既存手法と同一となる．以下では，提
案する直積量子化コードブックの作成法を記述する．

3. 1 複数直積量子化コードブックの作成法

複数の直積量子化コードブックの作成法を説明する．
まず，訓練ベクトル集合をサイズ Nの粗量子化器で量
子化し残差ベクトルを求め，残差ベクトルを S個の部
分ベクトルに分割することで，部分ベクトル集合の集合
{Rs,n}を作成する．ここで Rs,nは，粗量子化器において
セル nに割り当てられた訓練ベクトルの残差ベクトルの，
s番目の部分ベクトルの集合である．この N × S個の部
分ベクトルの集合を，類似した分布を持つ M 個のクラ
スタにクラスタリングし，それぞれから直積量子化コー
ドブックを作成することが課題となる．部分ベクトルの
分布を仮定し，分布間の距離によってクラスタリングを
行うことも考えられるが，量子化誤差を軽減するという
明らかな目的関数があるため，本稿では k-meansのよう
に，繰り返し処理によってクラスタリングおよび直積量
子化コードブックの作成を行うことを提案する．具体的
には，下記の手順となる．

[Step 1] 全ての部分ベクトル集合 Rs,n に対し，ラベル
m̂s,n ∈ {1,2, · · · ,M}を付加する初期化を行う．

[Step 2] m= 1,2, · · · ,Mについて，ラベルmが付加され
た部分ベクトル集合の和集合

∪
m̂s,n=mRs,n に属する部分

ベクトル全てを用いてクラスタリングを行い，直積量子
化コードブックDmを作成する．

[Step 3] 各部分ベクトル集合 Rs,nについて，M個の直積
量子化コードブックDmそれぞれで Rs,nに属する部分ベ
クトル全てを量子化した際，量子化誤差の合計が最も小
さくなるmでラベル m̂s,nを更新する．

[Step 4] 収束するまで Step 2と Step 3を繰り返す．

上記により，M個の直積量子化コードブック {Dm}Mm=1が
作成される．また，最終的に得られるラベル m̂s,nは，粗
量子化器においてセル nに割り当てられたベクトルの差
分ベクトルの s番目の部分ベクトルは，m̂s,n番目の直積
量子化コードブックで符号化されるという情報であり，
リファレンスベクトルの符号化時および探索時に直積量
子化コードブックを切り替えるために利用される．

3. 2 初期化手法

本稿では，直積量子化コードブックセット作成時の
Step 1において，2種類のラベルの初期化手法を検討す
る．1つは，単純に各差分部分ベクトル集合に対しラン
ダムなラベル m ∈ {1, · · · ,M}を与える手法である．もう
1つは，k-means++アルゴリズム [17]を参考とした初期
化手法である．k-means++アルゴリズムでは，各入力サ
ンプルベクトルについて，これまで選択された代表ベク
トル集合のうち，最も近い代表ベクトルまでの距離の二
乗に比例する確率で次の代表ベクトルを選択する（注1）と
いう処理を，所望のクラスタ数だけ代表ベクトルが選択
されるまで繰り返し行う．その後，全てのサンプルベク
トルについて，最も距離の近い代表ベクトルのラベルを
付加することで初期化を行う．この k-means++アルゴリ
ズムを，複数の直積量子化コードブック作成時の初期化
に応用すると，下記の手順となる．

[Step 1] ランダムに部分ベクトル集合を 1つ選択し，ク
ラスタリングすることで直積量子化コードブックを 1つ
作成する．

[Step 2] 各部分ベクトル集合について，これまで作成さ
れた直積量子化コードブック全てで量子化を行い，それ
らのうち最小となる量子化誤差を求める．

[Step 3] Step 2で求めた各部分ベクトル集合の最小量子
化誤差に比例する確率で部分ベクトル集合を 1つ選択
し，クラスタリングを行うことで新たな直積量子化コー
ドブックを作成する．

[Step 4] M個の直積量子化コードブックが作成されるま
で Step 2と Step 3を繰り返す．

[Step 5] 全ての差分ベクトル集合について，量子化を
行った際に最も量子化誤差が小さくなる直積量子化コー
ドブックのラベルを付加する．

なお，Step 2で求める最小の量子化誤差は，1つ前の繰
り返しでの最小値を保持しておき，新たに作成された直
積量子化コードブックでの量子化誤差と比較することで
効率的に算出できる．

（注1）：正確には，距離の二乗に比例した確率で代表ベクトルを選択
することを複数回行い，全体の量子化誤差を最小にする代表ベクトル
を選択するという処理を行なっている．
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(b)提案手法における直積量子化コードブック作成法

図 2 既存手法および提案手法での直積量子化コードブック作成法

4. 評 価 実 験

4. 1 データセットおよび実験環境

提案手法の精度検証および既存手法 [11]との比較のた
め，下記の公開データセットを用いて評価実験を行う．
• ANN SIFT1M（注2）

• Flickr60K（注3）

ANN SIFT1Mからは100万個のリファレンス（テスト）ベ
クトルおよび1万個のクエリベクトルを利用し，Flickr60K

からはコードブック作成時の訓練ベクトルを最大 400万
個利用する．ANN SIFT1Mにも訓練ベクトルは含まれ
ているが，サイズが小さいため上記のデータを利用す
る．実験には，OS: Windows 7 64-bit, CPU: Core i7-940

2.93GHz, Memory: 24G Byteの計算機を利用する．
本節の実験では，特徴ベクトルとして 128次元の SIFT

を利用し，[11]で妥当なパラメータとされている，粗量
子化コードブックサイズ N = 1024，部分ベクトルの分割
数 S = 8，直積量子化コードブックサイズ L = 256を利
用する．この場合，直積量子化によって生成される符号
長は Slog2L = 64 bitとなる．粗量子化コードブックは，
提案手法および既存手法ともに，400万個の訓練ベクト
ルから作成した同一のものを利用し，以降では直積量子
化コードブックを単にコードブックと参照する．なお，
SIFTは特徴領域を 4× 4のブロックに分割し，それぞれ
から 8次元の方向ヒストグラムを作成しており，部分ベ
クトルの分割数 S = 8は，2つのブロックのヒストグラ
ムを 1つの部分ベクトルとして分割していることに相当
する．

4. 2 初期化法の評価

本節では，3. 2節で提案した 2種類の初期化法につい
て比較評価を行う．実験では，M = 64とし，訓練ベクト

（注2）：http://corpus-texmex.irisa.fr/
（注3）：http://lear.inrialpes.fr/˜jegou/data.php

ル 400万個からコードブックを作成する．図 3にランダ
ムにラベルを与える初期化法 (base) と k-means++アル
ゴリズムを参考とした初期化法 (k-means++) について，
繰り返し数を 20回としてコードブックを作成することを
10回行い，各ステップまでに必要とした処理時間と各ス
テップ終了時の量子化誤差の平均 (ave) と最小値 (min)

を計測した結果を示す．ここで量子化誤差は，直積量子
化を用いてベクトル間の距離を推定した際の誤差の上界
となっている [11]．
図 3より，k-means++を参考とした初期化法では，k-

means++と同様に初期化に処理時間が必要であるもの
の，ランダムにラベルを与える初期化法と比較して収束
が早く，収束時の量子化誤差も低くなることが分かる．
k-means++を参考とした初期化法は M に比例した処理
時間を必要とする．各繰り返しでより時間を必要とする
処理は，部分ベクトル集合を最適な直積量子化コード
ブックに割り当てる処理であり，これも直積量子化コー
ドブック数 Mに比例する時間を必要とする．そのため，
どの M においても初期化と繰り返しに必要な処理時間
の比はほぼ一定となり，どの M でも k-means++を参考
とした初期化法が有効であると予想される．以降の実験
では，全てのコードブックは k-means++を参考とした初
期化法を用いて作成したものを利用する．

4. 3 異なる特性を持つベクトルを用いた考察

本節では，部分ベクトルの分布が分割された部分ベク
トルの位置 sに (a)依存する特徴ベクトル，(b)依存し
ない特徴ベクトル，それぞれについて提案手法の有効性
を検証する．(a)の例として Hessian-Affine [18]特徴領域
を SIFTで記述した特徴ベクトル (HesAff-SIFT)，(b)の
例として画像をグリッド分割し SIFTで記述 [19]した特
徴ベクトル (Grid-SIFT)を利用する．HesAff-SIFTは，(1)

Hessian-Affineにより検出される領域が Blob領域である，
(2)特徴点を中心とするガウス窓によって各画素の特徴
ベクトルへの貢献に重みが付けられている，という 2つ
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図 3 初期化手法の比較

の理由から，部分ベクトルの分布が部分ベクトルの位置
によって異なる．他方，Grid-SIFTは理論的には全ての
部分ベクトルの分布は同一（注4）である．
表 2に，HesAff-SIFTと Grid-SIFTそれぞれ 100万個

のベクトルを用いて，提案手法で M = 1,8としてコード
ブックを作成した場合 (Prop.) と，既存手法 (Conv.) で
作成した場合の，量子化誤差を示す．提案手法 M = 1で
は，全ての部分ベクトル集合から 1つのコードブックを
作成し，既存手法では，部分ベクトルの位置それぞれに
対し 1つ，合計 8つのコードブックを作成することにな
る．提案手法 M = 8は，部分ベクトルの位置によらず全
ての部分ベクトル集合を 8つのクラスタにクラスタリン
グし，それぞれのクラスタから，合計 8つのコードブッ
クを作成することになる．表 2において提案手法 M = 1

と既存手法を比較すると，予想されるように，位置に
よって部分ベクトルの分布が変わる HesAff-SIFTを対象
とした場合には，部分ベクトルの位置毎にコードブック
を作成することが有効であることが分かる．一方，位
置によらず部分ベクトルの分布が同一である Grid-SIFT

を対象とした場合には，部分ベクトルの位置毎にコー
ドブックを作成することは有効でないことが分かる．ま
た，提案手法 M = 1と提案手法 M = 8を比較すると，
HesAff-SIFTと Grid-SIFTどちらに対してもコードブッ
ク数を増やすことで量子化誤差を軽減できていることが
分かる．特に HesAff-SIFTでは，部分ベクトルの位置毎
にコードブックを作成する既存手法と比較しても，更に
量子化誤差を軽減できていることから，位置によって部
分ベクトルの分布が変わるような特徴ベクトルを対象と
しても提案手法が有効であることが分かる．
図 4に，提案手法 M = 8について，それぞれの位置の

N = 1024個の部分ベクトル集合が，8つのコードブック
それぞれに割り当てられている割合を示す．HesAff-SIFT

の場合は，同一位置の部分ベクトル集合が同一のコード

（注4）：Grid-SIFTにおいてもガウス窓による重み付けが用いられるこ
とが多いが，本実験では検証のため重み付けを行わずに特徴ベクトル
を記述している．

表 2 異なる特性を持つベクトルを対象とした際の量子化誤差

Prop.M=1 Conv. Prop.M=8

HesAff-SIFT 0.2774 0.2715 0.2594

Grid-SIFT 0.2870 0.2852 0.2740
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図 4 各部分ベクトルの各コードブックへの割り当て率

ブックに割り当てられている割合が大きいものの，異な
る位置の部分ベクトル集合もある程度コードブックを共
有していることが分かる．一方，Grid-SIFTの場合は，部
分ベクトルの分布が位置によらないため，同様の割り当
て率となることが分かる．

4. 4 コードブック数と量子化誤差

本節では，コードブック数と量子化誤差について考察
を行う．訓練データセットの先頭からそれぞれ 10万個，
100万個，200万個，400万個の訓練ベクトルを利用し，
M = 1,8,16, · · · ,256としてコードブックを作成した．ま
た，それらのコードブックを用いてテストデータ内の
100万個のベクトルを量子化し，量子化誤差を計測した．
M = 1,8,16, · · · ,256について，図 5 (a)にコードブック
作成時の量子化誤差を，図 5 (b)にテストデータの量子
化誤差を示す．図 5より，訓練データおよびテストデー
タともに，コードブック数の対数に比例して量子化誤差
が減少することが分かる．また，提案手法では M に比
例する数の訓練ベクトルが必要であるため訓練ベクトル
数が十分でない場合には，過学習が見られる．最も極端
な，各セル，各部分ベクトルの位置ごとにコードブック
を作成する場合では，N × S = 1024× 8個のコードブッ
クを作成することになり，提案手法において M = 256と
した場合の 32倍の訓練ベクトルを必要とする．このこ
とから，提案手法は精度とメモリ使用量のトレードオフ
だけではなく，精度と必要な訓練ベクトル数とのトレー
ドオフも実現していると言える．

4. 5 近似最近傍探索精度の検証

本節では，提案手法および既存手法について，近
似最近傍探索の精度を検証する．評価指標として Re-

call@R [11, 15]を利用する．これは，直積量子化を用い
て推定されたクエリベクトルとリファレンスベクトル
の距離でリファレンスベクトルをソートした際に，上
位 R件にクエリの最近傍となる正解リファレンスベク
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(b)テストデータの量子化誤差

図 5 訓練データセットおよびテストデータセットに対する量
子化誤差

トルが含まれる割合である．ここでは，粗量子化時に
クエリを最近傍の符号語に割り当てるのではなく，複数
の近傍の符号語に割り当て，転置インデックスにおい
て対応する複数のリストを探索することで精度を向上
させるmultiple assignmentを導入する．割り当てられる
近傍数を wとする．図 6に提案手法 (Prop.) と既存手
法 (Conv.) それぞれの，(a)w = 1および (b) w = 16に
おける R= 10,20,30,40での Recallの値を示す．図 6よ
り，提案手法では，M の対数にほぼ比例して精度が改
善できていることが分かる．また，4. 3節の結果からも
予想されるように，同一数のコードブックを利用した場
合 (M = 8)でも，提案手法が既存手法から大きく精度を
改善できていることが分かる．例えば，w = 16,R = 10,

M = 64の場合の精度は，既存手法 0.623に対し提案手
法 0.706であり，13%の精度改善を実現している．この
場合，コードブックを保持するために必要なメモリ量は
33KBから 262KBに増加するが，データベースのサイズ
12MBの 2%程度であり，データセットのサイズが大きく
なれば無視できるサイズとなる．以上の考察により，提
案手法は精度とメモリ使用量の優れたトレードオフを実
現し，同一メモリ使用量の場合でも，既存手法に対し優
位性があると言える．

5. 特定物体認識への応用

本節では，提案手法を，局所特徴を用いた特定物体認
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図 6 提案手法および既存手法の近似最近傍探索精度

識へ応用した際の考察を行う．ベースラインとして，[11]

でも参照されており，近年注目を集めている BoVWと
HEを用いた手法 [13]（以降 BoVW+HE）を取り上げ
る．BoVW+HEのポイントは以下の通りである．元々の
BoVW [16]では同一の Visual Word (VW)（注5）に割り当て
られた局所特徴は全てマッチしたものとして扱う．一方，
BoVW+HEでは，各局所特徴ベクトルが割り当てられた
VW の代表ベクトルからの差分ベクトルをハミング空間
に射影した符号を利用し，同一の VW に割り当てられ，
かつ符号間のハミング距離が一定以下のもののみがマッ
チしたと扱う（フィルタリングを行う）ことで，マッチ
ングの再現率を保ちつつ，適合率を高めている．
以降では，直積量子化を介して推定された局所特徴ベ
クトル間の距離を，上記のハミング距離の代わりとして
フィルタリングに利用することを検討する．近似最近傍
探索における精度では，HEよりも直積量子化を用いた
手法が優れていることが示されており [11]，特定物体認
識においても，提案手法により精度が改善されることが
期待される．

5. 1 実 験 環 境

画像データセットとして，本分野で広く利用されてい
る Recognition Benchmark Images（注6）データセットを利用

（注5）：VW はこれまでの表記における粗量子化の符号語に相当する．
（注6）：http://www.vis.uky.edu/˜stewe/ukbench/
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する．上記データセットは，2,550個のオブジェクトを
異なる 4方向から撮影した画像，合計 10,200枚から構
成されている．各画像をクエリとし，オリジナルの画像
を含む 4枚の画像を正解として検索を行った際の Mean

Average Precision (MAP)により性能評価を行う [13]．
実装や実験条件は [13]を踏襲し，マッチングのスコア

は VW の Inverse Document Frequency (IDF)の二乗で重
み付けを行い，マッチング後の各画像のスコアは BoVW

の L2ノルムで正規化されることとする．また VW の数
は 20Kとし，BoVW+HEで利用する符号長は直積量子
化を用いる場合と同じく 64bitとした．

5. 2 実験結果と考察

図 7 (a-d)に，提案手法 (M = 256)，既存手法 [11]に
ついて様々な基準および閾値の値を基にフィルタリン
グを行った際の精度 (MAP) を示す．また，図 7 (e)に，
BoVW+HEの精度を示す．直積量子化を用いてフィルタ
リングを行う際，最も単純には，直積量子化を介して推
定された距離そのものを閾値としてフィルタリングを行
うことが考えられるが，予想に反して BoVW+HEより
も精度が低いという結果が得られた（図 7 (a)）．これは
図 8 (a)に示すように，サイズの異なるセルに対し同一
の閾値でフィルタリングを行うと，小さなセルではほと
んどフィルタリングが行われず，大きなセルではほとん
どの特徴ベクトルがフィルタリングされてしまう，セル
間の不公平性が問題であると予想される．特徴ベクトル
間の距離に正規分布を仮定し，各セルにおいて平均と分
散で正規化を行うことである程度改善される（図 7 (b)）
が，図 9からも分かるように，セルによってベクトルの
密度が違うため十分に不公平性が解消されたとは言い難
い．一方，[11]では，距離でソートした際の k近傍のみ
マッチさせており，全てのセルにおいて同数の特徴ベク
トルがマッチするためセル間の公平性は保たれており，
BoVW+HEを上回る精度を達成している（図 7 (c)）．し
かしながら，図 8 (b)に示すように，特徴ベクトルの密度
が高いセルでは，距離に換算すると非常に近い特徴ベク
トルしかマッチしないことになり，ノイズ等による特徴
ベクトルの変化に対応出来なくなる問題がある．本稿で
は，上記の考察から，距離でソートした際に一定のパー
センタイル内にあるものをマッチさせることを検討する．
これは基準としてユークリッド距離を利用した場合と k

近傍を利用した場合の中間の効果があり，上記の問題が
解消できると期待される．実験により，実際に精度を改
善でき，マッチした特徴ベクトルについて，pパーセン
タイルにあたる特徴ベクトルに exp(−p2/σ2) (σ = 0.2)の
重みを付けることで更に精度が改善できることが確認で
きた（図 7 (d)）．どちらの場合でも提案手法は既存手法
よりも優れた精度を達成しているが，特定物体認識では
大量の特徴ベクトルの探索結果を統合しているため，単
一ベクトルの近似最近傍探索精度で確認されたほどの精

+

+

+
+

+

+

+

+

+

+

+

+
+

+

+

Query vector

(a)ユークリッド距離

+

+

+
+

+

+

+

+

+

+

+

+
+

+

+

Query vector

(b) k近傍

図 8 ユークリッド距離および k近傍を利用した場合のクエリ
ベクトルにマッチする特徴ベクトルの範囲
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図 9 400万個の訓練ベクトルから 20K個の VW を作成した
際の，VW に属するベクトル数（横軸）と VW の代表ベ
クトルからの平均二乗誤差（縦軸）を，ランダムに選択
した 2K個の VW についてプロットした．平均二乗誤差
は大まかなセルの大きさに相当し，属するベクトル数が
多い VW ほどセルが小さい傾向にあることが分かる．こ
れは k-meansクラスタリングの特性による

度改善の効果は見られなかった．
以上の考察より，BoVWを用いた特定物体認識におい
て，特徴ベクトル間の推定距離によってマッチングを高
精度化する際には，VW に属する特徴ベクトル数に対す
る比率を利用したフィルタリングが有効であると言える．
また，このことは BoVW+HEに下記のような新たな解釈
を与えることができる．BoVW+HEでは，直交射影およ
び中央値を用いた閾値処理により，特徴ベクトルを 0と
1が等確率かつ無相関に出現するバイナリ列に符号化し
ている．このとき，同じ VWに属し，クエリベクトルか
らのハミング距離がある閾値以内である特徴ベクトルの
数は，VW に属する特徴ベクトル数に対してほぼ一定の
割合となる．これにより，BoVW+HEは図らずも（注7）上
記の比率を利用したフィルタリングを行っており，その
ことも高精度な認識に貢献していると考えられる．

6. む す び

本稿では，直積量子化を利用した近似最近傍探索手法
に対し，分布の異なるベクトル集合に対し同一の直積量
子化コードブックを用いることにより符号化効率が低下
する問題を指摘した．更に，コードブックを分布に応じ

（注7）：本来の目的は特徴ベクトル間の距離を近似することであった．
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0 5 10 15 20 25
0.82

0.83

0.84

0.845

Threshold

M
e

a
n

 a
v
e

ra
g

e
 p

re
c
is

io
n

 

 

Proposed

Conventional

(c) k近傍

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
0.83

0.84

0.85

0.86

Threshold

M
e

a
n

 a
v
e

ra
g

e
 p

re
c
is

io
n

 

 

Prop.

Prop. weighted

Conv.

Conv. weighted

(d)セル内特徴数比

0 20 40 60 64
0.6

0.7

0.8

0.85

Threshold

M
e

a
n

 a
v
e

ra
g

e
 p

re
c
is

io
n

 

 

HE

(e)ハミング距離

図 7 異なる指標を閾値としてフィルタリングを行った際の特定物体認識精度

て切り替えて利用することを提案し，任意の数のコード
ブックを繰り返し処理によって最適化しながら作成する
手法を提案した．評価実験により，提案手法は既存手法
と同等の速度およびメモリ使用量で大幅な精度改善を実
現し，精度とメモリ使用量の優れたトレードオフを実現
できることを確認した．また，直積量子化を利用した近
似最近傍探索を特定物体認識に応用した際の考察によっ
て，特徴ベクトル間の推定距離によってマッチングを高
精度化する際には，VW に属する特徴ベクトル数に対す
る比率を利用したフィルタリングが有効であることを実
験により確認した．
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