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あらまし 実世界中に存在する有名建築物や観光名所などのランドマーク特徴を，Webで公開されている大規模画像
データベース内の画像から自動獲得する方法を提案する．ランドマークは位置に依存して撮影されやすいため，画像
データベース内の画像に付与されている画像の撮影位置情報を積極的に利用する．提案手法では，まず位置毎に荒い
クラスタを作成し，その中で，画像の大局的特徴を局所的な特徴をクラスタリングすることで，ランドマーク特徴を
自動検出している．このようにして検出されたランドマーク特徴は，クリッカブル・リアルワールドと呼ばれるモバ
イル端末を利用した実世界情報検索サービスにおいて，ランドマーク検出のために利用される．実験では，自動検出
された画像特徴を利用してランドマークを検出できることが確認できた．
キーワード 対象検出，対象追跡，撮影位置情報，クリッカブル・リアルワールド

1. は じ め に

近年，Flickrや Picasaなどの画像共有サイトの画像を
利用した画像アノテーション・リトリーバル [1]～[5]や物
体認識 [6]に関する研究が盛んに行われている．画像共有
サイトには，世界中のユーザから投稿された数多くのラ
ベル付画像が公開されているため，これらの研究を行う
うえで非常に有益な情報源である．さらに近年では，画
像が撮影された位置情報も同時に取得できるようになっ
てきており，学習サンプルの収集を工夫したり [7], [8]，
認識性能を向上させたりする [9]ために利活用されるよ
うになってきている．本稿では，画像共有サイトの位置
情報付画像から同一のランドマークを表す画像の共通
特徴を抽出し，それらを利用して撮影シーンからランド
マークを自動検出する手法を提案する．
本研究の特長は，
（ 1） 画像共有サイトの位置情報付画像を利用するこ
とで，手作業で検出対象（ランドマーク）に関する情報
を準備することなく，対象の画像特徴を獲得することが
できる．
（ 2） 獲得された画像特徴を利用して，シーン内のラ
ンドマークを検出することができる．
という点が挙げられる．一般に対象検出には，その対象
の画像やラベル情報などを事前知識としてシステムに与
え，学習ベースの手法で対象検出を行うケースが多い．
それに対して本研究では，手作業による事前知識の準備
は一切不要である．代わりに，本研究では，画像共有サ

イトの画像を利用して事前知識を自動獲得している．そ
の際に位置情報を有効活用している点も本研究の特色で
ある．文献 [8]でも，画像共有サイトの画像から得られる
画像の共通特徴を利用した対象領域の検出方法について
検討されているが，その手法では計算時間についての考
察がなされていない．文献 [8]の手法を吟味する限りで
は，画像の局所特徴を大量に利用した検出手法を採用し
ている点から，計算時間がかかると推察できる．本研究
では，次節で述べるフレームワークにおいて対象検出を
行うことが目的であるため，処理の高速化は必要不可欠
である．そのため，文献 [8]の手法よりもより厳選され
た画像特徴を獲得し，それを利用した高速な対象抽出法
を本稿では提案する．また，連続した画像フレームで安
定した対象検出を行うための手法についても検討を行っ
たため，本稿で報告する．
以降の本稿の構成は次のようになる．まず，2.節で，

画像共通サイトの画像を利用して本稿で提案する対象検
出技術を利用する背景について述べる．次に，3.節では，
画像共有サイトの画像から同一対象（ランドマーク）の
画像特徴を自動抽出する手法について述べる．画像の共
通特徴を利用した対象検出については 4.節で述べ，5.節
で実験結果を報告する．

2. クリッカブル・リアルワールド

位置情報付画像から得られる同一対象（ランドマー
ク）の画像特徴を利用した対象検出技術は，我々がこ
れまでに提案しているクリッカブル・リアルワールド
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図 1 クリッカブル・リアルワールドのフレームワーク

（Clickable Real World (CRW)）と名付けられたモバイ
ル端末による情報検索サービスの枠組み [10], [11]で利用
される．CRWでは，モバイル端末のカメラを利用して
実世界中の対象（ランドマーク）を撮影することを情報
検索のトリガとして，撮影対象の名称（ラベル）を推定
して結果をユーザに返す．その際に，どのランドマーク
がクリック可能かという情報をモバイル端末上に提示す
ることはユーザにとって有益な情報になり得る．その実
現のために，画像共有サイト（Flickr）で公開されてい
る画像，ラベル，位置情報を利用する．次節では，CRW

実現に向けた問題の定式化を行い，その後，本稿で提案
する対象検出技術が CRW全体の枠組みのどの部分で利
用されるかについて説明する．

2. 1 問題の定式化

モバイル端末にはGPSが搭載されており，ユーザの
位置情報は GPSを利用して獲得できる環境を想定する．
また，画像共有サイトから得られる学習画像にもラベル
情報のみならず，その画像が撮影された位置情報も利用
できることを想定する．この条件下で，画像を x，画像
に付与すべきラベルをw，対応する位置情報を gとする
と，画像と位置情報を利用したラベル推定問題P (w|x, g)
は，次の式で定義される．

P (w|x, g) =
P (w)P (x, g|w)

P (x, g)
(1)

∝ P (w)P (x|w)P (g|x, w) (2)

ナイーブベイズにより，xと g の独立性を仮定すれば，
数式は次のように変形できる．

P (w|x, g) ∝ P (w)P (x|w)P (g|w). (3)

さらに右辺の第 1項と第 2項に対してベイズの定理を適
用して，最終的に次の式を得る．

P (w|x, g) ∝ P (x)P (w|x)P (g|w) (4)

画像と位置情報を利用したラベル推定問題は，3 つの
確率モデルにより定式化されることがわかる．本研究

では，右辺第 1項 P (x)を Image Prior，第 2項 P (w|x)
を Image-based Labeling，第 3項P (g|w)をLabel-based

Localizationを呼んでいる．次節で述べるように，Image-

based Labelingと Label-based Localizationの組合せに
より，ラベルが未知の画像に対するラベル付けを行う．
その詳細については，文献 [9]を参照されたい．本稿で重
要なのは，右辺第 1項 P (x)の Image Priorであり，こ
のモデルを画像共有サイトの画像を利用して生成するこ
とが本稿における研究の目的である．また，生成された
モデルにより，対象検出ならびに追跡が行われる．

2. 2 Image Priorの役割

図 1に，CRWの全体の処理の流れを示す．処理はオ
フラインとオンラインに分けられる．オフライン処理は，
次の 2ステップで構成される．
（ 1） 地表を緯度経度に基づいてグリッドに分割する．
サーバは各グリッドの中心の緯度経度をクエリとして
Flickrに送り，ラベルと位置情報が付与された画像を収
集する．
（ 2） 収集された学習サンプルは，上記の 3つの確率
モデルを計算するために利用される．Image Priorを得
るためには，同一対象を撮影された画像を選定する必要
がある．その中からさらに画像間の共通特徴を厳選す
ることで，対応するグリッド内で撮影される対象（ラン
ドマーク）の画像特徴を獲得する．本稿ではこのように
して得られる画像の共通特徴を “ランドマーク特徴”と
呼ぶことにする．ランドマーク特徴は，画像共有サイ
トに投稿された画像のコンセンサスによって得られる
特徴とも言える．Image-based Labelingと Label-based

Localizationのためのモデル生成 [9]についての説明はこ
こでは省略する．
オンライン処理では，モバイル端末とサーバ間で情報

のやりとりがなされる．
（ 1） ユーザがモバイル端末のアプリケーションを起
動すると，アプリケーションはサーバから Image Prior

P (x)を取得する．
（ 2） ユーザは，モバイル端末で実世界を眺望する．

Image Prior P (x)によりクリック可能な対象（ランド
マーク）が見つかれば，端末上にクリック可能であるこ
とを表すマークが重畳表示される．ユーザは情報獲得の
ために，そのマークが描かれたランドマークをクリック，
すなわち撮影することができる．
（ 3） ユーザが対象をクリックした場合，その画像
がサーバに送られて Image-based LabelingP (w|x) と
Label-based LocalizationP (g|w)によってラベル推定が
なされ，その結果がユーザに返る．
このように，3つのモデルのうちのひとつ P (x)はユー
ザのモバイル端末上で利用される．Image Priorは単に
モバイル端末で対象を検出するためだけに役に立つので
はなく，ユーザに対してクリック可能な対象を提示する
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図 2 ランドマーク特徴抽出の流れ

ためにも役立つ．

3. ランドマーク特徴の抽出

本節では，学習サンプルから Image Prior P (x)すなわ
ちランドマーク特徴を抽出する手法について述べる．画
像共有サイトから収集された学習サンプルには，対象で
あるランドマークが撮影された画像の他にもランドマー
クとは関係のない画像も多く含まれる．そのような画像
群から，対象のランドマークが撮影された画像を選定し，
それらの画像から画像の共通特徴を抽出することでラン
ドマーク特徴を獲得する．本研究では，ランドマーク画
像は多くの画像投稿者によって撮影されることを想定し
て，ランドマーク特徴を獲得する手法を提案する．ラン
ドマーク特徴の抽出の流れは図 2に示すように 3段階の
処理で行われる．ランドマーク特徴は収集された学習サ
ンプルの画像の少なくともR% の画像に含まれていると
する．つまり，閾値 Rを設定することで，学習サンプル
から抽出された画像特徴が他の画像からも得られる共通
性の高い画像特徴であるかどうかを決定できる．しかし
実際にはこの閾値はシーン，すなわち場所によって大き
く異なるものであり，一意に決定することは不可能であ
る．そこでまず，画像の大局的な特徴を利用して画像を
クラスタリングする．次に，画像クラスタに対して，画
像の一貫性に基づいてランキングを行う．高いランクに
ランクインされたクラスタは，同一の対象が多く撮影さ
れているとし，そのクラスタから共通の画像特徴を獲得
するという処理により，閾値Rを収集画像全体に対する
割合ではなく，クラスタ内での画像の割合として利用す
ることにする．以下では，これらの処理について詳しく
述べる．

3. 1 画像のクラスタリング

画像の大局的な特徴を利用して，撮影構図の類似する
画像をクラスタリングする．大局的な画像特徴には，色
分布を表す画像の色ヒストグラムと画像のテクスチャを
表現するためのGabor特徴を利用する．色ヒストグラム
には RGBの 3次元色空間を利用して，各色 4階調に量
子化した 64次元の色ヒストグラムを生成する．Gabor

特徴は 4スケール，6オリエンテーションの 24種類の

フィルタを適用し，画像全体での特徴の平均値と分散を
利用する．従って Gabor特徴は，48次元の特徴として
表現される．色ヒストグラムとGabor特徴の計 112次元
ベクトルを k-meansクラスタリングによりクラスタリン
グする．クラスタ数は，Bayesian Information Criterion

(BIC)を利用して決定した．本稿で述べる実験では，約
10のクラスタが生成された．

3. 2 クラスタへのランク付け

k-meansクラスタリングによって得られた各クラスタ
にランク付けを行う．ランク付けは画像の一貫性を基準
に行われる．すなわち，上位にランキングされるクラス
タは画像の一貫性が高いことになる．一貫性は次のよう
に計算される．まず，各クラスタの代表ベクトル間の距
離をクラスタ間距離 d1として計算する．次に，各クラ
スタ内の全ての要素間の距離を計算し，その平均値をク
ラスタ内距離 d2とする．最後にそれらの比である d1/d2

を計算する．画像の一貫性の高いクラスタは，クラス
タ内距離が小さく，クラスタ間距離が大きくなるため，
d1/d2が大きいクラスタが画像の一貫性の高いクラスタ
であると言える．本研究では同一のランドマークが多く
の画像投稿者によって撮影されていることを想定してい
るため，d1/d2が高いクラスタに対象が撮影された画像
が含まれることになる．一方で，d1/d2が低いクラスタ
には，投稿者からの雑多な画像が含まれることになる．

3. 3 特徴の選定

最上位にランキングされたクラスタの画像から画像の
局所特徴 SURF [13]を抽出する．各局所特徴が複数の画
像から共通して抽出される特徴であるかを検証するた
めに，画像間での局所特徴のマッチングを行う．マッチ
ングは全ての画像で抽出された局所特徴に対して行わ
れ，クラスタ内の画像の R%以上の画像でマッチしたと
見なされた局所特徴をランドマーク特徴とする．実験で
は R = 10とした．ここで選定したランドマーク特徴は
Image Priorとして後続の対象検出で利用される．

4. ランドマーク特徴による対象検出

4. 1 ランドマーク検出

モバイル端末で眺望しているシーンからのランドマー
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図 3 Temporary Priorによる対象の追跡

ク検出はランドマーク特徴と類似した特徴を持つ対象を
探すことにより実現される．特徴間の類似性は，局所特
徴間の L2ノルムにより検証される．高い類似性を持つ
局所特徴がシーン内から検出された場合は，その局所特
徴をクリック可能な対象の一部であると判断する．ここ
で，ランドマーク特徴を利用したランドマーク検出の利
点と欠点について考える．ランドマーク特徴は，前節で
述べたように，画像の一貫性を基準に厳選された画像ク
ラスタ内の画像から，さらに厳選した局所特徴である．
そのため，その数は画像全体から抽出される局所特徴の
数と比較して，非常に少ない．その利点は，モバイル端
末のように処理速度がサーバに比べて遅い端末でも特徴
マッチングのコストを削減できる点にある．しかしその
一方で，その数の少なさが故に，例えシーン内に検出す
べき対象が写っていても毎フレームそれを検出できると
は限らないことである．CRWでは，クリック可能なマー
クをモバイル端末上に重畳表示するため，そのような検
出ミスが頻発することは，画像マッチングの観点からの
みならずユーザの立場からも望ましいことではない．そ
こで，ランドマーク検出後に，安定して対象を検出し続
けるために，対象を追跡する手法について次節では検討
する．

4. 2 ランドマーク追跡

上記のランドマーク検出が不安定に行われることを回
避するために，ランドマーク検出後にその対象を追跡す
る手法を提案する．ランドマーク検出に失敗する要因
は，ランドマーク特徴の数が少ないことが挙げられるた
め，一旦ランドマーク特徴にマッチする画像の局所特徴
が検出された際には，一時的に利用可能な局所特徴を新
たに導入して安定した対象検出と追跡を実現させる．一
時的に利用可能な局所特徴を Temporary Priorと本稿で
は呼ぶことにする．Temporary Prior PT (x)には，ラン
ドマーク特徴すなわち Image Prior とマッチした画像の
局所特徴の周辺で抽出された局所特徴（図 3の緑色の
十字マーク）を利用する．Temporary Prior PT (x)はフ
レーム間での特徴のマッチングのみに利用され，新規の
対象検出には利用されない．すなわち，対象検出・追跡
のトリガはあくまで Image Prior P (x)によって行われ

表 1 ランドマーク特徴抽出過程の結果
Big Ben Louvre Byodoin

# of clusters 8 9 9

# of elements 26 47 40

# of elite features 14 9 8

ることになる．実装上は，追跡には Kalman Filterを利
用している．Kalman Filterで推定する真の状態ベクト
ルを θt = [xt, yt]

T とし，毎フレーム獲得される観測ベク
トル ztを，P (x)と PT (x)にマッチした局所特徴の座標
の平均値として計算している．Kalman Filterの事後確
率 P (θt|zt)が閾値を超えた場合に，クリック可能なマー
クを画面に表示するようにしている．

5. 実 験 結 果

5. 1 実験の条件

Flickrからランドマーク周辺の学習サンプルを収集し
た．実験では，ビッグベン，ルーブル美術館，平等院の
3カ所のシーンを利用した．各シーンで，ランドマーク
周辺の緯度経度を手作業で調べ，その位置情報をクエリ
として Flickrからクエリ位置から 1km以内で撮影され
た位置情報付画像を約 1,000枚収集した．学習サンプル
から Image Prior P (x)であるランドマーク特徴を抽出
した．
検証用のシーンには，YouTubeからランドマークが撮

影されているビデオを収集して利用した．各シーンのビ
デオは約 30秒で構成され，対象となるランドマーク以
外にも他の建物や車，草木などの自然物が含まれている．
これらの検証用ビデオを利用して，Image Priorのみを
利用した場合の対象検出と，Temporary Priorを併用し
た場合の対象検出の性能について主観的な評価を行った．

5. 2 ランドマークの検出と追跡結果

各シーンに対応する学習サンプルからランドマーク特
徴を抽出する過程で得られた画像のクラスタ数，最上位
クラスタの要素数，ならびに最終的に得られたランド
マーク特徴数を表 1に示す．各シーンで約 10のクラス
タが生成されていることがわかる．また，各シーンで最
上位にランキングされたクラスタ内には，26 ∼ 47の要
素（画像）が含まれていた．ビッグベンのシーンについ
て最上位クラスタに含まれていた画像を図 4に示す．撮
影構図が類似した画像が多く含まれていることが確認で
きる．一方で，図 5は下位にランキングされたクラスタ
に含まれていた画像である．図 4に比べて，撮影構図に
ばらつきがあり，撮影対象も異なるものが含まれている
ことがわかる．最後に，最上位クラスタに含まれていた
画像から共通する局所特徴を選定した結果，各シーンで
10前後のランドマーク特徴が抽出された．
図 6 に，ランドマーク検出結果を示す．比較のため

に，Temporary Prior PT (x)を利用しない場合，つまり
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図 4 最上位にランキングされたクラスタの画像（全画像）

図 5 下位にランキングされたクラスタの画像（紙面の都合上
一部画像のみを掲載）

Image Prior P (x)のみを利用した場合の結果についても
掲載している．各シーンの左列が Image Prior P (x)の
みを利用した場合の結果で，右列が Image Prior P (x)

と Temporary Prior PT (x)を利用した提案手法による
結果である．Kalman Filterにより対象の追跡が開始さ
れた際には，クリック可能なマークを青色のマークで示
している．このマークが表示されている間が提案手法に
より対象であるランドマークが検出されているとみなす
区間になる．Image Prior P (x)とマッチする局所特徴が
見つかってもすぐにクリック可能なマークが表示されな
いのは，Kalman Filterによって状態推定を行い，その
事後確率 P (θt|zt)が閾値を超えたときにだけ，そのマー
クを表示するためである．Temporary Prior PT (x)を利
用した場合（右列）の方が，利用しない場合と比べて，
高精度に対象を検出できていることがわかる．
処理時間を計測したところ，画像サイズ 320× 240の

画像に対して，約 3 ∼ 6fpsであった．ランドマーク特徴
数は全てのシーンでほぼ同数であることから，計算時間
は各シーンで抽出される画像の局所特徴の数に影響を受
けたと考えられる．本稿では，学習サンプルから抽出さ
れる画像特徴を厳選することで，Prior側の特徴数を削
減することには成功しているが，シーンから抽出される
特徴点数については，十分にその数を絞り込むことは検
討されていない．処理時間は，単純に局所特徴の数に比
例することから，高速化のためにはシーンから検出され
る特徴数を制御する必要がある．シーンから抽出される
局所特徴を絞り込む方法としては，文献 [14]で検討され

ているような注視度や顕著性の利用が有用であると考え
られるため，本研究の今後の課題とする．

6. お わ り に

本稿では，画像共有サイトから得られる位置情報付画
像を利用して，多くの投稿者から共通して撮影されてい
るランドマークの画像特徴を抽出する手法と，その抽出
された特徴を利用してランドマークを検出する手法につ
いて提案を行った．複数の画像に共通して出現する画像
の局所特徴をランドマーク特徴（Image Prior）として抽
出した．ランドマーク特徴は非常に数の少ない厳選され
た特徴であるため，ランドマーク検出を行うシーンとの
特徴マッチングにかかるコストを軽減することが可能に
なる．しかし，一方でその特徴数の少なさが故に，ラン
ドマークを未検出してしまうという問題も生じた．そこ
でランドマーク検出後にその対象を安定して追跡するた
めの Temporary Priorを導入した．Temporary Priorの
効果により，対象の検出と追跡が安定して行えることが
確認できた．今後の課題としては，ランドマーク検出を
行うシーンから抽出される画像の局所特徴の数を制御す
ることで処理時間の安定化を図ることが挙げられる．ま
た，シーン内に対象が 2つ以上存在する場合への対応な
ども挙げられる．
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