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あらまし 本論文では規則的な繰り返しパターンを含むシーンの 3次元復元を行うためのパターン要素の特徴量空間
を利用した対応付け法を提案する．シーン内にタイルやレンガなど規則的な繰り返しパターンを含む場合，それらを

撮影した画像は，従来より，対応付けが難しいものの一つとされている．提案法では，繰り返しパターンの要素に関す

る特徴量空間を利用し，それぞれの部分空間を検出することで繰り返しパターン領域を検出するだけでなく，検出し

た部分空間間の変換を求めることで，画像間の対応付けを行う．実画像を用いた実験により，提案法の有効性を示す．
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1. は じ め に

画像間の対応付けは，ステレオに代表される多視点画

像からの 3次元復元や，モザイク合成など，コンピュー
タビジョンの多くの技術において，最も基本かつ重要な

技術であり，従来より極めて多くの手法が提案され続け

ている [1], [5]～[7], [11]～[14]．
画像間の対応付けにおいて，現在難しいとされている

ものは次の 3つのケースである．
• テクスチャのないシーンの画像

• 視点が大きく異なる画像

• 規則的なパターンを含むシーンの画像

1番目のテクスチャのないシーンの画像については，対
応付けの単位となる特徴（点や線，領域）自体を検出す

ることが難しい．2番目の視点の大きく異なる画像では，
シーンに含まれる物体の見え方が大きく変化し，検出す

べ特徴の位置がずれるだけでなく，特徴の記述（記述子）

が大きく変化してしまうため，対応付けが難しくなる．

3番目の規則的なパターンを含むシーンの画像について
は，特徴も比較的容易に検出可能であり，また特徴の記

述もそれほど変化することはないが，その規則性のため

に，ずれた箇所で最も類似度が高くなり，結果として多

くの誤った対応が検出されてしまう．例えば図 1(a)の画
像に対し，対応付け手法として，現在，最も有名な手法

の一つである SIFT [11]を用いても，正しい対応はわず
かしか検出できない．しかし，一方で，このような繰り

返しパターンはシーン内で目立つだけでなく，もし対応

付けが行えれば，その結果は極めて有効な情報となり得

る [2], [15], [16]．
本研究では，規則的な繰り返しパターンを含むシーン

の画像間における対応付けを行うために，パターン要素

の特徴量空間を利用した対応付け法を提案する．ここで

は，繰り返しパターンの要素に関する特徴量空間を利用

し，それぞれの部分空間を検出することで繰り返しパ

ターン領域を検出するだけでなく，検出した部分空間間

の変換を求めることで，画像間の対応付けを行う．そし

て，実画像を用いた実験により，提案法の有効性を示す．

2. 関 連 研 究

画像間の対応付け法の有名なものの一つに SIFT [11]
があり，これはスケールと回転，照明変化にロバストな

対応付けが行えることから，画像間の対応付けだけでな

く，物体認識など，現在幅広く利用されている．さらに，

その派生手法も数多く提案されている [1], [9]．これらは
いずれも相似不変量を採用していることから，視点の位

置の変化はそれほど大きくない画像を想定している．こ

れに対し，視点位置の変化の大きな画像，すなわちワイ

ドベースラインに対応させるには，より高次の不変特徴

量が必要であり，一般にはアフィン不変特徴量が用いら

れる [8], [12]～[14]．これらの不変量を用いた対応付けは
画像内の個々の特徴が概ね異なっていることを前提とし

ているため，シーン内に規則的な繰り返しパターンが存

在すると，図 1に示したように，そのパターン内部では
個々の箇所の区別ができずに対応付けに失敗する．

一方，画像内に含まれる規則的なパターンはそのシー

ンに関する極めて有効な特徴であり，従来より，そのパ

ターンの検出手法が提案されている [2], [15], [16]．
Parkら [15]は，KLT [19]を使って画像から特徴点を
検出後，クラスタリングにより繰り返しの要素となる格

子モデルを生成し，同一画像内においてそのモデルを追

跡することで，画像内の格子状の領域を検出した．さら

にParkら [16]は，複数の特徴量（KLT [19], MSER [12]，
SURF [1]）を組合せて利用し，それらに対する並進対称
性を利用した規則的パターン検出法を提案した．Doubek
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(a) (b)

図 1 繰り返しパターンを含むシーンの画像と対応付けの結果．(a) 原画像．(b)

SIFT [11]による結果．

ら [2]は，SIFT特徴量で記述されたMSER領域を用い
て繰り返しパターン要素を検出後，その SIFT特徴量を
クラスタリングすることで繰り返しパターン領域を検出

し，それらからパターンに対する並進不変量を求めるこ

とで，画像検索に応用した．これらはいずれも画像内か

ら繰り返しパターンを検出することのみに着目しており，

視点の異なる画像間での対応付けを目的としていない．

KamiyaとKanazawa [6]は，レンガやタイルなどを規
則的パターンを含むシーンの 3次元復元を行うことを目
的とし，シーン内の画像を繰り返しパターン領域とそう

でない領域に分けて処理することで，繰り返しパターン

領域内での誤った対応付けが他の領域の対応に影響する

ことを避け，従来の対応付けが不得手とする，シーン内

に比較的大きな繰り返しパターン領域がある場合には極

めて有効であることを示した．しかし，その計算コスト

が高く，実用的でないという問題があった．

本研究では，このKamiyaとKanazawaの研究をベー
スとし，より効率の良い対応付け法を提案する．ここで

は，特徴量空間によるクラスタリングによって繰り返し

パターン領域を検出するだけでなく，異なる画像間の異

なる特徴量空間での変換を求めることで，対応付けを行

うことを考える．

3. 繰り返しパターンと特徴量空間

市街地シーンにおいては，建物の窓枠や壁のタイル，

道路のレンガなど，数多くの繰り返しパターンが存在す

る．これらは，その規則的な配置や他に比べてコントラ

ストが高いという特徴を持つことから，シーン内で顕著

な情報であるだけでなく，シーンの理解などにも利用で

きる有効な情報でもある [2], [15], [16]．
本論文では，このようなシーンでの対応付けを可能に

するために，まず，シーン内の繰り返しパターン領域の

要素に対し，複数の特徴量を定義し，それらを用いて特

徴量空間を定義する．そして，その空間を用いて，1枚
の画像内での繰り返しパターン領域の要素のグルーピン

グによる繰り返しパターン領域の検出を行うだけでなく，

画像間での繰り返しパターンの要素の対応付けを行うこ

とを考える．

本論文では，繰り返しパターン領域の要素として，内

部の濃淡変化がほぼ一定である領域を考え，以下のよう

な仮定を置く．

• 同一パターンの要素は 3次元空間内でほぼ同一の
平面上に載っている．

• 同一パターンの要素の面積は 3次元空間内でほぼ
等しい．

• 同一パターンの要素に含まれる画素の平均輝度お

よび分散はほぼ等しい．

• パターン自身の奥行きに対し，カメラからパター

ンまでの距離は十分長い．

このような要素に対し，以下の特徴量を計算する．

• 要素の重心位置: (u, v)
• 要素の面積: S

• 要素内の画素の平均輝度: m

これらの特徴量を用いて，それぞれを各軸に持つ 4次元
空間を定義し，その要素を 4次元空間内のベクトル

p = (up, vp, Sp,mp)> (1)

で表す．例えば，図 2に画像の特徴量空間の例を示す．
図では，図 2(a)の画像に対し，画像から輝度のほぼ一
様な小領域を検出した結果が同図 (b)，その特徴量をプ
ロットした結果した結果を同図 (c)に示している．ただ
し，図 2(c)ではmp を無視し，3次元でプロットした．
この特徴量空間は次のような性質を持つ．仮定により，

同じ繰り返しパターンの要素に含まれる画素の平均輝度

あるいは輝度分散はほぼ等しい．また，パターン自身の

奥行きとカメラまでの距離の仮定から，要素の重心位置

および面積の分布は 3次元空間内の位置に関してほぼ線
形な関係を持つ．すなわち，同一の繰り返しパターンの

要素の点の分布は，図 2(c)のように特徴量空間内で部分
空間をなす．さらに，図 2(d)のような画像間で考える
と，対応する要素間の関係は厳密には平面射影変換とな

るが，カメラとの距離に対して，相対的パターン自身の

奥行き距離が長くなければ，アフィン変換で近似できる

ことから，二つの特徴量空間の対応する繰り返しパター

ンの分布は，その重心位置および面積，平均輝度の値を

アフィン変換することで，図 2(e), (f)のように，ほぼ重
ねることが可能となる．本論文では，これらを利用して

繰り返しパターン間の対応付けを行う．
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図 2 繰り返しパターンと特徴量空間と部分空間の重ね合わせ．(a) 原画像．(b) セグ

メンテーション結果．(c) 特徴量空間での分布．(d) 原画像．(b) 特徴量空間を

そのまま重ねた場合．(c) 適切なアフィン変換を用いて重ねた場合．

4. 提 案 法

提案法の手順の概略を以下に示す．

（ 1） 画像のセグメンテーションによる繰り返しパ
ターン要素の検出．

（ 2） 部分空間抽出による繰り返しパターン領域の
抽出．

（ 3） 特徴量空間を利用した画像間でのパターン領域
同士の大まかな対応付け．

（ 4） エピ極線拘束条件による画像間での特徴点ベー
スの正確な対応付け．

以降，それぞれの詳細について説明する．

4. 1 繰り返しパターン要素の抽出

提案法では，繰り返しパターン要素として，Renら [18]
の提案した superpixelを用いる．その抽出方法として
は Kamiyaと Kanazawa [6]と同じWatershedアルゴリ
ズムを用いた．これは，小林らのWatershedアルゴリ
ズム [10]をベースとしており，通常のWatershed [17]と
違って，セグメンテーションのための seedを必要とせ
ず，ほぼ画素値が平坦な領域を検出可能である．

Watershedアルゴリズム [17]は，輝度勾配を地形と見
なし，高い位置から水が流れるように領域の拡大を行い

ながらセグメンテーションを行う領域成長法の 1つであ
る．しかしながら，レンガやタイルのような繰り返しパ

ターン要素においては輝度がほぼ一定であるが，実際に

segment1 segment2

図 3 Watershedアルゴリズムによる要素の検出

はノイズが含まれるため，微小な “尾根”が検出されて
しまう．そこで，予めガウス平滑化を用いて，平滑化を

行い，平坦な領域に流れ着いた時点で領域の拡大を終了

するようにしている（図 3）．具体的なアルゴリズムを
以下に示す．

（ 1） 画像をガウス平滑化し，注目画素とその近傍の
領域の画素との分散を求め，それが閾値 σs 以下である

場合に同一の画素値とし，平坦な領域とする．

（ 2） 平坦部以外の画素に対して，8近傍の最大勾配
方向を求める．

（ 3） 各画素の勾配の流れにそって画素を移動させる．
（ 4） 極値，もしくは平坦部に流れ着いたら，流れを
止める．

（ 5） 同じ極値，もしくは平坦部を持つものを 1つの
小領域とする．

そして，得られた各 superpixelに対する式 (1)の特徴
ベクトルを求める．
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4. 2 繰り返しパターン領域の検出

次に，式 (1)で定義されたベクトルの特徴量空間の部
分空間を検出することで，シーン内の繰り返しパターン

領域の検出を行う．

ここでは，部分空間の検出法として，階層的クラスタ

リングによる方法と，部分空間当てはめによる方法の二

つを考える．

4. 2. 1 階層的クラスタリングによる部分空間の検出

同じ繰り返しパターンの各要素は輝度や面積がほぼ同

じであり，特徴量空間内でもまとまりをもって分布し，

部分空間を成している．そこで，次のような最短距離法

による階層的なクラスタリングを用いて，その部分空間

の検出を試みる．

（ 1） 特徴量空間内に存在する全ての点 pi, i = 1, ...,
N にそれぞれクラスタ Ci, i = 1, ..., N を割り当てる．

（ 2） クラスタ間の距離 d(Cα, Cβ)を計算し，最短と
なるクラスタを併合する．ここで，距離関数としては次

式の関数を用いた．

d(Cα, Cβ) = min d((pi, pj |pi ∈ Cα, pj ∈ Cβ) (2)

（ 3） 全てのクラスタが併合されて 1つとなるまで，
ステップ 2を繰り返す．
（ 4） 得られたデンドログラム上で，適当な階層を決
めることより，部分空間を求める．

4. 2. 2 部分空間当てはめによる抽出

3節で述べた通り，規則的な繰り返しパターンを構成す
る要素が 3次元シーン内で平面を構成する場合，特徴量
空間内において，それらは空間内で 2次元アフィン空間
を構成する．したがって，この 2次元アフィン空間を検出
することにより画像内に含まれる繰り返しパターン領域

の抽出を行うことが可能となる．ここでは RANSAC [3]
を用いて抽出する．以下にその手順を示す．

（ 1） 特徴ベクトル pα, α = 1, . . ., N からランダム

に 3個のベクトルを選び，q1, q2, q3 とする．

（ 2） 選んだ 3つのベクトルから平均ベクトル r と，

4×4モーメント行列M を計算する．

r =
1
3

3∑
i=1

qi

M =
3∑

i=1

(qi − r)(qi − r)> (3)

（ 3） 行列M の固有値と固有ベクトルを求め，それ

ぞれ λ1, λ2, λ3 (λ1 >= λ2 >= λ3 > 0)および u1, u2, u3

とする．

（ 4） 4×4射影行列 P を次の様に計算する．

P = I −
3∑

i=1

uiu
>
i (4)

（ 5） 特徴ベクトル pα を射影したベクトル

tα = Ppα (5)

を求め，各軸方向の誤差が閾値以下のベクトルの集合を

P とし，その個数をM とする．

（ 6） 以上の処理を十分繰り返し，M が最大となる

Pmax を求め，その pβ ∈ Pmax を繰り返しパターン領域

とする．

4. 3 繰り返しパターン領域間の大まかな対応付け

次に，異なる画像間で検出された繰り返しパターン領

域間の対応を求めることを考える．

KamiyaとKanazawa [6]の手法では，画像上の画素の
重なりを最大化するアフィン変換行列を求めることに

よる繰り返しパターン領域間の大まかな対応付けを試

みたが，画素毎の変換を用いているため，その処理に

時間がかかるという問題があった．そこで提案法では，

RANSAC [3]を用いてパターン領域間の適切なアフィン
変換を求め，特徴量空間内の繰り返しパターン領域に対

応する部分空間の重なりを最大化することで，異なる画

像間でのパターン領域間の対応付けを行うことを考える．

以下にその手順を示す．

（ 1） 片方の画像 I において，最も要素数の多いグ

ループGmを選び，そのグループに含まれる要素の特徴

ベクトルを pα, α = 1, ..., N とする．

（ 2） 他方の画像 I ′ において Gm と要素個数や平均

輝度が最も近いグループ G′
n を対応の候補とする．

（ 3） Gm, G′
n からそれぞれ要素をランダムに 3つ選

択し，
u′

v′

S′

m′

1

 =


0 0 u0

A
0 0 v0

0 0 |A| 0 0
0 0 0 λ t

0 0 0 0 1




u

v

S

m

1

 (6)

ここで，Aと u0, v0は，選んだ 3組の要素間の重心から
計算された 2次元アフィン変換であり，λと tは要素間

の平均輝度の関係m′ = λm + tを表す．

（ 4） グループGm内の pを上記アフィン変換で変換

し，変換した後のベクトルに最も近いG′
m内のベクトル

q′と比較し，対応が決定されておあらず，かつ，個々の

要素の差が閾値以下である組を仮の対応とし，その個数

kを数える．

（ 5） その個数が最大かつ閾値以上となるまで，以上
の処理を繰り返す．

（ 6） 対応が決定された要素を取り除き，残りの要素
に対して，処理を繰り返す．
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4. 4 厳密な点の対応付け

前節での対応は繰り返しパターンの要素間の対応であ

るが，要素の形状が例えば多角形であれば，その輪郭の

頂点を使うことで，より多くの，かつ正確な対応関係を

得ることができる．

3節で述べた通り，本論文では繰り返しパターンは 3
次元空間内で平面状に存在していると仮定する．このよ

うな場合，画像間の対応は射影変換の関係を満足する [4]
ことから，その関係を利用して対応を決定することがで

きる．以下にその手順を示す．

（ 1） 対応のついた要素の重心を用いて射影変換H

を求める．

（ 2） それぞれの各要素に対し，輪郭のコーナーを検
出する．

（ 3） 画像 I の特徴点 xi，画像 I ′の特徴点 x′
j に対し

て，射影変換行列H からのずれ DH を以下のように評

価する．

DH = x′
j − Z[Hxi] (7)

ここで，Z[·] はベクトル第 3 成分を 1 とする正規化と
する．

（ 4） 次式を満たす場合，その特徴点組を対応とみ
なす．

DH <
d

f
(8)

ここで，dは要求精度を指定する定数（単位は画素），f

は射影変換を計算する際に用いたスケール定数とする．

5. 実 験

提案法の有効性を確認するために実画像による実験を

行った．実験に用いた計算機は，CPU は Intel Core i7
920 (2.66GHz)，メモリは 3GB，OSとしてUbuntu 9.04
を用いた．

5. 1 繰り返しパターンの検出実験

繰り返しパターンを含む画像に対し，次の 3通りの方
法でパターン検出が行えるかどうか実験を行った．

• 最短距離法による階層的クラスタリング．

• (u, v, S)空間における部分空間当てはめ．
• (u, v,m)空間における部分空間当てはめ．

部分空間当てはめにおいて，式 (1)の全ての要素を使っ
ていない理由は，予備実験の結果，要素によって値がほ

ぼ一定となるような場合，うまく検出できなかったため

である．

図 4に実験結果の例を示す．図 4(a)は繰り返しパター
ンを含む原画像，同図 (b)は階層的クラスタリングによ
る検出結果，同図 (c)は (u, v, S)空間における部分空間
当てはめによる検出結果，同図 (d)は (u, v, m)空間にお
ける部分空間当てはめによる検出結果を示す．ここで，

表 1 得られた対応の数

画像例 提案法 SIFT Kamiyaら

例 1 387 93 389

例 2 393 1016 217

例 3 276 69 332

例 4 456 104 392

表 2 計算時間 [秒]

画像例 提案法 SIFT Kamiyaら

例 1 27 ※ 11 938

例 2 12 31 1302

例 3 26 ※ 10 3412

例 4 113 ※ 7 2058

階層的クラスタリングにおいては検出の階層を手動で決

定している．見てわかる通り，最下段の例を除き，階層

的クラスタリングによる手法がほぼ正しく検出している

ことがわかる．これは部分空間当てはめでは，特徴空間

内の分布を考慮せずに部分空間を当てはめてしまうため，

シーンによってはうまく検出できない．しかし，逆に最

下段の例のような場合には厳密に部分空間を検出でき

る．つまり，階層的クラスタリングにおいては，パター

ンの検出精度も高く，異なる平面にわたる誤検出も少な

いが，クラスタリングの階層をどこで止めるかが重要と

なる．一方，部分空間当てはめによる方法では，閾値が

適切であれば正しく平面を分離できるが，ランダムサン

プリングの順番によって，パターンの検出精度が安定せ

ず，また処理にも時間が掛かるという問題点があること

がわかった．したがって，これらを組み合わせることで，

効果的かつ効率的な検出が可能となると考えらえる．

5. 2 対応付け実験

繰り返しパターン領域の検出には階層的クラスタリン

グを用いて，画像間の対応付け実験を行った．ただし，

クラスタリングの階層は手動で決めた．結果を図 5～図
8に示す．また図 5～図 8で得られた対応の数を表 1に，
処理時間を表 2に示す．
見てわかる通り，図 5，図 7，図 8のように画像内に大
きな繰り返しパターンがある場合，SIFT はうまく動作
しない．一方KamiyaとKanazawaの方法および提案法
は，数多くの正しい対応が得られていることがわかる．

また表 2より，提案法はKamiyaとKanazawaの方法に
比べ，1桁以上の高速化が実現できていることもわかる．
なお，表 2の※のついた時間は，最終的に対応付けに失
敗しているため，単なる参考データである．

繰り返しパターンが小さい図 6については，SIFTの
方が対応の個数も非常に多く検出できているが，提案

法およびKamiyaとKanazawaの方法でも，繰り返しパ
ターン領域の内部では，SIFTより多くの対応が取れて
いることがわかる．

IS4-46 : 1593



(a) (b) (c) (d)

図 4 繰り返しパターン検出実験結果．(a) 入力画像．(b) 階層的クラスタリングに

よる検出結果．(c) (u, v, S) 空間に対する部分空間当てはめによる結果．(d)

(u, v, I)空間に対する部分空間当てはめによる結果．

(a)

(b) (c) (d)

図 5 対応付け実験例 1．(a) 原画像．(b) 提案法による結果．(c) SIFTによる結果．

(d) Kamiyaと Kanazawaによる結果．
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(a)

(b) (c) (d)

図 6 対応付け実験例 2．(a) 原画像．(b) 提案法による結果．(c) SIFTによる結果．

(d) Kamiyaと Kanazawaによる結果．

(a)

(b) (c) (d)

図 7 対応付け実験例 3．(a) 原画像．(b) 提案法による結果．(c) SIFTによる結果．

(d) Kamiyaと Kanazawaによる結果．

(a)

(b) (c) (d)

図 8 対応付け実験例 4．(a) 原画像．(b) 提案法による結果．(c) SIFTによる結果．

(d) Kamiyaと Kanazawaによる結果．
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6. お わ り に

本論文では，規則的な繰り返しパターンを含むシーン

の 3次元復元を行うために，そのようなシーンに対する
異なる視点の画像間の対応付け法を提案した．ここでは，

規則的な繰り返しパターンの要素に対する特徴量空間を

用い，その空間内での部分空間を求めることで繰り返し

パターン領域の検出を行うだけでなく，検出された部分

空間を変換することで，そのパターンに対する画像間の

対応付けを行っている．そして，実画像を用いた実験に

より，その有効性を示した．

今後の課題として，繰り返しパターン領域の抽出にお

いて，階層的クラスタリングと部分空間当てはめの手法

を組み合わせることで，より高精度なパターン領域の抽

出を目指す．
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