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1. はじめに 

本研究では，bag-of-keypoints1)手法による一

般物体認識における SIFT 特徴量を軸方向に対

して左右反転して記述することで，教師画像の

左右反転画像の特徴量を擬似的に取得する．得

られた左右反転特徴を追加的な教師データとし

て扱うことで，一般物体認識の精度向上を図る． 

本研究ではこれまで， Caltech1012) 及び

Caltech2562)の一部画像を用いての分類実験を

行った 3)．これらの実験では，意図的に教師画

像とは左右逆向きの画像を評価画像に含めて実

験を行い，提案手法による精度向上を確認した． 

本稿では，より一般的な画像である Graz_02

を対象とし，認識精度及び処理時間について先

行研究との比較を行い，提案手法の有効性の確

認を行う． 

2. 一般物体認識の概要 

2.1. SIFT特徴量 

画像中のエッジから，注目画素とその近傍画

素の輝度差が大きく，輝度勾配方向が明確な画

素を SIFT 特徴点として検出する．特徴点とそ

の周辺画素領域中で最も強い勾配強度を持つ方

向を特徴点の軸方向とし，その軸方向に沿って

正規化された4×4ブロック・各ブロック8方向

の勾配ヒストグラムにより特徴量の記述を行う．

SIFT 特徴量には，スケールに影響されない，回

転に影響されないというメリットがある． 

2.2. 一般物体認識の流れ 

まず，全ての教師画像から SIFT 特徴量を抽

出する．抽出した全ての SIFT 特徴量を

K-means 等でクラスタリング，量子化し，コー

ドブックを作成する．このコードブックを用い

 

 

 

 

て各教師画像の SIFT 特徴量の量子化ヒストグ

ラムを生成し，認識用の特徴量とする．次に，

サポートベクタマシン（SVM）等の識別器を用

いてカテゴリ別の特徴量分布の学習を行う．評

価画像の分類を行う際には，学習時と同じプロ

セスで評価画像から SIFT 特徴量の抽出，教師

画像から生成したコードブックを用いた量子化

ヒストグラムの生成，学習した特徴量分布との

比較を行い，画像の分類を行う． 

3. SIFT特徴の軸方向左右反転 

一般物体認識の処理の中で，特徴量のクラス

タリングには教師画像数及びクラスタ数の増加

に伴い膨大な処理時間が必要となる．そこで，

SIFT 特徴量の左右反転を行い新たな教師デー

タとして追加（補強）することで，少ないクラ

スタ数での認識率を向上させるとともに学習時

間の抑制を図る． 

前述の通り，SIFT 特徴量は軸方向に沿った 4

×4 ブロック・各ブロック 8 方向の勾配ヒスト

グラムで記述される．そこで，左右反転の教師

データは図 2 に示す通り，記述領域の列を軸方

向に対して左右反転し，ブロック内の 8 方向ヒ

ストグラムを本来とは逆回りに記述することで

擬似的な反転画像の特徴とする． 

 

図 1:SIFT 特徴の軸方向左右反転の概要 

これにより，計算時間を要する SIFT 特徴量

を，追加的な計算なしに得ることができる．本

手法を教師画像及びコードブックに対して行い，

認識精度の向上を図る． 
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4. 実験 

4.1. 実験方法 

提案手法の有効性を確認するため，実験デー

タに対し先行研究 1)手法と提案手法を用いて比

較 実 験 を 行 う ． ク ラ ス タ リ ン グ に は

K-means++5)を使用し，クラスタ数は 100，200

及び 500 とする．分類には LIBSVM6)の RBF

カーネルを用いる．  

4.2. 実験データ 

実験に用いるデータを表 1 に示す． 

表 1:実験に用いるデータ 

画像 Graz_02 4) 

カテゴリ bike cars person none 

画像数 300 300 300 300 

bike，cars，person カテゴリは付属のアノテ

ーション画像を用いて背景除去済みのものを使

用する．none カテゴリは背景 （カテゴリ無）

画像である.各カテゴリ 300 枚の画像から，100

枚を評価画像，200 枚を学習画像とし，クロス

バリデーションによる評価を行う． 

4.3. 実験結果 

実験結果を表 2 に示す． 

表 2:先行研究と提案手法の結果比較 

クラスタ数 手法 正答率 
K-means++ 

処理時間 

100 
先行研究 85.00% 

9hour20min 
提案手法 87.67% 

200 
先行研究 86.87% 

12hour 
提案手法 88.43% 

500 
先行研究 87.75% 

27hour30min 
提案手法 88.50% 

同クラスタ数同士での比較では，クラスタ数

が 100 の時先行研究では 85.00%に対し本手法

では 87.67%，200 の時先行研究が 86.87%に対

し本手法が88.43%，500の時先行研究が87.75%

に対し本手法が 88.50%となり，いずれも本手法

により精度の向上が見られた．また，本手法に

よるクラスタ数 200 時の結果が先行研究におけ

るクラスタ数 500 時と同等となっている．この

ことから，本手法は認識精度を維持したまま処

理時間を短縮することができると考えられる． 

カテゴリ別で見ると，cars，person カテゴリ

の認識精度に向上が見られた． 4 カテゴリの特

徴数の関係を見ると，none，bike，person，cars

の順に特徴数が多かった．このことから，本実

験では，cars や person のような特徴数の少な

いデータに対する特徴の補強方法として有効で

あると考えられる． 

5. おわりに 

本稿では，SIFT 特徴の軸方向左右反転による

擬似特徴を用いた教師データ，コードブック補

強の有効性を示すため，Graz_02 に対して実験

を行った．実験の結果から，本手法は教師デー

タが少ないデータに対し有効であり，クラスタ

数を抑えても高い認識精度を維持しつつ，処理

時間を削減できる利点を確認した．今後は多カ

テゴリ分類問題における性能を調査する必要が

あると考えている．  
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