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1. はじめに

近年，デジタルカメラやスキャナなどにより，パソコン上で

の画像を編集，Web上での写真や絵の公開など，大量の画像

を扱う機会が増えてきた．スキャナやデジタルカメラで取り込

んだ画像に，関連情報を提示できれば便利である．例えば，飲

食店の看板を撮影した時に，その店の場所や，メニューを表示

するなどである．これらを受けて，画像を認識するという研究

がなされている．

　画像認識の手法の一つに，局所特徴量を利用したものがある．

局所特徴量は，SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)[1]

や PCA-SIFT(Principal Component Analysis SIFT)[2]など

を用いて抽出し，木構造や表構造などでデータベース化する．

認識を行う際には，最近傍探索によりクエリとデータベースの

特徴量同士の対応をとり，その結果を投票処理により統合する

ことで回答を得る．具体的には，クエリから得られた各特徴量

とデータベース内の特徴量との距離を計算する．距離の値が最

小となった特徴量を抽出した画像の ID に，投票処理を行う．

最終的に最も得票数の多くなった画像を，認識結果とする．

　しかし，これらの手法の問題点は，データベースがより大規

模となったときにも有効な手法であるとは必ずしも言えないこ

とである．一般にデータベースが大規模になるとデータ量の

増加により，メモリ使用量や認識速度，認識精度の問題が起こ

る．

　そこで，本研究では，大規模データベースでの画像認識の比

較実験を行った．実験は，50万枚の画像をデータベースとし

て，PCA-SIFTとハッシュを利用した野口らの手法 [3]を用い

て行った．実験の結果，認識率 98.2%，処理時間が 376.9[ms]

が得られた．また，20万枚の画像をデータベースとし，野口

らの手法と ANN(Approximate Nearest Neighbor)[4]を用い

た手法との比較実験も行った．比較実験では，ANNを用いた

手法と比べて処理時間が約 1/5となり，認識率は 0.3%程度低

下することがわかった．

　以下，2章では，実験に用いた認識手法の説明を行い，3章，

4章では実験の条件と結果の考察を詳しく述べ，最後に 5章で

まとめを述べる．
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2. 画像認識の処理手順

以下に認識実験で使用した，野口らの手法と ANN につい

て述べる．

2.1 野口らの手法

野口らの手法では，ハッシュ関数を用いてデータをハッシュ

表に登録し，検索に用いる．ハッシュ表にデータを登録，検索

する場合には，ハッシュ関数により処理を行うインデックスを

知る必要がある．以下にハッシュ関数について説明する．PCA-

SIFTで得られる 36次元の実数値ベクトル xを，第 1次元か

ら第 d次元 (d ≤ 36)までとることにする．そして，特徴量の

次元ごとに 2bitに量子化し，ビットベクトル u = (u1, ..., ud)

を次式により作成する，

uj =

{
1 if xj − µj ≥ 0,

0 otherwise,
(1)

ここで µj は認識対象となる画像すべての xj の平均値である．
そして，

Hindex =

( d∑
i=1

ui2
i

)
mod Hsize (2)

によってハッシュ値を求める．ここでHsize はハッシュ表のサ

イズである．

　その後，特徴量と画像 IDをハッシュ表に登録する．画像 ID

とは，画像と特徴量を対応付けるためのものである．データを

ハッシュに登録する際，衝突が生じると複数の特徴量をリスト

として登録する．しかし，リストが長すぎると検索時の距離計

算のコストがかかりすぎるという問題が生じる．そこで，リス

ト長 n に対する閾値 cを設け，n > c を満たすとリスト全体

をハッシュ表から削除する．削除された特徴量は同じハッシュ

値を持っているので，画像の認識にあまり役立たないと考えら

れる．

　検索時にはクエリから，特徴量を抽出し量子化したのちハッ

シュ関数によって同じハッシュ値をもつ特徴量を求める．しか

し，クエリの特徴量が撮影条件によって変動するため，対応す

る特徴量を得られないことがある．これでは十分な認識結果

が得られなくなる．そこで値の変動幅 eを設け，変動に対処す
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図 1: 各セルには特徴点が 1つずつ入っている．探索円の半径

を近似することで重なるセルが減り，距離計算の回数が減る

る．具体的には，クエリから得た特徴点 q = (q1, ..., qd)とす

るとき |qj − µj | ≤ eを満たす次元 j に対しては，uj だけでな

く u′
j = (uj +1) mod 2(0ならば 1，1ならば 0)も用いて，特

徴量を検索する．しかし，2つの処理をすべての特徴量に行う

と莫大な計算時間が必要になる．そこで，処理対象となる次元

数を bに制限する．|qj − µj | ≤ eを満たす次元の数が bより

多いときには，対象とする次元を高次の方から b個とする．

　画像の認識時には，各特徴点ごとに，画像 IDに投票処理を

行いう．そして，最終的な得票数が最も多い画像 IDを認識結

果として出力する．

2.2 ANNを用いた手法

ANNを用いた手法でも，PCA-SIFTで特徴量を記述する．

ANNは kd-tree(k-dimensional tree)という木構造で表現され

る．各特徴点を空間上に配置し，セルと呼ばれる領域にそれぞ

れ 1 つずつ存在するようになるまで領域を分割する．その様

子を図 1 に示す．探索時には二分木として働き，ある 1 つの

セルまで下ると，自身とセル内の点との距離を半径 r とする

探索円を描く．そして探索円と重なるセル内の点との距離計算

を行う．ここで，より高速な探索を行うために，探索円の許容

誤差 ε を考える．この ε を使い探索円の半径を次式のように

計算しなおす．

r′ = r/(1 + ε) (3)

式 (3)のように半径を近似することで，探索時に重なるセルを

減らし高速な検索を行うことができる．εを大きくすれば探索

時間は減るが，近似しすぎると精度が落ちてしまう．

　以上の処理を野口らの手法と同様に，各特徴点ごとに行い，

結果を投票処理することで画像の認識を実現する．
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図 2: 登録画像数と認識率，処理時間の関係

3. 実験条件

10万枚のデータベースで有効であった野口らの手法やANN

が，さらに大規模なデータベースでも有効であるとは限らな

い．そこで大規模データベースでの認識率を比較するための実

験を行った．以下に具体的な実験内容について説明する．

　実験には，野口らの手法では最大 50万枚，ANNではメモ

リ容量の都合により，最大 20万枚の画像を使用した．使用し

た画像は，写真共有サイト flickrから集めた．収集時の条件は，

animalや flowerといったタグや，flickrにアップロードされた

日時を用いた．図 3に使用した画像の例を示す．また，サイズ

が 399×399画素以下の画像は除外し，残った画像は画像の長辺

が 640画素になるよう縮小した．画像の特徴量を PCA-SIFT

で抽出し，特徴点が 200 個以上検出されなかった画像を除外

した．残った特徴点からデータベースを作成した．

　集めた画像の中から 500枚選び，それぞれを，正面から，60

度から，75度から，画像の一部のみを撮影した合計 2000枚を

クエリとして使用した．

　使用した計算機は，CPUが AMD Opteron 2.8GHz，メモ

リ 64GBのものである．

4. 結果・考察

まず野口らの手法の結果を示す．登録画像数による認識率と

処理時間を比較するため，文献 [3]で使用していたパラメータ

(b=10，c=10，d=28，e=400)を使い実験を行った．登録画像

数を 1万枚から 50万枚まで変化させた結果を図 2に示す．画

像登録時に，リスト全体がハッシュ表から削除された回数と，

画像 1 枚あたりの，リスト内での距離計算の回数を表 1 に示

す．グラフと表より，登録枚数が 50万枚のときと，登録枚数

10万枚のときの結果を比較すると，処理時間が約 2倍になっ



図 3: 使用した画像の例

表 1: 登録枚数を変化させたときのリスト削除回数，距離計算の回数，認識率 [%]，処理時間 [ms]

登録枚数 リスト削除回数 距離計算の回数 認識率 [%] 処理時間 [ms]

100000 819,171 341,388 98.1 115.3

200000 2,562,903 514,006 97.9 159.7

300000 5,129,126 630,933 97.9 186.1

400000 8,401,943 709,117 97.7 203.0

500000 12,241,007 759,669 97.4 216.5

ていることがわかる．これは距離計算の回数が，2 倍程度しか

増えなかったために，処理時間もそれほど増えなかったのでは

と考えられる．また，表より登録枚数が増えるほど，リスト削

除回数とリスト間での距離計算回数が増えていることがわか

る．これは似通った特徴量が多く現れたためだと考えられる．

　次に b と e の関係を確認するための実験を 50 万枚の

データベースで行った．文献 [3] で使用していたパラメータ

(c=20,d=28とし，eと bを変化させた)での結果を図 4に示

す．b=12のところを見れば，e=400と比較して，e=200の処

理時間が 1/10以上速くなっており，認識率 96.8%が得られる

ことがわかった．

　次にリスト削除の閾値が，結果にどのような影響を及ぼす

のか確認するための実験を，50万枚のデータベースで行った．

文献 [3]でのパラメータ (b=10，d=28，e=400として cを変

化させた)でのグラフを図 5に示す．また，そのときのリスト

削除回数と，画像 1 枚あたりのリスト内での距離計算の回数

を表 2 に示す．c=50のとき処理時間が 376.9[ms]となり，認

識率は 98.2%を得た．cを大きくし過ぎても，処理時間が増え

るばかりで認識率は上がらなかった．表とこの結果から，同じ

ハッシュ値をもつ特徴点は，認識にはあまり役立たないという

ことがわかる．

　最後に，野口らの手法と ANNを用いた手法を比較した．20

万枚のデータベースで，パラメータを野口らの手法では b=10，

c=10，20，50，d=28，e=200，400として実験を行った．ANN

では ε=1000，100，50，10，5として実験を行った．図 6に結

果のグラフを示す．b=10，c=50，d=28，e=400のパラメー

タで行ったものの処理時間が，ANNでの約 1/5となっている
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図 4: b,eの認識率，処理時間の関係

ことがわかった．さまざまなパラメータでの実験の結果を表 3

に示す．野口らの手法を使用した結果では，変動幅 e が小さ

くとも，cが大きければ高い認識率を得られるということがわ

かった．だがこれは処理時間がかかるということでもある．ま

た，画像枚数が増えれば似通った特徴量が多く出現するという

ことだと考えられる．

5. まとめ

本稿では認識に有効な野口らの手法と ANNについて述べ，

大規模データベースによる認識実験を行い，結果の比較を行っ



表 2: 閾値の変化による，リスト削除の回数，距離計算の回数，認識率 [%]，処理時間 [ms]

リスト削除の閾値 c 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

リストが削除された回数 12,241,007 3,456,716 1,654,222 991,390 669,340 487,186 372,864 296,033 241,662 201,672

距離計算の回数 759,669 1,152,596 1,360,018 1,497,325 1,599,653 1,680,933 1,748,508 1,806,037 1,855,900 1,900,074

認識率 [%] 97.4 98.1 98.0 98.2 98.2 98.2 98.2 98.2 98.2 98.2

処理時間 [ms] 216.5 293.6 335.9 357.7 376.9 389.9 401.9 415.7 421.5 429.5

表 3: 各手法の認識率 [%]と処理時間 [ms]

手法 パラメータ 60度 75度 90度 一部 平均

精度 時間 精度 時間 精度 時間 精度 時間 精度 時間

b=6,c=10,d=28,e=600 89.0 19.5 96.2 23.3 96.2 23.7 96.4 58.9 94.5 31.3
野口らの手法 b=10,c=20,d=28,e=400 96.4 173.4 98.4 211.6 98.8 216.1 98.6 573.2 98.1 293.6

b=10,c=50,d=28,e=400 96.6 224.0 98.6 271.9 98.8 733.7 98.8 278.0 98.2 376.9

ε =50 75.8 12.3 94.6 13.6 95.2 13.7 95.4 28.0 90.3 16.9
ANN ε =10 96.2 95.4 98.2 103.1 98.4 103.6 98.4 284.6 97.8 146.7

ε =5 98.0 605.3 98.4 629.2 99.0 628.4 99.0 1882.2 98.6 936.2
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図 5: cの認識率，処理時間の関係

た．

　野口らの手法では，50万枚のデータベースで認識率が 98.4%

を得られた．そしてある程度の近似を行っても，高い認識率が

得られることがわかった．しかし，処理時間が多くかかってい

ることから，現在の手法をそのまま使用することができないこ

ともわかった．ANNを用いた手法との比較では，処理時間が

約 1/5 でかつ，認識率も高精度であることがわかった．また

処理時間と，認識率はトレードオフすることもわかった．
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図 6: ANNの認識率，処理時間の関係
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