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物体の認識率と局所記述子の照合精度の関係

2項分布に基づく投票モデルと実験的検討
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あらまし 局所記述子を用いた物体認識の最も単純な手法は，物体モデルに保存された局所記述子と未知の画像から

抽出した局所記述子を最近傍探索によって照合し，投票するものである．一般に，局所記述子の数は膨大であるため，

このアプローチの鍵は，いかに照合の計算コストを削減するかにある．近似最近傍探索の技術を用いると，照合に必

要なコストが劇的に削減されるが，どの程度の照合精度があれば，高精度な物体認識が可能なのかという疑問点が残

る．本稿では，この点について次の２つの成果を示す．まず，局所記述子の照合精度はそれほど高くなくてもよいこ

とを実験的に示す．例えば，10万物体に対して，97%の認識率は14%の照合精度で得られる．もう一つは，単純な2

項分布を用いた，投票による認識のモデルを提案し，実験結果と良く合うことを示す．
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Abstract A simple method of object recognition with local descriptors is voting by matching local descriptors with nearest

neighbor (NN) search. Because the number of local descriptors is so large, a key technology for this approach is to reduce

the computational cost of matching. It is known that the cost of NN search can be drastically cut by approximation, though

it poses another question of how accurate the matching of local descriptors should be for accurate object recognition. The

major contribution of this report is twofold. First, we experimentally show that it is not necessary for matching to be accurate.

For example, an object recognition rate of 97 % with 100,000 object models is achieved by the matching accuracy of only

14%. Secondly, we propose a model of recognition by voting based on a simple binomial distribution, which agrees with

experimental results.
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1. ま え が き

SIFT(Scale-Invariant Feature Tarnsform) [1]に代表される局所

記述子を用いた物体認識が注目を集めている [2]. このような認

識手法のうち，最も単純なものは，物体モデルと未知画像の局

所記述子を照合し，物体に投票するものである．認識結果は，

最大得票数を得た物体となる．局所記述子を用いた物体認識に

は，隠れや照明変動に対するロバスト性という利点がある反面，

局所記述子の数が多い（画像あたり数百から数千）ため，照合

にかかる計算量が膨大であるという問題点もある．

局所記述子を照合する一つの手法は，最近傍探索によるもの

である [3]. 未知画像の局所記述子は，物体モデルの局所記述子



のうち，最も距離の短いものに対応つけられる．これにより，

局所記述子を単位として，物体への票が得られる．局所記述子

の数が膨大であることを考えると，このようなアプローチの鍵

は，いかに最近傍探索を高速化するかにある．

物体認識に限らず，最近傍探索は様々な場面で用いられる基

本的な処理であるため，これまでにも多数の効率化手法が提

案されてきた．その一つは，最近傍探索に近似を導入するもの

であり，例えば，ANN (approximate nearest neighbor) [4]や LSH

(locality sensitive hashing) [5]が知られている. 近似最近傍探索

では，最近傍を見つける確率が下がることと引き替えに，劇的

な高速化を実現することができる [6]. したがって，ここでの問

題は，物体認識で一定の認識率を達成するために，どの程度の

照合精度が必要なのかという点となる．

本稿で述べるポイントの一つは，「照合はそれほど頑張らなく

ても，高精度な物体認識は達成可能である」という点にある．

例えば，写真，ポスター，本の表紙などといった平面物体の認

識の場合，10万物体のモデルを用いた場合の認識率 97%が，局

所記述子の照合精度 14%で実現できる．これは主に「投票」と

いう処理の効果によるものである．ある程度多数の物体モデル

を用いる場合，近似最近傍探索によって得られる票は，正解の

物体に集中しやすく，誤った物体には集中しない．本稿のもう

一つのポイントは，上記のような「投票による物体認識」のモ

デルを提案することである．提案モデルは投票を 2項分布でモ

デル化するものである．ただし，2項分布だけでは単純すぎて

実際のデータとは合致しないため，本モデルでは，局所記述子

数の分布，局所記述子の照合精度の分布の２つを用いて 2項分

布モデルを改訂する．これにより，実験結果とよく合致するモ

デルが得られる．

本稿の構成は以下の通りである．まず，2.において局所記述

子を用いた物体認識ならびに近似の導入について簡単にまと

める．次に，3.において，2項分布に基づく投票モデルを提案

する．4.では，10万個の物体モデルと 2000の未知画像を用い

た実験により，提案した物体認識の投票モデルが，実際の実験

データと良く合うことを示す．

2. 局所記述子を用いた物体認識

2. 1 局所記述子

局所記述子は，撮影角度や照明変動に対してあまり影響を受

けない形で画像の局所領域を記述するものである．記述の対象

領域が局所に限られるため，隠れに対しても自然に頑健な認識

が実現できる．

これまでに多数の記述子が提案され，優劣が検証されてき

た [7]. その中でも，SIFTは性能がよく，広く使われている記述

子である．本稿では，高速化のためには低次元化も重要である

との観点から，SIFTで得られる局所領域の特徴に対して主成

分分析を施した PCA-SIFT [8]を用いる．

2. 2 最近傍探索と投票による認識

局所記述子を用いて物体認識を実現する手法は幾つかのアプ

ローチに分類できる．

最も一般的なアプローチは，局所記述子の配置を捨象した

図 1 投票による物体認識.

“bag of words”あるいは “bag of features”と呼ばれるものであ

る．このアプローチでは，まず，サンプル画像から得た大量の

局所記述子をベクトル量子化し，“visual word”と呼ばれる符号

語を定める [9]. そして，visual wordを用いて画像を索引付けす

る．具体的には，出現の有無やその頻度を特徴として捉える．

このようなアプローチは，情報検索で用いられているものと基

本的に同じであり，そのため，一旦，索引が得られると，非常

に効率的な照合処理が実現可能である．画像を対象とした手法

では，さらに木構造を用いて照合などを高速化した手法 [10]や，

visual wordの定め方に関する様々な検討が行われている [11].

このようなアプローチでは，物体認識の精度や速度は，visual

wordの識別性や安定性（再現性ともいわれる）に大きく影響を

受ける．もし，visual wordが粗い量子化によって定められてい

ると，識別性が十分ではなくなるため，物体認識の精度が低下

する．識別性は量子化を細かくすれば改善するが，今度は安定

性に問題が生じる．すなわち，元の局所記述子が十分似ていた

としても，同じ visual wordが割り当てられるとは限らず，結果

として，照合できないことになる．

以上の問題は，visual wordを用いない手法によって解決でき

る．visual wordを用いない手法とは，(1) visual wordではなく

元の局所記述子そのものを物体モデルに用い，(2)局所記述子の

類似度あるいは距離を計測して，照合する，という手法である．

ここで (2)のプロセスは，最近傍探索と呼ばれるものである．

最近傍探索に基づく最も単純な認識法は，投票によるもので

ある．図 1に概要を示す．以下では，認識対象となる未知の画

像を検索質問，検索質問から得られる局所記述子の特徴ベクト

ルを検索質問ベクトルと呼ぶ．また，物体モデルは，元となる

画像から抽出された局所記述子の集合として記録されている．

認識の過程では，個々の検索質問ベクトルを物体モデル中のす

べての局所記述子と照合し，その中で最近傍となる物体に投票

する．図 1の例では，3つの検索質問ベクトルが物体 1に対応

し，一つが物体 3に対応している．認識結果は，得票数が最大

の物体となる．このとき，最低得票数の閾値 s(s以上の得票の

場合に認識結果とする)を設けることにより，得票が不十分な

場合にリジェクトすることが可能となる．なお，s = 1はリジェ

クトなしの認識を表す．

上記のような投票によるアプローチでは，正しい物体の得票

数が他に比べて 1票でも多ければ，認識結果は正しくなる．言
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図 2 ANN における近似.

い換えれば，すべての検索質問ベクトルが正しく照合されなく

てもよいとも考えられる．

2. 3 近似による高速化

このような投票によるアプローチは有望と思えるが，良いこ

とばかりでもない．一般に，一枚の画像から得られる特徴ベク

トルは多数となるため，計算量の観点から，単純な全数照合を

行うことはできない．従って，このアプローチの鍵は，いかに

最近傍探索を効率化するかにある．

幸い，最近傍探索の高速化については，これまでに様々な手

法が提案されている．現在利用可能な手法は大まかに，近似を

用いないものと用いるものの 2つに分類できる．

近似を用いない手法は，最近傍を発見するということを保証

しつつ，探索を効率化するものである．一方，近似を用いる手

法は，そのような保証を行わないものである．手法によっては

確率的な保証を行うものがある．また，大半の手法では，近似

の程度を制御するためのパラメータが与えられている．

近似を用いない手法に比べて，近似を用いるものは，より大幅

な効率化が可能である．代表的な手法には，ANN (approximate

nearest neighbor) [4]や LSH (locality sensitive hashing) [5]があ

る．本研究では，ANN を用いて処理を行う．

ANN は k-d木と呼ばれるデータ構造に基づく近似最近傍探

索法である．葉以外のノードは，特徴空間を 2つに分割するテ

ストを表すものであり，葉ノードは一つの特徴ベクトルを納め

た特徴空間上の領域（セルと呼ばれる）を表す．ANN は，この

ような木構造を探索することにより，検索質問ベクトルとの距

離計算の対象となる特徴ベクトルを収集する．ANN では，こ

のベクトルの数を制御することによって，効率化を図る．

図 2にANNによる最近傍探索の近似方法を示す．まず，ANN

は木を根から葉に向かってたどることにより，検索質問ベクト

ル vq が含まれるセルを発見する．セルには物体モデルの特徴

ベクトル v1 が一つ記録されている．それと検索質問ベクトル

との距離を rとするとき，最近傍は必ず半径 rの超球の中に存

在する．したがって，ANN では，その超球と領域が交差する

セルをすべて求め，そのセルに存在する特徴ベクトルを距離計

算の対象とする．

近似は，超球の半径 rをパラメータ ϵを用いて r
1+ϵ
に縮小す

ることによって達成される．図 2の場合では,近似によって v3

との距離計算を省略できる．この場合は依然として真の最近傍

v2 を発見することができている．一般には，ϵの値が大きくな
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図 3 認識における近似の効果.

ればそれだけ，真の最近傍を発見することは難しくなる．

次に近似による効率化について見てみよう．図 3は，物体

認識の実験結果として得られた，認識率と処理時間 (未知の画

像 1枚を認識するのに要した時間;特徴抽出の時間は含まれな

い)を示すものである．認識タスクはポスターなどの平面物体

の認識，物体モデル数は 10万，検索質問数は 2,000，ϵの値は，

2,3,...,10,20,30,...,100の 18通りを試している．図に示すように，

ϵ が 2～10程度までは，認識率をあまり低下させることなく，

処理時間が劇的に短縮されている．例えば，ϵ = 10とは，最初

に定めた半径 rの 9%(=1/11)の領域しか探索しないので，かな

り大幅な近似であると言える．しかしながら，得られる認識率

は 97.2%であり，ϵ = 2の場合と比べて 1.3%しか失っていない．

一方，処理時間については，約 1/1000（ϵ = 10で 14.7ミリ秒，

ϵ = 2で 15秒）となっており，大幅な高速化が達成されている．

この結果は，高精度な物体認識を実現する上で，局所記述子

の照合精度はそれほど必要ないことを表している．むしろ不正

確さとの引き替えに，多くの距離計算を回避でき，処理時間を

十分稼ぐことが可能であると言える．

3. 2項分布を用いた投票モデルの構築

前節の議論により，高い認識率を保ちつつ物体認識を高速化

するための鍵となる技術は，近似であることが分かった．それ

では，どの程度の近似を導入することが可能であろうか．可能

な近似の程度は，物体モデルの数と無関係であろうか．あるい

は検索質問との関係はどうであろうか．

このような疑問に答える一つの方法は，「投票による認識」の

モデル（投票モデル）を構築し，物体の認識率と局所記述子の

照合精度との関係を支配する要因を見定めることである．

3. 1 単純な投票モデル

まず，単純な投票モデルから始めよう．いま，N を物体モデ

ルの数，mを検索質問に含まれる局所記述子の数，ri を物体 i

が得た得票数とする．ここで，
∑

i
ri = mである. 認識プロセ

スのモデル化のため，物体 iが一票得票する可能性（局所記述

子の照合精度）は，確率 pi によって表せると仮定する.すると，

物体 1,...,Nが r1, ..., ri, ..., rN の票を得る確率は，多項分布に



よって次のように表せる．

m!∏N

i=1
ri!

N∏
i=1

pri
i . (1)

正しい認識結果が得られるのは，正解物体 cの得票数が最大で

あること，すなわち，

c = i∗ = arg max
i

ri, (2)

の場合である．この事象が生じる確率 PM (i∗ = c)は，

PM (i∗ = c) =
∑
rc

∑
ri:ri<rc

m!

rc!
∏

i |=c
ri!

prc
c

∏
i |=c

pri
i . (3)

のように表すことができる．しかし残念ながら，mと N が大

きいときに PM を求めるのは容易ではなく，この式はモデル化

にあまり役に立たない．

そこで本稿では，上記の式を 2項分布により単純化するとい

う方針を採る．物体モデルの数 N が十分大きい場合，誤った

物体に投票される確率 pi(i |= c)は，正しい物体に投票される

確率 pc と比べて極めて小さいと言える．したがって，特定の

誤った物体が多数の票を得ることは，ほぼ生じ得ないと仮定す

る．この仮定に基づけば，正しい物体が得た票数を見るだけで，

認識結果が正解であるかどうかを判定することができる．換言

すれば，正しい物体が s票以上の票を得ると，正しく認識でき

ると仮定する．

いま，r を正しい物体の得票数，pを正しい物体が 1票得票

する確率とする．上記の仮定によると，物体を正しく認識する

確率 PB は，物体が s票以上を得る事象の和事象として，2項

分布に基づいて次のようにモデル化できる．

PB(i∗ = c; p, m, s) =

m∑
r=s

(
m

r

)
pr(1 − p)m−r (4)

この 2項分布の投票モデルを評価するため，式 (4)により得

られる値と，ANN を用いて実際に測定した値を比較した．物

体モデルの数は 10万，検索質問の数は 2千，検索質問の局所

記述子数 mの値には平均 588を用い，最低得票数 sは 3とし

た．ANN を用いた実測値を得る際には，ϵの値を 2～1,000に

変化させ，局所記述子の照合精度 pとして様々な値を発生させ

た．pの値は検索質問によって異なるため，比較にはその平均

pave を用いた．

図 4に示すように，上記の単純な 2項分布による投票モデ

ルは，実際の認識結果とかけ離れた結果となる．実際の認識は

投票モデルの予測と比べて，かなり難しいタスクであること

が分かる．ただし，依然として，近似最近傍探索による照合精

度 pが低くても，高い物体認識率を得ることが可能であると分

かる．例えば，認識率 97.2%を得るために必要な照合精度は，

13.8%(ϵ = 10)であった．

3. 2 検索質問や物体モデルに依存する因子の考慮

それでは，上記の単純な 2項分布の投票モデルが実測値と合

わない理由としては，どのようなものが考えられるであろうか．

上記のモデルは，以下の 2つの暗黙の仮定に基づいている．
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図 4 2項分布による投票モデルと ANN による実測値の比較.
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図 5 検索質問あたりの局所記述子数の分布.

仮定 1 検索質問はすべてm個の局所記述子で表現される．

仮定 2 pの値は検索質問に依存せず，ANN における近似の程

度 ϵだけに影響を受ける．また，平均値 pave により十分代表で

きる．

しかしながら，これらの仮定は適切ではないことが分かった．

仮定 1から順に考察する．図 5は，実験に用いている 2千の

検索質問から得た局所記述子数の分布である．横軸が検索質問

あたりの局所記述子数，縦軸 g(m)はm個の局所記述子を持つ

検索質問の割合であり，
∑

m
g(m) = 1 である. 千以上の局所

記述子を持つ検索質問がある一方で，平均値 (588)よりも少な

い局所記述子しか持たない検索質問も数多く存在する．局所記

述子の数が少なければ少ないほど，認識システムが十分な数の

得票を得ることは難しくなる．例えば，p = 0.14の場合，最低

得票数 = 3を実現するには，少なくとも 22個の局所記述子が

必要である．図 5の分布では，0.5%程度の検索質問がこの数を

下回っている．

次に仮定 2について見てみよう．照合精度 pの値は，近似の

程度 ϵ に依存するだけではなく，物体モデルの数 N や検索質

問にも大きく依存する．図 6に，N = 100, 000の場合の，pの

値の分布を示す．横軸は pの値，縦軸 h(p; ϵ, N)は，照合精度

が pとなる検索質問の割合を示す．
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図 6 照合精度 p の分布.

ϵが小さいとき，pの分布は広く，小さい pの値を持つ検索質

問は殆ど存在しない．一方，ϵの値が大きいときには，分布は

p = 0に近づいていく．実際の例を見てみよう．100個の局所

記述子を持つ検索質問の場合，最低得票数 s = 3を満たすため

には，p >= 0.03でなければならない．ϵ = 2の場合の分布では，

99%の検索質問がこの条件を満たす．ところが ϵ = 100の場合

には，42%の検索質問しか条件を満たさない．残りの 58%は

p < 0.03であり，これが認識率を低下させる原因となっている．

そこで本研究では，先に示した 2項分布の投票モデルを上

記の 2つの因子，すなわち，検索質問あたりの局所記述子数，

ならびに，照合精度 p の分布を考慮して改訂する．その結果，

式 (4)は次のような形になる：

P (i∗ = c; ϵ, N, s) =
∞∑

m=0

g(m)

∫
h(p; ϵ, N) PB(i∗ = c; m, p, s)dp. (5)

ここで，PB(i∗ = c; m, p, s)は元の 2項分布モデルである．式 (5)

は，PB の期待値を，単純に，h(·)ならびにすべての可能な m

を用いて得るものである．

図 7に，上記のモデルで得られた曲線と，図 4に掲載した実

測値を示す．横軸は ϵによって決定される照合精度の平均 pave

であり，式 (5)の場合は次のように定義される．

pave =

∫
ph(p; ϵ, N)dp. (6)

この図に示すように，2つの曲線はほぼ一致している．

4. 実験による検証

4. 1 デ ー タ

提案した投票モデルを評価するため，実際のデータを用い

た大規模な実験を行った．物体モデルには，写真，ポスター，

本の表紙などの平面物体 10万枚を用いた．使用した画像は，

Google画像検索，Flickr，および PCA-SIFTのサイト（注1）から

ダウンロードした．例を順に図 8に示す．

（注1）：http://www.cs.cmu.edu/˜yke/pcasift/
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図 7 改訂された投票モデルと ANN による実測値の比較.

(a)Google (b) Flickr

(c) PCA-SIFT

図 8 物体モデルのための画像の例.

物体モデルの作成には，長辺が 640画素以下になるように縮

小した画像を用いた．抽出された局所記述子の数は平均で約 2

千個程度であった．従って，物体モデルに用いられた局所記述

子の総数は 2億となる．

検索質問として用いた画像は次のように撮影した．まず物体

モデル用の画像から 500サンプルを取り出し，それを A4の用

紙に印刷した．そしてデジタルカメラで様々な角度から図 9の

ように撮影することにより検索質問とした．4通りの撮影を行っ

たため，検索質問は合計 2000個得られた．検索質問の画像サ

イズを 512 × 341画素に縮小したのち，PCA-SIFTを適用して

局所記述子を抽出した．平均の局所記述子数は 588であった．

式 (5) で定義された確率の値を求めるためには，g(m) と

h(p; ϵ, N)の分布が必要となる．本実験では，上記の検索質問

2000個を用いて計測された値 (図 5と図 6に示したもの)を用

いた．



(a)90◦ (b) 75◦

(c) 60◦ (d) Part

図 9 検索質問画像の例．(a)～(c)は物体全体を撮影したものであり，

(d)は 1/4程度の領域を撮影したものである．

表 1 実験に用いたパラメータの値.

ϵ 2,3,...,10,20,...,100,1000

N 500,1000,5000,10000,50000,100000

s 1,2,...,5

4.2 結果と考察

提案した投票モデル（式 (5)）は 3つのパラメータ ϵ, N , sを

持つ．実験の目的は，これらのパラメータを様々に変化させた

とき，どの程度，投票モデルと実測値が合うかを確かめること

である．本実験では，パラメータの値として表 1に示す種類

のものを用い，すべての組み合わせを試した．また，実測値は

ANN を用いて物体認識を実際に行うことによって計測した．

結果は次の通りである．認識実験によって得られる実測値と，

投票モデルの値のずれが最も大きかったのは，物体モデルの数

が少なく (500)，最低得票数の閾値が小さく (s = 1)，かつ ϵの

値が大きいときであった．このずれは，物体モデル数と閾値 s

の増加，ならびに ϵの減少 (即ち照合精度 paveの増加)に伴って

小さくなった．以下では，s, N , ϵの効果について順に述べる．

4. 2. 1 最低得票数 s

物体モデル数 500,s = 1 の場合の結果を図 10(a)に示す．2

つの曲線の大きなずれは，主に投票モデルには組み込まれてい

ない「多数決の効果」によるものである．提案した投票モデル

で s = 1 のとき，ある物体が 1票以上を得ると，その物体が

正しく認識されると仮定している．ところが言うまでもなく，

この場合，仮定は間違っており，他にも 1票以上獲得した物体

は多数存在するはずである．一方，実際の認識では，最低得票

数を満たす物体のうち，得票数が最大のものが結果となる．し

たがって，このような場合にも投票モデルを適合させるために

は，多数決の仕組みをモデルに導入する必要があると言える．

図 10(b)は同じ 500物体モデルを用いているが s = 5の場合で

ある．sが大きくなるとずれは解消されることが分かる．
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図 10 投票モデルと実測値の比較．物体モデル数 500の場合．

4. 2. 2 物体モデル数 N

図 11に，s = 3 に固定し，物体モデル数を変化させた結果

を示す．図 11(a)に示すように，物体モデル数が 500の場合は，

s = 3の場合でも依然としてずれが大きかった．しかしながら，

このずれは物体モデル数が 1,000以上になると減少した．この

ことから，提案した投票モデルは，N が一定以上のときに適用

可能であることが分かる．この図に示した s = 3の場合であれ

ば，物体モデル数は 1,000で十分である．一方，5,000物体モ

デルの場合には，s = 2でもよく適合した．

図 12に，別の視点からの比較を示す．図 12は，ANN の ϵ

を 10に固定し，各々の最低得票数 sについて，物体モデル数

N と認識率の関係を表したものである．最低得票数 s の値が

小さいときには，すべての N について，認識率に 1%程度の差

が見られるが，s の値が大きくなるにつれてその差は減少し，

s = 5では投票モデルと実測値の差が 0.1%～0.2%にまで減少

している．

4. 2. 3 近似の程度 ϵ

全実験を通して，ϵの値が大きくなるに伴って，投票モデルと

実測値の値が離れていった．ϵの値が大きくなると，pave の値

が小さくなり，それゆえ，正解の票数が減少する．モデルとの
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図 11 投票モデルと実測値の比較．s = 3 として物体モデル数を変化させた場合．

ずれは，票数が少ないことによる誤差に加え，次の理由があっ

たと考えている．提案した投票モデルの式 (5)では，h(p; ϵ, N)

と局所記述子の数 g(m) には相関がないことを仮定している．

しかし厳密にはこれは正しくない．これにより，実測値よりも

よい値が投票モデルにより予測されたものと考えられる．

4. 2. 4 g(m)と h(p; ϵ, N)の設定

最後に，投票モデルで重要な役割を果たす g(m)と h(p; ϵ, N)

について述べておく．提案した投票モデルは，これら 2つの分

布を導入することによって，2項分布モデルを実測値に近づけ

たものといえる．この投票モデルは，例えば認識システムの設

計に用いることが考えられる．大規模で網羅的な物体認識実験

を行わずに，希望する認識率を実現するために必要な近似のパ

ラメータ ϵを予測することが期待できる．ただし，このために

は，2つの分布 g(m) と h(p; ϵ, N) を得ておく必要がある．こ

れらの値は検索質問や物体モデルに依存する点に注意が必要で

ある．

g(m)は検索質問に依存する．ただし，認識対象の画像の傾

向が大幅こ異ならず，また撮影条件も類似である場合には，そ

れほど変動する分布ではないと考えられる．一方，h(p; ϵ, N)

については，近似のパラメータ ϵだけではなく物体モデルの規

模 N にも依存するため，認識システムに応じて定める必要が

ある．現在は，実際の検索質問を用いて認識実験を行い，分布

を計測しているが，この分布に対しても何らかの妥当なモデル

を定め，認識実験を行わずに分布を得る必要がある．

5. む す び

本稿では，局所記述子を用いた物体認識に対して次の 2つの

点を述べた．第一は，高い認識率を達成するために必要な局所

記述子の照合精度は，それほど高くないということである．投

票処理により票は正解の物体に集まりやすく，誤った票は多数

の不正解の物体に分散されるため，照合精度が低くてもあまり

悪影響を及ぼさない．第二は，投票に基づく物体認識が，2項

分布によってモデル化できるという点である．実測値に合うモ

デルは，検索質問における局所記述子数の分布，ならびに，局

所記述子の照合精度の分布を加味することによって得られた．

10万の物体モデル，2千の検索質問を用いた実験により，物

体モデル数と最低得票数が一定以上であれば，提案した投票モ

デルが ANN を用いた実測値とほぼ合うことが分かった．

今後の課題には，より精度の高い投票モデルのための改良に

加えて，投票モデルを用いた物体認識の改善が挙げられる．
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図 12 投票モデルと実測値の比較．ϵ = 10 として最低得票数 s を変化させた場合．
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