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あらまし 局所特徴量の照合による特定物体認識を考える．一般に，生成型学習を用いて，索引付けのための局所特
徴量（参照特徴ベクトル）の数を増やせば，それだけ認識率が向上する．本論文では，認識率の向上だけではなく，
処理時間も短縮可能であることを示す．参照特徴ベクトルの数が増えると処理時間が短縮される，という逆説的な効
果は，認識器の多段階化による認識処理の早期終了によって得られる．これは，生成型学習によって照合に必要な探
索空間を制限できるという効果による．�万画像を用いた認識実験の結果，���倍の参照特徴ベクトルを用いること
で，処理時間を ���� 認識率を �����改善できること，ならびに ��億個の参照特徴ベクトルを用いて索引付けされた
�		万物体を，
��������� �	�の認識率で認識可能であることを示す．
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�� は じ め に

学習に用いるデータが増えれば，それだけタスク実行
の精度が向上するとともに必要な時間も短くなる．人間
の学習では半ば当然であるこの性質は，計算機の処理で
は一般には成り立たない．通常は，学習データの増加に
より，処理精度が向上しても処理時間が短くなることは
ない．本論文では，最近傍探索に基づく物体認識におい
て，学習データを増やすことにより精度向上のみならず
処理時間を短縮するという効果を持つ手法を提案する．
本論文で対象とする物体認識は，特定物体認識と呼ば

れる範疇に属する．これは，画像中に存在する物体と同
じものがどれであるのかを認識するというインスタンス
レベルの認識である．このような画像認識のタスクは，
例えば，カメラ付き携帯電話で撮影した画像をもとに関
連サイトに誘導するなどの，様々なサービスを起動する
ための仕組みとなり得る．従来サービスとの関連でいえ
ば，画像認識技術を用いたバーコードの代替といえる．
このようなサービスを真に実用的なものとするには，

少なくとも，%�'大規模，%�'省メモリ，%�'高効率，%2'

頑健，という 2つの条件を満たす必要がある．認識対象
となる物体数の大規模化は，様々な物体をサービスに繋



げるために必要である．物体数が増えれば必要なメモリ
量も増加するため，メモリ量を削減する技術も求められ
る．処理時間増加を抑えるには高効率な処理も必要であ
る．頑健な認識は，特にカメラ付き携帯電話で得られる
低品質画像の認識に必要となる．具体的には，照明条件
の変化，オクルージョン，低解像度，ボケやブレなどに
対処しなければならない．特に，携帯デバイスでの撮影
に対しては，ボケとブレへの対処が必須となる．
これまで，多くの研究者が特定物体認識の解決策を求

めて研究を行ってきた．大きなブレークスルーは，局所
特徴量に基づく手法，すなわち .���� ら 3�4ならびに
/�(� 3�4による先駆的な研究によりもたらされた．その
後，これらを基礎とし，上記の条件をより良く満たすた
めに，様々な拡張が試みられている 3�4～3
4．しかしなが
ら，これらの努力にもかかわらず，条件を十分満足する
手法は得られていない．
本論文では，同様に局所特徴量の照合による認識とい

う方針に基づいて，上記の条件をより良く満たす手法を
提案する．局所特徴量としては 50-1.#,�，照合方法と
しては近似最近傍探索，認識方法としては照合結果に基
づく投票というシンプルな手法を用いる．本研究の最も
重要なポイントは，画像の索引付けに用いる局所特徴量
（参照特徴ベクトル）を増大させることにより，認識を
より頑健かつ効率的にする点にある．局所特徴量の増大
には生成型学習を用いる．すなわち，画像が被るボケや
ブレをシミュレートして数多くの局所特徴量を抽出する．
生成型学習を用いて参照特徴ベクトルを増加させると，
照合に時間がかかったりメモリ量を圧迫したりすること
が問題となる．これらの問題には，認識の多段階化によ
る高速化，ならびにスカラー量子化によって対処する．
特に多段階化を生成型学習と組み合わせて用いることに
より，認識率を改善するだけではなく，処理効率も向上
する点は常識に反するものであり，全く新しい結果とい
える．また，本論文では，�		万物体のデータベースを
用いた認識実験を通して，提案手法の有効性を検討する．

�� 関 連 研 究

本論文では，局所特徴量に基づく物体認識に焦点を当
てる．物体認識のタスクは，大きく，特定物体認識と一
般物体認識に分類できる．特定物体認識がインスタンス
レベルの認識であるのに対して，一般物体認識はクラ
スレベルの認識である．ここでは，一般物体認識のアプ
ローチと対比しつつ，物体の表現，頑健性，効率ならび
にメモリ量の観点から特定物体認識の手法を概観する．
物体の表現とは，局所特徴量を用いて物体を記述する

方法であり，&���! (�� %67' 3�4を用いる手法と局所特
徴量をそのまま用いる手法がある．67を用いる手法は
一般物体認識において支配的であるが，特定物体認識に
適用すると多数の67を用いる必要があるという問題が
生じる．8��9��らは �つの 67が高々���個の局所特徴

量しか表さないという状況で高い認識率が得られると述
べている 324．また，67に基づく物体の表現としては，
情報検索で提案されているベクトル空間モデルがよく用
いられる．ベクトルの各次元は個々の67に対応し，そ
の出現頻度を元に物体を表すベクトルが定められる．た
だし，このベクトルは物体全体を表す大域的なものであ
るため，オクルージョンの問題を扱うことができない．
一方，局所特徴量をそのまま用いる手法は，物体から抽
出した局所特徴量の集合として物体を表現するものであ
り，特定物体認識の初期（例えば 3�4）から利用されてい
る．67以上に処理時間とメモリ量の問題は生じるもの
の，表現が局所的であるため，オクルージョンの問題を
解決することができる．すなわちオクルージョンによっ
て一部分を失っても，他の部分から得た局所特徴量によ
り依然として認識が可能となる．
次に頑健性について述べる．67によるベクトル表現

を用いた一般物体認識では，頑健性を得るために.6:な
どの高い能力を持つ識別器や ;:<%;���� :�&��= <�1

�����' などの柔軟な距離尺度が導入される．しかし，こ
れらの手法を特定物体認識に導入することは難しい．こ
れは，ベクトル表現が高次元になったり，多数の特徴ベ
クトルを扱う必要があるからである．特定物体認識では，
生成型学習 3�4 により，様々な変動を加えた多数の画像か
ら局所特徴量を抽出して認識に用いることにより，頑健
性を得る手法が提案されている．例えば，>�� �� ,���

と呼ばれる手法では，認識対象物体は少数ではあるが，
幾何学的変動に対する有効性が実証されている 3
4．
効率が重要な問題になるのは，特定物体認識で局所特

徴量をそのまま用いる場合である．このとき，物体の認
識は，局所特徴量が最も良く照合する物体を見つける処
理となる．照合の処理としては，例えば最近傍探索を考
えることができる．局所特徴量の数は，画像あたり数十
から数千と膨大となるため，照合の効率化は必須課題で
ある．/�(�は ?��1?��1,��� アルゴリズムと呼ばれる
近似最近傍探索法を用いて，効率化を実現している 3�4．
@�らは /���!��� .�����&� A����� %/.A' 3B4 という近
似最近傍探索を用いた手法を提案している 3C4．
メモリ量は特定物体認識におけるもう一つの大きな

問題である．対策の鍵は，高次元実数値ベクトルとして
表される局所特徴量をいかに圧縮するかにある．50-1
.#,� 3C4は，.#,�の次元を圧縮できるため，この目的に
適している．もう一つの方法は量子化である．一般物体
認識では，67を得るためにベクトル量子化が用いられ
る．しかし前述の通り，これは特定物体認識には有効で
ない．一方，スカラー量子化は特定物体認識に有効な手
法である．例えば，����� ���まで圧縮しても，ほとん
ど認識率に悪影響を及ぼさないことが知られている 3�4．
上記の一般物体認識と特定物体認識のアプローチの差

は，射撃のアナロジーによって上手く説明できる．一般
物体認識の手法は，注意深く設計された弾丸（ベクトル



図 � カメラ付き携帯電話で撮影された検索質問画像の例�

表現）と精密な銃（識別器，距離尺度）を用いて，一発
の射撃の精度を高めるものである．他の様々な対象の認
識も，この方策に基づくものが多い．一方，特定物体認
識の手法は，弾（未知の画像から得た局所特徴量）と的
（参照する画像から得た局所特徴量）の数を増やすこと
により，個々の弾の命中精度は低くても，全体として当
たる確率を高めるものであり，比較的新しい方策である．
この方策では，頑健性，効率，メモリ量をいかに高い次
元でバランスするかが重要な課題となる．本論文では，
従来研究で成果を挙げている，生成型学習，近似最近傍
探索，スカラー量子化を導入し，低品質画像の省メモリ，
高速，高精度な認識法を提案する．

�� 生成型学習による低品質画像の認識

�� � タ ス ク

本論文で扱う認識のタスクは，平面特定物体の認識で
ある．認識対象となる画像の例を図 �に示す．これら
の画像は，写真の小さいプリントをカメラ付き携帯電
話で撮影して得られたものである．以後，認識対象画像
を検索質問画像と呼ぶ．この図にも示されているよう
に，カメラ付き携帯電話で得た画像には，認識を困難に
する様々な問題が含まれている．具体的には，低解像度
%D6+-'，不均一な照明，射影歪み，ボケ，ブレなどで
ある．加えて，いくつかの写真は全体が画像に含まれて
おらず，一方で，他の物体（他の写真や背景）を画像の
一部に含む場合もある．
本論文の認識タスクは，このような低品質画像を効率

的かつ高精度に認識することである．また，タスクの性
質上，検索質問画像と照合して識別される画像（データ
ベース中の画像）は，十分多い（例えば �		万画像）も
のとする．ボケやブレが画像に加えられる場合，多くの
画像は似てくるため，データベースのサイズ（参照する
画像数）が大きいと認識はより困難となる．
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図 � 生成された画像�
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図 � 生成型学習の効果�

�� � 生成型学習

上記のタスクを実行するため，本手法では生成型学習
の考え方を導入する．具体的には，生成型学習によって，
ボケやブレを受けた画像を生成し，データベースに加え
ることによって，認識精度を高めるという方策である．
図 �に画像生成の方法を示す．原画像 -を，ガウス関数
の標準偏差を変化させてたたみ込むことによって，様々
にぼかす．図に示された，B� ��などの水平方向，垂直方
向のボケを表すパラメータ �は，ガウス関数の標準偏差



と � E 	��%���� �' F 	�Cという関係にある．水平，垂
直方向に独立にパラメータを変化させることにより，ボ
ケだけではなくブレもシミュレートできる．
生成型学習の効果を図 �に示す．%�'G%�'の小さい図に

おいて，左側の画像が検索質問画像，右側の画像がデー
タベースの画像を表す．また，%�'G% ' はそれぞれ図 �

の -G<に対応している．例えば %�'の場合，図 �の 0

に対応する生成された画像 %�枚'を用いて局所特徴量を
取り出し，データベースに収める．%�'は，図 �の対角
部分のみを含む学習セットを用いた場合である．
左右の画像に示された点は，局所特徴量が得られた特

徴点を表している．左の検索質問の画像からは ��2個の
特徴点が得られている．また，両者の間を結ぶ線は，局
所特徴量の間の照合結果を表している．後に述べる照合
方法によって，対応する局所特徴量が得られた場合に照
合されたと判定している．%�'G%�'のキャプションに示さ
れた %�����' などの数字は，�の左が照合された局所特
徴量の数，右がデータベース中の画像から得られた局所
特徴量の数である．この結果から分かるように，生成型
学習はデータベース中の画像から得る局所特徴量の数を
増加させるものであり，それによって，照合される局所
特徴量の数も増加している．画像の認識の基本は局所特
徴量の照合であるため，生成型学習によって，認識精度
の向上が期待できる．一方で，より多くの局所特徴量を
用いるため，メモリ量と処理時間の双方に悪影響が及ぶ
懸念もある．

�� スカラー量子化と多段階化による解決

�� � 問題解決のための戦略

生成型学習を用いるためには，メモリ量と処理時間の
問題を解決しなければならない．データベースが大規模
な場合，これらの問題は手法の適用性を左右する極めて
重要なものである．その際に，生成型学習で得られた認
識率を犠牲にするようなことがあってはならない．すな
わち，認識率，メモリ量，処理時間について，望まれる
バランスを実現可能な手法が望まれる．
認識率については，先に述べたように生成型学習に

よって向上させることを考える．メモリ量の問題につい
ては，スカラー量子化 3�4を導入する．通常，局所特徴
量は実数を要素とする特徴ベクトルとして表現される．
スカラー量子化では，これを個々の次元について限られ
たビット数（実数より少ないビット数）で表現する．こ
れによりメモリ量は削減されるが，一方で特徴ベクトル
の識別能力を損なう恐れもある．
処理時間の問題については，近似最近傍探索を導入す

る．一般に，�	～�
次元を超える次元を持つ特徴ベクト
ルに対して最近傍探索を行う場合，ほぼ線形探索と同程
度の時間がかかることが知られている．これに対して近
似を導入すると処理時間を短縮可能である．短縮の効果
は，近似の程度によって異なる．より大幅な近似を行え

1 2 N-1 N

図 � 多段階に接続された認識器�

ば，それだけ高速な処理が実現できる．ただし，その代
償として，正しい最近傍が得られる可能性も下がる．
ここでの問題は近似の程度をどのように決定するかに

ある．大幅な近似を用いても正しく認識可能な画像があ
る反面，正しい認識結果を得るためにはあまり近似を行
えない画像もある．本論文では，前者を認識容易な画像，
後者を認識困難な画像と呼ぶことにする．このような状
況で処理時間を短縮するためには，画像に応じて近似の
程度を適応的に変化させる仕組みが必要となる．このよ
うな条件を満たす手法に多段階化がある 3�	4．そこで，
本手法でも多段階化を導入し，問題解決を図る．

�� � 構 成

多段階化に基づく認識手法の構成を図 2に示す．図中
の ������� の番号が付けられた四角は認識器を表す．各認
識器は，検索質問画像から得た全ての局所特徴量を用い
てデータベース %<?'から対応する画像を探し出す処理
を行う．具体的には，以下の通りである．まず，検索質
問画像から得た各局所特徴量について，近似最近傍探索
を用いてデータベースから最近傍を求める．そして，最
近傍となった参照特徴ベクトルが属する画像に投票する．
すなわち，認識器とは，全ての局所特徴料を用いて投票
処理による認識を実行するモジュールである．ただし，
各認識器は同じ能力のものではなく，番号が若いほど大
幅な近似を行う．近似の程度が大幅であればそれだけ低
精度ではあるが高速な処理が可能なため，前段では迅速
に，後段では慎重に処理を行うという構成になっている．
処理の流れは以下の通りである．まず最も大幅な近似

を伴う認識器で検索質問画像を認識する．この段階で十
分な証拠が得られれば，認識処理を停止し，結果を出力
する．一方，十分な証拠が得られなければ次の段に進み，
近似の程度を少し弱めてより慎重に認識する．最終段ま
で処理が進んでも十分な証拠が得られていないと判断さ
れた場合（図 2の� 段目右側の矢印'には，設定に応じ
て，判定不能としてリジェクトする，あるいは最大得票
数のものを強制的に認識結果とする，のいずれかを行う．
本論文では，常に強制的に認識を行うものとする．
このような多段階の認識器は，6��!�らによる多段階

処理 3��4とは次のように思想が異なるものである．6��!�
らの手法は，リジェクトを高速に行うことにより，全体
の処理を高速化するものである．これは，認識処理の対



象の大部分がリジェクトされるもの（非顔領域）であり，
その多くは簡単に判定できることによる．一方，本論文
の手法は，リジェクトではなく認識のための多段階であ
る．即ち，簡単に判定できる認識対象については早期に
認識処理を打ち切るという方策によって，全体の処理を
高速化するものである．
さて，処理を後段に進めるか否かの判定は，認識率や

処理時間を左右する重要なポイントとなる．ただし，こ
の判定に長い時間を要すると本末転倒となるため，簡便
な方法が望ましい．そこで次のような手法を用いる．第
�段における，得票数第 �位と第 �位の画像の得票数を，
それぞれ ��%�'� ��%�'とする．これらが以下の条件を満
たすとき，第 �段で認識処理を終了し，結果を出力する．

��%�' � 	
 %�'

���%�' � ��
 %�'

ここで，	と � はパラメータである．この式は，第 �位
の得票数が十分大きく，かつ第 �位との差が十分あれば，
十分な証拠が得られていると判定するものである．

�� � 処理時間短縮の仕組み

検索質問画像から得た �番目の特徴ベクトルを ��とす
る．また，データベースに収められた参照特徴ベクトル
全体の集合を  とする．�段目の認識器では，�� の各々
に対して次の �処理からなる近似最近傍探索を行う．
（ �） �� に対して近似最近傍探索の候補となる参
照特徴ベクトルの集合 

���
� �  を求める．ここで，

�
���
� � � � �である．
（ �） � � 

���
� に対して距離計算を行い，その中での

最近傍（以後暫定最近傍と呼ぶ）を結果 H���� とする．

H���� E ��� ���
���

���

�

��� ��� %�'

なお，本論文では距離計算にユークリッド距離を用いる．
最も単純な最近傍探索が  の要素全てを対象として距

離計算を行うのに対して，近似最近傍探索ではそれより
大幅に少ない 

���
� の要素に限定することによって処理

時間を短縮する．ただし，その代償として， ���
� に真の

最近傍が含まれない場合が生じ得る．
さて，多段階化によって処理時間がさらに短縮される

仕組みは，次のように説明できる 3�	4．図 2中の四角で
表された認識器の性能は，その中で行われる近似最近傍
探索によって決まる．先に述べたように，� 個の認識器
には，近似の程度が異なる� 個の近似最近傍探索器が
備わっている．多段階の段 �が後段になればそれだけ，
近似の程度が低くなる（近似をしない最近傍探索に近づ
く）．近似の程度の差は，距離計算の対象となる参照特
徴ベクトルの数で表すことができる．すなわち，

�� �� �
�����
� � �E �

���
� � %2'

が成り立つ．
いま認識器で実行される近似最近傍探索に次の性質が

成り立つとしよう．
［<�������� �］（単調性） 近似最近傍探索が次の性質を
満たすとき，単調性があるという．

�� �� 
���
�
�
E

�����
� � %
'

［<�������� �］（差分検索性） 近似最近傍探索が差集合


���
� � 

�����
� � %�'

を効率的に求められるとき，差分検索性があるという．
近似最近傍探索が単調性を満たす場合，�段目におけ

る距離計算の対象は 
���
� ではなく，

���
� � 

�����
� とし

てもよい．これにより，�段目の認識器を単独で適用す
るときの距離計算の対象と，�段目から �段目までの多
段階を適用する場合の対象が次のように等しくなる．


���
� E

��
���

�


���
� � 

�����
�

�
%B'

ここで，
���
� E �である．さらに，差分検索性を満たす

場合，差集合 
���
� � 

�����
� の計算時間を無視できるた

め，効率が悪化することもない．
各段での処理の受け渡しは次のように行われる．��

に対して %� � �'段までの処理で得られた暫定最近傍を
H�
�����
� とする．�段では，� E 

���
� � 

�����
� の要素に

対して �� との距離計算を行い，その中の最近傍

�
�

� E ������
���

��� ��� %C'

を得る．そして，�段の暫定最近傍を，

H�
���
� E

��
�
�
�

� �" ���� � ��� �E �H�
�����
� � ��� 


H�
�����
� �����(��


%�'

とする．
以上から，早期に認識処理を打ち切ることが可能な認

識容易な画像については大幅に効率が向上するとともに，
最終段まで判定がもつれる認識困難な画像についても，
最終段を単独で適用した場合と同じ効率を得ることがで
きる．

�� � 登 録

以下では，より具体的な処理について述べる．提案手
法では，局所特徴量として 50-1.#,�を用いる．50-1

.#,�で得られる特徴ベクトル � E %��
 ���
 ��' は，実数
値を要素とする ��次元ベクトル %� E ��'である．ただ
し要素の値の範囲は概ね �����で収まるため，ここでは
元のベクトルを �����で表現することとする．また，ス
カラー量子化を行う場合には，�� を ����で表現する．��
は平均値 �� がほぼ 	� 平均値に対してほぼ対称の分布を



持つため，量子化された値 	��は負，���は正に対応する．
提案手法では，近似最近傍探索の手法として，ハッ

シュに基づくもの 3�	4を用いる．参照特徴ベクトル �を
ハッシュ表に格納するために，まず �次元ビットベクト
ル � E %��
 ���
 ��'に変換する．ここで，

�� E

��
�
� �" �� � �� �E 	


	 �����(��

%�	'

であり，� � �である．そして，次のハッシュ関数

���	
� E

�
�

�	
���

���
�����



� �� ���
 %��'

により参照特徴ベクトル �のハッシュ値を計算し，ハッ
シュ表に格納する．ここで，���
 はハッシュ表のサイズ
である．ハッシュ表への格納に際しては，参照特徴ベク
トルと画像 #<を組にして記録する．また，同じハッシュ
値を持つ参照特徴ベクトルが格納されている場合（衝突
が生じた場合）には，チェイン法によって追加記録する．
多数の衝突が起きる場合には，距離計算の回数が増え

ることが考えられる．また，多数の衝突が生じるような
参照特徴ベクトルは，互いに類似している可能性が高く，
その場合には認識に必要な識別能力が乏しい．そこで，
チェイン法によって記録される要素数が閾値 �を上回る
とき，そのハッシュ値のエントリをすべて削除するとと
もに，以後の追加記録を禁止する．
以上の処理を全画像の全参照特徴ベクトルに適用する

ことによって，データベースへの登録が終了する．

�� � 認 識

認識の際には，検索質問画像から同様に 50-1.#,�の
特徴ベクトル（検索質問ベクトル）�� E %��
 ���
 ��' を取
り出し，ハッシュ表から距離計算の対象となる参照特徴
ベクトルの集合を得る．
基本的には，登録と同じ処理によって得たビットベク

トルを用いてハッシュ表にアクセスし，距離計算の対象
となる参照特徴ベクトルの集合 � を得る．ところがこ
のような方法では，検索質問ベクトルの値が変動して異
なるハッシュ値が得られる場合に対処できない．そこで，

��� � �� � �E �
 %��'

を満たす場合には，�� の値が閾値を超えて異なるビット
に変換される可能性も考える．ここで，�は閾値である．
この場合，�� だけではなくビットを ��� E �� �� のよう
に反転してハッシュ値を計算し，それも用いてハッシュ
表にアクセスする．これは，複数のハッシュ関数を用い
ることにより，変動の影響を受けやすい次元 � を無視し
て参照特徴ベクトルを検索することを意味する．距離計
算の対象は得られた参照特徴ベクトルの和集合とする．
多段階との対応は以下の通りである．まず �段目では，

表 � 学習セット
���	
	
� �� � �� 	���� ��� � �� ����� ������

����	� �� �� ��� 	���� ����	� �� ��

� � ���� ��� �����

� � ���� ��� �����

 ! ���� ��� �����

" �� ���� ��� �����

"���� � !�#� ��� �����

上記のビット反転を適用しない．�段目ではビット反転
を �つの次元に対して適用する．複数の次元が式 %��'

の条件を満たす場合には，次元 � のより大きいもの %よ
り小さい固有値に対するもの'を優先する．�段目では
%�� �'個の次元についてビット反転を適用する．これに
より，������ 通りのハッシュ値を計算し，ハッシュ表に
アクセスする．
このようなプロセスを全ての次元に適用すると，デー

タベース中の全参照特徴ベクトルを対象に距離計算を行
うことになり，効率が大幅に悪化する．そこで，上限 �

を設けて，それを超える場合には適用しないことにする．
なお，多段階の段数� との関係は，� E �F �である．
以上のビット反転の処理は，単調性，差分検索性を満

たすため，先に述べた効率的な処理が可能である．

�� 実 験

�� � 実 験 条 件

まず実験条件について述べる．
データベースの画像としては，画像共有サイト ,!��I�

から得た �		万画像を用いた．例を図 
に示す．画像取
得に用いたキーワードは，J����� ��K� J"�� Kなどの語
のほか，J�		B�	��	�Kなどの日付である．これらの画像
は，データベースに格納する前に長辺が ��	画素以下に
なるように縮小した．
局所特徴量の抽出に際しては，生成型学習を適用し，

図 �に示すようなボケやブレを伴う画像を生成した．表 �

に，用いた画像数と抽出された参照特徴ベクトルの数を
示す．ボケやブレの程度を大きくすると，それだけ抽出
される特徴ベクトルの数は少なくなるため，画像数が増
加するほどは，特徴ベクトルの数は増えていない．
検索質問画像については，データベースに収めた画像

から無作為に取り出した ��			枚を印刷し，撮影するこ
とにより用意した．印刷に際しては，-2の用紙に ��枚
の画像を印刷する場合 %以後，����と記す'，2枚の画像
を印刷する場合（��2' の双方を試した．印刷領域が小さ
ければそれだけ，精細な画像を得ることは困難になる．
印刷された画像は，C名の学生によって，それぞれ異な
るカメラ付き携帯電話を用いて撮影された．使用した携
帯電話の中には，マクロモードのあるものとないものが
ある．マクロモードがないと，����の印刷に対して鮮明
な画像を得ることは極めて困難となる．画像のサイズは



図 � データベース中の画像の例�

D6+-� 画像数の合計は C�			枚である．
処理に用いたハッシュ表のサイズは，���
 E ��� すな

わち剰余演算を行わず，ビットベクトル全体を収めるサ
イズとした．以下の実験では，特に断りのない限り，以
下のパラメータ値を用いた．� E �	� � E �		� � E �C�

� E 2		� 	 E 2� � E 	�2� また，以下で示す処理時間は画
像 �枚をデータベースと照合するのにかかった時間を意
味し，特徴抽出に要する時間は含まれていない．処理に
用いたコンピュータは，05Lが-:< M������ ��C+A*�

メモリが �2+?のものである．

�� � 生成型学習の効果

最初に，生成型学習の効果について述べる．認識には，
多段階化，スカラー量子化は用いず，ビット反転の閾値
を �とした認識器 を �つだけ用いる．特徴ベクトルは，
次元あたり ����� で表現されている．データベースに含
まれるオリジナル画像数 %図 �の - に相当する画像の
数'は �万である．
表 �の �行目に結果を示す．学習に用いる画像数が

増えるにつれて，認識率が向上していることがわかる．
例えば，オリジナルのみ %-' を用いて得られる認識率
C��が，学習セット <を用いると �����%F�����'まで
改善される．特に，マクロモードを用いずに撮影された
画像に対して，生成型学習は効果的であった．ある撮影
者のデータに対しては，-に対する認識率 
B�	�が<で
CC�B�%F���B�'まで改善した．ブレを伴わない学習セッ
ト<	��� を用いた場合でも，改善効果は得られるものの，
ブレを含む学習セット <に比べて限定的である．
処理時間は，生成型学習を用いた方が増加した．例え

ば，学習セット 0を用いた場合，-の �倍程度の時間
を要している．メモリについても同様である．学習セッ
ト -で ��
+?であったものが，��
+? %?'� 2��+? %0'�

2�
+? %<' と増加した．従って，認識率の向上は，処理
時間とメモリ量の犠牲の上に成り立っているといえる．
図 �に示した検索質問画像は，学習セット-で認識に

失敗したものの 0を用いて成功した画像の一例である．
この例からも分かるように，生成型学習はこのように極
めて低品質な画像を認識する上で効果的な手法である．

�� � 多段階化の効果

次に，多段階化の効果について述べる．用いたパラ
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図 � 多段階の各段で出力された画像数．

メータとデータベースは上と同じである．スカラー量子
化は用いていない．結果を表 �の �行目に示す．多段階
化なしの場合と比べて処理時間が大幅に短縮されている．
最も重要な点は，学習セットが -から <になるにつれ，
参照特徴ベクトルの数が ���倍に増加しているにもかか
わらず，処理時間が減少していることである．
このような現象が生じる原因を探るため，検索質問画

像が多段階のどの段階で認識されたのかを調べた．図 �

に結果を示す．個々の棒グラフは，下から順に �段目，�
段目�����最終段で出力された画像数を表す．ここで ���

は，最終段（��段）で条件を満たして認識結果を得た
場合，���は，条件を満たさず最大得票数のものを強制
的に認識結果とした場合を示す．グラフから，生成型学
習を用いると認識される段階が早まっていることがわか
る．認識容易な画像は多段階の早い段階で出力されるこ
とを考えると，生成型学習は，認識困難な画像を認識容
易な画像に変換する効果を持つことがわかる．これによ
り，処理時間を短縮することが可能となっている．
最近傍探索という観点からは，次のように説明できる．

認識困難な画像の場合，多段階の後段の方で，探索範囲
を広げて注意深く最近傍を探すことにより，終了条件を
満たす得票数の差を得ることができる．生成型学習を用
いると，狭い探索範囲の中に，生成型学習によって生成
された，最近傍となる参照特徴ベクトルが存在するため，
広範囲な探索を行う必要がない．これによって，早い段
階で十分な得票数差が得られ，終了条件を満たすことに
なる．このように生成型学習と多段階を組み合わせるこ
とによって，認識の高精度化だけではなく高速化という
望ましい性質を得ることが可能となる．

�� � スケーラビリティ

最後にスケーラビリティについて述べる．データベー
スのサイズとしては，�		万画像を最大として様々なも
のを試した．生成型学習に用いた学習セットは0であり，
スカラー量子化 %����� ���'と多段階については，適用
する場合としない場合の双方を試した．また，� E �
	

として，より認識率を重視した．



表 � 認識率 �$�と処理時間 �����両者とも平均�．データベースのサイズは �万画像．
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まず，メモリ量について述べる．�	万画像のデータ
ベースを用いる場合，スカラー量子化ありの手法で必
要なメモリ量は ��B+?� スカラー量子化なしの手法では
����+?である．�		万画像のデータベースの場合，スカ
ラー量子化なしの手法は，計算機のメモリ %�2+?'を超
えるため適用できなかったが，スカラー量子化ありの手
法は適用可能であった．実際に要したメモリ量は ����+?

であった．
次に認識率と処理時間を見てみる．図 Bに，データ

ベースのサイズと認識率の変化を示す．スカラー量子化
によって ��程度，認識率が低下していること，多段階
は悪影響を及ぼしていないことが分かる．図 Cに処理時
間との関係を示す．この図から，多段階により，それを
用いない場合に比べて，�	倍程度の高速化を達成して
いることが分かる．スカラー量子化を導入すると量子化
のための処理時間が少しかかるが，あまり大きな差には
なっていない．
最終的には，スカラー量子化と多段階化を用いる

と，�		 万物体に対して，認識率 C����� 処理時間

����������を得ることができた．以上から，スケーラ
ビリティを得る上で，多段階とスカラー量子化は有効で
あることがわかった．

�� お わ り に

本論文では，低品質画像にも有効な特定物体認識手法
を提案した．提案手法の特徴は，生成型学習により認識
率を高めること，スカラー量子化によりメモリ量を圧縮
すること，ならびに多段階化により処理時間を短縮する
ことの �点にある．特に生成型学習と多段階化を組み合
わせることによって，認識率の向上だけではなく高速化
も達成可能となる点は重要である．
今後の課題には，より大量の画像を用いた実験に加え

て，�次元物体への拡張がある．
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