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１． はじめに 

本稿では，SIFT[1]と GraphCuts[2]を用いた物体の認識・セ

セグメンテーション法を提案する．従来の SIFT を用いた

物体認識手法では，詳細な物体領域の切り出しまでは行

うことができなかった．一方，物体領域のセグメンテー

ションとしては GraphCuts による領域抽出法が提案されて

いるが，手動でシードを与えなければならないという問

題があった．本手法では，認識に用いた SIFT 特徴をその

まま GraphCuts のシードとして用いることで，認識とセグ

メンテーションの両方を自動で行う．実験の結果，オク

ルージョンを含む画像においても対象物体を認識し，そ

の領域を切りだすことができ，本手法の有効性が確認で

きた． 

2 ． 認識 

2.1 SIFT 特徴点抽出処理 

特徴点は，DoG 画像 ),,(),,(),,(  yxLkyxLyxD 

から求める． ),,( yxL はスケールの異なるガウシアンフ

ィルタと入力画像 ),( yxI を畳み込みにより求められる平

滑化画像である．DoG 画像 3 枚一組とし，注目画素の

DoG 値を，隣接する上下スケールを含めた 26 近傍の画素

と比較し，極値であれば特徴点として検出する．検出さ

れた平滑化画像の各画素において，勾配強度 ),( yxm と勾

配方向 ),( yx を以下の式により求める． 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

以上により得られた ),( yxm と ),( yx を用いて，36 方

向の勾配方向ヒストグラムを作成する．このヒストグラ

ムの最大値から 80%以上となるピークを，その特徴点の

代表オリエンテーションとして割り当てる．そして，特

徴点周辺領域を代表オリエンテーションを基準とした軸

に回転させて 4x4ブロックに分割し，各ブロック毎に 8 方

向の輝度勾配ヒストグラムを作成する(4x4x8=128 次元)． 

2.2 マッチング処理 

あるモデル画像には M 個の特徴点，入力画像からは

N 個の特徴点が抽出されたとすると，それぞれ次のよう

に表わせる． 

 　m

el sS mod    ),,1( Mm       (4) 

         (5) 

 

(6) 

モデル画像中の m 番目の特徴点と，入力画像中の n 番

目の特徴点のユークリッド距離が最小となる特徴点 n を

以下の式から求めることで，マッチングを行う． 

 

(7) 

2.3 投票処理 

予め，モデル画像中での物体の中心点(基準点)を定め，

各特徴点 ),( m odelm odel yx に対して基準点からの位置ベクト

ル ),( yx  を計算しておく(図１)．次に，その特徴点とマ

ッチングのとれた入力画像中の特徴点に対する中心候補

点 ),( YX を，位置ベクトル，スケール  m ode l,input ，オリ

エンテーション  model,input を用いて次の式から求める． 

 

 

 

 

(8) 

ここで， )/arctan( xy  であり，マッチングした全

特徴点についてこの中心候補点に投票を行う．この処理

により，入力画像中に対象物体が存在すると，求められ

る中心候補点は同じ位置に集まるため，その位置に多く

の投票が集まることになる．そこでこれらの候補点をク

ラスタリングし，各クラスタにおいて閾値以上の投票が

得られれば，対象物体が存在すると判定する．[3] 

 

 

 

 

 

 

 

図１ 位置ベクトルの算出 

3 ． セグメンテーション 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図２ GraphCuts 

GraphCuts では，画像 P の各ピクセル Pp に対応する

ノードと，sink(T)と source(S)というターミナルからなる

C2-08 

22 ),(),(),( yxfyxfyxm yx 

),(

),(
tan),( 1

yxf

yxf
yx

x

y









)1,()1,(),(

),1(),1(),(

yxLyxLyxf

yxLyxLyxf

y

x

 　n

input wW  ),,1( Nn 

Tmmm sss ),( 1281 
Tnnn www ),( 1281 

 


128
2)(minarg

i

n

i

m

i
Nn

wsn

















)sin(

)cos(

inputmodel

22

model

input

input

inputmodel

22

model

input

input











yxyY

yxxX

†神戸大学大学院工学研究科 

‡ 神戸大学自然科学系先端融合研究環 



グラフを作成する(図２)．ノード間を結ぶエッジは n-link，

ノードとターミナルを結ぶエッジは t-link と呼ばれ，それ

ぞれ表１及び式(9)-(11)に示すコストが与えられる． 

表１ エッジコスト 

edge cost For 

n-link {p,q} B{p,q} {p,q}∈N 

 

 

t-link 

 

{p,S} 

λ・Rp(“bkg”) p∈P, p∉O∪B 

K p∈O 

0 p∈B 

 

{p,T} 

λ・Rp(“obj”) p∈P, p∉O∪B 

0 p∈O 

K p∈B 

 

(9) 

 

(10) 

 

(11) 

 

ここで， Cp，Ip はピクセル p における RGB 値と輝度値

である． )|Pr( OCp ， )|Pr( BCp はシード以外の物体と背

景の尤度であり，色情報を GMM に適用することで推定す

る．p∈O，p∈B はそれぞれ物体シードと背景シードのこ

とであり，本研究では投票処理において認識されたクラ

スタに投票した特徴点を物体シードとし，それらを用い

てモデル画像をアフィン変換した外側領域を背景シード

として用いることで，シードを自動で作成する(図３)． 

 

 

 

 

 

(a) 入力画像                      (b) シード 

図３ シードの自動作成 

 

以上のように作成されたグラフに対し，Min cut/Max 

flow algorithm を適用し，コスト総和が最小になるように

グラフをカットすることで，セグメンテーションを行う． 

4 ． 実験 

20 個のモデル物体に対して，100 枚のテスト画像を用意

し認識とセグメンテーションの実験を行った．各モデル

物体はそれぞれ 45°ずつの角度から撮影されたものであ

る．認識精度は再現率と適合率で評価を行った．結果を

表２に示す．セグメンテーション精度は，正解マスクデ

ータに対しどれだけ誤検出ピクセルがあったかを示すエ

ラー率により評価した．結果を表３に示す． 

 

表２ 認識精度 

再現率 適合率 

82.1% 100% 

 

表３ セグメンテーション精度 

物体領域エラー 背景領域エラー 全体エラー 

3.73% 6.21% 9.94% 

セグメンテーション結果の例を図４に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) テスト画像 1      (b) テスト画像 2     (c) テスト画像 3 

 

 

 

 

 

(d) テスト画像 4 

図４ セグメンテーション結果 

5 ． 考察とまとめ 

本論文では，SIFTと GraphCuts を組み合わせることで，

認識とセグメンテーションを自動で行う手法を提案した．

認識精度については，投票処理による認識のため，オク

ルージョンを含む場合でも見えている部分からの投票に

より認識でき，且つ誤った対応点は除外されるため誤認

識が見られず，有効性が確認できた．セグメンテーショ

ン精度については全体的には良い結果が得られたが，シ

ードに偏りがあるものについては，エラー率が高かった．

これについては SIFT 以外の特徴量を用いるなどしてなる

べく偏りのないシードを生成する方法を検討している． 

本手法では特徴点の全探索をするため，マッチング処

理に時間がかかるという問題がある．これに対して，特

徴ベクトルをビット化して特徴量空間を分割することで，

探索の際に大幅に検索領域を絞り込んでマッチングを行

う手法が提案されている[4]．この手法を適用することで，

実験で約 30 秒かかっていたマッチング処理を約 0.1 秒で

行うことができた．近似によりマッチング精度は下がる

が認識は投票で行うため影響が少ないというメリットも

ある．しかしシードの精度が下がるとセグメンテーショ

ンの精度に影響が出てしまうため，モデル画像で予め物

体シードを学習しておくなどして，認識とセグメンテー

ションの両方を高速且つ精度よく行える手法を現在考察

中である． 
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