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あらまし 本論文では，既知の物体と同様に，未知の物体も判別できるカテゴリ別 Visual Wordsを提案する. 最も
広く用いられている物体認識の手法は，Bag of Features(BoF)手法である. これは，SIFT(Scale-Invariant Feature

Transform)などの局所特徴を量子化することによって，Visual Wordsと呼ばれるコードブックを作成し，その出現
頻度ヒストグラムとして画像を表現する手法である. しかし，この手法には既知の物体にしか適用できないという問
題点がある. 従って，BoF手法は未知の物体を含む物体認識/照合問題に適している手法とはいえない. この観点か
ら，本論文は未知のカテゴリの物体も表現することができるカテゴリ別 Visual Wordsと，それによる物体認識/照合
手法を提案する. 10クラスの物体認識において，提案手法は従来の BoF手法より 8.0%の精度が得られた.
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1. は じ め に

一般物体認識は，実世界において一般的な名称でコン
ピュータが物体を認識することである. これはコンピュー
タビジョンにおいて最も困難な課題の一つである. さら
に，近年高解像度デジタルカメラや，大容量の HDDの
登場により，膨大な量の動画や画像を分類したり，検索
したりすることが困難になりつつある. それゆえに，そ
れらの膨大な動画や画像を自動的に分類し，検索するこ
とができるようになることがコンピュータに求められて
いる. この観点からも，一般物体認識は今後さらに重要
になっていく課題である.

一般物体認識で広く用いられているアプローチは，Bag
of Features(BoF) [1]である. このアプローチは画像中の
物体のカテゴリを認識するものである. BoFは，物体の画
像から SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) [2] [3]

や SURF(Speed Up Robust Features)のような局所特徴
を抽出し，それらを k-means手法によってW個のクラ
スタに分類する，物体の見えを元にした手法である. そ
れぞれのクラスタのセントロイドとなるベクトルのこと
を Visual Wordと呼び，その数は経験的に決定される.

この方法では，物体の画像は Visual Wordsの出現頻度
ヒストグラムによって表現される.

BoFによる物体の画像表現は，物体のオクルージョン
に頑健である. なぜなら BoFは，局所特徴の集合体とし
ての表現であり，また k-meansによるベクトル量子化を
することによって，見え方の変化に強いためである. し
かし，画像中にカテゴリとは関係のない特徴が多く含ま
れていると信頼性が失われたり，学習に用いる画像セッ
トを用意するのが困難といった問題点もある.

図 1は，BoF手法の概略図である. 図において，学習
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図 1 従来の BoF手法のフロー図

画像は，認識対象となるさまざまなカテゴリの物体画像
であり，SIFTなどの局所特徴量が抽出される. 次に，得
られた特徴から k-means法などによって特徴量のクラス
タリングを行い，得られたクラスタを Visual Wordsと
することで，コードブックが作成される. 最後に，物体画
像の特徴はそれぞれ，コードブックのどのVisual Words

に属するか判定され (基本的にはユークリッド距離が最
も近いものが選ばれる)，ベクトル量子化される. 従って，
画像 1枚に対して 1つのヒストグラムが得られるので，
それらを学習データとすることで識別器が構築でき，認
識が可能となる. しかし，この BoF手法には，学習画像
に含まれなかったカテゴリの物体 (未知物体)は認識でき
ないという問題点がある.

図 2は，ある物体Aが既知か未知かを判定するシステ
ムのフロー図を示したものである. 図において，ユーザ
が「Aはどこですか？」と問いかける状況を考える. も
しシステムが Aを知っている (既知)場合には，システ
ムはその物体を持ってきて，「これが Aです.」と答える
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図 2 既知/未知物体に対するフロー図

ことができる. しかし，システムが Aについて何も知ら
なければ (未知)，答えることはできない. この問題を解
決するためには，システムがAについて学習をしなけれ
ばならない. しかし，未知物体 Aに関する情報は，何も
持ち得ていないというのが普通である. そこで，Aにつ
いての情報を得るために，ウェブから情報を得ることを
考える.

ウェブには大量の画像が存在し，画像にはそれぞれタ
グが付けられている. Aという名称をもとに検索を行い，
検索したタグをラベルとして学習させることで，擬似的
に教師あり学習を実行できる. これにより，システムが
Aという未知物体を学習して取ってくるというタスクが
達成できる.

物体の知識表現としては，先ほど述べたBoF手法を用
いる. この手法では，既知の物体を表現するためにVisual

Wordsからなるコードブックを構築している. 従って，
本研究のタスク設定のように，未知の物体を認識する場
合，BoF手法では，既知の物体の画像特徴量に未知の物
体の画像特徴量を加えて，クラスタリングを行い，新た
に Visual Wordsを作り直さなければならない. これは
手間がかかることであり，認識対象が増加していくと，
認識率は低下していくという問題もある. この観点から，
BoF手法は未知のカテゴリの物体を認識するのには適し
ていないといえる. この問題を解決するために，本論文
では，既知の物体と同様に未知の物体も認識できるよう
な，カテゴリ別 Visual Wordsによる画像認識/照合の手
法を提案する.

本論文は次のように構成されている. 2章で，提案手
法のカテゴリ別 Visual Wordsによる画像認識/照合の手
法を述べる. 3章で，10クラスの画像データセットを用
いて認識/照合実験を行い提案手法を評価する. 4章で，
論文のまとめと今後の課題について述べる.

2. 提 案 手 法

提案手法では，認識対象となる物体カテゴリ毎に，Vi-

sual Wordsからなるコードブックを構築する. 従来の
BoF手法との違いを図 3に示す.

図 3は，左側が従来の BoF手法の概略図，右側が提
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図 3 従来手法と提案手法の違い

案手法の概略図を表している. 従来の BoF手法では，認
識対象となるすべてのカテゴリの学習画像を用いて，1

つのコードブックを作成する. こうすることで，作成さ
れるヒストグラムには，カテゴリ毎に大きな違いができ
るため，認識には効果的である. しかし，この手法では
新しいカテゴリの物体を認識しようとする際に，コード
ブックを再構築する必要がある. 提案手法では，個々の
カテゴリの学習画像を使って，カテゴリ毎にコードブッ
クを構築するので，新たに認識対象が増えても，コード
ブックを再構築する必要がない. このため，計算時間が
削減され，認識対象が増えると認識率が低下するといっ
た問題も回避できる.

2. 1 カテゴリ別Visual Words

カテゴリ別に Visual Wordsを作成する利点は主に 2

つある. 一つ目は，認識対象の数が増加しても認識率の
低下が少ないことである. 一般的に，認識対象の数が増
加すると，認識率は低下する. 実際に，Caltech-101や
Caltech-256を用いた研究でも，後者の方が認識率は大
幅に減少している. しかし，提案手法では，カテゴリ別
に個々にコードブックを作成するため，認識対象となる
カテゴリ数が増加しても，認識率の低下が少ない. 二つ
目は，一度あるカテゴリのコードブックを作成すると，
それはもはや未知の物体ではないため，再び同じタスク
が与えられても，学習する必要がない点である. つまり
同じカテゴリに関しては，コードブックを作り直す必要
がなくなる.

2. 2 Reject領域

2.1節では，カテゴリ別にコードブックを作る利点を 2

つ述べた. しかし，それぞれの物体カテゴリ別に作られ
たコードブックは，従来のBoF手法では考慮する必要の
なかった図 4に示すようなベクトル量子化の問題点を含
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図 4 ベクトル量子化の問題

んでいる.

図 4に示すように，一般的に，画像には物体の特徴
とともに，背景やオクルージョンなどの，物体には関
係の無い特徴も多く含まれている. 画像認識のための
Caltech-101などのデータセットでも，そういったノイ
ズが含まれているので，本研究で用いるウェブ画像には
数多くのノイズが含まれることになる. Visual Wordsを
作る段階では，学習のために収集した画像にノイズが存
在していても，k-meansクラスタリングによって，物体
に関係する Visual Wordsと，ノイズに関係する Visual

Wordsに分類される. しかし，BoFを作成する段階では，
画像単位でヒストグラムを作成するので，入力画像の質
によって得られるヒストグラムは大きく変わってしまう.

つまり，画像にノイズが多ければ，認識したいカテゴリ
に関係のない特徴点が多く検出されてしまう. システム
には，どの特徴点が物体に関係しているかそうでないか
は判断できないので，そのまま BoFを求めると，物体の
真のヒストグラムとは大きく異なったヒストグラムが得
られてしまう.

この問題を解決するために，本研究では図 5に示すよ
うな”Reject領域”を提案する.
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図 5 Reject領域

図 5の左に示すような従来のBoF手法では，物体には
関係の無い黒い点で表された特徴 (背景やオクルージョ
ン)は，赤い点で表された Visual Wordsに分類される.

Visual Wordsは，物体に関係のある特徴で作られてい
るという前提なので，これらを積み重ねていくと，結果
として得られるヒストグラムは真のヒストグラムとは大
きく異なってしまう. しかし，それぞれの Visual Words

に対して，半径によって領域を指定し，その円に入ら

ない領域を”Reject領域”とすると，関係の無い特徴は，
Rejectできるので，その点はヒストグラムに数えられな
くなる. このように，関係のない特徴を，”R”と書かれ
たReject領域を表すところに貯めていくようにすること
で，図 6で示すような真のヒストグラムにより近いもの
が得られる. 図は，Reject領域なしとReject領域ありの
場合のコードブックに関して，傘の画像をベクトル量子
化したときの図である. Reject領域がない場合には，得
られるヒストグラムは真の傘のヒストグラムとは異なっ
てしまう. しかし，Reject領域がある場合には，不必要
な特徴がRejectされるので，真の傘のヒストグラムに近
いものが得られる.
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図 6 Reject領域を考慮したヒストグラム

2. 3 物 体 照 合

物体を照合する際には，k Nearest Neighbor(kNN)法
や Support Vector Machine(SVM)などがよく用いられ
る. これらは，画像をベクトル量子化して得られるヒ
ストグラムを学習データとする識別器である. しかし，
コードブックをカテゴリ別に作成することで，図 7に示
すように，対象画像のヒストグラムを学習することなく，
物体照合を実行できる.
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図 7 物 体 照 合

図 7には 2つの例を示している. まず，一つ目は，”

傘”のコードブックを用いて”傘”の画像をベクトル量子
化した場合である. 二つ目は，”傘”のコードブックを用
いて”サッカーボール”の画像をベクトル量子化した場合
である. 一つ目の傘の画像は，傘を表す特徴を多く含ん
でいるので，ベクトル量子化を行うと，傘に関係のある
特徴は Visual Wordsに入り，赤線で囲まれた領域のヒ



ストグラムは多くなるため，傘として認識されやすいヒ
ストグラムとなる. 一方，サッカーボールの画像は，傘
を表す特徴はほぼ含んでいないので，多くの傘に関係の
ない特徴は Reject領域に落とされる. このため，Visual

Wordsに入る特徴の数は少なくなり，傘としては認識
されないヒストグラムとなる. つまり，出現頻度ヒスト
グラムで，Reject領域ではない Visual Wordsに注目し，
そこに入った特徴のトータルの量を閾値処理することに
よって，照合することができる. もし，トータルの量が
閾値より大きければ，その物体はそのコードブックが表
すカテゴリとして照合される. 対照的に，もしトータル
の量が閾値より小さければ，その物体はそのコードブッ
クが示すカテゴリではないものとなる.

kNN [5]や SVM [6]などの従来の識別器は，学習画像
のヒストグラムすべてを学習データとする必要がある.

しかし，提案手法は学習画像のヒストグラムを用いる必
要がなく，入力画像のヒストグラムだけで物体を照合で
きる. 従って，計算時間を大幅に削減できる.

3. 実 験

3. 1 データセット

提案手法の有効性を評価するために，Google画像検索
から上位 30枚の画像を学習画像として収集し，Caltech-

101データセットから 20枚をそれぞれのカテゴリのテス
ト画像として用いた. 学習画像を 30枚にした理由は，画
像検索の精度がカテゴリによってばらつき，精度が低い
カテゴリの検索結果では，ランキングが 30位以下にな
る場合があり，このときの画像は，対象とはまったく異
なっているためである. この点から，本研究では，30枚
を学習の枚数とした. また，テスト画像には，そのカテ
ゴリの物体の全景が写っているものが望ましいのため，
Caltech-101のデータセットを用いた.

3. 2 実 験

本稿では，2つの実験を行った. それぞれ物体認識実
験と物体照合実験である. 一つ目の物体認識実験では，
10クラス (ダルメシアン，ドル紙幣，ハリネズミ，ピザ，
サッカーボール，標識，ひまわり，傘，イス，陰陽)の
物体認識を行った. 二つ目の物体照合実験では，同じ 10

クラスを用いて物体照合を行った.

3. 3 結 果

図 8に物体認識実験の結果を示す.

図 8において，縦軸は認識率を表し，横軸はコード
ブックのサイズを表している. コードブックのサイズは，
様々な研究で扱われているが，ベストなサイズは明確に
定まっておらず，カテゴリ毎に異なるのが普通である.

本研究では，カテゴリ別にコードブックを作成するので，
従来の BoFに比べて必要なコードブックのサイズは小
さくてよいと考えている. そこでコードブックのサイズ
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図 8 物体認識の結果

は 500から 1000の範囲で設定している.

図中の紫の線は，提案手法でカテゴリ別に Visual

Words を作り Reject 領域を導入した結果である. 緑
の線は，カテゴリ別に Visual Wordsを作ってはいるが，
Reject領域を導入しなかった結果であり，赤い線は，従
来の BoFを表している. この図から，Reject領域を設け
なかった場合のカテゴリ別手法の認識率は，コードブッ
クのサイズを変化させても，常に従来手法の BoFより
も劣っていることがわかる. これは，図 6で述べたよう
に，Reject領域を導入しなければ，真に近いヒストグラ
ムが得られないためだと考えられる. また，紫の線のよ
うに，カテゴリ別手法で Reject領域を正しく設定すれ
ば，従来の BoF手法よりも認識率が上回っている. これ
らより，Reject領域は，物体認識において，重要な役割
を果たしていると言える.

図 9に物体照合実験の結果を示す. 照合とは，画像 1

枚に対して「これは Aですか?」とタスクが与えられ，
Yes/Noで返答する問題と定義する. その結果は，Preci-

sion Recall曲線 [4]で評価する. この実験では，図 7で
示した提案手法と kNN法を比較する. 実験で用いる画
像セットは 1つ目の物体認識実験と同じものを使用した.

つまり，ある 1つカテゴリのコードブックを作成し，そ
れに対してテスト画像 (10カテゴリ*20枚)全てに対し
て，「これはAですか？」という質問を与え，その返答に
対する Precision Recallの平均を求めた.
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図 9 物体照合の結果

図 9において，青色は，kNN法で Reject領域を導入



しなかった結果，赤色は，kNN法で Reject領域を導入
した結果，緑色は，図 7で提案した照合法による結果を
表している. また，図 7で提案した照合法では，Reject

領域含んでいる.

実験結果から，kNN法において Reject領域を用いな
ければ，F値で結果が最も低くなる. Reject領域ありの
kNN法と比較すると，提案手法は，Precisionと F値に
おいて，よい結果を示している. 更に，計算時間も大幅
に削減することができた.

3. 4 考 察

物体認識と物体照合の 2つの実験を行い，提案手法の
有効性を示した. 問題となるのは，認識と照合の精度が，
他の研究成果と比べると全体的に低いことである. この
原因は図 10に示すように，ウェブから集めた画像には，
異なる物体が多数含まれていることから，Visual Words

を正しく構築することが難しく，ベクトル量子化によっ
て作成されるヒストグラムも粗になっているためと考え
られる. この問題を解決するために，画像検索そのもの
の精度を改善する研究 [7]や，検索した画像から重要な
特徴を見つけ，画像をランキングする手法 [8] [9] [10]な
ども研究されている. これらの手法を用いることで，学
習の精度が向上し，全体的に認識と照合の精度が改善さ
れると考えられる.

カテゴリ別に Visual Wordsを作成した当初の動機は，
システムが未知の物体に遭遇する場面は多く，その度に，
従来の BoFでは，知識を再構築しなければならないと
いう問題があったためである.

また，コードブックのサイズや Reject領域のサイズ
は，対象となるカテゴリごとに異なると考えるのが普通
であるので，今後は，それらの自動最適化などにも取り
組んでいく予定である.

図 10 ウェブから収集された間違った画像

4. 結 論

この論文では，従来の Bag of Features手法の問題点
である，未知の物体への適応の問題を解決するために，
カテゴリ別に Visual Wordsを作成することを提案した.

具体的には，ベクトル量子化の問題を解決するために，
Reject領域を導入することによって，未知の物体の認識
に用いることができる新しい手法を提案した. さらに，
学習画像のヒストグラムを用いることなく，物体照合が
できる手法も提案した. 結果として，認識率は 8.0%改善
され，照合率は従来の手法よりも 14.1%改善され，計算
時間も大幅に削減することができた.

今後は，Reject領域やコードブックのサイズを自動的
に決定する手法について研究していく予定である.
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