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研究成果の概要（和文）：ASIFTのような従来の多視点記述子は，パッチ画像の多くのオンラインのアフィン変
換を必要とする． そこで，我々はオンラインアフィンワーピングを必要としないアフィン不変量記述子を提案
する．提案した記述子は，特徴記述フィルタとパッチ画像間の内積として特徴記述子を表現する． 特徴記述フ
ィルタ群は事前にアフィン変換を実行することができる．また，特異値分解を用いてフィルタ群をコンパクトに
表現することができ，任意の連続アフィンパラメータに対して特徴量を記述することが可能となる．評価実験に
より，提案手法はキーポイントマッチング性能を維持しながら，従来手法より効率的に多視点特徴量を記述する
ことを確認した．

研究成果の概要（英文）：Conventional multi-viewpoint descriptors, such as Affine SIFT (ASIFT),  
require much online affine-warping of a patch image to precisely match images that have viewpoint 
changes. Therefore, we propose affine invariant descriptor without conventional heavy online 
affine-warping. To this end, the proposed descriptor represents traditional local descriptors as the
 inner product between “feature-description filters” and a local patch image. By using 
feature-description filters, we can conduct affine-warping efficiently using pre-computed filter 
sets. In addition, affine-warped filters can be compactly represented using a factorization method, 
and the multi-viewpoint local features can be generated for arbitrary continuous affine parameters. 
Experimental results indicate that the proposed descriptor describes multi-viewpoint features more 
efficiently than conventional affine invariant descriptors while maintaining the keypoint matching 
performance.

研究分野： 画像認識

キーワード： キーポイントマッチング　特徴記述　多視点記述子

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
撮影位置を不連続にして撮影した画像には，視点変化によって生じる変化が含まれる．このような画像をつなぎ
合わせるには，視点変化に影響を受けない特徴量記述が必要となる．本研究成果はこの問題を解決するアプロー
チであり，従来法より大幅な高速化を実現したことで，携帯型デバイスにおいての実行が可能となる．これによ
り，画像認識技術を用いた様々なアプリケーションの開発に貢献できる．
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図 5.1: ORBに基づいて設計した特徴量記述フィルタ．

5.1 因子分解に基づく多視点特徴量
この節では，線形モデルに基づいた因子分解に基づく多視点特徴量について説明する．

5.1.1 線形モデルによる多視点特徴量
提案手法では，式 (5.1)に示すような多視点特徴量を線形モデルにより計算する．線形モデルによ

る特徴量は式 (5.2)で定義されるように，特徴量記述フィルタWとパッチ画像 Iの単純な内積で特
徴量を記述する．これは，ORB [31]や D-BRIEF [53]による特徴量記述方法と類似している．この
線形モデルを多視点特徴量記述子へ拡張すると式 (5.3)のように定義できる．線形モデルの場合，ア
フィン変換関数A(·)の入力を画像からフィルタへ交換できるため，式 (5.4)で特徴量を定義すること
ができる．

d(P) = W⊤A(I;P) (5.3)

= A(W;P)⊤I (5.4)

特徴量記述フィルタのアフィン変換 A(W;P)は事前に計算しておくことができるため，線形モデル
による多視点特徴量抽出はオンライン処理によるアフィン変換は不要となる．
特徴量記述フィルタは自由に設計することができるが，提案手法では ORBに基づいてフィルタを

設計する．ORBは学習された 256組のピクセルペアの輝度差により特徴量を記述する．図 5.1に示
すように，ORBの各ピクセルペアの位置に+1と-1，それ以外に 0を割り当てた特徴量記述フィルタ
を生成する．各ピクセルペアにおける特徴量記述フィルタwi (i = {1, 2, · · · , Nd})を列ベクトルとし
て並べた行列がWとなる (Nd = 256)．ノイズの影響を抑えるために，各ピクセルペアの位置はガ
ウス関数により重み付けされている．従来の輝度ベースの特徴量記述は 2値化関数が適用されるが，
提案手法では 2値化を行わず実数ベクトルを特徴量とする．本研究では，特徴量記述フィルタとし
て単純に ORBを使用したが，BRIEFや D-BRIEF等の他の特徴量記述子も提案手法の枠組みに適用
することができる．
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図 5.3: SVDによるアフィン変換した特徴量記述フィルタ群のコンパクト化．

行列V ∈ RN2
m×N2

m の列ベクトル [v1 v2 · · · vN2
m

]はフィルタとみなすことができるため “固有フィ
ルタ”と呼ぶ．図 5.4に上位 60枚の固有フィルタの可視化画像を示す。また，行列Uと行列 Sの積
であるUS ∈ RNa×N2

m の列ベクトル [ρ1 ρ2 · · · ρN2
m

]は，固有フィルタ vの重み係数として作用す
る “固有関数”である．行列 Sは対角成分に特異値を持ち，図 5.3に示すように上位の要素のみ大き
な値を持ち，下位の要素では 0に近い値となる．従って，全ての固有フィルタを使用する必要はな
く，大きな特異値を持つ上位Nf 枚の固有フィルタを用いてアフィン変換された特徴量記述フィルタ
を近似することができる (Nf ≪ Na)．上位Nf 枚の固有フィルタで構成された行列を Ṽ ∈ RN2

m×Nf

と表記する．

5.1.4 固有関数の連続関数フィッティング
SVD から得られる固有関数 ρ は離散的な値しか持たない．そのため，アフィン変換された特

徴量記述フィルタは視点合成で事前に生成したアフィンパラメータ (t = {1.0, 1.2, · · · , 4.0},φ =

{0◦, 5◦, · · · , 175◦})でしか再構成することができない．そこで，SVDから得られた離散的な固有関
数 ρを連続関数でフィッティングする．固有関数は k番目の固有フィルタにおける i番目の特徴量記
述フィルタとして表記すると ρi,k(t,φ)となる．固有関数の連続関数モデルは 4.1.3項と同様に，以下
のような関数モデル ϱi,k(t,φ)を定義する．

ϱi,k(t,φ) =
DM∑

m=0

DN∑

n=0

α(i,k)
m,n tm cos(nφ) +

DM∑

m=0

DN∑

n=0

β(i,k)
m,n tm sin(nφ) (5.8)
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第6章

因子分解に基づく多視点特徴量と
部分空間表現
本章では，因子分解法を適用した多視点特徴量の部分空間表現を行う．5章で述べた多視点特徴量

記述は各アフィンパラメータで計算した特徴ベクトルを独立した特徴として扱っていた．また，下
界計算による対応点探索の効率化を行うために，特徴量ペアの一方のアフィンパラメータを固定し
ていた．画像間の強い視点変化に対してより高精度なマッチングを行うには，特徴量ペアの両方を
多視点特徴量として記述してマッチングする必要がある．そこで，因子分解法による多視点特徴量
をアフィン部分空間へ射影し，部分空間特徴量を記述することで様々なアフィン変換を表現した特
徴量ベクトルを生成する．さらに，提案手法ではこれまで線形モデルで扱ってきた多視点特徴量を
勾配方向ヒストグラムベースの特徴量へ拡張する．勾配方向ヒストグラムによる多視点特徴量を記
述することで，さらなる高精度化が期待できる．提案手法の特徴量記述の流れを図 6.1に示す．提案
手法では，入力画像に工夫を加えることで，これまで線形モデルしか扱えていなかった因子分解に
よる多視点特徴量を勾配方向ヒストグラムベースの特徴量へと拡張する．さらに，多視点特徴量は
PCAを用いて部分空間に投影することで，様々なアフィン変換を表現した特徴ベクトルを求めるこ
とができる．

図 6.1: 提案手法による多視点特徴量の部分空間表現．
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図 6.7: 異なる視点変化におけるキーポイントマッチングの精度．

6.3.4 HPatches benchmarkでの評価
ここでは，局所特徴量記述子の評価ベンチマークである HPatches [61] で公開されている “Patch

verification”，“Image matching”，“Patch retrieval”の 3つの評価タスクで実験する．Patch verification

では与えられたパッチ画像ペアが positiveペアであるか negativeペアであるかを局所特徴量で分類し，
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図 6.10: HPatches benchmarkにおける特徴量記述子の評価結果．

表示している．提案手法 (GLOH-like)は ASIFTと比較して 6.6倍高速な処理が可能である．提案手
法は ASIFTのようにオンラインのアフィン変換処理を必要としないため，高速なキーポイントマッ
チングを実現することができたと考えられる．提案手法では，ASIFTや ASR-naiveよりも多くのア
フィン変換パラメータを使用しているにもかかわらず，従来法よりも高速かつ効率的なキーポイン
トマッチングを実現できることが確認できた．また，提案手法 (GLOH-like)は提案手法 (ORB-like)

よりも高速であることがわかる．提案手法 (GLOH-like)ではパッチ画像の勾配強度や勾配方向の計
算を必要とするが，提案手法 (ORB-like)よりも少ない固有フィルタ数で特徴量を記述するため，こ
のような結果が得られたと考えられる．

図 6.11: ASIFTの処理時間を 100%として表示した場合の各多視点特徴量記述子の比較．
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