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視点生成型学習 に よる頑健 な平面位置姿勢推定
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Abstract − We 　propose 　 a 　planar 　pose 　 estimation 　method 　that　is　robust 　to　 viewpoint

changes ．　 Conventional 　local 　features 　such 　 as 　SIFT ，
　SURF ，

　 e もc ．，　have 　 scale 　 and 　 rotation

invariance　but　often 　fail　in　keypoint　matching 　when 　the　camera 　pose 　sign 呈ficantly　changes ．
To 　so 至ve 　this 　problem 　we 　adopt 　viewpoint 　generative 　leam 量ng ．　By 　generating 　various 　pat −
terns 　as 　seen 　from 　different　viewpoints 　and 　collecting 　local　features ，　our 　system 　can 　learn
aset 　 of 　descriptors　 under 　 various 　camera 　poses 　for　 each 　keypoints 　before　 actual 　match −

ing，　Experimenta 王results 　co   paring 　usual 　local　feature　matching 　or 　pa もch 　classi 且cat 孟on

method 　 show 　both 　robustness 　 and 　fastness　of 　learning ．　 Proposed 　method 　can 　ach 三eve 　 a

markerless 　AR 　system 　that 　sets 　a 　tracking 　target 　 on 　site ．
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1　 は じめ に

　近年 ， 実世界 の 平面上 に 仮想情報を重畳 し て み せ る

拡張現実感 は，AR マ
ー

カ
ー

を使 わな い マ
ー

カ
ーレ ス

が 注 目され て お り，その 実現 に 向けて ，カ メ ラの 位置

や姿勢 の 変化 に よ らず画像中 の 対象平面を認識す る 技

術 が 重要 で ある．一
般的には，あらか じめ登録 された

平面パ タ
ー

ン と入力画像 との 問 で 正 確な点対応 を得 る

こ とで ，こ うし た 物体認識や拡 張現 実 感 を 実 現す る．

正 確な点対応 を得 る に あ た っ て は ，画像 か ら局所特徴

を抽出する こ とで位置や姿勢変化 へ の 頑健性 を 獲得し

て い る．局 所 特 徴抽 出 は 主 に 2 段 階 で 成 り立 っ て お り，

まず画像中か ら特徴点 を検出 し，次に そ の 特徴点 に 対

して高次元ベ ク トル で 特徴量を記述す る．特徴点 同 士

を 正 確 に 対 応 付 けす るた め に は，対 象 が どの よ うな見

え方を し て い て も同 じ特徴点を検出 し，また 見 え方 に

よ らず特徴量が近 い 値 に記述 され る こ とが求められ る，

　 こ の よ うな点検 出 の 頑 健性や特徴量記 述 子 の 不 変性

を達成 し よ うと し て ，数多 の 局所特徴 が 提案 され て き

た．Harrisや Hessianの 検出器を発展 させ て ア フ ィ ン

変 化 へ の 対応 を施 し た Baumberg ［4］や Mikolajczyk ら

［15，14］の 手法 は 画像 の 拡大縮小や回転 に 対す る不変性

をもっ 領城検出の 先駆けとなっ た．Lowe の SIFT［13］は

特筆すべ き不 変性 をもつ 著名な局所特徴 の
一

っ で あ り，

Laplacian 　of 　Gaussian （LoG ）を 近似 した Differences

of　Gaussians（DoG ）で 特徴点 を検出 し，128 次元 の 勾

配 ベ ク トル を特徴量 と し て 記述す る．局所特徴 に よ る
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認 識 の 精 度 を 評 価 した Mikolajczykらの 研 究 ［16］に お

い て もそ の 拡大縮小変化 お よび 回転変化 へ の 頑健性 は

非常 に 高い 評価を示 した．そ して SIFT の 登 場以降，

そ の ア ル ゴ リズ ム を 改良 した 派 生研 究が 多 く なされ て

き た ．PCA −SIFT［91は 主成分分析に よ り特徴量 の 次元

を 128 か ら 36 に 削減 し，マ ッ チ ン グ時 の 距離計算 を

高速 化 させ た ．GLOH ［16］は PCA −SIFT と 同 様 に 室

成分分析を導入 した勾配 ベ ク トル を記述す る局所 特徴

だ が，ブ ロ ッ クで は なく対数極座標 （Log −Polar）を用

い る．Phony 　SIFT ［21］は ブ ロ ッ ク を 小 さ く し，勾配

ベ ク トル の 量子化 レ ベ ル を低 く した SIFT の 軽量版 で ，

携帯デバ イ ス で の 実装 に取 り入 れ られた ，SURF ［51は

Hessian 行列 と積分画 像を 用 い る こ と で 高速な特徴点

検 出を，Haar　wavelet を 用 い る こ とで 高速な 特徴 量

記述 を 実現 した ．Opel1CV に 実装され て い る STAR

detectorは CenSurE［1］の 改良版で，　 SURF 以 上 の 高

速化 と拡大縮小 へ の 強い 不変性 を達成した ．ま た 広角

条件の 両眼 立体視 に お い て 高密度奥行 き情報を推 定す

るた め に考案 された DAISY ［20］や ，局所領域 の 明度 の

順序 と分布 を 組 み 合わせ て 特徴量化 し た MROGH ［7］
等 は SIFT を上 1口 1る精度を実現 して い る部分 もあ り，

今 もなお新たな局所特徴 は 研究 され続 け て い る．

　 しか し なが ら ，
こ れ ら局所特徴 の 頑健性 は 拡大縮小

や 回 転変化 に 限 られ て お り，対象平面 が 射影的歪みを

受けて 撮影 されるようなカ メ ラの 視点変化 が 生 じ ると

き は ， 特徴量 が 変化 し て し ま うた め に 点対応 が と れな

くな っ て し まう場合 が 存在す る こ とが 実験 か ら確認 で

きる．本研究 で は こ の 問題 を解決するために視点生成

型学習を提案 し ，大 きな視 点変化 へ の 頑健性獲得 を 実

現す る，様 々 な視点 か ら撮影 された か の よ うなパ タ
ー
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ン 群 を生成す る こ の 学習法は ，よ り多くの パ ターン か

ら検出 され る特徴点を抽出 して 点対応が取れ る 可能性

を広 げ，様 々 なパ ター
ン で 記述 され る 特徴量を収集 し

データベ ース 化 し て 正 しい マ ッ チ ン グの 増加 を促 す．

それ ぞれ の 局所特徴 が もつ 不変性 を生 か す こ とで 生成

枚数を 抑 え，高速に学習 を終 え る こ とが で きる．

　 オ フ ライ ン で長 い 時間 か けて 学習 したもの を拡張現

実 感 に 応用す る場合 に お い て は，ポ ス タ
ー

や広告 とい っ

た 対象物体と，重畳 表示 した い ア ノ テ
ー

シ ョ ン や CG

オ ブ ジ ェ ク トとい っ たデー
タは予め結び つ い て い る こ

とに な り，そ の 対象物体が 目の 前 に 用意 され て い るこ

とを 前 提 と して い る．一
方で ，重畳表示 し た い デ

ー
タ

は 手元 に あ っ て ，それ を目の 前 の 任意 の 対象 に そ の 場

で結び っ け た い と い う需要 が ある．こ の 場合，そ の 場

で 対象物体を撮影 し 直 ぐに 用 い る た め，高速 に 学習 を

終 え る こ と が で きる本研 究の 応用 が 期待 され る．

2 　 関連 研 究

　視点変化に 対 して 頑 健 に位置や姿勢を推定す る た め，

トラ ッ キ ン グ の よ うに 連続す るフ レ ーム 間 の 情報 を用

い る研 究 も多い ．Wagner ら ［21］は，検出 した特徴 点

周 りに 作成 した 画像パ ッ チ を追跡す る 手法 を提案 し た ．

連続す る フ レーム 間で は 画像パ ッ チ の 見 え方 が 大 きく

変わ らない こ とを前提 に す る こ とで ， 画像パ
ッ チ の 変

形 を線形 に 予測 して 次 フ レ
ー

ム で の 対応 を高速 に か っ

頑 健 に 行 い ，携帯デ バ イ ス で の 拡張現実感 を も実現 し

た．Itoら ［8］は，追跡す る 対象平面が カ メ ラ の 視線

方向 に 対 して 大 きく傾 い た り遠 くに離れ る際 に 生 じ る

平 面 の 見 え の 実 効的な 解像度低 下 が
， 追跡性能 に悪影

響を 与 え る こ と を指摘 した ．そ こ で 画像 の 標本化過程

をモ デル 化 し，追跡ア ル ゴ リズ ム に こ れを組み込む こ

とで 頑 健 な 平 面 トラ ッ キ ン グ を実 現 し た．連続す る フ

レ
ー

ム 間 の 情報を 用 い る こ れ ら の 手法 で は，対象を正

確 に 追跡 し続 け て い る 問は有効 で あ る が，
一・
度対象 が

画角外 に 出て しま っ た り追跡 に 失 敗 して し ま っ た と き

は ，再び カ メ ラ 位置を初期状態 に戻 して トラ ッ キ ン グ

し直 さなければな らな い ．我 々 の 手 法 は，参照元 の 正

面画像とカ メ ラ か ら現在入 力 され て い る 画像の 2 枚間

で 点 対応 を 求 め る フ レ
ー

ム 間独 立 の 処 理 な の で，動画

が 入力 で あっ て も上 述 の 問題 は発 生せ ず，再初期化 の

手 間が か か らな い と い う利 点が あ る．

　 ま た，SIFT を発展 させ た 于 法の
・
つ で あ る ASIFT

［17］は，ア フ ィ ン 変化 に 対す る頑 健性 を 獲得 しマ ッ チ

ン グ精度を大 きく向上 させ た．カ メ ラ が 対 象 を 中 心 と

して 半球 状 を 移動す る と仮定 し た ア フ ィ ン カ メ ラ モ デ

ル をつ く り，マ ッ チ ン グさせ たい 2枚 の 画 像 そ れ ぞ れ

に 対 して ，そ の 仮想視点 上 か ら撮影 し た画 像 を 多数生

成 した ．そ して 生 成 した 画 像群同士 を 多対多 で SIFT

を 用 い て マ ッ チ ン グさせ る こ とで ，1対 1の 対応 で は

得 られ な い よ うな点対応 を大量 に 取得で き る よ うに

な っ た ．しか し ASIFT は 1 枚 処 理 を行 う ご と に，低

速な SIFT を幾度 も用 い て しま うた め，処 理 に SIFT

の 何倍 もの 時問を要 して しま うの が欠点 とい え る （文

献 ［17］で は 2．25 倍 と 述べ られ て い る ）．

　
一

方 で，検出 した特徴点周 り に作成し た 画像パ ソ チ

を決定木 に 学習 させ る こ とで，高速 か っ 頑健 なマ ッ チ

ン グを実現す る 手 法 が 提案 され て き た．決 定木 の ア

ル ゴ リズ ム に Randomized ［［beesを 用 い た も の ［10］，

Random 　Fernsを用 い たもの ［18］，　 Fernsを軽量化 し

た Phony 　Ferns［211，　 Randomized　Trcesを 2段 階 に発

展 させ たもの ［22］な ど が あ る．特徴量 同士 の 類似度計

算をユ
ー

ク リッ ド距離で 算出す る 手 法 に対 し，こ れ ら

は ラ ン ダム に 選 択 した 画 像 パ ッ チ 内 画 素 の 明 度 の 大 小

を比 較す る だ け で 決定木を た ど っ て 点対応が求ま る た

め，実時間処理 をも可 能 に す る 高速性 を備え て い る．

本論文 で 提案す る 手 法 にお い て も，画 像 を 様 々 変形 さ

せ る こ とで 見 え の 変化 に 頑 健な特徴点 を抽出する方 法

を取 り入れ て い る が，大き く異な る 部分 が 2 つ あ る ．

　1）特徴点 同 士 を 対 応 させ る た め に は ，ま ず 2 枚の 画

像上で 同 じ特徴点が検出 され なけ れ ばな らな い ．Rall−

donlized　Trees 等 で は 正 面 画像 で 検出され た特徴点が，

生成 した 画像 Lで も検出され る か ど うか を検証 し て い

る．し か しこ の 手法で は，正 面画像上 は 特徴点 と して

検出 され な い が 視点 が 変 わ っ た 時 に は検 出され る よ う

な特徴点 を扱 うこ と が で きな い ．筆者 らの 提案 手 法 で

は そ うい っ た 特徴点も含 め て 見えの 変化 に頑健なもの

を抽出する こ と が で きる よ う に な っ て い る．

　2）Ralld〔｝mized 　hees 等は 特徴 量 で は な く画像 パ ッ

チ で識別 を行 うの で，大 きな視点変化 に 対応するため

に多 くの 枚数 を変形 して 画像バ
ッ チ を 生成す る必 要 が

あ り，学習 に 数分 以 上 を 要 して しま う．　 方 で 筆者ら

の 提案手 法で は ，局 所特徴が備え る拡大縮小や回転 へ

の 不変性を生 か した上 で ， 射影的歪 み へ の 頑健性 を 向

上 させ る こ とが で き る．その 効率的な学習は 生成枚数

を抑 え，30 秒 以 下 で 終わ らせ る こ と も可能で あ る．

3　視点生成型学習

　局所特徴量 の 計算 で は拡大縮小や回転 に対 して 不 変

性 を もつ よ うなア ル ゴ リズ ム が 組 ま れ て い る が，視点

が 大きく変化す ると記述 され る 特徴量が変化 して し ま

うた め，特徴点 1司士 の 対応が取 れ な くな っ て し ま う場

合が 存在す る．そ こ で 我 々 は 様 々 な視点 に お け る特徴

量を収集す る こ とで ， 拡大縮小 や 回 転 に加 え，更 な る

視点変化 へ の 頑健性を獲得す る．こ こ で 提案 手 法 の 学

習 に は 村瀬 が 提 唱 し た 生 成型学習 ［23］の 枠組 み を利

用 す る．生成型 学習 に よ る画像認識 は，入 力 パ タ
ー

ン
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の 多様 な変動や変形 に 対処 す る た め の 手法 と して，学

習パ ター
ン を変動や変形に よ り様々 に 生成 し，これ と

入 力パ ターン と を 照合する．実際の シ
ー

ン を サ ン プル

と して 収集し用 い るの で は な く，実際に起 こ りうる よ

うな シー
ン を仮想的 に 生成 し用 い る学習法で あ り，収

集で き る パ タ
ー

ン が少 ない 場合 に 特 に有効と い え る．

よ っ て視点生成型学習で は，対象と なる平面の 正 面画

像 1枚を 入 力 に用 い て，様 々 に角度を変え て撮影 した

か の よ うなパ ター
ン 群を 生成 して 局所特徴を抽出，収

集 した 後 に ク ラス タリン グ に よ っ て 少数 の 特徴 で 代表

させ データベ ー
ス 化す る．学習を終 え る と，IE 面画像

と実際に撮影 され た カ メ ラ か ら の 入力画像は そ れ ぞれ，

デー
タベ ース 中 の 特徴量 と抽出 され た 特徴量 を比較す

るこ とで点対応 を得 る．

　ま た ，2 章 で 述 べ た Randc ）mized ［［／
’
ees 等 ［10，

18
，

21
，
22］は学習時 に変形 バ タ

ー
ン を生成す るた め，生

成型学習 の 枠組み に 含まれ て い る と言 え る．生 成型学

習 の 困難性 に つ い て 村瀬は 文献 ［23］内で 「生成型 学

習で は，い か に 少数 の 学習 バ ター
ン か ら入力パ タ

ー
ン

に含ま れ る よ うな変形や変動 した 学習パ ター
ン を生

成する か が 重要な鍵 で あ る」 と述べ て い る が，提案手

法 の 特徴 量群 ク ラス タ リン グ は，Ralldomized ［［tlecs

等 が 行 っ て い る よ うな全 て の 見え方の 特徴量 の ヒ ス ト

グ ラ ム に 基 づ く決定木 を作る 方法 に 比 べ て ，学習 に 要

す る時問を大幅 に 短 縮する こ とが 可能 とな る．こ れ は

Randolnized　Trees等が 特徴点ご と とは い え数千単位

の 数の 変形 パ ター
ン を 生成す る 必 要 が あ る の に 対 して ，

数十枚程度の パ ターン 生成で済む こ とが大 き く起 因 し

て い る．よ っ て ，Randomized　Trees等が数分 以 上 の

時間をか けて 学習す る 必要があ るの に 対 して ，提案手

法 の 視点生成型学習で は 追跡 した い 対 象 の パ タ
ー

ン を

撮影 し た直後数秒 か ら数 卜秒 で オ フ ラ イ ン 処理を終え

る こ とがで き，それに基 づ い た追跡 による拡張現実感

が 直ぐに 実行 で き る とい う利点 が ある．

　 3．1　 視点変化 パ タ
ー

ン 群 の 生 成

　 は じ め に 対象 となる平面 の 正 面画像 を 1枚入力 し仮

想的 に 様 々 な視点 か ら見たか の よ うなパ タ
ー

ン 群 を生

成す る．こ の パ タ
ー

ン 群は ア フ ィ ン 変換で は なく，射

影変換 で 生 成 を行 う．Ralldonlized ［［bees等 の よ うな

画像 パ ッ チ内の 明度値 を比較 して 分岐を行 う決定木を

作 りヒ ス トグ ラ ム に 基 づ い て判定を 行 う手法 で は，局

所領域 の 幾何学変 化に 対 して 近 似 を 行 っ て も 有効 に 機

能す るた め，2 次元的な回転しか扱え な い ア フ ィ ン 変

換で も十分 で あ っ た．提案手法で は抽出 し た特徴量 を

その ま ま データベ ース と して 用 い る た め，カ メ ラ の 視

点変化を よ り反映 させ る こ と が で き る射影変換を 用 い

る こ とが 重 要 と な る．こ れ に よ り学習後 オ ン ラ イ ン で

実際 に撮影 した 画像に近 い もの を 得 られ ，抽出
・
収集さ

れ る 特徴量 が有効に機能 しやすくな る．射影変換行列

P は カ メ ラ の 内部パ ラ メータ A 及 び 外 部パ ラ メータ

で ある回転行列 R と並 進 ベ ク トル t よ り P ＝A （Rit）
で算出され る．内部パ ラ メータ は 既 知 と し，変換に 用

い る 回転行列 R は 式 1及 び 図 1 に 示 すよ うに 3 つ の

角度を要素に もつ ．

R ＝ ：轡 嚠臆 ：罵
1　 0　　　0
0CQSO − slnO

Osin θ　cos θ

徹

髭
釘
ン

げ
趨

　

、
．

、

鍵
図 1 視 点変 化 パ タ

ー
ン 生成 時 の カ メ ラモ デ ル

Fig ，1　A 　camera 　model 　fer　pattern 　generation
　　　 of 　various 　viewpoints

（1）

　角度 φ と θは それ ぞ れ 半球状 を 移動す る カ メ ラ位

置 を 決定す る経度 と緯度に あ た り，ψ は カ メ ラ の 光軸

周 りの 回転角 で あ る，各角度 は φ ∈ ［− 75
°

，
75°

］，θ ∈

［− 75
°

，75°

］の 範囲内 で値を選 択する も の とする が，本

実験 で 用 い る 局 所特徴は 回 転 不 変性 を備 えて い る た

め
， 光 軸 周 りの ψは 0°

に 固 定 し 回 転 を行 わ な い ．並

進 ベ ク トル は カ メ ラ と対象平面 との 距離 を d と して

t ；（0，0，d）
T

と表 され るが ，本実験 で 用 い る局所特徴

は 拡大縮小 へ の 不 変性 も備 え て い る た め 固定値 と し て

焦点距離 を用 い る．

　 3．2　 見え の 変化 に 頑健 な特徴点 の 抽出

　次に生 成 され た 各パ タ
ー

ン か ら局所特徴の 検 出器 に

よ り特徴点を検出す る．様 々 なパ ター
ン か ら同 じ位置

に検 出 され る特 徴 点 は，見 え の 変 化 に頑 健 な，高 い 可

検 出性 を もっ 特徴点 （以下 stable 　keypoiI1七）で あ り，

stable 　keypointの 抽出が 点対応 の 増加 に っ なが る．パ

ター
ン が 正 面 画 像 か ら平面 射影変換行 列 H ，で 生 成 で

きる とすれ ば，パ ターン Eで検出され た 特徴点 Pi は，

正 面 画像上 の pftに 逆行 列 を 用 い た 式 pl ＝ H − lp
、に

よ っ て 投 影 され る，投 影 点 plの 最 近 傍特徴点 を 探索

す る こ とで そ の 点が stable 　keypoint で あ る か を調 べ

る こ とがで き る ，も し も投影点 pl と最近傍特徴点 と

の ユ
ー

ク リ ッ ド距 離 が しき い 値 以 下 で あれ ば，2 枚 の

画像で 同 じ特徴点 が 検 出され た もの とみ な し，そ の 特

徴点 に対 して 投票を行 う．しきい 値以 Eだ っ た場合は，

正 面 画 像 で は 検出され なか っ た が 視点変化 に よ っ て 新
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正 而画像 生 成したバ タ
ー

ン群 （50）

鴛講こ麗篝窪：

s 匸ttbkt 　keypoinl 　2
．．．一一

〔蓑しく俘成する1

谿

絏 耄瓢 威 　　　　 糊 クラ ・タ動

髻蒙 1蓴彡

駕
飆

　　　匸碍戸

噛 群・ ） 磁窟騰

融 元べ ，吻 特齷 空間 　　 嬬

，＿ 瞬 ，、
ゆ

特徴量デ
ー

タベ ー
ス

「
帯酔粋融ド

呼『． 」．、」パ碍

嘩擁穿   　 

　　 

図 2　生 成 され た パ タ
ー

ン 群 か ら収集 した 特徴 量 を ク ラ ス タ リン グ しデータ ベ ース 化

Fig ．2　The 　database　creation 　via 　clustering 　of　the 　descripters　extracted 　from

　 　 　 the　generated 　patterns

た に検出 され た 特徴点だ と考え られ ，投影点を新 た な

特徴点 と して 正 面画像 上 に作成する．

　図 2 に示 すよ うに，stable 　keypoint　1 の 場合は 正 面

画像上 と視点変化パ ター
ン 上 と も に特徴点 が検出され

る が
，

stable 　keypoint　2 の 場 合 は視点変化パ ターン か

らは 検出 され る の に 対 し正面画像 か らは検出され ない

の で ，正 面画像 上 に新 し く特徴点 と して 作成す る．生

成 し た 全パ ター
ン

， 検出 された全特徴点に 対 して 投影

や投票を終 え たとき，正 面画像上 の 特徴点 は得票数 を

元 に順位付 けする こ とが で きる状態にあり，こ の 中か

ら上 位 の み を stable 　keypoint と し て 抽出す る．抽 出

す る 数 は精度や速度 に影響を及 ぼ す パ ラメ
ー

タで ある

た め，実験で 評価し決定す る．

　た だ し，生 成 した パ ターン 上 で 同
一

の 箇所 に 検出 さ

れ な い 特徴点ば か りが検出 され る よ うな状 況下で は

stable 　keypointを 決定す る こ と が で き な い ．こ の 状

況 が 発 生す る 条件 は，画 像 か ら検 出 され る特 徴点 が 限

りなく少な い こ とが代表 と して 挙げられ る が，特徴点

の 数や検出箇所 の 広が りは検出 器 の パ ラ メータ だ け で

な く対象 の テ ク ス チ ャ に 大 き く依存す る た め，stable

keypoint を決定す る た め の 制約条件 を 明確に 定義する

こ とはで きない ．よっ て，本研 究で は stable 　keypoint

が 決定 で き る状 況 下 で 学習が行わ れ る こ と とす る．

　3．3　特徴量デ
ー

タ ベ ース の作成

　特徴点検出 と同時 に特徴量を記述すれ ば，stable 　kev−

point の 柚 出 を終 え た と き，各 stable 　keypointは検 出

されたパ タ
ー

ン の 枚数と同 じ数だ け 記述 され た 特徴 量

を収集 して い る．収集 された全特徴量をデ
ー

タ ベ ース

に 登 録 し て し まうと，マ ッ チ ン グ時 に お け る 探索 に 膨

人な時間を要 し て し ま うため，ク ラ ス タ リン グに よっ

て クラス タ重心 となる特徴量の み をデ
ー

タベ ー
ス に登

録す る．特徴量空間 で 等距離性 を保 つ よ うに重 心 とな

る特徴 量 を 選択す る こ とで ，注 目特徴点の 視点変化 に

よ る 特徴 量 変化 を許容 しつ っ ，他特徴点の 特徴量 を許

容 し に く く して い る．ク ラ ス タ リン グ手法の
一

つ で あ

る k−Illeans 法 は，デ
ー

タ の 中か ら k 個の 重心 を 選 択

し，最近傍の ク ラ ス タ に 所属す る データ 量 が 均等 に な

る まで 重心を繰 り返 し選 択 し直 して い く．我 々 が ク ラ

ス タ リン グに 用い る k−Ineans ＋ ＋［3］は標準 の k−lnean ．s

法 か ら収朿速度 と精度 を共 に 向上 させ た 手 法 で あ る，

完全 に ラ ン ダム な初期重心を選ぶた め 局所解に 陥 っ て

しま い が ちな k−means 法 の 弱点 を克服す る た め に 初

期配置 を 考慮 した 手法 で ，既 に 置 か れ た 重 心 の 近 くに

は別 の 初期重 心 が配置 され る確率を減 ら し，な るべ く

等距離 上 に 重 心 を配置 で きる よ うに改良 されたもの で

あ る．k−mealls ＋ ＋ は 高速 に 収束 す る た め，ク ラ ス タ

リン グ に か か る時間 が 学習時間に影響 を与 えない こ と

も利 点 に 挙げられ る．本論 文 で 行 っ た 全 て の 実験 で 反

復回数 の 上 限 を 10 回 に設定 して い るが ，10 回未満 で

収朿す る こ とを 確認 して い る．

　図 2 に は stable 　keyp｛｝in七 が抽出され て か ら特徴量

の ク ラ ス タ重 心 が デ ータ ベ ース に 登録 され る ま で の 流

れを示 した．ク ラス タ リン グは各 stable　keypoint が収

集 した 特徴 量 ご と に行 うた め，クラス タ重 心 は stable

keypoilltと k 対 1 で 完 全 に 紐 つ い て お り，マ ッ チ ン

グ時の 識別 を容易 に して い る．stable 　keypoint の 数 を

N ，設 定 した ク ラ ス タ 数 を K とすれ ば デ
ー

タベ ー
ス

内に は N × K 個 の 特徴量 が 登 録 され る こ と に な る．
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4　 マ ッ チ ン グ と位置姿勢推定

　学習を終 え る と，実際に撮影 され た 入 力画像 か ら対

象平面 を検出 し位 置姿勢を推定す る．まず入力画像 か

ら特徴点を検出 し，特徴量を記述す る．次 に 入力画像

か ら得た特徴量をデー
タベ ー

ス 内 の 特徴 量と比較 し，

最 もユ
ー

ク リッ ド距離が 近い 組 を対応 させ る が ，最近

傍 だけで な く 2 番 目 に近 い 特徴 量につ い て も探索 を

行 っ て おく，こ れは MikolajCzyk ら［14］の 最近傍比を

用 い て 誤対応 を除く手法 で ，2 番 目に 距離 が 近 い 特徴

量と比 べ て 最近傍 の 特徴量 が より近接 して い る 場合を

正 対応 とす る．特徴量 DA に対 し最近傍 の 特徴量 1）B

と 2 番 目の 特徴 量 Dc が 以 ドの 関係式を満 た す とき，

正 対応 とみ な して マ ッ チ ン グが行 われ る の で あ る．

Fl　DA − PB 　II
　 　 　 　 　 　 ＜ オ

Ill）ノrPc11
（2）

　 し きい f直tを大 きくすれば対応数 は 増 え るが ，誤対

応 も増加す る．逆 に 小 さ くすれば対応数 は減る が ，誤

対応 も減少す る とい う関係 に あ り，本論 文 中で 行 っ た

全実験 で は経験的 に 0．6 と決定 した ，（2）の 条件 式 よ

りデータ ベ ース 内 の 特徴 量 に 対応すれ ば，正 面 画像上

の stable 　keypointと一
意 に 対応 が とれ ，マ ッ チ ン グ

が 完了す る．こ の よ うに して 入力画像と正 面画像 の 間

で 点対応が 求 ま っ た後，ロ バ ス ト推定法 の RANSAC

で 更 に 誤対応 を 除去 した 上 で ，誤 差 を最小 化す る レ ー

ベ ン バ ーグ ・
マ ル カー ト法 を 用 い て 平面射影変換彳了列

を算出 す る こ とに よ り，位置姿勢を推定す る こ とが で

き る．

5　評価実験

　 こ こ で は 提案手法 の 性能を評価するために行 っ た 実

験 に っ い て 示 す．Mikolajczyk らは 幾何学 ま た は 光学

的変化 を施 した様 々 な画像 を対象 と した実験 か ら，局

所特徴 に よるマ ッ チ ン グの 精度を求めた ［16］，彼 らは

そ の 実験 に 用 い た デ
ー

タセ ッ トを提供 し て お り，我 々

はそ の 内 の 視点変化 シ
ー

ケン ス で あ る GraMti と Wall

の 2 種類 の デ
ー

タセ ッ トを使 っ て 各種実験 を行 っ た．

各データ セ ッ トは 正 面画像 1 枚とテ ス ト画像 5 枚の 計

6枚 で 構成 され て お り，テ ス ト画像 は 1番 か ら 5番 ま で

順 に，20 °

，
30 °

，
40 °

，
50 °

，
60 °

の 角度だ け正 面 か ら傾け

て 撮影 されて い る．ま た，各テ ス ト画像へ の 真値の 平

面射影変換行列 が 与 え られ て お り，それ を 用 い て精度

の 評価 を行 う．一
般的 に，特徴点お よび 特徴領域を真

値 の 平面射影変換行列 で 投影 した もの を 対応 し た も う

片方 の もの と比 較 し，そ の 距離や領域の 車 な りを 元 に

評価を行 うが，提案手法で は 1 つ の stable 　keypointが

複数の 特徴量 を 所持 して い る よ うなデ
ー

タベ ー
ス を作

成 して い るた め ，マ ッ チ ン グの 精度 の み 評価す る．本

研 究 は 局所特徴自体で は な く，そ れ を 用 い た 位置姿勢

推 定 の 頑 健 性 を 高 め る こ とが 目的 で あ る た め，推 定 時

に 必 要 とす る マ ッ チ ン グが評価 され る こ との 意義は 大

きい ．評価 の 基準 とす る マ ッ チ ン グ精度を次式 に 示す，

　　　　　　　　　　正 し い マ ッ チ ン グの 数
　 マ ッ チ ン グ 精度 ＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3）
　　　　　　　　　　　全マ ッ チ ン グの 数

　 マ ッ チ ン グ が とれ た 特徴点の うち正 面画像上 の 点を

MA ，テ ス ト画像 Eの 点を rnB とす る．真値 の 平面射影

変換行列 H を用い れば MA は テ ス ト画像 上 の 位置 ml4

に 投影 され る： m （4 ；　Hm ．4　．こ こ で 魁1 と MB の 距

離 d が 近 ければ同
一

の 特徴点が マ ッ チ ン グされ て い る

とわ か り，その し きい 値は T とす る； d＠弥 mB ）＜ T ．

本論文 の 全て の 実験 に お い て T ；2 と し，上 式を満 た

し た マ ッ チ ン グを 正 しい マ ッ チ ン グ とする．

　更に我 々 は推定され た 平面 の 位置姿勢をコ
ーナ ー

の

再投影誤差 に よっ て 評価す る 手法 ［12i を用 い る．マ ッ

チ ン グ精度は点対応の 正確性を測る上 で 重要な評価で

あ るが，位置姿勢推定はそ の 精度 の 高 さだ けで は正 確

とは 言 え ない ．例 え ば，正 しい マ ッ チ ン グ の 数 が 多く

て も，
一

部の 領域に偏っ て い た 場合は 平面全体の 推定

結果 は 大 きく誤 っ て しま うこ とが あ る．こ の 手法 で は，

正 面画像 の 4 隅 の 点 が テ ス ト画像上 で は どの 位置 に あ

る か を推定した結果 で 評価が行われ る．真値の 平面 射

影変換行列 で投影 した コ ーナ ーを Pti，マ ッチ ン グか ら

算出 され た 平面射影変換行列 で投影 した コ ーナーを gゴ

と すれ ば，再 投影誤 差 err は 次式 で 表 され る．

・ rr − （4）

　 err が 10 画素を超 え る と き推定 は 失敗 した も の と

して 扱 い ，10 画素 以 下 で あ れ ば そ の 数値 が 低 い ほ ど

正 確 に位 置姿勢 が 推定 され た こ と を示す．

　 こ れ ら 2 つ の 評価を 用 い て，は じめ に視点生成型学

習 で 用 い るパ ラ メータ が 速 度 や 精度 に どの よ うに影響

す る か を 確認 す る ．次 に 様 々 な 局所特徴 を視点牛成型

学習 に適用 させ ，ア ル ゴ リズ ム に よ らずそ の 精度を向

上 させ た こ と を 示 す ．最 後 に ASIFT や RandolIlized

Trees等との 比 較を行 うこ とで 提案手 法 の 有用性 を確

認する．また本実 1験 で は，GPU ：Intel　Core　i33．07

GHz ，　 GPU ；GeForce　310589MHz
，
メ モ リ： 2．92　GB

の 環境下 で 処 理 時 間 を測定 し た．

　 5．1　 最 適な パ ラ メ
ー

タの 選定

　視 点 生 成型学習 で は 大 きく 3 っ の パ ラ メ
ータ を 扱

う．1 つ tiは生 成 するパ ター
ン の 枚数 で あ り，これ を

W とす る．3，1章で 述べ た よ うに 回転角の 範囲は φ，θ∈

［
− 75°

，
75°］と定 め た．こ こ で ［口 1転 角 の イ ン ターバ ル を

α
゜

とすれ ば，a
°

刻み で 回転角を決定す る こ とで パ ター
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（a ）stable 　k　YI　oint 数 とク ラ ス タ数 の 夏 化に よ （b）5table 　k　ypoint 数 と ク ラ ス タ 数 の 菱化 に よ （c ）ク ラ ス タ数 とパ タ
ー一

ン 生成杖 数 の 変 化 に

る マ ソ チ ン ク 梢度の 変 化　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 るマ ッ チン ク処 理 時 間の 変化　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 よ る マ ッ チ ン グ 粧 度 の 変 化

　　 図 3　視 点 生成 型 学習 に用 い る最適 なパ ラ メ
ータの 選 択

Fig ．3　The 　choice 　of 　most 　effective 　paramct・er　for、viewpoint 　generative　learnillg

ン を生成 で き る．生成す る枚数 は W ＝（甼 ＋ 1）
2

と

表 され ， 表 1 の よ うな組み合わ せ を と る．

　2 つ 目は stablc 　keypointを抽出す る数 N で あ る．

対象平面 の テ ク ス チ ャ や用 い る 局所特徴に よ っ て ，検

出 で き る 特徴 点数 は 大き く変わ る た め ，本実験で は

GraMti の デ
ー

タセ ッ トか ら SIFT［13］を検出 した と き

の 結 果 で 評価を行 う．SIFT は GraMti の 正 面 画 像 か

ら 5000 点 の 特徴点 を検出す る の で ，N を 500点 か ら

5000点の 間 で 変化 させ た．

　3 つ 目 は k−Inealls 十 ＋ ［3］で の ク ラス タ数 K で あ る．

評 価 は マ ッ チ ン グ精度，マ ッ チ ン グ処 理 時間，学習時間

の 項 目で行 うが，マ ッ チ ン グ精度で は視点変化 が 大きい

ときの 精度を よ り重視す るた め に，1番 と 2番 の 画像 は

使 わず，以 降 の 3枚 に 対 して マ ッ チ ン グ精度を測 定 し，

重 み 付け平均 で 算 出 した マ ッ チ ン グ精度で 評価す る．

こ の とき重 み と して 撮影角 の sil1値 （sin 　40° ．sin 　50G
，

sin 　60°）を用 い る．マ ッ チ ン グ処 理 時 間 は，データベ ー

ス を 探索 し は じ め て か ら， 平 面 射影変換行列 を算出 し

終 え るまで の 時間と し，特徴点検出や特徴量記述 の 処

理 時間 は含め な い ．学習時間 は 正 面 画 像 を入 力 して か

らデータベ ース を作成 し終 え るま で の 時間を計測 し た．

　まず，stable 　keypointの 数 N とクラス タ数 κ との

関係性 を図 3（a ）と図 3（b）か ら考察す る．N が 増加す

れ ば，マ ッ チ ン グ 精 度 の 向上 に 伴 っ て マ ッ チ ン グ処 理

時間 も増大 して い る．K の 増加 も同様 の 結果 を招 い て

い る が，K が 5 以 上 の 場合に お い て は 処 理 時間 の 増

大 に 対 して 精度 が ほ とん ど向 上 して い ない こ とが わ か

る．また，こ の 2変数の み を変更 した 場合 は学習時 間

に 変化 はな く
．一

定で あ っ た．

　
一一

方 で ，表 1 が 示 す 通 り，生 成す る パ ター
ン の 枚数

W は学習時間 に 大き く影響する，ただ し，図 3（c ）に よ

れば 36 枚以 ヒの ときは W が増加 して も精度の 向 Eが

見 られな い ．よ っ て 本実験 に お い て は 30秒 で 学習 を 終

え る枚数 が 精度 と速度 の トレ
ー

ドオ フ 点 とな る こ とが

確認された ．表 1 の
CV ’

は W ；50で マ ッ チ ン グ精度

を最大 に す る よ うにパ タ
ー

ン 生成時 の 撮影角度 を手 動

で 指定 したもの で あ り， φとθは ±75°

，±60°

，±15Q，0°

の 角度 をとる．こ こ で 決だ した パ タ
ー

ン 生成角度 は 以

下 の 実験 で も同様 の もの を使用す る ．

表 1　パ ターン 生 成枚数の 変化に よ るマ ッ チ ン グ

　　 精 度及 び 学習 時 間の 変化
Table 　l　The 　precision　and 　learning　time 　by

　 　 　 　 changing 　the　number 　of 　patterns

イ ン タ
ーバ ル 角 度

パ ターン 生 成枚 数

マ ッ チ ン グ 精度

学習時間 （秒）

50°

16Ol799

30°

36023215
25°

49024294

15°

121024777
V50028299

　3，3 章 で 述べ たよ うに ， デ
ー

タベ ー
ス 内 に 登 録 され

た 特微量 の 数 は NxK で ある．NxK が 5000以 下

に な る よ うに N と K が 設定され て い る と き，図 3（b）
中で は枠線 で 囲まれ て い る 部分 に 該当す る が ， 2枚の

画 像を単純 に SIFT で マ ソ チ ン グ させ る手法 と同 じも

し く は そ れ 以上 に 高速 な処 理 時間 と な る．よっ て 処 理

時間 を 低 下 させ ず に 精度 を向 上 さ せ るパ ラ メ
ー

タは ，

ク ラ ス タ数 κ を 5 と し，パ ター
ン 生 成枚数 W は 50，

sLable 　keypointの 数 N は 正 面画像 で 検出 され る 特徴

点数 の 1／5 が最適で ある と し，以 下の 実験 に用 い る．

　5．2　様 々 な 局所特徴量 へ の 適用

　視点生成型学習 は 収集 した 特徴量が クラス タリン グ

で きれ ば良い の で，高次 元ベ ク トル で 記述 され た 特徴

量で あれ ばア ル ゴ リズ ム に よ らず適 用 可能 で あ る．よっ

て 次 の 実験 で は 様 々 な局所特徴 を用 い て学習を行 っ た

と きの 性能を評価す る．各局 所特徴の 実装元 は以下 の

通 りで あ る．SIFT ［13］は SiftGPU1．　SURF ［5］と Cen −

SurE （STAR ）［1］は OpenCV2 ．　CcnSurE と組み合わせ

lhttP ・〃www ．・s．un ・．・du／
1

・cwu ！siftgPu ／
2http

・〃・p ・ n ・ v 、will ・ wga ・ ag ・．・ 。 m ／
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吉 田 他 ，視点 生 成型 学習に よ る頑 健 な平 面 位 置姿勢推定

て 用 い る特徴量記述 の M −SURF （Modl且ed −SURF ）は

OpenSURF3 ．　 Harris／Hessian
− Laplacian ［4］並 び に

Harris／Hessian−AHine［15iの 両 特徴点 検出器 は，特徴

量 と して GLOH ［16］と MROGH ［7］を 用 い る，検出器

と GLOH は データセ ッ トと 同 じ提供元
’t
で ，　 MR 、OGH

は著者 の Fan ら 自身が 公 開 して い る も の
1）を利 用 した．

本実験で は，2枚 の 画像か ら単純 に 局所特徴 を 用い て

点対応 を 取得 し位置姿勢推定を行 う手法と提案す る学

習 を 取 り入 れ た 手 法 で 比 較 を行 う．こ の と き，精度評

価の 指標 と して 用 い るマ ッ チ ン グ精度 （式 3）は検出

され る特徴点の 数 に依存す るた め，局所特徴 の 抽出パ

ラ メータ に 共 通 の 値 を 用 い る こ とで 同 じ特徴 点 数 を検

出 し公 ’F性 を 図 る．と こ ろ が，提案手法 で は マ ッ チ ン

グ時の 処 理 時間増大を 防ぐた め ，stable 　keypointの

決定 時 に正 面画像 上 の 特徴 点 を 1／5 に 絞 り込 ん で しま

う．よ っ て，マ ッ チ ン グ精度だ けで は なく IE しい マ ッ

チ ン グの 数 も同時に 評価す る こ とで ，点数 の 違い に よ

る不 公 平性 を避 け た ．

　図 4 中で ，左 側 は棒グ ラ フ に 正 しい マ ッ チ ン グの 数

を，折れ線グラ フ に マ ッ チ ン グ精度を 示 し，右側 は 再

投 影 誤 益 を示 し て い る．っ ま り左 側 で は 数 値 が 高 い ほ

ど精度が 高く，右側 で は数値が 低 い ほ ど推定結果 が 正

しい ．視点生成型学習を 取 り入 れ た もの は Viewpoint

Gellerative　Learningの 頭 文 宇 を 取 っ て VGL と記 載 し

て い る が，多くの 場合に お い て VGL は単純なマ ッ チ

ン グを ヒ回 る結果とな っ て い る ．

　単純 に 局 所 特徴 を用 い て 対 応付 け た 方 は，4 番 や 5

番 の テ ス ト画像 に対 し て は そ もそ も再投影誤差が出力

され て い な い （グラフ が途切れて い る） こ とが わ か る．

こ れ は 5 章 の 定義式 4 に基 づ い て 再投影誤差を算出 し

た結果 10 ピ クセ ル 以上 とな っ たた め，位 置姿勢推定

が 失敗 して い るとみなされ て い る．一
方，VGL で は，

SURF を除き 4 番 並 び に 5 番 の テ ス ト画像に 対 して も

再投影誤差は 10 ピ クセ ル 以下に収ま り．位 置姿勢推

定 を行 うこ とが で きて い る．よ っ て VGL は マ ッ チ ン

グの 精度を 向上 させ た だ けで な く頑健 な位置姿勢推定

を実現 して い る こ とが わか る．

　5．3　 ASIFT 及び Random 　Ferns との 比 較

　図 5，図 6，表 2 は ASIFT 及 び RalldoIll　FerIlsで 画

像 パ ッ チ を学習す る 手法 との 比 較結果 を示 す．ASIFT

と Ferns は視点変化 へ の 頑健性 を あ る 程度備 え て い る

た め，撮影角度が 80 °

を超 え る Adam と Magazilleを

実験対象に加 え た ．こ の データ セ ッ トと ASIFT は著者

の Morel らが 提供 して い る もの
6
，　 Ferns は OpenCV

3httP
：／／www ．chrisevansdev ．coln ／

4http
；／／www 、robots ．ox ．ac ．uk ／

1vg9
／resear （〕h 〆aMne ／

ohLtp
：／／vision ．ia．ac 、cn1Students ／bfan／mrogh ．htm

511ttp
：〃www ．cmap ．polytechniquc ．fr厂 yu ／research ／ASIFT1

に実装され て い るもの を利用 した．また，Ferns は学習

時間 と マ ッ チ ン グ 精度が 生 成す る 画像枚数 に 依存 し て

い る た め，Grafitiの 4 番 目の テ ス ト画 像 で 再投影誤差

が 10 画素以下 に推定可能な範囲 となる枚数を検証 し，

最小 の 2500 枚を FernsS ，最大 の 5000 枚を FernsL と

し て 比 較 対 象 と した ．

　ASIFT の 結果 で は あ らゆ るデータセ ッ トに お い て多

量 の 正 しい マ ッ チ ン グ を得 て い る が ，比率で あ る マ ッ

チ ン グ精度や再投影誤差 を み る と，SIFT を提案手法

（VGL ）に 利用 した SIFT（VGL ）が 上 回っ て い るもの も

確認 で きる．こ の と き Graffitiデータ セ ッ トに お い て ，

ASIFT は 1 枚 あ た り 47 秒 も処 理 時 間 が か か っ て い る

の に 対 し，SIFT（VGL ）は 4 秒 で あっ た ．文 献 ［17］で

は ASIFT の 処 理 時間 は SIFT の 2．25 倍 で あ る と述べ

て い た が，本 実 験環境 で は 10 倍以 上 の 差 が っ い て い

る こ とが わ か っ た ．よっ て 動画 が 入力 となる よ うな場

合で は ASIFT は実用 に は 向 か ず，精度 と処 理 時間 の

両 方 の 面 で 提 案 手 法 （VGL ）が 有効 で あ る と言 え る．

　
一
方，Fernsは 処 理時間 が 1秒未満で あ り実時間処

理 が行える もの の ，FernsS で は 7 分，　 FernsLで は 10

分 半 も学習 に 時 間 を 要 す る 上 に，5 番 目の テ ス ト画 像

や Adam ，　Magazine とい っ た 大 き く視点 が 変 わ る 画

像に 対 して は マ ッ チ ン グ精度も低 い ，提案手 法 （VGL ）

は 30 秒 以 下 で 学習 をす ませ ，そ う した 画 像 に 対 して

も位置姿勢推定 を 行え る程度 の マ ッ チ ン グ精度があ る．

画像 パ ッ チ を決定木 に 学習させ る 手法 と比 較 し て も，

提 案手 法 （VGL ）は 有効な学習法 で あ る と言 え る ，

　提案手法を拡張現実感環境へ 応用す る際 は，画像サ

イ ズ を小 さく した り，特徴点数 を減ら した りす るな ど，

最 も処理 時間を要 す る 局所特徴抽出部分 の 計算量 を減

らす こ とで 高速処理 を実現す る．Gra田 七iで は 画像サ

イ ズ 800 × 640 ピ ク セ ル で 約 5000点 を検出 して い た

た め 4 秒 の 処 理 時間 を 要 した が，画像を 320 × 256 ピ

クセ ル に リサ イズ し約 500 点 を検 出す る よ うに変更 し

た 場合は 約 0，01秒 で 処 理 が 可能 とな る．

6　 おわ りに

　我々 は視点変化 に 対 して 頑健な平面 の 位置姿勢推定

法 を 提案 した．様 々 な視点 か ら撮影 したか の よ うなパ

タ
ー

ン 群 を生成 し，収集 し た局所特徴量をクラス タ リ

ン グする こ とで，事 前に 特徴点が違 っ た見 え方をす る

際に記述 され る特徴量の 違 い を学習す る こ とがで きた．

こ の 視点生成型学習 は，より可検出性 の 高 い 特徴点を

抽出 し，各局 所特徴の 不 変性を生 か し た 上 で 射影歪 み

へ の 頑健性 を獲得 し，30 秒以内 に 完了する高速処理

を可能に した．学習 の フ レ
ー

ム ワ
ー

クは高次元ベ ク ト

ル で 記述す る特徴量記述 に お い て は 全 て に適用可能 で

あ り， 将来的に新たな局所特徴 が 誕生 したとき，そ の
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　　　 表 2 マ ッ チ ン グ 精 度 の 比 較

Table　 2　The　 compa ．rison 　 of　precision 　 with

　 　 　 　 ASIFT 　 and 　Fems

SIFT（VGL ） ASIFTFernsS 　　　FernsL

G1562 ／801

（0．70）

2388β561

　　（0．67）

440／671

（o．66）

190／333

（0．57）
G2435 ／709

（0．61）

1085 ／2459

　　（0 ．44）

176 ／357

（0．49）

119／216

（055 ）
G3239 〆494

（0．48 ）

904／1711

（0．53）

24／42

（057 ）

48／109

（0．44）
G496 ／274

（0．35）

465／953 　 i

（0．49） i6112〔050 ）

16〆32

（0．50）
G553 ／252

（o．21）

249／504

（0．49）

o／8

（0）

019

（o）
W11937 ／2434

　　（o．80）

8329／11108
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（0、89）
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W21842 μ 953
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6266 ／7059

　　（0．89）
482 ／492
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674／693

（o，97）
W31023 ／1378

　　（0．74）

2215〆3717

　　（0．60）

177／249

（o．71）

294／388

（0．76）
W44491687

（0．65）

981〆1978

（0．50＞
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（o，60）

120／189

（0．63）
W51091199

（0．55）
279 ！696

（0．40）

o／8

（0）

o／7

（0）
A 83／111

（0．ア5）

801149

（054 ）

1110

（o，10）

7／10
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（h）24 ／37 （i）2 ／10

図 5　Adam ，　Magazine の マ ッ チ ン グ 比 較
Fig．5　The　 c   mparison 　 of　matching 　on 　the

　　　 datasct　of 　Adam 　and 　Magazine

弱点を補 うための パ タ
ー

ン を生成す る こ とで ，あ ら ゆ

る 視点変化 へ の 対 応 を取 り入 れ る こ とが で き る と考 え

る ．また ， 提案 手 法 は 並 列 処 理 や GPGPU と の 親和

性 が 比較的高 い こ とが考 えられ，今後こ うした演算を

取 り入 れ て い くこ とで 更な る高速化 が 期待 で き る．

　近年 は，より高速な特徴量記述 とマ ッ チ ン グ を 達成

す べ く，バ イナ リ値 で 特徴量を持ち，ハ ミン グ距離 で 対

応計算を 行 う局所特徴 も研究 されて きて い る．BRIEF

［6］，ORB ［19］，　BRISK ［111，CARD ［2］などが該 当

す る が，こ れ らは高速化を重視 した分，従来 の 局所特

徴に 比 べ て ，変化 に 対 し て 脆弱な部分 が 見 られ る．今

後 は こ うしたバ イナ リ特徴量 へ も視点生成型学習が適

用 で き る か を 検討 して い きた い ．
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　　　　　　　　図 4　様 々 な局所 特 徴 量 を用い た 精度比 較

Fig ．4　The 　comparison 　of　precision　by　using 　seme 　local　features
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