
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

局所特徴量の部分空間を用いた複雑背景下での
3次元特定物体認識

岡田 拓郎† 柏木 隆宏†† 黄瀬 浩一††

† 大阪府立大学 工学部 〒 599–8531 大阪府堺市中区学園町 1–1

†† 大阪府立大学大学院 工学研究科 〒 599–8531 大阪府堺市中区学園町 1–1

E-mail: †okada@m.cs.osakafu-u.ac.jp, ††kashiwagi@m.cs.osakafu-u.ac.jp, ††kise@cs.osakafu-u.ac.jp

あらまし 3次元特定物体認識の問題の一つは，複雑な背景下での認識である．単純な背景下では高い認識率を得る

ことができる手法であっても，背景が複雑になると有効性が大幅に低下することもある．本稿では，我々が以前に提

案した局所特徴量の部分空間を用いた認識手法を対象として，その手法が複雑背景に対してどの程度有効であるのか

を実験的に検証する．認識手法は，局所特徴量の大規模な部分空間を用いて，相互部分空間法により認識するもので

ある．背景の複雑さを変更した５種類のクエリを用いて認識実験を行い，複雑背景が与える影響について考察する．
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1. は じ め に

近年，カメラ付き携帯電話やスマートフォンなどの普及によ

り，画像データや動画データを手軽に撮影・活用できるように

なった．それに伴い，画像・動画データを用いた様々なサービス

が提供され始めている．その一つとして，画像中や動画中の物

体インスタンス (3次元特定物体；以後，単に物体と呼ぶ)が何

であるかを認識し，それに関連したWebページなどを開くと

いったサービスがある．これを実現するためには，コンピュー

タ処理によって画像中の物体を正しく識別できなければならな

い．また，このとき，特別な背景を用意することなく，日常の

風景の中で識別を行えれば便利であると考える．しかし，3次

元特定物体認識 (以後，単に物体認識と呼ぶ)の研究は盛んに行

われているが，複雑な背景下での認識は，まだ未解決の問題で

ある．

さて，一般的に，画像認識に用いられる特徴量は，大域特徴

量と局所特徴量の 2つに大きく分けられる．前者は，画像全体

から得る 1つの特徴量であるため，認識対象以外の物体が映っ

ている場合は，その認識は困難となる．一方，後者は 1枚の画

像の様々な局所領域から得る特徴量であり，認識対象物体以外

の背景が映っている場合にも用いることができる．しかし，局

所特徴量は，画像 1枚あたり数百から数千個得られるため，そ

の全てをデータベースに登録すると，メモリ使用量が膨大にな

るという問題がある．

そこで我々は以前，物体の同じ領域から抽出した局所特徴量

の集合から部分空間を作成し，データベースに登録することで

メモリ使用量を削減する手法を提案した [1]．この手法では，動

画として与えられたクエリから，局所特徴量を抽出し，作成し

た部分空間をデータベースのそれと照合する相互部分空間法 [2]

を用いている．また，この手法は，背景なしのクエリに対して

は高い認識率を得ることができる．実際，1002 物体の認識実

験において，白色無地の背景下で撮影した手持ちクエリに対し

て 90%以上の認識率を得た [1]．しかし，複雑背景下において

どの程度有効であるかの検証は，まだなされていない．

そこで本稿では，この検証を行った結果を報告する．用いた

手法は，相互部分空間法において，近似最近傍探索による部分

空間の絞り込みを行った後，部分空間同士の類似度の比較とい

う，2段階の処理を行うことで，複雑背景下において物体を認

識するものである．実験では，1002物体の画像データセットか

ら，計約 125万個の部分空間を作成し，これを用いて物体の認

識を行った．その結果，複雑背景下において撮影したクエリに

対して，最大 78%の認識率を得ることができた．

2. 関 連 研 究

2. 1 3次元物体認識

ここでは，局所特徴量を用いた物体認識手法について述べる．

最も単純な認識手法は，以下の通りである．まず，あらかじめ

物体を様々な角度から撮影し，それらの画像から局所特徴量を

抽出し，その全てをデータベースに物体 IDとともに登録する．

そして，クエリ画像から抽出した各局所特徴量と，データベー

ス中のそれとを比較し，最近傍となる特徴量をもつ物体 IDに

投票を行う．クエリの局所特徴量すべてについてこの処理を行

い，最終的に得票数が最大となった物体を認識結果として出力

する．

局所特徴量を用いた 3次元物体認識における初期の手法とし

て，Loweらによって view clustering [3]が提案されている．こ

れは，物体を様々な角度から撮影した画像をデータベースに登

録する際に，似ている画像同士をクラスタリングすることで，

登録する画像数を減らすというものである．また，Kim らに

よって提案された手法 [4]では，更にデータベースを小さくす
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るために，異なる物体から抽出した局所特徴量であっても，類

似していれば共有して登録している．

3次元物体認識に局所特徴量を用いる場合，あらかじめ様々

な視点で撮影した画像から局所特徴量を抽出し，それをデータ

ベースに登録するため，登録する物体数が増えれば増えるほど，

そのメモリ使用量は膨大なものとなる．そこで，データベース

に登録する特徴量の数を削減するなどの工夫によって，メモリ

使用量を小さくすることが必要となる．

2. 2 部分空間法

3次元物体認識におけるデータベースのメモリ使用量を削減

する手法として，部分空間を用いた手法がある [5]．この手法で

は，それぞれの物体を様々な視点から撮影し，それらの画像か

ら得られる特徴量の集合を主成分分析することで，各物体を部

分空間として表現し，メモリ使用量を削減している．部分空間

法では，クエリ画像から得られた特徴量を，各物体の部分空間

に射影することで，特徴量と部分空間との類似度を求め，この

類似度を用いて認識する．

この部分空間法は，これまでに多くの手法に拡張されてきた．

その代表的なものの一つに，相互部分空間法 [6]と呼ばれるも

のがある．相互部分空間法では，データベースとクエリの双方

に部分空間を用いて，両者の類似度によって物体を認識する．

まず，クエリとして物体を様々な視点から撮影した複数の画像

を与え，それらからデータベースと同様に部分空間を作成する．

そして，その部分空間とデータベース中の部分空間との正準角

によって類似度を求め，物体を認識する．これにより，クエリ

から抽出した特徴量そのものを用いる場合より，高精度な認識

を行うことができる．

部分空間法に関連するほとんどの手法 [7] [8]が，画像全体か

ら特徴量を抽出し，部分空間を作成している．そのため，デー

タベースに登録する部分空間の数は比較的少ない．一方，我々

は局所特徴量ごとに部分空間を作成するため，データベースに

登録する部分空間の数は膨大なものとなる．そこで，そのよう

な莫大な数の部分空間を扱うために，類似度の高い部分空間を

高速に探索する手法の提案が必要となる．

2. 3 近 似 探 索

特徴量同士の比較においては，ANN [9] や LSH [10] のよう

に近似を用いて高速に探索する手法が多く提案されている．し

かし，これらの手法はユークリッド距離における最近傍を探索

するものであり，部分空間の探索には直接的に用いることはで

きない．

最近，Basriらによって approximate nearest subspace search

[11]と呼ばれる部分空間を近似的に探索する手法が提案された．

この手法では，最も類似度の高い部分空間を求める問題を，ベ

クトル同士の近似最近傍探索の問題へと変換している．しかし

ながら，[11] でも述べられているように，この手法で必要なメ

モリ量は，O(d2) (dはベクトルの次元数)と莫大である．その

ため，次元数 dが大きくなるほど，必要なメモリ量は増加して

しまうという問題があり，容易に用いることはできない．

本稿では，approximate nearest subspace search より単純

で，部分空間の数が莫大な場合においても，高速な処理を行う

ことができる手法用いる [1]．この手法は，部分空間の基底のみ

を用いた近似最近傍探索と，2次元以上の部分空間を用いた類

似度計算の 2段階処理を行うことで，3次元物体の認識を行う．

多次元の部分空間を 1次元にすることは，情報を大きく欠損す

ることになるが，投票処理と，処理の 2段階化によってその問

題を解決することができる．

2. 4 複雑背景下での物体認識

複雑な背景を伴った状況で物体を認識する場合，一般に背景

から得られる特徴量が認識の障害となる．局所特徴量を用いる

場合，基本的にはどの局所特徴量が前景（物体）のものである

のかを識別する必要がある．この目的のため，これまでにいく

つかの手法が提案されている．

最も簡便な手法は，Jegou らによるWGC(weak geometric

consistency)である [12]．この手法は，撮影条件が変化しても，

クエリ画像とデータベース画像の間で，局所特徴量のスケール

比と方向差が変化しないことを利用して，照合対象となる局所

特徴量を取捨選択するものである．ただし，スケール比と方向

差を画像全体で推定し，そこに背景から得られた局所特徴量も

混入するため，複雑背景から多数の特徴が得られている場合に

は動作が不安定になる．

画像をパッチと呼ばれる小領域に分けてそれを識別するとい

うアプローチも提案されている [13]．パッチが前景か背景の一

方のみに属しており，各パッチから識別に十分な情報が取り出

せるならば複雑背景下でも前景のみのパッチを認識することに

よって物体認識が可能となる．しかし，このような条件が成り

立つことは一般的に難しい．

局所特徴量が単独では十分な識別性を持たなくても，それら

を複数組み合わせることによって，識別性を強化するという考

えがある．Liebeらの手法 [14]は，局所特徴量の照合に一般化

ハフ変換の方式を導入したものである．データベース側の局所

特徴量には参照点の情報が対応付けられており，検索質問の局

所特徴量との照合によって検索される．照合された局所特徴量

が同じ物体から得られたものであれば，参照点は共通するとい

う点に着目し，照合結果を取捨選択している．

Martin らの手法 [15] は，上記のパッチや参照点を組み合わ

せるとともに，局所特徴量のスケールと方向を用いた投票処理

を行うことによって，より精度を高めたものである．

局所特徴量を照合する際に，どの程度の処理を用いると背景

領域との誤照合の影響を軽減できるのかについては，元となる

照合方式の性能や特徴量の識別性に依存する．そこで本稿では，

将来的には上記のような方式を導入することを念頭においた上

で，局所特徴量の部分空間が背景領域に対してどの程度ロバス

トであるのかを実験的に確かめる．

3. 物体認識手法

本研究で用いる物体認識手法では，物体を回転させて撮影す

ることで取得した，連続的なフレーム画像から，物体の同じ

領域にもとづく局所特徴量の集合を求め，部分空間を作成す

る [16]．これにより，物体が回転したときの局所特徴量の変化

を部分空間上で表現し，様々な視点からの物体の認識を可能と
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図 1 対応付けを行った特徴量の軌跡の例

している．クエリには動画像を用い，クエリからも局所特徴量

の部分空間を作成し，これをデータベースに登録してある部分

空間と比較し，物体を認識する．

3. 1 局所特徴量の選定

撮影角度が連続して変化する複数の画像データにおいて，複

数のフレーム画像に渡って一貫している局所領域に注目する．

そのような部分から得る局所特徴量を用いることで，様々な撮

影角度に対応する部分空間を得ることができる．

この処理は以下のようになる．まず，連続するフレーム画像

において，iフレーム目の画像データの各特徴量と i+1フレー

ム目の画像データの全ての特徴量との座標のユークリッド距離

を求める．この値がある閾値よりも小さい特徴量を，対応付け

る候補とする．そして，その集合から特徴量の値について最近

傍の特徴量を検出する．このようにして 2枚の画像の局所特徴

量の対応付けを行う．このとき，得られた対応関係が，ノイズ

などの影響により，本当は関連のない部分である可能性がある．

そこで，ノイズであるかどうかの判定処理を行う．まず，i フ

レーム目の特徴量を f，i+1フレーム目の f と最も近い特徴量

を g1，2番目に近い特徴量を g2 とし，f と g の距離を d(f, g)

とする．このとき，閾値を αとすると，

d(f, g1)

d(f, g2)
< α

を満たす特徴量の組のみを，物体の同じ部分から得られたもの

であるとし，対応付けを行う．これを満たさない特徴量はノイ

ズであると考え，除去する．これを連続するすべての画像デー

タ間で行い，局所特徴量の軌跡を得る．以下，このような処理

をトレース処理とよぶ．図 1 に，トレース処理の模式図を示

す．図 1では，黒い点が各フレーム画像における局所特徴量で

あり，(a)，(b)，(c)が特徴量の軌跡を表している．また，それ

ぞれの軌跡の長さを，軌跡が続いたフレーム数から 1引いた値

であると定義する．例えば，軌跡 (a)，(b)，(c)の長さはそれ

ぞれ，4，2，1である．

3. 2 部分空間の作成・登録処理

トレース処理によって得られた局所特徴量の集合から，KL

展開を用いて部分空間を作成する．このとき，対応付けられる

軌跡の長さは，図 1の (a)，(b)，(c)のように様々である．対

応付けを行った全ての軌跡から部分空間を作成し，データベー

スに登録するとその数は莫大なものとなる．一方で，軌跡が短

いものから作成した部分空間は，軌跡の長いものから作成した

それに比べて識別できる撮影範囲が少ないため，このような部

分空間を登録するのは非効率である．そこで，局所特徴量の軌

跡の長さの閾値 T を設け，T フレーム以上軌跡が続いた局所

特徴量の集合のみから部分空間を作成し，データベースに登録

する．

KL展開により局所特徴量の集合から部分空間を作成する処

理を次に示す．まず，トレース処理で対応付いた多数の局所特

徴量 xから，それらの自己相関行列Rを

R = E{xxT}

によって計算する．そして，λi をRの固有値，ui をそれに対

する固有ベクトルとすると，

Rui = λiui

の固有値問題を解くことで固有ベクトルを求める．求めたい部

分空間の次元数を nとすると，第 1固有ベクトルから第 n固

有ベクトルまでの組

(u1,u2, · · · ,un)

がその部分空間の基底となる．

このように作成した部分空間は，局所特徴量の変化を近似的

によく表現することができる．また，KL展開を用いることに

より，部分空間を作成する際には存在しなかったフレーム間の

画像の局所特徴量を補完的に表現できる．データベースには，

各部分空間の基底ベクトルと物体 IDを登録する．

3. 3 相互部分空間法

相互部分空間法 [2]は，クエリが動画像である場合に用いる

ことができる．データベースを作成するときと同様に，フレー

ム画像から局所特徴量を抽出し，トレース処理によって，対応

付けを行う．そして，Tq フレーム以上軌跡が続いた局所特徴

量の集合のみから部分空間を作成する．

一般に，相互部分空間法における類似度は，部分空間同士の

正準角を算出することによって求める．正準角の計算処理を次

に示す．まず，M 次元部分空間 P と N 次元部分空間 Q と

の成す正準角を θi(i = 1, 2, · · · ,M ;M <= N) とする．また，

uj(j = 1, 2, · · · ,M)，vk(k = 1, 2, · · · , N) をそれぞれ部分空

間M および部分空間N の正規直交基底ベクトルとし，

U =
(

u1 u2 · · · uM

)T

V =
(

v1 v2 · · · vN

)T

とする．このとき，UTV の第 i 番目に大きい特異値を λi と

すると，正準角 θi は

θi = cos−1 λi

となる．このとき，正準角が小さいほど，2つの部分空間の類

似度は大きくなる．

これらの式からわかるように，正準角の計算コストは部分空

間の数や次元数に大きく依存する．ゆえに，すべての部分空間

との正準角を求めようとすると，その計算コストは膨大なもの

になる．

3. 4 正準角の計算による認識処理

次に，認識処理について示す．クエリから作成した部分空間
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図 2 データベースに登録した物体の一例

の数が l 個であるとき，各部分空間を si(i = 1, 2, · · · , l) とす
る．si とデータベースに登録してある部分空間全てとの類似度

を，3. 3で述べた計算により求める．そして，最も類似度が高

い部分空間にひもづく物体 IDに投票処理を行う．この処理を，

クエリから作成した l個全ての部分空間について行い，最終的

に得票数が最大となった物体 IDを認識結果として出力する．

このとき，データベースに登録してある部分空間の数が物体

ごとに異なるため，各得票数を物体ごとの部分空間の数で正規

化する．物体 j の得票数を vj，データベースに登録してある物

体 j の部分空間の数を Nj，とすると，得票数を正規化した後

のスコアは，wj = vj/
√

Nj となる．

3. 5 認識処理における 2段階化

3. 3で示したように，部分空間の数や次元数が多いと，正準

角による類似度の計算は莫大になる．そこで，2段階の認識処

理を行い，高速化することを考える．まず，部分空間の 1次元

のみを用いた近似最近傍探索によって，類似度の高い k 個の

部分空間を高速に求める．そして，絞り込んだ k 個の n次元

(n > 1)の部分空間と，m次元 (m > 1)の部分空間 si との正

準角を計算し，最も類似度の高い部分空間を求める．

1段階目の処理に部分空間の基底を用いるのは，基底の距離

が小さいほど，2つの部分空間の類似度は高くなるという性質

があるためである [1]. この性質により，ANN などの近似最近

傍探索の手法を用いて，認識処理を高速化することができる．

上記のように，部分空間の次元数を 1次元すると，通常，情

報が大きく欠損する．しかし，投票処理によって認識を行う場

合は，各部分空間の識別精度が低くても大きな問題が生じにく

い．なぜなら，誤投票が分散し，正解の物体の得票数が他の物

体へのそれよりも大きくなり，正しく認識できるからである．

また，2段階目の処理では，n次元 (n > 1)とm次元 (m > 1)

次元の部分空間で比較しているため，近似計算の影響は小さい．

4. 実 験

本稿では，ぬいぐるみやミニカー，フィギュア，日用雑貨な

ど 1002個の物体を用いて，複雑背景下におけるクエリに対す

る，従来手法の認識精度の検証実験を行った．図 2に，実験に

用いた物体の一例を示す．これらの物体の中には，互いの形状

や模様がに似ているものも多く，その識別は容易ではない．ま

た，フィギュアなどには突起部分が多く，少しの視点の変化に

よって物体の見え方が大きく変化するものもある．

4. 1 実 験 準 備

まず，データベースについて説明する．上記の 1002個の 3次

表 1 局所特徴量と部分空間の 1 クエリあたりの数

トレース処理によって得た局所特徴量の数 部分空間の数

Q1 2.17× 103～2.15× 105 31～1191

Q2 2.17× 103～2.22× 105 31～1125

Q3 3.41× 103～2.74× 105 47～1361

Q4 6.11× 103～3.12× 105 76～1441

Q5 6.04× 103～5.58× 105 86～2771

Q6 1.28× 104～6.86× 105 173～2983

(Tq = 50) ～ (Tq = 10) 同左

元物体をターンテーブルで 1回転させ，正面，上 15度，上 30

度からウェブカメラを用いて動画を撮影し，フレーム画像（解像

度：VGA）に分割した．そして，これらの画像から SIFT特徴

量 [17]を抽出し，トレース処理を行い部分空間を作成し，デー

タベースとした．ここで，部分空間を作成する局所特徴量の集

合は，トレース処理によって得られる軌跡の長さ T が T >= 50

を満たすもののみとした．登録した部分空間の数は，1物体あ

たり約 1200個で，全物体での総数は約 125万個であった．

次に，本実験で用いたクエリについて説明する．データベー

スに用いた 1002 物体のから，無作為に 50 物体を選択し，そ

れぞれ白色無地の単純背景下 (Q1)と 4種の複雑背景下 (Q2～

Q5) において，手で持って動画を撮影した．また，1002 物体

に含まれるフィギュアから無作為に 44物体を選択し，データ

ベースに登録されていない他のフィギュア 20数個を背景とし

て，同様に動画を作成した (Q6)．Q2～Q4 では，事務机の上

に電源タップやペンケースなどを置き，これを背景物体とした．

そして，認識対象と背景物体との相対距離を 3段階に変えて撮

影した．また，Q6は，PCデスクの前で PCモニタやキーボー

ド，スタンドライトなどを背景として撮影たものである．各ク

エリにおける，認識対象物体と背景物体との距離は以下の通り

である．

(Q2)認識対象と物体との距離が 30cm以内．

(Q3)認識対象と物体との距離が 30cmから 1m程度の間．

(Q4)認識対象と物体との距離が 1mから 5m程度の間．

(Q5)認識対象と物体との距離が 20cmから 60cm程度の間．

(Q6)認識対象と物体との距離が 20cmから 50cm程度の間．

図 3に作成した 6種類のクエリをそれぞれ示す．データベー

スの作成時と同様に，撮影にはウェブカメラを用い，1物体 1

背景あたり 30fpsで解像度を VGAとし，フレーム長を 600フ

レームとした．そして，これらの画像から SIFT特徴量を抽出

し，軌跡の長さ Tq が Tq ∈ {10, 20, 30, 40, 50}フレーム以上の
ものから部分空間を作成し，クエリとした．表 1 に，クエリ

の，トレース処理によって得た局所特徴量の数と部分空間の数

を示す．

本実験では，近似最近傍探索の手法として，ANN [9]を用い

た．ANNでは，パラメータ ϵを用いて，探索する超球の半径

を 1/(1 + ϵ)倍に縮小することで，近似の度合いを調節するこ

とができる．ϵ の値が大きいほど，近似の度合いは強くなり，

また，処理時間は短くなる．
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図 3 各クエリの一例

4. 2 実 験 1

まず，背景の複雑度合いが，認識率に与える影響を調べるた

め，クエリ Q1～Q5を用いて認識実験を行った．

部分空間の次元数を n = 5，1段階目に絞り込む部分空間の

数を k = 100とし，ANNのパラメータ ϵには ϵ = 2を用いた．

トレース処理の閾値 Tq ∈ {10, 20, 30, 40, 50} を変化させたと
きの，認識率と部分空間の数を図 4に示す．背景の種類によら

ず，部分空間の数が多いほど，認識率はよく，単純背景のクエ

リ Q1 では 98% と高精度に認識できた．一方，複雑背景のク

エリでは，Tq の値が同じとき，Q1よりも部分空間の数は大き

いが，認識率は 20%以上低下し，最大でも 78%であった．こ

れは，背景に基づく部分空間が加わったことで，正解物体の得

票数が相対的に低くなったためである．また，部分空間の数は，

物体と背景との距離が遠くなるほど多くなった．

次に，部分空間の次元数を n = 5，トレース閾値を Tq = 10，

1段階目で絞り込む部分空間の数を k = 100とした．ANNの

パラメータ ϵ ∈ {1, 2, 3, 4, 5}を変化させて認識を行ったときの，
認識率と処理時間を図 5に示す．同じクエリにおいては，ϵの

値を大きくしても，認識率はあまり低下することなく，処理時

間が短くなった．また，背景との距離が遠くなるほど，処理時

間が増加し，認識率が低下した．これは，背景が遠いほど，映

りこむ物体数が増加し，データベースに登録された物体の一部

分に類似することが多くなったためである．

また，クエリごとに，誤認識が集中しやすい物体が存在した．

図 6に Q5で誤認識が集中した物体を示す．図 6の (a)の物体

は，チェック模様がキーボードと類似しているために，誤投票

が増えたと考えられる．実際，この物体に誤認識したクエリは，

その他の物体に誤認識したクエリに比べて，キーボードが映っ

ているフレームが多かった．
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図 6 クエリ Q5 で誤認識結果となった物体の一例

Q5において，認識率が他のクエリに比べて低いのは，照明の

影響によるものである．認識できなかった物体の多くは，ライ

トを消した状態では正しく認識できた．しかし，表面に光沢が

あるものや，テクスチャの乏しいものは，照明を消しても認識

に失敗した．これらは，Q2～Q3においても同様に認識率の低

い物体である．一方，色の濃淡がはっきりしているものや，全

体の形状が丸い物体などは，どの背景でも正しく認識した．こ

れらの物体は，物体から得られる特徴量の数が多く，撮影時に

映りこむ背景が少ないため，認識率が高くなったと考えられる．

4. 3 実 験 2

次に，認識対象と似たような物体が背景にある場合の認識率

を調べるため，Q6を用いて実験を行った．

トレース処理の閾値は Tq = 10とし，ANNのパラメータ ϵ

には ϵ = 5を用いた．図 7に，1段階目に ANNによって絞り

込む部分空間の数 k ∈ {10, 50, 100}と，2段階目で用いる部分
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空間の次元数 n ∈ {1, 2, 3, 4, 5}を変化させて認識を行った場合
の，認識率と処理時間を示す．k = 100のときが必ずしも良い

認識結果になるとは限らず，n = 4や n = 5のときは k = 50

とした方が高い認識率を示した．これは，絞り込む候補が多く

することにより，背景情報から得た部分空間が特定の物体に誤

対応することが多くなったためである．また，表 1に示したよ

うに，クエリ Q6の部分空間の数は，単純背景クエリ Q1の 3

倍近くであった．認識対象から抽出した特徴量による部分空間

の数はほとんど変化しないはずでなので，この増加分の大半は，

背景によるものである．特定の物体に誤認識が集中することは

なかったことや，背景物体と形状のよく似たフィギュアがデー

タベースに沢山登録されていることから，Q6の認識率が低く

なったのは，複数の背景物体の様々な部分が誤対応したことが

原因である．背景のみを撮影したクエリを数個作成し，認識実

験を行ったところ，フィギュアであると誤認識することが殆ど

であった．k = 10において，n = 5のときに，認識率が低下し

ているのも同様に，解の候補を広げることで誤認識が増加した

ためである．

また，処理時間は，k = 10 においては，n を大きくしても

ほとんど変わらなかった．これは，絞り込む候補が少なく，2

段階目の処理に要する時間が少ないためである．部分空間の正

準角を求める際の計算コストは，部分空間の数や次元数に大き

く依存するため，k = 50や k = 100においては，nの値が大

きくなるのに伴って，処理時間が増大した．

5. ま と め

本稿では，我々が先に提案した，局所特徴量の部分空間を用

いて相互部分空間法によって物体を認識する手法が，複雑背景

下でどのような振る舞いをするのかを実験的に確かめた．その

結果，以下のことが明らかとなった．(1) 色の濃淡がはっきり

していて，表面に光沢の少ない物体は，比較的高精度に認識で

きる一方，テクスチャに乏しいものや，エッジが不明瞭な物体

は，背景の種類によらず，認識に失敗しやすい. (2) 物体と背景

との距離が遠くなるほど，映りこむ背景物体の数が増えるため，

データベースに登録された物体に類似した模様や形状の物体が

背景に含まれる可能性が高まり，誤認識が増加する. (3) 物体

の近くに蛍光灯のような光源があると，物体表面のてかりなど

が生じ，認識率が低下する. (4) 背景に類似物体が存在すると

認識がさらに困難となる.

これらの点は，局所特徴量の部分空間を単独で照合する認識

方式の限界を表すものといえる．この問題を解決するためには，

2.4 で述べたような局所領域の共起や配置に関する情報を部分

空間法にも導入し，部分空間の識別性を高める必要があると考

えられる．今後の課題は，このような処理を，部分空間法の特

性を活かした形で実現することである．
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