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要 旨

SURF特徴を用いた部分画像に基づく類似画像検索

上村　香樹

近年，局所特徴を用いた研究が物体認識の分野において主流となっている．また，類似

画像検索の分野においても Bag of Visual Word（BoVW）などで局所特徴が使われてい

る．従来の画像の一部分の類似性に着目した部分類似画像検索（Visual Key型画像検索な

ど）においては，これまで大域特徴である色特徴を中心に用いてきた．また，それと同時に，

エッジを用いた形状特徴やテクスチャ特徴を用いるものもあるが，精度の向上にはあまり貢

献せず，精度の低下を招く場合もあった．そこで，本研究では，局所特徴の一つであり，ア

フィン変化や照明変化に頑健である SURF特徴を用いた部分類似画像検索を提案する．ま

た，岡本や橋詰らにより，ユーザに提示されクエリとして用いられるキー画像の数は，ユー

ザや対象画像，あるいは画像データベースなどによって，その適切な数は変化するため，ク

エリに用いるキー画像数を可変にするシステムの提案，および HTML5 を用いてキー画像

数を動的に変化させることができ，かつユーザビリティの高いインターフェースの実装を行

う．評価実験では，10名の被験者による 200枚の画像での検索実験を行う．検索結果から，

適合率・再現率・F 値を求め，従来の Visual Key 型画像検索とキー画像数を 20 枚に固定

した提案法，さらにキー画像数をユーザの自由に変化させる場合の 3 つについて比較・評

価する．評価実験の結果から，従来手法の平均適合率・平均再現率・平均 F値はそれぞれ，

11%，30%，0.16，であったのに対し，キー画像 20 枚の提案手法はそれぞれ 15%，33%，

0.20，キー画像数可変の方法はそれぞれ，21%，21%，0.18であり，検索精度の向上を確認

している．

キーワード 部分画像に基づく画像検索，SURF特徴，Bag of Visual Word，HTML5
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Abstract

Region-Based Image Retrieval using Speeded Up Robust

Features as a Shape Feature

Kazuki KAMIMURA

Recently, local image features are widely used in the research area of image recog-

nition. Local image features are also used in the area of content-based image retrieval,

for example, a technique of bag of visual word (BoVW). Region-based image retrieval

(RBIR) has been studied to retrieve partly similar images. In RBIR, image features

are calculated for each sub-region of image. In conventional RBIR, global features,

for example color features, has been mainly used. Shape features and texture features

are also used. Conventional RBIR uses Sobel edge feature as a shape feature. The

accuracy of RBIR, however, is difficult to be improved in conventional research. Con-

ventional study has pointed out that Sobel feature is are of the reasons of low accureacy.

In this study, we propose a region-based image retrieval with scale-invariant local fea-

tures. Speeded-Up Robust Features (SURF) are used for image features for sub-images.

Furthermore Okamoto and Hashizume have suggested the appropriate number of key

images in RBIR depends on users, target images, and image database. Therefore we also

implement the user interface of RBIR that users can change the number of key images

directly and easily in real time. In order to obtain high usability, we use HTML5 for the

development of the system. Proposed system is evaluated using precision, recall, and

F-measure obtained by the experiment using 200 images by 10 subjects. The precision,

recall, and F-measure of proposed system are 15%, 33%, and 0.20 for fixed number of
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key images, 21%, 21%, 0.18 for flexible number of key images, whereas 11%, 30%, and

0.16 for conventional system respectively.

key words Region-Based Image Retrieval, Speeded Up Robust Features, Bag of

Visual Word, HTML5
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第 1章

序論

近年，Web上に画像をアップデートする機会が増えており，Web上の画像データ蓄積量

が増加している．それに伴い，画像検索に関する研究も進展しており，画像全体の内容に基

づいた Content-Based Image Retrieval（CBIR）や，画像の一部分の類似性のみに着目し

た Region-Based Image Retrieval（RBIR）[1]といった手法が提案されている．RBIRで

は，画像全体が類似していなくても，一部分が類似していれば画像を検索することができ

る．また，クエリに用いる画像はシステム側が提示するため，ユーザが類似する画像を用意

する必要がなく、検索したい画像の明確なイメージが無くても提示された画像を組み合わせ

ることでクエリを作成できるため，検索が容易にできる．

RBIRの中でも，部分画像をそのままクエリとして用いる Visual Key型画像検索が提案

されている．部分画像ごとに特徴を抽出し，クラスタリングを行うことで類似する部分画像

を分類している．従来の Visual-Key型画像検索では，大域特徴である色・形状・テクスチャ

の 3つの特徴を組み合わせた手法が提案されていた．しかし，近年では色特徴を中心とした

研究が多く行われている [2]．これは，形状・テクスチャを特徴として用いることは精度の低

下を招いてしまうという問題点が確認されているためである．特に Sobelエッジ抽出フィル

ターの係数値を用いた形状特徴では単純な特徴しか抽出できないため，検索の適合率を低下

させてしまうという問題点が指摘されている [3][4][5]．

そこで，本研究では近年，物体認識の分野で主流となっている局所特徴を用いた RBIRを

提案する．ここで，局所特徴は，SIFT 法（Scale-Invariant Feature Transform），SURF

法（Speeded-Up Robust Feature），ORB（Oriented Fast and Rotated Brief）などを指

すが，これらは輝度勾配を基にした，局所的な形状の記述に用いることができる．局所特徴
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の中でも，アフィン変化や照明変化に頑健である SURF 特徴 [6] を用いて形状特徴による

RBIRの精度向上を目指す．SURF特徴は輝度勾配情報のみを用いた特徴であり，色情報を

考慮せず物体の形状に関する特徴を抽出する．

また，ユーザに提示するクエリ画像数は柔軟に考える必要があるという報告が岡本らの研

究からされており [7][8]，ユーザに提示するユーザインターフェースを考慮することで検索

精度が向上するという報告が橋詰の研究 [9]からされている．そこで，本研究では，クエリ

に用いる部分画像である Key-Image（KI）数を 10枚から 60枚まで動的に変化させて検索

が行えるシステムの提案とシステムに適したユーザインタフェースの実装も行う．ユーザイ

ンタフェースには HTML5を用いて実装を行う．橋詰らの Adobe Flash技術を用いる方法

に比較し，標準化が進められている HTML5 を用いることでより多くのプラットフォーム

で利用が可能になる．

性能評価は，被験者 10名による実験を行い，従来手法と KI数を 20枚に固定した提案手

法と KI数を可変にした提案手法の 3つの手法において適合率，再現率，F値の比較による

評価を行っている．実験条件として，従来手法では色特徴をもとにしているため，目的画像

と提示画像をカラーで提示する．これは，これまでの研究による報告を本研究のものと同

一の被験者，同一の条件で比較するために行う．提案手法では局所特徴をもとにしているた

め，グレースケール化した画像を提示する．得られた検索結果から被験者全体の平均を求

め比較を行っている．被験者実験より，従来手法の適合率，再現率，F値がそれぞれ 11%，

30%，0.16であるのに対し，KI20枚の提案手法は 15%，33%，0.20，KI可変の提案手法は

21%，21%，0.18となっており，検索精度の向上を確認している．この結果から，SURFに

よる局所特徴を用いる提案手法は，色特徴のみを用いる RBIR と同程度かそれより高い適

合率，再現率を達成しており，局所特徴は人間の感覚に近い特徴であると考える．また，こ

れまでの色特徴を用いる RBIRに SURFを組み合わせることで，さらに精度向上ができる

と考える．
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第 2章

関連研究

本章では，従来の部分画像に基づく類似画像検索手法に用いられている大域特徴，および

提案システムで用いる局所特徴量，さらにクラスタリング手法についての説明を行う．

2.1 大域特徴量

大域特徴量とは，画像の全体像から得られる特徴量であり，画像全体から得られた特徴量

を特徴ベクトルとし類似度を算出する．大域特徴は一つの画像から一つの特徴量を抽出する

ことができる．

大域特徴の例として，色情報や形状情報，テクスチャ情報や，画像全体の色ヒストグラ

ムなどがある．既存の研究では，大域特徴を用いた研究が行われており，色・形状・テクス

チャの組み合わせを用いた手法や色ヒストグラムを用いた手法がある．

2.1.1 Serataらの手法

Serataらが用いた手法 [1]では，画像のピクセル領域から色（9次元）・形状（8次元）・テ

クスチャ（8次元）の特徴を抽出し，3つの特徴を組み合わせた 25次元の特徴を用いて画像

の分類を行っている. 色特徴には，L∗a∗b∗ 色空間における色モーメントを，テクスチャ特徴

には，Texture Neighborhoodを，形状特徴には Sobel Edge Detectorを用いて特徴抽出し

ている．以下に各特徴抽出法について説明する．
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2.1 大域特徴量

色モーメント

色モーメント法では，L∗a∗b∗ 色空間上の輝度 L∗，2つの色情報 a∗，b∗ の計 3つのチャン

ネルごとに，部分画像 Pc の座標，(x, y) の画素値 Pc(x, y) の平均 ν，標準偏差 σ，歪度 γ

を算出する．それぞれの値は以下の式で求める．平均 µは，次式の加算のみのため 1次モー

メント，標準偏差は 2次式を含む 2次モーメント，歪度は 3次式の 3乗根であり 3次モーメ

ントと呼ばれる．

µPc =
1

WH

W−1∑
x=0

H−1∑
y=0

Pc(x, y) (2.1)

σPc =

√√√√ 1

WH

W−1∑
x=0

H−1∑
y=0

(Pc(x, y)− µc)2 (2.2)

γPc = 3

√√√√ 1

WH

W−1∑
x=0

H−1∑
y=0

(Pc(x, y)− µ− c)3 (2.3)

ここでの W は部分画像の横方向のピクセル数，H は縦方向のピクセル数である（図

2.1）．C はチャンネルを表し，L∗，a∗，b∗ の 3つのどれかである．3つのチャンネルそれぞ

れ，µ, σ, γ の 3つの統計量を使うため，計 9つの量が特徴量であり，色特徴として 9次元の

ベクトルとしている．

H pixels 

W pixels 
𝑃𝑐 𝑥, 𝑦  

𝐿∗𝑎∗𝑏∗の各値の 
平均、標準偏差、歪度 

図 2.1 色特徴のイメージ

𝑃𝐿
1 𝑃𝐿

2 

𝑃𝐿
6 

𝑃𝐿
5 

𝑃𝐿
3 

𝑃𝐿
4 

𝑃𝐿
7 𝑃𝐿

8 

𝑃𝐿 

8近傍との輝度の大小比較 

図 2.2 テクスチャ特徴のイメージ
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2.1 大域特徴量

Texture neigborhood

Texture neigborhood は，L∗ チャンネルにおいて，ある画素 PL とその 8 近傍画素

P d
L(d = 1, ..., 8)を比較し，PL に対してそれぞれの近傍の画像値 P d

L(d = 1, ..., 8)が PL よ

り大きいか否かを求める（図 2.2）．画像中の全ての画素についてこの操作を行い，PL が

P d
L(d = 1, ..., 8) より一定以上（閾値 δ）大きくなる割合を求める．この割合が特徴量とな

る．特徴量 td を算出する式を以下に示す．文献 [1] では δ = 0.0015 として td を算出して

いる．

td =
1

WH

W−1∑
x=0

H−1∑
y=0

G(PL(x, y) + δ, P d
L(x, y)) (2.4)

G(a, b) =

{
1(a > b)

0(otherwise)
(2.5)

8方向 Sobelフィルタ

8方向 Sobelフィルタは，HSI色空間上の彩度（S）チャンネルと輝度（I）チャンネルに

対して，８つの方向のフィルタ演算を行う．S チャンネルのフィルタリング画像 FSd と I

チャンネルのフィルタリング画像 FId を得る．FSd と FId は以下の式で得られる．

FSd = fSd(x, y)|0≤x≤W−1,0≤y≤H−1 (2.6)

FId = fId(x, y)|0≤x≤W−1,0≤y≤H−1 (2.7)

各フィルタリング方向 d(d ∈ 0, π
4 ,

π
2 ,

3π
4 .π, 5π

4 , 3π
2 , 7π

4 )の形状特徴 ed は，

ed =
1

WH

W−1∑
x=0

H−1∑
y=0

G(fSd(x, y), τS max
d,x,y

fSd(x, y))|G(fId(x, y), τI max
d,x,y

fId(x, y)) (2.8)

の式で得られる，ここで，|は論理和演算を意味しており，G(fSd(x, y), τS maxd,x,y fSd(x, y))

か G(fId(x, y), τI maxd,x,y fId(x, y)) の値が 1 の時に式 2.8 は 1 となる．すなわち，彩度

S について，最も強く出ているエッジの 0.15倍以上のものをエッジとしてカウントし，輝
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2.1 大域特徴量

度 I については，0.35倍以上のものをエッジとしてカウントする．8方向それぞれについて

エッジとなるピクセルの割合を e1 から e8 に代入する．

また，τS と τI は閾値であり文献 [1]ではそれぞれ，0.15と 0.35としている．これらを用

いて 8次元の形状ベクトルを得る．

2.1.2 DCT領域における特徴抽出を用いた研究

岡本らが提案した，DCT領域における特徴抽出法 [11][12][13]では，圧縮画像から特徴抽

出を行う際に逆離散コサイン変換（IDCT:Inverse Discrete Cosine Transfirm）を行わずに

圧縮処理に用いられている離散コサイン変換（DCT:Discrete Cosine Transform）領域から

直接特徴を抽出することで計算量を削減している．任意の部分領域から，9次元の色特徴ベ

クトルと 5次元の形状特徴ベクトルを組み合わせた 14次元の特徴ベクトルを抽出し，画像

の分類を行っている．特徴ベクトルは全て DCT係数を用いて算出されるが，IDCTを省略

しているため，L∗a∗b∗ 色空間および HSI 色空間への変換ができない．そのため，YCrCb

色特徴から特徴を抽出している．色特徴は色モーメントを形状特徴には H.S.Changらが提

案したラベリング法を用いて各特徴を抽出している [10]．

2.1.3 色ヒストグラムを用いた研究

画像を分類する為の特徴に 3つの特徴の組み合わせを用いるのではなく，色ヒストグラム

を用いた手法を西岡 [14]や篠原 [4]が提案している．色ヒストグラムとは，画像内の赤成分

(R)，緑成分 (G)，青成分 (B)の各チャンネルごとの輝度及び色合い分布を示したものであ

る．画像内に各チャンネルのピクセルがいくつ出現しているのかを表している．西岡や篠原

の研究では，各色 256 色とする場合，2563 = 16777216 次元の特徴となるため，各画像を

64色に減色して利用している．
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2.2 Visual Key枚数に関する研究

2.2 Visual Key枚数に関する研究

Serataらの提案した手法ではユーザに提示する Visual Key数は 20枚とされてきた．そ

こで，岡本らが Visual Keyの枚数を変化させる研究を行い，提示数が 60枚程度の時が検索

結果が最も良いと報告している [7][8]．このことから，Visual Keyはユーザや対象画像，画

像データベースなどによって適切な数が変化するため，柔軟に考える必要がある．また，こ

の報告から橋詰の研究では，Visual Key数を変更可能にするシステムを提案している [9]．

2.3 局所特徴量

局所特徴量とは，画像全体からではなく画像の一部分から得られる特徴量である．一つ

の画像から数百から数千の特徴量を抽出することができる．代表的な局所特徴量に SIFT

（Scale-Invariant Feature Transform），SURF（Speeded-Up Robust Features）などが

ある．

2.3.1 SURF

SURF（Speeded-Up Robust Features）とは，SIFTのアルゴリズムを改良し，特徴量抽

出を高速化したアルゴリズムである．特徴点の検出と特徴量の記述の 2段階からなる．

特徴点の検出

SURFは，局所特徴の一つであり，ある画素周辺の輝度の状態を記述する．全ての点につ

いての状態を計算することは，コストが大きく，またメリットもないため，注目すべき点を

選出して特徴の計算を行う．この選ばれた特徴点をキーポイント，あるいは”interest point”

と呼ぶ．キーポイントの選出は基本的には，いくつかの段階で平滑化した画像の差分をと

り，差分のあるところは輝度変化が大きいと判断される（DoG:Difference of Gaussian）．

SURFでは，この部分を Boxフィルタとヘッセ行列を用いて近似計算を行う．
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2.3 局所特徴量

Step1. Boxフィルタとヘッセ行列による DoGの近似

Step2. スケールスペースの構築

Step3. 極値探索

入力画像から特徴点検出までの流れを図 2.3に示す．

入力画像 

近似ヘッセ行列の算出 

• Box filter 
• Scale: σ 

極値探索 

スケールスペースの構築 

• Scale: σの変更 

特徴点 

図 2.3 特徴点検出の流れ

SIFTでは，ヘッセ行列の行列式が極値であるものを選ぶ．しかし，画像からヘッセ行列

を算出する際，ヘッセ行列にはガウシアンの 2次微分を用いるため，計算コストが高く，行

列値の計算に時間が掛かる．そこで，SURFでは，ヘッセ行列の算出に Boxフィルタを用

いて近似を行う．Boxフィルタを用いて算出した近似ヘッセ行列から極値を探索し，特徴点

とする．図 2.4に Boxフィルタを示す．

入力画像 

近似ヘッセ行列の算出 

• Boxフィルタ 
• Scale: σ 

極値探索 

スケールスペースの構築 

• Scale: σの変更 

特徴点 

図 2.4 Boxフィルタ
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2.4 Bag of Visual Word

特徴量の記述

検出した特徴点から特徴量を記述する．特徴点付近の領域から Haar-Waveletを用いて勾

配方向と強度を算出し，勾配強度が最も大きい角度を全体的なキーポイントの方向と定める．

これをオリエンテーションと呼ぶ．次にオリエンテーションから各領域の方向を正規化す

る．その後，各領域を 4× 4(= 16)のブロックに分割し，分割した領域から Haar-Wavelet

を用いて，輝度勾配ベクトルを算出する．各ブロックで，勾配ベクトルの方向を示す 2つの

成分，および x方向，y 方向それぞれの勾配の大きさの 4つの特徴を記述するため，キーポ

イントでの特徴は，4× 16ブロックで 64次元となる．さらに，拡張特徴では，場合訳を行

い，倍の 128次元が特徴ベクトルの次元となる．本研究では，この拡張された SURF特徴

を用いる．

2.4 Bag of Visual Word

Bag of Visual Word（BoVW）とは，局所特徴を用いた特定物体認識のために提案され

た手法である [15][16]．BoVWでは，1枚の画像から抽出した局所特徴の集合を単一のヒス

トグラムで表現し，ヒストグラムの比較を行うことで，画像間の類似度を算出している．す

なわち，ある性質を持つ局所特徴をどれくらい持っているかで，その画像そのものの特徴と

する考えである．BoVWは，一般物体認識の研究において有効性が示されている．BoVW

による物体認識の流れを図 2.5に示す．

青い矢印でデータベース作成の処理，赤い矢印で画像認識の処理を示す．データベース作

成には，まず，全データベース画像から抽出した局所特徴ベクトルから，代表的な特徴ベク

トルである Visual Word（VW）を選定する．VWの選定では，まず特徴ベクトルの集合全

体に対しクラスタリングを行い，類似した特徴ベクトルのクラスタ（部分集合）を作る．同

一クラスタ内の特徴ベクトルは全て同じものと見なす．各クラスタの中から 1つずつ，中心

付近の特徴ベクトルを選定し VWとする．次に全データベース画像を VWのヒストグラム

で表現し，画像ごとに索引付けを行いデータベースに格納する．画像認識の処理では，デー
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2.5 Visual Key型画像検索

特徴抽出 

VWの選定 

Visual Words 

VW 
ヒストグラム化 

クエリ画像 

DB画像 

照合 

画像DB 

出力 

DB作成の流れ 

画像認識の流れ 

索引
付け 

図 2.5 BoVWによる物体認識の流れ

タベース作成時と同じく，クエリ画像から局所特徴を抽出し，画像を VWヒストグラムで

表現する．クエリ画像の VWヒストグラムとデータベースに格納されている VWヒストグ

ラムを照合し，類似度の高い画像を認識結果として出力する．局所パターンは物体のカテ

ゴリと関係が深く，そのヒストグラムの類似度を測ることでカテゴリの分類が可能となって

いる．

2.5 Visual Key型画像検索

Visual Key 型画像検索（VKIR）では，画像を細かく分割し，分割した部分画像をキー

として索引付けを行う．部分画像の類似度は VWを用いて行う．VWを用いて表現した部

分画像に対し，類似したもの同士を集めるためにクラスタリングを行い，各クラスタの中心

付近の部分画像を Visual Key（VK）として選定する．ここで VKは VW（Visual Word）

とは異なるものである．ユーザはこの VKでクエリを行う．本研究では混同を避けるため，

Visual Keyを Key Image（KI）と呼ぶ．

2.6 クラスタリング手法

クラスタリングは教師ありクラスタリングと教師なしクラスタリングに分けられる．教師

ありクラスタリングは，クラス分けと呼ばれる手法で与えられた情報をもとにクラスタを分
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2.6 クラスタリング手法

割する．教師なしクラスタリングは，一般的にクラスタリングと呼ばれており，クラスタリ

ング範囲の要素の分布により，クラスタを分割する．

教師なしクラスタリングは階層的クラスタリングと非階層的クラスタリングに分けられ

る．階層的クラスタリング，非階層的クラスタリングについて説明する．

2.6.1 階層的クラスタリング

階層的クラスタリングは，クラスタリング範囲の全ての要素を各クラスタとして扱い，ク

ラスタ間の距離が近いものから順番に結合していく．クラスタリング結果はデンドログラム

(図??) で表示することができ，グラフの高さによってクラスタ数を自由に変化させること

ができる．階層的クラスタリングでは，最短距離法，最長距離法，Ward法などの手法が提

案されている手法によって類似度の算出法が異なるが，本研究ではWard法を用いる．

Ward法

Ward法とは，2つのクラスタを結合する際に，新たにできるクラスタ内の平方和の増加

量が最小になるクラスタを結合していく手法である．クラスタ間の距離は２つのクラスタ

を結合した時の群内平方和の増加量となっており，増加量が小さいものが類似度が高いと判

断する．Ward法は群内平方和の増加量を利用していることから，一般的にクラスタリング

感度が良いとされており、階層的クラスタリングの代表的手法とされている．しかし，計算

量は O(n2)であり，大量データには適さない．本研究では，Key Imageの選定にこれを用

いる．

2.6.2 非階層的クラスタリング

非階層的クラスタリングは，階層的クラスタリング以外の教師なしクラスタリングのこと

を指す．クラスタリング結果としてデンドログラムが生成されず，単にグループが生成され

る．非階層型クラスタリングの代表的な手法として k-means法や k-means法の派生である
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2.6 クラスタリング手法

k-means++法や x-means 法があり，本研究では k-means 法を使用する．k-means 法の計

算量は O(n) であり，大量データに適している．本研究では，k-means 法を SURF 特徴の

ヒストグラムを作るためのクラスタリングに用いる．以下に，本研究で用いた k-means法

について説明する．

k-means法

k-means 法は，あらかじめ指定した k 個のクラスタに要素をクラスタリングを行う手法

である．クラスタの中心と各個体との間のユークリッド距離を類似度とし，距離が近いほど

類似度が高いと判断する．以下にアルゴリズムの説明を行う．

Step1. クラスタ数 Kを決定する．これが，本研究におけるヒストグラムの Visual Word

の数になる．

Step2. 各要素を k個ランダムで選択し，選択された要素を初期クラスタのシードとする．

Step3. 各要素と各クラスタのシードの距離を計算する．

Step4. 各シードと最も距離の近い要素を対応するクラスタに分類させる．

Step5. 各クラスタに含まれる全要素から重心を計算し，重心を新たなシードとする．

Step6. Step3.，Step4.の処理を行う．

Step7. 終了条件の判定を行う．終了条件は以下の 2つで，終了条件を満たしていない場

合 Step3.から再び処理を繰り返す．

• Step6.の結果クラスタ内の要素に変化が無い場合．

• 指定した繰り返し回数と Step7.の実行回数が同じ場合．

k-means法では，初期のクラスタがランダムに付加されるため，初期値によってはクラスタ

リング結果が大きく変化するという問題もある．
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第 3章

SURF 特徴を用いた類似画像検索

システム

本章では，提案する SURF特徴を用いた類似画像検索システムについて説明する．システ

ムは，Webサーバに Apache，データベースに SQLite，開発言語に HTML5，Javascript，

サーバサイドに PHP を用いる．システムは全て仮想サーバ Virtual Box で動作する

CentOS 上に構築する．システムの全体図を図 3.1 に示す．ユーザは Web ブラウザから

Webサーバ上に構築した本システムにアクセスし画像検索を行う．

画像データベース 

SQLite 

索引情報 
データベース 

Webサーバ
(Apache) 

クエリ・画像情報 
の通信 

画像情報の取得 

データベースとの 
通信(PHP) 

仮想サーバ 
(Virtual Box上のCentOS) Webブラウザ 

ユーザ 
ブラウザ画面 

HTML5 

ユーザの求める画像 

図 3.1 システムの全体図
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3.1 SURF特徴を用いたデータベースの構築

3.1 SURF特徴を用いたデータベースの構築

本節では，SURF特徴を用いたデータベーズの構築方法について説明する，従来の手法で

は，大域特徴量を用いてデータベースを構築していた．提案する手法では局所特徴を用いて

データベースを構築する．データベースには，ArtExplisionの 10カテゴリから 20枚ずつ

抽出した 200枚の画像を用いる．データベース構築は，下記のように行う．

1. 検索対象画像の分割

2. Visual Word（VW）の選定

3. VWヒストグラムの作成

4. VWヒストグラムのクラスタリングと KIの選定

5. データベース構築

3.1.1 画像の分割

画像の部分領域はデータベースに格納する検索対象画像を 3 × 3 に等分割することで

生成する．検索対象画像は画像の高さや幅が異なるため，縦向きや横向きの画像が存在す

る．そのため，全て同じ大きさに揃える必要がある．提案するシステムでは，全ての画像を

300× 300ピクセルに拡大縮小を行い，3× 3に画像を分割する．画像分割の流れを図 3.2

に示す．

480×640ピクセル 

元画像 

300×300ピクセル 

拡大縮小 3×3に分割 

分割画像 

図 3.2 画像分割の流れ
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3.1 SURF特徴を用いたデータベースの構築

3.1.2 Visual Wordの選定

Visual Wordは全画像から抽出した SURF特徴から選定する．まず，300× 300ピクセ

ルに拡大縮小した全検索対象画像から SURF特徴を抽出する．次に，抽出した SURF特徴

に対しクラスタリングを行い，全特徴点から代表的な特徴点である，Visual-Wordを選定す

る．本研究では，k-means法を用いてクラスタリングを行い，10000個のクラスタを生成す

る．各クラスタの中心を VWとし 10000個の VWを生成する．VWは SURF特徴と同じ

128次元ベクトルとなる．VW作成までの流れを図 3.3に示す．

Visual Word 

局所特徴のクラスタリング 
(k-means法) 

各クラスタの代表 
キーポイント 

特徴抽出 

局所特徴空間(128次元) 
検索対象画像 

vw1 

vw2 

vw3 

キーポイント 
(特徴点) 

図 3.3 VW作成までの流れ

3.1.3 VWヒストグラムの作成

作成した VW をもとに各部分画像を VW ヒストグラムで表現する．部分画像中の各特

徴量と各 VW とのユークリッド距離を算出し，最も近い VW に投票していくことでヒス

トグラムを作成する．最終的に作成したヒストグラムが各画像の特徴となる．本研究では，

10000個の VWを用いるため，各画像を 10000次元のベクトルで表すことができる．VW

ヒストグラム作成の流れを図 3.4に示す．
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3.1 SURF特徴を用いたデータベースの構築

画像内の 
VWの頻度 

ヒストグラム化 

VW1 VW2 VW3 VW4 VW5 

特徴抽出 

・・・ 

VWヒストグラム 

分割画像 

図 3.4 VWヒストグラム作成までの流れ

3.1.4 VWヒストグラムのクラスタリングとKIの選定

作成した VWヒストグラムを各部分画像の特徴とし，VWヒストグラムをクラスタリン

グすることで類似する部分画像を分類していく．Ward法にてクラスタリングを行い，デン

ドログラムを作成する．作成したデンドログラムを，10から 60個のクラスタ数に分割し，

各クラスタの中心ベクトルに最も近い画像を KIを選定する．KI選定までの流れを図 3.5に

示す．

VWヒストグラムベクトルの 
クラスタリング 

各クラスタの 
代表画像 

Key-image 

vw1 vw2 vw3 

VWヒストグラムベクトル空間 

vw1 vw2 vw3 

vw1 vw2 vw3 

VWヒストグラムベクトル 

図 3.5 VWヒストグラムのクラスタリングと KIの選定

– 16 –



3.1 SURF特徴を用いたデータベースの構築

3.1.5 データベースの構築

選定した KIをもとにデータベースを構築する．画像データベースには，各クラスタ数ご

とのディレクトリを用意し，各クラスタに属する KIを格納する（図 3.6）．索引情報データ

ベースには，クラスタ数ごとに ID，元画像，部分画像，部分画像が属するクラスタ番号を

格納する．図 3.7はクラスタ数が 10の場合の索引情報データベースの一部である．

・・・ 

クラスタ数10 

クラスタ数11 

クラスタ数12 

クラスタ数60 

画像データベース 

Key-Image10枚 

図 3.6 画像データベース

図 3.7 索引情報データベース
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3.2 HTML5によるユーザインターフェースの構築

3.2 HTML5によるユーザインターフェースの構築

本節では，HTML5により構築したユーザインタフェースについて説明する．提案するシ

ステムでは，ユーザがクエリに使用する KI数を動的に変化させることが可能なシステムと

なっており，ユーザの判断で自由に KI 数を変化させることができる．構築したWeb ブラ

ウザ画面を図 3.8に示す．

図 3.8 Webブラウザ画面

3.2.1 Key-Imageの表示

構築するシステムでは，図 3.9のように KIを提示する．最小提示枚数は 10枚，最大提示

枚数は 60枚となっている．提示する画像は 50ピクセルで表示されており，図 3.10のよう

にマウスカーソルが画像に近寄ると 100ピクセルに拡大する．

3.2.2 Key-Image数の調節

Key-Image 数を動的に変更する機能としてスライダー型インターフェースを実装する．

図 3.11のようにスライダーを左に動かすと KI数を減らし，右に動かすと KI数を増やすこ
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3.2 HTML5によるユーザインターフェースの構築

図 3.9 Key-Imageの表示

図 3.10 Key-Imageの拡大

とができる．初期表示数は 10枚となっている．現在表示されている KI数は Key-Image画

面の上部に表示されており，スライダーの位置にあわせて数値が変化する．

3.2.3 クエリの作成

ユーザは提示される Key-Image から検索画像のイメージに類似する Key-Image を選択

することでクエリを作成する．ユーザが求める Key-Imageが提示されていない場合，スラ

イダーを動かし KI数を増減させ目的の Key-Imageを提示する．Key-Imageをクリックす

ると Query画面に画像が追加されクエリが作成される．Query画面上の画像をクリックす

ると Query画面から選択された画像は削除される．
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3.2 HTML5によるユーザインターフェースの構築

右に動かすと 
増加 

左に動かすと 
減少 

図 3.11 スライダーによる KIの増減

3.2.4 検索結果画像の表示

Query 選択後，Query 画面の下にある Result ボタンをクリックすることで，クエリを

Webサーバ上の PHPに送信する．Webサーバから返信された検索結果をもとに画像デー

タベースから検索結果画像を取得し，Result 画面に検索結果が表示される．図 3.12 は，

Key-Imageを 2枚選択した時の検索結果である．Result画面の上部に検索結果枚数が表示

され，結果画像は一行に 5枚ずつ表示される．
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3.2 HTML5によるユーザインターフェースの構築

図 3.12 検索結果
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第 4章

構築システムの被験者実験と評価

本章では，被験者実験による従来手法と提案手法の比較を行う．提案手法と従来手法との

被験者ごとの適合率，再現率，F値の比較を行う．

4.1 実験環境

従来手法として，Serataらが提案した色特徴・形状特徴・テクスチャ特徴を組み合わせた

手法を用いる．提案手法，従来手法ともにデータベースには，ArtExplosionの 10カテゴリ

からそれぞれ 20枚ずつ抽出した 200枚の画像を用いる．被験者に検索してもらう目的画像

は ArtExplosionの 10カテゴリから 2枚ずつ抽出した 20枚の画像とする（図 4.1，図 4.2）．

画像1 画像2 画像3 画像4 画像5 

画像6 画像7 画像8 画像9 

画像10 

図 4.1 目的画像 1

画像11 画像12 画像13 画像14 画像15 

画像16 画像17 画像18 画像19 

画像20 

図 4.2 目的画像 2

従来手法の Pixel は部分画像の色特徴をもとに分類しているため，ユーザに提示する

Key-Image と目的画像はカラー画像で提示する．提案手法で用いる SURF 特徴は，色情
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4.2 実験内容

報ではなく形状の情報を分類しているため，ユーザに提示する Key-Imageと目的画像はグ

レースケールで提示する．表 4.1に実験条件を示す．

表 4.1 実験条件

KI20枚 KI可変 従来手法

被験者 10名

画像データベース ArtExplosion

データセット 10カテゴリから 20枚ずつ抽出した 200枚の画像

目的画像 20枚（グレースケール） 20枚（カラー)

Key-Image数 20枚 10～60枚まで可変 20枚

適合画像 検索結果のうち被験者が類似すると判断した画像

4.2 実験内容

被験者 10名は従来手法（KI20枚固定），提案手法（KI20枚固定），提案手法（KI可変）

の 3つの手法でそれぞれ 20枚の目的画像を検索する．従来手法での検索は目的画像に色が

類似する Key-Imageをクエリとして検索する．提案手法での検索は目的画像と形状が類似

する Key-Imageをクエリとして検索する．

クエリに使用する KI数は最低 1枚とし，上限は指定せずに行う．実験結果から被験者ご

との各条件での適合率，再現率，F値を算出する．それぞれの算出方法は，下記の式で算出

される．

適合率＝
検索結果に含まれる適合枚数

検索結果の画像数
(4.1)

再現率＝
検索結果に含まれる適合枚数

全画像の適合枚数
(4.2)

F 値 =
2×適合率×再現率
適合率+再現率

(4.3)
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4.3 実験結果

適合率は検索システムの正確性に関する指標であり，再現率は網羅性に関する指標であ

る．これらを総合的に評価する指標に F値があり，適合率と再現率の調和平均を取った値と

なる．

4.3 実験結果

図 4.3に適合率，再現率，F値の平均および 95%信頼区間の値を示す．結果は，従来手法

は全体平均適合率，全体平均再現率，全体平均 F値はそれぞれ，10%，31%，0.15となった．

それに対して提案手法は，KI20 枚がそれぞれ，16%，35%，0.21，KI 可変が 22%，22%，

19%となった．適合率，再現率，F値すべてにおいて提案手法が従来手法と同等または，そ

れより大きくなるという結果になった．

適合率 再現率 F値 

KI20枚 0.15 0.33 0.20

KI可変 0.21 0.21 0.18

従来手法 0.11 0.30 0.16

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

0.45

図 4.3 全体平均適合率，全体平均再現率，全体平均 F値の比較
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4.4 考察

4.4 考察

従来手法と提案手法（KI20 枚固定）を比較すると，同じ KI 枚数でも全ての指標が同等

かそれより高い数値を示している．このことから，画像の分類に用いる特徴を Serataらの

手法よりも提案手法の方が大域特徴から局所特徴に変更することで精度が向上しているとい

える．提案手法（KI可変）は KI20枚に比べて 6ポイントの精度向上となった．これは，提

示する KI数が増加することで部分画像を細かく分類し，結果として提示する画像の枚数が

減少したためだと考える．しかし，再現率，F値については，KI数を可変にすると低下す

る．これは，提示する KI数を変更することはできるがクエリとして選択する KI数の変化

がなかったため，絞り込む条件が厳しくなり，検索結果が 0枚になるケースが多くなったた

めだと考える．これらの結果から，SURF特徴を RBIRに用いることの有効性を示せてい

ると考える．
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第 5章

結論

本研究では，局所特徴の一つである SURF を用いた RBIR の提案とユーザに提示する

Key-Image（KI）を動的に変更できるシステムの実装，HTML5 によるユーザインター

フェースの構築を行った．SURF特徴を用いた RBIRでは，SURF特徴から k-means法に

よるクラスタリングを行うことで Visual Word（VW）を選定し，ヒストグラムによる特徴

ベクトルを作成した．RBIR検索システムは，200枚の画像から局所特徴を用いて，Ward

法でクラスタリングを行い 1800 枚の部分画像を 10 から 60 個までのクラスタに分類し，

Key-Imageとした．システムでは，HTML5と JavaScript，JQuaryを組み合わせて，KI

数を動的に変更できるユーザインタフェースを実装・構築した．

被験者実験では，被験者 10名に従来手法と KI20枚に固定した提案手法，KIを可変にし

た提案手法の 3つの場合において，20枚の目的画像を検索させ，各場合の適合率，再現率，

F値の平均を求めた．実験結果は，従来手法と KI20枚の提案手法を比較すると適合率，再

現率，F値がそれぞれ+4ポイント，+3ポイント，+4ポイントの精度向上となった．また，

従来手法と KI可変の提案手法を比較すると，それぞれ+10ポイント，-9ポイント，+2ポ

イントと適合率，F値は精度向上が確認できた．再現率については KI数は可変になるもの

の，クエリに選択する画像については制限をかけていなかったため，検索結果画像数が 0枚

になることが多くなり，低下したと考える．適合率，再現率，F値全ての指標において提案

手法が大きくなることから，SURF特徴を RBIRに用いることの有効性を示せたと考えて

いる．

今後は，色ヒストグラムと SURF特徴を併用することや，ユーザインターフェースの改

良を行うことで更なる精度向上ができると考える．
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付録A

被験者ごとの適合率の比較
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図 A.1 被験者 1の適合率の比較
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図 A.2 被験者 2の適合率の比較
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図 A.3 被験者 3の適合率の比較
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図 A.4 被験者 4の適合率の比較
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図 A.5 被験者 5の適合率の比較
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図 A.6 被験者 6の適合率の比較
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図 A.7 被験者 7の適合率の比較
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図 A.8 被験者 8の適合率の比較
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図 A.9 被験者 9の適合率の比較
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図 A.10 被験者 10の適合率の比較
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付録B

被験者ごとの再現率の比較
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図 B.1 被験者 1の再現率の比較
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図 B.2 被験者 2の再現率の比較
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図 B.3 被験者 3の再現率の比較
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図 B.4 被験者 4の再現率の比較
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図 B.5 被験者 5の再現率の比較
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図 B.6 被験者 6の再現率の比較

0.00

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

0.60

0.70

0.80

0.90

1.00

KI20

KI可変 

従来手法 

図 B.7 被験者 7の再現率の比較
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図 B.8 被験者 8の再現率の比較
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図 B.9 被験者 9の再現率の比較

– 41 –



0.00

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

0.60

0.70

0.80

0.90

1.00

KI20

KI可変 

従来手法 

図 B.10 被験者 10の再現率の比較
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