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1. はじめに  

 

同じ物体を違う視点から映した画像から、その物体の同じ点を対応させる特徴点

マッチングは、画像からの形状復元や物体認識などの多くのコンピュータビジョン

の分野で重要な役割を果たしている。そのため多くの研究が行われており、SIFT[1]

や SURF[2]、AKAZE[3]などのさまざまな手法が提案されている。これらの手法は、

画像が回転、拡大・縮小されていてもマッチング結果が影響を受けにくい等、優れ

た特徴を持っているが、マッチング精度には、改善の余地がある。特徴点マッチン

グの精度向上は、コンピュータビジョンの多くの関連分野にも成果が波及するため、

重要な基礎技術である。  

 

一方、近年、機械学習をより発展させた手法である深層学習がコンピュータビジ

ョンの多くの分野で用いられ、大きな成果を挙げている。深層学習を特徴点マッチ

ングに用いた手法の研究も行われている [4][5]。これは、深層学習の特徴量記述能力

が優れているためと考えられている。  

 

特徴点マッチングは特徴点検出、特徴量記述、マッチングの 3 段階からなる。本

研究では、この中の特徴量記述に深層学習を取り入れることで、マッチングの精度

を向上させることを目指す。  
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2. 特徴点マッチング  

2.1. 特徴点マッチングとは  

 

特徴点マッチングは、異なる画像間で、固有の点を対応付けることである。特徴

点検出、特徴量記述、マッチングの 3 段階からなる。特徴点検出では、画像中から

角や線の交わり、エッジなどの他と区別できるような固有の点の座標を検出する。

特徴量記述では、検出した特徴点の固有性をベクトルやバイナリコードで表現した

値を特徴量として算出する。マッチングでは、対応付ける画像同士の特徴量を比較

する。特徴量の距離が近いものを類似度が高いとし、特徴点を対応付ける。以降、

対応付いた 2 つの特徴点を対応点と呼ぶ。  

 

図１に、簡略化した特徴点マッチングの例を示す。この中での、赤丸が特徴点と

なる。特徴点検出では、他の部分と区別できるような点の座標を検出することが重

要である。特徴量記述では、特徴点が他の特徴点と区別できるような特徴量を記述

することが重要である。マッチングでは、同じ物体の同じ点同士が対応することが

重要である。  

 

 

 

図  １ 特徴点マッチングの例  
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2.2. AKAZE を用いた特徴点マッチング  

 

AKAZE は、特徴点検出と特徴量記述を行う手法である。SIFT や SURF の欠点を

改善した KAZE をもとにしている。SIFT や SURF などの他の手法と比べロバスト

性や処理速度の面で優れている。  

 

この手法は、拡大縮小不変、回転不変となっている。特徴点検出では、特徴点と

特徴点のスケールを検出する。スケールを正規化することで拡大縮小不変となる。

特徴量記述では、オリエンテーションにより向きの正規化を行うことで、回転不変

な特徴量を得ることができる。オリエンテーションとは、特徴点における方向のこ

とであり、勾配の方向、強度により求める。特徴量はバイナリコードで表される。

そのためマッチングでは、特徴量間のハミング距離を計算し、その距離を用いて対

応付けを行う。  

 

本研究では OpenCV3.1 に実装されている AKAZE を用いる。  
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2.3. AKAZE の精度評価  

 

本研究を行うにあたり、AKAZE による特徴点マッチングの精度評価の予備実験

を行った。  

 

 

2.3.1. 実験方法  

 

画像の中心を原点とし、反時計まわりに 45°回転させた画像（以下、回転画像）

を用意する。回転画像と元の画像（以下、元画像）に対して AKAZE を用いて特徴

点検出、特徴量記述を行う。マッチングには、総当たりマッチングとクロスチェッ

クを組み合わせた手法を用いる。総当たりマッチングでは、2 枚の画像が与えられ

た時、画像 1 から抽出したすべての特徴点について画像 2 中で最も特徴点間距離が

小さい特徴点と対応付ける。そのため、画像 2 の特徴点が画像 1 の複数の特徴点と

対応することがある。クロスチェックでは，元画像→回転画像の総当たりマッチン

グと回転画像→元画像の総当たりマッチングの双方の結果で一致するもののみを

マッチング結果とすることでこの問題を解消し、信頼性の高いマッチング結果を得

る。  

 

式（1）を用いてマッチング率を求める。  

 

マッチング率 =
正しい対応点の数

得られた対応点の数
 (1) 

 

元画像の i 番目の特徴点座標𝑄𝑖と回転画像の j 番目の特徴点座標𝑃jが対応点にな

っているとする。𝑃jを時計回りに 45°回転させた画像座標を𝑃′jとする。この時、許

容座標誤差𝑇に対して |𝑄𝑖 − 𝑃′𝑗|  <  𝑇を満たす対応点を「正しい対応点」とする。  
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2.3.2. 実験結果  

 

実験結果を図 2 に示す。横軸は対応点の許容座標誤差𝑇、縦軸は𝑇におけるマッチ

ング率である。  

 

図 2 より、T < 10では、マッチング率の変化が大きい。これは、図 3 のようにほ

ぼ同じ場所であるが特徴点検出時の誤差が原因で、位置がずれた点同士を対応付け

たと考えられる。またT ≥ 10では変化が小さく、約 93％のマッチング率でグラフが

横ばいとなっている。図 4 のように全く違う場所の特徴点と対応する対応点が存在

することで、マッチング率が 100％にならないと考えられる。  

 

 

図  ２ マッチングした点間の座標誤差とマッチング率  

 

本研究では、特徴点検出は既存手法を使い、特徴量記述によるマッチングの性能

の評価をしたい。そのため、検出時の誤差は正解であると考える。これを踏まえ、

T < 10をマッチング成功とみなすと、本実験のマッチング成功率は約 93％といえる。 

 

 

 



6 

 

 

 

 

 

図  ３ 特徴点の検出エラー  

 

 

 

 

 

図  ４ 特徴点のマッチングエラー  
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3. 深層学習を用いた特徴点マッチング  

 

本研究では、特徴点検出には AKAZE をそのまま使用する。特徴量記述では、学

習済みの深層学習を用い、特徴量を抽出する。これを使い、マッチングを行う。以

下、各処理について詳細を述べる。  

 

 

3.1. 特徴点検出  

 

AKAZE によりマッチングさせたい画像からそれぞれ特徴点を検出する。このと

き、オリエンテーションも同時に求める。  

 

 

3.2. 特徴量記述  

 

検出した特徴点の周辺の D×D 画素の範囲を画像から切り取る。切り取った画像

から特徴量を求める。この際、画像を AKAZE で求めたオリエンテーション分回転

させることで、回転の影響に対処する。  

特徴量の算出には、AlexNet[6]と呼ばれる構造を持った畳み込みニューラルネッ

トワーク（CNN）に ILSVRC2012 の 1000 カテゴリ、120 万画像のデータを学習させ

た学習済みの公開モデル（bvlc_reference_caffenet[7]）を用いる。このモデルに上記

の切り取った画像を与えて得られる fc7 層の出力を特徴量とする。特徴量の次元数

は 4096 次元である。  
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3.3. マッチング  

 

2.3 節の予備実験同様、総当たりマッチングとクロスチェックによりマッチング

を行う。特徴量間の距離計算には、cos 距離を用いる。𝑞𝑖
⃗⃗  ⃗をマッチングさせる 1 つ目

の画像の特徴点 i の特徴量、𝑝𝑗
⃗⃗⃗⃗ を 2 つ目の画像の特徴点 j の特徴量とする。この時、

cos 距離を式 (2)で求める。  

 

𝑞𝑖
⃗⃗  ⃗ ∙ 𝑝𝑗

⃗⃗⃗⃗ 

|𝑞𝑖
⃗⃗  ⃗| |𝑝𝑗

⃗⃗⃗⃗ |
 (2)  

 

cos 距離は、ベクトル同士の成す角度の近さを表現するため、1 に近ければ類似し

ており、0 に近ければ似ていないことになる。  
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4. 実験  

4.1. 実験方法  

 

提案手法と AKAZE でのマッチング成功率の比較実験を行う。回転、拡大・縮小

の変換に対して、マッチング成功率がどのように変化するのか評価する。  

画像の中心を原点とし、反時計まわりに回転させ、拡大縮小させた画像を用いる。

5，15，35，45，90 度に回転させた画像を用意する。これらの画像をそれぞれ 50％，

60％，70％，80％，90％，100％，110％，120％，130％，140％，150％の大きさに

変換した画像（以下、変換画像）で実験を行う。図 5 は元画像、図 6 は 15°回転さ

せたスケール 100％の変換画像である。元画像の大きさは 1747×1310 である。  

 

特徴点には、AKAZE で検出した同じ点を用いる。提案手法の特徴量記述では、元

画像と変換画像の特徴点の周辺を 16×16 画素と 32×32 画素の範囲で切り取り、特

徴量を求める。図 7 に 16×16 で切り取った画像、図 8 に 32×32 で切り取った画像

の例を示す。マッチングには、どちらも総当たりマッチングとクロスチェックを組

み合わせた手法を用いる。マッチング結果の評価では、2.3 節より、対応点の座標の

誤差がT = 10未満のものをマッチング成功とする。  

 

 

(左 ) 図  ５ 元画像  

（右）図  ６ 15°回転させた変換画像  
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図  ７ 16×16 で切り取った画像  

 

 

 

図  ８ 32×32 で切り取った画像  
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4.2. 実験結果  

 

表 1 に提案手法で特徴点の周辺 16×16 を切り取った際の実験結果、表 2 に特徴

点の周辺 32×32 を切り取った際の実験結果を示す。さらに、表 3 に AKAZE でのマ

ッチングの実験結果を示す。また、スケール 100％のときのマッチング成功率を図

9 に、画像を各角度で回転させたときのそれぞれのマッチング成功率を図 10 から図

15 に示す。  

 

 

表  1 16×16 で切り取った際の実験結果  
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表  2 32×32 で切り取った際の実験結果  

 

 

 

表  3 AKAZE での実験結果  
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図  ９ スケール 100％のときのマッチング成功率  

 

 

図  １０ 回転していないときのマッチング成功率  
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図  １１ 5°回転させたときのマッチング成功率  

 

 

図  １２ 15°回転させたときのマッチング成功率  
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図  １３ 35°回転させたときのマッチング成功率  

 

 

図  １４ 45°回転させたときのマッチング成功率  
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図  １５ 90°回転させたときのマッチング成功率  

 

 

提案手法において、切り取り範囲を変えた際の結果を比較すると 32×32 での結

果が 16×16 での結果を上回っている。これは、本研究で用いた深層学習の学習済み

モデルが物体認識用であるため、小さな画像を利用することに向いていないことが

原因と考えられる。  

 

提案手法で 32×32 で切り取った結果と AKAZE での結果との比較では、スケール

100％の時、いずれの回転角度でも提案手法が同等以上である。提案手法の回転への

対処は AKAZE のオリエンテーションを使っているので、この差は、特徴量記述の

差といえる。このことから、提案手法の特徴量記述は、AKAZE より優れているとい

える。一方、スケール変化に対しては、スケールが 70％～120％では、提案手法が

上回っているが、スケール変化が大きくなると、AKAZE の方が良い結果であった。

提案手法はスケール変化について考慮しておらず、改善が必要であることが分かっ

た。  
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4.3. オリエンテーションを考慮しない実験  

4.3.1. 実験方法  

 

オリエンテーションを考慮しない場合の評価実験を行う。画像の中心を原点とし、

反時計まわりに回転させた画像を用いる。5，15，35，45，90 度に回転させた画像

（以下、回転画像）で実験を行う。  

 

特徴点には、AKAZE で検出した同じ点を用いる。提案手法の特徴量記述では、元

画像と回転画像の特徴点の周辺を 32×32 画素の範囲で切り取り、特徴量を求める。

切り取った画像の例を図 16 に示す。マッチングには、どちらも総当たりマッチン

グとクロスチェックを組み合わせた手法を用いる。マッチング結果の評価では、2.3

節より、対応点の座標の誤差がT = 10未満のものをマッチング成功とする。  

 

 

 

図  １６ オリエンテーションを考慮していない場合の 32×32 で切り取った画像  
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4.3.2. 実験結果  

 

表 4 に、本実験とオリエンテーションを考慮した場合のマッチング成功率を示す。 

 

表  4 本実験とオリエンテーションを考慮した場合のマッチング成功率  

 

 

回転角度が大きくなるにつれてマッチング成功率が小さくなっている。この結果

から、オリエンテーションの考慮が特徴量記述の際に重要であることがわかる。  
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5. おわりに  

 

本研究では特徴点マッチング中の特徴量記述に深層学習を用いた手法を提案し、

マッチングの精度の向上を行った。特徴量記述能力が高く、AKAZE と比べ精度の

高い特徴点マッチングを行うことができた。  

 

今後の課題として、提案手法ではスケール変化を考慮していないため、スケール

変化に対応させることが挙げられる。  
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