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概要 
 本研究では、特徴点抽出手法である SuperPoint において、学習の初期に使用する正解データが、特

徴点マッチングにどのような影響を与えるか調査する。そのために、３つの観点から実験した。１つ

目は学習データを自然画像とすることの影響調査、２つ目は正解データに評価値の高い特徴点に絞っ

た場合の影響調査、３つ目は正解データを正しくマッチングできる特徴点に絞った場合の影響調査で

ある。 

 本研究では、特徴点抽出手法の一つである SuperPoint を用いる。この手法は学習データに自動生成

可能な幾何図形の画像と正解データである特徴点に幾何図形の端点や交点を用いて SuperPoint の学習

を行なっている。しかし、実際に特徴点検出を適用する対象は、自然画像が多い。幾何画像中の幾何

図形の頂点位置は明確であるが、そのような頂点は自然画像中にはあまり現れない。幾何画像と自然

画像では、特徴点の位置や数が異なり、特徴点マッチングの結果に影響が出ると考えた。そこで、本

研究では SuperPoint の学習に幾何画像を用いるのではなく、自然画像を用いた。正解データには

AKAZEを適用し自然画像から検出された特徴点を用いた。 

 実験では、SuperPoint における、学習の初期に使用する正解データが、特徴点マッチングにどのよ

うな影響を与えるか調査するために３つの結果を示した。自然画像を用いることで全体的に平均マッ

チング成功率を落とすことなく、平均マッチング成功数が増加した。 
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1 はじめに 
２枚の画像間で、固有の点を対応づける特徴点マッチングは画像からの 3次元形状復元、類似画像

の検索、移動体の自己位置推定と環境地図作成などコンピュータビジョンの多くの分野で重要な役割

を担っている。そのため多くの研究がされており、SIFT[1]や SURF[2]、KAZE[3]、AKAZE[4]など多

くの手法が提案されている。これらの手法は、画像の回転や拡大・縮小の変化、照明の変化に対して

強い耐性あるなど優れた特徴がある。しかし未だに、特徴点マッチングには研究の余地がある。 

一方、近年、機械学習の発展手法である深層学習は、コンピュータビジョンの様々な分野で大きな

成果を挙げており、深層学習を特徴点マッチングに取り入れた研究も行われている。深層学習による

特徴点マッチングでは、正解データをどのように与えるのかが大きな問題となる。従来、深層学習が

適用されていた物体認識や物体検出の問題では、画像中の対象物体の種類や位置、範囲を正解データ

として与え、それと同様の出力が得られるように学習が行われる。一方、特徴点マッチングの問題で

は、画像中のどのような点を特徴点として検出することが正解であるか自明ではなく、人手で正解デ

ータを与えることが難しい。LIFT[5]では、SIFT で検出した特徴点の内、正しくマッチングできた対応

点のみを選別して正解データとすることで、この問題に対処している。このように得られた正解デー

タを深層学習のネットワークで学習することで SIFT より多くの特徴点を検出し、それらを正しくマッ

チングできている。 

深層学習を用いた特徴点マッチング手法の一つに SuperPoint[6]がある。SuperPoint では、正解デ

ータを自動生成しながら３段階に学習している。第１段階では、自動生成可能な幾何図形の画像（幾

何画像）を用いて学習を行う。正解データとなる特徴点としては、幾何図形の端点や交点を用いる。

特徴点の位置は、幾何画像の生成時に計算可能であり、正解データを自動生成できる。第２段階で

は、第１段階で学習した特徴点検出器を自然画像に適用し、正解データを作成する。まず、与えられ

た自然画像にホモグラフィ変換という幾何変換を適用した画像を生成する。それらに対して第１段階

で学習した特徴点検出器を適用し、特徴点を得る。それらの特徴点座標を元画像に逆投影したものを

全て合わせて正解データとする。これにより、多くの特徴点を正解データとして自動生成できる上、

画像の回転や拡大・縮小といった幾何変換にも対応できる。第３段階では、与えられた自然画像とそ

の画像をホモグラフィ変換した画像から正解データを作成する。第２段階で学習した特徴点検出器を

それぞれの画像に適用して、特徴点を検出する。適用したホモグラフィ変換は既知なので、逆変換す

ることで２つの画像間での特徴点の正しい対応関係がわかる。第３段階では、この正しい対応関係を

正解データとして、特徴点位置だけではなく対応する特徴点同士が類似した特徴量を持つよう、特徴

量記述も同時に学習する。SuperPoint は、このように正解データを段階的に自動生成しながら学習す

ることで、多くの特徴点を検出し、正しくマッチングができる高性能な手法である。そのため、その

後の特徴点マッチングに関する研究でも多く参照される手法となっている。 

SuperPointは特徴点マッチングにおいて高い性能を示しているが、このような正解データの与え方

が最良であるとは限らない。本研究では、特に学習の第１段階に注目した。SuperPointでは、第１段
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階で幾何画像を用いて学習を行っている。しかし、実際に特徴点検出を適用する対象は、自然画像が

多い。幾何画像中の幾何図形の端点や交点の位置は明確であるが、そのような点は自然画像中にはあ

まり現れない。このように、幾何画像と自然画像では、画像や特徴点の性質、数等が異なる。このこ

とが、特徴点マッチングの結果に影響を与えると考えられる。 

 そこで、本研究では、SuperPointにおいて、学習の第１段階で使用する正解データが、特徴点マッ

チングにどのような影響を与えるか調査する。具体的には３つの観点から実験を行った。１つ目は、

第１段階で使用する画像を自然画像とすることの影響調査である。２つ目は、正解データを評価値の

高い特徴点に絞った場合の影響調査である。３つ目は、LIFTと同様の考え方で、正解データを正しく

マッチングできた特徴点に絞った場合の影響調査である。自然画像からの正解データの作成には、

AKAZEを使用する。 

 以下、２章では特徴点マッチングの従来手法について述べる。３章ではAKAZE特徴点を学習した

SuperPointによる特徴点マッチングの処理を示す。４章では本研究で行った影響調査の実験について

述べる。最後に５章でまとめとする。 
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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 
 特徴点マッチングとは、同じ物体が写る２枚の画像間で同じ物体上の同じ点を対応させることであ

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（図１）からなる。 

 特徴点検出は画像中から角、線の交わり等の他と異なる固有の点の座標を検出する。特徴量記述は

検出した特徴点の固有性をベクトルやバイナリコードなどで表現した値を特徴量として算出する。

SIFT や SURF、KAZE、AKAZE、SuperPoint は特徴点検出と特徴量記述を行う。 

 マッチングは、特徴点の特徴量を比較し、類似度の高い特徴点同士を対応付けることである。本論

文では、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。図２に総当たりマッチ

ング、図３にクロスチェックの例を示す。総当たりマッチングでは、画像１から検出された各特徴点

と画像２で検出された全特徴点の特徴量同士の距離を計算し、類似度の高い特徴点同士を対応付け

る。クロスチェックでは、画像１と画像２の立場を入れ替えて同様に総当たりマッチングを行い、双

方の結果が一致するものをマッチングしたとみなす。この２つを組み合わせることで総当たりマッチ

ングの問題である一つの特徴点に対して複数個の特徴点が対応付くことがなくなり、信頼性の高いマ

ッチング結果を得ることが可能である。 

 図４に、特徴点マッチングの例を示す。この図の緑点が特徴点である。特徴点検出では、他の部分

と区別できるような特徴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、同じ物体上の同じ点を

対応させることが重要である。 
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図 1 特徴点マッチングの流れ

 

図 2 総当たりマッチング

 

図 3 クロスチェック 
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図 4 特徴点マッチングの例 

  



 

 6 

2.2 AKAZE 
 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。そのため、SIFT や SURF等の他手法と比較してロバスト性や処理速度の面で優れて

いる。また、AKAZEは回転、拡大・縮小に強い性能がある。特徴点マッチングを行う２枚の画像間で

対象物体が異なる大きさや角度で写っていても、特徴点マッチングに影響しない。特徴点検出では、

非線形スケールスペースでヘッセ行列を適用し、その行列式の値が極大となる点を求める。これによ

り、様々なスケールを考慮した上で、他と異なる特徴を持つ点を特徴点として検出できる。また、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。 
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2.3 SuperPoint 
SuperPoint[6]は、Toneらによって提案された特徴点検出器である。特徴点の正解データを３段階に

学習することで、特徴点検出器を作成する。SuperPointは、特徴点マッチングの３つの処理の内、特

徴点検出と特徴量記述までを行う。Toneら[6]の論文内で、マッチング精度に関して、既存の

LIFT[5]、SIFT[1]、ORB[7]より高い精度を示している。以下、SuperPointの詳細について述べる。 

2.3.1 SuperPoint のネットワーク構造 
SuperPointは完全な畳み込みニューラルネットワークである。画像が与えられると、画像中の特徴

点位置とその特徴点のもつ特徴量を出力する。SuperPointのネットワーク構造を図５に示す。 

SuperPointはエンコーダ・デコーダ構造を持つ。エンコーダは、VGGネットワーク[8]に似た構造を

持つ。図６にエンコーダの構造を示す。このエンコーダにより、入力画像の縦横1/8のサイズの特徴マ

ップを出力する。デコーダは、特徴点の位置を出力するInterest Point Decoderと特徴点の特徴量を出

力するDescriptor Decoderの２つで構成される。エンコーダで得られた特徴マップは、これら２つの

デコーダに入力され、それぞれ処理される。Interest Point Decoderでは、Softmaxとreshape処理で

元の画像サイズでの特徴点位置が出力される。Descriptor Decoderでは共３次補完とL2-正規化で特徴

点位置での特徴量が出力される。 

SuperPointのネットワーク構造から、Descriptor Decoderを削除したものをMagicPointと呼ぶ。

MagicPointでは、特徴量記述は行わず、特徴点検出のみが行える。SuperPointの学習では、まず、特

徴点検出を行うMagicPointを学習した後、それを利用して段階的に特徴点検出の学習を行い、最後

に、特徴量記述も含めたSuperPointの学習を行う。 
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図 6 エンコーダ構造 

図 5 SuperPoint のネットワーク構造[6] 
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2.3.2 SuperPoint の学習 
SuperPoint では、正解データを自動生成しながら、以下の３段階で学習を行っている。 

Step1 幾何画像を用いたMagicPoint の初期学習 

Step2 自然学習から生成した正解データによるMagicPoint の改良学習 

Step3 自然画像の正解対応点による SuperPoint の特徴点検出と特徴量記述の同時学習 

 Step1では、単純な幾何図形の写った幾何画像を自動生成し、その中の幾何図形の端点や交点を正解

データとして特徴点検出の学習を行う。この際、特徴量記述の学習を行わないので、ネットワーク構

造としてはSuperPointからDescriptor Decoderを削除したMagicPointを用いる。Step2では、Step1で

学習済みのMagicPointを自然画像に適用し、正解データを作成する。与えられた自然画像を様々にホ

モグラフィ変換した画像を生成し、それらの画像からMagicPointで得られた特徴点を合成して正解デ

ータとする。この処理をHomographic Adaptationと呼ぶ。Homographic Adaptation で得られた正

解データをMagicPointで学習する。この処理を2回繰り返すことで、MagicPointの特徴点検出性能を

向上させる。Step3では、自然画像とその画像をホモグラフィ変換した画像にStep2で学習した 

MagicPointを適用し、正しく対応する特徴点の組を抽出して正解データとする。この正解データを用

いてSuperPointを学習することで、特徴点検出と特徴量記述を同時に学習する。 

 特徴点検出の学習では、正解データの特徴点座標と周囲の座標での出力値のクロスエントロピーを

損失関数とすることで、正解データの特徴点座標のみで出力値が高くなるよう学習する。特徴量記述

の学習では、対応する特徴点の特徴量同士は同じ値をもち、対応しない特徴点同士では異なる値（特

徴量べクトルが直交する方向）になるよう学習する。以下の節で、学習の各段階についての詳細を述

べる。 
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2.3.3 幾何画像を用いたMagicPoint の初期学習 
学習の第１段階では、特徴点検出の学習を行う。特徴点検出の学習は、SuperPointから特徴量記述

のためのデコーダであるDescriptor Decoderを削除したネットワーク構造（MagicPoint）に対して行

う。 

学習データには、自動生成した幾何図形が写った幾何画像と幾何図形の端点や交点を特徴点とした

座標（正解データ）の組を用いる。幾何画像の例を図７に示す。幾何図形には、四角形、三角形、

線、立方体、チェッカーボードなどがある。図中の緑の点が正解データとなる特徴点である。幾何画

像と特徴点座標からなる学習データは、様々な見え方のものを自動で無数に生成することができる。

幾何画像が入力された時、正解データの特徴点座標が出力されるように、MagicPointの学習が行われ

る。

 
図 7 幾何画像の例 
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2.3.4 自然画像から生成した正解データによるMagicPoint の改良学習 
 学習の第２段階では、自然画像を用いて特徴点検出の性能改善を行う。そのために、自然画像をホ
モグラフィ変換した画像を利用する。ホモグラフィ変換は８自由度の幾何変換で、３次元空間上の２

次元平面同士の間の見え方の変換を記述できる。回転や拡大・縮小、平行移動といった 6自由度のア

フィン変換に加え、奥行き方向の縮小も表現できる。 

 ホモグラフィ変換した自然画像に対して第１段階で学習済みのMagicPoint を適用して、特徴点の正

解データを作成する。この正解データの作成処理のことをHomographic Adaptation と呼ぶ。

Homographic Adaptation の処理の流れを図８に示す。まず、自然画像の大規模なデータセット内の

画像に対し複数パターンのランダムなホモグラフィ変換を行う。全てのパターンに対しMagicPoint を

適用して特徴点検出を行う。検出した特徴点に対して、逆変換をかけ、元画像上での特徴点座標を求

める。全てのパターンで検出された特徴点の元画像上での座標を合成したものを正解データとして

MagicPoint で学習をする。これにより、元の学習済みMagicPoint よりも多くの特徴点を学習でき、

結果としてより多くの特徴点を検出できるようになる。また、種々のホモグラフィ変換に対してロバ

ストに安定して特徴点を検出できるようになる。この処理を２回行い、MagicPoint の特徴点検出性能

を向上させる。 
 

 

 

 

 

 

  

図 8 Homographic Adaptation 
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2.3.5 自然画像の正解対応点による SuperPoint の特徴点検出と特徴量記述の同時学習 
 学習の第３段階では、２画像間の特徴点の対応関係を正解データとして特徴点検出と特徴量記述の学

習を行う。この学習では、SuperPoint の２つのデコーダを用いる。第３段階の学習の流れを図９に示

す。 

 学習データの生成には、自然画像の大規模な画像データセットを用いる。まず、元画像となる自然

画像に対して、ランダムなホモグラフィ変換を適用し、Warp画像を作成する。次に、元画像とWarp

画像に第２段階で学習済みのMagicPointを適用し、それぞれの画像から特徴点を検出する。この際、

適用したホモグラフィ変換は既知なので、Warp画像の特徴点座標を逆変換することで２画像間での特

徴点の対応関係がわかる。このようにして得られた元画像とWarp画像、それぞれの画像の特徴点座

標、2画像間の特徴点の対応関係を学習データとして用いる。特徴量記述の学習は、２画像間で特徴点

が対応関係にある場合、それらの特徴点の特徴量同士が近い値になるよう行う。 
  

図 9 第３段階の学習[6] 
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3 AKAZE特徴点を学習した SuperPoint の評価 
3.1 自然画像による SuperPoint の学習 
 SuperPointでは、学習の第１段階で幾何画像を用いてMagicPointを学習している。幾何画像を用い

る利点は、大きく２つある。1つ目は、自動で無数の幾何画像を生成できること、２つ目は正解データ

である特徴点座標も自動生成できることである。これらによって、MagicPointを自動で学習すること

が可能である。しかし、このような正解データの与え方が最も良いとは限らない。実際に特徴点検出

を適用する対象は自然画像が多い。自然画像中には幾何図形の端点や交点のような明確な特徴点はあ

まり現れない。逆に、自然画像では不規則な濃度変化が多く存在する。このような濃度変化が他の点

との違いとなり得るため、それをヒントに特徴点検出が行える。このように、幾何画像と自然画像で

は、画像や特徴点の性質、数等が異なる。自然画像を対象に特徴点マッチングを行う場合、

SuperPointの学習の第1段階から自然画像を用いた方が、自然画像の性質に合った特徴点をより多く検

出でき、結果的にマッチングの性能も向上できる可能性がある。 

 そこで本研究では、SuperPoint において、学習の第１段階で使用する正解データが、特徴点マッチ

ングにどのような影響を与えるのか調査する。具体的には３つの観点から実験を行う。１つ目は第１

段階で使用する画像を自然画像とすることの影響調査である。２つ目は、正解データを評価値の高い

特徴点に絞った場合の影響調査である。３つ目は、LIFT と同様の考え方で、正解データを正しくマッ

チングできる特徴点に絞った場合の影響調査である。以下、調査手順の詳細を述べる。 
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3.2 自然画像による SuperPoint の調査手順 
 本研究では、以下の手順で SuperPoint の学習を行う。 
Step1 自然画像を用いたMagicPoint の初期学習 

Step2 自然画像から生成した正解データによるMagicPoint の改良学習 

Step3 自然画像の正解対応点による SuperPoint の特徴点検出と特徴量記述の同時学習 

 SuperPoint では Step1 で幾何画像を用いていたが、本研究では自然画像を用いて学習を行う。この

自然画像にAKAZEを適用して特徴点を検出する。この自然画像のデータセットと正解データである

AKAZE特徴点をMagicPoint の学習データとして用いる。 

 幾何画像を学習に用いる利点として、無数の画像を自動生成できる点が挙げられる。自然画像を自

動生成することは困難であるが、近年では大規模な自然画像のデータセットが提供されており、学習

に用いるのに十分な大量の画像が利用できる。幾何画像を学習に用いるもう一つの利点は、正解デー

タとなる特徴点座標も自動生成できる点である。これに対しては、既存の特徴点検出手法である

AKAZEを利用することで自動化する。AKAZEは、深層学習を用いない画像処理ベースの特徴点検

出、特徴量記述手法である。画像の回転や拡大・縮小等の影響を受けにくく、自然画像に対して安定

して多数の特徴点を検出できる。特徴点マッチングの性能は、近年の深層学習を用いた手法に及ばな

い面もあるが、MagicPoint の初期学習のために、自然画像から多数の特徴点を抽出する目的には適し

ている。 

 Step2、Step3 は SuperPoint と同じ処理を行う。これらの処理では Step1 と同じ自然画像のデータ

セットを用いる。学習に用いるデータの影響を調査するために、データセットや正解データを変えな

がら評価実験を行う。 
  



 

 15 

3.3 学習データの違いによる SuperPoint の検出性能の評価 
 本研究では、SuperPoint において、学習に用いる正解データが特徴点マッチングにどのような影響
を与えるのか調査する。具体的には、３つの観点から調査を行う。それぞれの調査について述べる。 

3.3.1 学習データを自然画像とすることの影響調査 
 この実験では、SuperPoint の学習の第１段階で使用する画像を自然画像にすることによってどのよ
うな影響があるのか調査する。そのために、自然画像のデータセットとして、大規模で多様な自然画

像のデータセットを用いる。正解データの作成には、AKAZEを用いる。比較対象は幾何画像を学習し

た SuperPoint 及び AKAZEとする。 

 自然画像を学習することで、幾何画像を学習した SuperPoint より自然画像に合ったより多くの特徴

点を検出できると考えられる。また、AKAZEと比較して、より適切な特徴量記述を学習できるため、

特徴点検出の精度が向上すると考えられる。 
3.3.2 正解データを評価値の高い特徴点に絞った場合の影響調査 
この実験では、3.3.1 節の実験において、正解データとなる特徴点を評価値の高いもののみに絞った

場合の影響を調査する。AKAZEにより自然画像から正解データを作成する際に閾値を定め、特徴点の

評価値が閾値よりも高いもののみを正解データに加える。評価値としては、AKAZEによる特徴点検出

時の反応値（ヘッセ行列の行列式の値）を用いる。反応値の高い点ほど、AKAZEの特徴点検出に強く

反応しており、AKAZEによる評価観点でより明確な特徴点と言える。評価値が閾値未満の点を除くの

で、特徴点の数は減るが、明確な特徴点のみを正解データとすることができる。使用するデータセッ

トは、3.3.1 節の実験と同じである。 

3.3.1 節の実験と比較して、正解データの数が減るため検出される特徴点数は減少するが、特徴点マ

ッチングの精度は向上すると考えられる。 

3.3.3 正解データを正しくマッチングできる特徴点に絞った場合の影響調査 
 この実験では、対象とする自然画像をある程度限定して、その種の自然画像において特徴点マッチン

グがうまく行えた特徴点を正解データとすることの影響を調査する。データセットとしては、「道路

シーン」のような類似した自然画像を用いる。正解データの作成では、元画像と元画像をアフィン変

換した画像間でAKAZEを用いて特徴点マッチングを行い、正しくマッチングが行えた特徴点のみを

使用する。 

 AKAZEで検出した全ての特徴点を正解データとして使用する場合に比べ、自然画像の特定のシーン

により適応した特徴点検出が行えることで、特徴点マッチングの精度が特定シーンに対して向上する

と考えられる。  
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4 実験 
4.1 実験１ 
 この実験では、SuperPoint の学習の第１段階で使用する画像を自然画像にすることでどのような影
響があるのか調査する。 

4.1.1 実験内容 
まず、学習用画像と検証用画像を用意する。学習用画像および検証用画像の例を図 10に示す。本実

験では、COCO dataset[9]から 42000 枚の学習用画像と 2000 枚の検証用画像を 640×480 画素の大

きさに変更して用いる。これらの画像に対して、AKAZEを適用して特徴点検出を行う。次に、画像を

160×120 画素の大きさに変更する。それに合わせて、特徴点の座標も 160×120 画素の大きさに合わ

せて変更する。座標を変更する方法は以下の式(1)(2)を用いた。 

変更後の�座標 = 変更前の�座標
元画像の幅

×変更後の画像の幅 （１） 

変更後の�座標 = 変更前のØ座標
元画像の高さ

×変更後の画像の高さ （２） 

この学習用画像と学習用特徴点の組と検証用画像と検証用特徴点の組が SuperPoint の第１段階の学習

であるMagicPoint の学習用データと検証用データとなる。MagicPoint では学習回数を 200000 回、

学習率は 0.001 とした。 

SuperPoint の第 2段階の学習では第１段階の学習でも用いた学習用画像と検証用画像を 320×240

画素の大きさに変更して使用する。Homographic Adaptation では、100 個のランダムなホモグラフ

ィ変換を行い特徴点の検出を行う。検出された特徴点を正解データとしてMagicPoint を学習する。こ

の処理を２回行う。 

SuperPoint の第３段階の学習では、第２段階と同じ学習用画像と検証用画像（320×240 画素）を用

いる。学習回数を 200000 回、学習率は 0.0001 とした。以降、この手法を「提案手法」と呼ぶ。 

 比較手法として、SuperPoint の第１段階の学習で幾何画像を用いた手法（以下、「従来手法」と呼

ぶ）とAKAZEを用いた手法（以下、「AKAZE手法」と呼ぶ）を用いる。従来手法では、第１段階の

学習で、学習用画像として 90000 枚、検証用画像として 1800 枚の幾何画像を生成して利用する。第

２段階、第３段階の学習では、COCO dataset から 80000 枚の学習用画像と 40000 枚の検証用画像を

利用する。その他の設定は、提案手法と同じである。AKAZE手法は、OpenCV4.5.5 を利用して実装

した。各種設定は、デフォルトのままにした。  
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図 10 COCO dataset[9] 
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次に、評価方法について説明する。まずテスト用画像を 50枚用意する。学習データにも使用した

COCO dataset から学習用に使用していない画像を選び、画像サイズを 640×480 画素の大きさにして

用いる。次に、テスト用画像に対して、アフィン変換で回転や拡大縮小変化させたテスト用変換画像

を作成する。テスト用画像を 10°、30°、45°、60°、90°に回転させ、それぞれ 50%、80%、100%、

120%、150%の大きさに変換した 25通りをテスト用変換画像とする。図 11から図 14にテスト用画

像とテスト用変換画像の例を示す。 

テスト用画像とテスト用変換画像を用いて、提案手法と従来手法、AKAZE手法を適用し、特徴点検

出、特徴量記述を行う。その後、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によりマ

ッチング結果を得る。テスト用変換画像を生成した際のアフィン変換は既知なので、マッチング結果

で正しい対応点が得られたかは、逆変換を適用することで判定できる。具体的には、マッチング結果

において、テスト用画像の�番目の特徴点�Øとテスト用変換画像の�番目の特徴点�Øが対応している時、

�Øに逆変換を適用して得られる点�Ø
Øが式(3)を満たすとき、正しい対応点とする。 

Ø�Ø 2	�Ø
ØØ < � （３） 

ここで�は許容座標誤差である。本研究では、� = 10画素とする。 

 評価には、平均マッチング成功率と平均マッチング成功数を用いる。マッチング成功率は、テスト

用画像とテスト用変換画像の組毎に、式(4)で求める。 

マッチング成功率 = 正しい対応点の数
得られた対応点の数

  （４） 
平均マッチング成功率と平均マッチング成功数は式(5)(6)で求める。 

平均マッチング成功率 = マッチング成功率の総和
テスト画像の数

  （５） 

平均マッチング成功数 = マッチング成功数の総和
テスト画像の数

  （６） 
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図 11 テスト用画像の例 図 12 テスト用変換画像の例 
（回転 10度、拡大80％） 

図 13 テスト用変換画像の例 
（回転 30度、拡大120%） 

図 14 テスト用変換画像の例 
（回転 90度、拡大150%） 



 

 20 

4.1.2 実験結果 
実験結果を、表１から表６に示す。表１、表４は提案手法の平均マッチング成功率と平均マッチン

グ成功数、表２、表５は従来手法の平均マッチング成功率と平均マッチング成功数、表３、表６は

AKAZE手法の平均マッチング成功率と平均マッチング成功数である。３つの手法の中で一番高かった

平均マッチング成功率及び平均マッチング成功数を赤字で示す。 

提案手法と従来手法の平均マッチング成功率を比べると、拡大縮小率が 80%から 120%の間では、

いずれの回転角度でも提案手法の方が高かった。しかし、その差は 1ポイント程度で、性能として大

きな違いは見られなかった。一方、平均マッチング成功数では、拡大縮小率が 80%から 150%の間

で、提案手法の方が多かった。従来手法に比べ、およそ 2倍程度の成功数となっている。提案手法で

は、学習の第 1段階で自然画像を用い、AKAZEを適用して特徴点抽出を行っている。これにより、幾

何画像を使う従来手法より多くの特徴点を利用できる。この影響により、最終的な学習済みの

SuperPoint でも、提案手法の方が自然画像から多くの特徴点を抽出できたと考えられる。 

提案手法とAKAZE手法を比べると、平均マッチング成功率、平均マッチング成功数とも、50％縮

小の際は、AKAZE手法の方が良い結果を示している。SuperPoint の第 3段階の学習では、適用する

ホモグラフィ変換が極端な変形とならないよう制限している。50%縮小は、極端な変形となるため、

対応していないことが原因と考えられる。  
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表１ 提案手法の平均マッチング成功率(%) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 34.36% 30.94% 29.19% 27.15% 23.92% 
80% 95.57% 92.64% 91.09% 89.78% 90.07% 

100% 98.22% 97.46% 96.61% 96.04% 93.24% 
120% 96.15% 96.57% 95.57% 93.90% 88.61% 
150% 75.46% 77.40% 77.43% 73.80% 61.87% 

 

表２ 従来手法の平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 37.50% 29.97% 29.67% 27.27% 25.20% 

80% 95.35% 91.96% 90.33% 89.57% 89.40% 

100% 98.02% 96.80% 95.98% 95.33% 91.18% 

120% 94.04% 95.46% 94.57% 93.16% 87.38% 

150% 74.59% 77.52% 78.08% 75.02% 62.15% 

 

表３ AKAZE手法の平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 62.09% 63.23% 63.74% 63.65% 65.01% 

80% 83.80% 83.12% 84.22% 83.23% 85.23% 

100% 97.98% 96.27% 95.77% 95.37% 97.26% 

120% 85.12% 83.93% 83.13% 81.76% 80.93% 

150% 71.06% 71.16% 70.48% 70.97% 71.31% 
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表４ 提案手法の平均マッチング成功数(個) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 100.34 89.82 83.12 75.90 68.22 
80% 1244.56 1024.26 930.76 877.12 908.86 

100% 2056.74 1650.72 1484.60 1389.08 1216.08 
120% 1586.12 1478.40 1358.56 1256.44 1033.00 
150% 677.80 699.26 683.56 629.48 487.18 

 

表５ 従来手法の平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 78.74 59.50 57.48 54.26 51.42 

80% 731.82 597.72 549.38 530.34 546.00 

100% 999.10 821.04 757.54 721.94 660.18 

120% 799.30 730.16 684.94 645.04 570.76 

150% 398.84 402.10 386.66 360.16 297.06 

 

表６ AKAZE手法の平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 144.74 141.84 143.20 144.08 148.46 

80% 313.08 302.46 298.94 294.66 300.28 

100% 639.60 569.50 545.58 528.56 569.92 

120% 346.66 335.46 323.62 311.36 300.78 

150% 268.68 265.10 261.66 257.88 258.18 
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4.2 実験２ 
 この実験では、提案手法の学習の第１段階において、正解データとなる特徴点を評価値の高いもの
のみに絞った場合の影響を調査する。 
4.2.1 実験内容 
学習用画像と検証用画像は実験１と同じものを用いる。これらの画像に対して、AKAZEを適用して

特徴点検出を行う。次に、閾値を設定して学習用画像から検出された各特徴点の評価値と比較し閾値

よりも高い特徴点を正解データとして使用する。評価値には、AKAZE の反応値（OpenCVで得られる

responseの値）を用いる。閾値は0.005、0.01の2通り行なった。得られた画像あたりの正解データの

平均個数を表７に示す。 

表７ 得られた正解データの平均個数 

 学習用データ 検証用データ 
閾値なし 907.36 915.72 
閾値0.005 197.76 197.86 
閾値0.01 65.79 64.10 

 

その他の設定については実験１と同様である。評価方法については、4.1.1節と同様の評価を行っ

た。 
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4.2.2 実験結果 
実験結果を、表８から表１３に示す。表９、表１２に閾値0.005にて選別した場合の平均マッチング

成功率と平均マッチング成功数、表１０、表１３に閾値0.01にて選別した場合の平均マッチング成功

率と平均マッチング成功数を示す。表８、表１１は実験１の提案手法（閾値なし）の平均マッチング

成功率と平均マッチング成功数（表１、表４を再掲）である。３つの手法の中で一番高かった平均マ

ッチング成功率及び平均マッチング成功数を赤字で示す。 

平均マッチング成功率に注目すると、閾値0.005で最良の場合が多いが、閾値0.01や閾値なしと比較

して大きくは向上していない。閾値によりAKAZEの評価観点でより明確な特徴点のみを学習に用いる

ことで、マッチングがしやすい特徴点抽出が行え、マッチング成功率が向上すると予想していたが、

そのような傾向は見られなかった。一方、平均マッチング成功数に注目すると、閾値なしが最も多

く、次に閾値0.005、最少が閾値0.01となっている。これは、学習に用いた特徴点の数に対応してい

る。学習の第１段階でより多くの特徴点を用いることで、最終的に得られる学習済みのSuperPointで

より多くの特徴点を検出できるようになると考えられる。しかし、学習の第１段階で使用した特徴点

の数の差に比べて、平均マッチング成功数の差は小さい。これは、学習の第２段階でHomographic 

Adaptationにより検出できる特徴点数を増やしている効果と考えられる。  
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表８ 提案手法（閾値なしの場合）の平均マッチング成功率(%) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 34.36% 30.94% 29.19% 27.15% 23.92% 
80% 95.57% 92.64% 91.09% 89.78% 90.07% 

100% 98.22% 97.46% 96.61% 96.04% 93.24% 
120% 96.15% 96.57% 95.57% 93.90% 88.61% 
150% 75.46% 77.40% 77.43% 73.80% 61.87% 

 

表９ 提案手法（閾値 0.005 の場合）の平均マッチング成功率(%) 
  10° 30° 45° 60° 90° 

50% 37.42% 33.18% 31.47% 29.72% 26.41% 
80% 96.31% 93.77% 92.22% 90.65% 90.13% 
100% 98.34% 97.39% 96.47% 95.86% 93.25% 
120% 95.92% 96.71% 95.69% 94.15% 89.19% 
150% 77.90% 79.94% 79.87% 76.51% 64.39% 

 

表１０ 提案手法（閾値 0.01 の場合）の平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 35.73% 29.27% 28.13% 28.11% 27.55% 

80% 95.58% 92.47% 90.93% 89.44% 90.04% 

100% 98.06% 97.23% 96.44% 95.65% 92.66% 

120% 95.29% 96.43% 95.54% 93.80% 88.42% 

150% 76.37% 79.31% 79.66% 75.98% 63.43% 
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表１１ 提案手法（閾値なしの場合）の平均マッチング成功数(個) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 100.34 89.82 83.12 75.90 68.22 
80% 1244.56 1024.26 930.76 877.12 908.86 

100% 2056.74 1650.72 1484.60 1389.08 1216.08 
120% 1586.12 1478.40 1358.56 1256.44 1033.00 
150% 677.80 699.26 683.56 629.48 487.18 

 

表１２ 提案手法（閾値 0.005 の場合）の平均マッチング成功数(個) 
  10° 30° 45° 60° 90° 

50% 91.82 79.40 75.32 71.22 63.80 
80% 1066.60 850.54 769.88 714.80 735.40 
100% 1587.14 1294.54 1167.14 1087.82 979.40 
120% 1260.00 1161.08 1071.74 995.90 841.26 
150% 573.28 586.72 568.06 527.68 416.48 

 

表１３ 提案手法（閾値 0.01 の場合）の平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 78.84 63.84 60.12 60.90 61.40 

80% 924.10 736.28 658.70 630.04 684.44 

100% 1479.34 1191.26 1066.76 995.34 906.22 

120% 1168.94 1080.34 996.02 916.26 768.52 

150% 528.64 546.42 527.54 486.04 377.90 
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4.3 実験３ 
この実験では、学習データを特定のシーンに限定することで、そのようなシーンに適用した学習が

行えるか調査する。 
4.3.1 実験内容 
 本実験では、特定のシーンの画像データセットとして、Cityscapes Dataset[10]を用いる（図

15）。このデータセットは、車に搭載されたカメラから進行方向を撮影した動画を数フレーム毎に抽

出して作成したもので、様々な道路シーンが含まれている。一方で、道路の路面上で道路の方向に沿

って撮影されている、撮影時の高さはフロントガラス程度、街中の道路を撮影しており周囲は主にビ

ルや街路樹であるといった共通した性質を持っている。本実験では、Cityscapes Dataset の計 5000

枚から 4400 枚の学習用画像と 500枚の検証画像を 1024×512 画素の大きさに変更して用いる。次

に、学習用画像に対して、アフィン変換で回転させた学習用変換画像を作成する。学習用画像を 30°、

45°、60°、90°に回転させた 4通りのデータセットを作成する。学習用画像と学習用変換画像に対し

て、AKAZEを適用して特徴点検出、特徴量記述及びマッチングを行う。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。学習用変換画像は、適用した変換が既知であ

るため、各特徴点は逆変換により学習用画像での位置を計算できる。そのため、得られたマッチング

結果が正しいか判断できる。各学習用画像において、マッチングが正しく行えたAKAZE特徴点の座

標を求める。検証用画像も学習用画像同様に行う。4通りの回転それぞれのデータセットについて、得

られた特徴点を正解データとして SuperPoint の第１段階の学習を行う。第２段階、第３段階の学習で

も、同じ学習用画像と検証用画像を用いる。その他の学習時の設定は、実験１と同様である。  



 

 28 

 

評価時にも、Cityscapes Dataset を用いる。Cityscapes Dataset から学習時に使用していない画像

50枚をテスト用画像とする。評価方法に関するその他の設定は、実験１と同様である。 

 4 通りの回転それぞれのデータセットを用いた学習結果をそれぞれ「提案手法 30°」「提案手法

45°」「提案手法 60°」「提案手法 90°」と呼ぶ。比較手法として、第１段階の学習にCityscapes 

Dataset を用いて実験１と同様に学習した結果（以下、「提案手法選別なし」と呼ぶ）、実験１と同じ

従来手法、AKAZE手法を用いる。従来手法は、実験１と同じCOCO dataset で学習したものであ

る。  

図 １５ テスト用変換画像の例（回転 90度、拡大 150%） 

図 １５ Cityscapes Dataset[10] 
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4.3.2 実験結果 
 実験結果を表１４から表２７に示す。表１４、表２１に提案手法30°の平均マッチング成功率、平均
マッチング成功数、表１５、表２２に提案手法45°の平均マッチング成功率、平均マッチング成功数、

表１６、表２３に提案手法60°の平均マッチング成功率、平均マッチング成功数、表１７、表２４に提

案手法60°の平均マッチング成功率、平均マッチング成功数、表１８、表２５に提案手法90°の平均マ

ッチング成功率、平均マッチング成功数、表１９、表２６に従来手法の平均マッチング成功率、平均

マッチング成功数、表２０、表２７にAKAZE手法の平均マッチング成功率、平均マッチング成功数を

示す。７つの手法の中で一番高かった平均マッチング成功率及び平均マッチング成功数を赤字で示

す。 

平均マッチング成功率に注目すると、提案手法60°が最良となっているが、他の提案手法と比較し

て、大きな向上は見られない。また、例えば提案手法60°が、60°回転の画像に対してより平均マッチ

ング成功率が向上するといった傾向も見られない。さらに、COCO datasetで学習した従来手法と比較

しても、大きな向上は見られない。本実験では、第１段階で使用する学習デー夕を特定のシーンに絞

ることで、その特定シーンに適応して平均マッチング成功率が向上すると想定して実施したが、実験

結果からはそのような傾向は見られなかった。 

平均マッチング成功数に注目すると、提案手法 45°が最多となっている。4通りの回転で作成したデ

ータセットでは、マッチングに成功した特徴点のみを利用している。そのため、提案手法選別なしに

比べて学習時の特徴点の数が少なくなっている。それにも関わらず、提案手法 45°で最多となってい

る。学習時の特徴点数と学習済みの SuperPoint で検出できる特徴点数の関係について、より深く検討

する必要がある。一方、提案手法と従来手法を比較すると全般に提案手法の方が、平均マッチング成

功数が多くなっている。こちらは、学習時に特定シーンの画像を使ったことの効果が現れたと考えら

れる。  
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表１４ 提案手法 30° 平均マッチング成功率(%) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 41.69% 35.20% 31.26% 27.96% 20.25% 
80% 97.96% 96.14% 94.87% 94.42% 87.45% 

100% 99.38% 98.72% 98.42% 97.60% 91.09% 
120% 97.35% 97.26% 96.43% 94.95% 82.16% 
150% 78.69% 77.70% 75.91% 72.19% 47.38% 

 

表１５ 提案手法 45° 平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 42.79% 40.21% 39.99% 40.36% 31.96% 

80% 97.75% 95.95% 95.17% 94.55% 90.40% 

100% 99.37% 98.91% 98.56% 98.30% 92.06% 

120% 97.31% 98.47% 97.77% 96.90% 83.09% 

150% 80.54% 84.65% 83.83% 81.17% 64.77% 

 

表１６ 提案手法 60° 平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 45.18% 40.45% 41.52% 40.14% 23.62% 

80% 98.29% 97.18% 96.14% 95.65% 89.82% 

100% 99.49% 99.17% 98.83% 98.58% 92.43% 

120% 97.82% 98.53% 98.02% 97.16% 83.03% 

150% 80.50% 85.32% 84.59% 81.98% 63.77% 

 

表１７ 提案手法 90° 平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 40.63% 34.36% 34.43% 33.18% 26.10% 

80% 97.81% 95.39% 94.68% 94.21% 88.64% 

100% 99.37% 98.95% 98.59% 98.22% 92.38% 

120% 97.30% 98.39% 97.87% 97.01% 83.62% 

150% 80.44% 82.86% 83.09% 81.20% 64.85% 
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表１８ 提案手法選別なし 平均マッチング成功率(%) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 46.17% 45.27% 43.25% 42.27% 28.70% 
80% 98.00% 96.48% 95.63% 95.00% 91.61% 

100% 99.16% 98.93% 98.52% 98.08% 93.99% 
120% 95.75% 98.11% 97.74% 96.68% 87.72% 
150% 79.40% 84.35% 83.97% 81.53% 66.48% 

 

表１９ 従来手法 平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 42.27% 34.50% 35.78% 33.16% 31.72% 

80% 98.25% 96.75% 96.20% 95.69% 95.38% 

100% 99.17% 98.50% 98.13% 98.01% 95.87% 

120% 95.98% 98.35% 97.90% 97.37% 92.50% 

150% 81.80% 87.80% 89.51% 86.58% 69.82% 

 

表２０ AKAZE手法 平均マッチング成功率(%) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 60.78% 60.30% 62.16% 61.49% 62.33% 

80% 85.10% 84.56% 84.65% 84.80% 85.69% 

100% 97.98% 96.18% 95.77% 95.57% 96.23% 

120% 88.12% 86.25% 85.33% 84.63% 83.51% 

150% 72.75% 71.82% 73.17% 72.73% 73.09% 
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表２１ 提案手法 30° 平均マッチング成功数(個) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 70.00 57.78 49.98 45.70 32.50 
80% 601.20 518.70 479.04 468.72 357.50 

100% 848.20 721.42 671.58 638.14 455.36 
120% 690.04 639.82 595.90 547.84 359.28 
150% 337.80 323.20 304.40 277.82 150.54 

 

表２２ 提案手法 45° 平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 67.18 59.00 57.68 59.00 50.10 

80% 639.46 530.74 492.12 481.88 406.74 

100% 916.00 775.64 726.60 697.80 487.52 

120% 736.18 708.44 672.50 633.78 388.40 

150% 372.96 395.04 381.72 356.44 242.52 

 

表２３ 提案手法 60° 平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 66.50 59.64 61.18 60.00 33.86 

80% 595.90 507.30 478.42 466.56 360.98 

100% 817.86 710.60 674.14 655.64 441.36 

120% 649.20 647.38 615.16 584.90 352.22 

150% 331.70 367.20 352.00 328.92 212.16 

 

表２４ 提案手法 90° 平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 76.24 59.72 58.30 58.76 47.26 

80% 636.72 525.78 483.10 478.92 398.32 

100% 877.40 750.90 692.90 667.70 471.10 

120% 713.50 688.12 644.00 601.20 378.96 

150% 366.44 385.24 364.62 340.52 232.26 
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表２５ 提案手法選別なし 平均マッチング成功数(個) 

 10° 30° 45° 60° 90° 
50% 59.80 45.00 44.50 42.30 43.90 
80% 457.10 369.20 347.04 339.84 370.86 

100% 522.70 452.08 431.38 411.30 401.10 
120% 437.70 402.62 387.04 367.40 336.80 
150% 245.00 261.56 248.30 227.74 178.72 

 

表２６ 従来手法 平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 86.74 85.64 86.42 86.34 89.40 

80% 197.00 192.30 189.76 187.08 188.00 

100% 364.20 324.00 312.46 305.54 320.76 

120% 208.12 200.14 195.50 187.80 182.60 

150% 152.90 150.82 152.80 150.00 148.52 

 

表２７ AKAZE手法 平均マッチング成功数(個) 
 10° 30° 45° 60° 90° 

50% 79.40 74.20 67.94 66.00 46.08 

80% 623.90 530.18 492.20 470.70 414.00 

100% 856.00 712.80 672.80 637.70 499.84 

120% 682.40 644.12 611.64 569.20 419.62 

150% 351.32 366.04 356.00 329.00 233.26 
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5 おわりに 
 本研究では、SuperPoint において、学習に用いる正解データが特徴点マッチングにどのように影響

するのかについて３つの観点から調査した。１つ目は、SuperPoint の学習の第１段階で使用する画像

を自然画像にすることの影響調査、２つ目は、提案手法の第１段階において、正解データとなる特徴

点を評価値の高いもののみに絞った場合の影響調査、３つ目は、学習データを特定のシーンに限定す

ることで、そのようなシーンに適用した学習が行えるか調査である。 

学習データを自然画像にすることで、自然画像に合ったより多くの特徴点を正解データとして

SuperPoint に適用できるため、平均マッチング成功率を大きく落とすことなく、平均マッチング成功

数が大幅に増加した。正解データを評価値の高い特徴点に絞った場合は、はっきりとした特徴点のみ

を正解データとして SuperPoint に適用できるため、平均マッチング成功数は減少し、平均マッチング

成功率は増加すると想定していた。しかし、平均マッチング成功数は減少したものの、平均マッチン

グ成功率は従来手法の SuperPoint と大差はなかった。正解データを正しくマッチングできる特徴点に

絞った場合は、平均マッチング成功率は従来手法の SuperPoint と大差はなかったが、平均マッチング

成功数は増加した。全体を通じて、学習に用いる特徴点の数が増えると、平均マッチング成功数が増

える傾向が見られたが、平均マッチング成功率には大きな変化がなかった。 

 今後の課題として、学習データの入力画像のサイズを変更することの影響調査が挙げられる。本研

究では、学習データの入力画像のサイズは 160×120 としていたが、入力画像のサイズをより大きなサ

イズにすることでより多くの特徴抽出が可能となり、特徴点マッチングの結果に影響すると考えられ

る。第２段階の学習や第３段階の学習においても入力画像のサイズをより大きなサイズに変更するこ

とで特徴点マッチングの結果にどのような影響があるか検討する必要がある。また、本研究では

AKAZEを用いた学習データの特徴点検出しか行えていない。他の特徴点検出手法を適用して

SuperPoint の学習データとして学習することで、特徴点マッチングの結果に影響すると考えられる。 
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