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あらまし 局所不変特徴量を抽出する際，正規化 LoGフィルタを用いて特徴点の固有スケールを求め
る．この処理には，数多くの畳み込み演算が必要なスケールスペースの生成を伴うため，計算時間に制
約がある応用では，計算量の削減が必要となる．本論文では，この計算量の削減を目的とした近似 LoG
フィルタの，GPUによる実装について述べる．近似 LoG フィルタでは，正規化 LoG関数の極値点に
位置する画素のみを参照することにより，計算量を削減する．このフィルタを CUDA を用いて実装し，
計算速度の向上を図る．処理の一例として，720×480 画素の画像から，初期スケールを 1.6とし，各オ
クターブ 5 枚の画像をもつ 5オクターブのスケールスペースを生成した．その結果，正規化 LoG フィ
ルタと比較して約 2 倍高速となり，計算時間は約 14[ms] となった．スケールが大きくなるほど，近似
LoGフィルタの優位性が高まることも確認した．局所不変特徴量の抽出に必要な他の処理も GPUによ
り実装したので，その結果も合わせて示す．
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Abstract Detecting characteristic scales of feature points by the normalized LoG filter is used to
extract local invariant features. Since large amount of computations for convolutions to create scale
spaces are required, the computational cost in detecting characteristic scales has to be reduced for
applications with time constraints. This paper presents a GPU-based implementation of an approximated
LoG filter (ALoG filter). The response of the ALoG filter is calculated from the pixels corresponding
to the extrema of the normalized LoG function to reduce the computational cost. We implement the
filter using the CUDA for fast computation and create the scale space with 5 octaves, 5 images within
an octave and the initial scale 1.6 from a 720×480 pixel image. For the scale space, the ALoG filter is
about 2 times faster than the normalized LoG filter and the computational time is around 14[ms]. The
ALoG filter has much more advantage in its suitability for computing with large scales. We implement
other functions for extracting local invariant features based on the GPU and show their performance.

1 まえがき

画像の対応付けは，複数の画像間で共通部分を
見出す処理であり，多視点画像処理や物体認識等
の基本を成す．近年，対応付けのための画像特徴
量として，局所不変特徴量が幅広く用いられてい
る [1, 2, 3, 4, 5, 6]．局所不変特徴量は，(1) 局所
領域の設定，(2)局所領域の画像特徴を表す記述子
(descriptor)の計算，の 2段階の処理を通じて抽出
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される．これらの処理を，抽出される特徴量が，画
像の幾何学的変換や輝度変化に対し不変になるよう
に構成する．図 1に局所領域の例を示す [7]．図中
の円が，記述子を計算する局所領域を表す．このよ
うな局所領域内で計算された記述子の比較により，
画像の対応付けを行う．

局所領域の設定において重要なことは，複数の画
像間にスケール変化が生じたとしても，共通部分に
おいて物理的に同じ範囲をカバーする局所領域を
設定すること，すなわち，スケール不変性を有した
設定が可能なことである．スケール不変性を有した
局所領域の設定を実現する１つの方法として，正規
化 LoG(Laplacian of Gaussian)関数によるスケー



図 1: 局所領域の例．図中の円が，記述子を計算する局
所領域を表す．局所領域の大きさは，中心に位置する特
徴点の固有スケールにより決定される．

ルスペースの利用が挙げられる [8]．図 2に，スケー
ルスペースの例を示す．この図では，5つのスケー
ルを有する正規化 LoGフィルタと，画像のダウン
サンプリングを組み合わせ，スケールスペースを生
成している．このスケールスペース内で極値検出を
行い，極値点に特徴点を置く．極値点のスケールの
値が，特徴点の固有スケール (characteristic scale)
となる．その固有スケールに比例した大きさをもつ
局所領域を，特徴点を中心として設定する．このよ
うに，固有スケールを局所領域の大きさの決定に利
用することにより，スケール不変性が得られる．
上記のスケールスペースの生成には，入力画像と

そのダウンサンプル結果に対して数多くの畳み込み
演算を行う必要がある．よって，計算時間に制約が
ある応用では，計算量が問題になる場合がある．計
算量を削減する 1つの方法として，正規化LoG関数
の原点に位置する画素の値，および，原点周辺の画
素の値，この 2つの値の差を用いる方法が Lepetit
ら，Rostenらにより提案されている [9, 10, 11, 12]．
この方法では，参照する画素数を減少させ，計算量
を削減する．そのため，どの場所の画素を参照する
か，つまり，フィルタサイズの決定が重要となる．
しかし，Rostenらの研究 [10, 11]では，フィルタ
サイズは固定されており，スケールスペース生成へ
の適用には言及されていない．また，Lepetitらは
多重スケールの特徴点抽出を行っているが，フィル
タサイズの決定方法が明確でない [9, 12]．また，こ
れらの研究では，原点とその周辺の画素値の重み付
けに関する考察がないという問題点もあった．
その問題点に対し，著者は，正規化LoG関数の極

値点に位置する画素のみを参照する近似 LoGフィ
ルタの提案を行っている [13]．近似 LoGフィルタ
では，フィルタサイズは正規化 LoG関数の極値点
より明確に定まる．また，画素値の重み付けに関し
ても，フィルタ応答を画素値の多項式で表現するこ
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図 2: スケールスペースの例．5つのスケールを有する
正規化 LoGフィルタと，画像のダウンサンプリングを組
み合わせ，スケールスペースを生成する．

とにより実現されている．対応付けのための局所領
域の設定において，近似 LoG フィルタが従来の方
法と同等以上の性能を有していることを，実験によ
り確認している．

本論文では，近似LoGフィルタのGPU(Graphics
Processing Unit)による実装について述べる．GPU
はグラフィックスパイプラインを並列処理するため
に，多数のコアを有している．近年，それらのコ
アを，グラフィックスパイプライン以外の処理にも
利用することが活発に行われている (例えば [14]参
照)．画像処理フィルタは，注目画素毎の並列化が可
能であるため，複数のコアを用いた並列処理により
高速化が期待できる典型的な例である．このことか
ら，GPUによる近似 LoGフィルタの実装は，計算
時間短縮のために検討すべき手段の１つと言える．

開発環境として NVIDIA社の CUDA[14]を用い
て実装を行い，処理時間，GPUへのデータ転送の影
響，CPUでの処理時間との比較，正規化 LoGフィ
ルタの処理時間との比較について述べる．具体的な
処理の一例として，720×480画素の画像から，初期
スケールを 1.6とし，各オクターブ 5枚の画像をも
つ５オクターブのスケールスペースを生成した．そ



の結果，正規化 LoGフィルタと比較して約 2倍高
速となり，計算時間は約 14[ms]となった．スケー
ルが大きくなるほど，近似 LoGフィルタの優位性
が高まることも確認している．局所不変特徴量の抽
出に必要な他の処理も GPUにより実装したので，
その結果も合わせて示す．

2 近似LoGフィルタ

本節では，まず，正規化 LoG関数について述べ
る．そして，スケールスペースの生成に用いる近似
LoGフィルタの構成と，そのコーナー検出フィル
タとの併用について述べる．

2.1 正規化 LoG関数

正規化 LoG関数は，次式で与えられる．

σ2∇2g (u, v; σ) =

−
{(

1 − u2

σ2

)
+

(
1 − v2

σ2

)}
g (u, v; σ) (1)

ここで，関数 g (u, v; σ)は，画像空間の変数 (u, v)
とスケール σ を有する 2変数の等方ガウス関数で
ある．正規化 LoG関数の極値と極値点は，次式で
与えられる．

極小値： − 1
πσ2

, u = v = 0 (2)

極大値：
e−2

πσ2
, u2 + v2 = 4σ2 (3)

上式より，正規化 LoG関数は，原点とその周囲の
円上に極値を有することがわかる．図 3の濃淡は，
フィルタリングに使用するオペレータとして正規化
LoG関数を表現したものである．このようにコン
トラストの明確なオペレータを入力画像に畳み込ん
だ応答を用い，対応付けに必要な輝度変化が存在す
る部分に局所領域を設定する．

2.2 近似 LoGフィルタの構成

本論文で用いる近似 LoGフィルタ [13]では，正
規化 LoG関数の極値点に位置する画素のみを参照
する．図 3にその概要を示す．式 (3)より，極大値は
半径 2σの円上に存在する．よって，近似 LoGフィ
ルタの半径は 2σとなる．画素位置の量子化を考慮
し，半径 2σのフィルタの応答を，n ≤ 2σ < n + 1
を満たす整数 n，n+1を半径とする 2つのフィルタ
を用いて計算する．中心画素の値を cとする．また，
半径 nの円上における画素値の平均を p̄とする．半
径 nの近似 LoGフィルタの応答ALoG (u, v; n)を，
c, p̄の 1次多項式を用いて計算する．

ALoG (u, v; n) = fp (c, p̄; a) (4)

��

図 3: 近似 LoGフィルタ．極小値をとる中心画素と,極
大値をとる円上の画素により，正規化 LoGフィルタの応
答を近似する．フィルタの半径は 2σ となる．画素値と
フィルタ応答の関係は，1次多項式によりモデル化する．
多項式の係数は，正規化 LoGフィルタの応答との誤差を
評価関数とし，大量の事例画像を用いて決定する．

fp (c, p̄; a) = a1c + a2p̄ + a3 (5)

a = (a1, a2, a3) (6)

式 (4)を用いて，スケール σを有する近似LoGフィ
ルタの応答 ALoG (u, v; σ)を次式より求める．

σ2∇2g (u, v; σ) ≈ ALoG (u, v; σ) (7)

ALoG (u, v; σ) =

w1ALoG (u, v; n) + w2ALoG (u, v; n + 1) (8)

w1 = (n + 1) − 2σ, w2 = 2σ − n (9)

この近似 LoGフィルタの計算量のオーダーはO(n)
であり，計算量のオーダーが O(n2)である 2次元
の畳み込み演算に比べ計算量が削減される．
式 (7)の近似式が成り立つように，式 (4)の係数

aを次式の評価関数に基づき決定する．

J =
∑
σ,u,v

∥∥σ2∇2g (u, v; σ) − ALoG (u, v; σ)
∥∥2

(10)

この評価関数を計算するために，まず，入力画像に
対しガウスフィルタを適用し，スケールスペースを
生成する．スケールスペースの生成は，画像のダウ
ンサンプリングとスケールの変化を組み合わせて
行う (図 2 参照)[3]．そして，全てのスケールの全
ての画素において，c, p̄を求める．一方で，正規化
LoGフィルタによりスケールスペースを生成する．
そして，c, p̄および正規化 LoGフィルタの応答を
用いて，式 (10)を最小にする係数 aを，線形方程
式を解くことによって求める．
上記の係数計算を大量の事例画像に対し行い，近

似LoGフィルタを構成した [13]．係数計算に用いた
画像は，Caltech-256[15]より得た．合計 30607枚
の画像より得られた係数の平均値 āは,

ā = (−1.39, 1.41,−2.54) (11)



であった．この値を使用した近似 LoGフィルタに
より，スケールスペースを生成する．

2.3 コーナー検出フィルタとの併用

近似 LoGフィルタでスケールスペースを生成す
ると，シーンや画像解像度に依存するが，極値点数
は数百から数万になることが多い．対応付けの処理
量を減少させるため，それらの極値点の選択を必要
とする場合がある．この選択のために，Trajkovic
らのコーナー検出フィルタ [16]を適用する．中心画
素 cの cornerness Rc を，次式で定義する．

Rc = min
p,p′

(
(p − c)2 + (p′ − c)2

)
(12)

ここで，p, p′は，正規化 LoG関数の極大値の円上
で，中心画素 c に対して対称な位置にある 2つの
画素の値を表す．上式からわかるように，Rc は近
似 LoGフィルタで参照する画素のみから計算でき
る．よって，近似 LoGフィルタは，コーナー検出
フィルタと容易に併用可能である．この性質は，直
線エッジに対する不要な応答を抑制するために有用
である．極値点の選択は，式 (8)および式 (12)の
値に対するしきい値処理により行う．
上記のようにして構成した近似 LoGフィルタは，

同様に正規化LoGフィルタ (Laplacian)とコーナー
検出フィルタを併用しているHarris-Laplacianフィ
ルタおよび Hessian-Laplacianフィルタ [5]よりも，
repeatability[17]に優れており，対応付けに適した
局所領域の設定が可能なことを確認している [13]．
次節では，近似 LoGフィルタの GPUによる実装
について述べる．

3 近似LoGフィルタのGPUによる実装

本節では，近似 LoGフィルタの GPUによる実
装について述べる．まず，execution configuration
について説明を行う．その後に計算時間，GPUへ
のデータ転送の影響，CPUでの計算時間との比較，
正規化 LoGフィルタの計算時間との比較について
述べる．

3.1 Execution Configuration

実装はNVIDIA社のCUDA[14]を用いて行った．
CUDAでは，データをいくつかのブロックに分割
する．そして，各ブロック内のデータに対し，いく
つかのスレッドを付随させる．ブロックは，GPU
内に複数あるマルチプロセッサに割り当てられる．
各マルチプロセッサは複数のコアを有しており，そ
れらのコアでスレッドを並列実行する．
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図 4: 画像処理フィルタの実装における execution con-
figuration．まず，画像をいくつかのブロックに分割する．
それらのブロックは，GPU内に複数あるマルチプロセッ
サに割り当てられる．各マルチプロセッサは複数のコア
を有しており，それらのコアで各ブロック内の画素に付
随するスレッドを並列実行する．近似 LoGフィルタでは，
block width と block height は共に 16 画素とした．付
加するデータの幅 xと yは，フィルタのスケールにより
定まる．よって，スケールによりスレッド数が変化する．

ブロックとスレッドの数は execution configura-
tionと呼ばれ，GPUで実行する関数を呼ぶ場合に
指定する．図 4に，画像処理フィルタにおける exe-
cution configurationの例を示す．指定すべき値は，
ブロックの幅と高さ，および，各ブロック内でのス
レッドの数である．

GPUで画像処理を行う場合，ホストコンピュータ
のメインメモリにある画像データを，GPUの global
メモリに転送する必要がある．この globalメモリ
のデータを，ブロックに分割する．そして，フィル
タ処理を行う前に，各ブロックのデータをGPUの
sharedメモリにコピーする．これは，sharedメモ
リがコアから高速アクセス可能であり，処理速度が
向上するためである．このコピーの際，次の 2 点
に注意した．1点は，ブロック境界部分の画像処理
を正しく行うため，フィルタサイズの半分の画素数
だけ，ブロックの外側のデータもコピーすることで
ある．図 4では，xがフィルタサイズの半分を示し
ている．もう 1点は，転送を行う領域の幅を，half
warp sizeと呼ばれる数の倍数となるように調整す
ることである．連続するメモリ領域の幅を調整する
ことにより，globalメモリへのアクセスを効率良く
行うこと (coalesced memory accessを用いること)
が，この調整を行う理由である [18]．このために，
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図 5: 近似 LoGフィルタの計算時間．処理した画像の解像度は 720 × 480画素である．各グラフの横軸は，スケール
σ を表す．(a) GPU による計算時間．この図で，NLoG は正規化 LoG フィルタを，ALoG は近似 LoG フィルタを，
ALoG-Cはコーナー検出フィルタを併用した近似 LoGフィルタを表す．また，Compはフィルタの計算時間を，Trans
はホストから GPUへの画像データの転送時間と GPUからホストへの処理結果の転送時間の和を表す．(b) CPUによ
る計算時間．(c) CPUと GPUの計算時間の比．データの転送時間を含む．(d) 正規化 LoGフィルタと近似 LoGフィ
ルタの計算時間の比．データの転送時間は含まない．

必要ならば，幅の調整のためのデータを加える．そ
のデータの幅は，図 4では yと示されている．この
ようにして，sharedメモリにコピーされたデータ
に対し，スレッドを割り当てる．
近似 LoG フィルタの実装では，データが付加

される前のブロックの幅と高さ，つまり図 4の
block widthと block height は，共に 16画素とし
た．フィルタサイズはスケールにより変化するため，
図 4の xと yは共にスケールにより変化する．よっ
て，各ブロックの画素数も，スケールにより変化す
る．ここで，

tile w = block width + 2x + y (13)

tile h = block height + 2x (14)

とすると，各画素にスレッドを割り当てた場合，そ
の数は tile w × tile hとなる．しかし，1ブロック
でのスレッド数には上限があるため (例えば 512)，

スケールによってはそれを越える場合もある．この
点を考慮し，ブロック内部のデータを tile w × 8の
大きさのサブブロックに分割した．そして，サブブ
ロックの各画素にスレッドを割り当て，各スレッド
で全サブブロックの同一位置にある画素に対し，逐
次的に処理を行った．

3.2 処理結果

実装を行った計算機環境は，以下の通りである．
ホストコンピュータ: HP xw8600 Workstation
OS: Red Hat Enterprise Linux WS4
CPU: Intel Quadcore Xeon (3.16GHz/12MBL2)
メモリ: 8GB DDR2 FBD RAM
グラフィックスカード: NVIDIA Quadro FX4600，
および，GeForce GTX 280
ディスプレイへの表示はプライマリカードのQuadro
で行い，セカンダリカードの GeForceは演算専用



とした．このカードは 240個のコアを有する．浮動
小数点演算は，全て単精度で行った．

図 5(a)にGPUによる計算時間を示す．処理した
画像の解像度は 720×480画素である．正規化 LoG
フィルタ (NLoG)，近似 LoGフィルタ (ALoG)，お
よび，コーナー検出フィルタを併用する近似 LoG
フィルタ (ALoG-C)の計算時間を示している．ま
た，GPUでの計算時間 (Comp)と，ホストとGPU
間での画像データと処理結果の転送時間 (Trans)を
分けて表示している．横軸はフィルタのスケール
σである．この図より，フィルタリングにおいて参
照する画素数が少ない ALoGおよび ALoG-Cの計
算時間は，NLoGの計算時間に比べて短く，かつ，
スケールに対してより緩やかに増加することがわ
かる．ALoG-C に関しては，処理結果として，式
(8)の応答と式 (12)の cornernessの 2つを出力す
るので，GPUからホストへの処理結果の転送時間
が他のフィルタより長くなる．しかし，計算時間は
スケールが小さい場合でも NLoGより短くなって
いる．

図 5(b),(c) に，各フィルタの CPU での計算時
間，および，CPUとGPUの計算時間の比を示す．
スケールに対する計算時間の推移は，CPU でも
GPU と同様の傾向を示し，ALoG および ALoG-
CがNLoGより優位と言える．しかし，GPUによ
る計算時間の短縮の度合に関しては NLoGが優れ
ている．GPUの使用により，NLoGは対 CPU比
で 50倍から 150倍程度の速度向上がみられるのに
対し，ALoGおよび ALoG-Cでは 20倍から 50倍
程度に留まる．これはALoGおよびALoG-Cでは，
円上にある画素を参照するため，連続なメモリ領域
へのアクセスが生じず，計算効率が低下することに
起因していると考えられる．このため，図 5(a)に
示したように，スケールが小さい場合には，転送時
間を含めて考えると，ALoG-Cが NLoGより遅く
なる場合が出てくる．しかし，図 5(d)の NLoGと
ALoGおよび ALoG-Cの計算時間の比に示すよう
に，転送時間を含まない場合には，コーナー検出を
行ったとしても，近似 LoGフィルタは正規化 LoG
フィルタよりも全スケールにおいて計算時間で優位
となる．

局所不変特徴量の抽出に必要な他の処理もGPU
により実装すれば，処理結果の転送は不要となる．
よって，スケールが小さい場合にも，近似 LoGフィ
ルタの優位性を活かすことができる．そのような実
装について，次節で述べる．

4 GPUを用いた局所不変特徴量の抽出

本節では，GPUを用いた局所不変特徴量の抽出
について述べる．図 6に，抽出アルゴリズムの擬似
コードを示す．まず，入力画像 img をホストから
GPUへ転送する．その後，カラー画像から輝度画
像 d yiを求める．その画像から，スケールスペー
スを生成する．まず，オクターブ番号 jに応じたダ
ウンサンプルを行う．そして，その結果に，画像番
号 k に応じたスケールを有するガウスフィルタを
適用する．ガウスフィルタの処理結果 d giに対し
て，画像番号 kに応じたスケールを有する近似LoG
フィルタとコーナー検出フィルタ，および，5 × 5
の微分フィルタ [20]を適用する．近似 LoGフィル
タとコーナー検出フィルタのスケールスペース d ai

と d ciを用い，その極値を各オクターブ毎に検出
する．この検出結果である極値の位置を表す 2次元
のマップ d emapから，特徴点の位置と固有スケー
ルをもつ特徴点リスト d fp listを生成する．GPU
では，共通の変数である特徴点数に対して，全ての
スレッド間で排他制御を行いつつ処理することがで
きないため，この処理は逐次的に行う必要がある．
よって，特徴点リストの生成は CPUで行う．この
ために，ホストとGPU間でのデータ転送が必要と
なり，計算時間を消費する．局所領域内の画像特
徴を表す記述子として，SIFT記述子 [3]を用いる．
この記述子の計算には輝度勾配が必要なため，微分
フィルタのスケールスペース d iiを用い，dominant
orientation d dorと記述子 d desを計算する．

計算時間の計測に用いたのは，図 7に示す 3枚の
画像である．スケールスペースの生成は，図 2に示
すように，初期スケールを 1.6とする 5つのスケー
ルをもつフィルタとダウンサンプリングを組み合わ
せて行った．オクターブ数は，画像の長辺が 32画
素未満の長さになるまでダウンサンプルして決定し
た．ガウスフィルタのサイズは，ガウス関数の値が
10−3未満になる点で定義域を打ち切って決定した．
また，計算時間の比較を行った正規化 LoGフィル
タでは，そのフィルタサイズをスケールの 3 倍と
した．近似 LoGフィルタの応答の絶対値，および，
cornernessに対するしきい値は，それぞれ，10お
よび 100とした．特徴点リストを用いる処理では，
リストを長さ 16のブロックに分割し，並列処理を
行った．dominant orientationおよび記述子を計算
する際の局所領域の半径は，それぞれ，固有スケー
ルの 2.5倍と 7.5倍とした．SIFT記述子の次元数
は 128である [3]．

表 1に，各処理に要する計算時間を示す．近似



Algorithm : LocalInvariantFeatures(img, opt)
ImageTransfer(img, d i)
YComponentGPU(d i, d yi)
for j ← 0 to NO OCTAVE − 1

do

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎩

DownSamplingGPU(d yi, d dyi[j])
for k ← 0 to NO IMAGE OCTAVE − 1

do

⎧⎪⎨
⎪⎩

GaussFilterGPU(d dyi[j], opt, d gi[j][k])
ALoGFilterGPU(d gi[j][k], opt, d ai[j][k], d ci[j][k])
ImageDerivativeFilterGPU(d gi[j][k], d ii[j][k])

ExtremaDetectionGPU(d ai, d ci, opt, d emap)
FeaturePointList(d emap, d fp list)
DominantOrientationGPU(d fp list, d ii, opt, d dor)
DescriptorGPU(d fp list, d dor, d ii, opt, d des)
return (d fp list, d dor, d des)

[Notation]
img: input image
opt: options (e.g.,initial scale)
d i: input image on a device
d yi: grey scale image
d dyi: image pyramid
d gi: Gaussian scale space(SS)
d ai: ALoG SS
d ci: cornerness SS
d ii: image derivative SS
d emap: extrema map
d fp list: feature point list
d dor: dominant orientations
d des: descriptors

図 6: 局所不変特徴量抽出アルゴリズムの擬似コ－ド．変数のプレフィックス “d ”は，変数が GPU上でアロケートさ
れていることを示す．また，関数のサフィックス “GPU”は，関数が GPUで実行されることを表す．

(a) (b) (c)

図 7: 計算時間の計測に用いた画像．図中の円は，抽出された局所領域である．(a) F1の放送映像 [7], F1 33．(b),(c)
Interest Point Test Sequencesの boatと graffiti[19]．

LoGフィルタは，コーナー検出フィルタと併用し
た．この結果より，コーナー検出を行ったとしても，
近似 LoGフィルタは正規化 LoGフィルタの約 2倍
の速度で処理が可能なことがわかる．短縮した計算
時間は，約 3～17[ms]である．GPUでは，これら
の時間は他のいくつかの処理を実行可能な長さであ
り，近似 LoGフィルタは処理全体の速度向上に寄
与している．初期スケールを大きくした場合には，
図 5の結果から，計算時間の短縮の度合はより大き
くなる．よって，これらの結果は，近似 LoGフィ
ルタの計算速度における優位性を明確にするものと
言える．

画像 graffitiに対しては，解像度を変化させた場
合の結果を示している．解像度の減少に伴い，処理
全体に渡る計算時間の大きな短縮がみられる．短
縮の度合が最も小さいのは，記述子の計算部分であ
る．これは記述子の計算量は解像度ではなく，特徴
点数と特徴点の固有スケールに依存するためであ

る．解像度が低くても，特徴点が数多く検出されれ
ば，記述子の計算量は大きくなる．また，特徴点数
が少なくても，それらの固有スケールが大きい場合
には，局所領域が大きくなり，処理すべき画素数が
増加し，結果として計算量も増加する．このことか
ら，処理全体の計算速度の向上を図るためには，記
述子の計算を高速化する必要性が高いと考えられ
る．この高速化は，今後の課題の１つである．

5 むすび

本論文では，近似 LoGフィルタの GPUによる
実装について検討を行った．局所不変特徴量の抽出
処理全体を GPUにより実装した結果，近似 LoG
フィルタの計算時間における優位性が確認できた．
本論文と文献 [13]の結果から，近似 LoGフィルタ
は，従来の特徴点抽出フィルタよりも，計算時間お
よび repeatabilityにおいて優位性を有するものと
考えられる．今後も，局所不変特徴量の抽出とその



表 1: 局所不変特徴量の抽出に必要な計算時間．単位は [ms]．100回の処理の平均値を示す．総計算時間には，ここに
示したタスク以外の処理，例えばメモリアロケ－ション等も含まれる.

image (#octave) F1 33 (5) boat (5) graffiti (5) graffiti (4)
Task\image size 720×480 800×640 800×640 320×240

image transfer 2.588 3.877 3.864 0.623
Y component 0.120 0.160 0.156 0.071

Down sampling 0.163 0.192 0.187 0.104
Gaussian filter 7.882 9.928 9.679 4.423

ALoG-C(NLoG) filter 13.625 (26.112) 19.302 (37.769) 19.261 (37.738) 3.959 (6.785)
Image derivative filter 4.332 5.984 5.963 1.444

Extrema detection 0.996 1.418 1.571 0.442
Feature point list 11.675 19.499 17.774 2.682

Dominant orientation 3.836 4.399 4.371 2.867
Descriptor 19.821 24.803 23.314 18.381

Total 68.136 93.334 89.715 37.134

#feature point 788 1914 1634 453

対応付け全体に渡る処理の高速化に関して検討を行
う．また，特徴量の応用に関しても，研究開発を進
める予定である [21]．
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