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多重サイズ局所記述子のGPUによる抽出
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あらまし 近年，局所不変特徴量は，画像の対応付けや画像認識における基盤要素として幅広く用いられている．こ
の特徴量は，(1)画像内での局所領域の設定，（2）局所領域内部の画像特徴を表す記述子の計算，の 2段階の処理を通
じて抽出される．局所領域の大きさは，その中心となる特徴点やエッジ等の固有スケールに係数を乗じて決定できる．
通常，その係数は固定されている．しかし，固定された大きさをもつ 1つの局所領域から記述子を抽出した場合，特徴
量の隠れへの耐性，不変性，識別性の間のバランスをシーン内容に応じて調整することが困難な場合がある．本論文
では，固有スケールに複数の係数を乗じ，大きさの異なる複数の局所領域から記述子を抽出する方法を検討する．こ
の方法で抽出される記述子を，多重サイズ局所記述子と呼ぶ．多重サイズ局所記述子を用いることにより，複数の空
間的な範囲を用いて，発生頻度や共起，相関等に基づく特徴表現が可能となる．このことは，上記のバランスを制御
する有力な手段となると考えられる．多重サイズ局所記述子の問題点として，特徴抽出に要する計算量の増加がある．
この問題の解決のために，輝度勾配の方向ヒストグラムに基づく多重サイズ局所記述子を対象とし，GPU(Graphics
Processing Unit)による並列処理を用いて特徴抽出を行う．特に，方向マップを用いることにより，多重サイズ局所
記述子を高速に抽出できることを示す．
キーワード 局所不変特徴量，GPU，多重サイズ解析，対応付け，物体認識
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Abstract Local invariant features have been widely used as fundamental elements for image matching and ob-
ject recognition. Local invariant features can be extracted by the following two steps:(1)detecting local regions,
(2)calculating descriptors. The size of each local region is determined by multiplying the characteristic scale of
the center pixel, which may correspond to a feature point and an edge etc., by a certain factor. The factor is
normally fixed. However, if a descriptor is calculated from only a single local region, it is difficult to adjust the
balance among the robustness against for occlusions, the invariance, and the distinctiveness of the descriptor to the
contents of scenes. The purpose of this paper is to develop a method for extracting descriptors from multiple local
regions with different sizes which are determined by multiplying multiple factors to the characteristic scale. The
descriptors obtained from multiple local regions are called multi-size local descriptors. Multi-size local descriptors
enable us to use various types of representation such as frequency, co-occurrence and correlation based on many
different spatial sizes, which is a promising way to control the balance mentioned above. Because multi-size local
descriptors increases the computational costs of feature extraction, we develop parallel computational techniques
for extracting multi-size local descriptors consisting of the histograms of gradient orientations through the use
of a graphics processing unit (GPU). In particular, we demonstrate that orientation maps are useful for efficient
extraction of the multi-size local descriptors.
Key words local invariant features, GPU, multi-size analysis, image matching, object recognition
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1. ま え が き

局所不変特徴量は，画像の対応付けや物体認識のため
に，シーン内容を表現する有力な方法である．この特徴
量は，(1)画像内での局所領域の設定，(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
理を通じて抽出される [1]～[4]．図 1(a)に局所領域の例
を示す．図中の正方形が局所領域を表す．このような局
所領域で計算された記述子は，局所領域内部の輝度やテ
クスチャ，エッジ等に基づいて画像特徴を数値化したも
のであり，多くの場合，ベクトルの形態をとる．
局所不変特徴量には，主として 2つの利点がある．1

つは，局所領域を用いることによる，視野逸脱や遮蔽に
よる隠れへの耐性である．シーンの一部に隠れが生じて
も，見えている局所領域の特徴量が使用できる．もう 1
つの利点は，特徴量に不変性を付与できることである．
スケールスペースピラミッドの利用や局所座標系の導入
等を通じ，画像の幾何学的変換や輝度変化に対し特徴量
が不変になるように，上記 (1),(2)の特徴抽出処理を構
成できる．これらの利点から，隠れや視点の移動，照明
条件等の違いにより，基準画像からの見えの変化がシー
ンにおいて生じたとしても，その変化の影響を軽減し，
シーンから基準画像と同様の特徴量を得ることができる．
上記の利点を有し，かつ，特徴量としての重要な性質

である識別性も，主として画像特徴のヒストグラムによ
り得ることができる．そのため，局所不変特徴量は，画
像の対応付けや物体認識の基盤要素として幅広く用いら
れている [1]～[13]．
局所領域の設定は，スケールスペースピラミッド内部

における局所領域の位置と大きさの決定を通じて行われ
る．局所領域の中心画素の位置は，特徴点やエッジ等の
画像特徴に基づき決定する場合と，グリッドやランダム
選択等を用い画像特徴とは無関係に決定する場合があ
る [6], [8], [12]．局所領域の大きさは，中心画素がスケー
ルスペースピラミッドのどのスケールに属するか，つま
り，中心画素の固有スケール [15]に基づいて決定される．
具体的には，中心画素の固有スケールに係数（以後，ス
ケール係数と呼ぶ）を乗じて，局所領域の大きさを決定
できる．例えば，図 1(a)において局所領域の大きさが異
なるのは，その中心画素の固有スケールが異なるからで
ある．このように固有スケールに基づいて局所領域の大
きさを決定することにより，シーンでスケール変化が生
じたとしても，基準画像と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が出来る．よって，特徴量は
スケール不変性を有することになる．
局所領域の大きさは，特徴抽出に用いる空間的な範囲

を決定するため，画像特徴表現に使用可能な情報量を限
定する重要な一要素である．よって，局所領域の大きさ
は，特徴量の隠れへの耐性，不変性，識別性に大きな影
響を与える．例えば，図 2に示す 2枚の画像から局所不
変特徴量を抽出することを考える．図 2(a)の画像 graffiti
には，多くの明暗，色，形状の変化が含まれるため，局

(a)

(b)

図 1: 画像 Tour de France [14]における局所領域の設定例．局
所領域の大きさは，その中心画素の固有スケールに係数を乗じ
て決定する．(a)単一の係数を用いた場合．(b)複数の係数を
用いた場合．この例に示すような大きさの異なる複数の局所領
域から抽出される記述子を，多重サイズ局所記述子と呼ぶ．こ
の図では表示の簡明さのため，局所領域は総数の 1/20のみを
示している．

所領域を小さくし隠れへの耐性を高くしても，特徴量に
十分な不変性と識別性を付与できる可能性は高い．しか
し，図 2(b)の画像Škodaには，graffitiの有するような
変化が乏しいため，より大きな局所領域を使用しない
と，特徴量に不変性や識別性を付与することが困難と考
えられる．この例からもわかるように，本来，シーン内
容に基づいてスケール係数を変化させ，特徴量の隠れへ
の耐性，不変性，識別性の間のバランスを制御すること
が望ましいと言える．しかし，ある特定の性質を有する
シーンを取り扱うという前提がない限り，局所領域の大
きさをシーン毎に制御することは容易とは言えない．現
状では，通常，固定された 1つのスケール係数を使用し，
シーン内容によらず単一の大きさの局所領域から記述子
を抽出している．
本論文では，固有スケールに複数の係数を乗じ，大き

さの異なる複数の局所領域から記述子を抽出する方法を
検討する．この方法で抽出される記述子を，多重サイズ
局所記述子と呼ぶ．図 1(b)は，多重サイズ局所記述子
を抽出するための局所領域の例である．この例では，そ
れぞれの中心画素において，図 1(a)の局所領域に対し，
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図 2: シーン内容が異なる画像の例．(a)画像 graffiti [16]. (b)

画像Škoda [17]. Graffitiには多くの明暗，色，形状の変化が含
まれるが，その一方でŠkodaではそのような変化が乏しい．局
所不変特徴量を抽出する際，隠れへの耐性，不変性，識別性の
間のバランスを制御するために，このようなシーン内容の違い
に基づき局所領域の大きさを変化させることが望ましい．

より大きさの小さいもの大きなものをそれぞれ 2つずつ
加え，合計で 5つの局所領域を設定している．このよう
な複数の空間的な範囲から抽出される多重サイズ局所記
述子を用いると，シーンに関する事前情報がない場合に
も，特徴量の隠れへの耐性，不変性，識別性の間のバラ
ンスの制御が可能となると考えられる．例えば，隠れへ
の耐性を優先にする場合には，最も小さな局所領域から
抽出される記述子のみを利用すれば良い．よって，単一
の大きさの局所領域を用いる場合に比べ，多重サイズ局
所記述子には機能的な優位性があると言えよう．
上記のような複数の空間的な範囲から記述子を抽出す

ることは，スケールスペースピラミッドの構成そのもの
でも一部は解決可能である．例えば，1つのスケール係
数を使用して，ある中心画素に対し全てのスケールにお
いて局所領域を設定すれば，おのずと大きさの異なる複
数の局所領域から記述子を抽出することができる．しか
し，この場合，空間的な範囲の変化と共に画像情報のス
ケールや分解能の変化が伴う．その一方で，本論文で取
り扱う多重サイズ局所記述子では，空間的な範囲の変化
とスケールと分解能の変化は分離可能である点に注意さ
れたい．これにより，ある特定のスケールに属する特徴
点やエッジ等を中心画素として局所領域を設定する場合
にも，空間的な範囲の変化を利用した画像特徴表現が可
能となる．
多重サイズ局所記述子の関連研究として，Chengらの

研究 [10]が挙げられる．この研究では，非剛体である物
体の形状変化や魚眼レンズ等の光学系，画像処理等に由
来する大きな見えの変化の下においても，対応付けが可
能となるように，大きさの異なる複数の局所領域から輝
度勾配の方向ヒストグラムに基づく記述子を抽出してい
る．局所領域の位置の決定は，Harris行列を用いた特徴
点抽出により行われている．特徴点抽出は疎 (sparse)な
局所領域設定方法であるため，特徴点数は多くないもの
の，大きさの異なる複数の局所領域を用いるため記述子

の計算量は少ないものとは言えない．Chengらの論文で
は，多くの局所領域から特徴抽出を行うには計算パワー
が必要だとの言及はあるが，その対策については述べら
れていない．しかし，特徴抽出の高速化に関し，何らか
の対策を立てることは非常に重要な研究課題と言える．
何故ならば，近年，対応付けや物体認識おいて，特徴
点抽出に比べより密 (dense)に局所領域を設定すること
の有効性が示されているからである [6]～[8], [12], [18]～
[22]．局所領域を密に設定し，なおかつ，多重サイズ局
所記述子を抽出するには，特徴抽出の高速化を行うこと
が必須と考えている．
上記の課題を解決するために，本論文では，輝度勾配

の方向ヒストグラムに基づく多重サイズ局所記述子を対
象とし，GPU(Graphics Processing Unit)による並列処
理を用いて特徴抽出を行う．特に，方向マップと呼ばれ
るデータ構造 [9]を用いることにより，効率的に多重サ
イズ局所記述子が抽出できることを示す．本研究の新規
性として，まず，GPUによる多重サイズ局所記述子の
高速な抽出方法を具体的に提示することが挙げられる．
また，他の新規性として，大きさの異なる複数の局所領
域を用いることにより，特徴量の隠れへの耐性，不変性，
識別性の間のバランスをとる機能が得られることに言及
していることも挙げられる．これは，大きさの異なる複
数の局所領域を用いることの有効性が，物体の変形への
対処という点で述べられていた Chengらの研究 [10]と
は違う視点を与えるものと考えている．
以下，2.節において輝度勾配の方向ヒストグラムに基

づく記述子の説明を行う．3.節では，多重サイズ局所記
述子の機能と，その方向マップを用いた計算について述
べる．4.節で特徴抽出処理の GPUによる実装について
述べ，5.節で計算時間の測定結果を示す．最後に，6.節
で本研究をまとめる．

2. 輝度勾配の方向ヒストグラムに基づく記
述子

本節では，大きさの異なる複数の局所領域から抽出す
る，輝度勾配の方向ヒストグラムに基づく記述子につい
て説明する．輝度勾配の方向ヒストグラムに基づく記
述子には，SIFT [2]，GLOH [3], HOG [7]，DAISY [9]等
があるが，基本部分には，以下に述べる処理が含まれて
いる．
まず，多重解像度解析を行うために，入力画像から

スケールスペースピラミッドを生成する．局所領域の
設定に特徴点を使用する場合には，ダウンサンプリン
グと LoG (Laplacian of Gaussian)フィルタ等を組合せ，
スケールスペースピラミッドを生成する [2], [15]．そし
て，スケールスペースでの極値点を探索し，特徴点の位
置と固有スケールを得る．その特徴点の位置を中心と
し，固有スケールに係数（スケール係数）を乗じて得ら
れる大きさを有する局所領域を画像内に設定する．局
所領域の設定には，特徴点以外にエッジ等も利用され
る [11], [19], [23]．図 1が局所領域の設定例である．また，
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図 3: 多重解像度エッジ画像の例．各画像に対し図 5に示すよ
うな方向マップを作成し，多重解像度方向マップを得る．この
図の場合，オクターブ数は 5，各オクターブに 3つのスケール
がある．よって，輝度勾配の方向を 8つに離散化した場合，多
重解像度方向マップの数は，5×3×8=120枚となる．それら全
てに対しガウシアンフィルタを適用し，その結果を用いて多重
サイズ局所記述子の計算を行う．

輝度勾配が記述子において必要とされるため，ダウンサ
ンプリングとガウシアンフィルタ，微分フィルタを組合
せて別途スケールスペースピラミッドを生成する．図 3
にその例を示す．このようなスケールスペースピラミッ
ドにおいて，局所領域のスケールに対応するエッジ画像
を用いて記述子を計算する．
図 4を用いて，記述子の計算方法を説明する．記述子

の計算では，まず，局所領域にいくつかのセルを配置す
る．各セル内部の画素における輝度勾配の方向を得て，
そのヒストグラムを生成する．この際，輝度勾配の方向
に対応するビンには，セル内部の画素のもつ輝度勾配の
大きさに基づいた値を投票する．そして，全セルの輝度
勾配の方向ヒストグラムを連結したベクトルを構成する．
このベクトルに対しノルムの正規化を行ったものが，そ
の局所領域の記述子となる．輝度勾配の方向はエッジの
方向と関連があることから，この記述子が表現している
ものは，セルの配置と大きさに依存した形状情報と言え
る．このような形状情報が，画像の対応付けや物体認識
において有用であることは，多くの研究で確認されてい
る [1]～[13]．

3. 多重サイズ局所記述子とその方向マップを
用いた計算

従来，記述子の抽出は，1つのスケール係数を使用し，
単一の大きさの局所領域から行われる．これに対し，本
論文では，複数のスケール係数を使用し，大きさの異な
る複数の局所領域から多重サイズ局所記述子を抽出する．
複数の空間的な範囲より抽出されることから，多重サイ
ズ局所記述子の機能は多様だと思われる．その重要な機
能の 1つとして，図 2 の説明で触れたように，シーンに

dominant

orientation

s�

図 4: 正方形の局所領域内部におけるセルの配置．この図では，
局所領域に 4× 4のセルを配置している．小さな丸はセルの中
心を，円はセルの大きさを表す．局所領域の大きさは，中心画
素の固有スケール σ にスケール係数 s を乗じて決定する．多
重サイズ局所記述子の場合，スケール係数 sを変化させて，図
1(b)に示すような大きさの異なる複数の局所領域を設定する．
そして，各局所領域にいくつかのセルを配置し，各セル内部の
ヒストグラムを連結して特徴量を構成する．

関する事前情報がない場合においても，特徴量の隠れへ
の耐性，不変性，識別性の間のバランスを制御すること
がある．例えば，隠れへの耐性を優先にする場合には，
最も小さな局所領域から抽出される記述子のみを利用す
れば良い．識別性を向上させたければ，複数の記述子を
用い，マッチングや新たな特徴量の計算を行うことが有
効である．このことは，対応付けや物体認識において利
用されている画像特徴の共起 [24]～[28] を導入する一手
段と考えられる．また，不変性を優先するのならば，全
てのサイズ間で総当たり的な記述子のマッチングを行い，
見えの変化によって生じる局所領域設定の誤差を吸収す
る機能を持たせることも可能である [10]．これらのこと
から，単一の大きさの局所領域から抽出される記述子に
比べ，多重サイズ局所記述子には機能的な優位性がある
と言えよう．
多重サイズ局所記述子の問題点の１つとして，その抽

出に要する計算量の増加が挙げられる．本論文では，多
重サイズ局所記述子を効率良く計算するために，方向
マップ [9]と呼ばれるデータ構造を利用する．以下に，方
向マップを用いた計算方法を説明する．
スケールスペースピラミッドの全画素での輝度勾配の

方向と大きさは，微分フィルタを適用した時点で計算で
きる．よって，多重解像度エッジ画像が生成された時点
で，各画素の輝度勾配の方向がヒストグラムのどのビン
に投票されるかが定まる．このことから，各エッジ画像
に対して，ヒストグラムのビンに対応する複数の 2次元
配列を用意し，離散化された輝度勾配の方向毎に輝度勾
配の大きさを保持することができる．このヒストグラム
のビン対応する 2次元配列を方向マップと呼ぶ [9]．図 5
は，その方向マップの例である．
方向マップに対してガウシアンフィルタを適用するこ
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図 5: 方向マップの例．この例では，左に示す 1枚の微分フィルタの処理結果から，右に示す 8つの輝度勾配の方向に対応する方
向マップを生成している．各方向マップは，輝度勾配の大きさを保持している．これらの方向マップにガウシアンフィルタを適用
することは，ガウシアンフィルタのスケールに応じた大きさをもつセル内部で，輝度勾配の大きさの重みつき和，つまり，ヒスト
グラムへの投票値を求めることと等価となる．

とは，フィルタのスケールに応じた範囲で，輝度勾配の
方向の発生頻度を輝度勾配の大きさとガウス関数により
定まる重み付きで求めることに相当する．よって，フィ
ルタのスケールを，記述子を求める際に用いるセルの大
きさに相当するように設定すれば，フィルタリングはセ
ル内の画素を用いたヒストグラムへの投票値の計算と
等価になる．そのため，畳み込み済みの方向マップが得
られれば，そのマップにおいてセルの中心位置での値を
参照するだけで，輝度勾配の方向ヒストグラムが構成で
きる．
一般に，局所領域を密に設定すると，局所領域の重な

り部分が増加する．よって，従来の方法のように，記述
子の計算を行う場合にセルの全画素の輝度勾配の大きさ
と方向を参照しヒストグラムを構成すると，局所領域の
重なり部分での計算の重複が多数生じる．しかし，方向
マップを用いると，セルの中心画素の投票値のみ参照す
ればよいため，局所領域の重なり部分での計算の重複が
削減されることになる．よって，特徴抽出の計算時間が
短縮される可能性がある．
上記の方向マップを用いた方法では，方向マップを用

いない場合の局所領域の重なり部分における計算量と方
向マップに対するガウシアンフィルタの計算量を交換し
ているため，その 2つの計算量のバランスに注意する必
要がある．局所不変特徴量を抽出する場合には，図 3に
示すような多重解像度エッジ画像から方向マップを生成
する．生成された方向マップを多重解像度方向マップと
呼ぶ．多重解像度方向マップの数は，スケールスペース
ピラミッドのオクターブ数，各オクターブのスケール数，
および，輝度勾配の方向ヒストグラムのビン数により定
まる．図 3の場合，オクターブ数が 5，スケール数が 3で
あるので，ビン数を図 5のように 8とすると，多重解像
度方向マップの数は 120枚となる．このように多数の方
向マップに対し，ガウシアンフィルタを適用する計算量
は少ないものとは言えない．よって，方向マップを用い
ない場合の記述子の計算と比較し，このガウシアンフィ
ルタの計算が効率良く実行できるかどうかが，方向マッ
プにより特徴抽出の計算時間を短縮する際の重要な問題
となる．

上記の問題の解決方法として，GPUによる並列処理
の導入がある．GPU内部には複数の種類のメモリがある
が，メモリレイテンシの短い共有メモリを活用したデー
タの再利用 (data reuse)により，多数の方向マップに対
し効率的にガウシアンフィルタを適用可能である．よっ
て，多重解像度方向マップを導入することにより，セル
の全画素の値を参照する従来の方法と比較し，より高速
な特徴抽出が行えることが示されている [21]．
方向マップを用いて記述子を計算する方法では，セル

の大きさが変化しなければ，セルの配置を変化させても
ヒストグラムへの投票値の再計算は不要である．このこ
とから，局所領域の大きさの変化を，セルの配置の変化
として表現する．それによって，局所領域の大きさを変
化させたとしても，記述子の計算における処理の変化
は，畳み込み済みの方向マップにおける参照画素の位置
を変更することだけとなる．よって，大きさの異なる複
数の局所領域を用いても，記述子の抽出に要する計算量
は大きく増加しないものと考えられる．この点が，本論
文で示す多重サイズ局所記述子の抽出方法の大きな特徴
である．
次節では，局所領域の設定や多重解像度方向マップの

生成も含めた，特徴抽出処理全体の GPUによる実装に
ついて述べる．

4. GPUによる実装

本節ではCUDA [29]を用いた特徴抽出の実装について
述べる．CUDAでは，処理対象となるデータをいくつか
のブロックに分け，それぞれのブロックに複数のスレッ
ドを付随させる．ブロック数とスレッド数は execution
configuration(以下，ECと記す)と呼ばれる．ブロック
数は，ブロックの幅や高さにより間接的に指定する場合
が多い．
図 6は，実装を行った処理のフローチャートである．

以下に，この図にはない補助的な処理も含めその実装内
容を示す．GPUのメモリの使用方法および方向マップの
生成の詳細に関しては，文献 [11], [21]を参照されたい．

Image transfer: ホストコンピュータ (CPU) から
GPUへの画像データの転送．
Y Component: カラー画像からの輝度画像生成．ブ
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図 6: 局所不変特徴量抽出処理のフローチャート．密なエッジサ
ンプリングと特徴点抽出に基づき局所領域を設定する [11], [21]．

ロックサイズは 16×32．ブロックの全画素にスレッドを
割り当て並列化．
Down sampling: スケールスペースピラミッドの生
成に必要な画像のダウンサンプリング．ECはY Com-
ponentと同じ．
Gaussian filter: ガウシアンフィルタを用い，スケー
ルスペースピラミッドを生成．初期スケールは 1.6．フィ
ルタサイズは，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．等方ガウス関数の変数分離性を
利用．行処理における 1 次元のブロックサイズは 128と
し，全画素にスレッドを割り当てる．列処理でのブロッ
クサイズは 48×16とし，ブロックを高さ 8のサブブロッ
クに分ける．1つのサブブロックの全画素にスレッドを
割り当て，各スレッドで他のサブブロックの同一位置に
ある画素に対し逐次処理を行う．サブブロックを用いて
処理を行うのは，１つのブロックにおけるスレッド数に
上限が存在するためである．
Gradient filter: 5×5の微分フィルタ [30]による輝度
勾配の計算．ブロックサイズは 16×16とし，ブロック
を高さ 8のサブブロックに分ける．そして，Gaussian
filterの列処理と同様にスレッドを割り当てる．
ALoG-CD filter: コーナー検出フィルタを併用する
近似 LoGフィルタ [31], [32]による，特徴点抽出のための
スケールスペースピラミッドの生成．ECはGradient
filterと同じ．
Feature point: ALoG-CD filterで得られるスケー
ルスペースにおける 3×3×3近傍での極値探索による，
特徴点およびその固有スケールの抽出．各オクターブ毎
に抽出．近似 LoGフィルタとコーナー検出フィルタの応
答に対するしきい値処理により，特徴点を選択．各しき
い値は，10および 100．ブロックサイズは 16×32とし，
全画素に対しスレッドを割り当てる．特徴点の位置と固
有スケールを，局所領域の位置とスケールとする．
Edge sampling: 微分フィルタの処理結果の全スケー
ルにおいて，微分フィルタの応答がしきい値以上，か
つ，空間 3×3 近傍の極大点となる画素をサンプリン
グ [11], [22]．微分フィルタの応答のしきい値は 10．サン
プリングした画素の位置とスケールを，局所領域の位置
とスケールとする．ECは Feature pointと同じ．
Orientation map: 多重解像度方向マップの生成．微
分フィルタの出力から，図 5に示すように輝度勾配の方
向を 8つに離散化した方向マップを生成．EC は Fea-

ture pointと同じ．ヒストグラムの境界効果 (boundary
effect)を防ぐために，1つの輝度勾配の方向に対し，ビ
ンの中心値からの距離に基づいて重み付けを行い，2つ
の方向マップへ輝度勾配の大きさを割り振る [21]．多重
解像度方向マップへ適用するガウシアンフィルタのス
ケールは，最大の局所領域でのセルの大きさに相当する
ように設定する (付録 1.参照)．フィルタリングの処理
は，Gaussian filterと同じ．
Dominant orientation: 回転不変性を特徴量に付与
するための dominant orientation [2]の計算．局所領域の
大きさは，局所領域のスケールの 5倍．30個の局所領域
をブロックとし，局所領域を単位として並列化．ブロッ
ク内の全局所領域にスレッドを割り当てる．Dominant
orientationを求めるためのヒストグラムの生成には，記
述子の計算と同様に多重解像度方向マップを利用した．
Descriptor: 多重サイズ局所記述子の計算．図 4に示
すように，局所領域に 4×4のセルを配置．複数の局所領
域の大きさは，スケール係数 s0 = 20を基準とし，付録 2.
に示す方法で決定した．ECはDominant orientation
と同じ．回転不変性付与のため，dominant orientation
に基づきヒストグラムを並行移動 [21]．全セルのヒスト
グラムを連結後，ノルムの正規化を行い記述子を得る．

5. 実 験 結 果

本節では，4.節で示した処理を CPUおよび GPUに
より実装し，計算時間を計測した結果を示す．実験には，
以下の計算機環境を使用した；ホストコンピュータ: HP
xw8600 Workstation，OS: Fedora8，CPU: Intel Quad-
core 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Quadroで行った．演算専用としたGeForceは
240個のコアを有し，warp sizeは 32，Compute Capa-
bility [33]は 1.3，1つのブロックにおけるスレッド数の
上限は 512である．CPUでは単一コアを使用して特徴
量抽出を行い，GPUでの計算時間と比較した．浮動小
数点演算は，全て単精度で行った．
図 1および図 2(a)に示した画像を用い，計算時間の計

測を行った．画像の解像度は 720×480および 320×240
とし，それぞれ，スケールスペースピラミッドのオク
ターブ数は 5および 4とした．また，各オクターブにお
けるスケール数は 3とした．輝度勾配の方向は 8方向で
離散化したので，120枚もしくは 96枚の多重解像度方向
マップが生成された．
計算時間の計測結果を表 1に示す．表 1 の CPU–1は，

CPUで方向マップを使用し 1つの局所領域から記述子を
抽出した場合を表す．GPU–{1, 3, 5}は，それぞれ，GPU
で方向マップを使用し 1,3,5個の局所領域を用いた場合
である．GPU–Cは方向マップを使用せずセルの全画素
の値を参照し，1つの局所領域から記述子を抽出した場
合である．また，図 7は，局所領域のサイズ数（スケー
ル係数の数）に対する計算時間の変化を示す．表 1 の
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表 1: 局所不変特徴量抽出に必要な計算時間．単位は [ms]．OS(Linux)の非リアルタイム性を考慮し，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 Tour de France Graffiti

Image size 720×480 320×240

Task/Implement CPU–1 GPU–1 GPU–3 GPU–5 GPU–C CPU–1 GPU–1 GPU–3 GPU–5 GPU–C

Image transfer N/A 2.571 2.578 2.570 2.563 N/A 0.606 0.603 0.603 0.600

Y component 3.747 0.109 0.109 0.108 0.108 0.938 0.063 0.063 0.062 0.062

Down sampling 0.866 0.141 0.140 0.140 0.140 0.165 0.083 0.084 0.082 0.083

Gaussian filter 277.149 8.888 8.881 8.918 8.766 58.623 4.971 4.999 4.936 4.854

ALoG-CD filter 309.437 13.643 13.642 13.640 13.639 63.805 3.821 3.816 3.813 3.812

Gradient filter 220.617 4.399 4.399 4.409 4.394 45.759 1.364 1.359 1.359 1.358

Feature point 160.817 7.497 7.528 7.473 7.538 35.501 1.959 1.945 1.942 1.957

Edge sampling 12.486 7.347 7.378 7.336 7.312 3.885 1.835 1.827 1.822 1.833

Dominant
92.575 3.295 3.296 3.300 5.977 77.340 1.430 1.467 1.428 3.145orientation

Orientation map 1509.556 46.031 46.935 47.907 N/A 308.565 24.974 25.200 25.338 N/A

Descriptor 51.782 8.356 23.571 45.873 122.483 21.989 4.625 11.938 25.953 76.171

Total 2640.544 105.911 122.111 145.301 176.641 616.980 48.230 55.795 69.812 96.381

#descriptor 5688 5736 5756×3 5786×5 5731 2684 2725 2742×3 2768×5 2706
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図 7: 局所領域のサイズ数に対する計算時間の変化．(a)画像 Tour de Franceに対する結果．(b)画像 graffitiに対する結果．水平
線は，方向マップを使用せず，単一の局所領域から記述子を抽出した場合の計算時間を表す．方向マップを使うことにより，それ
を使用しない場合と比べ，短い計算時間でより多くの局所領域から記述子を抽出可能なことがわかる．

GPU–Cと GPU–{1, 3, 5}を比較すること，および，図
7より，方向マップを用いることが多重サイズ局所記述
子を抽出する処理の高速化に有効であることがわかる．
CPUに対するGPUの計算時間における優位性は，表 1
より明らかである．

6. ま と め

本論文では，多重サイズ局所記述子の抽出に関し検討
を行った．1つの中心画素に対し，複数の局所領域を設
定し記述子の抽出することから，特徴抽出に要する計算
量が増加する．その対策として，GPUによる並列処理
を導入した．特に，方向マップを用いることで，従来の
方法よりも高速に多重サイズ局所記述子の抽出が可能な
ことを示した．また，多重サイズ局所記述子の機能とし
て，シーンに関する事前情報がない場合にも，特徴量の
隠れへの耐性，不変性，識別性の間のバランスの制御が
可能となることについて述べた．今後は，多重サイズ局
所記述子を用いた対応付けや物体認識，および，それら
の並列処理による高速化に関する研究開発を推進する予

定である．
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付 録

1. 方向マップに適用するガウシアンフィルタ

のスケールの決定方法

図 4に示す 4×4のセルを局所領域に配置する場合に
ついて，方向マップに適用するガウシアンフィルタのス
ケールの決定方法を示す．局所領域の固有スケールを σ

とする．この σにスケール係数 sを乗じて，局所領域の
大きさを決定する．局所領域を 4×4に分割すると，その
結果得られる正方形の幅は sσ/4となる．
方向マップに対するガウシアンフィルタのスケールを

σo とする．局所領域を分割して得られる正方形の外接
円の位置で，ガウス関数がどの程度の値を保持するかを
変化させ，セル内部の輝度勾配の大きさに対する重み付
けを制御する．本論文では，外接円の位置でのガウス関
数の定義域の値を 3σo とした．よって，外接円の直径は
6σo となる．この直径が正方形の幅の

√
2倍と一致する

ことから，σo は次式で求められる．

σo =
√

2sσ/24 (A·1)

表 1の計算時間の計測では，式 (A·2)から得られる最大
のスケール係数を用い σo を求めた．これは，最大のセ
ルに対応するガウシアンフィルタを用いること，つまり，
最大のセルを局所領域に配置することを意味する．

2. スケール係数の変化方法

まず，スケール係数の基準値 s0を定める．そして，次
式によってスケール係数 sを変化させ，基準となる局所
領域よりも，小さなもの大きなものの設定を行った．

s = s0 (0.1L + 1.0) (A·2)

ここで Lは局所領域のサイズ数を N(奇数)とした場合，
−�(N/2)� <= L <= �(N/2)�である．例えば，N = 3 な
らば，−1 <= L <= 1となり，スケール係数 s = 0.9s0 と
s = 1.1s0 により縮小および拡大された 2つの局所領域
が，基準となる局所領域に加えられる．表 1の計算時間
の計測では，スケール係数の基準値 s0を 20とした．
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