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あらまし  近年,圧縮技術の発展により,大量のデジタル画像をコンピュータ上やネットワーク経由で扱うことが

容易になった.それに伴い,大量の画像データを自動的に分類,検索するシステムの必要性が向上している.検索手法と

しては,画像の内容（色,形状）を解析することで多次元ベクトル化した特徴量を用いる手法,また,入力画像との類似

性を計る距離尺度としては,ユークリッド距離を用いる手法が主流である.本稿では,画像から得られる特徴として

Scale Invariant Feature Transform(SIFT)特徴量を用い,距離尺度として Earth Mover's Distance(EMD)を用いる手法を提

案する.SIFT は,特徴点の検出と特徴量の記述を行うアルゴリズムであり,EMD は,輸送問題における輸送コストの最

適解である.本手法では,輸送問題における各供給地が有する資源量および輸送コストを SIFT 特徴量から算出するこ

とで,類似した画像を検索する. 
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1. はじめに  

近年 , HDD など大容量メディアの普及に伴って大量

のデジタル画像･写真などが用意に保存可能となった .

しかし ,それらを人手によって分類 ,検索することは困

難であり ,自動的に分類 ,検索するシステムへの必要性

が増している .類似画像検索技術として ,キーワード型

検索と呼ばれる技術は ,キーワード（タグ）を与えて検

索するが ,個々の画像にキーワード（タグ）付けする必

要があるため手間や時間がかかるという問題点がある .

一方 ,上記の問題を解決するため ,画像の内容（色 ,形状）

を解析することでデータを多次元ベクトル化し ,多次

元ベクトル間の距離を測ることで類似した画像を検索

す る 内 容 型 類 似 画 像 検 索 (Content-based Image 

Retrieval)が研究されている . 

近年 ,画像全体からの特徴量ではなく ,画像から得ら

れる局所特徴量を用い ,画像間の類似性を判定する手

法が注目されている .局所特徴量としては ,SIFT(Scale 

Invariant Feature Transform)特徴量 [1]を用いるものが

有名である .これは ,画像から検出した数多くの SIFT 特

徴量を Bag-of-keypoints 手法 [2]を用いて ,固定長の多次

元ベクトル表現に変更した後 ,画像間の類似性をユー

クリッド距離により判定するものである .しかしなが

ら ,上記の手法では ,事前に計算コストの高いクラスタ

リングを行う必要があり ,また最適なクラスタ数が登

録画像数や種別により変動する点が問題となる .更

に ,SIFT 特徴量として検出可能な特徴点の位置情報及

びスケール値を反映することができないといった問題

点もある . 

そこで本稿では ,距離尺度に EMD(Earth Mover ’s 

Distance)[3]を用いることにより ,上記の問題点を解決

した SIFT 特徴量に基づく類似画像検索手法を提案す

る .本手法では ,EMD を計るための特徴量に直接 ,個々

の SIFT 特徴量を記述するため ,事前にクラスタリング

をする必要がない .また ,EMD の特徴量に SIFT 特徴量

の位置情報及びスケール値を反映させることができる

ため ,高精度な検索が可能になる . 



 

 

以下 ,2 章にて従来手法である Bag-of-keypoints 手法

について説明する .次に ,3 章にて EMD について ,4 章で

は EMD を用いた提案手法について述べる .その後 ,5 章

にて実験による評価を行い ,6 章でまとめと今後の課題

にふれる . 

 

2. 従来手法  

2.1 SIFT とは  

Scale Invariant Feature Transformation(SIFT)は David 

Lowe によって考案された．SIFT アルゴリズムは特徴

点検出部と特徴点周辺の特徴量記述部に分けられる．

特徴点検出部では，DOG(Difference of Gaussian) によ

り，原画像を数段階に縮小したマルチスケール画像群

から濃淡変化の大きな特徴的な点を多数検出し，特徴

量記述部において，その特徴点周辺の局所領域の特徴

量を 128 次元特徴ベクトルで表現する．この特徴は同

じ対象であれば異なる画像でも，同じ場所が特徴点と

して検出される．学習，テスト全画像に対して局所特

徴を 1 枚の画像につき約 100∼1000 個検出し，SIFT 特

徴で表現する． SIFT 特徴の概要は以下のようになっ

ている．  

 ガウシアン差分を最大にすることによりスケー

ルを決定  

 主要な勾配方向として局所方向を決定  

(すべての更なる計算をスケールと回転に対し不変

にするために，このスケールと方向を使う ) 

 勾配方向ヒストグラムを計算し，128 次元ベク

トル (4 × 4 × 8) で表現  

 強度変化に強くするために記述子を正規化  

この特徴量は，アフィン変換に対して耐性のある類似

性の検出が行えるようになるとされている．つまり，

拡大 ,縮小 ,回転 ,歪み ,遮蔽 ,3D 視点の変化に強く，ノイ

ズが入った画像に安定して類似性が検出される．   

図 5 において特徴点から特徴量を記述する例を示す . 

得られた特徴点からは X 座標 ,Ｙ座標 ,スケール ,オリエ

ンテーション ,128 次元のデータが記述される . 

 

図 1.特徴点抽出例  

 

 

 

 

2.2 Bag-of-keypoints 手法による類似画像検索  

Bag-of-keypoints 手法とは，画像を局所特徴の  

集合と捉えた手法である．局所特徴の特徴ベクトルを

ベクトル量子化し，visual words と呼ばれる特徴ベク

トルを生成する．それらをまとめたものを Code book 

と呼び，それを記述子として画像の特徴ベクトルを生

成する．よって，画像は visual word の集合 (bag) と  

して表現されるわけである．Bag-of-keypoints を用い

た画像検索の流れは以下のようになる． (図 2.参照 ) 

( 1 ) 学習画像･テスト画像データから特徴を抽出  

( 2 ) それをベクトル量子化し， codebook を作成  

( 3 ) codebook をもとに学習画像の特徴ベクトルを  

生成  

( 4 ) テスト画像の特徴ベクトルも生成し，学習画像

との比較によって結果の出力  

しかし ,Bag-of-keypoints 表現を用いた検索手法にお

いても問題点が存在する .まず ,事前に計算コストの高

いクラスタリングをする必要がある .その際 ,適切なク

ラスタ数が画像数や種類ごとに異なり ,最適なクラス

タ数を設定することが困難である .また ,特徴量が

Codebook に代替されているため ,実際の特徴量とのず

れが生じ ,精度低下をまねく恐れがある .更に SIFT 特徴

量として抽出した特徴点の位置情報 ,スケール値を用

いることができないといった問題点もある .  

 

 

図 2.Bag-of-keypoints 手法を用いた画像検索の流れ  

 

 

3. EMD とは  

Earth Mover's Distance(EMD)は線形計画問題の 1 つ

である輸送問題の解に基づいて計算される .輸送問題

とは一定の供給量をもつ複数の供給地と同じく一定

の需要量を必要とする需要地を設定し ,各供給地から

需要地までの輸送コストが与えられた際に ,需要地の

需要を満たすように供給地から需要地へ最小の輸送



 

 

コストで荷物を輸送する輸送法要を探す問題である . 

次に ,EMD の計算方法を説明する . 

 

まず ,m 個の供給地を持つ供給地集合 P と n 個の需要

を持つ需要地集合 Q をそれぞれ以下のように表す . 
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ここで ,pi は i 番目の供給地を表す特徴ベクトル , w pi

は i 番目の供給地が有する供給量 , q j
は j番目の需要地

を表す特徴ベクトル , wqj は j 番目の需要地が必要と

する需要量を示す .供給地 pi
と各需要地 q j

間の単位

輸送辺りの輸送コスト ( d ij )を定義する . 

|||| qpd jiij   

一般に ,輸送コストと各ベクトル要素 pi
と q j

のユーク

リッド距離を用いる .次に pi
と q j

のすべての組み合わ

せを考慮し ,総輸送コストを計算する . 

総輸送コストは ,P から Q への輸送量（フローF={ f ij
}）

を決定する以下の輸送問題の解を用いて計算する . 

任意の供給地･需要地の組合せによる総輸送コスト（Ｗ

ＯＲＫ）は次式のように表すことができる。  
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ただし ,総輸送コストを計算する場合 ,以下の制約条件

を満たすものとする . 

 制約条件 1:供給地から需要地の 1 方向にしか輸

送されない . 

)1,1(,0 njmif ij
  

 制約条件 2:供給地 i  から供給できる容量は供給

量 w pi を超過しない . 
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 制約条件 3;需要地 j が受け取れる容量は需要量 

wqj 以下である . 
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 制約条件 4;供給地から移動できる最大総輸送量  
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最終的に EMD(P,Q)は ,上の輸送問題の最適値（総輸

送コストの最小値）min(WORK(P,Q,F))を総フローで割

って以下のように求まる . 
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EMD の計算処理の例を図 4 に示す .図 3 において供

給地が４つ ,需要地が 3 つありそれぞれ図に示す資源

が割り当てられる .供給地から需要地への距離はユー

クリッド距離にて求められ矢印上の値は供給地から運

ばれる資源量である .右上 (図 4)にて示す計算式によっ

て輸送フローを表す . 

 

 

図 3.供給地 ,需要地にある資源量および位置  

 

 

図 4. EMD の計算例  

 

 

 

4. 提案手法  

4.1. EMD 距離尺度における特徴量  

本研究で用いる特徴量は ,各画像からスケールの大

きい SIFT 特徴点を上位 100 件抽出する .距離尺度に

EMD を適用することで ,輸送コスト ,需要量及び供給量

を定義する必要がある .輸送コストは ,SIFT アルゴリズ

ムによって得られる x 座標 ,y 座標の値と 128 次元の特

徴量の計 130 次元の特徴量から計算される .また ,各画

像から得られる SIFT 特徴量のスケール値の大きさを

式 (1)により計算した値を需要量及び供給量とする . 
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key は画像から抽出できる特徴点数を示す .1～100 ま

での値を取る . 

画像から抽出された特徴点数が key=100 の場合  

 スケール値の最も大きいもの  (1 位 )は式 (1)より  

1,980 となる  
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 スケール値の最も小さいもの (100 位 )は point=1

として式 (1)より 0.0198 となる . 
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このように ,作成する方法としてポイント制を用い

た EMD 特徴量と呼ぶことにする . 

 

 

4.2 提案手法の特徴  

従来手法である Bag-of-keypoints 手法の問題点を以下

のように解決できる . 

距離尺度に EMD を用いることで , 

 特徴点ごとの特徴量を用いるため ,クラスタリ

ングを行う必要がない  

 特徴点ごとに実際の特徴量を用いるため , 

Codebook に代替する必要がない  

 特徴点ごとの位置情報 ,スケール値を用いるこ

とができる  

距離尺度として EMD を用い ,特徴量として SIFT 特徴

量を用いた類似画像検索手法を提案する .提案手法で

の画像検索の流れは以下のようになる . 

( 1 ) データベース画像から特徴量を抽出  

( 2 ) EMD 距離尺度を用いるために特徴量の変換  

( 3 ) EMD 距離尺度を用いて距離計算を行う  

  ( 4 )同様に入力においても特徴量抽出 ,変換を行い , 

データベースとの距離計算によって結果の出力  

 

5. 評価実験  

5.1. 実験条件  

検索対象の画像データベースとしては Corel 画像集よ

り ,様々な画像のカテゴリー 100 種類 ,各カテゴリーご

とに 10 枚 , 計 1000 枚を使用した .実験に用いた計算機

の OS は Linux, CPU は Intel Pentium 4 ,CPU 3.00GHz 

メモリは 270MB である . 

 

5.2. 評価方法  

提案手法と比較するため ,色情報ヒストグラムを用い

た検索手法 ,SIFT 特徴量より得られる Codebook を用い

た検索手法を従来手法として用いた .また ,評価尺度は

適合率を用いた . 

 

5.3. 実験結果  

画像 DB から得られる 100 種類各 10 枚 ,計 1000 枚を  

入力画像とする .正解とする画像は同じカテゴリーに

含まれる画像 9 枚と入力として与えた 1 枚の計 10 枚と

する .表 1 は正解画像を検索したときの平均適合率の

平均である . 

表 1.各システムの平均適合率の平均  

 

図 5～8 では ,4 件の入力画像の平均適合率と提案手法

による実際の検索結果の上位 10 件を表示したもので

ある .図 5,6 は従来手法より検索精度が向上した例であ

る .これらの画像では ,入力画像と同じ位置に同じよう

な特徴量をもつ SIFT 点が検出されており ,位置情報を

EMD 特徴量に導入することにより ,精度が向上したと

考えられる . 

 

図 5. 評価実験の結果 1 



 

 

 

図 6. 評価実験の結果 2 

 

図 7.は従来手法と比較するとほとんど同じ精度であ

った例である .これらの画像では ,画像 DB に含まれる

正解画像が適切でない .背景を持つ画像 ,持たない画像

における特徴点の差があると考えられる . 

 

図 7. 評価実験の結果 3 

 

図 8 は従来手法よりも提案手法の検索精度が低下し

た例である .入力画像と似た特徴点が検出された画像

は検索されたが ,正解画像にデザインが違うカメラが

あるため検索精度が低下したと考えられる . 

 

 

 

図 8. 評価実験の結果 4 

 

6. まとめ  

本論文では ,距離尺度として EMD を用い ,特徴量とし

て SIFT 特徴量を用いた類似画像検索手法を提案した .

評価実験においては ,従来の検索手法である色情報を

用いた検索手法 ,Bag-of-keypoints 手法との比較におい

て検索精度の向上が確認できた .今後の課題としては ,

画像 DB の変更及び拡張の必要がある .また ,各画像ご

とに最適なシステムが違っているため ,画像ごとに最

適なシステムの構築 ,提案が必要である . 
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