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1.はじめに

キーポイントマッチングは，異なる画像間の同じ点を

対応づけするタスクであり，画像検索やパノラマ画像の

生成，自己位置推定等に用いられる．キーポイントマッ

チングでは，画像間の視点や照明，回転等の変化に不変

な特徴量を抽出することが重要である．Affine Subspace
Representation(ASR) [2]は，ASIFT [1]の視点合成によっ
て得られる複数視点の画像から局所特徴量を記述し，アフィ

ン部分空間に投影することで，ロバストな特徴量を得る．

この手法は，人が設計した視点条件に対応した画像変換を

行うため，特徴点画像に対する最適な視点合成とは言えな

い．そこで本研究では，1枚の特徴点画像に対して複数の変
換パラメータを推定する Multiple affine-transformers を
提案する．各変換パラメータは，独立した複数の CNNが
学習によって獲得するため，入力画像に対する最適な視点

合成を実現できる．

2.Affine Subspace Representation

ASR は，視点変化が生じた画像ペアのマッチングを実
現するため，図 1のように入力画像に対して複数のアフィ
ン変換画像を用意し，特徴量を抽出する．その後，抽出し

た特徴量群をアフィン部分空間に投影することで，視点変

化に頑健な特徴量の記述を実現している．アフィン変換パ

ラメータである t ≥ 1及び ϕ ∈ [0, π)は事前に人が設計し
たものを使用する．ここで，t及び ϕは小刻みに標本化し
ているため，計算量が増加するという問題がある．
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図 1 : 視点合成ベースの特徴量抽出

3.提案手法

視点合成は，複数のアフィン変換パラメータを用意する

必要があるため，単一の CNNでは実現することが難しい．
そこで，提案する Multiple affine-transformers は，図 2
に示すように重みを共有しない複数の CNNにてアフィン
変換パラメータを推定し，視点合成画像を得る．

3.1 Multiple affine-transformers

Multiple affine-transformersの各CNNはそれぞれ異な
るアフィン変換パラメータを推定する．推定したパラメー

タは，式 (1)に示す線形アフィン行列HA に代入する．

HA = λ

[
cos(ψ) − sin(ψ)
sin(ψ) cos(ψ)

] [
t 0
0 1

] [
cos(ϕ) − sin(ϕ)
sin(ϕ) cos(ϕ)

]
(1)

ここで，スケールパラメータ λは，特徴点検出時のスケー
ルに置き換えることが可能なため λ = 1とする．同様に，
視点軸に対応する面内回転パラメータ ψは視点合成後に推
定するオリエンテーションに置き換える．

3.2 学習方法

Multiple affine-transformersの出力であるアフィンパラ
メータは，教師データが存在しない．そのため，同じ特徴点

を異なる撮影条件にて撮影した局所画像ペアを使用して学

習を行う．損失関数には式 (2)を用いる．これは，Triplet
lossをベースとした損失関数であり，Positive pairに設定
した特徴量間のユークリッド距離を小さく，Negative pair
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図 2 : 提案手法の概要

に設定した特徴量間のユークリッド距離を大きくするよう

にネットワークを学習する．
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ここで，E(·) は，ユークリッド距離を示す．式 (2) 中の
dpjmin

は基準とするQuery sampleである dqi から最も距離
が近い Positive sampleである Positive pairを示し，dpjsec
は最も距離が近い別のQuery sampleであるNegative pair
を示す．これにより，図 3のように Positive pair間のユー
クリッド距離が小さくなるように，Negative pair間のユー
クリッド距離が大きくなるように学習を行う．この損失関

数を使用することで，Positive sample との距離が小さく
なるとともに視点合成画像同士の類似度が低くなり様々な

アフィン変換画像を得ることが可能になる．
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図 3 : 提案手法の学習

3.3 特徴量の記述

提案手法は，1つの特徴点画像に対して複数の視点合成
画像を得る．実際にキーポイントマッチングを行う際には，

各画像に対してオリエンテーション推定を行い，式 (1)の
ψ にあたるパラメータを求め，正規化を行う．その後，特
徴量抽出を行うことで視点合成数と同じ数の多視点特徴量

を得る．この多視点特徴量に対して，ASRと同様に PCA
を適用し，部分空間特徴量に変換する．これにより，1つ
の特徴点に対して視点変化にロバストな 1つの特徴量を記
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図 4 : キーポイントマッチング結果例

表 1 : 各特徴量記述子におけるMatching score

特徴抽出 視点合成 Matching score [%] AUC
DeepDesc - 65.5 0.873
DeepDesc ASR 78.2 0.938
DeepDesc Ours 78.9 0.944
HardNet - 79.4 0.968
HardNet ASR 84.2 0.965
HardNet Ours 85.7 0.984

述することができる．そして，特徴量間の距離が最も近い

特徴点ペアを対応点とする．

4.評価実験

提案手法の有効性を検証するために評価実験を行う．精度

比較には，Matching score(#correct matches/#matches)
及びRecall-Precision curveにおける area under curve(AUC)
を用いる．CNNの学習及び評価には，視点変化及び照明
変化が生じた画像ペアが用意されているHPatches dataset
を用いる．評価には，学習に使用していないデータのうち

視点変化が生じている 20シーン 100ペアを用いる．
本実験では，Multiple affine-transformersの最適化手法

に MomentumSGDを使用し，学習率を 0.001，Momen-
tum係数を 0.9とする．比較手法には，CNNを用いた特
徴量抽出法である DeepDesc，HardNetを用い，各手法に
対して提案手法及び ASRの視点合成を適用した際の精度
を評価する．本実験では，ASR 及び提案手法の視点合成
数を 30とし，得られる多視点特徴量をアフィン部分空間
に投影して得られる部分空間特徴量を用いて精度の評価を

行う．

4.1 評価結果

各特徴量記述子におけるMatching scoreを表 1に示す．
結果より，CNNを用いた特徴抽出において，視点合成を
適用することにより精度が向上することが確認できる．そ

の中でも提案手法の視点合成は，ASR の視点合成と比較
して精度が向上した．これは，CNNが学習によって特徴
量記述子に対する最適な視点合成を学習できているためで

あると考えられる．

図 4は，画像間に大きな視点変化が生じている画像ペア
に対するマッチング例である．提案手法は，どちらの特徴

量記述子においても，ASR と比較して正解マッチング数
が 20以上増加している．また，HardNetの結果において，
視点合成を適用していない場合及び ASRの視点合成を適
用した場合を比較すると精度があまり向上していないこと

がわかる．また，HardNetでは，ASRを適用した際の正
解マッチング数にあまり変化がないことから，ASR の視
点合成は HardNetに有効な視点合成であるとはいえない．
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図 5 : 各視点合成数におけるMatching score

しかし，提案手法では正解マッチング数が 33点増えてい
ることから，学習により HardNetに有効な視点合成が実
現できたといえる．

4.2 視点合成数の違いによる精度の比較

視点合成の数を変えた際のMatching scoreを図 5に示
す．図 5より，提案手法は実験した全ての視点合成数にお
いて，ASRと比較して精度が向上していることがわかる．
このことから，提案手法は設定された視点合成数における

最適な視点合成を学習することができていると考えられる．

さらに，HardNetにおいて提案手法の視点合成数 20の場
合の精度はASRの視点合成数 30の精度と比較して高精度
であり，視点合成枚数の削減が可能であることがわかる．

5.おわりに

本研究では，Multiple affine-transformersによる視点合
成ベースの特徴量抽出手法を提案した．視点合成パラメー

タを独立した CNN を用いて学習により決定することで，
ASR の視点合成を使用した場合と比較して精度が向上し
た．今後は，Multiple affine-transformersを適宜選択する
機構を導入し，視点合成数のさらなる削減を目指す．
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