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あらまし Scale-Invariant Feature Transform(SIFT)は，特徴点の検出と特徴量の記述を行うアルゴリズ
ムである．検出した特徴点に対して，画像の回転・スケール変化・照明変化等に頑健な特徴量を記述するた
め，イメージモザイク等の画像のマッチングや物体認識・検出に用いられている．本稿では，SIFTのアル
ゴリズムについて概説し，具体例として SIFTを用いたアプリケーションや応用手法への展開について紹介
する．また，SIFTと同様に gradientベースの特徴抽出法であるHistograms of Oriented Gradients(HOG)
のアルゴリズムとその応用例として人検出についても紹介する．
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Abstract Scale-Invariant Feature Transform(SIFT) is an approach for detecting and extracting local
feature descriptors that are reasonably invariant to changes in illumination, image noise, rotation, scaling,
and small changes in viewpoint. Because the SIFT algorithm can describe characteristics of feature
points that are invariant to scale and rotation changes, it has been used for image matching such as
image mosaicing and generic object recognition. In this paper, we describe the SIFT algorithm and
introduce applications that use it. We also describe another algorithm called “Histograms of Oriented
Gradients(HOG)” which is based on gradient feature extraction similar to the SIFT algorithm. We also
introduce an example of how HOG can be used for people detection.

1 はじめに
画像間の対応点を求めるために必要な局所特徴
量を抽出するには，対象となる画像から特徴点を
検出する必要がある．Harrisらは，1988年に特徴
点としてコーナーを検出する手法 (Harris Corner
Detector)[1]を提案した．Lindebergはスケールス
ペースを用いることで画像の構造を解析し，blobの
検出と自動スケール選択を行う手法 [2]を提案した
(1994年)．また，SchmidらはHarris corner detec-
torによって検出された特徴点に対し，その点の画素
値や微分値から算出した値を特徴量とし，画像の回

転に頑健な局所特徴量を記述した [3](1997年)．これ
により，回転変化が生じても画像間のマッチングや
認識を行うことが可能となった．しかし，Schmidら
の手法に用いられているHarris corner detectorは，
画像のスケール変化に敏感であるため拡大・縮小等
の異なるスケールの画像間ではマッチングが困難で
ある．Loweは Schmidらの局所領域の特徴量記述
という考えを拡張し，スケールスペースを用いるこ
とで，画像のスケール変化や回転に不変な特徴量を
記述するScale-Invariant Feature Transform(SIFT)
を提案した [4]．SIFTは，回転・スケール変化等に
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不変な特徴量を記述するため，イメージモザイク等
の画像のマッチングや物体認識に用いられている．
さらに，PCA(Principal Component Analysis)を用
いて勾配情報を部分空間へ射影しマッチング精度を
向上させるPCA-SIFTや，SIFTの特徴量記述時に
おける背景の影響を軽減する BSIFT等の SIFTを
拡張した手法が多く提案されている [20]-[23]．
本稿では，SIFTのアルゴリズムについて概説し，

SIFTを用いたアプリケーション例とSIFTの拡張手
法について紹介する．また，SIFTに類似した gradi-
entベースの特徴抽出法である Histograms of Ori-
ented Gradients(HOG)[24]についてもアルゴリズ
ムを概説し，一般物体認識として，人検出の応用例
を紹介する．

2 SIFTのアルゴリズム

SIFTの処理は，特徴点 (以下，キーポイントと呼
ぶ)の検出 (detection)と特徴量の記述 (description)
の 2段階からなり，各処理は以下の流れとなる．

detection

{
1. スケールとキーポイント検出
2. キーポイントのローカライズ

description

{
3. オリエンテーションの算出
4. 特徴量の記述

1.スケールとキーポイント検出では，DoG処理に
よりスケールとキーポイントを検出し，2.キーポイ
ントのローカライズでは，1.で検出されたキーポイ
ントから特徴点として向かない点を削除し，その後
サブピクセル推定を行う．3.オリエンテーションの
算出では，回転に不変な特徴を得るためにキーポイ
ントのオリエンテーションを求める．4.特徴量の記
述では，3.で求めたオリエンテーションに基づいて
キーポイントの特徴量を記述する．以下に各処理の
詳細を述べる．

2.1 スケールとキーポイント検出

第 1段階のキーポイント検出では，DoG処理を
用いてスケールスペースにおける極値探索をするこ
とで，キーポイントの位置とスケールを決定する．

2.1.1 LoGによるスケール探索

特徴点のスケール探索には，ガウス関数が有効で
あることがKoenderink[6]や Lindeberg[2]により報

告されている．Lindebergは，ガウシアンカーネル
を用いたスケールスペースとして Scale-normalized
Laplacian-of-Gaussian(以下，LoG と呼ぶ) を提案
している．LoGは，画像にスケール σを変化させな
がら式 (1)で表される LoGオペレータ (図 1)を適
用し，その極大位置を特徴点のスケールと決定する．

図 1: LoGオペレータ

LoG = f(σ) = −x2 + y2 − 2σ2

2πσ6
exp

(
−x2 + y2

2σ2

)
(1)

σはガウシアンフィルタのスケール，xと yは注目
画素からの距離である．LoGは計算コストが高い
という問題があり，Lowe[4]によってより効率的な
極値検出法として Difference-of-Gaussian(DoG)を
用いる手法が提案されている．DoGと LoGの関係
は次式の拡散方程式から導かれる．

∂G

∂σ
= σ∇2G (2)

Gはガウス関数であり，右辺はガウス関数の 2次微
分 (LoG)である．式 (2)は次式のように表すことが
できる．

∂G

∂σ
≈ G(x, y, kσ) − G(x, y, σ)

kσ − σ
(3)

式 (2)と式 (3)から次式が成り立つ．

σ∇2G =
∂G

∂σ
≈ G(x, y, kσ) − G(x, y, σ)

kσ − σ
(4)

したがって次式が得られる．

(k − 1)σ2∇2G ≈ G(x, y, kσ) − G(x, y, σ) (5)

ここで，σ2∇2Gは LoGであるので，式 (5)はDoG
が LoG の近似であることを表している．LoG と
DoGから得られる結果がほぼ同じであるため，SIFT
では計算効率の良い DoGを用いる．
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2.1.2 Difference-of-Gaussian処理

キーポイント候補点は，スケールの異なるガウス
関数 G(x, y, σ)と入力画像 I(u, v)を畳み込んだ平
滑化画像 L(u, v, σ)の差分 (DoG画像)から求める．
それぞれ以下の式により求める．

L(u, v, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(u, v) (6)

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
exp

(
−x2 + y2

2σ2

)
(7)

DoGの結果の画像をD(u, v, σ)とすると，DoG画
像は次式で求まる．
D(u, v, σ) = (G(x, y, kσ) − G(x, y, σ)) ∗ I(u, v)

= L(u, v, kσ) − L(u, v, σ) (8)

この処理をσ0から k倍ずつ大きくした異なるスケー
ル間で行い，図 2に示すような複数の DoG画像を
求める．σが一定の割合で増加し続けると，ガウシ

図 2: DoG処理の流れ

アンフィルタのウィンドウサイズが大きくなり，処
理できない端領域の拡大と計算コストの増加という
問題が発生する．この問題に対し，SIFTでは画像
のダウンサンプリングにより σの変化の連続性を保
持した平滑化処理を実現している．

2.1.3 σの連続性を保持した平滑化処理

σの連続性を保持した効率的な平滑化処理を図 3
に示す．はじめに，入力画像を初期値である σ0で平
滑化を行い，平滑化画像 L1(σ0)を得る．次に σ0を
k倍した値 kσ0で平滑化を行い L1(kσ0)を得る．同
様の処理により，σの異なる複数の平滑化画像を得
る．ここまでの処理 1セットを 1オクターブとする．

次に，複数生成された平滑化画像の中から 2σ0で平
滑化された画像L1(2σ0)を 1/2のサイズにダウンサ
ンプリングする．1オクターブにおける処理回数に
ついては増加率 kの設定とともに後述する．1/2の
サイズにダウンサンプリングされた画像 L2(σ0)と，
2σ0で平滑化を行った画像 L1(2σ0)には以下のよう
な関係が成り立つ．

L1(2σ0) ≈ L2(σ0) (9)

この関係を利用することで，σの最大値を制限する
ことができるため，ガウシアンフィルタのウィンド
ウサイズによる計算量の増加を防ぐことができる．

図 3: σの連続性を保持した効率的な平滑化処理

2.1.4 増加率 k

σの増加率 kは，1オクターブにおけるスケールス
ペースの分割数により決定する．スケールスペース
の分割数を sとした場合，1オクターブでは，スケー
ルスペースは σ0から 2σ0まで増加するため，σの増
加率kはk = 21/sとなる．図 4に示すDoG処理の例
では，s = 2(分割数 2)であるため，k = 21/2 =

√
2

となる．極値探索には DoG画像を 3枚 1組で処理
する必要があるため，s枚の極値検出の対象となる
画像を得るためには s + 2枚の DoG画像が必要と
なる．さらに，s+2枚のDoG画像を得るためには

–3–



s + 3枚の平滑化画像が必要になる．したがって，1
オクターブにおける平滑化の回数は s+3回となる．
ここで求まる極値検出対象画像は次章で行う極値検
出に用いるものである．文献 [5]では，実験により
分割数 s=3，初期値 σ0 = 1.6のとき，最適なキー
ポイントを得ることができると報告されている．

1枚の入力画像に対するオクターブ数は，入力画
像のサイズに依存する．入力画像は，処理が進むに
つれて 1/2のサイズにダウンサンプリングされる．
ダウンサンプリングを続けた結果，画像の一辺のサ
イズがある値以下になったとき処理を終了する．こ
の値は任意で決定する．この値が大きければ，少な
いオクターブ数になり，小さければ多いオクターブ
数になる．例えば 640×480ピクセルの画像に対し
て，ダウンサンプリング後の最小のサイズを 10と
した場合，6回目のダウンサンプリングで一辺が 7
ピクセルとなり処理が終了するため，オクターブ数
は 5となる．

２
オ
ク
タ
ー
ブ
目

図 4: s = 2(k =
√

2)のときの DoG処理例

2.1.5 DoG画像からの極値検出

DoGは異なるスケールによる平滑化画像の差分
のため，DoGの値が大きくなる σでは，スケール
の変化領域にエッジ等の情報量を多く含んでいると
いえる．そこで，DoG画像から極値を検出し，キー
ポイントとスケールを決定する．極値の検出は，図
5のようにDoG画像 3枚一組で行う．DoG画像 (図
5中の点線で囲まれた画像)の注目画素 (図 5中の
黒色領域)と，その周りの 26近傍 (図 5中の灰色領
域)を比較し，極値であった場合，その画素をキー

ポイント候補点として検出する．このような極値検
出は，σ の値の小さい DoG画像から行う．一度極
値が検出された画素は，より大きなスケールで極値
が検出されてもキーポイント候補点としない．この
処理をスケールの異なる DoG画像の全画素に対し
て行う．
次に，スケールスペースの極値の性質について述

べる．画像中のある座標におけるスケール変化と
DoG出力値の推移を図 6に示す．実線の円で示す
スケールサイズのとき，右に示すグラフから DoG
出力が最大値 (極大値)となることがわかる．図 6(a)
の原画像を 2倍に拡大した (b)においても，実線で
示すスケールにて DoGの値が最大となる．このと
き，図 6(a)のDoGの極値を σ1，図 6(b)を σ2とす
ると，σ2 = 2σ1の関係が成り立つ．このように，画
像サイズが 2倍になると，DoGの極値探索により
検出されたキーポイントのスケール σも比例して 2
倍となる．SIFTは，特徴を最も含むスケール σを
自動的に決定するため，空間的に同範囲の領域から
特徴量を記述することで，拡大・縮小に不変な特徴
量となる．

図 5: 極値検出の流れ

図 6: スケールと DoG出力の関係
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図 7: キーポイント候補点の絞り込み

2.2 キーポイントのローカライズ
2.1により検出されたキーポイント候補点の中に
は，DoG出力値が小さい点 (low contrast)やエッジ
上の点が含まれており，これらの点はノイズや開口
問題に影響を受け易いという問題がある．そこで，
キーポイント候補点の中から， 主曲率とコントラ
ストにより安定したキーポイントに絞り込む．さら
に，キーポイントのサブピクセル推定により位置と
スケールを算出する．

2.2.1 主曲率によるキーポイントの絞り込み

エッジ上に存在するキーポイント候補点の削除方
法について述べる．キーポイント候補点における 2
次元ヘッセ行列Hを次式により計算し，主曲率を
求める．

H =

[
Dxx Dxy

Dxy Dyy

]
(10)

行列内の導関数は，キーポイント候補位置でのDoG
出力値の 2次微分から得られる．ここで，ヘッセ行
列から求められる第 1 固有値を α，第 2 固有値を
β(α > β)とする．このときヘッセ行列の対角成分
の和 Tr(H)と行列式 Det(H)は次のように計算で
きる．

Tr(H) = Dxx + Dyy = α + β (11)

Det(H) = DxxDyy − (Dxy)2 = αβ (12)

さらに，γ を第 1固有値と第 2固有値の比率とし，
α = γβ とすると次式のようになる．

Tr(H)2

Det(H)
=

(α + β)2

αβ
=

(γβ + β)2

γβ2
=

(γ + 1)2

γ
(13)

この値は固有値そのものではなく，固有値 α，βの比
率で決まる．したがって，固有値を求めずにエッジ
上の点であるか判別することが可能となる．この値
を次式に示すようにしきい値処理することで，不要
なキーポイント候補点を削除する．

Tr(H)2

Det(H)
<

(γth + 1)2

γth
(14)

式 (14)を満足するような点をキーポイント候補と
する．しきい値は γthにより決定する．この処理は，
ハリスのコーナー検出に良く似たもので，固有値の
比率がしきい値より大きい点，つまりエッジ上に存
在する点が削除される．文献 [5]では γth = 10を採
用しており，しきい値は 12.1となる．
図 7(a)は検出された全キーポイント候補点を表し

ている．図中の円の中心がキーポイント位置，円の
半径がキーポイントの持つスケールである．図 7(b)
では，主曲率によりドア等のエッジ上の点が削除さ
れていることがわかる．

2.2.2 キーポイントのサブピクセル位置推定

3変数 (x, y, σ)の 2次関数をフィッティングするこ
とで，キーポイント候補点のサブピクセル位置とス
ケールを算出する．ある点 x = (x, y, σ)T でのDoG
関数D(x)をテイラー展開すると次式のようになる．

D(x) = D +
∂D

∂x

T

x +
1
2
xT ∂2D

∂x2
x (15)

式 (15)について xに関する偏導関数を求め，0と
すると次式が得られる．

∂D

∂x
+

∂2D

∂x2
x̂ = 0 (16)
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このとき x̂はキーポイント候補点 (極値)のサブピク
セル位置を表している．この式を変形し次式を得る．

∂2D

∂x2
x̂ = −∂D

∂x
(17)

この式は次のように表される．
∂2D
∂x2

∂2D
∂xy

∂2D
∂xσ

∂2D
∂xy

∂2D
∂y2

∂2D
∂yσ

∂2D
∂xσ

∂2D
∂yσ

∂2D
∂σ2


 x

y

σ

 = −


∂D
∂x
∂D
∂y
∂D
∂σ

 (18)

式 (18)をキーポイント候補点のサブピクセル位置
x̂を得るために変形する． x

y

σ

 = −


∂2D
∂x2

∂2D
∂xy

∂2D
∂xσ

∂2D
∂xy

∂2D
∂y2

∂2D
∂yσ

∂2D
∂xσ

∂2D
∂yσ

∂2D
∂σ2


−1 

∂D
∂x
∂D
∂y
∂D
∂σ

 (19)

得られた式 (19)を解くことにより，キーポイント
候補点のサブピクセル位置 x̂ = (x, y, σ)を得る．

2.2.3 コントラストによるキーポイントの絞り込
み

サブピクセル位置での DoG出力を算出し，コン
トラストによるキーポイントの絞り込みを行う．式
(19)は次のように表される．

x̂ = −∂2D

∂x2

−1
∂D

∂x
(20)

式 (20)を式 (15)に代入すると次式が得られる．

D(x̂) = D +
1
2

∂D

∂x

T

x̂ (21)

DはDoG関数であり，x̂はサブピクセル位置を表し
ているため，式 (21)はサブピクセル位置での DoG
出力値となる．この DoGの値からキーポイント削
除の判別を行う．文献 [5]では，しきい値として 0.03
を用いている．サブピクセル位置での DoG出力の
絶対値がしきい値より小さい場合 (つまり，コント
ラストが低い場合)ノイズに影響されやすいため削
除する．図 7(c)にコントラストにより絞り込まれ
たキーポイントを示す．

2.3 オリエンテーションの算出
検出したキーポイントに対して，第 2 段階の処
理である特徴量の記述を行う．まず，検出された各

キーポイントのオリエンテーションを求める．オリ
エンテーションはキーポイントにおける方向を表し，
特徴量記述の際にオリエンテーションにより向きの
正規化を行うことで，回転に不変となる．キーポイ
ントのオリエンテーションを求めるには，まずキー
ポイントが検出された平滑化画像 L(u, v)の勾配強
度 m(u, v)と勾配方向 θ(u, v)を以下の式により求
める．

m(u, v) =
√

fu(u, v)2 + fv(u, v)2 (22)

θ(u, v) = tan−1 fv(u, v)
fu(u, v)

(23)

{
fu(u, v) = L(u + 1, v) − L(u − 1, v)
fv(u, v) = L(u, v + 1) − L(u, v − 1)

(24)

局所領域における勾配強度 m(x, y) と勾配方向
θ(x, y)から図 8に示すような重み付方向ヒストグ
ラム hを以下の式により作成する．

hθ′ =
∑

x

∑
y

w(x, y) · δ [θ′, θ(x, y)] (25)

w(x, y) = G(x, y, σ) · m(x, y) (26)

ここで，hθ は，全方向を 36 方向に量子化したヒ
ストグラムである．w(x, y)はある局所領域の画素
(x, y)での重みであり，キーポイントが持つスケー
ルサイズのガウス窓 G(x, y, σ)と勾配強度 m(x, y)
から求める．δはKroneckerのデルタ関数で，勾配
方向 θ(x, y)が量子化した方向 θ′ に含まれるとき 1
を返す．また，このときのガウス窓にはキーポイン
トが持つスケールを用いる．ガウス窓による重み付
けにより，キーポイントに近い特徴量がより強く反
映される．この 36方向のヒストグラムの最大値か
ら 80%以上となるピークをキーポイントのオリエ
ンテーションとして割り当てる．
図 8の例ではキーポイントに割り当てられるオリ

エンテーションは 1方向のみであるが，図 9のよう
にコーナーのようなキーポイントでは 2方向となり，
2つのオリエンテーションを持つ．このように，1
つのキーポイントに対して複数のオリエンテーショ
ンが割り当てられる場合がある．

2.4 特徴量の記述
検出したオリエンテーションを基に，SIFT de-

scriptorにより 128次元の特徴量を記述する．まず，
図 10に示すようにキーポイントのオリエンテーショ
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図 8: ヒストグラム作成の流れ

図 9: 2方向のオリエンテーションを持つキーポイ
ント

ン方向に回転する．特徴量の記述には，キーポイン
ト周辺領域の持つ勾配情報を用いる．使用する勾配
情報は，キーポイントを中心とし，そのキーポイン
トが持つスケールを半径とした円領域内から求める
(図 10中のガウス窓内の領域)．周辺領域を一辺を
4ブロックの計 16ブロックに分割し，図 11に示す
ようにブロックごとに 8方向 (45度ずつ)の勾配方
向ヒストグラムを作成する．この勾配方向ヒストグ
ラムは，キーポイントのオリエンテーションを算出
したときに作成したヒストグラムと同様の手法で求
める．
図 11の例では 4× 4 = 16ブロックに各 8方向の
ヒストグラムを作成するため，4×4×8 = 128次元
の特徴ベクトルとしてキーポイントの特徴を記述す
る．このように，キーポイントが持つオリエンテー

図 10: 特徴量を記述する領域

ション方向に座標軸をあわせた領域で特徴を記述す
るため，回転に不変な特徴量となる．また，128次
元の各特徴ベクトルの長さはベクトルの総和で正規
化する．これにより，キーポイントは照明変化に対
して影響の少ない特徴量となる．

図 11: ブロックごとの特徴量記述

2.5 画像変化に対する SIFT特徴量
画像の回転やスケール変化に対する SIFT 特徴

量の影響について検討する．まず，参照用画像から
SIFTによりキーポイントを検出する．次に，参照
用画像に対して，回転・スケール変化・照明変化・
アフィン変化・JPEG圧縮の 5種類の画像を作成す
る．参照用画像から検出されたあるキーポイント 1
点に注目し，画像変化に対する特徴量の影響につい
て比較する．
図 12に各変化に対する SIFT特徴量 (128次元)

を示す．図 12中の円の中心がキーポイントの位置
であり，円はスケールであり特徴を記述する範囲で
ある．また，円の中心から伸びる直線の方向は，そ
のキーポイントのオリエンテーションである．図
12(b), (c), (d), (e)に示す回転，スケール変化，照
明変化，JPEG圧縮 (ノイズの付加)が発生した画像
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図 12: 画像変化に対する SIFT特徴量

と原画像とのユークリッド距離はどれも小さく，同
じような特徴量を記述していることがわかる．しか
し，図 12(f)に示すアフィン変化の場合は，画像に
歪みの変化が含まれるため，スケールと方向を正規
化して特徴を記述するだけでは不十分であり，ユー
クリッド距離が大きくなる．微小なアフィン変化に
対してはある程度頑健ではあるが，不変ではないと
いうことに注意する必要がある．この問題に対し，
Mikolajczykらはアフィン変化に対応した領域検出
器を用いることで，SIFTと同様の特徴記述を行う
手法を提案している [15]．

3 SIFTを用いたアプリケーション
scholar.google.com[7] で SIFT 論文 [5] の引用件

数を調査したところ，911 件であった1．そのうち
291件が SIFTを用いたアプリケーションに関する
論文であり，その応用は以下の 4つに大別できる．

• 対応点探索による画像のマッチング (142 件，
49%)

• 特定画像を用いた物体認識 (71件，24%)

• 画像分類 (73件，25%)

• 特徴点追跡 (5件，2%)

括弧内の数値は，SIFTを参照している論文数と，合
計引用数 291に対する各アプリケーションの割合で
ある．本章では，上記の 4つの SIFTを用いたアプ
リケーションについて述べる．

3.1 対応点探索による画像のマッチング
SIFTにより異なる画像間で抽出された各キーポ

イントの特徴量を比較することで，画像間の対応
点探索が可能となる．以下に，対応点探索の流れを
示す．
画像 I1 中のあるキーポイント kI1 と画像 I2 中

のあるキーポイント kI2 の特徴量をそれぞれ vkI1，
vkI2 とすると，特徴量間のユークリッド距離 dは次
式により算出される．

d(vkI1 ,vkI2) =

√√√√ 128∑
i=1

(vkI1
i − vkI2

i )2 (27)

ここで，SIFT特徴の次元数は 128次元である．図
13に示すように，あるキーポイント 1点に対して，

12007 年 5 月 22 日時点での検索件数
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図 13: 対応点探索

図 14: 対応点探索例

異なる画像中に含まれる全キーポイントとの特徴量
間の距離 dを算出し，その中で最も dが最小となる
点同士を対応点として検出する．図 14に同じ方向
から距離を変えて撮影した画像のマッチング例を示
す．このように，SIFT特徴量を用いると，スケー
ル変化に影響を受けず，対応点の検出が可能である
ことがわかる． Autostitch[8], [9]は，SIFTを利用
したモザイク画像を自動生成するフリーウェアであ
る．Autostitchでは，図 15に示す 1600 × 1200画
素の 3 枚の画像からモザイク画像を約 5 秒で生成
する．

3.2 特定画像を用いた物体認識

あらかじめ参照画像から SIFTキーポイントを求
めておき，入力画像と対応点探索を行うことで，物
体認識が可能となる．Lowe[5]が提案した手法では，
テンプレートから検出された各対応点の持つ 2次元
座標，スケール，オリエンテーションの 4つのパラ
メータから一般化ハフ変換を用いて投票を行う．3
点以上の投票点からテンプレートと入力画像間のア
フィンパラメータを算出する．同様に高木らは，車

図 15: Autostitchで生成したモザイク画像

載カメラによって撮影された前方実環境画像から，
SIFT特徴量を用いてイラストパターンの道路標識
と実画像のマッチングにより標識を認識する手法を
提案している [10]．得られた対応点のスケール，オ
リエンテーションから，中心位置座標に投票して標
識の認識を実現している．図 16に標識検出・認識
結果例を示す．

図 16: 道路交通標識の認識例

3.3 特徴点追跡

従来，特徴点追跡にはKLT法 [11]が用いられて
いる．KLT法は，局所領域における各点の動きは同
一であると仮定し，弛緩法により目的関数を最小化
する手法である．微小時間における領域は，平行移
動のみしかしない，照明の変化による輝度値の変化
がない，という状態を仮定して特徴点の移動先を求
める．そのため，対象物体の運動に回転やスケール
変化を含む場合や，照明の変化による輝度値の変化
が激しい場合，特徴点の追跡に失敗することがある．
一方，SIFTは画像の回転・スケール変化・照明変
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化に頑健な特徴量を記述することが可能である．し
たがって，SIFTにより抽出された特徴点を追跡対
象に用いることで，KLT法では困難であった回転・
スケール変化・照明変化が含まれる場合でも頑健に
追跡を行うことが可能である．SIFTを用いた手法
として，都築らは SIFT特徴量の類似度を重みとし
たMean-Shift探索による特徴点追跡を提案し，非
剛体の追跡へ応用している [12]．非剛体の追跡例と
して，図 17に SIFTを用いたMean-Shift探索によ
る人の追跡とKLT法による人の追跡の結果を示す．
図中の各点は特徴点の軌跡を表している．SIFTを
用いた特徴点追跡法は KLT法に比べ，より多くの
点を長時間にわたり追跡できていることがわかる．

図 17: SIFTを用いたMean-Shift探索による特徴
点追跡

3.4 Bag-of-Keypointsによる画像分類

SIFTは局所領域のマッチングを頑健に行うことが
できるため，特定物体の同定には有効である．しか
し，一般物体認識問題などのクラス分類には，SIFT
特徴量をそのまま使用することは困難である．そこ
で，SIFTを用いた一般物体認識・画像分類手法と
して，Bag-of-Keypoints[14]というアプローチが提

案されている．Bag-of-Keypointsは，文書分類手法
である Bag-of-words [13] を画像に適用した手法で
あり，Bag-of-wordsで文章を単語の集合と見なし，
単語の語順を無視してその頻度で文章の分類を行う
のと同様に，画像を局所特徴量 (keypoint)の集合と
見なし，その位置情報を無視して画像の認識を行う．
具体的には，事前にすべての学習画像から SIFT特
徴量を抽出し，その局所特徴量をベクトル量子化す
る．このベクトル量子化された特徴量は visual word
や visual alphabet などと呼ばれる．1枚の入力画
像から得られた visual wordのヒストグラムをその
画像の特徴量として，識別器を構築する．図 18に
Bag-of-Keypointsの流れを示す．

図 18: Bag-of-Keypointsの流れ

Manningら [14] はキーポイントの検出に Affine
Invariant keypoint [15]を利用し，領域をアフィン変
換して SIFT descriptor により特徴量を記述するこ
とで，アフィン変換に頑健な特徴量に基づく物体認識
を実現している．Fei-Fei ら [16] は風景画像など 13
クラスの画像分類法を提案している．この手法では，
自然風景シーンではエッジやコーナーといった特徴
点の抽出が困難であるため，画像を等間隔に分割し，
ランダムに決定したスケールで SIFT特徴量を記述
している．キーポイントをグリッドに分割すること
で，DoG極値を用いる場合よりも高精度な分類が可
能であることを報告している．Agarwalら [17] は，
画像中の visual word のヒストグラムを局所領域で
作成し上位階層の特徴量を計算し，これを繰り返す
ことで階層的な特徴量の記述を行う Hyperfeature
を提案している．Nagahashiら [18]は，visual word
を構造ごとに分割した領域で作成することで，識別
率を向上させている．Sivicら [19] は，ビデオ中の
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各フレームに含まれる visual word を利用し，テキ
スト検索の手法を応用することで，視点の異なる同
一シーンを高速に検索できる Video Googleを提案
している．このように，Bag-of-Keypointsアプロー
チにおける特徴量として，SIFTが用いられている．

4 SIFTの拡張

SIFTを拡張した手法が多く提案されている [20]-
[23]．PCA-SIFT[20] は，SIFT によって検出され
た局所領域から得られる勾配情報を，PCA を用
いて次元圧縮を行い特徴量を記述する手法である．
BSIFT[21]は，背景情報 (Background)の影響を軽
減して，対象とする物体の SIFT特徴を記述する手
法である．CSIFT[22]は，照明変化による物体の見
えの変化の影響を除去し，照明変化に頑健な特徴を
記述する手法である．さらに，SIFTをN次元 (3次
元や 3 次元+時間) に拡張した N-SIFT[23] が提案
されている．本章では，SIFTの拡張として PCA-
SIFT[20]と BSIFT[21]について述べる．

4.1 PCA-SIFT

PCA-SIFTは，SIFTで検出した局所領域の勾配
情報に対して主成分分析 (PCA)を適用し，SIFT特
徴の頑健性や識別性を向上させる手法である．PCA-
SIFTでは特徴点の検出とオリエンテーションの算
出までの処理は SIFTと全く同じであり，特徴量記
述のみ異なる．
特徴量記述
SIFTでは，キーポイントのスケールに対応した領
域を 4×4のブロックに分割し，ブロックごとに 8方
向の方向ヒストグラムを作成することで 128次元の
特徴量を記述する．一方，PCA-SIFTでは，キーポ
イントのスケールに対応した領域を 41×41のパッチ
にリサンプリングする．リサンプリングしたパッチ
の水平・垂直方向の勾配を算出し，39×39×2=3,042
次元の特徴量を得る．求めた 3,042次元の特徴量に
PCAを適用し，次元圧縮を行う．PCAに用いる射
影行列は，あらかじめ学習画像を用いて算出してお
く．文献 [20]では，21,000個のキーポイントから算
出したパッチを用いて射影行列を求めている．圧縮
する次元数は，実験により 36次元が最も有効であ
ることが報告されている．
ノイズが加えられた画像，回転・スケール変化が

ある画像，視点の変化がある画像，輝度を低減させ
た画像に対して，SIFTとPCA-SIFTの比較実験の
結果，どの場合でも PCA-SIFTの性能が SIFTの
性能を上回っていることが報告されている．また，
PCA-SIFT の特徴量は低次元に圧縮されているた
め，SIFTよりも高速にマッチングを行うことが可
能である．

4.2 BSIFT(Background and Scale

Invariant Feature Transform)

SIFTは対象物体以外の背景画素を含んだ特徴量
記述を行うため，背景の影響を受けやすいという問
題がある．これは特徴点検出と特徴量記述に使用す
るガウス窓が，物体領域と背景領域を含むからであ
る．Steinら [21]は，物体と背景の境界情報を用い
ることで，物体領域のみの情報による特徴点の検出
と特徴量を記述する手法である BSIFTを提案して
いる．BSIFTでは，境界情報が重要であり，物体の
境界情報が既知であるか，もしくはデプス画像等か
ら境界情報が得られた画像を対象とする．
特徴点検出
SIFTはDoGの極値を特徴点として検出する．しか
し，この方法では背景情報を含んだまま特徴点の検
出を行う．そのため，同一物体でも異なる位置に特
徴点が検出される場合がある．そこで，BSIFTで
は DoGのための平滑化として，ガウス関数ではな
く以下の式を用いる．

Ik+1(u, v) ← Ik(u, v) + τ∇2Ik(u, v) (28)

∇2I(u, v) =
∂2I

∂u2
+

∂2I

∂v2
(29)

kは繰り返し回数である．式 (29)は，ラプラシアン
フィルタであり，式 (28)は 2次微分を用いた平滑化
である．式 (28)を用いることで，物体の境界に注
目した平滑化を行うことができる．ここで τ を 0に
近づけたとき，σ =

√
2kτ でのガウシアンフィルタ

による平滑化と同等の結果となる．文献 [21]では，
τ = 0.2としている．
特徴量記述
SIFTによる特徴量の記述は，キーポイントを中心
としたガウス分布を重みとして輝度勾配ヒストグラ
ムを作成する．しかし，この方法では背景画素の情
報も含んだ特徴を記述してしまう．特に境界付近に
おいては背景の影響が大きいため，マッチング失敗
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の原因となる．BSIFTでは，キーポイントを中心
としたガウス分布と境界情報を用いて距離変換した
値を掛け合わせて重み分布とする (図 19)．したがっ
て，背景領域の影響を軽減した SIFT特徴量を得る
ことができる．

図 19: BSIFTで用いる重み分布

5 Histograms of Oriented Gradients

一般物体認識のための gradientベースの特徴量と
して，Histograms of Oriented Gradients(HOG)[24]
が提案されている．HOGは，SIFTと同様に局所
領域における輝度の勾配方向をヒストグラム化した
特徴量である．SIFTと類似した特徴量の記述を行
うが，SIFTは特徴点に対して特徴量を記述するの
に対し，HOGではある一定領域に対する特徴量の
記述を行う．そのため，大まかな物体形状を表現す
ることが可能であり，人検出 [24]-[28]や車検出 [26]
等の一般物体認識等に用いられている．

5.1 HOG特徴量の算出
HOG特徴量を算出するためには，画像から輝度
勾配を算出し，算出された勾配強度と勾配方向から
輝度の勾配方向ヒストグラムを作成し，正規化を行
う．以下にHOG算出アルゴリズムについて述べる．

5.1.1 輝度勾配算出

各ピクセルの輝度から SIFTと同様に勾配強度m

と勾配方向 θを次式より算出する．

m(u, v) =
√

fu(u, v)2 + fv(u, v)2 (30)

θ(u, v) = tan−1 fv(u, v)
fu(u, v)

(31){
fu(u, v) = I(u + 1, v) − I(u − 1, v)
fv(u, v) = I(u, v + 1) − I(u, v − 1)

(32)

5.1.2 セルによるヒストグラム化

図 20に示すように，算出された勾配強度mと勾
配方向 θを用いて，5×5ピクセルをセルとした領域
において輝度の勾配方向ヒストグラムを作成する．
輝度の勾配方向ヒストグラムは，0◦ − 180◦ を 20◦

ずつに分割するため，9方向の勾配方向ヒストグラ
ムとなる．

図 20: HOGで用いる領域の構造

5.1.3 ブロックによる正規化

各セルで作成した輝度の勾配方向ヒストグラムを
3 × 3セルを 1ブロックとして正規化を行う．i行
j 列のセル (i,j)の特徴量 (9次元)を F ij = [f1，f2

，· · ·，f9]とすると，k番目のブロックの特徴量 (81次
元)は Vk = [Fi j，Fi+1 j，Fi+2 j，Fi j+1，Fi+1 j+1

，Fi+2 j+1，Fi j+2，Fi+1 j+2，Fi+2 j+2] と表すこと
ができる．正規化後の特徴量を vとしたとき，次式
より正規化する．

v =
f√

||Vk||22 + ε2
　　　 (ε = 1) (33)

正規化は，図 20(c)のようにブロックを 1セルずつ移
動させることによって正規化を行う．そのため，特
徴量 f は異なるブロックの領域によって何度も正規
化される．入力画像を 30×60ピクセルとした場合，
横方向に 4ブロック，縦方向に 10ブロック，合計 40
ブロックに対して正規化を行う．各ブロックごとに
正規化された HOG特徴量は，40ブロック× 81次
元 = 3, 240次元となる．
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5.2 HOGを用いた一般物体認識

HOG特徴量は，回転やスケール変化に不変では
ないが，局所的な幾何学的変化と明度変化に不変で
あり，図 21(a)に示すように，大まかな形状特徴量
を表現可能なため，一般物体認識に用いられている．
Dalalらは，HOG特徴量を算出し，SVM(Support
Vector Machine)を用いて人検出する方法を提案し
た [24]．HOG は，PCA-SIFT や Shape Contexts
を特徴量とした手法よりも高精度な人検出が可能で
あることが報告されている．図 21(b)に HOGを用
いた人検出の結果を示す．さらに，アピアランス特
徴であるHOGに動きの情報としてオプティカルフ
ローを用いた人検出法 [25]や，HOGと時空間特徴
の共起を表現することで人検出精度を向上させる手
法 [28]が提案されている．

図 21: HOG特徴量とその応用例

6 まとめ

本稿では，gradient ベースの特徴抽出法である
SIFTと HOGのアルゴリズムとその応用例につい
て紹介した．SIFTは画像の回転・スケール変化・
照明変化等に頑健である特徴量を記述することが可
能であり，物体認識や画像のマッチング等に用いら
れている．SIFTは特徴点の局所的な特徴を表すた
め，特定物体の認識や同定に利用されているが，形

状が異なる人等の一般物体認識への利用は困難であ
る．一方，HOGは回転やスケールの影響を受ける
が，領域に対して大まかな形状の特徴量を記述する
ため，人や車等の一般物体認識に用いられている．

SIFTについては，SIFTのWebサイト [31]から，
実行形式ファイルを入手することが可能である．ま
た，VedaldiのWebサイトでは，C++で実装した
SIFT++[32]やMATLABで実装した SIFT[33]の
ソースコードが公開されている．SIFTの拡張とし
て紹介した PCA-SIFTについても，KeらのWeb
サイト [34]からソースコードを入手可能である．ま
た，SIFTは DoGの計算等のため計算コストが高
いという問題があるが，GPUによる実装も検討さ
れている [35]．
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