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Geometric Contextを用いたRandomized Treesによる画像撮影位置同定
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あらまし 本稿では，画像の撮影位置を高速に同定する手法を提案する．従来の撮影位置同定手法は，参照用画像と
の特徴点マッチングや，テンプレートマッチング結果を元に撮影位置を同定する．そのため，同定までの処理コスト
が高いという問題や，季節や天候の変化による見えの変化が同定精度に影響を与えるという問題がある．そこで，季
節の変化を受けにくいGeometric Contextを用いた特徴量と，統計的学習手法である Randomized Treesを用いて撮
影位置を同定する．これにより，従来のマッチング結果に基づいた手法を用いた場合と同等の精度でかつ速度を 103

倍向上させることができた．
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Abstract This paper proposes an algorithm for classifying image camera positions with high speed. Conventional
camera position classification algorithms classify camera positions by matching feature points against a reference
image or using template matching results. The drawbacks of these conventional algorithms are high processing costs
for the processes through classification, and variable classification precision due to the effect of changing seasons or
weather on view transformations. The proposed algorithm classifies camera positions by using feature values that
employ a geometric context not easily affected by weather changes, and the Randomized Trees statistical learning
algorithm. In comparison to a conventional algorithm based on matching results, the proposed algorithm provides
the same precision while increasing speed by a factor of 103.
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1. は じ め に
高精度に現在位置を同定する技術は，ナビゲーション

システムや自立型ロボットへの応用が期待され，重要な
技術である．ナビゲーションシステムでは，高精度化に
伴い自動制御などの付加価値を利用したナビゲーション
をすることが可能となる．また，自律型ロボットでは，
現在位置を高精度に得られることで，自律行動範囲の拡
大が期待できる．
位置情報が取得できる機器として GPSがある．GPS

は携帯電話に搭載されるなど一般化が進み，精度が向上
している．しかし，携帯電話などに搭載されているGPS
は高層ビルなどの遮蔽物が多い場所など，条件によって
は正しく位置情報が得られない場合がある [8]．さらに，
GPSで得られるのは位置情報であり，方位を求めること

ができない。
この問題を画像を用いて解決する手法が提案されてお
り，それらは特徴点マッチングに基づいた手法とシーン
のマッチングに基づいた手法に分けることができる．特
徴点マッチングに基づいた手法は，SIFT [10]に基づい
た手法がそのほとんどである [4] [5] [12] [13] [16]．特徴点
マッチングを用いることで，都市で撮影された画像に対
し，高い同定精度を得られることが報告されている．し
かしながら，特徴点の投票をNearest Neighborにより行
い，画像参照を行うため，探索時間が膨大である問題や，
木など複雑な見えを含むシーンからは特徴点が無数に算
出されてしまい，同定精度を低下させる問題がある．
シーンのマッチングに基づいた手法では，様々なシーン
を記述することができる特徴量を用いてマッチングを行
う IM2GPS [3]が提案されている．この手法は，Flickr [9]
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図 1 同位置における季節と天候が異なる例

からダウンロードした撮影条件が未知の画像を対象とし
ており，人工物や，特徴点ベースの手法において困難と
なる自然画像に対応した例である．色情報や画像中の線
などを利用した様々な特徴量を用いているため，海や森，
またランドマークとなる建造物など，シーンに依存する
ことなく撮影位置を同定することが可能である．しかし
ながら，色情報を用いているため，図 1のように，季節
や天候の変化により見えが変化したものには対応できな
いという問題がある．また，特徴点マッチングに基づい
た手法と同様にNearest Neighborを用いているため，探
索時間が膨大となり，結果位置同定にかかる時間が増加
するという問題がある．
従来法の共通の問題である探索時間の増加は，リアル

タイム性が必要なナビゲーションシステムやロボットビ
ジョンにおいては大きな問題となる．さらに，季節の変
化に対応することができなければ，各季節の参照用画像
を用意する必要があり，さらなる探索時間の増加や画像
収集にかかる手間が膨大となる問題を招く．
そこで，本稿では，季節の変化に影響を受けにくい

Geometric Context [11]を用いた特徴記述と統計的学習
手法である Randomized Trees [1]を用いることで，処理
コストの低い撮影位置同定手法を提案する．
本稿では，2.章で関連研究，3.章で提案手法について

述べる．そして，4.章で提案手法の評価実験を行い，5.
章でまとめを行う．

2. 関 連 研 究
画像を用いた位置同定手法は，特徴点マッチングを用

いたものと，シーンマッチングを用いたものに分けられ
る．特徴点マッチングを用いた手法として，Ciporaらは
都市の画像を対象に建物領域をラベリングしたデータを
用いて，建物の正面化を行った後にマッチングを行うこ
とで，幾何学的変化に対応した手法を提案している [13]．
同様に上野らは建物の正面化を行うが，画像中の領域を
Bag of Features [8] により分類することで建物領域のラ
ベリングを必要とせずに建物の正面化を行い，その後
SIFT特徴量を用いて画像間のマッチングを行う手法を
提案している [5]．また，ICCV’05の“Where am I ?”
コンテストで最も良い結果を残した Zhang らは SIFTに
よるマッチングの枠組みで投票処理を行う際に，通常の
ユークリッド距離だけでなく，コサイン距離を利用する
ことで幾何平面を推定し高精度に撮影位置を同定する手

法を提案している [16]．小野らは独自に構築したデータ
ベースを用い，近藤らにより提案されたブロックマッチ
ング法 [6]，SURF [17]の特徴点を用いた投票により類似
度を算出することで，撮影位置同定の検討を報告してい
る [4]．最後に，薄らはあらかじめ構築したランドマーク
データベースを用いて，静止画像からの撮影位置同定手
法を提案している [12]．
特徴点マッチングを用いる際の問題点は 2点あり，一
つ目は，特徴点の投票に時間がかかるという点である．
二つ目は，建物から算出される特徴点は類似したものが
多いことや [13]，木などの自然物が存在する複雑なシー
ンからは，特徴点が大量に算出されてしまうという点で
ある．
そこで，特徴点マッチングを用いないシーンマッチン
グを用いた手法が提案されている．Haysらにより提案さ
れた IM2GPS [3]は，ここまでの従来法とは異なり，対
象を Flickrからダウンロードした撮影条件の制約がない
画像データとし，撮影位置同定を検討しており，シーン
記述に用いられる特徴量を数種類用いることで画像マッ
チングを行い，撮影位置を同定する．彼らが用いた特徴
量は次の６つである (1)Tiny Images, (2)カラーヒスト
グラム, (3)Textonヒストグラム, (4)Line Features, (5)
色情報を用いたGist記述子, (6)Geometric Context [11]．
これらすべての特徴量を用いた Nearest Neighbor法に
よる最近傍画像探索により撮影位置を同定する手法を提
案しており，実験により様々なシーンに対応することが
可能であることを示している．しかしながら，色情報を
用いていることにより季節や天候の変化に対応できない
ことや特徴点マッチングを用いた手法と同様に Nearest
Neighborを用いているため，探索時間が膨大であるとい
う問題がある．

3. 提 案 手 法
提案手法は，季節や天候の変化を受けにくいGeomet-

ric Contextと識別処理が高速である Randomized Trees
を用いることで撮影位置の同定を実現する．
提案手法を図 2に沿って説明する．まず，画像からGe-

ometric Contextの確信度画像を算出し，それらから [2]
で用いられている特徴量をGeometric Contextの確信度
画像に拡張し，共起特徴を抽出する．これをRandomized
Treesにより識別することで，類似画像を探索する．探
索された類似画像の位置情報を用いることで入力画像の
撮影位置を求めることが可能である．

3. 1 Geometric Context
Hoiemらにより提案された Geometric Context(GC)
は，一枚の入力画像に対して三次元の面構造を推定し，
ラベリングする手法である．この手法は，色 (16特徴量)
やテクスチャ(15特徴量)，位置 (8特徴量)，形状 (4特
徴量)，三次元構造 (35特徴量)の 73特徴量を入力とし，
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図 2 提案手法の流れ

図 3 Geometric Context

ロジスティック回帰を利用した AdaBoostによりモデル
を学習している．識別時には，学習時に得られたモデル
を用いて，未知入力画像に対して「地面 (ground)」，「垂
直物 (vertical)」，「空 (sky)」に分類する (図 3)．ここで，
垂直物は 45°，90°，135°，剛体，植物に分けること
ができ，提案手法ではこれらを個別に扱う．学習は，ま
ず入力画像を Felzenswalbらが提案した手法 [18]により
super pixelと呼ばれる領域に分割する．次に，分割され
た領域から色たテクスチャ，位置，形状，三次元構造の特
徴量を抽出し，弱識別器に (1)式を用いた AdaBoostに
より，幾何学的に均一な領域となるように最適化を行う．

fm(x1, x2) =
nf∑
i

log
P(y1 = y2, |x1i − x2i|)
P(y1 |= y2, |x1i − x2i|)

(1)

ここで，xi, x2は隣接する super pixelの持つすべての特
徴量，y1, y2 は正解ラベル，nf は特徴数である．
最後に，次式を用いてセグメンテーションされた領域

に「地面」，「垂直物×5」，「空」の 7つのラベルの確信度
C を求める．

C(yi = e|x) =
nh∑
j

P(yj = e|x, hji)P(hji|x) (2)

ここで，yはクラスのラベル，eは推定ラベル，xは画像
データ，nh は領域分割された数，hji は AdaBoostによ
り最適化された領域，j は最適化された領域に含まれる
super pixelの番号である．右辺の確率尤度関数はそれぞ
れ，第一項が「領域が対象ラベルである確信度」，第二
項が「領域の均一性」を表現している．図 4に季節，天
候が異なる 2枚の画像に GCを用いた例を示す．(b)の
RGB色空間では 11月に撮影したものの R成分が強く，
1月撮影にはほとんど見られないことが分かる．これに
より，色情報を用いてこれら 2枚の画像同様のシーンで
あることを示すことが難しいといえる．しかし，GCの
確信度画像 (c)(d)(e)を見てみると，地面や空，垂直物を
色の変化に対して頑健にラベリング出来ていることが分
かる．これは，GCでは色以外にテクスチャ，位置，形

状，三次元構造を用いているため色のみには依存しない
ためであると考えられる．これにより，GCを用いるこ
とにより，季節や天候の変化を受けること無い特徴抽出
が期待できる。

図 4 季節天候が異なる画像から得られる GC

3. 2 GC間の共起を用いた特徴表現
提案手法では，季節や天候の変化に頑健な特徴記述を
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図 5 領域特徴の算出方法
行うために，GCを用いて特徴記述を行う。[3]では，GC
により得られる画像をダウンサンプリングし，大域的な
情報のみを用いて画像マッチングを行っているが，ダウ
ンサンプリングにより細部の情報が失われてしまう問題
がある．この問題を避け，頑健にシーンを記述するため
に局所領域間の共起を利用した特徴量を用いる．

GC により得られる確信度画像 7 枚を用いて，特
徴量を算出する領域を 2 つ用いることにより共起
を表現する．算出領域は図 5 に示すように，注目
画像座標を x，y， 確信度画像のインデックス B =
{b|垂直物 45◦,垂直物 90◦,垂直物 135◦,地面,空,剛体,植物 },
領域サイズを rとし，px,y,b を GCの確信度とすること
により，以下の式により領域の GC特徴を算出する．

Sx,y,b,r =
x+r∑

j=x−r

y+r∑
i=y−r

pi,j,b (3)

上式により求めることができる S を，[2]で用いられてい
る特徴量と同様に以下の４つの数式を用いることにより
共起を表現する．

f = Sx,y,r,b (4)

fsum = Sx1,y1,r1,b1 + Sx2,y2,r2,b2 (5)

fdiff = Sx1,y1,r1,b1 − Sx2,y2,r2,b2 (6)

fabs = |Sx1,y1,r1,b1 − Sx2,y2,r2,b2 | (7)

f はある確信度画像 bのある領域 Sx,y,b,rの値を特徴量と
するものであり，fsum,fdiff ,fabsはある確信度画像 b1, b2

のある領域 Sx1,y1,b1,r1 と Sx2,y2,b2,r2 の関係を捉える特徴
量である．これらの特徴量を用いて，Randomized Trees
を学習することで，高速な撮影位置同定を行う．

3. 3 Randomized Trees

Randomized Treesは，木構造を持つフレームワークで
あるため，識別が高速であるというメリットがあり，実
用的な問題にも利用され始めている．Randomized Trees
は，識別，回帰，クラスタリングなどに用いることがで
きることが知られている．提案手法では，撮影位置の
識別に Randomized Treesを用い，撮影位置をあらかじ
め関連づけた画像を用いて Randomized Treesを構築す
る．これにより，高速に類似画像を探索することが可能
となり，従来法の問題であった膨大な計算コストを軽減
する。識別に用いられる Randomized Treesは大きく分
けて 2つの派生を持ち，それらは分岐を評価する方法が

異なる．一方は情報利得を用いることで分岐を評価し，
Randomized Trees を構築する方法である [2]．他方は，
情報利得を用いず，ランダムに構築する方法である [7]．
前者は，分岐を情報利得により評価を行うため，学習サ
ンプル数に依存しないが，学習時間は長くなる．後者は，
分岐を評価することを行わないため，学習サンプル数が
十分多い場合でないと上手く学習できないが，学習時間
は短くて済む．本稿の実験において，評価に用いるデー
タベースは比較的画像枚数が少ないため，前者の情報利
得を利用するものを用いる．
3. 3. 1 学 習

図 6 Randomized Trees(黄丸：分岐ノード，緑丸：末端ノー
ド，末端ノードが持つカテゴリ分布 P (c|l))

Randomized Treesは，複数のランダムな要素を取り
入れて構築された決定木の集合である (図 6)．つまり，
複数の決定木を構築することが Randomized Treesの学
習にあたる．複数の決定木を構築する為に，教師信号 (提
案手法では撮影位置)付き入力データ I をサブセットと
呼ばれるデータ集合 I ′⊂=Iにわける．そして，サブセット
ひとつに対し，ひとつの決定木を構築する．サブセット
を利用することにより，過学習の抑制や，学習の効率化
といった効果が得られる．各決定木の構築は，入力デー
タを分岐ノードにより分岐することで行う．各分岐ノー
ドに対し，入力データが In,左右に分岐するデータがそ
れぞれ，Il,Ir であったとすると，分岐条件は (8)式，(9)
式で表される．

Il = {i ∈ In|f(vi) < t} (8)

Ir = In \ Il (9)

f(vi)は特徴量，tはしきい値である．ここで，f(vi)と
tはランダムに選択する．上記のデータの分岐をさせた
後，(10)式で情報利得 (Infomation gain)∆Eを求め，そ
の分岐を評価する．

∆E = − |Il|
|In|

E(Il) −
|Ir|
|In|

E(Ir) (10)

ここで，E(I)とは，情報エントロピーであり，データサ
ンプルに付与されている教師データを用いて次のように
算出する．E(I) = −

∑n
i=1 Pi log2 Pi, Piはデータ集合 I

に含まれる教師データから得られるカテゴリの分布，n

は学習カテゴリの数である．以上の処理を繰り返すこと
で，様々な特徴量としきい値の組み合わせをランダムで
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選択し，最も (10)式が大きくなった組み合わせをその分
岐ノードのパラメータと決定する．構築の終了条件は，
分岐ノードの深さが設定した値までの深さになるか情報
利得が限りなく小さくなるまでとする．末端ノード lに
は，分岐したデータ In の教師信号によりカテゴリ分布
P (c|l)が作成される．
3. 3. 2 識 別

Randomized Treesで識別をするためには，学習によ
り作成された複数の決定木の末端ノード lのカテゴリ分
布 P (c|l)を用いる．複数の木をトラバーサルすることに
より，たどり着いた末端ノードの分布の平均を以下の式
で求める．

P (c|L) =
1
T

T∑
t=1

Pt(c|lt) (11)

T は決定木の数，L = (l1, ..., lT )である．この式により，
画像を入力した時に c地点である事後確率を求めること
ができる．そのため，入力画像のクラスを推定するには，
以下の式でナイーブベイズ識別を行う．

C⋆
i = arg max

ci

P (ci|L) (12)

提案手法では，(12)式で得られた C⋆
i が撮影された位置

を示している．

4. 実 験
まず，本実験における問題の設定を行う．位置情報付

き参照用画像が準備してあるとする．各参照用画像には，
撮影位置 l(l = 1, ..., L)，撮影方向 d(d = 1, ..., D)が記録
されている．このとき，入力用画像 X について，撮影
位置として適切な lと dを求めることを，本実験での問
題とする．評価に用いるデータベースは，上記の問題設
定に合致するデータベース 2つを用いる．1つは独自に
作成したデータベース 1，もう 1つは [4]で用いられてい
るデータベース 2である．これらのデータベースを用い
ることで，従来手法との比較実験を行う．以下でデータ
ベースの詳細，実験概要，実験結果を示す．

4. 1 評価用データベース
データベース 1 参照用画像は大学キャンパス屋外にて

GPS機能付きデジタルカメラにより，画像を撮影するこ
とにより作成した．問題設定に対応するように，L = 8
地点，D = 4方向の画像を 2010年 2月に撮影し，各方
向に対し撮影位置，撮影方向に位置ずれを生じさせて 25
枚の画像を撮影した．そのため計 800枚となる．次に，
入力用画像は参照用画像と同様の機器を用いて撮影時期，
時間を変えて撮影を行った．入力用画像も参照用画像作
成に用いた，地点 l方向 dに属するように撮影した．入
力用画像は 11月に撮影されたもの 32枚，1月に撮影さ
れたもの 20枚，2月に撮影されたもの 298枚で構成さ
れている．図 7(a)にデータベースの一部を示す．これら

の画像には GPS機能によりジオタグが付与されている
が，評価値には用いず地図上へのマッピング実験にのみ
用いる．
データベース２小野らが用いたデータベースは，大学
キャンパス屋外 L = 19地点，D = 60方向分の画像を，
同位置で異なる日時で撮影した 2つのセットを構築して
いる．それらの画像は，三脚で高さを固定したカメラで
その地点を中心に一周をなるべく等間隔に分割するよう
にして撮影されたものである．そのため，単一方向には
1つの画像しか存在せず，データベース 1と趣向が異な
る．そこで，実験では 60方向分の画像を，15枚で 1方
向とすることで求める方向を 4方向に制限した．つまり
同定する対象は L = 19，D = 4となる．図 7(b)にデー
タベースの一部を示す．

4. 2 実 験 概 要
従来法との比較実験を行う．従来法は，データベース
の規模や前提条件が異なるが，[3]の文献で用いられた 7
つの特徴量を用いた方法，投票を用いた SIFTの 2つを
用いる．正誤判定は同定された l，dが完全に一致した
場合を正解とする．ここで，実験パラメータについて述
べる．利用する画像サイズを 640 × 425とし，rは最大
を 50に設定した．Randomized Treesの学習パラメータ
については表 1にまとめる．これらのパラメータを用い
て，従来法との比較実験を行う．

表 1 Randomized Treesの学習パラメータ
項目 パラメータ

決定木の数 25

決定木の深さ 7

特徴選択回数 400

しきい値選択回数 5

サブセットの割合 20%

まず，データベース 1とデータベース 2を用いて提案
手法の汎用性を評価する．このとき，本実験ではランキ
ングされた位置に対する正解率を評価する．次に，同定
時間の比較を行う．ここで比較するのは同定にかかる時
間であり，特徴抽出の時間は考慮しない．
次に，提案手法の特徴量算出領域サイズを決定するパ
ラメータ r の同定精度への影響，提案手法で用いる 4つ
の特徴量，式 5～7の各自の同定精度への影響を調査す
る．そして，最後にデータベース 1を用いた地図上への
マッピング実験を行う．

4. 3 実 験 結 果
4. 3. 1 提案手法の汎用性の評価
まず，データベース 1における実験結果を図 8に示す．
図 8は横軸に同定された順位に対する累積正解率，縦軸
に正解率を取ったものでありグラフが左上に近くなるほ
ど性能が高いことを示す．結果より，IM2GPS，提案手
法，SIFTの順の性能が得られた．まず，SIFTの性能が
最も低い要因としては，データベース 1は植物を多く含
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図 7 データベースの一部

図 8 データベース 1における累積正解率
む画像が多いということが挙げられる．植物から多くの
特徴点が検出されることが悪影響し，精度低下を招いて
いると考えられる．次に，IM2GPSは提案手法より性能
が良いという結果が得られた．これは，データベース 1
の入力画像が参照用画像が各方向ごとに位置ずれが大き
いものも含むためであると考えられる．IM2GPSはシー
ン全体を記述する特徴量として，カラーヒストグラム，
Textonヒストグラム，Line Featuresなどヒストグラム
を用いた特徴量を 3種類用いているため，やや位置ずれ
に強い記述を行うことができる．それに対し，提案手法
はGCにより得られる確信度画像の画像座標を，直接参
照する特徴を用いており，領域から特徴量を算出するこ
とで少しの位置ずれには強いが，大幅な位置ずれに対し
ては対応が難しいと考えられる．
次に，データベース 2における実験結果を図 9に示す．

データベース 2は参照用画像と入力画像の位置ずれが
ほとんど無い．これに対し，撮影日時の違いにより大き
な照明変動がデータベース 2における問題である．結果
より SIFT，提案手法，IM2GPSの順の性能が得られた．
まず，SIFTが最も性能が良かった理由としては，デー
タベース 1とは違い植物が存在しないシーンも多くある
という点，SIFTの照明変動に対する頑健さが挙げられ
る．また，提案手法は IM2GPSより性能が良いという
結果が得られた．これは，データベース２が参照用画像

図 9 データベース 2における累積正解率
と入力用画像の位置ずれが非常に少ないため，画像座標
上の変化が少ないことが大きな要因であると考えられる
他，提案手法で用いているGCによる照明変動の吸収も
考えられる．これに対し，IM2GPSはシーン全体を記述
するため大きな照明変動がシーン全体に起こることで，
精度に影響を与えたと考えられる．
4. 3. 2 領域サイズの影響
提案手法のGC特徴算出に用いる領域サイズを決定す
るパラメータ rの，同定精度への影響を調査する．調査
には，データベース１を用いる．調査項目は r を 10～
50を固定して用いたもの，また最大値を 50にし，学習
により選択させたものの計 5項目の事例を調査する．図
10に調査結果を示す．結果より rを大きくしていくと同
定精度が下がっていくことが分かる．これは，rを大き
くするほどシーンの詳細を記述することが困難となるた
めであると考えられる．また，rに最大値を設け学習に
より選択させることで固定の rを用いるよりも性能が向
上することが分かる．これは，大域的に捉えるべき領域
と局所的に捉えるべき領域が学習により自動決定され，
シーンを頑健に記述できるためであると考えられる．
4. 3. 3 特徴量に対する同定精度の比較
提案手法で用いている特徴量，式 5～7の同定精度へ
の影響を調査する．調査にはデータベース１を用いる．
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図 10 パラメータ r に対する同定精度

図 11に，各特徴量のみを用いた場合の同定精度と，す
べての特徴量を用いた場合の同定精度を示す．結果より，

図 11 特徴量に対する同定精度の比較

ある領域のみを用いる f よりも領域同士の組み合わせを
利用した fdiff や fabs の方が同定精度が高くなっている
ことがわかる．これにより，共起を用いることでシーン
を頑健に記述できると考えられる．また，それらを単体
で用いるより 4つすべてを用いた場合の方が，同定精度
が高くなることが分かり，多くのシーンを記述できてい
ると考えられる．
4. 3. 4 同定時間の比較
各手法における同定時間を表 2 に示す．これから，

SIFTを用いた方法が最も時間がかかることが分かり，提
案手法が最も時間がかからないということが分かる．さ
らに，SIFTより高速である IM2GPSと提案手法を比較
すると，約 103 倍高速であることが分かる．これは，従
来法のように全特徴次元を用いた全探索を行うのでは無
く，Randomized Treesの木構造を用いたノードの探索
により，特徴空間を階層的に探索できるためであると考
えられる．

表 2 各種法における同定時間
手法 同定時間 [ms]

提案手法 0.6

IM2GPS 6.3×102

SIFT 7.5×103

4. 3. 5 地図上へのマッピング
提案手法により同定された位置における参照用画像の

中から代表画像を選び，地図上へのマッピングを行う．
マッピング結果を図 13に示す．l = 6, d = 1の地点にお
いては，積雪による影響を受けず撮影位置を同定できて
いることが分かる．また，l = 5, d = 2の地点の入力画
像には画像の左部分の植物の葉が存在している．これに

対し，参照用画像は季節がことなり左部分に存在してい
た葉が枯れてしまっているが，これを捉えることができ
撮影位置を同定できている．最後に，l = 7, d = 1の地
点では 2位に正解位置がある．これは，１位に選ばれた
画像の構造と入力画像の構造が非常に類似しているため
誤同定が起こったと考えられる．

4. 4 考 察
Randomized Treesにより選択された特徴量について
考察を行う．まず，図 12に木構造の各深さごとに選択
された GCの種類とその割合を示す．図 12より，木構
造の上層ノード (第 1層)では，植物が多く選択されて
いる．一方，地面は植物とは異なり最下層ノード (第 11
層)で多く選択されている．最下層ノードでは空や植物
は選択されておらず，垂直物と地面を利用して分類のた
めのシーンの詳細を記述していることが分かる．
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図 12 階層ごとの選択された確信度

5. お わ り に
本稿では，画像からGeometric Contextの確信度を用
いて共起特徴を算出することによりシーンを記述し，そ
れを撮影位置が関連づけられた Randomized Treesによ
り識別することにより，画像の撮影位置を同定する手法
を提案した．評価実験により，従来手法と比べ約 103 倍
高速であることを示した．
提案手法の問題点としては，Geometric Contextを用
いていることにより，対応可能なシーンが野外に限定さ
れる点，また，Randomized Treesの学習がデータベー
スの増大に従って困難になる点が上げられる．しかし，
対象が野外シーンに限定される問題では，シーンを記述
することが可能な特徴量であるGist [19]などを用いるこ
とにより，対象の範囲を拡大することが可能である．ま
た，データベースの増大に対しては，Randomized Trees
をオンラインで学習する手法が提案されており [15]，こ
れを用いることでの対応が期待される．
今後は，[3] で用いられているデータベースと同等の
データベースでの評価実験を行う予定である．
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図 13 提案手法による同定結果
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