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第1章

序論

1.1 研究の背景

近年，物品管理システムへの関心が高まっている．アメリカ最大小売り大手Wal-Mart

Stores, Inc.は，一部の商品にRFID(Radio Frequency IDentification)(28)タグを付け，物品

管理システムの最適化を図っている．RFID技術の導入により，従来のバーコードを用いた

物品管理システムでは困難であった商品の棚在庫の最適化や盗難防止といった効果が見込ま

れている．

このような物品管理システムへの関心は物流だけではなく，家庭の冷蔵庫に対しても向け

られており，物品および食品管理システムとして研究が進められている．既存の冷蔵庫では，

冷蔵庫内に保管している食品を外部から確認できないという問題がある．そのため，スー

パーマーケット等の外出先で，冷蔵庫内に保管してある食品まで購入してしまい，無駄な出

費をしてしまう場合がある．メモを取り冷蔵庫内の食品を管理する方法が挙げられるが，メ

モを取る時間やメモそのものの共有方法に問題がある．

そのため，近年，RFID技術を用いた冷蔵庫内の食品管理システムが提案されている．こ

れは，冷蔵庫から食品を出し入れする際には，RFIDリーダーから食品に付けたRFIDタグ

の情報を取得し，食品管理を行うシステムである．しかし，RFID技術を用いた物品管理シス

テムでは、RFIDタグやRFIDリーダー等の特殊なデバイスを導入する必要があり，それら

の導入コストが問題である．低コストな食品管理システムを実現するために，従来のRFID

の代わりとして，身近にあるデバイスの利用が考えられる．近年，iPhone(1)やAndroid(2)

といったスマートフォンは，LTE(Long Term Evolution)などの高速通信規格によって普及

が加速しており，一般に身近なものになりつつある．また性能の向上により，より複雑な処

理が可能となってきており，また特に画像処理では，OpenCV(3)をはじめ様々な開発環境

が整いつつある．そこで，本研究では，モバイルデバイス上での画像による食品管理システ

ムの実現を目指し，その核となる画像による認識・識別手法について検討を行う．

1.2 研究の目的

既存の画像による物体の認識・識別手法として，局所特徴量を用いた手法がある．この手

法は，画像から局所特徴量を抽出し，代表ベクトルへ投票した結果を機械学習することでパ
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ターン認識を行う．しかし，上記の手法は，特定物体の認識や識別の意味合いが強く，個体

差のある物体に対しては有効ではない．食品管理においては野菜や魚といった個体差のある

物体の識別を行う必要があり，上記の手法は適していないと考えられる．個体差のある物体

の識別には，P型フーリエ記述子 (25)を用いた手法がある．森本ら (27)は，個体差のある葉

の形状に対して P型フーリエ記述子を適用し，その有効性を示した．ただし，識別が困難

な例として，似たような形状の葉が挙げられている．以上から，個体差のある物体の識別に

は，P型フーリエ記述子による形状情報と似た形状比較の回避が有効であると考えられる．

そこで，本研究では，個体差のある食品の識別を可能とするために，P型フーリエ記述子

と色情報によるクラス分けを適応させ，画像による野菜識別手法を実現する．ここで，食品

には，野菜，魚，肉など様々なものが挙げられるが，まず購入頻度から野菜に限定した．ま

た，識別手法は，モバイルデバイス上での使用を想定しているため，識別対象画像に対して，

回転・拡大縮小・平行移動・照明変化にロバストである事を条件とした．識別対象画像は，

予め手動で背景分離した画像を用意した．野菜の形状に対して P型フーリエ記述子を適用

するためには，前景と背景の分離を行う必要である．手法としては，背景差分法や Graph

Cut(7)が挙げられる．しかし，これらの手法は，影や画像のぶれの影響を受け，本来抽出す

るべき輪郭線を得られるとは限らない．そのため，それらの手法から得られた輪郭線では，

P型フーリエ記述子の野菜形状に対する有効性を評価するのは難しいと考えられる．以上か

ら，本研究では，予め手動で前景と背景を分離した画像を用意し，その画像に対して P型

フーリエ記述子を適用した．

1.3 本論文の構成

以下に本章以降の構成を示す．

第 1章 本章であり，研究背景およびその目的について述べている．

第 2章 冷蔵庫内の食品管理システムの現状について述べる．

第 3章 既存の画像を用いた物体認識手法について述べる．はじめに物体認識手法の要素

技術である局所特徴量と機械学習について述べる．次にそれらを用いた物体認識

手法について述べる．

第 4章 提案手法である野菜識別手法について述べる．はじめに提案手法で用いる形状情

報，色情報，機械学習について述べ，次にそれらを用いた提案手法の処理フロー

について述べる．

第 5章 第 4章で提案した提案手法の評価実験方法と結果について述べる．

第 6章 本研究の総括と今後の課題について述べる．
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第2章

食品管理システムの現状

2.1 はじめに

本章では，食品管理システムの現状について，特殊なデバイスを用いた食品管理システム

とモバイルデバイスを用いた画像による認識・識別手法について述べる．

2.2 特殊なデバイスを用いた食品管理システム

原田ら (28) は，RFID技術を用いた食品管理システムを提案している．このシステムで

は，RFIDタグは一つの食品につき一つ付属され，そのタグには商品番号が保存されている．

ユーザの持つユーザタグからは，販売側DBサーバから購入履歴を取得し，商品の詳細情報

を取得することができる．図 2–1は，システムの全体を表している．

この手法では，RFIDタグやRFIDリーダーといったデバイスを導入する必要があり，そ

れらのコストが問題である．

2.3 モバイルデバイスを用いた画像による物体認識・識別手法

2.3.1 バーコードを用いた手法

はてなモノリス (4)は，株式会社はてなが提供するスマートフォン向けの物品管理アプリ

ケーションである．商品のバーコードを認識・識別し，そのバーコードの情報から間接的に

物品情報を取得することで，物品管理を行う．しかし，この手法ではバーコードが汚れてい

たり，折れ曲がっている等，読み取り不可能な状態では使用できないという問題がある．

2.3.2 局所特徴量を用いた手法

画像に写っている物体を直接認識・識別する手法には，局所特徴量を用いた手法がある．

Goggles(5)や望月ら (26)の提案する物品管理システムでは，この技術が使われている．Goggles

はGoogleの提供するスマートフォン向けの物体認識アプリケーションである．このアプリ

ケーションは，カメラで撮影したを物体を認識し，それに関連するWeb上の情報を表示す

る．しかし認識される物体は，文字，バーコード，ロゴ，絵画，書籍，ランドマークといっ
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図 2–1: 冷蔵庫管理システム全体図

(文献 (29)より引用)

たものであり，特定物体認識の意味合いが強く，野菜などの個体差のある物体の認識は出来

ない．

望月らは物体認識して得られた情報から物体を特定し，物品管理を行うシステムを提案し

ている．望月らの認識手法では，動画像から局所特徴量を取得し，投票により物体を特定す

る．図 2–2は，提案システムの動作例を表している．望月らの提案システムでは，図 2–2の

ように商品の文字やパッケージ絵を認識することで，物品管理を行う．Gogglesと同様に，

特定物体認識の意味合いが強く，個体差のある物体の管理は困難であると考えられる．

2.3.3 P型フーリエ記述子を用いた手法

森元ら (27)は，P型フーリエ記述子を葉形状に適用し，植物を識別する手法を提案してい

る．森元らの手法では，P型フーリエ記述子を葉形状に適用し，得られた特徴ベクトルから

代表となるベクトルを辞書に登録する．そして，識別したい葉と辞書に登録した代表ベクト

ルのユークリッド距離が最小となるものを尤もらしい葉とする手法である．森元らは評価実

験にて提案手法の有効性を示している．しかし，似たような形状は識別できないという問題

がある．
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図 2–2: 望月らの提案システムの動作イメージ

(文献 (26)より引用)

2.4 おわりに

本章では，物品管理システムの現状について述べた．特殊なデバイスを用いたシステムと

画像による物体認識・識別を用いた手法について述べ，各システムおよび手法の問題点を述

べた．
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第3章

局所特徴量を用いた物体認識手法

3.1 はじめに

本章では，まず物体認識手法の要素技術について述べる．次に，それらの要素技術を用い

た物体認識手法について述べる．

3.2 物体認識の要素技術

局所特徴量を用いた物体認識手法は，大きく分けて局所特徴量の抽出とパターン認識の

二つの技術からなる．局所特徴量は，画像への制約を取り払うために，回転・拡大・平均移

動・照明変化に対してロバストであることが求められる．それらの特徴を持つ特徴量を記述

する手法には，SIFT(Scale Invariant Feature Transform)(8)や SIFTを積分画像で高速化し

た SURF(Speeded Up Robust Features)(9)，SIFT特徴量に主成分分析を適用しより頑健で

安定化した特徴量抽出を可能とするPCA-SIFT(10)などがある．また，局所特徴量を学習す

る機械学習には，Adaboost(18)や SVM(Support Vector Machine)(11)(12)(14)(15)(16)(17)があ

る．以下では，一般的に局所特徴量を用いた物体認識で使われる SIFTと SVMについて，

詳細を述べる．

3.2.1 SIFT

SIFTとは，スケール変化・回転変化・照明変化に頑強な特徴点 (キーポイント)を求める

手法である．SIFTの処理は大まかに以下の 4つからなる．

STEP1. キーポイントとスケールの検出

STEP2. キーポイントのローカライズ

STEP3. オリエンテーションの算出

STEP4. 特徴量の記述

STEP1，STEP2ではキーポイントの検出を行う．STEP1では，スケールスペースを用

いた極値検出を行うことで，スケール不変なキーポイントを検出する．STEP2では，ロー
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図 3–1: 画像から求められる SIFT特徴量の例

カライズによるキーポイント候補の削除をすることで，STEP1で検出したキーポイントの

絞り込みを行う．

STEP3，STEP4は，上記のキーポイントの検出後に行われる処理で，特徴量の記述を行

う．STEP3では，基準となるオリエンテーションを求める．STEP4では，STEP3で求め

たオリエンテーションを用いることで，回転不変な特徴ベクトルを算出する．さらに，得ら

れた特徴ベクトルを正規化することで，照明変化に対して影響の少ない特徴量を求める．以

上の STEP1，STEP2，STEP3，STEP4の処理を行うことで，SIFTはスケール変化・回転

変化・照明変化に頑強な特徴量の記述を実現する．

図 3–1は，画像に対し SIFT特徴量を求め，重畳したものである．矢印の方向がオリエン

テーションの向きを，矢印の長さがスケールを表す．

以下に SIFTの上記 STEP1，STEP2，STEP3，STEP4の処理内容の詳細を述べる．

STEP1.キーポイントとスケールの検出

特徴点のスケール検索には Laplacian-of-Gaussian(LoG)を用いた手法がある．式 (3·1)で
表される LoGオペレータ (図 3–2)を画像に適用し，オペレータの出力値が極大となる σを

キーポイントのスケールとする．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
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図 3–2: LoGオペレータ例

(文献 (6)より引用)

らの距離である．

LoG = f(σ) = −x2 + y2 − 2σ2

2πσ6
exp

(
−x2 + y2

2σ2

)
(3·1)

しかし，LoGによるスケール探索は，特徴点の検出とスケール探索を別々に行うため計

算コストが高いという問題がある．そこで SIFTでは特徴点の検出とスケール探索を同時に

行うDifference-of-Gaussian(DoG)を用いることで，計算コスト削減を実現する．

DoGによるキーポイント検出とスケール探索では，キーポイントの候補点は，スケールの異

なるガウス関数G(x, y, σ)(式 (3·3))と入力画像 I(u, v)を畳み込んだ平滑化画像L(u, v, σ)(式

(3·2))の差分 (DoG画像)から求める．

L(u, v, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(u, v) (3·2)

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
exp

(
−x2 + y2

2σ2

)
(3·3)

DoG画像は式 (3·4)より求められる．

D(u, v, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ∗ I(u, v)

= L(u, v, kσ)− L(u, v, σ) (3·4)

具体的には，まず初期スケール σ0を k倍ずつ大きくした異なるスケールの平滑化画像を生

成し，その差分から DoG画像を求める．次に DoG画像三枚を用いて，注目画素とその周

辺 26近傍から極値を求め，キーポイントの候補を検出する．極値検出はスケールの小さい

DoG画像から順に行い，一度極値が検出された注目画素は，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から除外する．周辺 26近傍とは，DoG画像D(u, v, kασ0)上

の注目画素に対して，注目画素周辺の 8近傍とDoG画像D(u, v, kα−1σ0)とD(u, v, kα+1σ0)

の周辺 9近傍である．図 3–3は注目画素とその周辺 26近傍を表した図である．上記のDoG
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図 3–3: DoG画像を用いた 26近傍による極値の検出

画像による極値検出では，スケールの増加に伴うガウシアンフィルタの計算コストの増加と

いう問題がある．この問題に対して SIFTでは，ダウンサンプリングを行うことでガウシア

ンフィルタの計算コストを削減する．

STEP2.キーポイントのローカライズ

(1)で検出されたキーポイントの候補の中には，DoG出力値が小さい点やエッジ上の点が

ノイズや開口問題の影響を受けやすいという問題がある．SIFTではヘッセ行列によるエッ

ジ検出を行い，適切でないキーポイントを削除することで，より安定したキーポイントを求

める．ヘッセ行列H は，式 (3·5)で求められる．

H =

 Dxx Dxy

Dxy Dyy

 (3·5)

Dxx，Dxy，Dyy はDoG出力値の二次微分から得られる．ヘッセ行列H の二つの固有値

α，β(α > β)から，キーポイントがフラットな領域上に存在するのか，エッジ上の点なの

か，コーナー点なのかを判別する．α，βの関係は以下の通りである．

a, bともに小さい : フラット

a, bともに大きい : コーナー

a ≫ b or b ≫ a : エッジ
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上記の判別処理では固有値を直接求める必要は無く，エッジ検出は α，βの比率から求め

ることが可能である．α，βの関係は，ヘッセ行列の対角和 Tr(H)と行列式 det(H)から以

下のように求まる．

Tr(H) = Dxx +Dyy = α+ β (3·6)

Det(H) = DxxDyy − (Dxy)
2 = αβ (3·7)

α，βの比率 γ(= α
β )は，以下の式から近似値として求められる．

Tr(H)2

Det(H)
=

(α+ β)2

αβ
=

(γβ + β)2

γβ2
=

(γ + 1)2

γ

(
≈ γ

)
(3·8)

式 (3·8)に閾値 γthを代入した判別式は，

Tr(H)2

Det(H)
<

(γth + 1)2

γth
(3·9)

である．式 (3·9)を満たさないキーポイントはエッジ上の点として候補から削除される．次
にキーポイント候補点のサブピクセル推定による位置とスケールの補正について述べる．

SIFTでは，DoG画像の差分から検出したキーポイント候補点に対して，サブピクセル推

定による高精度な推定を行う．推定には，ある点 x = (x, y, σ)T でのDoG関数D(x)をテー

ラー展開した式 (3·10)を用いる．

D(x) = D +
∂DT

∂x
x+

1

2
xT ∂

2D

∂x2
x (3·10)

式 (3·10)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 (3·11)

このとき x̂は，サブピクセル推定により位置とスケールが補正されたキーポイント候補点

を表している．式 (3·11)を変形した式 (3·12)を用いることで，x̂を算出する．

x̂ = −
(
∂2D

∂x2

)−1
∂D

∂x
(3·12)

また，DoG出力値の小さいキーポイントは，ノイズの影響を受けやすいという問題があ

る．そこで SIFTでは，サブピクセル推定した候補点のDoG出力値に閾値を設け，キーポ

イントの絞り込みを行う．
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STEP3.オリエンテーションの算出

オリエンテーションとはキーポイントの方向を表し，このオリエンテーションを用いるこ

とで SIFTは回転に不変な特徴量を記述することが可能となる．オリエンテーションの算出

には，まずキーポイント周辺の勾配強度m(u, v)と勾配方向 θ(u, v)を次式から求める．

m(u, v) =
√
fu(u, v)

2 + fv(u, v)
2 (3·13)

θ(u, v) = arctan

(
fv(u, v)

fu(u, v)

)
(3·14)

fu(u, v) = L(u+ 1, v)− L(u− 1, v) (3·15)

fv(u, v) = L(u, v + 1)− L(u, v − 1) (3·16)

上記の式から得られる勾配強度と勾配方向から重み付きヒストグラム h(θ′)を次式により

作成する．

h(θ′) =
∑
x

∑
y

w(x, y) · δ[θ′, θ(x, y)] (3·17)

w(x, y) = G(x, y, σ) ·m(x, y) (3·18)

h(θ′)は，勾配方向を 36方向に量子化したヒストグラムである．δはKroneckerのデル

タ関数であり，δ[θ′, θ(x, y)]は，θ′と θ(x, y)が同じ勾配方向ならば 1を返す関数である．点

(x, y)にガウス窓かけた w(x, y)を用いることで，キーポイントに近い点ほど重みの付いた

ヒストグラムが作成される．オリエンテーションは，ヒストグラム h(θ′)の最大値の 80％以

上となる勾配方向に割り当てられる．

STEP4.特徴量の記述

特徴量の記述では，キーポイント周辺の勾配情報を用いる．キーポイント周辺とは，DoG

処理で得られたスケールを半径とする円の領域内を指す．この領域を図 3–4のように 4 × 4

の計 16ブロックに分割し，STEP3で求めたオリエンテーションを基軸に各ブロックの勾配

方向を算出する．勾配情報は 8方向のヒストグラムから構成される．オリエンテーションを

基軸に勾配方向を算出するため，このようにして得られた特徴量は回転不変である．特徴量

は，ブロックごとに 8方向のヒストグラムの情報を記述するため，16 × 8 = 128次元の特

徴ベクトルとなる．

さらに，上記の特徴ベクトルをベクトルの長さで正規化することで，SIFTは照明変化に

も頑健な特徴量の記述を可能とする．

3.2.2 SVM

SVMは，データを 2つのクラスに分類するパターン認識手法の一つである．パターン認

識とは，既にクラス分けされたデータを用いて，観測された未知データのクラスを予測する
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図 3–4: キーポイント周辺の各ブロックの勾配方向

(文献 (6)より引用)

図 3–5: 学習データが線形分離可能な場合

技術である．SVMは，数字認識 (11)，テキスト分類 (19)，顔検出 (20)など幅広く用いられて

おり，パターン認識性能の優れた学習モデルの一つである．SVMでは，マージン最大化に

基づいてクラス判別関数を決定し，学習データに対して識別性能が特化してしまう過学習を

防いでいる．以下では SVMの数理について述べる．まず，学習データが線形分離可能な場

合と線形分離不可能な場合について述べる．最後にカーネルトリックを用いた非線形分離に

ついて述べる．

学習データが線形分離可能な場合

SVMは，学習データからクラスの判別関数を算出する．ここで学習データは，次のよう

に表される．

入力ベクトル : x1,x2, · · · ,xn xi ∈ Rd (3·19)
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目標値 : yi ∈ {1,−1} (3·20)

i = 1, 2, · · · , N (3·21)

目標値とは，入力データの属するクラスを数値で表したものである．例えば，図 3–5では●

は 1，■は-1というように 2値でクラス分けされる．上記の学習データから学習する判別関

数は，

f(x) = sign(wTx+ b) (3·22)

である．ただし，

sign(u) =

 1 u>0

−1 u≤0
(3·23)

である．またwTx + bは，超平面である．つまり，図 3–5の●，■に当たるデータをそれ

ぞれ 1，-1と判別する超平面を求めることになる．しかし，その様な超平面は，一様に定ま

らない．そこで SVMでは，マージン最大化という基準に基づいて超平面を決定する．マー

ジンとは，超平面と最も近い学習データとの距離である．

学習データが線形分離可能であると仮定すると，未知のデータ xは，判別式 (3·22)の符
号に応じてクラスに分類される．符号とクラスの対応を，f(xi) > 0の時 y=1， f(xi) < 0

の時 y = −1とすると以下の式が成り立つ．

yif(xi) > 0 (3·24)

ここで，超平面と点の距離は次式で表される．

|wTxi + b|
||w||

(3·25)

||w||は，2ノルムである．式 (3·24)と式 (3·25)より，点と超平面の距離は，

yi(w
Txi + b)

||w||
(3·26)

となる．ここで，超平面に最も近い点について，

yi(w
Txi + b) = 1 (3·27)

が成り立つことが分かっている．そのため，サポートベクターと超平面との距離は，

1

||w||
(3·28)

と表される．また，全ての点に対して次式が成り立つ．
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yi(w
Txi + b) ≥ 1 (3·29)

式 (3·29)は，全ての点に対する制約と考えると SVMは以下の最適化問題として表される．

max
w,b

1

||w||
(3·30)

s.t. yi(w
Txi) + b ≥ 1 (3·31)

また，この 1/||w||の最大化問題は，||w||2の最小化問題と等価であることから，

min
w,b

1

2
||w||2 (3·32)

s.t. yi(w
Txi) + b ≥ 1 (3·33)

と書き換えられる．ただし，1/2という係数は，後の計算を楽にするために導入したもの

である．ここで，この最適化問題はこのままでは複雑であるため，ラグランジュ乗数 anを

導入し，解きやすい形に変形する．すると以下の式を aについて最大化すればよいことに

なる．

L(a) =
N∑

n=1

an − 1

2

N∑
n=1

M∑
m=1

anamynymxn
Txm (3·34)

ただし，aは以下の制約条件を満たす．

an ≥ 0 n = 1, 2, · · · , N (3·35)
N∑

n=1

anyn = 0 (3·36)

学習データが線形分離不可能な場合

学習データが線形分離不可能な場合では，上記の方法は使えない．そこで，データ xiに

対してスラック変数 ξiを導入し，その分だけ超平面からはみ出すことを許す．その代わり

はみ出た分に対してはペナルティを与える．図 3–6の○で囲われた点は，はみ出しによるペ

ナルティを受ける点である．

C をペナルティの重み定数とすると，SVMの最適化問題は，

min
w,b

1

2
||w||2 + C

N∑
i=1

ξi (3·37)

s.t. yi(w
Txi) + b ≥ 1− ξi (3·38)

ξi ≥ 0 (3·39)
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図 3–6: 学習データが線形分離不可能な場合

と表される．Cを無限大にすると線形分離可能な場合の SVMと同じ意味を表す．線形分

離可能な場合の時と同様にラグランジュ乗数を導入すると，以下の式を aについて最大化す

ればよいことになる．

L(a) =
N∑

n=1

an − 1

2

N∑
n=1

M∑
m=1

anamynymxn
Txm (3·40)

ただし，制約条件は，

0 ≤ an ≤ C n = 1, 2, · · · , N (3·41)
N∑

n=1

anyn = 0 (3·42)

である．結果として，式 (3·34)と式 (3·40)から学習データが線形分離可能な場合と線形
分離不可能な場合の目的関数は同一であることが分かる．

式 (3·40)と式 (3·40)は，最急降下法 (16) や SMO(Sequential Minimal Optimisation)法
(23)により効率的に最適解を求められる．また，線形分離可能な場合の SVMをハードマー

ジン SVM，線形分離不可能な場合の SVMをソフトマージン SVMと言う．

カーネルトリック

ソフトマージン SVMを用いることで，線形分離不可能な学習データから識別平面を構成

できたとしても，学習データが複雑で非線形な構造をしているとすると，必ずしも良い識別

を行えるとは限らない．そこで，非線形なデータ構造に対応するための方法として、次式の

ようにデータ xを非線形変換して、その特徴空間で線形判別をすることが考えられる．

ϕ : Rn → Rq (n < q) (3·43)
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このような写像を行うことにより，写像先の空間Rqで線形識別を行うことが，元の空間

では非線形識別を行っているのと同じことになる．また，この写像を SVMに導入し xを

ϕ(x)に変換すると，目的関数は

L(a) =
N∑

n=1

an − 1

2

N∑
n=1

M∑
m=1

anamynymϕ(xn)
Tϕ(xm) (3·44)

となり，内積のみに依存した形になる．ここで，もし非線形に写像した空間での 2つの要

素 ϕ(xn)と ϕ(xm)の内積が，

ϕ(xn)
Tϕ(xm) = K(xn,xm) (3·45)

のように xmと xmのみから計算できれば，ϕ(xn)と ϕ(xm)を計算せずとも，K(xn,xm)か

ら最適な非線形写像を構成出来る．Kはカーネル関数である．このように，高次元に写像し

ながら，実際には写像された空間での計算を避け，カーネルの計算のみで最適な判別関数を

構成するテクニックがカーネルトリックである．

ここで，式 (3·45)のように表せるカーネルを，半正定値カーネルと呼ぶ．K(xn,xm)が

Rn上の半正定値カーネルであるとは，以下の二つの条件を満たすことである．

対称性:

K(xn,xm) = K(xm,xn) (3·46)

正定値性:

任意の実数 a1, · · · , aNに対して，
N∑

n=1

M∑
m

anamK(xn,xm) ≥ 0 (3·47)

また，上記の条件を満たすカーネル関数には，計算が容易なものとして，

多項式カーネル:

K(xn,xm) = (1 + xT
nxm)d (3·48)

ガウシアンカーネル:

K(xn,xm) = exp

(−||xn − xm||2

2δ2

)
(3·49)

シグモイドカーネル:

K(xn,xm) = tanh(axT
nxm − b) (3·50)

がある．
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3.3 Bag-of-Keypoints法

BoK(Bag-of-Keypoints)法 (21)は，言語処理で使われている bag-of-words(22)の考え方を

画像に適応させた手法である．bag-of-wordsでは，文章は語順を無視した単語の集合として

考える．このアイデアを画像に適応したものが BoK法であり，画像は位置を無視した局所

特徴量の集合として考える．BoK法の処理フローは以下の通りである．

STEP1. 特徴量抽出

入力画像から全てのキーポイントの局所特徴量を抽出する．

STEP2. クラスタリング

抽出した局所特徴量をクラスタリングし，代表ベクトルを求める．クラスタリングには

k-means法が一般的に使われる．k-means法は，クラスタの中心と各データとのユー

クリッド距離が最小になるようなクラスタ中心を逐次的に求めることで，クラスタリ

ングを行う手法である．

STEP3. visual word histogramの作成

visual wordは STEP2で求めた代表ベクトルである．visual wordの頻出頻度を visual

word histogramと呼び，BoK法では特徴ベクトルとなる．

STEP4. 学習と認識

SETP4で求めた特徴ベクトルを機械学習により，学習または物体認識を行う．

図 3–7は BoK法の処理フローを図で表したものである．

3.4 おわりに

本章では，物体認識手法の要素技術である局所特徴量と機械学習について述べた．はじめ

に局所特徴量である SIFTについて，キーポイントとスケールの検出，キーポイントのロー

カライズ，オリエンテーションの算出，特徴量の記述に分けて述べた．次に機械学習である

SVMについて，ハードマージン SVM，ソフトマージン SVM，カーネルトリックについて

述べた．最後にそれらを組み合わせた物体認識手法である BoK法について述べた．
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図 3–7: BoK法の処理フロー
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第4章

野菜識別手法

4.1 はじめに

本章では，提案手法である野菜識別手法について述べる．まず提案手法で用いる形状情報，

色情報，機械学習について述べ，最後に提案手法の処理フローを述べる．

4.2 形状情報

平面上の曲線を周波数領域で記述する方法としてフーリエ記述子がある．曲線上の座標や

偏角をある位置からの関数とみなし，その関数を離散フーリエ変換して得られるフーリエ係

数の集合をフーリエ記述子と言う．フーリエ記述子には Z型，G型をはじめ様々な種類があ

るが，本論文ではP型フーリエ記述子を採用した．P型フーリエ記述子では図 4–1のように

複素数平面上の曲線をN等分した折れ線で近似する．ここで，偏角 θiの指数関数と複素平

面における座標 Ziとの関係式は次式となる．

wi = exp(jθi) = cos θi + j sin θi (4·1)

=
xi+1 − xi

δ
+ j

yi+1 − yi
δ

=
zi+1 − zi

δ
(4·2)

δは線分の長さであり，

δ = |zi+1 − zi| (4·3)

である．

また wiを周期関数として，離散フーリエ変換することで P型フーリエ記述子

cK =
1

N

N−1∑
i=0

wie
−j 2πKi

N (4·4)

を得る．

P型フーリエ記述子は拡大縮小，平行移動に対して不変であり，また絶対値は回転にも不

変である．そのため，提案手法の形状情報は，P型フーリエ記述子の振幅スペクトルを採用

した．振幅スペクトルは

pK =
√
a2K + b2K (4·5)
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図 4–1: 曲線の折れ線近似

である．

ただし，ak，bkはそれぞれ ckの実数項係数と虚数項係数である．本研究では 8近傍の輪郭

追跡から野菜の輪郭線を抽出し，N = 200で折れ線近似した．また P型フーリエ記述子の

項数K は 0, 1, . . . , N である．P型フーリエ記述子の再生曲線は，

w̃i = c0 +
Kc∑
K=1

{
cKej

2πKi
N + cN−Ke−j 2πKi

N

}
(4·6)

z̃i = z̃i−1 + δw̃i−1 (4·7)

より得られる．図 4–2は P型フーリエ記述子の項数Kを 1,2,5,15とした場合の再生曲線を

表している．フーリエ記述子では低域成分が輪郭線の大まかな形状を，高域成分が局所的な

形状を表現する．図 4–2からも，フーリエ記述子の項数Kの値が小さいときは大まかな形

状を表し，Kの値が大きくなるにつれ再生曲線が元の輪郭線に近づいていくことを確認で

きる．

4.3 色情報

本論文では，野菜を白，赤，茶，緑，黒の５つの色クラスに分類するために，色情報を用

いる．P型フーリエ記述子には似た形状の物体を識別できない欠点がある．そこで色情報に

よる大まかな分類を行うことで，似た形状同士の比較を防ぐ処理を行った．色情報の記述に

は回転，拡大縮小，平行移動照明変化に対するロバスト性を考慮しRGBによる平均値を用

いた．分類方法は，入力画像のRGBと各色クラスの代表値とのユークリッド距離が最小値

となる色クラスを野菜の属する色クラスとした．各色クラスの代表値は，予備実験にてあら

かじめ最適な値を決定した．表 4–1は野菜をクラス分けした結果である．

4.4 機械学習

機械学習には SVMを用いた．学習データはP型フーリエ記述子から得られる野菜の形状

情報である．本研究では 17品目の野菜の識別を行うため，one-vs.-one(15)による多数決方
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図 4–2: P型フーリエ記述子から得られる再生曲線の例

(文献 (30)より引用)

式を用いることでマルチクラスに対応した．予備実験では，one-vs.-oneと one-vs.-rest(15)

による判別器の生成と識別実験を行った．結果として，one-vs.-restではほとんどの判別器

の出力が負の値となり正しく学習できなかった．one-vs.-restによる判別器生成の失敗の理

由としては，正例と負例のサンプル数の偏りによるものが考えられる．この偏りの問題に対

応するためには，正例以外の各野菜のサンプルから正例と同じ程度の負例を選択する必要が

ある．しかし本研究で集められた各野菜のサンプルが 10枚と少なく，この方法では識別率

がサンプルの選び方に大きく依存してしまう可能性がある．そのため，本研究ではマルチク

ラスの分類手法に one-vs.-oneを用いた．

表 4–1: 色クラスと対応する野菜

色クラス 野菜

白 キャベツ,大根

緑 ゴーヤ,ピーマン,青梗菜,ブロッコリー,

キャベツ,キュウリ,レタス,ほうれん草

赤 人参,椎茸,さつまいも,トマト

茶 玉葱,ポテト,椎茸

黒 アボガド,ナス
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4.5 提案手法の処理フロー

図 4–3は，提案手法の処理フローの概要を表している．SVM(Vi，Vj)は正例に Vi，負例

に Vjを学習させた判別器である．ただし i < jとする．Viは野菜のクラスである．Xiは 4.1

で述べた野菜を大まかに分ける色クラスである．M は野菜の品種数で，本稿ではM = 17

である．提案手法は，以下に示す処理フローに基づいて野菜の識別を行う．

STEP1. 情報取得

入力画像から形状と色情報を得る．入力画像内の前景領域は，輪郭線追跡を行い取得

する．

STEP2. 色クラスの決定

色情報から入力画像の属するクラスXiを決定する．

STEP3. マルチクラス SVMの選択

あらかじめ形状情報を学習させた判別器の中からXiに関する判別器を全て選択する．

STEP4. 識別処理

STEP3で選択した判別器に入力画像の形状情報を判別させる．

STEP5. 投票

STEP4で最多識別回数となった野菜クラスを識別結果とする．また最多識別回数が重

複するケースは，判別器の出力値の総和が最大となる野菜クラスを識別結果とする．

4.6 おわりに

本章では，提案する野菜識別手法について述べた．はじめに，P型フーリエ記述子を用い

た形状情報の表現方法，RGBの平均値による野菜の分類方法，SVMを用いたマルチクラス

の分類方法について述べ，最後に野菜識別手法の全体の処理フローについて述べた．上記の

手法を用いることで，画像を用いた野菜の識別を実現する．
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図 4–3: 提案手法の処理フロー

(文献 (30)より引用)



24

第5章

提案手法の評価実験

5.1 はじめに

本章では，前章で提案した野菜識別手法の評価実験の結果を示し，考察を述べる．

5.2 評価方法

本実験で用意できた各野菜のサンプル画像は 10枚と少なく，識別結果はテストデータと

学習データの分類の仕方に大きく依存する可能性がある．そこで本実験では LOOCV(leave-

one-out cross-validation)法 (13)による平均識別率で性能を評価した．LOOCV法は，全サ

ンプルの中から１サンプルだけをテストデータとして取り出し，残り全てのサンプルを学習

データとする．そしてこれを全サンプルが一回ずつテストデータとなるよう検定を繰り返す

手法である．各野菜 10サンプルであるため，ある野菜のテストデータと学習データは図 5–1

のように切り替わる．

5.3 提案手法の評価実験

はじめに，P型フーリエ記述子の野菜形状の識別に対する有効性と有効な項数 Kについ

て結果と考察を述べる．最後に，P型フーリエ記述子と色情報を用いた場合の識別率につい

て結果と考察を述べる．

5.3.1 P型フーリエ記述子のみを用いた野菜識別実験

まず，P型フーリエ記述子のみを用いて野菜の識別を行った．図 5–2は，実験で用いた野

菜画像のサンプルである．野菜画像は，スーパーマーケットで購入した野菜を撮影した画像

とネット上の著作権フリーの画像から 17品目各 10サンプル集めた．図 5–3は，P型フーリ

エ記述子の項数Kを 0から 200まで変化させた際の平均識別率の結果である．

結果としてK=200の時に，最高平均識別率 77％を得た．この結果から P型フーリエ記

述子が野菜形状の識別に対して有効であると考えられる．次にK=200での各野菜の識別率

と平均識別率を図 5–4で示す．図 5–4から，全体的に高い識別率を得られていることが分か
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図 5–1: LOOCV法

る．しかしその一方で青梗菜の識別率は極端に低く，ほとんど識別できていないという結果

となった．原因としては，青梗菜の葉の柔らかい部分が様々な形状を取ってしまうためと考

えられる．図 5–5は，実際に実験で使用した青梗菜のサンプルである．

5.3.2 P型フーリエ記述子と色情報を用いた野菜識別実験

P型フーリエ記述子と色情報を用いた野菜識別手法の性能評価を行った．図 5–6は，P型

フーリエ記述子の項数 K=200での各野菜の識別率と平均識別率を表している．図 5–7は，

P型フーリエ記述子のみの場合と P型フーリエ記述子と色情報を用いた場合の識別率を比

較したグラフである．結果として，平均識別率 89.4％を得た．この結果から提案手法が野

菜の識別に対して有効であると考えられる．また P型フーリエ記述子のみによる識別より

も，各野菜の識別率とそれらの平均識別率が向上しており，色情報によるクラス分けの有効

性も確認できる．

一方で，色情報を考慮することで識別率が低下した野菜もある．ニンジンは，色情報を考

慮することで，考慮しない場合と比べると 20％識別率が低下した．原因としては，色クラ

ス内に似た形状の野菜があったためと考えられる．ニンジンは色情報を考慮すると赤クラス

に属する．図 5–8は，同じ赤クラスのサツマイモである．P型フーリエ記述子では，図 5–8

のニンジンとサツマイモは，似たような形状となってしまう．そのため，色情報によるクラ

ス分けによって似た形状の比較が行われてしまい，識別率が低下したと考えられる．

5.4 おわりに

本章では，提案手法である P型フーリエ記述子と色情報によるクラス分けを用いた野菜

識別手法の評価実験を行った．提案手法の有効性については，LOOCV法による平均識別率
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図 5–2: 野菜のリスト

で評価した．
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図 5–3: P型フーリエ記述子の項数Kを変化させた際の平均識別率

図 5–4: 形状情報のみの場合の識別率
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図 5–5: 青梗菜のサンプル

図 5–6: 形状情報と色情報を用いた場合の識別率
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図 5–7: 形状情報のみの場合と形状情報と色情報を用いた場合の識別率の比較

図 5–8: 似た形状となってしまうニンジンとサツマイモ
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第6章

結論

本章では本論文を総括し，今後の検討課題を述べる．

6.1 総括

第 1章では本研究の背景と目的，および本論文の構成について述べた．

近年，物品管理システムへの関心が高まっている．Wal-Mart Stores, Inc.は，従来のバー

コードを用いた物品管理に RFIDタグを導入し，物品管理システムの最適化を図っている．

このような物品管理システムへの関心は物流だけではなく，家庭の冷蔵庫に対しても向けら

れており，物品および食品管理システムとして研究が進められている．既存の冷蔵庫では，

保管している食品を外部から確認できないため，無駄に食品を購入してしまう問題がある．

RFID技術を導入するためには，RFIDタグやRFIDリーダー等の導入コストの問題がある．

そのため，身近にあるモバイルデバイスを用いた物品管理システムが有効であると考えら

れる．

第 2章では現状の食品管理システムについて概要と問題点を述べた．特殊なデバイスを用

いたシステムと画像による物体認識・識別を用いた手法について述べ，各システムおよび手

法の問題点を述べた．

第 3章では，既存の画像を用いた物体認識・識別手法として局所特徴量を用いた手法の

要素技術について述べた．局所特徴量として SIFTについて，キーポイントとスケールの検

出，キーポイントのローカライズ，オリエンテーションの算出，特徴量の記述に分けて述べ

た．機械学習手法として SVMについて述べた．学習データが線形識別可能な場合と不可能

な場合について述べた．また，非線形分離を行うカーネルトリックについて述べた．最後に

BoK法について述べた．

第 4章では野菜の識別を実現するために，形状情報と色情報を用いた野菜識別手法を提案

した．提案手法では形状情報に P型フーリエ記述子を用いた．そして，似た形状比較を避

けるために色によるクラス分けを行った．また，未知データに対する識別能力を考慮し，形

状情報の学習および識別には SVMを採用した．

第 5章では第 4章で提案した野菜識別手法を，LOOCV法による平均識別率を用いて評価

実験を行った．まず評価方法である LOOCV法について述べた．次に P型フーリエ記述子
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の有効な項数Kを算出した．結果としてK=200の時，最大平均識別率 77％を得た．この

結果から．P型フーリエ記述子の野菜形状に対する有効性を確認した．最後に形状情報のみ

と形状情報と色情報を用いた場合について各野菜の識別率とそれらの平均識別率を求めた．

結果として形状情報と色情報を用いた場合は平均識別率 89.4％を得た．この結果から．提

案手法の有効性を確認した．また，形状のみの場合と比較して，平均識別率が向上している

ことから，色情報によるクラス分けの有効性を確認した．

第 6章は結論であり，本論文の総括および今後の課題について述べている．

6.2 今後の課題

今後検討すべき課題を以下に示す．

今後の課題としては，識別率の悪かった青梗菜への対応が挙げられる．青梗菜は，葉の部

分が柔らかく様々な形状を取るため，P型フーリエ記述子による形状情報では識別が困難で

あると考えられる．この問題を解決するためには，テクスチャを考慮するなど，形状以外の

特徴量を野菜から抽出し，識別を行う必要がある. また，本研究では予め手動で前景と背景

を分離した画像を用いたが，実際に食品管理システムとして提案手法を適用するためには，

自動的に前景背景の分離を行う必要があり，その影響を考慮する必要がある．前景背景の分

離手法には，背景差分法やグラフカットなどが挙げられる．しかしこれらの手法は，陰の影

響や画像のブレの影響を受けるため，手動で前景背景を分離した場合と比べると，野菜の輪

郭をきれいに抽出できない問題がある．以上の問題に対応し実際に食品管理システムを実現

することが今後の検討課題である.
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