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概要 
筆者らは、実写撮影画像の視線情報を高速検索するシステムVIEWGLEの研究に従事し、その中で大容量画像から類似部分

画像の高速抽出アルゴリズムを用いている。本報告では、この類似部分画像抽出アルゴリズムを一般化した手法を提案し、そ
の処理時間や正確さについて考察する。本手法は3ステップから構成される。最初のステップでは大容量画像に対して前処理を
施し、その結果を蓄積しておく。続いて入力画像を提示されたときに、2つめのステップとして大雑把な類似度判定を行い、大
容量画像中から少数の候補部分画像を抽出する。続いて3つめのステップとして、それら候補部分画像と入力画像の類似度を算
出し、応答曲面法を用いて類似度が最大となる最適部分画像を出力する。本手法では、厳密に確実に画像を検索できる保証は
ない。しかし本報告の実験結果から、本手法が高速に、ある程度の満足のできる類似画像を抽出できることが示されている。 

 
1. はじめに  
デジタルカメラの目覚しい発展に伴い、現在では、大容量

画像を簡単に作成、使用できるようになった。任意の大容量
画像と入力画像を与えられたときに、入力画像への類似部分
を大容量画像から抽出するという問題は、コンピュータビジ
ョンやマルチメディアデータベースなどの分野で必要とさ
れており、最も一般的で基本的な解決手法に、テンプレート
マッチング法[1]が知られており、その改良手法[2,3,4]も報告
されている。 
筆者らは、実写撮影画像の視線情報を高速検索するシステ

ムVIEWGLE[5]の研究に従事している。このシステムでも、
大容量画像から類似部分画像の高速抽出は重要な技術であ
る。VIEWGLEの研究の過程にて筆者らは、類似部分画像抽
出技術に以下の要件があることを議論した。 
[要件1] 必ずしも最適な抽出結果でなくてもいいから、ある
程度満足できる抽出結果を、高速に実現したい。 
[要件2]入力画像中に写る物体の、幾何変換、撮影条件の変化、
形状的特徴の変化などに対して、ある程度頑強な抽出を実現
したい。 
[要件3] 複数の入力画像に対して、同一の大容量画像を反復
的に用いる場合には、この大容量画像に対して予め前処理を
施すことで、高速化を図りたい。 
本報告では、文献[5]で示した類似部分画像抽出手法を一般

化することで、上述の[要件1～3]を満たす類似部分画像抽出
手法を提案する。本手法は以下の3ステップで構成されるこ
とを前提とする。 
[ステップ0] 大容量画像に対する前処理。この前処理は1枚の
大容量画像に対して一度だけ行えばよい。 
[ステップ1] 入力画像を入力したときの前半処理。ここでは
大雑把な類似判定により、大容量画像中から少数の候補部分
画像を抽出する。 
[ステップ2] 入力画像を入力したときの後半処理。候補部分
画像と入力画像の類似度を算出し、応答曲面法を用いて類似
度が最大となる最適部分画像を出力する。 
本報告では、以上の3ステップを含むアルゴリズムを実装

し、その計算時間や正確さについて考察する。現時点での筆
者らの実装では、ステップ0にて大容量画像に対し、減色処
理による領域分割を行う。続いてステップ1にて、入力画像
にも同様に領域分割を行い、その代表色領域の位置関係が大

容量画像と類似している領域を、候補類似部分画像として抽
出する。最後にステップ2にて、複数の候補類似部分画像と
入力画像の類似度から、応答曲面法を用いて最適部分画像を
抽出する。 
 
2. 関連研究 
本報告における「部分画像」とは、大容量画像の中から任

意の位置、任意の大きさの長方形領域を切り取って得られる
画像のことである。任意の入力画像を与えられたときに、こ
の大容量画像に類似度の高い部分画画像を抽出することを、
本報告では「類似部分画像抽出」と称する。 
よく知られている類似部分画像抽出手法に、テンプレート

マッチング法が挙げられる[1]。この方法では、部分画像と入
力画像の対応画素間の画素値の差分を累積することで、部分
画像と入力画像の類似度を算出する。しかし、大容量画像か
ら抽出しうる全ての部分画像において類似度を算出してい
たのでは、莫大な計算時間を必要としてしまう。そこでテン
プレートマッチングを高速化した一般的な方法として、
SSDA(Sequential Similarity Detection Algorithm)法[2]や粗密探
索法[3]が提案されている。これらの高速化手法よりもさらに
高速な手法を確立するためには、類似度判定の回数を劇的に
減らす手法や、同一の大容量画像を複数回用いるという限定
的条件下での高速化手法の確立、などが必要であると考えら
れる。またテンプレートマッチング法をベースにした手法は、
入力画像中に写る物体の大きさ・形状的特徴・光学的変化に
対する頑強さに欠ける傾向があり、この問題も同時に解決す
る必要がある。 
また、同一の大容量画像を複数回用いることを前提として、

前処理としてその特徴をあらかじめ抽出することで、入力画
像を入力してからの処理時間を削減する手法[4]が提案され
ている。本報告の提案手法も、この手法に類似した手法であ
るといえる。しかし文献[4]が実験に用いた手法は、デジタル
カメラの画像サイズに比べて小さく、日常生活に用いる規模
の大容量画像において高速検索が得られるかは不明である。 
入力画像中に写る物体の変化に対する頑強さを得るため

には、テンプレートマッチング法が用いている対応画素単位
の類似度判定ではなく、画像の大局的な特徴をとらえた類似
度判定手法の導入が必要であると考えられる。このような考
え方は、大容量画像から特定物体を抽出する、いわゆる「物



体検索」や「内容検索」と呼ばれている画像検索技術に導入
されている例が多い。代表的な方法として、入力画像に写っ
ている物体から形状や輝度情報の特徴を取り出し、大容量画
像の中の特徴点とマッチングを行うやり方が挙げられる。こ
れらは、Difference-of-Gaussian関数を使用したもの[6]や、コ
ーナー検出法を使用しアフィン変換を適用した画像マッチ
ングを行った方法 [7]が挙げられる。これらのマッチングの
精度は物体の回転、スケール、多少のノイズ等に頑丈で、非
常に安定している。しかし、これらの方法においては、グレ
ースケールの画像を使用しているので、似たような形状をし
た異なる色の物体でも検出されてしまう恐れがある。 
現段階で筆者らは、画像に減色処理を施して生成された特

徴色領域に基づいて、類似度判定処理を実装している。もし、
文献[6,7]の考え方を本研究に用いて部分画像と入力画像の
類似度を色と形状特徴から判定することができたならば、さ
らに頑強な検索を得られると考えられるだろう。 
なお本研究の対象からは外れるが、顔などの特定物体の発

見に焦点をあてた部分画像抽出手法[8-10]なども、興味深い
研究と言える。しかし、これらの文献における実験結果もま
た、一般的なデジタルカメラの画像サイズのような大容量画
像より小さい画像を扱っており、日常生活に用いる規模の大
容量画像においても高速検索が行えるかは不明である。 
 
3. 提案手法の概要 
3.1 アルゴリズムの概要 
 まず、本報告が提案する類似部分画像抽出手法を、以下の
ように形式づける。 
• 入力画像を I、大容量画像を I’とする。本報告では大容

量画像を、100万画素以上の画素数を持つ画像とする。 
• I’から任意の長方形領域を抽出したものを部分画像と

称し、I”とする。このとき、I”の中心をＩ’上の座標値
（x,y）とし、Ｉ”の幅をｗ、高さをｈとする。 

• ＩとＩ”の類似度を計算し、類似度が最大となるＩ”を見
つけ出す。 

本報告では、以下の 3ステップにより、類似部分画像を高速
に抽出する手法を提案する。 
[ステップ 0]大容量画像 I’の特徴を抽出するための前処理を
行う。この時点で Iは与えられていないとする。 
[ステップ 1] Iが与えられると、大雑把な類似度判定によって、
I’の中から少数の候補部分画像 I”を抽出する。以下、ステッ
プ 1における類似度判定値を s1と称する。 
[ステップ 2] ステップ 1で抽出した各々の候補部分画像 I”に
対して、従来手法と同様な手法を用いて Iとの類似度を判定
する。以下、ステップ 1における類似度判定値を s2と称する。
続いて応答曲面法を適用して、s2値を補間する曲面を生成す
る。この曲面が最大値を示す位置における部分画像 I”を、最
適部分画像を近似する解であるとみなして出力する。ステッ
プ 1で抽出される候補部分画像が少数であれば、テンプレー
トマッチング法に比べて類似度判定の回数を劇的に減らす
ことができる。 
画像の類似度判定手法の多くは、特徴色、境界線、周波数

特性の 3種類の特徴を参照している。この 3種類の特徴に対
応するステップ 0からステップ 2までの処理は、表 1のよう
になる。 
筆者らは文献[5]において、提案手法の原型となる類似部分

画像抽出手法を述べている。文献[5]に対する本報告の進展は
以下の通りである。 

• 大容量画像のための前処理を[ステップ 0]と位置づける
ことで、同一の大容量画像を反復的に用いる際の高速化
を実現する。 

• [ステップ 1]を改良することで、入力画像に写る物体の
形状的特徴や光学的特徴の変化に対して、ある程度の頑
強な抽出を実現する。 

• 文献[5]ではほとんど述べていなかった、本手法の計算
時間や正確さについて、分析結果を提示する。 

 
表 1. 3種類の特徴に対するステップ 0～2の各処理 

 特徴色 境界線 周波数特性
ステップ 0 I’から特徴

色を抽出 
I’から境界
線を抽出 

I’の周波数
特性を算出

ステップ 1 特徴色分布
が類似する
複数の領域
を大雑把に
抽出 

境界線分布
が類似する
複数の領域
を大雑把に
抽出 

周波数特性
が類似する
複数の領域
を大雑把に
抽出 

ステップ 2 特徴色の類
似度が最適
である部分
画像を特定

境界線の類
似度が最適
である部分
画像を特定 

周波数特性
の類似度が
最適である
部分画像を
特定 

 
3.2 本研究の応用例 
部分画像検索の利用法は多々考えられるが、1 章で前述し

た[要件 1～3]に関連する利用法の一例を以下に示す。 
多くの風景を広角撮影して収めた大容量画像データベー

スがあるとする。任意の写真を入力し、この写真に類似した
風景をデータベースから抽出したいとする。このような用途
での要件は、以下の通りである。 
• 1枚の大容量画像からの部分画像検索でさえ、従来手法

ではある程度の大きな計算時間がかかるくらいである
ことから、多数の大容量画像からの部分画像検索には非
常に大きな計算時間がかかると考えられる。そこで高速
な部分画像検索技術は非常に重要であると考えられる。 

• データベースに格納された画像と、入力する任意の画像
では、撮影条件が異なることが予想される。このため、
両者の画像の間に多少の形状的特徴や光学的特徴の差
異があっても、ある程度は頑強に検索を成功させる必要
がある。 

• データベースに格納されている大容量画像は不変であ
るとすると、大容量ゆえに時間のかかる処理は、前処理
としてあらかじめ済ませておくことが望ましい。 

以上の理由により、上述の用途で部分画像検索を利用する際
には、1 章で前述した[要件 1～3]を満たす提案手法が有用で
あることがわかる。一例として、5 章にて後述する[実験 5]
の実写画像を見ていただきたい。この画像のような記念写真
を大量に保存したデータベースの中から、特定の服装を着用
した人物を抽出する、というような目的において、本手法は
特に有用であると考えられる。 
 

4. 提案手法の実装 
 現段階では筆者らは、画像に減色処理を施して生成された
特徴色領域に基づいて、類似度判定処理を実装している。物
体境界線や周波数特性に基づいた類似度判定処理は、まだ実
装していない。そのため現段階での筆者らの実装では、画像



の色彩にある程度の特徴を有する画像に限り、ある程度確実
な検索を実現できる。以下、特徴色領域に基づく各ステップ
の処理について論じる。 
4.1 [ステップ 0] 減色処理 
筆者らの実装の[ステップ 0]では、K-means法を用いて、大

容量画像の画素を K 個のクラスタに分類する。これにより、
類似する色をもつ画素を同一クラスタに収め、結果として画
像を減色する。また、本研究では、明度を一変数として分離
した表色系である YCbCr 空間を使用している。色空間をク
ラスタの数 Kは、現時点での実装ではユーザが指定している。
アルゴリズムの手順を以下に示す。 
1. 色空間（例えば YCbCr 空間）に画像中の全ての画素を

配置する。 
2. クラスタの中心 K個を適当に配置する。 
3. 各画素を K個のクラスタのいずれかに分類する。 
4. クラスタの中心を再計算する。 
5. 新しいクラスタの中心が、前のクラスタの中心と十分に

近かったら終了。さもなければ 3.に戻る。 

 
図 1．K-means法の結果画像（左上：晴天時・減色前、右上：
雨天時・減色前、左下：晴天時・減色後、右下：雨天時・減
色後） 
 
以上の過程により、わずかに異なった色調や、天候の違い

による色の変化を含む画像同士でも、対応する物体が写る領
域を同じクラスタに分類することができる。図１では、色調
の異なった画像間での減色操作による結果を示している。上
部の画像は天候が雨と晴れの日に撮影した画像であり、下部
の画像は、それらを 15 色に減色した結果である。これらの
画像を比較すると、下部の 2枚の画像では、対応する物体が
同じクラスタに分類されていることがわかる。クラスタの数
Kは、現時点での実装ではユーザが指定している。以後に述
べる実験においては、いくつかの K値を実験した結果、最適
な K値を適用している。その結果、それぞれの画像において、
25~40色の減色処理を施している。近年では、適切な K値を
自動的に決定するクラスタリング手法も研究されており、こ
れらの適用は今後の課題であると考えられる。 

[ステップ 0]では続いて、各クラスタにラベリングという
処理を施す。この処理では、同一のクラスタに属する隣接ピ
クセル群に対して、固有の ID を与えることにより、画像の
領域分割を実現する。 
 5 章に示す実行結果からもわかるように、以上の処理は提
案手法全体の中でも、特に大容量画像において計算時間の大
きな割合を占めることが多い。よって大容量画像における前
処理を[ステップ 0]と位置づけて使用前に済ませておくこと

は、実用性の観点で重要である。特徴色領域に基づく実装だ
けでなく、境界線や周波数特性に基づく実装においても、こ
の利点は同様である。 
4.2 [ステップ 1] 候補部分画像の高速抽出 
入力画像 Iを得ると提案手法は、まず[ステップ 0]と同様に

Iに対して大容量画像と同じ K色で、減色処理を施す。この
処理は[ステップ 0]とは異なり、計算時間は非常に小さい。
続いて以下の手順により、大雑把な類似度判定を行う。本研
究では、多角形法と名づけている。 
まず入力画像 Iのラベリング結果から、特に大きな領域を

n個抽出する。続いて、この n個の中心点を連結する n角形
（n=2の場合は線分）を生成する。この n個のラベルの特徴
色と同じ組み合わせの特徴色のラベルを I’からも抽出し、
任意の組み合わせで n角形を生成する。I’からは非常に多く
の n角形が抽出されるが、この中で Iから生成した n角形と
形状的に類似する n 角形が生成された領域周辺は、I と類似
する色分布を有すると判断し、この周辺を長方形に切り取っ
たものを候補類似画像 I”の一つとする。 
図 2は n=3のときの例である。Iから大きな特徴色領域を

3個抽出し、この中心点を連結する三角形を抽出する。また、
これと同じ 3 色の組み合わせを有する三角形を I’から多数
抽出する。I’から抽出された三角形の各々について、Iから
抽出された三角との相似度を判定する。以下、この相似度を
s1 とする。続いて、相似度の高い三角形の周辺を I’から長
方形領域として抽出し、候補類似画像 I”とする。 

 
図 2．入力画像中の Tと大容量画像中の T’iの比較 

 
5 章で後述する筆者らの実行結果では、大容量画像 I’から

数千～数百万もの多角形を抽出し、相似度判定の結果として
数枚から数十枚の候補部分画像を得ている。ここで抽出され
る多角形の数は膨大であるが、その各々の多角形の相似度判
定の計算時間は非常に小さい。 
なお一般的には、I と I’との間で、対応する物体や風景同

士が同じサイズで写っているとは限らない。よってどれくら
いの縮尺なのかわからない画像において、現時点での実装で
は以下の方法により、適切な大きさで I”を抽出している。 
まず Iから抽出した n角形を Pとし、I’から抽出した Pに

相似度の高い n角形を P’とする。続いて Pに外接する長方形
を Rとし、その幅と高さを wP, hPとする。同様に、P’に外接
する長方形を R’とし、その幅と高さを wP’, hP’ とする。この
と き 提 案 手 法 は R’ と R の 大 き さ の 比 を

( )PPPP hhwwA //5.0 '' += とする。この Aを用いて、Iの幅
と高さ(w,h)をそれぞれＡ倍することにより、I”の幅と高さを
決定する。 
4.3 [ステップ 2] 最適部分画像の近似生成 
ステップ１で抽出した候補類似画像は、あくまでも大雑把

な類似度判定によって抽出されたものであり、必ずしも候補

入力画像 I

検索画像 I’

入力画像 I

検索画像 I’

 

大容量画像 I’ 

入力画像 I



類似画像の中に類似度が最大である画像があるとは限らな
い。著者らの観察では、大容量画像から複数の候補類似画像
を抽出した位置の中間に、類似度が最大である部分画像が存
在することが多い。 
ここで、大容量画像からの部分画像について、従来の類似

度判定手法[1-4]を用いた類似度算出結果は、大容量画像中の
位置に対して滑らかな連続関数を形成する可能性が高いと
仮定する（図 3 参照）。このような場合には、少数の類似度
算出値を補間する曲面を生成することで、類似度が最大であ
る位置を近似することができる。この考え方を利用して[ステ
ップ 2]では、[ステップ 1]によって抽出された少数の候補部
分画像 I”i に対して、既存の画像類似度算出手法を用いて入
力画像 Iとの類似度 s2を算出し、これを応答曲面法により補
間する。以上の処理によって本手法では、類似度が最大であ
る位置を近似する。テンプレートマッチング法に代表される
従来手法では、類似度 s2の算出回数が膨大になるのに対して、
本手法では[ステップ 1]において候補部分画像を数枚～数十
枚に絞り込むことにより、s2算出の計算時間の総計は非常に
小さくなる。よって従来手法と比較して、大幅に計算時間を
短縮できる。 

 
図 3．応答曲面法 

 
応答曲面法は、入力変数値と応答値の関係を「応答曲面」

と呼ばれる近似関数で表すことにより、最適化問題を解く手
法の一つであり、応答曲面として最小二乗曲面がよく使われ
る。ここで 2次多項式を用いた場合、応答曲面は式(1)で表さ
れる。 
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これを本研究の問題におきかえると、以下のようになる。
まず、各々の I”に対して算出した類似度を式(1)に代入する。
ただし式(1)において、S は類似度であり、n=2 であり、x0,x1

は I’上の I”の中心座標値(x,y)の各数値である。この式に数組
の入力変数値と応答値を代入して得られる連立方程式を解
くことで、β の各値を算出できる。この最小二乗曲面は一般
的には画像類似度が最大となる 1点をもつので、その点にお
ける(x,y)を算出することで、類似度が最大となる部分画像の
中心座標値を近似する。 
最後に本手法では、中心座標値を(x,y)とする部分画像 I”を、

幅および高さ(w,h)の値を数段階に設定して生成する。そして、
その各々に対して Iとの類似度 s2を算出し、この値が最大で
あるものを出力画像とする。テンプレートマッチング法をは
じめとする従来手法の多くは、入力画像と大容量画像中の対
応する風景同士の縮尺が大きく異なるとき、うまく作動しな
いことがある。提案手法では、以上の処理により、この問題
点を改善している。 
 

5．実験結果 
本章では、提案手法を実装し、いくつかの画像について実

験した結果を示す。筆者らは GNU gccを用いて提案手法を実
装し、COMPAQ Evo (Windows XP, CPU 2.79GHz, RAM 1.0GB)
を用いて実行した。 
[実験 1] 図 4(左)は本実験の入力画像（858×1270 画素）、図
4(右)は大容量画像（3456×2304画素）である。ステップ 0で
のクラスタ数は、30個に指定した。図 5は、入力画像と同サ
イズの出力画像(858×1270 画素）の生成結果である。本実験
では、テンプレートマッチングの高速化手法である SSDA法
[2]と、本手法との検索結果を比較した。図 5を目視観察すれ
ばわかるように、どちらの結果にも多少の誤差は見られるも
のの、的確に物体を検索できていることがわかる。 

  
図 4．実験１：(左)入力画像(右)大容量画像 

 

    
図 5．実験 1の検索結果 

(左)テンプレートマッチング(右)本手法 
本手法と SSDA法の計算時間を表 2に示す。筆者らの実装

した単純な SSDA法では、非常に大きな計算時間がかかって
いる。それに対して本手法では、それぞれのステップごとの
計算時間を見てみると、前処理部分であるステップ 0にほと
んどの計算時間が費やされており、ステップ 1以降の計算時
間は小さい。同一の大容量画像を反復的に用いる場合には、
前もってこのステップ 0を行っておくことで、高速検索が可
能となる。 
 

表 2. SSDA法と本手法の計算時間. 
SSDA法 本手法 

ステップ 0 42秒 94
ステップ 1 0秒 72
ステップ 2 0秒 38

66分 23秒 26 

合計 44秒 04
 
[実験 2] 図 6(左)は本実験の入力画像（202×583画素）、図 6(中)
は大容量画像（3456×2304 画素）、図 6(右 )は出力画像
（400×1154画素）である。この結果より本手法が、入力画像
と出力画像が同じサイズでなくても、的確な検索結果を導け
ることを示している。 
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図 6．実験 2の検索結果： 

(左)入力画像(中)大容量画像(右)出力画像 
ステップ 0 の K-means 法では、35 個のクラスタに分類を行
った。この検索のステップ 1で生成された多角形の数は 7,560
個であった。このうち 8個を用いて抽出した候補画像 I”を図
7(上段)で示す。更に、一番左の画像が入力画像であり、下段
は、抽出した 3つのラベルの位置を示している。この 8個の
大容量画像中の位置を円で示したものを図 8に示す。ここで
円の半径は s2の大きさに比例して大きく表示されている。ま
た赤い点は、応答曲面法によって得られた、類似度が最大と
される位置である。この結果より、図 6(右)に示す出力画像
が検索されている。 

 
図 7．実験 2のステップ 1における候補画像 I” 
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図 8．実験 2の候補画像 I”の類似度分布 

[実験 3] 図 9(左)は本実験の入力画像（700×1121 画素）、図
9(中)は大容量画像（3456×2304 画素）、図 9(右)は出力画像
（500×800画素）である。ステップ 0の K-means法では、35
個のクラスタに分類を行った。この実験結果は、大容量画像
において類似する色を持つ物体を複数含んでいるにもかか
わらず、的確に検索ができたことを示している。 
この検索で生成された多角形の数は 2,417,580 個である。

[実験 2]と同様に、ステップ 1 で抽出された候補画像 I”を図
10で示す。また、これらの I’上での位置づけ、および応答曲
面法による最適部分画像の中心座標の抽出結果を、図 11 に
示す。 

 
図 9．実験 3の検索結果： 

(左)入力画像(中)大容量画像(右)出力画像 

 
図 10．実験 3のステップ 1における候補画像 I” 
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図 11．実験 3の候補画像 I”の類似度分布 

 
[実験 4] 図 12(左)は本実験の入力画像（430×383 画素）、図
12(中)は大容量画像（2048×1360画素）、図 12(右)は出力画像
（700×623画素）である。ステップ 0の K-means法では、35
個のクラスタに分類を行った。この実験結果は、入力画像が
携帯電話の内蔵カメラなどで撮影するような小容量画像で
あっても、本手法による検索が可能であることを示している。
更に本手法では、入力画像と大容量画像中の被写体の向きや、
表情等が多少異なっていても、的確な検索が可能であること
を示している。この検索で生成された多角形の数は 94,500
個である。[実験 2,3]と同様に、ステップ 1で抽出された候補
画像 I”を図 13 で示す。また、これらの I’上での位置づけ、
および応答曲面法による最適部分画像の中心座標の抽出結
果を、図 14に示す。 

 
図 12．実験 4の検索結果： 

(左)入力画像(中)大容量画像(右)出力画像 

 
図 13．実験 4のステップ 1における候補画像 I” 
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図 14．実験 4の候補画像 I”の類似度分布 

 
[実験 5] ステップ 0の K-means法では、30個のクラスタに分
類を行った。図 15(左)は本実験の入力画像（282×750 画素）、
図 15(中)は大容量画像（1664×2496画素）、図 15(右)は出力画
像（700×1799 画素）である。この実験結果は[実験 4]と同様
に、人物においても、表情や姿勢が多少異なっていても、本
手法による検索が可能であることを示している。この検索で
生成された多角形の数は、53412 個である。[実験 2,3,4]と同
様に、ステップ 1 で抽出された候補画像 I”を図 16 で示す。
また、これらの I’上での位置づけ、および応答曲面法による
最適部分画像の中心座標の抽出結果を、図 17に示す。 

 
図 15．実験 5の検索結果： 

(左)入力画像(中央)大容量画像(右)出力画像 

 
図 16．実験 5のステップ 1における候補画像 I” 
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図 17．実験 5の候補画像 I”の類似度分布 

[実験1]～[実験5]のステップごとの計算時間を表3に示す。
この表から、どの実験においても[ステップ 0]に大半の計算
時間を費やしており、[ステップ 1,2]の計算時間は非常に小さ
い。このことから、同一の大容量画像を反復的に用いる際、
前処理として[ステップ 0]を実行し、その結果を記録してお
くことで、高速検索が可能となることがわかる。 

 
表 3. 実験 1～5の計算時間(秒) 
実験１ 実験２ 実験３ 実験４ 実験５

ステップ０ 42秒94 46秒82 38秒14 12秒18 20秒18

ステップ１ 0秒72 0秒41 1秒23 0秒19 0秒47

ステップ２ 0秒38 0秒06 2秒21 　0秒22 0秒41

合計 44秒04 47秒29 41秒59 12秒59 21秒06  
 

6. まとめ・今後の課題 
 本報告では、大容量画像の中から入力画像と類似している
部分を高速に検索する一手法として、3ステップ式のアルゴ
リズムを提案し、その実行結果を示した。 
現段階の実装は特徴色だけに基づいて画像の類似度を判

定するので、検索がうまくいかない画像があると予想される。
そこで今後の課題として、境界線や周波数特性などに基づい
た類似度判定手法も導入していきたい。 
また、本手法は常に厳密に類似度が最大の部分画像を抽出

しているとは限らない。実際の用途において、これがどの程
度許容されるのか、アプリケーションを実際に開発した上で
検証していきたい。 
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