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Abstract

部分的複製とはオリジナル素材を部分的に切り出す

ことによって作成される複製である．不正な利用者は，

発見を困難にするため，部分的複製を改変すると共に，

他の素材の中に埋め込む形で使うことがある．本稿で

は，このような場合にも対処可能な複製検出法を提案

する．対象としては，漫画のような線画を取り上げる．

線画の場合，改変の手法として手書き複製が考えられ

るが，これが問題をより困難なものとしている．この

問題に対処するため，本手法では，著作権保護対象の

線画に対する局所特徴量の照合を考える．具体的には，

局所領域の抽出手法としてMSERを，特徴量の記述子
として HOGを用いる．また，11,603ページの漫画の
データベースを用いた実験の結果から，提案手法が，印

刷線画の部分的複製ばかりでなく，複雑な背景に埋め込

まれた手書き線画に対しても有効性があることを示す．

1 はじめに

近年，コンテンツの不正コピーによる著作権の侵害

が社会的な問題となっている．この問題を解決するた

め，不正コピーを自動的に検出する技術が求められて

いる．保護すべきコンテンツには様々なものがあるが，

その中でも図面や漫画などの線画は重要なものの一つ

である．線画は，濃淡のない直線又は曲線だけで描く

図形であり，単色が基本となる．線画の不正利用者は，

オリジナルをそのまま使うことは希であり，オリジナ

ルの一部分（部分的複製）を，自分の線画の一部とし

て使うことが多い．また，漫画などで部分的複製を作

成する場合には，オリジナルの切り抜きをそのまま使

うだけではなく，手書きで複製するなどの改変を伴う

場合が考えられる．それ故に，印刷の複製だけではな

く，手書きの複製も考えなければならない．

以上のような問題に対処するための著作権保護技術

には，電子透かしと画像検索という 2つがある．
電子透かしは，対象とするコンテンツに著作権の情

報を埋め込む技術である．カラー画像のような冗長性

の高いコンテンツについては，人間に知覚できないよ

うに著作権情報を埋め込むことができる．この中には，

幾何学的な変換に対する耐性を持つ手法もある．例え

ば，Basらは，画像の特徴点をマーカとして利用し，幾
何学的な変換に対する不変な電子透かしを提案してい

る [1]．しかし，カラー画像に比べて線画は冗長性の極
めて少ないコンテンツであり，人間に知覚できないよ

うな埋め込みが困難といえる．

画像検索に基づく複製検出では，著作権保護の対象

となるコンテンツをデータベースに保存しておき，疑

わしい画像（被疑画像）を検索質問としてデータベース

を検索することにより，複製を検出する．特に画像につ

いては，各種変換や部分的複製に対して安定である局

所特徴量と呼ばれるものがよく用いられる．この中で，

SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) [2]は最も良
く知られた局所特徴量であり，画像検索への有効性が

示されている．また，Keらは SIFTを改良した PCA-
SIFT(Principal Component Analysis SIFT)[4]を用い，
ある程度改変された画像を手がかりに，そのオリジナ

ルが検出できることを示している [3]．さらに，Kiseら
は，PCA-SIFTを用いて大規模画像検索が可能である
ことを示している [5]．
これまで，画像検索に基づく手法が手書き変換を伴

う線画の検索に有効かどうかは示されていなかったが，

最近，孫らが一定の有効性がある手法を提案した [6]．
この手法では，局所特徴量を用いるという方針のもと，

MSER (Maximally Stable Extremal Region) [7] と
HOG (Histogram of Oriented Gradients) [8] という
2 つの技術を組み合わせて画像を索引付けする．ただ
し，この手法はデータベースの規模を大きくしようと

すると，メモリ使用量と処理時間の双方に問題が生じ

てしまうという欠点を持つものである．

そこで本稿では，文献 [6]の索引付け方法を改良する
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図 1 不正コピーの種類．

ことにより，大規模化にも耐え得る線画の部分的複製

検出法を提案する．大規模化のため，提案手法では，特

徴ベクトルの次元削減を行う．具体的には，孫らの手

法 [6]で提案された 2916次元の特徴ベクトルを主成分
分析により 100次元まで削減する．さらに本稿では，1
万ページを超える漫画のデータベースを用いた実験を

通して，以下のことを示す．

• 印刷とスキャンを経た部分的複製については，SIFT
を用いた複製検出法が極めて有効であり，提案手

法も同程度に有効である．

• 手書きによる部分的複製については，SIFTでは殆
ど検出できないが，提案手法ではある程度検出で

きる．

• 提案手法では，回転や拡大縮小を受けた部分的複
製であっても検出できる．

• SIFTを用いる手法に比べて，提案手法では使用メ
モリ量が少なくなると共に，検索時間も短くなる．

2 タスク定義

最初に複製検出のタスクを定義しておく．

オリジナルの複製とその利用は，図 1に示す 5種類
に分類できる．本稿において複製 (duplicate)とは，オ
リジナルを改変せず直接利用する場合を指す．オリジ

ナル全体に対して改変処理を施した複製は，オリジナ

ルに近い複製 (near duplicate) と呼ばれる．オリジナ
ル全体ではなく，その一部分を用いる場合は，partial
copy(部分的複製)と呼ばれる．特に，部分的複製が殆
ど改変を受けていない場合（intact partial copy）と改
変を受けている場合（near partial copy）を区別する．
部分的複製の場合には，他の素材を背景とし，その中

に埋め込まれて使われることが多い．

複製検出の難易度という観点から見ると，最も容易

(a) 元の線画の一部分 (b) 手書きのコピー

図 2 線画と手書きのコピーの例．

なのは duplicateであり，図 1の下に向かうほどより難
しくなる．特に，漫画などの線画の場合には，手書きに

よる near partial copyの可能性がある．例を図 2に示
す．この図の手書き複製では，オリジナルにある台詞

の吹き出しと花が略されているとともに，個々の線に

ついても筆記具の違いなどからオリジナルとの間に微

妙な差があり，スケールも違う．本研究では，こういっ

た場合であっても複製を検出すること，特に漫画の中

に漫画の部分的複製を埋め込むといったような，複雑

な背景を伴うような場合であっても検出することを目

標とする．

3 提案手法

上に述べたそれぞれのタイプの複製を検出する一つ

の方策は，各々に適した手法を用いることであろう．し

かし，実際に利用する場面を考えると，全種類の不正利

用を統一的に検出できる手法の方が利便性が高い．提

案手法は，このような観点から開発されたものであり，

図 1のすべてのタイプの不正コピーに適用可能なもの
である．

3.1 処理の流れ

提案手法の処理過程を図 3に示す．処理はデータベー
ス処理，クエリ処理という 2つの部分からなる．
データーベース処理では，著作権を保護すべき画像

（著作権保護画像と呼ぶ）を集めて局所特徴量を抽出し，

データーベースを作る．局所特徴量の抽出は，領域検

出器 (region detector)による局所領域の抽出と，特徴
量記述子 (feature descriptor) による特徴ベクトルとし
ての記述からなる．画像のサイズにもよるが，一般に

抽出される特徴ベクトルの数は画像あたり数百から数

万と膨大になる．データベースには，特徴ベクトルと

著作権保護画像の IDの組を記録しておく．
一方，クエリ処理では，著作権侵害の可能性のある

画像（被疑画像と呼ぶ）をクエリ画像としてデータベー

スに問い合わせ処理を行う．まず，データベース処理
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図 3 提案手法の処理過程．

で用いたものと同じ領域検出器と特徴量記述子を用い

て，特徴ベクトルを抽出する．それから，最近傍探索

によって，クエリ画像の特徴ベクトルとデーターベー

スの特徴ベクトルを照合し，対応する著作権保護画像

に投票を行う．その結果，得票数が最大の画像から一

定数を著作権侵害の可能性として報告する．

線画の部分的複製を検出するため，提案手法では，

MSER を領域検出器として，HOG を特徴量記述子
として用いる．マッチングの時間を短縮するため，

ANN(Approximate Nearest Neighbor search)[9] を用
いて，最近傍の特徴ベクトルを計算する．さらに，処

理時間とメモリ量の双方を削減するため，主成分分析

を用いて特徴ベクトルの次元を削減する．

以下，領域検出器，特徴量記述子，次元削減，照合

(Matching)と投票 (Voting)の順に述べていく．

3.2 領域検出器: MSER

Matasらは，wide-baselineマッチングのため，MSER
と呼ばれる手法を提案している [7]．多重解像度表現を
用いることによって，違う視点から得られた画像を照

合している．

概略を以下に述べる．極値領域 (Extremal region)と
いう領域を考える．この領域は，領域内の全部の画素

の明暗度は周りの画素の明暗度より高い又は小さいと

して定義された領域である．この極値領域の中で，安

定な面積が一番大きい領域をMSERという．この領域
の共分散行列を対角化して，MSERを楕円領域に変換
する．図 4に抽出された楕円領域の例を示す．この楕
円MSERはアフィン変換と輝度変化に耐性を持つ．手
書きの複製では，原画像の線の明暗と濃淡が変化する

ので，MSERの特性は，手書き複製から安定な領域を

(a) 印刷線画から抽出した
MSER

(b) 手書き線画から抽出した
MSER

図 4 MSERの例．

抽出するために重要となる．

線画への適用に際しては次の点に対処が必要となる．

まず，スクリーントーンへの対処である．漫画など

の線画では明暗を表現するためスクリーントーンを使

うことが多い．これがMSERを求める障害となるので，
まずスクリーントーンのパターンを簡単な画像処理に

よって削除する．具体的には，ガウシアンフィルタで

平滑化して消去する．

次に，有効なMSERの取捨選択である．小さいMSER
（楕円の面積が小さいもの）から得られる特徴ベクトル

は，手書き複製による変動の影響を受けやすいため，複

製の識別にはあまり役に立たない．したがって，利用

する楕円のサイズを一定以上の大きさを持つものに限

定する．

最後に，識別性の向上である．複製の識別のために

は，楕円領域内に多くの線分が含まれていることが望

ましい．そこで本手法では，楕円のサイズを一定割合

(実験では 6倍) だけ拡大する．それから，楕円の長軸
を画像の y軸に平行となるように回転し，局所領域を
得る．図 5に，拡大，回転されたMSERの領域の例を
示す．

3.3 領域記述子：HOG

HOG (Histogram of Oriented Gradients)は，人検出
のため，Dalalらによって提案された特徴量である [8]．
基本的な考え方は，局所の勾配あるいはエッジの方向

の分布で，物体の見えや形状を表現するというもので
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図 5 局所領域の抽出．
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図 6 HOG特徴量計算領域の構造．

ある．提案方法では，MSERで定義された各々の局所
領域に対して HOG特徴を抽出する．
図 6(b)に示すように，まず，各ピクセルの輝度から

勾配強度と勾配方向を計算する．このとき，勾配方向

を 9方向に離散化する．そして，局所領域を囲む最小
矩形を，セルと呼ばれる小領域に分割する．次に，各セ

ル領域において，輝度の勾配方向ヒストグラムを作成

して，9次元のベクトルを得る．それから，図 6(c)に
示すように，3× 3の合計 9個のセルを組み合わせてブ
ロックを構成する．このとき，ブロックは互いに重な

ることを許す．次に，セルのベクトルを結合して正規

化することによりブロックを表すベクトルを得る．最

終的に得られる特徴ベクトルは，全てのブロックのベ

クトルから構成される高次元ベクトルである．1つのブ
ロックは 9個のセルを含み，局所領域からは 6 × 6個
のブロックが得られるため，特徴ベクトルの次元数は

9 × 3 × 3 × 6 × 6 = 2916次元となる．

3.4 主成分分析による次元削減

以上のような高次元の特徴ベクトルをそのまま処理

に用いると，照合に時間がかかる，記録のために大き

なメモリが必要である，などの問題が生じる [6]．この
問題に対して，本手法では，主成分分析を適用し，特

徴ベクトルの次元を削減することによって対処する．

具体的な処理は以下の通りである．まず，実験に用

いる画像とは別の画像を用意し，特徴ベクトルを抽出

する．本手法では現在のところ 6万の特徴ベクトルを

用いている．そして，その特徴ベクトルを主成分分析

にかけて次元を削減する．用いる次元数としては，現

在，100次元としている．

3.5 照合と投票による複製検出

上記のプロセスを経て得られる特徴ベクトルは多数と

なるため，その照合には効率化が必要である．本手法で

は，近似最近傍探索の一手法であるANN(Approximate
Nearest Neighbor)[9]を使って，照合の高速化を図る．
ANNでは，k-d木を用いてデータを記録する．探索時
には，クエリ画像となる特徴ベクトル qを用いて k-d木
を根から葉に向かって辿ることにより，暫定的な最近傍

となる特徴ベクトル pを得る．qと pのユークリッド距

離を rとするとき，真の最近傍は q から半径 rの超球

中に存在するので，その空間を探索すればよい．ANN
ではこのとき，近似のパラメータ εを用いて縮小した

半径 r/(1 + ε)の超球内を探索することにより，高速化
を図るものである．縮小のために真の最近傍が得られ

ないというリスクを負うものの，処理は劇的に高速化

される．

一般に，照合の結果として得られる対応関係の中に

は，誤ったものも多数含まれる．誤対応を除去する簡

便な方法は，距離の比を用いるものである．いま，ク

エリ画像の特徴ベクトルを q，その最近傍となるデータ

ベース中の特徴ベクトルを p1, 第 2位となる特徴ベク
トルを p2 とするとき，

d(q, p1)
d(q, p2)

< T (1)

となる，すなわち 2位との差が顕著である場合にのみ
対応するとみなす．ここで，T は閾値である．

以上の処理により，被疑画像から得た各特徴ベクト

ルについて，対応するデータベース中の特徴ベクトル

を得ることができる．データベース中の特徴ベクトル

に対しては，どの著作権保護画像から得たものである

かがわかっている．これをその画像に対する投票と考

えることにより，最大得票数を得る画像として，対応

する著作権保護画像を検出することができる．

ユーザにとって少数の画像を検査することはそれほ

ど苦にならないと考えられるため，本手法では，得票

数第 R位までの画像を出力する．

4 実験

4.1 実験条件

本手法の有効性を検証するため，漫画を対象として

実験を行った．

まず，データベースに格納する著作権保護画像とし

ては，10種類の漫画から得た 11603ページの単色画像
を用いた．



クエリ画像については，次のような手順により作成

した．まず，データベースの画像から 101枚の画像を
選択した．次に，各々について，約 1/5程度の面積を
持つ部分領域を切り出した．部分画像には，人物や顔

の一部，建物や花の一部が含まれている．

near partial copyとしては，この部分領域を用いて
次のように 2種類を作成した．一つは，部分領域の画
像を印刷してからスキャンして，再度，画像化するこ

とにより得られる部分的複製 (以後，印刷と呼ぶ)であ
る．もう一つは，部分領域の線画をまねて手書きで複

製し，スキャンして画像化することにより得られる部

分的複製 (以後，手書きと呼ぶ)である．両者とも，元
の部分領域画像の 3/4の大きさとなるようにスケール
変動を加えた．そしてこれらの画像を，データベース

には存在しない漫画（背景）に埋め込むことによって，

クエリ画像とした．背景はデータベースに登録してい

ない漫画からランダムに選択した．

クエリ画像の例を図 7に示す．クエリ画像としては，
背景となる漫画を持たないものに加えて，部分的複製

の面積を基準として，背景の面積を 2倍, 4倍, 10倍の 3
通りに変化させ，合計 4通りのクエリ画像を作成した．
画像の照合では，ANNの εを 5に設定した．実験に

用いた計算機は，CPUが Opteron 2.8GHz, メモリが
64GBのものである．

4.2 実験 1

まず，上記のクエリ画像を用いて複製検出実験を行

った．本実験では，提案手法のほか，比較手法として

SIFT [2]を用いた複製検出法も試した．比較手法では，
局所特徴量として SIFTを用いる以外は，基本的には提
案手法と同じである．距離の比の閾値 T としては，二

つの手法で，0.85という値を設定した．
実験の結果を図 8と図 9に示す．横軸は得票数の順

位 R，縦軸は R位までに正解が含まれている割合 (累
積検出率と呼ぶ)を表す．図 8を見ると，印刷の複製に
ついては，SIFTは提案手法を多少上回る結果を得てい
ることがわかる．両者に共通して言えることは以下の

2点である．下位の画像まで見ることにより，累積検出
率はわずかではあるが改善する．また，背景がない場

合の累積検出率が最も高く，背景の面積が大きくなる

につれて精度が少しずつではあるが低下する．

一方，図 9を見ると，手書きの複製については，SIFT
は全く有効に動作しないことがわかる．これは SIFT特
徴が手書きのような微妙ではあるが複雑な変動に対して

非常に脆いことを意味している．これに対して，提案手

法は，印刷の場合に比べて低下はするものの一定の累積

検出率を得た．具体的には，例えば，背景のない手書き

の場合で 5位の累積検出率が 89%, 10倍の背景を伴う場
合で 75%という結果であった．これは，MSER+HOG
という組み合わせが手書きの変動に対して有効である

図 10 提案手法で失敗した印刷の部分的複製．

(a) 類似パターンから抽出した局所領域

(b) 文字領域から抽出した局所領域

図 11 失敗原因の例：類似部分．

ことを示している．

印刷の部分的複製については，提案手法で検出に失

敗した画像は図 10に示す一例のみであった．これは，
この図のような線が少ない線画からは，検出に有効な

特徴ベクトルが抽出できないためと思われる．

手書きの部分的複製について，提案手法で検出に失

敗した原因は，次の 2つであった．
一つは，違う漫画であっても似ている部分が多いこ

とである．図 11(a)に示すように，テクスチャとして
似た領域からは類似の特徴ベクトルが得られる．また，

図 11(b)に示すように，文字を多く含む部分領域から
も類似の特徴ベクトルを得ることが多く，これが原因

となり誤投票が増加した．

これらは手書きの部分的複製に対して背景となる部

分である．印刷の部分的複製の際には，特徴ベクトルが

互いに似ているため，数多くの対応が得られる．その

結果，上記のような似ている部分の悪影響がそれほど

顕著に表れない．一方，手書きの部分的複製の際には，

対応すべき特徴ベクトルの距離が大きくなるため，相



(a) 背景なし (b) 2x 背景 (c) 4x 背景 (d) 10x 背景

図 7 クエリ画像の例．

(a) 背景がある場合の局所領
域

(b) 背景がない場合
の局所領域

図 12 失敗原因の例：背景の影響．

対的に上記の似ている部分の悪影響が顕著になる．こ

れが，失敗の原因となっている．

もう一つの原因は，局所性の不足によるものである．

図 12(a)に示すように，クエリ画像から得られた局所
領域には，背景の一部分にまたがるものがある．この

ような場合，データベース中の特徴ベクトルと類似し

ない特徴ベクトルが得られ，誤投票につながった．

メモリ量と処理時間については以下の通りである．

SIFTを用いた手法では 17GBのメモリを要したのに対
して，提案手法では 8.2GBとなり，半分以下であった．
また，表 1に二つの手法で要した処理時間を示す．提
案手法では，SIFTを用いた手法より処理時間が 1/6～
1/3となっており，高速であることがわかる．

4.3 実験 2

次に，提案手法に対して，回転とスケール変換に対

する耐性を検査した．クエリ画像としては，印刷，手

表 1 処理時間（一クエリ画像の平均検索時間）.

size of background 1x 2x 4x 10x
method using SIFT 2, 376ms 4, 386ms 9, 476ms 18, 361ms
proposed method 382ms 1, 021ms 2, 730ms 5, 615ms

表 2 回転実験の結果.

rotation cumulative detection rate (R = 5)
degree printed handwritten

0◦ 99% 89%
30◦ 99% 90%
45◦ 99% 80%

書きの双方について，背景のない部分的複製を用いた．

具体的には，これらを 30◦,45◦に回転したものや，大き
さを 2倍 (原画像の 3/2倍)にしたものを用いた．

5位累積検出率を表 2と表 3に示す．ここで，表 2
の 0◦, 表 3の 3/4とは，実験 1と同様のクエリ画像を
表す．この結果より，提案手法は，スケール変化や回転

についても一定の耐性を持つことがわかる．また，こ

れらの表からは，回転やスケール変化に対する耐性は，

手書きの場合により得にくいこともわかる．なお，ス

ケール変換の実験において，拡大した場合の検出精度

が高いのは，より多くの局所領域が抽出できるためで

ある．多くの局所領域が抽出できれば，それだけ投票

の回数が増え，信頼性が増すものと考えられる．

4.4 実験 3

最後に，検索時間と検索率の関係を示す．本実験で

は，背景なしの手書き部分的複製をクエリ画像とした．

結果を表 4に示す．この結果より，近似のパラメータ
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図 8 印刷に対する検出結果．

表 3 スケール変換実験の結果.

scale cumulative detection rate (R = 5)
printed handwritten

3/4 99% 89%
3/2 99% 98%

εを小さくして正確さを増せば，検出率は向上するもの

の，膨大な処理時間が必要であることがわかる．逆に

言えば，処理時間を抑えるためには，累積検出率をあ

る程度，犠牲にしなければならない．

どの程度のパラメータの値が良いのかは，処理の目

的によるが，この結果は十分満足できるレベルとはい

えず，さらに処理時間を短縮するとともに検出率を向

上させる仕組みが必要であると考えられる．

5 まとめ

本稿では，局所特徴量の照合による線画の部分的複

製の検出手法を提案した．提案手法では，MSERで抽
出した局所領域を HOGで記述し，主成分分析により

表 4 εに対する検索時間（一クエリ画像の平均

処理時間）と累積検索率（R = 5）.

ε cumulative detection detection time
rate (R = 5)

1 93% 64, 995ms
5 89% 336ms
10 84% 84ms

次元削減することにより，複雑な背景を伴う場合でも，

印刷した線画と手書きの不正コピーを一定の精度で検

出可能である．

SIFTを用いた手法との比較実験により，以下のこと
がわかった．

1. SIFTを用いる手法，提案手法は，共に印刷した線
画の検出に対して高い有効性がある．

2. SIFTを用いる手法は，手書きの線画に対してほぼ
無力である．一方，提案手法では，検出率は低下

するものの 5位の累積検出率で 75–89%を得，有効
性が示された．
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図 9 手書きに対する検出結果．

3. 提案手法には，ある程度の回転とスケール変換に
対する耐性がある．

4. SIFTを用いる手法より，提案手法では，メモリ量
が少なく，検索時間も短くなる．

今後の課題は，さらなる検出精度の向上と処理時間

の短縮などである．
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