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P2Pエージェント基盤を用いた位置情報付き画像データベースの試作

　本稿では、現在著者らが開発している大量の位置情報付き写真画像に対して類似
検索を行う画像データベースについて述べる。本システムは 2層構成になってお
り、下位の P2Pネットワーク層はピア群とオーバレイネットワークから構成され
ている。ピアは上位層に対してエージェント生成などのエージェント機能を提供
し、オーバレイネットワークは範囲検索といった位置に依存した検索機能などを提
供する。上位のエージェント層では複数の種類のエージェントが協調して処理を行
うことにより利用者に対して画像データベースサービスを提供する。本稿では、本
システムを構成する各エージェントや、データベース構築などの機能について説明
し、いくつかの機能について行った実験について紹介する。
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1 はじめに

　Flickrや Instagramなどの写真共有サービスの成功などによって、膨大な数の写真画像が

インターネット上で共有されるようになってきた。さらに、スマートフォンなどのカメラ機
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能付き携帯ディバイスの普及により、日々新たに公開される写真画像の数自体も増加してい

る。このような写真画像にはタグと呼ばれるキーワードが付与されていることが多く、メタ

情報に含まれる URLから撮影対象に関する詳細な情報が得られるものもある。そのような

写真画像を検索する場合、通常のテキスト検索を行う検索サイトでは検索語を与えることに

よって、その検索語をタグなどに含む写真画像を検索することができる。しかし、海外の旅

行先などで記念碑等のランドマークや店舗の情報を得ようとしても、なじみのない言語によ

る表記しかない場合などは、どのような検索語で検索したらよいか分からない場合もある。

　そこで検索したい対象をその場で撮影し、画像として類似した写真画像を検索すること

で、同じ対象を撮影した写真を見つけ、それに付与されているタグや URLなどから詳細な

情報を得るという方法が考えられる。このような画像間の類似性により画像を検索する手法

を CBIR（Content-based Image Retrieval）という。CBIRでは画像から視覚的な特徴量を算出

し、特徴量同士を比較することによって類似画像を検索する。しかし画像特徴量の種類は多

種多様であり、単一の画像特徴量だけで膨大な数の画像の中から高い精度で類似画像を検索

することは困難な問題となっている。

　また、もうひとつの問題として検索などの処理を行う時の負荷やデータ量がある。画像特

徴量は一度計算してしまえば多次元ベクトルに帰すことになり、CBIRと従来のテキスト検

索とを比較すると数十倍程度の計算コストに過ぎない。しかし、検索対象画像の数が膨大に

なると多数の類似比較が必要となり、検索結果を短時間で得るためには計算にかかる負荷を

分散する手法を考える必要がある。

　最近のデジタルカメラやスマートフォンでは、搭載された GPSモジュールにより緯度経

度といった位置情報を写真のデータ内に付与するようになっている。そこで著者らは、画像

に付与された位置情報（Geotag）に着目し、建物やランドマークなどの位置情報付き画像を

対象とした CBIRシステムの検索精度を高める手法について研究を行っている。本稿ではそ

の中で開発した画像特徴量と位置情報を組合せた画像間類似度を用いることで検索精度を向

上させる方式について説明する。

　また、位置情報を用いた画像検索では、候補となる画像群が局所的な位置に存在してお

り、大きく離れた場所には存在しないと仮定できることから、分散して検索を行うことに適

している。著者らは Content-basedな手法を用いた画像検索について、処理の負荷低減や時

間短縮を大掛かりなサーバを使用せずに効率よく行うために Peer to Peer（以下では P2Pと

記す）通信によるエージェントベースの分散処理システムを考えている。本稿では、現在著

者らが開発中である P2Pエージェント基盤を用いた CBIRシステムの設計についても紹介す

る。本システムでは P2Pエージェント基盤として PIAX（P2P Interactive Agent eXtension）［1］

を用いている。PIAXは位置依存サービス機能を持った構造化 P2Pネットワークを備えてお
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り、複数のピア間をオーバレイネットワークを経由して移動することができるエージェント

機能を提供している。

　以下、本稿では、次章で関連研究を紹介し、第３章ではシステム構成と各エージェントに

ついて述べる。第４章では各機能におけるシステムの挙動などについて述べ、第５章ではい

くつかの機能について行った実験を紹介し、最後にまとめと今後の計画について述べる。

2 関連研究

　本稿と関連した研究として、［2］では個人レベルの写真コレクションに対して位置情報

を利用したクラスタリングを行っているが、視覚特徴量は利用していない。位置情報付き画

像の検索では［3］のようなタグ付けされた語と位置情報を組合せた手法が一般的である。

［4］では視覚特徴量と位置情報を含んだコンテキスト特徴量というものを利用して検索を

行っている。この研究での画像間の類似度は視覚特徴量とコンテキスト特徴量を単純に線型

結合したものとなっている。

　幾つかの P2Pネットワークを用いた CBIRの先行研究があるが、それらは画像やマルチメ

ディアデータの一般的な検索を対象としており、位置情報を利用したものではない。位置情

報付き写真画像の検索についての研究は 10 年ほど前から行われるようになった。［5］では

ランドマーク認識と位置情報があらわす地理的位置（geolocation）という考えが提示された。

［6］では大規模な画像セットからランドマークの分類を行っているが、位置情報は利用さ

れていない。［7］では GPSの位置情報とカメラパラメータを利用して既知のランドマーク

に対して 3Dモデルを構築する研究を行っている。

3 システム構成

　本システムは図１のように 2層構成になっている。下位層は P2Pネットワーク層であり、

ピア群とオーバレイネットワークから構成されている。ピアは上位層に対してエージェント

生成などのエージェント機能を提供する。オーバレイネットワークは範囲検索といった位置

に依存した検索機能などを提供する。上位層はエージェント層であり、この層では複数の種

類のエージェントが協調して処理を行うことにより、利用者に対してアプリケーションサー

ビスを提供する。

　本システムは以下のエージェント群、画像データとそのメタデータを位置情報に基づいて

管理する Image Agent（IA）、地理的な領域とその領域内の IAを管理する Cluster Agent

（ClA）、インターネット上を巡回して位置情報付き画像を収集する Crawling Agent（CrA）、

利用者に本システムのWebインタフェースを提供するWeb Agent（WA）、利用者からの類

似画像検索要求を実行する Query Agent（QA）から構成される。
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　図２はこれらのエージェント間の関係を示している。本システムの典型的な利用例では、

まず、利用者が質問画像をWAに渡すと、WAは質問画像に基づいて QAを生成する。QA

は質問画像と地理的近傍に位置する IA群を範囲検索により得る。そして QAは各 IAに質

問画像と IAが管理する画像との類似度を計算させ、その類似度により画像を並べたものを

利用者に提示する。また、CrAはインターネットを巡回して位置情報付き写真画像を発見す

ると、その画像を担当する IAを生成する。IAはその画像の位置情報から、その位置を担当

する ClAを見つけて移動する。

図 2：エージェント間の関係概要

3.1 Crawling Agent

　CrAはインターネットを巡回してネット上で公開・共有されている位置情報付き写真画像

を収集する。具体的には、Flickrや Panoramio （http://www.panoramio.com）などの写真共有

サービスのサイトにアクセスし、位置情報が付与されている画像を取得する。次に CrAは

新しい IAを生成し、取得した画像と画像に付与されたタグや位置情報などのメタデータの

図 1： システムの 2層構成
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管理を行わせる。生成された IAは位置情報に基づいて適切な ClAに移動する。

3.2 Image Agent

　IAは画像データとタグや位置情報などのメタデータを管理する Agentであり、画像特徴

量を計算する機能などを備えている。各 IAは１つの写真画像に対応している。IAの各機能

は下記のとおりである。

A）　特徴量の計算

　　IAは複数種類の低レベルの画像特徴量を計算することができる。

B）　位置情報によるピアの発見と移動

　　 IAは位置情報を用いて、その位置の最近傍に存在するピアを P2Pネットワーク層の近

傍発見機能により見つけだす。次に IAはその最近傍ピアに移動する。

C）　画像特徴量と位置情報に基づいた画像間類似度の計算

　　 IAは質問画像と IAが保持している画像との類似度を計算する。そのとき、類似度を算

出するために使用する画像特徴量や、その特徴量と位置情報との組合せ方を示す数式を

指定することができる。

D）ストレージへの保存と復元

　　 PIAXにより、ピアが存在している計算ノードが持つストレージを使用し保存・復元を

行う。

　エージェントの検索や画像の順位付けは他のエージェントが実行するため、IAの機能は

簡素なものとなっている。

3.3 Cluster Agent

　各 ClAはそれぞれ異なる地理的領域を担当し、その領域内の IAを管理する。ClAが担当

する領域はボロノイ領域になっており、全ての ClAによって地表面をボロノイ分割してい

る。各ボロノイ領域には母点が１つあり、あるボロノイ領域内のどんな点も他のボロノイ領

域の母点より、自分の属するボロノイ領域の母点の方が近いことが保証されている［8］。

図 3はボロノイ分割の例を示している。ClAは担当するボロノイ領域の母点の管理も行う。

　下位の P2Pネットワーク層はオーバレイネットワークとしてドロネーネットワークを使

用している。ドロネーネットワークとボロノイ分割は双対の関係にあり、ボロノイ分割で隣

接するボロノイ領域の母点間を結んだものがドロネーネットワークとなる。一般に P2Pネッ

トワークではピアがオーバレイネットワークのノードとなるため、本システムではピアがド

ロネーネットワークのノードとなる。そのため ClAとピアは１対１に対応している。

　また、ClAは検索処理におけるピア間の負荷の偏りを低減させ、負荷をバランスさせる役
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割がある。ピアに新しい IAが追加されたとき、もし、そのピア内の IA数が閾値を超えて

いれば、ClAは２つに分割される。そして新しいピアが生成されて IA群の半分が新しいピ

アに移動する。これについては 4.2 で詳しく述べる。

3.4 Web Agent

　WAは本システムのユーザインタフェースである。利用者はWAにアクセスしてそのWeb

ページから写真画像をアップロードすると、WAは類似画像を検索するために QAを生成す

る。そして、QAから検索結果が返ってくると、WAは検索結果である類似度でランキング

された画像をWebページに表示する。

3.5 Query Agent

　QAは利用者からの質問画像に対する類似画像検索を実行する。QAが備える機能は下記

のようになっている。

A）　特徴量の計算

　　QAも IAと同様に複数種類の低レベルの画像特徴量を計算することができる。

B）　位置情報によるピアの発見と移動

　　本機能も IAと同様である。

C）　範囲検索質問の発行

　　質問画像の位置情報を使った範囲検索を発行し、検索結果の IA群を受取る。

D）IA群より類似度スコアを取得

　　QAは、範囲検索結果の IA群に QAと IAが持っている画像間の類似度を計算させる。

E）IAの類似度による順序付け

　　WAに検索結果を返すために、QAは類似画像を類似度に基づいてランキングする。

　QAは IAのサブクラスとなっており、QAは IAとよく似た機能を備えている。さらに

QAは類似画像を検索してランキングするための機能を持っている。

図 3： ボロノイ分割の例
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　本システムのエージェント機構では、集中管理サーバのようなものは無く、サーバの処理

能力等によりエージェント数が制約されるようなことはない。本システムでは同時に複数の

WAが存在することができ、制約は P2Pネットワークに参加しなければならないことだけで

ある。QAは候補となる IAを検索する前に、その IAを含むピアに移動する。このため、複

数のWAが QAを生成した場合でも検索の対象であるピアが重なっていない限り、検索を並

行に実行できる。このことにより本システムのスケーラビリティは高くなっている。

図 4： 同時検索に対するスケーラビリティ

４ システム動作の設計

　ここでは画像データベースの構築など本システムのいくつかの機能について説明する。

4.1 画像データベースの構築

　本システムで検索サービスを提供する前には、まず画像データベースを構造化 P2Pネッ

トワーク上に構築する必要がある。本データベースでは画像を分析して抽出した画像特徴量

も同時に保存する。

　本システムでは画像は位置情報に基づいてクラスタリングされ、各クラスタは ClAによっ

て管理される。ClAは、クラスタに属する IA、クラスタの地理的領域、領域を代表する母

点を管理する。また、ClAは負荷の集中を分散させるため、領域を分割し新しいピアに IA

を割り当てなおすことも行う。

　画像データベース構築では、まず CrAが位置情報付き写真画像を収集し、収集した画像

を管理するために IAを生成する。生成された IAは、他の画像との類似度を求めるための

画像特徴量をあらかじめ計算する。次に、IAは画像の位置情報を用いて P2Pネットワーク

層から最近傍のピアを検索し、該当するピアに移動する。この画像データベース構築のワー

クフローを図 5に示す。
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図 5： 画像データベース構築のワークフロー

4.2 負荷分散のための領域分割

　ClAは新しい IAが追加されると、領域内の IAの数を確認する。もし IAの数が領域の容

量の閾値を超えていた場合、ClAは領域を２つに分割し、新しいピアを生成して IAの一部

を新しいピアに移動させる（図 6）。

図 6： IA移動による負荷低減

　領域分割する場合、まず領域に属する IA全体の重心が計算される。次に重心を原点とし

て、現在の母点の対称点を求める。次に、新しくピアと ClAを生成し、対称点を母点とし

て設定する。すると、新しいピアと ClAはドロネーネットワークとボロノイ領域を再計算

する。もとのボロノイ領域はその母点と新しい母点の垂直二等分線で分割される。もとの母

点に属するボロノイ領域の境界線は、その垂直二等分線以外はもとのボロノイ領域の境界線
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のままである。新しい母点に属するボロノイ領域では、周囲のボロノイ領域との境界線はも

との境界線から変更される（図 7）。この境界線の変更により、周囲のボロノイ領域から新

しいボロノイ領域へ IAの再配置が行われる。

図 7： 新しい母点とボロノイ領域

4.3 分散ドロネーネットワーク構築

　P2Pネットワーク層におけるオーバレイネットワークとしてのドロネーネットワークは自律

分散アルゴリズム［9］によって構築される。図 8はアルゴリズムの概要を示している。ドロ

ネーネットワークは、下記のアルゴリズムを各ピアで繰り返し実行することで構築される。

図 8： 分散ドロネーネットワーク構築のアルゴリズム

1.  List  NodeList

2.  List  NeighborNodeList

3.  List  NonNeighborNodeList

4.  while(true)

5. 　clearAll  NonNeighborNodeList

6. 　addAll  NeighborNodeList  to  NodeList

7. 　clearAll  NeighborNodeList

8. 　sortAsClockwise  NodeList

9. 　localDelaunayTriangulation(NodeList,    

　　　NeighborNodeList, NonNeighborNodeList)

10　delegation(NeighborNodeList,

　　　NonNeighborNodeList)

11　notificationOfTriangulation (NeighborNodeList)
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１．局所ドロネー三角化 (Local Delaunay Triangulation)

　　 　ピアが保持している周囲のビアの位置情報に基づき、ピアの周囲に局所的に正しいド

ロネーネットワークを計算する。この結果、周辺ピアは隣接ピアと非隣接ピアに分類さ

れる。

２．委譲 (Delegation)

　　 　ピアには非隣接ピアの情報は不要であるので、委譲では非隣接ピアの情報を、その非

隣接ピアに最も近い隣接ピアに渡す。情報を渡してしまうとその非隣接ピアの情報は、

ピアから削除される。

３．三角化通知 (Notification of Triangulation)

　　 　局所ドロネー三角化の結果、互いに隣り合っていることが分かった隣接ピアに対し

て、直接通信できるように相手のピアの情報を通知する。

4.4 類似画像検索

　利用者が類似画像を探す場合、利用者は質問画像をWAにアップロードする。すると、

WAは質問画像から QAを生成し、QAは P2Pネットワーク層に質問画像と地理的に一番近

いピアを質問する。P2Pネットワーク層が QAに最近傍ピアを教えると、QAは発見された

ピアに移動する。移動した QAは質問画像の位置を中心とした範囲検索を P2Pネットワーク

層に依頼する。P2Pネットワーク層は質問画像との距離が検索半径以下の IAを QAに教え

る。検索半径の大きさは検索精度に影響を与えるが、後の 5.3 で検討する。

図 9： 類似画像検索のワークフロー
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　QAが検索結果の IAのリストを受取ると、QAはそのリストの各 IAが持つ画像と質問画

像との類似度を各 IAに計算させる。IAは画像特徴量と計算方式を複数持っているので、

QAは IAに類似度計算をさせるとき、類似度を計算する式も指定する。QAは類似度を受取

ると、リストを類似度により並べなおす。QAが並べなおしたリストをWAに返すと、WA

は利用者に結果の類似画像を提示する。図 9はこの流れを示したものである。

4.5 類似度関数

　著者らが行った研究［10］では、画像特徴量と地理的距離を組合せた類似度は、どちら

か一方だけを使った類似度より、検索精度が良いことが分かった。本システムにおける類似

画像検索の目標は、質問画像で撮影対象となっている建物やランドマークなどの建造物を撮

影した画像を見つけだすことである。このような画像を本研究ではオーソロガス画像と呼ん

でいる（オーソロガス orthologous とは、生物学用語で、同じ祖先から分かれて進化した別々

の種の間の関係や類似性のことである）。

　質問画像と候補画像との類似度を示す OID（Orthologous Identity Distance）を、画像特徴

量と地理的距離の両方を使って計算する関数 OIF（Orthologous Identity Function）について

下記のように定義する。

        　（1）

 

        　（2）

ただし、　　　　　　　 は下記のように定義する。

      

       

ここで、　 　　　 は　と　の間の地理的距離であり、R は与えられた検索半径である。

5 実験

　現在、著者らはこれまで述べてきた画像データベースの開発を進めており、画像データ

ベース構築機能、画像特徴量計算と比較関数などを実装した。ここではいくつかの機能に対

して行った実験について述べる。

5.1 画像データベースの構築

　画像データベース構築な流れは次のようになっている。まず、画像の位置情報から新しい

IAが生成され、その IAは一番近いピアを検索する。IAは見つかった最近傍ピアに移動し、

そのピアに対応する ClAに自分を登録する。もしそのとき ClAに登録されている IAの数が

（3）



178 Vol. 13　　No. ２

閾値を超えていれば、新しいピアと ClAが生成され、IAの再配置が行われる。

　この実験では画像特徴量の計算と比較は行わず、位置情報だけを使用し、エージェントと
P2Pネットワーク層の性能を調べた。位置情報は Flickrから 10 万件取得したものを使用し

た。実験開始時には 3× 3=9 個のピアを配置し、この初期ピアの位置は乱数を使って試技

ごとにずらした。IAを再配置する閾値は 500 とした。使用した計算機は VMware Player 上

のWindows7（64bit）で、CPUは Core i7-3667U（2.0GHz, 2Core/4Thread）、主メモリは 4GBであ

る。

　以下の値は 10 回の試技を行った平均である。10 万件の位置情報の処理時間は 1,062 秒で

あった。終了時のピアの数は平均 441.7 個で、ピアあたりの IA数は平均 236.6 個であった。

IAの再配置が起こると、分割されたピア以外の周辺ピアから新しいピアへは平均 87.9 個の

IAが移動した。図 10 は画像データベースの構築結果例を示している。各多角形は ClAが

管理するボロノイ領域をあらわし、直線がピア（母点）をつないだドロネーネットワークを

示している。

図 10： ボロノイ領域とドロネーネットワーク

5.2 画像特徴量の算出と比較

　この実験では、Flickrの画像 92,948 枚分の URLのリストから、１つのピア上に IAを生

成した。実験では次のMPEG-7 の 5 つの画像特徴量を計算した : color layout, color structure, 

dominant color, edge histogram, scalable color。この実験で使用した計算機は VMware Player 上

のWindows7（64bit）で、CPUは Core i7-3960X（3.3GHz, 2Core/4Thread）、主メモリは 8GB

である。

　全ての画像データを読込み、５つの画像特徴量を計算するのに約 7時間かかった。画像 1

件当たりでは 0.271 秒かかっている。1つの質問画像と 92,948 枚の画像との比較は 5.12 秒

かかった。1つの IAでは、比較に 0.055 ミリ秒かかっている。これは、１つのピアでは 1

秒に約 18,000 個の IAが処理できることになる。
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5.3 検索半径と精度

　位置情報付き画像を範囲検索するときに画像に付与されている位置情報は GPSによって

測位されたものである。もし GPSで測位した位置情報に全く誤りが無いのならば、検索半

径は短くできると考えられる。しかし GPS測位に誤差は避けられないため、GPS測位の精

度を考慮して、ある程度の広さを含むように検索半径を設定しなければならない。検索半径

が小さすぎると正しい画像を範囲外に逃してしまい、大きすぎると関連しない画像が多く

入ってしまって検索の効率が悪くなる。つまり、検索半径と検索効率はトレードオフの関係

にある。

　図 11 は OIFと地理的距離と画像特徴量間の距離（この場合は color histogram ）の性能を

比較した実験結果を示している。OIF（1）は式（1）を OIF（2）は式（2）を使用している。

縦軸が検索精度で平均逆順位 :Mean Reciprocal Rank（MRR）を用いている。画像特徴量間の

距離は地理的距離と独立なので、MRRの値は一定になっている。図のグラフが示すように

OIFは画像特徴量間の距離や地理的距離より精度がよい。この実験で精度が最大になる検索

半径は、OIF（1）では 113m、OIF（2）では 130mであり、それ以降は半径が大きくなるほ

ど精度は下がっていく。

図 11： 検索半径MRR

 

6 おわりに

　本稿では現在著者らが開発している P2Pエージェント基盤を用いた位置情報付き画像検

索システムについて述べた。この画像検索システムでは、画像を検索する範囲を適切に制限
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することと、画像特徴量間の距離と地理的距離とを組み合わせた類似度を使うことによって

検索の精度を高めている。また、P2Pエージェント基盤により検索の性能とスケーラビリ

ティを増加させている。本研究では P2Pエージェント基盤として PIAXを用いた。PIAXは
P2Pによる構造化オーバレイネットワーク機能と分散エージェント機能を兼ね備えたプラッ

トフォームである。本研究ではこの基盤上で動作する複数種類のエージェントを設計し、そ

れらによる画像データベース構築や画像検索のプロトコルを設計した。また、画像データ

ベース構築機能や類似画像検索機能等の実装を行い、各機能についての実験の結果を紹介し

た。現在、著者らは各機能の結合を行っており、今後システム全体の評価を行う予定であ

る。
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