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相補的な視覚的学習による複数の認識手法の統合

野宮 浩揮Ia) 上原 邦昭Ib)

ComplementaryVisualLearningtoIntegrateMultipleRecognitionApproaches

HirokiNOMIYAIa)andKuniakiUEHARAfb)

あらまし 本論文では,汎用的で正確な物体認識手法の構築を目的として,機械学習を用いて効果的に画像中

の物体を認識するための視覚的学習法を提案する.一般に,実世界に存在する物体は非常に複雑であり,単一の

特徴を用いて正しく認識することは困難である.実際,人は様々な特徴を認識に用いている.そこで,様々な特

徴に基づく認識手法を効果的に統合するために,相補的学習法を提案する.相補的学習法では,それぞれ異なる

特徴を用いた複数の分類器が互いの欠点を補うように学習するため,従来の投票法などの単純な統合手法に比べ

て,高い認識精度を実現できる.また,相補的学習を用いて統合するための認識手法として,物体の形状と領域

特徴に基づく2種類の認識手法を捷案し,実世界の物体を用いた認識を行う.更に,多数の認識手法を用いるこ

とが可能となるように相補的学習法を拡張し,その有効性を検証する.

キーワード 相補的学習,機械学習,形状ベースの認識,領域ベースの認識,NadaBoost

1. ま え が き

コンピュータビジョンの分野では,物体を正しく認

識するために,多くの認識手法が考案されている.し

かし,従来のパターン認識の枠組みに基づ く認識手法

には,正確な認識が可能な対象が限定的であったり,

認識課題に応 じてモデルやテンプレートなどをあらか

じめ定義しておかなければならないといった問題があ

る.これらの問題を解決し,より汎用的な認識手法を

確立するために,視覚的学習と呼ばれる効果的な手法

が提案されている[1]～[3].視覚的学習は,物体の認識

に機械学習を利用することにより,人の視覚と同等な

物体認識を行うことを目的としている.機械学習の導

入により,認識手法の汎用性や認識精度が改善される

ことが示されているため,近年盛んに研究されている.

しかし,従来の視覚的学習は,二つの主要な問題を

抱えている.一つは,その多 くが単戦略学習 (monos-

trategylearning)を行っている点である.画像には,

輪郭やテクスチャなど,複数の高レベル特徴が含まれ
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ているが,これらの認識手法は,単一の高レベル特徴

あるいはそれに属する低レベル特徴 (例えば,テクス

チャを高レベル特徴とすると,画素の明るさや色相な

ど)しか考慮 していない.実世界の物体は非常に複雑

であるため,単一の高レベル特徴のみを用いて正確に

識別することは困難である.人のもつ優れた視覚も,

複数の高レベル特徴を適切に統合することによって成

り立っている[4].つまり,汎用的な認識のためには,

多戦略学習 (multistrategylearning)を行う必要があ

る.すなわち,多様な高レベル特徴に基づいて複数の

分類器を構成 し統合すべ きである.多戦略学習法は,

アンサンブル学習の観点からみても有効である[5].

もう一つの問題点は,既存の視覚的学習法の多 くが,

パラメータ決定などの最適化問題を解 くためにのみ機

械学習を用いている点である[2日二3].これに対 し,本

論文では視覚的学習を人の視覚を表現 ･記述するため

の枠組みと考え,人の視覚モデルに基づいた認識を行

うことを目的としている.

人の視覚は複数の高レベル特徴を用いていることが

既に知られているため,多様な高レベル特徴に基づ く

認識手法を統合する必要がある.しかし,投票法のよ

うな単純な統合法では,大幅な改善は期待できない.

そこで,より効果的に多戦略学習を行うために,相補

的な視覚的学習法を提案する.これは,複数の分類器
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が協調して学習できる多戦略学習手法である.具体的

には,ある分類器が誤分類した事例を,他の分類器で

重点的に学習し,分類器同士が互いの欠点を補いなが

ら学習を進めていく.結果的に,各分類器を別々に訓

練する単純な統合法よりも効果的な学習が可能となる.

本論文では,学習アルゴリズムの記述を簡潔にする

ため,まず二つの認識手法を用いる場合の多戦略学習

法について述べ,最終的に多数の認識手法を用いるた

めの拡張について述べる.二つの高レベル特徴に基づ

く物体認識手法は以下の二つからなる.一つは形状に

基づいており,輪郭の断片の集合を認識に用いる.輪

郭の断片の集合は,視覚心理学における群化の概念[4]

に基づいて,意味のある構造にグループ化される手法

である.もう一つは領域に基づいており,すべての輪

郭片を含む最小の領域内に存在する,画素の階調値の

分布を認識に用いる手法である.

2.関 連 研 究

近年,効率的な物体認識を行うための手法として,

様々な視覚的学習法が提案されている.例えば,Mar6e

らは,決定木のアンサンブルを用いた画像分類手法を

提案している[2].この手法では,画像からランダムに

抽出されたサブウインドウを用いて物体が記述され,

多くのサブウインドウから構成される決定木のアンサ

ンブルを用いて分類が行われる.nlは,決定木を用

いたboostingにより物体を識別する手法を提案して

いる[3].この手法では,確率的boosting木と呼ばれ

る,節点が分類器に対応している決定木が用いられて

いる.これらの手法は,モデルなどをあらかじめ定義

することなく,多様な認識課題に適用できる.しかし,

単戦略学習のため,複雑な物体の認識には限界がある.

これに対し,Nomiyaらは2種類の認識手法を統合

する多戦略学習法を提案 している回.形状ベースと

領域ベースの認識手法により生成された分類器を,決

定木と判別分析を用いて統合しているが,各分類器は

別々に生成され,投票法で単純に統合しているのみで,

認識性能が十分改善できているとはいえない.

そのほかの多戦略学習を用いた認識手法として,co-

trainingに基づ くものがある.co-trainingとは,二

つの分類器が互いに相手の学習結果を考慮して,繰 り

返し学習を行う手法であり,半教師付き学習に用いら

れる.学習を行う際には,あらかじめ分類された画像

が訓練データとして必要になるが,人手で多 くの画

像を分類するのは困難である.しかし,分類されてい
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ない画像は,多量に収集するのが容易なので,半教師

付き学習法は物体認識に有効であるといわれている.

Levinらは,co-trainingに基づいて多戦略学習を構成

し,物体の検出を行う手法を提案している[6].この手

法では,二つの分類器がそれぞれあらかじめ分類され

ていない訓練事例を分類する.このとき,予測の確信

度が高ければ,分類済みの訓練集合に追加し,以後の

学習に用いている.また,予測の確信度を得るために,

マージンに基づく分類器を用いている.

しかし,Levinらの手法は二つの主要な問題点をもっ

ている.一つ目の問題点は,認識に用いられる複数の

高レベル特徴が画素の階調値のみに基づいている点で

ある.より汎用的な認識を行うためには,ほかにも形

状に関する特徴など,多様な特徴を用いる必要がある.

二つ目の問題点は,各分類器が相補的に学習していな

いという点である.多戦略学習では,各分類器が互い

に助け合いながら学習を進めていくべきである.その

ためには,相手の分類器にとって識別が困難な事例を

集中的に学習する必要がある.

一つ目の問題を解決するためには,互いに大きく異

なる特徴を用いて,多戦略学習を行う必要がある.多

戦略学習に適している代表的な特徴として,画像の領

域成分がある.Levinらの手法で用いられている画素

の階調値は,領域成分に基づく特徴である.そのほか

にも,色ヒストグラムなどがある[7].しかし,これら

は単純な特徴であるため,複雑な物体を記述するには

不十分である.

また,物体の形状も,多戦略学習に適している特徴

の一つである.例えば,Schieleらは物体の形状の確

率的表現法を用いたlocalshapedescriptorによる認

識手法を提案している[8].Belongieらは,物体の輪

郭上の点を用いて形状記述子を生成 し,分類に用いる

shapecontext法を提案している【91.

以上のことから,本論文では形状ベース及び領域

ベースの認識手法を用いて多戦略学習を行う.形状

ベースの認識手法では,物体の輪郭を断片的に抽出

し【10],群化に基づいて,意味のある断片の集合を発
見し,物体を記述することにより,認識を行う.領域

ベースの認識手法では,画像の周波数成分を解析する

フーリエ変換 [11]を拡張し,画像の回転などに対して

頑健なGenericFourierDescriptor[12]と呼ばれる記

述子を用いて認識を行う.

二つ目の問題点は,相手が誤分類した事例を集中的

に学習することにより解決できる.具体的には,形状
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(領域)ベースの分類器が誤分類した事例を,領域 (形

状)ベースの分類器を訓練する際に重点的に学習すれ

ば,互いに補い合いながら,相補的に学習することが

できる.

相補的な学習機構を確立するため,本手法はAd-

aBoostの学習機構に基づいている.しかし,AdaBoost

には過学習を起こしやすいという問題点がある.この

ため,過学習を抑制する様々な手法が提案されている.

例えば,RatschらはSoftMarginAdaBoost[131を

提案している.この手法では,重みを設定する際にパ

ラメータを導入し,マージン最大化と過学習の抑制の

トレードオフを図っているが,すべての事例の重みを

決定する際に,このパラメータが用いられるので,過

学習を引き起こす原因とならない事例の重みまで抑制

してしまう可能性がある.また,Freundは,どの桂

度学習を繰り返すと過学習が発生するかを予測し,過

学習が起きる前に学習を終了させるBrownBoost[14]

を提案している.この手法では,過学習を防ぐことは

できるが,訓練事例中に過学習の原因となる事例が多

いときには,早い段階で学習を打ち切らなければな

らず,十分な学習ができない可能性もある.本手法で

は,過学習の原因となる事例の重みを選択的に抑制

することにより,過学習の原因となる事例を発見する

NadaBoost[15】を導入している.

また,物体認識課題は一般に多値問題であるのに対

し,NadaBoostは2億分類問題を対象としているの

で,多値問題に適用するため拡張する必要がある.2

倍分類アルゴリズムを用いて多値問題を解く一般的な

手法として,多値問題を複数の2倍問題に分解して解

くAdaBoost･MOが提案されている[16].しかし,こ

の手法では,複数の2倍分類問題の組合せを解 く必要

があり,本手法に導入すると計算コス トの増大が問題

となる.これに対 し,AdaBoostアルゴリズムを直接

多値問題に適用できるように拡張するAdaBoost.Ml

が提案されている[17].本論文でもAdaBoost.Mlと

同様の立場をとり,NadaBoostアルゴリズムを多値

問題に適用できるように拡張している.

3.相補的学習

多様な特徴を用いた認識を適切に統合するための代

表的な手法として,アンサンブル学習法[5]がある.例

えば,投票法は最も単純な統合法である.そのほかに,

重み付けを行う投票法やAdaBoost[18]などがある.

しかし,アンサンブル学習法では,各分類器が独立に

訓練され,他の分類器の学習結果を用いないので,相

補的学習には不向きである.そこで,アンサンブル学

習法を拡張し,相補的学習に適した学習法を構成する.

相補的学習では反復学習を行うため,AdaBoost[18]

に基づいている.AdaBoostは,2倍分類問題に対す

る誤 り率がたかだか圭の弱学習器からなる･反復に
より複数の弱学習器が生成され,それらによる重み付

き投票により,最終仮説が生成される.重みは訓練事

例に対する分類精度により決定される.つまり,大き

い重みをもつ弱学習器は,最終仮説に多大な影響を与

える.

相補的学習の最初のステップは,各学習器の欠点を

見つけることである.そのために,各学習器が誤分類

した事例を用いる.ある学習器が誤分類 した事例は,

その学習器にとって分類が困難であるため,他の分類

器で重点的に学習する.逆に,その学習器では,他の

学習器が誤分類した事例を重点的に学習する.こうし

て,複数の学習器が互いの欠点を補い合うようになっ

ている.

3.1 NadaBoost

AdaBoostは,弱学習器が誤分類した事例に大きい

重みを与え,それらを重点的に学習する.しかし,ノ

イズ事例や外れ値をもつ事例に過剰な重みを与えてし

まい,結果として過学習が引き起こされることがある.

そこで,過学習を防止するため,AdaBoostの重み付

け規則を改善したNadaBoostを導入する[15].

NadaBoostは訓練集合((xl,yl),･･･,(xm,ym))を

入力にとる.ここで,m は訓練事例数である.xi(i-

1,- ,m)は事例空間 X (一般に,dを任意の自然数

とするとxi∈ IRd)に属 しており,yi(i-1,..･,m)
はラベル空間yに属しているとする.2倍分類問題に

対しては,3)-(-1,+1)となる.また,物体認識に
おいては,一つの事例が 1枚の画像に対応 している.

更に,xiは画素の階調値のベクトル表現などの特徴ベ

クトルに相当している.したがって,その画像が認識

対象の物体を含んでいれば "yi-+1",含んでいなけ

れば "yi--1"となる.

AdaBoostでは,ノイズ事例や外れ値をもつ事例で

あるhardexampleが過学習の原因となる.物体認識

では,ノイズのある画像や大部分が遮-いされている

画像などがこれに相当している.そこで,NadaBoost

では,この間題を解決するために重みのしきい値を決

定し,しきい値を上回る事例をhardexampleとみな

して,誤分類されても重みを減らしている.これによ
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り,hardexampleに過剰な重みを与えないようにし,

過学習を防止している.

重みのしきい値はHighWeightと呼ばれ,各ラウ

ンドにおいて決定される.第 tラウンドにおける重

みのしきい値 Hi9hWeighttの候補は,各事例の重

みに基づいて決定される.例えば,訓練事例の重み

が 0.1,0.2,0.3のいずれかである場合,すなわち

∀iDt(i)∈(0.1,0･2,0･3)の場合,(1)Dt(i)>0.1

となる事例が hardexampleであるとみなす,(2)

Dt(i)>012となる事例が hardexampleである

とみなす,(3)すべての事例が hardexampleでな

いとみなす,という三つの可能性がある.したが

って,しきい値の候補は,HighWeig妬 [1]- 0･1,

HighWeig妬 [2]- 0.2,HighWeightt[3]- 0･3の

三つとなる.

もし,大部分の事例の重みが 0.1であ り,0.2以

上の重みをもつ事例が少ない場合は,重みが 0.1を

超える事例が hardexampleである可能性が高いの

で,HighWeig妬 [1]をしきい値 として採用するの

が妥当である.一方,重みが 0.3の事例は少ないが,

0.2以下の重みをもつ事例が多い場合には,重みが

0.3の事例がhardexampleである可能性が高いので,

HighWeig妬 [2]を採用すべきである.このように,

与えられる訓練集合によって最適な値が異なるため,

しきい値を決定するのは難しい.

そこで,ビームサーチを用いて,これらのしきい値

候補に対して探索を行う.このとき,訓練事例に対す

る誤分類率の理論値が最小となり,かつAdaBoostの

誤分類率を下回るように定めている.HighWeightを

用いたNadaBoostの重み更新規則は以下のように表

される.

Dt+1(i)-
Dt(i)exp(-αtyihL(xi)It,i)

Zt
(1)

ここで,ht,Dt(i)は,それぞれ第tラウンドでの弱

仮説及びi番目の事例に与えられる重みを表し,αtは

弱仮説の分類精度に基づ く重みを表す.また,

-1 ifyiht(xi)<0

∧Dt(i)>HighWeig妬
+ 1 otherwise

とする.重みが HighWeightを超える事例はhard

exampleとみなされ,正しく分類された事例と同様に

重みが減らされるので,過学習を防ぐことになる.
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3.2 多価問題への拡張

NadaBoostは,元来,2値問題を対象としている

が,物体認識は一般に多値問題なので,拡張する必要

がある.はじめに,ラベル空間をy-(1,･･･,C)(C
はクラス数)と定める.つまり,C種類の物体を識別

する問題を考える.多値問題では,弱仮説 hi(I)は,

与えられた画像 xがどの物体であるかを予測すること

になる.したがって,式 (1)を用いて,NadaBoostの

重み付け規則を以下のように書き直している.

Dt+1(i)-
Dt(i)exp(-αtbt,末 七)
Zt

ただし,bt,i-(yi-ht(xi))とおき,

jf.I_=
-1 if～恒 --1

∧Dt(i)>HighWeightt
+ 1 otherwise

(2)

とする.また,任意の述語7Tについて,1Tが真のとき

く7T)- +1,7Tが偽のとき(7T)--1とする.以上よ

り,最終仮説 ガ は次の式で与えられる.

T
H(I)- argmax∑αt(ht(I)-C)･

t=1

(3)

多値問題に拡張したNadaBoostは,重み付け規則と

最終仮説を除いて,通常のNadaBoostと同じである.

3.3 NadaBoostを用いた相補的学習

本節では,多戦略学習を行うために,NadaBoostア

ルゴリズムを拡張し,相補的学習法を提案する.アル

ゴリズムの記述を簡潔にするため,ここでは二つの物

体認識法 Aとβ(これらをbaselearnerと呼ぶ)を

用いた相補的学習について述べる.

各ラウンドで,各訓練事例の重みを更新する際,A
とBは互いに相手の学習結果を用いて相補的に学習

を行う.具体的には,莱(i+1)ラウンドでBの弱仮
説 htB+1を生成するとき,第tラウンドでAの弱仮説

hfが誤分類 した事例の重みDtB+1が増やされる.A

の弱仮説hf+1も同様にして生成される.ここで,相
補的学習のための重み付け規則を以下に示す.

DtA+I(i)-

DtB+1(i)-

｡デ-圭In

DtB(i)exp(-α㌘暗 幕 )

ZtB

DtA(i)exp(-C#bfilt?i)

(4)

(5)

(6)
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ただし,X ∈(A,B),bEi-(yi- hf(xi))とし,
7†1
rtx-∑DtX(i)bEi.i=1

である.ここで,DX,αX,hX,I'x,zX はそれぞ
ノヽ

れbaselearnerX のD,α,h,I,Zに相当する.式

(4),(5)より,DtA+1がBの,DtB+1がAの学習結果

に依存していることが分かる.この重み付け規則によ

り,A,Bは相手が誤分類した事例を集中的に学習で

きる.

以上の重み付け規則により計算された重みを用い

て,第tラウンドにおける,訓練事例に対するbase

learnerX の仮説の分類誤 り上限estimated_errortX

を以下のように求めることができる.

X
estimated_errort

また,AdaBoostの訓練誤 りの上限値 errorbound_

adaXも,各ラウンドで生成された重みを用いて,以

下のように求めることができる.

T

errorbound-adaX -nt=1
1- (γ㌘)2･ (8)

重みのしきい値 HighWeightを決定するときに,

estimated_errorとerrorbound_adaの値を比較する

ことにより,仮説の訓練誤りがAdaBoostの訓練誤り

を下回るようにHighWeightを設定できる.

以上より,最終仮説は以下の式で与えられる.

argTax(sA(C,妻 atA(htA
T

+sB(C)∑αtB(hF(I)-C)t=1

A(C)∑ αtA(htA(I)-C)
t=1

. (9)

H(I)-argmax

上式において,sA,sBはそれぞれA,Bのクラス分

離度を表している.分離度はそのクラスに属する事例

がどれだけ他のクラスと混同されにくいかを示す指

標である.クラス分離度はAとBに対する混同行列

lT琉]及び[鳩]を用いて次のように計算される.

sA(C)-k
I/cA

, SB(C)-k
i/t4 ' ､′ ∑

Z/cB

kl.まSA(C)+sB(C)-1となるように定められ,

A
i/C = ) I/C =

n岩c B ncF c

∑ E=1鴫 ' vc ∑ ?=1ncFi

である.また,混同行列の要素 ni,jは,クラスiに属

しており,クラスjに分類された訓練事例の数を表す.

クラス分離度が高ければ分類精度も高いため,クラス

分離度は,最終仮説を決定する際に,より適切なbase

learnerの予測を重視するために用いられる.

最後に,相補的な視覚的学習アルゴリズムを示す.こ

こで,第tラウンドにおけるしきい値候補の数をdtと表

記する.また,各baselearnerX ∈tA,B)に対する事
例の重みDtX(i),弱仮説hf,αF,estimated_errortX
の四つ組を ｢状態｣と定義し,第tラウンドでのj番

目のしきい値候補 HighWeig妬 [j]に対応する状態

をStl3'](3'-1,-･,dt)と表記する.更に,探索対象
となる状態を保持 しておくリス トをS_list,最終状態

(Tラウンド終了後の状態)を保持 しておくリス トを

Goal_listと呼ぶ.

1.AdaBoostを実行し,訓練誤 りの上限値

errorbound_adaの値を得る.

また,Dt(i)-DP(i)- 去,i-1,

dl-1,HighWeightlll]-去 とし,
S_list及びGoal_listは空とする.

2.A,Bの弱仮説 htA,htBを生成する.

3･HighWeightt[j](i-1,･･.,dt)を第tラウン
ドでのj番目のしきい値候補とする.

4.各HighWeig妬 [j=こ対して,α告 αtB,DtA+1,
DtB+1が,式 (4),(5),(6)で表される修正され

た重み付け規則に従って計算される.そし

て,仮説の分類誤りの上限estimated_errortA,

estimated_errortBが式 (7)を用いて計算され

る･これらの借と弱仮説は状態 Stlj]が保持

する.

5.各状態 Stl二J]を状態リストSJistに追加する.

ただし,S_listは最大 beam_width個まで

しか状態を保持 しないので,保持すべき状態数

がbeam_width個を上回る場合は,estimated_

errorの大きいものから順に状態を削除する.

6.S_listが空であれば8へ進む.

7･最小のestimated_errorをもつSklj]について,
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k<Tの場合は,tー k+1とし,その状態

を用いて2へ進む.k-Tの場合は,
estimated_errorA<errorbound_adaAかつ

estimated_errorB<errorbound_adaB

であれば,Sk[j]をGoal_listに追加して

6へ進む.

8.Goal_listが空でなければ,Goal_listに含まれ

ている状態のうち,estimated_errorA+
estimated_errorBが最小になる状態が選択さ

れ,最終仮説がすべての弱仮説の予測の和とし

て生成される.このとき,クラス分離度を用い

て重み付けが行われる.GoaLlistが空であれ

ば,はじめに実行したAdaBoostの最終仮説を

出力する.

4.視覚的学習法

4.1 形状ベースの視覚的学習

輪郭などの物体の形状は,物体の認識に非常に有効

な要素である.実際,人の視覚も物体の形状を認識に

用いていることが知られており,ゲシュタル ト心理学

の創始者Wertheimerは次のように述べている[4].人

がある物体を見たとき,最初にその輪郭や領域の断片

が知覚される.しかし,これらの断片は,その物体に

関する十分な情報をもたないため,単独では認識に用

いることができない.そこで,次に人は複数の断片を

無意識にではあるが注意深 く選択し,全体として意味

のある集合を形成する.これにより,物体が意味のあ

るまとまりとして知覚される.

このような処理は "群化"と呼ばれており,人のも

つ主要な視覚的能力の一つである.形状ベースの学習

として,群化の概念に基づいた認識手法を構成する.

具体的には,まず物体の輪郭を複数の直線からなる集

合を用いて記述する.この直線を輪郭片と呼ぶ.輪郭

片は単純な直線で表されるので,ごく少数の輪郭片で

複雑な物体を表現することはできない.しかし,複数

の輪郭片間の位置関係を考えると,物体の特徴をとら

えた構造を発見できる.例えば,直交や平行など規則

的に並んでいる輪郭片は,人工物に多 く含まれる.逆

に,自然物には曲線的に並んでいたり不規則に並んで

いる輪郭片が多い.このような輪郭片の位置的関係は,

両者を識別するのに有効である.したがって,複数の

輪郭片から意味のある構造 (これをパターンと呼ぶ)

を発見し,その中でも認識対象の物体に頻繁に含まれ

るものを,有用なパターンとして認識に利用する.
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(C) (d)
図 1 パターン 抽 出の 例

Fig.1 A n examp leofthepatternextraction p rocess .

学習プロセスにおいて,はじめに与えられた画像か

ら輪郭片を抽出し,得られた輪郭片の集合の中から,

意味のある集合,すなわちパターンを発見する.図 1

に簡単な例を示す.

図 1(a)は与えられた画像を示しており,(b)が (a)

から抽出された輪郭片の集合を示している(注1㌦ 輪郭

片の抽出には,Nelsonによるstickgrowing法を用い

ている[19トstickgrowing法では,物体のエッジの端

点及びこう配を求め,物体の輪郭を複数の直線の集

合として抽出する.本手法では,入力画像をグレース

ケールに変換 した画像をstickgrowing法による輪郭

抽出アルゴリズムの入力とし,得られた直線の集合を

輪郭片の集合として用いている.

次に,群化の概念に従い,互いに近接している輪郭

片をグループ化してパターンを生成する.二つの輪郭

片が互いに近接しているかを判定するための条件は以

下のように定める.

min(Lil,L12,L21,L22)<d

ここで,dはしきい値である.二つの輪郭片をFl,F2

と記述し,各輪郭片 Fiの端点をeil,ei2(i-1,2)と

する.Li3.は,一方の輪郭片の端点 ei31から他方の輪

郭片 (の延長線上)に引いた垂線の長さを表す.例え

ば,Lllは輪郭片 Flの端点 ellから他方の輪郭片 F2

の延長線上に引いた垂線の長さを表す.(C)は互いに

近接 している輪郭片の組を表 している.二つの輪郭片

(注1):園を見やすくするため,図 1(b)には,背景などから抽出され

た有用でない輪郭片は示していない.
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Fl,F2が上記の条件を満たせば,これらは隣接 して

おり,意味のある組合せとみなされる.(d)は (b)か

ら発見された三つのパターンPl,P2,P3 を示してい

る.このようにして群化を行い,パターンを得る.

ある特定のクラスに属する物体に頻繁に含まれるパ

ターンは,その物体の特徴的な部分をとらえている

と考えられるため,有用なパターンである.これらを

頻出パターンと呼び,以下の条件を満たすものと走

める.

荒>p (ll)

ここで,ncはクラス Cに属する事例 (物体)の中で,

このパターンを含むものの数を表す.NcはクラスCに

属する事例の総数を表す.βは頻度のしきい値である.

頻出パターンは,そのクラスだけでなく,ほかのク

ラスに属する物体にも多く含まれていると,識別に利

用できない.つまり,有用なパターンとは,ある特定

のクラスに属する物体にのみ頻出し,それ以外の物体

にはほとんど含まれないパターンである.そこで,頻

出パターンの有用性を評価するため,クラス Cの頻出

パターンpの有用度Uc(p)を次のように定める.

Uc(p)-
nc

= ?=lni

ここで,Cはクラス数を表し,niはクラスiに属し

ており,かつpを含む事例数を表す.クラスCに属す

るすべての事例がpを含んでおり,そのほかのクラス

に属するすべての事例がpを含んでいない場合,有用

度は最大で1となる.この値は,二つの物体間の類似

度を計算する際に重みとして用いられる.

未知の事例は,得られた頻出パターンの有用度に基

づいて分類される.未知の事例が与えられたとき,式

(ll)を用いて頻出パターンの集合 tpil(i-1,.･･,m,

m は頻出パターン数)が抽出される.各パターンpi

は,各クラスの頻出パターンqf(i-1,- ,mc,mc
はクラス Cの頻出パターン数)と比較される.pi,qi

間の類似度q(pi,qi)は,各頻出パターンについて計算

される.そして,類似度を用いて確信度 Scが求めら

れる.Scは,未知の事例がクラス C に属する確率に

相当し,次のように類似度の和を用いて計算される.

4̂
sc-EJ(pi,qi)

iiiiiiigil

J(pi,qi)-
Uc(qi) ifpISSimilartoq

O otherwise

(12)

(b) (C)

図 2 パ ターンp とqの例

Fig.2 Anexampleofpatternspandq.

〟 -minfm,m｡)

各クラスに対する確信度は,事例のクラスの予測に用

いる.確信度を計算する際に,式 (12)を最大化する

ように,各 iに対してpiに対応するqiを定める.

パターンpがパターンqに類似 しているかどうかを

決定するために,p,qに含まれる各輪郭片lデ,lHこ
ついて,以下の三つの条件を定める.

条件 1 np-nq-n.

条件 2 王<rlぎl/llfl<r(i-1,- ,n)･
条件 3 A(lデ,lt?)<0(i-1,･･･,n).
ここで,np,nqは,それぞれパターンp,qに含まれ

る輪郭片の数を表す.また,A(I ,y)は x とyのなす

角を表 し,r,0はしきい値である.pとqに含まれる

すべての輪郭片が上記の条件を満たしていれば,両者

は類似 しているとみなされる.図 2に例を示す.

図 2の(a),(b)はそれぞれパターンp,qを表して

いる.両パターンは三つの輪郭片で構成されているの

で,条件 1は満たされている.(C)はi-1に対応する

輪郭片の組を表している.輪郭片の長さの比 IJ引/昭l
及び両者のなす角A(l冒,l冨)がそれぞれ条件 2,3を満
たしており,かつi-2,3についても各条件が満たさ

れていれば,pとqは類似していると判断される.以

上の類似条件を用いて,各クラスに対する類似度を求

め,次の式で示されるクラスC*に事例を分類する.

C'-argmaxSc. (13)
C

すなわち,確信度が最も高いクラスに分類する.

4.2 領域ベースの視覚的学習

物体の色やテクスチャを表す領域成分も,物体の識

別に有効な特徴である.物体は,画素の階調値に関し

て一様な分布をもついくつかの領域に分割される.本

手法では,すべての輪郭片を包含する最小の円一形領域

内の画素の分布を用いる.図 3にこの領域の例を示す.

図 3(a)内の円で囲まれた領域が最小領域である.

(b)は輪郭片に対応する最小領域を示している.最小
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(a) (C) (d)

図 3 最小領域とGFDの例

Fig･3 AnexampleoftheminimumregionandGFD.

領域内に含まれる画素の階調値により,領域成分が表

される.しかし,画素数が多いため,すべての画素を

用いると,特徴の次元数が高くなり,計算量が非常に

増大する.そこで,極フーリエ変換 を用いて特徴ベ

クトルを生成する.これにより,物体の特徴を保持 し

つつ,特徴ベクトルの次元数を抑えることができる.

そのために,GenericFourierDescriptor(GFD)[12]

と呼ばれる特徴記述子を導入する.GFDは,画像の

極座標系表現に極フーリエ変換を適用 し,フーリエ係

数を適切に正規化すると得られる特徴ベクトルである.

GFDを求めるためには,まず図 3(C)に示すよう

に,画像の極座標表現を行う.画像 (a)の極座標表現

(C)は,(a)の最小領域の中心を原点として,水平軸方

向に角度,垂直軸方向に中心からの距離をとると得ら

れる.次に,極座標表現された画像に,以下の二次元

極フーリエ変換 Fを適用 して極フーリエ係数を得る.

R-1T-1

F(p,4)-∑∑〈f(r,Oi)r=Oi=0
･explj2q(芸p･芋¢)]) (14)

ここで,R及びTはそれぞれ径 (垂直)方向及び角 (水

平)方向の解像度を表す･また,Oi-響 (o≦i<T)
とする.図 3(d)は式 (14)に従って計算された極フー

リエ係数を表 している.以下のように特徴ベク トル

GFDを計算することにより,画像の回転に対 して頑

健な特徴が得られる.

GFD-(
lF(0,0)I lF(0,1) LF(0,n)L
area )IF(0,0)l3 日F(0,0)ll

常耕 ) (15)
F(m,O))lF(0,0)J)?lF(0,0)l

ここで,areaは画像の面積を表し,m,nはそれぞれ

径,角周波数の最大値を表す.以上のようにして,最

小領域内の画素の分布に基づ く特徴ベクトルが得られ

る.最終的に,GFD特徴ベクトル間の距離を用いて,

画像間の類似度が決定される.

未知の事例は, ･類似度に従って分類される.まず,

3050

最小領域とその極座標表現を求める.次に,式 (14)よ

り極フーリエ係数を得る.最後に,式 (15)を用いて

GFD特徴ベクトルを計算する.未知の事例 ご と訓練

事例 tの間の類似度S(x,i)は,GFD特徴ベクトル間
のユークリッド距離を用いて次のように定める.

S(I,i,-(套{GFDi(I,-GFDi(i, } 2 ) 一書(16,

こ こ で,dはGFD特徴ベクトルの次元数を表す.ま

た,GFDi(I),GFDi(i)はそれぞれ x とtの GFD
特徴ベクトルのi番目の値を表す.未知の事例 x は以

下の式で示されるクラスC*に分類される.

* ___一__一日∑?:lS(I,t冒)
C=argmaX (17)

c nc

ここで,t若はクラス Cに属するi番目の訓練事例を表

し,ncはクラス Cに属する訓練事例数を表す.事例 r

は類似度の平均値が最大のクラスに分類される.

5.実 験

提案手法の性能を評価するため,実世界の画像を

用いて認識実験 を行う.画像はETH-80ImageSet

database[20]より取得しており,8種類の物体 apple,

car,cow,cup,dog,horse,pear,tomatoからな

る.1画像数は各クラス410枚であり,それぞれ 10個

の異なる物体を41の視点から撮影 した画像を含んで

いる.

5.1 既存の認識手法との比較

まず,提案手法の有用性を検証するために,既存の

物体認識手法との認識精度の比較を行う.本実験で

は,訓練集合として 656枚 (各クラス 82枚)の画像

を使用 し,残 りの 2624枚 (各クラス 328枚)の画像

をテス ト集合として使用 している.また,ラウンド数

は 100,ビーム幅 (beam-width)ば lo,30,50とし

ている.表 1に,5分割の交差検定を用いた実験結果

を示す.

表 1より,ビーム幅を大 きくすると,全体の分類

精度が増加することが分かる.これは,相補的学習を

行うと,通常のNadaBoostより探索空間が広 くなり,

ビーム幅が小さいと十分な探索ができないためである.

また,動物 (cow,dog,horse)の分類精度が比較的低

い.これは,同じ種類の動物でも,個体によって色や

模様が大きく異なり,領域ベースの手法では有効な特

徴の発見が困難なためである.更に,動物の形状は,
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表 1 分類精度 (単位は%)

Table1 Therecognitionaccuracy(in%).

classes bearTLWidth10 30 50

apple 86.23 89.93 92.04
Car 84.59 88.51 88.40

COW 59.42 63.31 65.65

Cup 76.20 82.80 84.85

dog 60.07 66.81 70.16
horse 64.27 68.73 71.54

pear 80.80 83.16 84.58
tomato 70.18 73.65 75.44

姿勢や視点によって異なるため,形状ベースの手法で

も正確な認識が難しいことも原因である.したがって,

形状 ･領域ベースのどちらを用いても,動物を識別す

るための有用な特徴をとらえることはできていない.

次に,提案手法と既存手法の間で,分類精度の比較を

行う.まず,次の二つの形状ベースの認識手法との比較

を行う.一つは,Schieleらによるmultidimensional

receptivehistogram[8]であり,統計的表現を用いて

物体の局所的形状を記述 し,認識に用いる手法である.

もう一つは,Belongieらによるshapecontext[9]で
あり,輪郭線上に均等に配置 した点を用いて物体の

形状を記述し,マッチングによる認識を行う手法であ

る(Li'も2).

次に,次の二つの領域ベースの認識手法との比較

を行 う･一つは,Swainらによるcolorindexing[7]
であり,物体を構成するすべての画素のRGBヒス ト

グラムを用いて認識を行 う手法である.もう一つは,

Graumanらによるlocalinvariantfeatures[21]であ

り,こう配に基づ く記述子により物体の局所的不変特

徴を発見し,認識に用いる手法である.

最後に,機械学習を用いている次の二つの認識手

法との比較を行う.一つは,Mar6eらによるrandom

subwindowsl二2]であり,画像内からランダムに抽出さ

れた,複数のスケールのサブウインドウを用いて,画

像を分類する決定木のアンサンブルを構築する手法で

ある.もう一つは,n lによるProbabilisticboosting-

tree[3]であり,決定木とboostingを組み合わせた,

確率的boosting決定木により識別モデルを構成する

手法である.各手法による分類精度を表 2に示す.

表 2より,提案手法の認識精度は,既存手法と比べ

てそれほど高いとはいえないが,最も高い認識精度を

達成しているshapecontext法と比べても,認識精度

の差は小さい.また,提案手法のbaselearnerの認識

表 2 各手法の分類精度

Table2 Therecognitionaccuracyforeachmethod.

accuracy(%)

Swain(1991) 64.85

Mar6e(2005) 74.51

Tu(2005) 76

proposedmethod 79.08

Schiele(2000) 79.79

Grauman(2005) 81

Belongie(2001) 81.06

精度は,いずれも単体では Mar6eらの手法よりも若

干低い程度なので,これらを統合することによる認識

性能の向上は大きい.したがって,この結果は多戦略

学習の有効性を示 している.

5.2 NadaBoostの有効性

NadaBoostが AdaBoostよりもhardexampleに

対 して頑健であることを示すために,訓練事例に人工

的にhardexampleを混入したデータセットを用いて,

比較実験を行った.本実験に用いた訓練集合は,仝訓

練事例のうち,ランダムに10%の事例を選択 し,その

ラベルを正 しくないものに書 き換え,hardexample

としている.また,テス ト集合は,前述の実験と同一

のものを用いている.

図4に,5分割の交差検定を用いた際の,AdaBoost

及びビーム幅を 10,30,50とした NadaBoostの認

識精度を示す.

100ラウンド終了時における認識精度は,すべての

ビーム幅の値について,NadaBoostが AdaBoostを

上回っている.また,ビーム幅を30,50としたとき

の NadaBoostは,有意水準を5%としたt検定にお

いて有意な差が生 じている.以上の結果より,訓練事

例にhardexampleが含まれる場合でも,NadaBoost

はAdaBoostよりも高い認識精度を達成できることが

確認できた.

更に,AdaBoostでは,60ラウンドを過ぎたあたり

から,ほとんど認識精度の改善が見られなくなってい

るのに対 し,NadaBoostでは,100ラウンドに至る

(注2):【20】において,Belongieらの shapecontext法の認識精度は

86.40%であると報告されている.しかし,これはデータセットに含まれ

る事例の 98%以上を訓練事例として用いた際の認識精度である.shape

context法では,訓練事例とのマッチングにより認識を行うため,【9】に

も示されているように,認識精度が訓練事例数に比例する.したがって,

この値はshapecontext法に有利な実験の結果である.一九 本手法の

baselearnerを訓練するときに用いている訓練事例数は,データセット

に含まれる事例の 20%であり,[20]の実験で用いられている数に比べて

非常に少ない.そこで,本論文では,データセット中の 20%の事例を訓

練事例とした際の認識精度を示している.
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図 4 ノイズを含む訓練事例を用いた際の認識精度

Fig･4 Therecognitionaccuracyusingnoisytraining
set.

表 3 提案手法と投票法の認識精度 (%)
Table3 Therecognitionaccuracy(in%)ofproposed

methodandvotingmethod.

クラス 相補的学習 投票法 i

apple 89.93 83.74 辛

Car 88.51 84.47 *
COW 63.31 63.29 -

Cup 82.80 79.75 *

dog 66.81 63.75 *
horse 68.73 64.87 *
pear 83.16 79.00 *
tomato 73.65 72.84 -

まで,ラウンド数が増加するにつれて認識精度が向上

している.したがって,AdaBoostがノイズ事例によ

る過学習の影響を受け,認識精度が抑制されてしまう

のに対 し,NadaBoostはノイズ事例を適切に判断し,

その重みを減らすことができており,過学習の影響を

抑えられていることが確認できた.

5.3 相補的学習の有効性

相補的学習の有効性を検証するため,提案手法と単

純な投票法との比較を行う.投票法では,形状 ･領域

ベースの認識手法は別々に訓練され,重み付けなしの

投票法により,各手法の学習結果が統合される.すな

わち,投票法での重み付け規則は次のように表される.

DtX+1(i)-
DtX(i)exp(一α㌘btTijtfi)
ZtX

ここで,Xは形状または領域ベースの手法にあたる.

実験結果を表 3に示す.t列の *は,提案手法と投

票法の認識精度の間に,有意水準 5%でのt検定にお

いて有意な差があることを示している.また,ビーム

幅はともにbeam_width=30としている.

すべての物体に対する認識精度及び全体の認識精度
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について,提案手法は投票法を上回っている.更に,

そのうちの多 くに有意な差が見られる.ある物体が,

形状 [領域成分]に特徴的な要素をもたない場合,形

状 [領域]ベースの認識手法では,誤識別する可能性

が高い.しかし,そのような場合でも,投票法ではす

べての学習器の予測を等 しく扱うので,形状 [領域]

ベースの学習器の予測が悪影響を及ぼす可能性が高い.

これに対し,相補的学習では,適切な学習器の予測を

重視できるため,この悪影響を低減できる.この結果

は,相補的学習の長所を反映しているといえる.

5.4 多数のbaselearnerによる相補的学習

3.では,二つのbaselearnerによる相補的学習アル

ゴリズムについて述べたが,本アルゴリズムは,多数

のbaselearnerを用いた一般的な多戦略学習に拡張で

きる.n個のbaselearnerを用いた相補的学習を行う

場合,NadaBoostにおけるl番目のbaselearnerの

重み付け規則は,以下のように表される.

Df(i)-

I(i)-

Dtf(i)(i)exp(一αt(i)btf,(it)ギ㌘))
i

zif(i)

M +1 ifM <l-2

M +2 ifM >l-1

ここで,M -tmod(n-1)とする.また,"xmod

y"旦 x/yの剰余を表す.すなわち,各baselearner

は,自身以外のbaselearnerの学習結果を順次用いて

重みを更新する.例えば,baselearnerが四つの場合,

2番目の baselearnerについて,第 1ラウンドでは

〟 -1≧J-1-1となるので,∫(1)-〟+2-3
となる.同様に,第 2ラウンドでは M - 2≧ 1

となるので,I(2)-4となる.第 3ラウンドでは,

M -0≦l12-0となるので,I(3)-M+1-1
となる.したがって,第1,2,3ラウンドでそれぞれ

3,4,1番目のbaselearnerの学習結果に基づいて重

みを更新する.I(i)の値は,(n-1)-3ラウンド周

期で繰り返されるので,以降のラウンドでは,3,4,1

番目のbaselearnerの学習結果を,この順序で繰り返

し用いて学習していく.以上の重み付け規則より,最

終仮説H(I)は次の式で与えられる.

H(I)-argTax(i(sl(C,
(18)
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表 4 三つの baselearnerによる相補的学習の分類精度

Table4 Therecognitionaccuracy(in%)ofthecom-

plementarylearningwith3baselearners.

classes 21earners 31earners i

apple 89.93 89.62 -

Car 88.51 90.15 -

COW 63.31 66.21 *

Cup 82.80 86.23 *

dog 66.81 67.81 -
horse 68.73 70.78 *
pear 83.16 85.89 *
tomato 73.65 78.09 *

式 (18)におけるJ番目のbaselearnerのクラス分離

度 βlの定義は,式 (10)より導出可能なため省略する.

本節では,新たに特徴木に基づ く認識手法【1]を追
加し,三つのbaselearnerを用いた相補的学習の有効

性を検証する.この認識手法では,画素の分布などの

低レベル特徴を統合し,特徴木と呼ばれる木構造を生

成する.特徴木は一種の決定木であり,各節点でそれ

ぞれ異なる低レベル特徴を用いて,画像を分類する.

両者の比較結果を表 4に示す.表中の "2learners"

と"3learners"の列は,それぞれ二つ及び三つのbase

learnerによる相補的学習の結果を示す.t列の *は,

両者の認識精度の間に.有意水準 5%でのt検定で有

意な差があることを示している.また,ビーム幅はと

もにbeam_width=30としている.

全体の分類精度はbaselearnerの追加により改善さ

れ,有意な差も生じている.また,半数以上のクラス

に対する分類精度に有意な差が見られる.特にcow,

horse,tomatoについては,baselearnerの増加によ

る相補的学習の効果がよく現れている.この結果は,

多様な学習手法の統合が分類性能の向上につながると

いう,アンサンブル学習の原理に従っている.

6.む す び

本論文では,多様な高レベル特徴を用いた多戦略学

習に基づく視覚的学習法を提案した.更に,効果的な

多戦略学習のため,相補的学習法を提案した.本手法

では,複数のbaselearnerが互いに欠点を補い合いな

がら学習できるので,多様なbaselearnerを導入する

ことにより,学習課題に依存しない,汎用的な認識機

構を構成することができる.また,baselearnerとし

て,二種類の高レベル特徴に基づく物体認識手法を提

案した.一つは,形状に基づいており,群化の概念を

用いて,物体の輪郭の断片をグループ化し,特徴を生

成する手法である.もう一つは,領域成分に基づいて

おり,GFDを用いて,画素の分布を簡潔に表せる特

徴を生成する手法である.

提案手法の性能を検証するため,実世界の画像を用

いた実験を行った.Baselearnerが二つのときは,揺

案手法は既存手法と比較してそれほど高い認識精度を

達成 しているとはいえないが,baselearner単体での

認識精度に比べると,大きく改善することができた.

更に,baselearnerを三つ用いた相補的学習の有用性

を検証した.実験結果より,より多様な認識手法を組

み合わせると,分類精度の改善につながることが確認

できた.

しかし,提案手法には,クラス内に多様な形状やテ

クスチャをもつ物体を十分識別できないという問題点

が残されている.この問題点は,特に動物の分類にお

いて顕著に見られる.そこで,適切に人の視覚モデル

を定式化することにより,baselearnerとなる物体認

識手法を改善する必要がある.

また,NadaBoostを多値問題に拡張する際に,Ad-

aBoost.Mlアルゴリズムに基づいた拡張法を用いて

いるため,個々のbaselearnerの認識精度が低い場合

に,学習誤 り率を減らすことが困難になるという問題

がある.この間題を解決するために,AdaBoost.M2

アルゴリズムなどに基づいて,baselearnerの認識

性能が低い場合でも,効果的な学習を行えるように

NadaBoostアルゴリズムを改善すべきである.更に,

NadaBoostは最適な重みのしきい値を探索するため,

AdaBoostに比べて計算量が大きいという問題がある.

そこで,多数のbaselearnerを用いて効率的に学習を

行うために,計算効率の改善を行うことも今後の課題

である.
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