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1.はじめに
近年，パターン認識の分野では，多数の決定木によって

構成された Random Forests[1]が，画像分類やキーポイン
トマッチングに利用されている．Random Forestsは，決
定木の分岐関数を選択する際に情報利得を用いて評価して
いるため，分岐関数のしきい値とサンプルの分布の関係性
が考慮されていない．そこで，本研究では分岐したサンプ
ル間の距離を考慮した分岐関数の評価に分離度を導入し，
識別器の汎化性能の向上を目的とする．
2.提案手法

Random Forests[1] では，情報利得が最大となる分岐関
数を選択する．情報利得は生起確率に基づいて算出される
ため，左右に分岐したサンプルの分布は考慮されない．よ
り汎化性能の高い識別器を学習するためには，分岐したサ
ンプル間の距離を大きくする必要がある．そこで，本研究
では分岐したサンプルの分布に着目する．サンプルの分布
の関係を考慮するために，大津の 2値化法の分離度を導入
する．
2.1.分離度の導入
大津の 2値化法の分離度は，2クラス問題を対象として

いる．一方，Random Forests はマルチクラス問題も扱う
ため，提案手法ではマルチクラスに対応した分離度を導入
する．図 1にマルチクラスに対応した分離度のアイディア
を示す．図 1に示すように，しきい値により左右に分岐し
たサンプルを 2クラスと見立てることで，マルチクラス問
題において分離度を計ることができる．大津の 2値化法で
はサンプルごとに左右 2クラスに分離するが，提案手法で
はクラスごとに分離する．

図 1 : 分離度導入のアイディア

2.2.クラス間分散と全分散の導出
分離度は，クラス内分散とクラス間分散の比である．し

かし，クラス内分散の算出に要する計算量が多いため，し
きい値に依存しない全分散を用いることで計算コストを低
減する．以下に，クラス間分散と全分散の導出を示す．ま
ず，ランダムに選択された特徴次元において各クラスの平
均値 µi を求める．そして，ランダムに選択されたしきい
値 Th とクラスの平均値 µi を用いて，式 (1) により擬似
的に左右 2クラスに分離する．{

ci ∈ Cl if µi ≤ Th
ci ∈ Cr otherwise

(1)

左右に分岐した疑似クラス Cl，Crの平均値 µl, µrを算出す
る．疑似クラスの平均値 µl, µr と全サンプルの平均値 µA

を用いて，クラス間分散 σ2
B を求める．そして，全サンプ

ルの平均値 µA を用いて全分散 σ2
A を求める．クラス間分

散 σ2
B，全分散 σ2

A より分離度は η = σ2
B/σ

2
A と表される．

全分散に対しクラス間分散が大きい場合に，汎化性能が最
大になると考えられる．そのため，分離度が最大となる候
補を分岐関数として選択する．識別時は，従来の Random
Forests と同様に，各決定木の出力を平均し事後確率が最
大となるクラスに判別する．
3.評価実験
提案手法の有効性を確認するために評価実験をする．

3.1.実験概要
評価実験には，UCI Machine Learning Repository の

8つのデータセットを用いて識別性能を比較する．実験に
用いた学習パラメータは，決定木の本数は 100本，特徴量
選択回数は特徴次元の平方根，しきい値選択回数は 10回，
サブセットのサンプル数は学習サンプル数と同数をランダ
ムサンプリングする．各学習パラメータにおいて，20回試
行した平均誤識別率を算出する．
3.2.実験結果と考察
従来法と提案手法のデータセットごとの誤識別率を図 2

に示す．識別性能は，提案手法が平均約 0.7%向上した．
図 3に人工データにおける識別境界の可視化例を示す．図
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図 2 : 従来法と提案手法の誤識別率

3(a)に示す情報利得を用いた分岐関数の選択は，分岐サン
プルの分布を考慮できず直線的な識別境界である．また，
識別境界付近にサンプルが分布しており，未知入力サンプ
ルに対して汎化性能が低いと考えられる．一方，図 3(b)に
示す分離度を用いた分岐関数の選択は，サンプルの分布に
柔軟な境界である．分離度を用いて分岐関数を選択するこ
とにより，サンプルと識別境界との距離が大きくなり，汎
化性能の高い識別器が構築することができた．

図 3 : 識別境界の可視化例

4.おわりに
本稿では，Random Forests の分岐関数の選択に分離度

を導入することを提案した．評価実験の結果，従来法より
も汎化性能が向上する傾向があることを確認した．今後は,
提案手法を画像分類やキーポイント分類等へ適用する予定
である．
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