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Boostingに基づく分割統治的戦略による高精度な識別器構築手法

土屋 成光†a) 藤吉 弘亘†

A Method for Constructing a High-Accuracy Classifier Using Divide and Conquer

Strategy Based on Boosting
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あらまし 顔や人等の物体検出では，同一カテゴリーに所属しながらも多くの姿勢や見えの異なるインスタン
スに対して検出を行う必要がある．これらカテゴリー内での変化は画像上で大きな影響をもたらし，異なる姿勢
の物体全てを同一に学習することは困難となる場合がある．この問題を解決するために本論文では，学習サンプ
ルをサブカテゴリーに分割し，それぞれに対して学習を行う分割統治的戦略に着目する．弱識別器応答の類似度
に着目した学習サンプルのクラスタリング法と，それにより生成されたサブカテゴリー群に対する学習法として
Joint Boosting を改良した Divide-and-Conquer Boosting を提案し，高精度な検出を実現する．評価実験の結
果，2 クラス Boosting に比べ INRIA Person Dataset を用いた評価では誤識別率 1.0%において 8.0%，UIUC

Image Database for Car Detection を用いた評価では誤識別率 0.1%において 9.5%検出率を向上することがで
きた．
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1. ま え が き

近年の物体検出は，画像局所特徴量と統計的学習手

法の組合せにより実現され，統計的学習法による識別

器には Support Vector Machines (SVM) や Boost-

ing [1] などの利用が提案されている．特に，局所特

徴量と Boostingの組合せは，高次元の入力から必要

な特徴量を自動選択するため，有用な特徴量を解析

しやすく，また特徴量削減効果もあるため，高次元の

入力特徴を用意した人，顔，車両等の物体検出に多く

用いられている [2]～[4]．検出対象となる物体のアピ

アランスは，照明，視点によって大きく異なり，例え

ば人や顔，車両などは向きや姿勢により，画像として

は形状，テクスチャなど全く異なるものが得られる．

それに対して Dalal らは，Histograms of Oriented

Gradients (HOG) 特徴量と SVM による人検出を提

案している [15]．HOG特徴量は，輝度こう配情報に基

づき形状の人らしさを抽出する特徴であり，体型，服
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装等の個体差による問題を大きく低減することに寄与

している．山内らは単純な HOGだけでなく，特徴間

の共起表現と Boosting を応用して Joint 特徴量とい

う強力な特徴量を提案している [2]．高木らも同様に，

Geometric Context に共起表現を導入し，Boosting

によって選択させることで高精度な人，車の検出を実

現している [3]．しかし，人のような様々な変動を含む

物体を検出する際，変化の大きい学習サンプルを一括

に扱い識別器を構築するのは困難となる場合がある．

文献 [2], [3]の手法は特徴量の表現力を向上させること

で精度が向上しているが，学習自体は Real AdaBoost

などの既存の 2クラス学習を用いており，その点につ

いて検討されていない．

図 1は人検出用データベースとして一般的な INRIA

person dataset [13]に含まれている画像である．全て

人を中心に捉えるよう画像上で正規化されていなが

らも，体幹の傾き，顕著な年齢差，複雑な姿勢等変化

に富んでいる．これら全てに共通した識別を行うの

は非常に困難である．しかし，いくつかの集合に対し

てなら共通した傾向を見出すことができる．例えば，

図 1 (a)，(b)は全体的な傾き，頭，肩と背景の境界部

分等に類似点がある．我々は，カテゴリー中の部分集
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図 1 カテゴリー内での変化 (INRIA person dataset)

Fig. 1 Variation in a category (INRIA person

dataset).

合であるサブカテゴリーに着目する．

全学習データから通常の 2 クラス識別器を学習す

るだけでなく，サブカテゴリーそれぞれに対して個別

に働く識別器を学習することで，複雑な問題を効率的

に解くことが可能である．本論文では学習サンプルの

偏りをサブカテゴリーとみなして自動分割（図 3 (a)）

し，それらを小問題として個別に問題を解く識別器を

導入（図 3 (b)），その解を統合することで主問題を効

率的に解く分割統治的アプローチを提案する．従来，

このような複雑な変化をする検出対象に対する解決策

としては Viola らの顔検出 [4] に倣うことが多い．こ

の文献は Haar-like特徴量と Boostingを用いた高速，

高精度な顔認識手法を提案しており，顔の向きなどに

対する頑健性を得るため顔の傾き，方向ごとに顔画像

を人手により分類し，サブカテゴリーごとに別個に識

別器を構築する方法を述べている．また，Huang ら

は Violaらと同様に顔画像を手動で分類し，多クラス

識別器に入力することで同様に頑健性を担保してい

る [5]．しかし，これら人手による分類はサブカテゴ

リーを付与するコストが非常に大きい上に，その性能

はサブカテゴリーの設定が的確であるかどうかにより

大きく左右される．例えば図 1 (h)はやや正面を向い

ていながらも全体としては左向きである．このような，

どのラベルを付与すべきか判定が困難な例が存在する．

また，図 1 (f) は正面を向いているため頭，肩等にお

いて図 1 (a)，(b)と同じ特徴といえる．しかし，体幹

が傾いているため脚部が左下方向に伸びている点は左

向きの画像である図 1 (c)と同じ特徴ともいえる．サ

ブカテゴリーごとに分割して識別器を構築する場合，

各識別器は「サブカテゴリー（右向き，左向き等）ら

しさ」を学習する中で知識として，「対象カテゴリー

（顔，人など）らしさ」について同様の情報をそれぞ

れ重複して学習していると考えられる．これら重複し

た情報の学習は計算コストを引き上げる原因となる．

そこで我々は検出対象となる学習サンプルを自動的

にサブカテゴリーに分割し，分割されたサンプルに対

してサブカテゴリー固有の情報は固有に，カテゴリー

全体やカテゴリー群に共通する情報は共有して識別器

を構築する分割統治のアプローチを提案する．既に，

複数のカテゴリーを対象とした問題に対する共有的な

多クラスの Boostingとして，Joint Boostingが提案

されている [7]．Joint Boosting は，高精度な 2 クラ

ス識別器であるGentle Boost [6]を多クラスに拡張し

たものであり，一般物体認識の分野において統合的な

多クラス識別器の学習法として用いられている．この

手法は，特徴量（弱識別関数）を各集合群やクラスで

共有することにより統合的な学習を行うため，効率良

く多クラス識別器を構築する．

本論文では，この Joint Boosting をベースとして

弱識別器共有をしながら分割統治を行う Divide-and-

Conquer Boosting (DaCBoost) を提案する．Joint

Boosting は多クラスに対する学習であるためサブカ

テゴリーをもつ 2クラス分類には不要な境界を学習し

てしまう．そこで，DaCBoostでは多クラス問題から

分割統治アプローチへの適応を行う．図 1 を例にとれ

ば，通常，全体を一括で学習することで得られる「人

カテゴリー全体 (a)～(h)に共通する特徴」を共有しな

がら，「向き，姿勢等サブカテゴリー特有の特徴」を

(a, b)や (c, e)等サブカテゴリーごとに固有学習する．

更に，分割統治アプローチではどのように学習サンプ

ルを分割するかが重要である．そこで，Boost学習で

得られる弱識別器に基づく教師なしのクラスタリング

手法を提案する．このようなサンプル分割により提案

手法は，全てのサンプルに有効な識別器，サブカテゴ

リー集合に有効な識別器，各サブカテゴリーに特化し

た識別器の逐次学習を実現する．

2. Joint Boosting

学習アルゴリズムの基礎として用いる Joint Boost-

ing について説明する．一般的な Boosting 手法と

して AdaBoost [1]，多クラス Boosting として Ada-

Boost.MH [8] が存在する．AdaBoost をもとに識別

性能を向上した学習法としてGentle Boost [6]があり，

Joint Boostingはその Gentle Boostを多クラス問題
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へ拡張する際，AdaBoost.MHの多クラス学習に特徴

の共有という概念を持ち込み，弱識別器数の低減を可

能とした学習法である．多クラスに対する Boosting

の強識別器，弱識別器はそれぞれ以下となる．

H(v, c) =

M∑
m=1

hm(v, c) (1)

hm(v, c) =

{
aδ(vf > θ) + b if c = c∗

k if otherwise
(2)

ここで，v は入力ベクトル，M は弱識別器 hm の総

数，cは識別対象のクラスラベルであり，c∗ は弱識別

器がどのクラスラベルに対応する弱識別器かを示す添

字である．また，vf はベクトル v の f 番目の要素値

を表し，δ 関数は ()内の条件が真である場合 1，偽で

ある場合 0を応答する．a，b，k の値の具体的な設定

はそれぞれ後述する．Joint Boostingは通常の 2クラ

ス，多クラス Boosting と異なり，クラスの共集合を

ノード S(n)で表現する．

例えば 3 クラス（ラベル：1，2，3）の場合，ノー

ド S(n)は S(1) : (1)，S(2) : (2)，S(3) : (3)，S(4) :

(1, 2)，S(5) : (1, 3)，S(6) : (2, 3)，S(7) : (1, 2, 3)を

それぞれ表現する．これらノードを並列に置き，各

ノードについて誤差最小の弱識別器 hm(v, S(n))を探

索する．このように各クラスだけでなく，クラスの共

集合もクラスとみなして探索することで，通常の多ク

ラス Boostingではクラス 1，2に共に有効な任意の弱

識別器 h(v)が h(v, 1)，h(v, 2)として 2個の弱識別器

になることを防ぎ，h(v, S(4))という 1個の弱識別器

で学習される．

ここで，各ノードごとに探索で得られた弱識別器を

格納する集合 GS(n) を図 2 のように定義する．弱識

別器集合 GS(n) はそれぞれ S(n)の表現するクラス集

合に対し識別性能をもつため，図 2 中の上位であるほ

ど複数のクラスで共有可能な識別器となる．つまり，

G123 は検出対象 1～3全てと背景を，G12 は検出対象

1と 2全てと背景を分離するのに有効な弱識別器群で

図 2 弱識別器の共有
Fig. 2 Sharing weak-classifier: category (a) and (b)

are sharing G123, G12.

ある．この G123 と G12（図 2 青領域）は検出対象 1

に対する強識別器H(v, 1)（図 2 緑領域），検出対象 2

に対する強識別器 H(v, 2)（図 2 赤領域）で共有され

る．この共有により，同様の弱識別器が各クラスごと

に学習される無駄を防ぐことができる．各クラスに対

する最終的な強識別器はそれぞれ以下となる．

H(v, 1) = G123(v) + G12(v) + G13(v) + G1(v)

H(v, 2) = G123(v) + G12(v) + G23(v) + G2(v)

H(v, 3) = G123(v) + G13(v) + G23(v) + G3(v)

(3)

例えば，c1，c2 共に有効な特徴があればそれは

hm(v, S(4)) として発見され，GS(4) に格納される．

そして識別時にはH(v, c1)，H(v, c2)で共に用いられ

ることとなる．

学習は，あるノード S(n) に対する弱識別器

h(v, S(n)) を毎ラウンド選択することで進む．その

際，最良の弱識別器を選択するために以下の評価関数

Jwse という重み付き二乗誤差を用いる．多クラス識

別器に対する弱学習の重み付き二乗誤差評価は次のよ

うになる．

Jwse =

C∑
c=1

N∑
i=1

wc
i (z

c
i − hm(vi, c))

2 (4)

C はクラス数，cは各クラスラベルを表し，集合に対

する弱識別器 hm(vi, S(n))を再度 hm(vi, c)として c

ごとに表現している．また，zc は vi がクラス cに含

まれるかどうかを示すラベルであり，{1,−1}をとる．
各サンプル iのクラス cにおける重み wc

i は任意の初

期値から wc
i = e−zc

i H(vi,c) として弱識別器が選択され

るたびに更新される．式 (4)は識別境界から各サンプ

ルへの二乗距離を指数評価し，その平均値を算出する

ものである．この評価値を最小にするよう弱識別器を

選択することで，汎化性能の高い識別器の構築が期待

できる．更に，以下の拡張により弱識別器をノードに

よる多クラス識別に適応させている．

hm(v, c) =

{
aδ(vf > θ) + b if c ∈ S(n)

kc otherwise
(5)

これにより各ノードを対象とした識別器を評価でき

る．ここで，識別器と同様に弱識別器 hm(vi, S(n))

について評価する際，例えば hm(vi, S(4)) であれば

hm(vi, 1)，hm(vi, 2) として同時に扱われる点に注意
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が必要である．ここで，a，b，kc のパラメータはそれ

ぞれ以下となる．

b =

∑
c∈S(n)

∑
i
wc

i z
c
i δ(vf

i ≤ θ)∑
c∈S(n)

∑
i
wc

i δ(v
f
i ≤ θ)

(6)

a + b =

∑
c∈S(n)

∑
i
wc

i z
c
i δ(vf

i > θ)∑
c∈S(n)

∑
i
wc

i δ(v
f
i > θ)

(7)

kc =
∑

c�∈S(n)

∑
i
wc

i zi∑
i
wc

i

(8)

bはしきい値以下の区間における確率密度を，a + bは

しきい値以上の区間における確率密度をそれぞれ反映

し，負例が多い区間では負方向，正例が多い区間では

正方向の強度を示す．kc は弱識別器 hm が対象としな

いクラスについて識別器は kc を応答として返し，識

別関数は介在しない．

3. Boostingに基づく分割統治的戦略に
よる高精度な識別器

提案手法の識別器構築手順は基本的に以下の 2 ス

テップに分かれる．
• サンプル分割
• サブカテゴリー群に対する分割統治的学習

まず最初に全ての学習データから Gentle Boostによ

る 2クラス識別器の学習を行う．次に，Gentle Boost

で選ばれた弱識別器の分離性能が低下し，これ以上の

性能向上の見込みが低くなると，それまで得られた弱

識別器の応答を用いてサンプルを分割する（図 3 (a)）．

図 3 分割統治的戦略による高精度な識別器
Fig. 3 Constructing a high-accuracy classifier using Divide-and-Conquer Strategy.

図中の各点群は，図 1 の人画像のような様々な偏りを

もつポジティブサンプルと背景画像のようなネガティ

ブサンプルである．この際の尺度には，Gentle Boost

学習時における重み付き二乗誤差の変化量を用い，適

当なしきい値 εを設ける．変化量がしきい値を下回れ

ばそれは学習による改善効果が微小であるといえる．

本論文では経験的に ε = 0.01と設定した．その後，分

割されたサンプルとそれらの集合をノードとして分割

統治的な学習を行う（図 3 (b)）．この時点で得られて

いる 2クラス識別器は全体の識別に対して有効性をも

つため，全サンプルを対象とするノード（例．図 2 中

の G123）として全サブカテゴリーに利用し，学習を

継続する．このような過程で，全体を大まかに識別す

る識別器，詳細な集合に対して識別を行う識別器をそ

れぞれ構築していく．こうして得られた各サブカテゴ

リーへの識別器を統合することで，最終的な識別器が

構築される．

3. 1 弱識別器応答値を用いた Spectral Cluster-

ingによる学習サンプルのクラスタリング

データのクラスタリングには通常，特徴量による

k-meansクラスタリングなどが用いられている．しか

し，特徴空間における分布が複雑である場合その特徴

空間におけるデータの遠近は識別における有効性と直

接的に相関しない．例えば，微小な距離差であっても

識別においては非常に有効であることが考えられる．

村井らは，Boosting を用いた人領域のセグメンテー

ションにおいて，類似度の評価に Real AdaBoost に

よる弱識別器の応答値を用いることで，識別器にマッ
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図 4 弱識別器応答値を用いた Spectral Clustering による学習サンプルの分類
Fig. 4 Sample-categorization based on Spectral Clustering using Divide and

Conquer Strategy.

チした類似度を算出している [9]．弱識別器を単体で

見ると，識別に有効な一次元の空間への写像として考

えることができる．この写像される空間は，特徴空間

とは異なり識別に有効でない距離は無視されるため，

この空間においてクラスタリングすることで識別に必

要な分割を得ることができる．そこで，提案手法では

図 4 に示すようにポジティブサンプルをクラスタリン

グする．まず学習サンプルに対して Gentle Boostで

学習を行い，弱識別器群を得る．次に，弱識別器の応

答値を属性としてサンプルのクラスタリングを行う．

これにより，特徴空間での関係性だけでなく，学習を

経た識別器の分類情報を用いることができ，より識別

に適したクラスタリングとなることが期待できる．

3. 1. 1 Spectral Clustering

Real AdaBoostや Gentle Boostの弱識別器の応答

値は，サンプルが十分でない場合に
∑

i
wi が極小化

し，極大化することがあるため，k-meansによるクラ

スタリングではこれらのような応答値を扱う際に危

険である．ほかにも，k-meansに基づくクラスタリン

グは，以下の二つの前提に基づいている．一つは，各

クラスタのデータ分布は超球形であること，二つ目

は，各クラスタの半径は同じ長さであるということで

ある．これらの性質に実データの分布が従うことはま

れであり，問題となり得る．そこで，各サンプルの相

関行列から次元圧縮を行い，圧縮された空間上でクラ

スタリングを行う Spectral Clustering [10]を用いる．

Spectral Clusteringとはサンプル間の相関行列（類似

度行列）を作成し，相関行列を固有値問題に帰結し解

くことで次元圧縮効果を得る．まず，クラスタリング

対象となるサンプルから相関行列 Aを求める．相関行

列 Aは式 (14)で表される

Aij = distance(i, j) (9)

iと jはクラスタリング対象となるサンプルである．距

離関数distanceとしてはL2ノルムや内積空間への写像

などが用いられる．なお，本論文では L2ノルムを用い

た．この相関行列を，固有値問題に帰結して解く．まず，

求められたAを用いて，距離行列 L = D−1/2AD−1/2

を求める．ここで，DはDii =
∑N

j=1
Aij で求められ

る対角行列である．

次に，E = [e1, · · · , eK ] を計算する．ek は L の最

小固有ベクトルから k番目の固有ベクトルを抽出した

ものである．そして，k-meansクラスタリングでEを

もとにクラスタリングを行う．提案手法では，ここで

k-meansクラスタリングに代えノンパラメトリックな

クラスタリング手法である medoidshifts [11] を用い

る．同じくノンパラメトリックなクラスタリング手法

である mean-shift [12] において困難である，ファン

状のような複雑な分布に対して正しくクラスタリング

できる手法である．

3. 1. 2 提案手法で生成されるサブカテゴリー

人手による 3 クラス（正面/背面，左，右）へのラ

ベリングと提案手法でのラベリングを比較する．本実

験では，INRIA Person Dataset [13]を用いる．

( a ) 人手によるラベリング

サンプルを分割する際の比較手法として，人手によ

るラベリングを行う．人手によるラベリングは，人の

知識により分類されたサブカテゴリーが得られるた

め，有効なサブカテゴリー分類法である．しかし，特

に多量のサンプルに対しては時間やコストの面に問題

がある．

本実験では，INRIA Person Dataset内の人画像に

対して（正面/背面，左，右）へのラベリングを行っ

た．その平均こう配画像を図 5 に示す．図 5 より，そ

れぞれ方向別に分類されていることが分かる．

( b ) 弱識別器の応答値によるクラスタリング（提

案手法）

提案手法によるクラスタリング結果を図 6 に示す．
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図 5 人手によるサンプル分割
Fig. 5 Sample-categorization with user.

図 6 提案手法によるサンプル分割
Fig. 6 Sample-categorization with propose method.

提案手法では，弱識別器の応答値を入力ベクトルと

して Spectral Clustering を行う際，分割するカテゴ

リー数を自動決定する medoidshifts を組み合わせて

いる．自動分割した結果 4カテゴリーとなり，前述の

人画像の手動分類時とは異なる 4 カテゴリー (C1～

C4)を対象とする．図 6 の平均こう配画像群に着目す

ると，カテゴリー C1は頭部形状等にやや左に傾いた

傾向が，C2はやや右に傾いた傾向がある．また，C3

は最も多くのサンプルを含むため，偏りのない滑らか

な平均画像が得られている．更に C4は最もサンプル

数が少なく，粗い平均画像である．C4の特徴として，

特に足下の部分にエッジが大きく出ている点と，両足

がやや開いていることが挙げられる．

次に，図 6 下段に各カテゴリーに含まれる画像の，

方向別の比率を示す．C1，C2，の比率はそれぞれ正

面サンプルと左，右方向どちらかを中心としており，

人の傾きを中心とした分類を行っていることが分かる．

また，C3 は明確に正面を捉えるカテゴリーであるこ

とが分かる．C4はサンプル数自体が非常に少なく，方

向としても事前の知見である人の方向とは合致しない

傾向をもつ．そこでカテゴリー内の画像を調査したと

ころ，自転車に乗った人などの，足下に複雑なエッジ

構造をもつ画像が多く含まれていた（図 7）．これは，

本実験における事前の知見にはなかった，「自転車と

人」を中心としたカテゴリーを自動的に発見したとい

える．

3. 2 Divide-and-Conquer Boosting

サブカテゴリーに分類されたデータに対し，識別器

図 7 c4 カテゴリーのサンプル例
Fig. 7 Example of category c4: Discovered category

(c4) means “Human and bicycle”.

を構築する．手法として，Joint Boostingをベースと

して 2クラス問題の分割統治に向け変更を加える．

3. 2. 1 Joint Boostingアルゴリズムの分割統治的

戦略への適用

Joint Boosting は各学習ラウンドにおいて全ての

対象クラスの組合せを探索し，最良の識別器を取得す

ることにより，全クラスで合計した特徴数（弱識別器

数）を削減することが可能である．しかし，提案する

分割統治戦略を採用する場合，多クラス識別で得られ

るサブカテゴリー間の弱識別器には多くの無駄が存在

する．多クラス識別のための Joint Boostingを，2ク

ラス識別の分割統治へ適用させるため，各サブカテゴ

リーにおける弱識別器評価を考える．Joint Boosting

では，他のサブカテゴリーを自己と捉えてもエラーと

判定するため，2クラス識別にはあまり寄与しない識

別関数を学習してしまう．そこで，各サブカテゴリー

ごとに存在するサブカテゴリーラベル z = {1,−1}
を，サブカテゴリーに属するポジティブサンプル，属

さないポジティブサンプル，ネガティブサンプルとし

て z = {1, 0,−1}に拡張する．次に，エラー評価を各
ノードについて独立に求める．ここでは，他のノード

に属するデータを自己と捉えてもエラーと判定せず，

同様にそれらを他クラスと捉えても正解と判定しない．

次に，各ノードにおいて下記の評価関数を用いて弱

識別器評価を行う．

Jwse =

C∑
c=1

N∑
i=1

z2
i wc

i (z
c
i − hm(vi, c))

2 (10)

上式により，対象ノード内に属さないデータは計算に

関与しない．ここで，a，b，kc のパラメータはそれ

ぞれ Joint Boosting と同様の形で以下の式で計算さ

れる．
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b =

∑
c∈S(n)

∑
i
wc

i z
c
i δ(vf

i ≤ θ)∑
c∈S(n)

∑
i
z2

i wc
i δ(v

f
i ≤ θ)

(11)

a + b =

∑
c∈S(n)

∑
i
wc

i z
c
i δ(vf

i > θ)∑
c∈S(n)

∑
i
z2

i wc
i δ(v

f
i > θ)

(12)

kc =

∑
i
wc

i zi∑
i
z2

i wc
i

c �∈ S(n) (13)

これらの操作は，ポジティブサンプルを各サブカテゴ

リーで独立して保持することと同義である．これによ

り，各サブカテゴリー間の分離に着目した学習が行わ

れなくなる．また，弱識別器として Gentle Boostと

同様の弱識別器を用いているが，本フレームワークは

広範に Boostingをベースとした手法に適用できる．

3. 2. 2 通常の Joint Boostingとの相違点

通常の Joint Boosting では，多クラス問題である

ため各カテゴリー間を分離するよう重点的に学習され

る．しかし，本論文で提案するようなサブカテゴリー

への分割統治を用いた 2クラス問題において，各サブ

カテゴリー間を分離する境界を学習するのは重要では

ない．そこで，提案する DaCBoostでは，あるノード

について学習する際そのノードに含まれないサブカテ

ゴリーについて考慮しないことで無駄な境界を学習せ

ず，効率良くサブカテゴリー群とネガティブサンプル

間の境界を学習可能である．各サブカテゴリーにおけ

る境界と，統合後の識別境界の例を図 8 に示す．多ク

ラス分類である Joint Boosting は各カテゴリー間の

分離を重視しそれぞれの境界を設定する．そのため，

c2–c3–ネガティブ間の空間では境界がポジティブサン

プルとネガティブサンプルの中央ではなく，ネガティ

ブ判定領域（濃灰色）が広くなり，ポジティブ–ネガ

ティブの 2クラス識別に適さない．一方，分割統治の

ためにサブカテゴリー間での識別を考慮しないことで

DaCBoostはポジティブサンプルとネガティブサンプ

図 8 Joint Boosting と DaCBoost による境界の差
Fig. 8 Difference between DaCBoost and Joint

Boosting.

ルの中央付近に境界が引かれ，2クラス分類により適

した形であることが分かる．

4. 実 験

提案手法の有効性を示すための実験として，以下の

2 種類を行う．一つは，2 クラス問題に対する識別性

能の比較である．ここでは，単体の 2クラス識別器と，

Viola ら [4] のように識別器を複数用いた際の識別性

能と比較を行う．この実験を通じて，提案手法による

分割統治的アプローチが問題の識別に有益であること

を示す．二つ目は，サンプル分割を行う際の分割手法

についての比較である．本実験を通じて，弱識別器の

応答値を用いてクラスタリングを行うことが提案する

分割統治的識別のために有効であることを示す．

4. 1 実 験 概 要

本実験では人，車輌それぞれ 1種のデータセットを

用いて識別精度を評価する．各データセット，特徴量，

精度の評価基準について述べる．

4. 1. 1 データセット

実験に使用する各データセットについて説明する．

( a ) INRIA Person Dataset [13]

人検出問題として，INRIAから提供されているデー

タベースを用いる．学習用人画像 2,416枚と学習用背

景画像 1,218枚，評価用人画像 1,135枚と評価用背景

画像 453枚が用意されている．

( b ) UIUC Image Database for Car Detection

[14]

車両検出問題として，UIUCの車両データベースを

用いる．道路画像より切り出された車両画像 550枚と

同じく切り出された背景画像 550枚を学習用に，評価

用には道路画像 170枚をもつデータセットである．

4. 1. 2 特 徴 量

本論文では，特徴量として Histograms of Oriented

Gradients (HOG) [15]を用いる．HOG特徴量は，局

所領域における輝度のこう配方向をヒストグラム化し

た特徴量であり，ある一定領域に対する特徴量の記述

を行う．そのため，大まかな物体形状を表現すること

が可能であり，人検出や車検出等の物体検出に有効で

あることが報告されている [2], [3]．

4. 1. 3 評 価 基 準

横軸に誤検出率，縦軸に検出率を表したグラフに

よって評価を行う．識別器のしきい値を変化させるこ

とによって，汎化性能を考慮した誤識別率に対する識

別率の実用的な比較を行うことが可能である．検出率
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図 9 INRIA Person Dataset での性能比較
Fig. 9 Detection performance on INRIA Person

Dataset.

と誤検出率は以下のように求める．

検出率 =
検出した正解数
検出対象数

(14)

誤検出率 =
検出した不正解数
非検出対象数

(15)

4. 2 2クラス識別器，従来の分割統治との比較実験

提案手法の有効性を示すため，2クラス分類器であ

る Gentle Boost，それをカテゴリーごとに複数構築

した分割統治による識別器，多クラス分類器である

Joint Boostingとの比較を行う．取り扱う問題は 2ク

ラス識別としてサブカテゴリー相互の誤りは誤検出と

しない．

4. 2. 1 INRIA Person Dataset

図 9 に，INRIA Person Datasetにおける比較結果

を示す．提案手法は先行して学習した Gentle Boost

の弱識別器 280個を用いてサブカテゴリー分割を行っ

ている．全体に，提案手法が Gentle Boost を上回っ

ており，その差は最大で 0.1以上の向上を見せた．提

案手法によるサンプルの分割が有効に働いたことが分

かる．また，複数の識別器を用いるよりも提案手法は

性能が良く，共有によって効率的に学習が行われたと

いえる．Joint Boostingはマルチクラス学習であるた

め，提案手法と同様の分割であるが性能は 2クラス識

別器よりも低下した．誤検出 0.01付近での急落は，他

のサブカテゴリーへの誤解を抑えるための境界が作用

して，サブカテゴリー間の境界の出力値が小さくなる

ためと考えられる．

4. 2. 2 UIUC Image Database for Car Detection

図 10 に，UIUC Image Database for Car Detec-

tionでの車両検出における比較結果を示す．提案手法

は先行して学習した Gentle Boostの弱識別器 190個

図 10 UIUC Image Database for Car Detection での
性能比較

Fig. 10 Detection performance on UIUC Image

Database for Car Detection.

を用いてサブカテゴリー分割を行っている．全体に，

提案手法が Gentle Boost を上回っており，その差は

最大で 0.1 以上の向上を見せた．車両のように方向

などによって大きくエッジの構成が異なる対象に対し

て，提案手法によるサンプルの分割が有効に働いたと

考えられる．また，こちらにおいても提案手法の識別

性能は各カテゴリーごとに識別器を構築したものに

比べて高く，他クラス識別をそのまま適用した Joint

Boostingでは分割統治，2クラス分類に及ばない．

4. 3 サブカテゴリー生成手法の比較

提案手法はDaCBoostによる実験の際，弱識別器の

応答を用いることでより識別に有効な分離を実現する．

それを確認するため，人手による 3 クラス（正面/背

面，左，右）への分類，弱識別器で選択された特徴量

による分類，ランダムなラベリングとそれぞれ比較す

る．本実験では，INRIA Person Datasetを用いる．

4. 3. 1 サブカテゴリー生成手法

各比較手法の詳細について以下に示す．

( a ) 人手による分類

サンプルを分割する際の比較手法として，人手によ

る分類を行う．本実験では，INRIA Person Dataset

内の人画像に対して（正面/背面，左，右）への分類

を行った．3.1.2で述べたとおり，その平均こう配画

像は図 5 のようにそれぞれ方向別に分類されている．

( b ) ランダムラベリング

サンプルに対するラベル付けをランダムで行う．カ

テゴリー数のみ手動による方向別分類と同じ 3として

指定した．

( c ) 特徴量による分類

一般に，画像データの自動分類は画像より得られた

特徴量を用いて行う．しかし，特徴量の距離を使った
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表 1 サンプル分割手法の比較 (Detection

equal-precision-recall rate)

Table 1 Categorize-method comparison (Detection

equal-precision-recall rate).

サンプル分割手法 検出率 (%)

(a) 人手による分類 81.6

(b) ランダムラべリング 81.1

(c) 特徴量による分類 81.5

(d) 提案手法 85.5

分類は識別において有利に働くか否かは不明である．

ここではHOG特徴量全ベクトルを入力として，3.1.1

で示した分類法で 3カテゴリーを生成した．

( d ) 提 案 手 法

弱識別器の応答値による分類であり，3.1.2で述べ

たとおり結果は図 6 である．人画像を（左向き/正面，

右向き/正面，正面，自転車等）として 4 カテゴリー

を生成した．

4. 3. 2 比 較 結 果

INRIA Person Datasetを用いて，Equal-Precision-

Recall Rate（EPR：再現率と適合率を等しく設定）

時の検出率について比較を行った結果を表 1 に示す．

表 1 より，提案手法が最も検出性能が高いことが分か

る．また，手動で分類したものと特徴量による分類は

それぞれ同程度であった．これは，方向別などの人間

の知識による分類や単純な特徴量による分類は必ずし

も識別器に対して最適でないことを示している．提案

手法は人の向きという事前知識を用いてはいないが，

右向き，左向きなどを考慮しつつ更に識別に有効なカ

テゴリーとして自転車に搭乗した人というカテゴリー

を生成した．更に，これまで正面ラベルを振られてい

たサンプルのうち相当数が，判別の観点からは右向

きや左向きに非常に近しいものであったことが推測さ

れる．

5. む す び

人や顔，車両などの向き，姿勢により様々な変動を

含む物体を検出するため，サンプルデータ群の偏りを

サブカテゴリーとみなして分割し，それらに対して個

別に問題を解き，その結果を統合する分割統治による

識別器の構築法を提案した．本提案は他の Boosting

手法に容易に展開可能であり，各手法において弱識別

器数の低減，識別性能の向上を期待できる．

本論文の貢献は，偏りをもつサンプルを分割する教

師なしの手法として弱識別器の応答によるクラスタリ

ング，DaCBoostにより 2クラス識別問題に対する分

割統治の実現の 2 点である．人，車両検出問題にお

ける評価実験の結果，学習サンプルを分割しない従来

のGentle Boostに比べ I人検出実験では約 8%（誤識

別率 1%時），車輌検出実験において 9.5%（誤識別率

0.1%時）性能を向上させることができ，提案手法の有

効性を確認した．また，サンプル分割手法についても

特徴量や手動によるラベリングに比べ，弱識別器の応

答を用いる提案手法は 3%以上高精度であった．

今後は，より効率的な学習への展開と，ブートスト

ラップなどを組み合わせた総合的な識別への展開につ

いての検討を行う予定である．
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