
図 11 ベクトル量子化ヒストグラム例
Fig. 11 Example of vector quantization histogram.

図 12 選択された特徴量の可視化例
Fig. 12 Example of visualization of select features.

画像中のどの位置から抽出された特徴なのかを調べるこ
とで，認識に使用されている特徴の位置情報を確認する
ことができる．選択された特徴量の輝度値に AdaBoost

の弱識別器の重みを利用し，色が濃いほど有効な特徴と
して可視化画像を作成する．また，前景と識別された局
所特徴を青，背景と識別された局所特徴を赤とする．従



図 10 コンフュージョンマトリクス
Fig. 10 Confusion matrix.

来法で認識に失敗し提案手法で正解した画像の選択され
た特徴量の可視化例を図 12に示す．図 12(b)から，従来
法 1では，画像全体から多くの特徴量が抽出されている
ことがわかる，そのため，visual wordにはノイズが多く
含まれており，これが誤識別した要因と考えられる．し
かし，図 12(c)から，提案手法は従来法 1より識別に利
用されている特徴量が少ないことがわかる．提案手法で
は局所的な 2つの局所特徴を用いてより分離能力が高い
特徴量を表現可能なため，ノイズの影響が少なくなり認
識することができたと考えられる．

6. お わ り に

Bag-of-featuresにおける有効な特徴量の調査と，前景
と背景の局所特徴の共起性を表現した 2+1次元ベクトル
量子化ヒストグラムによる Bag-of-featuresを提案した．
はじめに，Bag-of-featuresの前景と背景領域の特徴量を
解析し，カテゴリ認識に有効な特徴量の調査をした．そ
の結果，前景と背景を分離して記述することで認識精度
が向上することを確認した．
調査により得られた結果から，前景と背景の局所特徴

の共起性を表現した 2+1次元ベクトル量子化ヒストグラ
ムによる Bag-of-featuresを提案した．実験により，従来
法と比較し提案手法は 3.8%の認識精度向上を確認した．

共起表現する範囲を変化させて実験を行った結果，共起
表現は空間的な制約が有効であることがわかった．また，
認識に利用された局所特徴を可視化し，従来法と提案手
法でどのような特徴量が認識に利用されているかを調査
した．その結果，提案手法では，局所的な 2つの局所特
徴を用いることで，ノイズの影響が少なくなることを確
認した．
今後は，空間的な位置関係を考慮した共起表現による
高精度化を目指す．
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