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あらまし 本稿では，マルチラベルに対応したセマンティックセグメンテーションを実現するために，Label Ranking

を用いて Semantic Texton Forestsをマルチラベルへ拡張する LR-STFsを提案する．LR-STFsは Semantic Texton

Forestsの学習アルゴリズムを，マルチラベルサンプルを用いた学習タスクである Label Rankingを利用してマルチ
ラベルへ拡張する．LR-STFsを利用して BoFによるヒストグラムに表現を行い，Label Powerset法を用いてラベル
の符号化を行うことでマルチラベルに対応した識別器 LP-RFsを構築する．これによりマルチラベルに対応したセマ
ンティックセグメンテーションを実現することが可能となる．評価実験により，約 70%の精度でセグメンテーション
が可能であることを示し，提案手法によるマルチラベルに対応したセマンティックセグメンテーションの有効性を確
認した．
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Abstract A method for multi-label semantic segmentation is proposed. The proposed method is based on the use

of semantic texton forests, which can compute texton features faster than other method. We adapted the training

algorithm for semantic texton forests to multi-label problems by using label ranking, which is a multi-label learning

task. Our multi-label semantic segmentation method consists of two steps: extracting features from each pixel of

an image by using semantic texton forests that have been adapted to multi-label problems by using label ranking,

and classifying each pixel by using multi-label classifiers that have been trained using label powersets, where sets of

labels are considered as one category. The proposed method can divide regions into not only single label categories

but also multi-label categories. Experimental results for an original dataset including multi-label categories show

that our method has about 70% segmentation accuracy.
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1. は じ め に

屋内外の風景写真などの画像からシーンを理解するには，色
分割だけでなく，同一カテゴリの領域を認識して分割する必要
がある．これをセマンティックセグメンテーションと呼ぶ [1]．
セマンティックセグメンテーションでは，画像内に存在する複
数の物体カテゴリ名だけでなく，物体の位置を獲得することが
できるという利点があるため，シーンの理解には重要な技術で
ある．

セマンティックセグメンテーションを実現する手法は，ピク
セルレベルや小領域レベルで統計的手法によりテクスチャ解析，
色解析，Bag-of-featuresなどの特徴量を算出し，Conditional

Random Field(以下 CRF) モデルを利用してコンテキストを
捉えて領域分割とカテゴリ認識を同時に行う手法が提案されて
いる．[1] [2] [3] [4]．従来のセマンティックセグメンテーションで
は，分割した領域に対応するカテゴリが１つである．この場合，
花畑が撮影された画像のように花と茎が混在している対象領域
を，それぞれ花と茎のカテゴリとして分割することになり，非
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常に難しい問題となる．一方，領域に対応する複数カテゴリを
許容すれば，花畑の領域を花と茎のマルチラベルを持つ領域と
することができ，この問題を解決することができる．
そこで本稿では，マルチラベルに対応したセマンティックセグ

メンテーション法を提案する．提案手法では各ピクセルから周囲
の領域を利用して特徴抽出を行い，識別を行う．まず，特徴抽出
においては，マルチラベルからシングルラベルを学習する Label

Rankingを取り入れた Semantic Texton Forests(LR-STFs)を
提案する．次に識別においては，Label Powerset法を用いてマ
ルチラベルをひとつのカテゴリとして Random Forestsを学習
した (LP-RFs) 識別器を提案する．これにより，マルチラベル
に対応したセマンティックセグメンテーションを実現する．

2. 関連研究とマルチラベル問題

2. 1 関 連 研 究
セマンティックセグメンテーション手法は，一般的にピクセ

ルレベルや小領域レベルからテクスチャ解析や，色解析により
特徴量を抽出して識別を行い，コンテキスト情報を利用する．
このようなアプローチにおいて従来から，コンテキストの利用
法，特徴量の検討，学習サンプルの簡易化の３つの問題に分け
て取り組まれている．コンテキストの利用については，CRFが
用いられている．He等は階層構造を取り入れた CRFを用いた
手法を提案した [2]．Shotton等は，CRFにより捉える対象を
工夫し，形状やテクスチャ，位置情報などのコンテキストを考
慮できる手法を提案した [3]．Winn等はオクルージョンなど物
体間のレイアウトに着目した手法を提案した [5]，Tu等は CRF

を用いずにコンテキストを捉える手法 Auto-Contextを提案し
た [6]．
特徴量の検討では様々な特徴量が検討されている．Scroff等

は，カラーヒストグラム，Texton，HOG特徴量などの物体認
識において一般的に用いられる特徴量の中から最適な特徴量
の検討を行った [7]．Shotton等は，Texton特徴量の算出コス
トを大幅に軽減するために，Random Forests [8]を用いて画像
パッチ内のピクセルを正規化を行わずにテクスチャ解析できる
特徴量を学習する Semantic Texton Forests を提案した [1]．
上記の手法は，大量のピクセルレベルの教師信号付きデータ

が必要であり，その作成にかかるコストは非常に膨大となる，近
年では，学習方法の工夫により学習サンプルの簡易化が検討され
ている．Tighe等はキーワード付き画像を大量に用意しておき，
リトリーバル問題とセグメンテーション問題を組み合わせた手
法を提案した [4]．また，Vezhnevets等は Geometric Context

と Multiple Instance Learning，Multi-Task Learningを取り
入れることで，画像に対してのみラベルが付けられている弱教
師あり学習に展開した [9]．

2. 2 マルチラベル問題
従来のセマンティックセグメンテーションでは，図 1に示す

ような原画像と教師信号となるラベル画像が対となった学習
データを必要とする．ラベル画像とは，図 1(b)に示すように，
ピクセル毎に属しているカテゴリのラベルが割り当てられたも
のである．ここで，あるシーンで撮影された 2 枚の画像を図

図 1 シングルラベル問題 (MSRC21 データセット [3])

図 2 マルチラベル問題

2(a)(b)に示す．図 2(a)は花畑が撮影された画像である．この
画像に対して，「花弁」というカテゴリと「葉」というカテゴリ
を対象とした場合，花畑はそれらの組み合わせで表現すること
が可能である．次に，図 2(b) は湯のみが撮影された画像であ
る．これに対し，「コップ」というカテゴリと「陶器」というカ
テゴリを対象とした場合，それらを組み合わせて陶器製のコッ
プとして湯のみを表現することが可能である．これら 2つの例
は，同一領域に複数のラベルが割り当てられるマルチラベルの
例，しかし前者が構成されるパーツを示しているのに対し，後
者は素材を示している点で異なる．
本稿では，図 2(a)のようなパーツを表すマルチラベル問題を

対象とし，セグメンテーションを行うことを目的とする．2. 1

章で述べた従来法には，このマルチラベル問題に対応した手
法は無い．そのため，シングルラベルを扱う従来法 Semantic

Texton Forestsをベースとしてマルチラベルに拡張を行うこと
で，マルチラベルに対応したセマンティックセグメンテーショ
ンを検討する．

3. 提 案 手 法

提案手法は，シングルラベルを扱う従来法である STFs を
ベースに，マルチラベルに対応したセマンティックセグメンテー
ションを実現するために２点の拡張を行う．まず一つ目は，特
徴抽出のための STFs に Label Ranking を用いてマルチラベ
ルを分離できるように学習を行う LR-STFsを構築する．これ
により，マルチラベルデータを用いた STFsの学習が可能とな
る．二つ目は，対象物体のカテゴリを識別するために，Label

Powerset を用いてマルチラベルに対応した Random Forests

識別器 LP-RFsを構築する．これにより，対象物体にマルチラ
ベルを考慮することが可能となる．
まず，シングルラベルを扱う STFsについて説明を行い，マ

ルチラベルの学習を取り入れた LR-STFsについて述べ，その
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後にマルチラベルに対応した Random Forestsである LP-RFs

について述べ，最後にそれらを用いたセマンティックセグメン
テーションについて述べる．

3. 1 Semantic Texton Forestsの学習
STFsは，画像パッチを Random Forests [8]アルゴリズムに

より学習することで，決定木構造の識別器を構築し，その構造
を利用して特徴表現を行う手法である．STFsの学習では，木
の数 T，特徴選択回数 F，しきい値選択回数 TH を定義し，学
習サンプルからサブセット IT を作成することでサブセット毎に
決定木の構築を行う．決定木の構築は分岐ノードを繰り返し作
成することにより行う．分岐ノードの設計は自由であり，STFs

では Semantic Texton Forests Featuresと呼ばれる 4つのオペ
レータ，(i)px,y,b,(ii)px1,y1,b1 +px2,y2,b2 (iii)px1,y1,b1−px2,y2,b2

(iv)|px1,y1,b1 − px2,y2,b2 | により算出される特徴量 f としきい
値 t を用いる．この f と tの候補を特徴選択回数 F としきい
値選択回数 TH 分の候補をランダムで用意し，それぞれの組
み合わせの分岐能力を情報利得∆E により評価し，最適なもの
を利用する．ある分岐ノード nに分かれてきたデータ集合 In，
候補 f と tを用いて 1, 式 (2)により Il と Ir を算出する．

Il = {i ∈ In|f(vi) < t} (1)

Ir = In \ Il (2)

この Il と Ir を用いて，式 (3)により情報利得∆E を算出する．

∆E = − |Il|
|In|

E(Il) −
|Ir|
|In|

E(Ir) (3)

ここで，関数 E(I)は情報エントロピーを現しており式 (4)に
より算出する．

E(I) = −
n

X

i=1

p(ci) log p(ci) (4)

ここで，p(ci)はクラス ci の確率 (相対頻度)を表しており，学
習サンプルにつけられている教師信号により求められる．これ
らの処理を繰り返すことにより分岐ノードを作成してゆき，情
報利得が十分大きくなった場合に末端ノード lを作成し，分岐
したデータを用いて確率 P (c|l)を計算し，識別に用いる．これ
により，各ピクセルに対してシングルラベルの教師信号が付け
られたデータの学習が可能となる．

3. 2 LR-STFsの学習
Label Rankingとは，マルチラベルの学習データを用いてシ

ングルラベルの順位付けを行う識別器を作成するアプローチで
ある．提案手法では，STFsに Label Rankingを取り入れるこ
とでマルチラベルのサンプルを利用した学習を行う LR-STFs

を構築する．Label Rankingを利用することにより，マルチラ
ベルをシングルラベルのランキング問題に置き換えられるため，
例えば「花+茎」のマルチラベルを「花」がどの程度で「茎」
がどの程度という量により表現できるようになる．そのため
LR-STFs を用いることで，マルチラベルを捉えるための特徴
抽出が可能となる．

LR-STFsの学習アルゴリズムをアルゴリズム１に示す．La-

bel Rankingを行うためには，マルチラベルをシングルラベル

アルゴリズム１：LR-STFs の学習アルゴリズム

Require: 学習サンプル: I
Require: 木の数: T
Require: 特徴選択回数 F
Require: しきい値選択回数 TH
Require: ラベル選択回数 L
Require: T 個のサブセット作成 I = (I1, I2, ..., IT ).

1: For k = 1, ...,木の数 T まで
2: · サブセット Ik を用いて決定木を作成
3: · For l = 1, ...,特徴量選択数 F まで
4: - 分岐関数 f をランダムに選択
5: - For m = 1, ...,しきい値選択数 TH まで
6: · しきい値 t をランダムに選択
7: · For n = 1, ...,ラベル選択回数 L まで
8: - ラベル候補をランダムに選択

9: · Ci =

(

rand(Ci) |Ci| > 2

c1 otherwise
(i ∈ In)

10: - f と t を用いてデータを Il と Ir に分岐
11: · Il = {i ∈ In|f(vi) < t}
12: · Ir = In \ Il

13: - ラベル候補 Ci を利用して情報利得 ∆E を算出
14: · ∆E = − |Il|

|In|E(Il) − |Ir|
|In|E(Ir)

15: - if ∆E > ∆Eold f, t, Il, Ir, Ci を保存
16: · end for
17: - end for
18: · end for
19: · if gain = 0 末端ノードを作成
20: - Cmax

i = arg maxc p(c|i) 　 (i ∈ In)

21: - 最終ラベル Cmax
i を用いて P (c|l) を計算

22: · else Il, Ir を用いて再帰処理
23: end for

に分解する処理を何らかの基準により行う必要がある．そこで，
我々は STFsの学習法において，最適な分岐ノードの決定を情
報利得を基準に行う点に着目し，マルチラベルのシングルラベ
ルへの分解も同様に情報利得を基準に行う．分岐ノードを作成
するために特徴量 f としきい値 tの候補をランダムで用意した
ように，マルチラベルサンプルに付けられているラベルの中か
ら分解する候補のラベルをランダムで用意する．ある分岐に利
用するサンプル i ∈ In にマルチラベル Ci = {c1, c2, ..., cn}が
付けられているとし，ラベルの候補を Ci とすると，式 (5)によ
り選択する．

Ci =

(

rand(Ci) |Ci| > 2

c1 otherwise
(Ci |= φ) (5)

ここで，関数 rand は集合 Ci の中の要素からひとつをランダ
ムで選択する．また c1 は，シングルラベルを意味し，要素が
一つの集合 Ci の要素を意味する．この候補選択を L回を行い，
L個の候補の中から，最も情報利得が高くなるラベルの候補を
その分岐におけるサンプル i ∈ In のラベルとする．
この処理を繰り返すことにより，サンプル i ∈ In は分岐され

た回数 S だけラベルが決定され，次のような履歴が作成される
{C1

i , C2
i , ..., CS

i }．これを用いてサンプル i の最終ラベル Cmax
i

を算出する．まず，履歴によりそのサンプルのクラスの確率
p(c|i)を求める．そして，以下の式により最終ラベル Cmax

i を
求める．

Cmax
i = arg max

c
p(c|i) (6)

これらの処理により，サンプル i につけられたマルチラベル
Ci は Cmax

i になり，シングルラベルへの分解を行うことができ
た．この最終ラベル Cmax

i を用いて末端ノードのクラスの確率
P (c|l)を算出することで，Label Rankingが可能となる．
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図 3 提案手法の流れ

3. 3 LP-RFsの構築
LR-STFs により学習データから Semantic Texton His-

togram 特徴を算出し，Label Powerset を用いて Random

Forestsを学習することでマルチラベルに対応した識別器 LP-

RFsを構築する．
3. 3. 1 Semantic Texton Histogram

Semantic Texton Histogram(以下 STH)は，STFsのノード
を visual wordとし，対象物体をヒストグラム特徴により表現
する手法である．通常の Bag-of-featuresは k-means等のクラ
スタリング手法により visual wordを作成するためカテゴリの
情報を持たないが，STHは Random Forests により学習を行
うため，ノードを visual wordとすることで意味を含んだヒス
トグラム特徴となる．提案手法では，末端ノードにたどり着い
た頻度をカウントすることで STHを算出する．
学習画像から特徴抽出を行う際には，ある注目画素をひとつ

のサンプルとして考え，周囲の n × n画素を LR-STFsに入力
し，末端ノードの到達頻度を用いて STHを算出する．

3. 3. 2 Label Powerset

Read等の提案した Label Powerset法 [10]は，従来のマルチ
クラス識別器を構築する手法と組み合わせることで，マルチラ
ベルに対応することが可能となる手法である．この手法は，マ
ルチラベルを符号化することにより新しいラベルを作成し，マ
ルチラベルをシングルラベルとして学習する方法である．ある
サンプルに付与されているラベルを cとすると表 1に示すよう
に教師信号を符号化する．この処理を行うことによりマルチラ
ベルをシングルラベルとみなすことができ，Random Forests

のような従来のマルチクラス識別器を構築するための学習アル
ゴリズムによりマルチラベルが学習可能となる．

表 1 Label Powerset

サンプル ラベル 処理後のラベル
1 {c1, c4} {c1,4}
2 {c3, c4} {c3,4}
3 {c1} {c1}
4 {c2, c3, c4} {c2,3,4}

3. 4 セマンティックセグメンテーション
3. 2で述べた LR-STFsと，3. 3で述べた LP-RFsを用いて

未知画像のセマンティックセグメンテーションを行う．提案手
法を図 3に示し，以下に流れを示す．
Step1 注目画素を中心とした n × nの画像を切り出す
Step2 切り出された画像の全画素を LR-STFsに入力

Step3 STFsの末端ノードの通過頻度を数えて STHを算出
Step4 算出された STHを LP-RFsにより識別
Step5 Step1に戻る
以上の処理を入力画像の全画素に行うことで，マルチラベル

に対応したセマンティックセグメンテーションが可能となる．
また，Step1の画像の切り出しについては，画像の端になると
切り出しが不可能になる画素が存在する．それらの画素につい
ては特別な処理は行わず認識対象外としており，図 3に示した
結果画像のような枠がついた結果となる．

4. 実験および考察

提案手法によるマルチラベルに対応したセマンティックセ
グメンテーションの評価実験を行う．提案手法は LR-STFsと
LP-RFsに Random Forestsを用いているため，学習パラメー
タについて述べる．学習パラメータを表 2に示す．
以下で本実験で用いる実験データと評価方法について述べた

後に提案手法の評価を述べる．

表 2 提案手法の学習パラメータ
項目 LR-STFs LP-RFs

決定木の数 5 5

決定木の深さ 10 10

特徴選択回数 400 100

しきい値選択回数 5 3

ラベル選択回数 2 なし
サブセットの割合 20% 20%

4. 1 実験データと評価方法
評価実験には，Flickr(http://www.flickr.com/)より無作為

にダウンロードした画像をラベリングした実験データを用いる．
対象カテゴリは，Face, Body, Tree, Grass, Sky, Flower, Neon

の 7カテゴリ，Grass + Flower，Sky + Treeのマルチラベル
2カテゴリの実質 9カテゴリである．実験データは，すべて合
わせて 1168枚の画像があり，学習用に 587枚の画像，評価用
に 581枚の画像を利用する．
評価はピクセルレベルでの評価を行う．評価方法は，各カ

テゴリ毎に算出した再現率 (Recall) を平均した値を平均再現
率として用いる．セグメンテーション結果から，あるカテゴ
リにおいてセグメンテーションが正解した領域の面積を True

Positive(TP )とする．そして，他のカテゴリと間違えた領域の
面積を False Negative(FN)とする．このとき Recallを以下の
ように定義する．
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図 4 Confusion Matrix

Recall =
TP

TP + FN
(7)

4. 2 精 度 評 価
実験データセットを用いて，提案手法の学習を行い，提案手法

の有効性を確認する．提案手法によるConfusion Matrixを図 4

に示す．また，平均再現率は 70.6%である．マルチラベルは，複
数のカテゴリが複合したものである．そのため，grass+flower

は flowerと grassに混同されやすく，sky+treeは skyと tree

に混同されやすいことが分かる．これに対し，grassや skyと
いったマルチラベルカテゴリ grass + flowerと sky+tree に含
まれるシングルカテゴリはマルチラベルカテゴリにあまり混同
されないことがわかった．これにより，マルチラベルを考慮し
てもシングルラベルの識別性能には影響が少ないことを確認
した．9つのセグメンテーションクラスの内すべてのカテゴリ
において，対角成分の値が大きくなり，マルチラベルとシング
ルラベルの識別とセグメンテーションが可能であることを確認
した
識別結果の例を図 6に示す．この例には，考察のため従来法

である STFsによるシングルラベルのセグメンテーション結果
を並べて示している．(a)や (d)，(h)のシングルラベルの例は
従来の STFsを用いた場合と提案手法を用いた場合の差が無い
ことが分かり，マルチラベルを取り入れたことによりシングル
ラベルが識別出来なくなるような効果は見られなかった．(c)

の例では STFsのみでは捉えられなかった対象 neonを，若干
膨張してはいるが捉えていることが分かる．(b)(e)(f)(g)のマ
ルチラベルの例では，STFsはマルチラベルを考慮していない
ため，無理に分割しようとしていることや，対象物体自体を捉
えられていないが，提案手法はマルチラベルを考慮することで
これらの対象を上手く捉えられていることが分かる．

4. 3 Label Ranking手法の評価実験
Label Ranking を実現する手法は従来から提案されてい

る．[11] で用いられている手法は LP-RFs に取り入れた Label

Powerset 法のように教師信号に工夫を行い，従来の学習アル
ゴリズムにより Label Ranking が可能となる．表 3 にそれら

図 5 Label Ranking 手法の比較結果

をまとめる．これらと提案手法の比較を行うために，これらの
手法を用いて構築した STFsを用いたセグメンテーション結果
と，提案手法である LR-STFs を用いたセグメンテーション結
果の精度比較を行う．

表 3 従来の Label Ranking 手法 [11]

サンプル ラベル max min Random Ignore

1 {c1, c4} c4 c1 c1 /

2 {c3, c4} c4 c3 c4 /

3 {c1} c1 c1 c1 c1

4 {c2, c3, c4} c4 c2 c3 /

比較結果を図 5に示す．結果より従来法で最も精度が高かっ
た Randomと比較して約 2%高精度となり提案手法の有効性を
示した．これは，学習の前に教師信号に工夫を施す従来法より
も学習中にマルチラベルをシングルラベルに分離する学習アル
ゴリズムを取り入れたことにより，マルチラベルを捉えやすい
特徴表現が可能とであるためだと考えられる．また，Ignoreは
最も識別精度が低いという結果が得られた．Ignoreは表 3で示
したように，マルチラベルを利用しない手法である．そのため，
本手法によりマルチラベルに対応したセグメンテーションを行
う場合は，STFsの学習にマルチラベルのサンプルを利用する
ことが重要であることを示した．

5. お わ り に

提案手法では各ピクセルから周囲の領域を利用して特徴抽出
を行い，識別を行うことでセマンティックセグメンテーション
を行った．これを実現するために，STFsにマルチラベルから
シングルラベルを学習する Label Ranking を取り入れた LR-

STFsを提案した．また，マルチラベルを捉えるために Label

Powerset 法を用いてマルチラベルをひとつのカテゴリとして
学習した Random Forests識別器 LP-RFs を利用した．独自に
構築したデータセットを用いた評価実験により，約 70%の精度
でセグメンテーションが可能であることを示した．今後は，マ
ルチラベルカテゴリの組み合わせ数，カテゴリ数を増やした場
合についても検討を行う予定である．
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