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行列分解と早期棄却による多クラス物体検出の高速化
黒川 貴都1,a) 山内 悠祠1,b) 安倍 満2,c) 山下 隆義1,d) 藤吉 弘亘1,e)

概要：物体検出では，画像をラスタスキャン時に多数の検出ウインドウを検出対象クラスと非検出対象ク
ラスに識別する必要があるため．非常に高い計算コストを要する．この問題を解決するために，二クラス
の線形識別器の高速化手法として，SVMの重みベクトルを二値基底行列とスケール係数ベクトルに分解す
ることで，特徴量と重みベクトルの内積を近似的に計算することで高速化する手法が提案されている. 画像
の見えが似ている複数の検出対象の画像から one-vs.-restにより多クラス識別器を構築し，ベクトル分解法
を適用すると各クラスの二値基底行列は類似した行列が得られる．そこで，本研究では多クラス物体検出
において共通化した二値基底行列に分解する行列分解法を提案する．共通した二値基底行列を用いること
で，内積を近似的に計算する際の処理を大幅に削減することができる．さらに，カスケード構造の識別器
に早期棄却を導入することで多クラス識別を高速化する手法を提案する. 評価実験より，各クラスの重み
ベクトルが平均相関値 0.38のとき，識別演算にかかる計算時間を約 21倍に高速化できることを確認した.

1. はじめに
顔や歩行者等の物体検出では，検出対象と非検出対象の

2クラス識別を対象としている. しかしながら，実世界には
さまざまな物体が存在しており，これら多数のクラスを対
象とした物体検出の実現が求められている. Image Net[1]
や Caltech256[2]等のベンチマークでは，200から 1000ク
ラスの物体検出を対象としている. 多クラス物体検出では，
画像上を検出ウィンドウの位置と大きさを変えながら網羅
的にラスタスキャンし，得られた多数の検出ウィンドウを
対象クラスもしくは非対象クラスに識別する必要がある.
各検出ウィンドウを識別するには，画像から特徴量の抽出
と多クラス識別器により識別処理を要する. そのため，検
出対象のクラス増加に伴い，識別に必要な計算時間が線形
的に増加するという問題がある.
この問題を解決するには，特徴抽出の高速化と識別計算

の高速化が重要であり，これまでに多くの高速化に関する
研究が取り組まれてきた [3]-[14]. 高速な特徴量の計算手法
として，積分画像 [3]や積分ヒストグラム [4]がある. これ
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らは，任意の領域における輝度値や勾配強度の総和を高速
に計算することができる. さらに，Dollárらは，積分画像
や積分ヒストグラムから抽出できる特徴量のみを用いるこ
とにより，高速な人検出を実現した [5].
識別処理の高速化手法は，計算の打ち切りと識別計算の

近似による演算量の削減の 2つの方法が提案されている.
計算の打ち切りによる識別の高速化では，カスケード構造
の識別器を用いた Viola等の顔検出法がある [3]. この手法
は，Adaboost[6]により学習した強識別器をカスケード状
に並べ，各段で得られた計算結果に基づき早期に棄却する.
一方，近似的に計算することで演算量を削減する方法に

は,ハッシングを用いた方法 [7]と識別器の計算を近似する
方法が提案されている [8]，[11]-[14]. ハッシングを用いた
方法として，Deanらは抽出された特徴量からハッシング
を用いてどのクラスの識別器に入力すべきかを絞り込む手
法を提案し，高速化を実現した [7]．識別器の計算を近似す
る方法として，Hareらは識別器の重みベクトルを 2値の
基底行列とスケール係数ベクトルに分解し，識別時の内積
計算を近似的に高速計算する方法を提案した [8]．ベクト
ル分解法では，入力特徴が二値ベクトルという条件を満た
せば，学習した識別器の重みベクトルを分解するため,識
別器を再学習する必要がない. 後藤らは，HOG特徴量 [9]
を 2値化した B-HOG特徴量 [10]とベクトル分解法を適用
した識別器の早期判定による高速な人検出法 [11]を提案し
た. Chengらはベクトル分解法を適用した識別器により，
300FPSで動作する Objectness検出を実現した [12].
また，より少ない基底数で効率的に分解する方法も提案
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図 1 多クラス識別器における重みベクトルの分解

されている [13][14]. Yamauchiらは，二値基底行列をしら
みつぶし探索により最適化することで，Hareらの分解法
よりも分解時の誤差を削減した [13]. Ambaiらは二値基底
行列を三値基底行列に拡張することで，より小さな基底数
で分解誤差を小さくする方法を提案した [14].
これらの二値ベクトル分解法は，one-vs.restにより構築
した多クラス識別器にも容易に適用可能である．二値ベク
トル分解法を多クラス識別器に適用すると，クラス毎の二
値基底行列が算出することになる. 従って，多クラス識別
では，入力特徴ベクトルとの内積の計算回数がクラス数に
比例して増加するという問題がある. 例えば，Hareらのベ
クトル分解法を適用すると，クラスの数だけ二値基底行列
とスケール係数ベクトルが得られる. 識別時には，入力特
徴ベクトルと各クラスの二値基底行列の内積の計算が必要
となる．行列分解法では，図 1(b)に示すように，全てのク
ラスにおいて多クラス識別のための共通の二値基底行列を
用いることで，演算回数を削減することが可能である. さ
らに，逐次的に行列分解することでカスケード構造となる
識別器を構築し，識別時に早期棄却のアプローチを導入す
る. これにより，非検出対象クラスに対する演算を打ち切
ることで識別演算の高速化が期待できる.

2. ベクトル分解法
物体検出に利用されている 2 クラス識別器である線形

Support Vector Machine(SVM)[15]は，D次元の入力特徴
ベクトルを x ∈ RD，重みベクトルを w ∈ RD とすると，
式 (1)により出力を計算できる.

F (x) = sign[wTx + b] (1)

この識別関数 F の出力を閾値処理することで検出対象クラ
スと非検出対象クラスに識別する.
線形 SVMでは，入力特徴ベクトルと重みベクトルの内
積を計算する必要があるため，識別に多くの時間を要する．
このような問題に対して，重みベクトルを二値基底行列と

スケール係数ベクトルに分解し，内積を近似的に高速計算
する方法 [8][13][14]が提案されている．本章では，実数ベ
クトルの分解について説明した後，従来の実数ベクトルの
分解アルゴリズムについて述べる．そして，ベクトル分解
法を多クラス識別に適用する方法と問題点について述べる.

2.1 実数ベクトルの分解と近似内積計算
式 (1)の線形 SVMの識別関数 F (x)の重みベクトル w
を，二値基底行列M = {m1,m2, · · · ,mk} ∈{− 1, 1}D×k

とスケール係数ベクトル c = {c1, c2, · · · , ck} ∈ Rk に分解
すると，識別関数 F (x)は式 (3)のように近似することが
できる．

F (x) ≈ sign[cTMTx + b] (2)

= sign

[(
k∑

i=1

cimT
i x

)
+ b

]
(3)

ここで，x は入力特徴ベクトルで x ∈{− 1, 1}D の二値ベク
トルで表される．kは基底数を表し，基底の数を増やすこ
とで，識別関数 F (x)の出力の値をより近似することがで
きる．二値ベクトル間の内積計算は，ハミング距離の計算
に置き換えることができるため，高速な演算が可能である.
本章では，重みベクトルwを二値基底行列Mとスケール
係数ベクトル cに分解する 2つの方法について述べる．

2.2 Hareらのベクトル分解法
Hareらの分解法 [8]は，重みベクトル wを貪欲法によ
り二値基底行列Mとスケール係数ベクトル cに分解する．
二値基底ベクトルmとスケール係数ベクトル cを貪欲法
により交互に求めるため，高速な分解が可能という特長が
ある．

Hareらの分解法では，各基底 i = (1, 2, . . . k)において
残差 r*1との誤差が最小となるスケール ci と二値ベクトル
*1 基底 i = 1 のみ，r = w とする．
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mi を繰り返し求める.

r ← r− cimi (4)

mi = sign(r) (5)

ci = rTmi/||mi||2 (6)

得られた二値ベクトルmiとスケール係数 ciから残差を式
(5)により更新し，予め決めた基底数 k に達するまで繰り
返す.

2.3 Yamauchiらのベクトル分解法
Yamauchiらの分解法 [13]は，重みベクトルwをしらみ

つぶし探索により二値基底行列Mとスケール係数ベクト
ル cに分解する．二値基底ベクトルmとスケール係数ベ
クトル cをしらみつぶし探索により最適化するため，より
高精度に近似できるという特長がある．
この分解法では，式 (7)を最小化する二値基底行列Mと
スケール係数ベクトル cを求める.

||w −Mc||22 (7)

二値基底行列Mとスケール係数ベクトル cを同時に最適
化することは難しいため，Hareらの方法と同様に交互に
最適化する．スケール係数ベクトル cについては，二値基
底行列Mを固定し最小二乗法により求める．一方， 二値
基底行列Mについては，スケール係数ベクトル cを固定
し，-1と 1の組み合わせの全てを試行し，式 (7)が最小と
なる二値基底行列Mを採用する.

2.4 多クラス識別への利用
2クラス識別器を用いて多クラス識別器を構築する方法
として，one-vs.-rest法が提案されている．one-vs.-rest法
では，まずクラス j とそれ以外のクラスを識別する 2クラ
ス識別器を J クラス分の学習により，識別器を構築する．
識別時には，学習した J クラス数の 2クラス識別器に特徴
ベクトルを入力しスコアを得る．そして，最も高いスコア
を出力した識別器に対応したクラスを最終結果として出力
する．この際，全ての識別器のスコアの値が小さい場合に
は，最終結果として非検出対象と出力する．
ベクトル分解法を one-vs.-restにより構築した多クラス
識別器に適用した場合，図 1(a)のように二値基底行列M
がクラス毎に算出される. 従って，多クラス識別では特徴
ベクトル xとMcの内積の計算回数がクラス数 J 回に増
加するという問題が発生する.

3. 提案手法
各クラスの重みベクトルw間の相関が高いと，各二値基
底行列Mも類似すると考えられる. そこで，本研究では各
クラスの重みベクトルを 1つの行列Wとして表し，全ク
ラスで共通する二値基底行列Mとスケール係数行列Cに

分解する行列分解法を提案する. 共通化した二値基底行列
を用いることにより，入力特徴ベクトル xとMの内積の
計算が 1回で済むため，高速な計算が期待できる．さらに，
多クラス識別器をカスケード状に並べることにより，早期
的に棄却するアプローチを導入することで高速化する．

3.1 行列分解法
まず，各クラスに SVM により学習し，重みベクト

ル wj を求める. 次に，SVM により算出された J ク
ラス分の重みベクトルを図 1(b) のようにスタックし
て，重み行列 W = {w1,w2, · · · ,wJ} を構築する. 行
列分解では，構築した重み行列 W を二値基底行列
M = {m1,m2, · · · ,mk} ∈{− 1, 1}D×k と基底スケール
係数行列C = {c1, c2, · · · , cJ} ∈ Rk×J に分解する. このと
き，式 (8)を最小化するように二値基底行列Mと基底ス
ケール係数行列 Cを最適化する.

||W −MC||2F (8)

提案する行列分解法の流れを Algorithm 1に示す. Al-
gorithm 1はMとCを交互に最適化し，式 (8)を最小化
する. はじめに，Mを {−1, 1}の乱数，Cを実数の乱数で
初期化する. 次に，CについてはMを固定し最小自乗法
により求め，MについてはCを固定し-1と 1の組み合わ
せを試行し式 (8)が最小となるMを採用する. これを，式
(8)の値が収束するまで繰り返す. また，局所解に影響を抑
制するために，初期値を変えて分解を L回試行し，式 (8)
が最小となるMCを採用する.

Algorithm 1 行列分解のアルゴリズム
Require: W, L, k

for l = 1 to L do

Ml を {−1, 1} の乱数により初期化.

Cl を実数の乱数により初期化.

repeat

Ml を固定し, 式 (8) を最小化する Cl について最小二乗法に
より求める
Cl を固定し, 式 (8) を最小化するMl について {-1, 1} をし
らみつぶし法により最適化する.

until 式 (8) の値が収束
end for

{Ml} と {Cl} のうち式 (8) を最小とする二値基底行列と基底ス
ケール係数行列を M̂, Ĉ とする.

return M̂, Ĉ

3.2 逐次的な行列分解によるカスケード構造の構築
行列分解は二値基底行列Mについて−1と 1の全ての組
み合わせを試行する. そのため，基底が 1つ増やすと分解
に必要な時間が 2倍となるため，基底数が増加すると現実
的に分解できない時間が必要となる. そこで，逐次的に行
列分解しカスケード構造を構築することで，分解に必要な
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図 2 カスケード構造による早期棄却

時間を削減する. 逐次的な行列分解によるカスケード構造
の構築法をAlgorithm2に示す. Algorithm2では，1段
目にて重み行列Wに対して行列分解法を適用しM1,C1

を算出する. 2段目以降では，前の段で得られた残差行列
Rに行列分解法を適用しMn,Cn を算出し， WとMC
の差を残差行列Rとする.

Algorithm 2 行列分解法を導入したカスケード型識別器
の構築アルゴリズム
Require: W, k, N，L

R←W

for n = 1 to N do

Algorithm 1 により R を M̂n と Ĉn に分解する.

R← R− M̂nĈn

end for

return {M̂}, {Ĉ}

3.3 近似内積計算と早期棄却による識別の高速化
Algorithm2で構築したカスケード構造を持つ識別器に
より多クラス識別を行う. カスケード構造を持つ識別器に
学習サンプルを例に入力し，内積の近似計算結果をグラフ
化したものを図 3に示す. 図 3(a)，(b)，(d)は段数が多い
ほどより正確に識別できることがわかる. しかし，中には
図 3(c)のように識別境界から大きく離れたネガティブサ
ンプルは少ない段数で判定することが可能である. そこで，
さらなる高速化のために識別境界から大きく離れた非検出
対象クラスに対して近似内積計算を打ち切るため，早期棄
却を導入する. 識別時は，図 2のように各段の近似内積計
算で算出されたスコアとしきい値 t ∈ Rにより非対象クラ
スの棄却する.

n段目における各識別器の出力 sn,j ∈ Rは式 (9)の近似
内積計算により算出する.

sn,j =
n∑

i=1

CT
i MT

i x (9)

MT
i xは 2値同士の内積となるので，xの次元数をDとし

たとき式 (10)で計算することができる.

MT
i x = D − 2HammingDistance(Mi,x) (10)

式 (10)の HammingDistanceは XOR演算とビットカウン
トで計算できるため，高速な演算が可能となる. ビットカ
ウントは Streaming SIMD Extensions(SSE)4.2 より実装

図 3 カスケード構造を持つ識別器による内積の近似計算結果

されている POPCNT関数を使用することで高速な演算が
可能となる.
非対象クラスの棄却は n段目で近似内積計算により算出

されたスコア sn をしきい値処理することにより決定する.
このとき，各段のしきい値 tは学習に使用したポジティブ
サンプルの特徴量を入力し算出されたスコアの中から最小
となる値を使用する. 入力画像を I，入力画像から得られ
る検出ウィンドウの総数を Lとしたときの近似内積計算と
早期棄却による物体検出をAlgorithm3に示す.

Algorithm 3 提案手法による物体検出
Require: M, C, I, N

for l = 1 to L do //l : 検出ウィンドウの数
検出ウィンドウ I(l) から特徴ベクトル xl を抽出.

for n = 1 to N do //N : カスケード型識別器の段数

sn =
knX

i=1

CT
i MT

i xl

if sn < tn then

yl = 0

break //近似計算の打ち切り
end if

end for

yl = arg max
j∈J

sN,j

end for

return y1, y2, . . . , yL

4. 評価実験
評価実験では，提案手法の有効性を確認するために従来

の 2値分解法であるベクトル分解法 [8][13]と比較する.

4.1 データセット
評価実験では以下の 3種類の実験により提案手法の有効
性を確認する. 実験 1では少ないクラスの識別を対象とし,
図 4(a)に示す 4クラスの分類問題を対象とする．実験 2で
は図 4(b)に示すように 27クラスの分類問題を対象とする.
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図 4 各実験で対象とする標識画像

図 5 ポジティブ画像とネガティブ画像

実験 3では，図 4(c)に示すように，クラス間で形状が異な
る 24クラスの分類問題を対象とする．
学習サンプルのポジティブサンプルには，これらの標識

画像に幾何変化と照明変化, ノイズを付与し，合成したも
のを用いる. 図 5(a)に生成したポジティブサンプルの一例
を示す. ネガティブサンプルは，図 5(b)に示すように背景
画像から切り出したパッチ画像を使用する. 学習には各ポ
ジティブサンプル 500枚とネガティブサンプル 5,000枚を
使用する. 識別精度の評価時にはポジティブサンプル 5,000
枚とネガティブサンプル 200枚を使用する.

4.2 実験概要
多クラスにおけるベクトル分解法と提案手法の行列分解

法による誤差を比較する. 実験に用いる識別器は SVMと
し, データセットの画像から抽出した 1,158次元の B-HOG
特徴量 [10]を使用する. また, 識別精度と 1枚あたりの識
別時間を比較する. 識別時間の比較では, CPU:Intel Xeon
CPU X7542@2.67GHz, RAM:256GBの PCを用いる. 評
価実験では，Hareらの分解法とYamauchiらの分解法を適
用した one-vs.-restによる多クラス識別器と比較する．

4.3 実験結果
提案手法の有効性を示すため, 分解による誤差, 識別精

度, 識別時間について従来法と比較する.
4.3.1 4クラス識別器における近似誤差と識別時間
図 4(a)から生成した 4クラスの識別問題において，ク
ラスあたりの基底数に対する二乗誤差を図 6(a)に示す. 図
6(a)より, 1クラスあたりの基底数が 3のとき, 提案手法は
ベクトル分解法 [13]より誤差を 64.4%に減少することがで
きた.
早期棄却の有効性を確認するために識別時間を比較する.
分解前の SVMにより算出した重み行列W, ベクトル分解
法 [8][13], 行列分解のみ, 行列分解 +早期棄却を比較する.
識別時間と False Positive Rate(FPR)=0.01であるときの
True Positive Rate(TPR)を表 1に示す. 表 1より, 提案
手法は分解前に比べ約 13倍高速に, さらにカスケード構造
による早期棄却を導入することで約 21倍高速化すること
ができた.
実画像での識別結果と棄却された領域を図 7に示す. 図

7(a)では紫の矩形で囲われた領域が検出された領域を表す.
矩形の上辺は検出されたクラスを表しており, それぞれの
クラスは図 7の上部に示す. 図 7(b)では早期棄却された領
域を水色で示している. 図 7より，背景領域の多くが早期
棄却されていることことがわかる.
4.3.2 27クラス識別器における近似誤差と識別時間
図 4(b)から生成した 27クラスの識別問題において，提
案手法の基底数を 11としたときの, クラスあたりの基底数
に対する二乗誤差を図 6(b)に示す. 図 6(b)より, 1クラス
あたりの基底数が 5のとき, 提案手法はベクトル分解法 [13]
より誤差を 44.3%減少させることができた.
表 1より提案手法は分解前に比べ約 4.2倍高速化, さら
に早期棄却を導入することで約 31倍高速化することがで
きた. 実験 1の 4クラスの実験結果と比較すると，クラス
数が多いほど提案手法の効果が高いことがわかる．
4.3.3 24クラスの標識画像における近似誤差
図 4(c)のクラス間で形状が異なる標識画像から生成し
た 24クラスの識別問題において，提案手法の基底数を 11
としたときのクラスあたりの基底数に対する二乗誤差を図
6(c)に示す. 結果より, 形状が異なる標識画像においても,
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図 6 重み行列の分解による近似誤差

図 7 実画像における識別結果と棄却領域

実験 1, 2と同様に提案手法の誤差が最も小さいことがわか
る．また，表 1より提案手法は分解前に比べて約 4倍，さ
らに早期棄却を導入することで約 8.7倍高速化することが
できた．しかし，実験 2の 27クラスの結果と比べると，ク
ラス数が減少したのにも関わらず，計算時間の短縮率が悪
い結果となった．

4.4 考察
4.4.1 分解法に関する考察
分解対象行列の相関を変化させた時の近似誤差を従来法

と提案手法で比較した結果を図 8に示す. このとき, 分解
対象の行列は次元数 1158次元でクラス数は 27とし, クラ
ス間の相関を 0.1から 0.7まで変化させる. 提案手法の各
段の基底数は 10とし, クラス当たりの基底数を 3である時
の二乗誤差の平均を図 8に示す. 図 8より相関が 0.34以上
であれば従来法と同等以上の精度で分解できることがわか
る. 評価実験において分解対象の重み行列Wの平均相関
値は 0.38であるため, 従来法に比べ近似誤差が減少したと
考えられる.
4.4.2 早期棄却に関する考察
早期棄却を導入した提案手法において各段で非対象クラ

スを棄却できた累積割合を図 9に示す. 図 9より, 27クラ

図 8 相関を変化させたときの近似誤差

スの標識の識別問題において，6段目までの識別器により
89.1%の非検出対象クラスを棄却した. また, 最後の段数の
識別器に辿りついた非検出対象サンプルは 1.2%であった.
この結果より, ほとんどの非対象クラスのサンプルを初期
の段数の識別器により棄却できるため, 早期棄却を導入す
ることで約 7.5倍高速に識別することが可能になった.

5. おわりに
提案手法は, 行列分解とカスケード構造による早期棄却
を導入することで, 高速な物体検出が可能であることを確
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表 1 識別時間と識別精度の比較

手法
4 クラスの標識 27 クラスの標識 24 クラスの標識

識別時間 [µs] TPR(FPR=0.01) 識別時間 [µs] TPR(FPR=0.01) 識別時間 [µs] TPR(FPR=0.01)

分解前 8.05 0.843 35.41 0.577 31.03 0.886

ベクトル分解法 [8] 1.53 0.802 12.53 0.524 8.67 0.872

ベクトル分解法 [13] 0.75 0.836 8.59 0.561 6.31 0.878

提案手法 (棄却なし) 0.61 0.846 8.45 0.535 6.41 0.882

提案手法 (棄却あり) 0.37 0.840 1.12 0.533 3.56 0.875

図 9 カスケード型識別器の段数とネガティブサンプルの棄却率の
関係

認した. 多クラス識別問題において，クラス間の類似性が
高いほど提案手法の効果が高いことが判明した．今後は,
早期判定の導入により対象物体においても高速に識別する
ことを目的とする.
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