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Abstract

事例ベースの学習法である Exemplar-SVMは，見え
の変化に対して頑健に識別が可能である．識別時にテス
トサンプルと最も類似する学習用ポジティブサンプルを
求めることで，学習サンプルに付与した物体の向きや姿
勢等の属性情報をテストサンプルに転移させることがで
きる．Exemplar-SVMは 1つの学習用ポジティブサンプ
ルに対して 1つの識別器を学習する必要があり，識別時
には全ての識別器のスコアを計算することになるため多
大な計算を要するという問題がある．そこで，本研究で
は識別の高速化として，Exemplar-Random Forestsを
提案する．Exemplar-Random Forestsは，Exemplar-
SVMによる識別処理に木構造を導入することで高速化
を実現する．また，識別時に近似内積演算と早期分岐
を導入することで，さらなる高速化を図る．評価実験
の結果，提案手法は Exemplar-SVMより約 59.7倍高
速であることを確認した．

1 はじめに

顔検出や人検出に代表される物体検出は精力的に研
究され，より多くのクラスに対応するために，クラス内
の見えの変化が多様な物体の検出の実現が期待されて
いる．検出対象クラスの多様な見えを吸収する手法とし
て，パーツベースの物体検出法であるDeformable Part
Model(DPM)[1]が提案されている．DPMは，物体の
姿勢変化による見えの違いを吸収するようなアプローチ
である．DPMで用いられている SVM[2]やBoosring[3]
等の 2クラス識別器に基づく手法では，見えの変化が
豊富なカテゴリを 1つのカテゴリ識別器としてモデル
化する．しかし，個々の見えの大きな変化に対応でき
ない場合，識別器の汎化性能が低下する．
この問題を解決する手法としてExemplar-SVM[4]が

提案されている．Exemplar-SVMは，ポジティブサン
プル集合のある 1つのサンプル1とネガティブサンプル
集合から 1つの識別器を学習する．この処理を全ての
ポジティブサンプルに対して行い，ポジティブサンプ

1事例のことをサンプルとも呼ぶ．

ル数N と同数の識別器を学習する．識別時には，入力
サンプルに対して N 個の識別関数のスコアを算出し，
最も高いスコアをしきい値処理することでクラスを判
定する．
多様な見えを持つポジティブサンプルを扱う場合，特

徴空間においてポジティブサンプルは広がりを持つ分布
となり，ポジティブサンプルとネガティブサンプルは複
雑に交じり合う．このようなサンプルを用いてBoosting
や SVM等でカテゴリ識別器を学習すると過学習を引き
起こし，汎化性能が低下する．一方，Exemplar-SVM
では，ポジティブサンプル集合のある一つのサンプル
とネガティブサンプルから識別器を学習するため，ク
ラスの異なるサンプルが交じり合う問題が発生しない
ために過学習することはない．Exemplar-SVMは多様
な見えを持つ物体の検出に有効であり，三次元物体認
識等にも利用されている [5]．また，識別時には類似し
た学習サンプルを探索するため，学習サンプルに付与
した属性情報を転移することも可能である．

Exemplar-SVMは，上記のような利点がある一方で
以下に示す 2つの問題がある．1つ目は，識別時に学
習用ポジティブサンプルと同数の識別器に対する演算
が必要となる点である．Exemplar-SVMの識別関数は，
SVMと同様に特徴ベクトルと重みベクトルの内積によ
り構成されるため，計算量が非常に大きくなるという
問題がある．例えば，図 1(a)に示すようにN 個の学習
用ポジティブサンプルから識別器を学習した場合，識
別時にはN 回の内積を計算することになる．2つ目は，
各識別器のスコアのキャリブレーションである．識別
時には，全ての識別器から計算されたスコアを比較す
る．Exemplar-SVMは，個々の識別器を独立に学習す
るため，スコアの範囲が識別器により異なる．これを
解決するために，識別器のスコアの範囲を調整するキャ
リブレーションを必要とする．キャリブレーションで
は，検証サンプルを用いたパラメータ調整が必要であ
り，識別時にも計算量が増加する．
そこで，本研究では上記の 2つの問題を解決する手

法として，Exemplar-Random Forests(E-RF)を提案す
る．Exemplar-Random Forestsでは，Exemplar-SVM
の識別処理において木構造の Random Forests[6]を導
入することで高速化を実現する．これにより，全ての
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図 1 Exemplar-SVM と Exemplar-Random
Forestsにおける内積演算回数の比較．

識別器に対する内積計算をする必要がなくなる．例え
ば，図 1(b)に示す Random Forestsを導入した提案手
法では，決定木の深さ × 決定木の数の内積計算となる．
Exemplar-SVMで取り扱う問題では，学習用ポジティ
ブサンプルに数千枚を用いるため，木構造の Random
Forestsを導入することで識別の高速化が期待できる．
さらに，本研究では識別時に近似内積計算 [7]と早期分
岐を導入することでさらなる高速化を図る．また，木
構造を導入した提案手法は，Exemplar-SVMの全識別
器のスコアを一度に比較する必要がないため，スコア
のキャリブレーションが不要となる．
1.1 関連研究
本研究と関連する最近傍探索の効率化と識別関数の

高速化計算に関する先行研究について整理する．

1.1.1 最近傍探索の効率化

Exemplar-SVMにおける識別は，最も高いスコアを
出力する識別器を求め，そのスコアをしきい値処理す
ることでクラスを判定する．これは最近傍探索と似た
問題である．Exemplar-SVMの識別関数は，SVMと同
様に特徴ベクトルと重みベクトルの内積により構築さ
れるため，全ての識別器からスコアを求める処理は非
常に大きなコストを要する．この処理を効率化し，あ
る特定の識別器のスコアを求めるだけで処理できれば，
計算コストを大幅に削減できる．最近傍探索の分野で
は，ハッシュを用いたアプローチ [8, 9]と木構造を用い
たアプローチ [10, 11, 12]が提案されている．
ハッシュを用いたアプローチでは，ハッシュ関数を用

いてハッシュ値を計算し，登録データとテストデータ
間のハッシュ値を比較することで最近傍を探索できる．
ハッシュを用いた代表的な手法としてLocality Sensitive
Hashing(LSH)[8]や Spectral Hashing[9]が挙げられる．
ハッシュ値を元の特徴ベクトルよりも低次元かつ，2値
で表現することによりハッシュ値を高速に比較できる．

一般的に用いられるハッシュ関数は，特徴ベクトルと
基底ベクトルの内積により計算される．提案手法では，
特徴ベクトルが識別器のスコアに該当するため，全次
元の特徴ベクトルを計算するためには，全ての識別器
のスコアを計算する必要がある．そのため，提案手法に
おいてはハッシュを用いた最近傍探索は非効率である．
一方，木構造を用いて最近傍探索を効率化する代表的

な手法として，kd-tree[10]や Fast Library for Approx-
imate Nearest Neighbors(FLANN)[12]，Randomized
kd-tree[11]が挙げられる．木構造を用いたアプローチ
では，特徴空間を 2分割し，左右の子ノードにサンプ
ルを分岐することを繰り返すことで決定木を構築する．
そして，探索時には木をトラバーサル2することで最近
傍を探索できる．特徴ベクトルが高次元な場合におい
ては，最近傍探索の性能が低下することから，バック
トラックや複数の二分木を用いる等の工夫が必要とな
る．木構造を用いた最近傍探索は，事前に特徴ベクト
ルを計算するハッシュを用いたアプローチとは異なり，
探索時の各分岐ノードにおいて特徴ベクトルを計算す
れば良い．本研究においても効果的に働くことが期待
できるため，木構造を用いたアプローチを採用する．
の問題設定においても効率的な探索が期待できるた

め，提案手法では木構造を用いたアプローチを採用する．

1.1.2 識別関数の高速な計算

識別関数の高速化手法として，特徴ベクトルと重み
ベクトルの内積を近似的に計算する手法 [7, 13, 14]が
提案されている．Hareらは，SVMにより学習した重
みベクトルを二値の基底行列と実数のスケール係数に
分解し，内積計算をハミング距離の計算と数回の実数
の掛け算で近似する方法 [7]を提案した．この方法は，
入力特徴ベクトルが 2値という条件を満たせば適用で
きる．この手法を発展させ，より近似性能を高めた方
法 [14, 13]も提案されている．
さらに，近似内積計算時に途中で計算を打ち切るこ

とで高速化する手法 [15, 14]も提案されている．近似内
積計算により得られる値は，ポジティブとネガティブを
正確に分けられる程度の精度で十分である．そのため，
不必要に精度の高い近似解を求める必要はなく，これ
以上の計算が必要ないと判断した場合には計算を打ち
切る．提案手法では，近似内積計算と計算の早期打ち
切りによる高速化を取り入れる．
1.2 提案手法の概要
本研究では，Exemplar-SVMを高速化するために，下

記の 2点を導入する．

2ルートノードから末端ノードまでを操作する処理．
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• 木構造の導入
最も類似した事例を探索，すなわち最も高いスコ
アを出力する Exemplar-SVMの識別器に対応した
事例を高速に探索するために，木構造の Random
Forestsを導入する．

• 近似内積計算と早期分岐
Exemplar-SVMの識別関数を近似的に計算するこ
とにより高速化する．さらに，決定木の分岐関数
において，識別関数の計算を早期に打ち切ること
により高速な計算を実現する．

上記の 2点により高速な識別が期待できる．さらに，
Exemplar-SVMの識別器のスコアを比較する必要がな
いため，パラメータの調整が難しいキャリブレーション
が不要となる利点もある．

2 Exemplar-SVM

本章では，Exemplar-SVMの識別器の学習とスコア
のキャリブレーション，識別について述べる．
2.1 学習

Exemplar-SVM(E-SVM)では，ポジティブサンプル
集合 P のある 1つのサンプル xE とネガティブサンプ
ル集合N から識別器 f(·)を学習する．E-SVMの目的
関数は，ソフトマージン SVMの目的関数を拡張した式
(1)で表され，目的関数ΩE(·)を最小化するよう重みベ
クトルw，バイアス項 bを最適化する．

ΩE(w, b) = ‖w‖2 + C1h(wT xE + b)

+ C2

∑
x∈N

h(−wT x − b) (1)

h(·)はヒンジ損失関数であり式 (2)で表される．

h(α) = max(0, 1 − α) (2)

式 (1)で表される目的関数の第 1項はマージンの大き
さ，第 2項はポジティブサンプルに関するペナルティ
項，第 3項はネガティブサンプル集合に関するペナル
ティ項を表す．C1，C2 は各項のバランスを調整するパ
ラメータである．
2.2 識別

E-SVMの識別関数 f(·)は，式 (3)のように特徴ベク
トル xと重みベクトルwの内積により計算される．

fi(x) = wT
i x + bi (3)

E-SVMでは，学習用ポジティブサンプルと同数の識別
関数 f(x) ∈ F を学習する．全ての識別関数のスコアを
計算し，最も高いスコアを出力する識別器 fmax(x)を
求める必要がある．

fmax(x) = arg max
fi(x)∈F

fi(x) (4)

式 (4)をしきい値処理することでクラス ŷ を判定する
ことができる．

ŷ = sign(fmax(x) + th) (5)

ここで，thはしきい値を表す．なお，識別器 fmax(·)の
学習に用いたポジティブサンプルの属性を出力するこ
とで，属性を転移することができる．
2.3 スコアのキャリブレーション

E-SVMでは，全ての識別器を独立に学習するため，
各識別器のスコアの関係性は表現されない．そのため，
Malisiewiczらは E-SVMにより学習した識別器のスコ
アを調整する方法を提案した．
キャリブレーションを行うために，まず学習用サン

プルを用いてE-SVMにより識別器を学習する．検出対
象物を含む検証用画像からラスタスキャン方式により
物体検出を行う．式 (3)にて表される sign関数により
処理する前の識別関数 f(x) = wT x + bのスコアが−1
以上となる検出対象画像 (y = 1)と背景画像 (y = −1)
を収集する．そして，識別関数のスコアとラベル y の
関係を次式のシグモイド関数によりモデル化する．

f ′(x|wE , αE , βE) =
1

1 + e−αE(wT
Ex−βE)

(6)

ここで，αE , βE はシグモイド関数のパラメータである．
この処理を全ての識別器に対して行う．識別時には，識
別関数の内積計算の他に，式 (6)のキャリブレーション
の計算も必要となるため，計算コストが増加する．

3 Exemplar-Random Forests

本章では，提案する Exemplar-Random Forests(E-
RF)の学習と識別について述べる．提案手法では，図 2
に示すように学習した E-SVMの識別器を用いて Ran-
dom Forests(RF)[6]を構築する．本研究では，RFを構
成する決定木の分岐関数に E-SVMの識別関数を使用
する．E-SVMの識別関数のスコアをしきい値処理する
ことで，サンプルを左右の子ノードに分岐する．末端
ノードには各クラスの事後確率を保持し，これを基に
クラスを判定する．RFを用いることで，分岐ノードに
て選択された E-SVMの識別器のみの計算で済むため，
識別時の高速化が期待できる．
3.1 学習
3.1.1 Exemplar-SVMによる事例型識別器の学習

2.1にて述べた E-SVMにより識別器を学習する．な
お，本研究ではE-SVMの識別関数の計算に近似計算法
を導入するため，入力特徴ベクトル xを 2値で表現す
る必要がある．本研究では HOG特徴量 [16]を複数の
しきい値より二値化した B-HOG特徴量 [14]を用いる．
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図 2 Exemplar-Random Forestsの分岐関数．分
岐関数では E-SVMの識別器のスコアをしきい値
処理することによりサンプルを左右の子ノードに
分岐する．

3.1.2 Exemplar-Random Forests による識別器
の学習

RFは，ランダムな要素を取り入れて構築した決定木
の集合であり，マルチクラス分類器を学習するアンサ
ンブル学習アルゴリズムである．ランダム要素を取り
入れることにより，高い汎化性能を持つ識別器を学習
できる．本研究では 2クラスを分類する Classification
Forestsを用いるが，非常に汎用性が高い手法であるこ
とから回帰分析や密度推定等にも利用されている．

RFは，複数の決定木により構成されている．決定木
は，サンプルを左右の子ノードに分岐させる分岐ノー
ドと，クラスの事後確率を記憶する末端ノードにより
構成される．1つの決定木を学習するために，教師信号
付きサンプル集合 I の中からランダムにサンプルを選
択し，複数のサンプルで構成されるサブセットを作成
する．そして，1つのサブセットを用いて 1つの決定木
を学習する．決定木の学習は，分岐ノードの作成と末
端ノードの事後確率の保存の 2つの処理に分けられる．
分岐ノード
分岐ノードでは，何らかの指標によりサンプルを 2

つに分割し，分けたサンプルを左右の子ノードに分岐
する．本研究では，E-SVMの識別関数により計算され
たスコアをしきい値処理し，左右の子ノードにサンプ
ルを分岐する．
分岐ノード nにおける入力サンプルの集合を In，左

右に分岐するサンプルの集合をそれぞれ Il，Ir とする
と，分岐条件は式 (7)，(8)で表される．

Il = {j ∈ In|f(xj) < t} (7)

Ir = In \ Il (8)

ここで，tはしきい値を表す．サンプルを分岐した後，式
(9)により情報利得∆E を求め，分岐関数を評価する．

∆E = − |Il|
|In|

E(Il) −
|Ir|
|In|

E(Ir) (9)

ここで，E(I)とは，情報エントロピーであり次式によ
り求める．

E(In) = −
∑

y

P(Iy) log P(Iy) (10)

E-SVMの全ての識別関数及び幾つかのしきい値を試行
し，情報利得が最も大きくなる組み合わせを分岐ノー
ドの分岐関数として採用する．
末端ノード
決定木構築の終了条件は，分岐ノードの深さが設定

した値の深さになるか，情報利得が 0になるまでとす
る．末端ノード lでは，クラスの確率分布 P(y)が作成
される．
3.2 識別
構築した E-RFを用いてクラスを分類する．各決定

木にテストサンプルを入力しトラバーサルする．たど
り着いた末端ノードの確率分布の平均を式 (11)より求
める．

P(y|l) =
1
T

T∑
t=1

P(y|lt) (11)

T は決定木の数である．テストサンプルのクラスの推
定には，次式で表す単純ベイズ分類器を用いる．

ŷ = arg max
y

P(y|L) (12)

3.2.1 内積近似計算法の導入による高速化

RFを用いることにより，E-SVMの全ての識別器を
計算する必要がなくなるため高速化が期待できる．さ
らなる高速化を実現するために，識別器の内積演算を
近似的に計算する．

Hareらは，実数ベクトルを実数のスケール係数と二
値基底行列に分解する方法 [7]を提案した．本手法では
特徴ベクトルを二値のベクトルにすることで，内積計算
をハミング距離の計算に置き換えることができるため，
高速な近似内積計算が可能となる．本研究ではHareら
の近似内積計算法 [7]を導入する．E-SVMにより学習
した重みベクトル wi を式 (13)に示すようにスケール
係数 ci と二値基底行列Mi に分解する．

wi ≈ Mici (13)

ここで， ci = (ci1, ci2, · · · , cik)T ∈ Rk はスケール係
数，M = {mi1,mi2, · · · ,mik} ∈ {−1, 1}L×kは二値基
底行列，mij ∈ {−1, 1}k は k個の二値基底ベクトルを
表す．
式 (3)で示した重みベクトルと特徴ベクトルの内積の

計算は，分解したスケール係数 ci と二値基底行列Mi
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を用いると下記のように表せる．

wT
i x ≈ cT

i MT
i x

=
k∑

j=1

cijmT
ijx. (14)

式 (14)におけるmT
ijxの計算は，式 (15)のようにハミ

ング距離の計算に置き換えられる．

mT
ijx = L − Hammaing Distance(mij ,x) (15)

ハミング距離は，対応する各ビットでXOR演算を行っ
た後，その結果に対して 1となるビットをカウントする
だけで計算可能であるため，極めて高速に計算できる．
式 (13)で示した重みベクトル wi を分解する方法とし
ていくつかの手法 [7, 13, 14]が提案されている．本研
究では，Hareらの分解アルゴリズム [7]を採用する．

3.2.2 早期分岐の導入による高速化

内積の近似精度は基底数 kに依存する．しかし，サン
プルによっては少ない基底数で近似計算しても十分な精
度が得られる場合がある．また，RFの各ノードでは内
積の近似値をしきい値処理してサンプルを左右の子ノー
ドに分岐するが，分岐先を誤ることがなければ高い近似
精度は不要である．既に近似計算の打ち切りを導入する
ことで，計算を高速化するアプローチ [14, 15, 17]が採
用されている．本研究においても，近似的に計算する過
程でサンプルを早期に子ノードに分岐するアルゴリズム
を導入する．早期分岐のアルゴリズムをAlgorithm1
に示す．

Algorithm1では，基底の数を 1個ずつ増やし，設
定したしきい値を用いて処理した結果，早期分岐が可
能であるかを判定する．なお，しきい値 thは任意に設
定するパラメータ，thpos

i ，th
neg
i は学習サンプルを用い

て決定する．thpos
i は学習用ポジティブサンプルを入力

した際に最も小さなスコア，thneg
i は学習用ネガティブ

サンプルを入力した際に最も大きなスコアとする．

4 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行う．
4.1 実験概要
提案手法の検出性能を確認するために，以下の項目

について実験する．

• 各データベースにおける性能の違い
見えの変化が小さい INRIA Person Dataset[16]と，
見えの変化が大きい Pascal VOC 2007[18]の Car
の 2つのデータセットを用いる．それぞれのデー
タセットを用いて従来法ならびに提案手法の有効
性を評価する．

Algorithm 1 早期分岐のアルゴリズム.
Require: 特徴ベクトル x，スケール係数ベクトル ci，
二値基底行列Mi，しきい値 th，thpos

i ，th
neg
i

(1)初期化
sum = 0
for j = 1 : k do

(2) 識別関数 f(x)の近似計算.
sum = sum + mT

ijx

(3) 早期分岐の判定
if sum > thpos

i ||sum < thneg
i then

break

end for

(4) しきい値処理による分岐
if sum > th then

右の子ノードへ分岐
else if sum < th then

左の子ノードへ分岐
end if

• B-HOG特徴量の影響
近似計算法を導入するためには，特徴ベクトルを
二値で表す必要がある．本研究では HOG特徴量
[16] を複数のしきい値より二値化した特徴量 (B-
HOG)[14]を用いる．特徴量を量子化すると量子化
誤差の影響により性能が低下する．本実験では二
値で表す影響を確認する．

• キャリブレーションの有無による性能差
E-SVMは，スコアのキャリブレーションをしなけ
れば性能が低下すると報告されている．各識別器
を独立に学習するためであり，各識別器のスコア
を直接的に比較できないことを示唆する．E-RFで
は，RFの分岐関数にて E-SVMの識別関数のスコ
アをしきい値処理することで左右の子ノードに分
岐する．提案手法では，各識別器のスコアを比較
する必要がないため，パラメータ調整が手間なキャ
リブレーションを省略できる可能性がある．本実
験では，提案手法においてキャリブレーションの
有無の影響を確認する．

4.2 検出性能の評価
実験結果のDETカーブを図 3に示す．下記に各実験

項目の結果を述べる．

4.2.1 各データベースにおける性能

図 3(a) に示す INRIA Person Dataset を用いた際
の各手法の結果を比較する．まず，“HOG+SVM”と
“HOG+E-SVM(キャリブレーション有)”を比較すると
性能はほぼ同等であることが確認できた．見えの変化が
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図 3 DETカーブによる実験結果．

小さい人検出用データセットでは，SVMと E-SVMは
同等の性能を発揮することがわかる．次に，“HOG+E-
SVM(キャリブレーション有)”と “HOG+E-SVM(キャ
リブレーション無)”を比較すると，キャリブレーション
をしない場合は大きく性能が低下していることがわか
る．E-SVMにおいては，キャリブレーションが必須で
あることを意味する．最後に，“HOG+E-SVM(キャリ
ブレーション有)”と “Exemplar-RF”を比較すると，両
手法ともに同等の性能であることがわかる．提案手法
では，全てのE-SVMの識別器を計算していないが，検
出性能を維持できることが確認できる．
次に，図 3(b)に示すPascal VOC 2007の carを用い

た各手法の結果を比較する．見えの変化が大きいデータ
ベースを用いた場合には，“HOG+SVM”の性能が低い
ことがわかる．“HOG+SVM”以外は，INRIA Person
Datasetを用いた際の結果と同様の傾向であった．

4.2.2 B-HOG特徴量の影響

図 3(c)に “HOG+E-SVM(キャリブレーション有)”と
“B-HOG+E-SVM(キャリブレーション有)”の結果を示
す．両手法の性能はほぼ同等であることが確認できる．

本実験で用いた文献 [14]の特徴量は，実数で表現され
る特徴量を 4つのしきい値より 5つの二値符号に変換す
る．1つのしきい値により二値符号に変換するよりも量
子化誤差が少ないため，本手法により得られたB-HOG
は人検出性能を維持できていることがわかる．

4.2.3 キャリブレーションの有無による性能差

図 3(d) に”Exemplar-RF(キャリブレーション有)”
と”Exemplar-RF(キャリブレーション無)”の結果を示
す．提案手法ではキャリブレーションをしない場合に
おいても性能が低下しないことを確認した．キャリブ
レーションは，パラメータ最適化の手間と識別時の計
算量の増加を招くため，キャリブレーションの省略可
能な点は大きな利点である．
4.3 処理時間の評価
図 4に未検出と処理時間の関係を表す．なお，処理

時間は 1ウィンドウあたりの画像を識別する時間であ
り，Pascal VOC 2007の carの全てのテスト用のサン
プルを処理した際の処理時間を平均し，さらにこれを
10回繰り返した際の平均処理時間の平均を平均識別時
間として採用した．
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図 4 各手法の未検出と処理時間．

“E-SVM”は “SVM”と比較して，検出性能が高いも
のの識別時間が大きいことがわかる．提案手法である
“E-RF”は “E-SVM”の検出性能を維持しながらも，大
幅に計算コストを削減することができ，約 8.5倍の高
速化を実現した．さらに，近似計算法と早期分岐を導
入することで，さらなる高速化を図ることができ，約
59.7倍の高速化を達成した．

5 おわりに

本稿では，Exemplar-SVMの高速化として Random
Forestを導入したExemplar-Random Forestsを提案し
た．Exemplar-SVMの識別処理において木構造を導入
することで高速化を実現した．これにより，全ての識
別器に対する計算が不要となり，ある幾つかの識別器
に対しての演算のみで識別可能となる．さらに，識別
時に近似内積計算と決定木における早期分岐を導入す
ることでさらなる高速化を図った．評価実験より，提
案手法は検出性能を維持しつつ，Exemplar-SVMより
も約 59.7倍の高速化を実現したことを確認した．また，
提案手法は Exemplar-SVMの識別器の各スコアを比較
する必要がないため，キャリブレーションが不要であ
ることを確認した．

Exemplar-SVMでは，最近傍の事例を探索すること
により属性を転移させることができる．しかしながら，
提案手法では最近傍の事例を探索していないため，同
じアプローチでは属性を転移させることができない．今
後は，提案手法をベースとした属性の転移方法につい
て検討する予定である．
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