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6. 特徴抽出: Feature Extraction

5. 画像から実空間へのマッピング: Mapping to world coordinate

4. 移動体追跡: Object Tracking

3. 領域クラスタリング: Segmentation

2. 移動体検出: Object Detection

1. 画像理解技術を用いた次世代ビデオ監視システム: VSAM

7. 物体識別: Object ClassificationObject 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

物体識別: Object classification

• 講義内容

‒ 形状特徴量の抽出
‒ 識別器の構築
• 線形判別関数
• マハラノビス距離

‒ Adaboostによる識別 
‒ ニューラルネットワークによる識別
‒ k-NN法による色推定
‒ Part-based approach

Object 
Classification
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物体識別における問題点:

• 同じクラスであっても，異なる色を持つ場合や照明環境が異なる場合
で見え方が変化

• 同一物体においても姿勢の違いにより見え方が変化

Object 
Classification
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物体識別における問題点:

• 同じクラスであっても，異なる色を持つ場合や照明環境が異なる場合
で見え方が変化

• 同一物体においても姿勢の違いにより見え方が変化

→見え方の変化に影響を受けない特徴量の抽出が重要

Object 
Classification
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形状特徴量の抽出:

• 形状のの複雑度

‒ 輪郭線の凹凸に着目

周囲長：輪郭線を構成するピクセル数
面積：検出ピクセル数

複雑度：76.5 複雑度：4π(最小値）

75

第6章 物体識別:Object Classification

検出した移動体領域が人もしくは車であるかを識別するには，検出領域内から特徴量を抽出し事前
に学習済みの識別器を用いて判定する．本章では，形状特徴の抽出法と識別器の構成方法について
述べる．

6.1 形状特徴量の抽出
背景差分により検出された画像領域が人か自動車であるかを判定するためには，各クラスの特徴

を最大限に表す特徴量を選択する必要がある．しかし，屋外に設置したカメラ映像内の自動車や人
は，図 6.1に示すように同一クラス内においてもその進行方向により見えは異なる．そのため，こ
のような見えの違いに依存しない特徴量を検討する必要がある．

6.1.1 形状の複雑度
輪郭線の凹凸に着目した形状の複雑度は次式より求められる．

複雑度 (dispersedness) =
周囲長2

面積 (6.1)

周囲長は，検出したピクセル群から輪郭線を抽出し，その個数もしくは市街地距離の総和とし
て求める．面積は検出ピクセル数とする．複雑度の最小値は円形状のときであり，その値は 4πと
なる．
図 6.2に，車が 44パタ－ン，人が 169パターンに対する複雑度のヒストグラムを示す．車の輪

郭形状は，人の輪郭形状より複雑でないため低い値に分布し，その分散も小さいことがわかる．一
方，人の場合は歩行の際に，足や手の振りによりその形状の複雑度が変化するため複雑度が低い値
から高い値まで分布していることがわかる．

6.1.2 しきい値処理による識別
複雑度を用いた簡単な識別をオンラインで行うには，検出された未知入力サンプルに対して複雑

度を求め，予め設定したしきい値より複雑度が大きい場合を人クラス，小さい場合を自動車クラス
と判定する．

dispersedness < th : 人クラスに属する
dispersedness > th : 自動車クラスに属する

Object 
Classification
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人と自動車の複雑度:

複雑度：50.1 複雑度：39.3 複雑度：43.2

複雑度：76.5 複雑度：45.4 複雑度：85.7
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複雑度のヒストグラム:

人(169パターン)：平均は高く、広い範囲に分布
車(44パターン)  ：平均は低い

ヒストグラム

複雑度Object 
Classification
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しきい値処理のよる識別:

識別率[%]

しきい値 th

• 複雑度によるしきい値処理

‒ 複雑度 < th : 人クラスに属する
‒ 複雑度 > th : 車クラスに属する

 th=51のとき
 識別率：83.7[%]
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高精度な識別を実現するには: 

• 特徴量の追加

‒ クラス間の違いを表す特徴量の追加

• 多量の学習サンプルによる識別器の構築

‒ 線形判別関数
‒ マハラノビス距離
‒ ニューラルネットワーク(NN)
‒ サポートベクタマシン(SVM)
‒ AdaBoost

Object 
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２変数(複雑度-面積)によるクラス分布: 

複雑度

面積

Object 
Classification
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線形判別関数とマハラノビス距離: 

線形判別関数 マハラノビス距離

• 学習サンプルデータから各クラスを分離する境界線を求める

‒ 線形判別関数 (一次式による境界線)
‒ マハラノビス距離 (二次式による境界線)
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線形判別関数とマハラノビス距離: 

線形判別関数 マハラノビス距離

• 学習サンプルデータから各クラスを分離する境界線を求める

‒ 線形判別関数 (一次式による境界線)
‒ マハラノビス距離 (二次式による境界線)
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線形判別関数とマハラノビス距離: 

線形判別関数 マハラノビス距離

• 学習サンプルデータから各クラスを分離する境界線を求める

‒ 線形判別関数 (一次式による境界線)
‒ マハラノビス距離 (二次式による境界線)
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線形判別関数: Linear Discriminant Function (LDF)

学習用サンプルからa1, a2, a0を決定

線形判別関数

オンライン識別

6.2. 識別器の構築 89

図 6.2: 複雑度に対するヒストグラム

6.2.1 線形判別関数
図 6.4は，縦軸を複雑度，横軸を面積（検出ピクセル数）とした場合の各クラスの分布である．

図 6.2の 1変数 (複雑度)によるヒストグラムでは，境界線によるクラスの分離が難しいことが推
測できるが，図 6.4より新しい特徴量 (面積)を追加することで，その判別が容易になることが期
待できる．
そこで，学習用サンプルデータから各クラスをより良く分離する境界線を求める手法として線形判

別関数 (Linear Discriminant Function)を用いる．線形判別関数における境界線は，図 6.5(a)に示す
ように直線であり，1次式による判別である．一方，図 6.5(b)に示すマハラノビス距離 (mahalanobis’
generalized distance)は，2次式で表される非線形な識別境界線となる．
特徴量となる 2変数 (x1, x2)による線形判別関数は次式となる．

z = a1x1 + a2x2 + a0 (6.2)

a1, a2, a0 は，予め用意した学習サンプルより，次式に示すように求める．この過程をオフライ

90 第 6章 物体識別:Object Classification

図 6.3: 複雑度による線形判別結果
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x(1)
1i , x(1)

2i , x(2)
1i , x(2)

2i は両クラスにおける各特徴量，N1, N2は両クラスのサンプル数である．この
結果，各変数 (x1, x2)に対する重み a1, a2が決定され，オンラインで識別する際には，検出した移
動体領域内の特徴量を計算し，次式に代入して zを求める．

z = −0.002382592× area + 0.027149614× dispersedness− 0.44778073 (6.10)

上式の係数は実際に人クラス 80パターン，車クラス 80パターン計 160パターンの学習用サンプ
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1i , x(1)

2i , x(2)
1i , x(2)

2i は両クラスにおける各特徴量，N1, N2は両クラスのサンプル数である．この
結果，各変数 (x1, x2)に対する重み a1, a2が決定され，オンラインで識別する際には，検出した移
動体領域内の特徴量を計算し，次式に代入して zを求める．

z = −0.002382592× area + 0.027149614× dispersedness− 0.44778073 (6.10)

上式の係数は実際に人クラス 80パターン，車クラス 80パターン計 160パターンの学習用サンプ
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線形判別関数: Linear Discriminant Function (LDF)

学習用サンプルからa1, a2, a0を決定
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z = a1(x1 − µ1) + a2(x2 − µ2) (6.2)

a1, a2, µ1, µ1は，予め用意した学習用サンプルより次式に示すように求める．この過程をオフラ
イン学習と呼ぶ．

µ1 =
µ(1)

1 + µ(2)
1

2
, µ2 =

µ(1)
2 + µ(2)

2

2
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1
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(
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2
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) (6.3)
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σ1σ2
)

この結果，各変数 (x1, x2)に対する重み a1, a2が決定され，オンラインで識別する際には，検出
した移動体領域内の特徴量を計算し，次式に代入して zを求める．

z = −0.001924× area + 0.097237× dispersedness + −0.130338 (6.4)

上式の係数は実際に人クラス 125パターン，車クラス 44パターン計 169パターンの学習用サンプ
ルから計算したものである．クラスの判定は zの値が 0より大きいか小さいかで，以下に示す条件
で判別を行う．

{
z > 0 : クラス 2(human)に属する
z < 0 : クラス 1(vehicle)に属する

6.2.2 マハラノビス距離
より高精度な識別を実現するには，非線形 (2次式)な境界線で判別するマハラノビス距離が有
効である．マハラノビス距離の算出方法を次式に示す．
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図 6.2: 複雑度に対するヒストグラム
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a1, a2, a0 は，予め用意した学習サンプルより，次式に示すように求める．この過程をオフライ
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図 6.3: 複雑度による線形判別結果
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2i , x(2)
1i , x(2)

2i は両クラスにおける各特徴量，N1, N2は両クラスのサンプル数である．この
結果，各変数 (x1, x2)に対する重み a1, a2が決定され，オンラインで識別する際には，検出した移
動体領域内の特徴量を計算し，次式に代入して zを求める．

z = −0.002382592× area + 0.027149614× dispersedness− 0.44778073 (6.10)

上式の係数は実際に人クラス 80パターン，車クラス 80パターン計 160パターンの学習用サンプ
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マハラノビス距離: Mahalanobis Generalized Distance 
マハラノビス距離：
ユークリッド距離を標準偏差で割った値の二乗

オンライン識別
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z = a1(x1 − µ1) + a2(x2 − µ2) (6.2)

a1, a2, µ1, µ1は，予め用意した学習用サンプルより次式に示すように求める．この過程をオフラ
イン学習と呼ぶ．

µ1 =
µ(1)

1 + µ(2)
1

2
, µ2 =

µ(1)
2 + µ(2)

2

2

a1 =
1

1 − ρ2
(
µ(1)

1 − µ(2)
1

σ2
1

− ρ
µ(1)

2 − µ(2)
2

σ1σ2
) (6.3)

a2 =
1

1 − ρ2
(
µ(1)

2 − µ(2)
2

σ2
2

− ρ
µ(1)

1 − µ(2)
1

σ1σ2
)

この結果，各変数 (x1, x2)に対する重み a1, a2が決定され，オンラインで識別する際には，検出
した移動体領域内の特徴量を計算し，次式に代入して zを求める．

z = −0.001924× area + 0.097237× dispersedness + −0.130338 (6.4)

上式の係数は実際に人クラス 125パターン，車クラス 44パターン計 169パターンの学習用サンプ
ルから計算したものである．クラスの判定は zの値が 0より大きいか小さいかで，以下に示す条件
で判別を行う．

{
z > 0 : クラス 2(human)に属する
z < 0 : クラス 1(vehicle)に属する

6.2.2 マハラノビス距離
より高精度な識別を実現するには，非線形 (2次式)な境界線で判別するマハラノビス距離が有
効である．マハラノビス距離の算出方法を次式に示す．
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ニューラルネットワークによる識別: ANN 

• ニューラルネットワーク(Artificial Neural Network)

‒ 多数の学習サンプル
‒ 設計が比較的容易

• 応用例

‒ 顔検出, ナンバープレート検出等

Neural Network-Based Face Detection,
H. Rowley, S. Baluja, and T. Kanade, IEEE PAMI,1998

ANNによるナンバープレートの位置検出, 
藤吉, 梅崎, 今村, 金出, 信学論, Vol.J80-D-II, No.6, 1997 
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ニューラルネットワーク: ANN
他のユニットからの結合加重に対応した重み付けの出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

Object 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

ニューラルネットの学習: ANN

複雑度

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

{
入力層 隠れ層 出力層

教師信号
Single
Human

Human
Group

Vehicle

学習：教師信号との誤差を逆伝搬して重み係数の修正を繰り返す

Object 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

ニューラルネットの学習: ANN

複雑度

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

{
入力層 隠れ層 出力層

教師信号

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

①出力を計算

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

Single
Human

Human
Group

Vehicle

学習：教師信号との誤差を逆伝搬して重み係数の修正を繰り返す

Object 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

ニューラルネットの学習: ANN

複雑度

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

{
入力層 隠れ層 出力層

教師信号

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

①出力を計算

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

Single
Human

Human
Group

Vehicle

1.0

0.0

0.0

Single
Human

学習：教師信号との誤差を逆伝搬して重み係数の修正を繰り返す

Object 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

②誤差計算

ニューラルネットの学習: ANN

複雑度

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

{
入力層 隠れ層 出力層

教師信号

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

①出力を計算

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

Single
Human

Human
Group

Vehicle

1.0

0.0

0.0

Single
Human

学習：教師信号との誤差を逆伝搬して重み係数の修正を繰り返す

Object 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

②誤差計算

ニューラルネットの学習: ANN

複雑度

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

{

③重みを更新

入力層 隠れ層 出力層

教師信号

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

①出力を計算

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

Single
Human

Human
Group

Vehicle

1.0

0.0

0.0

Single
Human

学習：教師信号との誤差を逆伝搬して重み係数の修正を繰り返す

Object 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

②誤差計算

ニューラルネットの学習: ANN

複雑度

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

{

③重みを更新

入力層 隠れ層 出力層

教師信号

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

①出力を計算

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

Single
Human

Human
Group

Vehicle

1.0

0.0

0.0

Single
Human

0.0

0.0

0.0

Reject

学習：教師信号との誤差を逆伝搬して重み係数の修正を繰り返す

Object 
Classification



動画像理解技術とその応用     中部大学工学部情報工学科藤吉研究室    http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/

VSAM

VSAM

Object 
Detection

Segmentation

Object
Tracking

Mapping

Feature
Extraction

Object 
Classification

ニューラルネットによる識別: 

複雑度

82 第 6章 物体識別:Object Classification

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

入力層 隠れ層 出力層

Single
Human

Human
Group

Vehicle

学習したニューラルネットに検出したパラメータを入力し出力を計算

6.3. ニューラルネットによる物体識別 85

より識別する．
{
最大値 > th リジェクト
最大値 < th 最大値となる出力ユニットに対応するクラスに属する

評価用データベースに対して，しきい値 thが 0.42としたとき表 6.2の結果を得た．また，その際
のコンフュージョンマトリクスを表 6.3に示す．Human Groupは複数の人の配置によって Single
Humanもしくは Vehicleに誤識別する場合が他のクラスより多いことがわかる．
ニューラルネットワークの出力計算は，積和計算であるためハードウェア化に適している．より

汎化能力の高いニューラルネットワークを構築するには，入力特徴量の選別や学習時に乱数を取り
入れる等の工夫が必要である [3]．

図 6.8: ニューラルネットワークによる物体識別

表 6.2: 識別結果
Single Human Human Group Vehicle Reject

識別率 99.0 85.0 99.2 67.4
個数 1149/1160 171/201 1019/1027 58/86
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表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．
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より識別する．
{
最大値 > th リジェクト
最大値 < th 最大値となる出力ユニットに対応するクラスに属する

評価用データベースに対して，しきい値 thが 0.42としたとき表 6.2の結果を得た．また，その際
のコンフュージョンマトリクスを表 6.3に示す．Human Groupは複数の人の配置によって Single
Humanもしくは Vehicleに誤識別する場合が他のクラスより多いことがわかる．
ニューラルネットワークの出力計算は，積和計算であるためハードウェア化に適している．より

汎化能力の高いニューラルネットワークを構築するには，入力特徴量の選別や学習時に乱数を取り
入れる等の工夫が必要である [3]．

図 6.8: ニューラルネットワークによる物体識別

表 6.2: 識別結果
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表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 93.6 (117/125) 88.6 (39/44) 91.1
マハラノビス 96.8 (121/125) 88.6 (39/44) 92.7

6.2.3 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果
図 6.6に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．
このときの識別結果を表 6.1に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による
識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．

6.3 ニューラルネットによる物体識別
階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築
することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる
物体識別への適用方法について述べる．

6.3.1 ニューラルネットワークについて
3層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 (バックプロパゲーション) の学習アルゴリ
ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，Rumelhartらにより 1986年に提案され
た教師付き学習法である [2]．
ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット
への入力は，式 6.6に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値を
加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 6.7に示すシグモイド関数を
用いる．µはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

Xj =
∑

i

Wji · Yi + θj (6.6)

Yj =
1

1 + e−
1
µ Xj

(6.7)

Xj : 上層ユニット j の入力総和
Yi : 下層ユニット iの出力

Wji : 下層ユニット iから上層ユニット j

への結合係数 (重み)
θj : 上層ユニット j のオフセット
Tj : 出力層ユニット j における教師信号
Yj : 上層ユニット j の出力

面積

縦横比

ズーム
倍率

入力層 隠れ層 出力層

Single
Human

Human
Group

Vehicle

学習したニューラルネットに検出したパラメータを入力し出力を計算

6.3. ニューラルネットによる物体識別 85

より識別する．
{
最大値 > th リジェクト
最大値 < th 最大値となる出力ユニットに対応するクラスに属する

評価用データベースに対して，しきい値 thが 0.42としたとき表 6.2の結果を得た．また，その際
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図 6.8: ニューラルネットワークによる物体識別

表 6.2: 識別結果
Single Human Human Group Vehicle Reject

識別率 99.0 85.0 99.2 67.4
個数 1149/1160 171/201 1019/1027 58/86

オンライン判定基準

識別結果
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Support Vector Machinesによる識別: SVM 

• マージン最大化により高精度な識別関数を導く手法
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Support Vector : sv
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• ラグランジの未定乗数法によるラグランジアン

• ラグランジ乗数αについて最適化
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‒ 線形判別可能な問題にのみ適用可能
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• マージンスラック変数ξを導入

‒ 分類ミスを許し，柔らかなマージンを評価
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• カーネルトリックにより非線形境界を構築

‒ 非線形写像空間を特徴空間として識別
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• 代表的なカーネル

‒ 線形カーネル
‒ 多項式カーネル
‒ ガウスカーネル
‒ 非線形境界構築時に一般的
‒ σの大小によりフィッティングの度合いを調整
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• SVM：非線形判別不可能

‒ サンプルを線形判別可能なカーネル特徴空間へ写像
‒ 最悪でもサンプル数と同等のカーネル特徴空間なら線形判別可能
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• 低精度の識別関数の集合から高精度な識別関数を導く手法
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図 6.6: 線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界

表 6.1: 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 [%]

method human vehicle total
線形判別関数 95.3 (364/382) 83.6 (92/110) 89.5
マハラノビス 93.7 (358/382) 90.0 (99/110) 92.9

6.3 AdaBoostによる識別
AdaBoostとは，Boostingによる識別の一種であり [5]，Boostingとは，少なくとも randomguess

よりは高性能 (正解率 50%以上)であるが，識別性能のニーズを満足するほどではない学習アルゴ
リズム（弱学習アルゴリズム）を複数用い，これらの集合からより正確な識別関数を生成する手法
である．図 6.7に Boostingによる識別の概念図を示す．

6.3.1 学習
AdaBoostの基本的な流れは，まず学習データから学習アルゴリズムによって識別関数を生成し，

識別関数が誤識別を起こしたデータを重視して再学習を行う．この処理を反復した後，これらの識
別関数のアンサンブルによって最終的な識別関数を生成する．最終的な識別関数は次式で表される．

F (x) =
T∑

t

αtft(x) ft(x) =

{
+1
−1

(6.17)
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AdaBoost! "
データ数 : m，識別関数 : f(x)

Di(i) :データ iの重み (出現確率)(
m∑

i=1

Dt(i) = 1, Dt(i) ≥ 0)

初期値Dt(i)←
1
m

, εt = 0.0

for t← 1 to T

−Dtを用いて ftを学習
−重み付き誤差εtを計算 (εt < 0.5が成り立つとする)

εt← 0

for i← 1 to m

if ft(xi) #= yi

εt←εi + Dt(t)

−αt←
1
2
ln(

1 − εt
εt

)

−Dt+1(i)←
{

Dt(i)e−αt/Ztif ft(xi) = yi

Dt(i)e+αt/Ztif ft(xi) #= yi

Zt =
∑

i

Dt(i) exp(−αtyift(xi))

# $
このような逐次過程において，初期の弱学習器は入力データ全体に対して識別を行う識別関数が

得られ，tが大きくなるに従って誤識別を起こしたデータに重みが加えられ，識別が困難なデータ
に対応した識別関数が得られる．

6.3.2 識別結果
図 6.8に，複雑度と面積分布において，学習過程を示す．また各学習過程における識別率を表 6.2

に示す．

表 6.2: 各学習過程における識別率 [%]

Round human vehicle total
1 95.5 50.0 84.3
3 93.2 90.9 92.7
4 98.4 92.7 97.2
22 99.0 92.7 97.4
99 99.0 96.4 98.3
255 100 100 100
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• 実数による信頼度を弱識別器に

‒ どの程度対象クラスらしいか
‒ 弱識別器の表現力が向上

‒ 確率密度
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Classification

Desecrate AdaBoost
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Real Adaboostの学習アルゴリズム:  
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SVMとAdaBoost: SVM & AdaBoost

• 共にマージン最大化による非線形識別が可能

‒ SVM：直接マージン最大化
　　　カーネル，カーネルパラメータ
‒ AdaBoost：マージン関数最大化

　　　弱識別器の素性
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物体識別のまとめ: 

• より高性能な識別を実現するには

‒ パターンの観察
‒ 有効な入力特徴量の選別
‒ バリエーションが多く、かつ大量の学習サンプルの採取
‒ 識別器の選択
• 多次元空間における非線形な識別面

‒ 学習時の工夫
• bootstrap（誤検出パターンの学習）
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