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あらまし 近年，一般物体認識の研究において，画像特徴の統合による識別手法が注目を集めている．しかし特徴統
合による認識を行う際，画像中の背景領域には物体を認識する上で誤認識を招く特徴や，精度を下げるノイズが多く
含まれている．そこで本研究では，事前に大まかな背景領域の除去を行って，抽出される特徴を物体領域内の特徴に
選定し，マルチカーネル学習によって特徴量を統合した一般物体認識手法を提案する．これにより，背景ノイズの少
ない選定された特徴を用いるため，より正確な重みが学習できる．また，従来の重み付き統合手法では，特徴量ごと
に重みを求めていたが，本稿では，より詳細に有効な特徴次元を見るために，各次元ごとの重み付けによる特徴統合
を行っている．実験結果より，Saliency MapとGraph Cutsによる大まかな背景除去を行うことで従来手法に比べて
識別精度が向上し，背景除去による自動特徴選定の有効性が確認できた．更に，各次元ごとのマルチカーネル学習に
よる重み付け処理を行うことで，識別精度を向上させることができた．
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Abstract Recently, in the research of generic object recognition, classification technique based on integration of

image features is drawing attention. However, in the classifying technique by feature integration, there are some

features that may cause misrecognition of objects and a lot of noises that degrades the recognition accuracy in an

image data. In this paper, we propose feature selection in the object area restricted by reducing background area

in it, and multiple kernel learning (MKL) to weight each dimension as well as features themselves. This enables

the accurate and effective weighting since the weight is computed for each dimension by using selected feature.

Experimental results indicate the validity of automatic feature selection. Classification performance is improved

by using background reduction technique by Saliency and Graph Cuts, and each dimensional weighting method by

MKL.
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1. は じ め に

近年，デジタルカメラの普及や，WWW(World Wide

Web)上の画像の爆発的な増大によって，大量の画像デー
タの分類や検索，画像に対する自動キーワード付けなど
の実現の期待が高まっている．こうした背景の中で，デ
ジタル画像の内容を計算機に自動的に認識させる一般物

体認識の研究が近年盛んに行われてきている [1]．
一般物体認識分野の研究においては，BoF(Bag-of-

Features) を特徴量として用いた手法が主流となってい
る [2]．これは，特定物体認識分野の研究において良いパ
フォーマンスを得ていた SIFT 特徴 [3]を抽象化し，一
般物体認識分野に応用した技術である．近年ではさら
に，人間が様々な特徴情報から物の識別を行うように，
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BoF 単体の特徴量だけでなく複数の特徴量を用いて，
Adaboost や TF-IDF の理論により識別度の高い特徴を
選択して識別を行う，特徴選択による手法が提案されて
いる [4], [5]．また，最新の機械学習法であるマルチカー
ネル学習 (Multiple Kernel Learning; MKL) を用いて複
数の画像特徴を統合して高精度な認識を実現する手法が
提案されている [6], [7]．
このように，近年の一般物体認識の研究において，画

像特徴の統合による識別手法が注目を集めている．しか
し特徴統合による認識を行う際，画像中の背景領域には
物体を認識する上で誤認識を招く特徴や，精度を下げる
ノイズが多く含まれているため，背景領域特徴を含めた
まま統合すると，認識に悪影響が出ることが考えられる．
特徴統合による分類手法では，識別に有効な特徴を各物
体カテゴリごとに学習するため，背景を含んだ状態での
特徴の重み学習は重みそのものを誤らせる可能性がある
ため，背景領域特徴の事前除去は重要な処理となる．し
かしながら，多くの物体カテゴリと大量の学習画像デー
タ全てに対し，人手による背景の除去を行ったり，分類
する際に毎回入力画像の背景除去処理を手動で行うのは
現実的に困難である．そこで本研究では，認識の前処理
として Saliency Map [8]を用いて画像中の視覚注意を引
く領域を物体領域として抽出し，Graph Cuts [9], [10]に
よりその領域を切り出しておくことで背景の除去を行う．
これにより，事前情報を用いずに学習画像，入力画像共
に大まかな背景の自動除去が可能となる．
また，MKL を用いた特徴統合による画像分類では，

識別に有効な特徴量を学習する．クラスの分類タスク毎
に，最適な特徴量の重みを用いて認識することができる
が，従来の手法では各特徴量ごとに重み付けするため，
各特徴量の各次元の重みは一律である．しかし，識別に
有効とされた特徴量の中でも，識別に有効な次元もあれ
ば有効でない次元も存在すると考えられる．或いは，特
徴量全体では識別にあまり有効でなくても，或る次元だ
けみれば有効な次元も存在する可能性がある．そこで本
研究では，MKL による特徴量への重み付けを一律にす
るのではなく，各特徴量の各次元ごとにカーネルを用意
して，より詳細な重み付けを行う．本論文では，Saliency
Map とGraph Cuts を用いた自動背景除去と，MKL に
よる各次元への重み付けによる認識を組み合わせ，ノイ
ズの少ない状態でMKL 学習を行うことで重みの精度を
上げ，認識率を向上させる手法を提案する．

2. 提案手法の概要

図 1に提案手法の流れを示す．学習段階では，まず物
体領域を大まかに切り出し，背景ノイズを抑えた物体
領域の特徴を抽出し，その特徴を用いてMKLによる特
徴統合を行う．物体領域の抽出には，Saliency Mapを
用いる．一般に，画像中の物体領域は背景領域に比べ
て顕著性が高いため，Saliency Map により物体領域ら

しい部分を算出することができる．そして，作成され
た Saliency MapをGraph Cutsの seeds として用いるこ
とで自動セグメンテーションを行う．セグメンテーショ
ンは多重解像度解析を用いて解像度を変えながら複数
回繰り返され，これにより大まかな物体領域が切り出
される．特徴抽出では Bag-of-Features(DoG)，Bag-of-

Features(Grid)，Color，Gaborの 4 つの画像特徴を抽出
する．背景が除去された状態から特徴を抽出するため，
画像全体から特徴を抽出する場合と比べて，物体領域の
より正確な特徴が得られる．
テスト段階においても，同様に，Saliency Map の作
成，Graph Cuts によるセグメンテーションを行い，背
景を除去した上で選定された物体領域上の特徴を抽出
する．
このように自動で選定された物体領域特徴を用いて，
特徴統合段階では，マルチカーネル学習により識別に有
効な特徴を学習する．識別器は各カテゴリごとに用意
し，それぞれのカテゴリで識別に有効な特徴に重み付け
を行う．この際，従来手法では各特徴量ごとに重み学習
を行っていたが，本手法では各特徴の各次元ごとに重み
学習を行う．これにより，識別に向いていない次元によ
る識別結果は考慮せず，複数の特徴量のうち識別に有効
な次元のみで識別を行うことができるため，より詳細な
特徴統合が可能となる．

3. 物体特徴領域の自動選定

一般物体認識において，各物体の識別的な特徴量を
学習したり認識を行う上で，背景から得られる情報は
その精度に悪影響を与えてしまう．そこで本手法では
Saliency Map を用いて事前に物体領域を大まかに特定
し，Graph Cuts セグメンテーションにより背景部分を
除去することで認識精度を高める．本章では，Saliency

Map 及びGraph Cuts のアルゴリズムについて述べ，こ
れらの手法を組み合わせて自動的に背景を除去する手法
について説明する．

3. 1 Saliency Map

Saliency Map は，画像中の顕著性の高い領域を，視
覚的注意を引く領域として抽出する手法である．一般に，
物体領域は背景領域に比べて顕著性が高いため，Saliency
Map により物体領域を大まかに抽出することができる．
Saliency Map は Itti らによって提案された [11]．この
方法では，入力画像を Gaussian Pyramid によりダウン
サンプリングし，各画素において Center-Surround のス
ケール間差分を求め，Mapを作成する．そのため，作
成される Saliency Mapは解像度が入力画像よりも落ち
てしまい，全体的にぼやけたものとなってしまう．本研
究では，入力画像をダウンサンプリングするのではな
く，フィルタを用意してそのスケールサイズを変えな
がらラスタスキャン状に画素ごとのスケール差分をと
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図 1 提案システム

る Achanta らの方法を用いる [12]．これにより，入力画
像から解像度を落とさずに Saliency Map を作成できる
ため繊細な Saliency の値を算出できる．また，従来の
Saliency Mapの算出方法では，「画像の両端は背景であ
る」という仮定の元で計算されていたが，本研究で採用
する手法では，画像の全領域に対して同一のフィルタを
かけるので，画像の中央に対象物体が存在しなくてもよ
いという利点がある．

3. 2 Graph Cuts

画像セグメンテーションにおいて，セグメンテーション
問題をエネルギー最小化問題と捉えて解を求める手法が多
く提案されている．Sankes [13]や Level Set Method [14]

はその例であるが，これらの手法では境界線に対するエ
ネルギー関数から局所最小解を求める．それに対して，
Graph Cuts では，各領域からエネルギー関数を定義し，
大域最小解を求めることが可能で，領域と境界の両方の
特性を用いたセグメンテーションが可能である．
本研究では従来のGraph Cuts [9]ではなく，多重解像

度解析を用いて，平滑化を繰り返しながらセグメンテー
ションを行う手法 [15], [16] を用いる．図 2 にセグメン
テーションの流れを示す．
はじめに，画像をレベル tまで多重解像度解析を行い，

低周波成分である平滑化画像は n-linkに，また高周波成
分から局所テクスチャ特徴量を定義し，色特徴量ととも

図 2 平滑化と局所テクスチャ特徴量を用いた Graph Cuts

にGMM(Gaussian Mixture Model)に適用し，物体及び
背景の尤度関数を求める．同時に，1つ上の多重解像度
レベルにおける処理結果画像に距離変換を行い事前確
率を推定し，事前確率と尤度関数から求めた事後確率を
t-linkに用いる．これを，多重解像度レベルを 1つずつ
下げながら，t = 0になるまで繰り返し行う．
前節で定義した Saliency Mapを seedsとして，Graph

Cutsセグメンテーションを用いることで，精度良く物体
領域を選定することができる．また，この手法により背
景を完全に除去することは困難であるが，ほとんどの対
象物体に Saliencyが表れるので，背景領域を多少なりと
も削ることはできる．本研究の目的は背景除去でなく一
般物体認識であるため，予め背景領域を削っておき，対
象物体とは関係のない余分な情報を削除することで，物
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体の認識性能の向上が期待できる．

4. マルチカーネル学習による特徴統合

本手法では，背景除去によって得られる選定された画
像特徴を用いて，マルチカーネル学習により識別に最適
な重みを学習して画像分類を行う．従来手法では各特徴
量ごとに重みを学習していたが，本手法ではより詳細な
重み付けを行うため，各次元ごとにカーネルを用意して，
重みの学習を行う．次節以降で統合を行う特徴量と，そ
の重み付け学習の方法について順に述べる．

4. 1 画像特徴量

本手法で画像分類に用いる特徴量と，その抽出方法に
ついて述べる．使用する特徴量は，DoGによる局所特徴
量，Gridによる局所特徴量，色特徴量，大域特徴量の 4

種類である．
4. 1. 1 局所特徴量 (Bag-of-Features, DoG)

Bag-of-Featuresでは，図3に示すように，まず各学習画
像から SIFT特徴を抽出する．ここではDoG(Difference-

of-Gaussian)処理を使って画像中の特徴点を抽出する．
これはスケールの異なるガウシアンフィルタをかけて画
像を平滑化し，それぞれの差分画像から極値を検出する
ことで特徴点を決定する手法である．この特徴点の周辺
領域を 4× 4ブロックに分割し，各ブロックごとに 8方
向の勾配方向ヒストグラムを作成することで SIFT特徴
が得られる．以上より回転・スケール変化にロバストな
128次元の特徴量が抽出できる．次に，得られた全 SIFT

特徴に対して SIFT特徴空間上で k-meansクラスタリン
グを行う．このクラスタリングによって得られた各クラ
スタを visual wordとみなし，visual vocabularyを構築
する．１枚の画像に対し，visual wordのヒストグラム
を 1000次元の特徴ベクトルで表現する．

図 3 Bag-of-Features

4. 1. 2 局所特徴量 (Bag-of-Features, Grid)

本手法では上述の DoG処理に基づく特徴検出以外に
も，図 4に示すように格子状に等間隔で抽出するグリッ
ドサンプリングによる特徴点検出法を用いる．グリッド
サンプリングでは，特徴点のスケールは実験的に複数の
値に定められる．各円の中心が特徴点で，円の半径の大
きさが特徴点のスケールの大きさを表す．このように検

出を行うことで，スケールサイズを一意に定めることは
できないものの，特徴点位置に偏りのない抽出ができる
ため，DoGによる SIFTとは異なる表現が可能である．

図 4 グリッドサンプリングの例

4. 1. 3 色 特 徴 量
SIFT特徴では，グレースケール画像からの輝度変化
を用いているが，色情報は用いていない．しかしカテゴ
リによっては色情報が重要な場合が考えられる．そこで
本研究では，図 5のように，画像を 3× 3ブロックに分
割し，位置情報を考慮した色の分布を色特徴量として用
いる．分割したそれぞれの部分領域から 64次元の RGB

ヒストグラムを作成し，それらを統合することにより画
像を 1つの特徴ベクトルで表現する．

図 5 色 特 徴 量

4. 1. 4 テクスチャ特徴量 (Gabor Features)

ガボール特徴は，画像から局所的な濃淡情報の周期と
方向を表した特徴量である．カーネルの形を固定し，周
期を変えて伸び縮みさせたり，回転させて方向を変え，
様々な周期や方向のフィルタを作成する．解像度m，方
向 nのガボールフィルタは次式で表される．

gm,n(x, y) =
k2m
σ2

exp{−k2m(x2 + y2)

2σ2
} (1)

×[exp{jkm(xcosθn + ysinθn)} − exp(−σ2

2
)]

ここで，式 (1)の kmおよび θnは，以下のように表さ
れる．

km = am (0 <= m <= S − 1) (2)

θn =
nπ

K
(0 <= n <= K − 1) (3)

K は方向の数，S は解像度の数，aは拡大率を表す．
式 (1)で表されるフィルタを用いて，それぞれに対応し
た空間周期の特徴を抽出 (パターン強度を数値化)する．
ガボールフィルタは，特定の向きのエッジと特定の幅の
エッジを抽出する．あるサンプリング点においてガボー
ル特徴が得られる様子を図 6に示す．最後に，各フィル
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タ毎に強度の平均を求め，それをヒストグラムとする．
本研究では 6方向，4周期の 24次元のベクトルとなって
いる．色特徴と同様に，画像を 3× 3ブロックに分割し，
特徴量を記述する．ガボール特徴は局所的な情報を見る
ので，画像の照明変動の影響を受けにくいという利点が
ある．ガボール特徴は局所的なパターンの特徴を表現す
るため SIFTと類似しているが，回転に対して不変性が
ないため，SIFTと異なる表現ができる．

図 6 ガボール特徴

4. 2 マルチカーネル学習

マルチカーネル学習 (Multiple Kernel Learning; MKL)

は，SVM などのカーネルを用いた識別器を複数用いた
際に，それぞれのカーネルに対し最適な重みを学習する
手法である．Varma らは，各分類クラスに対して最適な
特徴をMKL を用いて学習する手法を提案している [6]．
ここではMKL をカーネルの選択のために用いるのでは
なく，複数の特徴量の最適な重みを計算するために用い
ており，画像特徴統合の方法として利用されている．こ
れにより，クラスの分類タスクに対して，最適な特徴量
を用いて認識することができる．本研究では，それぞれ
のクラスの各特徴の重みを Varma らの方法 [6]のように
MKL を用いて最適な重みを求め，画像分類を行う．す
なわち，特徴量を統合して画像を認識するために，マル
チカーネル学習によって複数の特徴量のカーネルを線形
結合した統合カーネルを作成し，それをサポートベク
ターマシン (SVM) に適用して特徴統合による画像認識
を行う．最適なカーネル (カーネルを重みつきで線形結
合したカーネル)のサブカーネルに対する重み βj を求め
ることで，分類に最適な特徴量の重みを求める．
統合カーネルは以下の式のように表される．

Kcombined(x, x
′) =

K∑
j=1

βjkj(x, x
′)

with βj >= 0,

K∑
j=1

βj = 1 (4)

ここで，従来の手法では各サブカーネルは各特徴量と
対応しているが，本手法では，各サブカーネルは各特徴
の各次元に対応している．K は全特徴の次元数である．
次節にサブカーネルの重み βj の求め方について述べる．
4. 2. 1 MKL-SVM

MKLは SVMのフレームワークで解く方法が一般的
である．2クラス分類に対するMKL問題において，N

個のデータ点 (xi, yi)(yi ∈ ±1) が与えられたとする．こ
の場合のMKLにおいて解くべき最適化問題の主問題は
以下のように示される．

min
1

2

( K∑
k=1

∥ wk ∥2
)2

+ C
N∑
i=1

ξi (5)

w.r.t wk ∈ RDk , ξ ∈ RN , b ∈ R,

s.t. ξi >= 0 and

yi

( K∑
k=1

⟨wk,Φk(xk)⟩+ b

)
>= 1− ξi,

∀i = 1, ..., N

ここで，wk = βkw
′
k(βk >= 0, ∀k = 1, ...,K),

∑K
k=1 βk =

1 である．
式 (5)に対して，双対問題は以下のようになる [17]．

min γ (6)

w.r.t. γ ∈ R, α ∈ RN

s.t. 0 <= αi <= C,

N∑
i=1

αiyi = 0,

Sk(α) =
1

2

N∑
i,j=1

αiαjyiyjkk(xi, xj)−
N∑
i=1

αi <= γ,

∀k = 1, ...,K

ここで，kk(xi, xj) = ⟨Φk(xi),Φk(xj)⟩, N は学習デー
タの個数である．単一カーネルの双対問題との違いとし
ては，カーネルごとに Sk(α) <= γという拘束条件がある．
また，

∑N
i=1 αi − 1

2

∑N
i,j=1 αiαjyiyjkk(xi, xj)を最大化

する代わりに，全カーネルで共通の上限値の γ を式 (6)

のように最小化する．K = 1の場合は，上記の問題は標
準の SVMの双対問題と等価になる．
式 (6)を解くため，次のような鞍点問題を考える．

L := γ +

K∑
k=1

βk(Sk(α)− γ) (7)

これを γ ∈ R, α ∈ RN (0 <= αi <= C,
∑N

i=1 αiyi = 0)に
関して最小化し，β ∈ RK(0 <= β)に関して最大化すれ
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ばよい．γ を 0とすると，
∑K

k=1 βk = 1の条件のもと，
L = S(α, β) :=

∑K
k=1 βkSk(α)のように式 (7)を簡略化

できる．このMin-Max問題は，次のような Semi-Infinite

Linear Programとして書き表せる．

max θ (8)

w.r.t. θ ∈ R, β ∈ RK

s.t. 0 <= β,
∑
k

βk = 1 and
K∑

k=1

βkSk(α) >= θ

for all α ∈ RN with 0 <= α <= C and
∑
i

yiαi = 0

式 (8)を解くために，Sonnenburgらは単一カーネル
の SVM学習の反復による解法を提案している [18]．こ
の解法では，まず初めにカーネル重み βj を均等重みに
初期化する．次に βj を固定して，統合カーネルを単一
のカーネルとみなして SVM学習を行い αiを求める．最
後に，求めた αiを固定して，

∑K
k=1 βkSk(α)が増加する

ように βj を変化させていく方法である．詳細なアルゴ
リズムを図 7に示す．

S0 = 1, θ1 = −∞, β1
k = 1

K
for k = 1, ...,K

for t = 1, 2, ... do

Compute αt = arg minα∈C

∑K
k=1 β

t
kSk(α) by single

kernel algorithm with k =
∑K

k=1 β
t
kkk

St =
∑K

k=1 β
t
kS

t
k, where St

k = Sk(α
t)

if |1− St

θt
| <= ϵMKL then

break

end if

(βt+1, θt+1) = arg max θ

　　 w.r.t β ∈ RK , θ ∈ R
　　 s.t. 0 <= β,

∑K
k=1 βk = 1 and

∑K
k=1 βkS

r
k
>= θ for

r = 1, ..., t

end for

図 7 MKL双対問題の解法アルゴリズム

5. 評 価 実 験

実験ではまず Saliency Map及び Graph Cutsによる
物体領域の自動セグメンテーション精度評価を行う．次
に，従来のMKLと，提案手法である各次元ごとのMKL

による分類精度の比較を行う．また，セグメンテーショ
ンによる物体特徴の選定を行った場合と行わなかった場
合の分類率についても検証する．

5. 1 セグメンテーション精度評価

5. 1. 1 実 験 条 件
セグメンテーション実験で用いるデータセットは，人・

動物・車・花などが写った 50 枚の画像からなる Grab

Cuts Database [19]を使用する．物体数は 1画像につき
1物体で，各画像には物体・背景領域の正解マスクデー
タが予め用意されている．

5. 1. 2 評 価 尺 度
予め用意されている正解マスク画像を正解領域とし，
セグメンテーションの誤検出率を検証する．誤検出率は
以下の式のように，物体を背景と誤検出した割合 (Over

Segmentation)と，背景を物体と誤検出した割合 (Under

Segmantation)から求める．

Err[%] = (
EO

P
+

EB

P
)× 100 (9)

ここで，EO は物体領域の誤検出ピクセル数，EB は
背景領域の誤検出ピクセル数，P は画像全体のピクセル
総数である．
5. 1. 3 実 験 結 果
初期値である多重解像度レベル tの値を変化させて，
セグメンテーションを行った結果を表 1に示す．
表に示されるように，Saliency Mapを seedsとした自
動セグメンテーションにおいて，解像度レベルを変えな
がら繰り返しセグメンテーションすることで，物体領域・
背景領域ともに 7% 前後の誤検出率でセグメンテーショ
ンできていることが分かる．セグメンテーションを繰り
返すことで，通常の Graph Cuts(t = 1)よりも誤検出率
が低くなっている．これは，多重解像度解析により大域
的なセグメンテーションから局所的なセグメンテーショ
ンへ順次行うことで，局所的なエラーが徐々に修正され
たためと考えられる．セグメンテーション結果の例を図 8

に示す．図に示されるように，Saliency Mapを seedsと
して Graph Cutsを行うことで，背景領域情報を大幅に
削減することができていることが分かる．Saliency Map

では視覚注意を引く大まかな領域しか抽出しかできない
が，その領域を初期 seedsとして，物体・背景領域を再
学習しながら繰り返しセグメンテーションすることで各
領域が修正され，検出精度が高まった．

5. 2 識別精度評価

5. 2. 1 実 験 条 件
識別実験に用いるデータセットは，人の顔・車・椅
子・カメラなどの様々な一般物体が 101 種類含まれる
Caltech-101データベース [20]を使用する．学習枚数は
1カテゴリあたり 10枚，20枚，30枚についてそれぞれ
実験を行う．使用特徴量はBag-of-Features(DoG)，Bag-

of-Features(Grid)，色特徴，ガボール特徴の 4種類を用
いる．識別器はMultiple Kernelを用いた SVMで，カー
ネル関数は画像分類において最も性能の良かった χ2カー
ネルを用いた [21]．提案手法の有効性を検証するため，
以下の 4手法について平均分類率の比較を行った．

(a) 物体領域選定なし + 従来のMKLによる分類
(b) 物体領域選定なし + 各次元のMKLによる分類
(c) 物体領域選定あり + 従来のMKLによる分類
(d) 物体領域選定あり + 各次元のMKLによる分類
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表 1 誤検出率 (%)

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6

Over Seg. 10.95 9.16 5.97 6.80 6.11 6.52

Under Seg. 18.03 9.56 7.25 7.26 7.26 7.27

Error (Over + Under) 28.98 18.72 13.22 14.06 13.37 13.79

図 8 セグメンテーション結果

5. 2. 2 実 験 結 果
はじめに，30枚の学習画像を用いた際の，単独特徴量

による分類とMKL特徴統合による分類における平均分
類率の比較を表 2に示す．

表 2 単独特徴量と特徴統合による平均分類率 (%)

特徴量 平均分類率
Bag-of-Features (DoG) 47.3

Bag-of-Features (Grid) 51.2

Color Features 38.5

Gabor Features 40.5

Multiple Kernel Learning 68.7

表より，単独特徴量による分類に比べて，MKLを用
いて特徴統合を行うと大幅に分類精度が向上しており，
特徴統合による分類の有効性が確認できる．
次に，この MKLによる特徴統合による手法に加え，

Saliency Mapと Graph Cutsを用いた特徴選定処理と，
各次元のMKLによる各次元への重み付け処理を加えた
場合の平均分類率の結果を図 9に示す．図中の a～dは，
実験条件で述べた (a)～(d)の手法に対応している．
結果を見ると，従来手法 (a)に比べて，各次元の重み

付けを行った場合 (b)，Saliencyによる特徴選定処理を
行った場合 (c)のいずれにおいても，分類精度が向上し

図 9 提案手法による平均分類率 (%)

ていることが確認できる．また，各次元の重み付けと，
特徴選定処理を両方行った場合 (d)では，更に大きく精
度が向上している．これは，特徴選定処理において，ノ
イズとなる背景領域の特徴が削減され，より正確な物体
領域の特徴が得られたことと，選定された特徴に詳細な
重み付けが行われたことにより，相乗的な効果があった
ためと考えられる．

6. お わ り に

本論文では，Saliency MapとGraph Cutsを用いた背
景領域の除去による物体特徴選定と，各特徴量の各次元
ごとにカーネルを用意し，各次元ごとの詳細な特徴の重
みを学習する特徴統合手法を提案した．
従来の重み付き統合手法では，各物体カテゴリごとに，
各特徴量の重みをその識別度から求めていたが，特徴量
の各次元に対しては一律に同じ重みが与えられていた．
そのため，特徴の各次元ごとの有効性・非有効性が考慮
されないという問題があった．また，物体カテゴリごと
に識別的な特徴を学習するMKLなどの特徴統合による
手法では，背景ノイズを含めたまま重みを算出すると，
重みそのものに誤りが生じてしまう可能性があり，背景
領域特徴の事前除去を行うことは重要な課題であった．
提案手法では，Saliency MapとGraph Cutsを用いて
事前に大まかな背景領域の除去を行い，背景ノイズを削
減することで抽出される特徴を物体領域内の特徴に選定
した．また，各特徴量の各次元ごとにカーネルを用意し，
各次元ごとの詳細な特徴の重みを学習する手法により，
詳細な特徴統合を実現した．
実験の結果，Saliency MapとGraph Cutsによる大ま
かな背景除去を行うことで従来手法に比べて識別精度が
向上し，背景除去による自動特徴選定の有効性が確認で
きた．更に，各次元ごとのMKLによる重み付け処理を
行うことで，細かい重み付けが可能となり，相乗的に識
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別精度が向上することを確認した．
今後の課題として，複数物体の同時識別への拡張が挙

げられる．現在のシステムは，基本的に 1画像 1物体を
想定したものとなっている．Saliency Mapは，画像中の
視覚注意を引く領域を抽出できるが，物体個別に切り分
けることができないため，同一画像中の複数の物体を同
時に切り出してきて認識することが難しいためである．
複数物体認識へ拡張するためには各物体固有の Saliency

を学習するなどして，各物体を抽出する手法を検討する
必要がある．また，特徴統合の際に各特徴次元間の関連
性を考慮し，関連性の強い次元を結びつけてカーネル学
習をすることで，精度の向上を検討する予定である．
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