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あらまし 本報告では、従来の線形判別空間を利用したクラス識別器の性能をブースティング法を用いて改善する方

法について述べる。線形判別空間はクラス間とクラス内分散の比を大きくするような基底から構成され、多クラス分

類を容易にする有効な空間を提供することが知られている。しかしながら、顔識別などのように、データが複雑な分

布をしている場合には、必ずしも高い判別性能を得る空間を構成できるとは限らない。本報告で述べる方法では、識

別器の正誤によって更新された重みつけデータに対する線形判別空間をブースティングの方法で統合する。それぞれ

のデータ重みは、誤判別したデータについては重みが大きく、正解したデータについては重みが小さくなるように各

ブースティング回で変更される。判別器はこの空間を利用して構成される。それぞれの線形判別空間上の識別器の統

合で、複雑なデータ分布のクラス識別に対しても高い識別性能を得ることができる。顔識別課題に適用したときの識

別率は 98.28%であった。また、識別器の高速化のために基底特徴の数を減らし計算量を少なくした場合においても、

10個の Haar特徴を用いた場合には 8回のブースティングで 92.88%の識別性能を得た。
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Abstract We propose a new algorithm, boosted linear discriminant analysis (bLDA), for classification of a non-

linear pattern distribution, and its fast algorithm for real-time classification. bLDA integrates classifiers on multiple

linear discriminant spaces. Each linear discriminant spaces is spaned by eigenvectors, as traditional method, that

miximize ratio of within- and between- class variances for weighted data. The weights of data are updated for each

boosting step; increasing weights for malclassification, decreasing weights for correct classification. bLDA performs

well to classify a complex data distribution, such as face images. Additionally, we propose a fast algorithm, for

real-time application, using partial Haar features that approximates eigenvectors spaning bLDA. We obtained high

performance (98.28% correct) for a small subset of face image pieces ( 10 Haar features ) with 8 boostings.
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1. は じ め に

本報告では、従来の線形判別空間を利用したクラス識別器の

性能をブースティング法を用いて改善する方法について述べ

る。線形判別空間はクラス間とクラス内分散の比を大きくする

ような基底から構成され、クラス分類を容易にする非常に有効

な空間を提供することが知られている [2]。しかしながら、顔

識別などのように、データが複雑な分布をしている場合には、

必ずしも十分に高い判別性能を得る空間を構成できるとは限ら

ず、改善の余地が残されている。これまでに、複雑な分布を持

つ多クラス分類に対する判別空間の改善法としては、データ空

間を高次特徴空間に変換するカーネル法 [1] [3]や、クラスタリ

ング等の方法を応用した局所領域内で判別空間を構成する試み

など [5] が提案されてた。これらの方法は非線型変換を組み入

れた判別空間上へデータ空間を変換し、その上で識別器を構成

することによって、高性能の識別器を作ることができることを

示している。

一方、識別器を設計するにあたって、複数の識別器を組み合
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わせるブースティング法が提案されている [6] [7]。ブースティ

ング法は複数の弱識別器 (識別性能がそれほど高くない識別器)

を複数個用意し統合することによって、汎化性能を持ち認識性

能が高い強識別器をつくる方法である。Schapire [6] の提案す

る AdaBoostの方法は、過学習になりにくい汎化性能の高いシ

ステム構成できる方法ととして知られている。

本報告では、複数の線形判別空間上で構成された識別器をブー

スティング法により統合することで、複雑な分布に対応する強

識別器を構成する方法 (bLDA: Boosted Linear Discriminant

Analysis) を提案する。各ブースティングのステップで作られ

る線形判別空間は、従来と同様の方法で、クラス間分散とクラ

ス内分散の比を大きくするような固有ベクトルの組で張られる

空間で表される。ただし、データには重みがつけられており、

各ブースティングのステップで重みの更新がなされる。すなわ

ち、識別器が誤判断するデータについては重みを大きくし、識

別器が正しく判断するデータについては重みを小さくする。こ

の結果、過去のブースティング・ステップで誤りが大きいデー

タに対して重要視された複数の判別空間を作ることができ、そ

れぞれの複数の判別空間上の識別器をブースティング法で統合

することにより高い識別器が構成される。

本報告では bLDAの高速化の方法について述べる。リアルタ

イム処理への適用にあたっては、できるだけ計算量の少ない識

別器を用いることが得策である。Violaと Jones [9]は、矩形特

徴を積分画像の手法を用いて高速な対象探索が可能であること

を示した。本報告でも同様の特徴である Haar特徴を用いる。

先行研究 [8] [10] [11] では、Haar特徴を選択する際に、考え

ることのできる全ての可能な Haar特徴を用いたときの識別性

能を調べ、その中で良いものを選択する方策をとった。ここで

述べる方法は bLDAで得られる固有ベクトル基底を Haar特徴

で近似表現することを考え、少ない個数の Haar特徴の組みあ

わせで統合された識別器の性能を高めることを考察する。

2. bLDA:複数の線形判別空間のブースティン
グ統合

2. 1 線形判別分析法

線形判別空間は、クラス内、クラス間の分散を最大にするよ

うな式 (1) で得られる線形変換行列 U を見付けることで構成

される。元のデータ空間 xから y = UT xで線形判別空間 y へ

データ点が座標変換される。

U = argmax
U

| UΣ̃BUT

UΣ̃W UT
| (1)

ここで、Σ̃W はデータのクラス内分散を示し、Σ̃B はデータ

のクラス間分散を表す。クラス内分散 Σ̃W の補空間においても、

有効な判別空間が存在する場合があるので、その場合には、ク

ラス間分散にのみ注目して、式 (2)で得られる U を求める [1]。

U = argmax
U

|UΣ̃BUT | (2)

この判別基準を満たすような U は以下の一般化固有値問題

を解くことと等価である。

Σ̃BU = Σ̃W UΛ (3)

ここで U で表される固有ベクトルの基底が重判別空間を構

成する。Λは固有値を表す。

実際に認識システムを構成する場合、対象とするデータセッ

トによっては、まずデータ全体に対して主成分分析を行った後

に寄与の高い次元のみを採用するような次元縮約の前処理を行

う方が、汎化性を向上させることができる。必要に応じて、事

前に PCA処理を行う。(詳細は第 3節を参照のこと)

2. 2 識別器の構成

線形判別空間上でクラス分類をするための識別器には、K-最

近傍法や、クラスター間距離による方法などがよく用いられる

が、本報告では、後述する高速化の方法を考慮にいれて、線形

判別空間の基底である固有ベクトルを利用した識別器を用いる

haar特徴ベクトル上の周辺分布を用いた方法には [8]らのが顔

認識システムがある。ここでは、その方法を拡張して識別器を

構成する。

いま、線形判別空間へ変換されたクラス kのデータの分布を

p(k)(y1, · · · , ym, · · · , yn) とする。yi は線形判別空間上の座標

を表す。また、mは実験者が決めた識別器の個数であり、nは、

線形判別空間の次数である。

識別器の出力する、クラス k の尤もらしさ g(k)(y1, · · · , ym)

は、周辺化された確率 q
(k)
i (ui), i = 1, · · · , nの積と、その事後

確率によって計算する (式 (4-6))。

q
(k)
i (ui) =

1

Z

∫
u∈u⊥

i

p(k)(u1, · · · , um)du⊥ (4)

ここで、Z は q を規格化するための変数。u⊥ は ui の補空間。

実際に q を計算する場合には、ヒストグラムで近似する。

f (k)(u1, · · · , um) =
∏

i

q
(k)
i (ui) (5)

g(k)(u1, · · · , um) =
f (k)(u1, · · · , um)∑
k

f (k)(u1 · · · , um)
(6)

一般に式 (5)で得られる f の形状は、データの確率分布 pの

形状と一致することは希であるが、良い近似を与える場合が多

い。また、近似できなかった誤差の部分については、以降で述

べるブースティングの方法によって補正される。

2. 3 ブースティング法

Schapire [6] は AdaBoost と呼ぶアルゴリズムを提案して弱

識別器 (性能がそれほど良くない) 識別器を複数個組み合わせ

ることで、汎化性能の損なわれない強識別器を構成できること

を示した。

本報告では、Schapireの AdaBoost法をベースにして、線形
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判別空間上の弱識別器を統合する。ただし、ここでは多クラス識

別問題を取り扱うが、Schapireの多クラス問題 AdaBoost.MH

によるブースティングをそのまま用いずに、式 (7)で表される評

価量を正解らしさの指標として 2クラス問題の Real AdaBoost

法でブースティングを行った。

l(k)(u1, · · · , um) = h(k)(u1, · · · , um)−
∑
j |=k

h(j)(u1, · · · , um)

(7)

図 1は、本報告で用いた Boosting アルゴリズムを示したも

のである。

2. 4 多クラス識別-Fisherあやめデータ

多クラス識別問題の例題としてよく用いられる Fisher のあ

やめデータを例題として、提案する方法 (bLDA)が有効に動作

することを示す。Fisherあやめデータは、それぞれ 100個の 3

クラスに分類される 4 次元の特徴ベクトルからなる。図 2(a)

は線形判別空間のうちで、固有値の大きい 2つのベクトルから

なる空間に射影したときのあやめデータの分布を示す。クラス

Aは他のふたつのクラス Bとクラス Cと距離が離れているの

で容易に分類することができる。実際に、提案する方法で用い

る周辺分布のヒストグラムを計算してみると図 2(b)のように

なって、クラス Aの分離は容易である。ブースティング法、容

易に判別のできたデータについては、データの重みを小さくし

て、次ブースティングでの線形判別空間の構成において影響を

小さくする。すなわち、図 2(c)のようなデータの重みに更新さ

れる。ここで、データプロット点の濃淡は、データの重みの程

度を表している。判別の難しいデータ、すなわちクラス Bとク

ラス Cの分布が交差する部分については、大きな重みになって

いる。

図 2(d)は 5回のブースティングによる重み更新が行われた

後のデータに対して、線形判別空間を構成した結果である。こ

の判別空間においてはクラス Bとクラス Cの分離に重点をお

いた空間が構成されていることがわかる。

10-folds Cross-Validationで評価した結果の識別率は 5回の

ブースティングの後で 95.63%であった。Cross-Validation法で

は、Irisデータをランダムに 10個の部分集合に分けたあとで、

そのうちの 1つを評価用にして、のこりの 9個を学習用に用い

た。この操作を 10回繰り返して、その平均認識率を算出した。

実験で用いた識別器のヒストグラムのビン数は 4個とした。

3. 画像識別の例

3. 1 部分特徴で構成する

また、遮蔽が存在する場合に対するロバスト性を持たせるに

は、物体画像の全体をひとつの特徴として扱うのではなく、物

体の画像を構成する部分画像に分解する方する法がより汎化性

能の優れた識別器を構成できる。たとえば、Nishidaら (2005)

は部分特徴を統合することによって、汎化性能の優れた歩行者

識別器を実現している。

本報告では、画素に含まれるノイズや遮蔽に対する汎化性能

を向上させるために、非常に多くの訓練サンプルを用いた場合

に結果として近傍画素のみが相関を持つと仮定する。訓練サン

プルが十分に多いときにはこのような仮定は必要でないが、遮

蔽やノイズを含む十分な訓練サンプルが少ない場合には、実験

者が事前知識としてこのような仮定を設けることで性能改善を

謀ることができる。仮定を考慮にいれた分散共分散行列を Σ̃と

すると Σ̃ij = GijΣij で表される。Σは、利用できる訓練サン

プルから導出される級内あるいは級間の分散共分散行列を示し、

Gij は局所相関をあたえる行列としてGij = exp(−α||xi−xj||)
で与えられる。xi は画素位置を表す。

ブースティング法は弱識別器を複数個統合することによって、

強識別器を構成するために、弱識別器として、識別性能は良く

ないが計算コストの少ない識別器を利用することでも十分な

識別性能を持つ強識別器を構成することができる。たとえば、

Viola ら [9], は、Haar 様の矩形特徴を用いて、処理の高速化

を行った。しかしながら、実際に要する計算コストは、ブース

ティング回数の積で計算されるため、あまりに識別性能が悪い

弱識別器をもちいても、全体のブースティング回数が増えるこ

とによって、全体の計算コストは少なくならない。したがって、

弱識別器を選択する上で、その識別性能はある程度高い必要が

ある。

Viola らが提案したように、積分画像の方法を使うことで高

速探索が行えるために、矩形特徴は高速化のために有益な方法

である。このため、先行研究においても、計算コストを少なく

するために、矩形特徴を用いる場合が多く、識別性能を高める

ために、その種類を多くする方策をとることが多い [10] [11] [8]。

このような方策は、主に考えられる種類の識別器のすべてに

ついて識別性能を調査し、尤も良い識別器の組み合わせを選ぶ

には非常に多くの学習時間が必要とする。

本報告の方法は、これまでに述べたように、判別空間の構成

の段階で、クラス間距離が大きくなるような固有ベクトルを導

出することができていることを利用する。すなわち、比較的理

想状態に近い特徴ベクトルを見出したのちに、最適ベクトルを

近似する方法を見付けるという方策をとる。

本報告では重判別空間を構成する固有ベクトルを最適ベクト

ルとみなす。そして、このベクトルを計算コストの少ないベク

トルへと分解していく。

計算コストを軽減する意味で、Viola & John がとったと同

様の積分イメージを用いることのできる矩形特徴を基本要素と

した。また、判別分析で得られる固有ベクトルを矩形特徴に分

解するために、多重解像度を持つ Haar分解を用いた。

この重判別空間の固有ベクトルを適当な局所特徴で分解する

ことを考える。ここで、固有ベクトルで作られる画像の中で最

も大きな絶対値を持つ位置の周辺の局所領域を選択する。式

(7)に置けるM次元の固有ベクトル ui のうち、M’次元のベク

トル ũのみを考慮する。

3. 2 顔ー非顔：2クラス例題と高速化

ここでは、部分特徴の例を考察するために、2クラスの識別

問題の例題として、顔ー非顔の識別について考察を行うこと

にする。例題に用いたサンプルデータは訓練データとして、顔
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（ 1） データに付随する重み係数 wi を初期化する。wi = 1/Nk , ik = 1, 2, . . . , Nk. ここで、Nk はクラス番号 k のデー

タサンプルの数を表す。

（ 2） For T = 1, to Tmax

（ a） データの重みを考慮に入れた線形判別空間を構成する (式 (1-3))。

（b） それぞれの i 番目のクラス k に属するデータ xk
i に対して、判別空間上の座標を計算する。yk

i = uT xk
i

（ c） M 個のビンで作られるヒストグラムを、各クラス k のデータ xk
i について、重みを考慮にいれて作成する。このと

きにできるヒストグラムを qk
j とする。ただし、j はヒストグラムのビンの番号であり、j = 1, 2, . . . , M である。

（d） 各データ x について式 (6) によっってデータ x に対するクラス k の尤もらしさ gk(x) を計算する。

（ e） データ重みを更新する。wi ← wie−lk(xi)。ここで、lk(xi)は式 (7) で得られる xi が正しくクラス分けされている

かと示す指標で、[−1, 1] の範囲をとる。

（ 3） 任意の入力 x があったとき、ブースティング T 回の弱識別器のクラス k の推定強度 gk
T (x) をの総和を計算する。

その中の最大確率を与えるクラスを全体の識別器の判断とみなす。C = argmax
k

∑
T

gk
T (x)

図 1 線形判別空間の固有ベクトルを用いた AdaBoost のアルゴリズム

図 2 多クラス問題の例題：Fisher あやめデータ (3 クラス、4 次元データ) (a) あやめデータを

線形判別空間上にプロットしたもの。横軸は第一固有値の固有ベクトル、縦軸は第二固有

値の固有ベクトルを表している。シンボルの違いはあやめの種類の違いを表す。クラス A

を+、クラス B を o、クラス C を*で表す。(b) 第一固有ベクトルへ射影したときのデー

タ分布のヒストグラム。(c) 識別器の正誤によって更新されたデータ重み分布。濃淡の濃

さが重みの強さを表す。(d)(c) の重み付けデータについて再度判別空間を構成した結果。

一度目の判別空間の構成では見分けの尽きにくかったクラス B とクラス C との間が重要

視した判別空間が構成される。(e) 新しい第一固有ベクトル上に投影したデータのヒスト

グラム。
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図 3 (a) 顔識別問題に用いた例題パターン、(b)Haar 分解された要素

のうち、大きな値を持つものを選択した。100%Haar, 20%Haar,

2%Haar, 0.2%Haar、(c) それぞれの部分特徴についての識別率

の表。2%Haar の場合で尤も良い識別率を得ることができた。

300 枚、非顔 700 枚、テストパターン、顔 425 枚、非顔 1500

枚を用いた。図 3(a)

尤も良い識別性能を得たのは、部分特徴が全体の 2%(10 個

の Haar特徴)からなる場合で、140回のブースティングの後で

テストデータに対して 98.29%の認識率を得ることができた。

画像全体 (100%Haar, 576 個の Haar 特徴) を用いた場合に

は、認識性能は 154回のブースティングの後で 98.13%であった。

画像全体を特徴量として用いた場合には、ブースティング

の初期において良好が結果を得ることができ、一回のブース

ティング (単一特徴:100%特徴)で 92.16%の正答率を得ること

ができる。一方、少数の 2%の部分特徴を用いたときの結果は

75.17%であった。この結果は、全体特徴を用いた場合の方が

Haar特徴を多く含んでいるため当然の結果といえる。ここで、

全体特徴 1個を用いた場合 (92.16%) と同程度の性能を得るた

めに必要な 2%部分特徴のブースティング回数は 8回で、その

とき 92.88%になる。

累積寄与率 bLDA (Test) LDA (Train) LDA (Test)

75% 96.31% 90.00% 91.01%

90% 98.08% 92.10% 92.16%

99% 94.75% 96.80% 86.20%

100% 70.70% 99.92% 66.23%

表 1 PCA 次元縮約の効果: bLDA は 200 回ブースティング、LDA

は 1 回ブースティング。test/train は認識率を測定したデータ

セットの種類。

いま、計算コストがブースティング回数と部分特徴の個数

の積で計算されるとするならば、部分特徴を用いた場合には、

576/(8*10)=7.2 倍に高速化できることをしめしている。

3. 3 男性ー女性ー非顔：多クラス例題

多クラス例題として、顔ー非顔のうち、顔クラスを男女のク

ラスに分類して、3 クラス問題として拡張した場合を計算する。

学習パターンは非顔画像は 700枚用いた。顔画像 300枚のう

ち 183枚が男性、117枚が女性であった。

テスト画像は、非顔画像を 1500枚、男性 297 枚、女性 127

枚。3クラスの識別率は 94.7%であった。識別率は識別結果が

正しいクラスを示している個数を全体の個数で割算した。

本報告のように、多クラス分類を一つの学習プロセスで行う

のではなく、分類を階層的に考えて、多クラス分類を 2クラス

分類を二段階に組み合わせる方策もある。すなわち、まず顔ー

非顔の分類をしたのち、男女の識別を考える。顔ー非顔の分類

は前述のように 98.13%であった。また、顔クラスに限定して、

男女の識別を行った場合にはその識別率は 83.49%であった。

一方で 3クラス識別を行った結果に対して、男性クラスと女

性クラスの混同は許容して識別率を計算した結果、顔 (男性+

女性)ー非顔の場合には 98.8%であった。また男性ー女性の間

の 3クラスの識別率は 82.3%であった。

この結果は 3クラスを同時に分類する本方法と、多クラス問

題を 2クラス分類の階層分類で識別する場合とでほぼ同程度の

性能をしめしている。

3. 3. 1 PCAによる次元縮約の効果

学習データ数が少ない場合の学習器は、その学習データに対

する識別能力が高いほど、テストデータに対する汎化性能が損

なわれることがある。この問題を避けるための一つの方法とし

て前処理として主成分分析を行い、寄与率の高い次元にデータ

空間を縮約する方法がある。以下に示す結果は主成分分析によ

る次元縮約の効果を、累積寄与率と認識率との関係で表にした

ものである。

ブースティング後の学習データに対する認識率はどの場合に

ついても 100% であった。PCA縮約しない (累積寄与率 100%)

場合には、学習データに対する正答率は高いがテストデータに

対する正答率は低い。従来の LDA(ブースティング回数が 1回

に相当)の場合の学習データに対する認識率は、累積寄与率が

大きくな場合ほど、性能が向上し、１つひとつの線形判別器の

学習データに対する識別能力は向上する一方で、テストデータ

に対する許容度が低くなる。
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4. 考 察

本報告では、複数の線形判別空間上に作られた識別器をブー

スティング法によって統合し、高性能の識別器を構成できる方

法 (bLDA)について提案した。また、識別器の計算コストを削

減するために、識別器のもつ特徴ベクトルを Haar特徴で近似

し、少ない Haar特徴検出器をブースティングによって組み合

わせる方法を提案した。それをアヤメデータと顔識別の例題に

適用したところ良好な結果を得た。

ブースティング法は識別器の信頼性に基づいた重みを決める

方法を示しているにすぎないので、各ブースティング段階でど

の識別器を選択するかは設計者が自由に選べる。しかしながら、

ブースティング早期に識別を行おうとすると、識別性能の高い

識別器を選択していく必要がある。

本報告で用いた、各ブースティング段階では、選択の指標と

して級内級間分散比を大きくとるものを最優先に識別器の候補

として選択した。

分散比はクラス間がどの程度分離しているかを示す度合 (分

離度)として従来、線形判別法で用いられてきたものである。

分離度を表現する方法にはいろいろなバリエーションが考え

られる。たとえば、2クラス問題を取り扱う場合には、サポー

トベクターマシンの方法で、2クラスの分離面を基準にして決

めることも可能であろう。

多クラス問題に対して如何に適当な分離度を設定し識別器を

探索選択するかは課題として残されている。
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