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あらまし  画像分類は，画像一枚に対して一つのカテゴリを付与することにより，コンピュータに画像の内容を

理解させる有効な手段の一つである．近年では，分類対象のカテゴリに含まれている画像から特徴量を抽出し， 特

徴量の傾向を元に，カテゴリの集合を分割する操作を繰り返すことによって，階層的に分類を行う研究が進められ

ている．しかし，既存の階層的な画像分類の手法には，複数の特徴量の重みを自動的に設定する枠組みは備わって

いない．複数の特徴量を用いて分類を行う場合，分類に有効な特徴量は階層ごとに異なるため，特徴量の重みが適

切でなければ分類の精度が低下してしまう可能性がある．本論文では，Multiple Kernel Learning(MKL)と呼ばれる学

習器を 既存の画像分類の枠組みに統合することで，分類対象の画像に合わせて，複数の特徴量を重み付けて統合し

ながら階層的に分類を行う手法を提案する．提案手法を用いることで，既存の階層的な画像分類と比較して分類精

度が向上することを示す．   
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1. はじめに  

画像分類は，画像一枚に対してひとつのカテ

ゴリを付与することにより，コンピュータに画

像の内容を理解させる有効な手段のひとつであ

る．Web やカメラなどの発展により，我々の身

の回りの画像情報は増加しており，画像分類研

究の重要性が高まっている． 

画像分類には様々な手法があるが，本論文に

特に関係の深い研究として，カテゴリの階層構

造を構築し分類を行う手法と，複数の特徴量を

統合して分類を行う手法がある． 

カテゴリの階層構造を構築し分類を行う手

法では，複数のカテゴリに画像を分類する際に，

カテゴリ同士に階層関係を設定することによっ

て，上位の階層から下位の階層へ，再帰的に分

類を実行する． 

 Deng, J らの研究[1]では，与えられたカテ

ゴリについて，人手で木構造を構成し，k 最近

傍法を再帰的に適応することよって，与えられ

た画像データセットを分類する手法を提案して

いる．Li, L.J らの研究[2]では Hierarchical 

CRP と呼ばれる確率モデルを用い，カテゴリの

木構造を構成する手法を提案している．また，

Gao.T らの研究[3]では，サポートベクターマシ

ン(SVM)を再帰的に適応し，全カテゴリを 2 つの

クラスに分割する操作を繰り返すことで，画像

を階層的に分類する手法を提案している． 

複数の特徴量を統合して分類を行う手法と

しては，複数の特徴量を重み付けて統合し，重

みを調整することによって分類の精度を向上さ

せる手法がある．Varma らの手法[4]では，画像

から複数の特徴量を抽出し，Multiple Kernel 

Learning(MKL)と呼ばれる学習器を用いて，画像

に有効な特徴量の重み付けを学習することで，

カテゴリごとに最適な重みを学習させている．

MKL によって，Caltech101[5]や Caltech256[6]

などのデータセットにおいて単一の特徴量を用

いた場合よりも精度が向上したと報告している．

Gonen らの手法[7]や Yang らの手法[8]では，MKL

を改良し，特徴量の重みをカテゴリごとに一律

に決定するのではなく，予測対象の特徴ベクト

ルに応じて変化させる手法を提案している．  

MKL やその改良手法と比較して，Gao.T らの

手法は効率的に分類を実行することができる．

しかし Gao.T らの手法には，複数の特徴量の重

みを自動的に設定する枠組みは備わっていない．

分類に有効な特徴量は階層ごとに異なるため，

特徴量の重みが適切でなければ分類の精度が低

下してしまう可能性がある．そこで本論文では，

Gao.T らの手法を改良し，複数の特徴量を考慮

しながら，階層的に画像分類を行う手法を提案

する．具体的には，Gao.T らの手法において，

階層ごとに解く必要のある最適化問題の一部を

MKL の最適化問題に変形することによって，階

層ごとに特徴量の最適な重みを学習する手法を

提供する． 



 

 

本論文は以下の構成をとる．まず 2 節で提案

手法の関連研究について述べ，その問題点につ

いて述べる．続いて 3 節で既存手法の問題点を

解決する提案手法について述べる． 

 

2. 関連研究  

本節では，画像分類に関する手法のうち，提

案手法に特に関係する手法として，画像の階層

構造を構築し分類を行う手法と，複数の特徴量

を統合して分類を実行する手法の二つの手法に

ついて述べる． 

 

2.1.  画像の階層構造構築に関する手法  

画像分類において，複数のカテゴリに画像を

分類する際に，カテゴリ同士に階層関係を設定

することによって，上位の階層から下位の階層

へ，再帰的に分類を実行する手法が提案されて

いる．  

Deng ら[1]は，手動で画像の階層構造を構築

す る 手 法 を 提 案 し て い る ． 具 体 的 に は ，

WordNet と呼ばれる，人手で定義した単語の階

層構造に注目し，WordNet に含まれている単語

をクエリとして画像検索を行うことによって画

像を収集する．単語と合致しないノイズ画像に

ついては Amazon Mechanical Turk を用いて除

去するとしている．  

Li らの手法 [2]では，階層的なトピックを定

義する確率モデルである Hierarchical Chinese 

Restaurant Process (HCRP)を用いて画像に付

けられた単語と画像から抽出した特徴量から階

層構造を定義している．実験は自作した 4000

枚の画像データセットを 40 カテゴリに分類す

るタスクを行い，単語のみによって階層構造を

構築した場合や，画像特徴量のみによって階層

構造を構築した場合よりも精度が向上したとし

ている．  

Gao.T らの手法 [3]では，SVM を再帰的に適

用することによって画像概念の階層構造を構築

し，画像分類を行なっている．具体的には，ま

ず与えられた学習用画像から特徴量を抽出する．

次に，抽出した特徴量に基づいて，すべてのカ

テゴリを Positive, Negative, Ignore の３つの

いずれかのクラスに分け，Positive クラスを正

例，Negative クラスを負例として SVM により

分類器を作る．具体的には以下に示す最適化問

題(1)を解いて分類平面を決定すると共に，カテ

ゴリのクラスを決定する：  

min
𝐰,𝑏,{𝜇𝑘},{𝜉𝑖}

 
1

2
‖𝐰‖2 + 𝐶∑|𝜇𝑦𝑖|𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

− 𝐴∑|𝜇𝑦𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

(1) 

 𝜇𝑘 ∈ {−1,0,+1}, ∀𝑘 ∈ 𝑌 

𝜇𝑦𝑖(𝐰
𝑻𝒙𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖, ∀𝑖 

𝜉𝑖 ≥ 0, ∀𝑖 

−𝐵 ≤∑𝜇𝑘

𝐾

𝑘=1

≤ 𝐵 

∑𝟏{𝜇𝑘 > 0} ≥ 1 

𝐾

𝑘=1

 𝑎𝑛𝑑 

∑𝟏{𝜇𝑘 < 0} ≥ 1 

𝐾

𝑘=1

 

それぞれの変数の意味を表  1 に示す．分類器

を生成した後は，Positive クラスと Ignore クラ

スに属する全ての学習用画像，および Negative

クラスと Ignore クラスに属するすべての学習

用画像に対し，最適化問題 (1)を再び適用するこ

とによって，画像を再帰的に分類する階層構造

を構築する．  

表  1 Gao.T らの手法の最適化問題における

パラメータ  

𝜇𝑘 k 番目のカテゴリのクラス  

(+1:Positive, 

 0:Ignore, -1:Negative) 

𝒙𝑖 画像 i から抽出した特徴ベクトル  

w,b 分類平面の傾きと定数項  

N 全画像枚数  

Y カテゴリの集合  

𝑦𝑖 i 番目のカテゴリ  

K カテゴリの総数  

A,C,B 定数パラメータ  

1{…} 中括弧内の条件を満たす場合に 1, 

満たさない場合に 0 を返す関数  

 

2.2.  複数の特徴量の統合に関する手法  

画像分類において，階層構造の構築とは別の

研究として，画像から色や形といった複数の特

徴量を抽出し，それぞれの特徴量の分類への有

効性に応じて，特徴量に重みづけて統合する研

究が進められている．  

Varma ら [4]は複数の特徴量の統合に関する

手法として，Multiple Kernel Learning (MKL)

を用いている．MKL はサポートベクターマシ

ンにおけるカーネルを改良した分類器の一つで

ある．MKL では複数の異なるカーネルを重み

付けて統合する．具体的には分類平面の関数を

以下のように定義する：  



 

 

𝑓(𝑥) =∑α𝑖y𝑖 ∑β𝑚𝐾𝑚(𝒙𝑖 , 𝒙) + 𝑏

𝑀

𝑚=1

𝑁

𝑖=1

 (2) 

ここでβ𝑚は m 番目のカーネル𝐾𝑚に対する重

みである．この重みは学習段階で自動的に調整

される．  

MKL は，複数の異なる特徴量によって分類

を行う枠組を提供している．例えば一つ目のカ

ーネルを画像から抽出した色の特徴量の類似度

を測る関数，二つ目のカーネルを形の特徴量の

類似度を測る関数として定義すると，MKL は，

色と形のうち，どちらの特徴量が有効であるか

を自動的に判定して，カーネルに重み付けを行

い，分類を行う．  

Gonen ら [7]は，MKL を改良した Localized 

Multiple Kernel Learning (LMKL)を提案してい

る．LMKL ではカーネルに対する重みを定数で

はなく，予測対象の画像の特徴ベクトルの関数

として扱う．この関数のパラメータを学習する

ことで重みを一律に与えるのではなく予測対象

のベクトルに応じて変化させることができる．

具体的には，分類平面の関数を以下のように定

義する：  

𝑓(𝒙) =∑α𝑖y𝑖 ∑ β𝑚(𝒙𝑖)β𝑚(𝒙)𝐾𝑚(𝒙𝑖 , 𝒙)

𝑀

𝑚=1

𝑁

𝑖=1

+ 𝑏 

(3) 

ここでβ𝑚(𝑥)は，特徴ベクトル x に対するカー

ネル𝐾𝑚の重みである．  

Yang ら[8]は，MKL を改良した Group Sensitive 

Multiple Kernel Learning(GS-MKL)を提案してい

る．GS-MKL ではあらかじめ k-means 法や P-LSA

を用いて全ての特徴ベクトルをクラスタリング

しておく．そしてそれぞれのクラスタに対して，

MKL と同様の重みを付与する．具体的には分類

器のカーネルを以下のように定義する：  

𝑓(𝒙) =∑α𝑖y𝑖 ∑ β𝑚
𝑐(𝒙𝑖)β𝑚

𝑐(𝒙)𝐾𝑚(𝒙𝑖 , 𝒙) + 𝑏

𝑀

𝑚=1

𝑁

𝑖=1

 (4) 

ここで 𝑐(𝑥)は特徴ベクトル 𝑥が属するクラス

タ，β𝑚
𝑗
は，クラスタ j におけるカーネル𝐾𝑚の重

みである．  

 

2.3.  既存手法に関する問題点  

2.2 節で挙げた複数の特徴量を統合して分類

を行う手法は，二値分類器である SVM を改良し

た手法であるため，複数のカテゴリを分類する

場合，One vs. One 分類や One vs. Rest 分類な

どの複数の二値分類器を組み合わせる手法を用

いる必要がある．カテゴリの個数をNとすると，

必要な二値分類の回数は One vs. One 分類では

O(N2)，One vs. Rest 分類ではO(N)になる．こ

れに対し，2.1 節で挙げた Gao.T らの手法によ

る画像分類では， 二値分類を再帰的に繰り返し

ながら分類を実行しているため，必要な二値分

類の回数はO(log (𝑁))となり，効率的に分類を行

うことができる．しかし， Gao.T らの手法では，

分類に複数の特徴量を用いる場合，それぞれの

特徴量の重みを自動的に設定する枠組みは備わ

っていない．分類に有効な特徴量は階層ごとに

異なるため，特徴量の重みが適切でなければ分

類の精度が低下してしまう可能性がある．  

 

3. 提案手法  

本節では提案手法について説明する．3.1 項

で，提案手法の概要について述べる．続いて 3.2

項で提案手法の最適化問題を提示し，3.3 項で

最適化問題の解法について論じる．  

 

3.1.  手法の概要  

提案手法では既存手法の問題点に関する解

決策として，  Gao．T らの手法に MKL の枠組

みを導入し，複数の特徴量を用いて，階層構造

を構築し画像分類を行う枠組みを考える．具体

的には，まず画像から色や形といった複数の特

徴量を抽出する．得られた特徴量を最適化問題

に適応することによって，各カテゴリのクラス，

各特徴量の重み，分類平面のパラメータの最適

化を行う．以下，分類されたカテゴリに対して，

同じ最適化問題を適用する操作を再帰的に繰り

返す．カテゴリのクラスと階層構造の関係を図  

1 に示す．  

 

3.2.  最適化問題  

提案手法では，Gao.T らの手法における最適

化問題を MKL の枠組みを導入できるように改

良する．具体的には，Gao.T らの手法における

最適化問題に複数の特徴量とその重みを導入し，

Gao.T らの手法で最適化するパラメータととも

に，特徴量の重みを最適化する．さらに，カー

ネルを導入するため，特徴ベクトルを高次元空

間へ写像する関数を導入する．最適化問題を (5)

に示す：  

min
𝐰,𝑏{𝜇𝑘},{𝜉𝑖},{β𝑙}

 

1

2
‖∑β𝑙𝐰𝒍

𝑳

𝒍=𝟏

‖

2

+ 𝐶∑|𝜇𝑦𝑖|𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

− 𝐴∑|𝜇𝑦𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

(5) 



 

 

subject to 𝜇𝑘 ∈ {−1,0,+1}, ∀𝑘 ∈ 𝑌 

𝜇𝑦𝑖(∑ β𝑙𝐰𝑙𝝓𝑙(𝒙𝑖)
𝐿
𝑙=1 + 𝑏) ≥ 1 −

𝜉𝑖, ∀𝑖 
𝜉𝑖 ≥ 0, ∀𝑖 

−𝐵 ≤∑𝜇𝑘

𝐾

𝑘=1

≤ 𝐵 

∑𝟏{𝜇𝑘 > 0} ≥ 1 

𝐾

𝑘=1

 𝑎𝑛𝑑 

∑𝟏{𝜇𝑘 < 0} ≥ 1 

𝐾

𝑘=1

 

ここで𝛃𝒍は 𝑙番目の特徴量に対する重みであ

る．また， 𝝓𝑙(𝒙𝑖)は特徴ベクトル𝒙𝑖を高次元空間

へ写像させる関数であり，ベクトル𝒙𝑖 , 𝒙𝑗に対す

る 𝑙番 目 の カ ー ネ ル を 𝐤𝒍(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)で 表 す と ，

𝐤𝒍(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)=  𝝓𝑙(𝒙𝑖)
 𝝓𝑙(𝒙𝑗)を満たす関数として定義

される．  

 

3.3.  最適化問題の解法  

最適化問題 (5)は閉形式で解くことはできな

いため，変数を２つのグループに分けて，それ

ぞれについて最適化問題を考える．具体的には，

分類平面に関する変数𝐰,𝑏, {𝜉𝑖}, {β𝑙}とカテゴリ

のクラスを決定する変数 {𝜇𝑘}に分割する．まず，

分類平面に関する変数についての最適化は，(5)

において最小化する式の第三項を定数とみなす

ことができ，以下の最適化問題に帰着される：  

min
𝐰,𝑏,{𝜉𝑖},{β𝑙}

 1

2
‖∑β𝑙𝐰𝒍

𝑳

𝒍=𝟏

‖

2

+ 𝐶∑|𝜇𝑦𝑖|𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 (6) 

(6)は MKL における分類平面の最適化問題に

一致するため，MKL の最適化手法を用いること

で解くことができる．続いて {𝜇𝑘}について最適

化を行う．Gao.T らは {𝜇𝑘}以外の変数𝐰,𝑏, {𝜉𝑖}を

定数とみなすことで，最適化問題 (1)が(7)に示す

最適化問題に帰着されることを示している：  

min
{𝜇𝑘}

 𝐶∑[𝑛𝑘𝟏{𝜇𝑘 = +1}  (
1

𝑛𝑘
∑ 𝜉i

+

𝑖:𝑦𝑖=𝑘

−
𝐴

C
)

𝑁

𝑖=1

 

+𝟏{𝜇𝑘 = +1}(
1

𝑛𝑘
∑ 𝜉i

+

𝑖:𝑦𝑖=𝑘

−
𝐴

C
)] 

 

 

subject to 𝜇𝑘 ∈ {−1,0,+1}, ∀𝑘 ∈ 𝑌 

−𝐵 ≤∑𝜇𝑘

𝐾

𝑘=1

≤ 𝐵 

∑𝟏{𝜇𝑘 > 0} ≥ 1 

𝐾

𝑘=1

 𝑎𝑛𝑑 

∑𝟏{𝜇𝑘 < 0} ≥ 1 

𝐾

𝑘=1

 

こ こ で 𝜉i
+ = m   {0,1 − (𝐰𝑻𝝓𝑙(𝒙𝑖) + 𝑏) },  𝜉i

 =

m   {0,1 + (𝐰𝑻𝝓𝑙(𝒙𝑖) + 𝑏)}である．  

この制約付き最適化問題の解を見つけるに

は，まずそれぞれの {𝜇𝑘}について，制約条件

−𝐵 ≤ ∑ 𝜇𝑘
𝐾
𝑘=1 ≤ 𝐵を無視して最小化を行う．具体

的には，それぞれの k について，  
1

𝑛𝑘
∑ 𝜉i

+

𝑖:𝑦𝑖=𝑘

−
𝐴

C
, 0 ,   

1

𝑛𝑘
∑ 𝜉i

 

𝑖:𝑦𝑖=𝑘

−
𝐴

C
 (8) 

の３つの式のうち，最小の値をとるものを探し

出す．一つ目の式が最小となるときには𝜇𝑘 = +1, 

二つ目の式が最小となるときには 𝜇𝑘 = 0, ３つ

目の式が最小となるときには𝜇𝑘 = −1とする．  

次に制約条件−𝐵 ≤ ∑ 𝜇𝑘
𝐾
𝑘=1 ≤ 𝐵を考える．制約

を満たしていれば，制約条件を無視して求めた

𝜇𝑘の値がそのまま解となる．もし𝐵 < ∑ 𝜇𝑘
𝐾
𝑘=1 な

らば， すべての𝜇𝑘の中から値が１であるもの

を取り出し，それぞれの値を 0 としたとき，最

適化問題 (6)の値の変化が小さい順にソートす

る．その後，制約条件が満たされるまで値の変

化が小さいものから順に𝜇𝑘 = 0とする操作を繰

り返し，最終的な𝜇𝑘の値を求める．∑ 𝜇𝑘
𝐾
𝑘=1 < −B

についても，すべての𝜇𝑘の中から値が -１である

ものを取り出して同様の操作を行う．  
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