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クラスタリングとロジスティック回帰を利用した
物体概念の学習と認識への応用
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概要：精度が高い物体識別方法として CNN（Convolutional Neural Networks）が一般的に利用されてい
る．しかし，この手法は各カテゴリの学習データとして数万枚の画像が必要であり，膨大な学習時間が必
要である．またこの手法はどのような特徴を利用して識別を行っているかが分からない．実際に，高い識
別率を持つ CNNでも，人間の直感から外れた認識をすることが報告されている．一方で，人間はあるカ
テゴリの画像を数枚見るだけで，物体の概念を得ることが可能である．さらに人間は言葉で概念を表現す
ることも可能である．本研究では，クラスタリングとロジスティック回帰を利用した物体概念の学習方法
を提案する．提案手法は複数の低次元な特徴（具体的には，色，輪郭，大きさ）を利用することで，物体概
念の生成を行い，高い識別率と可読性を持つ識別器を作成する．提案手法の有効性を，RGB-Dオブジェ
クトデータセットを用いた従来手法との比較により実証した．
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Abstract: In general, CNN (Convolutional Neural Networks) is used as the method with high recognition
accuracy. In CNN, however, several tens of thousands images are required as learning data for each category.
Also, huge learning time is required. Another drawback is that we cannot understand what CNN focuses the
features when recognizing, in fact, it has been reported that well-trained CNN has recognition results that
are out of human intuition. In contrast, after a human just look at several objects in a category he can get
something like its general object concept. Furthermore, a human can represent the concept by words. In this
article, a new concept learning method based on clustering and logistic regression is proposed. The proposed
method learns object concepts from multiple low-dimensional features, e.g., color, contour, and size based on
which it generates classifier with high accuracy and readability. Effectiveness of the proposed method was
demonstrated by comparison with the conventional method using RGB-D Object Dataset.

Keywords: object recognition, object concept, RGB-D sensor, clustering, logistic regression

1. 背景

今後ロボットは工場内のみでなく，家庭内や病院内等で
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人間と共存しながら様々なタスクを行うことが期待されて

いる．このような環境では，ロボットは動的に変化する環

境を自ら認識し，次の行動を計画する必要がある．人間は，

部屋の戸口から一瞥するだけでその部屋の環境を瞬時に認

識することができる．これは，LRF（Laser Range Finder）

のように機械的にフリースペース（物体に占有されておら

ずロボットが移動可能なスペース）を見つけているのでは

なく，そこに存在する機器（オフィスならば机，椅子等）の

抽出と認識を行い，それから部屋のレイアウトを類推・把
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図 1 人間が持つ高次視覚と低次視覚の位置づけ [11]

Fig. 1 High-level vision and low-level vision of human being [11].

握しているものだと考えられる．つまり，環境をリアルタ

イムに把握するためには，物体認識が重要であるといえる．

従来から行われている物体認識の研究として，大量の画

像から得た特徴量を学習することで，学習した物体ごとの

識別器を生成するアピアランスベースドな手法と，あらか

じめ用意した物体の 3次元モデルと未知物体の 3次元デー

タとを比較し，照合を行うことで物体の種類を判別するモ

デルベースドな手法が存在する．アピアランスベースドな

手法では，ウェブカメラや KINECT等といった画像セン

サにより獲得した，1物体につき 1,000枚といった大量の

画像から，Scale-Invariant Feature Transform（SIFT）[1]

や Histograms of Oriented Gradients（HOG）[2]といった

輝度変化に着目した高次元な特徴量を抽出する．これを

用いて，AdaBoost [3]や Support Vector Machine（以下，

SVM）[4] 等の学習器により各物体の識別器を生成する．

しかし，学習に大量の画像が必要なため，学習に時間がか

かること，特徴量が高次元であるため，誤認識した理由が

分かりにくいという問題がある [5]．モデルベースドな手

法 [6]では，3次元データを取り扱うため，計算コストが高

く認識に時間がかかるという問題がある．

最近では，Deep Learningと呼ばれる大規模データを多

層化したニューラルネットにより学習することで，特徴点

の抽出から識別器の生成までを自動的に行う手法が提案さ

れている [7]．しかし，アピアランスベースドな手法より

も，さらに高次元で大量の学習データが必要であり，学習

に要するコストも高い．学習枚数が大量に必要となる問題

に対して，Sachinらはメタラーナ（CNNを監視する上位

のネットワーク）を用いて CNNのパラメータの学習を行

うモデルを提案している [8]．Sachinらのモデルでは，少

ない学習枚数で高い識別率を達成しているが，識別できる

カテゴリの数が 5 種類と少なく，数十種類のカテゴリに

対応できるかどうかはまだ判明していない．また，Deep

Learningでは，学習の過程において物体のどのような特徴

に着目しているかが分からないという問題点がある．実際

に，Nguyenらによって，高い識別率を持つ畳み込みニュー

ラルネットワークが，人間の直感から外れた認識を行うこ

とがあると報告されている（たとえば，ペンギンの画像は

正しく認識されるが，プログラムによって生成された無意

味な幾何学模様の画像も，ペンギンと認識してしまう）[9]．

これについては，5.2節で議論をする．

一方で，人間の認知行動について Ullmanや横澤らは，

図 1 に示すように，物体認識や記憶，概念生成は高次視覚

と呼ばれる複雑な視覚情報処理の一種であると定義してお

り，これらの高次視覚は，形状や色，奥行き等の低次視覚

と呼ばれる認識処理の組合せによって構成されていること

を報告している [10], [11]．Mullerらは，認識を行う際に，

認識対象についての事前知識によって，特定の低次視覚が

重み付けされることを報告している [12]．また，人間が行

う物体認識では，従来の機械学習と比較して，少ない枚数

の画像からその物体が何であるかを判断することが可能で

あり，なぜその物体と判断したのかの理由を説明すること

が可能である．これらの研究から，人間は既知の物体に対

して，形状や色のような低次視覚から形成される物体に固

有な概念（物体概念）を持っており，既知の物体を見たと

きに，物体概念に基づいた認識を行っているものと考える．

以上の推察に基づき，本稿では，人間の行っている認知

行動を参考に，色，輪郭線，大きさといった特徴（低次視

覚）を適切な重みにより統合したものを物体概念（高次視

覚）と定義したうえで，数少ない学習データを利用した

物体概念の学習方法とそれに基づいた一般物体の識別方

法を提案する．51種類のカテゴリを含む RGB-D Object

Dataset [13]から取り出した学習データにより物体概念の

学習を行う．これに基づいた識別結果により物体概念の妥

当性を判断する．具体的な判断基準として，(1)物体概念
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に基づいた識別器が，高い精度を持っていること，(2)物

体概念に基づいた識別結果から得られる上位のカテゴリを

比較した際に，色，輪郭線，大きさから構成される視覚的

な共通点が確認できること，(3)学習した物体概念，すな

わち，各特徴の重みから，その物体の色，形状，大きさが

推察できること，以上の 3点を設けることで，学習された

概念が適切か否かを判断する．

本稿の構成を述べる．2章で，物体概念を記述する画像特

徴の計算方法について述べる．3章で，クラスタリングとロ

ジスティック回帰を利用した物体概念の学習と識別方法につ

いて，その処理手順と生成される概念について述べる．4章

で，提案手法の評価に使用するデータセットの詳細とその評

価方法について述べる．5章で，提案手法の評価実験の結果

について述べる．6章で，結論と今後の課題について述べる．

2. 物体概念を記述する特徴

提案手法では，物体概念を表現する特徴として，物体の色，

輪郭，大きさを利用する．色を表現する特徴として，ファ

ジィカテゴリカルカラーヒストグラム（以下，FCCH）[14]

を利用する．物体の輪郭を表現する特徴として，P型フー

リエ記述子 [15]を利用する．物体の大きさを表現する特徴

として，縦方向の長さと横方向の長さを利用する．

2.1 ファジィカテゴリカルカラーヒストグラム

FCCHは，Hanらが提案したファジィカラーヒストグ

ラム（FCH）[14]の階級（ヒストグラムのビン）に，内川

の提案した 13色のカテゴリカルカラーを適用した特徴で

ある [16]．通常のカラーヒストグラムは，入力された色と

最も近い色の階級に投票する．FCHではカテゴリカルカ

ラーをクラスタと見なしたファジィクラスタリング [17]に

より各ピクセルの帰属度を計算し，得られた帰属度をその

まま投票する．階級の境界が曖昧になるため，元画像の色

情報を損なうことがない．カテゴリカルカラーとは，日本

人を被験者とした実験的検証によって得られた 13色のこ

とであり，人間はすべての色をこの 13色に分類しやすい

ことが知られている．これをヒストグラムの階級にするこ

とで，人間（日本人）に近い色の表現ができるようになる．

FCCH の計算過程を以下に示す．入力画像の各画素は

RGB値で与えられているものとする．

I. 入力画像の各画素値を RGB色空間から CIEL*a*b*色

空間へと変換する [18]．

II. 各画素において，カテゴリカルカラーをクラスタとし

て，式 (1)から入力データの i番目のクラスタへの帰

属度 ui を計算する（i = 1～13）．

ui =
1[

13∑
k=1

d(x−ci)
d(x−ck)

] 1
m−1

(1)

図 2 各画素の 13 色カテゴリカルカラーへの色置換結果

Fig. 2 Results of transforming color value of each pixel to 13

categorical colors in various methods.

ここで，xは入力データ，ci はクラスタ中心，mは

曖昧さを表すファジィ度であり，値が大きくなるほ

ど，曖昧さが大きくなる．mの範囲は 1 < mである．

d(x−ci)は入力データとクラスタ中心の差を表してい

る．本節では，xが各画素から得られる CIEL*a*b*値

を，ci が 1つのカテゴリカルカラーに対応している．

また d(x− ci)については，CIEDE2000色差式 [19]に

よって計算する．

III. 得られた各階級の帰属度の総和を計算し，画素数で割

り，正規化する．

図 2 に RGB色空間と CIEL*a*b*色空間の画像に対し，

各ピクセルを L2ノルムが最も近いカテゴリカルカラーに

置換した結果と，FCCHにより得られた帰属度を用いて 13

色のカテゴリカルカラーの重み付けをすることで合成され

た色に置換した結果を示す．RGB値と L2ノルムによるカ

テゴリカル色の置換結果（図 2 左上）では，多くの色が灰

色に置換されているが，CIEL*a*b*値と FCCHによる置

換結果（図 2 右下）では，これが改善されていることが分

かる．すなわち，FCCHでは，従来のカラーヒストグラム

と比較して，画像の情報を良好に特徴量化できていること

が分かる．特徴量の次元は，13次元となる．

2.2 P型フーリエ記述子

P型フーリエ記述子は，物体の輪郭線の全曲率関数を指

数部に持つ複素関数をフーリエ展開して得られる記述子で

ある [15]．記述子はスケール変化や平行移動に対し不変で

あり，その低域成分には輪郭線の形状に関する情報が多く

含まれている．

以下に，P型フーリエ記述子の算出法を述べる．図 3 に

示すように，画像平面上の輪郭線を複素平面上の点の集ま

りと見なす．次に，輪郭線上の始点から終点まで，1辺の

長さが δ になるように，新しく点を置き直すことで，n本

の長さ δの線分からなる折線図形に近似する．各点を z(j)

として，各線分を δ で正規化した w(j)は式 (2)のように

なる．
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図 3 輪郭線からの P 型フーリエ記述子の計算方法

Fig. 3 Obtaining method of P-type Fourier descriptor from

contour.

w(j) =
z(j + 1) − z(j)

δ
(2)

w(j)を離散フーリエ変換することで，係数 c(k)を得る．

c(k) =
1
n

n−1∑
j=0

w(j) exp
(
−2πi

jk

n

)
(3)

ここで，k = −(N −1), . . . , 0, . . . , N である．式 (3)で算出

される係数の集合がN 次のP型フーリエ記述子となる．経

験的にN = 16とし，フーリエ展開したスペクトルを特徴量

とする．特徴量の次元は，2×N = 2×16 = 32次元となる．

2.3 大きさ

大きさは，物体の距離画像から縦方向の長さと横方向の

長さを特徴として抽出する．単位はメートルとする．物体

が回転することを考慮して，縦方向と横方向の長さの中

で，大きい方を長手方向の長さ，小さい方を短手方向の長

さと定義する．これらの長さの特徴を 2次元にまとめた場

合，短手方向の長さはつねに長手方向の長さより小さくな

るため，ユークリッド距離等の計算を行った場合，短手方

向の長さが無視されやすくなることを予備的な実験で確認

した．そのため，本研究では長手方向の長さと短手方向の

長さをそれぞれ 1次元の特徴として扱う．大きさは正規化

せずに扱う．

3. 物体概念の学習と識別について

本章では，FCCH，P型フーリエ記述子，長手方向の大

きさ，短手方向の大きさの 4つの特徴を利用した物体の概

念の学習と識別の方法について述べる．本研究では，4つ

の特徴ごとに，後述する RGB-D Object Dataset [13]に含

まれる 51種類のカテゴリの中で，どのカテゴリに類似し

ているかを表す「カテゴリ帰属度」と，4つの特徴と 51種

類のカテゴリの 4× 51 = 204個の帰属度の中で，どの帰属

度を重要視するかを表す「カテゴリ帰属度の重み」を用い

て，物体の概念を表現する．以下に，「カテゴリ帰属度」と

「カテゴリ帰属度の重み」について述べる．

図 4 各クラスタに含まれるカテゴリの割合の計算方法

Fig. 4 Procedure for calculating the ratio of categories

included in each cluster.

3.1 カテゴリ帰属度について

カテゴリ帰属度は，識別対象となる物体が，51種類のカ

テゴリの中で，どのカテゴリに類似しているかを表すヒス

トグラムである．カテゴリ帰属度は 4つの特徴のそれぞれ

で独立して計算する．1つの識別対象から得られるカテゴ

リ帰属度は，4 × 51 = 204個の帰属度で構成される．本節

では，カテゴリ帰属度を計算する際に必要となる学習と，

カテゴリ帰属度の計算方法について述べる．

3.1.1 クラスタリングによる学習について

学習データから得られる FCCH，P型フーリエ記述子，

長手方向の大きさ，短手方向の大きさに対し，それぞれ

Affinity Propagation [20]（以下，AP）によるクラスタリン

グを行う．APは入力された全データ間の類似度をもとに，

推定したクラスタ中心とそのクラスタに属するデータ間の

類似度を最大にするクラスタリング手法である．また，ク

ラスタ数の推定まで行うことができるため，ユーザがクラ

スタ数を設定する必要がない．学習データに対し APによ

るクラスタリングを行うことで，類似した特徴をまとめる

ことができ，概念を生成しやすくなるものと考える．

APによるクラスタリングによって，N 個のクラスタが

生成された場合，図 4 のように各クラスタにはそれぞれ異

なる個数で学習データのカテゴリが含まれる．この個数を

用いて，各クラスタに含まれる 51種類のカテゴリの割合

を求める．このとき，i番目のクラスタが持つ 51種類のカ

テゴリの割合をwi（ここで，i = 1, . . . , N である）と定義

する．wi自体の次元は 51次元である．本研究では，N 個

のクラスタ中心 ci とカテゴリ割合wiを求めることをクラ

スタリングによる教師あり学習と見なす．

3.1.2 カテゴリ帰属度の計算方法

識別対象であるデータが，3.1.1項で得られるクラスタの

中でどれに類似しているかを，2.1節と同様にファジィク

ラスタリングの帰属度 ui によって表現する．
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図 5 カテゴリ帰属度の計算手順

Fig. 5 Procedure for calculating the categories of membership.

ui =
1[

N∑
k=1

(x−ci)2

(x−ck)2

] 1
m−1

(4)

ここで，xは識別対象から抽出した特徴ベクトル，ciはAP

によって得られたクラスタ中心，mはファジィ度である．

式 (4)によって得られる帰属度 uiはクラスタへの帰属度を

表しているため，このままではどのカテゴリに類似してい

るか判断できない．そこで，図 5 のように，3.1.1項で得

られた各クラスタのカテゴリ割合 wi を用いてカテゴリ帰

属度 aに変換する．以下に，カテゴリ帰属度 aへの変換方

法を示す．

1. 各クラスタの帰属度 uiとカテゴリ割合wiを掛けるこ

とで ai を得る．iは 1から N まで計算する．

2. 得られた計算結果を，a1から aN まで同じ成分（カテ

ゴリに相当）で足し合わせ，カテゴリ帰属度 aを得る．

カテゴリ帰属度 aの次元は 51（カテゴリ数）である．aを

FCCH，P型フーリエ記述子，長手方向の大きさ，短手方

向の大きさの 4つの特徴ごとに得る．

3.2 カテゴリ帰属度の重み

カテゴリ帰属度の重みは，3.1節で述べた 4つの特徴と

51種類のカテゴリの 4 × 51 = 204個の帰属度の中で，ど

れが重要であるかを表すヒストグラムである．重みはカテ

ゴリごとに求められる．たとえば，Appleのカテゴリを識

別する際には，Appleの色や形状に類似したカテゴリに大

きな重みを与え，Water bottleのカテゴリを識別する際に

は，Appleとは別の，Water bottleの色や形状に類似した

カテゴリに大きな重みを与える．本節では，カテゴリ帰属

度の重みの学習方法と，カテゴリ帰属度とその重みを合わ

せた識別方法について述べる．

3.2.1 カテゴリ帰属度の重みの学習について

3.1.1項で APのクラスタリングに利用した学習データ

から，カテゴリ帰属度を 4 つの特徴ごとに計算する．こ

のとき，1 つの学習データから得られるカテゴリ帰属度

は，FCCHの特徴から得られる aFCCH，P型フーリエ記述

子から得られる aFourier，長手方向の大きさから得られる

aSize(long)，短手方向の大きさから得られるaSize(short)の計

4つある．このカテゴリ帰属度を水平に結合して，式 (5)の

ようにカテゴリ帰属度hを得る．hの次元は，4×51 = 204

次元になる．

h = [aFCCH ,aFourier ,aSize(long), aSize(short)] (5)

すべての学習データにおいて，各特徴から得られるカテ

ゴリ帰属度を結合して，カテゴリ帰属度の重みの学習デー

タとする．

学習データとロジスティック回帰 [21]を用いて，カテゴ

リ帰属度 hにおける各成分（各カテゴリ）における重みを

学習する．ロジスティック回帰により，式 (6)を最大にす

るようなパラメータ θ，bを求める．

max
θ,b

⎡
⎢⎣ 1

n

n∑
i=1

log
e(θ(y(i))h(i)+b(y(i)))∑
c∈y

e(θ(c)h(i)+b(c))
− 1

2

∑
c∈y

‖θ(c)‖2

⎤
⎥⎦
(6)

ここで，nは学習データ数，θ(c)（204次元）は c番目のカ

テゴリの帰属度の重み，θ(y(i)) は学習データが所属するカ

テゴリ（正解カテゴリ）の帰属度の重み，b(c) は c番目の

カテゴリの重みの定数項，b(y(i)) は i番目の学習データが

所属するカテゴリ（正解カテゴリ）の重みの定数項，h(i)

は i番目の学習データのカテゴリ帰属度である．

式 (6)を解くことで，各カテゴリの帰属度の重みである

θ を求めることができる．本研究では，51種類のカテゴ

リごとに，204次元のカテゴリ帰属度 hの重みを求めるこ

とになるため，学習によって得られる θ のパラメータは，

51 × 204 = 10,404個になる．

3.2.2 カテゴリ帰属度と重みを用いた識別方法について

識別対象であるデータから，カテゴリ帰属度 aを 4つの

特徴ごとに求め，水平に結合することで，カテゴリ帰属度

hを得る．この hと 3.2.1項で得られたカテゴリ帰属度の

重み θ，カテゴリの重みの定数項 bを用いて，識別対象が

y番目のカテゴリであることを表す確率 p(y |h)を式 (7)の

ように計算する．

p(y |h) =
e(θ(y)h+b(y))∑

c∈y

e(θ(c)h+b(c))
(7)

式 (7)は，識別対象から得られるカテゴリ帰属度 hと各

カテゴリの重み θ を掛け合わせた内積の結果を soft-max

関数で正規化したものである．得られた p(y |h)の中で，

最も値が大きかった y を識別対象が属するカテゴリと見

なす．

3.3 提案手法の特徴について

提案手法の特徴を図 6 に示す．図 6 は，提案手法の特

徴を説明するために，例として，Apple，Comb，Marker
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図 6 提案手法における認識の流れの概念図．例として，3 つのカテゴリ（Apple，Comb，

Marker）と 4つの特徴（FCCH，Fourier，Size (long)，Size (short)）で説明している

Fig. 6 Schematic of flow of object recognition by proposal method. An example of 3

categories (Apple, Comb, Marker) and 4 features (FCCH, Fourier, Size (long),

Size (short)).

の 3つのカテゴリと，FCCH，P型フーリエ記述子，長手

方向の大きさ，短手方向の大きさの 4つの特徴から得られ

るカテゴリ帰属度とカテゴリ重みを仮定して，提案手法の

特徴を説明している概念図である．

入力された識別対象は Combが正解のカテゴリである．

識別対象から得られるカテゴリ帰属度は，FCCH では正

しく Comb のカテゴリに大きな帰属度が表れているが，

Fourierや Size(long)では Combと Markerのどちらか判

断しにくい帰属度の値になっており，Size(short) では間

違ったカテゴリに高い帰属度が表れている．一方で，Comb

の帰属度の重みを見ると，P型フーリエ記述子から得られ

るカテゴリ帰属度の中でも，CombとMarkerに大きな重

みを持っていることが分かる．

実際に，式 (7)を用いて識別した場合では，識別対象か

ら得られるカテゴリ帰属度と Combの重みから得られる内

積の計算結果が最大となるため，識別対象は Combと判定

される．この過程について以下に説明する．

前述したように，識別対象から得られる P型フーリエ記

述子のカテゴリ帰属度の中で，CombとMarkerは類似し

た輪郭線を持つため，同程度の帰属度を持っている（図 6

左）．次に重みの方を考える（図 6右）．Combは，P型フー

リエ記述子において細長い棒状の物体に対して大きな重み

を持っており，細長い物体であることが Combの概念とし

て重要であることが分かる．一方，今回は赤いMarkerを

対象としたので，FCCHにおいて赤い物体に対して大きな

重みを持っており，これがMarkerの識別に重要であるこ

とが分かる．以上のような状況なので，Combの画像が入

力された場合，カテゴリ帰属度（図 6 左）と重み（図 6 右）

とで内積を計算すると，Combが最尤の認識対象として出

図 7 RGB-D Object Dataset [13]

Fig. 7 RGB-D Object Dataset [13].

力されることになる．このように，学習によって得られる

重み θが物体を特徴づける概念を表現していることになる．

4. 提案手法の評価の手順

本章では，提案手法の評価に利用するデータセットであ

る RGB-D Object Dataset [13]と提案手法の評価方法につ

いて述べる．

4.1 RGB-D Object Dataset

RGB-D Object Datasetは，図 7 に示すような，家庭で

よく見られる 51カテゴリ 300種類の物体を扱っている．

すなわち，同じカテゴリに複数の種類がある．たとえばリ

ンゴのカテゴリに赤いリンゴ，青いリンゴ等の種類がある．

RGB-D Object Datasetは，これらの物体に対するカラー
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表 1 各カテゴリのデータ数

Table 1 Number of data of each category.

画像，距離画像，物体領域のマスク画像を含むデータセッ

トである．物体の撮影にはKINECTを用いており，カラー

画像と距離画像が同時に取得されている．撮影の際は，物

体をターンテーブルに設置し，物体から 1.0 m離れた場所

から 3段階の高さで物体 1周分のデータを取得している．

本稿では，RGB-D Object Datasetの 51カテゴリの各

カテゴリから，図 7の画像で示す 1種類を取り出し，これ

に対する多数の画像を学習用と識別用に分けて利用する．

各カテゴリのデータ数を表 1 に示す．実験に用いる学習

用のデータセットと識別用のデータセットの詳細を以下に

記述する．学習枚数を変化させたときの認識結果を検討す

るために，学習枚数は各カテゴリ 10枚ずつから 100枚ず

つまで，10枚刻みで変化させる．学習と識別に用いる画像

はつねに被らないようにする．たとえば，総数が 607枚で

ある Appleのカテゴリを 100枚の画像で学習させた場合，

識別対象となる画像は残りの 607 − 100 = 507枚となる．

4.2 学習方法について

本研究では，3.1.1項におけるカテゴリ帰属度を計算する

ための教師あり学習と，3.2.1項におけるカテゴリ帰属度の

重みを得るためのロジスティック回帰による学習の，2通

りの学習がある．

カテゴリ帰属度を計算するための学習では，各枚数の学

習データから，FCCH，P型フーリエ記述子，長手方向の

大きさ，短手方向の大きさの 4つの特徴を抽出し．APに

よるクラスタリングを行い，それぞれの特徴で，クラスタ

中心 ci とカテゴリ割合wi を学習する．

カテゴリ帰属度の重みを得るための学習では，クラスタ

リングに用いたデータをそのまま利用して，4つの特徴そ

れぞれでカテゴリ帰属度を求め，水平に結合し，カテゴリ

帰属度 hを求める．得られた hを式 (6)に代入し，最適化

することで，カテゴリ帰属度の重み θを学習する．カテゴ

リ帰属度を求める際に，式 (4)中のファジィ度mを 1.1か

ら 2.0まで 0.1刻みで変化させ，ファジィ度の変化による

認識結果を検討する．

4.3 識別について

識別では，学習と同様に，識別用データから 4つの特徴

を抽出し，学習によって得られたクラスタ中心 ci とカテ

ゴリ割合wiから，カテゴリ帰属度を計算する．このとき，

ファジィ度mは学習時と同じ値に設定する．4つの特徴か

ら得られたカテゴリ帰属度を水平に結合してカテゴリ帰属

度 hとし，式 (7)を用いて，51種類のカテゴリに属する確

率 p(y |h)を計算する．

識別結果の評価には，p(y |h)の中で，最も高い値を持つ

カテゴリと識別用のデータのラベルが一致する割合（Top-

rate）と，識別用のデータのラベルが p(y |h)の上位 5位

以内に含まれる割合（Ranking-rate）とを用いる．

4.4 評価方法

比較対象として，1© Histogram of Oriented Normal Vec-

tor [22]（以下，HONV）を特徴として，SVM [4]によって作

c© 2018 Information Processing Society of Japan 1505



情報処理学会論文誌 Vol.59 No.8 1499–1510 (Aug. 2018)

成された識別器（以下，HONV+SVM），2© CNN（Convolu-

tional Neural Networks）のモデルの一種であるAlexNet [7]

による識別器， 3© DeCAF [23]特徴を入力とする SVM [4]

によって作成された識別器（以下，DeCAF + SVM）の 3

種類と比較する．AlexNetと DeCAF + SVMは，CNNの

ライブラリである Caffe [24]を用いて作成する．

HONV + SVMでは，RGB-D Object Datasetに含まれ

る距離画像から，HONVを抽出し，SVMによって学習す

ることで識別器を作成する．学習枚数は，提案手法と同様

に，学習枚数を 10枚から 100枚まで 10枚刻みで変化させ

て比較を行う．学習の際には，SVMのコストパラメータ

を変化させ，最も識別率が高かったものを識別結果として

採用する．SVMでは，識別結果が確率で取得できないた

め，Top-rateのみで比較を行う．

CNNでは，AlexNetを用いて，RGB-D Object Dataset

に含まれるカラー画像のみを用いて学習させる．学習枚数

は，各カテゴリ 10枚と 100枚，つまり，51× 10 = 510と

51 × 100 = 5,100の学習枚数で比較を行う．AlexNetにお

ける学習では，モデルの重みをランダムに初期化する方法

と，ImageNetデータセット [25]ですでに学習済みである

重みからファインチューニングを行う方法の 2 通りの方

法で比較を行う [26]．CNNの学習パラメータは文献 [26]

を参考に設定を行い，CNNの最適化手法には Stochastic

Gradient Descent（SGD）を利用する．学習率は初期値を

0.001に設定し，エポック数が 392回を経るごとに，学習

率を 0.1倍ずつ減少させる．最大エポック数は 1,960回と

する [26]．

DeCAF + SVMでは，RGB-D Object Datasetに含まれ

るカラー画像からDeCAFを抽出し，SVMによって学習す

ることで識別器を作成する．DeCAFの抽出は，ImageNet

データセット [25]ですでに学習済みであるAlexNetを利用

し，入力画像をネットワークに与えた後，1番目の全結合層

から得られる 4,096次元の出力を取り出すことで行う [23]．

学習枚数は，10枚から 100枚まで 10枚刻みで変化させて

比較を行う．学習の際には，SVMのコストパラメータを

変化させ，最も識別率が高かったものを識別結果として採

用する．SVM では識別結果が確率で取得できないため，

Top-rateのみで比較を行う．

5. 実験結果

5.1 識別率による提案手法と他手法の比較

表 2 に各手法において最も識別率が高かった結果を示

す．図 8 に各手法において，学習枚数を変化させた場合

の識別率の推移を示す．ここではパラメータ（ファジィ度

m，コストパラメータ cost）を変化させて最も高い識別率

が得られた際のデータを示す．

提案手法では，学習枚数が各カテゴリで 100 枚かつ

ファジィ度mが 1.4のときに最も高い識別率が得られた．

表 2 評価結果

Table 2 Evaluation results.

図 8 学習枚数を変化させたときの Top-rate の推移

Fig. 8 Top-rate by changing number of training data.

図 9 AlexNet の学習における loss-epoch グラフ

Fig. 9 The graph of loss-epoch in training of AlexNet.

HONV + SVMでは，学習枚数が各カテゴリで 100枚かつ

コストパラメータが 23.1のときに最も高い識別率が得ら

れた．AlexNetによって作成された識別器では，モデルの

重みをランダムに初期化する方法とファインチューニング

を行う方法の両方で，各カテゴリで 10枚と 100枚の画像

を用いて学習させた結果を記載している．また，100枚の

学習データを AlexNetに与えた際に，学習中に得られる

エポック数に対する損失のグラフを図 9 に示す．AlexNet

による 2つの手法で，損失が 1.0 × 10−4 以下の値になり，

学習が適切に収束していることが分かる [26]．なお，学習

枚数が 10枚の場合でも，同様に学習が収束することを確

認している．2つの手法ともに，学習枚数が 10枚の場合

でそれぞれ 96%，99%，学習枚数が 100枚の場合でともに

99%と，高い識別率が得られた．DeCAF + SVMでは，学

習枚数が 90枚かつコストパラメータが 2.6 × 10−4 のとき
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に最も高い識別率が得られた．

識別結果を比較すると，提案手法の識別率は，HONV +

SVMのような高次元のヒストグラム特徴を利用した識別手

法と比較して 98.8%と高く，提案手法により学習されたカテ

ゴリ重み（物体概念）による識別が有効であること，つまり，

識別に適した物体概念が生成されていることを示している．

一方で，提案手法とCNNを利用した手法であるAlexNet

やDeCAF+SVMによる識別率を比較すると，後者は少な

い学習枚数で，提案手法より高い識別率を達成している．

この理由は，CNNを用いて識別器を作成する場合に一般

的に多くの学習枚数が必要となるが，本実験のデータセッ

トでは物体のカテゴリが 51種類と少ないため，比較的容

易に学習が行えたためだと考える．これらの結果から，識

別率の比較だけでは，CNNを用いた手法に対する提案手

法の優位性は確認できない．

ただし，提案手法でも学習枚数が 10枚で 89%の高い識

別率が得られており，さらに学習枚数 100 枚で 98.8%と

CNNを用いた手法に対して識別率の差を 1.1%に縮めるこ

とを達成している．このことは逆説的に，今回採用した色，

形状，大きさの特徴が，物体の概念形成に高く寄与してい

ることを示している．CNNを用いた手法は後述するよう

に識別器において物体の概念が形成されていたとしてもそ

の可読性が低い（すなわち，どの特徴が認識に寄与してい

るのかがよく分からない）．CNNでは，おそらくは本提案

手法で採用した色，形状，大きさだけでなくその他の多く

の特徴をすべて取り入れた総体としての概念が形成されて

いるものと思われ，このため今回の実験では 100%に近い

高い識別率が得られたものと考える．

5.2 識別結果のカテゴリによる提案手法と他手法の比較

図 10 に提案手法と CNNである AlexNetのうち重みを

図 10 提案手法と AlexNet から得られる識別率

Fig. 10 Recognition probability of each example.

ランダムに初期化した方法，同じくファインチューニング

による手法の 3種類の手法による，Ranking-rateの上位 3

つの識別結果の例を示す．図 10 に記載されている数値は，

入力されたデータが識別結果のカテゴリに所属する確率で

ある．

提案手法の識別結果を考察する．(1) Cameraの入力画

像は，黒味のある色と四角い形状をしている．提案手法の

Cameraの識別結果では，Camera，Stapler，Calculatorを

上位 3つの識別結果にあげており，すべての識別結果に黒

味のある色と四角い形状という視覚的な共通点があること

が確認できる．(2) Food cupの入力画像は銀，白，青色が

含まれている円柱である．提案手法の Food cupの識別結

果では，Food cup，Food can，Rubber eraserを上位 3つ

の識別結果としている．ここで，識別確率が 1%を下回る

Rubber eraserを無視した場合，Food cupと Food canに

は，銀色の蓋，青と白色のラベル，円柱状といった視覚的

な共通点を持つことを確認できる．(3) Markerの入力画像

は，赤と白色を含む細長い棒状の物体である．提案手法の

Markerの識別結果では，Marker，Toothbrush，Mushroom

を上位 3つの識別結果としており，識別確率が 1%を下回

る Mushroomを無視した場合，Markerと Toothbrushに

は，赤と白色からなる細長い棒状の物体という視覚的な共

通点が確認できる．

提案手法から得られた結果を見ると，上位の識別結果に

は，入力したカテゴリが持つ色や形状において，多くの共

通点があることが分かる．これは，提案手法が物体を識別

する際に，各カテゴリに固有な特徴を学習できており，本

稿で定義した色，輪郭線，大きさにより構成される物体概

念が生成されていることが分かる．

次に，CNNを用いた手法である AlexNetの識別結果を

考察する．CNNの構造の一部は，哺乳類の初期視覚野の
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図 11 学習された Comb のカテゴリ帰属度の重み

Fig. 11 Learned weight for “Comb” with all categories.

機能を模しており，実際に学習された CNNの畳み込み層

から得られるフィルタ機能と，哺乳類の初期視覚野（V1）

との類似性も指摘されている [27]．そのため，本研究の学

習を通して，CNN内部にも何かしらの概念が生成されて

いる可能性がある．図 10 より今回の実験では，AlexNet

とファインチューニングした AlexNetの入力データに対す

る上位の識別結果を見ると，1位にあげたカテゴリはすべ

て正解のカテゴリであり，その識別確率は 99.9%である．

一方で，2位と 3位にあげたカテゴリの識別確率は，大き

いものでも 10−3 のオーダである．このように，1位とそ

れ以降の識別確率に大きな差があるため，今回の識別結果

から本実験で CNN内部に生成された物体概念について考

察することができない．これについては今後の検討が別途

必要であると思われる．

以上の結果から，提案手法では色，形状，大きさの 3つ

の特徴を用いた物体概念に基づいて識別を行うため，その

カテゴリに識別された機序が明らかであり，CNNを用い

た手法と比較して可読性が確認できる．

5.3 学習により得られた重みの評価

最後に，提案手法で学習された Combカテゴリの重み θ

を図 11 に示す．重み θは，FCCH（色），P型フーリエ記

述子（輪郭線），長手方向の大きさと短手方向の大きさの 4

つの特徴から構成される物体概念を表しており，どのカテ

ゴリに大きな重みを持っているか調べることで，Combカ

テゴリがどのような物体概念を持つか推察できる．

Combカテゴリの重みを見ると，FCCHでは，Food jar

や Pitcherのような，黒，白，灰色を含むカテゴリに大きな

値を持ち，P型フーリエ記述子では，MarkerやToothbrush

表 3 学習時間

Table 3 Training time.

のような細長い形状をしたカテゴリに大きな値を持ってい

る．長手方向の大きさでは Appleや Orangeが，短手方向

の大きさでは，GarlicやMushroomに大きな値を持ってい

るが，FCCHや P型フーリエ記述子と比較して，重みの値

が小さい．これは，大きさの特徴が Combカテゴリの識別

において，重要ではないことを表している．これらの結果

から，Combカテゴリは，色や輪郭線を重要と見なした概

念を持っており，その概念は，黒，白，灰色を含んだ細長

い形状をした物体であることが推察できる．これは Comb

の学習画像が持つ視覚的特徴を大まかにとらえている．

5.4 処理時間による提案手法とCNNによる手法の比較

表 3 に各カテゴリ 10枚と 100枚の学習画像を与えた場

合の，提案手法とCNNを用いた手法の学習に要した時間を

示す．提案手法の学習時間は，4.2節に記述するように，カ

テゴリ帰属度の計算とロジスティック回帰による重みの学

習までを計測範囲としている．CNNの学習時間は，4.4節

に記述するように，最大エポック数である 1,960回目まで

の繰返し計算による学習を計測範囲としている．計算処理

は，Ubuntu14.04，CPU Intel Core i5-2500K（3.30GHz），

RAM 8 GBの環境で行う．CNNの収束計算は，上記の環

境に加えて，GeForce GTX 1080を利用する．処理時間を
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見ると，提案手法の学習時間は，各カテゴリ 10枚で CNN

の学習時間の 1/500以下，100枚の場合で CNNの学習時

間の 1/30以下である．この結果から，提案手法は高速に

学習が行えており，学習に要する時間の観点からは，提案

手法は CNNを用いた手法に対して優位性があるといえる．

6. 結論と今後の課題

本稿では，従来の物体認識手法とは異なり，人間のよう

に曖昧かつ複数の特徴に基づいた概念を生成し，それを利

用することで，物体の識別を行う方法を提案した．また，

提案手法の評価により，比較的少ない学習枚数と短い学習

時間で高い識別率を達成していることを確認した．さらに，

物体概念（色，輪郭，大きさの各特徴の重み）の学習結果

が，本稿の 1章で定義した評価基準を満たしていることか

ら，物体概念が確かに生成されていることが確認できた．

提案手法は CNNを用いた手法と比べて識別率の観点か

ら優位ではないが，本稿の実験ではそれに匹敵するような

高い識別率が得られた．このことは色，輪郭，大きさが物

体の概念を形成するために適切な特徴であることを改めて

示しているとともに，提案手法が可読性（特徴を用いて物

体識別の機序の説明ができること）を有することも示して

いる．

今後の課題として，データセット以外の認識対象に対し

て本手法がどの程度有効であるかを確認することがあげら

れる．また今回のデータセットの画像は物体が背景から切

り出されているため，領域分割の手法と組み合わせ，任意

の背景に物体が設置されたリアルワールドにおいて物体を

識別することが将来的な課題である．
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