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1. はじめに 
近年，防犯意識の高まりから，監視システムの利用が増

加している。それらシステムには，画像認識技術と識別器

を組み合わせた自動的な異常検出機能が求められる。また，

利用対象の多様化にともない，汎用的に利用可能な監視シ

ステムの構築が必要と考えられる。システムの汎用性を向

上させる手段として，複数の特徴量を用いることが考えら

れる。複数の特徴量を適切に扱うために，信頼度による重

み付けと複数の SVM（Support Vector Machine）[1] の多数

決方式を導入することにより，マルチモーダルな入力に対

応した識別器がある [2]。この識別器では，各特徴量に学

習データにより算出した信頼度を用いて不要な特徴量の影

響を抑制し，複数の SVM を用いて判定ミスの悪影響を低

減することで，マルチモーダルな入力に対応した識別器を

構成している。しかし，信頼度算出処理や複数の SVM を

導入することで，処理時間の増加が問題となる。 
そこで本稿では，マルチモーダルな入力に対応した重み

付き多数決による識別器の演算量を削減し， GPU
（Graphics Processing Unit）による並列処理を導入すること

で，高速化を実現する手法を提案する。 

2. マルチモーダル入力に対応した重み付き多数決
による識別器の構成 
マルチモーダル入力に対応した識別器の構成を図 1 に示

す。特徴量ごとに識別器に入力し，各識別器を複数のカー

ネル関数からなる SVM 集合で構成する。各 SVM の出力の

重みの値としては，2.1 節で述べる信頼度を用いる。 

2.1  信頼度 

識別に不要な特徴量の影響を抑えるため，SVM ごとに

信頼度を算出し，その出力値に重み付けを行う。学習した

サンプルデータごとに，与えられたクラスラベルと各

SVM の判定が一致しているか否かを確認し， 
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によって信頼度の計算を行う。識別に有効な特徴量ほど 1
に近い値となり，有効でなければ値は 0 に近づく。 

2.2  複数の SVM による重みつき多数決 

信頼度によって大きい重みを付けられた場合，その特徴

量での判定ミスは多数決後の結果へ大きな悪影響を与える。

それを防ぐために，特徴量ごとに複数の SVM からなる

SVM 集合を用いる。SVM 集合 i 内の SVMi, j （j = 1, 2, ･･･, 
N）には，N 種の異なるカーネル関数を用いる。カーネル

関数による識別境界の違いを利用することで，一部の

SVM の判定ミスの影響を抑える。M 個の特徴量に対し，N
種のカーネル関数を利用した場合，SVMi, j の出力を

{ }1, ±∈jic ，それに対応する信頼度 ji,β とすると， 
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として多数決後の出力C得る。得られた出力値Cの正負を 

( )Cy sign=  (4)

により判定することで，2 クラスの識別を行う。カーネル

関数には，線形 L，2 次多項式 Q，ガウシアン G の 3 種類

を用いる。 

3. 提案手法 

3.1  学習処理 

学習処理では，学習に用いたデータセットの各サンプル

の重みとオフセット，信頼度を算出する。まず学習サンプ

ルを正規化し，ノイズを低減する。次にカーネル計算を行

い，後段の処理を高速化するためのルックアップ・テーブ

ルを作成する。その後，分類処理に必要な各サンプルの重

み，オフセット，信頼度を算出する。各カーネル関数につ

いて，独立して SVM を作成して学習すると，学習サンプ

ルの正規化をそれぞれの SVM で重複して行うこととなり，

不必要な演算が発生する。また，表 1 から 2 次多項式カー

ネルは線形カーネルの計算結果をルックアップ・テーブル

として用いることが可能である。また，ガウシアン・カー

ネルでは 
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図 1 識別器の構成 
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とすることで，2 次多項式カーネルと同様に算出すること

が可能である。そこで，正規化処理を共通化し，線形カー

ネルの計算結果をルックアップ・テーブルとして利用する

ことで，演算量を削減しつつ，並列処理することが可能で

あり，GPU を用いることで高速化を期待できる。 
各処理の実装方法について述べる。正規化処理では，学

習サンプル数分のスレッドを生成し，並列に処理を行う。

カーネル計算処理では，まず CUDA [4]（Compute Unified 
Device Architecture）用に最適化された BLAS（Basic Linear 
Algebra Library ）に含まれる SGEMM （ Single General 
Matrix Multiply）関数を用いて，線形カーネルの計算を行

う。その後，線形カーネルの計算結果を利用して，2 次多

項式およびガウシアン・カーネルの算出を並列で処理する。

重み算出処理では，最急降下法を用いて重みを算出する。

このとき，勾配方向算出処理を GPU で行うことが考えら

れるが，学習サンプル数が少ない場合，データ転送時間の

影響から高速化は困難であると考えられるので，学習サン

プル数が少ない場合は GPU を用いない。オフセット算出

処理は，十分に短時間に完了することが可能であるため，

GPU は用いない。信頼度算出には，次節に述べる手法を用

いて分類し，算出する。 

3.2  分類処理 

分類処理では，未知の入力ベクトル z を正規化後， 
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と表される識別関数を用いて各 SVM で分類する。その後，

式 (3) を用いて信頼度に基づいた判定を行う。正規化処理

はデータ転送時間を考慮すると GPU を用いた高速化は困

難と考えられるので，CPU で処理する。学習処理と同様に

線形カーネルの計算結果を利用して演算量を削減する。こ

のときガウシアン・カーネルを 
zzzxzxzx ⋅+⋅−⋅=− 22

                       (7) 
とする。式 (7) に必要な同一学習サンプル同士の内積は，

学習処理中に算出されている結果を利用し，入力ベクトル

の内積は正規化処理と同様に CPU で処理する。 

4. 評価実験と考察 

4.1  評価実験 

提案手法を評価するために，図 2 に示す画像を用いて

HOG（Histogram of Oriented Gradients）特徴量を用いた人

物検出に適用し，評価を行った。従来手法として，SVM
集合の処理を CPU で行う手法を用いる。実験には，GPU
には GeForce GT 240，CPU には Intel Core2 Duo 2.13GHz, 
RAM 2 GB を用いた。また，開発環境として Visual C++ 
2008 Express Edition と CUDA 2.3 tool kit を用いた。 

学習サンプル数については，学習処理と信頼度算出処理

のために，各 10 枚から 100 枚まで変化させて学習を行い，

学習処理に用いていない認識用画像 500 枚に対して認識処

理を行った。評価項目は，学習処理と認識処理に要する処

理時間とする。このとき，HOG 特徴量抽出処理時間を含

まない識別器の処理時間のみを評価する。 

4.2  評価実験結果 

学習処理時間と認識処理時間に関する比較評価結果を表

2 に示す。表 2 から学習処理において最大 16.2 倍，認識処

理において最大 5.4 倍の高速化を実現した。また，学習サ

ンプル数の増加にともなう処理時間の増加を抑制している。

この要因としては，学習サンプル数の増加にともなって並

列度が高まるため，GPU を用いて並列処理することで，処

理時間の増加を抑制することができたためと考えられる。 

5. まとめ 
本稿では，マルチモーダル入力に対応した重みつき多数

決による識別器の演算量を削減し，GPU を用いることで高

速化を実現する手法を提案した。提案手法により学習処理

において 16.2 倍，認識処理において 5.4 倍の高速化を実現

した。 
今後の課題として，複数の特徴量を用いた評価実験を行

い，提案手法を評価することが挙げられる。 
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図 2 実験に用いた画像例 

表 1 カーネル関数 

カーネル関数 数式 
線形 ( ) xxxx ′⋅=′,φ  
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表 2 処理時間に関する比較評価結果 

学習処理（ms） 認識処理（ms）学習 
サンプル数 従来 提案 従来 提案

  10     51     7 0.95 0.65 
  20   195   24 1.64 0.79 
  30   424   41 2.30 0.88 
  40   709   57 3.03 0.88 
  50 1,127   89 3.69 0.98 
  60 1,633 127 4.31 1.05 
  70 2,158 149 5.00 1.09 
  80 2,764 187 5.62 1.14 
  90 3,535 213 6.38 1.20 
100 4,302 265 7.08 1.30 
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