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画像分類におけるBag-of-featuresによる
識別に有効な特徴量の傾向

永 橋 知 行†1 伊 原 有 仁†1 藤 吉 弘 亘†1

Bag-of-featuresにおける識別に有効な特徴量を実験的に検討する．Bag-of-features

では，ヒストグラムにより特徴を表現するため物体の位置情報は無視され，対象カテ
ゴリからなる前景領域のみで特徴量を記述することで精度が向上すると考えられる．
そこで，我々は予め画像セグメンテーションにより前景領域を抽出し，その領域のみ
で特徴量を記述する手法と，通常の Bag-of-featuresとの比較実験を行う．AdaBoost

による識別器を構築し，弱識別器で選択された特徴量を調査することで，前景特徴と
背景特徴がどのように捉えられているかを確認する．実験結果から，前景領域のみで
特徴量を記述した場合，通常の Bag-of-features より識別精度が低下した．選択され
た特徴量を調べた結果，Bag-of-features による画像分類では前景特徴だけでなく背
景特徴も識別に使用しており，画像中のシーン全体をモデリングする手法であること
が判明した．上記の調査結果に基づいて，前景と背景の局所特徴の共起性に着目した
2次元ベクトル量子化ヒストグラムを検討し，実験により約 0.24の認識率向上を確認
した．

Tendency of Image Local Features that are
Effective for Discrimination by using
Bag-of-Features in Object Category Recognition

Tomoyuki Nagahashi,†1 Arihito Ihara†1
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In this paper, we investigate the tendency of image local features that are ef-
fective for object category recognition with a “bag-of-features” technique. With
the bag-of-features technique, positional information of an object is disregarded
because the technique expresses features by means of a histogram. Accordingly,
it is considered that accuracy is improved by describing local features only in
the foreground region that is the subject category. We experimentally compare
the effectiveness between a standard bag-of-features technique and a technique
that extracts the foreground region by means of pre-image segmentation and

describes local features in that region only. By constructing a final classifier
with the AdaBoost and investigating local features selected by weak classifiers,
it is possible to confirm the way in which foreground or background features
are captured. According to the results of the experiments, the discrimination
accuracy of the above-described technique, in which only the local features in
the foreground are extracted, is lower than that of the standard bag-of-features
technique. According to the result of investigating the selected features by the
standard bag-of-features, background features -as well as foreground features-
are used in the classification, and it was made clear that the standard bag-of-
features technique is one way of modeling an entire scene of the image. Based
on the research results, we considered a two-dimensional vector quantization
histogram focused on co-occurrence of local features in the foreground and back-
ground, and it was confirmed by experiment that the accuracy of the recognition
rate was improved by about 0.24.

1. は じ め に

制約のない実世界シーンの画像に対して，計算機がその中に含まれる物体を一般的な名

称で認識することを一般物体認識と呼ぶ1). 一般物体認識問題における画像中の物体がどの

カテゴリに属するかを求める画像分類問題に対して，近年では，Bag-of-featuresモデル2)

が提案され，多くの研究が取り組まれている．Bag-of-featuresは，画像を局所特徴量の集

合とみなし，局所特徴量のヒストグラムをその画像の特徴量としてカテゴリを識別する手

法である．Csurkaら2) は，Bag-of-featuresに用いる局所特徴量にはアフィン変換に不変な

特徴点3) を，識別器には SVMを用いる手法を提案している．また，Fei-Feiら4) は，局所

特徴量にグリッド点に対して SIFT特徴量5) で記述し，識別器に generative modelである

LDA(Latent Dirichlet Allocation)を用いる手法を提案し，13カテゴリの自然風景画像を

約 64%で認識可能であることを報告している．

Bag-of-featuresでは，画像特徴を局所特徴量のヒストグラムにより記述するため，局所

特徴量の位置情報は利用しないアプローチである．近年では，Bag-of-featuresに局所特徴

量の位置情報を考慮することによる認識精度の向上が試みられており，画像中の空間的な位

置関係を記述する手法6) と画像中の前景領域から特徴量を記述する手法7),8) が提案されて

いる．局所特徴量の空間的な位置情報を記述する手法として，Lazebnikらは，位置を考慮
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し多重解像度ヒストグラムで表現する Spatial Pyramid Matching6) を提案した．Spatial

Pyramid Matchingは，画像をグリッド分割し，その小領域単位の位置関係を記述すること

ができる．一方，前景領域の局所特徴量を利用する手法として，Marcinら7) は，学習デー

タのマスク画像を用いて，特徴量の関係から入力画像の前景領域に合わせて重み分布を求

め，この重み分布を利用してベクトル量子化ヒストグラムを作成することで，背景情報を

抑制する手法を提案した．また，鈴木ら8) は，抽出された特徴量を SVM により前景と背

景に識別し，前景特徴のみで特徴量を記述することで認識精度を向上させている．これら

の前景領域から特徴記述する手法では，背景情報はノイズと考え，背景を除去し，前景の

みで特徴量を記述することで認識率が向上するという考えに基づいている．しかしながら，

一方では物体間の関係をコンテキストとして利用することで，認識精度を向上させる手法が

報告されている9)．この場合の対象カテゴリでない物体は，従来手法では背景に属している

ことになる．このように，画像分類問題において，Bag-of-featuresがどのような特徴を捉

え，有効に働くかは明確でないといえる．

そこで，本研究は Bag-of-featuresの前景と背景領域の特徴量を解析し，カテゴリ認識に

有効な特徴量の調査を目的とする．前景領域を既知とし，画像全体から特徴量を抽出する手

法，前景領域のみから特徴量を抽出する手法，前景領域と背景領域からそれぞれ特徴量を

抽出する手法の認識率を比較する．AdaBoostの弱識別器でどのような特徴量が選択されて

いるかを調査することで，前景情報と背景情報がどのように有効であるかを述べる．次に，

調査により得られた結果から，前景と背景の局所特徴の共起性を用いた Bag-of-features手

法を提案し，その有効性を示す．

2. Bag-of-featuresと画像局所特徴量

本章では，Bag-of-featuresによる物体認識について述べる．Bag-of-featuresは，文書分

類手法である Bag-of-words10) を画像に適用した手法であり，Bag-of-wordsで文章を単語

の集合と見なし，単語の語順を無視してその頻度で文章の分類を行うのと同様に，画像を局

所特徴量の集合と見なし，その位置情報を無視して画像を認識する．Bag-of-featuresでは，

図 1に示すように，まずはじめに画像から局所特徴量の抽出を行い，ベクトル量子化する．

ベクトル量子化に用いるコードブックを，visual word dictionaryと呼び，予め学習画像か

ら作成しておく．ベクトル量子化された特徴量を用いて，ベクトル量子化ヒストグラムを作

成する．得られたベクトル量子化ヒストグラムをその画像の特徴量として，識別器に入力す

ることで物体カテゴリを計算する．

図 1 Bag-of-features の流れ
Fig. 1 Overview of Bag-of-featunobeta,

2.1 局所特徴量の抽出

本稿では，局所特徴量に SIFT特徴量5) と texton特徴量11) を用いる．

2.1.1 SIFT特徴量

SIFT特徴量5) は，あるピクセルの代表輝度勾配方向を決定し，その方向を基準とした輝

度勾配ヒストグラムを作成し，多次元ベクトルで特徴を記述する．はじめに，注目画素の代

表輝度勾配方向を決定する．画像 L(x, y)の輝度勾配方向 θ(x, y)と大きさ m(x, y)は以下
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の式により求められる．

m(x, y) =
√

fx(x, y)2 + fy(x, y)2 (1)

θ(x, y) = tan−1

(
fy(x, y)

fx(x, y)

)
(2)

このとき，

fx(x, y) = L(x + 1, y) − L(x − 1, y) (3)

fy(x, y) = L(x, y + 1) − L(x, y − 1) (4)

である．輝度勾配の大きさmを方向 θ を用いて，各方向のヒストグラムを求める．このヒ

ストグラムの最大値の方向をその位置での代表輝度勾配方向とする．この代表輝度勾配方

向を基準とした周囲の輝度勾配ヒストグラムを作成する．正規分布から得られる領域を 4x4

の領域に分割し，それぞれの位置で 8方向の輝度勾配ヒストグラムを作成する．4x4の領域

にそれぞれ 8方向ヒストグラムを作成するため，128次元ベクトルの特徴量を持つことにな

る．SIFT特徴量は，画像のスケール変化，回転変化，輝度変化に対して頑健な局所領域の

記述を行うことができるため，Bag-of-featuresの局所特徴に有効とされている．

2.1.2 texton特徴量

texton特徴量11) は，さまざまな種類，方向，サイズのフィルタの応答を特徴量としたも

のであり，テクスチャを表現することができる．このとき，各フィルタの集合を filter bank

と呼ぶ．

本研究で使用する textonは，Winnら12) が用いた filter bankを使用する．Winnらは，

ガウシアンフィルタ，LoGフィルタ，ガウシアン 1次微分フィルタの応答から 17次元の特

徴量を得る．はじめに，画像を RGBから CIE Lab色空間に変換する．そして，各チャン

ネルに対して，ガウシアンフィルタをかける．このとき，ガウシアンフィルタの σ は 1,2,4

の 3種類用いる．そのため，ガウシアンフィルタに基づく特徴量は 9次元になる．次に，L

チャンネルに対して，LoGフィルタをかける．このときのスケールは σ = 1, 2, 4, 8の 4種

類用いる．そのほかのフィルタとして，ガウシアンの xと yの各方向ごとの 1次微分フィ

ルタを用いる．このときのスケールは σ = 2, 4の 2種類用いるため，4次元の特徴量が抽

出される．ガウシアンフィルタ 9次元，LoGフィルタ 4次元，ガウシアンの 1次微分フィ

ルタ 4次元の 17次元の特徴量が抽出される．図 2に，texton特徴量の抽出に用いられる

filter bankを示す． texton特徴量を Bag-of-featuresに用いることで，画像中にどのよう

なテクスチャが多いかを表現することができる．

図 2 filter bank

Fig. 2 Filter bank.

2.2 ベクトル量子化ヒストグラムの作成

各カテゴリの画像から得られた局所特徴量をベクトル量子化する．Bag-of-featuresでは，

ベクトル量子化に用いられるコードブックを visual word dictionary，コードブックのセン

トロイドを visual word と呼ぶ．visual word dictionary は，各カテゴリの学習サンプル

から得られる局所特徴量をクラスタリングすることで得る．本手法では，クラスタリング

手法に k-means を用いる．入力された局所特徴量がクラスタリングの結果，visual word

dictionaryのどのクラスタに属するかを計算することでベクトル量子化し，1枚の画像から

visual wordを要素とするヒストグラムを特徴量とする．

2.3 AdaBoostによる識別

Bag-of-featuresにおける識別器には，通常マルチクラス SVMが用いられる．本稿では，
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図 3 特徴抽出法
Fig. 3 Feature extraction method.

識別に用いられる特徴量の解析が容易な AdaBboost13) を識別器に利用する．AdaBoost識

別器は，対象カテゴリであるかないかの 2クラスの分類しかできない．AdaBoostによるマ

ルチクラス識別には，カテゴリごとに識別器を構築し，それぞれの識別器の応答の最大値か

らカテゴリを決定する．

3. Bag-of-featuresにおける有効な特徴量の調査

本章では，Bag-of-featuresにおいて前景領域のみで特徴記述する手法と背景情報を含ん

だ特徴記述法の比較実験を行う．AdaBoostにより選択された弱識別器の解析と，特徴量を

可視化した結果から認識に有効な特徴量の傾向を調査する．

3.1 実 験 概 要

Bag-of-featuresにおいて，前景と背景がどのように捉えられているかを確認するために，

以下の異なる特徴抽出手法の比較を行う．

• 画像全体 画像全体から局所特徴量を抽出し，ベクトル量子化ヒストグラムを作成す

る (図 3(a))．

• 前景のみ 抽出された局所特徴量の位置が前景領域内にある局所特徴量のみを用いて

ベクトル量子化ヒストグラムを作成する (図 3(b))．

• 前景/背景領域 局所特徴量の位置により，前景領域と背景領域に分離し，それぞれの

領域に対して，ベクトル量子化ヒストグラムを作成する (図 3(c))．

SIFT特徴量と texton特徴量から，これらの手法により特徴記述をし，AdaBoostにより

識別器を構築する．

評価には，画像分類のためのデータベースである Caltech25614) を用いる．Caltech256

にはセグメンテーションデータがないため，各画像のセグメンテーション領域は手動により

求めたものを使用する．すべてのセグメンテーションデータを用意することが困難なため，

図 4 各手法の認識率
Fig. 4 Recognition rate.

Caltech256から，画像枚数が多い butterfly, elephant, hawksbill, helicopter, motorbikes,

airplanes, car-side, faces-easy, toadの 9カテゴリを評価実験に用いる．各カテゴリから 30

枚ずつ選びそれらを学習用画像とし，残りを評価用画像とする．また，ベクトル量子化に用

いる visual word dictionaryのサイズは 100, 500, 1000とする．識別器には AdaBoostを

使用し，弱識別器の数を 100とする．評価には，f-measureを用いる．

3.2 調 査 項 目

本稿で調査する内容を以下に示す．

• 認識率から得られる有効な特徴の傾向 各特徴抽出法の認識率を比較し，背景情報を

利用する有効性を確認する．

• 背景情報の有効性 学習データから得られるベクトル量子化ヒストグラムの visual word

を調査することで，Bag-of-featuresにおいて，前景と背景がどのように処理されてい

るかを確認する．

• 選択された特徴量の可視化 認識に利用された特徴量を可視化することで，画像上の

どのような特徴量を利用しているかを確認する．

3.3 認識率から得られる有効な特徴の傾向

図 4に，SIFT特徴量と texton特徴量を用いた画像全体から特徴記述する手法，前景のみ

から特徴記述する手法，前景と背景から特徴記述する手法の認識率を示す．はじめに，visual

word数の違いによる認識率の変化に着目する．図 4より，SIFT特徴量は visual wordが

100 の前景と背景から特徴記述する手法で 0.49，texton 特徴量は visual word が 1000 の
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図 5 ベクトル量子化ヒストグラム
Fig. 5 Vector quantization histogram.

前景と背景から特徴記述する手法の 0.57で認識率が最も高いことがわかる．SIFT特徴量

は，128次元と局所領域の記述能力が高く，1枚の画像から得られる局所特徴の数が少ない

ため，visual wordの数が少なくても高い認識精度が得られたと考えられる．次に，特徴記

述手法の違いによる認識率に着目すると，visual wordの数に関係なく，前景のみで特徴量

を記述するよりも，画像全体から特徴記述する手法は SIFT特徴量で約 0.03，texton特徴

量で 0.07認識精度が向上した．前景と背景から特徴記述する手法は，SIFT特徴量で 0.07，

texton特徴量で 0.11の精度向上が見られた．この結果から，前景のみで特徴量を記述した

手法が最も認識精度が低く，背景にもカテゴリ分類に重要な情報が含まれているといえる．

前景と背景から特徴記述する手法は，画像全体から特徴記述する手法や前景のみで特徴量を

記述した手法と比較し，高い認識率を得ることができた．この手法で得られる特徴は，前景

のみで特徴記述する手法に背景情報を加えた特徴であるため，背景情報を加えることで認識

率が向上したといえる．以上より，Bag-of-featuresによる画像分類では，前景情報だけで

なく背景情報も認識に影響を与えていると考えられる．また，認識結果から前景と背景を分

けて記述することは認識に有効であるといえる．

3.4 背景情報の有効性

次に，一般的な Bag-of-featuresである画像全体から特徴量を抽出する手法における有効

な特徴量について調べる．この手法では，図 5に示すように，ベクトル量子化ヒストグラ

ムの各 visual wordに前景と背景の特徴が混在しているため，弱識別器だけでは背景情報を

どのように使用しているかを判断することが困難である． そこで，AdaBoostにより選択

されたベクトル量子化ヒストグラムの visual wordに対し，学習データに前景と背景が混在

図 6 特徴量の比率
Fig. 6 The ratio of selected features.

しているかを調査する．各識別器のポジティブデータ 30枚と弱識別器数 100から，選択さ

れる visual wordの総数は 3000個となり，その中で，前景のみで作成された visual word，

背景のみで作成された visual word，投票がない visual word，前景と背景の両方が混在し

た visual wordの比率を求める．図 6に，前景，背景，投票なし，混在した特徴の比率を示

す． 図 6から，SIFT特徴量と texton特徴量ともに，前景と背景の特徴が選択されている

ことがわかる．この結果から，画像全体から特徴記述をしても，前景だけでなく背景情報も

用いた認識を実現しているといえる．以上より，Bag-of-featuresでは，前景と背景の情報

を利用してシーン全体をモデリングしているといえる．そのため，前景のみで特徴量を記述

した場合，背景情報であるシーンコンテキストが無視され認識率が低下したと考えられる．

3.5 選択された特徴量の可視化

AdaBoostの各弱識別器が，どのような位置情報を持つ特徴量を選択しているかを調査す

る．選択された特徴量を画像上に可視化することで，対象カテゴリに対する位置情報の傾向

を確認する．visual word が画像中のどの位置から抽出された特徴なのかを調べることで，

識別に使用されている特徴の位置情報を確認することができる．図 7, 8に，選択された特

徴量の可視化例を示す． ここで，可視化画像の輝度値は AdaBoost の弱識別器の重みを

表現しており，輝度値が高いほど有効な特徴となる．SIFT特徴量の可視化結果では，各カ

テゴリにおいて共通性が見られなかった．しかし，texton特徴量の可視化結果においては，

faces-easyでは顔の頬等の内部のテクスチャを捉える特徴が多いが，その他のカテゴリは画
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図 7 選択された特徴量の可視化例 1

Fig. 7 Example of visualization of select features.

像中のエッジを捉える特徴が多いことがわかる．そこで，エッジを捉えた特徴が多く選択さ

れることを定量的に評価するために，Cannyオペレータによりエッジを検出し，そのエッジ

からの距離に対して AbaBoostで選択される確率を図 9(a)に示す．また，選択されたエッ

ジ上の特徴の位置が前景，背景，前景と背景の境界であるかを図 9(b)に示す． 図 9(a)か

ら，エッジに近いほど選択される確率が高くなることがわかる．そのため，textonによる

認識には，エッジ情報が有効であるといえる．また，図 9(b)から，選択されたエッジ特徴

のうち前景と背景の境界付近の点が 10%存在することがわかる．このような点は，前景と

背景に分類することは困難であり，境界情報として別に記述する必要があると考えられる．

4. 前景と背景を用いた識別に有効な特徴記述

これまで，Bag-of-featuresにおいて，前景と背景の特徴がどのように利用されているかを

調査した．その結果，認識には前景特徴だけでなく背景情報も使用しており，Bag-of-features

図 8 選択された特徴量の可視化例 2

Fig. 8 Example of visualization of select features.

はシーン全体をモデリングしている手法であるということが判明した．これは，対象物体と

その背景に関係があると考えられ，前景と背景の局所特徴の共起性を表現することで，認識

精度の向上が期待できる．
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図 9 選択された texton 特徴量のエッジからの距離とその種類
Fig. 9 The selected features to the distance from edge.

図 10 2 次元ベクトル量子化ヒストグラムの作成
Fig. 10 Two-dimensional vector quantization

histogram.

図 11 SIFT 特徴量による各手法の認識率
Fig. 11 Recogonition rate.

4.1 前景と背景の共起性に着目した特徴記述

前景と背景のそれぞれの領域で有効とされる特徴量の共起性に着目することで認識率の向

上が期待できる．前景と背景の共起性の表現には，図 10に示すような 2次元ベクトル量子

化ヒストグラムを用いる．はじめに，前景の局所特徴と背景の局所特徴のペアを選択し，そ

れぞれをベクトル量子化する．ベクトル量子化された局所特徴のペアを前景と背景を軸とし

た 2次元空間に投票する．この 2次元ベクトル量子化ヒストグラムを入力特徴とし，SVM

により識別する．図 11に，SIFT特徴量による前景と背景の 2次元ベクトル量子化ヒスト

グラムの結果を示す．図 11より，visual wordが 100のとき，前景と背景から特徴量を抽

出する手法より認識率が約 0.24，visual wordが 500のとき，約 0.26向上させることがで

図 12 境界に着目した特徴記述
Fig. 12 Feature extraction using boundary

region.
図 13 texton 特徴量による各手法の認識率

Fig. 13 Recognition rate.

きた．以上により，前景と背景の共起性を捉えることの有効性を確認した．

4.2 境界に着目した特徴記述

選択された texton特徴量の可視化結果から，画像中のエッジが有効であることが判明し

た．ここで，エッジ特徴が有効とした場合，前景と背景の境界付近のエッジ情報は，セグメ

ンテーション結果の少量の変化でも大きな影響を受ける．図 12に示すように，物体と背景

の境界を境界情報とし，前景，背景，境界の 3つの領域から抽出することで，安定した特徴

抽出が可能と考えられる．本稿では，前景と背景の境界からユークリッド距離が 15以内の

領域を境界の領域とした．texton特徴量を用いて 3.1章で述べた 3種類の手法と前景，背

景，境界の 3つの領域から特徴量を抽出する手法を比較する．図 13に，texton特徴量によ

る各手法の識別率を示す．図 13より，前景と背景から特徴記述する手法と比較し，visual

wordが 100とき 0.03，500のとき 0.02認識率が向上した．しかし，visual wordが 1000

のときは，認識率が 0.01低下していることがわかる．これは，領域を 3つに分けたことに

より，ベクトル量子化ヒストグラムを作成するデータが分散し，十分なヒストグラムを作成

することが困難となったためだと考えられる．visual wordが 100，500では．ヒストグラ

ムを作成するデータ数が十分であったため，認識精度が向上したと考えられる．

5. お わ り に

Bag-of-featuresにおける識別に有効な特徴量を実験的に検討した．前景領域を既知とし，

画像全体から特徴量を抽出する手法，前景領域のみから特徴量を抽出する手法，前景領域と

背景領域からそれぞれ特徴量を抽出する手法の認識率を比較した．その結果，すべての特徴
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量と visual wordで前景領域のみで特徴記述する手法は認識率が低下する傾向が見られた．

また，前景と背景を分離して記述することで認識精度が向上することを確認した．次に，画

像全体から特徴量を抽出する手法の弱識別器を調べた結果，前景と背景のそれぞれの情報を

認識に使用していることがわかった．このことから，Bag-of-featuresでは，前景と背景の

情報を利用してシーン全体をモデリングしているといえる．上記の調査結果から，前景と背

景の局所特徴の共起性に着目した 2次元ベクトル量子化ヒストグラムを検討し，約 0.26の

精度向上を確認した．また，texton特徴量において，識別に有効な特徴量を可視化した結

果，エッジを表現する特徴が多く選択されていることがわかった．そこで，特徴を抽出する

領域を前景，境界，背景の 3つに分割し，それぞれの領域から特徴記述する手法を検討し，

前景と背景から特徴記述する手法より認識精度を約 0.03向上させることができた．

今後は，前景と背景の分離する手法を含めた物体認識手法を検討する予定である．
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