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概要

1. サポートベクターマシン（Support Vector Machine）

2. 非線形問題に対応したSVM（非線形SVM)
3. SVMを用いた花品種識別実験

4. SVMと実験への考察



  

サポートベクターマシン（ＳＶＭ）

 ＳＶＭとは？
 パターン認識性能の優れた学習モデル．
 サンプルを２クラス（正例，負例）に線形分離する識別器を

構成する．

 パターン認識とは？
 あるｄ次元特徴空間のベクトルと，分類されるべきクラスとの

対応づけをすること．

),...,1( NiRx d
i =∈ }1,1{ +−∈iy

)(: 学習サンプル特徴ベクトルix

)1,1(: 負例正例クラス ⇒−⇒+iy



  

SVMによる線形分離

図：線形分離可能な２クラスのサンプルの分布

 サポートベクター（SV)
 識別境界からの距離がマージンと等しいサンプル

最大のマージン

SV SV

 マージン
 識別境界から各クラスの最も近いサンプル点までの距離



  

SVMの識別器

 SVMの識別器が満たすべき条件．
 　　の入力に対して　　を正しく出力できること．
 マージン最大化の基準に従った識別境界が表せること．
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 　　　 ⇒識別器

 　　　を識別関数と呼び，識別境界は　　　　　　で
表される．
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「学習」と「識別」

 SVMの「学習」と「識別」とは？
 線形識別関数　　　　を定義．

 「学習」とは，式（２）の定義を守りつつ，マージンを最大
にするパラメータを算出すること．

 「識別」とは，学習したパラメータを用いて，未知のサン
プル　　について　　　　の出力を算出すること．
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線形分離と非線形分離

 ここまでの前提:識別課題が線形分離可能であること．
 識別境界が線形である限り，線形分離が不可能な識別課題

に対して良い汎化性能を得ることができない．

 非線形な課題に対しては非線形な識別境界を構成する
工夫が必要になる．

？ ！



  

非線形SVM
 非線形な識別境界を構成するには？（非線形SVM)

x
 　　　　　の定義

 元の特徴ベクトル　　を，線形分離が可能となるように，
高次元特徴空間のベクトルに変換する写像．

 つまり・・・
 元の学習サンプル　　を　　　　　で写像変換し，変換した

高次元特徴ベクトル空間で線形分離線形分離をする．
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カーネルトリック
 「学習」と「識別」の際，　　　の内積計算が必要になる．

 式（４）の関数Kを用いる．

 式（４）を満たす関数Kをカーネルと呼ぶ．

 実際に　　　　を求めずとも，高次元写像空間での線
形識別が実現できる．　　　
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式（4）を満たすカーネル
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　多項式カーネル
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実験：SVMによる花品種識別



  

実験

 SVMを利用して，画像中の花の品種識別を行う．
 色に特徴の表れる花が対象⇒色情報のみによる識別を行う

．

実験手順

1. 画像から対象（花）を抜き出す．

2. 抜き出した対象から，色情報に基づいて
特徴データを抽出する．

3. 非線形SVMを用いて学習・識別を行う．



  

花の抜き出し

 花の画像 ： 花弁を中心とした一輪が収まったもの

 『抜き出しの手順』

1. 画像編集ソフトを用いて，背景が同一の色情報を持つように
減色・調整した画像を作成する．

2. 減色画像の画素を対象か背景かでラベリングする．

3. ラベリング情報と原画像を重ね合わせて，対象を抜き出す．



  

特徴データの抽出
 品種の特徴的な色とともに，照明環境も考慮する．

 色がはっきりしている画素は色相で，それ以外は明度で色
情報をデータ化してみる．

 『データ化の手順』
1. 対象の画素を，彩度の「大きい1割」と「小さい9割」に区分．

2. 「大きい1割」については，8つに等分割した色相値域のどこ
に所属するかを判定．

3. 「小さい9割」については，３つに等分割した明度値域のどこ
に所属するかを判定．

4. 各値域に所属する画素数の割合（全画素数で割った値）を
特徴量とする．（１１次元の特徴ベクトル）

5. 画像ごとの彩度の違いも考慮し，「大きい１割」の平均彩度も
特徴に加える．（合計で１２次元の特徴ベクトル）



  

識別実験の条件
 識別する品種は４品種．（４クラス）

 バラ（Rose），チューリップ（Tulipa），ガーベラ（Gerbera），
カーネーション（Carnation）

 識別結果を決定する手段⇒多数決方式
 クラスの組み合わせごとにSVMで１対１の識別をする．
 その結果を多数決で統合する．

あるサンプルの識別結果を多数決方式で決める例

あるサンプルあるサンプル { ・ﾊﾞﾗorﾁｭｰﾘｯﾌﾟ？
・ﾊﾞﾗorｶﾞｰﾍﾞﾗ？

・ﾊﾞﾗorｶｰﾈｰｼｮﾝ？

・ﾁｭｰﾘｯﾌﾟorｶﾞｰﾍﾞﾗ？

・ﾁｭｰﾘｯﾌﾟorｶｰﾈｰｼｮﾝ？

・ｶﾞｰﾍﾞﾗorｶｰﾈｰｼｮﾝ
？

⇒ﾊﾞﾗ

⇒ﾊﾞﾗ

⇒ﾊﾞﾗ

⇒ﾁｭｰﾘｯﾌﾟ

⇒ｶﾞｰﾍﾞﾗ
⇒ﾁｭｰﾘｯﾌ
ﾟ

} ババ

ララ



  

識別実験の条件
 サンプル数

 各品種１５枚，合計６０枚の画像より抽出した６０ケース

 実験方法
 Leave-one-out法

:　５９ケースを学習サンプルとして，残りの１ケースで
　 識別を行う．

 合計６０回

 SVMのカーネル
 Gaussカーネル
 分散パラメータ 0.5=σ



  

実験結果

７３．３１００．０７３．３８６．７識別率（％）

１１０２１Carnation

０１５００Gerbera

２０１１１Tulipa

２０２１３Rose

CarnationGerberaTulipaRose結果＼品種

（注）多数決不能なサンプルについては，　　　　の絶対値の合計が大きいクラスに分類．

 平均識別率 : ８３．３％
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考察

 サンプル数が少ないながらも，良い識別率が得られた．
 識別にSVMを用いることの有用性を確認した．
 花の色や照明環境にバリエーションを持たせた画像を用いて

，大量のサンプルで学習ができればよい．

 色の似た品種間でも識別精度は良好だった．
 １２次元程度の特徴データを用いたにしては，よい結果が得

られたと評価できる．

 カーネルのパラメータ設定が困難
 最適値を求める絶対的な基準が無い．
 更に識別精度を向上させる値が存在する可能性はある．



  

原画像例
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非線形識別境界の構成

元の特徴空間（２次元） 高次元特徴空間（３次元
）
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