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1. はじめに 

近年，DNN による画像理解が主流となり，多くの高速

動作例や人工知能を彷彿とさせる研究が報告されている．

だが，いまだに人間に匹敵する理解は成されていない．ニ

ューラルネットや人工知能のブームは過去にも何度も繰り

返され，スパイラル的に着実に進歩は遂げてはいるものの

近年の過剰な期待には静観せざるを得ない．一方で，IEEE

の PAMIなどでは着実に研究が推進され[1][2]，必ずしも景

観理解では DNN最優先ではない．その背景には DNNの学

習能力が過去の経験０からスタートして無駄な労力に費や

されている実情もある．全世界の DNN がつながっていて

過去の失敗を共有できるならばこんな無駄は起こりえない． 

本稿ではこの観点から，景観理解における普遍性と特殊

性を多元的に考察し，集合知により認識率と認識そのもの

を改善する手法を提案する． 

2. 景観理解における普遍性と特殊性 

2.1 普遍性 

近年，人の流れや出現の予測において学習事象の普遍性

に着目する研究がなされている [3]．これは画像理解やそ

の他の予測・推定問題にも拡張でき，画像では集合知によ

る概念獲得の結果が普遍性と考えられる．だが，これさえ

も観測側の視点と個々のシーンの判別容易性に左右される． 

2.2 特殊性 

一方で，従来の画像理解では問題が設定される前から問

題解決に不要な特殊性を排除せず，いきなりすべての属性

を学習させるため，非常に高度な学習機能が要求されてき

た．それが DNN のもてはやされる理由である．ところが

この不要な特殊性を除去すれば，景観理解の問題は線形の

枠組みでも十分高速に解ける． 

2.3 普遍性変換 

空間情報科学における予測・データ同化の分野では問題

次元の最適化において注目すべき特殊性のみ残し，それ以

外の特殊性を段階的に捨象する普遍性変換という概念が提

案された[4]．これはまったく異なる時空の事象を残された

特殊性（すなわち普遍性）のみで関連付け，学習対象にす

ることができる．これにより予測に必要な時空に観測対象

がない場合でも過去の事例や類似する事象から予測を実施

できる．この考えは画像理解における解の推定（たとえば

歩行者予測やテレビの次の場面の予測など）において圧倒

的に確信度の推定効率をあげるであろう． 
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図 1 映像と認識器の関係 

Fig. 1 Relation between images and recognizers. 
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普遍性変換で無駄な特殊性を捨象し，共通の普遍性を有

する他の画像（あるいは事象）に重要な特殊性を付加する

ことで新たな推論を誘発することも可能であろう．たとえ

ば日本の街並みから学習した結果をスイスに適用しても基

本オブジェクトを識別できる例が示されている[5]． 

3. 社会への浸透性 

すでに社会で得られたルールや過去の試行で獲得した結

果を共有し，常に認識器群が進化していく手段を考える． 

特別な性能が要求されない限り，メディアや通信に適し

た景観理解の手法が普及には有利である．そこで，MPEG

ベースの景観認識[6]を起点とし，社会への浸透性に力点を

置く．すでに社会で得られたルールや手段をインターネッ

トを介して適用できれば，認識器は 0 からスタートして無

駄な学習プロセスをたどる必要はない． 

4. 景観理解と集合知 

集合知による確信度の共有について論ずる．初期の設定

以外は教師なし学習を前提としている． 

4.1 GLADから集合知へ 

複数の認識器を巡回的に協調させるという手法をより高

度なものにした例として，EM アルゴリズムを導入した

GLAD (Generative model of Labels, Abilities, and 

Difficulties)手法[7]がある．この手法を参考にして認識に関

連する属性要因が拡張され，MBVに適用された[5][8] ． 

いま，K 個のブロック画像 ),...,1( ),( KkkBLK  の

集合を考える．各ブロック画像は N 個の対象カテゴリの１

つに属するとする． 

このとき，ブロック画像 )(kBLK のオブジェクトイン

デックス kz を決定したい．観測したインデックスは主とし

てブロック画像の判別容易性，真のオブジェクトインデッ

クス，認識器の認識能力の３つに依存する． 

いま，ブロック画像 )(kBLK の判別容易性を次式で表

現する： 

  ,0k         (1) 

また，画像 )(kBLK の真のインデックスを kz とする．ま

た，認識器 iL の認識能力のパラメータを次式で表現する： 

  ,i        (2) 

i は認識対象画像 )(kBLK の 8 階層の属性で定義でき

る：ユーザが求める認識タスクとユーザの嗜好性（Level-

7），シーン撮影時の状況と分類カテゴリ(Level-6)，シー

ンの撮影時刻と場所（Level-5），シーンクラス（Level-4），

シーン（Level-3），フレーム（Level-2），オブジェクト

（Level-1）， )(kBLK の特徴量と時系列（Level-0） 

 

iL が )(kBLK に与えたインデックスを ikl とし，それが真

のインデックスに等しい確率を次式のモデルで表現する． 
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このモデルのもとで獲得したインデックスで正しいものに

関する対数尤度は認識能力と判別容易性の双一次関数とし

て次式で表現される． 
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kik βαz  , , は既知の先験的分布でサンプルされる．これら

は式(3)によって観測インデックスを決定する．観測インデ

ックスの集合  iklL  が与えられたとき，求められるタ

スクは  kzZ  , ki βα  , について最も尤度の高い値を同時

に推定することになる．そこで，これらの最尤推定を行う

ために期待値最大化（EM）手法を適用する： 

4.2 認識能力の適応化 

集合知によりシーンに応じた認識能力のベクトルが適応

化され，改善される． 

4.3 判別容易性の適応化 

判別容易性に関しても集合知により事前確率の分布が適

応化し，改善される．これは特に様々なシーンでの適用結

果のフィードバックによる． 

5. おわりに 

画像理解における普遍性に着目することで，より人間に

近い結果をめざす枠組みを提案した．普遍性変換の具体的

な獲得を DNN で行い，末端の認識処理は蓄積や通信に適

した従来手法（たとえば MBV）で構成することで適材適

所の景観理解が実現できると考えられる．さらに確信度の

予測推定に拡張すればより汎用的な応用が期待される． 
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