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ランダムフォレストとは

ランダムフォレスト（Random
Forests）は，統計学習アルゴリズム
であり，マルチクラス識別やクラスタ
リ ン グ に 用 い ら れ る ． 決 定 木
（Decision Tree）1）を発展させる形で
2001年にLeo Breiman2）によって提
案され，その後多数の研究者によって

改良が加えられてきた．
近年では物体認識や文字認識といっ
たComputer Visionの分野で多数用い
られ，恐らく最も有名な例では，人体
の姿勢推定を用いたゲームのコントロ
ーラ（MicrosoftのKinect）への応用が
挙げられる．
同様の問題を解くのによく用いられ
るブースティング（Boosting）やサポ

ートベクタマシン（Support Vector
Machine, SVM）といった他の統計学
習手法と比較して，学習や識別が高速
であり，ノイズに対して頑健であると
いうメリットを持つ．一方，ランダム
性を確保しつつ学習を収束させるため
に，大量の学習データを必要とすると
いう特徴も持つ．

決定木

まず，ランダムフォレストの基本構
成要素である「決定木」について説明
する．
決定木は，あるデータの集合をその
属性によって分類したもので，枝はあ
る特徴をもつ部分集合を表し，葉がそ
の分類を表すような木構造のことをい
う．データに隠されたルールを発見し
モデル化，いわゆる「データマイニン
グ」によく使われる手法である．
次に，決定木によるモデル化の例を
以下に示す．表1は海水浴に関するサ
ンプル調査結果で，各々のデータは海
水浴に行くか行かないかを表す属性値
（結果属性）および気候に関するさま

ざまな属性（説明属性，特徴量）を持
っている．気温が高く晴れている場合
には海水浴に行きたくなるといったこ
とは予測できるが，この表から人の行
動がどのようにルール付けされるかを
説明することは意外と難しい．そこで，

決定木の登場となる．
決定木は属性によってデータ集合を
部分集合に分けていき，最終的に属性
値ごとの集合へと分割することを目指
す．ここで，分け方の指標として平均
情報量（エントロピー）を用いる．Nク
ラスに分類されるようなデータをIとし
た場合の情報量Eは一般的に下記の式
で計算される．

Piはクラスiのデータ数の割合を表す．
この式から，平均情報量はデータの
属性値に偏りがあり，より良く分類さ
れた集合である場合には小さくなるこ
とがわかる．表1のデータの平均情報
量は0.985である．
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表1 サンプル調査結果
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決定木の学習は，分割した部分集
合の平均情報量が元の集合の平均情報
量と比較して，なるべく低くなるよう
説明属性を選んでいくという処理を繰
り返すことにより行う．この平均情報
量の差を情報利得（情報ゲイン）といい，
説明属性の識別力を示す指標となる．
それぞれの説明属性で分割した場合
の属性値の度数と平均情報量，および
情報利得を表2に示す．
表をみると，今回の調査対象者は

「風速」により判断が左右されている．
つまり，決定木の1層目は「風速」属性
によって分割するのが良いということ
がわかる．2層目以下も同様に，情報
利得の大きい属性で分けていき，部分
集合の属性が一つに揃うまで分割を続
け，木構造を構成していく．以上が決
定木の学習法で，途中段階の節をノー
ドまたは分岐ノード，末端をリーフま

たは末端ノードと呼ぶ．
このようにして表1のデータをモデ
ル化した決定木が図1である．これを

見ると，調査対象者が何を基準に判断
しているかがよくわかる．
今回の学習には平均情報量を用いた
が，経済学におけるデータマイニング
では，しばしば「ジニ係数」を指標と
して学習したCARTと呼ばれる決定木
が用いられる．

ランダムフォレストのアルゴ
リズム

属性値や属性（特徴量）が多数ある
大量のデータがあった場合，1本の決
定木でモデル化することは著しく困難
となる．そこで，複数の木で構成され

る森（フォレスト）としてモデル化す
ることを考えたのがランダムフォレス
トと言える．
図2にその学習アルゴリズムを示す．
このように，データIからランダム
にサンプリングされたS個のサブセッ
トに対して，これもランダムに選択さ
れた属性を用いてS本の決定木を作成
するという，とてもシンプルなアルゴ
リズムとなっている．ここでのポイン
トは，データセット，および属性のラ
ンダム性により，決定木群が互いに相

関の低い状態になっていることが期待
されるということである．通常は，こ
れらの木を数百本というオーダで作成
し，精度と汎化能力を確保する．また，
階層が深くなるほど過学習になる傾向
があるので，深さをあらかじめ決めて
おくことが一般的である．
図3は，実際に学習されたランダム
フォレストのイメージを示している．
それぞれのリーフは属性値のヒストグ
ラムを持つということになる．
次に，これを用いて実際に
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図2 ランダムフォレスト学習フロー
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図3 ランダムフォレストの例
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識別問題を解く方法を説明する．
図4に示すように，未知の属性値を
持つデータ（クエリ）Qをそれぞれの
決定木に入力し，ノードの説明属性に
したがって，リーフに到るまでトレー
スしていく（この作業をトラバーサル
という）．そして，各リーフの持つヒ
ストグラムを集計して平均値を求め，
最大値を示す属性値をそのクエリの結
果として出力する．
図中のCqに関する式は，統計学的に
いえば，最尤法による単純ベイズ識別
器のパラメータ推定に相当する．

ランダムフォレストの応用例

冒頭にも述べたが，アクティブ型
3Dセンサを用いた人体姿勢推定シス
テムであるMicrosoft社のKinectにお
いて，ランダムフォレストが応用され
ている．以下，その解説をする．
J.Shottonらによって開発された3）

このシステムは，3Dセンサによって
得られる距離画像（センサ・カメラか
らの距離を示すグレイスケールの画
像）の各ピクセルが，どの人体パーツ
に属するかという問題を解いている．
ここで用いられている説明属性，つ
まり特徴量を図5に示す．
「Depth Image Features」と名付け
られたこの特徴量は，注目ピクセルか
ら一定量オフセットした2点における
距離値の差分値という，非常に単純な

ものである．膨大に存在する組合せか
らランダムに選び出した2点と，ラン
ダムに設定された閾値を説明属性と
し，ノードを分岐することにより決定
木を学習していく．
決定木は20階層のものを3本用いて
いる．それぞれの特徴量は非常に弱い
識別力しか持たないが，それが220×3，
つまり300万を超える数集まることに

より高い推定性能を実現している．
距離により，抽出された人体マスク
中のすべてのピクセルは，ランダムフ
ォレストにより何れかの人体パーツに
分類される．そして，パーツごとに
Mean Shift法によって最頻値推定が行
われ，その3次元位置を推定している．
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図4 識別の方法
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図5 ランダムフォレストの例
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以上のように，ランダムフォレスト
は，比較的単純なアルゴリズムながら

高い識別性能を示し，また，学習や識
別が高速であるといった優れた性質を
持つ．現在も盛んに研究され改善が試
みられており，今後も画像認識の分野

等での幅広い活用が期待される．
（2012年3月25日受付）


