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■2群（画像・音・言語）-- 2編（パターン認識とビジョン）

1章 パターン識別・分類

（執筆者：佐藤真一）［2011年 2 月受領］

■概要■

本章では，パターン識別並びに分類，すなわち広くパターン認識と呼ばれる技術について

概説する．パターン認識とは，与えられた「パターン」を特定の「カテゴリ」あるいは「クラ

ス」に分類する技術をいう．これは，我々人類を含む生物にとって必要欠くべからざる能力

である．我々が人の顔を認識したり，サルが仲間の鳴き声で危険を察知したり，ハエが遠く

にある食物を察知して的確に飛んで集まったりするのに重要な役割を果たす．すなわち，画

像のみならず，音響，触覚，嗅覚などの情報をパターンとして観測し，適切なクラスに分類

し，それに基づき判断を行って行動の制御などを行っている．パターン認識は我々を取り巻

く様々な計算機システムにも重要な要素技術となってきている．デジタルカメラの顔検出機

能，はがきの宛名の自動読み取りシステム，カーナビゲーションシステムなどの音声認識シ

ステムから，天気予報，株価予測などでも中心的な役割を果たしている．

パターン認識，特に統計的パターン認識は，長い研究の歴史があり，学問体系として確立

している．それでもなお，計算機によるパターン認識は，人間をはじめとする様々な生物が

無意識に行っている柔軟なパターン認識に及ばない面がある．また，本質的に困難な問題と

して，実世界中の情報（画像，音響など）を適切に獲得する問題，並びにそこから適切な特徴

量を抽出する問題がある．本章では，各種メディア情報から特徴量を抽出する技術には，基

本的には触れない立場を取っている．これらの技術については，ほかの関連する章を参照さ

れたい．本章では，特徴量がパターンとして観測可能であることを前提として，パターン認

識研究の歴史も一部踏まえ，パターン認識の現状の技術水準を一通り概観することを目的と

している．

【本章の構成】

本章では，パターン認識概論（1-1節），特徴圧縮技術（1-2節），パーセプトロン，ニュー

ラルネットワーク，判別分析，SVM，Boosting，部分空間法を主な例とした様々なパターン

認識手法（分類器）の紹介（1-3節），そしてパターン認識手法の性能を評価する手法（1-4

節）について述べる．
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■2群画像・音・言語-- 2編パターン認識とビジョン-- 1章パターン識別・分類

1--1 パターン認識概論
（執筆者：佐藤真一）［2011年 2 月受領］

パターン認識とは，入力として与えられたパターンを，あらかじめ定義したいくつかのク

ラスに適宜割り当てる技術をいう．例えば，文字の画像を入力として，これをアルファベッ

ト 26文字のいずれか（26クラス）に割り当てる場合に相当する．パターン識別，パターン

分類とも，パターン認識とほぼ同様の意味として使われる．

図 1・1に，パターン認識処理の一般的な流れを示す．まずは入力として画像や音響情報が

与えられると，カメラやマイク，及び AD 変換器などから構成されるセンサにより電気信号

やディジタル情報へと変換される．その後は通常計算機プログラムにより処理される．前処

理ではノイズ除去や画像の大きさの正規化などが行われる．特徴抽出では識別に必要な特徴

量を算出する．その結果は通常ベクトルとみなされ，特徴ベクトルと呼ばれる．具体的には，

画像の場合には色ヒストグラム，エッジ検出並びに方向性特徴，ウェーブレット係数など，音

響情報の場合にはケプストラムやゼロ交差率などが使われる．ここまでの処理は，対象のメ

ディア（画像，音響など）に強く依存しているため，本章では扱わない．

図 1・1 パターン認識処理の流れ

得られた特徴ベクトルには，識別には撹乱となってしまう要素や相互に相関している要素

などが含まれている場合があり，分類器の性能に悪影響を及ぼす場合がある．特徴圧縮では，

これらに対処し，より識別性の高い特徴量の選択，特徴ベクトルの相関の除去などを行い，

より望ましい，通常より低次元の特徴ベクトルへの圧縮を行う．1-2節では，こうした手法

について述べる．分類器では，特徴ベクトルを所定のクラスへと分類し，クラス情報を出力

する．この際，通常は学習用に用意した正解のクラス情報つきの特徴ベクトル群を用い，学

習により，適切な分類を行うような分類器を構築する．1-3節では，様々な分類器，それぞ

れの学習方法，並びにそれらの特性などについて述べる．また，分類器の性能は利用する分

類器の種類，分類するパターンの特性，学習用に用意したデータなどにより変わってくるが，
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その適切な性能評価もパターン認識では重要な問題である．1-4節では，分類器の性能を測

る評価尺度，信頼性の高い性能評価を行うための技法などについて述べる．
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1--2 特徴圧縮
（執筆者：仙田修司）［2011年 2 月受領］

パターン認識のための特徴とは，特徴抽出などの処理によって得られる多次元データであ

る．特徴は高次元のデータとなることがあるため，冗長な情報を削除して低次元のデータに

変換する特徴圧縮（特徴選択と呼ぶ場合もある）を行うと取扱いが容易になる．ここでは，

特徴圧縮の手法として最もよく用いられる主成分分析（Principal Component Analysis，以下

PCA）2)について述べる．なお，KL 展開（Karhunen-Lòeve expansion）と呼ばれる手法も，

特徴圧縮という観点では PCAと同じ手法である．

PCAでは，d次元ベクトル x = (x1, x2, · · · , xd)T（T は転置を表す）で表された原特徴を，

c (< d) 次元の低次元特徴 y = (y1, y2, · · · , yc)T に線形変換する．すなわち，y = ATx となる

d× c行列 A を求める．ただし，A を正規直交基底とするために，ATA = I の制約を設ける．

特徴圧縮のための基準として，圧縮された特徴の分散をなるべく大きくするもの（y の分

散の最大化）と，圧縮による誤差をなるべく小さくするもの（Ay と xの 2乗誤差の最小化）

とが考えられるが，どちらの基準でも同じ A が得られる．以下では，分散最大化を考える．

n個の特徴 x1, x2, · · · , xn があるとき，これらを変換した y1, y2, · · · , yn の分散 σ2 は，

σ2 =
1
n

n∑

i=1

(yi − 1
n

n∑

j=1

y j)
T (yi − 1

n

n∑

j=1

y j) (1・1)

で表されるから，yi = ATxi を代入し，原特徴の平均を m = 1
n

∑n
j=1 x j とおけば，

σ2 =
1
n

n∑

i=1

{AT (xi −m)}T {AT (xi −m)} (1・2)

=
1
n

n∑

i=1

Tr[{AT (xi −m)}{AT (xi −m)}T ] (1・3)

= Tr[AT {1
n

n∑

i=1

(xi −m)(xi −m)T }A] (1・4)

= Tr(ATSA) (1・5)

と変形できる．ただし，Tr( )は行列のトレース（対角成分の和），Sは原特徴 xi の共分散行列
1
n

∑n
i=1(xi −m)(xi −m)T である．ATA = I の制約条件から，ラグランジュの未定乗数法より，

L(A,Λ) = σ2 − Tr{(ATA − I )Λ} = Tr(ATSA)− Tr{(ATA − I)Λ } (1・6)

を最大化すればよい．ただし，Λは未定乗数を表す c次元の対角行列である．式 (1・6)を A

で偏微分すると，2SA− 2AΛ となり，これを 0とおくことで SA = AΛ を得る．これは，

d× d次元の対称行列 Sの固有値問題である．このときの A 及び Λを，それぞれ，A∗ 及び
Λ∗ とすれば，σ2 の最大値は Tr(A∗TSA∗) = Tr(A∗TA∗Λ∗) = Tr(Λ∗) となり，Λ∗ は Sの固有

値 {λ1, λ2, · · · , λc}の大きいものから順に c個を対角要素とする対角行列，A∗ は各固有値に対
応する固有ベクトル {u1,u2, · · · ,uc} を並べたものとなる．ただし，A∗TA∗ = I の条件から，

電子情報通信学会「知識ベース」 c© 電子情報通信学会 2013 4/(19)



電子情報通信学会『知識の森』（http://www.ieice-hbkb.org/）◆ 2 群－ 2 編－ 1 章

各固有ベクトルは大きさ 1に正規化されているものとする．

ここまでの議論では，圧縮された特徴の次元数 cは与えられているものとしたが，原特徴

の分布に応じて決定することもできる．具体的には，分散の最大値 Tr(Λ∗) =
∑c

i=1 λi に対し

て，全固有値の和との比 (
∑c

i=1 λi)/(
∑d

i=1 λi)を累積寄与率と呼び，これが一定値（例えば 0.9）

以上となる最小の cを選択する．ただし，PCAは識別におけるクラスの概念をもたないた

め，寄与率の低い次元が識別に影響を及ぼさないとは限らない点に注意が必要である．例え

ば，図 1・2に示すように，PCAではデータ全体の分布を表現するような主軸（第 1固有ベク

トル u1）が選ばれるが，これは明らかに二つのクラスを分離するのに適していない．クラス

の分布を考慮して識別に有効な変換を行う方法については，本章 3-2節の判別分析で述べる．

A

B

PCA

図 1・2 PCAで得られる主軸が識別に有効とは限らない例

ところで，画像を入力ベクトルとするなど，原特徴の次元数 dがデータ数 nよりも非常に大き

い場合，原特徴の共分散行列 Sは最大でも n−1個の固有値しかもたないため，d×d次元の固有

値問題を解くのは無駄が多い．PCAの導出において，原点中心となるように平均ベクトルを引

いてから原特徴を並べたデータ行列を X = (x1−m, x2−m, . . . , xn−m)T とおけば，S = 1
nXTX

と表せることから，SA = AΛ の両辺に nXをかけて変形すれば，(XXT )(XA ) = (XA )(nΛ)が

得られる．これは，n× n行列 XXT の固有値問題となり，n < dの場合には d× d行列 Sの

固有値問題よりも計算が簡単になる2)．XXT の固有ベクトルを並べた行列を A′ = XA，固有

値を要素とする対角行列を Λ′ = nΛとおけば，XTA′ = XTXA = nSA = nAΛ = AΛ′ より，
A = Λ′−1XTA′ となる．ただし，固有ベクトルには定数倍の自由度があるため，求める線形
変換 A∗ は，A∗TA∗ = I の条件を満たすように定数部分を調整すると，A∗ = Λ′−

1
2 XTA′ が得

られる．ただし，A′ についても，A′TA′ = I を満たすよう規格化されているものとする．

ここまでは線形変換による線形 PCAについて述べたが，近年，カーネル関数を利用した

カーネル PCAと呼ばれる非線形手法が注目されている2, 35)．カーネル関数による非線形化

は，本章 3-4節の SVMでも用いられており，非線形変換 φ(x)によって原特徴空間での非線

形問題を高次元空間での線形問題としてとらえる手法である．φ(x)で定義された高次元空間

での線形 PCAは，カーネル関数と呼ばれる高次元空間での内積演算 K(x, y) = φ(x)Tφ(y) に

よって構成することができるため，φ(x)を直接計算する場合に比べて大幅に計算効率が良く

なる．このような手法はカーネルトリックと呼ばれている．
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1--3 分類器

1--3--1 パーセプトロン （執筆者：仙田修司）［2011年 2 月受領］

パーセプトロンは，Rosenblattが提案29)した視覚と脳の機能をモデル化したパターン分類

機械であり，感覚（S）層，連合（A）層，応答（R）層の 3層構造からなる．S層と A 層は

ランダムに結合されており，A 層と R層の間でのみ学習を行うことから，以下では，A 層を

入力層，R層を出力層とする 2層パーセプトロンについて述べる．

2層パーセプトロンでは，図 1・3に示すように，入力となる特徴ベクトル (x1, x2, . . . , xd)T（T

は転置を表す）に対して，出力を z = f (w0 +
∑d

i=1 wi xi)と定義する．ここで，{w1,w2, . . . ,wd}
は，入力に対する重み係数，w0 は定数項，関数 f (·)は出力値を得るための（非線形）関数で
ある．関数 f (·)には，しきい値関数（a ≥ 0のとき f (a) = 1，それ以外のとき f (a) = 0），シ

グモイド関数 f (a) = 1/(1 + e−a)，恒等関数 f (a) = aなどが用いられる．また，拡張特徴ベ

クトル x = (1, x1, x2, . . . , xd)T と，拡張重みベクトル w = (w0,w1,w2, . . . ,wd)T を定義するこ

とによって，出力は z = f (wTx)と表記できる．

f ( )

x
1

w
1

w
2 w

d

w
0

z

x
2

x
d

…

図 1・3 2層パーセプトロンの構成

2層パーセプトロンの学習では，n個の学習ベクトル {x1, x2, . . . , xn} と，それに対応する
教師出力データ {z1, z2, . . . , zn}が与えられたとき，出力の 2乗誤差 J = 1

2

∑n
i=1{zi − f (wTxi)}2

が最小となるように重みベクトル w を決定する． f (·) が恒等変換 f (a) = aの場合，最急降

下法によって wの更新式を求めると，ρを学習のための定数として，

w⇐ w + ρ
∂J
∂w

= w + ρ

n∑

i=1

(zi − wTxi)xi (1・7)

が得られ，これはWidrow-Hoffの学習規則と呼ばれている． f (·)をしきい値関数とした場合
には，式 (1・7)は Rosenblattが提案した誤分類パターンのみを学習する方式と一致し，この

場合，学習データが線形分離可能な場合には正しい重みに収束することが知られている．

また，学習ベクトルを並べた行列を X = (x1, x2, . . . , xn)T，教師データを並べたベクトルを

z = (z1, z2, . . . , zn)T と表記すると， f (·)が恒等変換のとき，J = 1
2(z−wTXT )T (z−wTXT )と

書くことができ，∂J/∂w = 0を解くことによって，Jを最小とする w∗ は，

w∗ = (XTX)−1XTz (1・8)

電子情報通信学会「知識ベース」 c© 電子情報通信学会 2013 6/(19)



電子情報通信学会『知識の森』（http://www.ieice-hbkb.org/）◆ 2 群－ 2 編－ 1 章

のように，解析的に求めることができる．これは重回帰分析と同じ定式化となる．

1--3--2 判別分析 （執筆者：仙田修司）［2011年 2 月受領］

判別分析は，クラス分けされた学習データが与えられた際に，クラス間をよく分離するため

の基準（判別関数）を得る手法である．判別関数として線形関数を用いる線形判別分析（Linear

Discriminant Analysis，以下 LDA）について，まず，2クラスの場合を述べる．

LDA では，d 次元特徴ベクトル x = (x1, x2, . . . , xd)T に，d 次元の係数ベクトル A =

(a1, a2, . . . ,ad)T をかけた値 z = ATx によって，与えられた 2クラスが最も分離するように

A を求める．このために，zのクラス内分散を σ2
W，クラス間分散を σ2

Bとしたとき，両者の

比 σ2
B/σ

2
W を最大化するように A を決定する手法を，フィッシャー判別分析7)と呼ぶ．

i 番目のクラス（i = 1, 2）に関して，学習データの集合を Ci，学習データ数を ni とし，

z = ATx のクラス内平均を mi = 1
ni

∑
x∈Ci

ATx，全平均を m = (n1m1 + n2m2)/(n1 + n2) とす

れば，

σ2
W =

∑

i=1,2

{ 1
ni

∑

x∈Ci

(ATx −mi)
2}, σ2

B =
∑

i=1,2

(mi −m)2 (1・9)

と表せる．xのクラス内平均を mi = 1
ni

∑
x∈Ci

x，全平均を m = (n1m1 + n2m2)/(n1 + n2)とす

れば，特徴空間におけるクラス内共分散行列 SW とクラス間共分散行列 SB は，

SW =
∑

i=1,2

{ 1
ni

∑

x∈Ci

(x −mi)(x −mi)
T }, SB =

∑

i=1,2

(mi −m)(mi −m)T (1・10)

と定義され，mi = ATmi，m = ATmであることから，ATSWA = σ2
W，ATSBA = σ2

B である

ことが分かる．よって，評価基準 σ2
B/σ

2
W を最大化するには，A に定数倍の自由度があるこ

とを考慮すると，σ2
W = ATSWA = 1の制約の下で，σ2

B = ATSBA を最大化すればよい．ラ

グランジュの未定乗数法より，

L(A, λ) = ATSBA − λ(ATSWA − 1) (1・11)

を A で偏微分して 0とおけば，(SB + SB
T )A − λ(SW + SW

T )A = 0となり，共分散行列は対

称行列であるから，SBA = λSWA が得られる．SW が逆行列をもつとき，

(SW
−1SB)A = λA (1・12)

と変形できることから，λは行列 SW
−1SB の最大固有値（σ2

B/σ
2
W = λを最大化するため），A

は対応する固有ベクトルとなる．

クラス数が K (≥ 2)の場合，A を d× (K − 1)行列として線形変換 z = ATxを定義すれば，

2クラスの場合と同様な議論が行える．これを正準判別分析と呼ぶ．zにおけるクラス内共

分散を SZW，クラス間共分散を SZB とすると，評価基準 Tr(SZW
−1SZB)を最大化する A を求

めればよい．2クラスの場合と同様な手順により，結局，SW
−1SB の固有値を大きいものから

K − 1個取ってきた λi と，それらに対応する固有ベクトル ui (i = 1,2, . . . ,K − 1)を使って，

Tr(SZW
−1SZB)の最大値は

∑K−1
i=1 λi，そのときの線形変換は A = (u1, u2, . . . ,uK−1)となる．

電子情報通信学会「知識ベース」 c© 電子情報通信学会 2013 7/(19)



電子情報通信学会『知識の森』（http://www.ieice-hbkb.org/）◆ 2 群－ 2 編－ 1 章

なお，判別分析は各クラスが分離しやすい空間を構成する手法であり，パターン識別のた

めにクラス間の境界が必要な場合は，別の方法で定める必要がある．

1--3--3 ニューラルネットワーク （執筆者：佐藤真一）［2011年 2 月受領］

脳は膨大な数の神経細胞のネットワークによる情報処理システムとして機能しており，パ

ターン認識などの知的処理を極めて柔軟に実現可能である．ニューラルネットワークとは，

ここに着想を得，ソフトウェアなどで人工的に実現した神経細胞（ニューロン）並びにその

ネットワークにより，柔軟なパターン認識などの知的処理の実現を目的とした計算モデルで

ある．ニューラルネットワークに関する研究には，ニューロンや脳の機能や動作原理の解明

という生理学的側面，人間の知能の解明という認知心理学的側面，ニューラルネットワーク

により実現される並列分散処理の原理の解明という情報科学的側面などがある．

ニューロンは，ほかの複数のニューロンから信号を受け取り，そのパターンに基づき信号

を発し，更にほかのニューロンに信号を伝えるという役割をもつ．ニューロン間の信号を伝

達する部分をシナプスと呼ぶ．ニューロンの動作のモデル化を，実際の生理モデルに従って

精密に行おうという研究もあるが，McCulloch-Pittsモデルは入力信号の線形和と閾値関数に

より構成される単純なモデルである28)．また，Hebbは，ニューロンが興奮した（＝信号強

度が高い）場合，寄与した入力のシナプス結合強度を強めることにより，学習が可能である

ことを示した17)．この二つがニューラルネットワークの基本原理である．

ニューラルネットワークは，結合形態に基づき大きく二つに分けられる．一つは階層型ネッ

トワークと呼ばれ，ネットワークへの入力となる入力層，出力となる出力層と，その間に存

在する複数の中間層から構成される．ニューロン間の接続は入力層から中間層を経由して出

力層へと一方向に限られており，フィードフォワードネットワークとも呼ばれる．一方，逆

向きの結合（フィードバック結合）も許す場合は相互結合型ネットワーク，あるいはリカレ

ント型ネットワークと呼ばれる．階層型ネットワークでは入力が与えられると出力が静的に

得られるが，相互結合型ネットワークでは，入力に対して徐々に安定状態に収束したり，振

動状態に至ったりするダイナミズムをもつ．また，学習様式に基づき，教師あり学習と教師

なし学習とに分けられる．教師あり学習では，入力信号と併せて望ましい出力信号が与えら

れ，これらに基づいて学習が行われる．一方，教師なし学習では入力のみから自律的に学習

が行われる．

教師あり学習を行う階層型ネットワークの例が，前出のパーセプトロンであり，入力層，一

層の中間層，そして出力層の三層からなる．パーセプトロンは線形識別のみ可能であったが，

中間層を複数にすることによって複雑な識別面が実現可能となる．現在広く使われるのは多

数の中間層をもつ階層型ネットワークである．その学習には，パーセプトロンの学習と類似

しているが，より高速で正確な学習が可能な一般化デルタルール30)が用いられる．また，多

数の階層での学習を実現するため，まず出力層から学習を開始し，順次前段階の層の出力誤り

（実際の出力と望ましい出力の差）を推定しながら，出力層から入力層に向けて逆向きに，各

層で一般化デルタルールに基づく学習を行う誤差逆伝搬アルゴリズム（error backpropagation

algorithm, BP法とも呼ばれる）31)が利用される．教師なし学習を行う階層型ネットワークと

して有名なのが自己組織化マップ（Self Organizing Maps, SOM）である23)．SOMでは，競

合学習により相互に類似した入力に対して同一の出力を与えるようなパターン分類を行うと
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同時に，出力ニューロン（ユニット）の幾何的な配置も考慮して近傍ユニットの結合重みを

同時に変更するという学習を行うことにより，入力のトポロジーを保存した変換が実現され

る．例えば，入力の多次元ベクトル間の類似度によるトポロジーをある程度保存したまま，

各ベクトルを 2次元空間に配置することなどが可能である．このほか，階層型ネットワーク

としては，層間の結合に視覚野のような局所性を取り入れ，文字認識などへの有効性が示さ

れたネオコグニトロンが知られている14)．

相互結合型ネットワークの例としてよく知られているのがHopfieldモデルである19)．フィー

ドバック結合をもつことにより，ネットワークの状態変化は無限に連続し得るが，ネットワー

ク間の結合重みが一定の条件に従う場合，必ず収束することが示されている．Hopfieldモデ

ルでは，各ユニットの入力に従い出力は決定論的に確定するが，入力に従って出力を確率的

に決定する（入力により出力変化の確率を決める）モデルが考えられており，ボルツマンマ

シンと呼ばれている18)．Hopfieldモデルでは，局所最適解に陥ってしまうという問題があっ

た．一方ボルツマンマシンでは，確率を決定する式に温度と呼ばれるパラメータ T が存在し，

状態変化の初期段階では T を大きくすることにより，局所安定点ではない不安定な状態を取

ることを可能とし，徐々に T を小さくすることにより安定状態に収束させることにより，時

間をかければ大局的な最適解を得られることが保障されている．徐々に温度パラメータを下

げることから，焼きなまし法（simulated annealing）と呼ばれる．これらの相互結合型ネット

ワークの応用として，Hopfieldモデルによる連想記憶や巡回セールスマン問題の近似解法20)，

ボルツマンマシン（あるいは焼きなまし法）による画像復元15)などが知られている．

1--3--4 SVM （執筆者：仙田修司）

サポートベクターマシン（Support Vector Machines,以下 SVM）は，Vapnikらによって考

案37)された統計的学習理論に基づく学習アルゴリズムであり，近年，様々な分野で広範囲に

応用されている．SVMの特長として，ニューラルネットワークと同様に非線形最適化能力を

もちながら大域的最適化により学習結果が一意に定まる点，学習データに対する識別能力だ

けでなく未学習データに対する汎化能力に優れている点，簡単に利用可能な汎用ライブラリ

が公開されている点などが挙げられる3)．最初に，最も単純な SVMとして，線形分離可能な

データを対象として 2クラス分類を行う線形 SVMについて述べる．

d 次元特徴ベクトル (x1, x2, . . . , xd)T（T は転置を表す）に対して，クラスを表すラベル

y ∈ {−1, 1}が与えられているとする．線形識別関数 f (x)は，d次元重みベクトルを w，定数

項を bとすれば， f (x) = wTx + bと表せる．n個の学習データ xi と教師ラベル yi に対して，

yi f (xi) = yi(wTxi + b) ≥ 1, i = 1,2, . . . ,n (1・13)

が成立するように wと bを学習すれば，未知データに対する f (x)の正負によって分類すべき

クラスが決められる．学習データが線形分離可能であればこのような解は多数存在し得るが，

線形 SVM では識別境界に最も近い学習データから識別境界までの距離（マージンと呼ばれ

る，図 1・4参照）を最大化することによって，未知データに対してもなるべく良い分離が得

られるように学習を行う．このときの識別境界に最も近い学習データをサポートベクタと呼

ぶ．特徴ベクトル xから識別境界 f (x) = 0までの距離は | f (x)|/
√

wTwで表され，式 (1・13)

が成立するときの | f (x)|の最小値は 1であるから，そのときのマージンは 1/
√

wTwとなり，
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これを最大化することは wTw の最小化と同値である．式 (1・13)の制約の下で wTw を最小

化するには，ラグランジュ乗数 αi ≥ 0, i = 1,2, . . . ,nを導入することで，

L(w, b,α) =
1
2

wTw −
n∑

i=1

αi{yi f (xi) − 1} (1・14)

を最小化することによって求められる．導出は省略するが，結局，サポートベクターに対応

する αi のみが αi > 0となり（それ以外の αi は 0），重みベクトル w =
∑n

i=1 yiαixi となる．

ここまでは，学習データが線形分離可能であるとしてきたが，そうでない場合は式 (1・13)

を満たす解が存在しない．そこで，学習データごとに ξi ≥ 0だけのはみ出しを許して，

yi f (xi) ≥ 1− ξi , i = 1,2, . . . ,n (1・15)

を新たな制約条件とし，はみ出しの総和をペナルティとして加えた 1
2wTw + c

∑n
i=1 ξi を最小

化する手法をソフトマージン最適化と呼ぶ．cは学習時に与える定数である．なお，ソフト

マージン最適化の解は，ソフトマージンがない ξi = 0の場合（ハードマージンと呼ばれる）

において，αi < cの制約を加えた場合と同値であることが知られている．

図 1・4 2クラス線形 SVM におけるマージンの例

次に，SVM を非線形識別器へと拡張するために，カーネルトリックと呼ばれる手法を導

入する．特徴ベクトルを入力とする非線形変換 φ(x) によって，特徴空間を φ(·) がつくる高
次元空間に写像し，この高次元空間上で線形 SVMを行うことで特徴空間上での非線形識別

が達成できる．実際には高次元空間への変換は行わず，高次元空間での内積計算を定義した

カーネル関数 K(x, z) = φ(x)Tφ(z)を用いる手法がカーネルトリックである．代表的なカーネ

ル関数として，多項式カーネル K(x, z) = (xTz + β)γ，RBF（Radial Basis Function）カーネ

ル K(x, z) = e−β(x−z)T (x−z)，シグモイドカーネル K(x, z) = tanh(βxTz + γ)などがある．カーネ

ル関数は，非線形識別問題を線形識別問題に変換するために導入するため，データの分布に

応じて最適なものを選択する必要がある．

1--3--5 アサンブル学習法 （執筆者：福井和広）［2011年 2 月受領］

アサンブル学習法とは，単一の識別器の識別性能を最大限に高める替わりに，識別性能が
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低い識別器（弱識別器，あるいは弱仮説）を複数用意して，これらをうまく結合して，高い

識別性能をもつ識別器（強識別器，あるいは最終仮説）を実現する方式の総称である．これ

までに様々なアサンブル学習法が提案されているが，以下では代表的な方法であるバギング

法とブースティング法について説明する．図 1・5に示すように両者では，各弱識別器の生成

法とそれらの結合法が異なる．

(a)バギング法, (b)ブースティング法

図 1・5 代表的なアンサブル学習法

（1）バギング法

バギング法はアンサブル学習法のなかでは比較的単純な方式である．図 1・5(a)に示すよう

に，与えられた学習サンプル Xから復元抽出により T 個の学習サンプルセット X1∼XT を生

成し，これらの学習サンプルセットからそれぞれ独立に T 個の弱識別機 hi(x), (i = 1∼T) を

学習する．ここで復元抽出とは，抽出したサンプルを元に戻して再度ランダムに抽出する方

法である．識別は T 個の弱識別器の多数決，あるいはそれらから出力される識別関数値の重

み平均値に基づいて行われる．

（2）ブースティング法

ブースティング法では，弱識別器を並列で学習するバギング法に対して，図 1・5(b)に示す

ように，誤認識した学習サンプル i の重み D(i) を大きくしながら，複数の弱識別器を逐次的

に学習する．ブースティング法の代表的な方法が AdaBoost8)である．この方法の流れは以下

のようになる．まず与えられた学習サンプル X1を用いて弱識別器 h1(x)を学習した後，この

識別器 h1(x)で学習サンプル X1を識別する．この際，誤識別した学習サンプルを重点的に学

習するために，そのサンプルの重みを大きくした新たな学習サンプルセット X2 を生成する．

続いて学習サンプルセット X2 を用いて学習した弱識別器 h2(x)で X2 を識別し，先と同様に

誤認識したサンプルの重みを大きくした学習サンプルセット X3 を生成する．以下，同様の
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処理を繰り返して，T 個の弱識別器を学習する．強識別器は T 個の弱識別器の重み付き結合

により構成する．以下では，m個の学習サンプル (x1, y1), . . . , (xm, ym) が与えられたとして，

AdaBoostのアルゴリズムを示す．ここで xi は i 番目のサンプル，yi∈{+1,−1}は xi が属する

クラスラベルである．

step0各サンプルの重み D1(i) を，D1(i) = 1/mとして均一に設定する．

step1 For t = 1, . . . ,T :

1-1 学習サンプル Xt に対する誤り率 εt =
∑

i:yi,ht(xi ) Dt(i) （誤認識したサンプルの重

みの総和）が最小となる弱識別器を ht(x)とする．

1-2 弱識別器 ht(x)の信頼度 αt = 1
2 ln( 1−εt

εt
)を求める．

1-3 サンプル i の重み Dt(i) を次のルールにより更新する．

Dt+1(i) =
Dt(i)
Zt
×

( exp(−αt) if ht(xi) = yi

exp( αt) if ht(xi) , yi

=
Dt(i)exp(−αtyiht(xi))

Zt

ここで Zt は正規化量で Zt =
∑m

i=1 Dt(i)exp(−αtyiht(xi))である．

Step2 Step1で得られた T 個の弱識別器を信頼度 αt で重み平均した識別器 g(x) =
∑T

t=1 αtht(x)

を構成し，その出力値の符号 H(x) = sign(g(x)) に基づいて {+1,−1}の２クラス識別
を行う．

AdaBoostのアルゴリズムは一見するとヒューリスティックな方法に見えるが，指数損失

関数を最小化するという考えに基づいており，理論基盤はしっかりしている8)．設定すべき

パラメータは学習する弱識別器の数 T のみであり，使いやすい方法である．この T に関し

ても，大きくとっても過学習を起こしにくいとされており，設定が比較的容易である．これ

までに AdaBoostの様々な拡張方式が提案されている．例えば，Real AdaBoost33)や，損失関

数を指数関数から別のタイプの関数に変更した MadaBoost4)や LogitBoost5)などが挙げられ

る．更に AdaBoostは 2クラス問題を対象としているが，複数クラス問題へ拡張した方法，

AdaBoost.M1，AdaBoost.M29)が提案されている．

AdaBoostの応用範囲は極めて広いが，コンピュータビジョンにおける代表的な適用事例

は顔検出38)であろう．この事例では顔検出を入力画像を顔と非顔クラスの 2クラスに識別す

る問題としてとらえ，これに AdaBoostを適用している．ここでは弱識別器として Haar-like

特徴と呼ばれる単純な特徴量に基づいて判別を行う関数が使われている．Haar-like特徴は画

像の一部に隣り合うように設定された二つの矩形領域の平均輝度差として得られる．この方

法の大まかな流れは以下のようになる．まず事前に前述の矩形の位置やサイズを多様に変化

させることで，多様かつ大量な Haar-like特徴を用意しておく．学習では，これらの用意され

た Haar-like特徴から識別器の誤認識率を最も小さくするものを一つ選択し，これに基づく

識別器を第１の弱識別器とする．以下，先に説明した AdaBoostのアルゴリズムに基づいて，
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Haar-like特徴を逐次選択していき，T 個の弱識別器を得る．最終的な強識別器はこれらの弱

識別器の重み付き結合により構成される．Haar-like特徴を逐次選択していく過程は顔と非顔

を識別するために有効な識別特徴を抽出する過程とも見なせ，AdaBoostが特徴抽出にも有効

であることが分かる．

1--3--6 部分空間法 （執筆者：福井和広）［2011年 2 月受領］

部分空間法とその一連の拡張法を用いたパターン識別について概説する．これまでに様々

なタイプのパターン識別法が提案され，画像認識へ適用されてきたが，実使用に耐えられた

識別法はそれ程多くない．部分空間法はそのような方法の一つであり，商用の文字認識や顔

認識システムの識別エンジンとして実際に使用されている．部分空間法が日本人により提案

されてから，30年以上が経過した現在でも，理論拡張が精力的に試みられている24, 13)．

図 1・6 相関法から相互部分空間法へ

（1）角度ベースの識別法

画像認識では，通常，画像パターンを１行に展開したベクトルとして扱う．つまり，d×dピ

クセルの画像パターンは d×d次元ベクトル空間のベクトルと見なす. これにより二つの画像

の類似度は，両者に対応する二つのベクトルのなす角度（相関）に基づいて定義されること

になる．角度ベースの識別法を整理すると，図 1・6のようになる．最も単純な角度ベースの

識別法は，入力ベクトルと辞書ベクトルの角度を類似度とする正規化相関法である．この方

法は実装が容易なこともあり幅広く使われている．しかしながら，1枚の辞書パターンだけ

でそのクラスのパターン変形を十分に表現することは難しく，一般には高い識別性能は期待

できない．これに対して，部分空間法ではパターン分布を辞書とすることで，パターンの変

形に対する吸収能力を大幅に高めた．一般に，同一クラスに属する画像パターンの分布は高

次元ベクトル空間における低次元の部分空間に局在していることが知られている．部分空間

法ではこの特性に着目して，画像パターン分布をベクトル空間における低次元部分空間で表

す．これにより類似度は入力ベクトルと部分空間のなす角度で定義されることになる．この

正規化相関法から部分空間法への自然な拡張を更に進めると，入力側もパターン分布として
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部分空間で表す識別法が考えられる．この方法は相互部分空間法27)と呼ばれており，パター

ン変形に対する吸収能力を更に高めたものになっている．

（2）部分空間法による識別

図 1・7(a)に部分空間法の概念図を示す．この図では顔認識への適用例が示されており，各

人物に対してそれぞれ辞書部分空間が用意されている．まず学習フェーズでは各人物ごとに，

様々な撮影条件で撮影した複数の顔パターンを収集し，これらからその人物の辞書部分空間

を生成する．識別フェーズでは入力顔パターン（ベクトル）と各クラス部分空間とのなす角

度（あるいは射影長）を求めて，最も小さい角度（射影長が長い）のクラスに入力顔パター

ン（ベクトル）を識別する．各クラス部分空間を張る基底ベクトルは，そのクラスに属する

学習パターンセットから計算される自己相関行列の固有ベクトルとして求まる. 部分空間の

最適な次元数を理論的に求める方法は確立されておらず，寄与率に基づいて実験的に決める

必要がある．

(a)部分空間法， (b)相互部分空間法

図 1・7 部分空間法ベースの方法の概念図

（3）相互部分空間法による識別

相互部分空間法の概念図を図 1・7(b)に示す．この方法では，入力側もベクトルの代わりに

部分空間を用いて，入力部分空間と各クラス部分空間のなす角度に基づいて両者の類似度を

測る．この角度は正準角と呼ばれ，M 次元部分空間 Pと N次元部分空間 Q（便宜上，M≥N

と仮定）の間には N個の正準角が定義できる. 第 1正準角 θ1は両者のなす最小角である．第

2正準角 θ2 は最小正準角 θ1 に直交する方向において計った最小角,第 3正準角 θ3 は第 2正

準角 θ2 に直交する方向で計った最小角である. 以下同様に N個の正準角が順次求まる. これ

らの正準角は比較する二つの部分空間の正規直交基底ベクトルのみから容易に計算できる．

識別時には入力パターン分布から入力部分空間を生成し，各クラス部分空間とのなす正準角

を測り，最も小さい正準角に該当するクラスに入力パターン分布を識別する11)．

（4）部分空間法・相互部分空間の性能改善

部分空間法・相互部分空間法において生成されるクラス部分空間はパターン分布を最小自

乗の観点で最良近似する空間にはなっているが，識別の観点からは必ずしも最適とはいえな

い．そこで他クラスとの関係を考慮することで，識別性能を向上させる様々な拡張が試みら
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れている．例えば，部分空間法については，多クラスとの差分ベクトルを識別に考慮する混

合類似度法，各クラス部分空間を事前にお互いにできるだけ直交しておく直交部分空間法，

主成分分析の際に，他クラスのパターンの射影成分をできるだけ小さくする制限を加えた相

対主成分分析法39)，誤認識したサンプルに基づいて各クラス部分空間の関係を逐次修正する

学習部分空間法24)などである．相互部分空間法についても同様の拡張がなされており，各ク

ラス部分空間を直交化したうえで相互部分空間法を適用する直交相互部分空間法（白色化相

互部分空間法）21, 22)や，有効な識別特徴のみから構成される一般化差分部分空間へ射影した

後に相互部分空間法を適用する制約相互部分空間法11)などが提案されている．他クラスとの

関係を考慮する方法だけではなく，各クラスパターン分布の分散を表す重みを各クラス部分

空間の基底ベクトルに対して導入することで識別性能を高めた重み付き部分空間法24)も提案

されている．更に，近年，非線形サポートベクタマシンでも使われているカーネル関数を用

いた非線形識別への拡張法も行われ，カーネル部分空間法26, 36)，カーネル相対主成分分析法，

非線形核相互部分空間法32)，カーネル非線形制約相互部分空間法11)，カーネル非線形直交相

互部分空間法などが提案されている．これらの非線形拡張法により，3次元物体の多視点画像

パターン分布のように非線形構造が強く，線形部分空間ベースでは識別が難しかったパター

ン分布に対しても高い識別性能が実現できるようになった24, 13, 11)．

部分空間法・相互部分空間法の理論に関しては解説24, 13)に詳しい．更に最新動向及び応

用事例については，2006年から毎年開催されている部分空間法に関するワークショップ

S ubspace2006-2009が参考になる．
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■2群 -- 2編 -- 1章

1--4 評価法
（執筆者：福井和広）［2011年 2 月受領］

識別器の性能を有限個のサンプルから高精度で推定することは重要な課題である16)．一般

に性能は誤認識で測られる場合が多く，確率密度関数と事前確率が既知の場合には Bayes識

別器が与える誤認識率が有効な指標となる．しかしながら，一般に収集できるサンプル数に

は限りがあり，確率密度関数の高精度な推定は困難である．仮にこれらが分かったとしても，

特徴ベクトルの次元が高くなると，確率密度関数の多重積分が計算困難となる．以下では四

つの方法を紹介するが，この内，再代入法は誤認識の下限を知るうえでは有効であるが，実

際的な評価指標としてはあまり使われない．利用できるサンプル数が少ない場合には，交差

確認，あるいはブートストラップ法の使用が好ましい．

1--4--1 再代入法（Resubstitution method）

この方法では識別器の学習に用いた学習サンプルを，評価サンプルとしても使用する．容

易に実施できるが，学習と評価に同じサンプルを用いるので，真の誤認識率よりも低い方へ

偏った推定値が得られる．

1--4--2 分割法（Hold-out method）

この方法では全サンプルをランダムに学習サンプルと評価サンプルに分割して，学習サ

ンプルで識別器を学習した後に，残りの評価サンプルで性能評価を行う．この方法は分割法

（Hold-out method,略して H 法）と呼ばれる．十分な数の学習サンプルが確保できる場合に

は有効な方法であるが，少ないサンプルに適用した場合には，サンプルの一部のみを学習サ

ンプルとして利用するために，真の誤認識率よりも高い方へ偏った推定値が得られる．これ

を解決するためには，限られたサンプルを効率的に利用する必要があり，次に紹介する交差

確認法やブートスラップ法6)が有効である．

1--4--3 交差確認法（Cross validation method）

分割法の欠点を改善する交差確認法（CV法）の流れを以下に示す．

1. サンプル集合を K 個の部分サンプル集合に分割する．

2. K 個の内，K − 1個の部分サンプル集合に含まれる全サンプルを用いて識別器を学習

した後，残りの１個の部分サンプル集合に対する誤認識率を求める．

3. 評価用として取り出す部分サンプル集合を変えて上記と同様の評価を K 回行い，得ら

れた K 個の誤認識率の平均値で性能評価を行う．

上記のようにサンプル集合を K 個のサンプル部分集合に分割する場合を K-Fold Cross-

Validationと呼ぶ．また抜き出すサンプル部分集合の要素数が 1の場合は，一つ抜き法（Leave-

one-outmethod，あるいはジャックナイフ法）25)と呼ばれ，性能評価ではよく使われる方法と

なっている．CV 法は分割法に比べて，得られる推定値の真値からの偏りが小さいという利
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点があり，十分なサンプル数が使えない場合には，CV法を使うことが好ましい．ただし，得

られる識別率の分散が大きい点と，識別器を K 回学習するために計算量が多い点は問題とし

て残る．

1--4--4 ブートストラップ法（Bootstrap method）

真値からの偏りと分散を小さくする方法としてブースストラップ法（BS法）を紹介する．

このアルゴリズムの流れは以下のようになる6)．

1. n個のサンプルからなる X0から復元抽出により n個のサンプルを抽出する．この合成

されたサンプル集合をブートストラップサンプル集合 XB(n) と呼ぶ．

2. ブートストラップサンプル集合 XB(n) を用いて識別器 hB(n)(x) を学習した後に，同じ

XB(n) に対する誤識別率 eB(n) を求める．

3. 識別器 hB(n)(x)の学習サンプル X0 に対する誤識別率 eB を求める．

4. 先に求めた誤識別率 eB(n) と eB から，δ = eB − eB(n) を求める．

5. 上記１．～４．の操作を B回繰り返して B個の δを求め，それらの平均を δ∗ とする．

6. 最終的に誤識別率の推定値 RB は次式から求まる．

RB = R0 + δ∗

ここで R0 はサンプル X0 で学習した識別器を，再代入法，つまり同じサンプル X0 に

対して適用して得られた誤識別率である．

繰り返し回数 Bは事前に設定する必要があるが，シミュレーションによると一つの目安とし

て 200が与えられている．
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