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1 まえがき

パターン認識とは, 任意に与えられたパターンを有限個のクラス (概念) のいずれかに対
応づける機能である, と定義される. ここではコンピュータによるパターン認識に主眼を置
いている. コンピュータによるパターン認識過程は, 観測系, 前処理系, 特徴抽出系, 識別系
の四つの処理系からモデル化される (図 1参照). 外界に存在する認識対象は, まず, 観測
系に入力され, 多数のデータが観測され, 観測パターンとして表現される. 続いて, 観測パ
ターンは, 前処理系に入力され, 正規化, ノイズ除去などの処理が施される. 処理の施され
た観測データの組はパターン空間を構成する. 認識対象は, パターン空間の 1点として表
され, パターン空間ではパターンとよばれる. 一般に, 観測データは互いに相関をもつため,
パターン空間は冗長な空間である. 次の特徴抽出系では, 識別に有用な特徴を必要にしてか
つ十分なだけパターンから抽出し, より簡潔にパターンが表現される. 特徴の組で構成され
る空間は特徴空間とよばれ, そこではパターンは特徴パターンとよばれる. 特徴空間におい
て設計される識別器により, 特徴パターンは既知クラスのいずれかに識別される.
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図 1. コンピュータによるパターン認識

ところで, パターン認識系の中で識別系以外の, 観測系, 前処理系, 特徴抽出系は, いずれ
も認識対象の性質に強く依存している. このため, パターン認識問題は認識対象に関する研
究に基づいて解かれなければならず, 認識対象の性質を反映した個別的な手法が数多く提
案されている. しかしながら, 認識対象の性質の解明が困難な場合がある. この問題に対し
て, パターンのなす統計的構造に着目し, それに基づいてパターン認識問題を解く理論があ
る. これは, 統計的パターン認識理論とよばれ, 数多くの研究がこれまでになされてきた [1].
最近のパターン認識理論では, 実用に耐えうる強力な理論の確立に関心が高まっている. 本
稿ではパターン認識理論における識別理論および特徴抽出理論の最近の発展を紹介する.
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図 2. 識別理論

2 識別理論
.

統計的パター ‘
$\sqrt$[–\mbox{\boldmath $\pi$}].b‘‘識理論によれば, 分布に関する知識, すなわち事前確率と確率密度関数

が既知であるならば, 誤識別率を最小という意味で最適な識別器は Bayes 識別器である (図
.2参照). いま, 簡単のため 2 クラス問題を考えることにする. Bayes 識別器ではパターン $x$

は

$P(\omega 1)p(X|\omega 1)<P(\omega_{2})p(>X|\omega_{2})arrow x\in\omega_{1}$ (1)
$arrow x\in\omega_{2}$

と識別される. ここで, $P(\omega_{i})$ , p(副\mbox{\boldmath $\omega$}�はそれぞれクラス $\omega_{i}$ の事前確率, 確率密度関数であ
る. 正規分布を仮定すると式 (1) は

$\frac{1}{2}(x-\mu_{1})T_{\Sigma_{1}^{-}(}1x-\mu_{1})-\frac{1}{2}(X-\mu 2)^{\tau}\Sigma_{2}^{-}1(x-\mu_{2})+\frac{1}{2}\iota_{n}\frac{|\Sigma_{1}|}{|\Sigma_{2}|}>ln<\frac{P(\omega_{1})}{P(\omega_{2})}$ (2)

で表される. ここで, $\mu_{i},$
$\Sigma_{i}$ はそれぞれクラス $\omega_{i}$ の平均ベクトル, 共分散行列である. し

かしながら, 実際は $P(\omega i),$ $\mu i,$
$\Sigma i$ は未知である. そこで分布から無作為に抽出されたサン

プルを用いて $P(\omega_{i}),$ $\mu_{i},$
$\Sigma_{i}$ を推定し, 推定値を真面とみなして用いることにする. これは

Plug-in アプローチと呼ばれる. 実際には利用できるサンプル数が限られているため推定誤
差が生じ, これが識別器の性能劣化を招くことになる. 特に重大な影響を与えるのは共分散
行列の推定誤差である. このため, 共分散行列の推定誤差を低減するさまざまな試みがなさ
れてきた. ここでは, それらの中から代表的と思われる三つの手法を紹介するとともに, 計
算機シミュレーションを通してそれらを比較する. なお, クラス毎に共分散行列は推定され
るので, 簡単のためクラス名を省略することにする. まず, Hoffbeck らの手法 [2] を紹介す
る. この手法では共分散行列は次の形で表されるものとする.

$\hat{\Sigma}_{*}(\alpha_{1}, \alpha_{2}, \alpha_{3}, \alpha_{4})=\alpha_{1}diag(\hat{\Sigma})+\alpha_{2}\hat{\Sigma}+\alpha_{3}S+\alpha_{4}diag(S)$ (3)
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ここで $\hat{\Sigma}$ は標本共分散行列で, $S$ は,

$S= \frac{1}{2}(\Sigma_{1}+\hat{\Sigma}_{2}\wedge)$

で与えられ, $\alpha_{1},$ $\alpha_{2},$ $\alpha_{34},$$\alpha$ は

$\alpha_{1}+\alpha_{2}+\alpha 3+\alpha_{4}=1$

を満たすパラメータで, 重みの役割を果たす. パラメータ $\alpha_{1},$ $\alpha_{2},$ $\alpha_{3},$ $\alpha_{4}$ の値は leave-one-
out 法を用いて選択される. 得られた \Sigma ^、の逆行列と行列式を求め, それらを Bayes 識別
器に用いるのである.
次に Friedman により提案された正則化法を紹介する [3]. 正則化法では共分散行列は

$\hat{\Sigma}_{*}(\lambda, \gamma)=(1-\gamma)\hat{\Sigma}(\lambda)+\frac{\gamma}{n}tr[\Sigma(\lambda)]\wedge I$ (4)

で与えられる. ここで $\hat{\Sigma}(\lambda)$ は

$\hat{\Sigma}(\lambda)=(1-\lambda)\hat{\Sigma}+S$

であり, 垣よ単位行列である. この $\hat{\Sigma}_{*}(\lambda, \gamma)$ から逆行列と行列式を求め, それらを Bayes
識別器に用いるのである. 問題はパラメータ $\lambda,$

$\gamma$ をいかに定めるかである. Friedman は
$\dot{1}\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{v}\mathrm{e}$-one-out 法により推定 $.\text{さ}$ t\llcorner 縮呉 ap\rightarrow -B1J率を最小にするパラメータ $\lambda^{*},$ $\gamma^{*}$ を用いる方法を
提案している.

.

最後にテプリッツ法について述べる [4]. テプリッツ法では共分散行列を

$\hat{\Sigma}_{*}=\hat{\Gamma}\hat{R.}\hat{\Gamma}$ (5)

と表す. ここで

$\hat{\Gamma}$

$=$

$\hat{R}$

.

$=$

で, $\hat{\sigma}_{i}$ は標準偏差, $\hat{\rho}$ は相関係数である. このとき $\hat{\Sigma}$; は

$\Sigma-^{1}=\hat{\Gamma}^{-1-1-1}\wedge\hat{R}\Sigma\wedge$

$=$

.

$\frac{1}{1-\hat{\rho}^{2}}..$ $..\cdot 001-\hat{\rho}$
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で与えられる. 従って, サンプルから推定すべきパラメータは $n$ 個の $\hat{\sigma}_{c}$ と $\hat{\rho}$ のみである.
この $\hat{\Sigma}$; を Bayes 識別器に用いるのである. $|\hat{\Sigma}_{*}|$ については

$|\hat{\Sigma}_{*}|=(1-\hat{\rho}2)^{n-}1$ (7)

で与えられる. このテプリッツ法は Hoffbeck らの手法, 正則化法に比べ計算コストの点で
著しい優位性を有している. .

以上紹介した Hoffbeck らの手法, 正則化法, テプリッツ法の比較を, 計算機シミュレー
ションにより行う.

実験 1: 本実験では, 4次元 3 クラスからなる Iris データ [7] を用いた. まず; 各クラス
に対して, ランダムに 50個のサンプルを, 5個のサンプルからなる訓練サンプル集合と 45
個のサンプルからなるテストサンプル集合に分割した. 次に各クラス $N(N=2,3,4,5)$ 個
の訓練サンプルを用いて識別器を設計し, その識別器にテストサンプルを入力して誤識別
率を推定した. 訓練サンプルとテストサンプルは独立であることに注意されたい. 以上の
処理を独立に 10回繰り返し, 誤識別率の平均値と標準偏差を求めた. 結果を表 1に示す.

データ :Iris $\overline{\tau}-\grave{\backslash }$ タ

クラス数 :3
次母数 :4
訓練サンプル数 各クラス 2, 3, 4, 5
テストサンプル数 各クラス 45
共分散行列の推定法 Hoffbeck らの手法, 正則化法, テプリッッ法
識別器 Bayes 識別器
$\alpha_{i}(i=1,2,3,4)$ の選択法 :leave-one-out 法
$\lambda,$

$\gamma$ の選払法 : $1\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{v}\mathrm{e}-\mathrm{o}\mathrm{n}\mathrm{e}-_{\mathrm{O}}\mathrm{u}\mathrm{t}$ 法
パラメータ $\alpha_{i}(i=1,2,3,4)$ の候補 :0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0
パラメータ $\lambda$ の候補 :0.0, 0.125, 0.354, 0.650, 1.0
パラメータ $\gamma$ の候補 .. 0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0
試行回数 10

表 1. Iris データに対する各識別器の誤識別率 (%)

(上段: 誤識別率の平均値, 下段: 誤識別率の標準偏差, $\mathrm{N}/\mathrm{A}$ : 実行不能)
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Iris データに対しては, 正則化法が最も良いことが分かる. Jain らによれば, 次元数に対す
る訓練サンプル数の比は 5以上あることが望ましいと言われている [10]. ここでは, 上記の
比を 5よりも小さくし, これによって現実的な状況を想定している. 特筆すべきことは, 通
常の Bayes 識別器が得られない現実的な状況下においても, 正則化法などにより Bayes 識
別器を構成することができる, という $arrow$ とである.
実験 2: 本実験では, 8次元 3 クラスからなる $8\mathrm{O}\mathrm{X}$ データ [9] を用いた. まず, 各クラ
スに対して, ランダムに 15個のサンプルを 5個のサンプルからなる訓練サンプル集合と
10個のサンプルからなるテストサンプル集合に分割した. 次に各クラス $N(N=2,3,4,5)$
個の訓練サンプルを用いて識別器を設計し, テストサンプルを用いて誤識別率を推定した.
以上の処理を独立に 10回繰り返し, 誤識別率の平均値と標準偏差を求めた. 結果を表 2に
示す.

データ : $8\mathrm{O}\mathrm{X}$ データ

クラス数 3
次元数 8
訓練サンプル数 各クラス 2, 3, 4, 5
テストサンプル数 各クラス 10
共分散行列の推定法 Hoffbeck らの手法, 正則化法, テプリッツ法
識別器 Bayes 識別器
$\alpha_{i}(i=1,2,3,4)$ の選択法 :leave-one-out 法
$\lambda,$

$\gamma$ の選択法 :leave-one-out 法
パラメータ $\alpha_{i}(i=1,2,3,4)$ の候補 :0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0
パラメータ $\lambda$ の候補 :0.0, 0.125, 0.354, 0.650, 1.0
パラメータ $\gamma$ の候補 : 0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0
試行回数 10

表 2. $8\mathrm{O}\mathrm{X}$ データにおける各識別器の誤識別率 (%)

.

$\ovalbox{\tt\small REJECT} \mathrm{H}\mathrm{o}\overline{\tau}_{\mathrm{f}\underline{\mathrm{f}\mathrm{i}}’ \mathrm{I}}\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{J}\backslash \mathrm{b}\Pi \text{フ^{}\mathrm{o}_{1}}\mathrm{e}\mathrm{E}\ovalbox{\tt\small REJECT}|\mathrm{J}\not\in \text{の}11t\mathrm{B}’\ovalbox{\tt\small REJECT} \mathrm{a}\mathrm{y}\mathrm{e}\mathrm{s}\overline{\overline{\mathrm{p}}}B\mathrm{c}_{\mathrm{B}\mathrm{a}}\mathrm{B}\mathrm{a}\mathrm{y}\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{B}\mathrm{a}_{4}\mathrm{y}\mathrm{e}\mathrm{k}\text{ら}\mathit{0}$

)

$\text{手}J\text{ノ}\backslash \backslash \text{ノ_{}\wedge,\overline{\overline{\mathrm{p}}}\ovalbox{\tt\small REJECT}}\backslash \ \backslash \text{を}\mathrm{J}\mathrm{y}\mathrm{e}\mathrm{S}\overline{\overline{\overline{\mathrm{P}}}}\ovalbox{\tt\small REJECT}_{B1}\mathrm{E}\mathrm{I}\mathrm{J}*^{\mathfrak{o}}’ 777358446\mathrm{b}\backslash ae\mathrm{g}\mathrm{s}\overline{\overline{\frac{}{\mathrm{p}}}}\mathrm{B}\mathrm{B}|\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{l}^{\mathrm{A}^{\mathrm{a}_{}7}}\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{l}\mathrm{A}\mathrm{a},19^{/67}6714671433110\backslash \xi \text{を}\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{l}1,\mathrm{a}_{}\mathrm{N}\mathrm{A}1933173\mathrm{J}-\ovalbox{\tt\small REJECT}^{-}922\ovalbox{\tt\small REJECT}^{\mathrm{D}}6253444290\mathrm{J}\#^{\mathrm{D}}\mathrm{N}/\mathrm{A}\mathrm{N}/\mathrm{A}\mathrm{N}/\mathrm{A}\mathrm{N}/\mathrm{A}\vee \mathrm{N}/\mathrm{A}\mathrm{N}/\mathrm{A}\mathrm{N}/\mathrm{A}1331311633$

-...$\cdot$.’

(上段: 誤識別率の平均値, 下段: 誤識別率の標準偏差, $\mathrm{N}/\mathrm{A}$ : 実行不能)

$8\mathrm{O}\mathrm{X}$ データに対しても正則化法が優れていることが示された. 以上の実験結果より正則
化法が Bayes 識別器の設計に役立つことが判明した. ..
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3 特徴抽出理論

特徴抽出系は高次元であるパターン空間から識別に有用な情報で構成される低次元特徴
空間への写像としてとらえることができる. 特徴抽出系の意義を最初に指摘したのは $\mathrm{R}\mathrm{a}\mathrm{o}[5]$

であった. Rao の指摘を識別理論の立場から説明することにしよう. そのためにはピーキ
ング現象から話を始めることにする. ピーキング現象とは, 訓練サンプル数一定の下で, 最
初は次元数を増加させると認識率は増加するが, 更に次元数を増加させると, 逆に認識率が
低下してしまう, という現象である. 次元数を増加させるということには, 二つの側面があ
る. -つは新しい識別情報が加えられることであり, このことは認識率の向上へとプラスに
働く. もう –つは, マイナスとして働く面である. 一般に識別器の複雑さ, つまり学習によ
り求めなければならないパラメータ数は次元数の増加とともに増える. 訓練サンプル数
定の下で未知パラメータ数が増加すれば, パラメータの推定誤差が増大し, 結果的にそれら
のパラメータ値を用いる識別器の認識率が低下することになる. つまり, ピーキング現象と
は, 最初次元数を増加していくとプラス面が支配的に働き, ある –定の次元数 (未知) を越
えると今度は逆にマイナス面が支配的となる, ということである. 現実には訓練サンプル数
は限られており, これを増加させることはサンプルに正解のクラス名をつけなければなら
ず, この作業はコストの点で大変である. そこで, 与えられた訓練サンプル数に対して次元
数の最適化が必要となる. これは, 特徴抽出系の役割である. このように, 特徴抽出系の存
在意義は識別器の認識性能を向上させるという, より積極的な意味から与えられる.
特徴抽出系は, 用いる数学的手法によって線形手法と非線形手法に大別される. 非線形手

法については, 理論上, 実際上の問題があり, あまり研究が進んでないのが現状である [1].
これに対し, 線形手法は見通しが良く, 文字認識など実際への適用も数多く報告されている.
代表的な線形手法に Karhunen-Loeve 展開 [6] と判別分析 [7] がある. Karhunen-Loeve 展
開の特徴は, 平均 2乗誤差基準の下で最適な直交展開である, ということである. この特徴
ゆえ, Karhunen-Loeve 展闘は, 類似志向の線形手法として位置づけられ, 部分空間法へと
発展していった [1]. -方, 判別分析は, 識別志向であり, 多くの研究者によって改良が加え
られてきた [1]. 代表的な手法に, 正規直交判別ベクトル法がある [8]. これは, 判別分析の特
徴軸数の制約問題を解決した手法である. 以下, 正規直交判別ベクトル法の概要を述べる.
正規直交判別ベクトル法とは特徴軸の直交性の下でフィッシャー評価関数を最大にする

特徴軸 $\tau$ を求める手法である. フィッシャー評価関数は次の形で表される.

$J(\tau)\backslash =$ $\frac{\tau^{T}S_{w^{\mathcal{T}}}}{\tau^{T}S_{b}\tau}$ (8)

ここで, &, $S_{b}$ はそれぞれ,

$S_{u\prime}$ $=$ $\sum_{i=1}^{m}P(\omega i)\Sigma i$

$S_{b}$ $=$ $m- \sum_{i=1k}^{1}\sum_{=i+1}^{m}P(\omega i)P(\omega_{k})(\mu_{i\mu_{k}}-)(\mu_{i}-\mu_{k})^{T}$

で, $m$ はクラス数である. 式 (8) を最大にする特徴軸は, 固有値問題
$S_{w}^{-1}S_{b}\mathcal{T}$ $=$ $\lambda\tau$ (9)
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を解いて得られる最大固有値に対応する固有ベクトルである. 得られた特徴軸は第 1特徴
軸となる (図 3参照). $\tau_{1}$ 上ではクラス間の分離がフィッシャー評価関数の意味で最大と
なっている.

図 3. ブイシャー評価関数の最大化の意味

一般に, 第 $r$ 特徴軸 $\tau_{r}$ は, $\tau_{k}(1\leq k\leq r-1)$ の直交補空間 $S^{n-r+1}$ においてフィッシャー

評価関数を最大にする特徴軸として, 次の手順で得られる.
手順 1: 直交補空間 $S^{n-r+1}$ を生成する $n-r+1$ 個の $n$ 次元正規直交基底ベクトル

$\nu_{s}(r\leq t\leq n)$ を次のグラムシュミットの直交化法により求める.

$\nu_{s}=\alpha_{s}(I_{n}-\sum_{=t1}^{s-}1\nu t\nu_{t}^{T})\varphi_{S}$ (10)

ここで, $\nu_{t}=\tau_{t}(1\leq t\leq r-1),$ $\varphi_{s}\text{は}\nu_{t}(1\leq t\leq s-1)$ と 1次独立な任意の $n$ 次元ベクト
ル, $\alpha_{s}$ は $||\nu_{s}||=1$ とするための正規化定数, $I_{n}$ は $n$ 次の単位行列である.
手順 2: 正規直交基底ベクトル $\nu_{s}$ を用いて

$P_{\gamma-1}=[\nu_{rr+n}\nu 1\ldots\nu]$ (11)

なる $n\cross(n-r+1)$ 行列 $P_{r-1}$ を構或する.
手順 3: 直交補空間 $S^{n-r+1}$ における $S_{w}$ と $S_{b}$ を求める.

$S_{w,}$ $=$ $P_{r-1}^{T}s_{w}Pr-1$ (12)
$S_{b_{\Gamma}}$ $=$ $P_{r-1}^{T}S_{b}P_{r}-1$ (13)

手順 4: 次の固有値問題

$s_{w_{r}}^{-1}sb_{f}\mathcal{T}k(r)$ $=$ $\lambda_{kk}^{(r)()}\tau r$ , $\lambda_{1}^{(r)}\geq\cdots\geq\lambda_{n-}^{(r)}r+1$ (14)
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を解いて得られる最大固有値 $\lambda_{1}^{\langle r)}$ に対応する固有ベクトル $r_{1}^{(r)}$ を式 (15) により $n$ 次元ベ
クトルに変換し, それを第 $r$ 特徴軸 $\tau_{r}$ とする. すなわち

$\tau_{r}$ $=$ $P_{r-1}\tau_{1}^{\{)(r)}/r||\tau_{1}||$ (15)

とする. 以上より

$J(\tau_{1})\geq J(\mathcal{T}_{2})\geq:\cdot\cdot\geq J(_{\mathcal{T}_{n})}$ (16)

に従う $n$ 個の特徴軸が得られる. $\tau_{2}$ を求める概要図を図 4に示す.

$\nu_{3}$

図 4. 直交補空間 $S^{2}$ 上における $\tau_{2}$ の探索

この特徴抽出においても, 次元数に対する訓練サンプル数の比が小さくなると共分散行
列の正則化問題が生じる. クラス内共分散行列 $S_{w}$ に対して, 正則化法, テプリッツ法を適
用することを考える. $8\mathrm{O}\mathrm{X}$ データ (8次元) に対して 2次元への特徴抽出を行った. 結果を
表 3に示す.

データ : $8\mathrm{O}\mathrm{X}\overline{\tau}-$ タ

クラス数 :3
次元始 :8
訓練サンプル数 :8
テストサンプル数 :7
共分散行列の推定法 正則化法, テプリッツ法
識別器 フィシャーの線形識別器
$\lambda,$

$\gamma$ の選択法 : $1_{\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{V}\mathrm{e}}-_{\mathrm{O}}\mathrm{n}\mathrm{e}$-out 法
パラメータ $\lambda$ の候補 :0.0, 0.125, 0.354, 0.650, 1.0
パラメータ $\gamma$ の候補 :0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0
試行回数 10
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表 3より通常の正規直交判別ベクトル法に比べ, 正則化法などを用いることで, より識別
情報に富んだ特徴空間が得られたことが分かる.

4 むすび

統計的パターン認識論での仮定とは異なり, 現実には次元数は大き $\langle$ , その–方で訓練サ
ンプル数は少ない. そのため, 従来の理論はそのままでは実際のパターン認識問題へ適用す
ることはできない.

本稿ではパラメトリックな立場から, 共分散行列の推定問題が, 識別系だけでなく特徴抽
出系においても重要であり, この問題を解決することでより広い範囲に理論が適用できる
ことを示唆した.
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