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要 旨

本論文では、パターン認識の分野において音声や文字などの時系列パターンを扱う新しい

識別器を提案する。現在、固定長データに対して高い識別性能を示す識別器としてVapnik

らによって提案された Support Vectore Machine(SVM)がある、この SVMに注目し時系

列パターンの認識に用いるモデルとして SVM連鎖モデルを提案する。そして、認識実験

を通して提案手法の性能を評価する。
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第 1章

はじめに

Support Vector Machine[1, 2, 4, 3]は 1995年にVapnikらによって提案された新しいパ

ターン認識の手法であり、2クラスのパターン識別問題において高い認識性能を示すこと

から近年注目をされている。SVMを利用した 1つの手法として回帰推定を行う Support

Vector Regression (SVR)[11]があり、これと区別をするために識別を行うSVMは Support

Vector Classi�er (SVC)と呼ばれることがある。以下、本論文においても SVMは総称の

意味で用い、識別器を指す場合は SVC と記すことにする。

SVCは、学習が 2次の凸型計画問題として定式化されているため局所解に落ちいるこ

となく大域的最適解を求めることができる点や、構成的リスク最小化 (Structural Risk

Minimization: SRM)原理に基づいた学習を行なうために汎化能力が高い点に特徴がある。

SVCは文字認識や画像認識等の様々な応用分野において、従来法を上回る高い識別性

能を示すことが確認されつつある [5]。しかし、SVCは特徴量ベクトルの次元数が固定で

あることを仮定している。そのため、音声信号やオンライン手書き文字のように特徴量が

ベクトルの時系列として与えられ、系列の長さが可変であるようなデータを扱うために

は、何らかの対処が必要である。SVCと同様に固定長データのみを扱う識別器を時系列

データの認識に応用した例としては、ニューラルネットワークによる音声認識などがある

[6, 7]。SVCを音声認識に応用した例としては、[8, 9]があるがこの研究では 時系列デー

タである音声信号を時間軸に線形正規化することで固定次元のベクトルに変換して音素

認識を試みている。そため可変長データを固定長データに変換することによる情報の欠落

などの検討が必要になる。

そこで本研究では時系列信号を直接扱える SVCの枠組として音声認識の分野で優れた

認識性能を示している隠れマルコフモデル (hidden Markov Model: HMM)[16, 17]と同様

に、時系列信号を複数の定常信号源の連鎖として扱うモデルの開発を試みる。開発する時
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系列信号を扱う SVCのモデルは従来の固定長データを扱う SVCをそのまま利用するた

め固定長データを認識する SVCが従来法を上回る性能を示した場合と同様に時系列デー

タについても従来法よりも優れた認識性能を示す可能性がある。

本研究では、時系列データを扱うSVCのモデルとしてSVC連鎖モデル(Chain SVC:CSVC)

を提案し、モデルのアルゴリズム及び定式化を行ない、手書き数字の認識実験を通して提

案モデルの有効性を示すことを目的とする。

1.1 この論文の構成

本論文では、第２章では従来の固定長データを扱うSVCの概念とアルゴリズムについ

て述べる。第３章では時系列データを識別する新しい SVCのモデルとして複数の SVC

を接続して構成した SVC連鎖モデル (Chain SVC: CSVC)を提案し、SVCの識別関数を

評価関数としてVIterbiアルゴリズムと同様の認識／学習のアルゴリズムと定式化につて

説明を行なう。第４章では、時系列データの認識実験として手書き数字の認識実験を行い

CSVC とHMMの比較を行ないCSVCの評価と考察を行う。第５章では、実験結果から

CSVCの認識性能、及び学習アルゴリズムの検証を行なう。第 6章では本稿全体の考察を

行ない、今後の解題について述べる。
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第 2章

Support Vector Classi�er (SVC)

本章では固定長データを対象にした従来の SVCについて説明をする。Vapnik等によっ

て 1995年に提案された Support Vector Classi�er (SVC) は新しい統計的学習理論に基づ

くパターン認識手法として近年注目を集めている。SVMは、large-margin classi�er の一

種で、2クラスのパターン識別問題においてパターン空間上に非線形な識別境界面を構成

するノンパラメトリックな学習法である SVCの特徴として、

� 学習問題の定式化が構成的リスク最小化 (Structural Risk Minimization: SRM)原

理 [10]に基づいており、学習資料に対する認識誤り (経験的誤り)と汎化性能（VC

信頼）の両面から学習の最適化が行われるため、経験的誤りについてのみ学習を行

なう手法に比べ汎化性能の点で優れている。

� 学習が 2次の凸計画問題として定式化されているため、大域的最適解を比較的容易

に求めることができる。

� 線形分離不可能なパターンを高次元空間に非線形写像し写像した先の高次元空間で
線形識別を行なう、また膨大な演算を伴う非線形写像を、それと等価な演算を高速

に行なうカーネル関数により実現している。

が挙げられる。

2.1 線形 SVC

最初に、パターンの非線形写像を行なわなずに元のパターン空間上で線形識別を行なう

SVCについて説明をする。
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g(x)=0
g(x)=1

g(x)=-1

optimal hyperplane

support plane

support vector

図 2.1: support plane と optimal hyperplane

SVCは入力されたパターンをサポートプレーン (support plane)呼ばれる 2つの超平面

を構築し、2クラスの境界となる最適分離超平面 (optimal hyperplane)を 2つのサポート

プレーンの中間に決定する（図 (2.1)）。

SVCにラベル付けされた N個の学習資料 (xi; yi) i = 1; � � � ; Nが与えられたとする、
ここで xi 2 R

dは i番目の d次元パターンベクトルであり yi 2 f�1; 1gは i番目のパター

ンベクトルのクラスラベルでありどちらのクラスに属するパターンベクトルであるかを

表している。

パターン空間上の超平面は、式 (2.1）で与えられる SVCの識別関数で表現できる。

g(x) = w � x+ b (2:1)

ここで"�"はベクトルの内積を意味し、wは超平面の法線ベクトルを表し bはスカラー

の定数である。w、bは識別関数のパラメータでありSVCは学習によりこれらのパラメー

タを決定する。与えられた学習資料が線形分離可能ならば学習資料は、w � x+ b = +1と

w � x+ b = �1 となる 2つの超平面（サポートプレーン）により、それぞれの一方の側に

該当するクラスの資料が分布する様に分離することができる。SVCはこのような分離が可
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能な超平面の中から 2つのサポートプレーン間の距離（クラス間距離）を最大にするパラ

メータを決定する、またサポートプレーン上にある学習資料をサポートベクター (support

vector)と呼ぶ。次に学習データが線形分離不可能な場合は式 (2.1）のような線形識別関数

で誤分類なく識別することは不可能である、そこで誤分類したパターンの support plane

からの逸脱量を表す変数として�i � 0; i = 1; � � � ; Nを導入し以下のような不等式による分
離を行なう。

w � xi + b � 1� �i (if yi = +1) (2.2)

w � xi + b � �1 + �i (if yi = �1) (2.3)

この場合 SVCは、リスクの上限の最小化のため式 (2.4) の最小化を行なうように学習す

る。学習の定式化は次式のような 2次の凸型計画法となるため最適解を求めることが可能

である。

Minimize L =
�

2
w �w+ (1� �)

NX
i=1

�i (2.4)

subject to yi(w � xi + b) � 1� �i (2.5)

�i � 0; for i = 1; � � � ; N (2.6)

ここで式 (2.4)の第 1項はサポートプレーン間距離 2p
w�wを 2乗し逆数をとったもので

あり、第 2 項は学習誤りの総和である、 � は [0; 1] の範囲をとる係数で第 1項と第 2 項

の重みを表している。

この最適化問題は Lagrange の未定乗数 (�) により以下のように書き換えることがで

きる。

L =
�

2
w �w+ (1� �)

NX
i=1

�i �
NX
i=1

�ifyi(xi �w+ b)� 1 + �ig �
NX
i�1

�i�i (2.7)

また鞍点では、w; b; �は以下の状態を満たす。

@L

@w
= �w �

NX
i=1

�iyixi = 0

w =
NX
i=1

�iyixi = 0 (2.8)

@L

@b

=
NX
i=1

�iyi = 0 (2.9)

@L

@�i

= (1� �)� �i � �i = 0 (2.10)
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これにより式 (2.7)は次式のようになる

Maximize L =
NX
i=1

�i �
1

2

NX
i=1

NX
j=1

�i�jyiyjxi � xj (2.11)

subject to
NX
i=1

�iyi (2.12)

0 < �i <
1� �

�

; i = 1; � � � ; N (2.13)

この最適化問題を解くことにより最適超平面を与える�が求まる、ここでサポートベク

ター以外の�の値は 0となるため式 (2.8)は

w =
1

�

NsvX
i=1

�iyixi Nsv:number of support vector (2.14)

となる、さらに定数 bは次式で与えられる。

b =
1

2�
[(w � xsv(+1)) + (w � xsv(�1))] (2.15)

ここで、xsv(+1)はクラスラベル+1のクラスのサポートベクターを表し xsv(�1)はクラ
スラベル�1のクラスのサポートベクターを表している。
求められたwと bを用いて SVCのクラス分類は次式により行なわれる。

sgn(
NX
i=1

�iyixi � x+ b) (2.16)

2.2 非線形 SVC

以下、第??節では従来の SVC の原理について概説した後、時系列データを認識する

CSVC(3節)、手書き数字文字データを使った評価実験結果 (4節) について述べる。

前節では線形識別関数を用いた SVCの説明をしたが、SVCは線形識別関数以外の識別

関数を関数形を仮定することなく構成することができる。本節ではカーネル関数による非

線形写像を用いた非線形 SVCについて説明する。

非線形 SVCでは、非線形写像関数 (� : Rn ! Rn0(n � n
0))によって、データ x を高

次元空間上に写像する、このような写像により元の空間では線形分離不可能な分布を写像

先の高次元空間では線形分離可能な分布にすることができるため、高次元空間での線形

識別関数による識別が可能になる。この時、構成された超平面による境界面は高次元空間

では線形であるが元の次元の空間では非線形な境界面となっている (図 2.2)。しかし、実

際にこのような写像には膨大な量の演算が必要になるので実現するのは非常に困難にな

6



input space feature space

図 2.2:

る。このような問題に対して SVCはK(xi; xj) = �(xi) � �(xj) となる性質を有するカー
ネル関数を利用することにより、もとのベクトル空間 (Rn)上で等価で高速な処理を実現

している [?]。SVCで用いられるカーネル関数の具体的な例として以下の 3つの関数を紹

介する。

� polynomial function

K(xi;xj) = (xi � xj + 1)d (2.17)

� radial basis function

K(xi;xj) = exp(�jxi � xj j
22

) (2.18)

� two layer neural nets

K(xi;xj) = tanh(�xi � xj � �) (2.19)

なお、非線形SVCの定式化は線形 SVCの内積計算がカーネル関数による計算に置換さ

れるだけで線形 SVCの場合と同型であるので、最適超平面を求める最適化問題は式 (2.4)

から次式のようになる。
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Minimize L =
�

2
K(xi;xj) + (1� �)

NX
i=1

�i (2.20)

subject to yi(
NX
i=1

�iyiK(xi; xj) + b) � 1� �i (2.21)

�i � 0; for i = 1; � � � ; N (2.22)

そして識別関数は式 (2.1)から次式のようになる。

g(x) =
NX
i=1

�iyiK(xi;xj) + b (2.23)

2.3 構成的誤り最小化理論（SRM理論）

先に述べた通り SVCは SRM理論に基づいた学習を行なうために、汎化性能の点で優

れている。学習の際に経験的誤りに対する最小化を行なう識別器の問題点として、汎化性

能が低い（学習データに対する認識率は高いが評価データに対する認識率が低い）とゆう

点が挙げられる。これは経験的誤りの最小化は誤りの期待値（リスク）の最小化でないた

めである。これに対してN個の学習資料から識別器のモデルパラメータ�が与えられた場

合、Vapnikによりこの識別器のリスクの上限が次式のように経験的誤りと汎化性能の信

頼区間の和であることが示された。

R(�) � Remp(�) +

s
h(log(2l=h))� log(�=4)

N

(2.24)

式 (2.24)の右辺第 2項はVC信頼と呼ばれる項であり、�は 0 � � � 1となる定数であ

り hはVC次元と呼ばれる非負の整数である。式 (2.24)の第 1項と第 2項は hについて

トレードオフの関係にあるため (図 2.3)、リスクの上限の最小値は、2つの項の和の最小

値を与えるVC次元を求める問題になる。そしてリスク上限の最小値を与えるVC次元を

求めるのが SRM理論である。

SVCのVC次元については次式のような関係がある。

h � minfdD2

=M
2e; dg+ 1 (2.25)

ここで dはデータの次元数であり、Mはサポートプレーン間の距離である。つまり SVC

の学習で用いた評価量は式 (2.24) に対応しており式 (2.4) のサポートプレーン間距離の
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Risk
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VC-confidence

Bound on the risk

図 2.3: 経験的誤りとVC信頼

経験的誤りとVC信頼はトレードオフの関係にあり、

VC次元を大きくすると経験的誤りは減少するがVC信頼が増化する、

逆にVC次元を小さくすると VC信頼は減少するが経験的誤りが増化する。

逆数である第 1 項�

2
w � wの最小化は VC 次元の上限の最小化を意味する、また第 2 項

(1� �)
P

i �iが経験的誤りを意味している。このため SVCの学習は、SRM理論に基づい

た汎化能力と経験的誤りの 2つの評価量の最適化を行うことになる。
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第 3章

時系列パターンに対応した SVC

3.1 概要

前章で述べた SVCは固定長データ（データの次元数一定）のみを対象とした識別器で

あり、時系列データを扱うことができなかった。SVCが時系列データを扱えない理由と

しては、従来の SVCが対象とするデータの次元数が一定である事を前提として成り立つ

識別器であるのに対して、時系列データは系列長が変化するとゆう特徴から、系列長の変

化が次元数の変化に相当するため SVCが時系列データを扱うことはできなかった。

本章では時系列データに対応した SVCのモデルとして提案する SVC連鎖モデルにつ

いて説明する。

3.2 SVC連鎖モデル

最初に時系列データについての考察を行なう。時系列信号を等時間間隔で標本化して

得られる特徴量 (ベクトル)をフレーム特徴量とよび、その時系列を xt; t = 1; � � � ; n と
記すことにする。この場合、フレーム特徴量 xi の次元数は時間によらず一定であるが、

時間方向の長さ n はデータが生成される度に変化するので、ベクトルの時系列データ

X = (x1;x2; � � � ;xn) は可変長のベクトル系列となる。つまり時系列データはフレーム特
徴量の系列であり、データが生成される度に変化するのはフレームの個数である。

このような時系列データをSVCを用いて認識するために、フレーム特徴量が固定長デー

タであることに注目し、時系列データをフレーム特徴量単位で認識する手法を考える。こ

の手法は認識対象がフレーム特徴量であるため従来の固定長データを扱うSVCが利用で

きる、そこで複数の SVCを時間的に切り替えることで時系列データの認識を行うSVC

10



連鎖モデル (Chain SVC: CSVC)を提案する。

ここでは手書き数字認識を具体例としてCSVCの説明を行なう図 3.1。手書き数字認識

では時系列データとしてフレーム特徴量を 2次元速度ベクトルとしたベクトル系列を扱

う、図中の小さな矢印は特徴量として速度ベクトル (位置ベクトルの時間差分)を方向と

線分の長さで示しており、各文字について 3個のデータ (data1～data3)の速度ベクトル

系列が表示されている。また、縦線は入力ベクトル系列に対して 3個の SVCが識別を担

当する区間の境界を示している。

図 3.1は、手書き数字 "2" と "3" の時系列パターンを識別するための 3状態から成る

CSVCの例を示している。各状態 si; i = 1; 2; 3 にはそれぞれ 1つの SVCが割当てられ

ており、時系列信号の性質から状態変化 (状態遷移)の順番は時間に関して非減少で、い

わゆる left-to-right型の構造となっている。CSVCはパラメータとして SVCの遷移の重

みとフレーム特徴量のクラス帰属度の 2 種類を持つ。遷移の重みは遷移の容易さを表わ

す非負の変数が定義されており、aij は状態遷移 si ! sj に関する重みを意味する。

図から分かるように、CSVCは隠れマルコフモデル (HMM)と同様の構造を有してい

る。HMMとの大きな相異点は、HMMが各状態に信号生成の出力確率密度関数を与えて

いるのに対して、CSVCでは各 SVCの識別対象になっているクラスから信号が生成され

る度合いを表すクラス帰属度関数を用いることである。

SVC連鎖モデルを時系列パターンの認識に用いることの利点は、後述するように SVC

の定式化を大幅に変更する必要が無いことの他、HMMで用いられている様々なアルゴリ

ズムが適用できる可能性があることである。
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図 3.1: SVC連鎖モデルによる手書き数字の認識

3.2.1 クラス帰属度

クラス帰属度は入力されたパターンが該当するクラスから生成される確かさを表す量

として定義する。ここで、パターンが生成される確かさを最適分離超平面からの距離で表

現できると仮定をし、クラス帰属度を分離超平面からの距離に比例するように定義する。

つまり最適分離超平面から一方のクラスの側への距離が大きいと、そのクラスに対するク

ラス帰属度も大きいとする。

本研究では最適分離超平面からの距離尺度に識別関数の値を用いた、識別関数の値は図

(3.2)のように最適分離超平面で 0となり最適分離超平面からの距離に従い大きな値を持

つようになる。しかし識別関数の値を直接扱ったのでは 1つの SVC内では有効な距離尺

度になるが、異なる SVCに共通した距離尺度ではない。そこで個々の SVCについてサ

ポートプレーン間の距離を考慮してクラス帰属度を次式のように定義する。

F

 
gi(x) �

1p
w �w

!
(3:1)
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ここで、gi(x) は状態 i における SVCの識別関数 (式 (??)) であり、 1p
w�wはクラス間距

離を表している。F ( ) は値域 [0; 1]なる単調増加関数で、本研究では次式のようなシグモ

イド関数 (式 3.2)を用いた。

F (x) =
1

1 + e
�Kx

(3:2)

2
||w

1g(x )

g(x )2

1|g(x )| |g(x )|2<
optimal
 hyperplane

support plane

support plane

w||

g(x)=0

g(x)=-1

g(x)=+1

図 3.2: クラス帰属度
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3.2.2 遷移の重み

遷移の重みは、SVCの遷移の容易さを表すパラメータである。CSVCでは遷移の重み

ai;j（i番目の SVCから j番目の SVCへの遷移重み）を次式のように遷移の回数を数え挙

げることで求める。

ai;j =
ni;jP
k ni;k

k:遷移可能な SVC の番号 (3.3)

ここで ni;jは、学習データにおいて i番目の SVCから j番目の SVCへの遷移が生じた回

数である。

3.3 SVC連鎖モデルの認識アルゴリズム

長さ nの入力時系列パターン X = (x1; � � � ;xn) が与えられたとき、パラメータセット
� を有する状態数 S の SVC連鎖モデルによる識別器の出力 G(X;�) を次式で定義する。

G(X;�) = max
q1;...;qn

nY
t=1

aqt�1qtF (gqt(xt)) (3:4)

ここで、qt は、時刻 tにおける状態番号 1 � qt � S を表わし、上式の右辺は可能な状態

系列 (q1; q2; � � � ; qn) の中から、
Qn

t=1 aqt�1qtF (gqt(xt))が最大となる系列を探す処理を意味

する。

また認識の段階においてクラス帰属度関数は SVCの識別基準と類似した次式について

も提案する。

F (x) =

8<
: 1 x � 0

0 x < 0
(3.5)

式 (3.5)は SVCが [目的クラス]と識別したフレーム数を数え挙げることになる。上記の

探索問題は HMMで用いられる Viterbiアルゴリズム [16] と同様の解法によって高速に

最適解を求めることができる。Viterbiアルゴリズムによって最適状態系列を求めること、

すなわち、入力時系列パターンを各状態に最適に割り振ることをViterbiセグメンテー

ションとよぶ。

3.4 複数カテゴリの認識（３カテゴリ以上）

SVCは 2クラスの識別器である、そのためCSVCも 2カテゴリの識別器となる。しか

し音声認識や文字認識などに代表される実際のパターン認識の問題は３カテゴリ以上の
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多カテゴリ問題である。これまで SVCのような 2カテゴリの識別器による多カテゴリ問

題の対処法としては、[1カテゴリ]対 [多カテゴリ型]、対判別型、などがある、本研究で

は [目的の 1カテゴリ]と [その他の全カテゴリ]を識別するCSVCを全てのカテゴリにつ

いて用意し最も高いスコアを出力したモデルを選択する (図 3.3)[1カテゴリ]対 [多カテゴ

リ]型による識別を行う。

model 1

max

model 2

model N

図 3.3: 複数カテゴリの認識
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3.5 SVC連鎖モデルの学習アルゴリズム

3.5.1 Viterbiアルゴリズム

CSVCはHMMなどで用いられているViterbiアルゴリズムと同様の学習アルゴリズム

を利用している、そこでViterbiアルゴリズムの簡単な説明を行なう。

Viterbiアルゴリズムは、HMMの可能な状態遷移系列の中から最大の確率を与える遷

移系列を探索するアルゴリズムであり、厳密に確率を求める方法と比較して、計算量が少

ないにも関わらず認識性能は同等であることが確かめられている。

step 1 �(i; t) = �q : if q 初期状態

�(i; t) = 0 : otherwise

step 2 t = 1; 2; � � � ; T（入力のフレーム）について step3,4を実行

step 3 q = 1; 2; � � � ; QN（全ての状態）について step4 を実行

step 4 �(q; t)
0

= maxif�(i; t)
0 � ai;q � bi(xt)g

L = maxq �(q; T )
0

: if q 終了状態

ここで ai;jは遷移確率、bi(xt)は出力確率、�(i; t)は時刻 t、状態 iにおける確率である。

入力された時系列データは系列長 TのX = (x1; x2; � � � ; xT )である。

3.5.2 CSVC学習アルゴリズム

状態数 Sから成るCSVCの学習問題を、ここでは、次式に示すように各状態の SVCの

最適化問題の評価関数 Ls; s = 1; � � � ; S の総和であるLa を最小化する問題として定式化

する。

Minimize La =
SX

s=1

Ls (3.6)

subject to ysi(ws � xsi + bs) � 1� �si (3.7)

xsi 2 fxtjq(xt) = sg for all t; s; i

ここで、q(xt) は学習データ xt が属する状態の番号を、xsi および ysi は状態 s に属する

i番目の学習データの特徴量とクラス番号を意味する。評価関数 Ls は式 (2.4)と同様の

ものを用いる。
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上記の最適化問題を解くには、学習データのセグメンテーション、すなわち、学習デー

タと SVCとの対応関係を予め決めておく必要がある。学習データの分割は、3.3節で示し

たようにCSVCによる認識処理 (Viterbiセグメンテーション)により決定できる、それに

は CSVCのパラメータが決定されている必要があるが、CSVCのパラメータは学習デー

タの分割を決めなければならない。同様の問題に対する解法として HMMの学習法の一

つであるViterbi アルゴリズムがあり、ここでは、次に示すようにViterbi学習と類似し

た反復処理によるパラメータ推定を行う。

step 1. カウンタを ` = 0 とし、各学習資料を状態の数だけ等分割する (初期セグメンテー

ション)。

step 2. 分割された学習データについて CSVCのパラメータセット �` を最適化問題 (3.6)

に基づいて決定する。

step 3. step 2で決定した�` を用いて、学習資料のViterbiセグメンテーションを行う。

step 4. 予め定めた終了条件を満足していれば終了、そうでなけらば ` `+1 として、step

2 へ。

HMMで用いられるViterbiアルゴリズムと step 3で行なわれるアルゴリズムが異なる点

は、Viterbiアルゴリズムが確率モデルとして定式化されているHMMに適応されるのに

対して、step 3で行なわれるアルゴリズムはクラス帰属度が確率として定義されていない

ため確率モデルとしての定式化がなされていない CSVC に適応される点である。CSVC

が確率モデルでないため学習アルゴリズムの収束性については十分な検討が必要である、

また他のアルゴリズムによる学習法の検討も有効であると考えられる。

3.6 学習アルゴリズムの収束性

前節で示した学習アルゴリズムの収束性の証明はできていない。しかし以下の条件下で

あれば収束が可能である。

仮定 1 遷移の重み faijg が全て等しい（すなわち aij = 0:5）

仮定 2 各 SVCの学習誤りが無い

仮定 3 学習によりサポートプレーン間距離の大きな SVCからサポートプレーン間距離の

小さな SVCへデータの遷移が生じる。
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[証明] 状態 k に属する学習データ xtがViterbiセグメンテーションにより k + 1番目の

状態に移動した場合を考える。

まず、もし、xt が状態 kにおいてサポートプレーン上の点 (すなわち、サポートベクト

ル)であれば、この点が隣りの状態 k + 1 に移動することによって、式 (2.4)で与えられ

る評価関数 Lk は減少する。サポートベクトルでなければ Lk は変化しない。一方、移動

先の状態 k + 1 の SVC については以下のことが言える。

ak;k+1F

 
gk+1(xt)p
wk+1 �wk+1

!
> ak;kF

 
gk(xt)p
wk �wk

!
(3:8)

が成立している。仮定 1から、

F

 
gk+1(xt)p
wk+1 �wk+1

!
> F

 
gk(xt)p
wk �wk

!
(3:9)

であり、式 (3.2)、(2.5)、および、仮定 2、3から、

gk+1(xt) > gk(xt) � 1 (3:10)

が成立する。したがって、xt は状態 k + 1 の対応するサポートプレーンの外側に位置す

るため、状態 k + 1 の SVC学習において 2つのサポートプレーン間の距離 (2=
p
w �w)

を小さくする働きをしない。すなわち、Lk+1 は変化しない。したがって、CSVC全体の

評価関数 Laは減少するか変化しないかのどちらかである。2
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第 4章

手書き数字文字の認識実験

提案したCSVCの識別性能を評価するために、手書き数字文字の認識実験を行った。

実験に用いた手書き数字文字データは、東京工業高等専門学校の手書き文字データベー

ス TCT1 (筆者数 106名)[19] 中の数字文字である。

実験に用いたフレーム特徴量は、文字の開始点を基準としたときの「相対座標ベクト

ル」と、その時間差分である「速度ベクトル」で、それぞれ 2次元ベクトルである。速度

ベクトルの時系列は手書き文字の認識に有効な特徴量であることが知られているが、各速

度ベクトルの 2次元ベクトル空間上の分布は、クラス間で大きくオーバーラップしてい

る。そのため、非線形な識別境界を求める SVCの特徴を活かしにくい学習問題であると

予想される。そこで、「速度ベクトル」のみの 2次元ベクトルと、「相対座標ベクトル」も

含めた 4次元ベクトルの 2種類のフレーム特徴量について実験を行う。また、今回の実験

では SVC のカーネル関数には次式に示す次数 dの多項式を用いた。

K(xi;xj) = (xi � xj + 1)d (4.1)

また、以下の 3項目について異なる CSVCのモデルを作成し、比較実験を 4次元特徴

量の場合について行なった。

クラス帰属度関数

評価実験ではクラス帰属度関数として式 (3.5)を用いた場合と、式 (3.2)を用いた場

合の比較実験は 4次元特徴量の場合について行なっている (4.2.4節)、本稿で報告す

る 2次元特徴量による実験結果は式 (3.5)を用いいたものである。

遷移の重み

遷移の重みは SVC間の遷移の容易さを表すパラメータであり、同時に時系列データ
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の時間方向の伸縮を表している。(3.6節)において示した学習アルゴリズムの収束を

可能にする条件を満たすために最尤推定による遷移の重みと値を全て等しくした遷

移の重みについて比較を行なった。比較実験の結果は 4次元特徴量いついて (4.2.3

節)に示した、2次元特徴量による実験は、全ての遷移の重みが等しいモデルを用い

たものである。

誤り項の正規化

CSVCの学習においては、[1 クラス]対 [多クラス]の識別を行なうため認識対象ク

ラスのデータ数 (N+1)に対して「その他」クラスのデータ数 (N�1) が遥かに多くな

るため、式 (2.4)の右辺第 2項における誤分類の評価に偏りが生じる。そこで、次式

のように各クラスに属するデータ数で正規化したものを用いた。式 (2.4)と式 (4.2)

の比較実験は 4次元特徴量の場合について行なっている (4.2.5節)。

L =
�

2
w �w

+ (1� �)

2
4 1

2N+1

X
yi=+1

�i +
1

2N�1

X
yj=�1

�j

3
5 (4.2)
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4.1 2次元特徴による評価実験

SVCには経験的に決定されるパラメータとして、式 (2.4)で導入した�とカーネル関数

のパラメータである dがある。これらのパラメータを決定するために予備実験を行なっ

た。予備実験は学習用データとして各字種 10文字（筆者 10名：筆者 1人のデータ量は 1

字種あたり 1文字）の 100文字のセットを 3組使用し、評価用データとしては学習用デー

タとは完全に異なる筆者 10名による各字種 10文字（筆者 10名：筆者 1人のデータ量は

1字種あたり 1文字）の 100文字のセット 5組みを用いた手書き数字認識実験である。

4.1.1 重み�に関する検討

SVCは、経験的誤りの項とクラス間距離の逆数の項の和の最小化問題と定式化 (式 2.4)

された。この定式化において 2つの項の重みを表す定数�を導入した、予備実験では 5回

の反復学習を行なった結果、重み�による最高認識率の変化を調査した。予備実験の結果

をグラフ (4.1)に示した、この結果から 2次元特徴量の場合�の値を'0.005'と決める。

50

55

60

65

70

0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02

re
co

gn
iti

on
 r

at
e 

(%
)

weight

図 4.1: �による認識率の変化（2次元特徴量）
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4.1.2 カーネル関数の次数 dに関する検討

次数 dを決める予備実験も重み�に関する予備実験と同様に、5回の反復学習を行なっ

た結果、次数 dによる最高認識率の変化を調査した。予備実験の結果をグラフ (4.2)に示

した、グラフの横軸は dであり縦軸は認識率である。この結果から 2次元特徴量の場合 d

の値を'5'と決める。
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図 4.2: dによる認識率の変化（2次元特徴量）
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予備実験により求まった� = 0:005と d = 5を使い、データ数を増やした実験を行なっ

た。実験は学習データとして各字種 20文字（筆者 20名：筆者 1人のデータ量は 1字種あ

たり 1文字）の 200文字のセットを 2組使用し、評価用データとしては学習用データとは

完全に異なる筆者 10名による各字種 10文字（筆者 10名：筆者 1人のデータ量は 1字種

あたり 1文字）の 100文字のセット 3組みによる手書き数字認識である。

4.1.3 反復学習の回数に関する検討
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図 4.3: 学習曲線 (2次元特徴の場合)

反復学習 (3.5節)の回数と認識率との関係をグラフ 4.3に示す。グラフの横軸はViterbi

学習の反復回数、縦軸は認識率である。学習の反復により認識率の向上が若干見られる

が、変動が大きい上に収束性は確認されなかった。原因としては、特徴量の次元数が 2次

元と低く、対象クラスとその他クラスが特徴空間上で大きくオーバラップしており、超平

面による分離が困難であるためだと考えられる。
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4.1.4 HMMとの性能比較

CSVCの性能比較のためにHMMとの認識率の比較を行なった (表4.1)。使用したHMM

は 4状態、単一正規分布型のモデルで、10回のViterbi学習を行った。CSVCの認識率は

反復学習において最も高い認識率を示している。

この比較実験ではCSVCの認識性能はHMMと比べて極めて低いことが示された。CSVC

の認識性能がHMMに劣る理由としてはデータの次元数が低く特徴空間上でデータのオー

バーラップが大きいことが考えられる。

HMMに対して SVCのような識別学習を行なう識別器では対立クラスのデータの分布

形状にも影響を受けるため、クラス間のオーバーラップが大きい場合クラス間の分離境界

の決定が困難になることが予測される。このような問題に対して SVCはデータを高次元

空間に写像して分離境界を決定する特徴を持っているため本来分離が困難であるデータに

対しても正しい分離境界を決定することができる、しかし今回の問題ではデータの次元数

が 2次元と低いために高次元空間へ写像する特徴が十分に活かされなかったのではない

かと推測される。更に反復学習で用いたアルゴリズムとクラス帰属度の整合性にも問題が

あったと考えられる、この問題については (5で検討を行なう。

表 4.1: (2次元特徴量の場合)

training(%) test(%)

HMM 97 91

CSVC 75 68
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4.2 4次元特徴による評価実験

2次元特徴量の場合と同様に、パラメータ�と dに関する予備実験を行なった。予備実

験は 2次元特徴量の場合と同様に学習用データとして各字種 10文字（筆者 10名：筆者 1

人のデータ量は 1字種あたり 1文字）の 100文字のセットを 3組使用し、評価用データと

しては学習用データとは完全に異なる筆者 10 名による各字種 10文字（筆者 10名：筆者

1人のデータ量は 1字種あたり 1文字）の 100文字のセット 5組みによる手書き数字認識

実験である。

4.2.1 重み�に関する検討

パラメータ�関する予備実験では 5回の反復学習を行なった結果、重み�による最高認

識率の変化を調査した。この実験の結果をグラフ (4.4)に示す、グラフの横軸は重み�で

あり縦軸は認識率である。この結果から�の値を'0.01'と決定した。
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図 4.4: �による認識率の変化（4次元特徴量）

4.2.2 カーネル関数のパラメータ dに関する検討

次数 dを決める予備実験も重み�に関する予備実験と同様に、5回の反復学習を行なっ

た結果、次数 dによる最高認識率の変化を調査した。予備実験の結果をグラフ (4.5)に示
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した、グラフの横軸はパラメータ dであり縦軸は認識率である。この結果から 2次元特

徴量の場合 dの値を'13'と決める。
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図 4.5: dによる認識率の変化（4次元特徴量）
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4次元特徴量については誤り項の正規化と遷移重みに対する比較実験を行った、比較実

験は学習データとして各字種 10文字（筆者 10名：筆者 1人のデータ量は 1 字種あたり

1文字）の 100文字のセットを 3組使用し、評価用データとしては学習用データとは完全

に異なる筆者 10名による各字種 10文字（筆者 10名：筆者 1人のデータ量は 1 字種あた

り 1文字）の 100文字のセット 5組みを使用した、手書き数字認識である。パラメータは

予備実験により求めた� = 0:01と d = 13を用いる。

4.2.3 遷移の重みに関する検討

前章で述べた学習アルゴリズムが収束可能な条件の 1 つに [遷移の重みが全て等しい

(ai;j = 0:5 8i; j)]があった、そこでこの条件に従い遷移の重みを全て等しい (0.5)場合

と最尤推定により求めた場合についての比較を行なった図 (4.6)。横軸は反復学習の回数

であり縦軸は認識率である。
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図 4.6: 遷移重みによる認識率の変化

図 (4.6)より遷移の重みが等しい場合の最も高い認識率は 86%であり最尤推定の場合は

85:3%であった。最も高い認識率で比較すると 2つのモデルの差は小さいが反復学習に対

して安定して高い認識率を示した点も考慮して、以降の実験では遷移の重みの値は全て

0:5となるモデルで行なう。
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4.2.4 クラス帰属度関数に関する検討

先に示したように本研究ではクラス帰属度関数として、データが最適分離超平面のどち

ら側にあるかで [0 or 1]の判定をするステップ関数（式 (3.5)）と、データと最適分離超

平面の距離を考慮するシグモイド関数（式 (3.2)）の 2つを提案した。2つのクラス帰属

度関数について比較実験を行ない、結果をグラフ (4.7)に示した、横軸は反復学習の回数

であり縦軸は認識率である。
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図 4.7: クラス帰属度による認識率の変化

グラフ (4.7)よりステップ関数を用いたモデルの最も高い認識率は 86%でありシグモイ

ド関数を用いたモデルの最も高い認識率は 82:1%である。ステップ関数のモデルが高い

認識性能を示した理由としては、SVCが識別境界のどちらの側かにデータが存在するか

（識別関数の符合）だけで識別を行なうため識別境界からの距離を直接識別に利用する手

法はあまり有効でないと考えられる。
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4.2.5 誤り項の正規化法に関する検討

式 (4.2)で定義した学習誤りに対するデータ数の正規化を行なった場合と、行なわない

場合 (式 (2.4))との認識率の比較をグラフ (4.8)に示す、横軸は反復学習の回数であり縦

軸は認識率である。グラフから、正規化を行なった場合の最高認識率が 85:3%であるのに

対して、正規化を行わない場合の最高認識率は 81:2%であり、各クラスに含まれるデータ

数で正規化を行った評価式 (4.2)を用いた方が良いことが分かる。
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図 4.8: クラスデータ数による正規化の効果
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4.2.6 HMMとの性能比較

予備実験の結果からSVCのパラメータを� = 0:01; d = 13とし、遷移の重みを全て0:5、

クラス帰属度関数にステップ関数、誤り項の正規化を行なった場合の CSVC を用いた、

HMMは特徴量 2次元の場合と同様、4状態単一正規分布型のモデルである。またCSVC

は 3回程度の反復学習により認識率が収束するため、反復学習を 3回行なったCSVCと、

Viterbi学習を 10回行なったHMMによる比較実験を行なった。認識率を表 4.2に示す。

実験はこれまでと同じ手書き数字データで行ない、フレーム特徴量は 4次元である。実

験は学習データとして各字種 40文字（筆者 40名：筆者 1人のデータ量は 1字種あたり 1

文字）の 400文字のセットを 2組使用し、評価用データとしては学習用データとは完全

に異なる筆者 10名による各字種 10文字（筆者 10名：筆者 1人のデータ量は 1字種あた

り 1文字）の 100文字のセット 5組みによる手書き数字認識である。

表 4.2に CSVC、HMMの最も高い認識率を記載した、特徴量の次元数を 2次元から 4

次元に増やすことにより、CSVCはHMMと同程度の認識精度が得られている。ただし、

学習データが少ないため両者の厳密な比較を行なうには更に大規模なデータベースを用

いた実験が必要があるので、現時点では優劣に関する結論は出せない。

表 4.2: HMMとの比較 (4次元特徴の場合)

training (%) test (%)

HMM 94.3 92.6

CSVC 95 91.6
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第 5章

実験の考察

本章では 4章で行なった実験結果について、学習の収束性などを中心に考察を行なう。

5.1 認識率に関する考察

手書き数字認識による評価実験では、フレーム特徴量 2次元の場合 CSVCの認識性能

は HMMの認識性能を大幅に下回るものであった。原因としては特徴量空間上でクラス

間のオーバーラップが大きかったにも関わらずデータの次元数が低かったためだと考えら

れる。

これに対してフレーム特徴量が 4次元の場合の評価実験では認識率に大幅な向上が見

られた、これは次元数が増えたことで特徴空間上でクラス間のオーバーラップが小さくな

り更に高次元空間への非線形写像の効果が現れたためだと考えられる。さらに特徴量 4次

元の場合は反復学習により認識率の収束性が見られる、現在のところ学習アルゴリズムの

収束性はある特定の条件下でのみ証明できるが今回の実験で満たされた条件は遷移の重

みに関してだけであり、学習誤りとクラス間距離に関する条件は満たされていないと考え

られる。そのため CSVCの認識率が一定の値に収束してはいるが、学習により収束した

状態が定式化の解となっているのか詳細な調査が必要である。

次節ではCSVCの収束性についての考察を行なう。

5.2 CSVCの収束性に関する考察

CSVCの収束性を学習の定式化で用いた評価関数値から調査した、次項に数字'0～9'に

対応した CSVCのモデル'model 0～model 9'の反復学習による評価関数値の変化を示す
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グラフを掲載した。CSVCの評価関数は式 (3.4)で定義したが掲載したグラフの縦軸は評

価関数の双対問題に相当する式 (2.11)であるため学習の定式化における最小化問題はこ

の場合最大化問題となり、横軸の反復学習が進行するに従い縦軸方向に増化することが望

ましい。

しかし全てのモデルにおいて次項のグラフから評価関数は単調減少であることが示さ

れている。

CSVCは学習データを分割し、分割されたデータごとに個々の SVCが対立するカテゴ

リのデータとの間に識別境界を構築する。CSVCの反復学習は個々の SVCによる識別が

最も容易になる最適なような学習データの分割を決定することを目的としている。しかし

実験によりCSVCの評価関数は学習の反復により値が悪くなることが確認された、これ

は反復学習により分割された学習データは個々の SVCにとって反復学習前よりも識別が

困難な学習データとなるためである。実験結果の考察から、CSVCが反復学習により収束

した状態は学習の目的とする状態でないと考えられる。

次節で本研究で行なった学習アルゴリズムの問題点について述べる。
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5.3 学習アルゴリズムに関する検討

学習データの分割は Viterbiアルゴリズムと同様のアルゴリズムによる分割を行なう、

HMMにおけるViterbiアルゴリズムとの相違点はCSVCの場合HMMの出力確率の代わ

りにクラス帰属度を用いる点である。ここでは実験に用いたモデルと同様の、遷移の重み

が全て等しモデルについて学習アルゴリズムの検証を行なう。

5.3.1 学習アルゴリズムの問題点

実験の考察により反復学習により、定式化における最大化問題の評価関数が減少してい

ることが分かった、原因としては学習データの分割（Viterbi分割)の基準と SVCの学習

基準の整合性がとれていなかったためだと考えられる。

学習データの分割（Viterbi分割)基準は、データとの距離が最大になる最適分離超平面

を構成する SVCの学習データとなるように分割を行なうことである。これに対して SVC

の学習基準は、式 (2.4)で示したように学習誤りを減らし同時にクラス間距離を大きくす

ることであり、式 (2.4)の最小化を行なうことである。そして、この学習データの分割基

準から与えられた学習データにより、SVCの評価関数である式 (2.4)が減少するとは限ら

ない、これが学習データ分割と SVCの 2つの学習基準の合いだの不整合性である。

(3.6)節では、学習アルゴリズムの収束性についての証明を行なった。ここでは 3つの

条件が成立した場合についての証明であり、この 3条件が成立する場合にのみ学習デー

タ分割と SVCの 2つの学習基準間の整合性が満たされることになる。収束性の証明を行

なう際に必要であった 3つの条件は、言い替えると、データの分割により SVC間でデー

タが移動した場合に、移動した先の SVCにとってそのデータが誤り無く学習でき更にサ

ポートベクターに選ばれないための条件となる。実験により全てのモデルで目的とした収

束性が見られなかったのは収束の条件を満たすことなく、分割により移動したデータは移

動先の SVCにとって学習誤りのデータであったり、サポートベクターに選ばれるものが

少なくなかったためだと考えられる。

収束不可能な具体例

ここでは簡単な例として線形分離可能なデータを線形 SVCが 2個連鎖したCSVCによ

り識別する問題において、収束の条件が満たされないため、分割により移動したデータが

SVCの再学習でサポートベクターに選ばれる場合についてCSVCの評価関数（式 (3.6)）

の変動を考察する。

図 (5.1)では反復学習前の特徴量空間上のデータ分布と 2つの SVC により構成された
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超平面を表している、薄いグレーの分布Xは対立カテゴリーのデータの分布であり、'分

布 1'とある楕円が 1番目の SVCの学習データ（目的クラス）、同様に'分布 2'とある楕

円が 2番目の SVCの学習データ（目的クラス）である。

この状態からViterbiアルゴリズムによる学習を開始する。図 (5.1)のような分布であ

れば分布 1、分布 2をそれぞれを 1つの SVCに分割しているため、HMMと同様にCSVC

も時系列データを定常信号源の連鎖と考えているので、現時点で最適な学習データの分割

が行なわれていると考えられる、したがって学習によりこの分割は変化するべきでない。

しかし最適分離超平面からの距離を基準にデータの分割を行うと最適のデータ分割が変

化する可能性がある、ここで SVC1、SVC2により構成された最適分離超平面と特徴空間

上の任意の点の距離をそれぞれ h1; h2とする。図 (5.1)の分布 1の任意のデータについて

2つの最適分離超平面との距離を比較すると h1 < h2となる分布領域が存在する。クラス

帰属度はデータと最適分離超平面との距離に対応しているため、h1 < h2となる領域に存

在するデータは SVC1に対するクラス帰属度よりも SVC2に対するクラス帰属度の方が

大きくなる、反復学習のアルゴリズムはクラス帰属度のより大きな SVC にデータを分割

するため、h1 < h2なる領域のデータは SVC2の学習データに移動する。
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分布2
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hyperplane2optimal
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h1

h2

図 5.1: 学習前

データが移動した後に SVCの再学習を行う、その結果を図 (5.2) に示す。図 (5.2)では

SVC2が構成した最適分離超平面とサポートプレーンだけを表示した、SVC1の最適分離

超平面は図 (5.1)にあるものと変化しないのでここでは省略してある。図 (5.2)で濃いグ

レーの部分が SVC2の学習データの分布である、学習により SVC2の学習データは分布

2と分布 1の 1部を加えたものになっている。SVC1から SVC2に移動してきた分布 1の

データは、再学習前の SVC2にとっては誤り (g(x) < 1)となるデータであるので収束条

件を満たしていない、そのため移動したデータは SVC2の再学習によりサポートベクター

に選ばれている。この時 SVC2により構成される 2つのサポートプレーン間の距離 (M
0

)

は学習前の距離 (M)よりも減少している (M > M

0

)。
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SVC2の学習データ 

図 5.2: 学習後

ここで取り上げた例は、学習誤りが無いので SVCの評価関数はサポートプレーン間の

距離にのみ依存しているため、CSVCの評価関数も同様にサポートプレーン間の距離にの

み依存する式 (5.1)。

Minimze : L =
1

2
w1 �w1 +

1

2
w2 �w2 (5.1)

subject to : ysi(ws � xsi + bs) = 1 s : 1or2 (5.2)

ここで式 (5.1)の右辺第 1項は SVC1のサポートプレーン間距離の逆数であり第 2項は

ポートプレーン間距離の逆数である。学習による SVC1のサポートプレーンの変化は無
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いが、SVC2のサポートプレーンは移動しサポートプレーン間の距離が減少しているため

次式のような関係にある。

1

2
w2 �w2| {z }
学習前

� 1

2
w

0

2
�w0

2| {z }
学習後

(5.3)

この結果 CSVCの評価関数式 (5.1)は学習により増化するのでこのアルゴリズムでは

CSVCの定式化における最適化問題の解が求まらないことになる。

ここでは反復学習により評価関数が増化する問題に対して 1つ簡単な例を用いて説明

を試みた、この問題の原因についてはここで示した例だけでなく他にも存在する可能性は

ある。しかし学習の定式化の最適化問題を解くためには少なくともここで明らかになった

原因を解決する必要がある。

5.4 学習アルゴリズムの改善

本研究が提案した CSVCは時系列データを分割し、分割されたデータについてそれぞ

れ異なる SVCが対立カテゴリーのデータとの識別境界を構成している。CSVCはViterbi

アルゴリズムと同様のアルゴリズムによりCSVCの評価関数 (式 (3.4))を最小にする最適

な学習データの分割を求めようとしたが、提案した学習アルゴリズムでは最適な学習デー

タの分割を求めることが困難であることが分かった。遷移確率と出力確率からViterbiア

ルゴリズムによってパターンの生成される確率である尤度を求めているHMMと本研究で

提案した CSVCの相違点は、HMMが各状態に出力確率を与えているのに対して CSVC

が各 SVCにクラス帰属度を与えている点である。しかしクラス帰属度はHMMにおける

出力確率のように、該当するクラスからパターンが生成される確かさを表すような量では

ないと考えられる。クラス帰属度は最適分離超平面からの距離から定義したが、CSVCの

学習アルゴリズムにより、入力データに対してより大きなクラス帰属度出力する SVC へ

移動したとしても、再学習により移動先の SVCの評価関数が改善される保証はなく、特

定の条件下でのみ評価関数の改善が保証される。問題解決のためには 2 つの方法が考え

られる、1番目の方法としてはクラス帰属度の定義の変更、2番目の方法としてはクラス

帰属度の定義は変更せずに学習データの分割を求めるアルゴリズムの変更である。

また SVCの評価関数である式 (2.4)を直接Viterbiアルゴリズムと同様のアルゴリズム

の評価量とすることも考えられるが、これはデータの移動を考える度に SVCの再学習が

必要となり計算時間の面から非現実的であり実装は困難であると考えられる。
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本研究で提案したアルゴリズムは収束性を十分に証明することができなかったが、次節

でCSVCの評価量を変更して考察を行なった。

5.5 モデルの評価法に関する考察

これまでの議論ではCSVCを式 (3.6)により評価していた。しかし、この評価関数と学

習データの分割を決定するアルゴリズムとの関係が明確でない、そこでスコア (式 (3.4))

を用いた CSVCの評価を行なった。学習データの分割はスコアの最大化を基準に行なわ

れているので、学習の定式化を式 (3.6)の最小化問題とするよりもスコアの最大化問題と

定義する事がより整合性があると考えられる。ただし、学習の定式化をスコアの最大化問

題としても学習アルゴリズムも収束性については証明されていない。

ここでは学習・認識のアルゴリズムはこれまでと同様に第 3章で示したアルゴリズムを

用い、遷移の重みが全て等しく、クラス帰属が異なる 3 つのタイプを用いた実験を行な

い、それぞれにつき反復学習によるスコアの変化を調査した。小量データの実験であるが

この実験結果から収束性の確認を試みる。

実験に用いたデータは 0～9までの 10種の手書き数字であり、特徴量は「相対位置座

標」と「速度ベクトル」を合わせた 4次元である。学習データには各字種 10文字（筆者

10名：筆者 1人当たりのデータ量は 1字種 1文字）の 100文字を用い、評価用データと

しては学習用データとは完全に異なる筆者 10名による各字種 10文字（筆者 10名：筆者

1人当たりのデータ量は 1字種 1文字）の 100文字をセット 5組を用いた。

39



5.5.1 実験 1

実験 1では、クラス帰属度として SVCの識別関数をシグモイド関数に代入した次式を

用いて行なった。

F (gi(x)) =
1

1 + exp(gi(x))
(5:4)

このクラス帰属度による認識率は学習用データに対して 99%であり、評価用データに

対しては 84:5%であった。次のグラフに反復学習による認識率の変化を示す。
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図 5.3: 識別関数によるクラス帰属度の認識率

次項に 0～9までの各モデル (model0～model9)の反復学習によるスコアの変化を表し

たグラフを掲載した、グラフの横軸は反復学習の回数であり縦軸はスコアである、スコア

は各モデルに認識対象になっているカテゴリの学習データを入力したときの、出力の平均

である。

これらのグラフから、model0とmodel4以外ではスコアが学習により増化する傾向が

見られるため、スコアからCSVCの評価を行なうと実験的に収束性が確認できる。
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5.5.2 実験 2

実験 2では、クラス帰属度として第 4章と同様の SVCの分離境界からの距離を利用し

た次式を用いた。

F (gi(x)) =
1

1 + exp(di(x))
(5.5)

di(x) = gi(x) �
1p
w �w (5.6)

このクラス帰属度による認識率は学習用データに対して 99%であり、評価用データに

対しては 85%であった。次のグラフに反復学習による認識率の変化を示す。
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図 5.4: 距離によるクラス帰属度の認識率

次項に 0～9までの各モデル (model0～model9)の反復学習によるスコアの変化を表し

たグラフを掲載した、グラフの横軸は反復学習の回数であり縦軸はスコアである、スコア

は各モデルに認識対象になっているカテゴリの学習データを入力したときの出力の平均で

ある。

実験 2では認識率の点で比較すると実験 1と同等の性能を示しているが、収束性が見

られるカテゴリもあるが、全体としては収束しているとは言えない。
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実験 2では、単にスコアの変化だけを調査してもモデルの収束性が確認できなかった。

次に各カテゴリの学習データを入力した場合に対応したカテゴリのモデルの出力するス

コアと対応するカテゴリ以外のモデルから出力されたスコアで最も高いスコアの差につ

いて調査をした。各モデルのスコアの差を示したグラフを次項に掲載した、グラフの横軸

は反復学習の回数であり縦軸はスコアの差である。

このグラフから model2 以外のモデルにおいて反復学習によりスコアの差が大きくなる

傾向があり、この点において収束性があると言える。
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5.5.3 実験 3

実験 3では、学習の過程で各 SVCの目的クラスのデータについて識別関数の平均値を

求め、その平均値と入力データの識別関数の差をクラス帰属度とする次式を用いた。この

クラス帰属度はデータの分布をある程度考慮したものであり、前の 2つの実験に用いたク

ラス帰属度と比較すると確率的な性質が強いと考えられるため、他の 2つのクラス帰属度

よりもViterbiアルゴリズムに適応すると考えられる。

Means =
1

N

�
NX
t=1

gs(xt) Means:s番目の SVCの平均値 (5.7)

ds(xt) =
q
(Means � gs(xt))2 (5.8)

Fs(xt) = exp(�ds(xt)) (5.9)

このクラス帰属度による認識率は学習用データに対して 100%であり、評価用データに

対しては 84:4%であった。次のグラフに反復学習による認識率の変化を示す。
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図 5.5: 距離によるクラス帰属度の認識率

次項に 0～9までの各モデル (model0～model9)の反復学習によるスコアの変化を表し

たグラフを掲載した、グラフの横軸は反復学習の回数であり縦軸はスコアである、スコア

は各モデルに認識対象になっているカテゴリの学習データを入力したときの出力の平均で

ある。

このグラフから反復学習によるスコアの収束性は確認されなかった、この原因としては

データの分布が平均値だけでは十分に表現できなかった事と、その平均値が識別関数の値
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による 1次元の平均値であり、これも分布の表現を行なうには十分でなかったと考えられ

る。また、実験 2と同様にスコアの差についても調査したが実験 3においてはスコア差

の収束性は見られなかった。
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第 6章

結論

6.1 研究結果

本論文では時系列データに対する新しい認識法として、SVCによる時系列データの認

識を試みた。SVCは識別境界を最適解として求める点や、経験的誤りと汎化能力の 2点

について最適化を行なうため未知のデータに対しても優れた汎化性能を示す点に特徴があ

る。これらの特徴により SVCは固定長データについては高い認識性能を示している。し

かし SVCは認識対象となるデータの次元数が固定されていること仮定した識別器である

ため、系列長の変化する時系列データを扱うことができなかった。そこで HMMが時系

列データである音声信号に対して高い認識性能を示している点と時系列データのフレー

ム特徴量が固定長データであることに注目し、HMMと同じ構造を持つ CSVCを提案し

た。CSVCは固定長データを扱うSVCが複数個連結したモデルであるため、従来の SVC

の定式化に大幅な変更を加える必要がなく、HMMで用いられるアルゴリズムを利用でき

る可能性がある。

CSVCは SVCの構成する最適分離超平面とデータ間の距離が、目的クラスからデータ

が生成される確からしさと考えここからクラス帰属度を定義し、また SVC間の遷移の容

易さを表すパラメータとして遷移の重みを導入しこれは遷移の回数を数えることで定義

した。CSVCの認識のアルゴリズムは、遷移の重みとクラス帰属度の積を時系列データ全

体についてさらに積をとりこれをスコアとし、最大のスコアをもつ遷移系列を探索する問

題と定め、この問題をViterbiアルゴリズムと同様のアルゴリズムにより求めるよう定義

した。学習のアルゴリズムは、SVCが定式化において最小化問題の評価量を、連結した

SVC全てについて和を求め、和の最小化問題としてCSVCの定式化を行なった、この最

適化問題の解法としてViterbi学習と類似の反復学習によるパラメータ推定を提案した。
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この学習アルゴリズムの収束性については特定の条件が成立する場合に限り証明できる。

CSVCの認識性能を検証するため手書き数字の認識実験を行なった。時系列データのフ

レーム特徴量に 2次元の速度ベクトルを用いた認識十実験ではHMMを下回る認識率で

あった、これは扱った特徴量にクラス間のオーバーラップが大きいうえに特徴量の次元数

が 2次元と低かったためだと考えられる。フレーム特徴量を速度ベクトルと相対座標ベク

トルの 4次元とした認識実験ではHMMと同等の認識率を示した。しかし特徴量 4次元

の場合でも学習の定式化で最小化問題とした評価関数の最小化は行なわれていなかった、

この原因としては連結した個々の SVCの学習基準とCSVCが学習データの分割を決定す

る基準の間に大きなずれが存在すると考えられる。従って反復学習により学習データの

最適な分割の決定ができていないと推測される。また、理論的な証明は行なっていないが

CSVCのスコアによる評価を行なった。その結果、クラス帰属度として SVCの識別関数

を用いたCSVCでは 10カテゴリ中 8カテゴリでスコアの収束性が見られた、クラス帰属

度に識別境界からの距離を用いた CSVCではスコア自体の収束性は見られなかったがス

コアの差においては 10 カテゴリ中 9カテゴリで収束性が見られた。

提案したCSVCは学習アルゴリズムが適切でないにも関わらずHMMと同等に認識性

能を示した、このため適切な学習アルゴリズムの導入によりCSVCの認識性能がさらに

向上する可能性がある。

6.2 今後の課題

今後の課題としては、CSVCの学習アルゴリズムを見直し、収束性のある定式化を行な

うことである。また SVMによる確率密度推定 [12, 13]の導入によるアルゴリズム、定式

化についても検討する。

更に、音声認識などの問題に適応するには計算時間の削減 [14, 15]が必要になると考え

られる。
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