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Chapter 1

序論

1.1 研究の背景と目的

本研究の主な目的は，現存するパターン認識装置の動作原理を解明するとともに，
それを指針にしたパターン認識機械の設計方法を確立することにある．
２０世紀初頭の計算機が現れる前から，パターン認識の研究は開始され，１

９５０年ごろまでは主としてハードウェアの研究として進められていた [24]．計
算機が現れ，一般化するとともに当初はハードウェアのシミュレーションの研究
として，そして計算機の進化，つまり小型化，高性能化，低価格化とともに入力
装置以外はアルゴリズムの研究として進むことになる．
しかしながら，人間，あるいはほかの動物のパターン認識機能の原理がわかっ

ていない現状では必ずしも科学的な研究がなされてきたとは言えない．よく，「飛
行機は羽ばたいて飛ぶわけではないので人工知能も人間と同じメカニズムである
必要はない」という反論もなされるが，鳥も飛行機も同じ流体力学の原理に従っ
て飛ぶのであり，メカニズムが異なるからといって原理まで異なっているわけで
はない [14]．
それに対して，人類がこれまで実現してきたパターン認識機械はまさに人間

によって創造されたものでありながらその原理が十分に理解されていないものも
ある．
例えば，初期のシングルフォントを対象にした文字認識装置は，単純な重ね

合わせのアルゴリズムが用いられ，誤認識の原因も物理的な雑音に限られたため，
その原理が明らかで技術的な問題への対処方法も明快であった．
これがマルチフォント漢字認識，手書文字認識などの様により複雑な対象を

認識する必要が生じてきたときに，徐々に問題が顕在化してくる．
当然のことながらマルチフォントや手書文字では同じ文字種であっても形状

が異なるため単純な重ね合わせでは高い認識率を得ることはできない．
また，一方で文字認識以外にも認識対象は広がり，指紋，顔などの現在バイオ

メトリクスと呼ばれる生体を用いた個人認証技術 [33]．交通標識，車線などを対
象とした自動車運転支援技術なども研究開発が進み，現時点では既に部分的に実
用化している．
これらの認識系について共通する問題は

• 人間はこれらの対象全てを認識することが出来るにもかかわらず，実装さ
れている認識アルゴリズムは著しく異なることが多い．つまり，現代のパ
ターン認識アルゴリズムには汎用性が無い．
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2 Chapter 1. 序論

• パターン認識の原理がわかっていないため，一部の物理的な問題が明確な
もの以外，経験的に認識アルゴリズムが設計されることが多く，その原理
がわからないことが珍しくない．

ということである．
こうした現象は，認識対象が困難になるにつれ，認識系，特に特徴抽出系お

よび前処理系が複雑化し，基本原理がわからないながらも認識精度が高くなれば
よしとしてきたという問題が根源にある．すなわち，人間のパターン認識の原理
がわからないながらに結果的に同様な機能を実現しようとする努力のために自ら
動作原理の理解できない装置を創造してしまうわけである．
本論文では，これらのパターン認識装置に共通する数学的な動作条件として，

1. パターン集合の線形性

2. 特徴空間のユークリッド性

が実現されている場合であることを実験的に立証することを目標として研究を
行った．
これらの条件は，パターン認識の言葉に訳すと，

1. あるカテゴリに属するデータを同士を加算したもの，あるいはスカラー倍
したものは，やはり同じカテゴリに属すること．例えば平均操作で作られ
たパターンはやはり同じカテゴリに属するパターンでなくてはならない．

2. パターンが存在している特徴空間では，パターン同士の類似度が評価出来
なくてはならない．（その意味では必ずしも「ユークリッド的」である必要
はないが，象徴的な意味で「ユークリッド的」という言葉を用いる）また，
そのときの類似度が人間の感じる類似度と近ければ，よい認識系を与える．

と言い換えることが出来る．
さらに概念を簡略化し，パターン集合が線形空間である状態をパターン空間

と名づけると，パターン認識装置の動作条件として，「特徴空間がユークリッド的
であり，その上でパターン集合がパターン空間をなす場合」と定義することが出
来る．
このことは一見，自明のことに思われるが，現実のパターン認識装置，時と

して既に実用に供されているパターン認識装置でも，これらの条件が実験的に示
されている例は殆ど無い．
本論文では，現在実用に供されている光学的文字認識装置 (Optical character

reader; 以下OCR）と，現在も活発に様々な研究が行われている物体認識装置を
対象に研究を行った．
ただし，これらの装置に関する著者の立ち位置は微妙に異なっている．アル

ゴリズムの研究に限っても，OCRの研究は既に 40年以上の歴史を持ち，既に多
くのアプリケーションで実用に供されている．にもかかわらず，OCRが上記の
パターン認識装置の動作条件を満足していることは検証されていない．現代の文
字認識装置は高度に複雑化し，アルゴリズムの動作を観察すること自体が困難に
なっているからである．すなわち，上述の「人間が創造したにもかかわらず，人
間が動作を理解できない装置」の典型的な例となっている．従って，OCRにつ
いては現存するパターン認識装置の動作原理を実験的に探ることが研究の主目的
になる．
一方，顔認識系に代表される物体認識の技術の研究が活発化したのは，91年

の Turk[97], 94年の村瀬 [54]らの研究からであり，現時点では（その兆候は見え
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るものの）OCRほど不可解なアルゴリズムは用いられていない1．つまり，物体
認識系に関しては，新しいアルゴリズムを上記の動作条件に従って設計すること
が主眼となる．
最初に現在主として用いられているパターン認識技術のうち学習，識別装置

に関して考察し，これが動作する条件を示す．その上で既存に文字認識アルゴリ
ズム，特に特徴抽出系についてその性質を解析し，それに基づく学習法を検討す
る．さらに，物体認識問題で現れる非線形性を考察し，撮像条件をも考慮に入れ
た上での新しい認識アルゴリズムを提案する．すなわち，本論文では，既存の文
字認識系の性質を解析し，その際の設計論を物体認識問題に適用することで新し
い認識アルゴリズムの設計論を確立することを試みたものである．

1.2 本論文の構成

本論文は以下のように構成される．
第 2章では現代的なパターン認識機械の概論を述べるとともに，その学習部

分が動作する条件が特徴空間のユークリッド性，パターン集合の線形性であるこ
とを示す．
その上で第 3章では現代までの手書文字認識装置における特徴抽出系の歴史

的発展をたどり，これらの特徴抽出系が上記の条件を満たしているかが不明確で
あることを示す．
この問題を明らかにするために第 4章では遺伝的アルゴリズムを用いた特徴

ベクトルからの文字画像再構成手法を提案し，実験的に有効性を示すとともにこ
れを用いて特徴空間やパターン集合の性質を解析した結果を示す．その結果，現
在良好に動作している文字認識装置の特徴抽出系が作る特徴空間がユークリッド
的であり，特徴空間に存在するパターン集合が線形空間をなすことを実験的に示
す．また，この方法により誤認識の原因や学習機械の学習プロセスを直感的に理
解できることも示す．
この研究の成果を受けて第 5章では質問学習のアルゴリズムを文字認識装置

に実装する方法を提案する．そして，これにより，文字認識装置の性能が向上で
きることを実験的に示す．
次に，第 6章では顔画像認識などの物体認識で現れる姿勢変動に伴う非線形

性に関して議論し，その原因とこれまでの研究をまとめる．
第 7章ではこれを解決する新しい認識アルゴリズム核非線形相互部分空間法

を提案し，実験的に有効性を示すとともに，このアルゴリズムも 2章で示された
条件が満足された場合，すなわち特徴空間上のパターン集合が線形である場合に
良好に動作することを示す．
最後に第 8章で本研究をまとめるとともに今後に残された課題を示す．

1現状，顔認識系より顔検出系でその傾向は顕著である．Gaborフィルタの適用などは方向性特徴
の導入と位置づけることが出来るが，Joint Haar feature などはかなりヒューリスティックな要素を
含んでいると思われる．





Chapter 2

現代のパタン認識装置の課題

2.1 現代のパターン認識装置の基本構成

パターン認識技術はおよそ 100年前の文字認識の研究に始まり，音声認識，物体
認識，バイオメトリクスと呼ばれる体の一部を用いた個人識別方法など多数の分
野に広がるとともに，技術も深化し，これらの一部は実用に供されている [22]．
しかしながら，現在研究されているパターン認識技術は, 必ずしも人間の行っ

ているそれとは関係が無い. むしろ，例えば飛行機が羽ばたいて飛ぶのではない
ように, 同じ機能 (とはいっても人間の認識能力には遠く及ばないのであるが)を
実現するために試行錯誤的に研究されてきた技術が結実したものというべきであ
ろう.
現代的なスタイルのパターン認識研究ではパターン認識装置を特徴抽出器と

識別器に分けて論じる1.
特徴抽出器とはスキャナやカメラから取り込まれた文字画像や物体画像など

の認識対象となるデータから特徴ベクトルと呼ばれる高次元データを抽出する装
置である．その性質は対象に依存することが多く，特徴抽出系の設計のためには
対象となるデータに対する知見が重要な役割を果たす.
このとき抽出される特徴ベクトルは数百次元から数千次元の高次元に上るこ

とも珍しくはない．そのため，特に手書文字認識の様に長く研究されてきた分野
における特徴抽出系は，非常に複雑化し，その有効性の根拠が理解できない様な
状況に陥っている．しかも，多くの場合，一見異なる特徴抽出系が同様に動作す
るように見える場合もあり，さらに混乱の原因となっている．
本章では一般論としての特徴抽出器の議論を行い，その上で識別に関する尺

度の議論，そしていくつかの学習機械の例を紹介し，それらの機械が動作する理
由を考察する．

2.2 特徴抽出器の概論

この節ではパターン認識分野で言われる「特徴」とはどういうものかについて，
概念的な事項を説明する．
通常，パターン認識技術は構造解析型とパターンマッチング型に分類される

が，構造解析型の方法は文献に譲り [55]，本研究で主として対象としているパター
ンマッチング型で用いられる特徴について説明する．

1あまり本質的ではないが, 人間がこのようにしているというと考えられているわけではない

5
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画像パターン認識で対象となるのは何らかの画像であるが，通常，同じカテ
ゴリに分類される画像は大きく異なっている場合が多い．パターンマッチング型
のパターン認識機会における特徴抽出系の目標はカテゴリ内の相違を除去し，カ
テゴリ間の違いを明確化することといえる．
また，特徴抽出の方式は画像の性質によっても左右される．例えば文字認識

の問題の多くは白黒２値画像の問題として扱われるが，顔画像認識などの物体認
識問題の多くはグレースケールの多値画像の問題として扱われる．
２値画像の問題の場合には，図と地の境界が明らかであるために図，あるい

は地の形状を何らかの方法で記述する方式がとられる．
多値画像の場合にはグレースケールの勾配などの特徴を圧縮するなどの方法

が取られることが多い．
また，いずれの場合も Fourie変換やアダマール変換，Wavelet変換などの数

理的特徴抽出処理が採用される場合もある．
いずれにせよ，特徴は画像から数値列として取り出される．このため，特徴

は一般に「特徴ベクトル」と呼称される．
ただし，こうした特徴ベクトルが本来の目的であるカテゴリ内変動を吸収し

ているかどうかは殆ど確認された例が無い．多くの文献では認識実験の結果から
そのようなことが行われていると解釈されているに過ぎない．
次節では，識別器の動作を通じて「特徴ベクトル」が満たすべき性質を議論

する．

2.3 識別器と代数構造

識別器は入力されたパターンがどのカテゴリであるかを決定する機械である．一
般的には，識別器は何らかの形でそのカテゴリに関する典型的な情報である参照
情報2を持ち，入力されたパターンと何らかの類似度を計測して，最も類似してい
ると判断されたカテゴリ名を認識結果として出力する．
類似尺度としては，単純なユークリッド距離やマンハッタン距離，あるいは

ベクトル間の内積などの比較的単純なものや統計的な分散を考慮したマハラノビ
ス距離などが用いられることが多い．最近では，これらの類似度の変わりに核が
用いられることも多い．
一方で動的計画法に基づく DP距離や,順序の交換を考慮した編集距離の様な

類似尺度もある．
もうひとつの問題は「あるカテゴリに関する典型的な情報」をどのように保

持するかである．一つの考え方はあるカテゴリが確率分布を満たすと考え，その
確率モデルを持つことである．今ひとつの考え方は，複数のカテゴリの違いに着
目してカテゴリ間の識別面を推定することである．通常，前者を密度推定型，後
者を識別型と呼んでいる．
さらに確率密度関数を仮定し，そのパラメータを推定するものをパラメトリッ

クな方法，密度関数を仮定しない方法をノンパラメトリックな方法と呼んでいる．
識別器が学習・識別を行うプロセスをいくつかの簡単なモデルで考察してみ

よう．

2文字認識，文書認識などの分野では「辞書」と呼ばれることが多い．顔画像認識，指紋認識など
の個人識別を目的とした応用では「テンプレート」と呼ばれる．これらと同様な意味で「参照ベクト
ル」という言葉が使われることもある．本論文では，これらには本質的に違いが無いとして議論を進
める．なお，音声認識の分野では「モデル」と呼ばれる.
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ユークリッド距離識別器

パラメトリックな識別器で最も簡単なものは等分散の Gauss分布，

pi(~x) =
1√

2π|Σ| exp(−(~x− ~µi)Σ−1
i (~x− ~µi)T ) (2.1)

を仮定した識別器である．ここで ~xは特徴ベクトル,~µは平均値,Σは分散共分散
行列, iはカテゴリを表すインデックスである．式 (2.1)は ~xがカテゴリ iに属す
る確率を表している．
等分散が仮定されているので,Σ は各カテゴリで同じになる為識別の際には

無視することが出来る．故に, この様な識別器の学習は参照情報としての平均値
~µi を推定する問題となる．すなわち，カテゴリ iに属する N 個の特徴ベクトル
~x1i, ~x2i . . . ~xNi が与えられた時に

~µi =
1
N

N∑

j=1

~xji (2.2)

を計算することに他ならない．
識別時には入力された特徴ベクトル ~xと各カテゴリを表現する平均ベクトル

~µi のユークリッド距離を計算し, 距離が最小となったカテゴリ名 iを認識結果と
して出力する．

k-最近傍識別器とポテンシャル関数法

よく誤解されるが，k-最近傍識別器は上記のユークリッド距離識別器と同様に，
入力されたサンプルがどのカテゴリに属するかの確率を計算することを基本原理
としている [64]．

k-最近傍識別器では全ての学習パターンから抽出された特徴ベクトル~x1i, ~x2i . . . ~xNi

が与えられた時にこれを全て記憶することで，カテゴリに関する参照情報とする．
識別時には入力された特徴ベクトル ~xから全ての学習パターンとの距離を計

算し，最も近いものから上位 k位の中で最も数の多い学習パターンが属するカテ
ゴリを認識結果として出力する．
このプロセスは，ある超球の中にあるカテゴリの確率すなわち ki/kを求めてい

ることに他ならない．ここで kiは上位 k位の中のカテゴリ iに属する学習データ
の数である．これがノンパラメトリックな密度関数推定型と言われる所以である．
関連する，やはり単純なノンパラメトリックな密度関数推定型識別器がポテ

ンシャル関数法，あるいはカーネル法3と呼ばれる識別器である [1]．
ポテンシャル関数法では学習時にやはり全ての学習データを学習し，識別時

にはポテンシャル関数（もしくは核）k(~x, ~xji)を計算し，カテゴリごとにその和

si =
N∑

j=1

k(~x, ~xji) (2.3)

を計算し，最も大きなカテゴリ名を認識結果として出力する．
ポテンシャル関数としてはGaussianなどを用いることが多い．つまり，ある

パターンが存在したときには，その近傍に類似あるいは同カテゴリのパターンが
ある程度の確率で存在するということを仮定して，確率密度関数を推定するわけ
である．

3この分野では kernel をカタカナで「カーネル」と呼ぶのが多数派であるが旧来から「核」とい
う和訳があるので以降は「核」もしくは「核関数」という言葉を用いる
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線形識別器

簡単のために 2カテゴリの識別問題を考える．このとき線形識別器は

g(~x) = ~a · ~x + b (2.4)

の正負で ~xのカテゴリを判定するものということが出来る．ここで ~aは識別器の
重み，bはマージンと呼ばれる．
識別器の重みは何らかの評価関数を最適化することで計算される．様々な線

形識別器が提案されているが，これらの違いは本質的には評価関数の違いでしか
ない場合が多い．例えば，線形判別分析では級間分散と級内分散の比を最大化で
あり，単純パーセプトロンでは学習パターンの誤識別最小化，サポートベクター
マシン（Support vector machine; 以下 SVM）ではマージンの最大化である．
単純パーセプトロンの学習は逐次的に，判別分析や SVMの学習はフォーマル

に行われるがこれらは必ずしも本質的な違いではない．
また，多くの非線形識別器はこれらの線形識別器を非線形変換して用いるか，

複数用いて非線形の識別境界の区分線形近似を行うものである．前者の代表が非
線形 SVMであり，後者の代表が多層パーセプトロン（Multi layered perceptron;
以下MLP）である．

二次識別器

二次識別器は非線形ではあるがフォーマルに構成できる点でほかの非線形識別器
とは区別して取り扱う必要がある．最も代表的な二次識別器は Bayes識別器と呼
ばれるもので，式 (2.1)で当分散が仮定されない場合を考えればよい．
式 (2.1)の対数を取り −1を乗ずると

gi(~x) = (~x− ~µi)Σ−1
i (~x− ~µi)T − log

1√
2π

+ log |Σ| (2.5)

という２次識別関数と呼ばれる識別器が得られる．この識別器の学習は平均値，
分散共分散行列の推定，分散共分散行列の逆行列の計算で行われる．この識別器
の右辺第２，３項を無視したものがいわゆるMaharanobis距離である．また，分
散共分散行列の非対角成分を無視した重みつきユークリッド距離という２次識別
器も実用上は多用される．
二次識別器の逐次学習的な構成法はあまり知られていない，パーセプトロン

に２次以上の多項式で変換を加えた ψマシンや著者らの提案した Coulomb相互
作用モデルがわずかに知られている (付録　 A参照）．
そのほかに実用的にも理論的にも重要な識別器として部分空間法があるが後

述する．

代数構造

これで基礎的な識別器の学習・識別過程を概観したわけだが，全ての識別器につい
て動作の前提になっているのは，特徴空間で広い意味での内積が計算出来ること
であることがわかる．ユークリッド距離識別器や k-最近傍識別器ではユークリッ
ド距離が，線形識別器であれば参照ベクトルと入力ベクトルの内積が計算できな
くてはならない．なお，核も広い意味での内積である．
また，式 (2.2)を見ればわかるとおり，「パターンの集合」にも代数構造が必要

である．つまり同じカテゴリに属するパターンは和を取ったりスカラー倍しても
同じカテゴリのパターンにならなくてはならない．これはパターン集合というも
のが局所的に出会っても線形空間でなくてはならないことを示している．
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すなわち，特徴抽出系がこの条件を満足するように設計されていなくては，明
らかに識別器は動作しない．このことは全ての識別器が線形代数を基礎に設計さ
れていることから自明のことに思われる．しかし，一方でこのことを実験的に示
した研究は殆ど無いと言ってよい．
実際，図 (2.1)に示すとおり，濃淡特徴を取った場合には「顔画像の集合」「文

字画像の集合」はそれぞれ明らかに線形性が無い．
それでは何故現実のパターン認識装置は動作しているのか？その問題を次章

以降に，文字画像，物体画像について明らかにしていく．
ただし，ここで問題になるのはその手法である．線形空間であることは元を

和，スカラ倍したものも線形空間に属する，と定義されるが，パターン集合があ
るカテゴリに属するかどうかについては定義がなく，人間が主観的に判断するし
かない 4．
従ってパターン集合が当該の特徴空間の中で線形構造を持っているかを判定

するためには，

1. 濃淡特徴などの様に人間が認識可能な特徴の場合には，和やスカラ倍した
パターンが当該カテゴリに属しているかを判定する．

2. 人間が認識できない特徴の場合には，何らかの方法で人間が理解できる形
に変換してから和やスカラ倍したパターンが当該カテゴリに属しているか
を判定する．

3. それも不可能な場合には，低次元の散布図に写像するなどの方法でパター
ン同士の関係を調べる．

の様な多分に主観に頼った研究方法に頼らざるを得ない．
第 1の場合は，単一フォントや比較的フォント数の少ない活字認識の際のメッ

シュ特徴などが該当する．この場合には問題は比較的単純であり，技術的な障壁
も低い．第 2の場合でも，扱っている特徴が Fourie変換やWavelet変換の様な可
換な変換の場合には，あまり大きな問題は無い．実際，Trier らは Zernike モー
メントや Fourie descripter の場合に，そのようなことが可能であることを示して
いる [96]5．
問題なのは現在の文字認識装置で用いられているような複雑で動作原理も不

明確な様な特徴であり，この様な場合にはパタン集合の線形性などは殆ど調べら
れていない．第 3の場合については，様々な研究が存在するが，低次元に写像す
る際に大きな情報欠落が起こるために，重要な情報を捕らえているというための
保障が必要であるという困難がある．また，重要な情報が視覚化できる程度の低
次元空間に集中していない場合も多い．
次章以降では，これらの方法論をベースに，パターン集合の線形性，特徴空間

における内積の妥当性などについて，現時点で可能な方法を模索していった軌跡
を提示する．この軌跡は，現時点では不完全ではあるが，将来のあるべきパター
ン認識装置の設計論に繋がっている．

4例えば，文字について定義が欠如していることなどから，この問題はかなり一般的なものである
ことが理解できるであろう．　実際，渡辺慧は「カテゴリ」の実在そのものについて疑問を投げかけ
ている [58]．この意味で現時点までのパターン認識の技術は「科学」と「非科学」の境界にあると言
えるかもしれない．

5とはいえ，彼らの文献では可視化が可能であることを示しているだけで，そこから特徴空間の構
造に関する何らかの知見を得ようとしているわけではない．この点で本研究で目標としている物とは
本質的に異なる．
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Figure 2.1. 文字画像，顔画像の平均．左辺の文字画像，顔画像はそれぞれ明らかに文字であり顔
であるが，右辺の画像は文字画像でも顔画像でもない．このことは濃淡特徴の空間における「文字画
像」「顔画像」の集合の線形性の欠如を示唆している．



Chapter 3

手書き文字認識における特徴抽
出系開発の歴史

3.1 概要

手書文字には筆記者の個性による様々な変形があるほか，多様な異字体も存在し，
これを単一のものとして認識することは困難な問題である．
また，極めて本質的な問題として「文字とは何か」という定義自体が存在し

ないという事実がある．この問題のため，手書文字の特徴抽出問題をフォーマル
に定義することは難しく，研究者の直感と経験によりノウハウが蓄積されるとい
う形で進められてきた．
歴史的には当初は比較的きれいな手書文字パターンを対象に Fourie記述子や

Lgendre多項式，Zernikeモーメントなどの直行関数展開に代表される数理的な
方法が研究されていたが，特に手書漢字認識の研究が始まると，多様な変形と多
数の類似文字の組に対応することが出来ないことが明らかになり次第にヒューリ
スティックな方法で研究される様になってきた．
本章ではその歴史を振り返り，現代のOCRで用いられている特徴がいかに複

雑化してきたかを眺めることにする．そして，これはおそらく将来顔認識系がた
どる道の予測でもある．
なお，本章で用いる認識率の数値は引用する論文で主張された値であり，実

験条件が異なるなどの理由から単純に比較できるものではないことを注意された
い．また，本章の内容は [80, 24, 46, 11, 12, 96]の複数の解説から著者が本論文
のために必要な歴史をまとめたものであり，一般的な解説として十分なものでは
ないことにも注意されたい．

3.2 様々なヒューリスティックな特徴抽出

比較的クラッシックな教科書では文字認識の問題を，形状記述の問題として捉え，
ストロークなどのプリミティブを抽出し，文法的な記述で文字を認識する方法に
多くのページが割かれている．
しかし，この様な人工知能的アプローチは，文字とはいかにあるべきかとい

う定義があって初めて成立するものであり，手書文字認識の研究の初期に捨てら
れた．
現実の手書文字には安定したストロークや線分の接続関係などが存在しない

11
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場合が少なくないため，プリミティブを抽出すること自体が困難である上，抽出
できたプリミティブも同一カテゴリ内で一定しないためである．
次に現れたのは，印刷漢字認識で有効とされた手法の適用である．印刷漢字認

識でもマルチフォントの場合にはある程度の変形があるため，単純な画素のマッチ
ングでは高い認識性能は得られない．また，これらの研究が活発に行われた 1970
年代後半の計算機では処理量とメモリ量が（現在の感覚からすると）極めて小さ
かったため，これらの技術はフォントごとの変形を吸収するとともに出来るだけ
小さな情報量に圧縮することを要求された．このため研究の目的が交錯しており，
現代から当時の問題意識を再現することは難しい．
まず最初に用いられたのは，文字領域を矩形領域に分割し領域内の黒点数を

数える「メッシュ特徴」といわれる特徴ベクトルである．これはビットマップの
パターンマッチングと同等に思えるが，類似尺度として単純類似度（正規化した
内積）を用いると，ゴシックと明朝程度の違いであれば，その違いを吸収するこ
とが出来る．
しかし，これで吸収できたのは筆記用具の違いによる変動程度で，筆記者の

違いまでは吸収できなかった．
次に用いられたのはGlucksmanコードに代表される，文字の複雑さを記述す

る方法である．Glucksmanコードでは，文字中の任意の白点から周囲 4方向をス
キャンして，どの方向に黒点があるかで，その白点の性質をコード化する．また，
上下左右からスキャンして，ストロークの本数を数える方式も用いられた．
これらの方法には明らかに一長一短があるが，どのように形状を記述してい

るかは割りとはっきりしている．
混乱が発生し始める原因は現在ではよくわからないが，筆者は方向性特徴の有

効性の発見と，これらの方法の知見が融合して行く過程ではないかと考えている．
これらの経験的な手法の発展の中で最もドラスティックな変化は方向性特徴の

有効性の発見であった．当初，方向性特徴の有効性は文字の周辺分布の利用の形
で現れた．統計学における密度関数で行われるのと同様に，文字画像に対して上
下左右，斜め方向に積分を行い，その射影を特徴ベクトルとしてもちいる．直感
的にわかるように，縦線があれば上方からの周辺分布は縦線のところで大きくな
る．左右，斜めについても同様である．
こうした知見から複数の研究者がストロークを方向性マスクのみで分離し，直

接的なパターンマッチングを試みたところ，認識性能が劇的に向上するという結
果が得られた．
この結果から文字認識研究は，どのように方向性特徴を抽出するかという方

向に Driveされていくことになる．
当初のストロークの分離から始まり，単純なエッジの抽出などの研究を経て，

方向性特徴は次々に高度化されていった．このときに気をつけて見なくてはなら
ないのは，方向性特徴に関する研究の際にも当初用いられていたメッシュやスト
ロークの複雑さの有効性に関する知見が生かされたことである．つまり，方向性
特徴についても，厳密に記述を正確にしていくばかりではなく，ある程度ぼかし
た方が変動の吸収に有効であること，ストロークの本数などの文字の複雑さを表
す情報はやはり有効であることである．
これらの知見が生かされ，80年代に特徴抽出系は結局，萩田らの外郭方向寄

与度特徴と鶴岡らの加重方向性ヒストグラム特徴に収束する．これらの研究につ
いては以降，小改良が行われ多少の認識率の向上が見られたが，有効性の理由が
必ずしも明確ではないため，本質的な進歩はここで終わり，以降，文字認識の研
究は特徴空間での統計的学習理論にシフトして行くことになる．
しかし，統計的学習理論にシフトしたことで逆に，その特徴が何かを把握す

ることが極めて重要になった．つまり，どのような学習が行われたかを認識率以
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外の方法で確認することが出来なかったからである．次章ではこの問題に対して，
特徴ベクトルから文字画像を再構成することで

• これらの複雑な特徴が何を表しているか
• 学習機械が何を学習しているか

を明らかにすることを試みる．





Chapter 4

遺伝的アルゴリズムによる文字
認識系の解析

4.1 はじめに

文字認識研究の目的は高い認識率を達成することであると集約される．そのため
に多くの研究者が様々な技術を開発し，部分的には実用に供されている．しかし，
これまで実用的な認識率を達成することを目標としてきた文字認識研究では高い
認識率が達成された理由や，誤りを引き起こす理由について考察を欠いている面
があったことは否定できない．今後，さらなる認識率の向上を目指すためには，
文字認識研究の過程における誤読／正読の原因について解析的に調べることが必
須と言える．しかしながら，パターンマッチング方式の文字認識アルゴリズムに
おける識別系の動作は人間には見えないため，その認識アルゴリズムが何故高性
能なのか？なぜ誤読が生ずるのかを議論することはこれまで殆ど行われず，得ら
れた認識率のみを指針に研究が進められてきた．[11][12]
本章では，文字認識研究において，特徴ベクトルを文字画像の形で可視化す

ることで文字識別系の問題点を解析する新しいアプローチを提案する．
まず、従来のパターンマッチング方式における識別系についての問題点を明

らかにするために，最近接識別器について考えてみよう．文字認識の特徴抽出系
においては，入力された文字パターンから特徴ベクトル ~vが抽出され，続いて識
別系において，何らかの距離尺度 D(~v, ~µi)が最小となるような参照ベクトル ~µi

を選択し，カテゴリ名 iを認識結果として出力する．このときに識別の基準とな
る参照ベクトルは，人間には見ることの出来ない特徴空間上に作られている．そ
のため我々は参照ベクトルに対応する画像を具体的に知ることができない．つま
り，識別系が入力パターンをあるカテゴリの文字だと決定した際に，識別系と人
間の感覚に乖離があったとしても，それを直接的に検出することは難しい．
このような識別器の性質を正確に把握するためには，何故認識系が正読ある

いは誤読したかを人間に理解出来るような形で提示できることが要請される．そ
のための方法としては，参照ベクトルや識別器が作った識別境界の近傍について
の文字データを収集することが考えられる．しかし，識別器を設計する際に，ど
のような文字パターンが辞書，あるいは境界に位置するかを事前に知ることはで
きない．従って，識別器を設計する度に条件にあったパターンを収集することに
なり，これはサンプル収集のコストの観点から極めて非効率的である．
本章では，参照ベクトル，識別境界を文字画像の形で可視化することにより文

字識別系の問題点を解析するアプローチを提案する．遺伝的アルゴリズム（以下

15
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GA）[69]を用いて特徴空間の任意の点を文字画像の形で可視化することができる
ことを示す．また，このことを通して，拡張外郭方向寄与度特徴における文字パ
ターンの集合がパターン空間をなすことを示し，パターン空間の存在が光学的文
字読取装置の動作原理であることを明らかにする．以下，4.2.では，特徴空間か
らの文字画像再構成問題を定式化し，課題を明確化する．4.3.では，特徴空間か
ら文字画像を再構成するための GAについて概説する．4.4.では，GAを用いた
文字画像再構成手法の性質を予備実験により示し，4.5.では，可視化によらない
従来の解析手法の限界を示す．4.6.では，最尤推定および人工神経回路網の各々
の手法で識別系を設計した場合の参照ベクトル，識別境界の可視化を行い，それ
ぞれの識別系の性質について新たな知見が得られることを示す．4.7.では，まと
めと今後の課題について述べる．

4.2 特徴ベクトルからの文字画像再構成問題

まず，一般の画像再構成問題を考える．雑音がない場合の画像の空間 x, yにおけ
る原画像 f(x, y)に対する観測過程を

v(z) =
∫ ∫

A(z;x, y)f(x, y)dxdy (4.1)

とする．ここで，A(z; x, y)は観測過程を表わすオペレーターである．このときの
画像再構成問題は，任意のデータ空間 z上の観測データ v(z)から得られる推定画
像 f0(x, y)と原画像 f(x, y)の誤差，

J =
∫ ∫

|f(x, y)− f0(x, y)|2dxdy (4.2)

を最小化することが目的となる．観測オペレーターA(z; x, y)についての解析的な
表現が得られる場合には，射影フィルタなどの解析的手法が用いられ，Computer
Tomographyなどに代表される様に，多くの成果をあげている [13]．
次に特徴空間からの文字画像再構成問題について考える．通常の画像再構成

問題は観測データから原画像を再構成することが目標となるが，識別系の設計者
にとって有用な情報は種々の変形を吸収して得られた特徴ベクトルの意味で近い
画像であって，必ずしも原画像ではない．ゆえに，この問題において，最小化す
べき評価関数は，A(z;x, y) と v(z) をそれぞれ特徴抽出オペレーター，特徴ベク
トルと看做すと，

J ′ =
∫
|v(z)− v0(z)|2dz (4.3)

v0(z) =
∫ ∫

A(z; x, y)f0(x, y)dxdy,

と書ける．ここで，v0(z) は解候補である画像 f0(x, y)から計算された特徴ベク
トルである．
文字画像再構成問題をこのような評価関数の最小化問題として考えた場合，

• 一般に特徴抽出系の数学的モデルを得ることは困難であり，場合によって
は不可能である．

• 原画像と特徴空間の性質が著しく異なるために式 (4.2) の様な評価関数を用
いる意味がない．
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• 求められる原画像が一つとは限らない

などの独特の問題がある．
これらの問題を明確にするために例として ePDC特徴 [45][30] について考え

てみよう．ePDC法における特徴ベクトルは図 4.1に示す様に，

1. 1方向の文字枠の各々の画素 (例えば点 P)から内側に向かって走査し，黒
点（外郭点）を探す

2. 黒点Qに当たったら８方向に黒点連結長 lk を求める．ただし，kは方向の
インデックスである．（図では上からの走査の例を示す）

3. 黒点連結長から

Dek =
lk√∑8
k=1 l2k

(4.4)

として，拡張方向寄与度Dek を計算し，走査を開始した画素に対応するメ
モリにストアする．

4. 走査方向の文字枠を８区間に等分割してその区間内にストアされている方
向寄与度の和をとる

という過程で抽出される．
このプロセスは文字枠の周囲８方向について，文字枠からの走査で外郭点を

３回（外郭深度）まで抽出する．結局，抽出される特徴ベクトルは８区間×周囲
８方向×８方向寄与度×３深度＝ 1536次元となる．
こうした特徴抽出器を例えば行列の様な数学的なモデルに置き換えることは

困難である．これは，特徴ベクトルは原画像における位置情報を不変にしいるた
め，位置情報が欠落している，特徴ベクトルの各成分は，外郭深度と対応してお
り，ベクトルは画像の他の成分の存在によって非線形的に変動する，などの理由
による．この様に解析的に表現することが難しい問題には人工神経回路網に代表
される最急降下法などの方法も適用が困難である．

4.3 文字画像再構成アルゴリズム

問題が解析的に表現できないことから，正統的な画像再構成アルゴリズムを導出
することはできない．そこで，我々は特徴空間からの文字画像再構成問題をある
特徴ベクトルが与えられたとき，同じ特徴ベクトルを発生する画像を探索する問
題とみなした．
このような問題に適用可能な探索手法は，Simulated Anealingや GAなどい

くつか考えられるが，ここでは，実現が容易で，解の探索が比較的高速であるこ
とが知られている GAを採用することとした．
図 4.2に用いる手法の流れ図を示し，以下にそれぞれのプロセスについて解説

する．

(1)遺伝子コーディング 文字のモデル化という観点からは様々な遺伝子コーディ
ングが考えられるが，今回は，コーディング手法に関する個別の依存性を
避けるためにパターンを構成する画素自体を遺伝子とするコーディングを
採用した．つまり，n画素で構成される画像を対象にした場合には，各個体
は nビットで構成されることになる．
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Figure 4.1. ePDC 特徴の抽出過程

(2)初期集団生成 通常GAの適用に当たっては，乱数による初期集団生成が行な
われる．しかしながら，今回の実験に用いた文字パターンは 64× 64のマト
リックスに格納されており，この時の探索空間は 64× 64次元，組み合わせ
数としては 264×64 ' 101233という莫大なものになる．これだけの探索空間
をそのまま扱うことは，計算コストの観点から現実的ではなく，有効な初
期値設定法が必要となる．そこで，探索領域を文字領域に限定するために
初期集団として文字パターンデータを用いた．さらに，境界の可視化を重
点的に行うことを目的として，全対象カテゴリの文字画像を初期個体とし
て用いた．

(3)評価 式 (4.4)を最小化することが探索の目的であるから，原画像から得られ
た特徴ベクトル ~voと個体 gから得られた特徴ベクトル ~vg , (g = 1, 2, · · · , N)
の二乗誤差

s2
g = |~vo − ~vg|2 (4.5)
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の小さな個体ほど高く評価することが必要である．ただし，後述する適応
度比例戦略に基づく個体選択では，適応度の大きな個体ほど選択確率が大
きくなる必要があるため，適応度として，シグマ切断

Fg = −1.0× sg + (〈sg〉+ 2.0× σ) (4.6)

を用いた．ただし，Fg の値が０以下になる場合には Fg = 0とした．ここ
で 〈s〉は当該世代における各個体の二乗誤差の平均値，σは二乗誤差の標準
偏差である．この変換により，二乗誤差の小さな個体ほど大きな適応度を
持つことになる．また， 標準偏差の２倍以上の二乗誤差を持った劣悪な個
体は子孫を残せなくなる．このため，最適化が促進される．

(4)選択 選択過程では，優秀な個体を確率的に選択する．ここでは，最も広く使
われている適応度比例戦略（ルーレット戦略）を用いた．すなわち個体 gの
選択確率 Pg として，

Pg =
Fg∑N
g Fg

(4.7)

を与えた．さらに，適応度の比較的低い集団が最優秀個体を破壊してしま
うことを避けるために，最優秀個体は無条件で次世代に生存させるエリー
ト保存と呼ばれる手法を併用している．

(5)交叉 遺伝子を交叉させる手法は多々提案されている．ここでは高津 [39]らに
よって提案された２次元交叉を採用した．２次元交叉は画像の局所性を考
慮した交叉法で，図 4.3に示したように，２個体を選択し，乱数で縦または
横に切ることを決め，さらに乱数で切断箇所を決定し，画像を切断して互
いに切断箇所を交換するという処理である．

(6)突然変異 通常局所最小解からの脱出を企図して用いられる．しかしながら，
どのような突然変異手法がこの問題に対して有効か不明なため，今回の実
験においては用いていない．1．

4.4 文字画像再構成実験

本節では，前節の文字画像再構成アルゴリズムが，ePDC特徴から文字画像を再
構成できることを示す．また，この実験により，文字画像再構成に必要な世代交
代数などのパラメーターの検証，初期集団設定手法の妥当性の検証を行う．
実験用のサンプルとしては郵政研の手書き数字データベース IPTP CDROM1

から任意に抽出した 1000パターンづつの２組のデータセットを用いた．それぞ
れのセットを set#1，set#2と名付けた．各データセットは数字 10カテゴリから
構成され，１カテゴリあたり 100パターンを持つ．各々のパターンは 64× 64の
配列に格納し，特徴抽出の前処理として 1次モーメントによる位置の正規化と 2
次モーメントによる大きさの正規化を施した．
再構成のテストのためのパターンは set#2から０～９のそれぞれのカテゴリ

について１パターンづつ計 10パターンをランダムに選択し，さらに，初期集団
としては set#1に含まれる全 1000パターンを用いることにした．
図 4.4に原画像と再構成画像を，図 4.5にカテゴリ「４」の場合について，特

徴空間における二乗誤差の平均及び標準偏差の世代発展の例を示す．これらの結
果から，世代交代によって次第に二乗誤差を減少すること，100世代程度の世代

1実際，ビット反転などの突然変異手法を適用するとパフォーマンスの低下が見られた
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Figure 4.2. GA を用いた手法のフローチャート

交代で文字が再構成されることがわかる．また，この実験の範囲では初期集団の
設定についても適切であった．
カテゴリ「４」の場合について画像空間での収束の様子を図 4.6に示す．図

4.5，図 4.6から，大体 40世代程度でどの個体もほぼ同一画像になり，100世代で
は全ての個体が同一になってしまっている．このことから，本手法では１回の試
行につき一つの画像しか得られないことがわかる [27]．このことについては 7.で
議論する．

4.5 従来手法による識別系の解析

本節では ，従来の主要な解析法である，認識率，confusion matrix，誤読パター
ン解析の実例を小規模な文字認識実験により示し，解析アプローチの限界を明ら
かにする．これは 6.以下で述べる可視化による解析アプローチと比較することが
目的である．
実験で用いる認識系のブロック図を図 4.7に示す．対象は数字 10カテゴリを

考える．特徴抽出系は 1536次元の ePDC特徴を用い，識別系はユークリッド距
離による最近接規則を用いる．このときの参照ベクトルは最尤推定で作成する．
実験用においては set#1 を辞書作成のための学習パターン，set#2 を評価のため
の未知パターンとする．
表 1.にこの認識系の認識率を，4.2と 4.3に学習データ，未知データのそれ

ぞれの confusion matrix を示す．さらに，学習パターンのうち，カテゴリ「０」
「２」についての全誤読パターンを図 4.8に示す．これらのデータから以下の性質
を理解することが出来る．

• 認識率は 94%前後である

• かすれ文字や変形の大きな文字は読めない
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Figure 4.3. 2 次元交叉の概念図

(a)

(b)

Figure 4.4. 原画像と再構成画像 (a):原画像 (b) 再構成画像

• 「１」，「２」や「９」に誤読する傾向が強いが，学習，未知のそれぞれのパ
ターンについて誤読先カテゴリは必ずしも一致していない

などである．しかしながら，これらの結果からは運用現場における OCRの振る
舞いを予測するような情報は得られない．さらには誤読パターンのなかにもかな
りきれいな文字があり，これらの文字パターンが誤読となった原因を理解するこ
とは困難である．
従って，従来のアプローチから，実際にどのように識別系を改善するかの指

針を得ることは難しい．

4.6 参照ベクトルと識別境界の可視化

前節の文字認識系について，各カテゴリの参照ベクトルと識別境界を文字画像の
形で可視化する実験を行った．二つの識別器の設計手法を比較するために統計的
手法として最尤推定を，人工神経回路網的な手法として学習ベクトル量子化（以
下 LVQ）をとりあげる．ただし，大規模実験を避けるために，特に重要と考えら
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Figure 4.5. 個体の平均二乗誤差の世代発展. 誤差棒は個体の二乗誤差の標準偏差

Table 4.1. 最尤推定で作成した参照ベクトルを用いた場合の認識率
データ 認識率

set#1 (学習) 94.4%

set#2 (未知) 93.9%

れる参照ベクトルとその中点の可視化に焦点をあてた2．

4.6.1 最尤推定の場合

図 4.9 は最尤推定で作られた参照ベクトルとそれらの中点の再構成画像である．
世代交代数は予備実験の結果に基づき 100世代とした．参照ベクトルの中点 ~Iij

は

Table 4.2. 学習パターンに対する confusion matrix

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
０ 91 1 2 1 . 1 3 . . 1
１ . 99 1 . . . . . . .
２ 1 1 94 1 . . 1 . . 2
３ . 1 1 95 . . . 1 . 2
４ . . 1 . 95 . 1 1 . 2
５ . 1 . 1 . 97 . . 1 .
６ 1 3 1 . . . 95 . . .
７ 1 . 1 . . . . 94 . 4
８ . 3 . . . 1 1 . 93 2
９ . 4 1 . . . . 2 2 91

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

2ユークリッド距離による最近接識別規則では中点は識別境界上にあるがマハラノビス距離の様な
距離関数を用いた場合には当然別の点に着目しなければならない．
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Figure 4.6. パターンの進化の例．同じ行の 10 パターンは当該世代よりランダムに抽出した

~Iij =
~µi + ~µj

2
, (4.8)

のように定義される．ここで，~µi and ~µj はカテゴリ i, j の参照ベクトル，~Iij は
~µiと ~µj の中点である．図 4.9中，参照ベクトルに対応する部分ははっきりとその
カテゴリであることを表わす文字になっており，辞書として妥当であると考えら
れる．一方，中点に対応する画像はいずれか一方のカテゴリに読めてしまうもの
が多く，識別系が高い認識率を達成するためには不十分であることを示している．

4.6.2 LVQの場合

次に LVQを適用した場合の参照ベクトルと識別境界の可視化結果を示す．ここ
では LVQ2.1[77]をとりあげる．LVQの学習ルールは

~µ(t + 1) = ~µ(t)− α(t)(~x′(t)− ~µ(t)) if x′ ∈ C
~µ(t + 1) = ~µ(t) + α(t)(~x′(t)− ~µ(t)) if x′ ∈ F ,

(4.9)
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Figure 4.7. 解析に用いる文字認識系の流れ図

Table 4.3. 未知パターンに対する confusion matrix

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
０ 92 1 1 . . 1 4 . . 1
１ . 97 1 2 . . . . . .
２ . . 96 3 . . 1 . . .
３ . . 2 92 . . . 2 . 4
４ . . 2 . 95 . . . . 3
５ . 4 . 2 . 93 1 . . .
６ . 4 1 . . 1 94 . . .
７ . . 2 . . . . 93 . 5
８ . 1 1 1 . . 1 . 92 4
９ 1 . 1 . . . . 2 1 95

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

の様に与えられる．ここで，~µ は参照ベクトル，C は正解カテゴリ，F は誤読カ
テゴリ，tは学習回数，α(t)は収束を制御する減少関数で 0 < α(t) < 1である.
今回の実験では

α(t) =
α0(n− t)

n
,

を用いた．ここで nは全学習回数，α0は 0 < α0 < 1なる定数で，我々は事前の
検討から α0 = 0.4とした．また，カテゴリあたりの参照ベクトル数は 1個とし，
学習の初期値は最尤推定で与えた．表 4.4 は学習後の認識率である．この結果は
最尤推定に対する LVQの優位性を示している．図 4.10 は LVQの場合の参照ベ
クトルと中点の再構成画像である．

Figure 4.8. 学習パターンの中のカテゴリ「０」「２」の全誤読パターン．パターンの下の数字は認
識結果を示す



4.6. 参照ベクトルと識別境界の可視化 25

Figure 4.9. 最尤推定で作られた参照ベクトルとその中点の再構成画像．マトリクスの対角要素の
画像は参照ベクトルに，他の画像はその中点に対応している．

4.6.3 議論

本節では以上の可視化結果から明らかになる，2つの識別系の性質について議論
する．
図 4.9と図 4.10を比較すると，LVQの結果の方が最尤推定の場合よりノイズ

が少ないということがわかる．
これは LVQの学習が画像空間のごましおノイズの多い領域に対応する特徴空

間の領域を避けて進行したことを示唆している．また，図 4.9の参照ベクトルの画
像を，図 4.8と比較すると，LVQは最尤推定の誤読パターンの属性をカテゴリー
に含む様に学習していることがわかる．例えば，図 4.10の「０」の参照ベクトル
に対応する画像は，図 4.9の「０」に比して右側が欠けている．これを図 4.8に
おける「０」の誤読パターンと比較すると LVQがかすれパターン属性を学習し
たことがわかる．さらに，これほど顕著ではないが，「２」の参照ベクトルの画像
についても，LVQの学習過程で上部のストロークを学習したらしいことが推測さ
れる．
また，中点に対応する画像は，「なぜ，LVQの方が最尤推定より認識率が高い

か」という疑問に対して，一つの可能な解釈を与える．例えば図 4.9と 4.10にお
いて「１」と「３」の中点の画像を比較してみる．最尤推定の場合の中点はほぼ
「１」と読めてしまうのに対して，LVQの場合の中点は「１」と「３」の中間的
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Table 4.4. LVQ による認識率

データ 認識率

set#1 (学習) 100.0%

set#2 (未知) 97.8%

な図形になっている．つまり，LVQで作られた識別面が，中間的な図形に対応す
るから認識率が高いという解釈である．もっとも，このことは全てのカテゴリに
ついて言える訳ではなく，例えば図 4.10の「０」と「４」の中点の画像は，文字
とはかけはなれた図形になっているが，これがシステムの認識率とどのような関
係になるかは明確ではない．
いずれにせよ，これらの結果は

1. 同じカテゴリの文字パターンの平均は同じカテゴリの文字パターンになっ
ている．

2. LVQの誤り訂正過程では同じカテゴリのパターンの定数倍を加算し，異な
るカテゴリのパターンの定数倍を減算することになるが，認識率の向上を
示す範囲では参照ベクトルが当該カテゴリの文字であることを逸脱しない

とまとめられる．すなわち，ePDC特徴の特徴空間上で文字パターンの集合がパ
ターン空間をなすことが確認されたといえる．

4.7 まとめと今後の課題

本章では，文字認識アルゴリズムの識別系を解析する新しい方法論として，参照
ベクトルと識別境界を可視化するアプローチを提案し，具体的に GAを用いて可
視化が実現できることを示した．そして，最尤推定と LVQにより設計した二つの
識別系の例について可視化結果を示し，参照ベクトルに対応する文字画像は誤読
の可能性のない参照パターンにふさわしいきれいな文字になること，識別面付近
には人間にも判読の困難な中間的な文字画像が存在していることを明らかにした．
これらのことは，ePDC特徴の空間では文字パターンの集合がパターン空間

を構成していることを示している．すなわち，ePDC特長に関する限り，パター
ン認識装置の動作条件が満たされているために良好に動作することが示された．
また，参照ベクトルの可視化画像と識別結果の誤読パターンの比較によって，

誤読原因の把握を容易にすることを示した．カテゴリ間境界の可視化により，識
別系が作った識別面と真の識別面のずれの検出が可能になることを示した．
これらの解析結果からさらに新しい識別手法の開発も可能であろう．例えば，

識別境界近傍にはどのカテゴリともつかない中間的な図形が存在するという事実
は，従来の識別手法がいずれかのカテゴリーに強制的に識別していたこと自体の
問題を示しているように考えられる．これを考慮した識別手法，リジェクト手法
の開発が今後の文字認識アルゴリズムの性能向上のために必要であろう．
しかしながら，残された課題も多い，一つの特徴ベクトルに対応する図形が複

数ある場合が考えられるが，4．4.で示した結果は，そのうちの一つが解として
選られ，複数の解を同時に得ることができないことを示している．すなわち，GA
を用いた今回の手法は，文字認識アルゴリズムの性質の把握のために有効である
ことを示したが，これで十分ではない．今後どのような文字が特徴空間の同一の
点に射像されるのか？そのなかには他のカテゴリの文字が入っていないのか？と
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Figure 4.10. LVQ で作られた参照ベクトルとその中点の再構成画像

いう問題を明らかにするためには，多数の解を同時に探索するアルゴリズムの開
発が必要である．

4.8 その後の発展

本研究は当初の発表後，殆ど省みられなかったが，近年になりその重要性が再評
価されたためか改良研究 [75]や，別の方向の可視化研究 [18]が現れ始めた．
いずれにせよ筆者の提案したアルゴリズムは，一定の特徴抽出系にしか有効な

ものではなく，認識系の高度化のためにさらに今後の研究が必要であると考える．





Chapter 5

質問学習による文字認識辞書の
学習

5.1 はじめに

文字認識アルゴリズムの研究は初期の特徴抽出系の研究に始まり，識別関数の高
度化のフェーズを経て，識別の観点からの学習理論に関する研究にその焦点を移
しつつある．文字認識技術において，学習の理論はいかにして与えられた学習パ
ターンから汎化した学習結果，すなわち未知パターンに対して高い認識率を得る
かが焦点となっている．しかしながら，有限の学習パターンを用いた学習ではそ
の有限性に起因するバイアスを避けることは原理的に不可能であり，大きな課題
になっていた．本章ではこの問題に対し，質問学習を文字認識技術に適用するこ
とを提案する．
一般的に「例」のみから成る学習に比して教師に対する「質問」や現実の事象

に対する「試行」を行う積極的な学習が有効であることはよく知られている．学
習機械に積極的な「質問」や「試行」をさせることで，効率的な学習を目指す枠
組みは「能動学習」と呼ばれ計算論的学習理論や人工神経回路網の分野で活発に
研究されている [37]．
ロボットの行動学習の様に「試行」に対する結果の評価が直接的に得られる場

合には Q-Learningに代表される強化学習が有効であることが知られている．一
方で，パターン認識の様に解かれるべき問題に明確な定義が与えられず結果の評
価が人間に委ねられる問題に対しては，学習機械の発する質問に教師が逐次的に
回答する「質問学習」の枠組みが特に有効であると考えられる．
しかしながら，実用的な文字認識機械の学習にこの学習方法が適用された例

はない ．その理由は主として実用的な文字認識機械で用いられる特徴抽出器が高
度に抽象的で，学習機械が質問を発したとしても，その質問を教師 (すなわち人
間)に理解できるように翻訳する手法が存在しなかったためである．文字認識の
場合にはこの翻訳は特徴空間から文字画像に変換する操作となる．
質問学習を文字認識機械の学習に適用した例としては Kudoh[78]が挙げられ

るが, 彼らの研究では質問の条件にあった文字パターンを乱数的に生成する技術
が基礎となっているために識別に関する最適性の観点から問題を残していた.
前章では遺伝的アルゴリズム (以下 GA) [69]を用いて，特徴ベクトルで表現

される文字を可読な文字パターンに変換する研究を行ってきた [29]．この手法は，
質問学習における翻訳機として使用することが出来る．そこで，我々は，本章に
おいて実用的な文字認識系に対する質問学習アルゴリズムを提案する．

29
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質問学習には学習の高速化，学習の高精度化，サンプル収集コストの低減．な
どの利点が指摘されている．これらの目的のためには人工生成文字を利用して文
字認識辞書を設計するという方法も考えられ，すでに，[19], [3]などの優れた研
究があるが，本研究では識別器が学習の必要のある部分を指摘するという意味で
本質的に異なっており，少数の学習パターンの追加で有為な認識率の向上を可能
とする．
本章においては，GAを用いた質問学習を実用的な文字認識系に適用するた

めの枠組みを示し，実験によりその有効性を確認する．まず，5.2.では質問学習
を実用的な文字認識系に適用するための手法を具体的に述べる．5.3.では手書き
数字認識実験により手法の有効性を検証し，5.4.では実験結果に対する考察を行
い，5.5.ではまとめと今後の課題について述べる．

5.2 文字認識系のための質問学習

5.2.1 質問学習に関する従来の研究

質問学習については，最近 10年間に膨大な研究が行われている．質問学習の基
本的な理念は, 学習機械が現在までに与えられた情報から結果の不鮮明な部分を
抽出し教師に質問として投げかけ，その回答を用いて再学習を行うことである．
モデル近似問題の場合は実験計画法をベースにした技術が使われることが多

く，現在の学習器械の状態から情報量最大化などの観点で次に採取すべきデータ
を指定し，そのデータと回答のラベルを得て再学習を行う.識別問題の場合には
識別困難領域を質問として採用する方式が用いられることが多い [74][60]．ユニー
クなものとしては複数の学習機械の結果が矛盾する領域を質問とする研究もある
[93]．
いずれの場合にも 1)学習の高速化，2)学習の高精度化，3)サンプル収集コス

トの低減．のメリットが報告されている．特に [60]は限定された状況ながら多項
式時間で学習を終了できることが理論的に示しており興味深い．[74]においても，
ランダムな例からの学習の場合に比べ，1/5程度の回数の質問学習で良好な結果
が得られることを実験的に示している．

5.2.2 文字認識系への適用

前節で述べた様に質問学習には多くのメリットがあるが，パターン認識問題に適
用された例は多くない，Sung[94]らは, 画像からの顔の切り出しに実験計画法型
の質問学習を適用し良好な結果を得ている. これは顔切出し問題が画像そのもの
のマッチングで解かれる問題であることに因るところが大きい．それに対して，
現在実用的に用いられている文字認識アルゴリズムのほとんどはヒューリスティッ
クに設計された特徴抽出器と最近接識別器によって構成されている．例えば著者
らは拡張外郭方向寄与度特徴抽出器ユークリッド距離による最近接識別器を用い
た文字認識アルゴリズムを用いている．
最近接識別器において識別困難な領域は, 認識対象となるパターンを ~x, 近接

する参照ベクトルを ~µi, ~µj としたとき, |~x− ~µi| − |~x− ~µj | < ε となる部分である．
ただし，εは微少量である．本報告ではこの様な領域を「危険領域」と呼ぶこと
にする．最近接識別器の場合の質問学習は危険領域を抽出し, 質問とすることで
達成できる．しかしながら，　このような枠組みを文字認識機械に適用しようと
した場合には, 学習機械が発する質問が特徴ベクトルとなるために質問が人間に
理解できないという問題がある．
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Figure 5.1. 提案する質問学習機械の構成

我々はこれまでに GAを用いて特徴ベクトルから文字パターンを再構成する
ことが可能であること，特に参照ベクトルや識別境界を可視化出来ることを示し
た．この手法を用いることで，任意の特徴空間において学習機械が発した質問を
人間が可読な形に「翻訳」することが出来る．これにより，あらゆる質問学習ア
ルゴリズムは文字認識系に適用可能になる．
従って，我々が提案する質問学習機械は図 5.1に示す様な，学習機械，質問発

生機械，質問翻訳機械，教師へのインターフェースによって構成される．以下，学
習，質問翻訳についてアルゴリズムを概説する．

学習アルゴリズム

文字認識装置のための学習機械は統計的学習法を始めとして多岐に渡るが，識別
問題に関しては誤り訂正アルゴリズムが有効である．ここでは，我々が用いてい
る文字認識アルゴリズムがユークリッド距離による最近接識別器であることに鑑
み，学習ベクトル量子化 (LVQ : Learning Vector Quantization )[77]を採用する．
LVQはユー クリッド距離を用いた最近接識別のための学習規則であり，文字認
識に関する有効性が示されている. 本研究ではさらに改良が施された佐藤による
定式化を採用する [35].
佐藤の定式化に基づく LVQは以下の手順により実行される．~x をサンプルパ

ターンの座標，~µi を参照ベクトルの座標, ただし，iはカテゴリのインデックス，
C を正解サンプル集合，F を誤りサンプル集合，としたときに，任意に選択した
サンプルに対して，ユークリッド距離に基づく認識処理を行い，

~µi(t + 1) = ~µi(t)− α(t)(~x′(t)− ~µi(t)) if ~x′ ∈ C
~µi(t + 1) = ~µi(t) + α(t)(~x′(t)− ~µi(t)) if ~x′ ∈ F
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という規則で参照ベクトルを移動する．αは学習係数で 0 < α(t) < 1である. 一
般的には

α(t) =
α0(n− t)

n
,

の様な形で減衰させることで収束を制御する．

文字画像再構成アルゴリズム

本節では我々が用いているGAを用いた文字画像再構成アルゴリズムについて概
略を述べる．その基本は，遺伝子として与えられた画像が，与えられた特徴ベク
トルを発生させるような画像であるかを評価しながら，交叉，淘汰を続けること
により与えられた特徴ベクトルに対応する画像を探索するものである．

遺伝子コーディング 文字パターンを構成する画素自体を遺伝子と見做す．この
ため，各個体は 64× 64 = 4096ビットで表現されることになる．

初期集団生成 同種カテゴリの文字パターン

評価 原画像から得られた特徴ベクトル ~voと個体 gから得られた特徴ベクトル ~vg

, (g = 1, 2, · · · , N)の二乗誤差

s2
g = |~vo − ~vg|2 (5.1)

の小さな個体ほど高く評価することが必要である．ただし，後述する適応
度比例戦略に基づく個体選択では，適応度の大きな個体ほど選択確率が大
きくなる必要があるため，適応度として，シグマ切断

Fg = −1.0× sg + (〈sg〉+ 2.0× σ) (5.2)

を用いた．ただし，Fg の値が０以下になる場合には Fg = 0とした．ここ
で 〈s〉はここで 〈s〉は当該世代における各個体の自乗誤差の平均値 σは自乗
誤差の標準偏差である．

選択 適応度比例戦略＋エリート保存

交叉 ２次元交叉

突然変異 画像の局所性を重視した突然変異手法である Affine mutation を用い
た1．この手法は大規模な実験によって有効性を確かめられている．

最終的に，我々が提案するアルゴリズムは以下の様に構成される．

(0) 初期設定 初期参照ベクトルを用意する．

(1) 質問の発生 危険領域の特徴ベクトルを選択し質問を発生する.

(2) 質問の翻訳 選択された特徴ベクトルを GAで文字パターンに再構成する．

(3) 回答 人間などの教師が読んだ結果を再構成したパターンにラベリングする

(4) 再学習 解答を追加して LVQによる学習を行う

これら (1)-(4)までのステップの繰り返しを行う．
1付録参照
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sample Recognition Rate
train. 100.0%
test 97.2%

Table 5.1. 対象とした文字認識系の認識率

5.3 手書数字認識実験

提案手法の有効性を示すために認識実験を行った．ただし，提案する枠組みにつ
いて，現象を詳細に観察可能にするために可能な限り単純なアルゴリズムとして
実装した．
実験は数字 10カテゴリを対象とし，データベース IPTP CDROM1より，学

習セットとして 2000パターン／カテゴリ，テストセットとして約 15000パター
ンを選択した．初期参照ベクトルは 2000パターン／カテゴリの学習パターンに
ついて LVQ2.1で学習した結果得られた参照ベクトルを用いた．このとき，学習
係数 αの初期値は予備実験の結果から α = 0.5とし，収束条件は誤りがなくなる
か，全学習パターンについての学習の繰り返しが３０回となることとした．参照
ベクトルは１カテゴリあたり１個とし，LVQの初期値は学習セットのカテゴリご
との平均値を用いた．
認識実験の結果を表 5.1に示す. この結果は用いている文字認識アルゴリズム

が実用的な性能であることを示している.
この系に提案アルゴリズムを適用した．以下，実験のための設定について解

説する．

初期設定 上記の学習結果で得られた参照ベクトルを初期参照ベクトルとして用
いる．

質問の発生 質問は危険領域全体をカバーするように発するのが自然であるが，拡
張外郭方向寄与度特徴の空間が 1536次元に及び，さらにGAによる画像再
構成の処理量が大きいため質問は識別上最も問題となる

D = min |~x− ~µi| − |~x− ~µj |
となる点，つまり, 中点近傍に限定した．従って，10カテゴリの場合には
一回の学習ステップで中点の数の 45 質問が発っせられることになる．な
お,Baum, Hwangのアルゴリズムでは識別面の両面に質問を発生させるこ
とを要求するが，これは翻訳の際にGAを用いる中でバリエーションを持っ
たパターンを発生させることで実現する．

質問の翻訳 質問となる２つの参照ベクトルの中点を再構成のための標的特徴点
として定め，GAによる再構成を行う．ただし，再構成には多大な計算時間
を要するため以下の様な簡便法で一回の再構成で複数種類のパターンを採
取する．再構成の際，GAは全体として単一のパターンに収束するように
ふるまうため，最適化がある程度すすみ，かつ収束が終了しない程度の世
代交代を経たあとの個体集団から２つの参照ベクトルのそれぞれに近いパ
ターンを５つづつ選択する. この方法により，一回の翻訳作業で識別面の両
面からサンプルを採取することが可能になると期待される．従って，10カ
テゴリの場合には一回の学習ステップで (中点の数 ×採用したパターン数)
が質問となり，リジェクトパターンを指定しなかった場合には１回につき
450パターンが再学習に用いられることになる．なお，世代交代数は予備実
験により３０世代に決定した．
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Figure 5.2. 質問学習に伴う認識率の推移

質問の回答 翻訳された質問に対しての解答は一人の人間があたえた．ただし，判
読不能パターンは学習パターンから排除することにした．

再学習 回答をラベルされたサンプルを初期学習セットに追加し，再び LVQによ
る学習を行う．再学習の際には，以前までのステップで得られたパターン
及び初期学習パターンのすべてを学習の対象とし，LVQの初期参照ベクト
ルも初期参照ベクトルの作成時と同様に初期学習データセットのカテゴリ
ごとの平均値を用いた．

実験では以上のステップの繰り返しは 10回行った．実験結果を図 5.2に示す．グ
ラフの横軸は上記の繰り返しステップ数，縦軸は認識率を示す．

5.4 考察

提案手法による認識率の向上はわずかであるが，学習の後半では確実な認識率の
向上を示し, 有為であると考えられる．実際 10回の繰り返しまでに実際に学習に
寄与しているパターンは 2503パターンすなわち約 250パターン／カテゴリであ
り，ランダムに与えた場合に比して効果的であると考えられる．
提案手法は学習の初期には著しい認識率の低下を招くがこれはさほど意外で

はない．図 5.3に示すように，中点の様に発生確率の低い点はカテゴリ中で孤立
した存在となり，そのために識別面に不自然な傾斜を引き起こすと考えられるた
めである．
この不自然な傾斜は学習が進み境界領域に多数のサンプルが与えられると徐々

に解消し認識率は向上していく事になると考えられる．
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Queries for Category A

Queries for Category B

Examples of Category A

Examples of Category B

Initial boundary

Boundary created by Queries

Figure 5.3. 初期の質問に因って作られる不自然な境界の例

しかし一方で，質問として出力されるパターンは繰り返し毎に判読不能パター
ンを多く含むようになる傾向が見られる．判読不能パターンには二つもしくは３
つの文字種の特徴が混ざってしまいどちらとも判別が不可能なものと，全く数字
として認識が不可能なものの 2種類が現れる．識別の観点からはどちらのパター
ンが現れることが望ましいかは判然としないため考察し難いが，繰り返し回数が
増えると，文字として認識できないランダムノイズに近いパターンが現れる傾向
があり, 結果としてそれ以上の学習が不可能になってしまう．
この現象の原因としては，LVQ2.1が識別境界付近を重視して学習するアルゴ

リズムであるために，質問として与えられたパターンに過度に反応し，必ずしも
文字領域ではない部分に中点を設定してしまうためと考えられる．この問題の解
決のためには LVQ2.1よりも収束性にすぐれた学習アルゴリズムの採用が必要で
あると考えられる．
また,中点近傍のみを採用した弊害も散見される．例えば「０」と「３」の境

界に「８」が現れるという様な現象が数多く観察される．つまり，質問のフィー
ドバックが必ずしも学習機械の性能向上に繋がらない場合が有り得る．すなわち,
単に距離値が近いという以上の質問選択アルゴリズムの必要性を示唆していると
考えられる．

5.5 まとめと今後の課題

本章においては実用的なOCRのための質問学習の枠組みを提案し，数字認識実験
でその可能性を示した．今回は処理量の削減のため中点近傍のみを用いたが，そ
れ以外の点を用いることで学習効率が上がることは十分考えられる．また，LVQ
以外の学習方法の場合についても実験的な検討が必要だと考えられる.





Chapter 6

物体認識と非線形性

本章では,物体認識問題において発生する画像分布の非線形性について考察し，そ
の解決手段をレビューする．本章の考察は,次章で著者が提案する新しいパター
ン認識手法，核非線形相互部分空間法の基礎になる．

6.1 物体認識問題と非線形性

本節で対象とする物体は, 剛体であり，どの方向から見てもほぼ凸であり，滑ら
かな色調の変化をするようなテクスチャで覆われていることを仮定する1．また,
物体画像中において位置と大きさがなんらかの方法で正規化されていることを仮
定する．
特徴抽出系としては濃淡特徴を考える．このことは物体認識問題を特殊化して

しまうことには当たらない．と言うのは 3次元再構成を主として考えるいわゆる
Computational Vision の技術以外の画像からの特徴抽出系は Fourie変換や K-L
変換,Gabor, Haarなどの wavelet 変換が主であり，この様な線形変換では画像分
布の非線形性を本質的に除去することは不可能な為である．
物体認識問題において発生する画像の非線形分布の原因は主として，物体の

回転である．
物体の回転が例えば 1-2度程度の微小な場合，物体画像は本質的類似した物

になり，その分布は線形になる．
しかし，物体が数十度のオーダーで回転した場合，物体画像群は多くの場合

非線形な分布をとる．
これらの理由を定性的に説明するのが図 6.1である．図 2.1を見れば明らかな

通り，回転が小さな時は画像変動は小さく，ほぼ線形な分布をするものと考えら
れる．一方で回転が大きな時は回転前後の画像を平均したものと回転途中の画像
が大きく異なっている．つまり,特徴空間中の画像群の軌跡は曲線となる2.
この現象は本質的には濃淡特徴をそのまま用いていることに起因する．しか

し，一方でこの問題の本質的な解決の為には 3次元再構成, つまりComputational
Visionの技術が必要になるが, 現時点ではその技術自体が認識の前処理として用
いるために十分な精度を持っているとは言いがたい．さらに，文字認識で用いら

1最後の仮定は恣意的であるように思えるかもしれないがそうではない, 工学的に有用である人間
の顔，人物自体, 車両などは殆どこの条件を満たしているし，後述するように非線形変動の主因が物
体の回転である為に, 単色の球体の様な場合には非線形分布が発生せず,考察の対象になりえないから
である．

2容易に想像できる通り，この様な非線形性は,画像の併進,画像内回転,カメラのγ特性などによっ
ても発生するがここでは議論の単純化のために回転のみを扱うことにする

37
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Figure 6.1. 画像の回転に伴う非線形性の原因. 右の様に 1-2 度程度の変動であれば, 特徴空間中で
の画像の変化は小さく, ほぼ同じ形態になる為, ほぼ線形の分布になると考えられる．一方, 左の様に
数十度の回転がある場合, 回転前後の中点は回転途中の画像と一致しない．すなわち, 回転が大きい
ときは線形な変動をしないことが分かる．なお，この画像データは UMIST(University Manchester
Institute of Science and Technology) データベースを用いた．
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れた特徴抽出系が画像の記述方法を変えることにより非線形性を消去することに
成功しているのと同様な技術でこの問題を解決することが出来るとは思えない．
次節では，この非線形問題に対するこれまでの研究を概観し，その問題点を

明確化する．

6.2 これまでの研究とその問題点

画像の姿勢変動に伴う非線形性とそれを意識した最初の認識アルゴリズムは村瀬
らによるパラメトリック固有空間法である [54]．村瀬らは認識対象となる画像群
を主成分分析で圧縮した上で，画像群の軌跡ををCubic spline で近似することで，
物体認識と姿勢推定の双方を同時に可能にするアルゴリズムを提案した．
パラメトリック固有空間法は発表後，爆発的なブームを引き起こし，大量の

改良研究を生み出した．
しかし，どの研究もパラメトリック固有空間法の本質的な問題点を解決する

ものではなかった．パラメトリック固有空間法の問題は変動画像が作る非線形多
様体を Spline関数, すなわち回帰的に記述することにあった．
つまり，パラメトリック固有空間法での学習の為には物体であることのラベ

ルと姿勢のラベルの双方が無ければ学習が不可能であるということにある．
こうした問題に対して積極的な解答を出したのが，石山,坂本による研究であ

る．石山らは顔の 3次元モデルを用い，学習時に顔のテクスチャを 3次元モデル
に貼り付けることで姿勢,照明変動に対してロバストなアルゴリズムを開発した．
しかし一方で,この方法は人間の顔が基本的に類似した形状をしていることを利用
しており，顔の識別の様な特別な問題にしか適用できないと言う問題がある [10]．
一方の解決法は前田,村瀬によって提案された核非線形部分空間法である．こ

の方法では核による非線形変換で非線形分布を線形に変換することを可能にして
いるが，残念なことに物体認識系への応用可能性を示してはいない [51]．
もう一つの解決法は,非線形分布を包摂する線形部分空間で近似するアプロー

チである．山口らは複数の入力画像を仮定し，これを主成分分析して特徴を抽出
したあと辞書である部分空間との正準角を類似度として用いることで認識を可能
にする相互部分空間法による物体認識アルゴリズムを提案した．[56]．この方法
ではカテゴリの増加とともに認識精度の低下が懸念されるが，入力画像群を主成
分分析することでこの問題をある程度解決している．しかし，やはりカテゴリが
増加した場合には認識率が低下するものと考えられる．
これらの研究が示唆しているのは，

• 非線形な軌跡を近似するための方法が重要であること
• 特殊な場合には比較的簡単な解法があるが，一般的な場合には Computa-

tional visionの技術が必要になるなど，簡単な解法は存在しないこと

である．
次章では，このことを考慮した上での新しい物体認識アルゴリズム，核非線

形相互部分空間法を提案し，実験的に有効性を示すとともに，その動作が物体画
像の線形な空間への写像になっていることを示す．





Chapter 7

核非線形相互部分空間法による
物体認識

7.1 はじめに

本章において,我々は新しい物体認識アルゴリズム, 核非線形相互部分空間法を提
案する.
画像からの物体認識は，通常,1枚の静止画からの画像認識問題として議論さ

れている. しかしながら,物体認識系の現実的な実験,実装環境では画像入力には
ビデオカメラが用いられ, 連続的な画像の採取が簡便に行われるばかりではなく,
計算機の高速化により, 簡単な画像処理であればフレームレート以下の時間での
処理も可能となっている.
直感的には複数の入力画像を認識に用いることで対象に関する情報を増やすこ

とが出来れば, 認識精度の向上を図ることが出来るはずである. しかしながら,こ
れまで多くの研究では動画像としての性質の利用は, 背景差分による物体検出の
高速化などの補助的な利用が殆どであり, ジェスチャ認識など動作を認識する場合
を除き, 動画像としての性質を積極的に利用することは殆ど行われていなかった.
動画像としての性質を認識に利用するには主として二つのアプローチが考え

られる.一つは剛体運動のモデル, 光学モデルなど対象の事前情報を組織的に利用
して, 入力画像から対象物体のモデルを作成するものである．今一つのアプロー
チは, 入力される画像系列を単なる複数の入力信号と考え, それらに対する統計モ
デルに対して, 従来の統計的パターン認識の手法を適用することである.
前者のアプローチは, 言わば Physics-based vision のモデルをパターン認識

の前処理に用いることに相当し, 理論, 応用の両面から興味深いが, 現時点での
Physics-based visionの研究の多くは必ずしも認識のために研究されているわけ
ではないことから，適用条件の観点から実用的な認識アルゴリズムを構成するの
は困難である. 例えば,因子分解法 [95]を用いて 3次元再構成を行い，方向不変
な物体認識系を構成することなどが考えられるが, 顔などの対応点問題を解く事
が困難な対象には適用できない.
後者のアプローチは, 単純に中心極限定理から雑音除去の効果が期待できるば

かりではなく, 特徴空間で同一の統計モデル同士を比較するアプローチと考えら
れ, 統計的パターン認識の新しい研究対象として興味深い. こうしたアプローチ
の先駆的な研究例としては, 前田 [52]による相互部分空間法の提案がある. 相互
部分空間法は入力信号に対しても主成分分析を行い, 辞書として登録された部分
空間と,入力信号から得られた部分空間の角度を類似度として用いることにより

41
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認識処理を行う. 山口は [56]は相互部分空間法を顔の認識に応用し, 多数決,単純
平均と比較しても高性能な認識系を構成し得ることを実験的に示した.
しかしながら, 基本的に相互部分空間法の部分空間構成法はWatanabeの部分

空間法 [99]で用いられた主成分分析の方法であり,部分空間法の問題点をそのま
ま継承している. すなわち, 認識対象の分布が S字状等の非線形構造を持ってい
る場合にはそれに起因する誤認識を避けることが出来ない.
物体認識問題において，物体の姿勢変動に起因する強い非線形構造が存在す

ることは多くの研究者に示唆されてきた．例えば村瀬ら [54]は，画像からの物体
の姿勢推定問題を物体の角度をパラメータとした非線形回帰の問題として扱って
いる．
こうした非線形性を考慮した場合，相互部分空間法の高精度化のために統計

学や神経回路網の分野で研究されている非線形主成分分析法を適用することは自
然な発想である. しかし, 相互部分空間法では, 部分空間の基底同士の内積を計算
することが必要となるのに対し, 多くの非線形主成分分析法では多くの場合, 部分
空間の基底が明確に定義されておらず, 基底同士の内積を計算することが困難も
しくは不可能である.
基底が陰的にではあるが明確に定義される非線形主成分分析法として, Sche-

olkopf らによって導出されたカーネル主成分分析 (kernel principal component
analysis; 以下 kPCA)がある [91]. 津田 [40],前田ら [51]は kPCAを部分空間類別
法に適用するカーネル非線形部分空間法 (kernel nonlinear subspace method; 以
下 KNS) を独立に提案し, 実験的にその高い識別性能を示した.
本章では相互部分空間法に対して, 核非形型部分空間法1を適用し, 新たな物体

認識手法,核非線形相互部分空間法を導出する.
以下, 7.2.では相互部分空間法,非線形主成分分析についての従来の研究を概

観し, 7.3.では Scheolkopfの議論に基づき,kPCAを導出する. その上で kPCAで
算出される基底の類似度計算公式を理論的に導出し, 核非線形相互部分空間法の
具体的な表式を与える. 7.4.では認識実験の結果を通し, 提案手法が従来法より安
定した動作をすることを示す. 7.5.では実験結果に関する考察を述べ, 実験結果
が物体の運動の自由度と認識率の関係を無矛盾に説明していることを示す．7.6.
はまとめと今後の課題である.

7.2 相互部分空間法,非線形主成分分析

7.2.1 相互部分空間法

相互部分空間法は前田によりパターン認識の分野に導入された [52]. Watanabe
の部分空間法では, 学習のために与えられた n次元空間上の当該カテゴリに属す
るm個のベクトルから計算される自己相関行列,もしくは共分散行列を対角化し
て得られた固有ベクトル ~vi(i = 1, . . . , m)より累積寄与率などの基準により選択
された D 個のベクトルを基底とする部分空間を認識辞書とする.認識の際には,
入力されたパターン ~xと部分空間との何らかの類似度を計算することにより認識
処理を実行する. 類似度として部分空間への写像の大きさが用いられる場合には
CLAFFIC, 二乗誤差が用いられる場合には投影距離法, 角度が用いられる場合に
は複合類似度法と呼ばれる2.
部分空間法は,学習データの最も広がりの大きな部分をフィッティングする手

法となっており, データを線形多様体で記述したことに対応する. そのため,部分
1この命名は前田による「カーネル非線形部分空間法」の「カーネル」を日本語の「核」に置き換

えたものである. 津田は「ヒルベルト空間における部分空間法」と命名しているが,核関数が多項式の
場合には, 写像される関数空間が有限次元となるため, 前田の命名の方が一般性が高いと考えられる

2ここで行った分類は著者の立場によるものであり, 分類には他の観点もある.
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空間法で用いられる類似度は認識対象の統計的な変動の少ない部分で定義される
事になる.
相互部分空間法は, 認識対象画像の入力として複数のデータが利用出来る場合

に適用され, 入力された画像を主成分分析し, 辞書として登録された固有ベクトル
と入力データから得られた固有ベクトルの類似度を計算することにより認識処理
を実行する. つまり,学習データと認識対象データの変動の少ない量同士を比較
するわけで,データの分布が線形近似可能な場合には強力な物体認識手法となり
うる.
前田の定式化では部分空間同士の類似度は角度で定義され, m′ 個の入力画像

列から得られた固有ベクトルを ~v′j , (j = 1, . . . , m′)とすると部分空間同士の角度
は, 行列

Xij =
D∑

l=1

(~v′i · ~vl)(~vl · ~v′j) (7.1)

の固有値問題
λ~x = Xij~x (7.2)

を解くことにより最大固有値として与えられる [52]. ここでDは認識に用いる部
分空間の次元数である.

7.2.2 非線形主成分分析法

物体認識問題において，図 7.23に示される様な姿勢変動に起因する強度の非線形
性が存在することは，多くの研究者によって示唆されていたが，非線形性のクラ
ス，その生成メカニズムなどが明らかでないことも有り，正面から扱われること
は少なかった．
村瀬らはこの様な非線形性を物体の角度をパラメータとした非線形回帰の問

題として取り扱い，3次スプライン補間を用いることで物体の姿勢推定問題を解
いた．しかし，顕なパラメータが与えられない物体認識問題を考えると，非線形
多様体をコンパクトに記述する，非線形主成分分析の適用が必須となる．

7.1.でも触れた通り, 統計学,人工神経回路網の分野ではデータの非線形な分
布を近似する非線形主成分分析の方法が数多く提案されてきた. 本節ではこれらの
方法について概説するとともに, 相互部分空間法に適用する際の問題を指摘する.
統計学の分野では, データに多項式型の変換を施すことにより高次相関を取り

込んだ拡張共分散行列を用いるアプローチが検討されている. このアプローチの
代表的な例はGnanadesikan[68]の方法であるが,この方法では高次相関を正面か
ら扱っているため, n次元の属性を扱うために 2n + n(n−1)

2 次の行列を処理する
必要があり, 計算量の観点からパターン認識への適用そのものが現実的ではない.
これに対して斎藤はガウス確率密度関数の級数展開がエルミット多項式となるこ
とに着目し, 高次相関を考慮した非線形主成分分析法NPCA1を提案した [90]. こ
れは後に坂野により手書き文字認識に適用され, パターン認識への適用可能性が
論じられた [26]．しかし,この方法はそれぞれの次数の相関行列を独立したものと
して扱い, 主成分をそれらの固有ベクトルの和として表現するために, 部分空間同
士の類似度を評価することが困難である.
一方, 人工神経回路網の分野では二つの多層パーセプトロンを結合し, 入出力

が一致した場合の結合荷重を主成分として用いる, いわゆる自己想起パーセプトロ
ンの方法が研究されてきた [87],[66][23]. さらに,Hastieは自己組織化ネットワー
クの形で非線形主成分を行うアルゴリズム Principal Curveを提案している [71].
これらの方法では, 部分空間の基底が顕わに与えられていないために, 類似度の計

3詳細は後述
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算方法が明らかでないばかりでなく, 部分空間の計算にバックプロパゲーション
を用いることが多く, リアルタイムで動作することを要求される相互部分空間法
のためには処理量が大きすぎるという問題があった.

7.3 核非線形相互部分空間法

前節で議論したとおり, 過去に提案されていた非線形主成分分析法を相互部分空
間法に適用することは, 理論的にも実装上も困難である.
本節では Scheolkopfが提案した kPCAについて, 相互部分空間法への適用が

可能である事を理論的に示す. まず Scheolkopf[91]に従い kPCAを導出し, その
経過を用いて相互部分空間法へ適用するために基底間の類似度を評価する表式を
導出する.

kPCAを一言で説明すると非線形写像でデータを無限次元もしくは極めて高
次元の関数空間に写像した後,特異値分解で関数空間での主成分を求める方法と
言うことが出来る.
通常,主成分分析はn次元の特徴空間Rn上のm個の特徴ベクトル~xi, (i = 1,m)

から計算される共分散行列

C =
1
m

m∑

j=1

~xj~x
T
j (7.3)

についての固有方程式,
λ~v = C~v (7.4)

を解く事により, 分布の主成分 ~vi, (i = 1,m) を得る. 但し，ここでは全てのデー
タはデータの重心から計算されたものとする. この主成分は線形近似の下でデー
タの変動の大きな方向を記述している. 上の固有方程式は

λ~x = [
1
m

m∑

j=1

(~xj · ~xT
j )]~v (7.5)

=
1
m

m∑

j=1

(~xj~x
T
j )~v =

1
m

m∑

j=1

(~xj · ~v)~xj (7.6)

の様に変形できる. このとき ~vは {~x1, . . . , ~xm} の間にあるので

λ(~xk · ~v) = ~xk · C~v (7.7)

となる. 以上の準備の下で kPCAを導出する.
最初に関数空間への非線形写像

Ψ : RN → F , ~x → ~X (7.8)

を考える. すると，空間 F での共分散行列は

C̄ =
1
m

m∑

j=1

(Ψ(~xj)Ψ(~xj)T ) (7.9)

と書ける. 特に F が無限次元の場合には Ψ(~xj)Ψ(~xj)T は F 上の線形演算子
~X → Ψ(~xj)(Ψ(~xj) · ~X) (7.10)
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となる.但し，ここで F は L2 の関数空間

∞ > (Ψ(~x) ·Ψ(~x)∗) (7.11)

であることを仮定している.
F 上での主成分 V ∈ F/{0}を考えると, これは行列 C̄ の固有値問題

λ~V = C̄ ~V (7.12)

の解となる. RN の時と同様に, これは

λ(Ψ(~xk) · V ) = (Ψ(~xk) · C̄ ~V ) (7.13)

と書ける. また,主成分はデータの線形結合であるから, ある係数 αにより

V =
m∑

i=1

αiΨ(~xi) (7.14)

となることは明らかである.
式 (7.13)(7.14)を連立すると,

λ

m∑

i=1

αi(Ψ(~xk) ·Ψ(~xi)) =

1
m

m∑

i=1

αi(Ψ(~xk) ·
m∑

j=1

Ψ(~xj)(Ψ(~xj) ·Ψ(~xi))) (7.15)

を得る.
ここで新しいm×m行列

Kij = (Ψ(~xi) ·Ψ(~xj)) (7.16)

を定義すると.
式 (7.15)は

λ

m∑

i=1

αiKji =

1
m

m∑

i=1

αi(Ψ(~xk) ·
m∑

i=1

Ψ(~xj)Kji) =

1
m

m∑

i=1

m∑

j=1

αiKkjKji (7.17)

ここで αi は結合係数を並べたものなのでベクトルとみなすことが出来て,

mλαK = αK2 (7.18)

と書ける. 両辺にK−1 を乗ずると

mλα = αK (7.19)
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なる固有値問題を解く事によって αの具体的な表式が得られることがわかる. こ
れは ~V i · ~V j = δij の様な制約条件を課すことによって特異値分解などの既知の方
法で計算することが出来る.
固有ベクトル αが求まると, 任意の特徴ベクトル ~xから V への写像は

V ·Ψ(~x) =
1
λ

m∑

i=1

αi(Ψ(~xi) ·Ψ(~x)) (7.20)

によって計算できることがわかる.
但し, Ψ(·) は一般に極めて高次元, 時には無限次元のベクトルであるため,

Ψ(~x)Ψ(~y) を計算するためには極めて長時間もしくは無限の時間を必要とする. こ
のため,Ψ(·)の選択のためにはMercerの条件

k(~x, ~y) = (Ψ(~x) ·Ψ(~y)) (7.21)

を満たすような写像を選ぶ必要がある. このような写像が選択できた場合には,
Ψ(~x) ·Ψ(~y)は単に関数 k(~x, ~y)を計算することに帰着される. 従って,

V ·Ψ(~x) =
1
λ

m∑

i=1

αik(~xi, ~x) (7.22)

の様になり, 高次元の固有ベクトル V を顕わに求めないでも, その写像を計算す
ることが出来るようになる. これを認識辞書に用いたパターン認識法が津田,前田
により提案された KNSであり, 実験的に高い識別性能が示されている [40][51].
次に,入力画像系列からも同様の方法で固有ベクトルへの写像を計算した場合

に, どの様にその類似性を評価するかを示す.
これまで用いてきた関数空間での固有ベクトル V ,固有値 λ, 学習データ ~xiを

辞書側と呼び, 認識対象として入力された画像系列を ~x′, 関数空間での固有ベクト
ルをW ,固有値 ν, と書き,入力側と呼ぶことにする. つまり, V を「辞書側固有ベ
クトル」, W を「入力側固有ベクトル」, などと呼ぶことにする.

V ,W はそれぞれ辞書側,入力側データから計算された基底ベクトルであり, ノ
ルムが正規化されていると仮定すると, 辞書登録された画像群と入力された画像
系列の類似度を評価するためには (V ·W )の値の大きさを評価すればいい事にな
る. (V ·W )は F 上の積分であるから, この値を顕わに有限の時間で計算するこ
とは出来ない. しかし,式 (7.14)を用いて V ·W の表式を書くと

W =
m′∑

j=1

α′jΨ(~x′j) (7.23)

より

V ·W =
m∑

i=1

αiΨ(~xi)
m′∑

j=1

α′jΨ(~x′j) (7.24)

=
m∑

i=1

m′∑

j=1

αiα
′
j(Ψ(~xi) ·Ψ(~x′j)) (7.25)

である.ここで式 (7.21)を代入すると

V ·W =
m∑

i=1

m′∑

j=1

αiα
′
jk(~xi, ~x

′
j) (7.26)
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認識手法 CLAFFIC KNS MSM KMS
認識率 (%) 95.7 96.5 99.6 100.0
σ - 450 - 410
辞書次元数 5 7 6 4
入力次元数 - - 2 2

Table 7.1. Recognition rate of each procedure

となり, 有限の計算時間で類似性が評価できることがわかる.
上に示した計算手順により kPCAを相互部分空間法に適用することが可能で

あることが示された. 具体的に kPCAで求められた基底同士の角度を計算するた
めには, 前節で引用した式 (7.1)(7.2)に (7.26)を代入すればよい. 以上の手順で
物体認識を行うアルゴリズムを核非線形相互部分空間法 (kernel mutual subspace
method;以下 KMS)と呼ぶことにする.

7.4 認識実験

本節では KMSを物体認識問題に適用し実験的に有効性を示す. 実験は顔画像の
認識問題を対象とした. 顔画像認識が用いられるシチュエーションは, 本人認証,
ユーザインタフェースなどであるが双方とも連続的に顔画像を採取することは簡
便であり,提案手法の応用が有効である.
実験データは, マンチェスター大学理工学研究所で収集された 15人分のデー

タで [70] 被験者は無表情,光源一定で正面から横顔までの変化が連続的に撮影さ
れている. これらから顔部分を手動で切り出した上で, 15× 15画素の画像に正規
化し実験に用いた. 学習データは被験者一人あたり 10枚の画像を様々な角度で等
分になるよう選択した, 評価データは被験者一人当たりの枚数が異なるが, 20枚
から 50枚を用いた. 但し,MSM,KMSでは重複する５枚の画像を一つの入力とし
て扱い，結局 599の画像列をテストデータとして用いた. 核関数としてはガウス
型 RBF

k(~x, ~y) = exp(
−||~x− ~y||2

2σ2
) (7.27)

を用い, 予備実験により適切と思われる σを設定した.
また,比較のために静止画を対象とした部分空間法として, CLAFFIC, KNS

について実験を行った. 各手法における最高の認識率を表 1.に示す. この実験だ
けでは有意とは言えないものの KMSがMSMを凌ぐ認識性能を見せている. ま
た，図 (7.1)に部分空間次元数と認識率の関係を示す．次元数を適当に選んだ場
合KMS，MSMの性能はさほど違いがないがMSMでは次元数が高すぎても低す
ぎても十分な性能が出ないのに対して，KMSでは次元数への依存性が少なく，安
定した性能を見せている．

7.5 考察

本節ではMSM，KMSの性質の違いを明らかにするために，部分空間次元数の低
い場合の解析を行い, 認識性能の違いが生ずる原因について考察を試みる．
図 (7.2)はUMISTデータベースの人物１の画像データを線形主成分分析によ

り得られた第 1主成分，第 2主成分の張る平面中の人物１の画像の散布図である．
テストデータを白点で, 学習データは黒点で示し,さらに対応する画像データを提
示してある．また，図中,中央にあるのは学習データを平均して作った画像である．
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Figure 7.1. 認識率の次元数依存性

Figure 7.2. 線形主成分分析による顔画像の散布図
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Figure 7.3. kPCA による顔画像の散布図

この散布図において,データの分布は，一つの軸が極端に長いGauss分布が湾
曲しているものと解釈することが可能である. 湾曲した軸上の顔が,回転のパラ
メータの変化と対応している事が分かる. さらに，平均画像が人物１の顔とは見
做せない事から，この分布は非線形構造を持つと考えるのが自然である．一方，
図 (7.5)は，同じデータを kPCAで写像した結果である．一部の外れ値を除いて
分布がほぼ第 1主成分で近似される様子がはっきりと見える．
これらの結果は,KMSが 1次元の部分空間を用いただけで高い認識率を得て

いるのに対して，MSMが 5‐6次元の部分空間を必要とすることを，矛盾なく説
明していると考えることが出来る. 即ち, 顔の 1自由度の運動に応じて特徴空間
中に生成される 1次元の軌跡を kPCAが高精度に近似し，さらにKMSの入力画
像に対する雑音除去効果の為，1次元の部分空間のみで高い認識率が得られてい
ると見做せる．一方，MSMは 1次元の軌跡を線形部分空間を用いて表現するた
めに自由度とは関係ない高い次元数の部分空間が必要となると考えられる.
今回の実験は物体の自由度と認識率の高い部分空間次元数に関しての無矛盾

な仮説を示したものである.
しかしながら，この実験結果は特徴空間に出来る軌跡の非線形性の原因など

について新たな知見をもたらすものではない．この問題の追及のためにはさらに
多様な条件での実験的研究の積み上げが必要である.
また，MSMでは次元数が増大した場合には認識率の減少が見られる．これは

部分空間の重なりが大きくなって行くためと説明されるが，KMSではこのよう
な現象は見られない．これは，KMSの認識処理が無限次元空間で行われるため
部分空間の重なりの影響が少なくなっているためと考えられ，大カテゴリ問題へ
の有効性を示唆している．
提案手法は処理量の観点からも改善の余地がある. kPCAで求められた基底

同士の類似度は式 (7.26)で計算されるが,これは全ての学習データ,認識対象デー
タの間でカーネル関数を計算することを意味しておりMSM等に比べると極めて
処理量が大きい. このためには少なくとも再計算可能な学習データについては記
憶すべきデータを削減する必要がある. 具体的な方向は必ずしも明確ではないが
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同じく kernel trick を用いた認識手法である Suport Vector Machine で用いられ
ているデータ削減手法が有効である可能性もあり,そうした方向からの検討も期
待される [62].

7.6 まとめと今後の課題

新しい物体認識手法である核非線型相互部分空間法を理論的に導出し, 顔画像認
識に適用した. 認識実験の結果は従来の方法と比較して大きな認識率の向上を示
してはいないが, 次元数に依存しない安定性, 物体の自由度の様な最低限の記述で
カテゴリを表現出来ることなど様々な優れた特性を持つことを示した. また，従
来から示唆されていた画像の非線形構造と認識率の関係について無矛盾な実験結
果を得た．今後は多数の種類の変動を含んだデータについて実験を行い, 有効性
を確認するとともに処理量の減少, 最適なパラメーターの決定について検討を進
める予定である.
また, 動画像を統計処理するアプローチを用いるためには連続するフレームか

ら物体をセグメンテーションすることが前提となる. 顔の認識の場合には「顔」
の領域をセグメンテーションした後で「誰か」を認識する問題となっているため,
このアプローチが適用できるが一般の画像認識問題の場合には, セグメンテーショ
ン自体が難しい問題になる. 今後の研究の発展のためには, この課題を解決もし
くは回避する方法を見出す必要がある.

7.7 その後の発展

筆者が提案したKMSの特徴は 1)学習データが非線形性を持ち, 2)認識対象デー
タが連続的に入力される場合に高い認識性能を示すことである．
筆者の実験では認識性能の高さは有為には示されていないが，その後の福井

[47]らの物体認識に関する研究で KMSの非線形問題に関する優位性は明確に確
認された．
同様な性質を持った問題として，唇動作に依る個人認証の問題, 音声による個

人認証の問題があるが，これらのついても市野らにより実験的に有効性が確認さ
れた [7, 8]．この研究に際し,市野らは k-平均法を用いて学習サンプル数を減少さ
せることにより, KMSの処理速度を劇的に向上させることに成功している [9]．
また,少々意外な応用として宇宙機のテレメトリデータからの異常検出への応

用がある．藤巻らは独自に KMSと同様なアルゴリズムを導出し人工衛星の異常
検出への応用を行った [48]．
これらの研究からはKMSにはさらに広い応用可能性があると考えられる．例

えば,筆者識別,ジェスチャ認識，手話認識などである．今後の研究により KMS
の有用性はさらに証明されていくものと考えられる．



Chapter 8

結論：パターン認識におけるア
ルゴリズム設計の課題

本章では，これまでの研究成果を受け，得られた結論とそこから導かれる今後の
研究課題を抽出する．

8.1 パターン集合の線形性とアルゴリズムの有効性の
関係

本論文では，特徴ベクトルから画像を再構成すること，特徴ベクトルを低次元に
写像することの二つの手段で，特徴空間とパターン集合の代数構造を調べた．
調べた対象は文字認識，物体認識についてそれぞれ異なっているため，分割

して整理する．

8.1.1 文字認識アルゴリズムについて

著者は高精度な文字認識系を構成するための特徴抽出アルゴリズムである拡張外
郭方向寄与度特徴について，遺伝的アルゴリズムを用いた文字画像再構成手法を
提案し，特徴空間の中で非常に重要な部分である，文字認識辞書とその中点を文
字画像として可視化することに成功した．
これを学習手法を変えて比較することで，

• 特徴ベクトルの平均を用いた認識辞書はきれいな当該カテゴリの文字になっ
ていること

• 中点がどちらかのカテゴリに偏っている場合には認識精度が低くなること

• LVQの学習過程では誤認識した文字の傾向にしたがって学習が進行すること

などの現象を観測することが出来た．これらの事実は，拡張外郭方向寄与度特徴
の空間では特徴ベクトルは加法的であり，限定的かもしれないがスカラ倍も成立
することがわかった．
ゆえに拡張外郭方向寄与度特徴の空間はユークリッド的であり，その中では

文字画像集合は線形性を持つことがわかった．

51
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8.1.2 物体認識アルゴリズムについて

濃淡特徴を用いた物体認識系に現れる非線形構造について，主成分分析を用いた
低次元写像で現象を調べるとともに，原因を考察し，新しい物体認識アルゴリズ
ム，核非線形相互部分空間法を提案し，理論的に動作を保障するとともに実験的
に有効性を示した．
また，提案手法が動作する条件が，非線形写像によりパターン集合が線形に

分布する場合であることを実験的に示し，物体認識系の場合にもパターン空間の
線形性が本質的であることを確認した．
この結論は文字認識における結果と無矛盾であり，パターン空間の線形性の

重要性を実験的に明確化した初めての例となった．

8.2 残された問題

8.2.1 より優れた認識系の設計論の実現に向けて

当初に指摘した最大の問題は，人間が単一の認識系で様々な対象を認識可能であ
るのに対して，工学的には認識対象によって様々な技術を開発しなくてはならない
という事実であった．この問題自体の解決は近未来に望むことは不可能であろう．
しかし，本論文の結論からパターン認識技術が進むべき方向はある程度明確

化された．
現代のパターン認識機械はヒューリスティックに開発された特徴抽出機と統計

的学習理論に基づく識別器で構成される．本論文の結論から，特徴空間がユーク
リッド的であり，その中でのパターン集合が線形空間であれば，パターン認識装
置は良好に動作することが明らかになった．
しかし，これをどのように確認するかの一般論が得られたわけではない．文

字認識においてこの結論を出すために用いた遺伝的アルゴリズムを用いた方法は，
「似た特徴を抽出できる画像」を探索する仕組みであり，画像再構成のための必要
十分条件を満たすものではない．従って，複数の解がある場合にこれを見逃す場
合もありうるし，特徴がそもそも画像再構成に十分な情報を持っていない場合に
はどのような解が得られるかについても何の保証もない．
また，物体認識系については主として線形，非線形主成分分析の結果から，特

徴空間でのパターン分布を観測した．これが可能であるのは顔画像の画素間の相
関が非常に高いために，主成分分析によりかなり低次元で分布の特徴が捉えられ
るからに他ならない．
つまり，著者が採用している方法は文字認識における拡張外郭方向寄与度特徴

と顔認識における濃淡特徴の性質に依存した方法になっているという意味で，従
来のパターン認識研究の頚城を脱却しているわけではない．
将来は，こうした検討を一般的に行うための枠組みの研究が必要である．そ

のためには，画像特徴から画像への再構成の一般論，低次元空間への写像の効率
的な方法の検討が重要である．

8.2.2 人間の様な認識系の実現に向けて

これまでの研究ではパターン集合の代数構造を調べるために用いてきた手段は，
パターンを人間が「見る」ことであった．これはあるパターンが文字であるか，
顔であるか，あるいはどの文字であるか，誰の顔であるかという判定を人間が確
認する以外の手段で特定することが不可能であることによる．
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このことは単純であるが重大な問題を提起する．一般的にパターン，あるい
は人間がパターンと呼ぶものには厳密な定義がないということである1.
故に，あるパターンが何らかのカテゴリに属するかどうかを判定することは

人間の主観に頼らざるを得ない．このことは人間が行っているパターン認識プロ
セスが狭義の現代科学の条件，すなわち論理性，客観性，再現性のうち客観性を
持たないという意味で科学的ではないことを示唆する．
しかし，このことはパターン認識の仕組みを解明する上で科学的なアプロー

チを否定するものではない．
近年，科学の多数の方面で狭義の科学の 3条件を満たさない分野が増えてい

る．例えば経済学は従来の需要と供給のバランス，つまり市場原理が価格を決定
するという，科学的な過程をおいたマクロ経済学の立場から，消費者の価値観，
つまり主観が価格を決定するという超ミクロ経済学の方向にシフトしている [42]．
また，従来からいわれているとおり進化論や宇宙論は再現性を欠くという意

味でやはり従来の科学の枠組みには収まらない．
これらの科学に共通する課題は「歴史性」であり，パタンー認識の視点に立つ

と，人間が進化の過程で身に着けてきたパターンの概念，学習や約束で身に着け
てきたパターンの概念を再現することは，進化による人間の発生，宇宙物理学的
発展による現在の宇宙の姿を再現することと同程度に困難であると考えられる．
こうしたこれまでの科学の枠に収まらない分野を「科学」として扱うための

新しい論理（それがどんなものかはわからないが）こそが，パターン認識分野を
真の科学にしているために必要に思われる.
例えばペンローズの様な異様なアプローチにもなんらかの真理があるかもし

れない [49]．

1一見，顔には「目鼻などの感覚器がついた場所」の様な定義が可能に見える．しかし，物理的実
態ではない顔，例えば絵画，漫画などの顔でも人間は顔だと認識する．その意味ではやはり顔にも厳
密な定義はないと考えるべきであろう．





Appendix A

Coulomb相互作用モデルによ
る二次識別関数の学習的構成法

A.1 はじめに

パターン認識などに用いられる識別関数の学習的構成法は Rosenblattの percep-
tronをはじめとした多数の手法が提案されており，文字認識をはじめとする種々
のパターン識別問題に適用されてきた [59][85]．識別関数の学習問題については

1. 識別面の形状

2. 学習ルール

3. 評価関数及び収束規準

などが主な主題となるが，従来の手法に関する議論は，主に識別面の形状と学習
ルールに関するものが中心であった．本章では，識別面の構成に関してどのよう
な評価関数が最適か？という問題を出発点に，新たな学習モデルの提案を行う．
従来の手法，例えば多層 perceptron における誤差逆伝播法 [44]，あるいは

Kohonenによる LVQ (Learning Vector Quantization)[79][6]などの手法は複雑な
識別面を構成できるという意味で極めて強力な学習手法であるが，これらは過学
習という共通の問題を抱えており，実用上の大きな問題になっている [89]．一方
で過学習の可能性の少ない perceptronなどの単純な識別系においてはサンプルの
線形分離可能性が学習の成否を決定する重要な要素となるが，現実的な問題では
事前に線形分離の保証が得られるのはまれで，線形分離可能性を学習の成否で判
断せざるを得ないのが現状である．
筆者らは，これらに共通する問題が評価関数および収束規準にあると考えた

[25]．これまでに提案されている学習的手法において最も多く用いられている評
価関数は perceptron型評価関数である．これを距離の観点からみてみると [15]，
識別面からの距離にほぼ比例して，誤って識別されたサンプルは強いポテンシャ
ルを持つことになり，孤立したサンプルが存在した場合には，その重要性の高低
にかかわらず，学習機械は救済のための努力を行なうことになる．故に，識別面
が分離不可能である場合には収束しないばかりでなく，良好なパラメーターに近
づくという保証も存在しない．さらに，多くの場合には，識別誤りを 0にすると
いう収束基準が用いられているために孤立サンプルを救うためにロバスト性の低
い識別面を作ってしまうことがある．
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本章では，こうした問題を解決するためにサンプルの重要度を考慮した評価
関数と，それに基づく学習モデル，Coulomb相互作用モデルを提案する．提案手
法は，自動的に重要なサンプルとそうでないサンプルを区別し，重要でないサン
プルについては救済を諦め，学習を収束させることにより，誤った教師や極端に
変形の激しいパターンによる識別関数のオーバーチューニングを緩和することを
狙っている．本論文では A1.2.で学習に用いる新しい評価関数の定式化を行い，
Coulomb相互作用モデルを導出する．そして，相互作用の平衡点と Bayes識別面
との関係を議論し，同モデルに基づく学習アルゴリズムが Bayes識別の観点で準
最適解に収束しうることを示す．A1.3.では最も単純な 2次識別関数である重み
付きユークリッド距離について学習手法アルゴリズムを提示する．A1.4.では正
解の解った問題に対して提案手法の振る舞いを実験的に分析し，そして，A1.5.
では現実的なパターン認識問題である手書き文字の識別に適用した場合の実験結
果を示す．A1.6.では議論のまとめと今後の課題について述べる．

A.2 Coulomb相互作用モデル

A.2.1 評価関数の定式化

サンプルの重要度を反映した評価関数を導出するため，誤り訂正学習においての
学習ルールを，パターン間の相互作用による変動ととらえ理論を展開する．まず，
個々のサンプルにとって，自分に似ている，と言う意味で重要なサンプルは距離
の近いサンプルであり，その数が多ければ重要性は非常に大きいと考えられる．
しかし，距離的に遠いサンプルであっても特定の方向に自分と同じカテゴリのサ
ンプルが多く存在すれば，その方向への変動がそのサンプルの本質的な情報を含
んでいるという意味で重要度が高いといってよいであろう．ゆえに，パターン間
の相互作用は以下の性質を持つことが望ましい，

• 距離が遠いときには小さくなる
• 重ね合わせが可能で，小さな値が重なって強くなることが可能である．

このような性質をもつ相互作用は数多く考えられ，例えば，クラスタリング手法
に対してはWatanabe[100],若原 [57]の手法があるが，ここでは，n次元の特徴
空間において各々のパターンがお互いの視野を占める大きさに着目して議論する．
つまり，直観的には，近くにあるパターンは大きく見え，また，密なパターン集
合は遠くからでも良く見えるという考え方から出発する．
このことの数学的な表現を考えるため，仮想的にパターンに大きさを考える．

このとき，方向に対する不変性と，解析の容易さからパターンが単位長さを直径
とする n次元の超球であると考えよう．すると，立体角の考え方から，距離が r
だけ離れたパターンは，視野の中で

√
(π)n−1

Γ
(

1
2 (n + 1)

) 1
rn−1

(A.1)

だけの面積を占めることになる [20]．ここで，Γはガンマ関数，nは特徴空間の
次元数である．このときパターンの視直径は距離が遠いときには小さくなり，遠
くても大量にあれば集団としての面積の和が大きくなることから，パターンの視
直径をそのまま他のパターンに対する相互作用の強さと考えると，あるパターン
から距離 rのところにある他のパターンに働く相互作用はGaussの法則を満たす
と考えられる．すなわち

∫
~E · d~s(r) = ρ

∫ r

0

f(~x)dv (A.2)
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である．ここで，| ~E|は相互作用の強さ，~sは面積要素，f(~x)は分布の確率密度
関数，~xは相互作用を受けるパターンの座標，ρは相互作用の強度を決めるパラ
メータ，vは体積要素である．
式 (A.2)について，カテゴリを囲む n次元の球を考えると，

~E(~x) · ~s(~x) = ρ

∫ r

0

f(~x)dv (A.3)

とくに一点からの相互作用については

E =
ρ

S(r)
(A.4)

と書ける．S(r)を点を囲む超球の表面積と考えると

S(r) = n

√
π

n

Γ(n
2 + 1)

rn−1 (A.5)

であるから，相互作用の表式は結局

E(r) = ρ
Γ(n

2 + 1)
n
√

π
n
rn−1

(A.6)

と書ける．例えば，n = 3では

E =
ρ

4πr2
(A.7)

となり普通の電場と一致する．
誤り訂正型の学習アルゴリズムにおいて，評価関数はパラメーターを変化さ

せる相互作用のポテンシャルとして与えられるので，

~E = −∇φ (A.8)

の様に評価関数 φを表記することが出来る．
このような評価関数を用いた教師付き学習プロセスはパターン間に同じカテ

ゴリ同士なら引き合い，異なるカテゴリ同士なら反発し合うような相互作用を導
入し，その力に従ってパラメーターを変更していく過程と考えられる．この相互
作用は

• 強さが距離に反比例する

• 次元数が大きくなるほど相互作用が弱くなる

などの意味で我々の識別に関しての直感と大枠で一致する．
距離関数を学習するイメージでは，学習の対象となるパラメーター，例えば

テンプレート，重みなどのパラメーターを学習ごとに変化させる際に，遠くにあ
る誤識別パターンに対しては，あまり大きな変化を起こさないが，それが大量に
ある場合にはその方向への変動は累積的に大きくなり，最終的にそれらのパター
ンは救済されることになる．このような評価関数をもつ学習アルゴリズムを静電
場との類推から Coulomb相互作用モデルと名付けることにする．
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A.2.2 Bayes識別面との関係

ここでは提案したモデルと Bayes識別との関係について議論する．簡単のために
1次元の 2カテゴリ問題について考える．一般的な式には添字を付けず，二つの
分布を区別する必要があるときにだけ密度関数，平均値，スケールファクターな
どに (1)，(2)，の上付き添字を付けるものとする．図 A.1に示すような 2つの分
布がある場合に，誤識別となる部分を 1次近似，すなわち確率密度関数の Bayes
識別面（この場合は点）からの接線で表現する．なお，ここでは分布は単峰性で
あると仮定する．すると，Bayes識別面を x0 として確率密度関数は近似的に

fapp =
df(x0)

dx
(x− x0) + f(x0) (A.9)

と書ける．ここで 1次元での相互作用の表式は式 (A.6)より，

E = ρ
Γ( 3

2 )√
π

(A.10)

の様に定数となるので，相互作用の強さの比較は，図のハッチングされた三角形
の面積を比較することで行われる．ここで，1次近似された確率密度関数と x軸
の交点を xc，xでの微分を ′と書くと，x0と xcの間の距離は x0 − xc = − f(x0)

f ′(x0)

となるので，

E = ρ

∫
fappdx = ρ|f(x0)2

f ′
| (A.11)

であるから，結局，Bayes識別面での相互作用の強さの違いは確率密度関数の微
係数の違いで表される．ゆえに，Coulomb相互作用の平衡点と Bayes識別面の一
致する条件は,

|df
(1)(x0)
dx

| = |df
(2)(x0)
dx

| (A.12)

で与えられることになる．
この条件は，f (1) と f (2) の関数形が同じ時には明らかに満たされ，他の場合

にはかなり特殊な場合にしか満たされない．しかし，ここで

f = f(
x− µ

σ
) (A.13)

と書くと，ξ = x−µ
σ として，

df

dx
=

1
σ

df

dξ
(A.14)

であるから，微係数は分布のスケールファクターを変更することで変化させられ
るので，識別関数のスケールファクター，つまりMahalanobis距離の共分散行列，
重み付きユークリッド距離の重みなどを変更することで Coulomb型相互作用の
平衡点と Bayes識別面を近似的に一致，もしくは識別関数の拘束条件の下での準
最適解に到達させられることが分かる．しかし，最初に仮定した誤識別領域の体
積は密度関数の変曲点より内側ではあまり良い近似にならない．実用的には分布
が近似的に正規分布と見做せるような場合に標準偏差の内側に識別面があるとき
には，この近似は正当ではない．つまり，学習前の識別率が 60%を下回るような
場合には Coulomb型の評価関数を用いて良好な識別面が得られるとは言えない．
また，ここでの考察は 1次元に限定しているが直感的には高次元になれば識

別超平面から離れた部分の寄与は減少して行くため Bayes識別面付近での相互作
用の強さはより拮抗してくることが予想される．特に充分に次元数が大きければ
真の Bayes識別面においては相互作用は平衡となる．(付録参照)
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Xo XcXc’

Figure A.1. 誤識別領域の近似的な「体積」

A.3 学習アルゴリズム

A.3.1 重み付きユークリッド距離によるモデル

ここでは，2.1で提案した評価関数を用いて識別関数を学習するアルゴリズムを具
体的に定式化する．教師つき学習のプロセスは，普通，誤りなどの条件に応じ，標
準パターンの属性として辞書に格納されている参照ベクトルなどを逐次変更して
いく過程として実現される．提案した評価関数を最小化する意味合いではスケー
ルファクターを持った物であればどのような識別関数を対象としてもよいが，実
用上の重要性から重み付きユークリッド距離

r2
w =

N∑

i=1

wi(xi − µi)2 (A.15)

を考える．
二つのカテゴリ１，２について，重み付きユークリッド距離で与えられる識

別境界は方程式，

N∑

i=1

w
(1)
i (xi − µ

(1)
i )2 =

N∑

i=1

w
(2)
i (xi − µ

(2)
i )2 (A.16)

の解で与えられる．統計的識別の立場では，標準ベクトル µi はカテゴリを構成
するパターンの平均値，重み wiはカテゴリの標準偏差の逆数として与えられる．
本章では，このうちの重みに着目してアルゴリズムを構成する．
重みの学習は 2.1で提案したように誤識別されたパターンについての相互作用

を計算し，それを小さくする方向に重みを変化させれば良いが

• 相互作用をどのように計算するか
• 重みの変化の方向をどのように設定するか

等の点を考えなくてはならない．2.で展開した理論通りにアルゴリズムを構成す
ると，誤りを起こしたパターンは系を構成する全てのパターンと相互作用し，その
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相互作用に基づいて識別関数のスケールファクターを変更することになる．しか
し，全てのパターンとの相互作用を計算する事は計算時間の点で現実的ではない．
ところで，誤り訂正型の学習アルゴリズムという点に着目すると相互作用を

考えるべきパターンは誤りを起こしたパターンとカテゴリを構成するパターンと
なる．単峰性の分布を仮定した場合には，誤りを起こしたパターンが十分にカテ
ゴリの中心から離れていれば，カテゴリを構成するパターンの大半はカテゴリの
中心付近に集まっていると見てよい．そこで考察すべき相互作用は，カテゴリの
中心と，誤識別されたパターンの間に働くものだけに限定してもさほど悪い近似
ではないと考える．この近似の下では誤識別されたパターンがカテゴリの中心と
相互作用し，正解パターンに近づき，誤識別カテゴリからは遠ざかろうとするよ
うに重みを修正することになる．
この近似を入れることで，分布の形状についての情報が落ちてしまうが，こ

のような近似が成立しないような系では 2.で与えた近似的な estimateも正当で
はない場合が多く，いずれにせよこのモデルを使うべきではないと考える．

A.3.2 重み変更規則の導出

3.2では重みつきユークリッド距離の重みを変更することにより相互作用を最小
化する学習規則について述べる．誤識別されたパターンに対してカテゴリの中心
から働く相互作用は

Ei =
E(r)xi

r
(A.17)

と書ける．ここで rはパターン集合の中心からの距離であるが，学習する距離関
数にあわせて，rとして重み付きユークリッド距離を用いる．また，xiは座標の
各成分である．式 (A.17)に従ってサンプルパターンは正解となるカテゴリの参照
パターンに近づき，誤識別したカテゴリから遠ざかるように重みを変更する．こ
こで簡単のために誤識別されたパターンが動くものとする．このとき，カテゴリ
の標準パターンからの移動ベクトル∆~xを

正解側

−∆~x = −Ec(~x− ~µc)
rc

不正解側

−∆~x =
Ef (~x− ~µf )

rf
(A.18)

とする．ここで r, Eなどにつく添字 c, f は正解 (correct)，不正解 (false)を表す．
すると新しい位置 ~xnew は

正解側

(~x− ~µc)−∆~xc = (~xnew − ~µc)
不正解側

(~x− ~µf ) + ∆~xf = (~xnew − ~µf ) (A.19)

となる．
重みによる識別面の最適化のためにはサンプルパターンが，式 (A.19)の位置

で感じる相互作用と同じ強さの相互作用を感じるように重みを動かせばよい．相互
作用が働いたことによる各カテゴリの標準パターンと誤識別パターンの相対位置
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の変化は，式 (A.19)で与えられるので，式 (A.16)を考慮して，新しい重み ~wnew

は成分で書くと，

正解側√
wnew

ci
(xi − µci

) =
√

wci
(xi − µci

−∆xci
)

不正解側√
wnew

fi
(xi − µfi

) =
√

wfi
(xi − µfi

+ ∆xfi
) (A.20)

を満たすように決定すればよい．よって，新しい重み ~wnew は

正解側

~wnew
c = ~wc(~1− ∆~xc

|~x− µc| )
2

不正解側

~wnew
f = ~wf (~1 +

∆~xf

|~x− µf | )
2 (A.21)

のように決定されることになる．ここで ~1は単位ベクトルである．
結局，式 (A.21)により，重みつきユークリッド距離のための重みの逐次変更

ルールが与えられる．

A.3.3 学習の収束規準

カテゴリ同士が線形分離不可能な場合，perceptronにおいては，真の識別境界近
傍を振動することが知られているが，この「近傍」については明確な定義が与え
られず，従って，perceptron型の学習則ではなんらかの方法で強制収束させたと
しても良好な識別面が得られる保証はない．一方，Coulomb相互作用モデルにお
いては，静電場について知られている Earnshowの定理 [67]により，識別面が安
定にならないことがほぼ確実に言える．従って，なんらかの方法で学習を強制的
に収束させなくてはならなくなるが，相互作用のポテンシャルの系全体について
の和

ψ = −
∑

xi∈X

∫ 0

∞
~Ei · d~ri (A.22)

をそのまま収束規準として用いることができる．ただし，X は誤識別されたパ
ターンの集合である．
学習の最終段階では，このポテンシャルの値はある一定値の周辺で振動する

ことになるが，なんらかの方法で振動を減衰させてやればポテンシャルは一定値
に落ち着くと考える．通常，このような現象に対しては緩和的な方法による収束
が採用されている [63]．
ここで，相互作用の表式 (A.6)と式 (A.18)を連立すると，

∆~x = ±ρΓ(n
2 + 1)

n
√

π
n
rn

(~x− ~µ) (A.23)

の形式で書けるので，緩和的な方法で，運動を徐々に小さくしていくためには学
習が行われるごとに ρの値を小さくしてやればよい．ただし，式 (A.18)から分
かるように式 (A.22)で表されるポテンシャルの値は必ずしも正の値には限られ
ない．
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結果的にはこのような条件のもとで，ポテンシャルの値が一定値に落ち着く
ことが収束条件として与えられる．このような収束法は，perceptron をそのま
ま緩和的に用いたのと同様に見えるが，分離不可能な場合に識別面がどのような
場所にいるかを議論できる意味で異なっている．5. で実験的に示すが，緩和型
perceptronでは分離不能の場合には良好な解を得ることは出来ない．
手法に含まれるパラメータ ρの初期値と ρの値を小さくしていくためのスケ

ジュールについては理論的に予言することは出来ない．さらに，初期の ρやスケ
ジューリングのやり方により，重みの値が変動してしまうために，結果的に同じ
様な識別面を与えることになったとしても，収束する先のポテンシャルの値は異
なってしまうことが考えられる．これらについては実験的にしか決定することが
できない．

A.4 識別面のダイナミックス

A.4.1 理論の確認

これまでの議論でGaussの法則を満たすようなタイプの相互作用によるパターン
の仮想的な運動を考え，それに添った形で識別関数の重みを誤り訂正過程の形で
更新していき，相互作用の平衡点を求めることにより良好な識別超平面を得るこ
とが出来る可能性があることを示した．
ここでは，この可能性を検証するとともに，現象を直感的に把握するために，

Bayes識別の意味での最適解がわかっている小規模な系でシミュレーションを行
なう．
シミュレーションに用いたのは，図 A.2に示した２次元の２カテゴリ問題で

ある．それぞれのカテゴリは表 A.1に示すパラメーターで表される相関のある２
次元のGauss分布を基に発生させた乱数にラベル付けを行なうことにより得られ
たデータで，１カテゴリあたり 2200個のデータを発生させ，この中から 100個
をランダムに抽出して学習データとした．図 A.2においては x,oなどの文字がサ
ンプルを，破線が Bayes識別の意味での最適な識別面を，実線が重み付きユーク
リッド距離による識別面を表している．

Table A.1. 実験に用いた Gauss 分布のパラメーター

平均 (x) 平均 (y) 標準偏差 (x) 標準偏差 (y) 相関係数
カテゴリ１ (o) 30 30 14 11 0.8
カテゴリ２ (x) 70 70 20 10 -0.3

このデータは

• 完全に重なっているサンプルがあり，perceptronなどの手法では収束しな
い1

• 相関があるため，重み付きユークリッド距離の場合には改善の余地がある
1無論，現実のパターン認識問題ではこのようなパターンは存在しないが，ごく近くに近接したパ

ターンが存在し，学習時の困難となって現われることがある．このような場合の一つの極限として完
全に重なったパターンを残した．
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Figure A.2. テストに用いたサンプルと従来の手法で得られる識別面

等の意味でテストのために好適であると考えた．
学習に伴う識別面の移動の様子を図 A.3に示す．図中，矢印で示したのがそ

のときに誤識別されたサンプル，破線は誤識別となったときの識別面，実線は誤
り訂正のために重みを変更した際の識別面である．図には学習が始まってからの
４例のみを示したが，これらの結果から，提案手法が基本的には，誤りを訂正す
るように振る舞っていることがわかる．特に特徴的なのは４番目の例で，この場
合には分布の中心からずれたサンプルを救うために，識別面が曲率を変えて，分
布のより重なった部分での誤識別を増加させないように振る舞っている．
次により大局的な振る舞いを考察する．3.でも述べたように，提案手法にお

いては系全体のポテンシャルの値を調べることで，学習の進行状況をある程度把
握することができる．
まず最初に緩和的な方法を用いない場合の提案手法の振る舞いを図A.4,A.5に

示す．それぞれ，学習の進行に伴うポテンシャルと誤識別数の変化を示している．
誤識別の数に大きな変動はなく，正解から大きく外れた部分を探索するようなこ
とにはなっていないと見られるものの，ポテンシャルの変化が，特定の値を中心
として振動的に振る舞っている．
そこで，強制的に収束させるために，ρの値を減衰させたときの振る舞いを調

べた．ρの値の減衰には ρ0 を初期値として，

ρ = ρ0c
τ
rateprate (A.24)

という形のスケジュールを用いた．ここで τ は学習回数，crate は 0 < crate < 1
なる定数で，このパラメーターによって緩和スケジュールが決定されることにな
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Figure A.3. 提案手法による誤り訂正の様子

る．また，prateは一つ前の学習サイクルの誤識別率で識別率が上がるごとにパラ
メーターの修正を小さくする意味合いで導入した．
図A.6,A.7に示したのがそれぞれそのような場合のポテンシャルと識別率の変

化で，緩和なしの場合に比べて急速に特定の値に収束し，学習パターンの識別率
も高く保たれることが分かる．このとき，パラメーターは ρ0 = 1.0,crate = 0.999
であった．このような方法で最終的に得られた識別率を表A.2に示す．表からわか
るように本学習手法においては未知サンプルにおいて，Bayes識別の場合の識別
率 98.77%と学習前の識別率 97.18% の差を 60%ほど吸収した 98.27%という値に
なっている．識別面も図 A.8に示すように分布の間が最も重なっていると思われ
る部分では Bayes識別面とほぼ一致しており，提案手法の有効性を裏付けている．

Table A.2. 正規乱数学習終了時の識別率の比較

Bayes識別の場合 学習前（重み付きユークリッド距離） 提案手法
学習 99.5% 98.0% 99.0%
未知 98.77% 97.18% 98.27%

さらに，サンプル数が大きく，カテゴリ同士の重なりが大きくなるような場
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Figure A.4. 緩和的な方法を用いない場合のポテンシャルの変化

合に出来る識別面を図 A.9に示す．この場合には，分布の密度の濃い部分を避け
るように識別面が形成される様子が，さらに顕著に現われている．

A.5 文字認識実験

我々が提案した手法を現実的なパターン識別問題である手書き文字認識に適用
する．
選択したカテゴリセットは「間，問，聞，閏，闇，閣，閉，関，閤，閲」の 10

カテゴリで，これらを独自に収集した文字パターンデータベースから 150パター
ン／カテゴリを学習パターンとして選択し，１次，および２次モーメントによる
位置と大きさの正規化を行った後，外郭方向寄与度法 [45]で特徴抽出し，さらに，
JIS第一水準漢字 2965カテゴリ全てを用いた判別分析により作られた次元圧縮マ
トリックスにより 64次元に圧縮した特徴を用いた．評価データとしては，使用
した文字パターンのうち，最も品質の悪いデータセット 20パターン／カテゴリ
を用いた．このような問題設定では，

• 類似したカテゴリであり，識別が困難である
• 学習パターンが次元数の２倍以上あるため，学習パターンだけでも線形分
離可能ではないと予測される．[65]

などの点から，従来の学習手法の適用が困難である．さらに，純然とした文字認
識の問題として見た場合にも判別分析による次元圧縮では，特徴空間が直交しな
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Figure A.5. 緩和的な方法を用いない場合の誤識別数の変化

いため，投影距離，マハラノビス距離などによる高度化は難しい．
提案手法の適用にあたっては，予備実験の結果から ρ0 = 0.01,crate = 0.999999

とした．また，比較のために perceptron的な評価関数を用いた手法で，学習がそ
れ以上進まなくなるという意味で収束させることが可能なアルゴリズムのうち，
Chang[63]の緩和型 perceptron，及びLVQ2.1について実験を行った．LVQ2.1は，
初期値を k-平均法で与え，同様なカテゴリでの他の実験結果を踏まえ [5]，テン
プレート数を４個とした．par 実験結果を表 A.3に示す．

Table A.3. 手書き漢字学習終了時の識別率の比較

学習前（重み付きユークリッド） 緩和型 perceptron LVQ2.1 提案手法
学習 91.06% 82.20% 92.90 % 91.13%
未知 78.50% 68.50% 66.50 % 81.50%

緩和型 perceptronでは，正解の近傍からも離れてしまっているように振る舞っ
ているが提案手法では認識率をわずかながら上昇させている．問題の難しさを考
慮すると，未知パターンについてもよりよい解を探索できているという意味で，
提案手法の有効性を裏付けている．さらに，学習パターンの認識率では LVQ2.1
が最も高い値を示しているが，未知パターンについてはかなり低い値になってお
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Figure A.6. 緩和的な方法を用いた場合のポテンシャルの変化

り，完全に過学習を起こしているものと見られる．これらの実験から提案手法が，

1. 分離不能なパターン集合に対しても良好な辞書に収束する

2. 困難な問題にも過学習の危険が少ない

ことが示されたと言えよう．

A.6 まとめと今後の課題

サンプルの重要度を考慮した評価関数の導入により，分離が不可能な場合にも，
学習を Bayes識別面近傍に収束させることが出来る識別関数の学習的構成法を提
案し，重み付きユークリッド距離に適用した場合のシミュレーションおよび手書
き文字の認識実験によってその効果を確認した．提案手法を用いることで従来の
学習的手法では高度化の困難な場合にも高い識別率を達成する識別関数を作るこ
とが出来る．
しかしながら，提案手法は実際にパターン認識辞書の作成に使用するにはま

だまだ実用的とは言い難い．例えば (A.6)式の通りに相互作用を計算することは，
外郭方向寄与度法で与えられる 1536次元という高次元の空間に対しては数値的
発散のためにほとんど不可能と見てよい．この困難を回避するためにはパターン
間に働く相互作用としてGaussの法則を満たすという条件以外のどのような相互
作用の形式が有効かを検討することが必要であると考えられる．
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Figure A.7. 緩和的な方法を用いた場合の誤識別数の変化

移動のパラメーター ρと緩和スケジュールについては，実験的にせよ理論的
にせよ組織立った計算法が必要であり，さらに検討を要する．
また，本章においては緩和型の学習則に対して Coulomb型評価関数を適用し

たがこの方法では local minimaを避けることはできず学習ダイナミックスとして
ノイズを入れた，つまり，シミュレーテッドアニーリングの様なアルゴリズムを
採用することも考慮すべきであろう [76][53]．
理論的には，提案手法はポテンシャル関数法を用いて，距離関数を学習する方

法と位置づけることも出来，この方向からの改良も考えられる．実験的にも識別
超平面に関するダイナミックスについて，さらに詳細に検討する余地がある．特
に，分布が異なる場合についてどの程度の分布のズレが理論の適用限界を破るか
についてはより多くのケースについて実験的な検証が必要であると考えられる．
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Figure A.8. 提案手法によって得られる識別面
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Figure A.9. 学習データが充分に多い場合の識別面
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Figure A.10. 文字認識辞書に適用した場合のポテンシャルの変化
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Figure A.11. 文字認識辞書に適用した場合の誤識別数の変化



Appendix B

画像再構成のためのAffine
Mutation

B.1 はじめに

遺伝的アルゴリズム（以下 GA）は解の評価が可能であり，解候補がビット列で
表現することが可能であれば適用可能であるという広範囲の応用可能性により，
各分野で注目を集めている解探索手法である．
画像再構成もしくは画像復元問題に対しては，画像そのものを遺伝子とみな

し，画像から得られたデータとの二乗誤差を評価関数とするというスキームで劣
化画像からの復元問題，陰影からの形状復元問題，X線 CTからの画像再構成問
題，文字認識用特徴からの文字画像再構成問題など多くの対象に応用されてきた．
しかしながら, 筆者らが指摘したように [32]，GAを画像処理に用いた場合に，

どのような突然変異手法が有効かという問題は一切検討されていなかった．本章
においては，画像再構成問題に対して一般的に有効と考えられる突然変異手法,ア
フィン突然変異を提案する．
以下，B2.2ではGAを画像再構成問題に適用する際の一般的なスキームにつ

いて述べ，従来の応用について概説する．B2.3では提案手法についてその妥当
性を検討する．B2.4では特徴ベクトルからの文字画像再構成実験の結果を示し，
提案手法の有効性と性質を調べる．

B.2 GAによる画像再構成アルゴリズムと従来の突然
変異手法

B.2.1 GAによる画像再構成

まず，一般の画像再構成問題を考える．雑音がない場合の画像の空間 x, yにおけ
る原画像 f(x, y)に対する観測過程を

v(z) =
∫ ∫

A(z; x, y)f(x, y)dxdy (B.1)

とする．ここで，A(z; x, y)は観測過程を表わすオペレーターである．このときの
画像再構成問題は，任意のデータ空間 z上の観測データ v(z)から得られる推定画

73



74 Appendix B. 画像再構成のための Affine Mutation

像 f0(x, y)と原画像 f(x, y)の誤差，

J =
∫ ∫

|f(x, y)− f0(x, y)|2dxdy (B.2)

を最小化することが目的となる．観測オペレーターA(z; x, y)についての解析的な
表現が得られる場合には，射影フィルタなどの解析的手法が用いられ，多くの成果
をあげている [13]．しかしながら,多くの問題においてはオペレーター A(z; x, y)
の解析的な表現を得ることが困難もしくは不可能であり, A(z; , x, y)の近似表現
を求めるか, 推定画像を探索的に求める方法が用いられている.

GAを用いた画像再構成手法は探索的手法の一つと位置づけられる. GAを画
像再構成に応用する場合には, 画像のビットマップそのものを遺伝子とみなし, N
個の個体 gn, (n = 1, ..., N)から得られた観測データ znと, 再構成対象の観測デー
タの二乗誤差

Ja = |z − zn|2 (B.3)

を最小化する手法として定式化される.

B.2.2 画像再構成問題における突然変異手法

ビットマップを遺伝子型として用いた GAでは, 交叉は各個体の有効な部分を交
換する操作, 突然変異は初期個体に含まれなかった部品を調達するための操作と
位置づけることが出来る.
画像再構成問題にGAを適用する際には, 画像の基本的な性質に立脚した遺伝

的オペレーターを用いることが重要となる. 交叉については, 高津ら [39]が 2次
元交叉と呼ばれる手法を提案し, 画像復元実験を通して有効性を確認している. こ
の方法は画像のマルコフ性に着目した手法であり, 2次元的な領域を交換すること
でそれを実現している.
一方で突然変異手法としては, 多くの場合,画素に対する点突然変異が用いら

れている. 通常の応用の場合であれば, 点突然変異が妥当である場合もあるが, こ
の場合には遺伝子そのものが画像としての意味を持つために, 必ずしも妥当とは
考えられない, 簡単な例として,2値の文字画像を扱う場合を考えると, 点突然変異
は多くの場合無意味に黒点もしくは白点を発生させることになり, 2値画像の再構
成に大きな影響を及ぼすとは考えづらい. 次節ではこの問題を考慮した突然変異
手法を提案する.

B.3 Affine Mutation

突然変異の目的は初期個体群の組み合わせで用意できなかった部品を調達するこ
とと位置づけることが出来る. 一方で自然画像の最も基本的な特徴はマルコフ性,
すなわち,一つの画素の近傍画素は類似した値を取るという性質である. この性質
は物体の凝集性に起因し,エッジなど特殊な領域を除く画像の大部分で成立する.
故に,突然変異によって新たに個体群に組み込まれる部品もマルコフ性を持っ

ていなくてはならない，そして,個体群と類似し,かつマルコフ性を維持した部品
を導入する最も簡単な手段は任意の個体から連続的な変換によって新たな個体を
生成することである. こうした考察から我々は遺伝子 (画像)にアフィン変換を施
すことで新たな個体を生成する手法, アフィン突然変異法を提案する. 次節では
OCR(光学的文字認識装置)で用いられる特徴ベクトルから文字画像を再構成する
問題を例にして提案手法の有効性を実験的に示す.
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Figure B.1. 提案手法による到達二乗誤差

B.4 文字画像再構成実験

OCRで用いられる特徴抽出系は強い非線型性を持つために特徴ベクトルからの
文字画像再構成問題はその重要性を認識されつつも長く未解決の問題であったが,
GAを用いた探索的解法によって近年部分的に解決された本節ではこの問題に提
案手法を適用し, その有効性を確認する. 実験では特徴抽出系として拡張外郭方
向寄与度特徴を用い, 個体数を 1000個体の文字データを用いて実行した. なお詳
細なアルゴリズムは第 4章を参照されたい. 提案手法を適用するに当たり, 今回
はアフィン変換として並進のみを用い並進の大きさを決定するために，ガウス分
布 N(0, σ2)を置き，乱数 xが x < N(0, σ2)を満たすときに幅 xだけの並進を行
うこととした．結果的に σの値が突然変異率に対応する量になる．実験結果を図
B.1に比較のために行った点突然変異の実験結果を図 B.2,B.3に示す．グラフは
それぞれ横軸に突然変異率もしくはそれに対応する σ, 縦軸に最終的な個体集団
の自乗誤差の標的特徴ベクトルに対する最小値の 1000回の試行の平均値を示し
ている．これらの結果は提案手法が最適値で点突然変異を上回るだけでなく, 比
較的広い範囲の σで安定に改善効果を出すことを示している.

B.5 考察

提案手法の法がよいのは画像の局所性に着目した手法だからである．突然変異が
起った場合，点突然変異の場合には確実にスキーマは破壊されるがアフィン突然
変異の場合は文字画像を構成する位置ずれした部品が供給されることになる. こ
れが提案手法が効果的で，安定な理由である．
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Figure B.2. 従来手法による到達二乗誤差

B.6 まとめと今後の課題

画像再構成問題にGAを適用する際に一般的に有効と考えられる新しい突然変異
手法，Affine Mutationを提案し，特徴ベクトルからの文字画像再構成実験を通
して有効性を確認した．今回は変異を平行移動だけに限定したが，スケール変換
や回転を考慮した場合についても検討が必要である．
また，陰影からの形状復元 [90]などの他の再構成問題に対しての有効性も実

験的に調べる必要があるだろう．
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Figure B.3. 従来手法による到達二乗誤差 (拡大)
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