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序論

1．1　本研究の目的と意義

　パターン認識は古くは哲学・心理学の分野で議論されてきた．工学の分野では，計

算機の誕生以来，計算機にパターン認識させるという多大な試みがなされてきた．近

年の急速な計算機技術の発展に伴い，計算機によるパターン認識も容易に行われる

ものと期待されたが，いまだに人間のパターン認識には及ぼない．それ故，パターン

認識は，現在もなお数多くの研究者の興味をひき，活発に研究されている．

　さて，パターン認識とは，任意に与えられたパターンを有限個のクラス（概念）の

いずれかに対応づける機能である，と定義される［1］．この際，パターンの属すべきク

ラスが未知の場合と既知の場合がある．前者は教師なしの場合であり，与えられたパ

ターンを類に分類する．一方，後者は教師ありの場合であり，狭義のパターン認識と

呼ばれる．本研究はこの場合に主眼を置いている．

　一般に，パターン認識過程は，観測系・前処理系・特徴抽出系・識別系の四つの処

理系によりモデル化される（図1．1参照）．まず，外界に存在するパターンは，観測系

による数値化によって計算機内部に取り込まれる．すなわち，外界のパターンが，計

算機に入力可能である有限次元ベクトルとして表されることになる．次に前処理系

により，パターンに対してノイズ除去・正規化の処理が行われる．続く特徴抽出系に
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図L1：パターン認識過程

より識別に役立つ情報が抽出され，最後の識別系ではパターンの帰属するクラスへ

の決定が行われる．これら四つの処理系の中で，識別系以外の，観測系・前処理系・

特徴抽出系は，それぞれ認識対象の性質に強く依存し，それ故その性質を反映した個

別的な手法が数多く提案されている．一般にパターン認識系は，認識対象の性質を解

明し，それに基づいて設計されなければならない．しかしながら，認識対象の性質の

解明が困難な場合がある．例えば，文字認識においては人間の書く文字パターンの性

質は長年の研究にも関わらず，いまだに解明されていない．このような問題に対し

て，パターンのなす統計的構造に着目し，それに基づいてパターン認識を解く理論が

ある．これは，統計的パターン認識理論と呼ばれ，これまで数多くの研究がなされて

いる［2］～［7］．本研究では，統計的パターン認識理論のうち特に識別系の設計理論を

検討する．

　統計的パターン認識理論では，パターンのなす分布の統計的構造が既知の場合，誤

識別率が最小という意味で最適な識別器はBayes識別器であることが知られている．

しかし，実際のパターン認識問題では，パターン分布の統計的構造は未知である．そ

のため有限個のサンプルを用いて，識別器を設計しなければならない．ここで，識別

器の設計に用いるサンプルを訓練サンプルと呼び，また識別器の評価，すなわち誤識

別率の推定に用いるサンプルをテストサンプルと呼ぶ．識別器の設計法は，分布を仮
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定するパラメトリックな手法と分布を仮定しないノンパラメトリックな手法とに大

別される．

　識別器の設計において，Jainら［81は，以下に示される，次元数に対するクラス当

たりの訓練サンプル数の比ηが少なくとも5から10は必要であると指摘している。

　　　　クラス当たりの訓練サンプル数
　　η＝　　　　　次元数

しかしながら，実際のパターン認識問題では，その比ηが5よりも小さい場合の方

がむしろ多い．これは，パターンが表されるパターン空間の次元数は一般に大きく，

その一方で人手によるラベル付けが必要とされるサンプルを入手するコストが高く，

実際には少数のサンプルしか得られない，という事情による．例えば，手書き漢字認

識問題では，次元数が500から1000は必要であるのに対し，クラス当たりの訓練サ

ンプル数を数百集めるのが限界となっている．そのような状況下において，汎化能力

の高い識別器をいかに設計するかということは，パターン認識における重要な課題

の一つである．ここで，汎化能力とは，未学習パターンに対する認識能力を意味する

ものとする．また，利用できるサンプル数が少ないという現実的な状況下で，真に有

効なパターン認識系の構築が実際の立場からも強く求められている．そのため実用

に耐えうる理論の確立を目指して盛んに研究が行われるようになった［2］．

　このような背景の中，生理学的知見から得られたニューラルネットから，パター

ン認識の研究が盛んになってきた［9］～［23］．ニューラルネットは，生体の神経細胞の

働きを模倣し数理的にモデル化されたものである［24］．これまで，ニューラルネット

は様々な分野において適用されてきた．中でもニューラルネットが識別器として用

いられ，パターン認識の分野で，数多くの成功例が報告された［9］～［131．ニューラル

ネット識別器は，分布の仮定を必要としないためノンパラメトリック識別器の一つ

であり，隠れユニット数を増加させることで複雑な識別面が設計可能である．そのた

め，これまで提案された識別器の中でも有望な識別器の一つとして注目されている・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　3



　しかしながら，浜本［21が指摘するように，ニューラルネットの分野では従来の統

計的パターン認識理論で培われた膨大な知見が活用されていない．これまでのニュー

ラルネットに関する数多くの報告では，作為的とも思われる非現実的な分布が扱わ

れている場合があり，その実用性に疑問が残る．あるいは，誤識別率を推定する場合

などにおいて統計的に正当な評価がなされておらず，信頼性が乏しい，という問題も

ある．そこで，統計的パターン認識理論の枠組みにおいて，ニューラルネット識別器

を汎化能力の向上という意味で改良することは，実際的なパターン認識理論の構築

に大きな役割を果たすものと考えられる．

　本研究の目的は，このような問題設定に基づいて，統計的パターン認識理論で培

われた知見を基に，訓練サンプル数が少ないという状況下においても実用に耐えう

るニューラルネット識別器の設計法を提案することである．
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1．2　歴史的背景

　前節では，パターン認識系の基本的構成を述べると共に，近年盛んに研究されて

いるニューラルネットを統計的パターン認識理論の枠組みで議論することの重要性

を指摘した．本節では，従来のニューラルネットの研究を概説し，本研究の位置付け

を明確にする．

　1943年，McCullochとPitts［241が神経細胞（ニユーロンまたはユニット）のモデ

ルを提案したのが，ニューラルネットにおける最初の研究である．生理学的な知見に

より数理的なモデル化が行われた．つまり，ニューロンの興奮状態を信号1，非興奮

状態を信号0と対応付けた．ニューロンが受けた刺激の総和が決められたしきい値

を超えると興奮し信号1を出力し，それ以下ならば興奮せず信号0を出力する，と考

え0，1の2値入出力関数の機能を有するニューロンのモデル化を行った．1949年，

Hebb［251は，ニューロンが興奮すると入力部のシナプス結合のうち刺激を伝えたい

ものは結合強度が増加し更に刺激が伝えやすくなる，という説を唱えた．1950年代

終り，Rosenblatt［26］，［271は，これらの原理を基にパターン認識する学習機i械，いわ

ゆるパーセプトロンを提案した．パーセプトロンは，入力に対して何らかの望まし

い出力を得るような対応付けが行えることから，ニューラルネットにおける第1期

のブームとなった．パーセプトロンの構造は階層型ネットワークであり，2層ある

いは3層ネットワークが考えられた．与えられたクラスが線形分離可能であると仮

定して，パーセプトロンの学習が正しい分類をするところまで収束するのかという

問題も，パーセプトロンの収束定理［271によって保証された．ところが，例えば，パ

ターンベクトルの次元数が2のとき2入力1出力の2層パーセプトロンでは線形

分離不可能な問題を解くことができない，などの問題があった．1969年，Minskyと

Papert［28］は，2層ネットワークが対応付けを行うための条件を解析し，実現できな

い対応付けが数多くあることを示した．Minskyらは，隠れ層を一つ有する3層ネッ
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トワークを用いれば，線形分離不可能な問題でも望ましい対応付けが可能である，と

指摘した．しかしながら，パーセプトロンの学習は層数に関わらず一つの層間のみ

の単純な学習則であることから，望ましい対応付けは困難であった．またMinskyら

は，望ましい対応付けを行うには十分に数多くの隠れユニット数が必要である，と指

摘した．Minskyらの発表を機にニューラルネットの研究が下火となったが，1986年，

Rumelhartら［91の誤差逆伝搬法（以下，　BP法と呼ぶ．）の提案により第2期のブー

ムが到来した．BP法は，訓練サンプルに対するネットワークの出力値と教師信号と

の平均2乗誤差の最小化を目指し，誤差を逆伝搬させながらユニット間の重みを更

新する，最急降下法型の学習法である．この学習法は，層数に依存せず，またユニッ

トの入出力関数に非線形性を持たせた点がパーセプトロンとは大きく異なる．BP法

により，3層ニューラルネットを用いることで，線形分離不可能な問題でも望ましい

対応付けが実現可能となった．また，3層ニューラルネットに関して，船橋［29］ら数

多くの研究者が，関数近似能力に優れていることを報告した．更に，Lippmann［121

は，ニューラルネットはその構造を変えることにより統計的識別器を実現可能であ

ることを示した．1980年代，Hop丘eld［30］，［31］は相互結合型ネットワークを，Hinton

とSejnowski［32］はボルッマンマシンを提案した．最近では，　Kohonen［33］が自己組

織化マップ（sOM）や学習型ベクトル量子化法（LVQ）を提案している．

　さて，ニューラルネット識別器の汎化能力については，学習曲線からのアプロー

チがAmariら［34L［35〕によりなされている．文献［34］では確率論的識別器につい

て，一方文献［35］では決定論的識別器についての学習曲線の諸性質が論じられてい

る．本研究では，決定論的識別器に関心があるので，以下決定論的識別器についての

み議論していくことにする．

　まず，Amariら［35］は学習曲線の多項式モデルを検討し，それとは独立にBaum［361

は実験的に多項式モデルの精度を調べた．更にCohnら［37］は，指数モデルについ
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ても言及し，学習曲線のモデルとして多項式モデル，指数モデルのいずれが良いのか

は，与えられた問題に依存する，と結論した．Raudys［38】が指摘するように上記の

論文［351～［371では，あまりにも作為的で非現実的な分布を取り扱うため，それらの

実際的な問題に対する有効性はほとんど期待できない．そのため，Baum［36ユは，よ

り現実的な分布に適用できる理論の構築を目指すべきである，と主張している．更に

重要なことに，上記論文［35］～［37］では，いずれも学習曲線の漸近的なふるまい，す

なわち訓練サンプルが多数存在する場合に注目し，訓練サンプル数が少ない実際的

状況下における問題には何も注意を払っていない．

　ニューラルネット識別器における少数サンプル問題の重要性を具体的に指摘した

のは，RaudysとJain［39］である．まず，　Duin［40］は，ニューラルネット識別器にお

ける優れた特性は固有次元によると述べている．ここで，固有次元とはデータの本質

的な次元数を意味する［421．文献［42］では，カルフーネン・レーベ展開（K－L展開）

などのように線形変換に基づいた手法では固有次元を見つけるのは困難であること

が指摘されている．Duinが予想したように，0，1の2値入出力関数を有する1出力

2層ネットワーク（以下，線形パーセプトロンと呼ぶ．）の汎化能力も固有次元に深く

関係することをRaudys［43］は実験的に示した．更に，　Raudys［43］は重みの初期化

が線形パーセプトロンの汎化能力に影響を与えることを理論的に導出し，それを実

験的に示した．また，Raudys［44］は文献［43］の理論式から，汎化能力と次元i数，訓練

サンプル数との間の関係について次のような解釈を与えた．次元数の増加に伴い訓

練サンプル数を1／2乗のオーダーで増加させれば，線形パーセプトロンの汎化能力

は次元数の影響を受けない．これは，次元数の増加に伴い線形識別関数が線形のオー

ダーで増加させれば汎化能力が劣化しない，2次識別関数については2乗のオーダー

で増加させれば汎化能力が劣化しない，ということに比べ，線形パーセプトロンでは

高次元において少ない訓練サンプル数で一定の汎化能力を得ることができることを
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意味する．このことは，線形パーセプトロンの優れた特性の一つである．一方で，線

形パーセプトロンでは，線形分離不可能な問題は解けないという問題がある．そのた

め，本研究では，実用上存在する線形分離不可能な問題も解きうるBP法を用いた3

層ニューラルネット（以下，単にニューラルネット識別器と呼ぶ．）について議論して

いく．

　さて，あるレベルの誤識別率を達成するためには，パラメトリック識別器よりも

ノンパラメトリック識別器の方が，より多くの訓練サンプルを必要とすることが知

られている囚．これは，ノンパラメトリック識別器がパラメトリック識別器と異な

り，パターン分布に関する確率密度関数の関数形などの情報を活用できないからで

ある．Raudysら［71は，あるレベルの誤識別率を達成するためには，　Parzen識別器

では次元数の増加と共に訓練サンプル数を指数関数のオーダーで増加させなければ

ならない，という実験結果を示した．これに対し，Hamamotoら［451は，ノンパラメ

トリック識別器の一つであるニューラルネット識別器では，次元数の増加と共に訓

練サンプル数を線形のオーダーで増加させても誤識別率が増加しない，という実験

結果を報告した．これは，訓練サンプル数が限られ，しかも次元数が大きいという実

際的な状況下では，ニューラルネット識別器の方が統計的識別器よりも有効である，

ということを示唆している．このことからも，ニューラルネット識別器の汎化能力を

改善することの重要性が指摘される．

　さて，統計学の分野において，Efron［461は誤識別率の推定精度の向上を直接の目

的としてブートストラップアプローチを提案した．以来，ブートストラップアプロー

チに関する数多くの研究がなされてきた［471～［51］．ブートストラップアプローチ

の本質は，少ないサンプルから，分布に関するより多くの情報を積極的に得ようとす

ることである．さて，パターン認識における識別器は，与えられた訓練サンプルのみ

を用いて設計される．従って，与えられた訓練サンプルから分布の構造を，いかに抽

8



出するかが重要となる．ブートストラップアプローチとは，与えられたサンプルか

ら，再標本化により分布に関する情報を積極的に抽出しうる一手法である．そこで，

ニューラルネット識別器の設計にブートストラップアプローチを用いることにより

汎化能力の改善が期待できる，と考えられる。

　このような着想に基づいて，ニューラルネット識別器の汎化能力の改善のために，

ブートストラップアプローチを用いることにする．本研究では，ニューラルネット識

別器のための新しいブートストラップ法を提案する．計算機シミュレーションを通

して，訓練サンプル数が少ない現実的な状況下で本手法の有用性を，BP法，他のブー

トストラップアプローチとの比較を通して検討し，更に文字認識に関する実験によ

り本手法の実用性をも検討する［52｝～［56］．
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1．3　本論文の構成

　本論文は，以下のように構成されている．

　第2章では，ブートストラップサンプルを用いた設計法を提案する．まず，ニュー

ラルネット識別器について説明する．次に，ブートストラップサンプルの生成法を提

案する．更に，計算機シミュレーションを通して，訓練サンプル数が少ない状況下で

本手法の有効性を様々な観点から検討する．すなわち，本手法のパラメータrと5，

ブートストラップサンプル数，訓練サンプル数，次元数の誤識別率に与える影響，ま

た誤識別率とBayes誤識別率との関係，を実験的に調べる．これらの実験結果より，

パラメータrと3が汎化能力に影響を与えることを明らかにする．

　第3章では，パラメータの最適化と分析について述べる．まず，交差確認法により

パラメータrと5を最適化する．次に，その最適化の妥当性を実験計画法により詳細

に検討する．更に，rと5の主効果，交互作用についても検討する．

　第4章では，まず本手法と他手法との比較実験を述べ，更に大規模パターン認識

問題として文字認識を例にとり，本手法の実用性を検討する．Efronの復元抽出法，

Chernickらの凸ブートストラップ法およびBP法を比較の対象とする．実用性を検

証するため，手書き数字認識問題に対してタイプの異なる2つの特徴上で本手法を

適用し，他手法との比較実験を行う．

　第5章は，結論である．本手法について総括し，本論文に関連する今後の課題と展

望について述べる．
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1．4　諸記号

　本論文で用いる主な諸記号を以下に定義する．

P

N

m

5

ωC

o

婿

冨

X。＝｛⑳c　　z｝窪1

L＝｛媛｝鑑1

Xニ｛xc｝91

γ＝｛γc｝91

1ρ

パターン空間の次元数

クラス当たりの訓練サンプル数

巨慧れユニット数

近傍サンプル数に関するパラメータ

拡大縮小に関するパラメータ

クラス当たりのブートストラップサンプル数

クラスc

クラス数

ω。の乞番目の訓練サンプル

ω。のぎ番目のブートストラップサンプル

ω。の訓練サンプル集合

ω。のブートストラップサンプル集合

訓練サンプル集合

ブートストラップサンプル集合

ρ次の単位行列
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ブートストラップサンプルを用いた学習

2．1　はじめに

　ニューラルネット識別器は，ノンパラメトリック識別器の一つであり，隠れユニッ

ト数を増加させることで複雑な識別面が設計可能である．また，ニューラルネット識

別器は，統計的パターン認識で提案された識別器と比べ，次元数の誤識別率へ与える

影響が小さい，という長所がHamamotoら［45］によって報告された．これらからも，

ニューラルネット識別器がこれまで提案された多くの識別器の中でも特に有望な識

別器であることが分かり，それ故，その汎化能力を改善することに重要な意義がある．

　統計学の分野で，Efron［46］は誤識別率の推定精度を改善するためにブートスト

ラップアプローチを提案した．ブートストラップアプローチの本質は，少ないサンプ

ルから，分布に関するより多くの情報を積極的に得ようとすることである．そこで汎

化能力の改善のために，ブートストラップアプローチをニューラルネット識別器の

設計に用いることが考えられる．

　本章では，Efronの生成法とは異なる新しいブートストラップサンプル生成法を

提案する．更に，本手法のパラメータ，訓練サンプル数，次元数の誤識別率へ与える

影響，また誤識別率とBayes誤識別率との関係，を実験的に調べる．
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2．2　ニューラルネット識別器

○

入
力

入力層 隠れ層 出力層

出

力

図2．1：ニューラルネット識別器

　用いたニューラルネット識別器は，一つの隠れ層を有する全結合型の3層階層型

ネットワークである（図2．1参照）．入力層のユニット数はパターンベクトルの次元数

に，出力層のユニット数はクラス数に，それぞれ一致する．さて，ニューラルネット

識別器では隠れ層のユニット数が汎化能力に対して影響を与えることが知られてい

る［14］．しかしながら，本研究では，隠れユニット数の最適化を議論せず，隠れユニッ

ト数を8，16と定めた二種類のニューラルネット識別器をそれぞれ検討する．ニュー

ラルネット識別器の学習にはBP法［91を用いる．　BP法は，ニューラルネット識別

器のユニット間の重みを決定するための学習法である．評価関数には，訓練サンプル

に対するネットワークの出力値と教師信号との平均2乗誤差が用いられる．また，そ

の最適化手法には，最急降下法が用いられる．その学習は，入力された訓練サンプル

に対するネットワークの出力値と教師信号との誤差を基に，その誤差を逆伝搬させ
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ながらネットワークの重みを更新する．全訓練サンプルがネットワークへ入力され

ると，学習回数を1とカウントする．これを，決められた停止条件となるまで，訓練

サンプル集合が繰り返しネットワークへ入力される．この1回の学習の際，全訓練

サンプルが入力された後に重みが更新される一括修正法と，一つの訓練サンプルが

入力される度に重みが更新される逐次修正法とがある．いずれの修正法も，評価関数

を最小化するためにネットワークの重みを探索することが可能である，という証明

がなされている［15］．本研究では，逐次修正法を用いる．BP学習において，議論を簡

単にするため，慣性項は用いない．ユニットの入出力関数であるシグモイド関数の傾

きを1とし，重みの初期値は一〇．5～0．5の一様乱数によって定める．学習の停止は，

一定の学習回数を超えるとき，ネットワークの出力値と教師信号との平均2乗誤差

が一定のしきい値以下のとき，あるいは前回の学習での平均2乗誤差と今回の学習

での平均2乗誤差の差の絶対値が一定のしきい値以下のときとする．学習率は予備

実験より0．1とする．

　さて，ニューラルネット識別器を設計する際にいくつかの間題が存在することが

知られている．まず過学習の問題がある．ニューラルネット識別器は，学習が進むに

つれ，訓練サンプル集合に対して正しく識別するようになる．ところが，訓練サンプ

ル集合に対してネットワークの重みを合わせ過ぎることにより，未学習のパターン

を正しく識別できない，いわゆる過学習の問題が生じる．この問題は，学習が進むに

つれ，訓練サンプルに対する誤識別率は単調に減少していくが，一方で，未学習のパ

ターンに対する誤識別率は，はじめは減少するものの，ある学習回数を境に，逆に増

大してしまう，というものである（図2．2参照）．次に局所解の問題がある．BP法は，

最急降下法に基づいているため，重みの初期値によっては局所解へ陥るため評価関

数の最適解へ到達できない，という原理的な問題も含んでいる．また，学習スピード

に関する問題もある．一般にネットワークの構造が複雑になるにつれ，学習に要する
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計算コストが膨大となる．更に，ネットワークの構造をどのように決定すれば妥当で

あるか，というネットワークの構造決定問題もある．

　本研究では，これら問題のうち，本質的と思われる汎化に関わる問題のみを論じる

ことにする．前述したように，BP法にとって理想的な学習は，評価関数を最小にする

ことであり，すなわち訓練サンプルに対する出力値と教師信号とが一致することで

ある．これは，ニューラルネット識別器が訓練サンプルをできるだけ正しく識別する

ことを意味する．つまり，BP法そのものは，未学習のパターンに対しては何ら注意

を与えない学習法である，といえる．訓練サンプルが数多く利用できるときは，多数

の訓練サンプルを通してBP法により，未学習のパターンに対する識別能力，すなわ

ち汎化能力が期待される．ところが，実際には，少数の訓練サンプルを用いてニュー

ラルネット識別器を設計しなければならない．本研究では，そのような状況下で，汎

化能力を改善するためのニューラルネット識別器の設計法を論じる．

①
一
一
　
o
ヒ

1」」

Training　time

図2．2：過学習
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2．3　ブートストラップ法

母集団

（未知）

　ンプリング

サンプルの分布

　　↓

　統計量

通常アプローチ

　　統計量

ブートストラップ

　アプローチ

図2．3：通常のアプローチとブートストラップアプローチとの違い

　Efronは，誤識別率の推定のためにブートストラップアプローチを提案した［461．

ブートストラップアプローチによる誤識別率の推定手順は，まずサンプルを再標本化

することでブートストラップサンプルを生成し，次にブートストラップサンプルを用

いて誤識別率を推定する，という二つの過程より構成される．このとき，再標本化に

よるブートストラップサンプルの生成法およびそのサンプルの用い方で様々な変形

があり，誤識別率の推定法が数多く提案されている［481～［51］．Chernickらは，訓練

サンプル数が少ない状況下において，ブートストラップアプローチによる推定法を

含む様々な誤識別率推定法の優劣を，真の誤識別率と誤識別率の推定値との比較に

基づいて実験的に調べた［48］．実験結果より，ブートストラップアプローチによる推

定法の有効性が示された．しかしながら，どの分布に対しても有効なブートストラッ

プアプローチはなく，実際には与えられたパターン認識問題に対して用いる推定法

を使い分ける必要がある，ということが明らかにされた．またJainらは，最近傍識別

器に対し，誤識別率の推定値の分散はleave－one－out法よりもブートストラップアプ

ローチの方が小さいことを実験的に示した［50］．
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　図2．3はブートストラップアプローチの概略図を表す．サンプルは一般に未知で

ある母集団から無作為に抽出される．通常，この抽出されたサンプルから様々な統

計量が求められる．従来のニューラルネット識別器もこのサンプルを直接用いて設

計される．さて，抽出されたサンプルは，何らかの分布をなす．ブートストラップア

プローチでは，サンプルのなす分布を母集団の分布とみなして，再標本化によりサン

プルを抽出する．この再抽出されたサンプルがブートストラップサンプルと呼ばれ

る．代表的な再標本化手法には，Efronの生成法［46］，［47］，　Chernickらの凸ブートス

トラップ法［48］がある．本研究では，ブートストラップサンプルを生成する再標本

化に着目し，Efron，　Chernickらとは異なるブートストラップサンプル生成法を新し

く提案する．

　本研究では各クラスの事前確率は等しいものとし，ブートストラップサンプルはク

ラス毎に生成する．あるクラスω。（c＝1，2，…，0）に対しN個の訓練サンプルから

なる訓練サンプル集合xc＝｛婿，媛，…，略｝が与えられたとする．ブートストラッ

プサンプル数をηとすると，ブートストラップサンプル集合γc＝｛班，蛎，…ラ蠣｝

は以下の手順により生成される．但し，ηの値は設計者により任意に設定される．

Step1訓練サンプル集合xcから訓練サンプルをランダムに選択し，それを履。と

　　表す．

Step2ユークリッド距離を用いて，厩。の最近傍であるγ一1個の訓練サンプル

　　嫉1，嫉、，…，嫉。．、をxcから選択する・ここで，パラメータTは設計者により

　　与えられる2～Nの自然数である．

Step3　r個の訓練サンプル㌶、（ブ＝0，1，…，r－1）の平均ベクトル¢を求める．

　　　　金一1シ　　　　　　　　　　（2．1）
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Step4式（2．2）に従って，ブートストラップサンプル鰐を生成する．

　　　　ア　ユ
　　奮一Ση（鴫一勾＋金

　　　　ゴ＝0

ここで，重み乃は式（2．3）で与えられる．

乃一3
Σ急6ん，

ブ＝0，1，…　，r－1

（2．2）

（2．3）

式（2．3）におけるδゴの値は一様乱数［0，1］によって与えられる．またパラメー

タ3は，設計者により与えられる非負の実数値であり，Σ1；δ乃＝5を満たす・

Step5　Step1～Step4をη回繰り返すことにより，ブートストラッフ゜サンプル集合

　　ycを得る．

　本ブートストラップサンプル生成法において，設計者が設定すべきパラメータは，

ブートストラップサンプル数η，近傍サンプル数丁，拡大縮小パラメータ5の三つで

ある．すなわち，ηは自然数，rは2～Nの自然数，3は非負の実数値の範囲から，設計

者がそれぞれの値を設定することになる．

　本ブートストラップサンプル生成法では，近傍となるγ個の訓練サンプルを線形

結合することで，ブートストラップサンプルを人工的に生成する．線形結合の際拡

大縮小パラメータ5により，ブートストラップサンプルのなす分布が決定される．つ

まり，3〈1のとき，生成されるブートストラップサンプルの分布は，訓練サンプル

の分布に対し縮小された分布が与えられる．また，5＞1のときは拡大された分布が

与えられる．なお，3＝0のときは選択された近傍r個の訓練サンプルの重心にブー

トストラップサンプルが生成される．例として，図2．4にT＝3のときの3の値を

変えた場合のブートストラップサンプルの生成領域を示す。図2．4では，ブートスト

ラップサンプルが，5の値によって決定される三角形内に生成される．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　18



OTraining　sample

Xk　2

、’…・撫。

　ぎ
Xk　1

（a）S＝0．5

Xk　2

㌔．　i。Xk。

　δ゜
Xk　1

　（b）S＝1．0 （c）S＝1．5

図2．4：ブートストラツプサンプルの生成領域例

　さて，本手法が提案された背景について述べる．BP法では，訓練サンプルのみを

できるだけ正しく識別しようとし，未学習パターンに対しては何の注意も与えない．

それに対して，本手法のブートストラップサンプルは，訓練サンプルの背後に存在す

る母集団，すなわち未学習パターンをも想定しようと試みている．例えば，ニューラ

ルネット識別器の汎化能力を改善させるために次のことを考えた．図2．5に示されて

いる例を用いて説明する．BP法では，訓練サンプルのみを正しく識別しようとする

ため，例えば（a）に示されるBP識別面が設計されることがある．これに対し，（b）に

示されるように，訓練サンプルからブートストラップサンプルを生成させ，これらの

ブートストラップサンプルを用いることで，BP法により（c）のBoot識別面が設計

されることがある．将来入力されるパターンに対しては，（a）のBP識別面より（c）

のBoot識別面の方が理想的な識別面に近いと思われる．すなわち，（b）に示すブー

トストラップサンプルを用いることができれば，汎化能力を改善させる可能性があ

る．そこで，本論文ではブートストラップサンプルの生成式である式（2．2）に，拡大・

縮小の機能をもたせ，また訓練サンプルを乱数により線形結合させることによって

ブートストラップサンプルを任意に生成させることを考えた．このように式（2．2）に

は，パターン分布の構造を反映させることが考慮に入れられている．
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　　　　．，L一訓練サンプル

　　○　　　　　　 △

　　　　　　△
　○　○　　　 △

　　　　　　　　△
　○○　　△
　　　　lBP識別面
　　　　ロ　　　理想的な識別面

　　（a）BP法による識別面

　　　．一ブートストラップサンプル

　　〆　　　・
　○●●孟▲△
●●●　 鬼▲▲

．

（b）ブートストラップサンプルの生成

　　　．一ブートストラップサンプル

　　’　　1　　’、　　ヲ　　　　　　　　ヨ
・・° ・・ i▲▲▲▲▲

・° ・・
1▲ ▲▲

▲

°・ ．・ ．1▲▲▲▲▲
　　　1ノ…噸＼
　Boot識別面　　　理想的な識別面

（c）ブートストラップ法による識別面

図2．5：ブートストラップ法を用いる背景
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　Efronのブートストラップサンプル生成法では，ブートストラップサンフ゜ルは訓

練サンプルから復元抽出により選択される．それゆえ，Efronの生成法を復元抽出法

と呼ぶ．この復元抽出法では，元の訓練サンプルと同数か，あるいはそれより実質的

に少数のサンプルしか得られず，汎化能力の改善が期待されにくい．これに対して，

本ブートストラップサンプル生成法では，パラメータの値を変えることでパターン

分布の構造がブートストラップサンプルに反映され，識別に有用なブートストラップ

サンプルを生成することができ，これらのブートストラップサンプルを用いること

で結果的に汎化能力の改善が期待される．

　従来のBP学習では訓練サンプル集合X＝｛xclc＝1，2，…，0｝を用いてニュー

ラルネット識別器を設計する（図2．6参照）．それに対して，本論文ではXから生成

されるブートストラップサンプル集合yニ｛yclc＝1，2，…ラ0｝を用いてニューラ

ルネット識別器を設計する．この方法をブートストラップ法と呼ぶことにする．

Training　sample　set Bootstrap　sampie　set

　BootstrapPing

　：
　：
　：
　　コココロココロロロロココロコロコココレロ

Conventional　apProach

↓

図2．6：ブートストラップ法と従来法との比較
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2．4　計算機シミュレーション

2．4．1　実験方法

　本節では，人工データを用いて，訓練サンプル数が少ない現実的な状況下で本手法

の有効性を様々な観点から検討する．人工データでは，サンプル数を任意に変えられ

るので，真の誤識別率を求めることができる．ここで，真の誤識別率とは限られた訓

練サンプルを用いて設計された識別器に，大量のテストサンプルを入力して得られ

る誤識別率を意味する．このようにすることで，訓練サンプル数が少ないという現実

的な状況下で設計された識別器が，将来入力されるパターンに対していかなる汎化

能力を有するか，ということが正確に調べられることになる［45L前述したように，

識別器の設計には，次元数に対するクラス当たりの訓練サンプル数の比ηが少なく

とも5から10は必要である［8］．しかしながら，実際のパターン認識問題には，その

比ηが5よりも小さい場合の方がむしろ多い．本研究では，そのような状況を設定

し，ニューラルネット識別器の汎化能力を調べることにする．

　用いた人工データを説明する．

●Maril1－Greenデータ［57］のクラス1と2

　これは8次元正規分布の人工データである．2クラスの母平均ベクトルと母共分散

行列が共に異なり，誤識別率の理論的な限界であるBayes誤識別率は1．9％である［5］．

　この人工データは，手書き文字を基にして作成されたものである．つまり，手書き

文字A，B，　CおよびDから抽出された8つの特徴に基づいている．40人の被験者

が，2インチ×2インチの枠内に，それぞれ5例ずつ手書きし，一文字当たり200個

のサンプルが得られる．一つの文字パターンに対し，あるパスに沿って，枠から文字

のエッジまでの距離を特徴とする．すなわち，Maril1－Greenデータとは，側面距離特

徴抽出法［58］からの特徴を基にしたデータである．ここで，側面距離特徴抽出法で

　　　　　　　　　　　　　　　　　22
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は，パスから図形に線を伸ばしたときに最初に交差する点までの距離を特徴とする。

各標本点から線を伸ばすので，図形を側面から見たときの距離が特徴として得られ

る．つまり，側面距離i特徴とは，側面からの図形の凹凸を表す特徴である．パスの取

り方は，垂直軸あるいは水平軸が一般的であるが，図2．7ではパスを中心から8方向

に取っている．このように，一つの文字パターンに対し，予め決められたパスを用い

ることで，8つの特徴が求められる．つまり文字パターンは8次元パターンベクトル

として記述される．8次元パターンベクトルの標本平均ベクトルと標本共分散行列

を求め，これらを正規分布の母平均ベクトルと母共分散行列とみなして，乱数により

人工データが得られることになる．

図2．7：側面距離特徴抽出

　本論文では，クラス1（文字A）とクラス2（文字B）を用いる．このデータは，文

献同で標準データとして用いられ，パターン認識の分野ではよく知られたデータで

ある．分布を定める母平均ベクトルと母共分散行列については，付録を参照されたい．

●Nessデータ［59］

これも正規分布から抽出されたデータである．このデータは，文献［451で用いら
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表2．1：△およびPの値とBayes誤識別率（％）との関係

2 21．7 20．6 19．6 18．6

4 6．2 5．9 5．7 5．5

△ 5 2．7 2．6 2．5 2．4

6 1．06 1．02 0．98 0．95

8 0，106 0，103 0，099 0，096

れ，高次元空間におけるニューラルネット識別器の振る舞いが調べられている．この

分布を定める母平均ベクトルと母共分散行列は次のとおりである．

　　　　　　　　μ、；［0，…，0｝Tμ、＝［△／2，0，…，0，△／2］丁

　　　　　　　　　恥一ち　恥一レ∴］

ここで，クラス紡の母平均ベクトルを角，クラスωρ母共分散行列を易と表す．△は

パターン分布問の距離に関するパラメータであり，擬似マハラノビス距離を表すと

解釈される．このデータでは△およびPの値を変えることによって，Bayes誤識別

率を変えることができる．ここで，Bayes誤識別率とは，誤識別率の理論的限界を表

す。つまり，いかなる識別器もBayes誤識別率を下回る誤識別率を与えることはで

きない，ということである．Bayes誤識別率を変えることは，パターン認識問題の難

易度を自由に設定できる，ということを意味する．具体的には，△の値が小さいとき

は，パターン分布が大きく重なり，Bayes誤識別率が大きくなることで問題が難しく

なる．一方，△の値が大きいときは，パターン分布が離iれ，Bayes誤識別率が小さくな

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ら
ることで問題が易しくなる．表2．1に，実験で用いた△およびPの値とBayes誤識

別率との一例を示す．なおBayes誤識別率は文献［60］の手法で計算された．

　　　　　　　　　　　　　　　　　24



　本実験では，モンテカルロ解析により，図2．8に示すように，試行毎に母集団から

訓練サンプルおよびテストサンプルをそれぞれ独立に生成し，真の誤識別率を推定

した．実験では，テストサンプル数を1000／クラスとした．また，モンテカルロの試

行回数を10として，真の誤識別率の平均値Eを求めた．以降簡単のため，誤識別率

の平均値を単に誤識別率と呼ぶことにする．

統計的に
独立に生成

　訓練
サンプル

　N
／claSS

テスト
サンプル

1000
／claSS

E＝一Σ二e・

図2．8：真の誤識別率の推定
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2．4．2　パラメータTとθの影響

　本小節の実験の目的は，パラメータTとθが誤識別率に与える影響を調べること

である．Maril1－Greenデータを用いて，パラメータrと3の値を変え，本手法の誤識

別率を求めた．但し，ブートストラップサンプル数ηは予備実験から定めた．また，

比較のため訓練サンプルを直接用いる従来法（BP法）の誤識別率も求めた．実験内

容を整理すると次のとおりである．

　　　　　　　　　　　　　　　　データ　：Marill－Greenデータ

　　　　　　　　　　　訓練サンプル数N　：32／クラス

　　　　　　ブートストラップサンプル数η　：30／V／クラス

　　　　　　　　　　　　　　　　　γの値　：N／4，N／2ラN

　　　　　　　　　　　　　　　　3の値　：0，1，3，5，10，15，20

　図2．9は，様々なrの値に対して，パラメータ3の関数としての誤識別率を表す．

（a）と（b）は，それぞれ隠れユニット数mが8と16のときの結果を表す．図中のB・P

は直接訓練サンプルを用いて設計されたニューラルネット識別器の誤識別率を表す．

これより，Tおよび3の値が適当に選択された場合，隠れユニット数mに依存せず，

本手法ではBP法よりも低い誤識別率を与えることができた．

　さて，実験結果から，r＝Nのとき，隠れユニット数mに依存せず，誤識別率を改

善するという意味で3の選択範囲が最大となることが分かる．すなわち，r＝Nの

とき，5の値を定めるのに最大のマージンが与えられていることになる．従って，以

降では，r＝Nとして議論を進めることにする．

　前述したように，θの値が小さいとブートストラップサンプルが縮小された領域

で生成され，また3の値が大きいと拡大された領域で生成されることになる．図2．9

では，小さな，あるいは大きなθの値によってブートストラップサンプルが不適切

な位置に生成され，それらのブートストラップサンプルを用いることで結果的にBP

　　　　　　　　　　　　　　　　　　26



法よりも汎化能力が劣化している．適切にθの値が定められると，誤識別率が最小と

なることが（a），（b）共に見られる．
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図2．9：近傍パラメータrと拡大縮小パラメータ3の影響
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2．4．3　ブートストラップサンプル数の影響

　本小節の実験の目的は，ブートストラップサンプル数ηが誤識別率に与える影響

を調べることである．Maril1－Greenデータを用いて，ηの値を変え，本手法の誤識別

率を求める．また，BP法の誤識別率も比較のため求めた．実験内容を整理すると次

のとおりである．

　　　　　　　　　　　　　データ　：Marill－Greenデータ

　　　　　　　　訓練サンプル数N　：32／クラス

　　　ブートストラップサンプル数η　：N，5N，10N，30N，60N／クラス

　　　　　　　　　　　　　rの値　：N

　　　　　　　　　　　　　3の値　：10

但し，5の値は前小節の結果を基に定めた．

　図2．10は，Mari11－Greenデータについて，ブートストラップサンプル数ηに対す

る誤識別率を表す．図中のBooオは本手法の誤識別率を表す．これより，隠れユニッ

ト数に依存せず，ηの値の増加と共に，本手法では誤識別率が減少していることが分

かる．設計コストが許される限り，一般論としてはブートストラップサンプル数η

を多く取ることが望ましい．しかしながら，ブートストラップサンプル数ηの増加と

共に計算コストも明らかに増大する．従って，本研究では，η＝30Nとして以降の議

論を進めることにする．
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図2．10：ブートストラップサンプル数ηの影響
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2．4．4　訓練サンプル数の影響

　本小節の実験の目的は，訓練サンプル数Nが誤識別率に与える影響を調べるこ

とである．Marill－Greenデータを用いて，　Nの値を変え，本手法とBP法の誤識別率

をそれぞれ求めた．実験内容を整理すると次のとおりである．

　　　　　　　　　　　　　　データ　：Marill－Greenデータ

　　　　　　　　訓練サンプル数1V　：16，24，32，40／クラス

　　　　　　　　　　　　　　rの値　：N

　　　　　　　　　　　　　　5の値　：0，1，3ラ5，10，15，20

但し，5の値は，テストサンプルに対する誤識別率を最小にするという観点から選択

されている．

　図2．11は，Mari11－Greenデータについて，訓練サンプル数Nに対する誤識別率を

表す．これより，Nの値とは無関係に，本手法ではBP法よりも低い誤識別率を与え

た．また，この結果は，隠れユニット数に依存しないことが判明した．表2．2は，訓練

サンプル数Nに対する3の最適値を表す．これより，概ね3の最適値は10である

と考えられる．

　訓練サンプル数が少ない，すなわち次元数に対するクラス当たりの訓練サンプル

数の比ηが小さい状況下において，本手法により誤識別率が改善することが示され

たことは，パターン認識理論の意味において重要であると言える．

　　　　　　　表2．2：訓練サンプル数Nと5の最適値との関係

N 16　　24　　32　　40

　　　　　一

m＝8
　一一

10 10 10 10

5

m＝16 10 10 15 10
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2．4．5　次元数の影響

　本小節の実験の目的は，次元数Pが誤識別率に与える影響を調べることである．

訓練サンプル数が一定の下で次元数を増加させると汎化能力が劣化することが知ら

れているため，高次元空間における振る舞いを調べ，BP法に対する優位性を検討す

る．次元数を任意に変えることのできるNessデータを用いて，Pの値を変え，本手法

とBP法の誤識別率をそれぞれ求める．実験内容を整理すると次のとおりである．

　　　　　　　　　　　　　データ　　：　Nessデータ

　　　　　　　　　　　　　ムの値　：2，8

　　　　　　　　　　　　　次元数p　：2，4，6，8

　　　　　　　　訓練サンプル数N　：4p／クラス

　　　　　　　　　　　　　rの値　：N

　　　　　　　　　　　　　5の値　：0，1り3，5，10ラ15，20

但し，3の値は，テストサンプルに対する誤識別率を最小にするという観点から選択

されている．

　図2．12と図2．13は，Nessデータについてそれぞれ△＝2および△＝8としたと

きの，次元数Pと誤識別率との関係を表す．これらより，Pの値に依存せず，本手法

ではBP法よりも低い誤識別率を与えることができる．また，これらの結果は隠れユ

ニット数mに依存しない．表2．3は次元数pに対する5の最適値を表す．これより，

△＝2のとき，0，1あるいは3が3の最適値として選択された．一方，△＝8のと

き，5あるいは10が5の最適値として選択された．これより，Bayes誤識別率が大

きい（18．6％～21．7％）程3の値を小さく，一方Bayes誤識別率が小さい（0・096％～

0．106％）程3の値を大きくすれば，汎化能力が改善する傾向にある，と考えられる．

　パターン認識では一般に誤識別率に与える次元数の影響は大きい．BP法と比較

して次元数に依存せず誤識別率が改善されることは実用上意義があると言える．
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表2．3：次元数Pと3の最適値との関係

△・＝2 m＝8　1　0　0 1

m＝16　0　0　0 3

5
△＝8 mニ8　5　5　10 10

γγ乙二　16　　5　　5　　10 10
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2．4．6　Bayes誤識別率との関係

　本小節の実験の目的は，Bayes誤識別率と本手法との関係を調べることである．

Bayes誤識別率を自由に設定できるNessデータを用いて，本手法とBP法の誤識別

率をそれぞれ求める．実験内容を整理すると次のとおりである．

　　　　　　　　　　　　　データ　　：　Nessデータ

　　　　　ムの値（Bayes誤識別率）：2（18．6％），4（5．5％），5（2．4％），

　　　　　　　　　　　　　　　　　　6（0．95％），8（0．096％）

　　　　　　　　　　　　次元数P　：8

　　　　　　　　訓練サンプル数N　：32／クラス

　　　　　　　　　　　　　rの値　：N

　　　　　　　　　　　　　5の値　：0，1，3，5，10，15，20

但し，5の値は，テストサンプルに対する誤識別率を最小にするという観点から選択

されている．

　改善度Fを式（2．4）で定義する．これは，本手法がBP法と比較して誤識別率を

どの程度に改善するのかを表す．

　　　　　　βP
　　　　　　　　　　×100　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2．4）　　F＝
　　　　B1）十Booオ

ここで，βPおよびβooオはBP法および本手法の誤識別率の平均値をそれぞれ表

す．」Fは，F＞50のとき本手法はBP法よりも汎化能力の意味で優れ，一方F＜50

のとき本手法はBP法よりも汎化能力の意味で劣る，ということを意味する．更に，

Fの値が大きい程，本手法ではBP法よりも汎化能力が改善されることを意味する．

　図2．14は，Nessデータについて，　B◎yes誤識別率に対する改善度Fを表す．これ

より，Bayes誤識別率に依存せず，本手法ではBP法よりも低い誤識別率を与える．

また，Bayes誤識別率が小さい程，本手法の改善度は大きい．更に，この結果は隠れユ
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ニット数に依存しない．表2．4は，Bayes誤識別率に対する3の最適値を表す．これ

より，Bayes誤識別率が大きい程3の値を小さく，一方Bayes誤識別率が小さい程

5の値を大きくすれば，汎化能力が改善する傾向にある，という前小節の予想が検証

されることになった．

　本実験から，3の値とBayes誤識別率との関係が明らかとなり，設計者にとって

5の値を決定する際の一つの指針が与えられたと言える．

表2．4：Bayes誤識別率と3の最適値との関係

Bayes誤識別率　0．096％　0．95％　2．44％　5．49％　18．64％

m＝8 10 10 5 3 1

3
m＝16 10 10 5 5 3
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図2．14：Bayes誤識別率と改善度Fとの関係
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2．5　おわりに

　第2章では，汎化能力の改善のためのブートストラップ法によるニューラルネッ

ト識別器の設計法を提案した．計算機シミュレーションを通して，訓練サンプル数が

少ない状況下で本手法の有効性を様々な観点から検討した．その結果，本手法のパ

ラメータrと5は，汎化能力に対して重大な影響を与えることが明らかになった．

更に，本手法のパラメータrと5が適当に定められると，訓練サンプル数，次元数，

Bayes誤識別率に関わらず，　BP法よりも汎化能力が改善されることが分かった．

　結局，パラメータTと5は，誤識別率を最小にするという意味で最適化されなけ

ればならない．次章では，パラメータの最適化およびその妥当性について論じること

にする．
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最適化と分析

3．1　はじめに

　前章より，パラメータTと5がニューラルネット識別器の汎化能力に影響を与え

ることが明らかとなった．汎化能力を問題とするため，パラメータの最適値は訓練サ

ンプルのみを用いて推定されなければならない．

　本章では，誤識別率を最小にするという意味で，パラメータγと3の最適化を行

う．まず，交差確認法［61］によるパラメータの最適化について説明する．次に，実験

計画法［621を用いて，交差確認法を用いることの妥当性を検討する．更に，パラメー

タrと5が誤識別率に与える影響も，実験計画法を用いて主効果，交互作用の両面

から分析する．

　なお分析では，真の誤識別率を用いる必要があるため，人工データであるMarill－

Greenデータ［57］を用いることにする．
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3．2　交差確認法によるパラメータ最適化

　パラメータ最適化については，様々なアプローチが考えられる．ここでは，誤識別率

を最小にするという意味で最適化を行う．また，パラメータの最適値はデータに依存

するため，与えられたデータ毎にパラメータを最適化することにする．この誤識別率

は訓練サンプルのみを用いて推定しなければならない，という制約がある．限られた

訓練サンプルを有効に活用でき，しかも実行可能な手法として交差確認法［611（Cross－

Validation法，以下CV法と呼ぶ）を用いることにする．本節では，　CV法によるパラ

メータγとθの最適化について論じる．CV法による誤識別率の推定手順は次のとお

りである．

Step1すべてのクラスに対して，　N個／クラスの訓練サンプルを改めて訓練用と評価

　　用のサンプルにランダムに二分割する．すなわち，N－NT個／クラスを訓練用

　　サンプル，NT個／クラスを評価用サンプルとする．

Step2訓練用サンプルを用いて識別器を設計する．

Step3評価用サンプルを用いてその識別器の誤識別率eゴを推定する．

Step4　Step1～3の試行を独立にJ回繰り返し，　CV法の誤識別率Eoγ＝うΣみ1　eゴ

　　を得る．

　上記の推定量Eo　vはNTと」の値に依存する．サンプルの利用効率を高めるた

めNTの値を小さく設定することが考えられる．本実験ではNT＝1とした．一方，

」については、Eoyの推定精度を高めるためJの値を大きく設定する方が望ましい．

本実験では」ニ20とした．

　図3．1に最適化すべきあるパラメータαと誤識別率との関係図を表す．実線はCV

法の誤識別率Eov（α）を，また破線は真の誤識別率ET。。。（α）を表す．ここで，．Eov（α）
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　　　　　　　　　　図3．1：パラメータに対する誤識別率

は訓練サンプルのみを用いて得られたこと，またET。。。（α）は未知であることに注意

されたい．なお，未知とは，設計時にコンピュータにとってクラス名が未知である，と

いうことを意味する．また，パラメータαに対してEov（α）とET。。。（α）の推定で用い

るN個／クラスの訓練サンプルは，試行毎に同一とした．

　最適解δは次式を満たす．

　　ET。。。（α）＝min｛ET。。。（α）｝　　　　　　　　　　　　（3・1）

一方，式（3．2）に示されているように，CV法によるパラメータ最適化とは，min｛Eov（α）｝

を与えるパラメータ値α＊を解とすることである．すなわち，

　　Eov（α＊）＝min｛Eov（α）｝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3・2）

である．

　α＊がδと一致すれば，CV法は最適化法として問題がない．実際にはα＊と∂と

は一致しない場合があり，α＊を用いて設計された識別器は，将来入力されるパター

ンに対してET㍑（α＊）なる誤識別率を与えることになる．このとき，ET物。（α＊）と

ET。。，（α）との差が許容できるか否かが問題となる．また，　ET。。。（∂）（未知）はこのモ
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デルにおける最高性能を表す．さて，最小値Eoy（α＊）が複数個存在する場合につい

ては，候補パラメータα＊内でネットワークの出力値と教師信号との平均二乗誤差が

最小となるパラメータ値を解とする．実際にはパラメータはrと3の二つであるか

ら，パラメータ空間は2次元である．結局2次元パラメータ空間内で解（T㌔5＊）が求

められることになる．
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3．3　実験計画法による分析

　CV法により求められた解（〆，5つが，最適解＠3）と一致するとは限らない・そ

こで実験計画法［62］を用いてCV法の妥当性を検証することにする．

　以下，実験計画法を概説する．実験計画法は，数理統計学の一応用手法であり，

一般には効率の良い実験計画の立て方と，実験データの分析法の両輪から成り立

つ［62］，［63］．Fisher［64］によって，その基礎が築かれ，はじめは農業試験に主として

用いられ，ついで工場実験にも取り入れられ，最近では官能検査や市場調査研究など

の分野でも用いられるようになった．

　まず，実験計画の立て方について述べる．いかなる実験においても，その実験の成

否は，比較のために取り上げた処理条件（因子と水準）が適切であったか否かによっ

てほとんど決まる．それゆえ，因子と水準の選び方は，実験計画において重要であり，

可能なら予備実験などを行ない周到に実験計画を立てなければならない．ここで，因

子とは原因系のうち実験で意識的に取り上げて比較されるものである．また，水準と

は因子のとる種々の条件である．例えば，因子として識別器を取り上げたとすれば，

その水準は最近傍識別器，ユークリッド距離識別器，ニューラルネット識別器などと

なる．実験の際には，それぞれの水準の下で，その他の原因系の条件は全て一定に保

たなければならない．実験計画法により，因子の効果を表す主効果や，因子同士の組

合せにより生じる効果を表す交互作用が，分析できる．主効果と交互作用を合わせて

要因と呼ぶ．因子数，反復数が共に2以上では，因子同士の交互作用が求められる．

例えば，3因子（．4，B，0）の場合では，二因子交互作用、4×B，A×0，β×0，さらに

三因子交互作用．4×B×0が求められる．但し，3因子以上の交互作用は技術的に

解釈が難しいとされる．

　実験精度を向上させるため，誤差を減少させる必要がある．それゆえ，Fisherは，

反復・無作為化・局所管理の三原則に基づいて実験を行うことを提唱している．代
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表的な実験計画の一手法である乱塊法は，このFisherの三原則を満たす．乱塊法で

は，ブロックが構成され，各ブロック内を局所管理することで系統誤差がブロック因

子に吸収され，実験精度が高められる．ここで，系統誤差とは偶然誤差（偶然的に起

こって自ら統計的分布法則に従うような誤差）以外の誤差のことである．本研究で

は，実験計画に乱塊法を用いる．

　次に，実験データの分析法について述べる．実験で得られた測定値は，一般平均・

主効果・交互作用（因子数，反復数共に2以上の場合に得られる）・ブロック効果（乱

塊法の場合に得られる）・誤差の和としてモデル化される．実験計画法では，誤差は

正規分布N（0，σ2）に従うものと仮定される．すると，測定値は，その平均は一般平

均・主効果・交互作用・ブロック効果の和であり，その分散はσ2である正規分布に従

うことになる・実験計画法では，データの分析のために・測定値から翠差が抽出され

る．抽出された誤差を基に，2つの平均値差の検定や分散分析などによりデータが分

析されることになる［62］．

　では，実際に実験計画法を用いてCV法の妥当性を検証することにする．ET．u，（〆，3＊）

とET。。，伊，δ）との差が統計上有意な差でなければ，　CV法は最適化法として用いる

ことができる．有意な差であるか否かを，実験計画法における最小有意差法により

検証する．実験内容を整理すると表3．1のとおりであり，パラメータの組毎に真の誤

識別率の5回の平均値を求めた．一方CV法により，各パラメータの組（r，3）に対し

Eoy（rラ3）を推定した．

　表3．2は，CV法によって求められた解（T＊り3＊）を試行毎に表す．表3．3は各パラ

メータの組に対する真の誤識別率の5回の平均値を昇順に表す．表3．2，3．3より，隠

れユニット数mが8のとき，5回の独立試行中5回共5％水準で1位の誤識別率と有

意差がなかった．一方m＝16では，5回の独立試行中3回は5％水準で，2回は1％水

準で有意差がなかった．以上の実験結果から，隠れユニット数mに依らずCV法に
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より最適化は可能である，といえる．

　また，パラメータrと5が誤識別率に与える影響を調べるために，表3．1の実験内

容に従い分散分析を行った．実験配置は，反復毎にN個／クラスの訓練サンプルと

1000個／クラスのテストサンプルをブロック因子とし，パラメータrと5をそれぞれ

因子とした，5反復の乱塊法による二因子要因実験を実行した．

　分散分析表を表3．4に示す．表3．4より，隠れユニット数mに依らず，パラメータ

Tと5の主効果は共に1％有意であり，更にMarill－Greenデータについては3の効果

の方がrよりも大であった．また，γと5の交互作用も1％有意であることも分かる．

結局，rと5は個別に最適化できず，それらの組合せの効果をも考慮に入れなければ

ならない，ということが判明した．

　更に，CV法による最適化の限界を誤識別率の観点から検討する．上述の実験条件

と同じく，表3．1の実」験内容に従い，CV法により得られた誤識別率ET。。。（T＊，3＊）と

最高性能を表すET。。，伊，δ）を推定した．但し，試行回数は5であり，誤識別率の平

均値をそれぞれ求めた．

　表3．5は最適化の限界を表す．これより，ET駕，（T＊，θ＊）とE1T。。，＠，5）の差は，m＝8

のとき1．32％，m＝16では1．11％であり，その差は僅少であるとは言えない．最小

有意差法によってCV法の妥当性が示されているものの，パラメータ最適化につい

ては更なる検討が必要である．しかしながら，実際には少数の訓練サンプルのみを用

いるパラメータ最適化は基本的にかなり困難であり，実行可能な手法としてCV法

を用いることは現実的であると考えられる．
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表3．1：最適性の検証のための実験条件

データ集合 Maril1－Green

訓練サンプル数N／クラス 32

テストサンプル数／クラス 1000

Tの候補値 8，16．30

5の候補値 0ラ1，3，5つ10，15っ20

表3．2：CV法により最適化されたパラメータの組

m＝8 m＝16

試行 〆　3＊ r＊　3＊

30　15

16　10

16　10

16　10

30　10

30　10

8　　5

30　15

16　15

30　　5
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表3．3：各パラメータの組に対する誤識別率（％）（上位12位）

m＝8 m＝16

順位 r 3 誤識別率 T 3 誤識別率

1 30 10 6．07
＊ 30 10 6．38

＊

2 16 10 6．99
＊ 16 10 7．15 ＊

3 30 15 7．96
＊ 30 15 7．28 ＊

4 16 5 8．64
＊ 8 5 8．47 ＊

5 8 5 8．65 ＊ 16 5 8．81 ＊

6 8 10 9．40
＊ 30 5 9．98 ＊＊

7 30 5 9．72 ＊＊ 16 15 10．48 ＊＊

8 8 3 11．13 8 3 10．60 ＊＊

9 16 3 11．33 8 10 10．73 ＊＊

10 30 20 12．10 16 3 11．16

11 30 3 12．14 30 20 11．47

12 16 0 12．21 30 3 11．93

＊，＊＊は，それぞれ5％，1％で1位の誤識別率と有意差がないことを表す

　　　　太字は，各試行でCV法により求められた解を示す
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表3．4：分散分析表

要因 自由度　平方和　　分散　分散比

全体 104　2707．23

反復 4　　　　13．67　　　　3．42　　　　0．42

γ
2　　　194．06　　　97．03　　　　11．98　　＊＊

m＝8 3 6　　1269．28　　211．55　　　　26．12　　＊＊

γ×5 12　　　582．32　　　48．53　　　　　5．99　　＊＊

誤差 80　　　647．89　　　　8．10

全体 104　1859．45

反復 4　　　　14．00　　　　3。50　　　　0．45

r 2　　　116．36　　　58．18　　　　7．42　　＊＊

m＝16 5 6　　　755．75　　125．96　　　　16．07　　＊＊

r×3 12　　　346．11　　　28．84　　　　3．68　　＊＊

誤差 80　　　627．24　　　　7．84

　　＊＊は，1％有意であることを表す

表3．5：誤識別率（％）による最適化の限界

m＝8 m＝16
ET。。，（r＊，3＊） 7．20 7．72

　　　　　　AET。。，（声，5） 5．78 6．11
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3．4　おわりに

　本章では，汎化能力に重大な影響を与える二つのパラメータγと5に対して，誤

識別率を最小にするという意味で最適化を試みた，パラメータの最適化にはCV法

を用い，実験計画法によりその妥当性を検討した．その結果，パラメータ最適化手法

としてCV法を用いることが妥当であることを明らかにした．これにより，以下，パ

ラメータ最適化にはCV法を用いることにする．更に，パラメータrと5が誤識別

率に与える影響も実験計画法を用いて分析した．分析結果より，Tと3は誤識別率に

影響を与えることが明らかにされた．つまり，パラメータTと5の主効果は共に1％有

意であり，更に本実験で用いたデータに対しては3の方がTよりも誤識別率に大きな

影響を与えることが示された．また，γと3の交互作用も1％有意であることから，γ

と5は，個別に最適化できず，それらの組合せの効果をも考慮に入れなければならな

いことが判明した．また，最適化の限界を示し，更なる改良の必要性があることも判

明した．

　次章では，まず他手法との比較実験を行い，更に本手法を文字認識問題へ適用し，

実用性も検討する．
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性能評価

4．1　はじめに

　本章では，汎化能力の観点から本手法の性能を評価する．まず，他手法との比較実

験を述べる．比較の対象は，Efronの復元抽出法，　Chernickらの凸ブートストラップ

法およびBP法である．実験データは，人工データとしてMarill－Greenデータを，ま

た実在データとしてIrisデータを用いる．更に本手法を文字認識問題へ適用し，その

実用性も検討する．用いられる特徴としては，Zernike特徴とGabor特徴を用いる．

タイプの異なる2つの特徴上で，本手法と他手法との比較を行う．
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4．2　他手法との比較

　本節では，訓練サンプル数が少ない状況下において，本手法とEfronの復元抽出

法，Chernickらの凸ブートストラップ法およびBP法との比較を汎化能力の観点か

ら行う．図4．1は，比較実験の内容を表す．

BootstrapPing

Efron’s

method

BP　Iearning　　BP　learning

（Conventional

　　approach）

Chernick　et　al．’s

　　method

BP　learning

Proposed
method

BP　learning

　　　　　　　　　　　　　　図4．1：比較実験の内容

　Efronの復元抽出法，　Chernickらの凸ブートストラップ法について述べる．前述

の通り，各クラスの事前確率は等しいものとし，ブートストラップサンプルはクラス

毎に生成する．あるクラスω、（c＝1，2，…，0）に対しN個の訓練サンプルからなる

訓練サンプル集合xc＝｛⑳呈，硬3多ラ。・・ラ紹刃｝が与えられたとする．ブートストラップサ

ンプル数をηとすると，ブートストラップサンプル集合yc＝｛循，蛎，…，鑑｝は以
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下の手順により生成される．但し，ηの値は設計者により任意に設定される．

　A．Efronの復元抽出法［46］

Step1訓練サンフ゜ル集合xcから訓練サンプルをランダムに選択し，それを冨と

　　表す．

Step2　Step1を復元抽出でη回繰り返すことにより，ブートストラップサンプル集

　　合γcを得る．

　B．Chernickらの凸ブートストラップ法［48］

Step1訓練サンプル集合xcから訓練サンプルをランダムに選択し，それを婿と

　　表す．

Step2更にxcから婿とは異なる訓練サンプルをランダムに選択し，それを媛と

　　表す．

Step3式（4．1）に従って，ブートストラップサンプル冨を生成する．

　　　　gノ∫＝λ詔宝十（1一λ）¢蓬　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．1）

　　ここで，λの値は一様乱数［0，1］によって与えられる。

Step4　Step1～Step3をη回繰り返すことにより，ブートストラップサンプル集合

　　γcを得る．

　両手法共，訓練サンプル集合X＝｛xclc＝1，2，…，0｝から生成されるブートス

トラップサンプル集合γ＝｛yclc＝1，2，…，0｝を用いてニューラルネット識別器

が設計されることになる．
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　前述した通り，Efronの復元抽出法では，ブートストラップサンプルは訓練サン

プルから復元抽出により選択される．従って，元の訓練サンプルと同数か，あるい

はそれより実質的に少数のサンプルしか得られず，汎化能力の改善が期待されにく

い．一方，凸ブートストラップ法では，二つの訓練サンプルがランダムに選択され，そ

れらの線形結合によりブートストラップサンプルが生成される．そのため，例えば，

図4．2（a）に示されているように，ブートストラップサンプルが分布外に生成される

可能性もある．このようなブートストラップサンプルを識別器の設計に用いると，汎

化能力がかえって劣化することが予想される．これに対し，本ブートストラップサン

プル生成法では，パターン分布の構造がブートストラップサンプルに反映され，結果

的に汎化能力が改善されることが期待される．図4．2（b）では，T＝5，5＝1でのブー

トストラップサンプル生成領域を示す．

OTraining　sample

X2αo

　　　O

（a）Convex　bootstrapPing

○O
　O

　○

　○○
　　　　○
○

　　○

　　○

（b）Proposed　bootstrapPing

図4．2：凸ブートストラップ法と本手法との違い

　本節の比較実験では，人工データと実在データの両方を用いてシミュレーション

を行う．人工データにはMarill－Greenデータを，実在データにはIrisデータを用い

る．以下，Irisデータについて説明する．このデータは，ニューラルネット識別器と他
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の統計的識別器との比較実験においても引用されている［65］．

●Irisデータ［64］

　これは，アイリス科の3品種，各50本の花の，がく片および花弁の，長さと幅をそ

れぞれ求めることによって得られたものである．つまりIrisデータは，3クラスから

成り，1クラス当たり50個のサンプルを有する4次元の実在データである．

　Irisデータでは，利用できるサンプル50個／クラスを訓練サンプルとテストサン

プルにそれぞれ25個／クラスずつランダムに二分割して用いるという試行を独立に

5回行い，誤識別率の平均値を求めた．但し，特徴毎に平均0分散1に正規化［67］し

てから実験を行った．

　各データ集合に対する実験内容を表4．1に示す．また，CV法による誤識別率の推

定において，Mari11－Greenデータ，Irisデータ共に，前章と同じくNTニ1，」＝20と

する．表4．1の実験内容に従い，試行回数を5とし，各手法の誤識別率を求めた．実験

結果を表4．2に示す．Efronの復元抽出法，　Chernickらの凸ブートストラップ法およ

びBP法に対する本手法の優位性が示されている．これより，隠れユニット数mに

も，データ集合にも依らず，本手法は比較した中で最小の誤識別率を与えることが分

かる．
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表4．1：各データ集合に対する実験条件

データ集合 Mari11－Green Iris

訓練サンプル数N／クラス 32 25

テストサンプル数／クラス 1000 25

Tの候補値 8り16ラ30 5り20

3の候補値 0，1，3，5ラ10，15，20

表4．2：誤識別率（％）による各手法の比較

m＝8 m＝16
各手法

Maril1－Green Iris Mari11－Green Iris

本手法 7．20 3．46 7．72 2．93

Convex 10．86 6．13 10．61 6．13

Efron 10．94 6．39 10．92 6．13

BP 10．82 5．60 9．96 5．60
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4．3　文字認識問題への適用

　本節では，文字認識問題へ適用し，本手法の実用性を検討する．手書き数字認識問

題に対し，Zernike特徴およびGabor特徴を用いて，本手法の実用性を明らかにする．

　手書き数字データは，電子技術総合研究所が提供するETL1［66］の自由手書き数

字（10字種，1445文字／字種）を用いる．1文字は，64（横）×63（縦）ピクセルで，1ピ

クセル当たり4ビットの階調画像である．本論文では，数字10字種，各字種1400文

字を選択し，これらに二値化処理（しきい値7）を行う．更に，文字の縦横比を同じに

するため白画素を下部に付加し，64×64ピクセルとして用いる．図4．3に本データ

の一例を示す．
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　　図4．3：文字パターンの一例



　このデータに対しZerllike特徴およびGabor特徴をそれぞれ抽出する．以下，

Zernike特徴，　Gabor特徴について説明する．

　●　Zernike特徴［671［68］

　Zernike特徴は，文献［67］，［68］では大文字アルファベット認識問題，文献［69］，［70］

では手書き数字認識問題に用いられている．Zernike特徴は，画像の全体的な情報を

抽出するモーメントに基づいた特徴である．そこでは，正規直交基底瑞瓶が定義さ

れ，画像1＠，y）をその基底へ射影させるとZernikeモーメントAπ凱が得られる（式

（4．2）～式（4．4））．

　　監ηz（⑳，31）＝「レ尻m．（ρラθ）＝・Rπηz（ρ）eωP（ゴmθ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4・2）

ここで，πは非負の整数であり，mは，η一mlが偶数かつ圃≦ηを満たす整数で

ある．ベクトル（¢，のの大きさをρとし，それに対する¢軸となす角度をθと表す．ま

た，R臓は次のように定義される．

　　磁（ρ）一翌2（－1）一・5！（ヱ掌⊥畏5議そ挙＿5）7漕　　　　　　　　　　　　　　
（4－3）

但し，E。，覗（ρ）＝瓦叔ρ）である．

賑一η 亭1／島≦、・（ω湘Aθ）d吻　　　　（44）

但し，．4翫＝、4。，一肌である．更に，¢2＋ツ2≦1に関しては，一つの画像がその範囲内

に収まるように定める必要がある．表4．3に，次数とZernikeモーメントとの関係を

示す．

　このZernikeモーメントから，必要な次数㌦。、，までのZernike特徴を得ることが

できる．すなわち，Zernike特徴は式（4．5）の通り隔。．までの特徴の組で表される．
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表4．3：0次から12次までの次数とZernikeモーメントとの関係

次数 Zernikeモーメント モーメントの数

0 ．400 1

1 ．411 1

2 ．420，A22 2

3 ・431，，433 2

4 A40，A42，且44 3

5 み51，A53，A55 3

6 A60，A62，A64，A66 4

7 A71，A73，A75，・477 4

8 孟80，A82，A84，盃86，蓋88 5

9 Ag1，Ag3，み95，・497，み99 5

10 A、・，・，A・・，2，A・，4，A・・β，A・・，8，A・・，・・ 6

11 A、、，、，A・・，3，A、・，5，A・・，7，AUρ，　A・・，・・ 6

12 A、2，・，A、2，2，且・2，4，A2β，4・2，8，A・2，・・，A・2，・2 7

｛IA。．llη＝o，…，η＿｝ （4．5）

但し，團はzの絶対値を表す．

Zernike特徴は，それ自身では回転についての不変性しか持たない［68］．移動・拡

大縮小の不変性を得るためには，式（4．6）を用いて予め文字パターンを正規化してお

く必要がある．

　m，，一鷹鷹酬ω・幽　　　　　　 （4・6）

ここで，mpgは（P十9）次の画像1¢，y）のモーメントである．本論文ではKhotanzad
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らの方法［67ユに従い，1次のモーメントまでを用いて移動・拡大縮小の正規化を行

う．正規化は次式（4．7）で行われる．

加，シ）一∫（書＋堵＋の （4．7）

　　露＝璽，シー弛　　　　　　　　　　　　（4．8）
　　　　moo　　　　　moO

ここで，剛ま∫（吻の中心をなし，α一～凧である・式中のm・・は画像・（ω，シ）

の黒画素の数を表す．また，mloは画像1（砥ののω方向に関する黒画素とその距離i

の積和を，同様にmo1はッ方向に関するそれを表す．葱，雪については移動の不変性を

得るため，またαについては拡大縮小の不変性を得るために導入された．正規化され

た画像f（ω，y）に対してmloとmo1を計算すると，両方共その値は0となることに注

意されたい．

　本論文では，拡大縮小に関する正規化パラメータβは文献［70］よりβ＝300と設定

する．また，Zernike特徴では，正規化後の1、400　iはどの画像でも同じ数値となり，ま

た1且111は0となる［681．それ故，0次と1次のZernike特徴は実際には冗長であり，

無視して良い［68］．本論文もこれらの次数を用いず，2次以上の次数を用いることに

した．更に，Zernike特徴は次数12（次元数47）より大きい次数を用いても誤識別率

にほとんど変化がない［70］．従って，本論文では，Zernike特徴の次元数を47とする・

●Gabor特徴［69］

　Gabor特徴は，著者の所属する研究室で開発され，手書き漢字認識問題［71］や手

書き数字認識問題［69］，［70］に用いられ，従来の特徴抽出法に対する優位性が示され

ている．その特長は，生理学的基盤と数理的基盤を併せもち，特徴抽出系の設計者に

とって見通しの良い特徴抽出法である，と報告されている［711．Gabor特徴は，　Gabor

フィルタと文字パターンの畳み込みから得られる．Gaborフィルタは2次元ガウス曲
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面と2次元平面上を一方向に伝わる平面波とをかけ合わせたフィルタである．Gabor

フィルタは，ガウス曲面における標準偏差，平面波の進行方向および平面波の波長に

より決定される．標準偏差はガウス曲面の広がりを定めるもので，波長と密接な関係

がある．平面波の波長に合わせてガウス曲面の標準偏差を変えるため，標準偏差は

波長の関数となる［69］．このことは，文献［72］からも，標準偏差と波長との交互作用

が大きいことが実験計画法により示されている．波長をλ，の方向およびシ方向の標

準偏差をそれぞれσ。，％とし，波の進行方向とτ軸がなす角度をθ。とすると，Gabor

フィルタは式（4．9）で表される．

　　∫ゆ・嫉，入鰯一即一1｛（鳳毒脚曜＋瞬誓郷鱒

　　　　　　　　　　　　　×・卿2π（ωco5θ％十！ノ5乞ηθu　　　　　λ）　　　（生9）

但し，方向θ。の数をηθとすると，方向θ。＠＝1，…，ηθ）は式（4．10）で表される．

　　　　π（レ1）
　　　　　　　　，u＝1ラ…　，ηθ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．10）　　θu＝
　　　　　　ηθ

　図4．4に，Gaborフィルタの一例を示す．但し，パラメータは，θ％＝0，λ＝

4V瘡，σ．＝2＞瘡，σy＝2＞至である．

　Gabor特徴は，文字パターン上のサンプリング点においてGaborフィルタと文

字パターンとを畳み込むことで得られる．文字パターンを大きさ五×五の二値画像

1σ，の（0≦乞りブ≦1｝－1）とすると，サンプリング点は以下に示す外接枠サンプリン

グ法［71］により定められる．

Step1文字パターンの外接枠を求める．

Step2外接枠の周りにαピクセル付け加えた枠を求める．これを拡大外接枠と呼ぶ．
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05

－05

　　　　　4
（a）Real　part

4

O．5

鱒

一4

　　　　　　4
（b）Imaginary　part

4

図4．4：Gaborフィルタ

Step3拡大外接枠内において，サンプリング点を縦横それぞれ等間隔に全部でM個

　　のサンプリング点を置く．

　サンプリング点（X，y）におけるGabor特徴9（・）は，　Gaborフィルタノ（・）と文字

パターンとを畳み込むことで得られる（式（4．11））．

　　　　　　　　　　　　ヱン　　　ユゐ　ブ　ユ
　　9（X，｝～θ。，λ，％㊧＝ΣΣ1（X＋¢，γ籾）∫（・）　　　（4・11）

　　　　　　　　　　　　の＝－x　㌢＝－y

但し，同はzの絶対値を表す．サンプリング点毎に，すべての方向θ、＠＝1，…，ηθ）に

ついてg（・）が計算される．従って，一つの文字パターンから得られる次元数は、M×ηθ

となる．あるサンプリング点上でGabor特徴が得られる様子を図4．5に示す．

　本論文では，ηθ＝2，M＝64とする．従って，　Gabor特徴の次元数はM×πθ＝

128である．このとき，各パラメータの値は文献［69］より，α・＝2，λ＝4＞至，σ、＝

2v厄，％＝2～厄と設定する．

　前小節の比較実験と同じく，Efronの復元抽出法，　Chernickらの凸ブートストラッ

プ法，BP法を比較の対象とする．表4．4に，実験で用いた各特徴に対する本手法のパ

ラメータ値を表す．Zernike特徴，　Gabor特徴共に，利用できるサンフ゜ル1400個／ク
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●　　●　　○　　●　　●　　●　　●　　●

⑪一□

e－一□

）
　2Gabor
　featu　res

　　　　　　図4．5：Gaborフィルタによる特徴抽出（ηθ＝2の場合）

ラスを訓練サンプルとテストサンプルにそれぞれ100と1300個／クラスずつランダ

ムに二分割して用いるという試行を独立に5回行い，誤識別率の平均値を求める．但

し，いずれの特徴に対しても特徴毎に平均0分散1に正規化［671してから実験を行

う．また，CV法による誤識別率の推定において，　Zernike特徴Gabor特徴共に大規

模データであるためJ＝10とする．一方，NTについては前章と同じくNT＝1と

する．

　表4．5は実験結果である．これより，本手法は，特徴の種類に依存せず，他手法よ

りも誤識別率の点で優れていることが分かる．例えば，Zernike特徴に対し，　m＝8

のとき，本手法が26．63％に対し，BP法では31．25％であり，約5％の誤識別率の低減

が見られる．一方，Gabor特徴では，　mニ8のとき，本手法はEfronの復元抽出法に

比べ0．56％ほど誤識別率が低減されることが分かる．このように，タイプの異なる2

つの特徴上で他手法に対する本手法の優位性が示された．
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パラメータ Zernike特徴 Gabor特徴

Tの候補値 10．50

3の候補値 0，1，3，5，10ラ15，20 5．10ラ15

　　表4．4：各特徴に対する実験条件

表4．5：誤識別率（％）による各手法の比較

m＝8 m＝16

Zernike特徴 Gabor特徴 Zernike特徴 Gabor特徴

本手法 26．63 8．79 25．28 6．10

Convex 30．06 9．10 28．74 6．21

Efron 33．04 9．35 29．56 6．27

BP 31．25 9．17 28．73 6．34
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4．4　おわりに

　本章では，汎化能力の観点から本手法の性能を評価し，ニューラルネット識別器

の設計に本手法を用いることの有効性を明らかにした．まず，訓練サンプル数が少な

いという現実的な状況下において，Efronの復元抽出法，　Chernickらの凸ブートスト

ラップ法およびBP法との比較を行い，汎化能力の観点から本手法の優位性を明ら

かにした．更には，文字認識への適用により，本手法の実用性も確認した．自由手書

き数字認識問題に対し，Zernike特徴，　Gabor特徴というタイプの異なる二つの特徴

上で，本手法の他手法に対する優位性を示した．

　次章では，本論文の結論を述べ，今後の課題と展望についても言及する．

67



結論

　これまで，ニューラルネットの分野では従来の統計的パターン認識理論で培われ

た膨大な知見が積極的に活用されていなかった．しかし，統計的パターン認識理論の

枠組みにおいて，ニューラルネット識別器を汎化能力の向上という意味で改良する

ことは，実際的なパターン認識理論の構築に大きな役割を果たすものと考えられる．

このような問題設定に基づいて，ニューラルネット識別器の設計法を論じた．

　本論文では，ニューラルネット識別器の汎化能力を改善するために，ブートスト

ラップサンプル生成法を提案した．計算機シミュレーションを通して，訓練サンプル

数が少ない現実的な状況下で本手法の有効性を，BP法，他のブートストラップアプ

ローチとの比較を通して検討した．更に文字認識に関する実験により本手法の実用

性も検討した．以下に各章を要約し，本論文のまとめとする．

　第2章では，新しいブートストラップサンプル生成法を用いたニューラルネット

識別器の設計法を論じた．まず，ニューラルネット識別器について説明した．次に，

ブートストラップサンプル生成法を提案した．更に，計算機シミュレーションを通し

て，訓練サンプル数が少ない状況下で本手法の有効性を様々な観点から検討した．す

なわち，本手法のパラメータrと3，ブートストラップサンプル数，訓練サンプル数，

次元数の誤識別率に与える影響，また誤識別率とBayes誤識別率との関係，を実験的
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に調べた．これらの実験結果より，パラメータrと5が汎化能力に影響を与えること

が明らかにされた．

　第3章では，パラメータの最適化と分析について述べた。まず，交差確認法による

パラメータrと5の最適化を論じた．次に，その最適化の妥当性を実験計画法により

詳細に検討した．実験結果から，交差確認法を用いることが妥当であることを明らか

にした．

　第4章では，まず本手法と他手法との比較実験を述べ，更に大規模パターン認識

問題として文字認識を例にとり，本手法の実用性を検討した．比較実験では，訓練サ

ンプル数が少ない状況下において，Efronの復元抽出法，　Chernickらの凸ブートスト

ラップ法およびBP法を比較対象とし，本手法の有効性を明らかにした．また，文字

認識では手書き数字認識問題に対し，タイプの異なる2種類の特徴上で，他手法に対

する本手法の優位性が示された．

　以上，ニューラルネット識別器設計のための新しいブートストラップ法を提案し，

計算機シミュレーションにより様々な観点からその有用性を明らかにした．本研究

で得られた最も大きい知見は，原サンプルを直接用いることよりも，何らかの手法に

よりパターン分布の構造を反映させたサンプルを用いる方が，より汎化能力の高い

識別器を設計することができる，ということを明らかにしたことである．

　最後に，本研究に関連する今後の課題，また展望をいくつか述べ，本論文のむすび

とする．

　本論文の目的は，ニューラルネット識別器の汎化能力を改善することにあった．そ

のため，ニューラルネット識別器の学習に要する計算コストについては特に考慮し

なかった．しかし，工学的立場からは計算コストの問題は実際的である．従って，計

算コストを削減することについては今後の課題である．

　また，パラメータの最適化については，実験結果から，最小有意差法により交差確
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認法を用いることの妥当性が示されたものの，改良の余地が見受けられた．従って，

パラメータ最適化については，更なる検討が必要であり，今後の課題である．

　更に，ニューラルネット識別器を設計するためには，予め数多くのパラメータを定

める必要がある．例えば，層数，隠れユニット数，学習率，非線形性の度合い，重みの

初期値，などがある．更に，学習の停止条件，慣性項を付けるべきか否か，逐次修正か

一括修正か，といった側面やあるいは学習法をも含めてその設定には検討する必要

がある．どの要素もニューラルネット識別器の汎化能力に影響を与えるものであり，

その決め方はアドホックなところがある．それ故，ニューラルネット識別器の設計者

は，予め定めるべき要素を注意深く設定しなければならない．本論文においては，こ

れまで公表された数多くの文献を参考にし，実際には予備実験を繰り返して検討し，

これらの要素を設定した．この設定法に関する詳細な考察については，ニュー：ラル

ネットにおける重要な課題であろう．

　最後にヅ提案したブートストラップサンプル生成法は再標本化手法の一つである

といえる．それ故，工学分野はもちろん数学・統計学分野も含めた本手法の適用範囲

は大きいものと期待される［73］～［75］．例えば，本論文ではニューラルネット識別器

を対象としたが，他の識別器への適用も考えられる．あるいは，クラスタリング，誤

識別率の推定，などにおいても活用されることが期待される．工学的ツールとして，

データの補間や補外，関数や画像などの近似，あるいは平滑化など擬似データとして

の活用法としても適用可能であると考えられる．また統計分野では，平均ベクトル，

共分散行列などの推定問題への適用がある．このように，本論文で提案された方法論

は，様々な方面へ用いられることができるものと考える．
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付録

　Marill－Greenデータ［571は正規分布をなし，2クラスの母平均ベクトル，母共分散

行列が共に異なる．ここでは，クラス勉の母平均ベクトル菖，クラスωiの母共分散行

列瓦を以下に示す．

　　μ、＝［7．8256．7505．8358．5256．6157．0657．8654．435］T

　　μ、＝［5．7605．7155．7054．1506．2256．9606．7503．910］T

Σ1＝

1．034　　　1．281　　0．351

1．281　　　1．967　　0．664

0．351　　　0．664　　7．138

－
0．293　　－0．219　　1．192

0．098　　　0．259　　2．726

0．301　　　0．556　　　1．116

0．141　　　0．276　　0．678

1．336　　　2．094　　2．097

一
〇．293

－ 0．219

1．192

2．269

1．367

0．146

0．201

－
0．308

0．098　　0．301

0．259　　0．556

2．726　　1．116

1．367　　0．146

5．727　　1．280

1．280　　2．941

0．933　　1．949

2．107　　2．197

0．141　　1．336

0．276　　　2㌔094

0．678　　2．097

0．201　　－0．308

0．933　　　2．107

1．949　　　2．197

1．577　　　1．229

1．229　　　6．606
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Σ2＝

4．792

4。417

4．244

2．406

1．798

0．790

0．785

2．993

4．417

5．074

4．636

2．798

1．824

0．639

0．644

2．799

4．244

4．636

5．428

3．224

2．111

0．903

1．131

2．943

2．406

2．798

3．224

5．287

3．006

1．326

1．897

2．648

1．798

1．824

2．111

3．006

3．574

2．229

2．471

1．915

0．790

0．639

0．903

1．326

2．229

4．008

2．405

1．106

0．785

0．644

1．131

1．897

2．471

2．405

4．507

1．727

2．993

2．799

2．943

2．648

1．915

1．106

1．727

3．972
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