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あらまし 特徴量のみでは本質的に避けることができない誤認識を回避するために，付加情報を用いるパター
ン認識という枠組みが提案されている．この方式では，パターン認識を行う際に，付加情報と呼ばれるクラスの
決定を補助する少量の情報を特徴量と同時に用いて認識性能の改善を目指す．付加情報は自由に設定でき，通常
は誤認識率が最小になるように設定する．ここで問題となるのは，誤認識率が最小になる付加情報の設定方法で
ある．常に正しい付加情報が得られるいう理想的な条件においては既に問題が定式化され，付加情報の割当方法
が導かれている．しかし，実環境での使用を考えると，付加情報に生じる観測誤差を考慮した割当方法が求めら
れる．そこで本論文では付加情報の観測誤差を考慮に入れて，問題を新たに定式化する．これは付加情報が誤ら
ない場合にも有効な一般的なものである．本論文で導いた割当方法が有効に機能することをマハラノビス距離を
用いた実験で例示する．
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1. ま え が き

パターン認識には本質的に解決不可能な誤認識が存

在する．これは異なるクラスに属するサンプルから同

一の特徴量が抽出されることによって生じ，ベイズエ

ラーと呼ばれる．ベイズエラーを減少させるためには

特徴量を工夫することが王道であるが，これにも限界

がある．例えば，アルファベット大文字の “I”（アイ）

と小文字の “l”（エル）は，フォントによっては極め

て類似の外見をもち，見た目で判断することは困難で

ある．

この問題に対処するアイディアの一つとして，パ

ターン認識を行う際に正解クラスに関する少しのヒン
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トをもらい，そのヒントを考慮に入れてどのクラスか

を判断することが考えられる．前述の例の場合，「こ

の文字は大文字である」といったヒントだけで認識可

能になる．このようなヒントに相当する情報は「付加

情報」と呼ばれており，付加情報を利用して認識を行

う「付加情報を用いるパターン認識」という新しいパ

ターン認識の枠組みが提案されている [1]～[5]．

付加情報を実際に付与するには，認識対象に埋め込

む方法と認識対象とは全く異なるチャネルで伝送する

方法が考えられる．文字認識を例にとると，前者には

図 1 のように文字を加工して文字そのものに付加情報

を埋め込む方法があり，後者には，文字認識率を向上

させるために，帳票に記入される字種の情報をあらか

じめ付加情報として帳票の枠に重畳しておく研究 [6]

がある．後者の他の例としては，図 2 のようにバー

コードによって付加情報を表す方法も考えられる．

このように付加情報には様々な付加方法が考えられ

るが，すべてに共通するのは「情報を自由に設定でき

る」ことである．認識対象から新たな特徴量を観測す

る場合は自由に設定できないため，これは付加情報と

は呼べない．最初に述べた文字の例のように，外観が

完全に同一であれば，新たに観測した特徴量も同一に
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なってしまう懸念があるが，自由に設定できる付加情

報ならばその心配はない．つまり，認識に有効な特徴

量を抽出する努力を尽くしてなお認識性能を向上する

可能性を提供するという点に付加情報の存在価値が

ある．

実際に，付加情報を用いたパターン認識を実現する

場合，以下で述べる二つの問題が発生する．

1番目の問題は，物理的な制約などによって，付加

情報の情報量が制限されることである．例えば，図 2

のバーコードは情報量に応じて大きさが決まるため，

どれだけの情報量を埋め込めるかは紙面の大きさやレ

イアウトの制約などで決まってしまう．そのため，一

般に付加情報のみですべてのクラスを区別することは

できず，限られた情報量でなるべく高い認識性能を達

成できる付加情報の割当方法が求められる．この問題

に対しては，付加情報の情報量に応じて達成可能な認

識性能が定式化され，認識性能が最大となる付加情報

の割当が導かれている [1]．

2番目の問題は，付加情報も誤る可能性があること

(a) Cross ratio [7], [8]. (b) Area ratio [9].

図 1 文字への付加情報の埋込例．(a) 縞模様の複比を利
用した付加情報 [7], [8]．(b) 文字領域と影領域の面
積比を利用した付加情報 [9]

Fig. 1 An example of supplementary information

embedded in a character.

図 2 バーコードによる付加情報の例
Fig. 2 An example of supplementary information

given by a barcode.

である．付加情報として複比や面積比を用いる図 1 が

良い例であるが，付加情報を特定の値に設定しても，

たいていは誤差の影響により，設定した値と若干異な

る値が得られる．値の変動が小さければ，観測値から

もとの値を推定できるため，認識性能への影響はほと

んどないと考えられるが，大きな変動に対しては付加

情報の誤差を考慮する必要が生じる．前述した文献 [1]

ではこのような変動を一切考慮せず，付加情報は常に

正しいとしているため，実際にはその理論が適用でき

ない場合も多かった．

そこで本研究では，2番目の問題を解決するために

付加情報が誤ることを前提として理論の構築を行い，

誤認識率を最小にする最適な付加情報の割当方法を定

式化する．そして，提案する割当方法を用いることで，

文献 [1] の方法に比べて誤認識率が減少することをマ

ハラノビス距離を用いた実験で例示する．

2. 付加情報を用いる認識の理論

本題に入る前に，付加情報の理論体系における本研

究の位置付けを確認しておく．

図 3は 3クラス問題を模式的に表している．図 3 (a)

は通常のパターン認識である．通常のパターン認識で

はサンプルがどのクラスに属しているかを認識する際

図 3 付加情報を用いるパターン認識の理論体系
Fig. 3 Pattern recognition models. (a) Without sup-

plementary information. (b) With infallible

supplementary information [1] (conventional

method). (c) With fallible supplementary in-

formation (the proposed model).
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に，認識対象から抽出した特徴量のみを用いる．した

がって，図のように特徴量の分布に重なりがあると誤

認識が起こり，これを避けることはできない．これは

すなわち，ベイズエラーである．

これに対して，図 3 (b)は文献 [1]の付加情報を用い

るパターン認識を表している．文献 [1]では特徴量のみ

では避けることができない誤認識（ベイズエラー）を回

避するために，誤差のない付加情報を用いる．図 3 (b)

の例ではクラス Aと Cのサンプルに 0の付加情報を，

クラス Bのサンプルに 1の付加情報を与えている．付

加情報が誤らないとしているため，認識に付加情報を

用いることは図のように空間を分割し，候補クラスを

限定することに相当する．したがって，誤認識が起こ

りやすい 2クラスに別々の付加情報を与えておくこと

で，特徴量のみでは不可避な誤り（ベイズエラー）を

回避できる．空間分割後は候補クラスを絞った上で通

常のパターン認識を行う．

図 3 (c)は本研究で検討する付加情報の誤差を考慮

する場合である．この場合は付加情報を図 3 (b)と同

様に与えても，付加情報の誤差のために特徴空間を

完全に分割できず，図 3 (b)では起こらない誤認識が

起こる．ここで生じる疑問は，付加情報が誤らないこ

とを前提とした図 3 (b)の割当方法が付加情報が誤る

図 3 (c)においても良い割当方法であるのか，という

ことである．本研究ではこの点について議論し，付加

情報が誤る場合における「付加情報の良い割当」がど

のようなものかを明らかにする．

3. 誤らない付加情報の割当方法 [1]

付加情報が誤る場合を考える準備として，付加情報

が誤らない場合の割当方法 [1] の概略を述べる．本論

文ではここで述べる手法を従来手法と呼び，付加情報

が誤る場合の考察の出発点とする．

まず，ある 3 クラス問題の特徴量の分布が図 4 (a)

であるとする．付加情報を用いない通常のパターン認

識を行う場合，これは図 3 (a) のモデルに相当する．

図中の灰色の領域は不可避な誤認識（ベイズエラー）

を表し，その面積が誤認識率を表す．

次に，図 3 (b)のように，この問題に付加情報を導

入する．付加情報が誤らないとすれば，このモデルで

は何種類の付加情報を用いるかが認識性能を左右する．

割り当てる付加情報が 1種類の場合（すべてのクラス

に同じ付加情報を与える場合）は通常のパターン認識

に相当し，付加情報の種類が多くなるほど誤認識率が

(a) 通常のパターン認識．

(b) 文献 [1] の付加情報の割当．

図 4 各クラスの特徴量の分布と付加情報
Fig. 4 (a) A three-class problem and (b) the best as-

signment of infallible supplementary informa-

tion given in [1].

減少する．図 4 の場合は 3種類で誤認識が起こらなく

なり，そのときの割当は一意に定まる．

一方，2種類の場合は 3通りの割当方法が考えられ

る．このうち誤認識率が最小になるのは付加情報を含

めたクラスの分布の重なりが最小になる割当であり，

すなわちこれは図 4 (b) の割当である．文献 [1] では

付加情報を用いたときの誤認識モデルから誤認識率

を最小にする割当方法を与えている（注1）．図 4 (b)は，

図 4 (a)に付加情報を表す y 軸を追加して得られたも

のである．付加情報が誤らないとしているため，y 軸

方向の分布の分散が 0であり，図 3 (b)のように空間

が完全に分割されている．

4. 誤差を含む付加情報の割当方法

前章の図 4 (b)では付加情報が誤らないことを y 軸

方向に分散をもたない（幅がない）分布で表した．一

方，付加情報が誤差を含む場合は y 軸方向に分散をも

つ分布になる．この場合，異なる付加情報を割り当て

た分布でも重なることがあるため，誤認識が生じ得る．

本章では，この状況において，どのように付加情報を

割り当てれば誤認識率が最小の「良い割当」になるの

かについて検討する．

4. 1 問 題 設 定

提案手法で考える問題を明らかにするために，設計

（注1）：文献 [1] では誤認識率が最小の割当の求め方を与えているが，こ
の問題は NP 困難であるため，実験では欲張り法による近似解を求めて
いる．
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者ができることとできないことを整理しておく．
• 割り当てる付加情報［自由に設定可能］：文献 [1]

の場合と同様に，設計者は付加情報を自由に割り当て

ることができる．
• 付加情報の分布形状［設定不可能］：前項で述べ

たように，設計者は割り当てる付加情報を自由に変更

できる．しかし，観測誤差のために，割り当てた値を

そのまま観測できるわけではない．割り当てた値に対

して観測される値の分布を付加情報の分布と呼ぶこと

にする．この分布は環境によって決まるため，観測す

ることはできても，設計者が変更することはできない．
• 特徴量の分布［設定不可能］：特徴量とは，通常

のパターン認識で用いる特徴量を意味する．特徴量は，

サンプルを観測することによって得られる．設計者は

どの特徴を使うかの選択はできるが，観測の結果得ら

れる特徴量そのものを変更することはできない．した

がって，特徴量の分布を設計者は変更できない．

以上をまとめると，設計者は割り当てる付加情報の

値のみを任意に設定できる．唯一任意に設定できる付

加情報も，設定できる範囲は有限である．これは物理

的な制約に起因する．文献 [7]～[9]では幾何学的不変

量である複比や面積比を用いているが，通常これらの

値は無限大にできない．そのため，一般に有限と考え

るのが道理である．本研究では簡単のために付加情報

を割り当てる範囲を 0～1 の間とする．もし実際に割

り当てることができる範囲が 0～2であれば 2倍すれ

ばいいので，このことによって一般性は失われない．

4. 2 付加情報の与え方

本論文の主題である，どのような付加情報が誤認

識率を最小にするのかについて検討する．図 5 (a)は

図 4 (a)の 3クラス問題を z 軸の正の方向から見た図

である．図中の楕円はサンプルの発生確率の等高線を

表している．ただし，図 4 (a)と違い，付加情報が誤

るため，付加情報の分布は y 軸方向の広がりをもって

いる．図 5 (a)では付加情報がすべて同じであるため，

誤認識率は図 4 (a)と同じである．なお，サンプルの

特徴量 x と付加情報 y はクラスが決まれば独立とな

る（条件付独立）と仮定すれば，図 5 の楕円は x-y平

面で傾かない．

図 5 (a)において付加情報の値が決まったときの誤

認識率について考えると，y 軸の付加情報と x軸の特

徴量のどちらも特徴量とみなすことができるので，通

常のパターン認識の誤認識率と類似の方法で計算でき

ると考えられる．したがって，誤りのある付加情報を

(a) The conventional model (the same value is

assigned as the supplementary information).

(b) The best assignment of the supplementary

information.

図 5 各クラスの特徴量と誤差がある付加情報の分布．楕
円は確率分布の等高線．(a) 全クラスに同じ付加情
報を割り当てた場合．(b) 最適な付加情報を割り当
てた場合

Fig. 5 Assignments of supplementary information

and class distributions. The contours in the

figure are equiprobable lines.

用いたときの誤認識率を最小にするには，「付加情報

も特徴量とみなして計算した誤認識率が最小になるよ

うな付加情報を割り当てればよい」ということになる．

ただし，誤りのある付加情報を特徴量と解釈できるの

は誤認識率の計算においてのみであり，「任意の値を

設定できる」という意味では通常の特徴量と異なる点

に注意されたい．

4. 3 問題の定式化

前節で得られた知見を定式化する．まず，特徴量に

ついて考える．認識対象の N クラスを ω1, . . . , ωN と

おき，クラス ωiのサンプルが生成される確率を P(ωi)

とおく．観測されるサンプルの特徴量を p次元ベクト

ル xで表せば，xは ωi に依存して決まるので，ωi が

与えられたときの x の確率密度は p(x|ωi)と書ける．

次に，付加情報について考える．各クラス ωi のサン

プルに割り当てる付加情報を νi とする．観測される

付加情報 y は割り当てる付加情報の値 νi に依存して

決まるので，以上より，ωi が与えられたときの yの確
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率密度は p(y|ωi; νi)と書ける．

以上のように定義すれば，ベイズの定理より

P(ωi|x, y; νi) =
p(x|ωi)p(y|ωi; νi)P(ωi)

p(x, y)
(1)

が成り立ち，誤認識率 E(ν1, . . . , νN )は次式で与えら

れる．

E(ν1, . . . , νN )

= 1 −
∫

y

∫
x

max
i

{P(ωi|x, y; νi)p(x, y)} dxdy

(2)

この誤認識率を最小にするために解くべき問題は

(ν1, . . . , νN ) = argmin
ν1,...,νN

E(ν1, . . . , νN ) (3)

を満たす ν1, . . . , νN の組を求めることに等しい．

式 (3)で定式化した問題を解くには，ν1, . . . , νN の

空間を探索する必要がある．本論文では見通しの良い

問題を考えて，付加情報の誤りを考慮することで誤認

識率が減少することを次章以降で確認する．

5. 最急降下法による解法—正規分布で共
分散行列が共通な場合—

本章では最急降下法を用いて誤りのある付加情報を

割り当てる方法について述べ，次章の実験ではこれを

提案手法として用いる．最急降下法を用いるためには，

誤認識率を解析的に求めて微分する必要がある．そ

こで，特徴量と付加情報の誤りの分布（前節の x，y

に相当）がともに正規分布に従い，全クラスの共分散

行列が等しい場合について，マハラノビス距離（注2）を

用いた認識実験を行う．各クラスの事前確率は等しい

（P(ωi) = 1/N）とする．

誤認識率を求める手順はおおよそ以下のとおりであ

る．(1) 2 クラスの誤認識率を求める．(2) N クラス

の誤認識率を各 2クラスの誤認識率を組み合わせるこ

とにより求める．以下では，z ≡ (x, y)の分布を多次

元正規分布として扱う．

5. 1 2クラスの誤認識率

最初にクラス ωi と ωj の 2クラスの誤認識率 Jij を

求める．多次元空間で誤認識率を直接計算することは

容易でないため，1次元の軸に射影して計算する（注3）．

図 6 は 2クラスの識別境界と直交する 1次元の軸wij

に分布を射影して，1次元正規分布を得る様子を表し

図 6 多次元正規分布を 1 次元に射影する様子
Fig. 6 Projection of a multidimensional normal

distribution onto an axis.

た模式図である．本節で考える問題では識別境界が超

平面になるため，図のように射影すれば識別境界が軸

上の 1点に射影される．このとき，1次元正規分布に

おける誤認識率（図中の灰色の領域の面積）が求める

誤認識率 Jij になる．

次に，この 1次元正規分布を求める．クラス ωi の

多次元正規分布の平均を µz
i，全クラス共通の共分散

行列を Σとおく．クラス ωi と ωj の識別境界に垂直

な軸は wij = Σ−1(µz
j − µz

i ) で求めることができる

（文献 [10] の p.120）．wij のノルムを 1 に正規化し

たベクトルを w′
ij とおくと，w′

ij =
wij

|wij | と表すこ

とができる．この軸に分布を射影すれば，軸上の 1

次元正規分布の平均と分散はそれぞれ μ′
i = w′T

ij µz
i，

(σ′)2 = w′T
ij Σw′

ij となる
（注4）．

各クラスの事前確率は 1/2であるので，

F (t) =

∫
1√

2π(σ′)2
exp

(
− t2

2(σ′)2

)
dt (4)

Mz
ij =

√
(µz

j − µz
i )TΣ−1(µz

j − µz
i ) (5)

とおけば，

Jij = 2

∫ ∞

µ′
j
+µ′

i
2

P(z|ωi)P(ωi)dt

= F (∞) − F

( (
Mz

ij

)2
2
∥∥Σ−1(µz

j − µz
i )
∥∥
)

(6)

が得られる．

5. 2 2クラスの最急降下法

前節で算出した 2クラス間の誤認識率 Jij が最小に

（注2）：マハラノビス距離は，ベイズ決定則において，データの分布が
正規分布であり，全クラスの共分散行列が等しいという条件のもとで導
出される（文献 [10] の p.39）．
（注3）：文献 [11]，pp.85–87 と同様の手順である．
（注4）：同様にクラス ωj の軸上の分布の平均は μ′

j = w′T
ij µz

j となる．
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なるように，割り当てる付加情報の値を最急降下法で

求める．ここでのポイントは，割り当てる付加情報の

範囲が有限であるということである．最急降下法で値

を更新する際には値の範囲を制限しない方が容易であ

るため，本論文では付加情報の値を更新する際に付加

情報の範囲を −∞～+∞ とし，値を出力する際にロ

ジスティック関数 l(x) = 1
1+exp (−x)

を用いて 0～1の

範囲に変換することにする．すなわち，実際に割り当

てられる 1 次元の付加情報（0～1 の値をとる）νi を

νi = l(ξi)とおき，ξi は −∞～+∞で定義される値と
する．これにより，µz

i =
[
μx

i1 . . . μx
ip l(ξi)

]T
とおける．ここで μx

il は，クラス ωi における l番目の

特徴量の平均である．そして，式 (6) の誤認識率 Jij

を変数 ξj により微分して得られる

dJij

dξj
= − 2τ2

∥∥Σ−1(µz
j − µz

i )
∥∥2 −

(
Mz

ij

)2
2

√
2π
(
Mz

ij

)2
τ4
∥∥Σ−1(µz

j − µz
i )
∥∥2

· {l(ξj) − l(ξi)} exp(−ξj)

{1 + exp(−ξj)}2

· exp

(
−
(
Mz

ij

)2
8

)
(7)

を最急降下法で用いる．ここで τ2 は付加情報の分散

である．

5. 3 N クラス問題の最急降下法

前節までで 2クラス問題における最急降下法を求め

たが，本節ではこれを N クラス問題に拡張する．そ

のために N クラス問題の誤認識率を求める．k クラ

ス ω1, . . . , ωk の分布の重なりを π1 ∩ · · · ∩ πk と表す．

このようにおけば，N クラスの誤認識率 J は

J =
∑
i1

∑
i2>i1

πi1 ∩ πi2

−
∑
i1

∑
i2>i1

∑
i3>i2

πi1 ∩ πi2 ∩ πi3 + . . .

+ (−1)N
∑
i1

· · ·
∑

iN >iN−1︸ ︷︷ ︸
N

πi1 ∩ · · · ∩ πiN

(8)

により求めることができるので，最急降下法を用いる

ためには式 (8)を ξj で微分すればよい．

2クラス ωi と ωj の分布の重なり πi ∩ πj は 2クラ

スの誤認識率 Jij に事前確率の比である 2/N を乗じ

たものであり，式 (7)が使える．しかし，3クラス以

上の分布の重なりを解析的に求めることは困難である．

そのため，通常は式 (8)を Jij に関する第 1項のみで

近似して用いることが多い．本研究では更に精度を上

げるために πi1 ∩ · · · ∩ πiN で重なっているクラスの中

でマハラノビス距離において最も離れた 2クラス ωs，

ωt の分布の重なり（誤認識率）Jst を用いて，3クラ

ス以上の分布の重なりを

πi1 ∩ · · · ∩ πiN ∼ 2

N
min

s,t∈{i1,...,iN},s�=t
Jst (9)

と近似する．この近似については付録で考察する．

式 (8)に近似を施し，変数 ξj により微分すれば

dJ

dξj
=

2

N

∑
i1

∑
i2>i1

dJi1i2

dξj

− 2

N

∑
i1

∑
i2>i1

∑
i3>i2

· d

dξj

{
min

s,t∈{i1,i2,i3},s�=t
Jst

}
+ . . .

+ (−1)N 2

N

∑
i1

· · ·
∑

iN >iN−1︸ ︷︷ ︸
N

· d

dξj

{
min

s,t∈{i1,...,iN},s�=t
Jst

}
(10)

が得られる．次章の実験ではこの式を用いる．

6. 実験と考察

付加情報の誤りを考慮することで文献 [1]の手法（従

来手法）よりも本論文で提案した手法（提案手法）の

誤認識率が減少することを示す．実験では，付加情報

の標準偏差 σ と誤認識率の関係を調べた．

準備として，従来手法と提案手法で割り当てる付

加情報の範囲をそろえる．従来手法では付加情報が

誤らないという前提があったため，付加情報として

は単に異なる整数をクラス番号の順に割り当ててい

た．一方，提案手法では 0～1 の実数を割り当てる．

付加情報の範囲が違う両者を公平に比較できないた

め，従来手法の付加情報を 0～1 の範囲に変更する．

具体的には，割り当てる付加情報が n 種類の場合に

は，0, 1, 2 · · · , n − 2, n − 1 と割り当てる代わりに

0, 1/(n− 1), 2/(n− 1), · · · , (n− 2)/(n− 1), 1と割り

当てる．このような付加情報の等間隔割当は比較的無

難な割当であるため，従来手法でも一定の認識性能が
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見込まれる．

一方の提案手法では，前節で導いた最急降下法を用

いて誤認識率が小さくなるように付加情報を割り当て

るので，従来手法より適切に割り当てることができる．

ただし，最急降下法で得られる付加情報は，初期値と

して与えた付加情報の順番に大きく依存するため，よ

り良い値に収束するためには初期値を複数与え，最良

のものを選択する必要がある．そのため，提案手法の

初期値として，ランダムな値 100通りと従来手法と同

じ等間隔割当 1通りの合計 101通りを試す．

特徴量として正規分布に従う人工サンプルを用いる．

作成方法は，まず NIST Special Database 19 [12]の

数字サンプルを 64 × 64の大きさに非線形正規化 [13]

し，更に 16 × 16の大きさに縮小した画像の画素値を

要素とする 256次元ベクトルを生成する．そして，ク

ラスごとに特徴ベクトルの平均を推定し，全クラスの

サンプルから共通の（pooled）共分散行列を推定した

後，これらをパラメータとする正規乱数を発生させる．

推定にはクラスごとに 36,000 サンプルを用いる．こ

れ以降，ここで作成した人工サンプルのみを実験に用

いる．

付加情報の分布は，付加情報として割り当てた値を

平均とし，τ を標準偏差とする 1次元の正規分布とし

た．したがって，認識に用いる特徴ベクトル（z に相

当）は，サンプルの特徴量を表す 256次元（x）と付

加情報の 1次元（y）を合わせた 257次元の特徴ベク

トルとなる．認識にはマハラノビス距離を用い，全ク

ラスの共分散行列の平均を全クラス共通の共分散行列

として用いる．

使用したサンプル数は従来手法，提案手法ともにク

ラス当たり 10,000 である．従来手法の内訳は学習用

に 9,000，テスト用に 1,000である．提案手法につい

ても同様に，学習用に 9,000，テスト用に 1,000とし

た．ただし学習用のうち 1,000 サンプルについては，

101回分の収束結果から最良のもの一つを選出するこ

とのみに用いた．

付加情報の標準偏差と誤認識率の関係を図 7 に示

す．図中の誤認識率（縦軸）は 10 回の実験の平均値

とその標準偏差を示す．参考のために，付加情報を用

いない場合の誤認識率も示す．提案手法と従来手法を

比較すると，付加情報の標準偏差に応じていくつかの

傾向が見て取れる．まず，付加情報の標準偏差が中程

度のとき（0.08～1の範囲）は提案手法の誤認識率が

従来手法に比べて 0.1%以上減少し，付加情報の誤り

図 7 実 験 結 果
Fig. 7 Experimental result.

を考慮する効果が確認できた．誤認識率が最も減少し

たのは標準偏差が 0.3のときで，減少幅は 1.3%であっ

た．次に，付加情報の標準偏差が小さいとき（0.01～

0.07の範囲）と大きいとき（2～10の範囲）では提案

手法と従来手法の誤認識率は同程度であった．これら

の理由として下記のことが考えられる．

（ 1） 標準偏差が小さいときは付加情報の誤りがほ

とんどないため，従来手法で十分である．

（ 2） 誤りの程度がある程度大きくなると，従来手

法では対応できず，提案手法のように誤りを考慮した

付加情報の割当が必要になる．

（ 3） 標準偏差が大きくなりすぎると，付加情報か

ら得られる情報量が減少し，割当方法の違いが意味を

もたなくなる．ただし，付加情報を用いない場合より

誤認識率が高くなることはない．付加情報を用いない

場合は標準偏差が無限大の場合に相当するためである．

7. む す び

特徴量のみでは本質的に避けることができない誤認

識（ベイズエラー）を回避するために，付加情報を用

いるパターン認識という枠組みが提案されている．こ

の枠組みにおいては，これまで誤差を含まない付加情

報のみが考慮されてきた．しかし，実世界において付

加情報が誤らないという仮定は強すぎるため，本論文

では誤差を考慮した付加情報の割当方法を導出し，実

験により，誤認識率が減少することを検証した．実験

結果から，付加情報を割り当てる際に付加情報の誤り

を考慮することによって誤認識率を減らせることが確

認できた．
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本論文では 5. 以降，特徴ベクトルと付加情報が多

次元正規分布に従うと仮定し，マハラノビス距離で認

識した．それ以外の分布に対する実験やマハラノビス

距離以外の識別器を用いた実験は今後の課題である．

また，本論文では文献 [1] で議論されているリジェク

トのための付加情報について議論していない．この点

についても今後の課題である．
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付 録

5. 3 の近似について

本実験のように各クラスの共分散行列が等しいとき，

5. 3の近似が近似ではなく厳密な値となる条件を示す．

まず 1次元の場合について考える．図 A· 1 は 3ク

ラスの分布を表している．図から両端のクラスの分布

の重なりが 3クラスの分布の重なりと等しいことが分

かる．これは両端のクラスが重なる領域を真中のクラ

スが完全に覆っていることによる．

次に多次元の場合について考える．1次元のときと

同様に考えれば，マハラノビス距離において最も遠い

2クラスの重なり領域を他のクラスが完全に覆ってい

ればよいということになる．この条件を図 A· 2 に示
す確率密度の等高線を用いて考える．まず，ある確率

密度の等高線について考えたとき，クラス Aと Cが

マハラノビス距離において最も遠い 2クラスであるた

めには，クラス Bの平均は図中の縦線の領域になくて

はならない．更に，分布が単調減少であることを考慮

すれば，近似誤差が起こらないための必要条件は，ク

ラス Bの等高線がクラス Aと Cの重なる領域を完全

に囲む位置にあることとなる．これはクラス B の平

均が図中の斜線の領域にあることと等しい．以上のこ

図 A· 1 1 次元の分布の重なり
Fig.A· 1 Overlap of one-dimensional distributions.

図 A· 2 多次元の分布の重なり．図中の楕円は確率密度の
等高線

Fig.A· 2 Overlap of multi-dimensional distributions.
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とを踏まえて改めてクラス Bの分布がクラス Aと C

の分布を覆う条件を考えると，確率密度 0以上のすべ

ての等高線において前述の斜線部の条件を満たせばよ

いことが分かる．前述の斜線領域は等高線の半径が大

きくなる（確率密度が小さくなる）につれて狭くなり，

確率密度 0の極限では Aと Cを結ぶ線分になるため，

5. 3の近似が近似ではなく厳密な値となるのは，クラ

ス Bの平均がクラス Aと Cを結ぶ線分上にあるとき

となる．
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The Best Paper Award 各受賞．情報処理学会，人工知能学
会，電気学会，IEEE，ACM 等各会員．

大町真一郎 （正員）

昭 63 東北大・工・情報卒．平 5 同大大
学院博士課程了．同年同大情報処理教育セ
ンター助手．平 8 同大工学部助手．平 11

同大大学院工学研究科助教授．平 21 同教
授．博士（工学）．その間，平 12～13 米国
ブラウン大学客員准教授．パターン認識，

コンピュータビジョン，並列処理，文字認識システムの開発な
どの研究に従事．平 19 MIRU 長尾賞，平 19 IAPR/ICDAR

The Best Paper Award 各受賞．IEEE，情報処理学会，人工
知能学会等各会員．

内田 誠一 （正員）

平 2 九大・工・電子卒．平 4 同大大学院
修士課程（情報）了．セコム（株）勤務を
経て，現在，同大システム情報科学研究院
情報知能工学部門教授．博士（工学）．画
像パターン・時系列パターンの解析・認識
に関する研究に従事．平 15 本会 PRMU

研究奨励賞，平 18 MIRU 長尾賞，平 19 IAPR/ICDAR The

Best Paper Award，平 20本会論文賞各受賞．IEEE，情報処
理学会各会員．
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