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あ ら ま し 近年， サポ ー トベ クター マ シン (Support Vector Machine,SVM) と 呼ば れ る パ ター ン 識別手法が 優れ た 識

別率性能に よ り 注目を 浴び て い る ． しか し， SVM を 応用す る 場合， 多クラ ス問題に お い て そ の 認識スピ ー ドが 問題と

なる ． こ れ に 対して 特徴選択 (FSS) に よ り 特徴次元数と サポ ー トベ クトル の 数を 削減す る こ と で ， SVM の 認識時間

を 短縮す る こ と が で き ， リ ア ル タイ ム の 処理が 可能に なる ． ま た 多クラ ス SVM に 対して は 全体の 入力空間 で 特徴選

択を 行う よ り ， 各 SVM モ ジュ ー ル に お い て 独立に 特徴選択を 行う こ と が 有効で あ ろ う ． そ こ で 本論文で は ， 多クラ

ス SVM に お け る 各 SVM モ ジュ ー ル の 独立特徴選択の 新しい 手法を 提案 し， 実デー タを 用い て 実験を 行っ た ． そ の 結

果， 識別率を 落と す こ と なく ， 特徴次元数及 び サポ ー トベ クトル の 削減に よ り 識別時間 を 元の 時間 よ り 大幅に 削減す

る 効果を 得た ．
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Abstract One drawback on the use of Support Vector Machines (SVM) in real applications is its slow classifi-

cation speed, proportional to the product of number of features and number of support vectors． Feature Subset

Selection (FSS) is one way for reducing the dimensionality, normally reducing the number of support vectors, and

consequently the recognition time． However, for the multiclass SVM, applying FSS in the whole input space does

not achieve an optimal feature subset for each independent binary classifier． This work proposes a new structure,

in which the FSS is performed independently for each SVM． The experiments with real world data showed a

much higher average dimensionality reduction, decreasing the recognition time by several orders with a comparable

performance with the full features set．
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1. は じ め に

パ ター ン 認識で 扱 う デー タは そ の 特徴次元数が 過多で あ る 場

合， 計算時間 が 長く ， Overfitting に よ る 精度の 悪 化を 招く 場合

が あ る ． こ の よ う な場合に は 特徴選択を 行う こ と で ， 不要な特

徴を 取り 除き ， 分類器 の 精度の 低下を 抑え ， 計算時間 の 抑制を

す る こ と が 可能で あ る ．

パ ター ン 認識手法の 一 つ と して ニュ ー ラ ル ネットワ ー クを

認識エン ジン と して 用い る 方法が 多く 提案 さ れ て い る が ， 近

年， 非線形分類問題の 解決法と して サポ ー トベ クター マ シン

（ Support Vector Machine,SVM） が 注目を 浴び て い る ． SVM

は ， 線形しき い 素子を 用い ， 2 クラ スの パ ター ン 識別器 を 構成

す る 方法で あ る ． 学習サン プ ル か ら マ ー ジン 最大化と い う 基 準

で 線形しき い 素子の パ ラ メ ー タを 学習す る ． ま た ， 非線形な問

題に 対して は 特徴ベ クトル を カー ネル 関 数に よ り 高次空間 へ 写

像し， そ の 空間 で 線形分離を 行う こ と に よ り 識別を 行う ．

SVM は 現在知ら れ て い る 多く の 手法の 中で も 最も 認識性能

の 優れ た 学習モ デル の 一 つ で あ り ， 文字認識など 多く の 実験で

高い 識別率が 報告さ れ て い る ． ま た 近年い く つ も の 実用的な応

用事例が 提案 さ れ て お り ， こ れ ら は バ イ オイ ン フ ォマ ティ ック

ス（ バ イ オ情報学） ， 計算言語学， コン ピ ュ ー タビ ジュ ン など

の 多岐 の 分野に わ た る [1]． しか し， 多クラ ス問題に SVM を 応

用す る 場合， 多数の SVM モ ジュ ー ル を 使用す る た め ， 識別ス

ピ ー ドが 遅い と い う 問題が あ る ． そ こ で 本論文で は ， 多クラ ス

SVM に 対して 各 SVM モ ジュ ー ル の 独立特徴選択を 行う 新し

い 手法を 提案 す る ．

本稿の 構成は 次の よ う に なっ て い る ． ま ず ， 2. 節で は ， サ

ポ ー トベ クター マ シン を 述べ る ． 次い て 3.節で は 特徴選択の

概要に つ い て 述べ る ． 4.節で は ， 提案 手法を 説明す る ． 5.節で

は ， 提案 手法で 実デー タに よ る 認識実験の 結果と 考察を 示す ．

2. サポ ー トベ クター マ シン （ SVM）

2. 1 二クラ スの 識別を 行う SVM

SVM は 分離超平面か ら サン プ ル ま で の 距離（ margin） が 最

大化す る よ う に 分離超平面を 構築しクラ ス分類を 行う ． こ の 分

離超平面は サポ ー トベ クトル と 呼ば れ る クラ ス境界近傍に 存

在す る い く つ か の サン プ ル に よ り 表現さ れ る ． 非線形の 問題に

対して は ， カー ネル トリ ックに よ っ て 入力空間 を よ り 高次の 特

徴空間 に 写像し， そ こ で 線形分離を 行う こ と で 適用が 可能で あ

る ． SVM は 統計的学習理論に 基 づ く 新しい ２ クラ スの パ ター

ン 認識手法で あ り ， ニュ ー ラ ル ネットワ ー クなど の 従来法と 比

較 して 汎化能力が 高い 点と 最適解が 求 ま る 点に 特徴が あ り ， そ

の た め 学習に 用い て い ない デー タに 対して も 高い 識別率を 示す ．

SVM が こ の よ う な特徴を 示す の は ， そ の 学習に 認識誤り と 汎

化性能の 両面か ら 最適化が 行わ れ て い る た め で あ る ．

認識サン プ ル (未知なサン プ ル )x を 識別す る 場合

SVM の 最終的な分類関 数（ 識別関 数） は

f (x) = sgn

(

∑

i∈SV

yiαiK (xi,x) + b

)

(1)

と なる ．

こ こ で ， xi は 最適な識別超平面上の i個目の サポ ー トベ クト

ル で あ り ， yi は i個目の サポ ー トベ クトル の 教師ラ ベ ル を 意 味

して い る ． K(xi,x) は カー ネル ， αi は ラ グラ ン ジュ 乗数で ， b

は 閾値で あ る ． 関 数 sgn(u) は ， u > 0 の と き 1 を 取り ， u <= 0

の と き -1 を と る 符号関 数で あ る ．

カー ネル K(xi,x) か ら 最適な非線形写像を 構成で き る ． 本

研究 で は 次に 示す Gaussian カー ネル を 用い た ．

K (xi,x) = exp

(

−
‖xi − x‖

2σ2

2
)

(2)

こ こ で ， サン プ ル の 特徴次元数を n と す る と

‖xi − x‖2 =

N
∑

n=1

(xin
− xn)2 (3)

と なる ．

式 (3) に よ り ， Gaussianカー ネル を 計算す る 場合に は 乗算，

減算， 加算の 回数が そ れ ぞ れ 特徴次元数の 数 N に なり ， 計算

量は 特徴次元数と 比例す る こ と が 明ら か で あ る ． そ して ， 式

(1) 識別関 数に よ り ， SVM で パ ター ン 識別す る 場合， 識別時

間 は サポ ー トベ クトル の 数と 特徴次元数の 積に 比例す る ． N

を 特徴次元数， SV を サポ ー トベ クトル の 数に す る と 計算量は

O(N · SV ) で あ る ．

研究 の 目的は 多クラ ス SVM に お け る 各 SVM モ ジュ ー ル の

独立特徴選択す る こ と に よ り ， サポ ー トベ クトル の サン プ ル 数

と 特徴次元数を 減ら し， よ り 多く 識別時間 の 削減を 図る ．

2. 2 SVM の 複数クラ ス化

多クラ ス問題に 対す る SVM の 適用法に つ い て 述べ る ． SVM

は 二クラ ス識別器 で あ る た め ， 多クラ ス (Q クラ ス) 問題に 直

接適用す る こ と は で き ない ． 二クラ ス識別器 を 多クラ ス問題

に 適用す る 典型的な方法と して は ， あ る クラ スと そ の 他の ク

ラ ス間 で 識別を 行う 識別器 を 学習して 用い る One Versus the

Rest(1-v-r) や ， す べ て の クラ ス対ご と に 識別器 を 構成し， そ

れ ら を 組み合わ せ て 識別を 行う One Versus One(1-v-1) が あ

る ．[2] [3]

1-v-r の 場合は Q クラ スデー タを 学習す る 場合， す べ て の

デー タを 用い た SV M i,(i = 1, 2, . . . , Q) を 構築す る 必要が あ

る ． そ の 結果を 統合す る と い う も の で あ る (最大の f(x) を 出力

した クラ スに 識別す る )． こ の 方法は クラ ス数と サン プ ル 数が

多い と き は 計算量が 非常に 多い ．

1-v-1 の 場合は Qクラ スデー タを 学習す る た め に は ， 学習に 2

クラ ス分の デー タを 用い た SV M i,(i = 1, 2, . . . , Q(Q − 1)/2)

個の SVM が 必要と なる ． ゆ え に ， 1-v-1 は 構築しなけ れ ば な

ら ない SVM の 個数は 1-v-r よ り 多く なる が ， そ れ ぞ れ の SVM

を 構築す る 際に 用い る デー タ数は 1-v-r よ り 少ない た め ， 1-v-r

よ り も 高速な学習が 可能で あ る こ と が 知ら れ て い る ．

本研究 で は ， 1-v-1 の 手法は 1-v-r の 手法と 比較 した 場合に 高

速な学習が 可能で あ る こ と ， ま た そ れ ぞ れ の SVM は 二クラ ス

分類問題を 担当す る の で ， 問題が シン プ ル で あ り ， 次元数を よ

り 多く 削除で き る と 期 待で き る た め 1-v-1 の 構成法を 用い た ．
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3. 特 徴 選 択

一 般的に パ ター ン 認識に 用い る デー タベ ー スは ， 事例と そ れ

を 表す 特徴か ら なる ． 特徴の 過多， 計算時間 が 長く なり ， 計算

コストが 高い と い う 問題点が あ る ． パ ター ン 認識に お い て は ，

良い 性能を も つ 識別子（ 特徴空間 を 分割 す る 規 則） を 作る に は

非常に 多く の 学習パ ター ン を 必要と なる ． 一 般に ， 特徴次元数

が 増え る と 必要な学習パ ター ン の 数は 指数的に 増加す る [4]． 学

習パ ター ン を 得る に は 高い コストが か か る た め ， 得ら れ る 学習

パ ター ン の 個数は 限ら れ る ． 逆 に ， 識別に 有効な情報を 得る に

は ， 特徴数が 多く なる 傾向が あ る ． こ の 結果， 特徴数の 増加に

つ れ ， 識別子の 性能が 逆 に 低下す る 次元の 呪い に 陥 る ． 特徴選

択 (FSS - Feature Subset Selection) と は ， 与え ら れ た 特徴集

合か ら 識別器 械に と っ て よ り よ い 特徴集合の 候補を 与え る も の

で あ る ． 元の D 個の 特徴を 持つ 特徴集合 S か ら 識別に 有効な

情報を も つ d個の 特徴か ら なる 部分集合 s を 探す 処理で あ る (

た だ し， D > d で d は で き る だ け 小さ い 数)． こ の 評価関 数の

出力値 J(·) が 高い ほ ど 良い 特徴集合で あ る と 言え る ． J(s) の

最大問題で あ る ． 評価基 準関 数の 一 つ と して 識別率 1− Pe(Pe:

誤り 率) を 用い る こ と が で き る ．

こ れ ま で に 様々 な特徴選択の 手法が 提案 さ れ て い る ． Doak [5]

は 特徴選択の プ ロ セスの 視点か ら 見る と 最善的（ Exhaustive） ,

乱数的 (Randomized) と 連続的 (Sequential) の 三つ の カテゴ

リ に 分け ら れ た ． 連続的な特徴選択， た と え ば よ く 知ら れ て

い る SFS( Sequential Forward Selction ） と SBS(Sequential

Backward Selection) は 比較 的安 価で ， 応用ア プ リ ケー ショ ン

に お い て は よ く 使わ れ て い る ． SFS は 特徴数が 0 の 状態か ら 特

徴次元数を 増や し， 停止基 準に 満た す ま で よ り よ い 評価関 数を

最大化して い く 方法で あ る ． SBS は 全部の 特徴か ら 特徴数を 減

ら して い く 方法で あ る ．

こ れ 以 外に Pubdil ら [6] に よ り 提案 さ れ た 継続的 Floating

ア ル ゴリ ズム SFFS( Sequential Floating Forward Search ) と

SFBS( Sequential Floating Backward Search ) が あ る ． こ の

方法は SBS と SFS と い っ た 一 方向だ け の 探索ア ル ゴリ ズム よ

り 高い パ ー フ ォマ ン ス得ら れ る が [7]， 計算量が 増加す る た め ，

Initialize:

Subset of remaining features s = [1, 2, . . . , n]

Train the classifier with the remaining features s

repeat

(a) for each of the remaining features

do compute RR(i)

/*RR(i) is the recognition rate without ith feature*/

(b) Find the worst feature x

x = arg max
(

RR(i)
)

(c) Remove the feature that maximizes RR

s = [1，. . . ，x − 1， x + 1，. . . ，n]

until s is empty．

図 1 識別率を 評価基 準と す る SBS ア ル ゴリ ズム

FSS

図 2 グロ ー バ ル 特徴選択

特に 特徴次元数が 100 を 超え る よ う な大規 模な問題に 対して 計

算時間 が 膨大に なる ．

そ こ で ， 本研究 は 実現の 簡 単さ と 計算時間 を 配慮し， SBS の

ア ル ゴリ ズム を 使用す る こ と に した ． SBS ア ル ゴリ ズム は 全部

の 特徴か ら 一 個ず つ 特徴を 取り 除い て い く こ と で ， 最も 良い 特

徴の 組を 選ぶ ． 図 1 は SBS を ベ ー スで ， 評価基 準を 識別率と

し特徴選択を 行う ア ル ゴリ ズム で あ る ．

4. 提 案 手 法

パ ター ン 認識に 要す る 計算コストを 削減す る 方法と して は 図

2 に 示す よ う に ， 全体の 入力空間 で 特徴選択を 行い ， そ の 結果

を 識別器 に 入力す る 方法が 多く 用い ら れ て い る ． 識別器 と して

SVM を 用い る 場合に お い て も ， 特徴選択の 後, 多クラ ス SVM

を 用い 認識さ せ る 方法が 提案 さ れ て い る [8] [9] [10]． こ の 手法

は 全体の 入力空間 で 特徴選択を 行う た め ， こ こ で は グロ ー バ ル

特徴選択 (Global feature selection) と 呼ぶ こ と に す る ． こ の

方法は 識別器 と して 階層型ニュ ー ラ ル ネットワ ー クや Nearest

Neighbor 法を 用い る 場合など に も 汎用的に 適用可能な方法で

あ る ． しか し多クラ ス SVM に 関 して は ， 識別器 が 実際に は 多

く の 二クラ ス分類器 か ら 構成さ れ て い る た め ， こ れ ら 二クラ ス

分類器 そ れ ぞ れ に 対して 特徴選択を 行う こ と に よ り 各部分空間

に 最適化した 効率の よ い 特徴選択が 可能に なる こ と が 考え ら

れ る ．

そ こ で 本論文で は ， 多クラ ス SVM の 1-v-1 の ア ル ゴリ ズム

を 用い ， 各クラ ス対ご と に 識別器 を 構成し， 各 SVM モ ジュ ー

ル に お い て 特徴選択を 行う 方法を 提案 す る ． こ れ を 独立特徴選

択 (Split feature selcection) と 呼ぶ こ と に す る ． 図 3 に 提案 手

法を 示す ． 空間 上の ©, �, 4, ♦ 4 種類の クラ スの デー タを

分類す る こ と を 考え る ． ま ず ， 多クラ ス SVM は 1-v-1 ア ル ゴ

FSS FSS FSSFSSFSS FSS

図 3 独立特徴選択
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(a) for each SV M (i)

Initialize:

Subset of remaining features si = [1, 2, . . . , n]

Train the ith classifier with the remaining features si

repeat

(b) for each of the remaining features

do compute RR(j)

/*RR(j) is the recognition rate without jth feature*/

(c) Find the worst feature x of the ith SVM

x = arg max
(

RR(j)
)

(d) Remove the feature that maximizes RR(j)

si = [1，. . . ， x − 1，x + 1，. . . ，n]

until si is empty．

図 4 各 SVM モ ジュ ー ル の 特徴選択

リ ズム で クラ ス対ご と に 識別機 を 構成す る ． そ れ ぞ れ [© �],

[© 4],[© ♦],[� 4],[� ♦],[4 ♦] の 六つ の 識別器 を 構成す

る ． 構成さ れ た 各 SVM で 識別率を 評価基 準と し， SBS の ア ル

ゴリ ズム で 特徴選択を 行う ． 各 SVM モ ジュ ー ル に お け る 特徴

選択の ア ル ゴリ ズム を 図 4 に 示す ．

5. 認 識 実 験

実験に 用い た デー タベ ー スは ， UCI Machine Learning

Repository [11](Satimage,Segment,Pendigits,Vehicle) か ら 入

手した 機 械学習用デー タベ ー スを ア イ テム 集合の トラ ン ザク

ショ ン と して 取り 扱 え る よ う に 変換 した も の で あ る ． 表 1 に 各

デー タベ ー スの 仕様を 示す ．

実験デー タを 作成す る た め に ， 分類対象と なる デー タを 2分

割 ま た は 3分割 す る ． 分割 さ れ た 各デー タは ， モ デル の 評価を

行う 目的で 利用さ れ る ． デー タサン プ ル が 十分な場合に は 学習

用デー タ (training data)， 評価用デー タ (control data) と テス

ト用デー タ (test data) の 三つ に 分割 す る こ と が も っ と も 適切

で あ る [10]． 評価用デー タは 推定さ れ た モ デル の 妥当性を 確 認

す る た め に 使用す る ．

本研究 で 用い た デー タベ ー スは 元の デー タベ ー スを 各クラ

スサン プ ル の バ ラ ン スを 取る よ う に ， そ れ ぞ れ 学習， 評価， テ

ストと い う 三つ の 新しい デー タに 分割 した ． Satimage デー タ

ベ ー スの 学習デー タベ ー スを 新しく 学習デー タと 評価デー タに

分割 した ． Pendigitsデー タベ ー スの テストデー タを 新しく 評

価デー タと テストデー タに 分割 した ． Segment デー タベ ー スは

元の 学習デー タと テストデー タを 結合し， 平均に 三つ の デー タ

を 分割 した ． Vehicleデー タベ ー スは 学習デー タしか なか っ た

表 1 元の デー タベ ー ス

Database Training Test Classes Features

Satimage 4435 2000 6 36

Segment 210 2100 7 18

Pendigits 7494 3498 10 16

Vehicle 846 - 4 18

表 2 実験に 用い た 分割 した デー タベ ー ス

Database Training Control Test Classes Features

Satimage 3105 1330 2000 6 36

Segment 770 770 770 7 18

Pendigits 7494 1998 1500 10 16

Vehicle 306 270 270 4 18

た め ， 元の 学習デー タを 三つ の デー タを 分割 した ． 元の デー タ

ベ ー スを 分割 して 得た 新しい デー タベ ー スは 表 2 に 示す ．

本実験に お い て は ， ま ず 特徴選択を 行わ ない 多クラ ス SVM

で ， 評価デー タの 識別率を 基 準と して 識別率が 一 番高く なる パ

ラ メ ー タを 求 め る ． 次に ， 得ら れ た パ ラ メ ー タで 各デー タベ ー

スの 特徴選択を グロ ー バ ル 特徴選択と 独立特徴選択で 行う ． そ

して ， 特徴選択を 行っ た デー タベ ー スに お け る 評価デー タを 基

準と し， 再び パ ラ メ ー タを 調節す る ． 最後に ， 全部の 特徴を 用

い た デー タベ ー スと ， グロ ー バ ル 特徴選択及 び 独立特徴選択を

行っ た デー タベ ー スで ， 適切なパ ラ メ ー ター (評価デー タで 求

め ら れ た パ ラ メ ー タ) で テストデー タに お け る 識別率と 識別時

間 を 求 め た ．

多クラ スサポ ー トベ クター マ シン に お け る 各二クラ スの 独立

特徴選択の 実例を 挙げ る ． こ の 実例は Satimageデー タを 用い

行っ た も の で あ る ． Satimgaeデー タベ ー スは クラ ス数は 6 で ，

特徴次元数は 36 で あ る ． 1-v-1 ア ル ゴリ ズム で 15個 SVM識

別器 が 構成す る ． そ の 中の 5 つ の SVM の 特徴選択を 図 5 に 示

す ． 図の 横軸は 削除した 特徴の 数で ， 縦軸は 評価デー タの 識別

率で あ る ． 5 つ の SVM は そ れ ぞ れ SVM1,SVM2,. . .,SVM5 で

表示す る ． 各 SVM モ ジュ ー ル の 最高識別率に お い て は SVM5

は 86%で ， SVM1 は 100%で あ る ． そ して ， 最高識別率を 得ら

れ る 特徴次元数は SVM3 が 4個の 特徴次元数に 対し， SVM5 は

22個特徴次元数が 必要に なる ． こ の こ と か ら ， 多クラ ス問題に

お い て ， 各 SVM モ ジュ ー ル に よ っ て 評価デー タの 最高識別率

は 異 なり ， 最高識別率が 得ら れ る と き の 特徴次元数も 違う こ と

が 分か る ． そ して ， SVM1 と SVM2 で は 識別率が 高く ， 特徴次

元数を 削減して も 識別率の 変化は 滑ら か で あ る ． SVM3,SVM4

で は 用い た デー タの 識別が 困難で あ る た め ， 識別率が 低く 一 つ

の 特徴の 取り 除く だ け で 識別率が 大き く 変化して い る ． 以 上の

こ と か ら ， 各 SVM モ ジュ ー ル の 特徴選択は ま っ た く 違う こ と

が 明ら か で あ る ． こ の た め ， 多クラ ス SVM に お け る 各 SVM

モ ジュ ー ル の 独立特徴選択が 必要で あ る ．

図 6 と 図 7 は 実験結果を 示す ． 図 6 と 図 7 の 横軸は い ず れ も

デー タベ ー スの 名前で あ り ， 縦軸は そ れ ぞ れ 評価デー タの 識別

率と テストデー タの 識別率で あ る ． 図 6 に 示す よ う に グロ ー バ

ル 特徴選択と 独立特徴選択を 用い た 場合で は 全部の 特徴次元数

を 用い た 場合と 比較 す る と ， グロ ー バ ル 特徴選択の 評価デー タ

の 識別率は 全部の 特徴次元数を 用い た 場合よ り 0.1%∼1.95%高

く なっ た ． ま た 独立特徴選択の 評価デー タの 識別率は 全部の 特

徴次元数を 用い た 場合よ り 1%∼7.52%高く なっ た ． よ っ て 評価

デー タに 対して は 独立特徴選択を 行っ た 場合， 全部の 特徴を 用

い た 場合と グロ ー バ ル 特徴選択を 行っ た 場合よ り 高い 識別率を

得ら れ る こ と が 明ら か に なっ た ．
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図 5 独立特徴選択の 実例 (Satimage)

図 7 で は ， グロ ー バ ル 特徴選択と 独立特徴選択は 全部の 特

徴を 用い た 場合よ り そ れ ぞ れ -1.15%∼1.85%， -1.9%∼4.68%高

い ． グロ ー バ ル 特徴選択は Satimage と Segment デー タベ ー

スに お い て は ， 特徴選択を 行わ ない 場合よ り テストデー タの 識

別率は や や 低く ， Pendigits と Vehicleデー タベ ー スに お い て ，

識別率が 高い ． 独立特徴選択は Satimage と Pendigitsデー タ

ベ ー スに お い て 識別率が 低く なる 傾向が 見ら れ た が ， Segment

と Vehicleデー タベ ー スに お い て は よ り 高い 識別率が 得ら れ た ．

す なわ ち ， グロ ー バ ル 特徴選択と 独立特徴選択は テストデー タ

の 識別率に 大き な影 響を 与え ない と 言え る ．

本研究 の 目的は 独立特徴選択に よ り ， 識別時間 を 縮小す る こ

と で あ る ． 認識時間 は 2.節に 前述した よ う に SVM の 計算量は

サポ ー トベ クトル の 数と 特徴次元数の 積と 比例す る ． そ こ で 各

デー タベ ー スで 特徴選択を 行わ ない 場合の 識別時間 (O(N ·SV ))

を 1 と して ， グロ ー バ ル 特徴選択と 独立特徴選択を 行う 場合の

識別時間 を 求 め る ． テストデー タの 識別時間 を 図 8 に 示す ．

四つ の デー タベ ー ス Satimage,Segment,Pendigits,Vehicle で

グロ ー バ ル 特徴選択は 全部の 特徴を 用い た 場合の 認識時間 の

そ れ ぞ れ 14%, 44%, 60%, 93%に 対し， 独立特徴選択の 認識時

間 は そ れ ぞ れ 6%, 18%, 9%, 67%で あ る ． Satimage,Segment

デー タベ ー スに お い て ， 独立特徴選択は グロ ー バ ル 特徴選択よ

り 半分以 上の 認識時間 を 削減で き た ． Pendigitsデー タベ ー ス

に お い て は 独立特徴選択の 手法を 用い た 場合， 全部の 特徴を 用

い た と き と 比較 す る と わ ず か 1/10 の 識別時間 に なり ， グロ ー

バ ル 特徴選択よ り 85%の 識別時間 を 減ら す こ と が で き た ． こ の

こ と か ら ， 独立特徴選択は グロ ー バ ル 特徴選択よ り 多く の 特徴

を 削減で き ， 識別時間 を 縮小で き る こ と が 明ら か に なっ た ．

ま た ， Satimage と Vehicleデー タベ ー スに お い て ， グロ ー バ

ル 特徴選択と 独立特徴選択を 用い た 場合， Vehicleデー タベ ー ス

よ り Satimageデー タベ ー スの ほ う が ， 多く の 特徴を 削減した

こ と が 明ら か で あ る ． こ れ は Satimageデー タベ ー スは Vehicle

デー タベ ー スよ り 多く の 特徴次元数を 持っ て い る た め と 考え ら

れ る ． さ ら に ， Pendigitsデー タベ ー スに お い て は ， ほ か の デー

タベ ー スと 比較 す る と ， 独立特徴選択は グロ ー バ ル 特徴選択よ

り 多く の 特徴を 削減した こ と が わ か る ． こ れ は Pendigitsデー
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図 6 評価デー タ識別率
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図 7 テストデー タ識別率
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図 8 テストデー タの 識別時間

タベ ー スは ほ か の デー タベ ー スよ り 多く の クラ スが あ る た め ，

全体が よ り 多く の SVM モ ジュ ー ル に 分割 さ れ ， 独立特徴選択

を 行う こ と で 多く の 特徴を 削減で き た と 考察で き る ．

以 上の 結果よ り ， 独立特徴選択は 特徴選択を 行わ ない 場合と

グロ ー バ ル 特徴選択を 行う 場合の い ず れ よ り も 多く の 特徴次元

数と サポ ー トベ クトル を 減ら し， テストデー タの 識別率を 保ち

なが ら 識別時間 を 大幅に 削減す る こ と が 確 認で き た ．
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6. ま と め

本論文で は ， 多クラ スサポ ー トベ クター マ シン に お け る 各二

クラ スの 独立特徴選択と い う 新しい 手法を 提案 し， SBS の 特徴

選択を ベ ー スに 識別率を 評価値と して 四つ の デー タベ ー スを 用

い 実験を 行っ た ． 独立特徴選択は 特徴選択を 行わ ない 場合と グ

ロ ー バ ル 特徴選択と 比較 す る と よ り 高い 評価デー タの 識別率を

得ら れ ， か つ テストデー タの 識別率は ほ ぼ 変化しない ． 独立特

徴選択を 用い る こ と で ， 評価デー タの 識別率は 全部の 特徴を 用

い た 場合よ り 1%∼7.52%高く なっ た ． そ して テストデー タの 識

別時間 に お い て は 特徴選択を 行わ ない 場合よ り 6%∼67%に 削減

で き ,グロ ー バ ル 特徴選択を 行う 場合と 比較 して も 28%∼85%に

削減さ れ ， 独立特徴選択の 効果が 明ら か と なっ た ． ま た 実験結

果よ り ， よ り 多く の クラ スと 特徴を 有す る デー タベ ー スに 対し

て ， 独立特徴選択が 有効で あ る こ と が 考え ら れ る ． こ の た め 本

手法は 手書き 漢 字など の 多クラ ス， 多次元の デー タベ ー スへ の

応用も 有効で あ ろ う ．

提案 手法は シン プ ル な手法で あ る 識別率を 評価基 準と した

が ， 他の 評価基 準など も 考え ら れ る ． ま た 本研究 は 特徴選択は

SVM を 用い た ラ ッパ ー モ デル [12] で あ り ， 直接的に パ フ ォー

マ ン スが 最大と なる 特徴セットを 求 め る こ と が で き た が ， 学習

時間 が 長い と い う 問題点が あ る ． 今後は ， 本手法を 前処理と し

て の 特徴選択で あ る フ ィ ル タモ デル と の 組み合わ せ に 拡張す る

こ と で ， さ ら に 学習に 要す る 計算コストを 削減す る 予定で あ る ．
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