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第1章 本論文の目的 

 郵便番号及び宛名自動読取区分機などに代表され

るように, 手書き文字を認識しクラス分類するマシ

ンは数多く開発および実用化されてきた. 

SVM(Support Vector Machine)は, Vapnik (Vapnik 

[1]) らによって提案された学習機械であり, 汎化能

力は高い. しかしクラスの分離面を決めるときに, 

サポートベクトルと呼ばれるデータのみしか関与せ

ず, データの偏動はクラス分類に反映されない欠点

がある. またSVM は2クラスの分類器なので3クラ

ス以上の多クラス分類には拡張が必要となる

(Nguyen, Rajapakse [5]). dPLRM (dual Penalized 

Logistic Regression Machines) は, 田邊

(Tanabe[6][7][8])の多クラス分類器で, 統計的な

性質をクラス分類に反映し, またクラスの分類を予

測確率で与える. dPLRM は多人数の会話から各々の

話者を識別する実験において, GMM(Gaussian 

Mixture Model) の方法よりも高い性能が得られてい

る(Matsui, Tanabe[2]). そのdPLRMを用いて0 か

ら9 までの手書きの数字の学習および分類を試み, 

マルチクラスSVM との比較を行う. 

 

第2章 SVM(Support Vector Machine) 

2クラスのデータの線形分離を考える. 分離面は学

習データすれすれに通るのではなく,マージンを最

大にする分離面にする(Christianini, 

Shawa-Taylar[3]).しかしデータのノイズが多い場

合, 最大マージンクラス分類器では完全に線形分

離は困難であるため,スラック変数ξを導入してマ

ージンの制約条件を緩める.[5] 図2.1 に概要を示

す. 1-ノルムソフトマージンは重みノルムとスラッ

ク変数の1-ノルムの組み合わせを最小化するにな

る. すなわち, 
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を解く. 停留条件を考慮すると双対問題が得られる. 

また, カーネル関数を導入すると, 非線形な分離面

を構成することが可能となる.カーネル関数を導入

した双対問題は次で与えられる.
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図2.1 ソフトマージンによる分離面の構成 

 

SVM は２クラスの分類器であったが, これを3ク

ラス以上のマルチクラスSVM へ拡張する(Nguyen, 

Rajapakse[5]). 原理は多クラスの判別を複数の

２クラス判別に帰着させる. 典型的なマルチクラ

スSVM の方法はone-against-all(OAA)である. K 

個のクラス K21 C,,C,C ��� の場合を考える. まずK 

個の2 クラス分類SVM KK2211 C/C,,C/C,C/C ��� を構

成する.図2.2にアルゴリズムを示す. 

 
図2.2 OAA法によるマルチクラスSVM 

あるテストデータ xのクラスはマージンが最大に
なるクラスに決定する. つまり, 

}C/C{margin max  arg jj  

となるクラス jC に決定する. 
 

第３章 dPLRM 

dPLRM(dual Penalized Logistic Regression 

Machines)はK 個のクラスの予測確率を与えるマ

シンである.予測確率の表現は確率ベクトルを用

いる. 
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Wはパラメータで最尤法で推定する.また過学習を
回避するために罰金関数 

))(tr
2
1exp( t

induct WWP 6*�{G
 

を導入する. すると尤度関数 

))(tr
2
1exp())((ˆ)(

1

t
N

j
jj WWxWpWPL 6*�{�

 

IG  

を最大にするWを求める.計算を簡単にするために
対数を取って負号をつけると, 
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を最小化するWを求める問題になる. 停留条件から
双対形式に置き換えることができ, 
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を最小化するV を求める問題になる. 計算方法は 
反復法を用いて計算することができる. 

最適解 *V が得られたとき, あるデータに対して予
測確率は, 
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で求めることができる. マップ関数Iに依存するこ
となく予測をすることができる. 

 

第４章 評価実験 

手書き文字分類実験においてマルチクラスSVM と

dPLRM による方法の性能を比較する. マルチクラス

SVM はThorsten Joachims のSVMmulticlass のプログラ

ムを用いた(Joachims[4]). ソースはC 言語であり, 

コンパイラはgcc3.4.4 を用いた. dPLRM はMATLAB7. 

2 を用いて計算した. CPU はPentium 4, 動作周波

数は2. 80GHz である. 

文字のデータはUSPS(アメリカ郵政サービス, The 

United States Postal Service) が提供するデータ( 

[12]) を用いる. 手書き文字のデータの集合は7291 

個のトレーニングデータと2007 個のテストデータ

からなる. そこから0 から9 までの数字を200 個

ずつ使用する. このうち100 個ずつ計1000 個のデ

ータをトレーニング用, 残りの100 個ずつ計1000 個

のデータはテスト用として用いる. 

マルチクラスSVM では, 1-ノルムソフトマージンを

用いて分類した. パラメータは C=1.0, カーネル関

数は線形(linear) カーネル, 多項式(polynomial) 

カーネル(パラメータはc=1, p=2,3) を選択し

た.dPLRM では, カーネル関数はマルチクラスSVM 同

様, 線形(linear) カーネル, 多項式(polynomial) カ

ーネル(パラメータはc=1, p =2,3) を選択した. δ 

は実験的に4-8 に設定した. 結果は表4.1のとおり

である.  

 

第５章 結論 

表4.1 を見ると, 線形カーネルを用いた場合平均  

方法 カーネル 0  1  2  3  4  5  6  7  8  9  平均 

SVM  linear  93 91 91 86 84 79 94 96 82 88 88.4 

2次    99 98 97 94 89 90 98 98 88 93 94.4 

3次    99 98 98 94 92 97 99 98 91 92 95.8 

dPLRM linear 91 92 91 85 84 81 91 97 80 87 87.9 

2次    99 99 96 93 90 91 97 99 88 94 94.6 

3次    99 99 99 94 92 94 99 99 91 94 96.0 

 
表4.1 マルチクラスSVM とdPLRM のカーネル関数と認識率 
 

認識率はマルチクラスSVM(88.4%) の方が

dPLRM(87.9%) よりも高い. しかし2 次, 3 次カ

ーネルではdPLRM はマルチクラスSVM よりも高い

性能が得られた. 更に3 次カーネルを用いた場合, 

SVM は平均95.8%, dPLRM は平均96.0%の数字を正

しく認識できることがわかる.しかし個々の数字

を見ていくと認識の精度が低い数字も見られる. 

認識に失敗した数字の多くは表4.1 を見ると4 と

8 はSVM, dPLRM ともに正しく認識することが難

しいようである. また5 は線形カーネルでは

dPLRM の方がSVM よりも高い認識率を示している

が, 3 次のカーネルではSVM の方がdPLRM よりも

認識率は高い. ただし他の数字と比較すると線形

カーネルでは5 の認識率は低い. 一方7 は線形, 2

次, 3次カーネルにおいて高い認識率を示した.ま

た. SVM, dPLRM ともに認識率が高い数字と低い数

字は同じ傾向を示している. 0,1,2,6,7 は認識し

やすい数字といえる.  

今後は学習データが少ない条件下において, マ

ルチクラスSVM とdPLRM の性能を比較する予定で

ある. 
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