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1. はじめに
近傍平均パターンを利用した識別法 (Local Averaging

Classifier, LAC) [1, 2]に，学習ベクトル量子化 (LVQ) [3]

のアイデアを取り入れることで，高次元パターンに頑健

な識別を少数の学習パターンで実現する手法を提案す

る．具体的には，平均パターンを計算するのに用いた全
ての k 近傍参照ベクトルを，エラー率が低下するよう
に Relevance LVQ [4]の学習則を GLVQ [5]で置き換え

た GRLVQ [6]により更新する．手書き数字データであ
る USPSを用いた実験により提案手法の有効性を示す．

2. LACとGRLVQ

はじめに LAC [1, 2]と GRLVQ [6]を概説する．

2.1 LAC

クラス j(j = 1, ..., C)に属す d次元の第 iパターンを

x
(j)
i = (x

(j)
i1 · · ·x

(j)
id )⊤(i = 1, ..., nj)で表す．LACでは，

未知パターン q = (q1 · · · qd)
⊤ が与えられた場合，はじ

めに qの k近傍学習パターンを各クラスで何らかの距離

関数 d(q, x
(j)
i )を用いて求める．次に，各クラスで選ば

れた k近傍パターンの平均パターンを

m(j) =
1

k

k
∑

l=1

x
(j)
l (j = 1, ..., C) (1)

で求める．識別では求めた平均ベクトルと未知パターン

との距離が最小となるクラスを識別結果として出力する:

ω = arg min
j

d(q, m(j)) (2)

LACは k = 1のとき最近傍決定則 (NN)と等価となり，

全てのクラスで k = nj であれば最小距離識別法と等価

となる．実験により LACは NNよりも識別率が向上す
ることが示されており [1]，特に次元が高いパターンに

対して有効であることが示されている [2].

2.2 GRLVQ

Hammerらは RLVQ [4]の学習則を GLVQ [5]で置き
換えることで，各次元に重み付けを行い，分類に有用な

次元を強調してさらなる分類性能の向上を目指した一般
化適合学習ベクトル量子化 (GRLVQ) [6]を提案した．以

下に GRLVQを概説する．GRLVQでは，ベクトルの各

次元に対する重みとして λ = (λ1 · · ·λd), λi ≥ 0を導入
し，参照ベクトルと重みの更新を繰り返す．このときパ

ターン間の非類似度は以下の重み付きユークリッド距離

により計算される:

dλ(x, y) = ‖x− y‖2λ =

d
∑

i=1

λi(xi − yi)
2 (3)
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GRLVQでは，GLVQと同様の評価関数を用いて学習が

定義される．すなわち，入力パターンxと同じクラスの
最近傍参照ベクトルを c(1)，異なるクラスの最近傍参照

ベクトルを c(2)とし，それらとの重み付きユークリッド

距離値を dλ
1 = ‖x − c(1)‖2λ，dλ

2 = ‖x − c(2)‖2λ とする．
GRLVQでは，評価関数として

µ(x) =
dλ
1 − dλ

2

dλ
1 + dλ

2

(4)

を考え，GLVQと同様に式 (4)を最急降下法で最小化す
る．したがって参照ベクトルの更新は以下のように与え

られる [6]:

c(1) ← c(1) + α
∂f

∂µ

dλ
2

(dλ
1 + dλ

2 )2
(x− c(1)) (5)

c(2) ← c(2) − α
∂f

∂µ

dλ
1

(dλ
1 + dλ

2 )2
(x− c(2)) (6)

ただし，0 < α < 1 は学習率である．GRLVQ では同

じクラスに属する参照ベクトルとの距離が小さく，異な

るクラスに属する参照ベクトルとの距離が大きくなるよ
うに λ も更新する．最急降下法に基づく重みの更新は

λi ← λi − ǫ ∂S
∂λi

で与えられるため，結局以下のように更

新すればよい:

λi ← λi − ǫ
∂f

∂µ

(

dλ
2 (xi − c

(1)
i )2 − dλ

1 (xi − c
(2)
i )2

(dλ
1 + dλ

2 )2

)

(7)

ここで ǫは αよりも小さい正の実数である．最後に，λ

の要素の合計値が1となるようにλi = λi/
∑d

j=1 λjと規

格化する．GRLVQの分類精度はGLVQと同程度かそれ

以上になることが実験で示されている [6]．またGRLVQ

では分類に不要な特徴値に対する重みが 0となることか
ら，データによっては次元削減も同時に可能となる．

3. GRLLAC

GRLVQは NNに基づく手法であるが，識別率が高い

LACと組み合わせれば識別率が向上すると期待できる．

したがって，ここでは GRLVQと LACを組み合わせた
GRLLACを提案する．GRLLACでは，はじめに式 (3)を

利用して xの k近傍参照ベクトルを各クラスで求める．
次に求めた k近傍参照ベクトルの平均ベクトルを

m(j) =
1

k

k
∑

l=1

c
(j)
l (8)

で求めた後，各平均ベクトルとの距離を再び式 (3)で計
算する．この結果，xと同じクラスに属する平均参照ベ
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表 1. USPSでのエラー率 [%]と標準偏差．
nj NN LVQ1 GRLVQ LAC GRLLAC SVM

10 22.7± 1.5 9.5± 0.5 7.9± 0.3 19.3± 0.9 7.7± 0.3 22.1± 1.3
50 12± 0.8 7.5± 0.3 7.6± 0.4 9.3± 0.7 6.5± 0.3 11.6± 0.9
100 9.4± 0.6 6.7± 0.4 7.2± 0.3 7.3± 0.4 6.1± 0.2 8.6± 0.5
150 8.1± 0.5 6.4± 0.4 6.6± 0.3 6.6± 0.4 5.6± 0.3 8.1± 0.4
200 7.5± 0.4 6.1± 0.3 6.3± 0.3 6.0± 0.3 5.4± 0.2 7± 0.4
250 6.9± 0.3 6± 0.2 5.9± 0.3 5.9± 0.4 5.3± 0.2 6.6± 0.3

complete set 5.5 4.4 4.2 [7]

クトルm(1) と，クラスの異なる最近傍平均参照ベクト
ルm(2)を求めることができる．また，それらとの重み付

き距離を dλ
1，dλ

2 とする．GRLLACではm(j)(j = 1, 2)
を直接修正することができないので，m(j)を計算するた
めに用いた全ての k近傍参照ベクトル c

(j)
l (l = 1, ..., k)

に対して以下の更新を行う:

c
(1)
l ← c

(1)
l + α

∂f

∂µ

dλ
2

(dλ
1 + dλ

2 )2
(x− c

(1)
l ) (9)

c
(2)
l ← c

(2)
l − α

∂f

∂µ

dλ
1

(dλ
1 + dλ

2 )2
(x− c

(2)
l ) (10)

この修正によりm(1) は xに近づき，m(2) は xから遠

ざかる．一方，各次元の重みの更新では平均ベクトルと
入力パターンとの差分を利用して以下のように更新する:

λi ← λi − ǫ
∂f

∂µ

(

dλ
2 (xi −m

(1)
i )2 − dλ

1 (xi −m
(2)
i )2

(dλ
1 + dλ

2 )2

)

(11)

ただしm
(j)
i はベクトルm(j)の第 i要素を表す．最後に，

λの要素の合計値が 1となるように λi = λi/
∑d

j=1 λjと

規格化する．k = 1のとき本手法はGRLVQと一致する．

4. 実験
手書き数字パターンの USPS を用いた実験結果を示

す．USPSは 7291枚の学習パターンと 2007枚のテスト

パターンからなる．実験では，学習パターンをランダム
に半分にわけ，一方を参照ベクトルの初期値，もう一方

を学習のための学習パターンとして用いた．参照ベクト

ルの個数を 10から 250個に変化させながら学習を行い，
テストパターンでエラー率を評価した．この実験を各個

数あたり独立に 10回ずつ行い，エラー率の平均と標準

偏差を求めた．なお，16× 16ピクセルの画素値を一次
元に並べたものを特徴ベクトルとした．

表 1に結果を示す．比較として NN, LVQ1, GRLVQ,

LAC, SVM (ガウシアンカーネル)の結果も示す．GRLVQ

と GRLLACの学習率は α = 0.03, ǫ = α/10とし，最大
学習回数を 100回とした．GRLLACでは kと参照ベクト
ルとして学習パターンに対するエラー率が最小となった

ものを用いた．GRLVQベースの識別器以外では距離と

してユークリッド距離を用いた．さらに，LACと SVM

では，テストパターンに対する最良のエラー率を与える

パラメータでの結果を表に示す．表から，GRLLACが他
の手法よりも低いエラー率を達成しているのが分かる．

また，GRLLACでは，全ての学習データを用いたNNの

エラー率 (5.5%)と同程度のエラー率を約 1/3のデータ
数で達成できた．

5. おわりに
近傍平均パターンを利用した識別法 (LAC)とGRLVQ

を組み合わせた GRLLACを提案し，手書き数字データ
USPS を用いた実験により提案手法の有効性を示した．

提案手法により，全学習パターンの約 1/3 のデータ数
で全ての学習データを用いた最近傍決定則のエラー率と

同程度のエラー率を達成することができた．提案手法を

画像以外のパターンに適用することや，Distance Metric

Learning [8]との比較が今後の課題である．
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