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最小全域木による大規模パターンの分布解析
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あらまし 本研究の究極の目標は，「パターンの真の分布」を解明することである．その際．単一のクラスの分
布だけでなく，複数クラス間の関係も解明の対象とする．パターン空間に存在しうる全てのパターンを収集する
のは実現不可能なため，できる限り多くのクラスラベル付きパターンを収集した上で，その分布構造を解析する
ことで，この目標に挑む．真の分布の解明を目指す以上，解析手法として，何らかのモデルによる近似や低次元
化など，パターン間の近傍関係に誤差が入り得るものは適切でない．そこで本論文では，パターンの相対位置関
係を誤差なく保存しうるネットワーク解析手法により大規模パターンの分布構造の解析を行う．具体的には，各
パターンを 1 ノードとし，その近傍関係によりエッジを付与してネットワークを構成し，その構造を解析する．
本論文では，ネットワークの作成手法として最小全域木を適用し，分布解析の対象として約 50 万個の活字数字
画像と約 80 万個の手書き数字画像を用いた実施例を示し，パターン数の増加によるパターン分布の変化を明ら
かにする．
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1. ま え が き

本研究の究極の目標は，「パターンの真の分布」を解

明することである．言い換えれば，存在しうる全ての

パターンの成す分布を明らかにすることである．これ

が達成できれば，アウトライアの分布，複数クラス分

布間のオーバーラップの様子，連結性などの位相構造，

分布の正規性や多峰性など，これまで経験的に論じら

れてきた事項を具体的に吟味することが可能となる．

そして，パターン認識にとってより強固な理論的基盤

を与えることができる．

本研究では，大量の画像から構成される大規模パ
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ターンを用いてパターンの真の分布を解明することを

目指す．後述のように，近年の計算機の進歩によって

解析が可能となった大規模パターンを用いた研究は多

くの成果をあげている [1]～[4]．しかしながら，これ

らの研究の多くは大規模パターンによる認識率の改善

を主な目標としている．これに対して本研究では，パ

ターンの真の分布を解明するという視点から大規模パ

ターンの分布構造の解析を行う．

パターンの真の分布を解明するためには次の二つの

条件を満たすことが重要である．まず，できる限り多

くのクラスラベル付きパターンを収集し，解析対象の

パターンを大規模化することである．次に，解析によ

る誤差を生じさせない手法を用いて大規模パターンの

分布構造を明らかにすることである．何らかのモデル

による近似や低次元化などでは，解析結果に誤差が生

じてしまうため，誤差のない解析手法が必要とされる．

第一の条件であるパターンの大規模化については，

解析を行うパターン空間の広さと密接に関係する．も

し，パターン空間に存在しうる全てのパターンを収集

でき，それらのパターンに正しいクラスラベルを付与

できれば，パターンの真の分布は明白なものとなるで

あろう．しかし，画像のパターン空間は極めて広く，

存在しうる全てのパターンを収集することは一般的

656 電子情報通信学会論文誌 D Vol. J97–D No. 3 pp. 656–666 c©一般社団法人電子情報通信学会 2014



論文／最小全域木による大規模パターンの分布解析

に不可能である．そのため，なるべくコンパクトなパ

ターン空間を前提とすることで，全てのパターンを収

集した究極的状況により近い状況を実現する必要があ

る．本研究では，そのような状況の下でパターンの多

寡による分布構造の変化を明らかにし，その漸近的性

質を解析することでパターンの真に分布の解明に取り

組む．

第二の条件，すなわち解析による誤差がないことに

ついては，以下に述べるような多くの手法では満足で

きない．例えば，複数クラスの分布間の関係を解析す

るための最も単純な指標として，認識率が挙げられよ

う．しかし，認識率からは，クラス分布がどのように

オーバーラップしているかといった，定性的な知見は

得られない．認識率による Confusion Matrixを考え

れば，正しく認識できないパターンが存在するクラス

間の関係を解析することはできるが，それ以外のクラ

ス間ではクラス間の関係性を表現することができない．

また，分布構造の可視化手法として，主成分分析によ

る 2次元や 3次元といった低次元空間への射影が挙げ

られる．しかし，主成分分析では射影の際に多くの情

報が失われてしまい，原パターン空間での位置関係な

どが把握できなくなる．

そこで本論文では，大規模パターンの分布構造を

ネットワーク解析手法により明らかにし，その有効性

を実証することを目指す．ここでいうネットワークと

は，各パターンを 1ノードとし，その近傍関係により

エッジを付与して構成される，無向若しくは有向グラ

フのことを指す．大規模パターンを対象とすれば，そ

れに比例してネットワークも大規模化することになる．

いわゆるスモールワールドやスケールフリーなどの

ネットワークに関する研究の進展もあり，大規模ネッ

トワークの解析手法が様々に提案されている [5]～[7]．

ネットワーク解析手法によるパターンの分布解析の

特徴は次の 4点である．第一に，パターン分布をネッ

トワークで表現することで，個々のパターンの分布内

における相対位置関係を誤差なく明示的に扱える．し

たがって，誤認識パターンをネットワークと組みで考

えることで，分布中でどのような位置関係にあるパ

ターンに誤認識が生じているかを解析できる可能性

がある．第二に，初期値などのパラメータに依存する

ことなくネットワークを構築することが可能であるの

で，あるデータセットに対する分布構造の解析結果は

一意に定まる．完全に解析対象のデータのみによって

定まる解析結果を得られる手法であることは，パラ

メータの調整が必要な解析手法に比べて，真の分布を

解明するうえで有用である．第三に，特定クラスのパ

ターンが集中的に分布している箇所から外れて存在す

るパターン，いわゆるアウトライア，を検出できる．

アウトライアを的確に検出できれば，その個数や分布

傾向などから特徴量の有効性が評価できる可能性があ

る（注1）．第四に，各パターンのクラス情報に基づいて

ネットワークを粗視化すれば多クラス間の相対位置関

係を把握することができる．多クラス間の分布構造が

明らかになれば，それに基づいた識別器の検討などの

応用が可能である．

本手法によるパターンの分布解析は，新たな視点で

の分布解析の手法であり，対象とするパターンの属性

（例えば，文字，顔，一般物体など）は限定されない．

しかしながら，手法の妥当性を検証する点においては，

タグ付けされたクラスの曖昧性を極小化する必要があ

る．そこで本論文では，最も単純な解析対象として数

字画像を対象とした実施例を提示し，本手法の有効性

を検証する．

本論文では，パターンの真の分布を解明するために

必要な，パターンの分布構造を誤差なく解析し複数ク

ラスの位置関係を明確にすることを目標とした分布

解析を行う．具体的には，ネットワークとして最小全

域木（Minimum Spanning Tree，以下MST）を利用

し，パターンの分布解析の対象として約 50 万個活字

数字画像と約 80万個の手書き数字画像を用いた実施

例を示す．パターン間の距離をエッジの重みとして構

築したMSTは，高次元空間におけるパターンの分布

構造をノード間の近傍関係として表現するので，高次

元空間中でのパターンの分布構造の情報を失うことな

く様々な形で可視化することができる．MST は木構

造という制約をもつため単純なネットワークとなるが，

少なくとも一つの最近傍のノード間は必ずエッジが付

与されかつ高速に導出が可能であるので，大規模なパ

ターンの分布解析として有効な手法である．また，文

字であれば，画像サイズを制限しても十分に認識を行

うことが可能であるので，全てのパターンを収集した

状況にできる限り近い状況を作り出すことができる．

本論文では，本手法の詳細を述べるとともに，大規模

な活字，手書き数字の分布構造の解析結果からパター

ンの多寡によるパターン分布の変化を明らかにするこ

（注1）：用語「アウトライア」の厳密な定義は一般に定まっていない．し
たがって本論文で定義する「アウトライア」もその一例でしかない．後
の実験結果によりその妥当性を検証する．
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とで，本手法による分布構造解析の妥当性を検証する．

2. 関 連 研 究

大規模パターンを用いたパターン認識に関する研究

は数多く報告されている．例えば，Torralbaら [1]は，

インターネットから収集した 8000万個の画像を用い

れば，最近傍決定則のような単純な識別手法であって

も高い認識率が達成できることを示している．また，

インターネット上のデジタルデータを用いた大規模パ

ターン認識の例としては，他にも文献 [2]～[4]等で用

いられたものがある．しかしながら，これらの研究事

例は主に認識率の改善について議論されるにとどまっ

ており，解析対象としている大規模パターンの分布構

造に関する考察は行われていない．

パターン認識に限らず，多変量解析を行う分野では

データの分布解析に関する手法が数多く提案されてい

る．その代表的な例として，主成分分析や独立成分分

析，多次元尺度構成法，Isometric feature mapping

などの高次元空間での本質的な特徴を保ったまま次元

削減を行う手法 [8]～[14]や最尤法やベイズ推定，混合

分布モデルなどにより特徴空間での確率密度分布を推

定する手法 [12], [13]がある．しかしながら，次元削減

を行う手法では前述のようにパターン間の近傍関係に

関する情報が失われてしまうという課題があり，確率

密度分布を推定する手法では未知の分布に対して適切

な初期値や確率モデルなどのパラメータを選択するこ

とが困難であるという課題がある．このため，パター

ンの真の分布を解明するためには新たな解析手法の導

入が必要である．

ネットワーク表現が分布構造の解析に有効である実

例として，クラスタリングへの応用が挙げられる．例

えば，MST による手法では画像のセグメンテーショ

ン [15]のようなパターン認識に関連する研究だけでな

く，医学分野での疾患の感染地域や遺伝子発現データ

のクラスタリングへの応用例もある [16], [17]．また，

スペクトラルクラスタリング [18], [19]では本研究と同

じように一つのパターンを 1ノードとしたパターンの

ネットワークを構成し，そのスペクトル（固有値）を

計算することでパターン間の類似度行列を算出してパ

ターンの分布構造に基づくクラスタリングを実現して

いる．

以上のような先行研究に対し，本研究では大規模パ

ターンの相対位置関係，すなわち分布構造を低次元

化やモデルによる近似などの誤差なくネットワークに

より表現し，各パターンのクラスラベルを利用して

パターン及びクラスの分布構造の解析を行うことで

パターンの真の分布の解明を目指す．本論文では，文

献 [20]～[22]での分布構造の解析を発展させ，手書き

数字画像に加えて活字数字画像の分布構造の解析を行

い，パターン数の増加によるパターン分布の変化を明

らかにするだけでなく本手法による分布構造解析の妥

当性についても考察する．

3. MSTを用いた分布解析

3. 1 解 析 対 象

本論文では，16 × 16画素の 2値数字画像の分布解

析を行う．実際に用いたデータセットの詳細について

は，4.で後述する．数字画像であれば 16× 16画素程

度の小さなサイズの 2値画像でも，パターンのクラス

を正しく識別することが十分に可能である．前述のと

おり，比較的小さなパターン空間中で大量のパターン

を用いた解析を行えば，全てのパターンを収集した究

極的状況により近い状況でのパターン分布が明らかと

なる．また，数字画像は入手性が高いので，顔や風景

などの一般的な物体画像に比べてクラスごとに十分な

データ数を確保することが容易である．加えて，数字

であれば各パターンに付与されたカテゴリー情報の曖

昧性も極小化できるのでクラス分布も含めた厳密な議

論が容易である．なお，解析対象である各パターンは，

256次元の 2値ベクトルとしてパターン空間中に分布

するので，各パターンは，256次元のハイパーキュー

ブの頂点にのみ存在する（注2）．

3. 2 パターン間距離

本論文では，パターン間の距離尺度として，ハミン

グ距離を用いる．本論文で使用するデータセットは，

非常に多くの 2 値画像により構成されるため，距離

計算を高速かつ少ないメモリ領域で演算可能なハミン

グ距離は好都合である．また，距離値が白黒が異なる

画素数に相当するため，解釈も容易である．例えば，

16 × 16 画素の 2 値画像間のハミング距離が 25 であ

れば，その画像ペアの画素値を比較すると，白黒が異

なる画素が 25 画素存在する (これは，全体で 256 画

素の画像の約 10%の画素に相当する)．このような理

（注2）：パターンがハイパーキューブの頂点にのみ存在する分布構造は，
多少特殊な分布と言える．しかしながら，例えば 2 値画像をぼけ変換し
て濃淡化した場合，ぼけ変換は線形変換（すなわち線形写像）であるか
ら，このハイパーキューブ上での分布の大局的構造は，ある程度維持さ
れることになる．
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図 1 少数のパターンによる MST の例
Fig. 1 A tiny example of minimum spanning tree.

由で本論文ではハミング距離による距離尺度を用いた

が，例えばユークリッド距離など他の距離尺度であっ

てもパターン間距離からネットワークを構成して分布

解析を行うことが可能である．

3. 3 最小全域木

本論文では，ネットワークとしてMSTを利用する．

具体的には，各パターンを 1ノードとし，パターン間

のハミング距離をエッジの重みとしてMSTを構成す

る．パターン間の距離を基にMSTを作成することで，

元のパターン空間における近傍関係を保存することが

可能となる．実際に，少数の手書き数字パターンを用

いて作成したMSTを図 1 に示す．2値画像において，

ハミング距離は画像間で白黒が異なる画素の数となる．

したがって，MST の性質により，隣り合うノードは

視覚的に近いパターンとなる．例えば，図 1 のような

少ないパターン数であっても，右下のクラス “0”のパ

ターンは互いにエッジで接続されている．本論文では，

このように互いにエッジで接続される同じクラスラベ

ルをもつノード群をクラスタとして解析を行う．

このようにして作成したMSTは，次の四つの特性

をもつため大規模パターンの分布解析手法として適し

ている．第一に，前述のとおり，局所的に見ると類似

画像が集まってクラスタを構成する．第二に，クラス

タ間のエッジも距離が小さいものを選択するため，ク

ラスタ同士の近傍関係を保持する．第三に，大局的に

見てパターン空間全体の構造を保持する．更に，大規

模なノード数のMSTを高速に作成できるアルゴリズ

ムが複数存在し [23]，ネットワークの構造を記述する

ために必要な空間量が少ない．第四に，全域木である

ため同一クラス内だけでなく異クラス間のパターンの

位置関係を解析することが可能となる．

なお，以下では，パターンの多寡による影響を調べ

るために，少数のパターンのみを用いて実験を行う

場合がある．その際は，使用するパターンを無作為に

選択する．また，選択されるパターンによって生成さ

図 2 数字画像のパターン例
Fig. 2 Examples of digit images.

れるMSTが異なるため，使用するパターンの選択と

MST 生成を複数回繰り返し，分析値の平均をとるこ

ととした．

4. 実 験 試 料

本論文では，分布の異なる二つの数字画像データ

セットの分布解析を行い，その結果を比較することで

解析手法の妥当性を考察する．具体的には，535,494

個の活字数字画像（Dataset 1）と 822,714個の手書き

数字画像（Dataset 2）を使用して実験を行った．デー

タセットに含まれる各画像は，1数字単位に切り分け

られており，複数の人間が目視によって “0”から “9”

までの正解ラベルを付与している．本論文では，これ

らの画像をバイキュービック法を用いて 16 × 16画素

へ正規化し，固定しきい値で 2値化した画像を実験に

用いた．図 1 に本論文で使用する数字画像の一例を

示す．

Dataset 1は，紙幣に印字された記番号の活字数字

画像である．このデータセットは．二つのサブセット

（Dataset 1-1, Dataset 1-2）で構成される．各サブ

セットは，異なる国で流通している紙幣の記番号の画

像であるためフォントが異なっている．記番号は，字輪

の組み合わせによって機械的に印字されるためパター

ンの主な変動要因は，媒体の汚れや画像のボケ，2値化

誤差である．また，各サブセットの画像数は，Dataset

1-1が 259,153個，Dataset 1-2が 276,341個である．

Dataset 2は，不特定多数の人間によって筆記され

た手書き数字画像である．筆記時には特に制約を設け

ていないため，データセットの画像は多種多様な変形

を含んでいる．パターン数の内訳は，クラス “0” が

約 18万個，その他のクラスがおよそ約 6万個ずつで

ある．

5. 分布解析結果

本章では，MSTのノードやエッジの特徴，隣接ノー
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ドのクラスに着目した分析解析，及びMSTを粗視化

した木グラフを用いてクラスの分布構造についての解

析を行う．ノードやエッジの特徴からは，ノード間の

関係性すなわち局所的なパターン分布の傾向を解析で

き，隣接ノードのクラスからは，クラスごとのパター

ン分布の傾向を解析できる．また，ノードのクラスラ

ベルに基づいて粗視化することでクラスの大局的な分

布構造についての解析結果を得ることができる．

5. 1 ノードやエッジの特徴

まず，MST のノード次数とエッジ重みに着目し，

Dataset 1，2のパターン分布の解析を行う．あるノー

ドの次数，すなわちそのノードがもつエッジの数は，

そのパターンに近いパターンがどの程度存在するかを

表す．また，エッジの重みはパターン間の距離を表す．

よって，様々なパターン数でMSTを作成すれば，そ

のノード次数とエッジ重みからパターンの多寡による

パターン分布の変化を定量的に解析できる．

5. 1. 1 ノード次数の頻度分布

図 3 に，パターン数を変えた際のノード次数の頻

度分布の変化を解析した結果を示す．同図 (a)，(b)よ

り，Dataset 1，2ともにパターン数が増えることで次

数の大きなノードが出現しやすくなることがわかる．

パターン数の増加に従って次数の大きなノードの出

現頻度が増加することは，パターンの分布が一様では

なく，局所的に集中してパターンが分布する領域があ

ることを示唆している．なぜなら，MST のエッジは

最近傍か，最近傍に準ずるパターンとの間にのみ存在

するため，ノードの次数が大きいということは，その

周囲にパターンが密に存在していることを示すと考え

られるからである．このことを確認するためにパター

ンの多寡による各ノードの次数変化を調査した．

図 4 は，Dataset 1，2のある 1%個のパターンを用

いたMSTにおいて，ある次数をもっていたノードが，

全パターンを用いた場合に次数をどのように変化させ

るかを例示している．更に，各点の円の大きさは，そ

の次数変化をしたノードの個数を反映している．また，

■でプロットされた点は横軸に対する平均値である．

同図より，ノードの次数は，パターンの増加により

均等に変化するのではなく一部のノードの次数が大

きく増加していることが分かる．例えば，図 4 (b)か

ら，Dataset 2 では 1%個のパターンを用いたときに

次数が 4であったノードは，全パターンを用いた場合

にその次数は 1から 29の間に分布するが，次数の平

均はおよそ 3でありノードの次数が 10以上に増加す

図 3 ノードの次数と出現頻度の関係．(a) Dataset 1 (活
字)，(b) Dataset 2 (手書き文字)

Fig. 3 Distribution of node degree. (a) Dataset 1

(machine-printed patterns), (b) Dataset 2

(handwritten patterns).

るノードはごく一部であることが分かる．この傾向も，

パターンの分布の局所的な集中を示している．特に，

次数が大きく増加している一部のノードは，その周囲

に多数のノードが分布していることを表しているので，

これらのノードは，パターン変形の核のようなパター

ンであると理解できる．

図 3 (a)，(b)を比較すると，パターン数を増加させ

たときに活字よりも手書き文字の方が特定のノードの

次数が高くなる場合が多いことが分かる．これは，手

書き文字は異体字のようなパターン変形の核となりう

るパターンが存在しているということから直感的に予

想される傾向と合致する結果である．このような，そ

の周囲にパターンが集中しているパターンの存在を明

示的に検出できることは，大規模パターンを用いて分

布解析を行うことの効果である．

5. 1. 2 エッジ重みの頻度分布

図 5 に，パターン数を変えた際の，エッジ重みの頻
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図 4 パターン数の増加による次数の変化例（■：平均）．
(a) Dataset 1 (活字)，(b) Dataset 2 (手書き文字)

Fig. 4 Growth of Node degree with increase of

the number of patterns. (■: average) (a)

Dataset 1 (machine-printed patterns), (b)

Dataset 2 (handwritten patterns).

度分布の変化を解析結果を示す．同図 (a)，(b) より，

Dataset 1，2ともにパターン数が増えることでエッジ

重みが小さく（パターン間の距離が近く）なることが

わかる．

図 5 の (a)，(b) を比較すると，エッジ重みの平均

と分散は，Dataset 1のほうが Dataset 2よりも小さ

く，同一のデータセット中でもパターンが増加するに

従って小さくなることがわかる．重みはパターン間の

距離であるから，これは，手書き文字よりも活字の分

布構造が密であることと，パターンの増加によってパ

ターン空間が密になっていく様子を示している．なお，

図 5 (b)の重み 0から 10の範囲でエッジの出現頻度が

高いのは，クラス “0”のパターンが他のクラスよりも

多く，クラス “0”の分布領域においてパターンが密集

しているためである．また，データ数の増加とエッジ

重みの分布の変化の関係を Dataset 1，2 の各々につ

いて解析したところ，平均と標準偏差がデータ数に対

図 5 エッジ重みと出現頻度の関係．(a) Dataset 1 (活
字)，(b) Dataset 2 (手書き文字)

Fig. 5 Distribution of edge weight. (a) Dataset 1

(machine-printed patterns), (b) Dataset 2

(handwritten patterns).

してべき乗則に従って減少していることが確認できた．

5. 2 隣接ノードのクラス

次に，MSTの隣接ノードのクラスに着目してパター

ン分布の解析を行う．あるノードの隣接ノードのクラ

ス，すなわちそのノードとエッジで接続されている

ノードのクラスが同一かどうかは，そのパターンの分

布がクラス分布においてどのような位置に存在してい

るかを表す．よって，MST の隣接ノードの解析を行

うことで，クラスの分布構造を解析できる．

5. 2. 1 隣接ノードのクラスによるノードの分類

図 6 は，MSTのパターン数ごとに隣接ノードのク

ラスによってノードすなわちパターンを分類した結果

である．この円グラフでは，隣接するノードがもつク

ラスラベルが，

タイプ（i）: 全て自ノードと同じクラスである，

タイプ（ii）: 全て自ノードと異なるクラスである，

タイプ（iii）: その他，

という三つの場合の割合を示す．ここで，タイプ（ii）
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図 6 隣接ノードのクラスラベルによる分類を行った
ときの各ノードの割合．(a) Dataset 1 (活字)，
(b) Dataset 2 (手書き文字)

Fig. 6 Classification of nodes by their class consis-

tency. (a) Dataset 1 (machine-printed pat-

terns), (b) Dataset 2 (handwritten patterns).

の場合となったノードは，特定クラスが集中的に分布

している箇所から外れて存在するいわゆるアウトラ

イアのパターンに相当する．そして，タイプ（iii）の

場合となったノードは，クラス間の橋渡しをしている

パターンである．加えて，タイプ（i）の場合となった

ノードについては，ノードの次数が 1 である葉ノー

ド，次数が 2より大きい部分木の根ノード，及びその

他（次数が 2）のノードの割合について調べた．

図 6 より，ほとんどのノードがタイプ（i）である

ことがわかる．タイプ（i）のノードのうち次数が 1で

あるノードの割合が，MST のパターン数が増加する

に伴い増えていることは，5. 1. 1 で考察したように，

パターン変形の核となりうるパターンの周囲にパター

ンが分布しているような分布構造をもつことを示して

いる．更に，クラス間をつなぐノードが少ないことか

ら，パターン空間中に同じクラスのパターンが集まっ

た領域があることが理解できる．特に，Dataset 1で

はタイプ（ii）のノードはMSTのパターン数が 1%以

下の場合にしか出現しておらず，その割合は 0.01%未

満であり活字パターンがクラスごとに集中して分布し

図 7 タイプ（ii）とタイプ（iii）の各ノードの割合．(a)

Dataset 1 (活字)，(b) Dataset 2 (手書き文字)

Fig. 7 Percentage of nodes of Types (ii) and (iii).

(a) Dataset 1 (machine-printed patterns), (b)

Dataset 2 (handwritten patterns).

ている様子をよく表している（図 6 (a)）．

図 7 に，タイプ（ii）とタイプ（iii）のノードの割合

の推移を示す．活字，手書き文字によらずどちらのタ

イプも，MST のパターン数が増加するに伴いべき乗

則に従って全ノードに対する割合が低下していること

がわかる．Dataset 1の実験では，10%個以上のデー

タ数でのMSTではタイプ（iii）のノードが存在しな

いためノードの割合が減少する度合いを判断するこ

とは困難であるが，Dataset 2の実験では，パターン

数が 10 倍になると，どちらのタイプも割合がおよそ

40%へ低下している．このように，タイプ別のノード

数の割合の推移からパターン数に対するおおよそのア

ウトライア数の予測が可能である．例えば，Dataset 2

の手書き文字について，データ数が現状の 10 倍の約

800万個になった場合，アウトライアの割合は更に少

なくなっておよそ 0.386%（約 3,000 個）になると予

測される．

タイプ（ii），（iii）の数が少ないということは，半教

師付き学習の観点から次のような解釈も可能である．

すなわちMSTにおいて，タイプ（ii），（iii）のものだ

けラベル付けされており，タイプ（i）についてはラベ

ルなしだとする．今，leave-one-out的に，この部分的

にラベル付られたMSTを構成するノードの一つが入
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力だとする．その際，同ノードからMST上で最近傍の

ラベル付きノードを参照することで，100%の認識率が

達成できることになる．すなわち全体データのうち活

字については 0.0037% (= (20+0)/535,494)，手書き

文字については 2.1% (= (6,878 + 10,553)/822,714)

についてのみラベル付するだけで，あとは残りのラ

ベルなしデータとMSTの構造を用いて完全な認識が

可能になる．現実には，どのパターンがタイプ（ii），

（iii）であるかは事前にはわからないので，この手法は

使えないが，SVM（Support Vector Machine）と同

様，極めて少数のクラス境界パターンの認識に及ぼす

重要性が示唆される．

5. 2. 2 最近傍決定則による認識率との関係

本節では，前節で考察した Dataset 2のMSTから

得られるノードの分類の傾向（図 7 (b)）と最近傍決

定則による認識率との関係について述べる．MST の

性質から，あるノードがもつエッジのうち，少なくと

も一つは最近傍パターンに接続されているため，異な

るクラスと隣接するノードは，最近傍が異なるクラス

のパターンである確率が高い．このため，文献 [1] の

ように大量の学習パターンを使用した最近傍決定則で

認識を行った場合，誤認識されやすい．言い換えれば，

前節で考察したMSTの各種類のノードの出現傾向と，

最近傍決定則による認識を行った場合の誤認識率には

相関関係があると予測される．

そこで，最近傍決定則による大量の学習パターン

での手書き数字認識実験を行った．実験には，前節ま

での実験でも用いた 16 × 16 画素の 2 値画像を使用

し，距離尺度についてもハミング距離を用いた．また，

認識率の算出には leave-one-out法を用いた．学習パ

ターン数の変化については，学習パターン数を全体の

0.1%から 100%まで 10倍刻みで増加させた．全ての

画像データを用いずに認識実験を行う場合，学習パ

ターンに含まれない画像データから追加の学習パター

ンを無作為に選択して学習パターン数を増加させ，実

験を行った．

図 8 に誤認識率を対数グラフにプロットした結果

を示す．同図には，図 7 (b)に示したタイプ（ii）とタ

イプ（iii）のノードの割合の推移もプロットしてある．

学習パターン数の増加に伴い，誤認識率は低下する傾

向にあり，822,714個全てのパターンを用いて認識を

行った際，最も低い誤認識率 0.91%が得られた．

また，この結果から認識に用いる学習パターン数

を 10倍に増加させると，誤認識率がおよそ 40%へ低

図 8 Dataset 2 (手書き文字) におけるパターン数と誤認
識率，タイプ（ii）とタイプ（iii）の各ノードの割合
の関係

Fig. 8 Error rates and percentage of nodes of Types

(ii) and (iii) under different dataset sizes of

Dataset 2 (handwritten patterns).

下していることが分かる．この傾向は，前節で述べた

MSTのタイプ（ii）とタイプ（iii）のノードの出現傾

向 (図 7)と一致しており，両者に相関関係があること

が確認できた．なお，大規模データによる認識率の変

化に関しては，同様の傾向が文献 [1] でも指摘されて

いる．

5. 3 クラスタ木によるMSTの粗視化

次に，MST 上でのクラスの分布に着目してパター

ン分布の解析を行う．前述のとおり，MST 上では局

所的に見ると類似画像が集まってクラスタを構成し，

クラスタ同士の近傍関係も保持されている．そこで，

MST において隣接する同じクラスのノードを併合し

た新たな木グラフ (以下クラスタ木)を作成した．例え

ば，図 1 で言えば，右下のクラス “0”のようなクラス

タを構成するノード群はクラスタ木において全て一つ

のノードに集約表示される．このMSTを粗視化した

クラスタ木を用いることで，クラスごとのパターンの

分布状況やクラス間の関係をより大局的に捉えられる

と期待できる．

図 9 は，Dataset 1，2 の全パターンを使用した

MST から作成したクラスタ木である．クラスタ木で

は，一つの円が一つのクラスタを表し，数字がクラス

を，円の大きさがそのクラスタに属するパターンの数

を表している．また，Dataset 2では全てのクラスタ

を描くにはクラスタ数が多いため，要素数 100以下の

微小なクラスタは図から省いた．微小なクラスタはあ

るクラスのパターンが集中して分布する領域から外れ

たパターンと考えられ，省略してもクラスの分布や隣

接関係の大勢に影響はないと判断した．ただし，大き

なクラスタ間を結ぶように微小クラスタが存在してい

る場合は，木構造が崩れないようにクラスタを残し，
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図 9 クラスタ木．(a) Dataset 1 (活字)，(b) Dataset 2

(手書き文字)

Fig. 9 Cluster tree. (a) Dataset 1 (machine-printed

patterns), (b) Dataset 2 (handwritten pat-

terns).

例外として区別するために四角で表記した．

図 9 (a)に示すとおり，活字のクラスタ木はクラス

ごとに巨大なクラスタが存在し，クラス “4”は 2クラ

スタに分断化したが，他のクラスは 1クラス 1クラス

タとなった．クラス “4”が 2クラスタになった理由と

しては，図 1 のフォント形状から考えるとデザインの

異なるフォントが核となってクラスタを構成したため

であろう．クラス “4”以外のクラスについては，フォ

ントのデザインは異なっているが，自クラス内での分

布の広がりよりも他クラスの分布との距離が遠いため

1クラス 1クラスタとなっていると予想される．

一方で，手書きのクラスタ木は図 9 (b)のようにク

ラスごとに複数のクラスタが形成された．例えば，ク

ラス “4”やクラス “7”は複数のクラスタが形成されて

おり，分布領域が分断されている．複数クラスタへの

分断の程度がクラスごとに異なるので，分断化された

クラスは分断化されてないクラスに比べ，パターン分

布に疎密が大きいと予測される．すなわち，複数クラ

スタへの分断が生じているクラスは，一つの標準形状

とその連続的変形によりクラス全体が生成されている

というよりは，異体字のような核となるパターンが複

数存在していると考えられる．

クラスタ木のトポロジーは，多クラス間の近傍関係

を表現している．例えば，図 9 (b)のクラスタ木から

クラス間の近傍関係を見ると，クラス “1”と “9”が多

くのクラスタをつなぐハブの役割を果たしていること

が分かる．特にクラス “1”は複数の巨大クラスタの架

け橋となっている．このクラス “1”の特徴には，数字

の “1”が，基本的に縦方向の単純なストロークのみで

構成されることが関係している．全体的に，数字画像

パターンは横方向よりも縦方向に長い形状をしている．

そのため，他クラスのパターンの中でも縦方向に長い

パターンがクラス “1”の近くに分布し，どのクラスも

クラス “1”と近いという状況を作ったと考えられる．

以上のように，クラスタ木による分布構造の解析で

は，アウトライアだけでなく異体字に代表されるよう

な同一クラス中での分布の疎密があることが，複数ク

ラスタへの分断という形で可視化できる．また，その

トポロジーからは多クラス間の近傍関係を同時に確認

できる．これは，高次元空間中でのパターンの分布構

造を保持できるネットワークによるパターン分布解析

の特徴である．

6. む す び

本論文では，約 50 万個の活字数字画像と約 80 万

個の手書き数字画像のパターン分布を MST を用い

てネットワークとして表現し，その構造的特徴からパ

ターン分布の構造を明らかにした．本手法の特徴はパ

ターンの分布解析を，MSTにおけるノードやエッジの

特徴，クラスタ木などのネットワーク解析的な手法に

より行っていることである．MST 及びそのクラスタ

木から得られた解析結果は高次元中での分布構造を保

持しているので，パターンの多寡によるパターン分布

の変化を明らかにすることができた．本論文では，ク

ラスラベルが正しいことを前提に解析を行ったが，ク

ラスラベルそのものに曖昧性がある場合でも，曖昧な

クラスを表すラベル（例えば，クラス “7”または “9”

であることを表すクラス “7-9”）を新たに導入すれば

同様の解析を行うことができる．
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本手法により，MSTのノード次数とエッジ重みに着

目して解析を行うことで，大規模パターンの分布構造

に疎密があることとが確認できた．また，隣接ノード

のクラスによるノードの分類を行った場合に，各ノー

ドの割合から大規模パターン認識による誤認識率の変

化が予測できることを確認した．加えて，MST にお

いて隣接する同じクラスのノードを併合したクラスタ

木によりMSTを粗視化することで，同一クラス内で

のパターン分布の疎密を解析できることを確認した．

クラスタ木による粗視化によれば，多クラス間の近接

関係を特徴的に可視化することができる．本手法を活

字数字画像と手書き数字画像に適用し，解析を行った

結果から，これらの特性を用いて異なるデータセット

の分布構造を定量的に比較することについての妥当性

についても検証できた．本論文では 16 × 16画素の 2

値数字画像を解析対象としたが，より大きなサイズの

画像や多階調の画像であっても例えばユークリッド距

離のような距離尺度を用いればMSTを構築できるの

で本手法を適用することは可能である．

今後の課題として，よりクラス間の関係性に焦点を

当てた解析を行う事が挙げられる．更に，様々なパター

ン空間中での分布解析を行うことで分布構造の漸近的

傾向も明らかになると期待できる．また，パターン空

間の状況をより適切に表現できるようなグラフ構造の

導入を検討する．そして最終的には，これら検討を通

して，例えば Support vector やカーネルの意味の再

吟味，分布構造に依拠した最近傍認識の高速化，次元

解析，正規性仮定の妥当性の検証 [24]といった展開を

目指す．更には分布の「不自然さ」（非等方性）から，

文字という記号パターンのデザインの概念 [25]につい

ても，何らかの知見が得られるものと期待している．
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