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1 はじめに
パターン認識における分類器設計法のひとつに最小分類誤り

(MCE: Minimum Classification Error)学習法がある 1,2)．MCE学
習法は，学習標本集合に対する分類誤り数を平滑な 0-1損失関数
を用いて近似的に表現し，その損失関数を最小化することによっ
て，分類器設計の究極の目標である最小分類誤り確率状態に対
応する分類器（クラスモデル）パラメータの状態の達成を直接
的に目指す学習法である．また，このMCE学習法に幾何マージ
ン増大の機構を取り入れることによって，最小分類誤り確率状
態を推定する能力をさらに高めた，大幾何マージン最小分類誤
り (LGM-MCE: Large Geometric Margin-MCE)学習法も提案さ
れている 3)．以下本稿では，この 2つの学習法を区別するため
に，初めのMCE学習法を関数マージン最小分類誤り (FM-MCE:
Functional Margin-MCE)学習法と呼ぶことにする．

FM-MCE学習法は，固定次元ベクトルパターンだけでなく，
音声データのような可変長（時系列）パターンにおける分類問
題にも広く適用され 4)，その有用性が確認されてきた．一方で，
LGM-MCE学習法に対する有用性の評価は，固定次元パターン
の分類を対象としたものが多く，可変長パターン分類に向けた
LGM-MCE学習法が定式化 5,6)され始まってはいるものの，そ
の有用性は未だ十分に確認されているとは言い難い．
こうした状況を受け，本稿では，先行研究で行われた評価実

験 5,6)の規模（データ数やクラス数）を拡大させた，より大き
なタスクにおいて，FM-MCE学習法と LGM-MCE 学習法の比
較を行い，音声パターン分類器の学習法としての LGM-MCE学
習法の有用性をより詳細に検証する．
また MCE学習法では従来，損失関数の最小化法として勾配

法の一種である確率的降下（PD: Probabilistic Descent）法が広
く用いられてきた．しかし，PD法には，学習において分類器パ
ラメータの更新程度を制御するハイパーパラメータ，学習係数
が存在する．この係数の値は，実験による試行錯誤等を通して
経験的に設定せざるを得ず，その設定には多くの時間を要する．
そこで本稿では，この時間浪費的なハイパーパラメータ設定の
回避を目指し，分類器パラメータの更新程度を自動的に調整す
る機構を備えた最適化手法，RPROP法を，LGM-MCE法におけ
る損失最小化手続きに利用する効果についても調査する ．

2 状態遷移モデルのための最小分類誤り学習法
この節ではまず，パターン分類器の構造の基本を成す，時系

列パターン分類に便利な状態遷移型のクラスモデルについて説
明する．続いて，評価実験に用いる，状態遷移型モデルのため
の FM-MCE学習法と LGM-MCE学習法について説明する．

2.1 状態遷移構造を持つクラスモデル
状態遷移モデルからなる分類器を用いて，可変長パターン標

本X = [x1,…,xt,…,xT ]を J 個のクラス（本稿の実験では単
語に相当する）{Cj (j = 1,…, J)}のうちの 1つに分類する問
題を考える．ここで，このベクトル系列の要素である xt は，系
列中のフレーム時刻指標 tにおける d次元の音響特徴ベクトル
であり，T はX における音響特徴ベクトルの数（フレーム数）
である．
単語に相当するクラスのモデル，クラスモデルは，状態遷移

構造をもつ音素モデルが連結されて構成される．ここで，音素
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モデルは，S 個の状態を持ち，また各状態において I 個のプロ
トタイプを持つ．例えば，h番目の音素の s番目の状態の i番
目のプロトタイプは，rh,si で表わされる．

FM-MCE法および LGM-MCE法における学習対象は，単語
クラスモデルであり，延いては音素モデルである．便利のため，
その学習対象パラメータを Λ = {rh,si }H, S, Ih,s

h=1,s=1,i=1 として略記
する．なおここで，H と S，Ih,s は，それぞれ，音素クラスの
数と，音素クラスに用いられる状態遷移モデルの状態数，その
第 h音素クラスモデルの第 s状態に配置されるプロトタイプ数
を示している．
図 1は，2つの音素，/a/と/o/に対応する音素モデルを連結し

て構成した単語 “あお” に対するクラスモデルを図解している．

図 1 単語"あお"の状態遷移型クラスモデルの概念図．

固定次元ベクトルパターンの次元数と異なり，音声のような
可変長パターンにおけるフレーム数はパターン毎に異なる．従っ
て，そのようなパターンと（状態遷移型）モデルとの間の距離を
測るさいには工夫が必要である．音声認識分野で広く行われてき
たように，本稿で扱う分類器も，動的時間伸縮（DTW: Dynamic
Time Warping）による距離計算を採用する．このとき，各単語
クラスに対する識別関数を，DTWによる最小累積距離として次
のように定義する．

gj (X;Λ) =
1

T

T∑
t=1

∥ xt − r
φj,t θj,t

i(φj,t,θj,t,t)
∥
2
． (1)

ここで，最適な経路 {(φj,1 θj,1); (φj,2 θj,2); ...; (φj,T θj,T )}
は，DTW によって自動的に見出される．また，φj,t は j 番目
のクラスにおける時刻 t での音素であり，θj,t は j 番目のクラ
スにおける時刻 tにおける状態の指標（index）である．さらに，

i (φj,t, θj,t, t) =
I

arg min
i=1

∥ xt − r
φj,t θj,t
i ∥

2
である．図 2は，こ

の DTWに基づく識別関数の計算過程を図解している．図は，横
軸に入力パターンの音声特徴ベクトルを置き，縦軸に音声区間
の始めと終わりに無音区間（"sil"で示す）を持つ，単語クラス"
あお"の状態遷移モデルを置き，両者の間で行われる DTWの手
続きを示している．

2.2 状態遷移モデルのための関数マージン最小分類誤
り学習法

上述の DTWに基づく識別関数 (1)を得られるものとして，可
変長音響特徴ベクトル列である音声入力パターンX を分類する
課題は以下のように定形化することができる．
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図 2 DTWによる識別関数値の計算の概念．

C (X) = Ci i = arg min
j

gj (X;Λ)． (2)

FM-MCE学習は，まず，学習標本X（∈ Cy）に対する，分
類判断の正誤およびその程度を表す誤分類尺度を式 (1)の識別
関数を用いて以下のように定義する．

dy (X;Λ) = gy (X;Λ)−

 1

J − 1

∑
j,j ̸=y

gj (X;Λ)−ψ


−1
ψ

, (3)

ここで ψ は正の定数である．また，式 (3)を ψ → ∞としたと
き，誤分類尺度は次のように簡単化される．

dy (X;Λ) = gy (X;Λ)− gy∗ (X;Λ)，

y∗ = arg min
j,j ̸=y

gj (X;Λ)． (4)

この誤分類尺度は，正値によって誤分類を，負値によって正
分類を示す．従って，誤分類尺度の関数として以下の 0-1損失
関数を導入することによって，学習標本に対する分類誤りの個
数を求めることが可能となる．

ℓy (X;Λ) =

{
1 if dy (X;Λ) > 0

0 if dy (X;Λ) < 0
． (5)

しかし，式 (5)は学習対象である分類器パラメータ Λに関して
微分不可能であり，さらにほとんど常にその勾配値はゼロであ
り，PD法などの勾配法を用いて分類器パラメータの最小化をす
ることは難しい．そこで，式 (5)を，平滑な 0-1損失関数である
シグモイド関数で近似する．近似された損失関数は，以下のよ
うに定義できる．

ℓy (dy (X;Λ)) =
1

1 + exp (−αdy (X;Λ))
, (6)

ここで αは正の定数であり，損失関数の傾きを表す．
個々の学習標本に対して定義された (6)の損失は，多数の学

習標本群に対して最小化されなければならない．この最小化の
ために，個々の損失を学習標本群上で統合して，以下の経験的
平均損失を定義する．

L (Λ) =
1

N

N∑
n=1

ℓyn (dyn (Xn;Λ)) , (7)

ここで Xn は n 番目の学習標本を表し，yn はその学習標本の
所属するクラスを表している．なお，この学習標本を表す指標
に合わせて，Xn の要素に関してはXn = [xn1 ,…,x

n
t ,…,x

n
Tn ]

と記述することとする．
FM-MCE学習法は，こうして定義された L (Λ) の，例えば

PD法などを用いた最小化を通して，その少なくとも極小点に対
応する分類器パラメータ Λの状態を求める．
分類器パラメータΛの最適化（損失の最小化）の手続きにつ

いては，LGM-MCE学習法と合わせて第 3節で説明する．

2.3 状態遷移モデルのための大幾何マージン最小分類
誤り学習法

LGM-MCE学習法は，FM-MCE学習法が持つ，分類誤り数損
失を最小化する学習に加えて，新しく幾何マージンを最大化す
る学習を行う．ここで幾何マージンとは，標本空間におけるクラ
ス境界とそれに最も近い正分類される学習標本との距離である．
幾何マージン増大化の概念が加えられることで，LGM-MCE学
習は，最小分類誤り確率状態に対応する分類器パラメータ状態
の推定精度を高めることが期待される．なぜなら，LGM-MCE
学習法における幾何マージンの増加は，与えられた有限個の学
習標本の周囲に仮想標本を生成し，その仮想標本の重なりによっ
て，無限個の標本上で定義されるベイズ誤り，すなわち最小分
類誤り確率状態を，自然な形で近似できるためである．
時系列パターンを扱う場合，固定次元ベクトルパターンの場

合とは異なり，標本毎にフレーム（次元）数に違いが生じる．そ
のため，（音響特徴ベクトル列に対応する）パターン空間におけ
る幾何マージンの計算は，固定次元パターンの場合におけるパ
ターン間のユークリッド距離の計算のようなわけにはいかない．
本稿では，先の導出結果 6)に従い，入力される音響特徴ベクト
ル系列（パターン）と，DTWの意味でそれに最も近い系列とし
て状態遷移モデルから選ばれる音響特徴ベクトル系列（パター
ン）間の距離を用いて，可変長パターンに対する幾何マージン
r を以下のように定義した．

Dy (X;Λ) = −r

=

√
Tdy(X;Λ)

2

√∑T
t=1 ∥r

φy,t θy,t
i(φy,t,θy,t,t)

− r
φy∗,t θy∗,t
i(φy∗,t,θy∗,t,t)

∥
2
． (8)

なお，この (8)におけるDy (X;Λ)は，FM-MCE学習法におけ
る式 (4)の誤分類尺度に代わる，LGM-MCE学習法用の誤分類
尺度である．

FM-MCE学習法と LGM-MCE学習法の主たる違いは，この
誤分類尺度の定義の違いにある．LGM-MCE学習における，誤
分類尺度を変数とする（個別の）損失や経験的平均損失の定義
は，基本的に FM-MCE学習のそれと同じである．FM-MCE学
習法における式 (6)と式 (7)における dy (X;Λ) を Dy (X;Λ)
によって入れ替え，LGM-MCE学習のための損失 (9)と経験的
平均損失 (10)を得る．学習は，学習標本群上でこの経験的平均
損失の最小化を行い，分類誤り数が小さく，かつ幾何マージン
が大きな分類器パラメータ状態の発見を目指す．

ℓy (Dy (X;Λ)) =
1

1 + exp (−αDy (X;Λ))
. (9)

L (Λ) =
1

N

N∑
n=1

ℓyn (Dyn (Xn;Λ)) . (10)

3 確率的降下法とRPROP法
この節では，本研究の評価実験で使用した 2つの損失最小化法

について説明し，さらにその中で FM-MCE学習法と LGM-MCE
学習法の分類器パラメータの更新式についても詳述する．

3.1 確率的降下法
3.1.1 概要

PD法は，最近では確率的勾配降下（SGD: Stochastic Gradient
Desent）法と呼ばれることも多いが，60年代のパターン分類器
学習の研究において提案された，適応型あるいは継時型の勾配
法の一種ある．勾配法とは，最小化対象である損失の勾配情報
に基づいて，損失の超曲面の表面を下る方向にパラメータを更
新することで損失の最小状態を探索する方法である．勾配法の
概念を図 3に図解する．図中，横軸はモデルパラメータであり，
縦軸が損失の大きさである．全学習標本に対して定義される式
(7)や式 (10)で表す経験的平均損失の勾配情報に基づいてパラ
メータの更新を行う手法は最急降下法と呼ばれ，個々の学習標
本に対して定義される式 (6)や式 (9)で表す（個別の）損失の勾
配情報に基づいて逐次的にパラメータの更新を行う手法は確率
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図 3 勾配法の概念図．

的降下（PD）法と呼ばれる．状態遷移型クラスモデルを持つ分
類器のための FM-MCE学習法では PD法が用いられてきた．
式 (6)や式 (9)における一般的な（状態遷移モデルであること

やプロトタイプ，あるいは重み係数などのようにパラメータの
定義を特定しない）分類器パラメータ Λに対して，PD法はパ
ラメータの更新式を以下のように与える．

Λ(m+1) = Λ(m) − ϵm∇Λℓy(X;Λ(m))．　 (11)

m : 繰り返し計算のステップ番号 (m = 1, 2, 3,…)，

Λ(m) : mステップ目における更新前のパラメータ値，

X : mステップ目に入力される学習標本，

y : mステップ目に入力される学習標本の

正解クラスの指標，

ϵm : mステップ目における学習係数， ϵm > 0，

∇Λℓy =
∂ℓy
∂Λ

=

[
∂ℓy
∂λ1

∂ℓy
∂λ2
…
∂ℓy
∂λL

]T
(全パラメータによる微分)，

Λ = [λ1λ2…λL]
T

L :学習パラメータ数．

3.1.2 状態遷移型分類器パラメータのための更新式
式 (11)を，本稿で扱う状態遷移型分類器パラメータ用に具体

的に展開することで，状態遷移モデルの各状態に配置するプロト
タイプ rh,si 毎の PD法による基本的な更新式を次のように得る．

rh,si
(m+1)

= rh,si
(m) − ϵm∇

r
h,s
i
ℓy(X;Λ(m))． (12)

しかし，式 (12)におけるパラメータ更新量 ∇
r
h,s
i
ℓy(X;Λ(m))

は，FM-MCE学習法と LGM-MCE 学習法によって異なる．両
学習法のそれぞれに対し，このパラメータ更新量の具体的な定
義は以下のように与えられる．

・FM-MCE 学習法におけるパラメータ更新量
∇

r
h,s
i
ℓy(X;Λ)は鎖則より以下のように表すことができる．

∇
r
h,s
i
ℓy(X;Λ)

=
∂ℓy(X;Λ)

∂dy(X;Λ)
・
(
∂dy(X;Λ)

∂gy(X;Λ)
・∇

r
h,s
i
gy(X;Λ)

+
∂dy(X;Λ)

∂gy∗(X;Λ)
・∇

r
h,s
i
gy∗(X;Λ)

)
．

(13)

また，式 (13)中の損失関数の微分と誤分類尺度の微分，識別関
数の微分は，それぞれ以下のようにして表すことができる．

∂ℓy(X;Λ)

∂dy(X;Λ)
= αℓy(dy(X;Λ)){1− ℓy(dy(X;Λ))}， (14)

∂dy(X;Λ)

∂gy(X;Λ)
= 1，

∂dy(X;Λ)

∂gy∗(X;Λ)
= −1， (15)

∇
r
h,s
i
gy(X;Λ) = − 2

T

T∑
t=1

δ(φy,t − h)δ(θy,t − s)

・δ(i(φy,t, θy,t, t)− i)
(
xt − rh,si

)
，

(16)

δ(n) =

{
1 if n = 0

0 if n ̸= 0
． (17)

学習標本が最も誤り易いクラスCy∗ に対する∇
r
h,s
i
gy∗(X;Λ)

は，式 (16)と同様にして求めることができる．ただし，そこで
用いられる DTWの最適経路は，そのクラス用に選択されたも
のである．

・LGM-MCE 学習法におけるパラメータ更新量
まず，式 (8)を鎖則で表現しやすいよう次のように表現しておく．

Dy (X;Λ) =

√
Tdy(X;Λ)

2

√∑T
t=1 ∥r

φy,t θy,t
i(φy,t,θy,t,t)

− r
φy∗,t θy∗,t
i(φy∗,t,θy∗,t,t)

∥
2

=

√
Tdy(X;Λ)

N (Λ)
．

(18)

FM-MCE学習法と同様に鎖則を用いると，∇
r
h,s
i
ℓy(X;Λ)は

以下のようになる．

∇
r
h,s
i
ℓy(X;Λ)

=
∂ℓy(X;Λ)

∂Dy(X;Λ)
・

{ √
T

N(Λ)
・
(
∂dy(X;Λ)

∂gy(X;Λ)
・∇

r
h,s
i
gy(X;Λ)

+
∂dy(X;Λ)

∂gy∗(X;Λ)
・∇

r
h,s
i
gy∗(X;Λ)

)
−
√
Tdy(x

T
1 ;Λ)

N(Λ)2
・∇

r
h,s
i
N(Λ)

}
．

(19)

また，新しく式 (19)に登場した ∂ℓy(X;Λ)

∂Dy(X;Λ)
と∇

r
h,s
i
N(Λ(m))は，

それぞれ以下のように表すことができる．

∂ℓy(X;Λ)

∂Dy(X;Λ)
= αℓy(Dy(X;Λ)){1− ℓy(Dy(X;Λ))}， (20)

∇
r
h,s
i
N(Λ) =

2
∑T
t=1 (Q)√∑T

t=1 ∥r
φy,t θy,t
i(φy,t,θy,t,t)

− r
φy∗,t θy∗,t
i(φy∗,t,θy∗,t,t)

∥
2
， (21)

ここで，Qは次式で表すものとする．

Q = {δ(φy,t − h)δ(θy,t − s)δ(i(φy,t, θy,t, t)− i)

− δ(φy∗,t − h)δ(θy∗,t − s)δ(i(φy∗,t, θy∗,t, t)− i)}

・
(
r
φy,t θy,t
i(φy,t,θy,t,t)

− r
φy∗,t θy∗,t
i(φy∗,t,θy∗,t,t)

)
．

(22)

3.2 RPROP法
3.2.1 概要

RPROP法は，以下のように勾配の符号のみを用いて，予め設
定しておいたパラメータ更新量を最適な値に向けて変化させつ
つ，損失の超曲面を下るようにしてその局所的最小状態の発見
を目指す 7,8)．また，PD法とは異なり，RPROP法ではパラメー
タベクトルの要素毎に更新量が変化する．

rh,si
(m+1)

(dim) = rh,si
(m)

(dim) − sign

(
∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m)
)
・△h,s

i

(m)

(dim)． (23)
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ここで△h,s
i

(m)

(dim) は，更新繰り返しのmステップにおける h番
目の音素の s番目の状態の i番目のプロトタイプの dim次元の
パラメータに対する更新量を表している．この更新量は，例え
ば現在 m ステップの更新であるとした場合，それに先行する
(m− 1)ステップの勾配の符合とmステップの勾配の符合が等
しいときはさらに大きく曲面を下ることができるとみなして更
新量を増やし，符号が異なる場合は局小解を飛び越えたとみな
して (m− 1)ステップのパラメータに戻し，さらに更新量も減
らす処理を行うことで更新量を調整する．

RPROP法には複数の版があり，本研究では特に RPROP+ と
呼ばれる RPROP法を用いた 7,8)．RPROP+ の具体的な更新手
続きは，式 (23)に基づく次の疑似コードによって表すことがで
きる．

Algorithm 1 RPROP+ algorithm

for eachrh,si (dim) do

if ∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m−1)
・ ∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m)
> 0 then

△h,s
i

(m)

(dim) = min
(
△h,s

i

(m−1)

(dim) ・η+,△max

)
△rh,si

(m)

(dim) = −sign

(
∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m)
)
・△h,s

i

(m)

(dim)

rh,si

(m+1)

(dim) = rh,si

(m)

(dim) +△rh,si

(m)

(dim)

else if ∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m−1)
・ ∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m)
< 0 then

△h,s
i

(m)

(dim) = max
(
△h,s

i

(m−1)

(dim) ・η−,△min

)
rh,si

(m+1)

(dim) = rh,si

(m)

(dim) −△rh,si

(m−1)

(dim)

∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m)
= 0

else

△rh,si

(m)

(dim) = −sign

(
∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

(m)
)
・△h,s

i

(m)

(dim)

rh,si

(m+1)

(dim) = rh,si

(m)

(dim) +△rh,si

(m)

(dim)

end if

end for

疑似コード中の△maxは更新量の最大値であり，△minは更新

量の最小値である．また，0 < η− < 1 < η+である． ∂L(Λ)

∂r
h,s
i (dim)

(m)

はmステップにおける経験的平均損失を rh,si (dim) で微分した値
を表す．

3.2.2 パラメータ更新量
疑似コードの手順に従い，分類器パラメータの更新を行う．疑

似コード中の ∂L(Λ)

∂r
h,s
i (dim)

は鎖則によって以下のように表すことが

できる．

∂L(Λ)

∂rh,si (dim)

=
1

N

N∑
n=1

∇
r
h,s
i (dim)

ℓyn(Xn;Λ)． (24)

ここでパラメータ更新量∇
r
h,s
i (dim)

ℓyn(Xn;Λ)は，前節の式 (13)

や式 (19)において，パラメータがベクトル rh,si であるときの
dim次元目の要素に関するものである．FM-MCE学習法と LGM-
MCE学習法に対し，パラメータ更新量の具体的な定義はそれぞ
れ次のよう与えられる．

・FM-MCE 学習法の場合

∇
r
h,s
i (dim)

ℓyn(Xn;Λ) =

αℓyn(dyn(Xn;Λ)){1− ℓyn(dyn(Xn;Λ))}

・

(
1・

{
− 2

T

T∑
t=1

δ(φy,t − h)δ(θy,t − s)・

δ(i(φy,t, θy,t, t)− i)
(
xnt (dim) − rh,si (dim)

)}
+ (−1)・

{
− 2

T

T∑
t=1

δ(φy∗,t − h)δ(θy∗,t − s)

・δ(i(φy∗,t, θy∗,t, t)− i)
(
xnt (dim) − rh,si (dim)

)})
．

(25)

・LGM-MCE 学習法の場合

∇
r
h,s
i (dim)

ℓyn(Xn;Λ) =

αℓyn(Dyn(Xn;Λ)){1− ℓyn(Dyn(Xn;Λ))}

・

{ √
T

N(Λ)
・

(
1・

{
− 2

T

T∑
t=1

δ(φyn,t − h)δ(θyn,t − s)

・δ(i(φyn,t, θyn,t, t)− i)
(
xnt (dim) − rh,si (dim)

)}
+ (−1)・

{
− 2

T

T∑
t=1

δ(φyn∗,t − h)δ(θyn∗,t − s)

・δ(i(φyn∗,t, θyn∗,t, t)− i)
(
xnt (dim) − rh,si (dim)

)})
−
√
Tdyn(Xn;Λ)

N(Λ)2

・
2
∑T
t=1 (Q

′)√∑T
t=1 ∥r

φyn,t θyn,t
i(φyn,t,θyn,t,t)(dim)

− r
φyn∗,t θyn∗,t
i(φyn∗,t,θyn∗,t,t)(dim)

∥
2

，

(26)

ここで，Q′ は次式で表すものとする．

Q′ = {δ(φy,t − h)δ(θy,t − s)δ(i(φy,t, θy,t, t)− i)

− δ(φy∗,t − h)δ(θy∗,t − s)δ(i(φy∗,t, θy∗,t, t)− i)}

・
(
r
φyn,t θyn,t
i(φyn,t,θyn,t,t)(dim)

− r
φyn∗,t θyn∗,t
i(φyn∗,t,θyn∗,t,t)(dim)

)
．

(27)

4 評価実験
4.1 実験概要
評価は，孤立単語音声パターンの分類タスクにおいて行った．

用いた音声データは，国立情報学研究所が提供している ETL-
WD-I&II データセットである 1．このデータセットは，男女各
10名の計 20名による単語リスト 1542語の読み上げ音声で構成
されている．しかし，このうち，女性の 558単語データが収録
されておらず，実験には，男性データと女性データがともに存
在する 984単語の音声データを用いた．従って，タスクは，1ク
ラスあたり 20のパターン標本を持つ 984クラス問題（標本総
数は 19680）であった．
各時間窓位置における音響特徴量には，12次元のメル周波数

ケプストラム係数（MFCC: Mel-Frequency Cepstrum Coefficient）
とその窓内の音声信号のパワーとからなる 13次元の変数ベクト
ルと，さらにそれら各変数の 1次微分値からなる 13次元ベクト
ルを合わせた，合計 26次元ベクトルのベクトルを用いた．
本実験に用いた各音素の状態遷移モデルは，それぞれ 3状態

から成り，各状態に 3つのプロトタイプを配置した．ただし，無
音区間を表す"sil"については，1状態モデルを用い，その状態に
おけるプロトタイプ数も 1とした．各状態遷移モデルのプロト
タイプの初期化には segmental K平均法を用いた 9)．

1http://research.nii.ac.jp/src/ETL-WD.html
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評価方法としては，男女各 3名ずつ，計 6名分の単語を学習
用標本集合とし，残りの男女各 7名ずつ，計 14名分の単語を未
知標本集合とした Hold-Out法を用いた．学習標本集合の標本数
は 5904であり，未知標本集合の標本数は 13776であった．こ
れら 2つの標本集合に対する分類精度を用いて手法の有効性等
の検証を行った．便利のため，学習標本を用いた評価を “Closed
Test”と，未知標本集合を用いた評価のことを “Open Test”と呼
ぶこととする．
実験に用いたハイパーパラメータを表 1に示す．表 1におけ

る損失関数の傾きは，値を大きくすると式 (5)の 0-1損失に近づ
き，値を小さくすると 0-1損失から離れるものの，仮想的に学習
標本数を増やす効果が大きくなる．そのため，最小分類誤り確
率状態の優れた推定に結びつく学習を行うためには，この傾き
を適切に設定する必要がある．また，前述したように，学習係
数や更新量の初期値も，分類器パラメータの更新量に，ひいて
は達成する分類精度にも影響する．これらの点を考慮し，実験
では，（予備実験を通して設定した）一定の範囲内でこれらのハ
イパーパラメータ値を変化させ，それぞれのハイパーパラメー
タ値に対する Open Testと Closed Testの分類精度を調査した．
なお，FM-MCE学習と LGM-MCE学習のいずれにおいても，

分類器パラメータの更新は，5904個の学習標本を繰り返し用い
て行った．その学習手続きにおいて，（5904個の）全学習標本を
一度ずつ用いるパラメータ更新の繰り返しをエポック（epoch）
と呼ぶ．エポックの繰り返しに伴う経験的平均損失の減少（学
習の収束）の様子を予備実験によって調査し，十分に減少を確
認できた 50エポックと，やや過剰とも考えられる 100エポック
との学習を検証した．100エポックの学習を行ったときのハイ
パーパラメータの設定法は，表 2に示す通りとした．

表 1 ハイパーパラメータ設定 (最大エポック数: 50)
更新方法 ハイパーパラメータ FM-MCE LGM-MCE

PD 損失関数の傾き (α) 1.0～ 8.0 (0.5刻み) 10～ 80 (10刻み)

学習係数 (ϵ) 0.5～ 4.0 (0.5刻み) 0.1～ 1.2 (0.1刻み)

RPROP 損失関数の傾き (α) 1.0～ 8.0 (0.5刻み) 10～ 80 (10刻み)

更新量の初期値 (△) 2n (n=-4,-3,...,1) 2n (n=-4,-3,...,1)

表 2 ハイパーパラメータ設定 (最大エポック数: 100)
更新方法 ハイパーパラメータ FM-MCE LGM-MCE

PD 損失関数の傾き (α) 0.5～ 8.0 (0.5刻み) 5～ 50 (5刻み)

学習係数 (ϵ) 0.5～ 4.0 (0.5刻み) 0.4～ 2.0 (0.2刻み)

RPROP 損失関数の傾き (α) 0.5～ 8.0 (0.5刻み) 5～ 50 (5刻み)

更新量の初期値 (△) 0.2～ 0.5 (0.1刻み) 0.2～ 0.5 (0.1刻み)

4.2 結果と考察
2つの異なる最大エポック数を用いて行った評価実験の結果を

表 3と表 4に示す．ここで，表中の（PD法か RPORP法かの選
択も含む）各学習法に対する分類精度は，いずれも，Closed Test
において最も高い分類精度を達成した学習結果に基づくもので
ある．学習が最小分類誤り確率状態の優れた推定を行った場合，
学習標本に対する過学習を避けて達成された分類器は，Closed
Testの分類精度を必要以上に高めることなく，むしろ未知標本
に対する（Open Testの）分類精度を高めることが期待される．
従って，上記のように Closed Testの結果を基準に選んだ表中の
Open Testの分類精度を通して，学習の目標である最小分類誤り
確率状態の達成程度の観点から，それぞれの学習手続きを評価
検討することができる．

表 3 epoch数 50における各認識率 (%)

FM-MCE LGM-MCE FM-MCE LGM-MCE

(PD) (PD) (RPROP) (RPROP)

Closed Test 99.93 99.95 99.86 99.85

Open Test 92.06 93.46 90.80 92.61

表 4 epoch数 100における各認識率 (%)

FM-MCE LGM-MCE FM-MCE LGM-MCE

(PD) (PD) (RPROP) (RPROP)

Closed Test 99.98 99.98 99.92 99.93

Open Test 90.53 92.00 92.61 92.15

表 3は，PD法と RPROP法のいずれにおいても，LGM-MCE
学習法が競合する FM-MCE学習法を上回る分類精度を達成し
ていることを示している．一方，表 4は，RPROP法の結果が
FM-MCE学習法において PD法の結果を若干上回ってはいるも
のの，より忠実に損失の最小化を行っている PD法を用いた場合
は，やはり LGM-MCE学習法が FM-MCE学習法に勝ったこと
を示している．これらの結果は，LGM-MCE学習法における幾
何マージンの存在が，学習が目指す最小分類誤り確率状態（お
よびそれに対応する分類器パラメータの状態）の優れた推定に
貢献したからと考えられる．
また表 3と表 4から，PD法がより忠実に損失最小化を行っ

ていることを読み取ることができる．2つの表中において，PD
法は Closed Testにおいてより高い分類精度を達成し，その一方
で Open Testにおいては精度をやや低くしている．これと比べ
ると，損失勾配情報の一部（符号のみ）しか使わない RPROP法
は，学習標本に対する損失最小化を，ややおろそかにしている
ともみなすことができる．その副作用として，RPROP法を用い
た学習は，学習標本に対する学習を抑制した分，未知標本に対
する分類精度を高めることができたと解釈することもできる．
最大エポック数が異なる 2つの表の結果を比べると，LGM-

MCE学習法の分類精度が FM-MCE学習法のそれに比べて（エ
ポック数の違いによらず）安定していることがわかる．学習の繰
り返し回数は，基本的にデータセットに依存する．従って，様々
なデータに対して行われる学習の現実においては，学習の繰り
返し回数が表 3のように適切かやや少なめな状態になってしまっ
たり，表 4のようにやや多過ぎる状態になってしまったりする
ことが考えられる．LGM-MCE学習法は，学習回数の多少にあ
まり影響されずに，安定的に高い分類精度をもたらし得ること
を期待できる．この LGM-MCE学習法の特質は，やはり，幾何
マージン型誤分類尺度を用いることによって得られた，最小分
類誤り確率状態の優れた推定力に拠るものと考えられる．

RPROP法を用いた場合の Open Testに対する結果が，損失勾
配情報の利用を簡略化した副作用である可能性がある以上，優
れた最小分類誤り確率状態とそれに対応する分類器パラメータ
の推定に RPROP法を利用することには慎重であるべきと考え
る．しかし，その一方，バッチ処理型である RPROP法は，手続
きの並列化による学習の高速化に明らかに適している．この点
では，同じバッチ処理型である最急降下法も同様である．しか
し，最急降下法も，PD法と同様に学習係数の大きさを適切に設
定する必要があり，その設定には手間がかかる．大量の学習標
本を用いた，より高い信頼性を持つ分類器パラメータの学習の
実現を目指すとき，並列化された RPROP法による LGM-MCE
学習法が有望な学習法となり得ることが期待できる．

5 おわりに
可変長の音声パターン分類においては必ずしも十分に評価さ

れていなかった LGM-MCE 学習法について，単語音声パター
ンの分類実験を通して，実験的な評価を行った．実験の結果，
FM-MCE学習法と比べ，LGM-MCE学習法は，未知標本に対し
て安定的に高い分類精度を達成し得ることが確認された．
また，損失最小化に利用した PD法と RPROP法の比較から

は，勾配情報利用に関する両者の違いが実験結果にもほぼ忠実
に現れていた．定形化された学習手続きに忠実に学習を進める
場合，勾配情報を忠実に利用する PD法の方が手続きに沿った結
果をもたらすように思われる．その一方で，RPROP法は，学習
標本に対する過学習を抑え，未知標本に対して高い分類精度を
もたらすことがあった．しかし，この高い分類精度が，RPROP
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法の学習手続きの副作用である可能性が大きく，精度向上を期
待する利用はあまり勧められないように考える．
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