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あらまし オンラインの時系列データ識別においては、多くの実用的な問題において「できるだけ早く正確に」識別
を行うことが要求される。このような目的に基づく識別問題は「早期認識 (early classification)」と呼ばれる。近年、
Adaboostに基づく早期認識モデルが提案され、その有効性が報告されている。本論文では、より確率的に精緻なモ
デルである Logitboostを利用した早期認識手法を提案する。提案法は、逐次ベイズ推定として自然に解釈可能であ
り、特に多クラス問題において顕著な性能向上が期待できる。実験の結果、手書き文字認識および動作認識の問題で
良好な認識性能を示すことを確認した。
キーワード 早期認識、ブースティング、Logitboost

1. は じ め に

時系列データの識別問題は機械学習における重要な問
題の一つであり、オンライン音声認識 [1], オンライン手
書き文字認識 [2]、動作認識 [3]など多くの応用分野があ
る。多くの時系列データ識別の研究では、隠れマルコフ
モデル (HMM) [4]に代表される生成モデルが利用され
るが、一方で Support Vector Machine [5]や Conditional
Random Field [6], Adaboost [7]のような識別モデルも適
用可能である [8], [9]。
本論文であつかう問題は、時間長 T の時系列データ

に対し、それより早い時刻 t <= T において、それまで
に観測された早期時系列情報 {x(τ)}tτ=1のみから高精度
に時系列データのラベルを推定する「早期認識」という
問題である。この問題は既存のモデルにおける目的、す
なわち「時系列全体が与えられたとき、その目的関数を
最大化する」という目標と異なるが、多くの実際的な場
面において有用な課題である。早期認識の解法としては
様々な手法が考えられるが、近年、Adaboostに基づく
Earlyboost法 [10]とその多クラス拡張 [11]が相次いで発
表されており、その統計的なバックグラウンドと高い識
別性能が報告されている。
本論文ではブースティングにもとづいた早期認識を

Logistboost [12]の利用によって大幅に改良する手法を提
案する。Logistboostは Logistic regressionと最尤法の組
み合わせによって Adaboostを改良した識別モデルであ
る。本論文では Logitboostに逐次ベイズ推定モデルを適
用することで、早期認識問題に応用する (Fig. 1)ことが
可能であることを示す。また、手書き文字認識および動
作認識実験において、顕著な認識率の向上を確認したの
で合わせて報告する。

図 1: ブースティングによる早期認識の概要

2. 背 景

2. 1 Adaboostと Earlyboost

まず簡単に Adaboostを復習する。xi ∈ Rdを学習デー
タ、yi ∈ {1,−1}を対応するラベル情報とする。全デー
タ数を N とする。Adaboostでは強識別器 F (x)を複数
の弱識別器 fm(x) : Rd → {−1, 1}の線形結合により構
成する:

FM (x) =
M∑

m=1

cmfm(x). (1)

ここで cは弱識別器の importance weightであり、mは
弱識別器のインデックスである。Adaboostの特徴は重
み変数の伝播法にある。wiを i番目のデータに対する重
みとすると、重み伝播法ではm番目の弱識別器で誤識別
された (i.e. yi |= fm(xi))データの重み wiを増加させる
ことでより良い強識別器を獲得する (wi ← wi exp(cm))。

Adaboostは次の exponential loss [12]の最小化で説明
される:
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J(F ) =
1
N

N∑
i=1

[exp(−yiF (xi))] . (2)

各 l回目の繰り返し計算において、Adaboostアルゴリズ
ムは l − 1回の繰り返しで伝播されたデータの重み {wi}
を利用して l 番目の弱識別器 fl(x) および importance
weight clを最適化する。この時、Eq. (2)は Taylor展開
による近似を利用して下式に帰着する。

fl(x) = arg min
f(x)

1
N

N∑
i=1

[−wiyif(xi)]. (3)

Adaboostのアルゴリズムを Algorithm 1に示す。ここ
で 1S は、式 Sが真なら 1, 偽なら 0を返す関数である。

Algorithm 1 Standard Adaboost
Initialize wi = 1

N
, i = 1, . . . , N .

for m = 1, 2, . . . , M do

(1)Fit the weak classifier fm(x) ∈ {−1, 1} using weight

wi on the training dataset.

(2)εm = Ew[1(y |=fm(x))].

(3)cm = log
“

(1−εm)
εm

”

.

(4)wi ← wi exp[cm1yi |=fm(xi)], i = 1, 2, . . . , N .

(5)wi ← wi
PN

i=1 wi
.

end for

Output sign[F (x)], where F (x) =
PM

m=1 cmfm(x).

Earlyboostは以上の Adaboostを時系列データの早
期認識へ応用した手法である [10]。相違点は、各学習
時系列データ {xi(t)}Ni=1 のサンプル分布が、各時刻
t = 1, 2, . . . , T によって変化することである。Early-
boostでは各時刻のサンプル分布が時刻ごとに独立であ
ると仮定する。弱識別器 ftは時刻 tごとに独立であり、
時刻 tに観測されたサンプルのみを入力を受け付ける。
時刻の連続性はデータの重み wi(t)によってのみ担保さ
れる。従って強識別器は次のようになる。

FT (xi) =
T∑

t=1

ctft(xi(t)). (4)

Earlyboostの多クラス問題拡張は Earlyboost.MHとし
て示されており [11]、またそこで統計的な背景も議論さ
れているため、ここでは詳細を省略する.

2. 2 Logitboost

Logitboostでは弱識別器 f(x) : Rd → Rが最尤法に
よって直接最適化される (重み変数が必要とされない)。
強識別器は次式にあるように、重み変数を必要としない
形で表現される。

F (x) =
M∑

m=1

1
2
fm(x) (5)

Logitboostでは exponential lossの最小化に代えて “bi-
nomial likelihood function”(Eq. (6)) の最大化で学習を
行う。このとき、あるデータ xiのラベルが yi = 1とな
る確率は Eq. (7)で定義されている:

L(F ) =
1
N

N∑
i=1

[− log(1 + exp(−2yiF (xi)))]. (6)

pi =
1

1 + exp(−2F (xi))
. (7)

尤度最大化のため、Logitboostは Newton法を利用し
て以下の最小二乗誤差基準による推定式を得る。

fl(x) = arg min
f(x)

N∑
i=1

wi(zi − f(xi))2, (8)

zi =
y∗

i − pi

pi(1− pi)
, wi = pi(1− pi), (9)

ここで y∗
i = yi+1

2 . Logitboostのアルゴリズムを Algo-
rithm 2に示す。

Algorithm 2 Standard Logitboost
Initialize F (x) = 0 and probability estimates pi = 1

2
,

i = 1, 2, . . . , N

for m = 1, 2, . . . , M do

(1)Calculate the working response zi and weight wi by

Eq. (9).

(2)Fit the weak classifier fm(x) using weighted least

square as (8).

(3)F (x)← F (x) + 1
2
fm(x) and pi ← 1

1+exp(−2F (xi))
.

end for

Output the classifier sign[F (x)]

3. Logitboostに基づく早期認識法

3. 1 2クラス問題に対する解法

本論文では sequential Logitboost、すなわち Logit-
boostによる時系列データ早期認識法の応用を [11]で議
論されたものと同様の方法によって実現する。時系列
データ x(t) = {xi(t)}Ni=1について各時刻の観測データが
時刻ごとに独立であると仮定すると、Logitboostの枠組
みをほぼそのまま応用可能となる。この場合、t番目の
弱識別器 ftは時刻 tにおけるサンプル集合 x1;N (t)にの
み適用する。
求める強識別器は次のように記述できる。

F (xi) =
T∑

t=1

1
2
ft(xi(t)) (10)

学習の目的は、上の強識別器を構成する時間依存の弱識
別器 ftを早期認識の枠組みで決定することである。そ
こで、時系列データの逐次ベイズ推定則に従って、時刻
tにおける y∗

i = 1 の事後確率を記述する。早期認識は
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時刻 t − 1までの情報が得られた時に時刻 tで最大限の
識別を行うという枠組みなので、逐次ベイズ推定はその
目的にかなうはずであると考えられる。具体的に計算す
ると、

p(y∗
i = 1|x(1 : t)) =

p(xi(t)|y∗
i = 1)p(y∗

i = 1|x(1 : t− 1))∑
k={0,1} p(xi(t)|y∗

i = k)p(y∗
i = k|x(1 : t− 1))

(11)

を得る。以下、x(1 : t) = {x(τ)}tτ=1とする. シグモイド
関数を σ(a) = 1

1+exp(−a) で表すと、事後確率は次のよう
にパラメタライズされる。

p(y∗
i = 1|x(1 : t)) = σ(a(t)). (12)

ここでパラメータに着目すると以下のような分解を得る。

a(t) =

ln
p(xi(t)|y∗

i = 1)
p(xi(t)|y∗

i = 0)
+ ln

p(y∗
i = 1|x(1 : t− 1))

p(y∗
i = 0|x(1 : t− 1))

. (13)

Eq. (13)の第一項は xi(t)に関する尤度比の対数になっ
ている。また第二項は時刻 t − 1における早期認識事後
分布の対数比であり、時刻 tにおける事前分布の対数比
として利用していると解釈できる。ここで、第一項を
ft(xi(t))と表現し、t = 1において第二項を 0、すなわち
観測値を受信する前は 2クラス間に対する知識がまった
く等価であるという自然な仮定を認めると、以下の再帰
式を得る。

a(t) = ft(x(t)) + a(t− 1)

= ft(x(t)) +
t−1∑
s=1

fs(x(s)) (14)

このように、逐次ベイズ推定の枠組みで早期認識を実現
しようとすることで、弱識別器の additive modelが自然
と導出される。
時刻 tまでの binomial log-likelihoodは以下の式で表

現される:

L(f1:t) =

1
N

N∑
i=1

log
1

1 + exp
(
−2yi

(∑t−1
s=1 fs(xi(s)) + ft(xi(t))

)) .

(15)

時刻 tにおける priorを piと書くと、Newton法 F (x)←
F (x)−H−1(x)s(x)で必要となる偏微分は以下のように
なる:

s(x(1 : t)) =
∂L

∂ft(x(t))

∣∣∣∣
ft(x(t))=0

=
2
N

N∑
i=1

(y∗
i − pi), (16)

H(x(1 : t)) =
∂2L

∂ft(x(t))2

∣∣∣∣
ft(x(t))=0

= − 4
N

N∑
i=1

pi(1− pi). (17)

各弱識別器 ftは Eq. (8)と同じ最小二乗基準で求める.
早期認識 Logitboost法のアルゴリズムを Algorithm 3に
示す。

Algorithm 3 Binary Logitboost for early classification
Initialize F (x) = 0 and probability estimates pi = 1

2
,

i = 1, . . . , N .

for t = 1, 2, . . . , T do

(1)Calculate the working response zi and weight wi by

Eq. (9).

(2)Fit the weak classifier ft(x(t)) using weighted least

square as (8).

(3)F (x(1 : t)) ← F (x(1 : t − 1)) + 1
2
ft(x(t)) and

pi ← 1
1+exp(−2F (xi(1:t)))

.

end for

Output the classifier sign[F (x(1 : τ))] at any time 1 <=
τ <= T

3. 2 多クラス問題に対する解法

多クラス Logitboost [12]では以下の尤度関数の最大化
を行う:

L(y∗, p) =
K∑

k=1

y∗
k log pk, (18)

pk,i =
expFk(xi)∑K

j=1 expFj(xi)
. (19)

ここで k = 1, . . . , Kはクラスのインデックス、Kは総ク
ラス数、y∗

k = {0, 1}はクラス kに対するラベル、そして
Fk クラス kに対する識別器をそれぞれ表す。sequential
multi-class Logitboost、すなわち多クラス早期認識法も
2クラスの場合と同様に導出可能である。

Base class Kを任意に選んだ上で、ベイズ則に従って
尤度 Eq. (18)を以下のように書き換える:

L(g1:K,1:t) =

1
N

N∑
i=1

[K−1∑
k=1

y∗
k,i

(
t−1∑
s=1

gk,s(xi(s)) + gk,t(xi(t))

)

−log

(
1 +

K−1∑
k=1

exp

(
t−1∑
s=1

gk,s(xi(s)) + gk,t(xi(t))

))]
.

(20)
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ここで gk,t(xi(t)) = log pk,i − log pK,i; また gK,tは全て
の tについてゼロとする。上式を偏微分し、以下の 2式
を得る:

sk(x(1 : t)) =
1
N

N∑
i=1

(y∗
k,i − pk,i), (21)

Hj,k(x(1 : t)) = − 1
N

N∑
i=1

pj,i(δj,k − pk,i). (22)

ただし j, k = 1, . . . , J − 1. ヘッセ行列を対角行列で近似
することで以下の更新則を求めることができる。

gk,t(xi(t))←
y∗

k,i − pk,i

pk,i(1− pk,i)
. (23)

弱識別器は base classKを除いて wi = pk,i(1−pk,i)を重
みとする gk,t(xi(t))の重み付き二乗誤差基準で求まる。
しかし、結果の対称性を担保するため、以下の更新則を
採用するのが一般的である。

fk,t(xi(t)) =
K − 1

K

(
gk,t(xi(t))−

1
K

K∑
k=1

gk,t(xi(t))

)
(24)

ここで全ての kについて gk,t, k = 1, . . . , Kは Eq. (23)
に従って計算する. Logitboostによる多クラス早期認識
手法のアルゴリズムを Algorithm 4にまとめる。

Algorithm 4 Multi-class Logitboost for early classifi-
cation

Initialize Fk(x) = 0 and probability estimates pk,i = 1
K

,

k = 1, . . . , K,i = 1, . . . , N .

for t=1,2,. . . , T do

(1)Calculate the working response gk,t by eq. (23) and

weight wi = pk,i(1− pk,i).

(2)Fit the weak classifier fk,t(x(t)) into gk,t(x(t)) using

weighted least squares (8).

(3)Set fk,t ← K−1
K

(fk,t(x(t))− 1
K

PK
k=1 fk,t(x(t)))

(4)Update Fk(x(1 : t)) = Fk(x(1 : t − 1)) + fk,t(x(t))

and pk,i ← exp(Fk(xi(1:t)))
PK

j=1 exp(Fj(xi(1:t)))

end for

Output the classifier arg maxk[Fk(x(1 : τ))] at any time

1 <= τ <= T

4. 実 験

4. 1 実 験 設 定

本論文では 2種類の実験を行った (Fig. 2). 最初の実験
はオンライン手書き文字認識である。“Kuchibue”デー
タベースよりアルファベットとひらがなのデータセット
を収集して識別実験を行った。一つの時系列データが一
文字の軌跡に相当する。各時系列データの長さは全て単
純な線形補間により T = 50に整形した。観測特徴 xi(t)
は各時刻におけるスタイラスペンの軌跡および速度であ

図 2: 実験データの例。 (A) 手書き文字認識はアルファベット
とひらがなを用いて、できる限り早く書いている文字を推定す
る (B)運転動作認識では optical flowによって関節位置を追跡
し、実際に車内機器を操作する前に動作を識別する

る (d = 4). アルファベットデータはクラス数K = 52(大
文字、小文字を区別)、時系列データの数 N = 14000で
ある。一方、ひらがなデータはクラス数K = 83, 時系列
データの数N = 52500である。識別性能は 10交差検定
によって計算した。
二番目の実験は運転中の動作認識問題である。ドライ

ブシミュレーターにカメラを設置し、ドライバーの行動
を 60fpsで撮影した。実験には 7名の被験者が参加し、
それぞれ 30回の運転シミュレーションを実施した。ドラ
イバーの左右の手首、肘及び肩の計 6関節の 2次元画像
上の位置および速度を optical flowを利用して推定・追
跡しそれを観測特徴として利用した。すなわち xi(t)は
d = 24次元ベクトルとなる。認識する動作は “エアコン
を操作する”、“バックミラーを触る”など、K = 12種類
の車内の機器操作を行う動作を準備した。これらはステ
アリングから手を離す必要があるため、手を離した瞬間
を動作の開始点とする。全ての時刻フレームは人手によ
りラベルづけされ、また一区切りの動作ごとに分節化し
た。各被験者ごとの時系列データ数は一定ではないが、
およそ被験者 1名に対して N = 650のシーケンスが採
取された。各被験者ごとに 6交差検定によって識別性能
を評価し、最後に 7人の被験者の成績の単純な平均で最
終的な数値評価を行う。

4. 2 実 験 結 果

実験では提案するmulti-class sequential Logitboostと
Adaboostに基づく多クラス早期認識法 Earlyboost.MH
[11]を比較した。弱識別器としては双方とも decision
stumpを利用した。アルファベットに対する平均誤識別
率を Fig. 3に示す。縦軸は誤識別率でありは横軸は入力
されたテスト時系列シーケンスの長さ tである。同様に
ひらがなの誤認識率を Fig. 4に、運転動作の誤認識率を
Fig. 5にそれぞれ示す。赤実線が提案法であり、青破線
が Earlyboost.MHの結果である。
全ての実験において、Logitboostに基づく提案法が

Adaboostに基づく Earlyboost.MHよりも早期認識の観
点で良い性能、すなわち、より短い入力シーケンスで
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表 1: 実験データセット

Task アルファベット ひらがな 　運転動作
クラス数 K 52 83 12

時系列データ数 N 14000 52500 被験者毎に ' 650

特徴量の次元 d 4 4 24
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図 3: アルファベット文字認識実験の結果。赤実線は提案法の
平均誤識別率を、青破線は Earlyboost.MH法の平均誤識別率
を示す。
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図 4: ひらがな認識実験の結果。赤実線は提案法の平均誤識別
率を、青破線は Earlyboost.MH法の平均誤識別率を示す。

より低い誤識別率を達成した。一般的に Logitboostは
Adaboostよりも良い識別性能を示すことが知られてい
る。その理由の一つは最適化法の違いがある。また、こ
の早期認識の枠組みでは学習可能なパラメータ数の違
いも影響していると思われる。Earlyboost.MHでは弱
識別器が f(x) : Rd → {−1, 1}に制約されており、さら
にそれらの間のバランスは T 個の重み {ct}Tt=1 のみで
実現されている。一方、提案するmulti-class sequential
Logitboostでは弱識別器は f(x) : Rd → Rであり、これ
を直接最適化している。これは Earlyboost.MHにおい
て 2× T ×K 個のパラメータを最適化しているのと同じ
である。従って Logitboostはより良い fitを得ることが
できる。
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図 5: 運転中機器操作動作の認識実験の結果。赤実線は提案法
の平均誤識別率を、青破線は Earlyboost.MH法の平均誤識別
率を示す。
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5. 結 論

本論文では、Logitboostを利用した時系列データの早
期認識手法を提案した。我々は 2クラスおよび多クラス
問題それぞれに対する定式化をベイズ推定の枠組みで導
出した。さらに実験によって Adaboostに基づく既存の
早期認識手法よりも顕著に良い識別性能を達成可能であ
ることを示した。
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