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多クラス早期認識ブースティング法とその応用
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あらまし ジェスチャ認識のような時系列シーケンスの認識においては，応用によりシーケンスの終了を待たずにで
きるだけ早く認識結果を出すことが要求される．この問題は早期認識の問題と呼ばれ，内田らによって提案された
ブースティング的解法が効果的であることが知られている．しかし，内田らの方法は 2クラス識別手法であるため，
例えば音声語彙認識などの多クラス識別問題への応用が困難であった．そこで我々は内田らの手法を多クラスへと拡
張した多クラス早期認識ブースティング法を考案した．提案手法は簡潔に定式化可能であり，さらにその計算量はク
ラス数に対して線形で抑えることが可能である．自動車内の運転者行動認識および手書き数字認識をタスクとした実
験を行い，提案手法の有効性を示した．
キーワード 早期認識，時系列解析，ブースティング，多クラス識別問題
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Abstract We propose a novel boosting method for early classification of sequences. In many practical problems, we would
like to classify a sequence into one of K classes as quickly as possible, without waiting for the end of the sequence. In this
paper, we propose a multiclass early classification model based on Adaboost, which extends the previously proposed “Early-
boost” for a binary classification to deal with many real-world problems. The formulation of the proposed multiclass early
classification method is straightforward, and its computational cost is small. We show the effectiveness of our method through
the classification experiments of driver behaviors and online hand writings.
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1. は じ め に

本稿では，時系列データをはじめとするシーケンス
データの多クラス識別問題，特に早期認識と呼ばれる問
題について論ずる．
例として車載カメラを用いた運転者行動の認識問題 [1]

を考える．カーナビゲーションシステムなどに代表され
る自動車の ICT化は顕著であり，運転者の行動・動作・
状態をカメラ等を通じて認識することで，運転者の状態
に応じた，より快適で安全な運転環境を提供することが
将来的に可能となると予想される．この際，運転者の役
に立つ機能をシステムが発現するためには，運転者が行
動を終了する前にその行動を予測・認識することが自然
に要請される．たとえば運転中の携帯電話操作などの危
険な行動に対しては，システム側はできるだけ早期に行
動を認識してドライバーに警告を与えるなどの処理を行

う必要がある．また，運転者がサイドミラーを確認する
動作から車線変更の可能性を早めに予知することができ
れば，複数車間の運転をスムーズに協調制御することで，
例えば混雑した高速道路などでもより安全な車線変更の
支援が実現できる．
このように，時系列シーケンスの終了をまたずにその
クラス等を認識する識別問題は早期認識 (早期識別，early
classification)と呼ばれ，ジェスチャ認識 [2]，オンライン
手書き文字認識 [3]や音声発話認識システム [4]を始めと
して多くの現実的なタスク・システムで必要となる課題
である．
この課題に対して，一般に生成モデルあるいは識別モ

デルの利用による解決が考え得る．一つの解法として，
HMM [5]のような時系列生成モデルの利用が容易に想像
される．しかしこれらのモデルは一般に時系列シーケン
ス x1:T を最後まで入力しシーケンス全体の情報から最適



な識別結果 yを出力するという利用方法が一般である．
モデルパラメータの学習においても上記の利用方法を
想定しているため，そこで学習されたモデルパラメータ
がサブシーケンス x1:t(t < T )の認識問題に対して最も優
れているという保証は無い．一方，識別モデルとしては
SVM [6]や Adaboost [7]などがその高い識別能力ゆえに
良く知られている．これらのモデルを利用するためには
一般にシーケンスサンプル xi, x j 間の距離等を良く表現
する特徴量が必要となる．早期認識を行う場合，(部分)
シーケンスの長さは一定ではないため，不確定なシーケ
ンス長の識別に有効な特徴を定義する必要がある．これ
は識別モデルの開発と同程度かそれ以上に困難な課題で
ある．
この問題に対して，主にブースティング [7]の拡張モ

デルがいくつか提案されている．Sochman and Mates [8]
は Sequential decision making problemのアイデアを組み
合わせることによって，認識結果をユーザに報告するタ
イミング (できるだけ早く)と認識率 (できるだけ正確に)
のトレードオフをモデル化した手法を提案している．一
方，内田らは早期認識ブースティングと呼ばれる方法を
提案した [9]. この手法では，複数シーケンスの時刻 tに
おける観測量集合 {xi,t}i=1,...,N だけを識別する弱識別器 ht

を学習する．弱識別器の学習では，重み伝播法によって
前時刻での弱識別器で識別に失敗したシーケンスの観測
量を優先して正しく識別できるように目的関数を設計す
る．この手法によれば，前時刻までの情報に基づく識別
器の誤りを訂正するように各時刻の弱識別器 htを更新す
ることによって，中途フレームまでの入力しか与えられ
ない部分シーケンスに対してもできるだけ高い識別性能
が得られるように識別器を構成することができる．
しかし，これらの既存モデルはいずれも 2クラス識別
モデルであり，より多クラスの早期認識問題への応用に
は課題がある．[9]においては，K > 2クラスの識別問題
を

(
K
2

)
個の 2クラス問題に分解することによって解決し

た．しかし，この方法は時間・空間計算量の観点で明ら
かに非効率的である上に，学習される識別モデルは

(
K
2

)
種の 2クラス問題にそれぞれ最適化されたものにすぎず，
K クラスの識別問題として最適化されたモデルは得られ
ない．
そこで我々は早期認識ブースティング法を多クラス識
別問題へと適用可能とする新しい方法を提案する．我々
の多クラス早期認識ブースティング法は Kクラスの識別
問題に対してその学習コストをクラス数 Kに対して線形
に抑えることができる．また，学習される識別モデルは
個別最適化ではなく Kクラス全体での識別性能を考慮し
て学習される．まず次節において背景となる既存手法に
ついて簡単に説明した後に，第 3節で多クラス早期認識
ブースティング法を提案する．その後，手書き文字認識
データおよび動画像データにおける運転者動作認識を例
としてその性能を実験で確認する．
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図 1 多クラス早期認識ブースティングの概念図．学習時には
重み伝播法を利用した誤り訂正学習により弱識別器 hと
識別重み αを決定する．学習された弱識別器の集合から
なる強識別器 Hはシーケンスの早期認識を可能とする．

2. 既 存 手 法

2. 1 Adaboost

まず，最も基本となる 2クラスの Adaboost [7]につい
て簡単に説明する．観測特徴ベクトルを xi ∈ Rd，そのク
ラスラベルを yi ∈ {1, 　− 1}とする．訓練データセット
D = {xi, yi : i = 1, . . . ,N}が与えられた時，Adaboostの学
習問題では以下の強識別器 H : Rd → {1,−1}を決定する．

yi = H(xi) = sign

 M∑
m=1

αmhm (xi)

 . (1)

ここで hm : Rd → {1,−1}は m 番目の弱識別器である．
αm ∈ Rはその識別重みであり，Mは弱識別器の総数で
ある．これらの変数は m = 1より mを一つずつインクリ
メントしながら式 (2)-(4)に従って学習される．

hm = arg min
h
εm, (2)

αm =
1
2

log
(

1 − εm
εm

)
, (3)

εm =
∑

i:yi,hm(xi)

Dm(i). (4)

式 (4)は弱識別器 hmによる識別が誤ったサンプル集合に
対して，Dm(i) ∈ Rを足し込んでいる．Dm(i)は m番目の
弱識別器学習におけるサンプル iの誤差重みであり，以
下のように計算される．

Dm(i) ∝ Dm−1(i) exp (−αm−1yihm−1(xi)) . (5)

式 (5)によれば，観測量 xiの hm−1による識別結果が真の
クラスラベル yiと異なると誤差重み Dm(i)が増加し，逆
に正しければ誤差重みは減少する．この学習過程により，



それぞれの弱識別器は，大半の識別容易なサンプルを識
別するもの，大半のサンプルには弱いが識別困難な少数
のサンプルの識別が得意なものなどに特化し，結果的に
強力な強識別器を得ることが期待できる．

2. 2 “Earlyboost”

続いて，早期認識ブースティング法 [9]を説明する．な
お，本稿ではこの手法を早期認識ブースティング法ある
いは “Earlyboost”と呼ぶこととする．

i番目の観測時系列シーケンスデータを xi = {xi,t ∈ Rd}
と表現する．シーケンス数は Nであり，i ∈ {1, 2, . . . ,N}
でインデックスする．シーケンス長は Tで一定と仮定し，
t ∈ {1, 2, . . . ,T }でインデックスする．yi ∈ {1,−1}はこの
シーケンスサンプル xiに対するラベルを表す．

Earlyboostの学習では，以下の強識別器 Hを訓練デー
タ D = {xi, yi}から学習する．

yi = H(xi) = sign

 T∑
t=1

αtht
(
xi,t

) . (6)

ここで ht : Rd → {1,−1}は各シーケンスの時刻 tの観測量
{xi,t}i=1,...,N だけを入力とする，frame-wiseの弱識別器で
ある. 学習時には，t = 1より tを 1ずつインクリメント
しながら弱識別器 ht と識別重み αt ∈ Rを以下のように
決定する．

ht = arg min
h
εt, (7)

αt =
1
2

log
(

1 − εt
εt

)
, (8)

εt =
∑

i:yi,h(xi,t)

Dt(i). (9)

弱識別器 ht−1と htは，入力とする観測特徴ベクトルの
集合が異なる．従って，これらを接続するためには何ら
かの工夫が必要である．[9]では，誤差重みを個別のサン
プル xi,tではなく各時系列シーケンス xi 全体にかかるも
のと捉え，以下のように時刻 t − 1から時刻 tへ識別情報
を伝播させることを提案した．

Dt(i) ∝ Dt−1(i) exp
(−αt−1yiht−1(xi,t−1)

)
. (10)

この重み伝播法によって，時刻 t− 1において誤識別され
たシーケンスを優先して正しく識別するように htを学習
してゆく．
識別時は，上記で決定された強識別器 Hを用いて，テ
スト (部分)シーケンス x j = {x j,t, t = 1, 2, . . . , L}のクラス
ラベル y jを以下のように決定する．

y j = H
(
x j

)
= sign

 L∑
t=1

αtht

(
x j,t

) (11)

式 (10)で示される重み伝播法は前時刻での誤りを最小化
するように弱識別器を構成している．従って，学習され

た Hはシーケンス長が短い (L <= T )部分シーケンスに対
してもできうる限り正確な識別結果を与える早期認識器
になっていることが期待される．

3. 提案法: Earlyboost.MH

3. 1 アルゴリズム

このように，Earlyboostは時系列シーケンスの早期認
識のために Adaboostを自然に再解釈したモデルとなっ
ている．しかし，現実に早期認識を必要する課題は多ク
ラス問題であることが多い．特に大規模語彙音声認識 [4]
や手書き漢字認識などの場合には認識すべきクラス数は
数百から数千と多数にのぼるため，[9]で採用されたよう
に

(
K
2

)
個の 2クラス問題に分割して対処することは識別

時・認識時の双方において非効率的である．また，多数
の 2クラス識別器は独立に学習されるため，K クラス識
別器として最適化されていない．
そこで，本節では我々が考案した多クラス早期認識

ブースティング法 Earlyboost.MH(図 1)を説明する．我々
のモデルは Adaboost.MH [10]で提案された Adaboostの
多クラス化の試みを Earlyboostに直接適用したもので
ある．
与えられる学習データは D = {xi, yi}, i = 1, 2, . . . ,Nと
表現する．xiは d次元特徴ベクトルのシーケンスであり，
xi = {xi,t ∈ Rd}, t = 1, 2, . . . , T である．また，yiは i番目
のシーケンスのクラスラベルである．ただし，その値域
はこれまでと大きく異なり，K クラス識別問題に応用す
るため yi ∈ {1, 2, . . . ,K}と定義する．
弱識別器 ht,k(x) : Rd → {1,−1}は時刻 tの観測サンプ

ル x1:N,t のみを入力として受け取る．出力は，入力され
た xがクラス kに属すると識別した場合は 1,それ以外
のクラスに属すると識別される場合には −1を出力する．
また，新たに gk(y) : {1, 2, . . . ,K} → {1,−1}という関数を
定義する．この関数はクラスラベル yを入力として受け
取り，y = kならば 1を，そうでなければ −1を出力する
関数である．

Earlyboost.MHでは，下記の強識別器を学習する．

yi = arg max
k=1,2,...,K

Hk(xi) = arg max
k=1,2,...,K

T∑
t=1

αtht,k(xi,t).

(12)
すなわち，弱識別器とその識別重み {ht,k, αt}を学習データ
Dを用いて学習し，K個の (2クラス)強識別器 Hkを生成
する．そして，識別フェーズではそれらのスコアを比較す
ることによってテストシーケンス x jを y j ∈ {1, 2, . . . ,K}
へと識別する．
具体的な学習アルゴ リズムの説明を行う．Ad-

aboost.MH [10]での多クラス定式化に従って，まず，式 (4)
及び式 (9)における誤識別スコア εの最小化ではなく,識
別スコア rt,k の最大化によって ht,k を決定する．以上を
数式で表現すると式 (13),式 (14)のようになる．



ht,k = arg max
h

rt,k, (13)

rt,k =

N∑
i=1

gk(yi)ht,k(xi,t)Dt(i, k). (14)

上式より明らかなように，rt,kは gk(yi)と ht,k(xi,t)の符号
が一致した場合，すなわち与えられた観測量 xi,tがクラ
ス kに属するか否かの識別結果が正しい場合に増加する．
各シーケンス iに対する識別結果は誤差重み Dt(i, k) ∈ R
によって重み付けされている．
この重みは Earlyboostに従って時刻 t− 1より重み伝播

に従って定義される．

Dt(i, k) ∝ Dt−1(i, k) exp
(−αt−1gk(yi)ht−1,k(xi,t−1)

)
. (15)

式 (10)と異なり，クラス kに依存して重みを伝播させ
る．これは，クラス k′ とクラス k′′ の識別時において，
各シーケンスの重要度は自然に異なる事が想定されるか
らである．上記の誤差重み Dt(i, k)が与えられたもとで，
全ての k ∈ {1, 2, . . . ,K}について ht,k を rt,kに関して最適
化する．
その後に，識別重みは以下のように ht,kについて最大
化された rt,kを用いて計算する．

αt =
1
2

log
(

1 +
∑

k rt,k

1 −∑
k rt,k

)
. (16)

以上の計算を t = 1より tを 1ずつインクリメントしなが
ら t = T に到達するまで繰り返すことで学習が完了する．
識別フェーズでは，上記で決定された強識別器 Hkを用

いて，テスト (部分)シーケンス x j = {x j,t, t = 1, 2, . . . , L}
のクラスラベル y jを以下のように決定する．

y j = arg max
k

Hk

(
x j

)
= arg max

k

L∑
t=1

αtht,k

(
x j,t

)
(17)

強識別器 Hkは式 (15)による学習の効果により，早期認
識のために最適化されている．従って，入力されるテス
トシーケンス x jが t = 1 ∼ L(<= T )の範囲の観測量のみか
ら構成されていても，できる限り正確な多クラス識別が
行われると期待できる．

3. 2 提案法の特徴

提案法では，シーケンス全体に対する”良い”特徴量を
開発する代わりに，各時刻固有の弱識別器を学習し，そ
の集合を利用することでシーケンス全体の強識別器を構
成した．各弱識別器の識別能力は高くならないが，それ
らを組み合わせることによって識別を行うアプローチは，
シーケンスに対するブースティングの設計理念として自
然な発想と言える．また，式 (13),式 (14)にあるように，
弱識別器 ht,kを各時刻ごとに定義しているので，時系列
シーケンスの特徴ベクトルの分布が時刻発展に応じてダ
イナミックに変化する場合にも自然と追従することが可

能となる．弱識別器の構成方法として，前後数フレーム
から各弱識別器を学習するよう拡張することも可能であ
り，またその拡張によってモデル全体の学習方法等は大
きく変化しない事を注意しておく．
本稿で提案した Earlyboost.MHは Earlyboostに対し 2

つの点で優れている．まず第一は識別重み αtの計算方法
である．式 (15)にあるように，Earlyboost.MHでは全 K
クラスの識別スコア rt,kの総和を用いて αtを決定してい
る．従って，学習される強識別器 Hkは，各クラス kの
ための one vs. allの識別性能ではなく K クラス識別問題
の性能を向上するように設計されていることになる．一
方通常の Earlyboost [9]では「クラス kとクラス k′」の 2
クラス識別に最適化された強識別器を多数用意すること
になる．従って，K クラス識別問題としての最適化は図
られていない．
第二に，Earlyboost.MHでは必要となる学習コストが
クラス数 Kに対して線形に抑えられる．具体的には，長
さ T の時系列シーケンスに対して K クラスの識別を行
う場合，学習が必要となる弱識別器 Ht,kは T K個であり，
また計算が必要な識別重み αt の個数は T 個である．一
方，[9]に示された方法では，弱識別器は T

(
K
2

)
回の学習

が必要であり，識別重みの個数も T
(

K
2

)
個必要となる．こ

れは時間計算量，空間計算量ともに Earlyboost.MHより
大幅に増加してしまうことを意味しており，特にクラス
数の多い漢字認識や大規模語彙音声認識などの問題では
致命的になりうる．この点でも Earlyboost.MHは多クラ
ス識別に適した識別モデルであると言える．

4. 実 験

実験では，2種類のタスクにおいて Earlyboost.MHの
性能を確認する．一つはオンライン手書き数字認識，も
う一つは動画像を用いた運転者動作認識である．
なお，運転者動作認識実験のセットアップは [11]を参
考にした．

4. 1 実験データ

オンライン手書き数字認識実験では，Earlyboostの原論
文 [9]で利用されたデータと同じく Ethem Alpaydin Digit
データベースを利用した．このデータベースでは孤立数
字 (“0”-”9”)の手書き軌跡データが 800サンプル提供さ
れている．
このデータはシーケンスの伸縮が非常に大きいため，[9]

にならって単純な線形補間によって全てのシーケンスの
長さを T = 50に揃える前処理を行った．特徴量はペン
先位置の 2次元座標，および前フレームからの差分によ
る速度特徴を用いた．これらの特徴を白色化した d = 4
次元の実数ベクトル系列が入力される特徴シーケンスで
ある．
識別する文字は数字 (“0” - “9”)，すなわち K = 10ク

ラスの識別問題である．一つの孤立文字の軌跡を一つの



シーケンスとみなす．学習では弱識別器として Dt,i,k に
よる重み付きに従ってリサンプリングされた kNN(k = 5)
を利用した．学習および識別は 6-fold cross validationを
用いて行った．
運転者動作認識実験では，実寸大のドライビングシ
ミュレータの運転席にカメラを設置し，運転者の運転中
の動作を録画，認識する実験を行う．本実験では 7名の
ドライバに，それぞれ 30回の運転シミュレーションを実
施させ，その様子をバックミラー付近に設置した一般の
単眼ビデオカメラで撮影した．フレームレートは 60FPS
である．
画像より抽出する特徴量は [1]に従った．すなわち，オ

プティカルフローを用いて運転者の両手首，両肘，両肩
の位置を追跡し，その軌跡を観測量とする．本実験では，
そのうち車内の動作に大きな影響を及ぼすと思われる
右手首，左手首および左肘の画像座標 (w, h)を特徴量と
して採用した．従って，入力される観測ベクトル xi,tは
d = 6(= 2 × 3)次元の正数ベクトルである．
識別する動作のクラス数は K = 12である．いずれも
ステアリングハンドルを握った状態から，エアコンやミ
ラーなど K種の車内設備を操作する，という動作を認識
する．収集された時系列シーケンスは，まず 1回の動作
ごとのシーケンス xiに分割したのち，全てのフレームに
ついて yi = 1, 2, . . . ,Kのうち一つの値を付与する．以上
の操作は全て人手で行った．得られたシーケンス数は運
転者ごとに異なり，またシーケンス長の正規化も行って
いない．実験では弱識別器 hとして decision stump識別
器 [12]を用いた．学習および識別は同じドライバーの時
系列シーケンスデータを 6-fold cross validationを用いて
行った．
双方の実験において，識別率はシーケンス単位で計算

する．全 K種の動作それぞれについてシーケンス識別率
を算出し，K クラスの平均識別率でもって学習された識
別器を評価する．

4. 2 比 較 手 法

提案法の比較対象としては，オリジナルのEarlyboost [9]
を用いた．Earlyboostは 2クラス用識別器のため，本実
験では多クラスへの対応が必要となる．本実験では計算
量の観点で公平を期すため [9]とは異なる単純な方法に
よる多クラス対応を行った．すなわち K 種のクラスそ
れぞれに対して one vs. allタイプの 2 クラス強識別器
(式 (6))を生成する方法である．
各 2クラス識別器は時系列シーケンス xが「クラス k

に属する (y = 1)」か「他のクラスに属する (y = −1)」を
学習する．ただし，全 K個の強識別器はそれぞれ独立に
学習する点が提案法である Earlyboost.MHとの相違点と
なる．識別フェーズではテストシーケンス xを全ての強
識別器へと入力する．ただし今回は式 (11)のように sign
関数を用いず式 (17)のように弱識別器出力の重み付きス

コアのみを計算し，その値が最も大きいクラスへと識別
する．このスコアの大きさは各強識別器の識別の確信度
を表している [10]ので，Earlyboostが正しく Kクラス識
別問題に対しても適用可能であるならば，真のクラスの
強識別器が最も高いスコアを出力するはずである．この
方法によれば，Earlyboostと Earlyboost.MHの計算量は
ほぼ同等となるため公正な性能比較が可能である．
なお，[9]の論文では明確には示されていないが，より
正確に 2クラスペア間識別器による K クラス問題の識
別モデルを構成する場合には，誤り訂正符号にのっとっ
たクラス分けを行う方法がより適切であると考えられ
る [13]．ただし，この場合も元のクラス数 K以上の強識
別器が必要となる．

4. 3 実 験 結 果

最初に，オンライン手書き数字認識データの実験結果
を示す．図 2は T = 50フレームに正規化されたシーケ
ンスデータ集合に対する K = 10クラスの平均識別率で
ある．強識別器 Hkに対して，テスト時系列シーケンス
を L(<= T )フレーム目まで入力したときに，どれだけ正確
にクラスを識別できるかを測ることで，早期認識モデル
としての性能を評価する．縦軸は平均識別率，横軸が入
力されるシーケンス長，すなわち時刻フレーム数 Lを表
す．太青線は提案法である Earlyboost.MHによる識別率
の時間発展を示し，赤細線は既存手法である Earlyboost
による識別率の推移である．
最初の 10フレームほどでは提案法がわずかに劣る結果

になっているが，その後提案法が既存手法を上回る認識
率を示している．特に 40 ∼ 45フレーム付近では，10%
以上の識別率向上を記録している．これは式 (16)にある
ように多クラス間の識別スコアを利用した学習則を設計
しているからであると考えられる．この結果より，K ク
ラスの間の関係を無視しない提案法のモデルの有効性が
良く証明されたと考えられる．
次に，運転動作識別実験の結果を示す．図 3は 7人の
運転者の平均識別率の時間発展のグラフである．太青線
は提案法である Earlyboost.MHによる識別率の時間発展
を示し，赤細線は既存手法である Earlyboostによる識別
率の推移である．図より明らかなように，Earlyboost.MH
による認識率は既存法を大幅に上回っており，手書き数
字認識実験の場合に比べてもその差は歴然としている．
これはおそらくデータの特性によるものと思われる．
オンライン手書き数字認識の場合，書かれた数字 (クラ
ス)によってシーケンスの始点がある程度分離されてい
ると思われる．また，その後のペン先の移動シーケンス
に関しても，例えば”1”と “3”などはまったく相関を持
たないであろう．すなわち，手書き文字認識データにお
いては各クラスのシーケンスの時間発展にある程度の独
立性が予想できる．従って，提案法のように Kクラスの
識別能力の関係をモデルにとりこまなくてもある程度良
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図 2 手書き文字データの平均識別率の時間発展グラフ．太線
は Earlyboost.MH,細線は Earlyboostによる結果．横軸は
識別を行う時刻フレーム，縦軸は平均識別率を表す．

好な識別率が得られるものと思われる．これは，とくに
認識初期において Earlyboostが提案法を若干上回ってい
ることからも予想される．
一方，動画像からの運転者動作認識実験データでは，

全てのシーケンスがステアリングを握っている状態から
始まっている．これは車内機器操作の早期認識 (予測)と
いうタスクからは自然な要請であるが，このために認識
初期では全てのクラスのサンプル分布が分離不可能なほ
ど重複する．また，例えば”ナビゲーションの操作”と”
エアコンの操作”では，機器へと向かう手先位置の移動
経路もかなり似通ってくる．すなわち，多クラス間の識
別において，クラスごとの分布の相関が非常に強いデー
タである．従って，各クラスの強識別器を独立に学習す
る Earlyboost法では高い識別率を得られない一方，全ク
ラスの相関を考慮して学習を行う Earlyboost.MH法は良
好な認識結果を得ることができたものと考えられる．
すなわち，提案法は各クラスの間に相関が強く疑われ
るようなデータにおいては非常に良好に性能を発揮でき
ると結論できる．
次に，図 4では重み伝播の効果の大きさを観察する．

太青線は提案した Earlyboost.MHによる識別率の推移で
ある．細赤線は式 (15)に示す重み伝播を行わず，全ての
Dt(i, k)を等しい値 ( 1

NK )に固定した場合の識別率推移で
ある．図より明らかなように，最終的な識別率，さらに
少ないフレーム数における早期認識の識別率の向上率の
両点において重み伝播の効果が顕著であることが見て取
れる．
最後に，ある運転者のデータに対して学習された識別

重み αtの時間発展を図 5に示す．興味深いことに，識別
重み αtは時間経過とともに単調に減少している．αtは
式 (16)によって計算されるため，

∑
rt,kが減少すると αt

も減少する．このことは，ht,kによって得られる識別ス
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図 3 Earlyboost.MH(太実線)とオリジナルの Earlyboost(細破
線)による 7運転者の平均動作識別率の時間発展グラフ．
横軸は時刻フレームを，縦軸は平均識別率をそれぞれ
表す．

コア rt,kが単調に減少していくことを示唆する．これは
ある意味で妥当である．なぜなら Earlyboost.MHは早期
認識を実現するために前時刻の弱識別器の誤差を修正す
るように学習を進めるからである．よって，時刻が進む
ごとに新しい弱識別器によって修正可能な誤りは減って
いく．これが識別スコア rt,k の減少を予想させることは
明らかであろう．
以上の結果より，提案する Earlyboost.MHは，時系列

シーケンスの早期認識，とくに多クラスの識別に有効で
あることが示された．
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図 4 7人の運転者による車内動作の平均動作識別率の時間発
展グラフ．太実線は Earlyboost.MH,細破線は重み伝播を
行わない Earlyboost.MHによる結果．横軸は識別を行う
時刻フレーム，縦軸は平均識別率を表す．
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図 5 ある運転者における識別重み αt の学習結果. 横軸は時刻
フレーム tを，縦軸は αt の値を示す．

5. 結 論

本稿では，多クラスの時系列シーケンスデータを早期
認識するための新しいブースティング法を提案した．我々
は [9]によって提案された重み伝播法と [10]で提案され
た Adaboostの多クラス拡張手法を組み合わせた Early-
boost.MHモデルを考案した．Earlyboost.MHはその定義
は非常に簡潔で，また学習および識別に必要となる計算
量も少なくなっている．実験では，オンライン手書き数
字認識の問題，及び動画像を利用した自動車の運転者動
作の認識問題に対し，既存の Earlyboostモデルよりも高
い認識性能を示すことを確認した．
提案手法は時系列シーケンスの種類を問わず，様々な

データの早期認識問題に応用可能であると考えられる．
従って，今後は手書き漢字認識データやジェスチャー認
識，音声認識など様々な時系列データに提案法を適用し
ていきたいと考えている．また，Adaboostは確率・統計
モデルとしても研究が進んでいる [14], [15]．こういった
先行研究を参考にして，多クラス早期認識モデルとして
の理論的な最適性の検証も行いたいと考えている．
運転者動作データベースを提供していただいた株式会

社デンソー様に感謝いたします．
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