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1 はじめに
画像認識の一手法として，画像の位置や大きさの正規化処理

が識別器に組み込まれた分離型 2次元格子HMM (separable
lattice 2-D hidden Markov model; SL2D-HMM) に基づく
手法が提案されている [1]．従来 SL2D-HMMの学習には尤
度最大化 (maximum likelihood; ML) 基準が用いられてき
たが，近年変分ベイズ (variational Bayesian; VB) 法を用
いたベイズ基準が適用され，学習データが少量の場合にお
いても高い汎化能力が確認された [2]．VB 法は，事後分布
の効率的な計算を行うことを可能とするが，反復計算によ
る逐次推定を行うため局所最適性の問題が残されていた．そ
こで，本稿では VB 法を用いた SL2D-HMM の学習に確定
的アニーリング EM (deterministic annealing expectation
maximization; DAEM)アルゴリズムを適用し，局所最適性
の問題の改善を目指す．

2 SL2D-HMM

SL2D-HMM は，HMM を 2 次元に拡張したモデルであ
り，横，縦方向の状態系列を持つ．横，縦方向の状態遷移は
それぞれ独立であり，モデルの出力は各方向の状態の組み合
わせによって決定される．SL2D-HMMは，矩形を維持しな
がら横，縦方向の伸縮を表現可能であり，画像の位置や大き
さの変動に対応することができる．SL2D-HMMの尤度関数
P (O, S |Λ)は次式で定義される．

P (O, S |Λ) = P (O |S(1), S(2),Λ)
2

Y

m=1

P (S(m) |Λ) (1)

ここで，O は 2次元静止画像，S = {S(1), S(2)}は横，縦方
向の状態を表す隠れ変数，Λはモデルパラメータであり，初
期状態確率，状態遷移確率，出力確率分布から構成される．

3 VB法を用いた SL2D-HMMの学習
ベイズ基準による未知観測X の識別には，次式で定義さ

れる予測分布 P (X |O)を用いる．

P (X |O) =

Z

P (X |Λ) P (Λ |O) dΛ (2)

ここで，P (Λ |O)は観測 O が与えられた下でのモデルパラ
メータ Λ の事後分布である．事後分布は事前分布 P (Λ) と
尤度関数 P (O |Λ)を用いてベイズの定理から次式のように
表される．

P (Λ |O) =
P (O |Λ)P (Λ)

P (O)
(3)

しかし，隠れ変数を含むモデルにおいては，特殊な場合を除
いて予測分布を解析的に求めることは困難であり何らかの近
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似が必要となる．この問題に対し，近年事後分布の近似推定
手法として VB法が提案されている [3]．

VB法は，全ての未知量を周辺化した対数周辺尤度を考え
る．そして，対数周辺尤度に対し任意の分布Q(S,Λ)を導入
し，Jensenの不等式を用いることにより対数周辺尤度の下限
F を定義する．

ln P (O) = ln
X

S

Z

P (O, S,Λ) dΛ

≥
X

S

Z

Q (S,Λ) ln
P (O, S,Λ)

Q (S,Λ)
dΛ

= F(Q) (4)

下限F は，Q (S,Λ)を変関数とする汎関数であり，Q (S,Λ)
に関して下限 F を最大化することにより，Q (S,Λ)は事後
分布 P (S,Λ |O)の近似分布となる．ここで，近似事後分布
に対して制約条件 Q (S,Λ) = Q(S(1))Q(S(2))Q (Λ)を与え
ることにより，実現可能な計算量で近似事後分布を推定する
ことができる．

4 DAEMアルゴリズムのVB法への適用
VB法は，近似事後分布の効率的な計算を行うことを可能

とするが，EMアルゴリズムと同様の反復計算による逐次推
定を行うため局所最適性の問題が残されている．このような
局所最適性の問題を改善する手法として DAEMアルゴリズ
ムが提案されている [4]．本稿では，DAEMアルゴリズムを
VB法に適用するにあたり，3つの温度パラメータ β1, β2, β3

を導入した自由エネルギー関数を定義する．

f(O, S,Λ) = P (O |S,Λ)β1P (S |Λ)β2P (Λ)β3 (5)

ここで，β1 は出力確率分布に対する温度パラメータ，β2 は
横，縦方向の初期状態確率と状態遷移確率に対する温度パラ
メータ，β3 は事前分布に対する温度パラメータである．3つ
の温度パラメータを導入することで，自由エネルギー関数の
下限 Fβ1,β2,β3 は次式のように定義される．

Fβ1,β2,β3(Q) =
X

S

Z

Q(S,Λ)

× ln
P (O |S,Λ)β1P (S |Λ)β2P (Λ)β3

Q(S,Λ)
dΛ (6)

温度パラメータが βk ' 0 (k = 1, 2, 3) であるとき，下限
Fβ1,β2,β3 は唯一の極大値を持つ．そのため，初期値に依存
することなく下限 Fβ1,β2,β3 の最適値を推定することができ
る．温度パラメータ βk の値を増加させると下限 Fβ1,β2,β3 に
は最適値以外の極大値が現われる．ここで，温度パラメータ
βk をゆるやかに変化させることで最適値である極大値を推
定しやすくなる．温度パラメータが βk = 1であるとき，下
限 Fβ1,β2,β3 は下限 F と一致するが，温度パラメータをゆる
やかに変化させることで初期値に依存しにくい推定を行うこ
とができる．また，式 (5)で定義したように，周辺尤度の各
要素に個別の温度パラメータを設定することにより，モデル
構造に適したアニーリング制御を行うことができる．
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表 1: 実験条件
データベース XM2VTS

使用画像 64×64，256階調，グレースケール
学習データ 1名あたり 6枚 × 100名分
テストデータ 1名あたり 2枚 × 100名分
状態数 8×8, 16×16, 24×24, 32×32,

40×40, 48×48, 56×56, 64×64

事前分布 全学習データから学習した UBM

調整パラメータ 500, 1000, 2000, 3000, 4000

表 2: VB法における VB-EMと VB-DAEMの尤度
状態数 8×8 16×16 24×24 32×32

VB-EM −15293 −14237 −14166 −14169

VB-DAEM −15239 −14169 −14004 −13936

状態数 40×40 48×48 56×56 64×64

VB-EM −14814 −15864 −15864 −17292

VB-DAEM −14380 −14803 −15584 −17292
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図 1: ML法と VB法における EMと DAEMの認識率

5 顔画像認識実験
本稿では提案法の有効性を確認するために XM2VTSデー

タベース [5]を用いて顔画像認識実験を行った．実験条件を
表 1に示す．本実験では DAEMアルゴリズムにおける温度
スケジュールを βk(i) =

`

i
20

´αk (i = 1 . . . 20) と設定した．
ここで，αk = 2n とし，各温度で自由エネルギー関数の下限
が収束するまで繰り返し学習を行う．

VB法における EMアルゴリズム (VB-EM)と DAEMア
ルゴリズム (VB-DAEM)の対数周辺尤度の比較を行った．表
2に学習時における画像 1枚あたりの平均対数周辺尤度を示
す．また，温度スケジュールは α1 = 1, α2 = 1, α3 = 1

64
と

設定した．ここで，α3 = 1
64
と設定したのは，予備実験によ

り良い結果が得られたためである．表 2より，VB-DAEMの
尤度は VB-EMより高い値となっていることがわかる．特に
40×40状態と 48×48状態において，VB-DAEMの尤度は大
きく増加している．ただし，64×64状態は隠れ変数を含まな
いため，VB-DAEMと VB-EMは同一の結果となる．以上
の結果より，DAEMは VB法の局所最適性の問題を改善し
ていることが確認できた．

ML法における EMアルゴリズム (ML-EM)とDAEMア
ルゴリズム (ML-DAEM)，VB法における VB-EMと VB-
DAEMによる認識率の比較を行った．図 1に各手法の認識
率を示す．図 1 より，状態数が少ない場合は ML, VB 法と
もに EMと DAEMの認識率の差はあまりないが，状態数が
多い場合には DAEMは EMより高い認識率が得られた．特
に VB法において認識率が高くなる 40×40状態と 48×48状
態においてDAEMを用いることで認識率は大きく向上した．
状態数が少ない場合に VB-DAEMが VB-EMと比べ低い認
識率となった原因としては，VB法で用いる事前分布 P (Λ)

表 3: 温度スケジュールの影響 (40×40状態，α3 = 1
64

)

α2 = 1
4 α2 = 1

2 α2 = 1

尤度 (%) 尤度 (%) 尤度 (%)

α1 = 1
4 −14618 76.5 −14608 77.0 −14601 77.0

α1 = 1
2 −14464 80.5 −14450 81.5 −14440 82.0

α1 = 1 −14398 81.0 −14390 80.5 −14380 80.0

α1 = 2 −14409 82.0 −14401 81.5 −14390 81.5

α1 = 4 −14409 82.0 −14404 82.0 −14398 81.5

を VB-EMで最適化したため，VB-DAEMに対して事前分
布 P (Λ)が最適ではなかった可能性が考えられる．
温度スケジュールの影響を調査するため，VB-DAEM に

おいて α1 と α2 に個別の温度スケジュールを用いて実験を
行った．状態数は 40×40状態，α3 = 1

64
と設定した．表 3に

α1 と α2 に個別の温度スケジュールを用いた場合の尤度と認
識率を示す． 表 3 より，α1 と α2 に個別の温度スケジュー
ルを用いることにより尤度と認識率に大きな影響を与えるこ
とがわかった．出力確率分布に対する温度パラメータ β1 は
α1 = 2, 4，初期状態確率と状態遷移確率に対する温度パラ
メータ β2 は α2 = 1

4
, 1

2
を用いることで高い認識率が得られ

た．また，出力確率分布に対する温度パラメータ β1は初期状
態確率と状態遷移確率に対する温度パラメータ β2 より尤度
と認識率に与える影響が大きいことがわかった．特に α1 = 1

4

では尤度と認識率が低くなっているが，これは β1 の値が 0
から 1に急激に変化するため，EMと近い学習が行われたた
めと考えられる．以上の結果より，周辺尤度の各要素に対し
て個別に適切な温度スケジュールを与えることが重要である
ことがわかった．

6 むすび
本稿では，VB法を用いた SL2D-HMMの学習にアニーリ

ング制御を適用した．顔画像認識実験より，VB法にDAEM
アルゴリズムを適用することで局所最適性の問題を改善すこ
とができ，対数周辺尤度と認識率が向上した．また，温度パ
ラメータに個別の温度スケジュールを用いることで，モデル
構造に適したアニーリング制御を行うことができることを示
した．今後の課題としては，よりモデル構造に適した温度ス
ケジュールの調査や，適切な温度スケジュールを自動で設定
することが挙げられる．
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