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あらまし 通常のパターン認識とは異なる，付加情報を用いるパターン認識という枠組みが提案されている．これは

通常のパターンと同時に，それを補助する情報 (付加情報)をパターンとは別に用意し，それらを同時に用いることに

より誤認識率を減少させる方式である．付加情報が誤らないという条件の下で誤認識率を最小にする条件がこれまで

に導かれているが，実際には観測誤差が生じるために付加情報が誤らないという条件はいささか強過ぎる．そこで本

研究では，付加情報に誤りがあるという条件において，どのような付加情報が誤認識率の減少に寄与するかについて

考察する．さらにサンプルが正規分布に従い，各クラスの共分散行列が等しい場合について近似最適解を求め，誤認

識率が減少することを検証する．
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Abstract Pattern recognition with supplementary information is a new pattern recognition framework that de-

termines an output class by combining a feature vector extracted from the pattern and supplementary information

suggesting the true class. Under the condition that supplementary information does not contain error, a theory

that reduces error rates have been proposed. However, in the real world, we cannot observe any measure without

error. Thus, in this paper, we discuss how to reduce error rates using the erroneous supplementary information,

and confirm the effect experimentally using artificial samples following the normal distribution with a common

covariance matrix.
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1. は じ め に

パターン認識には本質的に解決不可能な誤認識が存在する．

これは異なるクラスに属するサンプルから類似の特徴量が抽出

されることによって生じ，ベイズエラーと呼ばれる．ベイズエ

ラーを減少させるためには特徴量を工夫することが王道であ

るが，これにも限界がある．例えば，アルファベット大文字の

“I”(アイ)と小文字の “l”(エル)は，フォントによっては完全に

同一の外見を持ち，見た目で判断することは不可能になる．

このような限界に挑むため，付加情報を用いるパターン認識

という方式が提案されている [1]．この方式では通常のパターン

認識を行うと同時に，パターンとは別に用意した正解クラスに
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関する何らかの情報を観測し，両者を組み合わせることで認識

を行う．これにより，特徴量によってクラスが本質的に分離不

可能な場合であっても，付加情報を上手く割り当てることで誤

認識率を減少させることができる．文献 [1]では付加情報の種

類と誤認識率の関係について論じている．

ところが，付加情報を実際に用いようとすると，観測誤差が

問題となる．文献 [2]～[4]では幾何学的不変量を用いて文字に

付加情報を埋め込む方法が検討されているが，いずれの方法も

観測誤差の影響を回避できない．そのため，付加情報に誤差が

ないとする文献 [1]の理論には限界があると考えられる．そこ

で本研究では付加情報が誤ることを前提に，誤認識率を最小に

する付加情報の割り当て方法と達成可能な認識率について考察

する．また，提案する割り当て方法を用いることで，文献 [1]の

方法に比べて誤認識率が減少することを実験により確認する．

2. 付加情報を用いる認識の理論

本題に入る前に，付加情報の理論体系における本研究の位置

付けを確認しておく．

図 1は 3クラス問題を模式的に表している．図 1(a)は通常の

パターン認識である．通常のパターン認識ではサンプルがどの

クラスに属しているかを認識する際に，認識対象から抽出した

特徴量のみを用いる．したがって，図のように特徴量の分布に

重なりがあると誤認識が起こり，これを避けることはできない．

これに対して，図 1(b)は文献 [1]の付加情報を用いるパター

ン認識を表している．文献 [1]では特徴量のみでは避けること

ができない誤認識を回避するために，誤りのない付加情報を用

いる．図 1(b)の例ではクラス Aと Cのサンプルに 0の付加情

報を，クラス Bのサンプルに 1の付加情報を与えている．付加

情報が誤らないとしているため，認識の際に付加情報を調べる

ことは図のように空間を分割し，候補クラスを限定することに

相当する．したがって，誤認識が起こり易い 2クラスに別々の

付加情報を与えておくことで，特徴量のみでは不可避な誤りを

回避することができる．空間分割後は候補クラスを絞った上で

通常のパターン認識を行う．

図 1(c) は本研究で検討する付加情報の誤りを考慮する場合

である．この場合は付加情報を図 1(b)と同様に与えても，付

加情報の誤りのために特徴空間を完全に分割することができず，

図 1(b)では起こらない誤認識が起こる．ここで生じる疑問は，

付加情報が誤らないことを前提とした図 1(b)の割り当て方法

が付加情報が誤る図 1(c)においても良い割り当て方法である

のか，ということである．本研究ではこの点について議論し，

付加情報が誤る場合における「付加情報の良い割り当て」がど

のようなものかを明らかにする．

3. 誤らない付加情報の割り当て方法 [1]

付加情報が誤る場合を考える前に，その準備として付加情報

が誤らない場合の割り当て方法の概略を述べる．

まず，ある 3クラス問題の特徴量の分布が図 2(a)であると

する．付加情報を用いない通常のパターン認識を行う場合，こ

れは図 1(a)のモデルに相当する．図中の灰色の領域は不可避
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図 1 付加情報を用いるパターン認識の理論体系
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(b) 文献 [1] の付加情報の割り当て．

図 2 各クラスの特徴量の分布と付加情報．

な誤認識を表し，その面積が誤認識率を表す．

次に，この問題に付加情報を導入する．図 1(b)で述べたよ

うに付加情報が誤らないとすれば，このモデルでは付加情報の

種類が認識性能を左右する．付加情報が 1種類の場合は通常の

パターン認識に相当し，付加情報の種類が多くなるほど誤認識

率が減少する．この例の場合は 3種類で誤認識率が起こらなく

なり，そのときの割り当ては一意に定まる．一方，2種類の場

合は 3通りの割り当て方法が考えられる．文献 [1]では付加情

報を用いたときの誤認識モデルから誤認識率を最小にする割り
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当て方法を与えている（注1）．

図 2(a)に 2種類の付加情報を与える場合，誤認識率が最小

になるのはクラス間の分布の重なりが最小になる割り当て，す

なわち図 2(b)の割り当てである．図 2(b)には図 2(a)に付加

情報を表す y 軸が加えてある．付加情報が誤らないとしている

ため，y 軸方向の分散が 0 であり，図 1(b) のように空間が完

全に分割されている．

本稿ではここで述べた文献 [1]の手法を従来手法と呼び，付

加情報が誤る場合の考察の出発点とする．

4. 誤差を含む付加情報の割り当て方法

前節では付加情報が誤らない場合を図 2(b)のような y 軸方

向には分散を持たない分布で表した．一方，付加情報が誤差を

含む場合は y 軸方向には分散を持つ分布になる．この場合，異

なる付加情報を割り当てた分布でも重なることがあるため，誤

認識が生じる．本節では，この状況において，どのように付加

情報を割り当てれば誤認識率が最小の「良い割り当て」になる

のかについて検討する．

4. 1 問 題 設 定

提案手法でどのような問題を考えるのかを整理するために，

設計者ができることとできないことを述べる．

• 割り当てる付加情報 [変更可能]：文献 [1] の場合と同様

に，設計者は付加情報を自由に割り当てることができる．

• 付加情報の分布 [変更不可能]：付加情報の分布とは付加

情報の誤りを表す指標である．前項で述べたように，設計者は

割り当てる付加情報を自由に変更できる．しかし，誤りがある

ために割り当てた値を観測できる訳ではない．割り当てた値に

対して観測される値の分布を付加情報の分布と呼ぶことにする．

誤りの傾向は環境の影響を受けるため，観測することはできて

も，設計者が変更することができない（注2）．

• 特徴量の分布 [変更不可能]：特徴量は，サンプルを観測

することによって得られる．設計者はどの特徴を使うかの選択

はできるが，観測結果を左右することはできない．したがって，

特徴量の分布を設計者は変更することができない．

以上をまとめると，設計者は割り当てる付加情報の値のみを

任意に設定できる．唯一任意に設定できる付加情報も，設定で

きる範囲は有限である．これは物理的な制約に起因する．文

献 [2]～[4]では幾何学的不変量である複比や面積比を用いてい

るが，通常これらの値は無限大にできない．一般に無限大の付

加情報を使用することはできないと考えられるため，有限と考

えるのが道理である．本研究では簡単のために付加情報を割り

当てる範囲を 0～1の間とする．もし実際に割り当てることが

できる範囲が 0～2であれば 2倍すればいいだけなので，この

ことによって一般性は失われない．

4. 2 付加情報の与え方

本論文の主題である，どのような付加情報が誤認識率を最小

（注1）：文献 [1] では誤認識率が最小の割り当てを求める方法を与えているが，こ

の問題は NP 困難であるため，実験では欲張り法による近似解を求めている．

（注2）：付加情報としてどの値を割り当てるかは設計者が決定できるため，厳密

な意味では，設計者は付加情報の分布を平行移動することのみ可能である．
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(a) 全クラスに同じ付加情報を割り当てた場合．
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(b) 最適な付加情報を割り当てた場合．

図 3 各クラスの特徴量と誤りがある付加情報の分布．楕円は確率分

布の等高線．

にするのかについて検討する．図 3(a)は図 2(a)の 3クラス問

題を z 軸の正の方向から見た図である．図中の楕円はサンプル

の発生確率の等高線を表している．ただし，図 2(a)と違い，付

加情報が誤るため，付加情報の分布は z 軸方向の広がりを持っ

ている．図 3(a)では付加情報がすべて同じであるため，誤認

識率は図 2(a)と同じである．なお，付加情報は任意に与える

ため，サンプルの特徴量 x と付加情報 y は独立である．した

がって，図 3の楕円は x-y 平面で傾かない．

図 3(a)の問題の誤認識率を減少させるため，割り当てる付

加情報の値を変更することを考える．そこで図 3(a)を眺めて

みると，付加情報を表す y軸と特徴量を表す x軸に大きな違い

がないことに気付く．すなわち，誤りのある付加情報は，設計

の余地が残された特徴量と解釈できる．したがって，誤りのあ

る付加情報を用いた場合の誤認識率は，通常のパターン認識の

それと類似の方法で計算できると考えられる．以上をまとめる

と，誤りのある付加情報を用いたときの誤認識率を最小にする

には，「付加情報も特徴量とみなして計算した誤認識率が最小に

なるような付加情報を割り当てれば良い」ということになる．

ここで誤りのある付加情報を特徴量と解釈できるのは誤認識率

の計算においてであり，任意の値を設定できるという意味では

通常の特徴量と異なる点に注意していただきたい．

4. 3 問題の定式化

N クラス ω1, . . . , ωN を分類する問題を考え，前節で得られ
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た知見を定式化する．

クラス ωi のサンプルが発生する確率を P (ωi)とおく．サン

プルの特徴量を x，付加情報を y とおき，xと y はそれぞれ p

次元と q 次元のベクトルとする．そして，x がクラス ωi から

発生する確率を P x
i ≡ P (x|ωi)とおき，同様にクラス ωi の付

加情報が発生する確率を P
y|νi
i ≡ P (y|νi; ωi)とおく．ここで

νi は割り当てる付加情報である．x と y を合成したベクトル

z =

 
x

y

!
を認識して得られる誤認識率は，xと y の独立性よ

り z の確率密度関数を P z
i = P x

i P
y|νi
i とおくとき，

1−
Z

z

max
i
{P (ωi)P

z
i }dz

= 1−
Z

x

Z

y

max
i
{P (ωi)P

x
i P

y|νi
i }dydx

≡ Rerror

“
P x

i , P
y|νi
i

”

(1)

とおける．この誤認識率を最小にするために解くべき問題は

(ν1, . . . , νN ) = argmin
ν1,...,νN

Rerror

“
P x

i , P
y|νi
i

”
(2)

を満たす ν1, . . . , νN の組を求めることに等しい．

式 (2)で定式化した問題を解くには，ν1, . . . , νN の空間を探

索する必要がある．効率の良い探索法についての考察は本稿で

は扱わない．その代わり，性質の良い単純な問題を考えて，付

加情報の誤りを考慮することで誤認識率が減少することを次節

以降で確認する．

5. サンプルの分布が正規分布で共分散行列が等
しい場合の最急降下法

本節では誤りのある付加情報を最急降下法を用いて割り当て

る方法について述べ，次節の実験ではこれを提案手法として用

いる．最急降下法を用いるためには，誤認識率を解析的に求め

て微分する必要がある．そこで，特徴量と付加情報の誤りの分

布 (前節の z に相当)が正規分布に従い，全クラスの共分散行

列が等しく，認識にマハラノビス距離を用いるという理想的な

場合を考える．誤認識率を求める際の方針は以下の通りである．

(1) 全体の誤認識率を各 2クラスの誤認識率を組み合わせるこ

とにより求める．(2) 2クラスの誤認識率を誤差関数で表し，そ

れを logistic関数で近似する．

以下では，4. 3節で述べた z の分布を多次元正規分布として

扱い，付加情報 y の次元数を q = 1とする．

5. 1 2クラスの誤認識率

最初にクラス ωi と ωj の 2クラスの誤認識率 Jij を求める．

多次元空間で誤認識率を直接計算することは容易でないため，

1次元の軸に射影して計算する．図 4は 2クラスの識別境界と

直交する 1次元の軸 wij に分布を射影して，1次元正規分布を

得る様子を表した模式図である．本節で考える問題は識別境界

が超平面になるため，図のように射影すれば識別境界が軸上の

1点に射影される．このとき，1次元正規分布における誤認識

率 (図中の灰色の領域の面積)が求める誤認識率 Jij になる．

次に，この 1次元正規分布を求める．クラス ωi の多次元正

wij

μi‘ μj‘

zz

Class Class

μi μj

ωjωi

図 4 多次元世紀分布を 1 次元に射影する様子．

規分布を平均 μz
i，全クラス共通の共分散行列を Σとおく．ク

ラス ωi と ωj の識別境界に垂直な軸は wij = Σ−1(μz
j − μz

i )

で求めることができる [5]．wij のノルムを 1 に正規化したベ

クトルを w′
ij とおくと，w′

ij =
wij

|wij | =
Σ−1(μz

j −μz
i )

|Σ−1(μz
j −μz

i )| と表す

ことができる．この軸に分布を射影すれば，軸上の 1次元正規

分布の平均と分散はそれぞれ μ′
i = w′T

ij μz
i，σ′ = w′T

ij Σw′
ij と

なる．

2クラスの誤認識率は誤差関数で表せる．ここで正規分布の

累積密度関数が logistic関数 l(x) = 1
1+exp (−αx)

で近似できる

こと [6]を利用し，誤差関数を logistic関数で近似すれば，

Jij = 2

2

641− 1

1 + exp
n
− α

2
√

2

q
(μz

j − μz
i )TΣ−1(μz

j − μz
i )
o

3

75

(3)

が得られる．本稿では α = 2.4とした．詳細は紙面の都合で省

略するが，α = 2.4とすることで精度の良い近似が得られる．

5. 2 2クラスの最急降下法

前節で算出した 2クラス間の誤認識率 Jij が最小になるよう

に，割り当てる付加情報の値を最急降下法で求める．ここでの

ポイントは，割り当てる付加情報の範囲が有限であるというこ

とである．最急降下法で値を更新する際には値の範囲を制限し

ないほうが容易であるため，本稿では付加情報の値を更新す

る際に付加情報の範囲を −∞～+∞ とし，値を出力する際に
logistic関数を用いて 0～1の範囲に変換することにする．すな

わち，−∞～+∞で定義される値 ξi を用いて，νi = l(ξi)とお

く．νi は実際に割り当てられる 1次元付加情報で，0～1の値を

とる．これにより，μz
i =

h
μx

i1 . . . μx
ip l(ξi)

iT
とおける．

最急降下法を用いるために，式 (3)の誤認識率 Jij を変数 ξj

により微分する．紙面の制約により結果のみを示すと，

dJij

dξj
= −

exp
n
− α

2
√

2

q
(μz

j − μz
i )TΣ−1(μz

j − μz
i )
o

h
1 + exp

n
− α

2
√

2

q
(μz

j − μz
i )TΣ−1(μz

j − μz
i )
oi2

· α√
2

α exp (−αξj)

{1 + exp (−αξj)}2
σxx {l(ξj)− l(ξi)}q

(μz
j − μz

i )TΣ−1(μz
j − μz

i )

(4)

となる．
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5. 3 N クラス問題の最急降下法

前節までで 2クラス問題における最急降下法を求めたが，本

節ではこれを N クラス問題に拡張する．そのために N クラス

問題の誤認識率を求める．kクラス ω1, . . . , ωk の分布の重なり

を π1 ∩ · · · ∩ πk と表す．このとき，2クラス ωi と ωj の分布の

重なり πi ∩ πj は 2クラスの誤認識率になるので Jij と等価で

ある．このようにおけば，N クラスの誤認識率 J は

J =
X

i1

X

i2 |=i1

πi1 ∩ πi2 − 2
X

i1

X

i2 |=i1

X

i3 |=i1,j2

πi1 ∩ πi2 ∩ πi3

+ · · ·+ (−1)n(n− 1)
X

i1

· · ·
X

iN |=i1,...,iN−1| {z }
N

πi1 ∩ · · · ∩ πiN

(5)

により求めることができる．したがって，最急降下法を用いる

ためには J を微分すればよい．ただし，3クラス以上の分布の

重なりを解析的に求めることは困難であるため，式 (5)の第 1

項のみで近似して用いることが多い．しかし，この方法で実験

したところ，これでは近似精度が不十分であった．そこで本研

究では πi1 ∩ · · · ∩ πiN
で重なっているクラスの中で最も離れた

2クラス ωx，ωy の分布の重なり (誤認識率)Jxy を用いて 3ク

ラス以上の分布の重なりを近似する．この近似については付録

で考察する．

6. 実験と考察

付加情報の誤りを考慮することで誤認識率が減少する可能性

を確認するために，従来手法 (文献 [1])と提案手法を比較する．

従来手法では付加情報が誤らないという前提があったため，

付加情報としては単に異なる整数を割り当てていた．一方，提

案手法では 0～1の実数を付加情報として割り当てる．しかし，

このままでは付加情報が 1 以下の提案手法と 1 より大きくな

る従来手法を公平に比較できない．そこで，まず付加情報を

割り当てる範囲を揃えるため，従来手法の付加情報が 0～1の

範囲に収まるように定めた．すなわち，n種類の付加情報を割

り当てる場合，0, 1, 2 · · · , n − 2, n − 1 と割り当てる代わりに

0, 1/(n − 1), 2/(n − 1), · · · , (n − 2)/(n − 1), 1 と割り当てる．

このような付加情報の等間隔割り当ては比較的無難な割り当て

であり，付加情報の標準偏差が小さければ付加情報は高い確率

で判別可能であるため，一定の認識性能が見込まれる．しかし，

付加情報を割り当てる際に順番を考慮していないため，必ずし

も誤認識率が最低になるとは限らない．例として図 3の場合を

考えると，クラス Aと Bが最も紛らわしい 2クラスであるた

め，なるべく離れた値の付加情報を割り当てるべきである．し

かし，クラス番号順に割り当てればこれらは隣り合ってしまう

ため，図 3(b)の最適な付加情報にはならない．そこで提案手

法では下記の方法でこの問題を解決する．まず，誤認識率が小

さくなるように，前節で述べた最急降下法を用いて付加情報を

割り当てる．ただし，最急降下法は初期値として与えた付加情

報の順番に大きく依存し，前述の問題が解決できないため，付

加情報の初期値を複数与え，最良のものを選択することにする．
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図 5 実験結果．

提案手法の初期値はランダムな値 100通りと従来手法と同じ等

間隔割り当て 1通りの合わせて 101通りを試す．

特徴量として，NIST Special Database 19 [7]の数字サンプ

ルを 64× 64の大きさに非線形正規化 [8]した後，196次元の方

向線素特徴量 [9]を抽出した．特徴ベクトルの平均と共分散行

列をクラス毎に推定し，これらをパラメータとする正規乱数を

発生させて，正規分布に従う人工サンプルをクラス毎に作成し

た．付加情報の分布は，付加情報として割り当てた値を平均と

し，あらかじめ定めた値を標準偏差とする 1次元の正規分布と

した．したがって，認識に用いる特徴ベクトル (z に相当)は，

サンプルの特徴量を表す 196次元 (x)と付加情報の 1次元 (y)

を合わせた 197次元の特徴ベクトルとなる．認識にはマハラノ

ビス距離を用い，各クラスの共分散行列が等しいという理想的

な場合を考えるため，全クラスの共分散行列の平均を全クラス

共通の共分散行列として用いる．

使用したサンプル数は従来手法，提案手法共にクラス当たり

5,500 である．従来手法の内訳は学習用に 4,500，テスト用に

1,000である．提案手法の場合は初期値の良さを評価するため

に 1,000サンプルを評価用として用いるため，学習用に 3,500，

テスト用に 1,000とした．評価用サンプルは 101通りの初期値

の中で最良のものを決定する際にテストサンプルの代わりに用

い，誤認識率が最小になる付加情報を選んだ．

付加情報の標準偏差と誤認識率の関係を図 5に示す．図中の

誤認識率は 10回の実験の平均値である．提案手法と従来手法

を比べると，付加情報の標準偏差が 0.01～1の範囲では，提案

手法の誤認識率が従来手法のそれを下回り，標準偏差が 0.2の

ときに提案手法の改善効果が最大であった．一方，付加情報の

標準偏差が 2～10までの範囲では，提案手法と従来手法の誤認

識率はほとんど差がなかった．

以下では実験結果の詳細について考察する．標準偏差が 0.01～

0.03の範囲では，提案手法の初期値を等間隔にしたときと，初

期値をランダムにしたときの最小の誤認識率が同程度であった．

一方，標準偏差が 0.04～1までの間は，初期値をランダムにし

た方が誤認識率が減少した．その理由として，付加情報がほと

んど誤らなければ従来方法で十分であるが，誤りの程度がある
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程度大きくなると，従来方法では対応できず，提案手法のよう

に誤りを考慮した付加情報の割り当てが必要になることが考

えられる．それに対して，提案手法の効果が確認できなかった

2～10の範囲については，付加情報の標準偏差が大きくなり過

ぎたため，付加情報から得られる情報量が減少し，割り当て方

法の違いが意味を持たなくなっていると考えられる．

ここで一つ注意すべきなのは，付加情報の標準偏差が大きく

なったときに誤認識率が通常のパターン認識の誤認識率に収束

しているということである．これは割り当て方法によらず，付

加情報が誤認識率に悪影響を与えないことを示している．

7. ま と め

特徴量のみでは本質的に避けることができない誤認識を回避

するために，付加情報を用いるパターン認識という枠組みが提

案されている．この枠組みにおいては，これまで誤差を含まな

い付加情報のみが考慮されてきた．しかし，実世界において付

加情報が誤らないという仮定は強過ぎるため，本研究では誤差

を考慮した付加情報の割り当て方法について考察し，実験によ

り，誤認識率が減少することを検証した．

実験結果から，以下の事がわかった．(1) 標準偏差が小さい

(本実験では 0.01～0.03)場合は，付加情報の誤りを考慮する必

要がほとんど無いため，文献 [1]の手法でも十分である．(2) 標

準偏差が中程度 (0.04～1)の場合は，付加情報の誤りを考慮す

ることにより，誤認識率が大幅に向上する．(3) 標準偏差が大

きい (2～10)場合は，付加情報自体の意味がなくなってしまう

ため，どのように割り当てても大差がない．

誤りのある付加情報に関して，本稿で触れられなかったこと

がある．誤りのない付加情報が最初に提案された文献 [10]にお

いて，「何ビットの情報量を加えれば何%の認識性能が得られる

のか？」という情報量と認識性能の関係に関する素朴な疑問が

付加情報というアイディアの種になっていた．誤りのない付加

情報の理論では付加情報の種類が情報量を表していたが，本稿

において付加情報の誤りを考慮する段になって，情報量という

考え方が陽に出て来なくなっている．しかし，これは誤りのあ

る付加情報において，情報量という考え方が不要になった事を

意味していない．

直感的に述べれば，2つの付加情報を類似した値を割り当て

た場合と離れた値を割り当てた場合では，付加情報の誤りに対

して頑健なのは後者である．したがって，後者のほうが大きな

情報量を持つと考えられないだろうか？同様に分散の変化に対

しては，付加情報の分散が小さければ 2つの付加情報の区別が

容易であるが，分散が大きければ区別が困難になる．この場合

は分散が小さいほうが大きな情報量を持つと考えられないだろ

うか？このような点についての考察が今後の課題である．
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付 録

A. 5. 3節の近似について

本実験のように各クラスの共分散行列が等しいとき，5. 3節

の近似が，近似ではなく厳密な値となる条件を示す．

まず 1次元の場合について考える．図 A· 1は 3クラスの分

布を表している．図から両端のクラスの分布の重なりが 3クラ

スの分布の重なりと等しいことがわかる．これは両端のクラス

が重なる領域を真中のクラスが完全に覆っていることによる．

次に多次元の場合について考える．1次元のときと同様に考

えれば，最も遠い 2クラスの重なり領域を他のクラスが完全に

覆っていれば良いということになる．図 A· 2 は多次元の 3 ク

ラスの分布を表しており，クラス Aと Cが最も遠い 2クラス

であるとする．この条件を満たすために，クラス Bの平均は図

中の縦線の領域になくてはならない．さらに，近似誤差が起こ

らないためには，クラス Bがクラス Aと Cの重なる領域を完

全に覆う位置にある必要がある．この条件を満たすためにはク

ラス Bの平均が図中の斜線の領域になくてはならない．
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