
ファジィc-平均識別器の訓練時間の改善

　

1 はじめに

本論文では，識別器のハイパーパラメータを最適化

するまでの時間を訓練時間とし，訓練時間の高速化を

図ったファジィc-平均識別器 (FCMC) [1, 2, 3, 4, 5, 6]
とサポートベクターマシン（SVM) [8, 9, 10, 11]との
数値実験による比較結果を報告する．

FCMCはガウス混合モデル [2, 7] による識別器のよ
うに，判別のクラス毎にデータをファジィクラスター

に分け，それらのメンバシップ関数の足し合わせで識

別しようとするもので，比較的少量のデータの場合は，

SVMにも劣らない識別性能が報告されている [3, 12]．
FCMCは駐車場の車両検知へ実際に応用され [4]，すで
に複数の駐車場で稼働している．そこで明らかになっ

たのは訓練データが多ければ多いほどテスト性能が改

善されることである．そのためには，大量データを扱

えることが重要である．この駐車場管理システムは，

現場でデータを追加して計算（再訓練）する必要があ

り，大量データでの訓練時間を短縮することの意味は

大きい．そこで，本論文では大量訓練データに対応で

きるように改良した FCMCの訓練時間を SVMと比較
する．

SVMは，カーネル関数を用いてパターンを有限も
しくは無限次元の特徴空間へ写像し，特徴空間上で線

形分離を行うことで，高精度な非線型判別を可能にし

た識別器である．しかし，SVMの計算オーダーは訓練
データ数の 2乗から 3乗で，大量データでの計算時間
が長いことが欠点である．SVMに SMO（Sequential
Minimum Optimization)法 [13] を実装した LibSVM
[14, 15] は訓練データが大量にある場合にも高速に計
算できるように改良されているが，それでも，100万
件を超えるような大量データでは実用的な時間内に訓

練を終了させることができない場合が多い．

訓練データが大量で，テストデータも大量にある場合

の識別器の性能は一般にテストデータの識別精度で評価

され，SVMのカーネルパラメータ gや正則化パラメー

タCなどのハイパーパラメータはテストデータの識別

精度が良くなるように選ばれる [16, 17, 18, 19, 20, 21]．
交差確認法（CV法）の評価用データでパラメータを最
適化するには，その分割数倍の時間がかかる．データ

が大量であれば計算時間がかかりすぎるのと，十分な

数のテストデータがあればその精度を一般的な性能評

価値として用いることができるためである．したがっ

て，SVMの訓練時間は２次計画法などでの訓練デー
タに対する識別率の最適化のための計算時間とされて

いるのが一般的である．しかし，テストデータに対し

て最適なハイパーパラメータを選ぶためには，テスト

データの識別率も計算する必要があり，パラメータ値

を変更しながら訓練とテストを何度も繰り返す必要が

ある．そこで，本論文では FCMCと LibSVMの訓練
時間をハイパーパラメータ最適化のための繰り返し計

算を含めて比較する．ハイパーパラメータは，テスト

データまたは評価用データに対して最適化される少数

のパラメータで，訓練データに対して最適化される変

数ではない．

SVMのパラメータ最適化にはグリッドサーチが良く
用いられ，FCMCでは粒子群最適化法 (PSO)[22, 23,
24]を用いている場合もあるが，パラメータ探索の方法
によって計算時間は変わり，またグリッドサーチの刻

み幅や PSOのランダムネスによって最適値が変動す
るので公平な比較は困難である．また，100万件以上
の大量訓練データを対象とする場合は，SVMでは実行
可能な時間内に終了しない場合が多い．最適化手法に

よっても時間は異なるので，LibSVMの総訓練時間は
少ない反復（評価）回数での時間から推定した 50回の
訓練時間とする．LibSVMのパラメータ（C, g）を自

動で最適化するのに 50回では少ないと考えられるが，
訓練時間の比較を明確にするために LibSVMでは 50
回で最適化できるものとする．

FCMCの訓練時間の改善として，次の四つのことを
行った．1) PCAと 2分木を用いるクラスタリングの
初期化（初期分割）でのクラスター中心と共分散行列

の計算には，訓練データを s = 2 log2c−i − 1個飛びに
用いる．ただし，i = 1, ..., log2cで，cはクラスター数，

log2cは 2分木の深さである．2) データを複数個のブ
ロックに分割して読み込み，更新されたメンバシップ

の中間結果もそのブロック毎にハードディスクに書き

出す．3) クラスタリングの反復（更新）回数は 1回の
みとする，4) サンプリングした少ないテストデータで
ランダムサーチを行い，得られた解の近傍で全テスト

データでの探索を行う．

3章で報告する FCMCの結果は，本論文の提案アル



ゴリズムでの最適化の結果であるが，LibSVMの最適
パラメータでの識別精度は，文献で報告されている最

適値を参考に多くの試行を繰り返して知り得た，テス

トデータでの精度がもっとも良かった場合である．

文献 [25, 26]は，訓練データ数が変化したときの性
能比較を報告したもので，FCMCの多数のパラメータ
を訓練データに対して最適化した場合のテストデータ

での識別精度と訓練時間を報告している．本論文では，

クラスター数をさらに多くして，テストデータに対し

て最適化するハイパーパラメータを，FCMCは四つ，
LibSVMは二つとする．パラメータ数は多くするほど
識別精度を良くすることができるが，最適化のための

時間がかかる．たとえば，LibSVMではカーネル関数
のパラメータを増やしたり，カーネル関数そのものを

幾通りか用いれば精度は改善される．しかし，最適化

の時間は非常に長くなり大量データの場合は不可能で

ある．FCMCでは訓練時間が短いので，クラスター数
と共分散行列の低階数近似に用いる基底ベクトル数も

パラメータとする．そして，これらのパラメータ値は

二三通りから選べば良いことを，それぞれの計算結果

から示す．

FCMC の訓練時間は，大量データの場合には Lib-
SVMに比べて百倍から千倍短く，実用的な時間内にパ
ラメータの最適化までを含んだ訓練が終了する．

2 FCM識別器

FCM識別器 [3, 4, 5, 6]は 2つのフェーズから成り,
第 1フェーズではクラス毎に c個のクラスターにクラ

スタリングし, 第 2フェーズではハイパーパラメータ
の最適化を行う. ハイパーパラメータは，テストデー
タまたは評価用データに対して最適化され，本論文で

は以下で述べる四つのパラメータ (m, γ, c, r)とする．
第一フェーズのクラスタリングには，マハラノビス距

離を用いて一般化したハードクラスタリング法 [2, 3, 27]
を用いる．ただし，クラスタリングの更新アルゴリズム

はその反復回数を 1回のみとする．訓練データのクラ
スター中心までの距離の計算はクラスタリングのアル

ゴリズムに含まれているが，テストデータについての

距離はクラスタリング終了時点に一度だけ計算される．

D(xk, vi;Si) = (xk − vi)⊤S−1
i (xk − vi) (1)

はデータベクトル xk ∈ Rpとクラスター中心ベクトル

vi ∈ Rp のマハラノビス距離で，N をデータ件数とす

ると，次の Si はクラスター iの共分散行列である．

Si =
∑N

k=1 uki(xk − vi)(xk − vi)⊤∑N
k=1 uki

(2)

vi =
∑N

k=1 ukixk∑N
k=1 uki

(3)

はクラスター中心で，クラスターの混合比率 (mixing
proportion)は

αi =
∑N

k=1 uki∑c
j=1

∑N
k=1 ukj

=
1
N

N∑
k=1

uki (4)

となる．Siが特異行列になりにくいように確率的主成

分分析における共分散行列の低階数近似法 [28, 29]を用
いる．クラスタリング結果が初期値に依存しないよう

に，クラス毎のデータの主成分スコアーの符号（+, -）
によってクラス毎のデータを二つのクラスターに分割

する．この操作をクラス毎に，指定したクラスター数

になるまで繰り返して初期クラスターを決定する（完

全 2分木）．クラスター数はクラス毎に指定可能であ
るが，本論文では同数とする．初期化にランダムネス

はないので，クラスタリングは決定論的である．また，

クラスター数は 2のべき乗個である．クラスタリング
の反復回数は 1とし，高次元データは 50次元に圧縮し
て用いるので，共分散行列，クラスター中心，中心か

らデータ点への距離の計算オーダーは，全てO(c×N)
である．

第 2フェーズでは，テストデータのクラスター中心
までの距離を，第 1フェーズで求めたクラスター中心と
クラスター毎の共分散行列を用いて式 (1)から求める．
そして，式 (6)のメンバシップ値の大小から誤識別率を
求め，それを最小化するようにパラメータmと γの値

を探索する．したがって，式 (1)の距離の計算は一度行
うだけであるが，誤識別率はパラメータをランダムに

与えて何度も計算することになる．パラメータの最適

化には PSOなどを用いることができるが [3, 4, 5, 6]，
本論文ではランダムサーチとする．

πq をクラス qの混合比率, すなわちクラス qの事前

確率とする. xk のクラス qへのメンバシップを次のよ

うに定める.

u∗
qjk = αqj |Sqj |−

1
γ (D(xk, vqj ; Sqj) + ν)−

1
m (5)

ũqk =
πq

∑c
j=1 u∗

qjk∑Q
s=1 πs

∑c
j=1 u∗

sjk

(6)

cはクラス毎のクラスター数であり, Qはクラス数であ

る．ハイパーパラメータ mと γ を事前に指定した区

間内の一様乱数で与えテストデータの誤識別率を最小

化する値を選択する．クラスタリングアルゴリズムの

導出やメンバシップ関数の設定についての詳細は文献



[3, 12]を参照いただきたい．第 2フェーズでの主な計
算は，各テストデータの各クラスターへのメンバシッ

プの計算であり，計算オーダーは探索回数が一定であ

るので，テストデータ数を nとすると O(c × n)であ
る．従って，テストデータを減らせば計算時間を減ら

すことができる．下記の 3)はこのことから行った改善
である．

大量データに対応した改善点は以下の四つである．

1) クラスタリングの初期分割（2 分木）でのクラス
ター中心と共分散行列の計算には，訓練データを s =
2 log2c−i −1個飛びに i = 1, ..., log2cとして用いる．た

だし，cはクラスター数で，log2cは 2分木の深さであ
る．従って，i = 1のときは，2/cの訓練データを用い

て，最後の i = log2cのときは，全ての訓練データを

用いる．

2) 訓練データをクラス毎に小さなブロックに分けて読
み込むようにし，メンバシップなどの中間的な計算結

果をブロック毎にハードディスクに書きだす．このこ

とで，計算機のメモリー不足を解消し，かつ仮想メモ

リーを用いずに計算可能とする．

3) クラスタリングの更新式の反復回数は 1回のみとす
る．すなわち，初期分割の後にクラスターの中心と共

分散行列を求めておき，クラスタリングは，最も近い

クラスターへのメンバシップを 1とし，その他は 0と
更新することと，式 (3)と式 (2)の更新を順に 1回ず
つだけ行う．

4) パラメータ最適化はランダムに選んだ 100件のテス
トデータを用いて，200回のランダムサーチ（探索範
囲はm ∈[0, 2], γ ∈[0, 20], ν = 5）を行い，求めたm

の候補とその近傍 (m±0.005)の 3か所を全テストデー
タを用いて探索する．ν は全てのベンチマークデータ

で 5に固定した．以上の探索を 5回反復しその中の誤
識別率が最小となるmと γ を最適パラメータとする．

従って，総探索回数は (200回+3回)× 5回である．

LibSVMのハイパーパラメータは正則化のための C

とガウシアンカーネルの gの二つである．FCMCは ν

を 5に固定し自動探索の対象は m, γ の二つのみとす

る．クラスター数 cと共分散行列の低階数近似のため

の基底ベクトル数 rもパラメータとするが，これらは

二三通り試せば十分であることを次章で示す．

3 LibSVMとの性能比較

本章では，いくつかの大量ベンチマークデータを用

いてクラスター数に応じた FCMCの訓練時間と識別

精度を LibSVMと比較する．表 1に用いたベンチマー
クデータを示す．

全て連続の実数値データでカメラ画像と手書き数字

の画像データ (USPS, MNIST)を典型的な対象とした．
KDDデータはカテゴリカルな特徴量を含むが，デー
タ圧縮が非常に有効なケースでかつ大量データである

ので取り上げた．文書データ [30] などの大量であるが
線形判別が有効とされるデータやカテゴリカルデータ

は対象としなかった．

表の featuresは特徴量の次元数で，括弧で元の次元
数，その前に PCAで圧縮したデータの次元数を示し
ている．Parkingデータは，駐車場の車両検知システ
ムのためのカメラ画像データ [6]である．その他のデー
タは http://www.cse.ust. hk/˜ivor/cvm.html [19]か
らダウンロードしたものを用いた．

FCMCの計算機プログラムはMATLABで作成した．
LibSVMのプログラム [15]はhttp://www.csie.ntu.edu.
tw/˜cjlin/libsvmからダウンロードして用いた．カー
ネル関数はガウシアン k(x, y) =exp(−g|x − y|2)を用
いた．カーネルパラメータの gと正則化パラメータ C

は，大量データでの SVMの性能評価が報告されている
多くの文献 [16, 17, 18, 19, 20, 21]と同様にテストデー
タに対して最適な値を選択した．駐車場の画像データ

以外は文献で最適な値が報告されているので，それを

参考にして，マニュアルや乱数でパラメータ値を与え

てテストを繰り返した結果，誤識別率が最小となった

ものを最適なパラメータ値とした．

FCMCのパラメータ探索の範囲は，少量データの場
合の文献 [3]でのm∈[0, 2], γ∈[0, 20]とし一様乱数で
与えた．ν は全てのデータで 5に固定した．LibSVM
では最適値から外れたパラメータでは極端に時間がか

かり終了しないと思われる場合があるので，データ毎

に最適値の近辺を区間として指定し，ランダムに選ん

だパラメータ値での 10回の計算時間を 5倍して 50回
の訓練時間の推定値とした．取り上げたデータのみで

も，C の最適値は 1から 1,000,000まであり，gも 0.1
から 5まであるので，現実の新たなデータでは最適値
の近辺に範囲を限定することはできず，50回で最適化
するのも困難と思われるが，比較を明確にするために

このような設定にした．

表 2-7に比較結果を示す．図 1-5はクラスター数 cと

共分散行列の低階数近似に用いる基底ベクトル数 rの

識別精度に及ぼす影響を比較していて，cと r の組み

合わせは多くの場合を試す必要がないことを示してい

る．表の best hyper-parameterはパラメータの最適値
を示している．LibSVMの最適値は，文献 [16, 17, 18,



表 2: Parking-C31データでの訓練時間の比較

training sample 200,000, test sample 70,000, feature dimension : 50

FCMC (c=16) LibSVM

best hyper-parameter m=0.1929, γ=14.4254 C= 3.58, g= 5.40

test error 0.51% 0.39%

estimated training time (50 times)
total training time 85.8+32.2+37.5=155.5s 78531.0s [21.8h]

FCMC (c=32) FCMC (c=64)

best hyper-parameter m=0.1219, γ=8.5049 m=0.1913, γ=15.4249

test error 0.31% 0.36%

total training time 154.6+63.4+62.3=280.3s 293.1+127.7+113.6=534.4s [0.15h]

表 3: Parking-Allデータでの訓練時間の比較

training sample 900,000, test sample 30,000, feature dimension : 50

FCMC (c=64) LibSVM

best hyper-parameter m=0.1214, γ=7.9475 C=2.0, g=5.0

test error 2.17% 1.92%

estimated training time (50 times)
total training time 1268.3+54.3+65.4=1388.0s 1598300s [444h]

FCMC (c=128) FCMC (c=256)

best hyper-parameter m=0.1036, γ=6.4865 m= 0.0468, γ=2.7572

test error 2.01% 1.91%

total training time 2472.5+114.2+125.8=2712.5s 4948.3+258.3+246.1=5452.7s [1.5h]

表 1: ベンチマークデータ

data features training testing

Parking-C31 50 (1,024) 200,000 70,000

Parking-All 50 (1,024) 899,853 30,000

USPS zero-one 50 (676) 266,079 75,383

KDD-CUP 1999 5 (127) 4,898,431 311,029

MNIST 50 (576) 60,000 10,000

19, 20, 21]で報告されているものを参考に，多くの試
行を繰り返した中で知り得た，テストデータの識別精

度が最も良い場合の値である．

total training time はパラメータ値をランダムに変
更してテストを繰り返した時の訓練時間を含んだ総時

間であり，たとえば，表 2のFCMC(c=16)での 85.8+
32.2 + 37.5 = 155.5sは，その時間がクラスタリング
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図 1: Parking-C31データでのクラスター数と基底ベ
クトル数による識別精度の変化

の時間とテストデータの距離D(xk, vqj ; Sqj)の計算時
間とテストデータでの探索（評価）を繰返した時間の

和であることを示している．

用いた計算機は DELL T5400 3.16GHz, 4GB，OS



表 4: USPS zero-oneデータでの訓練時間の比較

training sample 266,079, test sample 75,383, feature dimension : 50

FCMC (c=4) LibSVM

best hyper-parameter m=0.1287, γ=6.5397 C=1.0, g=2.50

test error 0.72% 0.46%

estimated training time (50 times)
total training time 35.3+8.6+20.1=64s 28670.5s [8.0h]

FCMC (c=8) FCMC (c=16)

best hyper-parameter m=0.2059, γ=10.2247 m= 0.1291, γ=6.4942

test error 0.42% 0.42%

total training time 57.3+17.2+26.8=101.3s 98.3+34.4+40.2=172.9s

表 6: KDD-CUPデータでの訓練時間の比較

training sample 4,898,431, test sample 311,029, feature dimension : 5

FCMC (c=2) LibSVM

best hyper-parameter m=1.2703, γ=10.9281 C=100, g=11

test error 7.91% 5.24%

estimated training time (50 times)
total training time 94.5+8.0+60.0=162.5s 3179560s [883h]

FCMC (c=4) FCMC (c=8)

best hyper-parameter m=1.1362, γ=18.5168 m= 0.8828, γ=4.2343

test error 7.45% 5.36%

total training time 149.5+15.9+70.2=235.6s 250.2+31.2+92.0=373.4s [0.1h]
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図 2: Parking-Allデータでのクラスター数と基底ベク
トル数による識別精度の変化

はWindows Vistaである．

4 6 8 10 12 14 16
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

number of clusters

er
ro

r 
ra

te
 (

%
)

 

 

r=5
r=30
r=10

図 3: USPSデータでのクラスター数と基底ベクトル
数による識別精度の変化

3.1 Parkingデータ（駐車場の画像データ)

一つ目のベンチマークデータは駐車場に設置された

カメラの画像データで，屋外駐車場の満・空を判定す

るための車両検知システム [4, 6]に用いられたもので



表 7: MNISTデータでの訓練時間の比較

training sample 60,000 test sample 10,000, feature dimension : 50

FCMC (c=8) LibSVM

best hyper-parameter m=0.0606, γ=4.4303 C=4.44, g=0.82

test error 0.94% 0.57%

estimated training time (50 times)
total training time 19.5+11.3+35.7=66.5s 3498s

FCMC (c=16) FCMC (c=32)

best hyper-parameter m=0.1919, γ=11.8679 m= 0.1612, γ=9.2262

test error 0.94% 0.75%

total training time 34.7+22.5+61.8=119s 63.8+51.4+113.6=228.8s

表 5: KDD-CUPデータでの LibSVMの結果
C g error rate training time

1000000 0.7 6.37 % 51100 s

1000000 0.8 6.46 % 109230 s

100 11 5.24 % 8713 s

100 12 5.27 % 8103 s

100 30 7.54 % 140810 s

1 1 7.76 % 228310 s
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図 4: KDD-CUPデータでのクラスター数と基底ベク
トル数による識別精度の変化

ある．704 × 576の JPEGフォーマットで保存された
カメラ画像は，車両や駐車スペースのサブウインドウ

に切り取られ，32×32×3に間引かれる．そのRGB画
像は HSVに変換されグレースケールの 32×32=1024
次元データは PCA (主成分分析，KL展開) の 50の基
底ベクトルを掛ける（内積）ことで特徴量が 50次元
データに圧縮されている．

表 2は，27台の駐車スペースを前方上から撮影した
誤識別の少ないカメラ画像での結果である．訓練デー

タ数が 20万件で余り多くないが，FCMCの総訓練時
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図 5: MNISTデータでのクラスター数と基底ベクトル
数による識別精度の変化

間はいずれの場合も，LibSVMでの 50回の訓練時間よ
りも短い．Sqiの低階数近似のための基底ベクトル数 r

は 30とした場合であるが，図 1に示すように，rは 30
と 10の場合を試せば十分で 35の場合は 30の場合と
ほぼ等しい．このことはクラスター数を変えても同じ

であるので，たとえば c = 16の場合に二通りをテスト
すれば良い．また，クラスター数は少ない数から二倍

ずつ増やして，たとえば 64で改善されなくなれば 32
を採用する．その時の訓練時間 280.3秒は，LibSVM
の 50回の訓練時間の１/280である．表 2の FCMCで
の三通りの cでの訓練時間に r=10，c=16での訓練時
間を加えた総訓練時間は，LibSVM（50回）の訓練時
間の１/70である．総訓練時間は表 2に示すようにク
ラスター数にほぼ比例するので 8個以下での計算時間
を含めても総時間にほとんど影響しない．

LibSVMで，たとえば C = 0.76, g = 1.58の時の 1
回の訓練時間は 684秒で，表 2での最適パラメータを用
いた時は 1,330秒で 2倍であった．また，C = 0.08, g =
8.93では，4,060秒で 6倍であった．一方，FCMCで



はクラスター数以外のハイパーパラメータは計算時間

に影響しない．

表 3に 3箇所の屋上駐車場のカメラ画像を用いた結
果を示す．三つの屋外駐車場のカメラ画像約 90万件で
の結果である．駐車中の車両が前の車両に隠れて，誤識

別が非常に多くなるデータである．大量データである

ので，クラスター数を 28=256まで増やした．Matlab
のプログラムは，中間の計算結果をハードディスクに

書き込んで更新を繰り返す方式に改善されているため

に，訓練データが 50次元で 100万件程であるが，ク
ラスター数を 256と大量にしても計算機メモリーの不
足は発生しない．図 2に示すようにクラスター数は 64
から 256まで増やしているが精度はあまり変化してい
ない．また，r は 10と 30では r=30が良いのもクラ
スター数によらない．r=35としてもほとんど変化し
ていない．従って，c=128, r=30を選べばよい．
訓練データ数が約 100万件に増えているので，Lib-

SVM（50回）の総訓練時間の推定値は 444時間（18.5
日），FCMC(c = 128)での実測値2712.5秒（0.75時間）
は 1/589である．LibSVMで現実的な時間内で訓練を
終了させることはできないと思われる．表 3の FCMC
で，cの三通りの場合に r=10, c=64での訓練時間を加
えた総訓練時間は，LibSVMの 1/146である．

3.2 USPS データ（0と 1の手書き文字）

このデータはUSPS（アメリカ合衆国郵便公社）の 0
と 1の手書き文字である．SVMの論文で取り上げられ
ているもので，Tsang，Kwok，Cheung [19]により訓練
データを266,079件，テストデータを75,383件に拡張さ
れたベンチマークデータである ( http: //www.kernel-
machines.org/data/usps.mat.gz). 訓練データの部分
集合から 50 の PCA 基底ベクトルを計算し，これを
用いて各画像データを 50次元の特徴ベクトルに変換
した．

図 3に示すように，Sqi の低階数近似のための基底

ベクトル数は r = 30より r = 10の方が良いが，r = 5
としてもあまり変化がない．従って，r = 30と r = 10
の二通りをテストすればよい．クラスター数は c = 8
と c = 16 では変化がないので c = 8, r = 10 を採用
する．表 4より，c=8を採用した場合の精度は 0.42%
で，総訓練時間は LibSVM（50回）の 1/283である．
LibSVMで，たとえば C=2.0, g=4.0とした場合の 1
回の訓練時間は 1717.6秒で，表中の C=1.0, g=2.50
の場合は 875.5秒で二倍以上の差がある．
また，表 4の三通りの場合にさらに c=4，r=30の

場合の時間を加えた総訓練時間は 402.2(s)で LibSVM

（50回）の 1/71である．訓練データ数が約 20万件でそ
れほど多くないが，Parking-C31データとほぼ等しい
件数であり，LibSVMとの訓練時間の差もほぼ等しい．
　　　　

3.3 KDDデータ（ネットワークへの侵入
検知）

このデータはKDD1999の学会 (Third International
Knowledge Discovery and Data Mining Tools Compe-
tition)で使用された 127次元 4,898,431件のネットワー
ク侵入検知のKDD-CUP-99データである．各データは
34の実数値と7つのカテゴリカルデータからなる7週間
分のTCP dump dataである．(http://kdd.ics.uci.edu/
databases/kdd cup99/kdd cup99.html). 他の 2週間
分の 311,029件のデータがテスト用で 24の攻撃タイプ
と訓練データにはない 14のタイプがテストデータに
のみ含まれている．正常な接続か攻撃であるかを識別

することが問題である．

4,898,431 件の全ての訓練データを用いた．図 4 に
示すように r = 3 でクラスター数を 8 以上にすると
特異行列が発生したので c=8，r = 1が最適であった．
クラスター数を増やすと特異行列が発生するのは，大

量データであるが狭い線形部分空間に分布しているた

めと考えられる．c = 4 以下では r の値で変化はな

い．FCMCも LibSVMも PCAで 5次元まで圧縮して
用いた．圧縮のための PCAの基底ベクトルは最初の
300,000件の訓練データから計算した．訓練データが大
量であるので LibSVMの訓練時間は長くなっている．
LibSVMでC=1,000,000（幾つかの文献で最適な値と
されている）と g=0.7とした時にテストデータの誤識
別率が 6.37%となり文献 [16, 17, 18]などで報告され
ている LibSVMの誤識別率よりも小さくなった．さら
に，C=100，g=11とした時の誤識別率が 5.24%まで
改善された．ただし，訓練時間は非常に長く，自動化に

よるパラメータ最適化は困難と思われる．表 5に，文
献で報告されている精度と比較して，ほぼ最適な４通

りと，すこし離れた値での 2通りの結果を示す．表の
最下行の C = 1で g = 1の場合は 63時間 (228,310s)
であり非常に長時間である．そこで，この場合を除い

た５回の試行の合計時間，317,956秒（88時間）の 10
倍を表 6の LibSVMの 50回の推定訓練時間として比
較した．

FCMCで c = 8の場合の訓練時間はLibSVM(50回）
の 1/8515で，表 6のFCMCでの三通りに c = 2, r = 3
の場合を加えた総訓練時間は 934秒で LibSVM(50回）



の 1/3404である．FCMCではテストデータの誤識別
率が 5.36%まで改善された．

3.4 MNISTデータ（0から 9までの手書
き数字）

MNISTデータは 0から 9までの手書き数字の画像
データから特徴抽出を行った 60,000件の訓練データと
10,000件のテストデータからなっている (http://www.
cenparmi.con cordia.ca/˜jdong/Hero Svm.html)．こ
のデータは 10クラス問題であるので LibSVMでは１
対１方式と言われる２クラス毎の組み合わせで識別して

その結果の多数決で各データのクラスを判定している．

組み合わせの数は多くなるが，クラス毎の訓練データは

6,000件程度と少ないのでLibSVMの訓練は非常に高速
である．図 5から，FCMCのクラスター数は c = 32で，
r = 30が良い．クラスター数をこれ以上大きくすると
特異行列が発生した．誤識別率はLibSVMの方が 0.2%
良くなったが，FCMCの訓練時間はLibSVM(50回）の
1/15である．表 5の FCMCでの三通りに c = 8，r =
10の場合を加えた総訓練時間は 481秒で，LibSVM(50
回）の 1/7である．SVMの計算オーダーは，データ数
の 2乗から 3乗とされているので，１対１方式でデー
タ数が少ない時は多クラス問題でも高速になる．しか

し，FCMCはさらに高速である．

3.5 結果の考察

以上五つの大量ベンチマークデータを用いて Lib-
SVMとの性能比較を行った．最適なパラメータを選
択できるまでの時間の公平な比較は困難であるので，

LibSVMでは 50回の探索で最適化できると仮定して
推定時間を測定した．比較的少量の訓練データでの先

行研究 [3, 5, 25]ではクラスター数を少なくして，パラ
メータを多くした場合に汎化性能が良くなったが，文

献 [26]の結果に比べて，大量データではクラスター数
を多くした方が改善された．クラスター数を多くする

と，訓練とテストに要する計算時間は長くなるが，取

り上げた何れのデータでも LibSVMにくらべて総訓練
時間は短いと推定される結果が得られた．また，何れ

のデータでも LibSVMと同等またはそれ以上の識別精
度が得られた．

本論文で提案した四つの改善結果について以下に考

察する．

1) クラスタリングの初期化でのクラスター中心と共分
散行列の計算に用いるデータを減らせば，木構造の根

ノードに近い段階の計算は速くなるが，最終の葉ノー

ドでの計算には全てのデータを用いるので，それほど

大きな効果はない．

2)データを複数個のブロックに分割して読み込み，更
新されたメンバシップの中間結果もそのブロック毎に

ハードディスクに書き出す方式は，メモリーの制限に

かかることがないようにしたもので，メモリー不足に

なった段階で分割数を増やせば解決する．また，分割

数を大きめにすることで仮想メモリーが使われるのを

防止できる．

3) クラスタリングの反復（更新）回数を 1 回のみとし
たのは，計算時間を速くするためで，このようにして

も LibSVMと同等の精度が得られ，前報 [26]の結果に
比べても回数は 1回に限定しても良いといえる．
4) サンプリングした少ないテストデータでランダム
サーチを行い，得られた解の近傍で全テストデータで

の探索を行う方式は，このようなことで多少テスト時

間を短くできることを示しているが，最適な減らし方

（サンプリング）がどの程度であるかは今後の課題で

ある．

以下に，FCMCを用いる際の留意点を列挙する．
1)　クラスター数は，2分法で増やすので 2のべき乗
個あるが，実質的には二三通りに限定することができ

る．データ数が十分多くないときにクラスター数を大

きくすれば特異行列が発生して計算の初期時点で停止

する．また，クラスター中心や共分散行列が正確に求

まらないために識別精度が悪くなる．従って，クラス

ター数の上限は，50次元データでは，各クラスターの
データ数が最低でも 200件以上になるようにするのが
経験的な目安である．

2)　共分散行列を用いるので，データの次元数（特徴
量の数）は，50以下とし，それ以上のデータは PCA
で 50次元に圧縮する．この圧縮する次元数もパラメー
タであるが，経験的に 50が適当である．共分散行列の
低階数近似に用いる基底ベクトル数は，50次元に圧縮
したデータでは，30と 10で比較する．５次元データ
なら 3と１で比較する．
3)　通常はクラスタリングの反復回数を多くしてもテ
スト性能は改善されない．この点は少量のベンチマー

クデータでの場合 [3, 12]と同様である．
4)　クラスタリングに要する時間は訓練データ数に比
例し，クラスター数にも比例する．パラメータ最適化

のための探索時間は，その回数を一定にすればテスト

データ数とクラスター数に比例するが，訓練データ数

にはよらない．クラスター数を等しくすれば，データ

の次元数（圧縮後の特徴量の数）とデータ数が同じな



ら，ベンチマークデータが異なっても，mと γの値が

異なっても訓練時間はほぼ等しい．従って，おおよそ

の訓練時間は推定可能で，この点は LibSVMに比べて
FCMCの実用上の大きなメリットである．

4 おわりに

改良された FCMCの訓練時間を，高精度な識別器
として広く認められている LibSVMと比較した．反復
回数 50回に固定した LibSVMに有利な条件での比較
であるが，パラメータ最適化までを含んだ総訓練時間

は，訓練データが大量になるほど LibSVMに比べて大
幅に短く，テスト精度は LibSVMに劣らない結果が得
られた．

Matlabのインタープリータでの計算時間は，コンパ
イルすることや部分的にｃ言語に変更することでさら

に高速化が図れると期待できるので，その点を検証す

ることが課題である．

駐車場の画像データにはエッジ抽出や SIFT特徴量
[31]などの一般的な特徴抽出法を用いずに PCAでの
データ圧縮のみを用いたが，何らかの特徴抽出法で性

能改善が可能かを検討すること，カテゴリカルデータ

などの異なる種類のベンチマークデータでも性能比較

することも今後の課題である．
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