
修士学位論文

パターン認識のための特徴抽出法に関する

研究

東北大学大学院工学研究科 電気・通信工学専攻

佐々木 裕児



目 次

第 1章 序論

1.1 研究の背景 .… … .… … … … … … … … … ・・

1.1.1 パターン認識とは 。… .:._.… … .… … .

1.1.2 パターン認識系の構成 。… … .… … … … ・・

1.1.3 特徴抽出 ._.… … ・… … 。… … … … ・・

1.1.4 次元圧縮法 .… … … … … 。… … … … ・・

1.2 本論文の目的 .… … … … 。… … ・… … … … ・・

1.3 本論文の構成 .… … … … ・・… … … … ・… … ・

第 2章 適応的線形次元圧縮法

2.1 初めに 。… … ._・ … … ・・… … … … 。… … ・

2.2 ベイズエラー .._.… … … … … … … … … ・・

2.3 適応的線形次元圧縮法 .… … … … ・… … … ・― ・

2.3.l LL法のベイズエラー .… … 。___._.
2.3.2 学習方法 .… … … … ・… … … … … … ・・

2.4 評価実験 .

2.4.1 人エデータを用いた評価実験

2.4.2 実データを用いた評価実験

2.5 まとめ 。...… ・・

第 3章 適応的非線形次元圧縮法                18
3.1 はじめに 。.._.― ・… … ・・・― ・・― ・・・― 。 18

3.2 カーネル トリック .… … … 。… … .… … … … ・・ 19

3.3 適応的カーネル次元圧縮法 。… … … .… … … ・― ・ 20

3.3.1 学習方法 ._.._… … … ・… … ・… … 。 21

3.3.2 評価実験 。_。 __・ … … ・… … … ・― 。 23

3.4 適応的自色カーネル次元圧縮法 .… … … … … … ・・ 25

3.4.1 ヒルベル ト空間における白色化 .....・ ・・・・・ 26

1

1

1

2

2

4

4

4

6

6

6

8

8

10

11

11

13

14



― ―
 ll 

― ―

3.4.2 学習方法 .… … … … … … 。・… ・… … ・・

3.4.3 評価実験 ._.… … … ・― ・… … … … ・・

3.5 まとめ ...._・ ― ・・・― ・・・… ・― ・・・・― ・

第 4章 評価実験

4。 1 はじめに 。… … … .… … … … … … … … … ・・

4.2 実験条件 。… … … 。… … … … … … … … … 。・

4.3 実験結果 .… … … … … '・ ・… … … … … … ・・

4.4 まとめ .....・ ・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・… ・

第 5章 結論

5。 1 本論文の成果

5.2 今後の課題

参考文献

２８

２９

３０

　

３４

３４

３４

３５

３６

　

４。

４０

４．



図 目 次

1.1

1.2

認識系の構成 ..
２

　

３

分布の重なりとベイズエラー

´

2.l LL法の問題設定

2.2 LL法の仮定を満たす時の出力空間におけるベイズエラー

とベイズ境界

入力空間における使用サンプルの分布

入力空間における線形分離不可能な分布の例 .… … … 。

出力空間における人エサンプルの分布

Image Segmentttionの 出力空間におけるテストサンプル

の分布 ._.… … 。… … … … … … … ・… … ・

3.1 非線形適応的次元圧縮法の基本構成 .… … … Ⅲ… … 。

3.2 KL法の構成 .… … … .… … … … … … 1・ ― ・

3.3 入力空間における使用サンプルの分布 ..… … 。… … ・

3.4 WKL法の構成 .… … … .― ・― ・… … … … …

3.5 出力空間における人エサンプルの分布 ..… … .… … ・

3.6 出力空間における Image Segmentationのテストサンプル

の分布 ._

3.7 出力空間における Image Segmel■ tationの テストサンプル

の分布 .

4.l  lmage

認識率

Segmentttionのテストサンプルに対する各手法の

2.3

2.4

2.5

2.6

9

12

15

16

17

19

20

24

26

31

32

33

37

4。2 LED25の テストサンプルに対する各手法の認識率 ._。 37

4.3 LED7のテストサンプルに対する各手法の認識率 ._..38

4.4 Multiple Fettureの テストサンプルに対する各手法の認識

率 。_… … .

4.5 Pen recognitionの テストサンプルに対する各手法の認識率

８

　

９

３

　

３



-lV一

4.6 Bananaの テストサンプルに対する各手法の認識率 。_。 39

⌒ 、



表 目 次

2.1

2.2

2.3

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

4.1 使用データベースの概要 。… … … … … … … … ・・ 35

実験条件

実験条件

実験結果

実験条件

実験条件

実験結果

実験条件

λ―NN法による認識率

λ―NN法による認識率

実験結果 ん―NN法による認識率

11

13

14

23

25

25

29

30



″ 、

⌒

第 1章

序論

1。1 研究の背景

1.1.1 パターン認識とは

パターン認識とは,観測されたパターンをあらかじめ定められた複数の

概念のうちの1つに対応させる処理である[司 .こ の「概念」をクラスと

呼んでいる.例えばアルファベットの認識であれば、入カパターンを26

個のクラスのいずれかに対応させる処理ということになる.パターンとい

うと人間の視覚に入つてくる2次元のパターンを思い浮かべるかもしれな

いが,パターン認識で扱う対象は広い.例えば,音声のよつな時系列信号

を処理して50音や単語に対応させる音声認識もパターン認識の1分野で

あるし,心電図の波形を分析して異常の有無を判定するのも同様である。

このようなパターン認識の技術は文字読み取り装置や音声認識装置など

に応用され,多少の制約はあるもののすでに実用化されてさまざまな分野

で使われている.最近では,インターネットにおける情報検索システ■や,

ITSにおける高速で高精度な道路状況判断システムなど,マルチメデイア

時代を迎えるにあたり、種々のメディアを効率よく処理しなくてはならな

い機会が急速に増えつつあり,パターン認識技術のさらなる高度化に対す

る要求や期待が高まってきている.こ のようにパターン認識の研究は今後

もますます活発になっていき,その重要性も増してゆくものと思われる.
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図 1。 1:認識系の流れ。入カパターンが入力されると,前処理が行われ原

特徴ベクトルが生成される.次に原特徴ベクトルから本質的な特徴を抽出

し,これを特徴ベクトルとするeこの特徴ベクトルを基に入カパターンの

所属するクラスラベルを出力する.

1.1.2 パターン認識系の構成

計算機で「パターン認識系」を構成する場合,一般に図1.1の 形をとる。

パターンが入力されるとまず前処理部でノイズ除去,正規化などの処理を

行い,これ原特徴ベクトルとする。続いて特徴抽出部では,膨大な情報を

もつ原特徴ベクトルから識別に必要な本質的な特徴のみを抽出し,これを

特徴ベクトルとする。本論分では,原特徴ベクトルの張る空間を原特徴空

間,特徴ベクトルの張る空間を特徴空間と呼ぶことにする.こ の特徴ベク

トルをもとに識別部では識別処理を行う.識別処理は入カパターンに対し

て複数のクラスのうちの1つを対応させることによって行われる。そのた

め,あ らかじめ識別辞書を用意し,抽出された特徴をこの辞書と照合する

ことにより入カパターンの所属するクラスラベルを出力する。本論文では

この辞書照合の部分を識別と呼び,パターンが入力されてから出力される

までの前処理,特徴抽出処理,識別処理を総称して認識と呼ぶことにする。

1。 1。3 特徴抽出

高次元入カパターンの各次元はしばしば相関があり,これらのパターン

の本質的次元数は入力次元数よりもずっと低いことが多い。適切な次元

圧縮を用いることで,パターンから余分な情報を除去し,よ り信頼でき

特徴抽出
(次元圧縮)

特徴抽 出部
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図 1.2特徴空間における分布.二次元特徴空間に2ク ラスが分布してい

る場合を考える。(a)では分布の重なりが生じておらず,適切な識別器を

設計すれば分離することができる。一方 (b)では,分布の重なりが生じて

しまっているため,どのような識別器を設計しようとも必ず誤認識されて

しまう.識別に有利な特徴空間は明らかに (a)である.

る識別が可能になる.い くつかの識別器において,と くに最近傍識別器

(ん
―NN)のような余分な情報の影響を受けやすい識別器では,次元圧縮に

よってしばしば識別性能を向上できる.従って,高次元パターンをそのま

ま識別するよりも低次元部分空間に落として識別レたほうが優れた識別性

能を示すことが少なからずある。このように,あ る基準に.のっとって特徴

空間の次元圧縮を行うことを特徴抽出と呼ぶ.

識別系の中でも特徴抽出は,識別性能を左右する極めて重要な処理であ

る.例えば 2次元特徴空間上に 2つのクラスが分布している場合を考え

る.ク ラスの分布を特徴空間上で観測したところ図 1.2(a)の ようになっ

たとする.この場合,2つのクラスは完全に分離されているから,識別部

を適切に設計すれば誤識別を起こさない認識形を実現できるはずである.

一方,ク ラスの分布が図1.2(b)の ようになったとする.こ の場合はクラ

スの分布間に重なりがあるため,識別部をどのように設計しても誤認識が

生じてしまう.このように,適切な特徴空間を求めることができなければ

識別部設計にいかに力を注いでも高精度の認識系は実現できない.



第 1章 序論 -4-

r~｀ヽ

lel.4 次元圧縮法

次元圧縮法は,教師あり,教師なしの2種類に大別できる.つ まり,部

分空間を構築するときにクラスラベルを用いるか否かである.最も知られ

た教師なし次元圧縮方は主成分分析 (PCA)であろう.PCAは二乗誤差最

小の意味で最適なパターン表現法である.よって識別という意味では最適

ではない.ほかの教師なし次元圧縮法としては独立成分解析 (ICA)pl,自

己組織化マップ (SOM)な どがあるが,これらも同様である。

一方,教師あり次元圧縮法はクラスラベルを用いるので,識別により適

した部分空間を構築できる。例えば,フ イッシャーの線形判別分析は広く

用いられている手法で,ク ラス間の分布を最も分離させるような,クラス

内の分布をもっともまとまらせるような部分空間を求める。しかし,多ク

ラス問題に適用したときにはフィッシャーの線形判別分析により求まった

部分空間が,ク ラス間の分離という点で必ずしも十分な判別能力を持たな

いことがある。

それに対し Lotlttarら は,パターン認識における理想的な基準である

ベイズエラーを用いて識別に最適な部分空間を求める,適応的線形次元圧

縮法 plを提案した.実験により,フ イッシャーの線形判別分析よりも識

別に適した部分空間への線形写像を求めることに成功した.しかし,実問

題で線形分離可能な場合は稀であり,線形な次元圧縮法では対応できない

問題も多い.

1.2 本論文の目的

本研究では,適応的次元圧縮法 plを非線形に拡張することにより,パ

ターン認識に最適な非線形な次元圧縮を行う方法を提案する。実際には高

次元なヒルベル ト空間へ非線形写像した像を,適応的次元圧縮法により低

次元部分空間に線形写像することによって,非線形な次元圧縮を実現する。

1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下のとおりである。

第 1章 序論

序論であり,本研究の背景や 目的を述べる.
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第 2章 適応的線形次元圧縮法

ベイズエラーを最小とする部分空間への線形写像を求める適応的線

形次元圧縮法について述べ,フ ィッシャーの線形判別分析よりも識

別に適した部分空間を求めることを実験的に示す.

第 3章 適応的非線形次元圧縮法

第 2章で述べた適応的線形次元圧縮法を非線形に拡張する方法につ

いて述べる.こ のとき,ヒルベルト空間における入カパターンの像

の分布に基づいて 2通 りの手法を提案する。

第 4章 評価実験

第 4章で提案した手法の有効性を公開データベースを用いて確認

する。

第5章 結論

結論であり本研究のまとめ,今後の課題を述べる.
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第2章

適応的線形次元圧縮法

2。1 初めに

序論ではパターン認識のための特徴抽出,次元圧縮の有効な方法として
,

適応的線形次元圧縮法を紹介した。本章では,適応的次元圧縮法の評価基

準であるベイズエラーについて述べ,ベイズエラーを最小にする部分空間

への線形写像の学習方法を紹介する。そして実際に人エデータ,実データ

を用いて認識実験を行い,フ イッシヤーの線形判別分析よりも認識に適し

た特徴空間が求まることを示す。

2.2 ベイズエラー

ベイズエラーとは特徴量そのものの不完全さに起因する必然的な誤りで

あり,識別器を工夫することでは解決できないものである.これは特徴空

間上における分布の重なりとも考えられる(図 1。2参照).分布の重なりが

生じている以上,誤識別をするのは当然である.

ここで,ωlと の の2つのクラスに識別する2ク ラス問題を考える。ωl

とω2の事後確率をそれぞれ,P(ωllπ ),P(ω21π)とする.観測値πが誤っ
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に1,2賢 ,c{P(吻
lπ)}=P(ωたlπ)与 π∈ωた

となる。cは クラス数である。この時のベイズエラーは

鳥=1-ん珊1,c{Pに D}pOα"

と表される。
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図 2.1:LL法の問題の設定.LL法は入力空間 Rη からベイズエラーが最

小となるような出力空間 nm(m≦ 協)への線形写像 フアを求める手法で

ある.図は3次元原特徴空間から2次元特徴空間への写像を行った例を表

しており,この写像では特徴空間における2つのクラスの分布に重なりが

生じている.LL法ではこの重なり,すなわちベイズエラーを最小化する

ような線形写像を求める.

2.3 適応的線形次元圧縮法

適応的線形次元圧縮法は,ベイズエラーが最小となるようにな特徴空間

への線形写像を求める手法である (図 2.1)。 ノヽターン認識系における原特

徴空間を次元圧縮法への入力という意味で入力空間と呼ぶ。同様に特徴空

間を次元圧縮法からの出力という意味で出力空間と呼ぶ。以下,適応的線

形次元圧縮法をLL法 (Linear Lotlikar method)と 呼ぶことにする。

2。3el LL法のベイズエラー

任意の分布においてベイズエラーを解析的に表すことは困難である。LL

法では多クラス,Rη の入力空間を想定し,入カパターンの分布に次の 2

つの仮定をおくことで,出力空間におけるベイズエラーの定式化を行う。

(a)ク ラス Q(づ =1,一 。,c)に 属するパターン πは次式に従う.

π ～ Ⅳ (μり,σ∬
(π Xπ)) (2.8)

但し,I(η×π)∈ ∬η×η)は単位行列,Ⅳ (。 )は正規分布の確率密度関数(pdf)

であり,μメまクラスづの平均ベクトルである.つまり,ど のクラスも等し
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図2.2出力空間における2ク ラス問題のベイズエラーとベイズ境界.Lot―

likarの 仮定を満たすとき,ベイズ境界は超平面になり,その暉平面は出

力空間におけるそれぞれのクラスの平均ルリ,μJの 中点 坐
夕
生 を通り,

ルを一れ に直交する.

い共分散行列をもつ.

(b)ク ラスの事前確率が等しい

PO=:

但し,吻 はクラスラベル,cはクラス数である。

以下,こ の 2つの仮定を Lotlihrの仮定 と呼ぶ.

LL法の目的はπ (≦ π)次元部分空間への線形写像W∈ メπXπ)を求

めることである.線形写像71こ
"だ

W=∬ なる制約条件を与える.す

ると共分散行列Σ=σ∬
(η xη)の正規分布に従う確率変数のWlこよる線

形写像の結果は,共分散行列Ё =σ∬(mxm)の正規分布に従う.

まず 2ク ラス問題を考える.Lotlikarの 仮定を満たすとき,ベイズ境

界1は超平面になる.その超平面は出力空間におけるそれぞれのクラスの

平均ルを,ルプの中点 些
響
堕 を通り,ルを―ルびに直交する(図 2.2)。 よつて,

クラス リのサンプルをクラス プと誤認識する確率 QJは次のようになる.

6″ ==万
号≒丁1通j12 CXp(一

t2/2σ
2)α

t

(2.9)

1ベ イズ境界 :ベ イズエラーを最小にする決定境界.

(2.10)
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但し,あ =||ルづ一ルJ‖ ,βり="濯μゎ島 =WTμプであり,ら は W及

び入力空間における平均 μり,均 に依存する。ちなみに,入力空間におい

て共分散行列が等しくない場合はベイズ境界は超平面にならず,分布の重

なりを簡潔に表すことはできない.

3ク ラス以上の場合のベイズ境界は複雑であり,解析が困難である。LL

法では各 2ク ラスのペア間で誤識別確率 ctプ を考えその和を目的関数 Jと

し,Jを最小にする問題に置き換える。

(2.11)

2.3.2 学習方法

目的関数 Jを最小にする線形写像Wを勾配法により求める。目的関数

Jの
"“

こ対する勾配は次式のようになる。

J=2を座1携嚇2 eXメ
ー′/2′μ

鮮―吾J翌1揚戸
exズー等 )等

と表され,

絆=場物υttW
となる.式 (2.12)と式 (2.14)よ り次式が得られる.

鮮 ―
憾 J婁1釧

―
等 )赫物

Ⅲ

(2.12)

ここで,入力空間におけるクラス間の差をυリグ_九 一ルJとおくと,硫グは

&4:llWra6i ll- (2.13)

(2.14)

(2.15)

但し,万券フ
は定数であるので省略した.Wの 更新式は次のようになる.

Wηcυ =Wdd一 η:静
但し,η は学習定数である.Lot撤鉦 の仮定を満たすために,Wの 更新毎

に¬

「

Tl厚 =∬ を満たすように変換する。適応的部分空間定理により,学

習定数ηが十分に小さければ,Wは 必ず収東することが保証されている.

(2.16)

υttWWTυ″
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結局,7の 学習方法は以下の手続きにより行われる。

STEPl Wの 初期値をランダムに定める.

STEP2 Jの 値が収東するまで以下を繰 り返す。

substepl "fl厚 =∬ を満たすため以下の変換でWを更新する。

W← W(WT7)~告

式 (2.16)に よりWを 更新する.substep2

(2.17)

但し,平方根の逆行列 (1「
Tl〃

)~:は ,"′W=FAFTの 固有値分解を

用いて,("″
TW)~芸 =FA~告 FTと定義する。スは対角行列で,A:は

要素の平方根をとったものであり,A~:=(■讐)-1である。

2。4 評価実験

人エデータと実データを使用して,LL法によって求まった出力空間の

評価を行う.比較として教師あり次元圧縮法として広く用いられている,

フィッシャーの線形判別分析 (Lillear Fisl■er methoと以下LF法と呼ぶ)に

より求まった出力空間の評価もあわせて行う。

2.4.1 人エデータを用いた評価実験

人エデータによる次元圧縮実験を行い,LL法とLF法を比較する.実

験条件は表2.1の通りである。入力空間における使用サンプルの分布を図

2.3に示す。

表 2.1:実験条件

使用サンプル 人エデータ

クラス数

サンプル数

入力空間の次元数

出力空間の次元数

クラス%の分布

比較手法

6

50布ヨ/6Jα SS

η=3

%=2

N(μt,0・ 04∬ )

LL7去, LFツ去
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//′

・・・・｀`

ヽ

′
⌒

図 2.&入力空間における使用サンプリレの分布.色が クラスラベルを表す.

それぞれのクラスの分布は等しい分散 σ=0。2を もつ正規分布である.各

クラスの平均の,ゼロか らの距離が赤色,緑色は 3,ピンク色,紫色は 2,

黄色,水色は 1である。

各クラスの平均は以下のようにおいた。

μl = [-3001T

μ2 = [3001T

μ3=10~201T

μ4 = 10201T

μ5=[00~1lT

μ6 = [0011T

LL法,LF法を用いて求めた出力空間における使用サンプルの分布を図

2.5に 示す。分布中の実線は出力空間における各クラスの標準偏差の2倍の

軸をもつ楕円である (95%のサンプルが円の内側に収まる)e結果はLF法

では黄色のクラスと水色のクラスが完全に重なってしまっているが,LL

法は完全に分離できている.

LF法を多クラス問題に適用した際に,ク ラス間距離が大きい,も とも

と分離されているクラス間の距離が広が り,ク ラス間の距離が小さい,も
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/―
N

ともと分離されていないクラス間の距離が縮まるという問題点が指摘され

ている.本実験に用いたデータに対する実験結果よりLF法のこの問題点

が確認された。一方,LL法では識別に最適な出力空間が得られることが

確認された。

2。 4。2 実データを用いた評価実験

実データを用いた次元圧縮実験を行い,LL法とLF法の比較を行う.実

データには,カルフォルニア州立大学アービン校の公開データベース2の

二つである Image Segmentttion D就 昴器eを使用した。実験条件は表 2.2

の通 りである.

表 2.2実験条件

使用サンプル Image Segmentation Database

クラス数

訓練サンプル数

テストサンプル数

入力空間の次元数

出力空間の次元数

識別器

比較手法

7

3o価ヨ/c:αSS

300布ヨ/CJαSS

π=18

%=2
1ん―NN法

LL孝去, LFツ去

ハイパーパラメータであるた―NN法の た,Lotlihrの 仮定における分散

σは,5-fold交差確認法により訓練サンプルより自動的に求めた。5-fold

交差確認法は以下の手順で行われる.

STEPl 訓練用サンプルをクラス内で 5分割する.

STEP2 1つ のハイパニパラメータの組合せに対し5分割したうちの 1

つを評価用,4つを訓練用として,5通 り学習,識別実験を行う。

STEP3 5回の学習,識別実験の評価用サンプルに対する認識率の平均

が最もよかつたハイパーバラメータの組合せを採用する。

求まった出力空間の評価は1出力空間におけるテストサンプルの分布の重

なり具合と, た―NN法による認識率を用いて行う.注意すべきは前処理と

`  |

2 http://www.ics.uci.edu/ mlearn/MlRepository-html
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して次式で与えられるクラス内変動行列 Sり が単位行列となるようにサン

プルを自色化しておくことである。(式 (2.8)を満たすためである).

乱 =Σ
Σ

し J一 銑 )OJ一 比 ゾ

り=1“′Cωを

但し,πJはクラスQに属するサンプルである.

表 2.3に た―NN法による認識率の一覧を示す.図 2.6に出力空間におけ

るテストサンプルの分布を示す.分布中の実線は出力空間における各クラ

スの標準偏差の2倍の軸をもつ楕円である。LF法では人エサンプルを用

いた実験の考察で述べた通り,も ともとクラス間の距離が近いクラスの分

布の重なりが大きいのに対し,LL法ではもともとクラス間距離の小さい

クラス間を,分布の重なりの少ないより認識に適した出力空間へと射影し

ていることが分かる.ん―NN法による認識でも,テストサンプルに対する

認識率で9.2%の差が現われた.

表 2.3実験結果 た―NN法による認識率

訓練サンプル テストサンプル

LL7去

LF法

82.6%

79。 1%

82.8%

73.6%

2.5 まとめ

有効な教師あり次元圧縮法であるLL法の基準であるベイズエラーにつ

いて述べ,ベイズエラーを最小化するLL法の学習則について述べた.識

別実験により,LF法よりも認識に適した出力空間が求まることを示した.

しかし,LL法は線形な次元圧縮法であるため,非線形な分離境界を持

つような分布に対して,識別に有効な出力空間が求めることができない.

例として,2次元入力空間における分布が 図2.4の ようになる2ク ラス

問題から,1次元出力空間を求めることを考える.ど のような 1次元部分

空間 (直線)への射影を考えようと,線形射影では出力空間において分布

の重なりが生じてしまう.従って,よ り識別に適した出力空間を求めるた

めには,非線形な次元圧縮法が必要であると考えられる.

(2.18)

∩

イ |
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⌒

図 2。な 入力空間において線形分離不可能な分布の例.図のように非線形

な分離境界面を持つ問題に対してLL法を適用した場合,ク ラス間の距離

をできるだけ離すような,"1か ら135° 傾いた直線への線形写像が得られ

る.こ のような線形写像を行つた場合,必ず分布の重なり,つまリベイズ

エラニが生じてしまう。

class
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⌒

(a)LL力盪

-4-?@?4

(b) LF蕩無

図 2.駐 LL法,LF法を用いて求めた出力空間におけるサンプルの分布.

分布中の実線は出力空間における各クラスの標準偏差の2倍の軸をもつ楕

円である(95%のサンプルが円の内側に収まる).結果は LF法では黄色の

クラスと水色のクラスが完全に重なってしまっているが,LL法は完全に

分離できている。

③ ③
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//h

イ )

(a) LL漏盤

(b) LF蕩去

図2.6 1mage Segment就 lollの出力空間におけるテストサンプルの分布.

分布中の実線は出力空間における各クラスの標準偏差の2倍の軸をもつ楕

円である.LF法ではもともとクラス間の距離が近いクラスの分布の重な

りが大きいのに対し,LL法ではよリクラス間の分布の分離した認識に適

した出力空間が得られているのが分かる.



″
~、

第 3章

適応的非線形次元圧縮法

3。1 はじめに

第 2章では LL法が線形次元圧縮法であるために,次元圧縮によって分

布の重なりが生じてしまう場合があるという問題点を指摘した.本章では

その問題を解決するために,LL法を非線形に拡張した適応的非線形次元

圧縮法を提案する.適応的非線形次元圧縮法は以下の手順によって行われ

る。流れ図を図3.1に示す.

STEPl非線形変換によって原特徴ベクトルを原特徴空間よりもはるか

に高次元なヒルベルト空間 降Iへ非線形写像する.

STEP2ヒルベルト空間における像にLL法を適用し,ヒルベルト空間か

らベイズエラーを最小にする出力空間への線形写像を求める.

LL法 と提案手法である適応的非線形次元圧縮法は,STEPlを実行する

かどうか,すなわち,原特徴空間に対する出力空間を求めるのか,ヒルベ

ルト空間に対する出力空間を求めるのか,と いう点で異なる。

一般に,線形分離可能性1は次元数が高くなるほど高まる.図 2.4は線

形分離不可能な例である。これをヒルベルト空間へ射像することで,線形

分離可能になると期待される。すなわち,高次元なヒルベルト空間に対す

るベイズエラーが最小となる出力空間の方が,原特徴空間に対するベイズ

1特徴空間における2つのクラスの分布が,一本の判別直線によって分割できる可能性

18
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 l) ヽヽ、、

入力:空
FHll

メ事特徴空甲)ン

図 3.1:非線形適応的次元圧縮法の基本構成.入カパターンをはるかに高

次元なヒルベル ト空間へ写像し,ヒルベル ト空間における像にLL法を適

用することで識別に最適な出力空間への写像を求める。

エラーが最小となる出力空間よりも,よ リベイズエラーの少ない出力空間

を求められると期待される。

しかし,難しい問題を線形分離可能にするためには,高次元な空間に写

像しなければならないので,結果的に膨大な計算量が必要となってしま

う。本論文では,それを解決する方法として Vりnikらが提案した カーネ

ル トリック[51を 用いる.

3。2 カーネルトリック

原特徴ベクトルπを非線形写像φによってヒルベルト空間に写像した

像をφ(π)とする.

ＳＴＥＰ２輔Ⅷ叫
ヽ

１

／

′∩

φ:"み φ(π )

φ(")は無限次元にもなりうるものであるが,もしヒルベル ト空間におけ

るサンプル φ(πl),φ (π2)の内積が φを陽に用いることなく″1と π2だけ

から簡単に計算できるとしたら,計算量は圧倒的に小さくなる.式で書

くと

(3.1)

(3.2)<φ(“ 1),φ (π2)>=ff(π l,π2)

となるκがあればよい.このようなKをカーネルと呼ぶ。Kは計算が易

しいものが望ましいが,一般に与えられたφに対してKが簡単になると

は限らない.そこで逆に適当に選んだKが,φ(π)の内積の形で表せるか

否かが判断できないだろうか.実際のφは知る必要がないので,その保証

だけが得られればよい。これについては,関数解析で Mercerの定理Юl,

Flが知られている。Mercerの定理を満たすκは,式 (3.2)を 満たす非線

形写像φが存在することが保証される。Mercerの条件を満たすκの中で

ヒルベルト空間
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/´響 螺事F=_＼

ヒルベルト空間

R       カーネルトリック     II

図 3.2:KL法の構成.KL法はヒルベルト空間における像の分布がLot鳳証

の仮定を満たすとし,LL法を用いて出力空間への線形写像を求めること

により,非線形な次元圧縮を実現する.本論文ではカーネルトリックによ

り非線形写像φを計算することなく出力空間への写像を求める.

よく用いられるものとしては,ガ ウスカーネル (gausS kernel)

亀 a=e理 (  )

多項式カーネル (polynOmial kernel)

K(“ 1,“2)=(1+π『“
2)p

(3.3)

(3.4)

等が挙げられる。本研究ではこの2種類のカーネルを用いる。

最適化問題においてヒルベルト空間における内積をκで置き換えるこ

とにより,φ を陽に計算することなく最適化を行う■とができる。このよ

うに,高次元空間に写像しながらその計算を避けてKの計算だけで済率

すテクニックをカニネルトリックと呼ぶ.

3。3 適応的カーネル次元圧縮法

ヒルベル ト空間における像が Lothkarの 仮定 (a)(b)を満たすと仮定す

る。この条件をもとにLL法を非線形に拡張した手法を,適応的カーネル

次元圧縮法と呼ぶ(Kernel Lotlibr method:黙 下KL法 と呼ぶ).KL法
の流れ図を図3.2に示す。KL法はヒルベルト空間にφで写像した像に対

しLL法を適用することで出力空間への線形写像И化を求める。線形写像

を求める際,カーネルトリックを用いて写像φを実際に計算することなく

ベイズエラーが最小となる出力空間を学習する。
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3。 3。1 学習方法

クラスリに属するヒルベルト空間における訓練サンプルの像を行列で次

のように記す.

X参 ≡ [φ("1,り ),―・,φ (π凡,り)]     (3.5)

既はクラスリのサンプル数である。X参 を合わせたものとして,

Xφ ≡ IX),一 X制

/~1

と記す.cは クラス数である.

ヒルベル ト空間において,訓練サンプル Xφ が張る空間から,ヒルベル

ト空間の部分空間への線形射影を考える。すると,ヒルベル ト空間から出

力空間への線形写像
"ち

は,Xφ が張る空間から出力空間への線形写像

として表わせる。すなわち,Xφ の各訓練サンプルの線形和として表すこ

とができる.

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

w6 : xow

これにより求めるパラメータが
"し

から7∈ R(ⅣXm)となる。ただしⅣ

は全訓練サンプル数であり,π は出力次元数である.

ヒルベルト空間におけるサンプルの像が,Lotlikarの 仮定 (a),すなわ

ちそれぞれのクラスの平均を中心として単位行列を共分散行列に持つ正規

分布にしたがっていると仮定する。このとき,ク ラスリの標本がクラスプ

に誤識別される確率はLL法と同様に

と表される。&Jは出力空間における平均間の距離である.ヒルベル ト空

間におけるクラス リの平均 μφぅは,μφ =士X31既 と奉わせる.但し,

1凡 はすべての要素が 1である既 次元の縦ベクトルである。従って,&グ

は次のように計算できる.

=競嚇2

為
=|177(鳥 X31既 一

圭 テ

Xtl乃
)|12

= ‖W「Tytグ
|12

y″ ≡

鳥

Kol島 一

寺

K←,Dl場

α

′

一
２σ

２
ｐ∝

但し,

(3.10)
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であり,K(ちJ)は K=X『xφ より次のようにおいた.

…。 」【
(1,c)

~ κ に,C)

,K(ちのI

,κZ,.)IT

K ≡

K(り ,J)∈ ∬既X場)の各要素はクラスリの各訓練サンプルとクラスプの各訓

練サンプルをヒルベルト空間において内積をとった値になっている。この

訓練サンプルのヒルベルト空間における内積を各要素として持つ行列κ

をカーネル行列と呼ぶ.Kは カーネルトリックを用いて実際にφを計算

することなく求めることができる。これより, 目的関数

(3.1幼

臨卜
」
鶴
喘

〓
一　

一一一

(3.11)

(3.14)

(3.15)

ｃ

Σ

斗

ｃΣ

Ｈ

〓Ｊ

の勾配は次式のようになる.

鮮-2婁
1券

exp(宅ダ
)yω

yあ7 0・0

但し,万券ァは定数であるので省略した。7の更新式は次のようになる。

Wπυ=Wad一 η鮮
但し,η は学習定数である.Lotmaの仮定を満たすために,Wの 更新毎

に
"τ

W′φ=」 を挿たすように変換する.結局,7の 学習方法は以下の

手続きにより行われる.

STEPl 訓練サンプルよりKを計算する.

STEP2 7の 初期値をランダムに定める.

STEP3 Jの 値が収束するまで以下を繰 り返す。

substepl "啄 W「φ=Iを満たすため以下の変換をⅥ′に施す。

W← 7(WTKW)~告

substep2 式 (3.14)に よりWを 更新する。
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但し,平方根の逆行列 (WTKW)~'は ,いだK7=FAFTの 固有値

分解を用いて (WTK7)~告 =FA~与 FTと定義する.

未知パターンπ∈Rdの出力空間への射影は
"′

λ(π)である.但し,

比(π)=不 7φ(π)で,その第 s要素は,ん(π)s=K(“ s,π)(S=1,一 ,Ⅳ)

として,カーネル関数を用いて計算できる.

3。 3。2 評価実験

人エデータと実データを使用して,KL法によって求まった出力空間の

評価を行う.比較手法としてLL法により求まった出力空間の評価もあわ

せて行う.

人エデータを用いた評価実験

人エデータによる次元圧縮実験を行い,非線形に拡張することでより

識別に有利な出力空間が求まることを確認する.実験条件は表3.1の通り

である.入力空間における使用サンプルの分布を図3.3に示す。これは図

2.4のような分布を想定したものである.

表 3.1:実験条件

使用サンプル 人エデータ

クラス数

サンプル数

入力空間の次元数

出力空間の次元数

比較手法

2

100個/cJαss

鶴=2

π =1

KL法,LL法

KL法,LL法を用いて求めた出力空間におけるサンプルの分布を図3.5

に示す.図 3.5は横軸がサンプル番号,縦軸がサンプルの出力値となって

いる。結果は二L法では出力空間において線形分離が不可能であるが,KL

法では線形分離可能な出力空間を求めることに成功した。これにより図

2.4のように分布め識別境界が複雑に入り組んでいるときでも,ベイズエ

ラーのより少ない出力空間を求められることが示された.
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図 3.&入力空間における使用サンプルの分布.2次元,2ク ラスの人工

データで,色が所属するクラスを表す.これは図2.4のような,非線形な

分離境界面を持つ分布の例である.線形写像ではどのような写像を行つて

も出力空間において必ず分布の重なり,つ まリベイズエラーが生じてし

まう.

実データを用いた評価実験

実データを用いて次元圧縮実験を行い,KL法,LL法の比較を行う.実

データとして前節で用いた Image Segmentttion Datあ aseを 用いた。実

験条件は表3.2の通りである.

ハイパーパラメータであるん―NNの た,Lotlihrの仮定における分散σ,

ガウスカーネルの%,多項式カーネルのPは,5-fold交差確認法により

訓練サンプルより自動的に求めた.求まった出力空間の評価は,出力空間

におけるサンプルの分布の重なり具合と, た―NNによる認識率を用いて

行う。第2章と同様に,前処理として入力空間におけるクラス内変動行列

Sり が単位行列となるようにサンプルを自色化した。但し,こ の自色化は

入力空間においてクラス内変動行列 ,り を単位行列とする自色化であり,

KL法を用いた際,ヒルベルト空間における入カパターンの像のクラス内

変動行列は単位行列とならない。つまり,Lot撤釘 の仮定を満たすための

自色化とは意味が異なる.
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表 3.2:実験条件

使用サンプル Image Segmentation Database

クラス数

訓練サンプル数

テストサンプル数

入力空間の次元数

出力空間の次元数

識別器

比較手法

7

30布ヨ/cJαSS

300怖目/CJαSS

れ=18

π =2

た―NN法
KL法,LL法

表 3.3に た…NN法による認識率の一覧を示す.図 3.6に出力空間におけ

るテストサンプルの分布を示す。分布中の実線は出力空間における各ク

ラスの標準偏差の2倍の軸をもつ楕円である。図3.6を見た限りではKL

法,LL法の差は見られなかった.これは,ヒルベルト空間における入力

パターンの像の分布がLot撤釘 の仮定を満たしていないため,最適な線形

写像を求めることができていないことが原因と考えられる.た―NN法によ

る認識では,テストサンプルに対する認識率に3.2%の差があつた.

表 3.&実験結果 ん―NN法による認識率

訓練サンプル テストサンプル

KL法
LLツ去

87.1%

82.6%

86.0%

82.8%

334 適応的自色カーネル次元圧縮法

前節の方法はヒルベル ト空間における像が Lotlibの仮定 (a)(b)を 満

たしているという仮定があつた.Lot血釘 仮定 (a)を 満たさない場合,こ

れをおおよそ満たすように近付けるにはまず訓練サンプルのクラス内分散

をヒルベルト空間において正規化,つまり自色化すれば良いい],pl・ この

ように,訓練サンプルをヒルベルト空間において白色化し,LL法の入力と

する方法を適応的自色力ニネル次元圧縮法と呼ぶ (Whtte Kerrlel Lot撤 霊

Method:以下 WKL法と呼ぶ).WKL法の流れ図を図3.4に示す.但し,

1/′

`・
・`
｀
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下財島eD呻

図 3.生 WKL法の構成.はじめにヒルベルト空間における像を自色化を

する線形写像を求め,自色ヒルベルト空間に写像する。続いて,自色ヒル

ベルト空間における像にL二 法を適用することで,出力空間への線形写像

Wを求める.但し,カーネルトリックを用いて写像φを実際に計算する

ことなく白色ヒルベルト空間への写像が求まる。

白色ヒルベルト空間とは,ヒルベルト空間において白色化された訓練サン

プルの張る空間である.WKL法 は以下の手順で行われる.

STEPl非線形変換によって原特徴ベクトルを原特徴空間よりもはるか

に高次元なヒルベルト空間へ非線形写像する.

STEP2ヒルベルト空間にφで写像した像を自色化をするような線形写

像を求め,自色ヒルベルト空間に写像する。

STEP3白色ヒルベルト空間における像にLL法を適用することで,出力

空間への線形写像Wを求める。

但し,カーネルトリックを用いて写像φを実際に計算することなく白色ヒ

ルベルト空間への写像が求まる。

3.4。 1 ヒルベル ト空間における自色化

ヒルベルト空間における各クラスの分布をその重心が平均ゼロで一致す

るように重ねるため,ク ラスリにおける訓練サンプルの平均をゼロとする

ような次の行列を定義する.

文り≡[φ(π l,t)一 μφり,一 。,φ (π凡,j)一 μ夕l  (3,16)

既 はクラスリの標本数,μαはヒルベルト空間におけるクラスリの平均ベ

クトルである。Xtを合わせたものとして,

/′
イ′′́

``イ

・́‐́~｀―・‐

1・ :‐

‐‐`~｀ ｀`ヽ
ヽ

カーネルトリック

文φ≡ [文),…
。,文和 (3.17)
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と記す。 cは クラス数である.こ のときヒルベル ト空間におけるクラス

内変動行列 Sφυは,

sφυ=文φxφ (3.18)

となる.しかし, このクラス内変動行列 ζφりは,特徴空間における遥

かに高次元の値を持ち直接特異値分解することはできない.そ こで以下で

は,特異値分解の特性から,ク ラス内分散行列 Sφりを直接特異値分解す

ることなく正規化,つまり白色化を行う方法を示す.

次元数をら,全訓練標本の個数をNとしたとき,行列び,y,■ を,

び=レ1,・ :・ ,%月

y=Iυ
l,・ … ,υr]

A=

λl

(∈ R(ⅣXr))

(∈ R(らXr))

(3.19)

(3.20)

(3.22)

(3.23)

(3.21)

為

r~ヽ

とおくと,■7文φ,ズφ文アはそれぞれ

文φ文『=yAyT (∈ R(αφXαφ))

XTX,: (Jtr(rr (e R(iv"rl;

と表され,こ のとき,特異値分解の特性から次の式が成り立つ.卜
l

yT=A~芸υぞ文『          (3.24)

ヒルベルト空間において,自色化された訓練サンプルをXφ″とすると,

クラス内変動行列を正規化する行列演算は,次の式となる.

Xφ″=A~:yTxφ (3.25)

ここで,c個のブロックを持つ対角行列であり,第 づブロックが既 ×凡

行列で全要素が 1/既 であるような行列M・ (∈ メⅣXN))を考える.

責b=(Xφ 一XφM)=Xφ(∬ ―■ι) (3.26)
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(3.25)に (3.24),(3.26)を 代入すると,

(3.27)

(3.28)

Xφ″ = A~1び
T(I一 九〃)K

=7pK

と 表 す こ と が で き る .但 し ,Wp=A~1び
T(I一 y)と し た・ 一 方 ,(3.23),

(3.26)か ら

びAびT =(∬
― A√)Xφ

TXφ
(∬ 一 几f)

=(∬ 一Aごソ【(∬ ―■ご
) (3.29)

となる。 これは,V,Aはそれぞれ,Kが 与えられれば (3.29)の 固有ベ

クトル,固有値として求まることを意味する。

よってκ を定めるカーネルκ と訓練サンプルが与えられれば,φ の具

体的な形を知らずにXφ″が求まり,ク ラス内分散を正規化した自色ヒル

ベルト空間への非線形写像を求めることができることが示せた.

3.4。 2 学習方法

白色ヒルベルト空間に対する最適な部分空間への写像の学習は,自色化

された訓練サンプルをLL法に適用し線形写像7∈ ∬rxπ)を求めるこ

とで行われる。但し,γ は白色ヒルベルト空間の次元数,π は出力空間の

次元数である.

結局,WKL法 は以下の手順で出力空間への写像を学習する。

STEPl 訓練サンプルよりκ を計算する。
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`η

STEP2 白色ヒルベル ト空間への写像 ⅥFPを求め Xφwを計算する.

STEP3 ″ の初期値をランダムに定める.

STEP4 Jの 値が収束するまで以下を繰 り返す.

substepl "′ 1″ =Jを満たすため以下の変換をWに施す。

W← W(7T7)~与       (3.30)

substep2 Xφ″を用いて式(2.16)に より7を更新する.

但し,平方根の逆行列(1「
Tl厚

)~告 は,"濯7=FAFTの 固有値分解を

用いて,("″TW)~:=F五~:FTと
定義する.

未知パターン
"∈

Rdの出力空間への射影は
"濯

λ(π)である。但し,

λ(π)=Xアφ(“)で,その第s要素は,た(π)s=K("s,π )(,=1,… 。,Ⅳ)

として,カーネル関数を用いて計算できる.

3.4.3 評価実験

実データを使用して,WKL法によって求まうた出力空間の評価を行う.

比較手法としてKL法により求まった出力空間の評価もあわせて行う.実

データとして前節で用いた Image Segment就 lon Datあ aseを再び用いた.

実験条件は表3.4の通りである.

表 3.4実験条件

使用サンプル Image Segmentation Database

クラス数

訂1練サンプル数

テストサンプル数

入力空間の次元数

出力空間の次元数

識別器

比較手法

7

30個/cJαss

300布目/CJαSS

鶴=18

π =2

ん―NN法
WKL法 ,KL法

ハイパーパラメータであるた―NNの た,Lot撤激 の仮定における分散 σ,

ガウスカニネルの%,多項式カーネルのPは,5-fold寒差確認法により

副1練サンプルより自動的に求めた。求まづた出力空間の評価は,出力空間

`η
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におけるサンプルの分布の重な り具合と, た―NNによる認識率を用いて

行う。

前処理として入力空間におけるクラス内変動行列 Sり が単位行列となる

ようにサンプルを自色化した。但し,こ の自色化も入力空間においてクラ

ス内変動行列 Sり を単位行列とする自魚化であり,WKL法を用いた際の,

ヒルベルト空間における入カパターンの像のクラス内変動行列を単位行列

とするためではない.つまり,Lotlikarの仮定を満たすための自色化とは

意味が異なる.

表 3.5に ん―NN法による認識率の二覧を示す.図 3.7に出力空間におけ

るテストサンプルの分布を示す.分布中の実線は出力空間における各クラ

スの標準偏差の2倍の軸をもつ楕円である.図 3.7を見ると,WKL法で

は黄色のクラスとピンク色のクラス,赤色のクラスとピンク色のクラスが

それぞれ分離され,ピ ンク色のクラスと水色のクラスと青色のクラスもク

ラス間の距離が広いような出力空間が得られたことが確認できる.た―NN

法による認識でも,テストサンプルに対する認識率が 6.9%向 上した。

表3.駐 実験結果ん―NN法による認識率

訓練サンプル テストサンプル

WKL法
KL法

95。 7%

87.1%

92.9%

86.0%

3.5 まとめ

ヒルベルト空間を介することで非線形な教師つき次元圧縮を行うKL法,

WKL法を提案した.KL法では人エデータを用いて第2章で指摘した,非

線形な境界面をもつサンプルに対しても線形分離可能な出力空間を得られ

た。これにより,LL法を非線形に拡張することにより複雑な分離境界面を

もつ問題にも対応可能になったことが確認された.一方,WKL法ではヒ

ルベルト空間において白色化を行うことにより,よ り識別に有利な出力空

間を得ることに成功した。公開データベースであるImage SegmentttioFl

Dat昴器eを用いた評価実験を行い,LL法よりも約 10%の認識率の高い

出力空間を得ることに成功した.

-30-

⌒

/´

口`
｀、



第3章 適応的非線形次元圧縮法 -31-

∩

Cal K琺

図3.5:人エサンプル の出力空間における分布.横軸がサンプル番号,縦

軸がサンプルの出力値となっている.(b)の LL法では出力空間において

分布が重なっており線形分離が不可能であるのに対し,(a)の KL法では

分布が完全に分離されており線形分離可能な出力空間を求めること
|こ
成功

したことがわかる。

`/´

d自由、、
、

(b)LL法



第3章 適応的非線形次元圧縮法 -32-

∩

il

(a)K琺

6)LL,法

図 3.6:Image S電疇ent“ionの出力空間におけるテストサンプリレの分布.

分布中の実線は出力空間における各クラスの標準偏差の2倍の軸をもつ楕

円である.図を見た限りではKL法,LL法の差はあまり見られなかった.
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(a WKL法

∩

(b)K琺

図 3.Z Image Se♂Mttationの出力空間におけるテストサンプルの分布.

分布中の実線は出力空間における各クラスの標準偏差の2倍の軸をもつ楕

円である。(a)の WKL法ではWKL法では黄色のクラスとピンク色のク

ラス,赤色のクラスとピンク魚のクラスがそれぞれ分離され,ピンク色の

クラスと水色のクラスと青色のクラスヽクラス間の距離が広いような出力

空間が得られたことが確認できる.
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4。1 はじめに

本章では提案手法であるKL法,WKL法 に対して公開データベースを

用いた実験を行う.過去に提案された教師つき衣元圧縮法との比較を行う

ことで提案手法の有効性を確認する.また,実験結果より提案手法のもつ

性質についても議論を行う.

4。2 実験条件

公開データベースとして,カ リフォルニア州立大学アービン校の6フ

の公開データベース を使用する.詳細を表4.1に 示す.但し,Multiple

Featllreは特徴量のうちZerゴkeを使用し,LED25,LED7の 雑音はそれ

ぞれ5%とした.

出力次元はBananaを除くデータベースで%=2とした.Bananaは

非線形な分離境界面をもつような2次元人エデータであり,入力空間が

η=2であるのでπ=1とした.比較手法として,LL法,フイッシャーの

線形判別分析[珂 (Lillett Fisher method:以 下LF法と呼ぶ),カーネル判

別分析[lqll珂 (KerFlel Fisher merhod:以 下KF法と呼ぶ)を用いた.求

まった出力空間の評価はた―NNによる認識率により行う.

データベースの各要素が正規化された値をもたない時,入力空間にお
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表 4.1:使用データベースの概要

けるクラス内変動行列 Sり が単位行列となるようにサンプルを自色化し

た。自色化の処理を行ったのは,Image Segmentttion Datttase,Multiple

Featllre,Pen Recognttionで ある.他のデータベースは前処理を行わず

にそのまま入力とした.但し,こ の自色化は入力空間においてクラス内変

動行列 Sり を単位行列とする白色化であり,KL法,WKL法 を用いた際

の,ヒルベル ト空間における入カパターンの像のクラス内変動行列を単位

行列とするためではない.つまり,Lotlikarの仮定を満たすための自色化

とは意味が異なる.

ハイパーパラメータであるん―NNの た,Lotm鉦 の仮定における分散 σ,

ガウスカーネルの σg,多項式カーネルのPは,5-fold交差確認法により

訓練サンプルより自動的に求めた.カーネルはハイパーパラメータと同

様に,5-fold交差確認法により訓練サンプルよリガウスカーネルと多項式

カーネルの訓練サンプルに対する認識率の良い方を用いた。

4。3 実験結果

各データベースに対する実験結果を図4。 1,図 4。2,図 4.3,図 4。4,図

4.5,図 4.6に示す。実験結果を見ても分かる通り,提案手法であるWKL
法,KL法が Image Segmentttion,LED7,Pen Recognition,Bananaに

対する認識率が最もよく,従来手法に対して性能が向上しているといえ

る.特にWKL法ではLL法に比べ平均して10%以上も良い認識率が得ら

れた。これは,ヒルベルト空間への射影することで各クラスの分離度が高

まり,よ り識別に適した次元圧縮を行うことができた結果であると考えら

デニタベース名 次元数 クラス数 訓練サンプ

リレ委史/claSS

テストサン

プル数/class

Imalge Segment就 lon

LED25

LED7

Multiple Featllre

Pen Recognition

Banana

18

25

7

47

16

2

7

10

10

16

10

2

30

30

30

30

30

100

300

300

300

300

300

1000
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れる。

一方,LED25ではWKL法,KL法での認識率の向上が見られなかった.

Multiple Featllreで はKL法での認識率の向上が見られなかった。この2

つのデータベースの共通する特徴として,LED25では25次元,Multiple

Featllreで は47次元の入力空間を持ち,認識率が向上したデータベース

と比べ高次元な入力空間を持つ.よつて,原特徴ベクトルをヒルベルト空

間へ射影したときに,他のデータベースに比べて各クラスの分離度が原特

徴空間よりも向上しなかったことが原因と考えられる.

以上より,ヒルベルト空間を介して出力空間を求めるWKL法,KL法

は,高次元なヒルベルト空間へ射影し,各クラスの分離度が高まったとき,

より識別に適した出力空間を求めることができると考えられる。

4。4 まとめ

提案手法であるKL法,WKL法 に対して公開データベースを用いた実

験を行い,過去に提案された教師つき次元圧縮法との比較を行うことで

提案手法の有効性を確認した。実験より,ク ラス数に対して次元数が少な

い,つまり高次元なヒルベルト空間に射影したときに各クラスの分離度が

高まるとき,提案手法が従来手法よりもより識別に適した出力空間への写

像を求めることができることがわかつた.

-36-
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図 4.1:Imalge Segmentttionのテストサンプルに対する各手法の認識率
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図4.2:LED25の テストサンプルに対する各手法の認識率
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図 4.4 Multiple Featllreのテストサンプルに対する各手法の認識率
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図 4.5:Pen recognitionの テストサンプルに対する各手法の認識率
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図 4.6 Bananaの テストサンプルに対する各手法の認識率
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5。1 本論文の成果

本論文では,識別に適した次元圧縮を行うことを目指し,過去に提案さ

れた有効な次元圧縮法であるLL法をヒルベル ト空間を介して次元圧縮を

行うことにより非線形に拡張した。

第 2章では,LL法について述べ,非線形な分離境界面を持つ問題に対

しては識別に適した部分空間を求める事ができないという問題点を指摘

した.

第 3章では,LL法による次元圧縮をヒルベルト空間を介して行うこと

により,非線形な教師つき次元圧縮を実現するKL法なWKL法を新たに

提案した。次元圧縮を行う際,ヒルベルト空間への射影を実際にすること

なく出力空間への写像を求めることにより,計算量を激減させるテクニッ

クであるカーネルトリックについて述べた.また,人エデータ,公開デー

タベースを用いて提案手法の有効性を確認した.

第 4章では,さ まざまな公開データベースを用いて提案手法の有効性を

確認した。実験により,過去に提案された次元圧縮法よりも,よ り識別に

適した次元圧縮を行うことを確認した。また,ヒルベルト空間への写像に

よリクラスの分離度が高まるような問題や,非線形な分離境界面を持つ問

題に対して最も性能が向上することを確認した。
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5。2 今後の課題

本論文で提案した手法であるKL法,WKL法 は,LL法を非線形に拡

張したものである.LL法には入力空間における各クラスの分布が,以下

の Lotlikarの 仮定 に従う必要があつた。

(a)ど のクラスも等しい共分散行列をもつ正規分布である.

(b)ク ラスの事前確率が等しい

提案手法をLot皿釘 の仮定を満たさない問題に対して適用した場合,識

別に最適な次元圧縮を行うことができないことがある。よつて今後の方針

としては,Lotlikarの仮定 (a)(b)を満たさない場合の出力空間におけるべ

イズエラーを定式化しなおし,新たな学習則を導出することにより,さ ま

ざまな条件に対して適用可能とすることが挙げられる。

また,よ り多くのデータベースに提案手法を適用し,有効性を確認する

作業も行ってゆきたい.

-41-
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1.背景

のための特徴抽出

回‐昌
び
　
ず
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“̈
一
回

次元圧縮法
口 教師なし:PCA、 ICA、 SOM → 表現 ←epreSentttion)

口 教師あり:Fisherの 線形判別分析 → 判別 (disc五minatio⇒

教師あり次元圧縮法により識別に有利な次元圧縮



1。背景

◆ 過去に提案された識別に有効な次元圧縮法

1■   ・ 適応的線形次元圧縮法 (Lo■ kar∝ d,2000)

・ 識別に適した線形写像を求める教師あり次元圧縮法

i[     ●実験により Fisherの線形判別分析よりも有効

・ 問題点

il i:     
・ 実問題で線形分離可能な場合は稀

.      ・ 線形な次元圧縮法では対応できない問題

目的:適応的線形次元圧縮法を非線形に拡張

2003/1721

⌒
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1.背景

適応的緑形次元圧縮法



本発表の流れ

1.背景

2。 適応的線形次元圧縮法(従来法)

:3。
適応的非線形次元圧縮法(提案手法)

4。 評価実験

5.まとめと今後の課題

⌒

r~|

2.適応的線形次元圧縮法(LL法)

一　

◆ 適応的線形次元圧縮法 (Lncぽ Lotlikar:LL法 )

・ ベイズエラーを最小にする線形写像Wを求める

ロベイズエラー

・ 特徴のもつ必然的な誤り

・ 特徴空間上での分布の“重なり度合い"

線形写像W

R″ (″ <4)

識別不可能



2.適応的線形次元圧縮法(LL濠ミ)

◆ Lotlikびの仮定

口各クラスの分布に次の仮定をおく

・ (a)等しい分散を持つ正規分布

・ (b)事前確率が等しい

・ 線形写像行列Wに WTW=Iの 制約条件を与える

◆2クラス問題のベイズ境界とベイズエラー

ベイズ境界

9xpl_′
2/2σ2レ

%=聴 /2

4戸 出力空間における平均間のユークリッド距離

⌒

2。適応的線形次元圧縮法(LL法)

多クラス問題のベイズエラー
日各ペア間における誤識別確率εjの和=Jを最小化

J=Σ Σ       
″

′
εゲ    εグ=lλ/2 eXp(―

′2/2σ 2)務

J=1ノ ≠

学習アルゴリズム ‐目的関数Jを勾配法で最適化

耀置胃_η

:;タ

Wの列ベクトルを直交化



2.実顧ヨ 線形適応的次元圧縮法(LL法)

０

０

１

〓Ｃ

０

０

　

・

〓Ｃ

０

２

０

〓Ｃ

０

・
２

０

〓Ｃ

均
　
　
〓

平
　
　
Ｌ

の
　
ヽ
―
―
レ
ー
ノ

″
Ｆ

一ヽ″″）″́　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一一

各
●
　
ｑ
・　

一

使用サンプル 人エサンプル

サンプル数

LL法

Fisherの線形判別分析

各クラスの分布 σ=0.2の 正規分布

||1  2。
1 1 10

実 顧ヨ 線形適応的次元圧縮法 (LL法)

結果 ぃ出力2次元 6クラスニ

Fisherの線形判別分析GF法) 適応的線形次元圧縮法←L法)

合

`⌒
)



1 1  2.実験2 線形適応的次元圧縮法(LL法)

.  111                                          11

使用サンプル Imagef -5
クラス数 7(7種類のテクスチヤ)

学習サンプル 30個 /クラス

テストサンプリレ 300個/クラス

入力次元

出力次元

比較手法 ・LL法
口Fisherの線形判別分析

〈LF法 )

ハ イ パ
ー ー

パラメータ

' 5-fold cross validation

評価方法 ・k―NN法による認識率

・出力空間のおけるテスト

サンプルの分布の重なり

前処理 クラス内変動行列が単位

行列となるように自色化

2。 実験2 線形適応的次元圧縮法(LL法)

結果 ―出力2次元 7クラス

Fisherの 線形判別分析GF法) 適応的線形次元圧縮法oL法)

73.6% 82.8%

―

⌒



2.適応的線形次元圧縮法 まとめ

◆2章のまとめ
口 LL法の紹介と追実験

●Fisherの線形判別分析よりも識別に有利な出力空間が求まる事を確認

腱 LL法でも分布が入り組んだ所は各クラスの分布が重なつてしまつた

・ 識別により有利な出力空間を求めるためには非線形な変換が必要

非線形な分離境界面を持つ例

⌒

r⌒、

3。 1適応的非線形次元圧縮法

◆適応的非線形次元圧縮法(提案手法)

◆ ヒルベルト空間の像をLL法に適用

口Lotlik"の制約条件

・ (仮定a)等しい分散を持つ正規分布

・ (仮定b)事前確率が等しい

・ ヒルベルト空間の像の分布が(仮定のを

・ 満たす場合  : 3.2適応的カーネル次元圧縮法 KKL法)

・ 満たさない場合 : 3.3適応的自色カーネル次元圧縮法o昭■法)



3.2適応的カーネル次元圧縮法(KL法)

適応的カーネル次元圧縮法 (Kemel Lotlk釘 :n法)

・ ヒルベルト空間から出力空間への線形写像Wφを求める

‐５

一

・ クラス iに属するヒルベルト空間における訓練サンプリレ

Xク =[φ (XJ'1),φ(X′ '2)… ,ψ(XJ'M)]

・ 訓練サンプル全体
Xφ =[X),X夕 ,…,X,]

・ Wφ が訓練サンプルで張られる部分空間に含まれる

Wψ =X¢ W

・ 求めるパラメータ:

W∈ R ⅣX″

⌒

⌒

13。2適応的カーネル次元圧縮法(I軋法)
16

◆ ベ イズ エ ラー ー仮走を満たすのでLL法と同様

句=馬 /2eXp←
′2/232レ

4が 出力空間における平均間のユークリッド距離
1を Nl個並べた縦ベクトル

クラス1の平均

・ 出力空間におけるクラス平均  :
β′=Wた/Ⅳ JX参塾́

=二

'=1(Ⅳ ″WiX'Xク lM  
‖講章缶警舞審謡番

璽壁

新

型笙型

=1/Ⅳ JW 7K(ヴ )lM  Iギ 菫x,Iψ 』RゑⅣの部分行夕1

2003/1/21



3.2適応的カーネル次元圧縮法(KL法 )

行列Kの計算
■ K:カーネル行列 :ヒ ルベルト空間における内積の行列

カーネルトリック
ロ ヒルベルト空間における内積をカーネルたで置き換える

ψlxlFφは2)=たは1,X2)

□ φを計算することなく内積を計算 ―計算量を削減

.出力空間におけるクラス平均をφを計算することなく計算可能

2CXD3/1/21

/″

′
"・
・・ ｀`

｀
,

/′

‐ら`
｀

1 13。2適応的カーネル次元圧縮法(KL法)
13

◆カーネルの条件(Mercerの 定理)

. φが実在するたを選ぶ必要がある
●ガウスカーネル ル(xl,X2)=eXpttXl― X212/q急

“
1)

・多項式カーネル た(平19X2)=(X『 x2+1)′

◆ 学 習 ア ル ゴ リズ ム ロ的関数 Jを最Jヽ化するWを勾配法で求める

| |::iii!liii:i::i,ii:::!iilii::::::i::::i:::ii::i:::!::ii!::::i:ii:ii:::ii::i:::l

wφの列ベクトルを直交化 :W=W(WTKW)~プ2

Wの更新 : Tr/ _″  _“
=叱 =L′ ―η
諦
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3.2実:層実適応的カーネル次元圧縮法(KL法)

験条件

1∫jttt._∫ x

強.蹴騨i府響枚キしが、
iti4:『iボlI姦

∫

2003/1/21

使用サンプル 人エサンプル

クラス数 2

サンプル数 100/クラス

入力次元

出力次元 1

提案手法 KL法

比較手法 LL法

各クラスの分布 右図を参照

使用カーネル ガウスカーネル

′
′
″′

ロロ・・ ｀`

、

⌒

3.2実:鰻実適応的カーネル次元圧縮法(KL法)

2003/1ノ 21

結果 ‐出力1次元 2クラスー横軸:サンプル番号 縦軸:出力値

ⅣⅧ硼Ψ暉押I

適応的線形次元圧縮法←L法) 適応的カーネル次元圧縮法(KL法)

83。5% 100.0%

10



3.3適応的自色カーネル次元圧縮法(wKL法 )

◆適応的自色カーネル次元圧縮法(white Kemel Lo■ka:WKL法)

・ ヒルベルト空間の像が仮定(→を満たさない場合
●STEPl 訓練サンプルをヒルベルト空間において白色化する。

●STEP2 白色化したヨ1練サンプルをLL法に適用する.

カーネルトリック

⌒

/ ヽ

3。 3適応的自色カーネル次元圧縮it cwrcr;*l
2?

■STEPl クラス内分散の自色化
●

写
竺T増 脚

化計性馴練サンカレX″

w, =^-tgrg-M)
:ι個のブロックを持つプ ロック対角行列

第′ブロックはⅣブx ⅣJ行列で全要素が 1/場

PIc R

AcR歯 :0-MIK∈ 一M》 固有値 か らなる対節 列(rく め

U∈ RVXr:仁 _MIK仁 一Mい固有ベクトルからなる行列
K=X,Xφ C R漱Ⅳ

:カ ーネ ル行 列

. STEP2  LL法
・ 白色化した訓練サンプルをLL法により適用

・ 写像Wを求める w∈ R″
協

2003/1/21



適応的自色カーネル次元圧縮法(wKL法 )

23

ルゴリズム

亀

‥

番

町

芦

層

暑

１

・

ヽ

ゝ

置

踏

麟

＝

＝

、

ま

骨

目

冒

塁

層

∫

STEPl
白色化

STEP2
LL法

2∞3/1つ 1

Wの列ベ ク トル を直交化 :W=W(WTW)~72

Wの更新:砲 =ち _η影

3.4実験

実データを用いた提案手法の評価を行う

実験条件

使用サンプル

7(7種類のテクスチャ)

・LL法 (従来法)学習サンプル

テストサンプル
ハイパーー

パラメータ

' s-fold cross validation

・ガウスカーネル

・多項式カーネル

ak―NN法による認識率

・出力空間のおけるテスト
サンプルの分布の重なり

r、

`η

12



3。4実験  KL法とLL法の比較

結果 ‐出力2次元 7クラス

LL法 (従来法) KL法 (提案手法1)

82,8% 86.0%

⌒
、

7-|

3。4実験  wKL法とKL法の比較

結果 ―出力2次元 7クラス

KL法 (提案手法1) WKL法 (提案手法2)

86.0% 92.7%

13



形次元圧縮法

1: |  ||                             :::■
1■ _=11_●  :

:  ◆3章のまとめ

■    口適応的線形次元圧縮法を2通りの方法で非線形に拡張した

● KL法

・ 非線形な境界面をもつ問題でも認識に適した出力空間を得た

口 WKL法
●ヒルベルト空間の像の分布が仮定(a)を満たさない場合に対応

■: :     .Imagdこ 対して識別により適した出力空間を得た

| 1   3.適応的非線

2003/1/21

″
く
ゃ

⌒◆提案手法の有効性を公開データベニスを用いて確認

◆使用データベースと実験条件

データベース
名

姑
数

クラス

数

訓練サンプル
a17クラス

テストサンプ
ル抑クラス

Image
Segmentation

30 300

LED25 10 30 300

LED7 300

呻』
47 300

・Ю』
剌直

300

Banana 100

・LL法

・Fisl■erの線形判別分析

(LF法)

・カーネル判別分析(KF法)

出力次元数

・5-fold cross validationハイ′《―

パラメータ

ロガウスカーネル

・多項式カーネル

・k―NN法による認識率

14



4.評価実験

実験結果
提案手法

認識率第2位 認識率第1位

20tJ3/1ノ 21

データベース名 LF法 KF法 LL法 華

Image 73.6 71.6 82.8

led7 76。2 75.6 76.0 77_I

led25 77.5 74.9 77.6

Multiple Feature 44.6 36。4 49.6 轟 葬

Pen recognition 65。3 67.9 67.1

banana 67.5 82。9 68。8 ヨ 涯

∩

7-、

4。評価実験 まとめ
]0

◆第4章のまとめ

・1帯班:撫群様トヒぷ翌  (・Q哩

・ 性能が向上しなかつたデータベース
●LED25(25,10)

◆考察

・ 性能が向上したデータベースに比べ,向上しなかつたデータベース

は次元数が高い

・ ヒルベルト空間でのクラスの分離度が入力空間よりも向上しなかつ

たことが原因と考えられる

ヒルベルト空間でのクラスの分離度が高まつたとき

提案手法はより識別に適した出力空間を求める

2003/1/21
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5。まとめと今後の方針

「l   t                                              i´ 二 .=.=   :| =.:

◆まとめ

・ 特徴空間(ヒ ルベルト空間)を介することで非線形な教師付き

次元圧縮を行うKL法、WKL法を提案した

・ 公開データベースを用いた評価実験により有効性を確認した

: ◆今後の方針
●Lo■ikaFの仮定

。(仮定の 等しい分散を持つ正規分布

。(仮定り 事前確率が等しい

■ Lotlikarの 仮定を満たさない場合へのLL法の拡張

:      ●ベイズエラーの定義し直し,新しい学習則の導出

・ 評価実験

20C13/1/21

評価実験 謝1練サンプルについて

テストサンプル LF法 0法 LL法

Image 82.8

led7 76.2 75.6 76.0

led25 77.5 74.9 77.6

Mllltiplё Feame
=■

422■■

Pen recognition 67.9 二::==

banana 67.5 82.9
=士

童 ■
=童

:

訓練サンプル LF法 KF法 LL法

Image 82.6

led7 83.0

led25 85.0 三警

Multiple Feature 56.0 |三■ill更二,=I

Pen recognition 74.0 70.0 J:量■9量10三

ballama

一

iニ

|‐

⌒

16



ノ　　　　（

多項式カーネルについて た(X,y)=φ(X)Tψ(y)

◆ 多項式カーネルのφの形 (p=2のとき)

た(X,y)=(XFy+1)′

◆ xの次元数 =2 xの次元数

1

島
島 2

イ
χ:

χl■2

炉
‐
６

ψ(X)= φ(X)=
傷 4

■■

■χ2

χ

“

χ確

17



た(X,y)==φ(X)Tφ(y)

|■l  φ(x)=expit―封/砲nel)

III:  xを中心とするガウスカーネル関数への写像となる

‐■■ ◆ヒルベルト空間における内積       ,

|= 仁y)=∫ expit―瑚
2/砲

耐卜xpit―酬
2/砲

耐)洸

1‐|  =cexpiX―酬
2/24耐

)

2003/1/21

（
´

クラス内分散の白色化

各軸に対する分散が1

仮定(→に近づく

こ成るようにする

共分散行列を計算し主成分分

∩
、

18


