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1. はじめに	
 
	
 データの意味付けやカテゴリ分類など，その

全体的な特徴を把握する際に用いられるクラス

タリング手法のひとつに k-平均法がある.これ

は各サンプル点とクラスタ中心との非類似度を

調べ, 最も近いクラスタに各サンプル点を分類
する手法であるが，サンプル点間の非類似度と

してユークリッド距離を用いるため，空間に歪

んで配置されたサンプル点集合や，複数の連結

成分から成るサンプル点集合等に対し,その特

徴を捉えたクラスタリングができない．そこで

本研究では，サンプル点集合に対して近接グラ

フを構築して測地線距離を定義し，それに基づ

く測地的 k-平均クラスタリング法[1]を導入し，

可視化画像の比較によりその効果を検証する．	
 	
 

	
 

2. 測地的 k—平均法	
 
	
 測地的 k-平均法においては，サンプル点集合
に対し近接グラフ(図 1(a))を構築し，サンプル点
間の非類似度として，分布や密度を適切に反映

する測地線距離を導入し，クラスタリングを行

う(図 1(b))．また，この手法の特筆すべき点は，
サンプル点とクラスタ中心との測地線距離を，

既存のサンプル点間の距離のみを用いて計算す

ることである．これにより，クラスタ中心を近

接グラフにその都度取り込むことなく，クラス

タリングを実行できる． 
 
2.1. 測地線距離の定義 
	
 まず，サンプル点を頂点とし，各頂点とユー

クリッド距離が近いk −１個の頂点をエッジで
つなぐことで，図 1(a)のような  𝑘𝑘 近接グラフを
構築する．頂点間の測地的距離は，この  𝑘𝑘 近接
グラフのエッジを辿った距離の総和として定義

する． 

	
 さらに，𝑘𝑘近接グラフにおいて，ある頂点  𝑥𝑥!か
ら𝑘𝑘 − 1番目に近い頂点との距離を𝑅𝑅 𝑁𝑁! 𝑥𝑥! と
おく．ここで𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 𝑅𝑅 𝑁𝑁! 𝑥𝑥! を半径𝑅𝑅 𝑁𝑁! 𝑥𝑥! の
球の体積としたとき，𝑥𝑥! の周りの密度を， 
 𝑓𝑓 𝑥𝑥! = !!!

!∗!"#(!(!! !! ))
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
    (1) 

と表すことにする．式(1)を用いて，𝑘𝑘	
 近接グラ
フのエッジで直接結ばれている 2点𝑥𝑥!，𝑥𝑥!間の測
地線距離を，密度を考慮に入れて，  

𝑑𝑑 𝑥𝑥!, 𝑥𝑥! = exp !
!!!!"# ! !! ,! !!

∥ 𝑥𝑥! − 𝑥𝑥! ∥        (2) 

と定める．ここで，任意定数  𝜎𝜎は密度による距
離の変化度合いを表す．これにより疎なところ

ほど，ユークリッド距離と比較したとき測地線

距離がより長く定義される．  
	
 以上により，サンプル点の分布と密度を考慮

した距離測定が可能となる． 
 
2.2. 測地的 k−平均法のアルゴリズム	
 
	
 𝑛𝑛個のサンプル点集合を𝑐𝑐個のクラスタに分類
するときの手順は以下のようになる． 
1) サンプル点を𝑐𝑐個のクラスタにランダムに分
類する． 
2) 各サンプル点と各クラスタ中心との測地線 
距離を求める． 
3) 各サンプル点と最も近いクラスタ中心を求
め，その所属先を対応するクラスタに変更する． 
4)  3)→4)の手順を，クラスタの変更がなくなる
まで繰り返す． 
	
 ここで，3)について，測地線距離を用いる本
手法においては，クラスタ中心を定めることで，
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図 1: 渦巻き状のサンプル点集合．(a) 近接グラフ． 
(b) 測地的 k-平均法によるクラスタリング結果． 
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点が増加し，近接グラフが変化し，距離の定義

が変わってしまう問題が生じる．ここでは，各

サンプル点とクラスタ中心との測地線距離を，

文献[1]にならいサンプル点集合間を別のユーク
リッド距離空間に一時的に射影して間接的に計

算する．  
	
 ここで行列𝐷𝐷，𝐻𝐻をそれぞれ𝐷𝐷!" = 𝑑𝑑! 𝑥𝑥!, 𝑥𝑥! ， 
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⋱
0
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⋮
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 とすると，

− !
!
𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 が半正定値のとき，より低次元空間で 

∥ 𝑦𝑦! − 𝑦𝑦! ∥= 𝑑𝑑 𝑥𝑥!, 𝑥𝑥!                  	
    (3) 
かつ，𝑦𝑦! ∈ 𝑌𝑌となる点集合𝑌𝑌を見つけることがで
きる．また，  集合 Y 内のクラスタ𝐶𝐶!の中心𝑦𝑦!に
対応する𝑥𝑥!を, サンプル点集合での仮想クラス
タ中心とする．このとき𝑥𝑥!と𝑥𝑥!との測地線距離は，
内積<,>を用いて， 
𝑑𝑑! 𝑥𝑥!, 𝑥𝑥! =∥ 𝑦𝑦! − 𝑦𝑦! ∥!= 𝑦𝑦! − 𝑦𝑦!, 𝑦𝑦! − 𝑦𝑦!     (4) 
と表すことができる．ここでクラスタ𝐶𝐶!内のサ

ンプル点の総数を𝑛𝑛!とし，𝑦𝑦! =
!
!!

𝑦𝑦!!:!!∈!! であ

ることに注意すると，𝑑𝑑! 𝑥𝑥!, 𝑥𝑥! は  

𝑑𝑑! 𝑥𝑥!, 𝑥𝑥! =
2
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                  (5) 

と, 既存のサンプル点のみで表現可能となる． 
 
3. 実験結果	
 
	
 以下に３つの連結成分から成る２次元サンプ

ル点集合(図 2)と，空間に歪んで配置された３次
元サンプル点集合(図 3)に対して適用した，一般
的な k-平均法(a)と測地的 k-平均法(b)によるク
ラスタリングの結果を示す． 
	
 図 2(a)では，左の赤いクラスタ内に黄色い点
が混ざっているのに対し，図 2 (b)では，正確に
点集合を３つのクラスタに分離できている．こ

れは，距離の定義に密度を考慮に入れたため，

各クラスタ間の距離が実際のユークリッド距離

よりも離れていると計算されるためだと考えら

れる．また，図 3(a)では，青，赤，緑が入り交
じっているのに対し，図 3(b)では，渦巻き状の
データが，外側からほぼ青，赤，緑の順にクラ

スタリングされている．これは，近接グラフの

エッジを辿った距離の総和で距離を定義したこ

とにより，クラスタリングの結果に点の接続性

が考慮された結果だと考えられる．また，測地

的 k−平均法において，2次元よりも 3次元の事
例で，クラスタ数が指定した数以下になる問題

が見られた．これは，3次元空間に対してサン
プル点数が少なく，近接グラフが分離し，近傍

探索の精度が低下したためだと考えられる． 
 
4. まとめ	
 
	
 本稿では，一般的な k-平均法の拡張として測
地線距離を用いたクラスタリング手法を導入し，

結果を用いて測地的 k—平均法の特長を検証した． 
	
 今後の課題として，さらに次元の高いデータ

に適応させるため，サンプル点の増加とそれに

伴う計算コストの増加の回避法として，具体的

には高次元空間内におけるサンプル点をつなぐ

適切な近接グラフの選択について検討していく

こと[2]が挙げられる． 
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図 2: 3つのクラスタ集合 (𝑛𝑛 = 161, 𝑘𝑘 = 5, 𝜎𝜎 = 1.0)． 
(a) k—平均法．(b) 測地的 k—平均法． 

図 3:スイスロール (𝑛𝑛 = 1200, 𝑘𝑘 = 5, 𝜎𝜎 = 100.0)． 
(a) k—平均法．(b) 測地的 k—平均法． 
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