
距離評価に基づく認識のための次元圧縮 

佐藤 美沙紀†  平岡 和幸††  三島 健稔†† 

埼玉大学大学院理工学研究科† 

埼玉大学工学部情報システム工学科†† 

１．はじめに 

コンピュータが現実世界のものを認識する場合、

現実世界で観測された数値をベクトルの形で入

力としてパターン認識を行うこととなる。現実

世界で観測された数値ベクトルは多くの成分を

持つ。しかし、そのような高次元の入力を用い

ると、計算量や記憶領域、学習に必要なデータ

数が膨大となる問題が発生する。[1] 

 これらの問題を避けるためには、パターン認

識の入力データに対し、認識に有効と期待され

る成分のみを見出す次元圧縮と呼ばれる前処理

を行い、入力とすることが有効である。次元圧

縮は、パターン認識の学習に使われるようなク

ラス情報(データの認識結果の正解を示す情報)

を持ったデータ(訓練データ)により学習を行う。 

 現在、パターン認識のための次元圧縮で広く

用いられている手法に、主成分分析 (PCA: 
Principal Component Analysis)、線形判別分析

(LDA: Linear Discriminate Analysis)がある。しか

し、これらの手法には欠点がある。まず、PCA

は訓練データの持つクラス情報を利用しない。

また、LDA はクラス数により圧縮後の次元数が

制限される。さらに、PCA は全データ、LDA は

各クラスのデータを 1 組の平均と分散行列で記

述する。そのため、認識すべきデータが複雑な

分布をしている場合、パターン認識に有効な次

元圧縮が得られないことがある。 

 これらの欠点を克服するために、異なるクラ

スに属するデータ間の距離に着目した。パター

ン認識に有効な次元圧縮を得るということは、

圧縮後の空間でパターン認識を行いやすくする

ということを意味する。そのためには、異なる

クラスのデータが離れて分布していることが重

要であると考えられる。そこで、本研究では、

2 クラスの認識問題を扱い、以下に述べる 3 通

りの評価基準に基づいた次元圧縮を検討した。 

２．データ対の距離評価に基づく方法 

訓練データとして、各クラス c＝1,2 に属す

る d1次元のデータベクトル x をそれぞれ Nc個
与える。このデータから d2次元の圧縮データ y
への圧縮は圧縮行列 A を乗ずる(y＝ATx)ことで

行われる。本研究の目的は、y に基づくパター

ン認識の精度が高くなる望ましい A を見出す

ことである。 

 この圧縮行列 A を定めるため、異なるクラ

スに属する圧縮した空間でのデータ間のユーク

リッド距離 L に基づく評価値 )(Lϕ を用いる。

全データ対に対して )(Lϕ を求め、その平均値

P(A)を Aの評価とする。 
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ω は定数であり、距離基準に応じて定める。 

)(Lϕ は距離 L が大きくなるほど小さくなる。

この特性をふまえ、P(A)が最小となる Aを用い

て次元圧縮を行う。 
この手法をパターン認識の前処理に用いると、

PCA、LDA を用いた場合より高い正答率が得

られたが、計算量の問題があった。A を求める

ために全データ対に対して )(Lϕ を求めるため、

訓練データ数 n に対して、計算量が O(n2)とな

る問題である。そこで、次に前述の特性を活か

しつつ、計算量の削減を試みる。 

３．正規分布対の距離評価に基づく方法 

計算量の問題を緩和する方法として、デー

タ対の削減が考えられる。そこで、訓練データ

に正規混合分布(GMM: Gaussian Mixture Model)
をあてはめ、異なるクラスに属する正規分布間

の相違を定量化して「分布間の距離」の定義と

する。この距離 L に対する )(Lϕ を用いて、先

ほどと同様に P(A)を定める。 

これにより、距離評価を行う対は減少する。

n 個のデータが k 個(n＞k)の正規分布の混合分

布であてはめられた場合には、計算量は O(k2)
となり、n＞k より計算量が大幅に削減される。

具体的には、クラス c の d1 次元の訓練データ

に kc 個の正規分布の重み付き足し合わせでな

る密度関数 
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をあてはめる。 ),;( SG mx は平均ベクトル m、分

散行列 Sの多次元正規分布の密度関数であり、

ec(i)は ec(i)＞0、 1
1 , =∑ =

ck

i ice を満たす各々の正

規分布の重み係数である。GMM のパラメータ推

定は EM アルゴリズムで行う。[2] 

確率密度関数 pc(x)は次元圧縮 y＝ATxにより、
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d1次元の正規分布 ),;( SG mx から d2次元の正規分

布 ),;( ΣµyG （但し、 mµ TA= 、 SAAT=Σ ）に変

換される。 
クラス cの GMM 密度関数に用いられる正規

分布 ))(),(( iSiG ccmx; をそれぞれ重みつきデータの

ようにみなし、異なるクラスに属する２つの正

規分布間の距離を圧縮した空間で考える。 
この距離 L に対する )(Lϕ を全ての対でそれ

ぞれ求め、その P(A)が最小となる A を圧縮行

列として採用する。正規分布間の距離の測り方

は、次の 2 つを検討する。 

(ア)KL 情報量による距離基準 

第 一 の 距 離 基 準 と し て 、 Ｋ Ｌ 情

(Kullback-Leibler Divergence)を利用す

る。ＫＬ情報量は 2 つの確率密度関数 p(x)、
q(x)に対して、 

 ∫= dx
xq
xpxpqpD )
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と定義される。Dは 2 つの分布が一致する

場合に 0 をとり、異なるほど大きな値をと

る。そこで、 )||( qpDL= を距離基準とする。 

(イ)楕円面接点による距離基準 

ＫＬ情報量による距離基準では、「平

均が等しく、分散の形状が極端に異なる

場合」、「平均が離れていて、分布の形

状が似通っている場合」、いずれも距離

が大きくなる。しかし、パターン認識に

おいては前者より後者が有用であると考

えられる。そこで、ＫＬ情報量とは異な

る第二の距離基準として、正規分布に従

う確率密度関数の等値点がなす楕円面に

着目した。 

 正規分布の等値点がなす楕円面は、 

  21 )()( rT =−Σ− − µxµx  

と表される。r は定数である。同一次元の

正規分布では、この楕円面の内側に標本が

属する確率は r のみで定まり、平均や分散

に依存しない。この性質をふまえ、共通の

r により、2 つの正規分布に従う楕円面を

考える。2 つの楕円面が接する唯一の r を
求め、これを分布間の距離 Lとして用いる。 

 これにより、ＫＬ情報量とは異なる観点

から、分布の相違具合を捕らえることがで

きると、期待する。 

４．実験 

ここでは、まず PCA、 LDA との比較実験を

示し、次に 3 通りの提案した手法について、

計算量を検討する。 

提案した手法の評価値の最適化には、

Nelder-Mead シンプレックス法を用いた。また、

識別には SVM[3]を用い、実験データとして O、

Qの 16 次元特徴量[4]を用いた。 

SVMによる圧縮後の誤識別率
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誤識別率に関しては 1 次元では LDA よりわ

ずかに低く、PCA とは低次元では大きく上回る

性能を示せたと考えられる。 

計算時間については、1 次元への圧縮行列の

最適化には、全データ対を評価する手法では

5.6×105sec、それに対し、KL 情報量による評

価では 3.8×102sec、楕円面を用いた評価では

2.6×103sec とデータを GMM に近似するための

計算時間であった 1.9×103sec を含めて考えて

も、大幅に削減された。 

５．まとめ 

パターン認識に有効な次元圧縮手法として、

距離評価による手法を提案した。まず、訓練

データを圧縮し、ユークリッド距離を基に評

価する方法を提案した。PCA、LDA と比較し、

特に低次元で、よい識別率が得られたが、こ

れには計算量の問題があった。そこで、訓練

データを GMM にあてはめ、圧縮後の分布間の

距離を評価することで、計算量の削減を図っ

た。この手法では、計算量を削減し、かつ、

先の手法に近しい結果が得られた。 

提案した手法と PCA による識別率が近しく

なる次元では、PCA に劣ることもあった。これ

は、最適化に問題があると考えられる。 
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