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あらまし 様々なパターン変動が生じる環境において, 顔画像による個人認証を精度よく行うために従来法
として制約相互部分空間法が提案されている. 制約相互部分空間法では, 識別に有効な特徴抽出を行うため
に制約部分空間と呼ばれる特徴空間へ射影を行う. この特徴抽出により, 参照部分空間同士のなす角を広げ
ることで誤認識率を軽減している. 本稿ではこの特徴抽出の考え方をさらに進め, 次元の小さな空間への射
影ではなく, ベクトル空間内の線型変換によって参照部分空間同士のなす角をより大きく広げる直交相互部
分空間法を提案する. さらに実験により識別性能が向上することを確かめた.
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Abstract The Constrained Mutual Subspace Method (CMSM) has been proposed for face identification,
demonstrating high performance. CMSM can extract effective features for identification by projection to a
constraint subspace. This feature extraction creates a larger angle between multiple reference subspaces.
In this paper, we propose a new method: Orthogonal Mutual Subspace Method which improves the
separation by linear translation instead of projection. We show the effectiveness of this method for face
identification through experiments.

1 はじめに

顔画像は, 撮影環境, 顔向き, 表情, 髪型, 眼鏡や
装飾品などの影響により, 同一人物の変動が極めて
大きく, 多様であるため, 顔による個人認識を行う
際はこれらの変動を考慮する必要がある [1][2]. こ
のように変動が大きく, 多様な顔画像を使い, 高い
精度で個人認識を行うために, 従来, 制約相互部分
空間法 [3][4][5]や, さらにアンサンブル学習を適用
した多重制約相互部分空間法 [6]が提案されている.
これらの手法を用いることで, 実環境でも頑健な個
人認証システムが実現できる [7][8]. 本稿では制約
相互部分空間法で取り入れられた考え方を発展させ

た手法として, 直交相互部分空間法を提案する.
制約相互部分空間法では, 識別対象から獲得した
複数のパターンを主成分分析して生成した入力部分

空間と照合を行うカテゴリごとに予め登録した参照

部分空間との類似度を比較する. 類似度は, 部分空
間法 [9]を拡張した相互部分空間法 [10]により部分
空間同士のなす角から求める. 制約相互部分空間法
の特徴として, 識別に有効な特徴抽出を行うため，
相互部分空間法の前処理として, 入力部分空間と参
照部分空間を制約部分空間と呼ばれる特徴空間へ射

影する. 制約部分空間へ射影により, 各参照部分空
間同士のなす角を広げ, 識別に有効と考えられるカ
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テゴリ間の差異を強調する. 特徴空間への射影によ
る特徴抽出の手法は, 主成分分析で求めた固有空間
を用いる Eigenfaces [11], 線形判別分析で求めた判
別空間を用いる Fisherfaces [12], などが提案され,
認証精度向上に有効であることが確認されている.
制約相互部分空間法では, パターンを含むベクト
ル空間に対して, 多くのカテゴリに共通する成分と
カテゴリ間の差を強調する成分からなる基底を構成

し, カテゴリ間の差を強調する成分から制約部分空
間を生成する. 制約部分空間へ射影することで, 多
くのカテゴリに共通する成分を取り除き, カテゴリ
間の差異を強調している. 一般に, 多くのカテゴリ
に共通する成分が存在するため, 制約部分空間の次
元は射影前のベクトル空間の次元に比べ小さくな

る. つまり, 部分空間同士のなす角を大きくするた
めに, 元のベクトル空間よりも次元の小さい空間へ
射影していたことになる.
この点に着目し, 部分空間同士のなす角をより大
きく広げることで, カテゴリ間の差異を強調し, 認
識精度をさらに向上させるため, 参照部分空間同士
のなす角を広げる特徴抽出を次元の小さい空間へ

の射影ではなく, ベクトル空間内の線形変換で行う
手法を提案する. 本稿で提案する手法を直交相互部
分空間法 (Orthogonal Mutual Subspace Method:
OMSM)と名付ける. 直交相互部分空間法では, 空
間内の線形変換で特徴抽出を行うために, 各カテゴ
リの部分空間の集合に対して, 偏りをなくし, 分布
を均一化する白色化変換を施す. 制約部分空間より
も次元の大きい空間で特徴抽出を行うため, カテゴ
リ間の差異がより強調され, 従来の制約相互部分空
間法に比べ高い識別精度が期待される.
以下, 2章 で従来法である制約相互部分空間法に

おける特徴抽出法について説明し, 3章で提案手法
である直交相互部分空間法について述べる. 4章で
動画データを用いた識別実験で提案手法の有効性を

確認する. その結果を踏まえ, 5章で考察を行う.

2 制約相互部分空間法における特

徴抽出

制約相互部分空間法は複数の入力・参照パターン

を用いて識別を行う手法である. 認識対象の複数の
入力パターンの自己相関行列 [13] に対して主成分
分析を行い, 入力部分空間を生成する (図 1). 識別

図 1: 部分空間の生成 (顔パターンの場合)

の際に参照する参照パターンについても同様に, 参
照部分空間を生成する. 次に, 入力・参照部分空間
を制約部分空間へ射影した後, それらの部分空間同
士のなす角度から類似度を算出する.

2.1 制約部分空間の生成法

まず, 制約部分空間生成の際に使用する学習用部
分空間について述べる. 同一カテゴリ内のパターン
変動を学習するため, 各カテゴリ (カテゴリ数: L)
ごとに変動を含んだパターンを複数用意し, 主成分
分析を適用する (図 1). それぞれのカテゴリについ
て生成した部分空間を学習用部分空間と呼ぶ. 学習
用部分空間の固有値が大きい基底ベクトルは, 各カ
テゴリの主要なパターン変動を表していると考えら

れる. 制約部分空間生成の際に使用する学習用部分
空間は, 認識対象のカテゴリのパターンから生成す
るのが理想であるが, 認識対象とは異なるカテゴリ
の学習用部分空間から生成することも可能である.
次に, 制約部分空間への射影により学習用部分空
間同士のなす角が広がるように, 制約部分空間の基
底ベクトルを求める. これにより, カテゴリ間の差
異が強調され, 識別に有効な特徴抽出を行うことが
できる. 制約部分空間の生成方法の一つとして, L

個の学習用部分空間が形成する和空間から一般化差

分部分空間を求める手法が提案されている [5]. 一
般化差分部分空間は, 各カテゴリの学習用部分空間
へ射影する射影行列をPj(j = 1 . . . L),その L個の
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平均を P とし, 式 (2)の固有値問題より得られる.

P =
1
L

(P1 + P2 + . . . + PL) (1)

Pa = λa (2)

ただし, カテゴリ毎の学習用部分空間の正規直交基
底を ψjk(k = 1 . . . NB) とすると, 射影行列 Pj は

次のようになる.

Pj =
NB∑
k=1

ψjkψT
jk (3)

式 (2)について, 固有値が大きい固有ベクトルは
各カテゴリに共通する成分であると考えられるた

め, 固有値が小さい方から選んだNC 本の基底ベク

トルで張られる空間が一般化差分部分空間となる.
なお, NB , NC は実験的に定める. 得られた一般化
差分部分空間を制約部分空間として用いている.

3 直交相互部分空間法

本稿で提案する直交相互部分空間法の処理を図 2
の右側に示す. 特徴抽出に制約部分空間への射影で

図 2: 従来法 (左)および提案手法 (右)の処理の流れ

はなく, 直交化行列による変換を使用する部分が異
なる. それ以外は制約相互部分空間法と同じである.
制約相互部分空間法と直交相互部分空間法では,
射影や変換などの線形写像によって識別に有効な特

徴を取り出すという考え方は同じであるが, 射影先
の制約部分空間の次元は射影前の空間の次元より小

さいのに対し, 提案手法は直交化変換後の空間の次
元は変換前の空間の次元と同じという点が異なる.
直交化行列は, 複数ある部分空間に対して, 部分
空間同士のなす角を広げるベクトル空間内の線形変

換を表す行列である. 特徴抽出を制約部分空間より

次元の大きい空間で行うため, 制約部分空間へ射影
した場合より学習用部分空間同士のなす角を広げる

ことが可能である. 特に, 全部分空間の基底の集合
が 1次独立なら, 直交化行列による変換で, 各部分
空間同士は直交する (付録 A). 一般には, カテゴリ
数と学習用部分空間の次元の積が空間の次元以下な

ら, 学習用部分空間の基底の集合は 1次独立になる.

3.1 直交化行列の生成

直交化行列は制約部分空間作成に使用した,式 (1)
で定義される Pの固有ベクトルだけでなく固有値

も使い, その値をすべて 1 にする白色化変換を表現
する行列として生成される. 生成法を以下に述べる.
学習用部分空間の次元を NB , 数を L個, 各学習

用部分空間へ射影する射影行列を Pj (j = 1 . . . L)
(式 (3)), それらの平均を P とする (式 (1)). P は

L 個の学習用部分空間の分布を表現する行列とな

る. 具体的には, 式 (4)のように, P の固有値 λ は,
P の固有ベクトルでノルムを 1に正規化した v を

L 個の学習用部分空間へ射影し, その射影長の 2 乗
の平均と一致する.

λ =
1
L

L∑
i=1

|Piv|2 (4)

ただし, | · | はノルムとする. そのため, L 個の学習

用部分空間は P の固有ベクトル方向に固有値の大

きさの広がりを持つと見ることができる.
直交化行列 O は P の固有値をすべて 1 にする

白色化変換を表す行列として, 式 (5)で与えられる.

O = Λ−1/2Bt (5)

ただし, Λ−1/2 は P の固有値の平方根の逆数を並

べた対角行列, B は P の固有ベクトルを並べた行

列, 右上の t はその転置である. なお, NB は実験

的に定める. 式 (6)により, O による変換で, 固有
値がすべて 1 になることが分かる. ただし, I は単

位行列とする.

OPOt = Λ−1/2BtBΛBtBΛ−1/2 = I (6)

3.2 直交化行列による特徴抽出

複数のパターンから生成した入力・参照部分空間

(図 1)に対して, 部分空間を張る N 本の基底を直
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交化行列Oで変換し, 変換後の N 本のベクトルに

Gram-Schmidtの直交化を施す. Gram-Schmidt直
交化された N 本のベクトルをそれぞれ直交化行列

で変換した入力・参照部分空間の基底とする.

3.3 類似度の計算

直交化行列による変換後の入力部分空間と参照部

分空間のなす角から類似度を計算し, 類似度が最大
の参照部分空間に対応するカテゴリを入力パターン

の属するカテゴリと判定する. また, 類似度がしき
い値を下まわる場合は判定せず棄却する. 類似度の
計算は次の通りである.
直交化行列による変換後の入力部分空間を P , 参

照部分空間をQとする. P とQの類似度 sは, 相互
部分空間法 [10]により得られる正準角と呼ばれる
部分空間同士がなす角 θ から式 (7)で決定される.

s = cos2 θ (7)

部分空間同士が完全に一致していれば θ = 0 であ
る. cos2 θ は, 以下の行列 X の最大固有値となる.

X = (xmn) (m,n = 1 . . . N) (8)

xmn =
N∑

l=1

(ψm, φl)(φl, ψn) (9)

ここで, ψm, φl は部分空間 P , Q の m, l 番目の基

底ベクトル, (ψm, φl)は ψmと φlの内積, N は部分

空間の基底ベクトルの数を表す.

4 実験

4.1 実験の仕様

認識実験に使用したデータは独自に収集した動画

像である. 50人の人物について, 異なる 10種類の
照明条件下 (以下, I1, . . . I10 と呼ぶ )で撮影した.
図 3 に I1 から I10 の照明条件で取得された画像を

示す. 各画像から瞳と鼻孔の位置を基準として顔領
域のパターンを抽出し, パターンをラスタースキャ
ンによりベクトルに変換する. 前処理を行い, ベク
トル長の正規化された 210次元に変換した. 撮影条
件や前処理等の詳細は [6]を参照していただきたい.

I1 I2 I3 I4 I5

I6 I7 I8 I9 I10

図 3: 各照明条件における撮影画像の例

認識実験は, 50人を 25人ずつの 2グループ (A,B)
に分け, グループ Aで認識実験を行い, グループ B
は特徴抽出の学習のみに使用した. 2グループに分
けた理由は, 識別対象となる人物以外の顔画像から
環境変動を学習し, 特徴抽出を行った場合の認識性
能も評価するためである. 各グループについて, 各
照明環境下で取得された画像列を前半と後半に分

け, 前半を参照用, 後半を入力用とし, 実験の試行回
数を増やすため, 入力用の画像列をさらに分割し, 1
人の人物に対して試行を複数回の入力とした. 認識
実験に使用しないグループ Bは参照部分のみを使
用した. 以下, 照明環境 Ii で撮影されたグループ

A, Bの画像列の参照用をそれぞれ AIi , BIi , 入力
用を A′

Ii
, B′

Ii
と呼ぶ.

認識実験は全部で3種類行った. 特徴抽出の学習を
除き, 3種類とも AIi を参照し, A′

I1
, . . . , A′

I10
の入力

に対して人物の識別を行った. 結果は, AI1 , . . . , AI10

それぞれを参照とした実験結果の平均とした.
特徴抽出の学習に使用した学習用部分空間は, 実
験1ではAI1 , . . . , AI10 から,実験2ではBI1 , . . . , BI10

から, 実験 3では AIi のみから生成した. つまり,
学習用部分空間はそれぞれ, 実験 1では参照する人
物の様々な変動, 実験 2では参照する人物とは異な
る人物の様々な変動, 実験 3では参照する 1照明条
件下での変動のみを含んだものである. これらの学
習用部分空間から直交化行列, 制約部分空間を生成
した. 以上をまとめたのが表 1である.

4.2 識別精度の評価基準

識別精度の評価は次の 2 つの基準を用いた.
エラー率 (ER:Error Rate):
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表 1: 実験の仕様
参照 入力 学習

実験 1 AIi
A′

I1
, . . . , A′

I10
AI1 , . . . , AI10

実験 2 AIi A′
I1

, . . . , A′
I10

BI1 , . . . , BI10

実験 3 AIi A′
I1

, . . . , A′
I10

AIi

本人類似度よりも他人類似度の方が高くなる割

合. 本人類似度は入力部分空間と参照部分空間に対
応する人物が同じ場合に算出された類似度, 他人類
似度は異なる場合に算出された類似度である.
等価エラー率 (EER:Equal Error Rate):
FAR(他人受理誤り率)と FRR(本人排除誤り率)

が等しい時の割合. FARは以下の式で求まる.

FAR =
他人類似度がしきい値以上の試行数

全試行数−本人の試行数

登録数は参照部分空間の個数を表す. 一方, FRRは
以下の式で求まる．

FRR =
本人類似度がしきい値以下の試行数

本人の試行数

顔認識システムの場合, 登録されていない未知の人
物に対応する必要がある. EERが低いとそのシス
テムは信頼性が高いといえる.

4.3 実験 1(参照する人物の様々な変動を
学習)

比較のために使用した認識手法は, 提案手法の直
交相互部分空間法 (OMSM)の他, 相互部分空間法
(MSM)[10], 制約相互部分空間法 (CMSM)[3]であ
る. MSMでは入力・参照部分空間に対して, 図 2
の破線で示した特徴抽出が行われない. 3手法とも
入力,参照部分空間の次元数を 7とした. CMSMで
は, 各人物に対して NB = 30次元の学習用部分空
間を用い, NC = 180次元の制約部分空間を生成し
た. OMSMにおいても, 各人物に対して NB = 30
次元の学習用部分空間から直交化行列を生成した.
実験結果は表 2 の通りである.

ER, EER共に, MSMに比べて, 特徴抽出を行う
CMSM, OMSMで認識性能の向上がみられる. 認
識する人物の様々な照明条件で撮影された画像を学

習した特徴抽出に効果があることを示している. こ
の実験のように学習用部分空間の生成に用いたパ

表 2: 実験 1の結果
ER(%) EER(%)

MSM 4.49 5.48
CMSM 4.33 3.31
OMSM 1.06 1.54

ターンが参照部分空間に用いたパターンを含んでい

る場合, OMSMが CMSMより ER, EER共に良い
結果であり, OMSMの学習用部分空間同士のなす
角を広げる効果がCMSMよりもよいことがわかる.

4.4 実験 2(参照する人物とは異なる人物
の様々な変動を学習)

次に, 特徴抽出の学習を参照する人物とは異なる
グループ Bで行い, 認識実験を行った. パラメータ
については実験 1と同様である. なお, 特徴抽出の
ための射影や線形変換を行わないためMSMの結果
は実験 1と同じである. 実験結果は表 3 の通り.

表 3: 実験 2の結果
ER(%) EER(%)

OSM 3.13 2.64
MSM 4.49 5.48

CMSM 4.32 3.56

実験 2についても, MSMと比べ ER, EER共に,
特徴抽出を行う CMSMおよび OMSMの認識性能
の向上がみられた. さらに両手法とも実験 1に比べ
認識性能の劣化があまりみられなかった. これは,
様々な照明条件で撮影された顔画像パターンの場

合, 参照する人物から生成した学習用部分空間の分
布と参照する人物とは異なる人物から生成した学習

用部分空間の分布が似ており, そのため, 式 (1)で
与えられる射影行列の平均 Pの固有値同士の値が

近く, 固有ベクトル同士も近くなり, 生成される直
交化行列が非常に似た変換となるためと考えられ

る. 実験 2においても, CMSMよりOMSMで ER,
EER共に良い結果が得られたのは, 上記の理由と
実験 1の理由を合わせた結果, OMSMの参照部分
空間同士のなす角を広げる効果がCMSMより強い
ためと考えられる.
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4.5 実験3(1つの照明環境だけから学習)

参照部分空間のみから特徴抽出に使用する制約部

分空間および直交化行列を学習し, 認識実験を行っ
た. パラメータについては実験 1, 2と同様である.
実験結果は表 4 の通りである.

表 4: 実験 3の結果
ER(%) EER(%)

MSM 4.49 5.48
CMSM 8.68 5.35
OMSM 2.98 2.59

提案手法のOMSMは, MSMと比べ EER, ER双
方で改善が見られた. 一方, CMSMは MSMと比
べ, EERがやや改善されるものの, ERは悪化して
いる. この理由として, 特徴抽出を参照パターンに
特化したことにより, 異なる照明環境の顔パターン
に対する性能低下を起こしたと考えられる. OMSM
については, 同様に照明環境に特化した特徴抽出に
よる低下があるものの, 参照部分空間同士のなす角
を広げる効果のために結果が改善していると考えら

れる. これを確認するために, 実験 3において, 各
手法で用いたすべての参照部分空間同士の類似度

を計算し平均したものが表 5 である. 類似度は式
(7)で与えられるため, 小さいほどなす角は広くな
り, 0 の時に部分空間同士は直交する. 目安として,
「cos2 θ = 平均類似度」となる θ も表示する. 表 5

表 5: 参照部分空間同士の類似度平均
平均類似度 角度 θ(◦)

MSM 0.705 32.9
CMSM 0.276 58.3
OMSM 0.183 64.7

から, 制約部分空間への射影, 直交化行列による変
換で, 参照部分空間同士のなす角が広がり, 提案手
法の方がその効果が大きいことが分かる.

5 考察

5.1 直交部分空間法との関係

提案手法である直交相互部分空間法 (OMSM)と
直交部分空間法 (OSM)(付録 B)との違いについて
述べる. 両手法とも, 認識に部分空間を使用し, 白
色化変換を使い部分空間同士を可能な限り直交させ

る点は共通するが, OSMが白色化をパターンの全
分布（付録 Bの式 (14)A）に対して行うのに対し,
提案手法であるOMSMは部分空間の基底ベクトル
のなす射影行列の平均（式 (1)P）に対して行うと
いう点が異なる. これは, CMSMにおいても同様の
方法が採用されており, パターンの全分布を利用し
た場合には, 認識精度が低下する.

表 6: 実験 1の結果 (2種類の直交化行列)

ER(%) EER(%)

OMSM(パターンの全分布) 33.26 14.56
OMSM(部分空間の集合) 1.06 1.54

上記の 2つの白色化変換の認識における違いを比
べるため, AI1 , . . . , AI10 のパターンの分布を白色化

する行列を直交化行列と置き換えた特徴抽出による

直交相互部分空間法による実験 1を行った結果を表
6に示す. ER, EER共に, 部分空間の集合の白色化
変換を表す行列である直交化行列による特徴抽出の

方が, パターンの分布を白色化変換する行列による
特徴抽出よりも良い結果が得られた.
これは, パターンの全分布から自己相関行列を生
成した場合, 各カテゴリの自己相関行列の固有値の
高い成分をその固有値に応じて強調するため,式 (1)
のように各カテゴリの自己相関行列の固有値の大き

な成分を均等に扱う場合に比べ, 変動に弱くなると
考えられる. これらの点については, 統計的な立場
から検証する必要があり, 今後の課題とする.

5.2 認識対象人数と次元数の関係

提案手法では, パターンを含むベクトル空間の次
元をD, 認識するカテゴリ数をN , 使用する学習用
部分空間の次元を dとしたとき, 一般に, 式 (10)を
満たすならば学習用部分空間同士を直交させること
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ができる (付録 A).

d × N ≤ D (10)

4章の実験では, D = 210, d = 30であったが, 式
(10)を満たす人数の上限を計算すると

N =
D

d
=

210
30

= 7 (11)

となり, これより多い人数で認識する際は, 学習用
部分空間同士の直交化は不可能である. しかし, 表
5を見ると, 式 (10)の条件を満たさない場合でも,
直交化変換によって参照部分空間同士のなす角は広

がっている.
さらに人数が多い場合も同様の効果があるがその

効果は弱まり, 人数が少ない場合に比べ認識性能が
低下すると考えられる. この問題に対応するために
は, 人数と学習用部分空間同士のなす角, および認
識性能の関係を解明し, 本手法の人数の限界を見積
もるための理論式等を構築する必要がある.

6 おわりに

本稿では, 制約相互部分空間法の考え方を発展さ
せた直交相互部分空間法を提案した. 提案手法で
は, 射影ではなく線型変換により学習用部分空間同
士のなす角を広げるため, 従来法より人物間の差異
を強調できる. また実験により提案手法の認識性能
および参照部分空間同士のなす角が従来法より広く

なることを確かめた.
今後の課題として, 直交部分空間法の特徴抽出と
提案手法である直交相互部分空間法の特徴抽出を統

計的な立場から検討する. また, ベクトル空間の次
元に対して人数が多くなった場合に学習用部分空間

同士のなす角を広げる効果が弱まると予想されるた

め, 部分空間同士のなす角が広がるメカニズムを詳
細に解析することで, この問題に対応することを検
討する.
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付録 A 直交化行列の変換による

部分空間の直交化

一般に, カテゴリ数と学習用部分空間の次元の積
が空間の次元以下の時, 全部分空間の基底の集合は
1次独立になる. この時, 直交化行列による変換で
学習用部分空間が互いに直交することを証明する.
まず, 補題を証明する前に記号の定義を行う. V

を N 次元ベクトル空間, u1, . . . , un を V の n 個

のベクトル, U を u1, . . . , un を並べた N ×n 行列,
Λ, Λ−1/2, B をそれぞれ UUt の固有値を対角に

並べた行列, 0 でない固有値の平方根の逆数を対角
に並べた行列, 固有ベクトルを並べた行列とすると,
W = Λ−1/2Bt は u1, . . . , un から生成した直交化

行列になる. u′
1 = Wu (i = 1, . . . , n)とする.

補題 u1, . . . , un が 1次独立のとき, u′
1, . . . , u

′
n は

正規直交系になる.
証明 U′ = WU とすると, U′ は u′

1, . . . , u
′
n を

並べた行列となる. In を n × n の単位行列とする

と, U′tU′ = In を示せばよい.
U′tU′は対称行列なので, 固有ベクトルは直交し,
固有値は式 (12) から U′U′t と一致する. ただし,
U′U′t の固有ベクトルを v, 固有値を λ とする.

(U′tU′)(U′tv) = U′t(U′U′t)v

= U′tλv = λ(U′tv) (12)

U′U′t の固有値は, u1, . . . , un が 1次独立なので,
式 (13)から 1 が n 個で残りが 0 である. ただし,
I′n 対角成分の n 個が 1, 残りが 0 の行列である.

U′U′t = WUUtWt

= Λ−1/2BtBΛBtBΛ−1/2 = I′N (13)

これらの事実を合わせると, U′tU′ は n×n 行列

で, 固有値がすべて 1, 固有ベクトルが互いに直交
している. よって, U′tU′ = In が分かる. (証明終)

この補題を全学習用部分空間の基底の集合に対し

て適用することで, カテゴリ数と学習用部分空間の
次元の積が元の空間の次元以下ならば提案手法によ

り学習用部分空間同士を互いに直交になる.

付録 B 直交部分空間法

直交部分空間法 [14]では, 全人物の全パターンの
自己相関行列の固有値をすべて 1 にする白色化変
換を施した後に, 各人物の自己相関行列の固有値の
大きい固有ベクトルから自分以外の部分空間とはで

きるだけ直交する部分空間を生成する. 直交化のや
り方は次の通りである. 各人物のパターン数を ni,
自己相関行列を Ai(i = 1 . . . L), 全人物の全パター
ン数を n, その自己相関行列を A とすると次の式

が成り立つ.

A =
L∑

i=1

ni

n
Ai (14)

Aの白色化変換の行列をWとするとAの固有値・

固有ベクトルから次のように与えられる.

W = Λ0
−1/2B0

t (15)

ただし, Λ0
−1/2 はA の固有値の平方根の逆数を対

角線に並べた行列, B0 は A の固有ベクトルを並べ

た行列とする. 白色化変換後の人物毎の自己相関行
列WAiWt(i = 1 . . . L) に対して, 式 (14)から

I = WAWt =
L∑

j=1

ni

n
WAiWt (16)

が成り立つ. ただし, I を単位行列とする. 式 (16)
から, 各人物の自己相関行列WAiWt(i = 1 . . . L)
とその人物以外の自己相関行列の和は同じ固有ベク

トルを持ち, その固有値の和が 1 となる. そのため,
WAiWt(i = 1 . . . L) の固有値の大きい固有ベクト
ルではその人物以外の自己相関行列WAiWt(j ̸= i)
の固有ベクトルすべてとの相関がほぼないことが分

かる. 特に固有値が 1 の場合, 他の人物の固有ベク
トルすべてと直交する.
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