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あらまし 質問データを少数の訓練データで簡潔に線形合成するスパース表現に基づく識別の手法は，特徴量の欠損
やノイズに対して頑健な多クラス識別や多重ラベリングを実現できる．この識別手法はクラス部分空間が線形である
パターン認識の問題において有効性が確認されているが，クラス部分空間が非線形であっても,テストデータを線形合
成する少数の訓練データを発見できる場合には識別に成功する可能性がある．本研究ではこの可能性を検証するため，
見えに基づく物体認識を例にスパース表現に基づく識別手法の性能を評価した．物体の画像データは姿勢・視点の変
化に関する非線形多様体を構成するが，訓練データ数が十分多い場合はテストデータの姿勢・視点に近い訓練データ
の部分集合を頑健に同定できることを実験的に確認した．
キーワード 多クラス分類，貧欲アルゴリズム，固有空間法

1. は じ め に

画像の見えに基づくの物体認識では，識別結果が物体
の見えや撮像環境の変化に不変であることが求められる．
物体の姿勢や視点位置の変化，照明変動によって物体の
見えは変化するため，様々な見えの画像の集合でもって
物体のクラスを表現する必要がある．
古典的な部分空間法では画像の見えの変化が張る線形

部分空間で物体クラスが表現される [1] [2] [3]．パラメト
トリック固有空間法 [4]では画像の変化が固有空間に埋
め込まれた低次元多様体で表現される．
クラスが既知である訓練データを用いて属すべきクラ

スが未知の質問データのクラスを決定する問題は，教師
あり識別問題と呼ばれる．一般的な識別器は質問データ
が与えられたとき，すべてのクラスに対して類似度を測
り類似度が最大のクラスのラベルを付与する．
一方，質問データを少数の訓練データで簡潔に線形表

現することに基づく識別が提案されており，ノイズや特
徴量の欠損，オクルージョンに対して高い頑健性が示さ
れている [5] [6] [7]．高い頑健性は，スパース正則化によっ
て質問データに関係する訓練データが特定されるため，
無関係なクラスが強く除外されること，ノイズや遮蔽部
分は訓練データで簡潔に合成できないことに起因する．
一般に見えの変化に対しては画像の部分空間は線形に

ならない．部分空間の非線形性に対してカーネル部分空
間法は識別率の向上に成功している [8] [9]．
それでは，疎表現に基づく手法もカーネルトリックを

利用する核関数化で性能の向上を図るべきであろうか．

クラス部分空間が非線形であっても，質問データを線形
に合成できる少数のデータが訓練データに含まれていれ
ば，核関数化せずとも既存の疎表現に基づく手法でこれ
を見つけ出せることが期待できる．この可能性を検証す
るため，本研究ではクラス部分空間が部分的に線形近似
できる場合の，スパース表現に基づく識別手法の性能を
実験にて評価する．

2. クラス部分空間の非線形性

訓練データ，質問データが共に高次元ベクトルで表さ
れるベクトル空間モデルを考える．クラスの要素であ
るデータはクラス部分空間を張っている．図 1のような
v1,v2,v3,v4 という 4 つのベクトルを考える．これらの
ベクトルはそれぞれ高次元ベクトルを表しているもの
とする．v1,v2,v3 が同一クラスであるとき，3 つのベ
クトルのうち 1 つを残りのベクトルの線形結合で表せ
る．このように，クラスの要素の線形結合も同一クラス
の要素であり，同一クラスのデータが 1つの線形部分空
間上にある性質をクラス部分空間の線形性という．一方
v1,v2,v3,v4 が同一クラスのデータであるとするとき，
v4を残りの 3つのベクトルの線形結合で表すことはでき
ない．クラスの要素であるデータの線形結合で同一クラ
スの要素を表わせるとは限らない，同一クラスのデータ
が 1つの線形部分空間上にない性質をクラス部分空間の
非線形性という．
物体認識では姿勢・視点位置が変化を含む場合，クラ
ス部分空間が非線形になる．姿勢・視点位置が変化する
ことで画像の見えは大きく変わり，同一クラスのデータ
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の線形結合で姿勢・視点位置の異なる他の要素のデータ
を合成することはできないためである．村瀬 [4]が示し
たように，物体が画像中で回転している場合，画像を画
素を座標軸とした空間では回転運動の自由度に一致する
次元の非線形多様体として近似されることが知られてい
るなど，物体姿勢，視点位置の変化を含むデータは図 2

のように，ある非線形多様体を作ると考えられる．照明
変化のみを含む物体認識の場合はクラス部分空間が線形
になることが知られている [10]．また，物体認識ではな
いが，文書解析に用いられる単語の出現回数などのデー
タも非線形性を持つ，
部分空間法ではクラス部分空間を張る基底を主成分分

析を用いて求め，質問データと求めた基底の張る空間と
の近さを計って識別を行う．クラス部分空間が線形であ
る場合はクラス部分空間を張る少数の適切な基底を求め
ることができるが，非線形である場合は主成分分析でク
ラス部分空間を張る適切な基底を見つけることができな
いことがあり，認識率の低下を生じる．認識率が低下す
る可能性があるものの，部分空間法は求めた各クラス部
分空間を張る基底と質問データが近ければ識別は可能で
ある．しかし，クラス部分空間が線形部分空間であり，
質問データを少数の訓練データで合成することを仮定を
しているスパース表現を用いた識別法にとってクラス部
分空間が非線形であるデータは不向きである．
部分空間の非線形性に対してカーネル部分空間法は識

別率の向上に成功している [8] [9]．核関数を利用したカー
ネル主成分分析 [11] を利用することで非線形クラス部分
空間を張る適切な基底を見つけることができるためであ
る．データを表す高次元ベクトル空間よりさらに高い，
無次元に近い空間にデータを射影を考えると，射影前の
空間では非線形なクラス部分空間であったとしても，無
次元に近い高次元ベクトル空間では線形なクラス部分空
間となる．核関数を用いるカーネルトリックを利用する
ことで，実際には無次元に近い高次元への射影を行わず
に射影後のベクトル空間での主成分分析が行える．
Wrightらは質問データを少数の訓練データの線形結

合に分解することに基づく顔画像認識を提案し，高い認
識率と頑健性を示した [5]．また，質問データが張る部分
空間を少数のクラス部分空間に分解するパターン識別の
枠組みを酒井が提案し [6]，伊東らは部分空間の合成を利
用したスパース表現を用いることで，Wrightらの識別
法よりも高い認識性能と頑健な認識が可能であることを
示した [7]．
Wrightら，伊東らの実験では cropped version of The

Extended Yale Face Database B [12]が用いられている．
このデータベースは図 4に示されるような，38 人の顔
を正面から照明の向きや明るさを変えながらそれぞれ 60

数枚撮影した画像ものである．すなわち照明変化のみを
含むデータ集合であり，各人物のクラス部分空間は線形
部分空間になっている．スパース表現を用いたパターン

図 1 クラス部分空間の線形・非線形性．v1,v2,v3 がが同一
クラスならクラス部分部分空間は線形である．しかし，
v4 が同一クラスに含まれる場合，クラス部分空間は非
線形である．

図 2 同一クラスのデータが属する非線形多様体．1つの点が
１つのデータを表している．

認識では，テストデータを訓練データの線形結合で表せ
ることを仮定した手法であり，各クラス部分空間が線形
部分空間であるYaleBを用いた実験は，これらの手法に
とって望ましい条件を備えたデータである．そして，ス
パース表現を用いた識別法の非線形多様体を作るデータ
に対する有効性は未知である．
しかし，十分な訓練データがあり，かつその中からテ
ストパターンを簡潔に合成できる少数の訓練データを発
見できる場合には識別に成功する可能性がある．図 3の
示すような多様体に接する超平面を考えると，局所的に
は線形部分空間になっていると考えられるためである．
本研究では物体認識の問題を対象に，クラス部分空間が
線形部分空間でない場合におけるスパース表現を用いた
識別法の識別性能を評価し，正しく識別できるのならば，
その場合の条件を検証した．
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図 3 多様体の局所的な線形性．多様体の一部は接している超
平面上にあると考えられる．斜線部は接している超平面
上にあることを意味する．

図 4 cropped version of The Extended Yale Face Database

B．38 人ごとに照明の向きと明るさを変えた画像を約
60枚ずつ含む．

3. スパース表現に基づく識別法

3. 1 Sparse representaion-based classifica-

tion

疎表現に基づく識別法（Sparse representaion-based

classification，以下 SRC）は，質問データを簡潔に表現
する少数の訓練データに基づきクラスを特定する [5]．十
分な訓練データがあるとき，質問データを合成する訓練
データの組み合わせは一意ではない．しかし，簡潔な表
現が存在するとき，質問データの線形合成に用いる訓練
データ数が少ないことを奨励する疎正則化 [13]を利用す
ることでで識別が可能となる．
3. 1. 1 質問データの疎分解
パターンのデータを d 次元列ベクトルで表し，

k (= 1, . . . , C) 番目のクラスの訓練データを列に並べ
た行列を Sk ∈ Rd×nk とする．各クラスの訓練デー
タ行列を順に並べたものをひとつの訓練データ行列
S = [S1, . . . ,SC ] ∈ Rd×N とし，質問データを q ∈ Rd

と表す．訓練データは十分にあるとし，d < N である．
ここで，

N :=

C∑
k=1

nk, (1)

は各クラスの訓練データ数の和を表す．質問データを訓
練データで線形に表現することは，次の線形方程式から
線形結合係数 αを求めることに相当する．

q = Sα (2)

これは，d < N の不定方程式であり，一意な解を求める
ことはできない．質問データ qに対しては，属すべきカ
テゴリの学習データだけが簡潔な説明をすることができ
ると期待できるため，次のような疎正則化を行うことで
一意な解を得られる．

min ||α||0 subject to q = Sα (3)

このように線形結合係数αが疎なベクトルになるような
線形結合を疎表現と呼ぶ．また，αの要素で非ゼロであ
る成分が高々s個である場合，これを s-sparseであると
いう．ℓ 0ノルムで正則化を行った式 (3)はNP困難であ
り，実時間で解を得ることは出来ない．しかし貧欲法を
用いることで, 次のような緩和を行った場合でも高確率
で式 (3)の解と一致することが知られている [13]．

min ||α||1 subject to q = Sα (4)

3. 1. 2 次元削減と解の保証
十分なデータ数があるという仮定より，疎正則化は

d < N を前提としているが，次元 dが高すぎる場合は行
列R ∈ Rk×d を用いて低次元へ射影する．

q′ = Rq (5)

式 (5)を式 (4)に代入すると次式のようになる．

min ||α||1 subject to q′ = RSα (6)

圧縮センシングの数理によれば，式 (6)の解の一意性が
保証される次元は次のように与えられる．

k >= Cµ(R,S)s log d (7)

C は正定数である．次元 kが式 (7)を満たすとき解の一
意性が保障される．µ (R,S)はコヒーレンスと呼ばれ，
Rと S の各列の最大相関を表す [13]．

µ (R,S) :=
√
d max|R⊤

i Sj | (1 <= i, j <= d) (8)

コヒーレンスが小さいほど低い次元で一意な解が得られ
る．Rがランダム行列の場合，その要素がランダムであ
ることから，いかなる行列 Sに対してもコヒーレンスは
小さい．Rがランダム行列であり，s ≪ dであるときの
s-sparseな解の一意性が保証される次元の下限 k0は次式
を満たすことが知られている [14]．

k >= k0 = 2s log

(
d

k0

)
(9)

識別に用いる次元を選択する 1つの指標として利用で
きる．
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アルゴリズム 1: 疎表現に基づく識別法
入力：質問データベクトル q ∈ Rd，

N 個の訓練データからなる C クラスの
訓練データ行列 S = [S1 . . .Sc] ∈ Rd×N，
各訓練データ数のリスト N

出力：付与するラベル L
1. q,S の 次元 d が大きすぎる場合はランダム射影で
次元削減する

2. S の各列を 2 ノルムで正規化する
3. S に対する q の疎表現を探す
4. 付与するクラスのラベル L = argmin

k
rk(q;α) を探す

3. 1. 3 アルゴリズム
ここで，

rk(q;α) = ||q − Skαk||2 (10)

とし，N= {n1, . . . , nC}は各カテゴリごとの訓練データ
数を表す．N に従い，αをカテゴリごとの係数にブロッ
ク化したものが αk である．

α =


α1

...

αC

 ∈ RN (11)

得られた線形結合係数を元に，最も残差が小さい合成を
行っているカテゴリを探すことで識別を行う．

3. 2 クラス部分空間を考慮したスパース表現

3. 2. 1 部分空間の疎分解
識別において質問データは，いくつかのクラスに属し

ていると仮定する．質問データ集合が少数のクラスに属
すデータから構成されている場合，これを簡潔に表現で
きる訓練データのクラスも少数であると仮定できる．こ
のことから質問データをカテゴリの部分空間の和空間で
あると考えると，質問データが張る部分空間を少数のク
ラス部分空間に分解することで識別を達成できる．本研
究では，この分解を部分空間の疎分解と呼ぶ．質問デー
タを最も簡潔に表現している部分空間が，質問データに
割り当てるラベルを持ったクラスに相当する．
パターンのデータを d次元列ベクトルで表し，k (=

1, . . . , C) 番目のクラスの訓練データを列に並べた行列
を Sk ∈ Rd×nk とする．訓練データが張る部分空間

Sk := span Sk (12)

を第 kクラスの部分空間の近似と見なす．すべての訓練
データが張る部分空間は，各クラスの訓練データ行列を
連結した S = [S1, . . . ,SC ] ∈ Rd×N , を用いて

S :=
C∪

k=1

Sk = span S, (13)

と表すことができる．過完備な基底として Rd を張るに
十分な訓練データ集合が与えられていると仮定すると，
任意の質問データ q ∈ Rd は訓練データの線形結合で表
現できる．

q =
C∑

k=1

Skαk = Sα (14)

質問データが複数のベクトルの集合として行列

Q := [q(1), . . . , q(n)], (15)

で与えられたとき，

Q = SA, (16)

を解くことで，質問データの集合をクラスの部分空間の
和空間で表せる．ここで，

A := [α(1), . . . ,α(n)] ∈ RN×n, (17)

は未知の係数行列であり，第 j 列

α(j) :=


α

(j)
1

...

α
(j)
C

 ∈ RN , (18)

は j 番目の質問データを合成する訓練データの係数ベク
トルの連結である．行列 A は次のようにも表せる．

A =


A1

...

AC

 (19)

ここで，

Ak := [α
(1)
k , . . . , α

(n)
k ] ∈ Rnk×n, (20)

とした．しかし，訓練データが十分にあるという仮定か
ら，式 (14)，(16)は d < N の不定方程式であり，解は
一意に定まらない．そのため，SRCと同様にスパース正
則化を行う．
解である係数行列を式 (19)のように区分的に表現した
場合，質問データを表せるいくつかの区分係数行列Ak

のみが非ゼロ要素を持つ．本稿ではこのことを区分疎性
と呼ぶ．区分疎性を利用するにあたり，fN という写像
を次式のように定義する．

fN :


X1

...

XC

 →


∥X1∥F

...

∥XC∥F

 (21)

ここでN は各区分のサイズのリストである．また，∥ ·∥F
はフロベニウスノルムである．これらの表記を利用して
区分疎性 は次のように定量化できる．

∥X∥0,N := ∥fN (X)∥0 (22)
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アルゴリズム 2 疎部分空間法
入力：n個の質問データからなる

質問データ行列 Q ∈ Rd×n，
N 個の訓練データからなる
訓練データ行列 S ∈ Rd×N，
各訓練データ数のリスト N

出力：付与するラベルの集合 L
1. Q,S の d が大きすぎる場合は次元削減する
2. S の各列を 2 ノルムで正規化する
3. S に対して Q を疎分解する
4. 付与するクラスのラベル L = argmin

k
rk(Q;A)

あるいは
L = {arg min

k
r
(1)
k (Q;A), . . . , arg min

k
r
(n)
k (Q;A)}

を探す

質問データの張る部分空間をなるべく少ないクラス部分
空間に分解することは，式 (22)で定量化した区分疎性の
最小化問題に帰着する．

min ∥α∥0,N subject to q = Sα (23)

min ∥A∥0,N subject to Q = SA (24)

Wright らは疎性を利用した顔認識（SRC）において，
ランダム射影 [15]などの線形変換を用いてパターンを表
す次元削減しても認識率が損なわれないことを示した．
特に，ランダム射影はパターン認識において汎用的な次
元削減手法であると考えられるため [6]，パターンの次元
が高すぎる場合，本研究ではランダム射影を用いて次元
削減を行う．
3. 2. 2 疎部分空間法
疎分解から得られた線形結合係数を用いて，各クラス

ごとに質問データを合成する．質問データがある 1つの
クラスに属すると考える場合，質問データを簡潔に表現
できるのはある 1つのクラス部分空間である．従って，
疎分解から得られた線形結合係数行列と各クラスの訓練
データ積から合成した質問データと実際の質問データの
残差を計算し，最も良く質問データを表現するクラスを
探す．最も小さい残差を与えるクラスが，質問データの
属すべきクラスであり，次式で求められる．

arg min
k

rk(Q;A) := arg min
k

∥Q− SkAk∥F (25)

疎部分空間法のアルゴリズムはアルゴリズム 2のよう
にまとめることができる．アルゴリズム 2で最も重要か
つ計算量が集中するのはステップ 3の疎分解である．次
節で疎分解のアルゴリズム，計算量等について述べる．
3. 2. 3 疎分解のアルゴリズム
ROMP（Regularized Orthogonal Matching Pursuit）

[18] [19] に基づき区分的に疎な解を得ることで部分空間
を疎分解するアルゴリズムをアルゴリズム 3に示す．疎
分解のアルゴリズムには貧欲法の 1つである ROMPを
採用した．

アルゴリズム 3 部分空間の疎分解
入力：質問データ行列 Q ∈ Rd×n，

訓練データ行列 S ∈ Rd×N，
列ブロックのサイズのリスト N
疎の度合い M0 ;

出力： 区分的に疎な行列 A

非零な区分行列のインデックス I
1. リストを I = ∅，残差を　R := Q として与える
2. repeat

3. U := S⊤R

4. γ := fN (U)

5. J は γ の成分の中で上から順に大きな値
M0 個のインデックスの集合，あるいはどの
成分も小さい場合はすべての非零成分
のインデックスの集合とする

6. J を γ の成分の降順に並び替える
7. すべての i < j ∈ J に対して γi <= 2γj

となる部分集合 J0 ⊂ J の中から，
最大エネルギー ∥γ|J0∥22 :=

∑
γ2
k を

とる J0 を探す
8. I := I ∪ J0

9. for each j do

10. α(j) := argmin
α

∥q(j) −
∑
k∈I

Skα∥

11 end for

12 R := Q−
∑
k∈I

SkAk

13 until ∥R∥F = 0 or card I >= 2M0

質問データ行列Q，訓練データ行列 S，訓練データの
列ブロックのサイズのリストN，そして疎の度合いを表
すM0を入力して与える．ROMPによる計算の結果に出
力されるものは区分的に疎な行列 Aと非ゼロな区分行
列のインデックス I をである．ROMPの反復は大きく 3

つのステップ X，Y，Zに分けることができる．ステッ
プ Xの行列Rの各列は，対応する列の質問データにつ
いて未だ疎分解されていない成分を表す残差である．ス
テップ Yでは訓練データ行列 S と残差 Rの相関 U を
測り，N に従って U のブロックごとのエネルギー γ を
計算する．さらに γの主要なエネルギーを構成する訓練
データ行列のブロックのインデックスを J0 として定め
る．ステップ Zでは，選択したブロックのみを用いて各
質問データを合成するための線形結合係数を求めている．
ブロックに対応するクラス部分空間の和空間は L2空間
であるので，係数は最小 2乗法で計算できる．
アルゴリズム 3においてもっとも計算量が多いのは
ステップ 10の最小 2乗の問題であり，O

(
nM2

0 d
)
を必

要とする．最小 2乗の問題は共役勾配法を用いること
で O (nM0d) に計算コストを抑えることができる．ア
ルゴリズム 3 の総計算コストは O

(
nM2

0Nd
)
または

O (nM0Nd)である．
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図 5 cropped version of extended Yale B に対する認識率．
横軸は加えたガウシアンノイズの強さを表す．

4. 頑健性の検証

4. 1 線形性に対する頑健性

図 4に示した cropped version of extended Yale face

database B [12]は照明変動のみを含む正面顔画像集合
であり，クラス部分空間が線形部分空間を張るデータで
ある．このデータを 32×32ピクセル (=1024次元)にラ
ンダム射影し，半分を訓練データ，残り半分の中からラ
ンダムに選択したうえでガウシアンノイズを加えたも
のを質問データとし，SRCおよび疎部分空間法（以下
SSM:=Sparse Subspace Methodと表記）の認識率を測
定した．
図 5は SRC, SSMのガウシアンノイズに対する認識率

を表す．横軸がノイズの強さを表し，右に行くほどノイ
ズが強くなり認識率は下がっていく．SSMは，質問デー
タを 1つ使った認識では 15 [dB] 付近で認識率が 90%を
下回り，10 [dB]付近では 80%を下回る．一方，質問デー
タ数 n = 8 では，9 [dB] 付近でも認識率が 100%であり，
80%を下回るのは 4 [dB] 付近である．質問データを多
く使用することでノイズに対して頑健な認識が行えてい
ることが確認できた．SRCは SSMのように複数の質問
データによる頑健化は行えないが，15 [dB]ほどまでは
質問データ 1つの場合の SSMよりも頑健な識別が行え
ている．

4. 2 非線形性に対する識別の可否

まず，非線形クラス部分空間を持つデータに対する検
証として，Webカメラと Haar-likeな顔検出 [16]を用い
て得た図 6のように，顔を上下左右に細かい刻みで動か
して撮影したデータに対する識別を考える．3次元空間
中にある顔を様々な方向から撮像した画像のクラス部分
空間は線形部分空間ではない．しかし，ある位置を中心
に小さな位置変動で撮影した画像の集合は部分的に線形
部分空間を張っているとみなせる．また，疎部分空間法
はノイズに頑健であることが確認できたため，合成しき
れない残差をノイズとみなせば，多少の残差があったと
しても最適なクラスを選択することができると予想され

図 6 視点位置の変化の刻みが小さなデータ集合

る．図 6のように姿勢位置の変化を小さい画像 32枚訓
練データを cropped version of extended Yale B の訓練
データに加え，Webカメラから得た同一人物の，訓練
データと姿勢位置の変わらない常態での顔画像をテスト
データとし，データの次元は 32×32となるようランダム
射影を行った上で同一人物であると識別できるかを実験
した．
結果，SRC，SSMともに同一人物であるという識別が
行えた．クラス部分空間が非線形部分空間であったとし
ても，テストデータを簡潔に表現する組み合わせを見つ
けることができれば識別が可能であることがわかった．

4. 3 非線形性に対する頑健性

次に，図 7に示した ETH80 [17]を用いて識別を行っ
た. ETH80は 80クラスの 3次元物体を視点を図 8のよ
うに縦・横方向に変化させながら撮影した画像集合を含
むデータベースであり，各クラス部分空間は非線形な部
分空間を張っている．図 6と異なり，ETH80の視点位置
の変化の刻みは大きく，テストデータを簡潔に表現でき
る組み合わせを探すことことができるかは未知である．
15×15ピクセル（=225次元）にダウンサンプリングし
た画像データを用い，データの半分を訓練データとし，
残り半分の中からランダムに質問データを選択し，SRC

の認識率を測定した．結果，属すべきクラスに識別でき
たのは全試行回数 5000回のうち，54.5%であった．
SSMの認識率を測定する際には，質問データデータ
をランダムに選択するか，あるいは視点位置の近い物を
連番で選択するか，という 2通りの質問データの選択方
法を用いて認識率を測定した．視点位置の近いものだけ
を質問データとして与えた方が画像の見えの変化が少な
い．そのため，質問データの張る部分空間が線形部分空
間に近づき，疎分解も行いやすいのではないかと考えら
れるためである．また，非線形クラス部分空間に対する
次元削減の影響も未知であるため，ランダム射影後の次
元が 225，512次元である，2通りの次元に対して測定を
行った．
図 9は横軸が使用した質問データ数，縦軸が認識率を
表している．データの次元数・質問データの選択法によ
らず，認識率は 80%以下であった．線形性をもつデータ
に対する認識率測定の際は質問データ数を増やすことに
よって識別の頑健が行えた．しかし，非線形性をもつク
ラスのデータの場合，質問データの数を増やしても広い
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線形な部分空間を張ることができず，識別の頑健化が行
えない．
SRC, SSMの認識率が低い原因について，疎分解の順

序を元に説明する．疎分解のアルゴリズムでは，はじめ
にテストデータと訓練データの相関を計り，相関の大き
なクラスのなるべく少ない訓練データで質問データを
合成することを試みる．そして，合成したデータと質問
データの残差が小さくなるまで処理を繰り返す．このと
き，一度目の処理では質問データの属すべきクラスの
データを用いた合成の係数が得られているが，反復では
属すべきクラスのデータで表現できない残差を表す組み
合わせを探すことになる．点位置の変位の大きな画像間
では見えの変化が大きいため 1度目の処理後に残る残差
が大きい．その大きな残差を表現するために，本来属す
べきでないクラスの訓練データを用いた組み合わせを探
すために識別性能が下がると考えられる．SSMの場合の
図 5と図 9 を比較すると，図 9の質問データ数が 4のと
きの認識率は図でノイズの強さが 5dBの場合に相当す
る．つまり，訓練データで表現しきれない残差が 5dの
ノイズに相当すると考えられる．
この結果から，クラスの訓練データにより小さい視点

位置変化の画像を追加すれば，質問データを属すべき訓
練データで表現しきれない残差は小さくなり，誤認識も
避けられると予想される．
最後に，スパース表現を用いた識別法で物体認識を行

う際，視点位置の変化刻みがどの程度で撮影された訓練
データがあれば，正しく識別できるかどうかを検証した．
図 10のように，車のラジコンの正面画像を横方向に視
点位置を回転させて撮影した画像集合を ETH80の訓練
データに追加した．撮影した角度の刻みは 4度，計 90枚
の画像である．追加するクラスの訓練データは，視点位
置の刻みを 8度，12度，16度・・・と変えながら加えた．
撮影した画像のうち，訓練データとして選択しなかった
ものの中からランダムに質問データを選択し，認識率を
測定した．この際，ランダム射影で圧縮されたパターン
の次元は 225次元とした．
SRCの認識率を示したものが図 11であり，縦軸が認

識率，横軸は訓練データに加える際の視点位置変位の刻
みである．車の正面画像の場合，撮影画像の刻みが 100

度以下ならほぼ 100%識別できていた．
SSMにも SRCと同様の方法で選択した訓練データを

加え認識率を測定した．ただし，質問データの選択の仕
方は視点の近いものを連番で与えるか，ランダムに選択
するかで場合分けを行った．
図 12，13がそれぞれ，質問データを連番で与えたと

きの認識率とランダムに質問データを与えたときの認識
率である．変位の刻みを 20度以下で質問データを一度
に 2枚以上与えた場合は 100%の識別が行えることがわ
かった．
SRC，SSMどちらの場合も，視点位置の変化の刻みを

図 7 視線変化のみのデータ集合．ETH80に含まれるクラス
のうちの 1つ．
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図 8 ETH80の撮影視点

図 9 ETH80に対する SSMの認識率

図 10 ETH80に追加した物体の画像例．縦方向を 90°の位
置に固定，横方向 360°を 4°刻みに撮影しクリッピン
グした．

細かく，訓練データ数を増やせば認識率は高くなり，刻
みを荒くしていくと認識率が低下していくのが見て取れ
る．SRCの場合は，今回は車の正面画像を横方向に回転
させただけであるため，たまたま画像の相関が高くなる
訓練データがある場合のみは，訓練データの視点位置の
変化が大きく，データ数が少ない場合でも識別に成功す
る場合があったと考えられる．

5. お わ り に

スパース表現を用いた識別の，クラス部分空間の非線
形性に対する振る舞いを検証した．結果，非線形クラス
部分空間をなすデータに対しても，対象の訓練データ次
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図 11 SRCの認識率．

図 12 テストデータを連番で与えた場合の SSMの認識率．

図 13 テストデータをばらばらに与えた場合の SSMの認識率

第でテストデータを簡潔に表現する線形空間を探すこと
ができ，正しい識別が行えることを確認した．また，物
体認識を行うためにはどの程度の視点位置変化で撮影さ
れた訓練データが必要であるかが判明した．しかし，非
線形クラス部分空間を持つデータを識別するためには大
量のデータが必要であり，かつ画像以外の文書・バイナ
リデータはどれだけ大量のデータを用意しても近似的
に線形なデータとすることはできない．これらの問題を
解決するため，今後はカーネル関数を用いたカーネルト
リックを利用し無限に近い高次元で疎分解を行うことを
考えていく．
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