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あらまし 本論文では small sample size problemにおいて，学習画像を増やす画像処理を generating matrix で表現
し線形判別分析と組み合わせ，認識に適した画像処理を推定する手法を提案する．パターン認識において，十分な学習
画像を用意できない場合でも認識を行う問題は small sample size problemと呼ばれ，この問題に対して少数の学習画
像に様々な画像処理を施して学習画像を増やす手法が提案されている．また近年，画像ベクトル間の関係を行列で表
現する手法が提案されてきている．この行列 (generating matrix)は SSSPでの手法で使われる画像処理を表現するこ
とができる．本論文では線形判別分析と generating matrixを組み合わせ，線形判別分析の評価基準を最大化する画像
処理を推定する．推定した画像処理を用いて画像を増やし認識実験を行った結果，認識率を向上させることができた．
キーワード 線形判別分析，small sample size problem

1. は じ め に

パターン認識において認識精度を向上させるためには
多くの学習サンプルが必要である．一般に十分な量の学
習サンプルを用意するにはコストがかかり，また実用的
ではない場合もある．十分な数の学習サンプル数が確
保できない場合でも認識を行う問題は small sample size

problem (SSSP)や single (training) image per personと
呼ばれる．SSSPに対して，少数の学習サンプルから多
くの学習サンプルを作成し，認識率の向上を試みる研究
が多く行われている [1] [2] [3] [4]．これらの手法のほとん
どは，少数の学習サンプルに様々な画像処理を施すこと
で学習サンプル数を増やしている [1]．
しかし，SSSPにおける手法に対して 1つの疑問が生

じる．それは，学習サンプルを原サンプルから増やして
も情報量は増えておらず，それにもかかわらず認識精度
が向上するのはなぜかというものである．この理由とし
て考えられる説明を 2次元特徴空間に分布する 3クラス
のサンプルを例に行う (図 1)．各クラスに 3サンプルず
つあり，この場合の識別境界は図 1(a)となる．すべての
サンプルに対して 2つのアフィン変換を施しサンプル数
を 3倍にする．すると図 1(b)のように識別境界は必ず変
化する．つまり出力される識別結果に影響が出てくる．
結局，あるサンプルに任意の変換を施して作成したサン
プルが同じクラスに属することを識別器に理解させるに
は，その例を作成し学習させなければならない．このよ
うな議論は文献 [5]でも述べられており，実際に学習サ
ンプルを作成する方法以外にも論文 [6] [7] [8]といった手
法が提案されている．
一方，近年になって，画像ベクトル間の関係を次式

のように行列で定式化する手法が提案されてきてい
る [9] [10] [11]．

x2 = Gx1 (1)

ここで x1,x2は画像ベクトル，Gは画像間の関係を表現
する行列である．Seitzら [9]は，二つの画像から optical

flowや dense stereoを行う方法として，画像間の関係を
表す行列の要素をカーネルという単位で表現し，それを
推定する手法を提案し，従来手法と同程度の精度を達成
している．Tamakiら [10]は，画像に写る物体の 1自由
度回転を巡回群行列で表現するために，画像間の関係を
表す行列を分解し，新しい視点からの画像を作成した．
本論文のアイデアは，式 (1)のように行列で画像処理
を表現することである．式 (1)の行列で表現できる画像
処理は，平行移動や線形フィルタなど，処理後の画素値
が処理前のいくつかの画素値の線形和で表現されるもの
である．本論文ではこのような画像処理を線形画像処理
(linear image processing)と呼び，線形画像処理を表現
する行列を generating matrixと呼ぶことにする．上記
で述べた SSSPで用いられる画像処理の多くは線形画像
処理であり，generating matrixで表現することができ
る．また SSSPにおける識別器が，類似度計算に行列を
用いるのであれば（例えば相互部分空間法 [12]，線形判
別分析 [13]など），generating matrixによりサンプルを
増やす手法は大変親和性が高く，計算効率の向上が期待
できる．
本論文では，SSSPにおいて学習画像を増やす画像処
理を generating matrixで表現し，線形判別分析と組み合
わせ，線形判別分析の評価基準を最大化する画像処理を
求める手法を提案する．この画像処理を本論文では識別
的線形画像処理 (discriminative linear image processing)

と呼ぶことにする．従来の SSSPにおける学習サンプル
の増やし方は認識を考慮していない．線形判別分析と
generating matrixを組み合わせることで，ただ画像を増
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図 1 2 次元特徴空間に分布する 3 クラスのサンプルの領域
分割．

やすためだけに generating matrixを用いるのではなく，
認識に適した画像処理を推定する．つまり線形判別分析
の評価基準を最大化するような識別的線形画像処理を推
定する．さらにこの提案手法は識別的線形画像処理と変
換行列を同時に求めることができる．
本論文の構成を以下に示す．第 2.節では generating

matrixが画像処理を表現できることを示す．第 3.節で
は，generating matrixを用いることで，実際に学習サン
プルを作成することなく，実際に作成した場合と等価な
線形判別分析が行えることを示す．第 4.節では線形画像
処理の主成分分析を行い，generating matrixの圧縮につ
いて述べる．第 5.節では提案手法である識別的線形画像
処理の推定について述べる．第 6.節では，識別的線形画
像処理を実際に推定し，推定した画像処理を用いて学習
画像を増やした場合での顔認識実験について述べる．

2. 線形画像処理とGenerating Matrix

この節では generating matrixについて述べる．
パターン認識では画像を画像ベクトルとして扱う．画

像ベクトルとはサイズ w× hの画像の全ての画素値を順
番に並べた d次元ベクトル (d = wh)である．画像ベク
トルを扱うとき，画像間の関係は d× d行列で表現でき
る．式 (1)において，ベクトルの要素に注目すると，一
方のベクトルのある要素は，もう一方のベクトルの全て
の要素の線形和である．このことから，画像処理後の画
素値が処理前のいくつかの画素値の線形和で表現される
画像処理は，行列で表現することができる．
簡単な画像処理の代表である 3× 3線形フィルタを例

に，線形画像処理が行列で表現できることを説明する．
3× 3線形フィルタによる画像処理は，各画素に対して，
注目画素の画素値とその 8近傍の画素値に，位置の対応
するフィルタの値をかけた線形和を求めている．これは
9個の画素値以外の係数を 0とした場合の，全ての画素
値の線形和である．図 2に示すように，式 (1)において
画像ベクトル x2 の各要素は，x1 の全要素の線形和で
ある．注目すべき 9個の画素の位置は自明であるので，
3 × 3線形フィルタは行列で表現できる．線形フィルタ
以外にはモーションブラーや平行移動や回転などの多く
の画像処理を，行列で表現することができる．

図 2 3 × 3線形フィルタ．画像処理後の画像の各画素は処理
前の画素の線形和である．注目すべき 9個の画素の位置
は自明であるため，3 × 3線形フィルタは行列で表現で
きる．

3. 線形判別分析とGenerating Matrix

この節では，generating matrixを用いることで，実際
に学習サンプルを作成することなく，実際に作成した場
合と等価な識別が行える場合があることを示す．

3. 1 線形判別分析

ここではクラス数 cが 2以上の場合での線形判別分析
について説明する．
クラス ωi に属する ni 個のサンプルの集合 Xi におい
て，共分散行列 Si，クラス内共分散行列 SW，クラス間
共分散行列 SB を次のように定義する．

Si =
1

ni

∑
x∈Xi

(x−mi) (x−mi)
T

(2)

SW =

c∑
i=1

Si (3)

SB =
c∑

i=1

(mi −m) (mi −m)
T

(4)

ここで，xは d次元のサンプル，miはクラス ωiに属す
るサンプルの平均，mは全サンプルの平均を示す．次元
削減された d̃次元空間でのサンプルを y，d × d̃変換行
列を Aとする．

y = ATx ∈ Yi (5)

Aを用いて，次元削減された空間での共分散行列 S̃i，ク
ラス内共分散行列 S̃W，クラス間共分散行列 S̃B は次の
ように与えられる．

S̃i =
1

ni

∑
y∈Yi

(y − m̃i) (y − m̃i)
T
= ATSiA (6)

S̃W =
c∑

i=1

S̃i = ATSWA (7)

S̃B =
c∑

i=1

(m̃i − m̃) (m̃i − m̃)
T
= ATSBA (8)
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線形判別分析の代表的な評価基準 Js(A)は次のように
なる．

Js (A) =
tr
(
S̃B

)
tr
(
S̃W

) =
tr
(
ATSBA

)
tr (ATSWA)

(9)

Js (A)の最大化問題は S̃W = I の制約条件の下で S̃B を
最大化する変分問題となる．この解法は次の固有値問題
を解くことで与えられる．

SBA = SWAΛ (10)

ここで Λは対角行列である．従って，SW
−1SW の固有

値のうち大きい方から d̃個の固有値に対応する固有ベク
トルが変換行列 Aとなる．
しかし，dの値が大きいとき SW は正則でなくなる．

これは SW のランクが n− cより小さいためである (nは
全サンプル数)．このような場合，線形判別分析を行う前
に主成分分析による d × d′ 変換行列 P を用いて次元削
減する [13]．d′ = n − cであり，P は全サンプルの共分
散行列の固有値分解により求める．

X =
1

n

∑
x∈X

(x−m) (x−m)
T

(11)

最終的に次元削減されたサンプルは次のようになる．

y = ATPTx (12)

これより次元削減後のクラス内共分散行列 S̃W，クラス
間共分散行列 S̃B は次のようになる．

S̃W = AT
(
PTSWP

)
A (13)

S̃B = AT
(
PTSBP

)
A (14)

従って，
(
PTSWP

)−1
PTSBP の固有値問題を解くこと

で変換行列 Aを求めることができる．

3. 2 Small Sample Size Problemにおける線
形判別分析

線形判別分析と generating matrixを組み合わせると，
実際に学習画像を増やした場合と等価な変換行列Aを得
ることができる．
まず実際に原画像から学習画像を作成して線形判別分

析を行う場合を考える．原画像 xに J 個の画像処理（何
もしない画像処理を含む）を施して J 個の画像 {xj}を
得る．全画像に対して同様の処理を行う．各クラスの画
像枚数は Jni となる．そして主成分分析による次元削
減行列 P，クラス内共分散行列 SW，クラス間共分散行
列 SB を計算し，

(
PTSWP

)−1
PTSBP の固有値問題を

解く．
次に generating matrixを用いて線形判別分析を行う

場合を考える．J 個の generating matrix {Gj}（そのう
ち 1つは単位行列）を用いて画像 xから新たな画像 {xj}

を作成する．画像を増やしたときのクラス ωi に属する
画像の平均m′

i，全画像の平均m′ は以下のようになる．

xj = Gjx (15)

m′
i =

1

Jni

J∑
j=1

∑
x∈Xi

Gjx =
1

J

J∑
j=1

Gjmi = Ḡmi (16)

m′ = Ḡm (17)

ここで Ḡは {Gj}の平均である．続いてこれらをそれぞ
れの共分散行列に代入する．

S′
i =

1

Jni

J∑
j=1

∑
x∈Xi

(Gjx−m′
i) (Gjx−m′

i)
T

(18)

= Ḡ (Si −Ri) Ḡ
T +

1

J

J∑
j=1

GjRiG
T
j (19)

S′
W = Ḡ (SW −RW ) ḠT +

1

J

J∑
j=1

GjRWGj
T (20)

S′
B =

c∑
i=1

(m′
i −m′) (m′

i −m′)
T
= ḠSBḠ

T (21)

ここでRi =
1
ni

∑
x∈Xi

xxT はクラス ωiの自己相関行列
であり，RW =

∑c
i=1 Ri である．

次元削減された空間でのサンプル yj，クラス ωi に属
するサンプルの平均 m̃′

i，全サンプルの平均 m̃′ は以下
のようになる．

yj = ATPTxj = ATPTGjx (22)

m̃′
i = ATPTm′

i = ATPT Ḡmi (23)

m̃′ = ATPTm′ = ATPT Ḡm (24)

全画像の主成分分析により Jn − c次元まで次元削減す
る行列 P は次の共分散行列の固有値分解により求める．

X ′ =
1

Jn

J∑
j=1

∑
x∈X

(
Gjx− Ḡm

) (
Gjx− Ḡm

)T
(25)

= Ḡ (X −Rall) Ḡ
T +

1

J

J∑
j=1

GjRallG
T
j (26)

ここで Rall =
1
n

∑
x∈X xxT は全ての原画像からなる自

己相関行列である．
これより次元削減された空間でのクラス内共分散行列

S̃′
W，クラス間共分散行列 S̃′

B は次のようになる．

S̃′
i =

1

Jni

∑
yj∈Yi

(
yj − m̃′

i

) (
yj − m̃′

i

)T
(27)

= ATPTS′
iPA (28)

S̃′
W =

c∑
i=1

S̃′
i = ATPTS′

WPA (29)

S̃′
B =

c∑
i=1

(
m̃′

i − m̃′) (m̃′
i − m̃′)T (30)

= ATPTS′
BPA (31)
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以下，通常の線形判別分析と同様に
(
PTS′

WP
)−1

PTS′
BP

の固有値問題となる．S′
W , S′

B を計算するために，実
際に画像を増やす必要はない．なぜなら S′

W , S′
B は

SW , SB , RW , Ḡから求めることができるが，SW , SB , RW

は学習サンプルが与えられれば計算することができ，Ḡ

も {Gj}から計算できるからである．従って，ni個の学
習サンプルをそれぞれ J 個の画像処理で増やすコスト
O(Jni)が，Ḡを計算するコスト O(J)と RW を計算す
るコストO(ni)に減らせることがわかる．これは P につ
いても同じことがいえる．
一方，追加で発生するコストもある．まず，サイズの大

きい {Gj} , RW を保持しなければならず，RW と Gj , Ḡ

の積を計算する必要がある．J が大きくなると，このコ
ストは非常に大きくなる．

4. 線形画像処理の主成分分析

この節では，generating matrixを用いた画像処理の主
成分分析 [11]について説明する．generating matrixは大
変大きな行列であるので，主成分分析を行うことで圧縮
する．
まず，generating matrix Gorg を複数作成する．次

に複数の行列 {Gorg} を掛け合わせたものを {Gj} と
し，主成分分析を行う．得られた主成分画像処理を
Gek (k = 1, · · · ,K)とおく．Kは寄与率により決定する．
今回Gorgとして，アフィン変換からスケーリングGs (s)

と回転 Gr (θ)，ガウシアンフィルタ Ggau (σ)，モーショ
ンブラーGmbl (ϕ)の 4つの generating matrixを用いる．
そして次に示すように各パラメータを変化させ，Gj を
式 (32)より求める．

• スケーリング: s = {0.9, 1.0, 1.1}
• 回転 [deg]: θ = {−3, −2, −1, 0, 1, 2, 3}
• ガウシアンフィルタ: σ = {0, 0.5, 0.6}
（σ = 0のときは Ggau を単位行列とする）
• モーションブラー, strength: b = {1, 2, 3}

orientation [deg]: ϕ = {0, 45, 90, 135}
(b = 1のとき Gmbl は単位行列で ϕの値に依存しない)

Gj = Gmbl(b, ϕ)Ggau(σ)Gr(θ)Gs(s) (32)

{Gj}の総数は 567であり，寄与率を 95% とした場合，
K = 96となった．求めた Gek により作成した画像を図
3に示す．それぞれの画像は画素値の最小値を 0，最大
値を 255となるように正規化している．

5. 線形判別分析における識別的線形画像処理

この節は，線形判別分析と generating matrixを組み
合わせ，線形判別分析の評価基準を最大化する識別的線
形画像処理を推定する手法について述べる．
SSSP における画像を増やす画像処理は generating

matrixを使用することで，実際に画像を作成する手間
を省くことができる．また主成分分析を行うことで使用

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

図 3 主成分画像処理を施した画像．(a)から順番に第 1主成
分から第 6主成分までの画像処理を示す．顔画像は AR

face database [14]を使用．

(a) (b)

(c) (d)

図 4 提案手法の手順．(a) 線形判別分析の変換行列を求め
る．(b)評価基準を最大化する generating matrixを推
定する．(c) 求めた generating matrix より再度共分散
行列を計算する．(d)再度線形判別分析を行う．そして
(b)(c)(d)の処理を繰り返す．

する線形画像処理の数を圧縮することができる．しかし
generating matrixは大変大きい行列であるので計算量
が膨大となり，ただ画像作成に generating matrixを使
用するだけでは手法としてのメリットはない．そこで本
論文では，SSSPにおいて generating matrixを用い，識
別的線形画像処理と線形判別分析の変換行列を同時に求
める手法を提案する．
まず提案手法の概要を述べ，手法の手順を説明する．
次に識別的線形画像処理の推定，線形判別分析の変換行
列の導出について説明する．

5. 1 提案手法の概要

本手法は，識別的線形画像処理を 1つ推定する処理と
線形判別分析の変換行列を求める処理を交互に繰り返し
行い，複数の識別的線形画像処理を推定する．1つの識
別的線形画像処理の推定にはリッツの変分法 [15]を用い
る．つまり k回目の処理において，推定する識別的線形
画像処理 G(k) は既に作成しておいた線形独立な J 個の
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generating matrix {Gj} の線形和であるとし，線形和の
重み

{
α
(k)
j

}
を推定する．

G(k) =
J∑
j

α
(k)
j Gj (33)

{Gj}には generating matrixの主成分分析で求めた基底
を用いる．識別的線形画像処理 G(k) を求め画像が増え
ることで，その度に変化する主成分分析の次元削減行列
P (k) と線形判別分析の変換行列 A(k) を求める．以下に
提案手法の具体的な手順を以下に示す．
（ 1） k = 0, G(0) = I とし，P (0), A(0) を求める (図

4(a))．そして k = 1とする．
（ 2） P (k−1), A(k−1) を既知とし，評価基準 Js(α

(k))

を最大化する線形和の重み
{
α
(k)
j

}
を求める (図 4(b))．

（ 3） 求めた G(k) より線形判別分析の各共分散行列
を計算し，P (k), A(k) を求める (図 4(c))．
（ 4） k = k + 1とし，手順 2に戻る (図 4(d))．
ここでα(k)は線形和の重み

{
α
(k)
j

}
を要素に持つベクト

ルとする．

α(k) =
[
α
(k)
1 , α

(k)
2 , · · · , α

(k)
J

]T
(34)

5. 2 識別的線形画像処理の推定

識別的線形画像処理を推定するために，最大化する線
形判別分析の評価基準 Js(α

(k))を導出し，線形和の重み{
α
(k)
j

}
について解く．

k回目の処理において c個あるクラスのうち，クラス
ωiに属する原画像 xは 1つの generating matrix G(k)に
より画像 x(k) に変換されるとする．

x(k) = G(k)x =
J∑

j=1

α
(k)
j Gjx (35)

このときクラス ωi に属する画像の平均m
(k)
i ，全画像の

平均m(k) は次のようになる．

m
(k)
i =

1

ni

∑
x(k)∈Xi

x(k) = G(k)mi (36)

m(k) = G(k)m (37)

そして k 回目より前に求めた generating matrix の和
を F (k) とおき，k 回目の処理までに求めた k + 1個の
generating matrix

{
G(l)

}
の平均を G

(k)
ave とする．

F (k) =
k−1∑
l=0

G(l) (38)

G(k)
ave =

1

k + 1

k∑
l=0

G(l) =
F (k) +G(k)

k + 1
(39)

次に，
{
G(k)

}
を用いて画像が増えた状態でのクラス

内共分散行列 S̃
′(k)
W ，クラス間共分散行列 S̃

′(k)
B は次のよ

うになる．

S̃
′(k)
W = D(k−1)TG(k)

ave (SW −RW )G(k)
ave

T
D(k−1)

+
1

k + 1

k∑
l=0

D(k−1)TG(l)RWG(l)TD(k−1) (40)

=
1

(k + 1)
2D

(k−1)TG(k) (SW + kRW )G(k)TD(k−1)

+
1

(k + 1)
2

{
D(k−1)TG(k) (SW −RW )F (k)TD(k−1)

+D(k−1)TF (k) (SW −RW )G(k)TD(k−1)
}

+
1

(k + 1)
2D

(k−1)TF (k) (SW −RW )F (k)TD(k−1)

+
1

k + 1

k−1∑
l=0

D(k−1)TG(l)RWG(l)TD(k−1) (41)

S̃
′(k)
B = D(k−1)TG(k)

aveSBG
(k)
ave

T
D(k−1) (42)

=
1

(k + 1)
2D

(k−1)TG(k)SBG
(k)TD(k−1)

+
1

(k + 1)
2

{
D(k−1)TG(k)SBF

(k)TD(k−1)

+D(k−1)TF (k)SBG
(k)TD(k−1)

}
+

1

(k + 1)
2D

(k−1)TF (k)SBF
(k)TD(k−1) (43)

こ こ で P (k−1), A(k−1) は 既 知 で あ り，D(k−1) =

P (k−1)A(k−1) とする．また SW は画像を増やしていな
い状態でのクラス内共分散行列，SB はクラス間共分散，
RW =

∑c
i=1 Ri であり，Ri はクラス ωi の自己相関行列

である．
続いて式 (41)，(43)のトレースは次のようになる．

tr
(
S̃
′(k)
W

)
= α(k)TH

′(k)
W α(k) + 2q

(k)
W

T
α(k) + π

(k)
W (44)

tr
(
S̃
′(k)
B

)
= α(k)TH

′(k)
B α(k) + 2q

(k)
B

T
α(k) + π

(k)
B (45)

ここで，

H
′(k)
W =

{
h
′(k)
Wjl

}
(46)

h
′(k)
Wjl =

1

(k + 1)
2

tr
{
D(k−1)TGj (SW + kRW )Gl

TD(k−1)
}

(47)

q
(k)
W =

1

(k + 1)
2

[
q
(k)
W 1, q

(k)
W 2, · · · , q

(k)
W J

]T
(48)
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q
(k)
W j = tr

{
D(k−1)TGj (SW −RW )F (k)TD(k−1)

}
(49)

π
(k)
W =

1

(k + 1)
2

tr
{
D(k−1)TF (k) (SW −RW )F (k)TD(k−1)

}
+

1

k + 1

k−1∑
l=0

tr
{
D(k−1)TG(l)RWG(l)TD(k−1)

}
(50)

H
′(k)
B =

{
h
′(k)
Bjl

}
(51)

h
′(k)
Bjl =

tr
{
D(k−1)TGjSBGl

TD(k−1)
}

(k + 1)
2 (52)

q
(k)
B =

1

(k + 1)
2

[
q
(k)
B 1, q

(k)
B 2, · · · , q

(k)
B J

]T
(53)

q
(k)
B j = tr

{
D(k−1)TGjSBF

(k)TD(k−1)
}

(54)

π
(k)
B =

tr
{
D(k−1)TF (k)SBF

(k)TD(k−1)
}

(k + 1)
2 (55)

である．また H
′(k)
W , H

′(k)
B は対称行列である．サイズは

どちらも J × J である．
ここで次のようなベクトル β(k) を定義する．

β(k) =
[
α(k)T , 1

]T
(56)

最終的に導出すべき評価基準は次のようになる．

J ′
s

(
β(k)

)
=

tr
(
S̃
′(k)
B

)
tr
(
S̃
′(k)
W

) =
β(k)TQ

(k)
B β(k)

β(k)TQ
(k)
W β(k)

(57)

Q
(k)
B =

[
H

(k)
B q

(k)
B

q
(k)
B

T
π
(k)
B

]
(58)

Q
(k)
W =

[
H

(k)
W q

(k)
W

q
(k)
W

T
π
(k)
W

]
(59)

式 (57)は一般化レイリー商の形であり，Q
(k)
W

−1
Q

(k)
B の

固有値問題で解くことができる．Q
(k)
W

−1
Q

(k)
B の最大固有

値に対応する固有ベクトルを e(k)とする．e(k)の最後の
要素を e

(k)
lastとし，次に示すように正規化したものが求め

る重みベクトル α(k) である．

β(k) =
1

e
(k)
last

e(k) =
[
α(k) 1

]T
(60)

5. 3 線形判別分析の変換行列の導出

G(k)を 1つ推定する度に線形判別分析を行う．画像ベ
クトルに線形判別分析を適用する場合，まず全ての画像
の主成分分析により次元削減を行う．これはクラス内共
分散行列を正則にするためである．画像が増えた場合の

図 5 実験で使用する画像 (ORL face database [16])．

共分散行列X ′(k) は次のようになる

X ′(k) = G(k)
ave (X −Rall)G

(k)
ave

T

+
1

k + 1

k∑
l=0

G(l)RallG
(l)T (61)

X ′(k)の固有値分解により求めた次元削減行列 P (k)のサ
イズを d× d′ とすると d′ = (k + 1)n− cである．
続いて画像が増えた状態でのクラス内共分散行列S

′(k)
W ，

クラス間共分散行列 S
′(k)
B を求める．

S
′(k)
W = G(k)

ave (SW −RW )G(k)
ave

T

+
1

k + 1

k∑
l=0

G(l)RWG(l)T (62)

S
′(k)
B = G(k)

aveSBG
(k)
ave

T
(63)(

P (k)TS
′(k)
W P (k)

)−1

P (k)TS
′(k)
B P (k)の固有値分解により

A(k) を求めることができる．A(k) のサイズは d′ × d̃で
ある．

6. 識別的線形画像処理の推定と顔認識実験

この節では，識別的線形画像処理の推定と，求めた識
別的線形画像処理を用いて顔認識実験を行う．

6. 1 識別的線形画像処理の推定

前節で説明した識別的線形画像処理を推定する．
顔画像にはORL face database [16]を使用する．ORL

face databaseには男女 40人それぞれ 10枚の顔画像が
あり，識別的線形画像処理の推定には各人物の最初の 5

枚を使用する．残りの 5枚は 6. 2節で行う顔認識実験で
のテスト画像とする．画像サイズは 32× 32に変更する
(図 5)．
本実験でのパラメータと各行列のサイズを表 1に示す．

{Gj}には 4.節で求めた，寄与率 95% を最初に超える第
96番目までの {Gek}を使用する．具体的には以下の式
に示すように {Gj}を定義する．ḠPCA は主成分分析を
行った 567個の generating matrixの平均とする．

Gj = 100Gej + ḠPCA, j = 1, · · · , 96 (64){
Gej

}
は主成分分析の際にノルムが 1となるように正

規化されているので，画像にかけると各画素値は小さい
値となってしまう．これを防ぐために今回は

{
Gej

}
を

100倍している．従って，{Gj}をどのように設定する
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表 1 識別的線形画像処理推定実験のパラメータ
画像サイズ 32× 32

generating matrixのサイズ 1024× 1024

クラス数 c 40

各クラスの画像枚数 ni 5

全画像枚数 n 200

{Gj}の個数 J 96

表 2 X ′(k) のランク
k 0 1 2 3

d′ (= (k + 1)n− c) 160 360 560 760

rank
(
X ′(k)

)
199 399 599 736

表 3 e(k) 同士の内積

@
@@

e(1) e(2) e(3)

e(1) 1.0000 0.9989 0.9997

e(2) – 1.0000 0.9997

e(3) – – 1.0000

表 4 α(k)

|α(k)| 同士の内積

@
@@

α(1)

|α(1)|
α(2)

|α(2)|
α(3)

|α(3)|
α(1)

|α(1)| 1.0000 0.9966 0.9996

α(2)

|α(2)| – 1.0000 0.9985

α(3)

|α(3)| – – 1.0000

図 6 求めた G(k) により作成した画像．左の 3 つは，G(1)，
G(2)，G(3) により作成．右端のものは，G(1) により作
成した画像に対して，さらに G(2) を施して作成した画
像である．

かで求める識別的線形画像処理は大きく変わってくる．
{Gj}の設定方法は今後調査する必要がある．
結果を表 2，表 3，表 4，図 6に示す．結果に示すよう

に G(k) は 3つしか求めることができなかった．これは
X ′(3) のランクが原因である．G(3) を求めた後，P (3) に
より特徴空間の次元を 1024から 760(= (3 + 1)200− 40)

に次元削減し，続いて A(3)により39次元まで次元を削
減する．表 2に示すようにX ′(3) のランクは 760より小
さい値となっている．つまり G(3) により増える画像は
G(2) により増える画像とほぼ同じ画像であるといえる．
表 3と表 4に示すように，Q

(k)
W

−1
Q

(k)
B の固有値問題より

求めた各 e(k),α(k) の類似度は高く，求めた 3つの G(k)

はほぼ同じといえる．
また求めた線形判別分析の変換行列の基底画像を図 7

に示す．

図 7 線形判別分析の変換行列の基底画像．(a)は k = 0，(b)

は k = 1，(c)は k = 2のときで，左側より第 1から第
3までを示す．

6. 2 顔認識実験

この節では顔認識実験を行い，提案手法を検証する．
前節で推定した識別的線形画像処理は処理を繰り返して
もほぼ同じものが得られた．そこで推定した識別的線形
画像処理が認識に適しているかどうかを判断するため，
推定した識別的線形画像処理と，線形和の基底である 96

個の generating matrixそれぞれ 1つのみ用いて学習画
像を増やし認識率を求める．
使用する画像は前節での実験と同じ画像を使用する．
前節の実験で使用した画像を学習画像，残りの使用して
いない画像をテスト画像とする．各クラス 5枚の学習画
像を 1つの generating matrixを用いて学習画像枚数を
10枚に増やし，合計 400枚とする．テスト画像 200枚を
40クラスに分類する問題となる．各画像ベクトルは線形
判別分析により 39次元まで次元削減する．認識手法と
して nearest neighborと部分空間法 (CLAFIC法，投影
する各クラスの部分空間の次元は 5次元とする)を用い
てそれぞれ認識率を求める．
また参考として，学習画像を増やさず (without)同じ
テスト画像を認識する場合，4.節での線形画像処理の主
成分分析のために使用した 567個の generating matrix

全てを用いて学習画像を増やし，同じテスト画像を認識
する場合での認識率を求める．
結果を表 5にまとめる．表には認識率の高かったもの
のいくつかを示す．表からわかるようにG29を用いて画
像を増やした場合が高い認識率を得た．G(1) は G29 の
次に高い認識率を得た．このことから識別的線形画像処
理は認識率を向上させる画像処理であるといえる．さら
に，567個の generating matrixを用いて学習画像を増や
した場合の認識率は，G(1)を 1つ用いて学習画像を増や
した場合の認識率よりも低かった．このことから，複数
の画像処理を用いてただ学習画像の量を増やすより，認
識に適した画像処理を推定し学習画像を増やす方が精度
の向上が見込めるといえる．また，提案手法は識別的線
形画像処理を推定する処理を繰り返し，複数の画像処理
を推定する手法であるが，処理を繰り返して求めた画像
処理は過度に平滑化してしまい，認識率を下げてしまっ
た．従って，提案手法は処理を繰り返さず，1回の処理
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表 5 認識率．括弧内の数字は 98個の認識率の順位を示す．
Recognition Rate [%]

G NN CLAFIC

G29 89.0(1) 88.0(1)

G(1) 88.5(2) 87.0(2)

G(2) 81.0(52) 80.0(29)

without 86.0 86.0

{G}567 78.0 76.0

で求めた画像処理のみを用いて画像を作成すると認識率
の向上が望める．

7. お わ り に

本研究では，small sample size problemにおいて，学
習画像を増やす画像処理を generating matrixで表現し
線形判別分析と組み合わせることで，線形判別分析の評
価基準を最大化する識別的線形画像処理を推定した．識
別的線形画像処理をレイリー商という閉じた解として求
めることができることは，利点としての意味は大きい．
そして推定した識別的線形画像処理を用いて画像枚数を
増やすことで，認識率を向上させることができた．また，
提案手法の処理を繰り返すことで求められる識別的線形
画像処理は過度な平滑化の画像処理となってしまった．
従って，提案手法の繰り返し回数は 1回で良いことがわ
かった．
今後の課題として，提案手法のさらなる解析と改良と

他の認識手法と組み合わせることである．線形判別分析
以外に support vector machineや nearest neighbor，相
互部分空間法などの組み合わせも検討する．
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