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共分散記述子のための計量学習と画像分類への応用

松澤　知己1,a) レラトー　レイサ2 加藤 毅1

概要：近年，コンピュータビジョンの分野において，共分散記述子が強力な画像の表現として認識されるよ
うになってきた．本研究では，共分散記述子による画像分類性能の向上をはかるため，訓練用データから正

定値錐上の距離を学習する計量学習アルゴリズムを開発した．数値実験により学習の収束性を確認し，実

データを使って，計量学習の効果を示す．
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1. はじめに

近年，コンピュータビジョンの分野において，共分散記

述子が強力な画像の表現として認識されるようになってき

た．たとえば，拡散テンソルＭＲＩ [1], [2]では，組織内の

異方性をパラメータに持つ拡散テンソルで組織における水

の拡散を表現している．オプティカルフロー推定や動作切

出しには，テクスチャや動作のような重要な画像の特徴を

表現するために構造テンソルが良く用いられている [3]．共

分散領域記述子は，テクスチャ分類 [4]，通行人検出 [5]，物

体追跡 [6]，動作認識 [7]，顔認識 [8]，に応用されている．共

分散記述子は正定値行列であることから，共分散記述子を

使った解析には，リーマン多様体上での距離関数が好まれ

ており，これまで多くの距離関数が試されてきた．例えば

アファイン不変距離 [1]や，対数ユークリッド距離 [9]，コレ

スキユークリッド距離 [10]，Jダイバージェンス [11]，イエ

ンセンブレグマン LogDetダイバージェンス [12] などがあ

る．一方，通常のベクトル空間を使った画像分類では，デー

タから距離計量を学習することにより画像分類性能が向上

することが確かめられている [13], [14]．本研究では，共分

散記述子による画像分類性能の向上をはかるため，訓練用

データから正定値錐上の距離を学習するアルゴリズムを開

発した．本稿では，そのアルゴリズムを提案する．
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記法

• n× n の単位行列は In で表す．ただし，下付き文字は

省略する場合がある．

• m× n の零行列は Om×n で表す．ただし，下付き文字

は省略する場合がある．

• 要素がすべて 1である n次元ベクトルは 1n のように

表す．

• Rn ， Nn はそれぞれ n次元の実数集合，n次元の自然

数集合を表し，Rm×n は m×n の実行列の集合を表す．

• ある n ∈ N があったとき，n 以下の自然数の集合を Nn

のように表す．

• Rn
+ はすべての要素が 0以上である n次実ベクトルの

集合を表す．Rn
++ はすべての要素が 0より大きい n次

実ベクトルの集合を表す．

• Sn は n× n の対称行列の集合を表す．Sn+ は n× n の

半正定値対称行列集合を表し，Sn++ は n× n の狭義正

定値対称行列集合を表す．

• ある X ∈ Rn×n があったとき， X ≻ O は X が狭義

正定値行列であることを示す．

• ある x,y ∈ Rn があったとき，⟨x,y⟩ :=
∑n

i=1 xiyi の

ように定義する．ただし，xi と yi はそれぞれ x と y

の第 i成分とする．

• ある X,Y ∈ Rm×n があったとき， ⟨X,Y ⟩ :=∑m
i=1

∑n
j=1 Xi,jYi,j のように定義する．ただし，Xi,j

と Yi,j はそれぞれ X と Y の第 (i, j)成分とする．

• 行列 A の転置行列は A⊤ ，逆行列は A−1 のように

表す．

• ある n × n の正方行列 X があったとき，トレースは

tr(X) のように表す．

• ある x = [x1, . . . , xn]
⊤ ∈ Rnがあったとき，diag(x)は
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対角成分に x1, . . . , xn をもつ n×n の対角行列を表す．

2. 正定値錐上のパラメトリックな距離計量関数

正定値行列間の距離を測るため，これまで様々な距離関数が

検討されてきた [15]．たとえば，対数ユークリッド距離 (Log-

Euclidean distance) は，２つの正定値行列 X1,X2 ∈ Sn++

に対して，

DLE(X1,X2) := ∥logm(X1)− logm(X2)∥F

と定義される．ただし，logm は principal matrix logarithm

関数であり，要素ごとに対数をとるものではないことに注意

されたい．冪ユークリッド距離 (Power-Euclidean distance)

は

DPE(X1,X2) := ∥Xp
1 −Xp

2∥F

と定義される．ただし，p ∈ R は定数である．コレスキユー
クリッド距離 (Cholesky Euclidean distance)[10] は，

DPE(X1,X2) := ∥chol(X1)− chol(X2)∥F

と定義される．ただし，chol(·) は，コレスキ分解を表し，正
定値行列 X に対して，chol(X)chol(X)⊤ = X なる下三角

行列で定義される．ここで，写像 Φ : Sn++ → Rn×n を導入

すると，これら３種類の距離計量関数は

DΦ(X1,X2) := ∥Φ(X1)−Φ(X2)∥2F .

の二乗根としてまとめて表すことができる．つまり，対数ユー

クリッド距離はΦ(X) := logm(X)と設定することで得られ

る．冪ユークリッド距離はΦ(X) := Xp と設定することで

得られる．コレスキユークリッド距離は Φ(X) := chol(X)

と設定することで得られる．

本稿では，次のパラメトリックな距離計量を導入する：

DΦ(X1,X2;W )

:=
⟨
W , (Φ(X1)−Φ(X2)) (Φ(X1)−Φ(X2))

⊤
⟩
.

ただし，W ∈ Sn+ はこの距離関数のパラメータである．も
し W が狭義正定値 (strictly positive definite)で，Φが全

単射なら，この距離関数DΦ(·, ·;W ) は次であらわされる距

離の公理に従う：

• 非負性 (non-negativity):

DΦ(X1,X2;W ) ≥ 0.

• 確定性 (identity of indiscernibles):

DΦ(X1,X2;W ) = 0 iff X1 = X2.

• 対称性 (symmetry):

DΦ(X1,X2;W ) = DΦ(X2,X1;W ).

• 三角不等式 (triangle inequality):

DΦ(X1,X3;W ) ≤ DΦ(X1,X2;W )+DΦ(X2,X3;W ).

もし W が特異行列なら，DΦ(·, ·;W ) は擬似距離，すなわ

ち確定性の性質が次に変わる：いかなるX1 ∈ Sn++ に対し

ても

• DΦ(X1,X1;W ) = 0,

がいえるが，異なる正定値行列 X1 および X2 に対しても，

DΦ(X1,X2;W ) = 0 となることを許す．

3. 正定値行列 W の学習問題の定式化

距離計量関数のパラメータ W ∈ Sn++ は，解析タス

クに適応するように決定する．基本的なアイデアは，ベ

クトル間のマハラノビス距離のパラメータを最適化する

ために考案された Davis らの戦略 [13] と同じである．

多クラス分類問題を例にとって述べる．訓練用データが

(X1, ω1), . . . , (Xℓ, ωℓ) ∈ Sn++ × Nnc のように得られてい

たとする．ただし，Xi は第 i 訓練用例題の共分散記述

子で，ωi はそのクラスラベルである．nc はクラス数で

ある．これら ℓ 個の訓練用例題に対し，K 個のペアを

(i1, j1), . . . , (iK , jK) ∈ Nℓ × Nℓ を考え，各ペアに対して次

の制約を与える：

DΦ(Xik ,Xjk ;W )

≤ bub if ωik = ωjk ,

≥ blb if ωik ̸= ωjk ,
(1)

ただし，bub および blb は，それぞれ，同じクラス間の距離

の上限，異なるクラス間の距離の下限を定める定数である．

ここで，yk と bk を

(yk, bk) :=

(+1, bub) if ωik = ωjk ,

(−1, blb) if ωik ̸= ωjk ,

とおくと，(1) は

ykDΦ(Xik ,Xjk ;W ) ≤ ykbk,

のように簡潔に表すことができる．これら K 個の制約を満

たす中で，KLダイバージェンスの意味で単位行列に最も近

い正定値行列 W の値を決定することを考える．すなわち，

次の最適化問題を解くこととする：

min KL(W , I) wrt W ∈ Sn++

subject to ∀k ∈ NK , ykDΦ(Xik ,Xjk ;W ) ≤ ykbk.

(2)

ただし，KL(X,Y ) は共分散行列を X および Y とする２

つの多変量正規分布間の KL ダイバージェンスである．す

なわち，任意の正定値対称行列 X および Y に対して，

KL(X,Y ) :=

∫
N (x ; 0,Y ) log

N (x ; 0,Y )

N (x ; 0,X)
dx

=
1

2

(
tr
(
Y −1X

)
− n+ logdet(Y )− logdet(X)

)
.
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と定義することが出来る．ところで，訓練用データセット

によっては，(2) の制約を満たす W はひとつも存在せず

に，実行不可能 (infeasible)になることもある．一方，ソフ

トマージンサポートベクトルマシンでは線形分離不可能に

ならないようにスラック変数を導入して問題を緩和してい

る．このようなテクニックは機械学習においてしばしば用

いられている．本研究でもスラック変数 ξ = [ξ1, . . . , ξK ]
⊤

を導入して，(2) を次の問題に緩和する．

min KL(W , I) +
K∑

k=1

ckKL(ξk, 1)

wrt W ∈ Sn++, ξ ∈ RK
++,

subject to ∀k ∈ NK , ykDΦ(Xik ,Xjk ;W ) ≤ ykbkξk.

(3)

距離 DΦ(Xik ,Xjk ;W ) をベクトル間のマハラノビス距離

に置き換えると，Davis らの ITML [13]になる．文献 [16]

でも同様な定式化をしているが，彼らの制約には bk も yk

もなく，ξ0,k = ykbk のように定めてしまっている．しかし，

ξ0,k > 0 である必要があるので，[16]の変数の置き方には誤

りがある．

4. 最適化算法

4.1 ブレグマン射影問題への帰着

本研究でも ITML [13]と同様，ダイクストラ法 (Dykstra

algorithm) [17], [18] を使って，最適化問題 (3) を解く．ダ

イクストラ法は，複数の凸集合の共通集合へのユークリッ

ド射影を求める方法として 1983 年に提案されたが [17]，

その後，Censor & Reich [18] によって，ブレグマン射影

(Bregman projection)を行えるように拡張された．

本研究の学習問題 (3) も複数の凸集合の共通集合へのブ

レグマン射影になっていることを示す．ブレグマンダイバー

ジェンスは，連続微分可能で狭義凸な (strictly convex)実数値

関数φから定義される関数Dφ : dom(φ)×ri(dom(φ)) → R+

で

Dφ(x,y) = φ(x)− φ(y)− ⟨∇φ(y),x− y⟩

と定義される．ただし，dom(φ) は φ の定義域，ri(dom(φ))

は dom(φ) の相対内部 (relative interior)を示す．

ここで，φ を Sn++ × RK
++ から R への写像として，

φ(W , ξ) := −logdet(W )−
K∑

k=1

ck log(ξk)

とおくと，そのブレグマンダイバージェンスは

Dφ((W , ξ), (I,1)) = KL(W , I) +

K∑
k=1

ckKL(ξk, 1)

を満たすこと確かめられる．また (3) の制約から，凸集合

Ck :=
{
(W , ξ) ∈ Sn++ × RK

++ | yk ⟨Ak,W ⟩ − ykbkξk ≤ 0
}

を作ると，その共通集合は，(3) の実行可能領域になる．

ただし，

Ak := (Φ(X1)−Φ(X2)) (Φ(X1)−Φ(X2))
⊤

である．よって，問題 (3) はダイクストラ法の対象とす

るべレグマン射影の問題となっていることが示された．

以降の議論は Ak ≻ O を仮定する．これはAk の対角成

分に小さな正の数を加えることで簡単に実現できる．

4.2 ダイクストラ法の適用

問題 (3) にダイクストラ法を適用すると Algorithm 1 の

ようになる．このアルゴリズムは逐次的に１つの半空間へ

Algorithm 1 Dykstra algorithm for metric learning.
1: begin

2: ∀k ∈ NK : α0
k := 0;

3: W0,K := W0;

4: for t = 1, 2, . . . do

5: Wt,0 := Wt−1,K ;

6: for k = 1, . . . ,K do

7: Find Y ∈ Sn, ξ ∈ R and δ
t−1/2
k ∈ R+ s.t. (4) is hold.

8: δtk := max(δ
t−1/2
k ,−αt−1

k ); αt
k := αt−1

k + δtk;

9: W−1
t,k = W−1

t,k−1 + δtkykAk; and ξ−1
t,k = ξ−1

t,k−1 −
∆αt

kykbk/ck;

10: end for

11: end for

12: end.

のブレグマン射影を行うものになっている．ブレグマン射

影は次の連立方程式を同時に満たす Y ∈ Sn, ξ ∈ R および
δ
t−1/2
k ∈ R+ を見つけることで行うことができる：

⟨Ak,Y ⟩ = bkξ,

Y −1 = W−1
t,k−1 + δ

t−1/2
k ykAk ≻ O,

ξ−1 = ξ−1
t,k−1 −∆α

t−1/2
k ykbk/ck > 0.

(4)

すなわち，Y ≻ O および ξ > 0 を保ったまま，１変数関数

Jt,k(δ) :=
⟨
Ak, (W

−1
t,k−1 + δykAk)

−1
⟩

(5)

− bk

ξ−1
t,k−1 − αt

kykbk/ck

がゼロになる δ を探す問題に帰着された．１変数方程式の根

を求めるのは容易であり，ニュートンラフソン法 (Newton-

Raphson method)などの数値算法を使うことができる．し

かし，Jt,k(δ) には n×n 行列の逆行列を含んでいるため，ナ

イーブに数値算法にかけてしまうと，計算負荷の高い n× n

行列の逆行列を収束するまで計算し続けることになる．す

ると，数値算法内部での反復回数を L とすると，１回の

半空間へのブレグマン射影に O(Ln3) かかることになる．

[16]では，連立方程式 (4) が逆行列やスペクトラル分解
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なしで解けるかのように書かれているが，これはウッドベ

リー行列公式の誤用である．一方，本研究では，この射影

を O(n3 + Ln) の計算量でできるアルゴリズムを発見した．

さらに，連立方程式 (4) を満たす δ はユニークに存在す

ることも分かった．以下に，そのアルゴリズムと証明を与

える．

変数A
1/2
k , U , D, d,を次のように定義する．A

1/2
k A

1/2
k =

Ak なる正定値行列 A
1/2
k ∈ Sn++ は必ず存在し，Ak の

スペクトラル分解から容易に求められる．その逆行列を

A
−1/2
k ∈ Sn++ と記す．A

−1/2
k W−1A

−1/2
k のスペクトラル分

解を UDU⊤ = A
−1/2
k W−1A

−1/2
k とする．ただし，U は

正規直交行列，D = diag({d1, . . . , dn})は d1 ≥ · · · ≥ dn な

る対角行列とする．これらを使うと，Jt,k(δ) の第１項目は

⟨
Ak, (W

−1 + δykAk)
−1

⟩
=

n∑
i=1

1

di + ykδ
(6)

と表すことができる．すなわち，式のまま計算するとO(n3)

かかる計算が，Ak およびA
−1/2
k W−1A

−1/2
k のスペクトラ

ル分解を予め求めておけば，O(n) で計算できることにな

る．A
−1/2
k および A

−1/2
k W−1A

−1/2
k のスペクトラル分解

は O(n3) の計算量を伴うが，A
−1/2
k はダイクストラ法を行

う前に予め求めておけばよく，A
−1/2
k W−1A

−1/2
k のスペク

トラル分解は１変数方程式 Jt,k(δ) = 0 を解く前に求めてお

けばよい．２つの制約 ξ > 0 および Y ≻ O を満たす δ の

範囲は，

It,k :=

(−dn,
ck

bkξt,k−1
) for yk = +1,

(− ck
bkξt,k−1

, dn) for yk = −1.
(7)

であることを (6) および (5) から示すことができる．

解のユニーク性は次のように示すことができる．δinf :=

inf It,k および δsup := sup It,k とおくと，yk = +1 の場合

lim
δ→δinf+0

Jt,k(δ) = +∞, lim
δ→δsup−0

Jt,k(δ) = −∞,

かつ，∀δ ∈ It,k, ∇Jt,k(δ) < 0 が成り立つ．yk = −1 の

場合

lim
δ→δinf+0

Jt,k(δ) = −∞, lim
δ→δsup−0

Jt,k(δ) = +∞,

かつ，∀δ ∈ It,k, ∇Jt,k(δ) > 0 が成り立つ．よって，

∃!δ ∈ It,k s.t. Jt,k(δ) = 0

が示された．

以上の議論を次の命題にまとめる．

Proposition 4.1. 非線形連立方程式 (4) の解はユニーク

に存在する．連立方程式を解く数値計算法の内部で L回反

復が行われるとすると，(4) の解は O(n3 + Ln)で見つけ

ることができる．

一つの半空間へのブレグマン射影以外のステップはいず

れの O(n2) で済む．L < n2 とすると，Algorithm 1 は１反

復 O(n3) で計算できることになる．

4.3 乱択戦略

近年，最適化の手法として，確率的勾配法 [19], [20]が注

目を集めているが，これらの文献で，例題をランダムに選ぶ

ことが，規則的に選ぶより早く最適解に収束することが実

験的に確かめられている [21]．ダイクストラ法の場合，半空

間を周期的に (cyclic)選んでブレグマン射影を行うもので

あるが，この半空間をランダムに選ぶこともできる．もし

くは，１エポック (epoch)ごとに半空間の順番を無作為に

入れ替えることもできる．本研究では，次節で，

• Cyclic: 周期的に半空間を選ぶ，

• Perm: エポックごとに半空間の順番を無作為に入れ替

える，

• Rand: 毎回，半空間を無作為に選ぶ，

の３つの戦略を実験的に比較する．

5. 数値実験と画像分類への応用

本節では，提案した学習アルゴリズムの収束の速さを検

証するため，および，画像分類性能を確認するため，数値実

験を行った．

5.1 学習アルゴリズムの収束性の検証

学習アルゴリズムの収束性の評価するため，人工デー

タセットを生成した．Fk ∈ Rn×n の各要素を [−0.5,+0.5]

の範囲で一様分布で生成し，Ak := FkF
⊤
k とした．yk

は +1 と −1 をそれぞれ 50% の確率で無作為に決めた．

b = 1 とし，K = 50 とした．c = 1
λK のように定め，

λ = 10−2, 10−3, 10−4，n = 10, 50, 100として，Cyclic, Perm,

Rand を比較した．

図 1に各方法における収束の様子をプロットした．横軸

はエポックを表す．K 回半空間にブレグマン射影すると１

エポックになる．縦軸は，エポックごとの目的関数の値と

最適解との差を表す．この図より，Perm, Randでは λ の

値にさほど影響を受けずに最適解に近づくことが見て取れ

る．一方 Cyclicでは λ の値が小さくなるにつれて，つまり

cの値が大きくなるにつれて目的関数の値が最適解への収束

が悪かった．

今度は，以上の実験を 100回繰り返し，最適解に収束す

るまでのエポック数を測定した．双対ギャップが 10−5 未

満になったとき最適解に収束したとみなしている．ただし，

最大エポック数は 500回とし，その時点で双対ギャップが

10−5 に達していない場合でも反復を停止させた．すると，

各条件で 100 個のエポック数が得られる．これを箱ひげ図

にしたのが，図 2である．この図からも，λ の値が小さくな

るにつれて，Cyclicは Perm, Randに比べて収束が遅くな
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ることが多かった．

5.2 画像分類への応用.

計量学習の効果を確認するために，2つの画像分類実験を

行った．

テクスチャ認識. Brodatz texture dataset[22]はそれぞれ

異なる 111枚のテクスチャ画像で構成されている．すべて

の画像サイズは 640× 640で，またグレースケール化されて

いる．我々は各画像を 4つの領域に等分し，2つの領域を訓

練に，残りの領域を評価に用いた．

共分散記述子を計算するために，画像の各ピクセルから

[ Ixy，|Ix|，|Iy|，|Ixx|，|Iyy| ] のような特徴ベクトルを抽
出した．ここで x, y はピクセルの座標であり，I は画像自

体を，|Ix|，|Ix|，· · · は勾配を表す．訓練用，テスト用の各
領域から 128 × 128 サイズのパッチをランダムに 50 個取

得し，共分散記述子を計算した．つまり，訓練用，評価用

にそれぞれ 11,100(= 111 × 2 × 50)個の共分散記述子が得

られたことになる．評価は k 近傍法で行う．具体的な評価

の方法としては，まず 11,100個の訓練用共分散記述子に対

して，ある 1つの評価用領域から計算された共分散記述子

X1,tst, ...,X50,tst のそれぞれの k近傍 (合計 11, 100× k個)

を算出する．こうして得られたすべての近傍のなかで，最も

多かった近傍のクラスラベルを予測ラベルとする．これを

全ての評価用領域で行い，最終的な識別率を計算する．本

実験では k 近傍法の k は 3とした．また，Algorithm 1の

各パラメータはそれぞれ K = 100× nc，c = 1× 1
10−2×K，

bub = 0.05，blb = 0.95とした．

一般物体認識. さらに我々は ETH-80 dataset[23] を用

いて一般物体認識実験も行った．ETH-80 datasetは 8つの

カテゴリを持つデータセットである．各カテゴリは 10個の

オブジェクトで構成されており，それぞれのオブジェクトは

41枚の画像を含んでいる．我々は各オブジェクトごとラン

ダムに 20枚の画像を訓練用に選択し，残りは評価に用いた．

テクスチャ認識とは異なり，本実験では 1枚の画像から 1

つの共分散記述子を計算した．その際に画像の各ピクセル

から得る特徴は [ x，y，Rxy，Gxy，Bxy，|Ix|，|Iy|，|Ixx|，
|Iyy| ] のように定義した．ETH-80 dataset はカラー画像

で構成されているため，Rxy，Gxy，Bxy は画像の各色成

分を，I はグレースケール化した画像を表している．この

特徴を用いて，各画像を共分散記述子に変換し，k 近傍法

を用いて分類実験を行った．実験に必要な各パラメータは

c = 1× 1
10−3×K とし，この他はテクスチャ認識で用いたも

のと同様とした．

比較手法. 本研究では 4 種類の Φ : Φ(X) = X，

Φ(X) = logm(X)，Φ(X) = X
1
2，Φ(X) = chol(X)を用

いて，以下のような 8つの方法で比較実験を行った．ただ

し，DΦ(X1,X2; I) = DΦ(X1,X2)となることに注意され

(a) Brodatz texture dataset

(b) ETH-80 dataset

図 3 Categorization Performance.

たい．

• Id-Euc: Φ(X) = X かつ W = I．

• Id-W : Φ(X) = X かつ W を学習．

• Log-Euc: Φ(X) = logm(X) かつ W = I．

• Log-W : Φ(X) = logm(X) かつ W を学習．

• Power-Euc: Φ(X) = X
1
2 かつ W = I．

• Power-W : Φ(X) = X
1
2 かつ W を学習．

• Chol-Euc: Φ(X) = chol(X) かつ W = I．

• Chol-W : Φ(X) = chol(X) かつ W を学習．

実験結果. 図 3に，テクスチャ認識と一般物体認識上での

実験結果を示す．縦軸は無作為に 5回実験を繰り返して得

た平均識別率である．実験の結果，いずれのデータセットで

も計量学習ありの方が計量学習をしないときに比べて，識

別率が向上することがわかった．特に，テクスチャ認識で

は提案法であるChol-W が，一般物体認識では提案法であ

る Log-W が最も高い識別率を示した．

6. 結論

本研究の成果をまとめると次のようになる：

• 共分散記述子の距離関数として，正定値錐上における
新たなパラメトリックな距離計量関数を提案した．

• 距離計量関数のパラメータを，距離の公理を保持した
まま，学習するアルゴリズムを提案した．

• 学習アルゴリズムに乱択戦略を導入すると，収束が速
くなることを実験的に示した．

• 画像分類への応用として，テクスチャ認識と一般物体
認識の２つの応用に適用し，計量学習の有効性を確認

した．
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図 1 目的関数が収束する様子．ブレグマン射影を行う半空間の選び方における目的関数の収束

性の違いを評価した．ただし，Cyclicは 周期的に半空間を選択，Permはエポックごと

に半空間の順番を無作為に入れ替えて選択，Rand は 毎回半空間を無作為に選択すると

した．横軸はエポックを表す．K 回半空間にブレグマン射影すると１エポックになる．ま

た，縦軸は，エポックごとの目的関数の値と最適解との差を表す．
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図 2 双対ギャップが 10−5 以下に収束するまでの反復数． 人工データセットを用いた実験を

100 回繰り返し，各手法が最適解に収束するまでのエポック数を測定した．双対ギャップ

が 10−5 未満になったとき最適解に収束したとみなした．ただし，最大エポック数は 500

回とし，その時点で双対ギャップが 10−5 に達していない場合でも反復を停止させた．こ

うして，各条件で得られた 100 個のエポック数を箱ひげ図で表した．
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