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研究成果の概要（和文）：　信号処理やパターン認識の性能向上のためには，信号の分布の偏りを反映できる距離構造
を求める方法と，それに基づいた信号処理・パターン認識の枠組みが必要である。
　その理念のもと，Mahalanobis 計量理論の深化と，カーネル法による計算法を開発し，事後確率を求める必要がない
，最大時後確率法と同等な識別法を開発した。また，確率密度関数間のL2距離を直接推定する手法を考案し，Stiefel 
多様体上でその標本平均を効率的に求めるアルゴリズムを開発すると共に，基底数を増やさずに効率的な特徴抽出が可
能な適応部分カーネル主成分分析を開発した。そして，開発した手法の有効性を計算機実験によって確認した。

研究成果の概要（英文）：  In order to improve the performance of signal processing and pattern recognition
, it is necessary to obtain a proper metric for signals and patterns and develop processing and recognitio
n methods based on the metric.
  According to the concept, we improve the theory of Mahalanobis metric, develop a calculation method of M
ahalanobis metric using kernel functions, and provide criteria and calculation methods that can obtain a e
quivalent result with the maximum posteriori method without estimating a posteriori probability. We also p
ropose a method to directly estimate the L2 distance between two probability density functions and show it
s properties with respect to convergence and bias. We develop an algorithm to calculate the sample average
 on Stiefel manifold, and the adaptive kernel principle component analysis that can extract features with 
a small number of basis functions. The advantages of developed methods are shown by experimental results.
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１．研究開始当初の背景

信号処理やパターン認識で所望の出力や結果を得

るためには，信号サンプル間の「距離」を適切に定

めることが重要である。そして，一般に信号の分布

には何らかの「偏り」があるため，古典的な Euclid

距離の枠組みを越え，その偏りを反映できる距離構

造を求める方法と，それを考慮した信号処理・パター

ン認識の枠組みが必要とされていた。

筆者らが提案した (幾何学的)局所等方独立1に基

づくMahalanobis計量は，信号の確率分布をもとに

した適切な計量を求めることができる。p(x, y)を 2

次元 Euclid空間の確率密度関数とすれば，(幾何学

的)局所独立を，

∂

∂y

1

p

∂p

∂x
= 0 (1)

で定義した。これを一般座標系における等方的な (幾

何学的)局所独立に拡張し，座標変換に共変な方程式

に変形する。gµν を計量テンソル，gをその行列式，

∇µを共変微分，ある lをスカラ関数とするとき，そ

の方程式は，

∇µ∇ν
p
√
g
= lgµν (2)

で与えられる。これは元々は多様体の計量が与えら

れた時に確率密度関数を与えるものであった。一方こ

の式は，確率密度関数が与えられた時に計量テンソ

ルを求めることによって，Mahalanobis計量を求め

ることができる。未定のスカラー lは，Mahalanobis

計量を定義するための元にする空間が，曲率が 0で

フラットなEuclid空間の場合は l = −1，正の定曲率

を持つ超球面の場合は l = − log p/
√
g，負の定曲率

を持つLobachevsky空間の場合は l = log p/
√
gとす

れば良い。しかしながら，局所独立に関して，p(x),

p(y)を x, yの周辺確率密度関数とすれば, 2次元Eu-

clid空間では，(幾何学的)局所独立は確率論におけ

る独立 p(x, y) = p(x)p(y)と等価になるが，一般の

空間ではその性質が明らかではなかった。時空間信

号を扱う場合に向けての，Mahalanobis計量理論の

深化がまだ不十分であった。また，Mahalanobis計

量を実際に計算するためには，信号空間を格子点に

分割して近似しなければならなかった。従って，高

次元空間では莫大な計算量が必要となっていた。

パターン識別に関して，最大事後確率法は学習パ

ターン数が無限大の場合，識別率が最良になるが，事

後確率を求める評価基準は，Strictly Sense Bayesian

なものに限られ，例えば，線形計画法で解くことが

できる評価関数は存在しないなど，評価基準の自由

度が低かった。また，事後確率を求める精度が低い

という問題があった。さらに，Fisher線形判別は，パ

ターンが正規分布に従う場合においても，識別のた

めに最適な特徴を与えない。その問題を解決するた

めに，Chernoff距離に基づく評価基準が与えられて

いるが，それは近似的的なものであるという問題が

あった。

そして，カテゴリ推定の信頼度や確率密度間の距

離を直接的に求めることが可能で，高速に計算する

ことができる識別法が存在していなかった。

構造化行列は，行列の最適化問題や医療画像，適

応 フィルタリング，計算器科学などの分野で広く使

われている。構造化行列のデータの集合を統計的に

扱う場合に，経験的平均はその集合を特徴付ける有

用な方法のひとつである。このとき，データが持つ

構造を保持する必要がある。例えば，データとなる

行列が必ず直交行列になるという条件がある場合に，

単純に算術平均を求めると，直交行列ではなくなっ

てしまうという問題がある。直交行列のような Lie

群の場合は計算法が提案されているが，Stiefel 多様

体のような非 Lie群の場合は，経験的平均の効率的

な演算法が確立がされていなかった。

脳信号などの多次元の時系列データから特徴抽出

を行う場合に，従来の手法では，あらかじめすべて

の標本を用意しておく必要があったり，時間の経過

とともに基底の数が増大するという問題があった。

２．研究の目的

(1) 確率論において，p(x, y|z)を z のもとでの x, y

の同時条件付き確率密度関数，p(x|z)，p(y|z)をそ
れぞれ z のもとでの x，y の条件付き確率密度関数

とすれば，xと yが zに関して局所独立であるとは，

p(x, y|z) = p(x|z)p(y|z)

によって定義される。または，確率測度論では，確

率測度 P のもとで事象 Aと事象Bが事象 C に関し

て局所独立であるとは，

P (A ∩B ∩ C)
P (C)

=
P (A ∩ C)
P (C)

P (B ∩ C)
P (C)

(3)

と定義される。Mahalanobis計量の理論の深化のた

めに，(幾何学的)局所等方独立と確率論の局所独立

との関係性を明かにする。また，他の物理的な性質

との関連も求め，時空間信号のMahalanobis計量を
1本研究が始まる前は，幾何学的局所独立が確率論における局所独立とは無関係に定義されていため，「幾何学的」という単語を付

加していたが，本研究の成果によって，幾何学的局所独立が局所独立の概念に含まれることがわかったため，現在では「幾何学的」
を外して使っている。しかしながら，本研究の以前のことを表す場合に，括弧付きで「幾何学的」を付加して用いている。



定義付けするための礎とする。さらに，Mahalanobis

計量の計算において，計量テンソルをカーネル法を

使って表現することによって，高次元空間において

もMahalanobis計量の計算ができるようにする。

(2) 事後確率を求めることなく，最大事後確率法と

等価な認識率を与えることができ，効率的な計算が

可能な識別法の理論を確立する。すなわち，xをパ

ターン，cをカテゴリとし，W (x, c)を識別関数とす

るとき，

argmax
c

p(c|x) = argmax
c

W (x, c) (4)

となるW (x, c)を与えることができる評価基準を求

める。さらに，外れ値に頑健な識別法や，パターン

分布の局所的な変化に対応できる識別法に拡張する。

また，Fisher線形判別による特徴抽出を改良をする

ために，評価基準に近似を使わないChernoff距離に

基づく特徴量を与える方法を開発する。

(3) 最小二乗確率的分類法に基づいて，カテゴリ推

定の信頼度を直接的に求めることが可能で，確率密

度関数間の距離を推定できる識別法を開発する。ま

た，マルチラベル分類に対応できるようにする。

(4) データとなる構造化行列が，Stiefel 多様体に含

まれる場合に，その多様体上で経験的平均を効率的

に求めることができる方法を開発する。

(5) 基底を効率的に選択することによって，基底数

の増加を抑制ができる，適応カーネル主成分分析法

を開発し，脳信号処理の性能を向上させる。

３．研究の方法

(1) Mahalanobis計量の理論の深化のために，物理

的な性質である局所平衡と (幾何学的)局所独立の等

価性を示す。その上で，確率論における局所独立と

局所平衡の等価性を示すことによって，確率論にお

ける局所独立と (幾何学的)局所独立の等価性を証明

し，時空間信号のMahalanobis計量を定義付けする

ための礎とする。さらに，Mahalanobis計量の計算

において，計量テンソルをカーネル法を使って表現

することによって，高次元においてもMahalanobis

計量の計算ができるようにする。

(2)識別関数の評価基準を，最大事後確率法の評価基

準から，標本点数が無限大の場合に最大事後確率法

と等価な結果を与えるものに範囲を広げる。このこ

とによって，評価基準が Strictly Sense Bayesian な

ものに限る必要がなくなり，より広い範囲から識別

のためにより適する評価基準を考案する。最大事後

確率を直接求める必要がなくなるため，識別率の向

上が期待できる。また，効率的な計算手段が存在す

る，線形計画法などによって計算することができる

識別法を開発する。さらに，その評価基準に制約条

件が正則化の役割を果たすこと，その項の重み関数

と既存の識別法との関係を明かにするとともに，新

たに考案した重み関数により外れ値に頑健な識別法，

拡張カーネル法を使った局所的な変化に対応できる

識別法を開発し，それらの性能を実験的に評価する。

そして，Fisher線形判別を求める一般化固有値問題

に付加項を追加し，繰り返し計算によって得られる

Chernoff距離に基づく特徴量抽出法を開発し，計算

機実験によって得られた特徴量を評価する。

(3) 最小二乗確率的分類法は確率的な計算に基づい

て分類を行ことが可能で，非常に高速に学習を行う

ことができるという特徴を持っている。まず，様々

な機械学習手法の理論的基盤を整備するために，い

くつかの種類の最小二乗確率的分類法に対して，統

一的な形で再定式化を行い，その新しい定式化のも

と，新しい識別法を開発する。そして，それらの性

能を実験的に評価する。

(4) Lie 群型多様体上における平均演算法を，コンパ

クト Stiefel 多様体における平均演算に拡張する。具

体的には，Stiefel 多様体上の点を接空間へ liftingと

呼ばれる写像で写し，接空間上で計算した算術平均

を retractionと呼ばれる逆写像で，再び Stiefel 多様

体へ戻す。さらに，この手法の計算量を削減する方

法を開発する。そして，それらの性能を実験的に評

価する。

(5)適応カーネル主成分分析法を開発する。また，適

応的かつ計算量を抑えた基底を選択するアルゴリズ

ムを導入し，基底の数を抑えながら特徴抽出を効率

的に行なう。そして，それらの性能を実験的に評価

する。

４．研究成果

(1) 2次元 Euclid空間における確率密度関数 p(x, y)

の局所平衡を，座標の微小変化 dxと dyに対して，

p(x+ dx, y + dy)p(x, y)



= p(x+ dx, y)p(x, y + dy) (5)

で定義する。これは例えば，速度 (x, y)と速度 (x+

dx, y+dy)の 2つの粒子が衝突して，速度 (x+dx, y)

と速度 (x, y+ dy)の粒子なる確率と，その逆過程の

確率が等しく，平衡していて分布が時間的に変わら

ないことを意味している。式 (5)を座標の微小量の

二次まで展開して整理すれば，

p
∂2p

∂x∂y
=
∂p

∂x

∂p

∂y

が得られ，これは式 (1)に変形できる。また，等方

性の仮定を加えた局所等方平衡を考え，その方程式

を一般座標変換に対して共変な形に変形することに

よって，(幾何学的)局所等方独立と局所等方平衡が

同値な概念であることを証明した。

次に，確率測度による局所独立と局所平衡を結び

つける。式 (3)は，

P (A ∩B ∩ C)P (C) = P (A ∩ C)P (B ∩ C) (6)

と書くことができる。dx1, dx2, dy1, dy2 (dx1 �
dx2 > 0, dy1 � dy2 > 0) を十分小さい正の実数

として，事象 A, B, C を，

A = [x+ dx1, x+ dx1 + dx2]

×[y, y + dy1 + dy2]

B = [x, x+ dx1 + dx2]

×[y + dy1, y + dy1 + dy2]

C = [x, x+ dx1 + dx2]

×[y, y + dy1 + dy2]

で定義される長方形の領域とする。このとき，

A ∩B ∩ C = [x+ dx1, x+ dx1 + dx2]

×[y + dy1, y + dy1 + dy2]

となる。確率密度関数を用いて，式 (6)をそれぞれ

の確率の dx1, dx2, dy1, dy2 の二次近似で表せば，

p(x+ dx1, y + dy1)dx2dy2

· p(x, y)(dx1 + dx2)(dy1 + dy2)

= p(x+ dx1, y)dx2(dy1 + dy2)

· p(x, y + dy1)(dx1 + dx2)dy2

となる。この式を，dx2dy2(dx1+dx2)(dy1+dy2)で

割れば，

p(x+ dx1, y + dy1)p(x, y)

= p(x+ dx1, y)p(x, y + dy2)

となり，式 (5)が得られる。このことにより，幾何

学的局所独立と確率論における局所独立を結びつけ

ることができた。この関係を使い，局所的に表現さ

れた変化 (作用素)に対する独立に関して研究を深化

させている。さらに，カーネル関数を使って計量テ

ンソルを表現して，Mahalanobis計量を求める手法

を開発した。

(2) 事後確率を推定することなく，標本点数が無限

大の場合に最大事後確率法と等価な結果を与える制

約条件付き最大事後確率法を考案した。これは制約

条件と凸関数を使った評価式で構成され，制約条件

として一次と二次のものを具体的に与えた。Exで期

待値を表すことにする。基本的な評価式は，一次の

場合，制約条件∑
c

ExW (x, c) = 1 (7)

W (x, c) ≥ 0 (8)

のもとで，∑
y

Exp(c|x)min(W (x, c), 1) (9)

を最大化するものである。二次の場合は，式 (7)を，∑
c

Ex|W (x, c)|2 = 1

とするだけである。W (x, c)のモデルをカーネル関

数によって与えることによって，この評価基準の具

体的な解を求めることができる。

この評価基準の特徴は，二次の場合，サポートベク

ターマシンと類似したものになっているが，サポー

トベクターマシンではハイパーパラメータが，カー

ネル関数のためと正則化のために２つ必要であるの

に対し，提案手法ではハイパーパラメータが本質的

には，カーネル関数のためのパラメータだけである

ことである。そのため，提案した評価基準にはパラ

メータ選択が容易であるという利点が存在する。

カーネル関数で表したW (x, c)を求める方法を与

えた。この場合，評価基準全体は凸最適化問題とな

るため，極大点が存在せず，容易に解くことができ

ることを示した。そして，一次の場合は線形計画法

で解くことができること示し，二次の場合は主双対

内点法によって解を与える方法を示した。また，上

の評価基準の基本形において，最大化する関数を識

別関数の差にする方法，制約条件に重み関数を与え

る方法を示した。そして，二次の場合はその制約条

件の重み関数の選び方によって，それがサポートベ



クターマシンや最小二乗学習と等価になること，外

れ値に頑健な制約条件の重み関数の与え方を示した。

さらに，マルチカーネルを適用した制約条件付き

最大事後確率法，拡張カーネル法を適用したサポー

トベクターマシンを開発し，パラメータ数の削減や

パターン分布の局所的性質に適応することを可能に

した。そして，ベンチマークデータや脳信号を使っ

て，提案手法の有効性を示した。

Fisher線形判別では，クラス間分散を ΣB，クラ

ス内分散をΣW とすれば，その特徴量 vは，一般化

固有値問題

ΣBv = λΣWv (10)

を解くことによって与えることができる。vnを，n

回目の繰り返し計算によって得られる，Chernoff距

離に基づいた特徴量とする。このとき，vn+1が一般

化固有値問題(
ΣB − c

(n)
1 Σ1 − c

(n)
2 Σ2

)
vn+1 = λΣWvn+1 (11)

を解くことによって得られることを示した。ここで，

実数 c
(n)
1 , c

(n)
2 は，vn，クラス間分散，クラス内分散，

それぞれのカテゴリー分散によって計算される。ま

た，計算機実験によって，Fisherの線形判別や既存

の手法よりも，良い特徴量を求めることができるこ

とを示した。

(3)いくつかの種類の最小二乗確率的分類法を統一的

な形で再定式化を行った。その新しい定式化のもと，

カテゴリ推定の信頼度を直接的に求めることが可能

という特徴を残したまま，マルチラベル分類に対応

できる新しいアルゴリズムを開発した。また，確率

密度関数間の L2距離を直接推定できる画期的な手

法を考案した。さらに，その収束性能やバイアスな

どの数理的な性質を明らかにしたとともに，効率良

い実装方法を与えた。そして，密度差推定手法に基

づく変化検知を開発し，その有効性を計算機実験に

より示した。

(4) Stiefel 多様体における経験的標本平均を求める

ために，多様体から接空間への liftingと接空間から

多様体への retraction および，接空間上での平均操

作を，Cayley 変換，orthographic および QR 分解

や極分解で与えた。これらは，xk (k = 1, 2, . . . , N)

から Kolmogoroff-Nagumo 平均 µKN を与える式

µKN = ψ

(
1

N

N∑
k=1

ψ−1(xk)

)

における ψ，および ψ−1 の役割を果す。しかしなが

ら，これらの手法には，扱う行列のサイズが大きくな

るにつれて，計算時間が飛躍的に増加するという問

題が残された。この問題は，どの retraction/lifting

対を利用した平均演算も，retraction か lifting の

どちらかに閉じた形では解けないものが存在するこ

とに起因している。例えば，極分解を基にした re-

traction/lifting 対の場合，retraction は閉じた形で

解くことができるのに対し，対応する lifting は連

続時間代数 Riccati 方程式を解く必要がある。これ

に対して，計算時間の増大を抑えるために，新たな

Kolmogoroff-Nagumo 平均を用い，ともに閉じた形

で与えられる極分解 retraction と orthographic lift-

ing を組合わせ，高速に平均演算を実現できる手法

を開発した。そして，開発した手法の有効性を，解

析的，および数値的な側面から確認した。

(5) 適応カーネル主成分分析法を開発し，適応的か

つ計算量を抑えた基底を選択するアルゴリズムを導

入し，基底の数を抑えつつ，効率的な特徴抽出を可

能にした。提案したアルゴリズムを物体追跡問題や，

脳磁図からの特徴抽出に応用し，その性能を示した．

脳磁図に応用した例を図 1に示す。

(a) 原データ (閉眼時) (b) 原データ (開眼時)

(c) 提案法 (閉眼時) (d) 提案法 (開眼時)

図 1 α波の分布図

この図は，開眼時と閉眼時の脳磁図信号に 8-12Hz

の帯域通過型フィルタを適用することで α波を抽出

し，その大きさを濃淡で示したものである。原デー

タでは，背景雑音の影響により閉眼時と開眼時での

濃淡差が小さいが，提案法を適用した場合には，背



景雑音の影響が抑えられることにより濃淡差が大き

くなり，開眼による α-blockの効果がより強く確認

できる。
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