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研究成果の概要（和文）：スパースな一次結合で画像を表現できる特徴量を観測データから獲得する処理は一般
に辞書学習と称されるが、その代表的な手法であるK-SVDを低次元空間への射影の反復に基づき近似的に行う高
速化手法を開発した。この結果は情報処理学会の論文誌Journal of Information Processingに2016年5月に掲載
された。提案手法を画像集合に適用することで画像特徴量のデータベース化を行った。また、スパース性を考慮
したフィッシャーカーネルを使用して画像分類を行う手法を開発した。

研究成果の概要（英文）：Dictionary learning is a general name given to methods that features for 
decomposing observed data into a sparse linear combination. One achievement of this project was to 
develop a method of speeding up K-SVD, a widely-used method for dictionary learning, by 
iterative projection onto lower dimensional subspace. The result was published as an article in the 
Journal of Information Processing by the Information Processing Society of Japan in May 2016. By 
applying the method to a set of images, an image feature database was constructed. In addition, a 
method of image classification using a Fisher kernel imposing sparsity was developed.
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