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1. はじめに
パターン認識のための識別器の一構成法に CLAFIC

(CLass-Featuring Imformation Compression)法 [1]がある．
CLAFIC法ではカテゴリー Ωi の入力パターンベクトル
f と Ωiの部分空間への投影距離の２乗平均 J1が小さく
なるように部分空間を決定する．即ち行列 Pi のランク
を固定して

J1[Pi] = E
f ∈Ωi

‖ f − Pi f‖2 (1)

を最小にする Piを求める．ここで ‖ · ‖はノルム，Eは母
集団平均を表す．解 Pi は f の Karhunen-Loeve (KL)変
換となる．
この Pi は，Ωi に含まれる特徴を抽出することができ
るので，Piを類内特徴抽出作用素と呼ぶ．CLAFIC法で
は未知のパターン xを ‖Pix‖2 が最大となるカテゴリ Ωi

として決定する．CLAFIC法の類内特徴抽出作用素はΩi

の特徴を抽出するが Ωi 以外のパターンは考慮していな
い．そこで自カテゴリの特徴を抽出しつつ他カテゴリの
特徴を抽出しない相対主成分分析 (RPCA)法が提案され
た [2],[3],[4]．
また，近年 Support Vector Machineなどのカーネル法

によるパターン認識の研究が多くなされており，CLAFIC
法をカーネル化したカーネル主成分分析 (KPCA)法又は，
カーネル非線形部分空間 (KNS)法 [5],[6]や RPCA法を
カーネル化したカーネル相対主成分分析 (KRPCA)法 [7]
が提案されている．
本研究では，KRPCA法を多クラスの識別をするため

の他カテゴリの抑制方法と認識率の向上のための新たな
識別規則を提案し，手書き数字の認識実験においてその
有効性を示した．

2. 相対主成分分析
RPCA法では Ωi に属するパターン f に対して平均的
に ‖ f −Xi f‖2を小さくするだけでなく，Ωi以外に属する
パターン gに対する特徴量 ‖Xi g‖2 を平均的に小さくす
るよう類内特徴抽出作用素を設計する．即ち Xi のラン
クを固定して

J2[Xi] = E
f ∈Ωi

‖ f − Xi f‖2 + α E
g∈Ωx

‖Xi g‖2 (2)

を最小にする Xi を求める．ここで αは他クラスの抑制
の度合いを調整するパラメータ，Ωxは抑制すべきパター
ンの集合を表し，Ωx を抑制集合と呼ぶ．

RPCA法においては，Xiが正射影ではないため以下の
2通りの識別規則は等価ではない．
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1. ‖Xix‖2 > ‖X jx‖2 ∀ j , i⇒ x ∈ Ωi

2. ‖x − Xix‖2 < ‖x − X jx‖2 ∀ j , i⇒ x ∈ Ωi

CLAFIC法においては，Piが正射影となるのでこの 2つ
の評価基準は等価である．また，RPCA法では識別規則
2の方が高精度の認識率を示すことが実験的に示されて
いる [4]．

3. カーネル主成分分析
KPCA法ではCLAFIC法にカーネル法を適用する．即

ち P′i のランクを固定して

J3 =
1
L

L∑

s=1

‖Φ( f s) − P′iΦ( f s)‖2 (3)

を最小にする P′i を求める．ここで L は自クラスサン
プル数，Φ(·) は高次元への非線形写像を表す．カーネ
ル関数を k(·, ·)，h1(x) = (k( f 1, x), . . . , k( f L, x))T として
Y = (h1( f 1), · · · , h1( f L))の固有値を昇順に λiとし，λiに
対応する固有ベクトルを vi とすると，J3 を最小にする
解は，

‖P′iΦ(x)‖2 =

d∑

j=1

1
λ j
|〈v j, h1(x)〉|2 (4)

で与えられる．ここで dは作用素のランク，〈·, ·〉は内積
を表す．

4. カーネル相対主成分分析
KRPCA法では RPCA法にカーネル法を適用する．即

ち X′i のランクを固定して

J4[X′i ] =
1
L

L∑

s=1

‖Φ( f s)− X′i Φ( f s)‖2 + α
1
M

M∑

t=1

‖X′i Φ(gt)‖2

(5)

を最小にする X′i を求める．ここで Mは抑制集合のサン
プル数を表す．

h2(x) = (k( f 1, x), . . . , k( f L, x), k(g1, x), · · · , k(gL, x))T，
K1 = (h2( f 1), . . . , h2( f L))，K2 = (h2(g1), · · · , h2(gM))，
K̃1 = [ 1√

L
K1 0(L+M)M]，K̃2 = [0(L+M)L

√
α
M K2]，

K = [K1 K2]， K̃ = K̃1 + K̃2，
A = K1/2K†K̃1K̃1

T (K̃K̃T )†K̃ としたとき AAT の固有値を
昇順に λi とし，λi に対応する固有ベクトルを ui，固有
値が非零の固有値に対して ṽi = (AK̃†)T ui とすると，J4
を最小にする解は，
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‖X′i Φ(x)‖2 =

d∑

n=1

|〈ṽn, h2(x)〉|2 (6)

‖Φ(x) − X′i Φ(x)‖2 = k( f , f ) +

d∑

n=1

{|〈ṽn, h2(x)〉|2

−〈ṽn, h〉〈(K1/2)†un, h2(x)〉} (7)

で与えられる．ここで †はMoore-Penrose一般逆を表す．

5. 抑制集合
式 (6),(7)の ui, ṽiを求めるために行列 AAT の固有値分

解が必要となる．AAT の次元数は，自クラスサンプル数
と抑制集合のサンプル数の和 L + Mとなる．現在の一般
的なコンピュータでは固有値分解の次元は数千が限界で
ある．従って多クラスの識別を行う場合，他カテゴリす
べてを抑制集合とすると計算ができない可能性がある．
そこで以下の規則により抑制集合 Ωx を定義した．

1. 各カテゴリに対し，KPCA法により P′ を求める．
2. 設計するカテゴリを Ωi とし，他カテゴリの学習パ
ターン g ∈ Ω j( j , i)に対し，以下の評価量 t(g)を
求める．

t(g) = ‖P′iΦ(g)‖2/‖P′jΦ(g)‖2 (8)

3. 抑制集合のサンプル数 Lをパラメータとし，t(g)の
大きいサンプル L個を抑制集合とする．

これにより，カテゴリ Ωiに関して Ωiに近く，かつ異な
るパターンを抑制集合とすることができる．

6. 手書き数字認識実験
認識実験には，手書き数字データベースの U.S. Postal

Service digit datebase (USPS)を用いた．USPSは，‘0’-‘9’
の 10クラスの手書き数字からなり，合計で設計用 7291
文字，試験用 2007文字のサンプルがある．特徴抽出に
は加重方向ヒストグラム法 [8]を用い，入力パターンベ
クトルの次元数は 64とした．各手法においてパラメー
タを変化させたとき，最も認識率の高かったものとその
ときの α，作用素のランクを表 1に示す．識別規則につ
いては RPCA,KRPCA法とも識別規則 2とした．また，
カーネル関数として以下の式を用いた．

k(x, y) = (〈x, y〉)3 (9)

表 1: 手書き数字認識実験の結果
識別手法 誤認識率 ランク α L
CLAFIC 5.38 9 – –
RPCA 4.91 12 10−2.5 25
KPCA 4.43 150 – –

KRPCA 3.49 20 10−4.0 150

7. SVMとの比較
SVMを設計するためには凸二次計画法を解く必要があ

り，これには多くの計算時間を必要とする．また，SVM
を多クラス識別器として実現する手法も提案されている

が [9]，基本的には 2クラス分類器であるため，クラス
数が巨大な場合には設計，認識とも多くの計算時間を必
要とする．
しかし，本手法では抑制集合のサンプル数 L をパラ

メータとして指定できるため，クラス数が非常に多い場
合でも，固有値分解の次元の増大を抑制することができ
る．また，解も数理計画法を必要とせず，固有値問題の
解として求めることができる．

8. むすび
本研究では，KRPCA法の多クラス識別器への拡張の

ための他カテゴリの抑制方法と RPCA法で実験的に性能
が示された識別規則の KRPCA法への応用について提案
し，手書き数字文字認識実験を行った．その結果，本手
法は従来手法の KPCA法よりも約 1%低い誤認識率を示
し，従来手法よりも有効であることが分かった。
今後は KRPCA法のパターン認識以外への応用を検討
する予定である．
本研究は，文部科学省科学研究補助金 (No.15500101)
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