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あらまし CLAFIC法などの主な部分空間法では，対象クラスの標本のみから入力パターンとクラスの類似度を測る
関数を求める．このため，識別器の独立性が高いという利点があるが，複数のクラスに同じ特徴がある場合は，識別
に有用な特徴が抽出できない．そこで，他のクラスの特徴を抑制する手法がいくつか提案されている．CLAFIC法の
他の拡張として，カーネルトリックを適用したカーネル部分空間法がある．カーネルトリックは標本を高次元空間へ
写像し，問題を高次元の空間から標本数次元の双対問題へと変換することにより解を導く手法である．しかしながら，
他のクラスの特徴を抑制する手法にカーネルトリックを適用する場合，全クラスの標本数の行列の演算が必要であり，
クラス数が大きいと計算量が非常に大きくなる問題がある．本研究では，解の作用素の空間を制限することで計算量
を削減し，現実的な抑制付きカーネル部分空間法を提案する．
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Abstract We propose efficient kernel subspace methods with supression. The experimental results demonstorate

advantages of the proposed method.
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1. は じ め に

CLAFIC 法を始めとする部分空間法は，その類似度を測る
類似度関数が各クラス標本のみから作成できるという特長があ
る．このため，文字認識や顔画像などのクラス数が非常に多い
問題でも識別器の設計が容易に出来る．また，棄却判定やクラ
ス数の増減への対応，１つのクラスを複数のサブクラスに分割
するマルチテンプレート識別，１つの標本が複数のクラスに属
するマルチクラス問題などにも柔軟に対応できる．
しかし，複数のクラスのパターンが同様の特徴を有する場合，

類似度関数はその特徴を取り出してしまい，クラス間の有意な
特徴差を取り出すことが出来ないことがある．このため，混合
類似度法や相対 KL変換法，競合部分空間を考慮した学習部分
空間法 (LSM, learning subspace method)などの競合クラスの
特徴を抑制しながら，対象クラスの特徴を取り出す手法がいく
つか提案されている [1]～[3]．混合類似度法は，対象クラスの
類似クラスの平均パターンを用いる手法であり，相対 KL変換
法は，類似クラスの相関行列を用いる．競合クラスの特徴を抑

制するための最も単純な手法として，部分空間の計算時に対象
クラスの相関行列 R を固有値分解する代わりに，全クラスの
相関行列 Qと正のパラメータ β を用いて，R − βQ の固有空
間を用いる手法が考えられる．この意味については次節で述べ
る．以降，この手法を抑制付き部分空間法と呼ぶ．
部分空間法の別の拡張として，カーネルトリックを用いた

カーネル部分空間法がある [4], [5]．カーネルトリックは標本を
高次元の特徴空間へ非線形写像し，問題を特徴空間の主問題か
ら標本数空間の双対問題へ変換することにより，現実的な計算
量で解を求める手法である [6]．CLAFIC 法にカーネルトリッ
クを適用する場合は，各クラスの標本数の大きさの行列演算で
解を求めることができる．しかしながら，抑制付き部分空間法
では，対象クラスと競合クラス，あるいは全クラスの標本数の
行列演算をする必要がある．このため，文字認識などのクラス
数が非常に多い場合，計算コストが非現実的に大きくなる．例
えば，アルファベットの認識で，各文字につき 1,000文字の標
本を用意した場合，カーネル部分空間法では，1,000x1,000の
行列の固有値分解と行列演算で類似度関数を設計することが出
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来るが，抑制付きの場合は，26,000x26,000の行列演算が必要
となり，現実的な計算が難しい．[2], [7], [8]などは，抑制付きの
部分空間法にカーネルトリックを適用したものであるが，あら
かじめ，類似する標本を選んでおき，計算量を削減している．
本研究では，類似度関数の集合に制約を加えることにより，

対象クラスの標本数の行列演算のみで設計できる抑制付きの
カーネル部分空間法を提案する．また，手書き数字認識実験で
提案手法の有効性を示す．

2. CLAFIC法と抑制付き部分空間法

2. 1 CLAFIC法 [9], [10]

クラス数を c，入力次元数を d，入力パターンを x とすると
CLAFIC法の識別関数 f(x)は，

f(x) = argmax
i=1,...,c

gi(x) (1)

gi(x) = 〈x, Pix〉 = ‖Pix‖2 (2)

で与えられる．ここで，〈·, ·〉は内積，‖ · ‖ は l2 ノルムを表し，
gi(x) はクラス i の類似度関数，Pi はクラス i の Karhunen-

Loéve(KL)部分空間への正射影である．
Pi は，以下の最適化問題の最小解として特徴付けされる．

min
Y ∈Rd×d

E
x∈Ωi

‖x − Y x‖2

subject to rank(Y ) <= r
(3)

または，

max
Y ∈Rd×d

E
x∈Ωi

‖Y x‖2

subject to rank(Y ) <= r, Y > = Y, Y Y = Y
(4)

ここで，Ωi はクラス i のパターンの集合である．最適化問題
(4)の２番目と３番目の制約は Y が正射影であることを表して
いる．解は，クラス iのパターン x ∈ Ωi の KL部分空間への
正射影となり，例えば相関行列 Ri = Ex∈Ωixx> の大きい r個
の固有値に対応する固有ベクトルなどから求めることができる．

2. 2 抑制付き部分空間法
CLAFIC 法は，対象クラスの特徴のみから類似度関数を計

算する．このため，複数のクラスに同じ大きい特徴が含まれて
いる場合，その特徴のみを取り出して，有意な特徴差を取り出
さないという欠点がある．ここで，対象クラスに対して，同じ
特徴を持つクラスを競合クラスと呼ぶ．これより，類似度関数
の設計時に，競合クラスの特徴を抑制しながら，対象クラスの
特徴を取り出すよう基準で設計すれば識別性能の向上が期待で
きる．
式 (2)の類似度関数は，射影ベクトルのノルムであるが，Pi

は正射影であるため，投影距離を用いた類似度関数

g′
i(x) = −‖x − Pix‖2 (5)

も等価である．最適化問題 (3) より，行列 Pi は対象クラスの
パターン x と Pix の距離が平均的に小さくなるような行列を
求めていることになる．競合クラスの特徴を抑制するには，競
合クラスのパターン y と Piy の距離が平均的に大きくなれば

よい．そこで，競合クラスのパターンの集合をΨとおき，以下
の最適化問題を考える．

min
Y ∈Rd×d

E
x∈Ωi

‖x − Y x‖2 − β E
y∈Ψ

‖y − Y y‖2

subject to rank(Y ) <= r
(6)

目的関数の第２項が競合クラスを抑制する項である．
最適化問題 (3)の目的関数を J3 とおくと，

J3 = E
x∈Ωi

‖x − Y x‖2

= E
x∈Ωi

Trace[xx> − 2Y xx> + Y xx>Y >]

= Trace[Ri − 2Y Ri + Y RiY
>]

となるのに対し，最適化問題 (6)の目的関数を J5 とおくと同
様に，

J5 = Trace[(Ri − βQ) − 2Y (Ri − βQ) + Y (Ri − βQ)Y >]

となる．ここで，Q は y ∈ Ψ の相関行列 Q = E
x∈Ψ

yy> であ
る．β は十分に小さく，(Ri − βQ)の固有値はすべて非負であ
るとすると，最小解は Ri − βQ 固有値分解して求まる固有空
間への正射影となる．

2. 3 正則化抑制付き部分空間法
抑制付き部分空間法を行う場合，R − βQが非負である必要

があった．もし，R − βQに負の固有値がある場合には，最適
化問題 (6)の目的関数が負の無限大となってしまい，類似度関
数としての役割を果たさない．これを防ぐために正則化を導入
することができる．部分空間法に正則化を導入した手法は，正
則化２次識別法，ハイブリッド法と呼ばれる [11], [12]．
以下の最適化問題を考える．

min
Y ∈Rd×d

E
x∈Ωi

‖x − Y x‖2 − β E
y∈Ψ

‖y − Y y‖2 + µ‖Y ‖2
F

subject to rank(Y ) <= r (7)

ここで，µ > 0は正則化パラメータ，‖ · ‖F は Frobeniusノル
ムを表す．
正則化を用いる場合は，ランク制約がない場合でも類似度関

数を構成することができる．ランク制約がない場合 (r = dの
場合)，最適化問題 (7)の目的関数 J7 は

J7 = Trace[Ri − Y Ri − RiY
> + Y RiY

>

−β(Q − Y Q − QY > + Y QY >) + µY Y >]

= Trace[Y (Ri − βQ + µI)Y > − Y (Ri − βQ)

−(Ri − βQ)Y > + (Ri − βQ)] (8)

となる．ここで I は単位行列を表す．このとき，J7 の Y にお
ける Z 方向への Gâteaux微分は

δJ7(Y ; Z)

= lim
δ→0

1

δ
Trace[J7(Y + δZ) − J7(Y )]

= 2 lim
δ→0

1

δ
Trace[(δZ)

„

(Ri − βQ + µI)Y > − (Ri − βQ)

«

]
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となる．Ri − βQ + µI が正則となるように β, µをとれば，任
意の方向 Z に対して，δJ7(Y ; Z) = 0となるのは，

Y = (Ri − βQ)(Ri − βQ + µI)−1 (9)

となるときである．β = 0のときは，Y は正則化２次識別法の
解となる．
ランク制約がある場合は，式 (8)より，

J7 = Trace[

„

Y (Ri − βQ + µI)1/2

−(Ri − βQ)(Ri − βQ + I)−1/2

«

„

(Ri − βQ + µI)1/2Y

−(Ri − βQ + I)−1/2(Ri − βQ)

«

]

−Trace[(Ri − βQ)(Ri − βQ + µI)(Ri − βQ)]

+Trace[(Ri − βQ)]

= ‖Y (Ri − βQ + µI)
1
2 − (Ri − βQ)(Ri − βQ + I)

−1
2 ‖2

F

−Trace[(Ri − βQ)(Ri − βQ + µI)(Ri − βQ)]

+Trace[(Ri − βQ)] (10)

第２項と第３項は Y に関係しないため，第１項を J ′
7 とおく．

J ′
7 = ‖Y (Ri − βQ + µI)

1
2 − (Ri − βQ)(Ri − βQ + µI)−

1
2 ‖2

F

ここで，R − βQの固有値分解を

R − βQ =

d
X

i=1

λiuiu
>
i (11)

とし，固有値は降順に並んでいるとする．また，µは最小固有
値よりも大きくとる．

(Ri − βQ)(Ri − βQ + µI)−
1
2 =

d
X

i=1

λi√
λi + µ

uiu
>
i (12)

であり，Ri − βQ + µI が正則であるため，J ′
7 が最小となると

きは

Y (Ri − βQ + µI)
1
2 =

r
X

i=1

λi√
λi + µ

uiu
>
i

Y =
r

X

i=1

λi

λi + µ
uiu

>
i (13)

となるときである．

3. カーネル部分空間法と抑制付きカーネル部分
空間法

3. 1 カーネル部分空間法
カーネル部分空間法では，入力 x は非線形写像 Φにより入

力次元よりも高次元の空間 F に写像される．

Φ : R → F : x 7→ Φ(x) (14)

このとき，写像Φを明示的に定義するのではなく，Mercerカー

ネルと呼ばれる以下の条件を満たす関数を用いて計算を行う．

k(x1, x2) = 〈Φ(x1), Φ(x2)〉 (15)

代表的なMercerカーネルとして以下のものが知られている．

k(x1, x2) = 〈x1, x2〉 (16)

k(x1, x2) = (〈x1, x2〉 + c)d (17)

k(x1, x2) = exp(−c‖x1 − x2‖2) (18)

ここで，実数 cと自然数 dはパラメータである．
Li をクラス iの標本数とし，クラス iの標本を xi

1, . . . , x
i
Li

と表す．高次元特徴空間 F に写像されたパターンの標本相関行
列 RΦ

i は

RΦ
i =

1

Li

Li
X

j=1

Φ(xi
j)Φ(xi

j)
> (19)

で与えられる．カーネル関数に式 (18)の Gaussカーネルを用
いた場合は，F が無限次元関数空間となり，Φ(xi

j)が関数とな
るため，転置を Neumann-Schatten積 Φ(xi

j) ⊗ Φ(xi
j) あるい

はケットブラ表記 |Φ(xi
j)〉〈Φ(xi

j)| に読み替えればよい．これ
以降，簡便のため，クラスを表す添え字 iは省略する．

CLAFIC法では，相関行列 Rを固有値分解して射影行列を
求めたが，RΦ は，非常に高次元であるため，現実的に固有値
分解を計算することは難しい．そこで，Φ で写像された標本
Φ(x1), . . . Φ(xL)を並べた行列あるいは作用素 S を考える．

S = [Φ(x1), . . . , Φ(xL)] =

L
X

j=1

Φ(xj)e
>
j ∈ B(RL,F)

(20)

ここで，ej は，第 j 要素が 1でそれ以外が零の L次元ベクト
ルを表し，B(RL,F)は，RL から F への線形作用素全体を表
す．S を用いると RΦ は，

RΦ =
1

L
SS> (21)

と表される．先ほどと同様に F が無限次元関数空間となる場
合は，転置を随伴作用素 S∗ に置き換えればよい．S の特異値
分解を

S =

L′
X

k=1

λkukv>
k = UΛV > (22)

とおく．ここで，L′ は S のランクであり，U = [u1, . . . , uL′ ],

V = [v1, . . . , vL′ ] である．SS> = UΛ2U> より，RΦ の固有
ベクトルは ui, i = 1, . . . , L′ である．式 (22)の両辺の右から
V Λ−1 を掛けると

U = SV Λ−1 (23)

uk =
1

λ k
Svk (24)

の関係が得られる．vk は，カーネル Gram行列 S>S ∈ RL×L

の固有ベクトルであるため，標本数の大きさの行列を固有値分
解すれば式 (24)の関係から，RΦ の固有ベクトルが求められる．
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カーネル Gram行列の i, j 要素は k(xi, xj)で計算ができる．
類似度関数は，

g(x) = ‖PΦ(x)‖2 (25)

P =

r
X

k=1

uku>
k (26)

であるため，式 (24)を代入すると

g(x) = 〈h(x),

„ r
X

k=1

1

λ2
k

vkv>
k

«

h(x)〉 (27)

=
r

X

k=1

〈h(x),
1

λk
vk〉2 (28)

で与えられる．
ここで，h(x) = S>Φ(x) = [k(x1, x), . . . , k(xL, x)]> ∈ RL

は経験カーネル写像と呼ばれるベクトルである [6]．
射影作用素 P は，以下の最適化問題で特徴付けをすることが

できる．

min
Y ∈B(F)

1

L

L
X

j=1

‖Φ(xj) − Y Φ(xj)‖2

subject to rank(Y ) <= r, N (Y ) ⊃ R(S)⊥

(29)

ここで，N (·)は核空間，R(·)は値域を表す．
3. 2 抑制付きカーネル部分空間法
抑制付きカーネル部分空間法は，最適化問題 (7)に非線形写

像 Φ(·)を適用した以下の最適化問題

min
Y ∈B(F)

1

L

L
X

j=1

‖Φ(xj) − Y Φ(xj)‖2

−β
1

M

M
X

j=1

‖Φ(yj) − Y Φ(yj)‖
2

+µ‖Y ‖2
F

subject to rank(Y ) <= r,N (Y ) ⊃ R(T )⊥

(30)

の解で与えられる．ここで，

T = [Φ(x1), . . . , Φ(xL)Φ(y1), . . . , Φ(yM )]

=

L
X

j=1

Φ(xj)e
>
j +

L+M
X

j=1+L

Φ(yj−L)e>
j , (31)

ej ∈ RL+M である．
これをカーネル部分空間法と同様に計算すると，高次元特徴

空間の主問題は，対象クラスの標本数 L と競合クラスの標本
数M の重複を省いた和，N 次元の双対問題となる．前述の通
り，クラス数が非常に大きい (数十～数百)場合は，Lが現実的
な大きさ (∼ 10, 000)でも N がその数十倍から数百倍となり，
計算ができない．このため，解の範囲を Y の値域の直交補空
間 R(Y )が対象クラスの標本が高次元特徴空間 F で張る空間
R(S)の直交補空間を含むような作用素であり，かつ，Y の値
域がR(S)に含まれるような作用素に限り，最適化問題を解く．

min
Y ∈B(F)

1

L

L
X

j=1

‖Φ(xj) − Y Φ(xj)‖2

−β
1

M

M
X

j=1

‖Φ(yj) − Y Φ(yj)‖
2

+µ‖Y ‖2
F

subject to rank(Y ) <= r, N (Y ) ⊃ R(S)⊥, R(Y ) ⊂ R(S)

(32)

ここで，S は式 (20) で定義される対象クラスのみの標本を並
べた作用素である．抑制の目的は，Y が抽出する対象クラスの
特徴の中に対象クラス以外にも含まれる特徴があるとき，その
特徴を抑制することであるため，解の空間を限っても抑制の効
果が期待できる．また，非線形写像の次元が小さい場合や，原
空間と高次元特徴空間の直積空間への写像

Φ′ : Rd → F × Rd, x 7→ [Φ(x)>x>]>

k′(x1, x2) = 〈Φ′(x1), Φ
′(x2)〉 = k(x1, x2) + 〈x1, x2〉

を用いれば，対象クラスの標本が張る空間と標本全体が張る
空間の重なりが大きくなり，抑制の効果が大きくなると考えら
れる．
最適化問題 (32)の解を求める．

［補題 1］ 制約条件 N (Y ) ⊂ R(S)⊥ は，Y がある作用素
A ∈ B(RL,F) を用いて，Y = AS> と表されることと同値
である．

(証明) (i)『任意の作用素 A ∈ B(RL,F)，Y ∈ B(F),

S ∈ B(RL,F)に対して，Y = AS> ならばN (Y ) ⊃ R(S)⊥ で
ある．』は，R(S)⊥ = N (S>)より，自明である．

(ii)『任意の作用素 Y ∈ B(F), S ∈ B(RL,F) に対し
て，N (Y ) ⊃ R(S)⊥ ならば，Y = AS> を満たす作用素
A ∈ B(RL,F) が存在する．』を証明する．X の Moore-

Penrose 一般逆作用素を X† で表す．A = Y (S>)† と置けば
AS> = Y (S>)†S> = Y PR(S) = Y (I − PR(S)⊥) である．こ
こで，PR(S), PR(S)⊥ はそれぞれ，R(S), R(S)⊥ への正射影
を表す．N (Y ) ⊃ R(S)⊥ より，Y PR(S)⊥ = 0 であるため，
AS> = Y である．

(i), (ii)より，補題 1が証明できる．(証明終)

［補題 2］ 制約条件 R(Y ) ⊂ R(S) は，Y がある作用素
B ∈ B(F , RL) を用いて，Y = SB と表されることと同値
である．
証明は補題１とほぼ同様であるため，省略する．
補題 1, 2より，Y は，行列X ∈ RL×Lを用いて Y = SXS>

と表すことができる．最適化問題 (32)の目的関数を J と置くと
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J =
1

L

L
X

j=1

„

k(xj , xj) − 〈S>Φ(xj), XS>Φ(xj)〉

−〈XS>Φ(xj), S
>Φ(xj)〉

+〈XS>Φ(xj), S
>SXS>Φ(xj)〉

«

β

M

M
X

j=1

„

k(xj , xj) − 〈S>Φ(yj), XS>Φ(yj)〉

−〈XS>Φ(yj), S
>Φ(yj)〉

+〈XS>Φ(yj), S
>SXS>Φ(yj)〉

«

+µ‖SXS>‖2
F

Kx = S>S ∈ RL×L, Sy = [Φ(y1), . . . , Φ(yM )] ∈ B(RL,F),

Ky = S>Sy ∈ RL×M とおくと

J =
1

L
Trace[Kx − KxXKxKxX>Kx − KxXKxKxX>Kx

+K>
x X>KxXKx] − β

M
Trace[S>

y Sy − K>
y XKy

−K>
y X>Ky + K>

y X>KxXKy] + Trace[XKxX>K>
x ]

= Trace[K
1
2
x X(

1

L
KxK>

x − β

M
KyK>

y + µKx)X>K
1
2
x

−X(
1

L
KxK>

x − β

M
KyK>

y )

−(
1

L
KxK>

x − β

M
KyK>

y )X> +
1

L
Kx − β

M
S>

y Sy]

(33)

ここで，Kxy = 1
L

KxK>
x − β

M
KyK>

y とおく．
a ) ランク制約がない場合，すなわち r = Lである場合
J の X における Z 方向の Gâteaux微分 δJ(X; Z)は

δJ(X; Z) = lim
δ→0

1

δ
Trace[K

1
2
x δZ(Kxy + µKx)X>K

1
2
x

+K
1
2
x X(Kxy + µKx)δZ>K

1
2
x − δZKxy

−KxyδZ>]

= lim
δ→0

2

δ
Trace[

`

KxX(Kxy + µKx) − Kxy

´

δZ>]

任意の Z に対して，δJ(X; Z) = 0となるのは，

KxX(Kxy + µKx) = Kxy (34)

が成り立つときである．R(Kx) ⊂ R(Ky) より，R(Kx) =

R(Ky)である．また，N (Kxy +µKx) ⊂ N (Kxy) であるため，
式 (34)は解を持ち，その解の１つは

X = K†
xKxy(Kxy + µKx)† (35)

で与えられる．特に，Kx, Kxy +µKxが正則となる場合Moore-

Penrose一般逆行列は逆行列に置き換わる．
b ) ランク制約がある場合
Mercerカーネルを用いた場合，同一の標本がない限り，Kx

は正定値である．以降，(Kxy + µKx) が正定値となるように
β, µが選ばれているものとする．
式 (33)で J のX に関係のない項を除いたものを J ′とすると

J ′ = Trace[
`

K
1
2
x X(Kxy + µKx)

1
2

−K
− 1

2
x Kxy(Kxy + µKx)−

1
2

´

`

(Kxy + µKx)
1
2 X>K

1
2
x − (Kxy + µKx)−

1
2 KxyK

− 1
2

x

´

]

= ‖K
1
2
x X(Kxy + µKx)

1
2 − K

− 1
2

x Kxy(Kxy + µKx)−
1
2 ‖2

F

(36)

式 (36) より，問題は行列の最良近似問題となる．ここで，
K

− 1
2

x Kxy(Kxy + µKx)−
1
2 の特異値分解を

K
− 1

2
x Kxy(Kxy + µKx)−

1
2 =

L
X

i=1

λiuiv
>
i (37)

とおくと K
1
2
x X(Kxy + µKx)

1
2 のランクは r 以下であるため

K
1
2
x X(Kxy + µKx)

1
2 =

r
X

i=1

λiuiv
>
i (38)

を満たす X が存在するときは，上式を満たすとき J ′ が最小と
なる．

R(K
1
2
x ) ⊃ R

„ r
X

i=1

λiuiv
>
i

«

(39)

N
„

(Kxy + µKx)
1
2

«

⊂ N
„ r

X

i=1

λiuiv
>
i

«

(40)

が満たされるため，行列方程式 (38) は解を持ち，その解の１
つは

X = K
− 1

2
x

„ r
X

i=1

λiuiv
>
i

«

(Kxy + µKx)−
1
2 (41)

と与えられる．
特異値分解の性質を用いると

vi =
1

λi
(Kxy + µKx)−

1
2 KxyK

− 1
2

x ui (42)

であり，これを に代入すると

X = K
− 1

2
x

„ r
X

i=1

uiu
>
i

«

K
− 1

2
x Kxy(Kxy + µKx)−1 (43)

で与えられる．ここで，uiは，K
− 1

2
x Kxy(Kxy+µKx)−1KxyK

− 1
2

x

の降順に並べた固有値に対応する固有ベクトルである．
［系 1］ r = L かつ，Kx, Kxy + µKx が正則である場合，式
(35)と式 (b ))は等価である．

Y = SXS> より，類似度関数は

g(x) = −‖Φ(x) − Y Φ(x)‖2

= k(x, x) − 2〈h(x), Xh(x)〉

+〈h(x), X>KxXh(x)〉 (44)

となる．
X の計算は，KyK>

y の計算の L×M 行列の積の計算の他は，
すべて L次の正方行列の積，逆，固有値分解で計算ができる．
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表 1 手書き数字識別実験結果

手法 パラメータ 誤識別率 ± 標準偏差 [%]

CLAFIC r = 26 5.03 ± 0.10

SPCA r = 31, µ = 10−2.8, β = 10−3 4.88 ± 0.10

KPCA r = 155 3.57 ± 0.12

SKPCA β = 10−1.8, µ = 8 × 10−4, r = 260 3.51 ± 0.11

4. 実 験

手書き数字のデータベースMNISTを用いて性能の比較実験
を行った．MNISTの学習用標本 60,000サンプル中から無作為
に 5,000サンプルを学習用に抽出し，残りの 55,000サンプルを
検定用に使用した．このランダムサンプリングを 20回行い，誤
識別率の平均と標準偏差を比較した．実験では，CLAFIC法，
正則化抑制付き部分空間法 (SPCA, 式 (13))，カーネル部分空
間法 (KPCA)，抑制付きカーネル部分空間法 (SKPCA)の４つ
の手法を比較した．カーネル関数は，式 (18)の Gaussianカー
ネル，c = 1を用いた．競合クラスの標本 y1, . . . , yM には対象
クラス以外のすべての標本を用いた．表 1に結果を示す．パラ
メータはいくつかの候補から誤識別率が最小となるものを選ん
だ．KPCA と提案法の SKPCA では，Student の片側 t 検定
において，5.2%の有意水準で提案法の優位性が示された．

5. ま と め

抑制付きカーネル部分空間法に対して，解の存在範囲を限定
することで，対象クラスの標本数の大きさの行列演算で設計が
できる手法を提案した．提案法は，行列計算が対象クラスの標
本数の大きさであるためクラス数が非常に大きな場合でも現実
的に設計を行うことができるという利点がある．手書き数字識
別実験結果は，提案法が通常のカーネル部分空間法よりも低い
誤識別率を示した．これは解の空間を限っても，抑制の効果が
あるためであると考えられる．
今後の課題として，パラメータ選択に関する議論，棄却やク

ラス数の増減への対応などが挙げられる．
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