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論 文

非線形写像による高次元センサ情報の可視化と
クラス構造の解析
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Visualization of High-dimensional Sensor Data and Analysis of their Class Structure Using
Nonlinear Map
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（2017年6月16日受付，2017年10月30日再受付）

An algorithm that constructs a nonlinear map from a high-dimensional feature space into a low-dimensional space

was developed to enable analysis of the structure of data with high-dimensional characteristic features and their class

information obtained using various sensors and analyzers. First, a nonlinear map is defined by summing nonlinear

basis functions, and their optimal combination is derived using a genetic algorithm to avoid the “curse of dimension-

ality.” Next, the coefficients of the basis functions are derived using the Nelder-Mead method to flexibly cope with the

various demands for the map that cannot always be expressed using statistics of the characteristic features. As a result,

nine-dimensional sake data can be mapped into a two-dimensional space so as not only to discriminate the classes but

also to preserve the order of distances between classes as much as possible.
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1. はじめに

化学分析，味覚センサ，匂いセンサ等を用いて，様々な食
品の特徴量を測定し，それらを 2または 3次元空間上に配
置した食品の相関図を作成する問題を考える。この相関図
により多次元の食品の特徴を視覚的に把握できるため，消
費者は自分のニーズに合わせて食品を選択できる。この相
関図には様々な利用目的が想定される。例えば，食品の栄
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養成分を特徴量とした相関図は，バランスが取れた栄養を
摂取するための食事の提供に利用できる。また，清酒やワ
イン等の嗜好品の場合，味や匂いを特徴量として作成され
た相関図に自分の好みの銘柄があれば，試飲することなく
好みに近い銘柄を探し出せる。さらに，料理との相性，製
造法，地域による味の違いなどを特徴量とすることにより，
様々な応用が考えられる。
従来から，様々な目的に対して多くの相関図が作られて

きた。しかし，それらの多くには何らかの形で明示的でな
い制作者の手作業が入っているため，客観的な基準が明確
でない場合が多い。誰が見ても納得できる相関図を作成す
るためには，データと客観的な基準のみに基づき，手作業
を排除して相関図を自動的に作成するためのアルゴリズム
が必要となる。
高次元の特徴量を 2または 3次元の低次元空間に写像し，

高次元の特徴量の分布を視覚的に把握するために，様々な
手法が提案されてきた。正準判別分析 (1) は，特徴量が属す
るクラス情報が与えられている際，低次元空間における各
クラスの特徴量の分布ができるだけ分離するように写像を
構築する手法である。多次元尺度構成法 (2) は，高次元にお
ける特徴量の相対距離を保存するように低次元空間に写像
する手法である。主成分分析 (3) は，低次元空間の座標軸上
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での特徴量の分散ができるだけ大きくなるように低次元空
間の座標軸を構成する。これは，低次元空間に写像された
特徴量から高次元の特徴量を復元した際，できるだけ誤差
が少なくなる写像と等価であり，誤差の観点から情報を圧
縮するための代表的な手法である。これらの手法を拡張し，
非線形に歪んだデータの分布に対応するために，カーネル
正準判別分析 (4)，ISOMAP (5)，非線形主成分分析 (6)等の様々
な手法が提案されている。
これらの手法は，データを変換（情報圧縮）する際の基

準（目的関数）をデータの統計量に基づく数式で表現して
いるため，少ない計算量で分析できる。例えば，正準判別分
析は，共分散によって定義されるクラスの分離度とクラス
内のデータの散らばりの比が最大になるように写像を決め
る。このデータ変換基準は，固有値問題として定式化され
るため，問題を高速に解ける。しかし，実際のデータのデー
タ数や分布がこれらの手法の想定と異なる場合には，必ず
しもクラスが分離する写像を構築できるとは限らない。ま
た，低次元空間に写像された特徴量の分布に対する要求は
必ずしもデータの統計量で表されるとは限らない。そのた
め，低次元空間に写像された特徴量に対する様々な要求に
柔軟に対応できない。また，非線形に拡張された手法では，
測定された特徴量と相関図の座標軸の関係が必ずしも明確
でないため，相関図の物理的な解釈が困難である。
そこで，我々は，これらの問題を解決するために，デー

タと客観的な基準に基づいて，様々な目的に柔軟に対応で
きる手法を開発した。
本論文では，まず，2章で，高次元の特徴量を低次元空間

に写像・圧縮する手法を定式化し，その後，従来手法の問題
点をまとめる。次に，3章で，それらを解決するために開発
した手法を述べる。提案手法では，非線形写像を高次元の
特徴量の陽な関数で表すために，非線形写像の基底関数と
して Legendre関数 (付録 1参照)を用いる。また，特徴量
の次元の増大に伴い必要となる基底関数の組合せが爆発的
に増えてしまう次元の呪い (7) の問題を解決するために，非
線形写像を構成する基底関数の膨大な組合せの中から，遺
伝的アルゴリズム（GA）(8) (9) を用いて，適切な組合せを選
択する (10)。さらに，データを変換する際の目的関数がデー
タの統計量で表されないような場合にも柔軟に対応するた
めに，基底関数の係数を Nelder-Mead法（NMM）(11) で求
める。
上記提案手法を，複数のクラスに分けられた清酒の味デー

タの相関図を作成する問題に適用した。この問題では，各
クラスの分布が重複しないように相関図に表示されなけれ
ばならないだけでなく，各クラスの相互距離の情報もでき
るだけ保存されるべきである。さらに，味の違いを直感的
に把握するためには，相関図の座標が人間の味の感覚に合っ
ている必要がある。4章では，提案手法により，これらの
要求が満たされることを示す。
最後に，5章で，本論文の提案とその評価結果をまとめる。

2. 情報圧縮と非線形写像

〈2・1〉 情報圧縮と正準判別分析 標本データベクト
ル x ∈ Rdx と写像データベクトル y ∈ Rdy の関係を次式で
表す。

y = f (x) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (1)

f が線形の場合，上式は次式により表される。

y = MTx · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (2)

ここで，Tは転置，M
def
= [e1, · · · , edy ]は dx × dy の係数行

列，‖e1‖ =, · · · ,= ‖edy‖ = 1である。dx > dy の場合，上式
は情報圧縮であり，目的に応じて様々な解法が提案されて
いる (1) (2) (3)。

x(n) を n番目の標本データベクトル，y(n) を式 (2)により
得られる n番目の写像データベクトル，Nclass をクラス数，
a(n) を x(n) および y(n) が属しているクラスの番号，Ndata を
x(n) と y(n) の標本数とする。与えられた標本データベクト
ル集合D def

= {x(n), a(n)|n = 1, · · · ,Ndata}を，写像データベ
クトル集合 D̃ def

= {y(n), a(n)|n = 1, · · · ,Ndata}に写像した際，
データが属するクラスの集合が，できるだけ分離すること
を目的として行列 Mを構築する方法に，正準判別分析 (1)が
ある。
各クラスに属する標本データベクトルが多次元正規分布

に従うと仮定する。x̄(�) をクラス �に属する標本データベ
クトルの平均，S (�) をクラス �に属する標本データベクト
ルの共分散行列，x̄を全標本データベクトルの平均，N(�)

data

をクラス �に属する標本データベクトルの標本数とすると，
群間変動行列 Bと郡内変動行列W は次式で表される。

B
def
=

Nclass∑
�=1

N(�)
data(x̄(�) − x̄)(x̄(�) − x̄)T · · · · · · · · · · · · · · · (3)

W
def
=

Nclass∑
�=1

(N(�)
data − 1)S (�) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (4)

ここで，写像データ空間 Rdy の i番目の座標軸 yi における
群間変動と郡内変動の比（群間変動/郡内変動）λi を

λi
def
=

ei
TBei

ei
TWei

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (5)

で定義すると，λi および ei は，各々W−1Bの固有値と固有
ベクトルとなる。ここで，上式分子は yi 軸におけるクラス
の散らばり具合を，上式分母は yi 軸における各クラス内の
データの散らばり具合を表す。また，λi ≥ λi+1 とする。
このように，正準判別分析では，写像データ空間 Rdy に

おいてデータが属するクラスの集合ができるだけ分離する
という問題を，クラス相互の散らばり具合を表す群間変動
とクラス内部の散らばり具合を表す郡内変動の比で表され
る目的関数を最大にする最適化問題に置き換える。この置
き換えにより，目的関数が標本データベクトルの平均や共
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分散などの統計量で記述されるため，この最適化問題は最
終的に固有値問題に帰着される。その結果，固有値問題を
解くアルゴリズムを用いることにより高速に最適解が得ら
れる。
一方，データが属するクラスの集合ができるだけ分離す

ることと，群間変動と郡内変動の比を最大化することは必
ずしも一致しない。また，上述の様に，正準判別分析は，目
的関数を統計量（群間変動と群内変動の比）で表し，標本
データが多次元正規分布に従うことを想定している。その
ため，標本データの分布が多次元正規分布と異なる場合に
は，データが属するクラスの集合ができるだけ分離すると
いう本来の目的が必ずしも達成されるとは限らない。
〈2・2〉 非線形写像 標本データベクトルの分布およ
び写像問題の目的によっては，線形写像の代わりに非線形
写像を用いる必要がある。そこで，本節では，正規直交基
底関数を用いて非線形写像を定式化する (10)。

kiを i番目の基底関数のインデックスベクトル，Nを展開
次数（基底関数の数），基底関数を {K(x, k1),· · · ,K(x, kN)}，
Z def

= {k1,· · · ,kN} をインデックスベクトルの集合，
K(x,Z)

def
= (K(x, k1), · · · ,K(x, kN))T とすると（付録 1参

照），式 (1)は次式（式 (6)）で表される。基底関数が Legen-

dre関数の場合，インデックスベクトル ki の要素は，Leg-

endre関数を構成する Legendre多項式の次数 0, 1, 2, · · · (付
録 1参照)に対応するため，0を含む自然数となる。

y = MTK(x,Z) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (6)

ここで，M
def
= [e1, · · · , edy ]は N × dy の係数行列，‖e1‖ =

, · · · ,= ‖edy‖ = 1とする。
{K(x, k1),· · · ,K(x, kN)}が正規直交基底の場合，式 (6)は

多次元の Fourier 級数展開であり，係数行列 M は Fourier

係数となる。
しかし，通常の Fourier級数の正規直交基底を用いた場

合，標本データベクトル x の次元 dx の増加に従い，必要
となる基底関数の数（展開次数 N ）が指数関数的に増加す
る（付録 1，式 (付 9)参照）。すなわち，高い精度を持つ写
像を得るために必要となる展開次数 N の値は dx に対して
指数関数的に増加する。これは次元の呪いと呼ばれ非線形
写像を構築する際の大きな問題点の一つである (7)。

3. 非線形写像のパラメータ最適化

本論文では，〈2・2〉節で述べた次元の呪いを回避し，適
切な展開次数で十分な精度を持つ写像を構築するために，
GAを用いて基底関数の数と次数を選択する (10)。また，写
像データ空間の座標軸の物理的な意味を明確にするために，
式 (6)の基底関数 {K(x, k1),· · · ,K(x, kN)}を Legendre関数
(付録 1参照)とする。これにより，写像データベクトル y
を標本データベクトル xの要素の冪乗で表せるため，標本
データベクトルと写像データベクトルの関係が明確になる。
さらに，目的関数が標本データベクトルの統計量で表され
ない場合にも柔軟に対応するために，目的関数の最適化問

題を NMM (11) を用いて解く。以下に，その方法を述べる。
〈3・1〉 GA GA (8) (9) は，最適化問題を解決するため
の進化的アルゴリズムの一つである。i番目の個体は染色体
に対応する mmax 次元のベクトル gi を持ち，解の候補は各
個体の染色体により表される。また，個体の優劣は giから
計算される適応度 Ji で表される。GAは，交叉と突然変異
により染色体を改良し，適応度が高い個体を選択する。そ
のため，解を大域的に探索し，局所解に陥りにくいという
特徴がある。
本論文では，各個体の染色体 giの要素（遺伝子）をイン

デックスベクトル k1～kN の要素に対応させることにより，
基底関数の数 N とインデックスベクトルを改良する。イン
デックスベクトルの要素は，〈2・2〉節で述べたように 0を
含む自然数であるため，染色体 gi の m 番目の遺伝子 gi;m

を gi;m ∈ {0，1，· · ·，gmax}で定義した。ここで，gmaxはイン
デックスベクトルの要素の最大値，すなわち，Legendre関
数を構成する Legendre多項式の最大次数に対応する。gmax

を問題に応じて適切に設定し，解の探索空間を制限するこ
とにより，効率良く解を求められる。

GAの最も基本的な戦略である切捨て選択 (truncation se-

lection) (12)では，個体の適応度が高い順に giをソートする。
その後，g1, . . . , gNrenew

を残し，gNrenew+1, . . . , gbmax
を廃棄す

る。ここで，bmax は個体数である。次に，g1, . . . , gNrenew
か

らランダムに選ばれた染色体を交叉することにより，新た
に gNrenew+1, . . . , gbmax

を作成する。その後，新たに作成され
た染色体の遺伝子は確率 pM で突然変異を起こす。突然変
異を起こした遺伝子の値は，0，1，2，· · ·，gmaxの一様乱数で
決められる。
〈3・2〉 基底関数のインデックスベクトルの設定 〈3・1〉
節で述べたように，本論文では，染色体を表すベクトル g †

の要素（遺伝子）をインデックスベクトル k1～kN の要素に
対応させている。そのため，gの次元（遺伝子の数）mmax

を標本データベクトル xの次元 dxで割った値が，基底関数
の数（展開次数）N が取り得る最大値 Nmaxとなる (すなわ
ち，Nmax = mmax/dx)。染色体 gを Nmax 個に分割して作ら
れた染色体の断片を ǧ j(1 ≤ j ≤ Nmax)とする。ǧ j は dx 次
元のベクトルであり，本論文では，ǧ j をインデックスベク
トルに対応させる。
〈3・1〉節で定義された染色体を通常の GAに従って改良
した場合，一つの染色体の中に同一の染色体の断片が現れ
ることがある。例えば，染色体の長さmmax = 15，xの次元
dx = 3，展開次数の最大値 Nmax = 5，遺伝子の最大値（イ
ンデックスベクトルの要素の最大値）gmax = 5として，GA

により g = (1, 3, 2，0, 5, 1，0, 0, 0，1, 3, 2，4, 2, 3)T が得られ
た場合，gと ǧ jの対応関係は，Fig. 1の様になる。Fig. 1か
ら分かるように，ǧ1 = ǧ4であり，これらは同一のインデッ
クスベクトルに対応するため，一方は不要である。また，ǧ3

† 煩雑な表記を避けるため，〈3・1〉節における染色体 gi を，〈3・2〉節
では，g と表記した。
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Fig. 1. Example of a map from g toZ.

をインデックスベクトルとする Legendre関数は定数に対応
するため，標本データベクトル x ∈ Rdx を写像データベクト
ル y ∈ Rdy に写像する際に，̌g3は不要である。これら不要と
なる染色体の断片（Fig. 1の例では，ǧ3と ǧ4）を除去し，g
を基底関数のインデックスベクトル集合Z def

= {k1, · · · , kN}
に写像するアルゴリズムを以下に示す。

〔Algorithm1〕 基底関数のインデックスベクトルの設定

(1-1) g から，ǧ1, ǧ2, · · · , ǧNmax
を作成し，Ǧ

def
= {ǧ1, ǧ2,

· · · , ǧNmax
}とする。

(1-2) Ǧから，ǧ j = 0なるǧ j を削除する (1 ≤ j ≤ Nmax)。

(1-3) Ǧから，∀ j > j ′ に対して，ǧ j = ǧ j ′ なる ǧ j を削
除する（1 ≤ j ′ ≤ Nmax ）。

(1-4) N を Ǧの要素数とする。

(1-5) Ǧの要素を，順に k1, · · · , kN に割り当てる。

Fig. 1 の例では，Algorithm 1 の結果，ǧ1，ǧ2，ǧ5 が k1，
k2，k3 に割り当てられる。すなわち，k1 = ǧ1，k2 = ǧ2，
k3 = ǧ5，展開次数 N = 3 となる。このように，基底関数
の数 N も，Algorithm 1によりインデックスベクトルを計
算する際に，染色体 gに応じて決められる。
〈3・3〉 目的関数と基底関数 複数のクラスに分けら
れた高次元の特徴量の相対的な違いを把握するために，2ま
たは 3次元の相関図を作成する問題を考える。この問題は，
高次元の特徴量が分布する空間を標本データ空間，2また
は 3次元の相関図を写像データ空間として，式 (6)の係数
行列 M，展開次数 N，およびインデックスベクトル集合Z
を求める問題である。この問題では，各クラスの分布が重
複しないように写像データ空間に表示されることが重要で
ある。また，標本データ空間における各クラスの位置関係
が写像データ空間においてできるだけ保存されていること
が望ましい。
そこで，本論文では，第 1の目的を写像データ空間でク

ラスの集合が分離することとした。第 1の目的が達成され
る写像にある程度の自由度がある場合には，その範囲内で，
写像データ空間で各クラスの位置関係ができるだけ保存さ
れることを第 2の目的とした。これらの目的を達成するた
めに，まず，写像データ空間において各クラスの分布が重
複している程度を表す指標 εclass，および標本データ空間に
おける各クラスの位置関係と写像データ空間における各ク
ラスの位置関係の違いを表す指標 εdist を定義する。

x̄(�) を標本データ空間におけるクラス � の重心（すなわ

ち，クラス �に属する標本データベクトルの平均），ȳ(�) を
写像データ空間におけるクラス �の重心（すなわち，クラ
ス �に属する写像データベクトルの平均）とする。写像デー
タ空間では，各クラスの境界を直感的に把握できることが
望ましい。そこで，各クラスの境界がシンプルなマハラノ
ビス距離に基づくパターン認識器 (1) を採用した。写像デー
タ空間における全標本点の共分散行列を S とすると，マハ
ラノビス距離 dist(�)

(n) は次式で定義される。

dist(�)
(n)

def
= (y(n) − ȳ(�))TS −1(y(n) − ȳ(�)) · · · · · · · · · · · · (7)

n 番目の写像データベクトル y(n) は，dist(�)
(n)(1 ≤ � ≤

Nclass)が最小となるクラス �min(n) に判別される（すなわち，
�min(n) = arg[min

�
[dist(�)

(n)]]）。y(n)が属するクラス番号 a(n) お
よびクロネッカーの記号 δi j （i = jの場合 1，それ以外は
0）(13) を用いると，誤り数 εclass は，

εclass =

Ndata∑
n=1

(1 − δa(n)�min(n) ) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (8)

となる。本論文では，写像データ空間において各クラスの分
布が重複している程度を表す指標として，上記誤り数 εclass

を用いる。
次に，標本データ空間における各クラスの位置関係と写

像データ空間における各クラスの位置関係の違いを示す指
標 εdistを定義する。一般に，クラス �とクラスmのクラス
間距離として，各々のクラスの重心の距離が用いられる。し
かし，写像データ空間において，標本データ空間における
データの特徴を適切に把握するためには，重心の距離より
も，重心の距離の順序の方が影響が大きい場合がある。例
えば，Nclass種類のクラス（1,2,…,Nclass）の製品があり，本
来はクラス 1に属する製品を用いたいところであるが，ク
ラス 1に属する製品を購入できないため，代替え品を探す
という問題を考える。この場合には，クラス 1に近いクラ
スの中から製品を選択すればよいため，(1)クラス 1と他
の全てのクラスの重心の距離を測り，(2)重心の距離が小さ
い順にクラスをソートし，(3)重心の距離が最も小さいクラ
スに属する製品から優先的に採用するという手続きが取ら
れる。この手続きでは，クラス 1との重心の距離の順序が
製品選択の基準になる。そのため，写像データ空間に写像
されたデータにより上記手続きを実行する場合を考えると，
写像データ空間において，標本データ空間における重心の
距離の順序が保存されていることが望ましい。
本論文では，このような問題に対応することを目的とし

て，標本データ空間における各クラスの位置関係と写像デー
タ空間における各クラスの位置関係の違いを表す指標 εdist

を重心の距離の順序を基に定義する。まず，標本データ空間
において，あるクラス �に対するクラス m ∈ {1, · · · ,Nclass}
の中での x̄(�) と x̄(m) の重心の距離の順序を r�m とする。例
えば，x̄(�) と x̄(m) の距離が最も短い場合は r�m = 1，2 番
目に短い場合は r�m = 2 ，最も遠い場合は r�m = Nclass と
なる。同様に，写像データ空間において，ȳ(�) と ȳ(m) の重
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心の距離の順序を r̃�m とする。r�m を � 行 m列の要素とす
る行列 Rを標本データ空間における距離順序行列，r̃�m を
�行 m列の要素とする行列 R̃を写像データ空間における距
離順序行列として，本論文では，εdist を Rと R̃の要素の最
大誤差で定義する。

εdist
def
= max

�m
|r�m − r̃�m| · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (9)

ここで，max
�m

(·)は，�,m ∈ {1, · · · ,Nclass}に関して最大値
を取る関数である。
本節の冒頭で述べた本論文の目的（クラスの集合が分離

すること，および各クラスの位置関係が保存されること）
を達成するために，上記，εclassおよび εdistを用いて目的関
数を計算する手順を Algorithm 2に示す。

〔Algorithm2〕 目的関数 f (M|D,N,Z)

(2-1) 式 (6)によりDから D̃を作成する。
(2-2) D̃ をパターン認識器に学習させ，式 (8)により誤

り数 εclass を計算する。

(2-3) R̃と Rとの最大誤差 εdist を式 (9)により計算する。

(2-4) f (M|D,N,Z) = εclass + wdistεdist

ここで，wdist = 1/Nclass とすることにより，wdistεdist < 1と
なる。また，εclass は自然数である。そのため，εdist よりも
εclass が優先的に最小化される。
また，特徴量の違いを直感的に把握するためには，写像

データ空間の座標軸と標本データ空間の座標軸の関係が明
確であることが望ましい。本論文では，式 (6)の基底関数
{K(x, k1),· · · ,K(x, kN)}を Legendre関数 (付録 1参照)とす
る。これにより，写像データベクトル yを標本データベク
トル xの要素の冪乗で表せるため，標本データベクトルと
写像データベクトルの関係が明確になる。
〈3・4〉 GAと NMMを用いた非線形写像の最適化
〈2・2〉節で述べた写像および〈3・2〉節で述べた基底関数の
インデックスベクトルの設定手法を GAに適用し，非線形
写像のパラメータ（Mi，Ni，Zi）を最適化する。ここで，
Mi は i番目の染色体に対する式 (6)の係数行列，Ni は i番
目の染色体に対する展開次数，Ziは i番目の染色体に対す
るインデックスベクトル集合である。

〔Algorithm3〕 非線形写像の最適化

(3-1) 染色体 g1, · · · , gbmax
を初期化する。

(3-2) Algorithm 1に gi と Nmax を入力し，Ni およびZi

を得る (1 ≤ i ≤ bmax)。

(3-3) Algorithm 2で定義された目的関数 f (Mi|D,Ni,Zi)

を Miについて最小化し，Ji = − f (Mi|D,Ni,Zi)と
する (1 ≤ i ≤ bmax)。

(3-4) 適応度の値により J1, · · · , Jbmax および g1, · · · , gbmax

をソートする。

(3-5) J1, · · · , Jbmax が収束していれば終了。そうでなけれ

ば，Step (3-6)へ。

(3-6) 一点交叉により g1, · · · , gNrenew
を交叉し，次世代の

染色体 gNrenew+1 ,· · · ,gbmax
を作成する。交叉点は，2

から mmax − 1までの一様乱数で設定される。

(3-7) gNrenew+1, · · · , gbmax
の遺伝子を突然変異により変更

する。

(3-8) Step (3-2)へ戻る。

Algorithm 3により適応度が最も大きい 1番目の個体に対
応するパラメータ M1，N1，およびZ1を式 (6)に適用する
ことにより，最適な非線形写像が得られる。
また，bmax = 1，Nmax = N = dx, k1 = (1, 0, 0, · · · , 0)T,

k2 = (0, 1, 0, · · · , 0)T,· · · , kdx = (0, 0, 0, · · · , 1)T として，上
記アルゴリズムを Step(3-3)で終了すると，k1，· · ·，kdx に
対応する基底関数（Legendre関数）が線形であるため，最
適な線形写像が得られる。
〈2・1〉節で述べたように，目的関数を統計量で表した場
合，データの分布が想定と異なる場合には，必ずしも本来
の目的が達成されるとは限らない。また，クラスができる
だけ分離するという要求のみならず，高次元空間でのクラ
ス間距離の順序が保存されるといったような要求がある場
合は，目的関数が統計量で表されるとは限らない。そのた
め，最適化問題を効率的な解法が存在する固有値問題の様
な問題に帰着させられるとは限らない。
そこで，本論文では，様々な要求に柔軟に対応するため

に，上記アルゴズムの Step(3-3)において，係数行列 Miの
要素を N × dy 次元の変数，‖e1‖ =, · · · ,= ‖edy‖ = 1を制約
条件として，目的関数 f (Mi|D,Ni,Zi)が最小となる Mi の
要素を，Nelder-Mead法 (NMM) (11) で求める。

4. 性能評価

本章では，様々な標本データベクトル集合の相関図におけ
る，クラス判別誤り率 rclass（

def
= (クラス判別誤り数 εclass(式

(8))/総データ数)×100[%])と距離順序行列の最大誤差 εdist

（式 (9)）を調べることにより，提案手法 Algorithm 3の有
効性を示す。
〈4・1〉 正準判別分析と Algorithm 3の比較 本節で
は，3次元，5クラス，各クラスのデータ数 40，総データ
数 200の標本データベクトル集合を用いて，正準判別分析
(CDA) (1) と Algorithm 3の目的関数の違いが性能に与える
影響を調べる。ここで，標本データは，Table 1に示す一様
乱数により作成され，その分布は Fig. 2の通りである。ま
た，Table 1の U(a, b)は，aから bの一様乱数である。

Table 1. Uniform random variables used for experimen-
tal data.

axis class 1 class 2 class 3 class 4 class 5

x1 U(0.0,0.3) U(0.6,0.9) U(0.0,0.3) U(0.0,0.3) U(1.0,1.3)

x2 U(0.0,0.3) U(0.0,0.3) U(0.6,0.9) U(0.0,0.3) U(1.0,1.3)

x3 U(0.0,0.3) U(0.0,0.3) U(0.0,0.3) U(1.0,1.3) U(0.0,0.3)
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Fig. 2. Three-dimensional distribution with five classes.

Table 2. Difference between CDA and Algorithm 3 (linear)
due to objective function.

method objective function rclass[%] εdist

CDA λ1 and λ2 6.5 1

Algorithm 3 (linear) εclass 0 3

Algorithm 3 (linear) εclass + wdistεdist 0 0

Fig. 3. Map of three-dimensional distribution on two-
dimensional space obtained by Algorithm 3 (linear) (ob-
jective function: εclass + wdistεdist).

CDAとAlgorithm 3を比較するために，本節では，Algo-

rithm 3が最適化する写像はCDAと同様に線形（〈3・4〉節参
照）とする（以下，Algorithm 3 (linear)と記す）。また，Al-

gorithm 3の目的関数における εdistの効果を検証するために，
Algorithm 2の Step(2-4)において，f (M|D,N,Z) = εclass

として（すなわち，目的関数を εclassとして）rclassと εdistを調
べる。その結果，Table 2に示すように，Algorithm 3 (linear)

では 2種類の目的関数のいずれの場合でも rclass = 0%であ
るにも拘わらず，CDAでは 6.5%となった。また，Algo-

rithm 3において，目的関数に εdist を導入することにより，
εdist が 3から 0に減少した。目的関数を εclass +wdistεdist と
して Algorithm 3 (linear) により得られた写像ベクトル集
合を Fig. 3に示す。
他の様々な標本データベクトル集合に対して同様な実験を

行った結果，Algorithm 3の rclass が 0%の場合でも，CDA

Fig. 4. Nonlinear three-dimensional distribution with
three classes.

Table 3. Uniform random variables and equations used
for experimental data.

axis class 1 class 2 class 3

x1 (x2 − 1)2 + (x3 − 1)2 (x2 − 1)2 + (x3 − 1)2 + 0.5 U(1.0,1.2)

x2 U(0.0,1.6) U(0.0,1.6) U(1.8,2.0)

x3 U(0.0,2.0) U(0.0,2.0) U(0.9,1.1)

Table 4. Difference between Algorithm 3 (linear) and
Algorithm 3 (nonlinear) for nonlinear distribution.

method objective function rclass[%] εdist

Algorithm 3 (linear) εclass + wdistεdist 20.2 0

Algorithm 3 (nonlinear) εclass + wdistεdist 0 0

では 0%とならない場合があった。しかし，その逆の例は現
時点では見つかっていない。これらの結果から，εclass を目
的関数としている Algorithm 3は，群間変動と郡内変動の
比（λ1および λ2）を目的関数としている CDAと比較して，
クラス分離性能が優れていることが分かった。また，εdist

を目的関数に導入することにより，rclass を悪化させること
なく εclass を改善できることが分かった。
〈4・2〉 非線形最適化の効果の検証 Algorithm 3の非
線形最適化の効果を確認するために，Fig. 4に示すような
非線形に歪んだ分布を持つ標本データ集合を用いて Algo-

rithm 3を評価した。標本データ集合は，Table 3に示す一様
乱数と方程式により作成され，3次元，3クラス，各クラスの
データ数 200である。その結果を，Table 4に示す。ここで，
Table 4において，Algorithm 3 (linear)は〈4・1〉節と同様に
Algorithm 3による線形最適化を，Algorithm 3 (nonlinear)

はAlgorithm 3による非線形最適化（最大次数 gmax = 2，展
開次数の最大値 Nmax = 8，突然変異の確率 pM = 10−3）を
表す。Table 4から分かるように，線形最適化と非線形最適
化の両者とも εdist = 0である。また，線形最適化により得
られた rclassは非常に大きいにも拘わらず，非線形最適化で
は rclass = 0%になっている。さらに，Fig. 5に示した非線
形最適化により得られた相関図からも，Fig. 4に示すよう
な非線形に歪んだ分布を持つ標本データ集合がきれいに分
離していることが分かる。これらの結果から，Algorithm 3
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Fig. 5. Map of nonlinear three-dimensional distribu-
tion on two-dimensional space obtained by Algo-
rithm 3 (nonlinear).

Table 5. Difference between Algorithm 3 (linear) and
Algorithm 3 (nonlinear) for sake data.

method objective function rclass[%] εdist

Algorithm 3 (linear) εclass + wdistεdist 5.9 2

Algorithm 3 (nonlinear) εclass + wdistεdist 0 3

による非線形最適化の効果を確認できた。
〈4・3〉 清酒データの相関図 2015～2016年に製造さ
れ，製法（精米歩合，添加物）と味（甘口/ 辛口）の組合
せにより 7クラスに分類された清酒 82サンプルの中から，
標本データ空間でクラスが分離しているサンプルとして計
51サンプルを選び，これらを標本データ集合として，Algo-

rithm 3を用いて清酒の標本データ集合の相関図を作成した。
ここで，清酒の特徴を表す標本データベクトルは，味覚セン
サ (14)により測定された，酸味，苦味雑味，渋味刺激，旨味，
塩味，苦味，渋味，旨味コク，および化学分析により測定
されたグルコース濃度を要素とする 9次元のベクトルであ
る（標本データ集合とクラス分類の詳細は，付録 2参照）。
その結果得られた rclass と εdist を Table 5に示す。ここで，
Table 5において，Algorithm 3 (linear)は〈4・1〉節と同様に
Algorithm 3による線形最適化を，Algorithm 3 (nonlinear)

は Algorithm 3 による非線形最適化（最大次数 gmax = 2，
展開次数の最大値 Nmax = 16，突然変異の確率 pM = 10−3）
を表す。

Table 5から分かるように，線形最適化では rclass = 5.9%

であるにも拘わらず，非線形最適化では 0%である。すな
わち，線形最適化では分離できなかった清酒データの分布
が，非線形最適化により分離できた。一方，εdist は，線形
最適化より非線形最適化の方が大きくなっている。これは，
Algorithm 3の目的関数では，εclass(すなわち rclass)が εdist

より優先されているためである。
Fig. 6は，非線形最適化により得られた相関図である。最

適な非線形写像を構成するインデックスベクトル集合Z1，
係数行列 M1，および展開次数 N1 から，Fig. 6の横軸の主
な要素は苦味と甘味，縦軸の主な要素は酸味と塩味となっ

Fig. 6. Map of nine-dimensional sake data on two-
dimensional space obtained by Algorithm 3 (nonlinear).

た。Fig. 6における清酒の 7 つのクラスの分布，および縦
軸と横軸の主な構成要素に関する考察を以下にまとめる。
•苦味と甘味が同じ軸（横軸）の主な構成要素となった
ことは，今回用いられたデータでは両者に相関がある
ことを示している。これは，清酒における経験的な知
見（両者には負の相関があること）と一致する。
•塩味センサは有機酸などにも反応するため，塩化ナト
リウムがほとんど存在しない清酒の分析では経験的に
味の濃さとされる。一方，清酒における味の濃さと酸
味には相関があることが示されており (16)，そのために
酸味と塩味が同じ軸（縦軸）の主な構成要素となった
と考えられる。
•純米酒が相関図の上に分布し，糖類酸味料添加酒が下
に分布していることは，清酒における経験的な知見（酸
味や味の濃さ（塩味センサ分析値）は純米酒で強く，味
の濃さ（塩味センサ分析値）は糖類酸味料添加酒では
低い）と一致する。
•甘口/辛口の味の違いは，苦味，甘味，酸味，および塩
味の総合評価として，右斜め下の軸になっている。
•辛口同士，甘口同士が隣接している。また，縦軸に沿っ
て，純米吟醸酒→吟醸酒（アルコール添加）→糖類酸
味料添加酒，純米酒→アルコール添加酒→糖類酸味料
添加酒などのように清酒のランク順に各クラスが並ん
でいる。
•経験的に味が似ていると感じられるクラスが隣接して
いる。

これらの結果から，提案手法により得られた相関図の座標
軸は明解であり，経験や分析により得られた知見と矛盾し
ないことが分かる。

5. ま と め

高次元の特徴量の分布を視覚的に把握するために，高次
元特徴空間から低次元の相関図への非線形写像を構築する
アルゴリズムを開発した。提案手法では，非線形写像を構
築する際の次元の呪いの問題を回避し，相関図の座標軸と
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高次元の特徴量の関係を明確にするために，非線形写像を
Legendre関数の和で定義し，最適な Legendre関数の組合
せを GAを用いて求めた。また，必ずしも統計量で表現で
きるとは限らない様々な要求に応じて相関図を作成するた
めに，非線形写像を構成する Legendre関数の係数をNMM

により求めた。その結果，統計量を目的関数としたアルゴ
リズムと比較して，相関図に対する目的を高精度で達成で
きた。また，データと客観的な目的関数のみに基づき，手
作業を排除して，誰が見ても納得できる相関図を作成でき
ることを示すために，提案手法を 7クラスに分類された清
酒データに適用した。その結果，座標軸が明解かつ経験や
分析により得られた知見と矛盾しない相関図を作成できた。
今後，清酒データの数を増やし，相関図の汎用性を高め

ていく。また，提案手法を様々な製品の評価や品質管理に
適用するために，相関図の作成および未評価の製品の評価
（データを相関図に写像し，製品の品質を視覚的に把握す
る）等の一連の作業を効率化するためのインタフェースを
開発する予定である。
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付 録

1. 正規直交基底
x

def
= (x1, · · · , xdx )T，Dx

def
= {x|xmin d ≤ xd ≤ xmax d，1 ≤ d ≤

dx}とする。本節では，x ∈Dx の正規直交基底について述
べる。k

def
= (k1，· · ·，kdx )T ∈ Zをインデックスベクトル，Z

を kの集合，h(k)を kに対する Fourier係数とする。関数
f (x)の Fourier級数展開は，次式により定義される (13)。

f (x) =
∑
k∈Z

h(k)K(x，k) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 1)

h(k)
def
=

∫
Dx

f (x)K∗(x, k)dx · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 2)

ここで，上付き添え字 ∗は複素共役，{K(x, k)}は多次元正
規直交基底である。{Kd(xd，kd)}を 1次元の正規直交基底と
すると，{K(x, k)}は次式で定義される。

K(x, k)
def
=

dx∏
d=1

Kd(xd，kd) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 3)

{Kd(xd，kd)}が Legendre関数を用いた正規直交基底の場
合，Kd(xd，kd)は次式により定義される。

Kd(xd，kd)=

√
2kd+1

Dd
P(2

xd−xmin d

Dd
−1,kd) · · · · · (付 4)

ここで，Dd
def
= xmax d − xmin d である。また，P(x, k) は x ∈

[−1, 1]の Legendre多項式であり，次式で表される。⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

P(x, 0) = 1,

P(x, 1) = x,

P(x, 2) = (3x2 − 1)/2,

P(x, 3) = (5x3 − 3x)/2,
...

· · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 5)

基底関数 φi(·)を次式で定義する。
φi(x)

def
= K(x，k) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 6)

ここで，iは基底のインデックスである。
通常の Fourier級数の場合，Nd を xd の展開次数とする

と，Zd
def
= {0，1，· · ·，Nd}，Z は Zd の直積により Z def

=

Z1 ×Z2 ×，· · ·，×Zdx で与えられるため，iは kを用いて
次式で表される。

i =
dx∑

d=1

kd

dx∏
d′=d+1

(Nd′ + 1) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 7)

すなわち，通常の Fourier級数は，Fourier係数を αi，基底
関数 {φi(x)}を式 (付 3)，(付 6)，(付 7)で表される正規直交
基底で与えることにより，

130 IEEJ Trans. SM, Vol.138, No.4, 2018



高次元センサ情報の可視化（佐藤仁樹，他）

app. Table 1. Definitions of brewing method and taste
of sake.

Label Definition

Alten includes brewer’s alcohol

Junmai made from only rice and water

Tousan includes brewer’s alcohol, saccharides, organic acids,

amino acid salts

L-RPR ginjō-shu or daiginjō-shu; rice-polishing ratio below 60%

H-RPR rice-polishing ratio greater than 60%

Dry AV=Glc.- TA ≤ 1.0 　
Sweet AV=Glc.- TA > 1.0 　

app. Table 2. Classes and numbers of samples of sake.

Class information

Class No. Combination of brewing method and taste
Number of samples

1 Alten・L-RPR・Dry 5

2 Alten・H-RPR・Sweet 7

3 Alten・H-RPR・Dry 10

4 Junmai・L-RPR・Dry 13

5 Junmai・H-RPR・Dry 8

6 Tousan・H-RPR・Sweet 3

7 Tousan・H-RPR・Dry 5

f (x) =
N∑

i=0

αiφi(x) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 8)

で定義される。また，x の展開次数 N は次式により得ら
れる。

N =
dx∏

d=1

(Nd + 1) − 1 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 9)

2. 清酒の標本データ
〈2・1〉 清酒のクラス 清酒は，製法品質表示基準に
示された精米歩合や麹米の使用割合，および醸造アルコー
ルなどの使用の有無などにより，8種類の特定名称と特定
名称がつけられないものに分けられている (15)。さらに，味
わいに関する区分の仕方として，これまでに濃淡度 (16)，甘
辛度 (16)，新甘辛度 (17)などが提案されてきた。本論文ではこ
れらのうち，精米歩合，添加物，新甘辛度を組み合わせて
Table 2の様に清酒を 7クラスに分類した。ここで，Table 1

において，AVは新甘辛度 (17)，Glc[g/dL]は化学分析によっ
て得られたグルコース濃度，TA[mL]は酸度を表す。
〈2・2〉 清酒の標本データ空間 本論文では，味覚セ
ンサ (14) により測定された，酸味，苦味雑味，渋味刺激，旨
味，塩味，苦味，渋味，旨味コク，および化学分析により
測定されたグルコース濃度 † により清酒の味を表し，これ
らを標本データベクトル xの要素とする。
まず，あらかじめクラス分けされた清酒82サンプルに対し

てこれらの味データを測定した。次に，〈3・3〉節に記載のマハ
ラノビス距離に基づくパターン認識器を用いてクラスを識別

† 甘味センサを使用する際には，試料に加水してアルコール度数を
合わせる必要がある。加水により味自体が変化するため，甘味センサ
はアルコール飲料の甘味の測定には適さない。一般に清酒の甘味はグ
ルコースによるところが大きいため，甘味センサの代わりに化学分析
により測定されたグルコース濃度を採用した。

した。最後に，識別誤りを起こしたサンプルをあらかじめ用
意された 82サンプルから取り除き，その結果残った 51サン
プルを標本データ集合D def

= {(x(n), a(n)|n = 1, · · · ,Ndata}とし
た。すなわち，クラス数 Nclass = 7，x(n)の標本数 Ndata = 51

である。各クラスにおける製法と味の組合せ，および各ク
ラスの標本数 N(�)

data は Table 2の通りである。この操作によ
り，標本データ空間では，各クラスの清酒は完全に分離し
ている。
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