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1，緒言

　我々 は，人 々の 話 し声やさまざまな音が重な り合 っ たパー
テ ィ

ー

会場の 中に あ っ て も，そ う した雑音 に煩わ され る こ とな く特定の 人

の 話 し声を聞き分け ， 理解 する こ とがで きる．この ように 重な り合

っ た信号の 中から特定の 信号を識 別する能力 は
“
カ．クテ ル パーテ ィ

ー効果
”

と呼 ばれ ， B］ind　Seurce　Separationの 典型的な例で あ りさま

ざまな研究がなされてい る．独立成分解析（  dependent　Cbmponent

細 alysis；ICA ）とは
，
　B ］ind　Souree　Separationへ の応用 ，生体の 初期視

覚におけ る自己組織化の モ デル化 ，脳波に よる脳活動解析 へ の 応用

などが 研究されて い る新 しいデータ解析手法の こ とで あ る．

　ICA の 最大の特徴は，複数の 原信号間の 独立性 の み を仮定 し，そ

れ以外の 情報はすべ て 未知で あ るとい うこ とである．また，信号 と

同 じ数 ，またはそれ以上の 異な っ た場所 で の観測 が 同時に 行え るこ

とも仮定す る．

　本報告で は，互 い に独 立な原信号 （元画像）をあ る割合で 混合 し

た混合画像に対 し独 立成分解析 を行 うこ とに よ っ て，再び 元の 画像

を復元で きるか とい うこ とを，単純 なサ ン フル 画 像と，応用 と して

実際の 写真とを用い て解析を行う．また，その学習 アル ゴ リズ ムの

有効性，安定性 を検 証 し考 察する．
　　　　　　　　　 Z 独 立成 分解析とは

　ICAは主成分分析 （PCA ）と同様，多次元信号の解析手法で ある．
PCA で は 信号の 2 次の相 関の み に注 目 し，そ れ ら を無相 関に す る

変換を求め る．こ れ に対 し ICA は高次の統計量 ， あるい は時 間的

な相関に基づ く独 立性に よ り信号 を分離す る変換を求 め る。正 規分

布以外 の 確率分布に 対 して は
一
般に 無相 関 と独立 性とは

…
致 しな

い ．したがっ て PCA と ICA は異 なる結果 を与える．

　観 測値 及 び信 号 源 を ベ ク トル X（t）Kx，（り，…，  （t））
T
，　 S（t）＝（SI（t），

…，Sn  ）
T
で表現すると，　x（t）−As（t）と書かれる（A ：m ×n の 混合行列）．

こ こで以 下の 仮定をお く．1）信号源 s〔りの成分は互 い に独立．　 2）

混合行列 A は 正則．3）観測a？数 m と信号源の 数 n は等 しい ．

　ICA は 上記諸量の うち，　As を両者ともに （上記の仮定 が成 り立

つ こ と以外に ）全 く知 らない 状況下におい て ，
s（りの 独立 性 を頼 り

に して 観測値 x（りか ら sCt）を推定す る （Figlの y）方法を与 える．

s mixtur 巳

A

xseparationw y

丗描δ鞴
… ICA

Fig．1　 MOdel 　ofICA （mixture　and 　separation ）

　上式 から ， 神経 回路網 の 出力 y  と信号源 s（りの 関係は

　　y（t）＝W （t）As（t）
＝G （りs（t）　　　　　　　　　　　　　　 （1）

となる．こ こ で G （t）は信号源か ら出力へ の 合成行列で ある．仮定よ

り s（りの成分が独立で，A の逆行列が存在 して い る こ とか ら，出力

y（りの成分 が独立 と な るの は ，上式の 合成行列 が、単位行列 と等 し

くなる か ， ある いは，G ＝DP となるかの 二 つ の 場合が考え られ る，
こ こで 対角行列 D ＝diag（dI，

…，qjの 要素は非 ゼ ロ で あ り，
P は 置換

行列で ある．（各行，各列 に 1 が 1 個 ずつ あ りその 他の 成分は 総て

ゼロ ．）
　前者 の場合は 原信号が （順番，大 きさも含 めて ）忠実に 再現 され

たこ とに なる．後者の 場合は出力の 各成分は一般 に y  ＝di （りとな

り，分離 （復元）された信号は原信号の 順序 とス ケール を保存 しな

い （原信号の独 立性の み を仮定 し，出力信号の 独立性の み を要請 し

て い るの で あるか ら当然の 帰結で ある．）．

　以上 よ り混合行列 A が既知 ならば ，
W ＝A ’1 と置けば原信号 を簡

単に分 離 （復元）で きるが，我 々は A を知 らない の で，い か に し

て W   をA
’1

あ るい は DPA ．1 に近づ けるか とい う学習方法を探 り

出す問題 となる．

　 3．Kullhadk−Leihier情報量 最ノ亅北 に 基づ く学習ア ル ゴ リズム

　n 変数 y《yl，
…，y［）

T
の 同時分布 ， 周辺分布間の ItUllback−Leib］er

情報 量 （K−L情 報量）は

i（y）＝’（yl，’・・yJI）≡Σ⊃匹11ノ（yi）
−H （y）（H は エ ン トロ ピ

ー）　（2）

結合分 布の エ ン トロ ピ
ーH （y）は y＝Wx よ りPKy）＝Px（w

’1yYdet
（w ）

と書け るこ とを用 い ると，

H （y）一一∫弓（y）1・g・Pv （y）dy・＝H （・）＋ 1・glwl 　 　 （3）

とな る．ここ で x と y が 1対 1で 対応 して い る の で x で 平均 を取

るこ ととy で 平均を取る こ とは同値で あ るこ とに注意する．よ っ て

（2），（3）よ り K−L 情幸艮量は

’（y ）一　£ lnr，
H （yi　）

−H （・ ）
− 1・glwl 　 　 　 （4）

とな る．y の 各要素が互 い に独 立にな るような 変換 W を求 め た い

わけだが，この ときy の 同時分布は各要素の 周辺分布の積に
一
致 し ，

同時に K−L 情報量は 最小に なる．よっ て 求めた い W は ∂噂y∂W ＝0

を満た す．この よ うな W を求め る ために，（4）を W で偏微分 する

と ， （x の エ ン トロ ピーは W とは独立であるこ とに注意）第 3項 は

∂［og 　IWV∂w ＝（w
’1
）
T

とな り ， 各 yl の エ ン トロ ピ
ー

は

・“ ω ・。 （，，ン 酬 1・gPYi．（・、）］ ・EPy ［1・gPri（Σ 脳 ）］
∂w

　
∂u’i厂

’

　 槻 、　 　 ・
呪 ノ

＝−EPxdlOgP
｝1 （y ，）

　 　 　 　 　 x　　　　　　’
　　dy、

一EPx（φ（y）x
『

） （5）

信号源 を復元するため，分離モデル としての 単層の 線形フ ィ
ードブ

オ ワ
ード神経回路網 ：y  ＝W （りx（t），あるい は、リカ レ ン ト神 経回

路網 ：y（t）・x（り一V（t）y（り を導入 する．こ こで ，出力ベ ク トル は

y（t）＝〈yi（t），…，yn（t））
T
であ る、W （りとV（t）は そ れぞれの 神経回路網の

結合荷重 で ，W （t）一（1＋V（り）
−1
な らば （1 は 単位行列 ），両神経 回路網

は 同
一
な もの と見な すこ とがで きる．

ただ し ， （5）で第 2項 か ら第 5 項 は行列 （最左辺）の 要素で表示 し

て あ り ，最右辺の φの 各要素は第 5 項の 括弧 内で 定義 され るもの で

ある．これらをもとに ∂瑠y∂W ＝0 を W に関 して 解けば復元の た

めの W 力碍 られ るはずだが，φの 非線形性の ため に 解析的に 解 く

こ とは で きず，反復法等で 数値的に求めざる を得ない．最も単純な

方法は最急降下法で あ る．ε を小さな数と して W を W ＋ εU と変
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化させ た ときの U の ノル ム を

llUli
三

一 11Ulli，

− tr（W
『

U
『

UW1 ）− tr（W
−iW −

”U ’U ） （6）

で定義 し，K−L 情報量 を減 らす勾配を求 め最急降下法を用い ると，

△w ＝（皿
一
剣 φ（y）y

’

］）w

とな るが，実際はこれ をオン ラ イン化した（8）を用い る．

△w ＋ 1
＝

η、（皿
一
φ（y、）yf）w

4．シ ミュ レ
ー

シ ョ ン結果と考察

の

（8）

　原画像 と して Fi
呂
2 の 200×200の 画素か ら成 り立 っ て い る 3枚

の 画像 を用い た．3枚 目はラ ン ダム 画像で あ る．これ らを混合ベ ク

トル （03，0．1，0．9），（Q3，0．1，0．9），（0，3，0，3，1．0）で 混合 したもの が Fig3で

あ る．（これ らは線形独立 に選んで ある．）我 々 に与え られて い るの

は Fig2の 3枚の 画像と，「それ らは 未知の （独立な）原画像 が何 ら

かの 線形混合によっ て 得られたもの で ある．」 とい う知識だけであ

る．ICA を実施 するに際 して データの前処理 に よ る結果 の違い を 見

るために ， p1）データをそ の まま使 う （前処理 を しない．），　 p2＞デ

ータを標準偏差で正規化す る， p3）最大値で 正規化 する ，　 p4）デ

ータ を標準偏差で正規化 した後，最大値 で割 る，の 4 通 りの前処 理

を行な っ た．

　Fig4は（8）の η
≡0，0003，前処理 p3 で IcA を行なっ た結果 で ある．

分 離拮果は （出力の 順序は交換 して い るが）殆 ど原 画像 と見 まがう

ほ どで ある．こ の場合に 学習 で得 られた W が D 跳
t
の形 にな っ て

い る かを確認するために，WA を計算してみ る と （ただ しA は前

処理 も含め た の で 前述 した混 合ベ ク トル を 変形 した もの に な っ て

い る．），WA ．

0、3339 　　
−0．3619 　　

−0．0319

0、1226　　　0．094 且　　　 0．ogeo 　　．

O．8779　　−0．0146　　　　1．0

．3一2．115・10　　　　−7．050 ・10　　　　−6．1345．10
　　　一32
．101・10
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−3
　　　1．646 ・10

−コ
　　　5．1485 ・101

．；

一〇．0015　　　−3．4tLO．10　　　　−1．224・10

6．565 ．10

一
〇，00022

．862 ・100

．OOI

一〇．OQO87

．372・10

≧ diag0

．0015

一〇，00080
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1　　 0　 　00

　　0　　鹽

0　　1　 0

とな っ てお り W が DPA ．1の 形 に なっ てい るこ とが確認 され る．

　前処理につ いて は p1 の場合は学習の 収束が遅 く，なおかつ 収束

も遅 い傾 向がみ られた が ，他の 3 つ の場合は 収束，分離結果 とも良

好 で あ り， 本方法の 有効性が確認 で きた ．

．　尸．鹽

鉾 　噸蘿

　次に，混合画像の
一

部分 を用い て 元画 像の再生 を試み た．これ は

それ ぞれの 元画像につ い ては その 総て の 部分 に対 して 同一
の割合

で 混合 して混合 画像を得 て い るの で あ るか ら，与え られた混合画像

の
一
部分だけか らでも，その 混合比情報が得 られ筈だ と考 え られ る

か らであ る．Fig5は 3枚 の混合画像（200×200）の 31行目か ら 80

行 目までの部分 を取 りだ し， それ につ い て ICA を行ない ， 学習に

よっ て 得 られた分 離行 列 を混合画像全体 に 適用 して 得 られ た分離

画像 であ る．分離され た 「手の 画像」 にかすかに 「シ マ ウマ 」 の シ

マ が 重な っ て い るの が見て 取れ る．そ こで 元画像の うち2枚の 「意

味の あ る画像」 （手 とシ マ ウマ ）につ い て 「独立性検定」 を行な っ

た とこ ろ，たまたまその 部分 （31行〜80行 ）は 「独立性」 が強 く

ない こ とがわ か っ た．そ こで 「連続な 50 行分 を切 り出 す」 とい う

条件の 元に 「独立性の 強い 部分」 を探 してみ ると，74〜 123行の 部

分 と 81〜130行の 部分であっ た．そ れ らの 部分か らの ICA に よっ

て上述 の よ うに分離画像 を構成 して み る と，む しろ混合画像全 体に

対 し ICA を施 した場合 よ り収束 も早 く （約 8 倍）分離の 程度も良

好で あ っ た．こ れは元画像 を局所的 に見た ときに偶然に 「独立性の

弱い 部分」 が混在 して い るこ とが 考 えられ，その 部分が学習の 収束

を阻害 してい ると考え られ る．こ れ らの 詳細なメカニ ズムや，「ど

こ まで 小さい 部分 か ら元画 像が再 生か ？」に つ い て は 現在検討中で

ある．

　　　　　　　　　　　　 5．結言

1）この 論文で 提示 した 学習ア ル ゴ リズ ム を用 い て シ ミュ レーシ ョ

ン を行 っ た結果，混合画 像を元の 3枚の 画像に 復元できるこ とを確

認 し本方法の 有用性が 示された．
2）復元画像 の 分離 の 良 し悪 しは，学習係 数 ηに依 存 して い る こ と

を確かめた．しか し，最適な η を見つ け るためには繰 り返 し シ ミ ュ

レ ー
シ ョ ンを行う必要があ る．

3）データの 前処 理 として 4 通 りの 方法 （pl−・p4）を採用 したが，
p1 以外 は どの方法に よる結果 も大 きな違い はなかっ た．
4）復元画像が 良 く分離 されて い る場合 は ， 学習に よ っ て 得 られ た

重み W は，D跳
止
を十分良 く近似 して い るこ とを確 認 した．

5）混合画像の
一
部を用 い た解析に よる復元 が 可能 なこ とを確 かめ

た．この こ とか ら大画 面を扱 う際には ，そ の
一
部分 を用い た解析 を

行 うこ とによっ て計 算時間の大幅な短縮が期待で きる．
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Fig2 　0righal　 images（un   o凹 ） Fig4　　Resultofseparation　by　ICA

Fig3　　Mixed　images Figs　 Reg．　u］t　of　separation　by　ICA （using 　partial　imag∋s）
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