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1996年 山形与志樹 部分空間法によるミクセル分解1996年 山形与志樹 部分空間法によるミクセル分解
釧路湿原で、288チャンネルの航空機高次元CASI画像を使って、湿
原植生のミクセル分解に成功した。

2006年 新井康平 部分空間法によるミクセル分解
学習部分空間法をミクセル分解へ応用した。

2008年 部分空間法による土地被覆分類
航空機ハイパースペクトル画像（48バンドと191バンド）を使って、
土地被覆分類での有効性を確認土地被覆分類での有効性を確認。

2009年 部分空間法のパラメータ選択
高次元画像分類で 部分空間の次元数とパラメ タを適当に選択す高次元画像分類で、部分空間の次元数とパラメータを適当に選択す
れば、訓練用サンプルを完全に識別できる事を明らかにした。

2010年 マルチスペクトル衛星画像分類年 衛 画像分類
TM, ASTER等マルチスペクトル衛星画像分類に拡張した。更に、複
合類似度法(MSM)と部分空間法を組み合わせた手法を提案した。
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部分空間法の分類ステップ

 トレーニングサンプルを選ぶト サ を選

 クラスの部分空間を作る

 画像ピクセルの射影を計算 画像ピクセルの射影を計算

 分類図を出す
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六バ ド 衛星画像 例六バンドTM衛星画像の例

水，砂漠，植生，草地，裸地の五種類の土地被覆クラスを設計し

て、各クラスごとに50ピクセルのサンプルを選ぶ

植生を例として、サンプルの6×6自相関行列を計算

サンプルピクセル1のDN値

…
…

… ……………………………X
50
1 …

..

(6, 50)
(50, 6)

= 実対称自相関行列

(6 6)(6, 6)
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ヤコビ方法で固有値及び固有ベクトルを計算

初期

実対称行列 単位行列

初期

41回

41回目で，非対角の値が0に十分近付いたので、循環を停止

回

固有値 固有ベクトル

固有値を降順で並べる：

対応した固
有ベクトル

部分空間を作る  , jiV
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の前のn個の固有ベクトルで 部分空間を作る jiV

  )(1 dnnjV  

の前のn個の固有ベクトルで、部分空間を作る , jiV

  )( ,,1, dnnjV ji 

固有ベクトル で、i はクラスの番号、jはiクラスのj番目のベクjiV ,固有 番 j j番
トル；dはベクトル空間の次元でバンド数と等しい。

ピクセルxの射影を計算、分類図を作成


n

ji
T

i Vxxf 2
, ][)( 

j 1

この式は射影の平方を得られますが、計算速度を考慮し、プログ
ラムで射影の替わりに射影の平方を使う
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部分空間法の拡張：平均学習部分空間法習
Averaged Learning Subspace Method: ALSM
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部分空間の次元数nを固定する。n個の主要固有値に対応する固有ベクト
ルを部分空間の基底とする。

 TTii )()(

集合Aはクラス のサンプルは 別のクラスに誤分類されたサンプルの集合であ
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集合Aiはクラス のサンプルは、別のクラスに誤分類されたサンプルの集合であ
る。Ｂiは に誤分類された別のクラスのサンプルの集合である。

i
i

部分空間の回転：事前に設定した終了条件に達するまで1と2を繰り返す。こ
れによって、部分空間の重なりを減らして、分類精度を改善できる。

3
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C++言語でコード化し、簡単に拡張できる
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ハイパースペクトル画像は植物を区別できる

植物のスペクトル反射率曲線

2006年7-8月、内モンゴルの草原と砂漠での現地測量
13



航空機ハイパースペクトル画像

(Source: CGER, NIES)
14



「ヒューズの現象」(Hughes phenomenon )の現象」(Hughes phenomenon )
（「次元の呪い (curse of dimensionality)」）
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次元数を減らして分類する手法が提案されて る次元数を減らして分類する手法が提案されている

1 Principal components analysis (PCA) with conventional1. Principal components analysis (PCA) with conventional 
classification methods

2 S t l l d t l i f ti2. Spectral angle mapper and spectral information 
divergence methodsmathematical morphology-based 
classification methodsclassification methods

3. Feature selection and feature extraction methods

4. Cluster and hierarchical classification methods
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これらの手法の特徴これらの手法の特徴

1）画像の次元を削減、適当な低次元を構成する

2）他の分類方法で画像を分類する

欠点欠点

新たな低次元を構成するために大幅に計算時間を要す
る。また分類手法によって結果が良くない場合がある。

部分空間法部分空間法

次元削減と分類を同時に実行する。計算速度が早く、
分類精度も高い分類精度も高い。
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Case study 1
CASI 2 イパ スペクトル画像 荒川総合運動公園 2003年CASI-2ハイパースペクトル画像、荒川総合運動公園，2003年

18(Hasi Bagan et al, IEEE GRSL., 2008)



ALSM方法で分類

トレーニングデータが完全に識別された。他の分類手法
では難しい。難 。
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CASI-2元画像（左）、部分空間分類図（中）とサポートベク
ターマシン(Support Vector Machine:SVM)分類図（右）の比較

C1

ターマシン(Support Vector Machine:SVM)分類図（右）の比較

C2

C3

96% 89%

C4

C5

C6

C7

C8

C9

C10

C11

unclassifiedunclassified

CASI-2                    部分空間法 SVM
(RGB = 664, 561, and 470 nm) 20



Case study 2

次元、規格化方法、学習パラメータの影響。224バンド
AVIRIS “Indian Pine” data sets (Purdue University)を使う。

T i i d t t d tB d 16 (548 ) Training and test dataBand 16 (548 nm)

C1   C2    C3    C4    C5   C6    C7   C8    C9   C10   C11  C12  C13  C14  C15  C16

21
(Hasi Bagan et al, Sensors, 2009)



データの規格化と部分空間の次元

[0, 1] 規格化

規格化：ピクセルs = (s1, s2, …, sn)Tを正規化して長さを1にすること。

T
i dsdsdss )/,,/,/( 21 
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部分空間の次元

固定次元：全ての部分空間が同じ次元を取ること固定次元：全ての部分空間が同じ次元を取ること

ダイナミック次元：部分空間が互いに違う次元を取ること

私たちの実験で 固定次元の方がリモートセンシング土地分類で精度が

22

私たちの実験で、固定次元の方がリモ トセンシング土地分類で精度が
高いので、固定次元だけを使う。



学習パラメータの差の影響

学習パラメータの差：−
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学習パラメータの差が小


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学習 ラメ タの差が小
さくなるほど分類精度が
高くなる。

学習パラメータの差が小
さくなるほど全てのト
レーニングデータを識別
するための最大循環回数
は少なくなる。は少なくなる。
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部分空間の次元の影響

学習パラメータを
0.03の歩合で増加。0.03の歩合で増加。

固定次元が5, 6, 7
の時 精度が高いの時、精度が高い。

次元数が大きくなる
ほど 収束領域は広ほど、収束領域は広
くなる。例えば、

D5: [0.27, 0.45]
D9: [0.03, 0.81]

次元数が大きくなる次元数が大きくなる
ほど、最大循環回数
は少くなる。
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トレーニングデータ数の影響

50%のトレーニン50%のトレーニン

グデータで学習し
て、全てのテストて、全てのテ ト
データで検証する。

全デ タ使用時と全データ使用時と
同じ傾向が見える。
更に、次元が大き更に、次元が大き
くなるほど、訓練
時間が短くなる。
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D6, 0.51の時、分類結果図と精度評価

C1   C2    C3    C4    C5   C6    C7   C8    C9   C10   C11  C12  C13  C14  C15  C16

Producer’s accuracy for land-cover class j:  j

jj
PAj p

pP




U ’ f l d l i pUser’s accuracy for land-cover class i: 



i

ii
UAi p

pP

n

[pij]n×n is a confusion matrix, pij is the number of pixels in mapped land cover class i and reference land cover j; 
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is the true number of pixels in land cover class j. 
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７バンドのL d t ETM+ に対する分類実験 2001

Case study 1

７バンドのLandsat ETM+ に対する分類実験。 2001-
2002年に関東地方で撮影された三つの画像を使用した。
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部分空間による土地被覆分類図

unclassified

urban/build up

forest

urban/build-up

paddy

cropland

grasslandg

golf-course

water

bare soil

土地被覆分類精度86％ 29



衛星による住居地 vs. 人口統計データ

1 Km2 メッシュ2005年人口統計データETM 土地被覆分類図による住居地

30



Case study 2
対象地域とデータセット対象地域とデ タセット

31
(Hasi Bagan et al, IEEE JSTARS., 2010)



人口激増 農地増加 水面域減少

1975 (＊: SOM分類) 1987

1999 2007

Water    Tree      Crop    Sandy  Sparse  Grass   Urban   Bare  Wetland 
32



時系列土地被覆図の拡大図 (a) 1975, (b) 1987, (c) 1999, and (d) 2007 *:文献[7]

文献[7]，図4参照[ ]
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耕地開墾写真: (a) Cropland along a river bank, (b) grassland converted to cropland, 

(c) and (d) cropland opened in areas of sandy dunes.(c) and (d) cropland opened in areas of sandy dunes.

(a)                                                                           (b)

34
(c)                                                                                (d)



部分空間法の改良

ピクセルxの射影を計算する時、式

n
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の代わりに、 MSM 手法を拡張した下の式を使う
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,
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0 の時CLAFIC法 1 の時複合類似度法(MSM) となる

1 主な計算は内積計算であり 7バンドのTMに対して 訓練・分類

ρ = 0 の時CLAFIC法、 ρ = 1 の時複合類似度法(MSM) となる

1. 主な計算は内積計算であり、7バンドのTMに対して、訓練・分類
の速度が速い

2. 最新の固有値と固有ベクトル計算手法を使えばもっと早く計算で
きるきる

3. 分類精度が既存の分類手法と競争できる分類方法である
35



更に、最適なパラメータを自動で選択する循環計算を導入して、式
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の最適な、と ρを自動的に選んで、画像を分類すると、分類精度を

更に向上できる。改善した部分空間法は、パラメータを手で調整する
手間を省き、完全自動化を実現した。

(Hasi Bagan & Yoshiki Yamagata, PERS., 2010, in press)
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Case study 3

部分空間法分類
図で、クラスと
クラスの境界線
ははっきりして
いる。

サポートベク

文献[8] Pl t 5参照 ターマシン
（SVM）と最
尤法（MLC）

文献[8]，Plate5参照

分類図と比べる
と、部分空間法
はより正しく分
類結果を得類結果を得てい
ることを確認で
きる。
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2010-03-25 ALOS PALSAR L1.1: HH, HV, VH, VV 

Banjarmasin

PALSAR L l 1 1ポラリメトPALSAR Level 1.1ポラリメト

リモードで、偏波の位相・
振幅を表すため、複素数で

2010-03-25 (RGB=HH, VH,VV)

振幅を表すため、複素数で
表現している

39



PALSAR 土地被覆分類図

4偏波(HH+HV+VH+VV) +
3×3C h 行列 T3

S 土地被覆分類図

3×3Coherency行列<T3>

<T3>：
偏波の二次統計量を要素
として、偏波の散乱メカ、偏 散乱
ニズムを表現できる。

振幅の４バンドと<T3>の9
要素を合わせば、情報量
が増え 分類精度を改善が増え、分類精度を改善
できる。

No-value  Forest  Water  Urban   Crop   Veget-1 Veget-2 40
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結論

1 様々なリモートセンシング画像を分類出来る1. 様々なリモ トセンシング画像を分類出来る

ハイパースペクトル画像

ルチスペクトル衛星画像マルチスペクトル衛星画像

Polarimetric PALSAR衛星画像

2. 分類の仕組みが明瞭で、簡単に実行できる

固有値と固有 ト 部分空間を構成固有値と固有ベクトルで部分空間を構成

計算は行列式の計算と内積計算

分類は、ピクセルの射影値を求めるだけ

42



今後の課題

1 カ ネルを用いた非線形識別手法を導入する1. カーネルを用いた非線形識別手法を導入する

カーネル主成分分析等

2. パタン認識分野での新発見を導入する

相互部分空間法等相互部分空間法等

3. 複素数計算に対応できる部分空間手法を開発する

ALOS PALSARのポラリメトリモードのデータ

は偏波の位相・振幅を表すことができる複素数は偏波 位相 振幅を表す きる複素数
タイプを使っている
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