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《技術報告》

大容量の画像データを扱う主成分分析の

　　　　　　高速で正確な計算方法

蓑島　　聡＊ Robert　A．　KoEppE＊

　要旨　主成分分析は，核医学における様々な画像検査に応用されてきた．この技術報告では，より大

容量の画像データを対象とした主成分分析における，固有値および固有ベクトルの高速で正確な計算方

法を記述する．この方法では，分散共分散あるいは相関行列を計算するために，もととなるデータの

データ変換および転置行列の計算を行う．実際の画像データと普及型ワークステーションを用いてこの

方法を試行したところ，通常の方法に比べ，より高速でかつ充分な精度を示すことを確認した．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（核医学33：431－434，1996）

1．はじめに

　主成分分析は，観測されたデータをより少ない

指標で表現し，それら指標をもってデータを解釈

しようとする方法である．主成分分析および近縁

の因子分析は，比較的古くより核医学画像の解析

に用いられ，当初はダイナミック収集された腎，

心，胆嚢スキャンなどのプレイナー画像におい

て，投与放射能の臓器内における経時的変化，ト

レー・・一一サ動態解析を目的として使用されたト5）．さ

らにPETやSPECTなど核医学断層像検査法が出

現してからは，例えば脳局所の機能的連絡や変動

パターン等を解析するために，関心領域により抽

出したデータに対して，主成分分析や因子分析が

用いられた6、lo）．しかし，最近のワークステー

ションの普及に伴い，大きな3次元画像データを

対象として画素ごとに，これら解析法を試みる報

告がなされている1卜13｝．主成分分析では，対象と

するデータを含む行列の固有値および固有ベクト

ルを計算する必要がある．しかし大量の画素値を

検討対象とした場合は，使用する計算機の記憶量

や計算速度に限りがあるため，通常の方法で解を

求めることはきわめて非合理的かあるいは不可能

な場合が多い．そのため代わりとなる解法がいく

つか報告されている12・13）．本技術報告では，転置

行列を用いた方法を明確にし，その実際の計算に

おける問題点を述べ，実際に画像データを用いて

その計算速度および精度を検討した．
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II．対象と方法

　ここに画像データを含むn×pの行列1を考え

る．nは全画像数，　pは1画像中の全画素数を示

し，行列の各成分は各画像中の各画素における測

定値を示すものとする．画像は2次元あるいは3

次元のいずれでも良いが，1画像中の全画素は行

列1の1つの行に一定の順で再配列されている．

実際の例としては，128×128画素よりなるプレ

イナー画像ψ＝16384）を放射性薬剤投与後経時
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Fig．1　Execution　time　of　two　different　algorithms　to　calculate　principal　components：

　　　Standard　approach（S，　dash　line）and　the　use　of　transpOsed　matrix（T，　solid　line）．　The

　　　numbers　following　T　and　S　denote　numbers　of　data　sets（n）included　in　the　calculation．

　　　The　horizontal　axis（logarithmic　scale　for　p＞1000）represents　the　number　of　pixels

　　　ψ）．The　vertical　axis　represents　execution　time　in　seconds（logarithmic　scale）．　It　is

　　　obvious　that　T　is　faster　than　S　when　p＞200．

的に20回（n＝20）撮像したデータ，64×64画素

×20スライスψ＝81920）よりなるSPECT画像

を経時的に12回（n＝12）撮像したデータ，ある

いは解剖学的に標準化された128×128画素×60

スライスのPET糖代謝画像中に含まれる灰白質

の画素（e．g．，p＝100000）の被験者30人（n＝30）の

データなどである．この行列1は上記に示すごと

く，きわめて大きいpに対して比較的小さいnを

持つのが特長である．行列1の分散共分散行列Σ

あるいは相関行列Cはp×pの行列となるが，主

成分分析とは，すなわちこの行列ΣあるいはCの

固有値1および固有ベクトルEを求めることであ

る．しかしながら，きわめて大きいp×p行列C

の固有値および固有ベクトルを通常の方法で求め

ることは，その膨大な計算量から現実的には不可

能である場合が多い．そこで行列1の転置行列1’

を考える．1’はp×n行列であり，その分散共分

散行列Σあるいは相関行列cはn×n行列となる．

この行列Σあるいはcは固有値1を持ち，固有ベ

クトルをeとした場合，E＝Ie　1！ゾアの関係が成

り立つ13）．すなわち，行列ΣあるいはCの固有値

1および固有ベクトルEは，行列1および分散

共分散行列Σあるいは相関行列cの固有値1およ

び固有ベクトルeから求められることがわかる．

　実際にこの転置行列を用いて固有値1および固

有ベクトルEを求める場合，分散共分散行列ある

いは相関行列を求める前にあらかじめ行列1の各

成分を変換しておく必要がある．分散共分散行列

を用いた主成分分析を行う場合には，行列1の各

列ノの平均値μ1ω＝Σaび／n，iニ1，…n）をその列

の各成分aりから減算した上で行数n－1の平方根

で除する（（aび一μノ）／vfiFi5）．この結果を仮に行列

」とする．相関行列を用いる場合には，さらにそ

の行列Jの各列ノに含まれる成分切の二乗和（U

を求め（（ij＝Σ（助×bの，　i＝1，…n），その平方根で

その列ノの各成分を除する（b夢／疏．この結果を

行列Kとする．これら行列J，Kより，上記の方

法で主成分分析を行う．例えば相関行列を用いる

場合には，行列Kより計算した相関行列Cは

K’KでP×Pの行列となるが，Kの転置行列K’を

用いて相関行列cを計算すると，行列cは（K’）’K’

よりKK’となる（n×n行列）．この行列cより固
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有値ノおよび固有ベクトルeを求め，E＝Ke　1／陥「

により相関行列Cの固有ベクトルEを計算でき

る．同様に分散共分散行列を用いる場合には，行

列Jより計算した分散共分散行列Σ＝」’」を求め

て分析する代わりに，」の転置行列」’を用いてn

×nの分散共分散行列Σ＝JJ’を求めて解析し，

E＝JeU万一によりΣの固有ベクトルEを求め

る．

　上記の転置行列を用いた主成分分析を実際の画

像データを用いて試験し，通常の方法を用いた場

合と比較した．内部メモリ64Mバイトを有する

SPARCstation　2（Sun　Microsystems，　Mountain　View，

CA）を使用し，プログラムにはUNIX標準C言

語，計算には単精度浮動小数を用いた．主成分分

析は相関行列を使用した．固有値および固有ベク

トルは，いずれの方法においてもHouseholder法

による行列変換に引き続くQLアルゴリズムを用

いて求めた14）．画像データとしては，100症例の

解剖学的標準化された128×128画素×60スライ

スの脳糖代謝PET画像を用いた15）．画像上で頭部

全体を含むおよその輪郭を決定し，その内部に含

まれる画素を頭頂部より必要画素数pだけ用い

た．画像（症例）数nは25，50および100，画素数

pは100から160000を想定し（n＜p），転置行列

を用いた方法と通常の方法による計算速度および

精度を比較した．

III．結　　果

　いずれのnおよびpの組み合わせにおいても，

転置行列を用いた方法は，通常の方法に比較して

高速に固有値および固有ベクトルを計算し得た

（Fig．1）．（n，　p）＝（100，1000）の場合，通常の方法

では約29分の時間を要するのに対し，転置行列

を用いた方法では約15秒でありその比は約119

である．pがさらに大きくなった場合に，さらに

その差が広がるのは明らかであるので，p＞1000

に関してはnニ50で転置行列を用いた方法のみ検

討した．その結果p＝160000で約10分を要する

のみであった．これに対して求めた固有値から計

算した全累積寄与率の100％からのずれを誤差の
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指標とした場合，P＜1000では通常の方法および

転置行列を用いた方法のいずれも5×10　5％以下

であった．pが大きくなるにつれ誤差は増加した

が，転置行列を用いた方法で（n，p）＝（50，2㎜）で

は約7×10－5％，（50，40000）で約2×10－3％，（50，

160000）で約4×10－2％程度であった．pがこの

ように大きくなった場合，使用したワークステー

ションの仕様では通常の方法を実行することは不

可能であった．

IV．考察および結語

　以上に示されたように，大きな画像データを対

象とした固有値および固有ベクトルの計算におい

て，転置行列を用いた方法は計算速度および精度

共に満足のいくものであった．この方法により，

画像そのものを対象とした主成分分析の応用が，

通常のワークステーションを用いてきわめて容易

になる．本報告ではデータ変換および転置行列を

用いた方法が，通常の方法に比べてきわめて高速

に解を求めることを示したが，転置行列を用いた

方法は帰納的アルゴリズムを用いた方法12）に比較

しても高速であることが示唆されている13）．

　大きな画像データの主成分分析の計算に転置行

列を用いる方法は以前より示唆されており11），最

近の報告ではより明確な論理の証明がなされてい

る13）．しかし実際にこの方法を用いるにあたっ

て，もとの行列1から単に転置行列1’を求めそ

の分散共分散行列あるいは相関行列から解を求め

た場合13），その解は行列1より通常の方法で求め

たものと一致しない．本報告で述べたように，分

散共分散行列あるいは相関行列を計算する前に行

列1を変換する必要がある．MATLABなどの計

算言語を用いてプログラムを導入する場合は，注

意する必要があると思われた．

　本報告では，画像を対象とした主成分分析にお

ける固有値および固有ベクトルを，高速かつ正確

に計算する方法を示し検証した．核医学画像を対

象とした主成分分析の応用により，より新しい

データ解釈法の発展が望まれる．
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Summary

Fast　and　Accurate　Numerical　Method　f（）r　Principal　ComponentS　Analysis

　　　　　　　　　　　　　　　　　I）ealing　with　Large㎞age　l）ata　Sets

Satoshi　MiNosHiMA　and　Robert　A．　KoEppE

DM∫’on　of　Nuclear〃ed輌cine，　Dεραr∫〃ient　of　lnte　rnal〃edicine，　The伽versめ・of〃ichigan

　The　principal　compOnentS　analysis　has　been　applied

to　various　imaging　studies　in　nuclear　medicine．　This

technical　repOrt　describes　a　fast　and　accurate　numeri－

cal　method　of　calculating　eigenvalues　and　eigenvec－

tors　in　the　principal　compOnentS　analysis　dealing　with

larger　image　data　sets．　The　method　employs　both　data

transformation　and　matrix　transpose　of　original　data

SetS　tO　CalCUIate　a　VarianCe－COVarianCe　Or　COrrelatiOn

matrix．　The　method　was　tested　on　actual　image　data

sets　using　a　common　workstation，　confirming　faster

execution　time　and　efficient　accuracy　in　comparison　to

astandard　method．

　　Key　words：　Principal　components　analysis，

Computer－assisted　image　analysis．
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