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あらまし ビックデータ時代の到来とともに、あらゆるデジタルコンテンツが質量ともに増え続けている。その中で

スパースモデリングは大量のデータの中に隠れている有為な情報を抽出する情報処理モデルとして注目されている。

一方、近年ビックデータの解析をはじめ様々な分野において、エッジ／クラウドコンピューティングの利用が急速に

普及してきている。しかし、サービス提供者の信頼性欠如や事故によるデータの不正利用や流失によって、プライバ

シーを侵害する問題の発生が危惧されている。本稿ではそのような背景から、プライバシーを保護しつつデータ解析・

信号処理を行う手法として、秘匿したデータからスパース辞書学習を行う秘匿演算法を提案する。演算を秘匿しない

場合と比較して、理論的に推定性能が劣化しないことを示すとともに、シミュレーションにより有効性を確認する。
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Abstract With the advent of the big data era, all digital contents continue to increase. Sparse modeling is drawing attention

as an information processing model for extracting useful information hidden in a large amount of data. On the other hand,

cloud computing including big data analysis is spreading in many fields. However, the cloud computing has some serious

issues for end users, such as unauthorized use and leak of data, and privacy compromise, due to unreliability of providers and

some accident. In this manuscript, we propose a secure sparse dictionary learning method for encrypted observed signals. It is

shown that the secure dictionary learning enables us to not only protects observed signals, but also have the same estimation

performance as that of sparse dictionary learning for unencrypted observed signals .
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1. ま え が き

ビックデータ時代の到来とともに、テキスト、映像・画像、

音声・音響などのあらゆるデジタルコンテンツが質量ともに肥

大化し続けている。ビッグデータは膨大であるものの不必要な

データも多く、活用するためにはデータを解析する必要がある。

現在注目を集めている数理手法の一つがスパースコーディング

（Sparse Coding: SC) [1]- [9]に代表されるスパースモデリングで

ある。スパースモデリングは大量のデータの中に隠れている有

為な情報を抽出する情報処理モデルである。また、法則性を導

き、断片的なデータを補完して実態を忠実に再現することも可

能である。

スパースモデリングは、観測信号を少数の基底の重み付き線

形和で表現する。基底から構成される辞書は、予め基底を用意

しておく方法と、観測信号から基底を学習する辞書学習があ

るが、辞書学習によって得られる辞書はデータ依存である。辞

書学習自体がひとつのパターン発見手法となっていると言え

る。文献 [8]では代表的な辞書学習法であるK-SVD（K-Singular
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Value Decomposition）[5]を特徴抽出機構に用いたパターン認識

システムを提案している。

一方、近年ビックデータの解析をはじめ様々な分野において、

エッジ／クラウドコンピューティングの利用が急速に普及して

きている。しかしエッジ／クラウドコンピューティングの利用

は、サービス提供者の信頼性を前提にしており、その信頼性の

欠如や事故によるデータの不正利用や流失によって、プライバ

シーを侵害する問題の発生が危惧されている [10]。その問題を

解決する一つの方法として、データを暗号化したたま計算する

方法、いわゆる秘密計算が盛んに研究されている [11]- [12]。秘

密計算は一般にマルチパーティプロトコルや準同型暗号に基づ

き実行される。しかし、除算の困難性、計算効率及び計算精度

などに課題があり、ソーティング処理や幾つかの統計解析に限

定されるなど、十分な普及には至っていない。

本稿では、エッジ／クラウドでの利用を想定し、ランダムユ

ニタリ変換を用いたスパース辞書学習（スパースモデリング

の辞書学習）の秘匿演算法を提案する。具体的には、スパース

辞書学習のアルゴリズムとして知られているMOD（Method of

Optimal Direction）[4] と K-SVD [5] の秘匿演算法を提案する。

暗号化領域で MODと K-SVDの演算が可能であることを証明

するとともに、シミュレーションにより観測信号を秘匿しない

場合と比較して推定性能が劣化しないことを検証する。

本稿の構成は、以下の通りである。2.節でスパース辞書学習

の概要を説明し、3.節でスパース辞書学習の秘匿演算法を提案

する。4.節でシミュレーション結果、最後にまとめと今後の課

題について述べる。

2. スパース辞書学習

本節ではスパース辞書学習の定式化を行うとともに、代表

的なアルゴリズムである MOD [4] と K-SVD [5] について説明

する。

2. 1 定 式 化

観測信号 yi（M 次元の列ベクトル）の集合を Y = {yi}Ni=1 とす

る。このとき、図 1に示すように、Y が K 個の基底の線形結合

で表せると仮定する。

Y = DX (1)

ただし、D = {d1, ..., dK} ∈ RM×K は基底 di（M 次元の列ベクト

ル）を要素とする辞書行列であり、X = {xi}Ni=1 はスパース係数

xi（K 次元の列ベクトル）を要素とする行列である。

一般的に K > M（基底の数が、観測信号の次元よりも大き

い）であり、過完備な辞書行列を用いる。信号の次元より多い

基底による表現 Y = DX では X の一意性を保証することが出

来ないため、通常は観測信号 Y の表現に利用される基底を D

のうちの一部に制限する。すなわち、少数の T0 個の係数のみ

が非ゼロの値を取り、残りの大部分の係数はゼロの値を取る制

約を設ける。このように、非ゼロ要素が全体に対して少数であ

る状態をスパース（Sparse：疎）と呼ぶ。スパースの制約を持

つ最適化問題は、

図 1 スパース辞書学習：少数の基底ベクトルの重み付き線形和で表現

する線形システム.

min
D,X
||Y − DX||2F subject to ∀i, ||xi||0 < T0. (2)

として定式化される。ただし、|| · ||0 は L0 ノルム（ベクトル中

の非ゼロ要素の個数）を表し、|| · ||F はフロベニウスのノルムを
表し ||A||F =

√∑
i j A2

i j で定義される。

一般的に辞書学習は、二つのステップを交互に繰り返すこと

によって、式 (2)の最適化問題を解く。ステップ 1はスパース

係数の計算、ステップ 2では辞書の更新を行う。

2. 2 ステップ 1：スパース係数の計算
ステップ１では辞書 Dを固定し、式 (2)の最適化問題を解く。

各入力の観測信号ベクトル yi に対して、スパース係数 xi を求

める問題であり、次式のように書き換えることができる。

xi = arg min
xi

∣∣∣∣∣∣yi − Dxi

∣∣∣∣∣∣2
F

subject to ||xi||0 < T0

i = 1, 2, · · · ,N. (3)

しかしながら、この問題は全ての基底の組み合わせを試さない

と最適解が得られない組合せ最適化問題であり、NP困難であ

ることが知られている [3]。この問題に対する解法として、貪欲

法に基づく方法や l0 制約を l1 制約で緩和した上で解く方法な

ど、数多くのアルゴリズムが提案されている。

本稿では、l0 制約に基づく近似解法である直交マッチング追

跡法 (OMP) [6]を用いる。直交マッチング追跡法は、観測信号

の近似に利用する係数の添字集合の中から「サポート」、すなわ

ち非ゼロ係数の添字集合 S を見つけ出すアルゴリズムである。

初めはサポートは空集合であるとして、観測信号 yi を基底の線

型結合で近似した時の残差を最小にするように新たな基底をサ

ポート集合に一つ一つ追加していき、サポートに含まれる基底

のみで信号を近似した時の残差が ϵ 以下になったら停止する。

残差の低減に寄与する基底を順次選択していく貪欲法であり、

解の最適性は保証されないが、多くの場合優れた近似を与える

ことが知られている。

2. 3 ステップ２：辞書の更新

ステップ 2ではステップ 1で求めた Xを固定し、辞書 Dの更

新を行う。スパース辞書学習の代表的な手法がMODと K-SVD

である。MOD と K-SVD ともにステップ１は同じ処理で、ス

テップ 2の辞書の更新方法が異なる。

A. MOD
MODは Y と DXの間の二乗誤差の最小化に疑似逆行列を使用

する。辞書 Dについて解くと、∂ ||Y − DX||2F /∂D = 0より、

D = arg min
D
||Y − DX||2F = YXT (XXT )−1 (4)
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が得られる。

B. K-SVD
K-SVD は、k-means 法を一般化したものと位置づけられる。

k-means法では各サンプルをクラスタに割り当てるステップと、

クラスタの重心を移動させるステップが交互に繰り返される。

クラスタ重心は特徴量の空間におけるベクトルであり、そのク

ラスタに割り当てられたサンプルの平均的な特徴と捉えられる

k-means 法の拡張である。soft k-means 法では各サンプルを多

数のクラスタに割り当てる。これはクラスタ重心の一次結合と

してサンプルが表されることを意味し、クラスタ重心を基底に

置き換えることで、辞書学習と対応する。

K-SVDでは MODとは異なり D全体ではなく、一つの基底

dk に着目し順次更新する。

||Y − DX||2F =
∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣Y −

K∑
j=1

d j x j
T

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣
2

F

=

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣
Y − K∑

j,k

d j x j
T

 − dk xk
T

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣
2

F

=
∣∣∣∣∣∣Ek − dk xk

T

∣∣∣∣∣∣2
F
. (5)

ここで Ek は観測信号の集合 Y から基底 dk を除いた線形予測

値との残差を示す。

Ek = Y −
K∑

j,k

d j x j
T (6)

K-SVD では Ek を特異値分解 (Singular Value Decomposition :

SVD)することで、dk と xk
T を求める。しかしながら、得られる

解はスパースの制約を満たすとは限らないため、K-SVDでは

ステップ 1 で求めた xk
T における非ゼロ要素のみを更新する。

これによって、ステップ 1で得られたスパース性を維持するこ

とができる。xk
T における非ゼロ要素のインデックス集合ωk を

以下のように定義する。

ωk = {i | 1 ≤ i ≤ K, xk
T (i) , 0}. (7)

但し、xk
T (i)は xk

T の i番目の要素を表す。ここで (ωk(i), i)の位

置の要素のみが 1である大きさ N × |ωk |の行列ΩK を定義する。

ΩK を用いると xk
T の非ゼロ要素のみで構成されるベクトル xk

R

が、次式のように書き表せる。

xk
R = xk

TΩK . (8)

同様に Ek に対して、ΩK を用いて ER
k=EkΩK と変換する。∣∣∣∣∣∣EkΩK − dk xk

TΩK

∣∣∣∣∣∣2
F
=
∣∣∣∣∣∣ER

k − dk xk
R

∣∣∣∣∣∣2
F
. (9)

ER
k に対して SVDを適用し、直行行列 U, V と対角行列 Σに分

解すると次式が得られる。

ER
k = U∆VT

= u1 · σ1vT
1 + u2 · σ2vT

2 + · · · + un · σnvT
n . (10)

ui と v j は、それぞれ Uと V の i番目の列ベクトル、σi は ∆の

i番目の対角成分である。K-SVDでは第一特異値に関する成分

図 2 基底 dk と X の k 番目の行ベクトル xk
T .

u1 と σ1vT
1 を用いて、次式のように基底ならびにスパース係数

の行ベクトルの近似解を得る。

· 基底：dk = u1 (11)

· スパース係数：xk
R = σ1vT

1 (12)

3. スパース辞書学習の秘匿演算

本節では 3. 1節でランダムユニタリ行列に基づく秘匿演算の

基本性質について述べ、3. 2節でMODと K-SVDの秘匿演算法

を提案する。

3. 1 ランダムユニタリ行列に基づく秘匿演算

一般的にランダムユニタリ行列に基づく秘匿演算では、鍵 p

によって生成されるランダムユニタリ行列 Qp を用いた変換 T (

・)により、信号 fi（i = 1, · · · , L)が秘匿信号 f̂i へ変換される。

f̂i = T ( fi, p) = Qp fi (13)

但し Qp ∈ CN×N であり、

Q∗pQp = I (14)

を満たす。ここで [·]∗ はエルミート転置、Iは単位行列を表す。

ランダムユニタリ変換 Qp の生成は、グラムシュミットの直

交化を用いる方法や、複数のユニタリ行列を組み合わせること

で Qp を生成する方法が検証されている [13]。

ランダムユニタリ行列に基づき変換された信号は、一般的に

以下の特徴を持つ。

特徴 1：ノルム不変

|| fi||2F =
∣∣∣∣∣∣ f̂i
∣∣∣∣∣∣2

F
(15)

特徴 2: ユークリッド距離の保存∣∣∣∣∣∣ fi − f j
∣∣∣∣∣∣2

F
=
∣∣∣∣∣∣ f̂i − f̂ j

∣∣∣∣∣∣2
F

(16)

特徴 3：内積の保存

fi
∗ f j = f̂i

∗
f̂ j (17)

ただし、 f i と f j は大きさが等しい任意のベクトルであり、 f̂i

と f̂ j はそれぞれランダムユニタリ行列 Qp により変換された信

号である。

3. 2 スパース辞書学習の秘匿演算

エッジ／クラウドでスパース秘書学習の秘匿演算を行うアー

キテクチャを図 3に示す。最初にローカルにおいて、鍵 pによ

り生成したランダムユニタリ行列 Qp を用いて、観測信号 Y を

秘匿観測信号 Ŷ へ変換する。その後、秘匿観測信号 Ŷ をエッ
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図 3 エッジ／クラウドでのスパース辞書学習の秘匿演算.

ジ／クラウドへ転送する。エッジ／クラウドでは、秘匿観測信

号 Ŷ を入力として、MODまたは K-SVDのアルゴリズムを実

行して秘匿辞書 D̂ を推定する。エッジ／クラウドでは秘匿領

域での辞書すなわち秘匿辞書 D̂が随時更新される。鍵 pを持

つユーザはランダムユニタリ逆変換 Q∗p を秘匿辞書 D̂へ掛け合

わせることで、辞書 Dを得ることができる。

スパース係数 X は、エッジ／クラウドにおいて MOD また

は K-SVDのステップ１の段階で随時更新され求められる。ス

パース係数 Xをデータ解析することで観測信号のパターンや法

則性を見つけることが可能となる。提案するスパース辞書学習

の秘匿演算では、次式のように秘匿観測信号 Ŷ を生成する。

Ŷ = T (y, p) = QpY (18)

このとき式 (2)に代わり、次式に示す最適化問題を考える。

min
D̂,X

∣∣∣∣∣∣Ŷ − D̂X
∣∣∣∣∣∣2

F
subject to ∀i, ||xi||0 < T0. (19)

ただし、D̂ = {d̂1, ..., d̂K} ∈ RM×K は基底 d̂i（M 次元の列ベクト

ル）を要素とする秘匿辞書行列である。

3. 3 ステップ 1：スパース係数の計算
ステップ１では辞書 D̂を固定し、式 (19)の最適化問題を解

く。各入力の観測信号ベクトル ŷi に対して、スパース係数 xi

を求める問題であり、次式のように書き換えることができる。

xi = arg min
xi

∣∣∣∣∣∣ŷi − D̂xi

∣∣∣∣∣∣2
F

subject to ||xi||0 < T0

i = 1, 2, · · · ,N. (20)

先に著者らは、辞書を D̂ = Qp Dと秘匿した後に、上式を OMP

で解いて得られる解 xi が、観測 yi と辞書行列 Dを秘匿しない

場合に OMPを解いて得られるスパース係数 xi と等しくなるこ

とを示した [14]- [16]。

3. 4 ステップ２：秘匿辞書の更新

ステップ 2ではステップ 1で求めた Xを固定し、秘匿辞書 D̂

の更新を行う。以下、それぞれMODと K-SVDの場合を示す。

A.秘匿MOD
秘匿MODでは Ŷと D̂Xの間の二乗誤差の最小化に疑似逆行列

を使用する。∂
∣∣∣∣∣∣Ŷ − D̂X

∣∣∣∣∣∣2
F
/∂D̂ = 0より、秘匿領域での辞書

D̂ = arg min
D̂

∣∣∣∣∣∣Ŷ − D̂X
∣∣∣∣∣∣2

F
= ŶXT (XXT )−1 (21)

が得られる。すなわち秘匿辞書 D̂が更新される。

次に、秘匿辞書 D̂と観測信号を秘匿しない場合にMODを解

いて得られる辞書 Dとの関係を示す。式 (18)で定義の Ŷ = QpY

より、式 (21)は次式の通り書き換えることができる。

D̂ = QpYXT (XXT )−1 (22)

式 (4)に示す観測信号を秘匿しない場合に MODを解いて得ら

れる D = YXT (XXT )−1 の関係式を用いると、秘匿辞書 D̂と辞

書 Dの関係は、

D̂ = Qp D (23)

となる。鍵 pを持つユーザは、D = Q∗p D̂より辞書 Dを得るこ

とができる。

B.秘匿 K-SVD
秘匿 K-SVDでは秘匿MODとは異なり D̂全体ではなく、一つ

の基底 d̂k に着目し順次更新する。2. 3節の観測信号を秘匿しな

い場合の K-SVDの辞書更新の手法を用いて、同様に求める。

∣∣∣∣∣∣Ŷ − D̂X
∣∣∣∣∣∣2

F
=

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣Ŷ −

K∑
j=1

d̂ j x j
T

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣
2

F

=

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣
Ŷ − K∑

j,k

d̂ j x j
T

 − d̂k xk
T

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣
2

F

=
∣∣∣∣∣∣Êk − d̂k xk

T

∣∣∣∣∣∣2
F
. (24)

ここで、Êk は秘匿観測信号の集合 Ŷ から基底 d̂k を除いた線形

予測値との残差を示す。

解のスパース性を維持するために、xk
T の非ゼロ要素のみで構

成されるベクトル xk
R のみ更新する。Êk に対して、ΩK を用い

て Ê
R
k=ÊkΩK と変換する。∣∣∣∣∣∣ÊkΩK − d̂k xk

TΩK

∣∣∣∣∣∣2
F
=
∣∣∣∣∣∣∣∣ÊR

k − d̂k xk
R

∣∣∣∣∣∣∣∣2
F
. (25)

Ê
R
k に対して SVDを適用し、直行行列 Û, V̂ と対角行列 Σ̂に分

解すると次式が得られる。

Ê
R
k = Û∆̂V̂T

= û1 · σ̂1v̂T
1 + û2 · σ̂2v̂T

2 + · · · + ûn · σ̂nv̂T
n . (26)

第一特異値に関する成分 û1 と σ̂1v̂T
1 を用いて、次式のように基
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底ならびにスパース係数の行ベクトルの近似解を得る。

· 基底： d̂k = û1 (27)

· スパース係数： x̂k
R = σ̂1v̂T

1 (28)

次に、観測信号を秘匿しない場合に解いて得られる解と、秘

匿しない場合に得られる解との関係を示す。ここで式 (24)にお

ける Êk の第２項 d̂ j を d̂ j=Qp d j と分解し、式 (18)の関係を用

いて整理すると、

Êk = Ŷ −
K∑

j,k

d̂ j x j
T

= Qp

Y − K∑
j,k

d j x j
T

 = Qp Ek (29)

が得られる。なお d̂ j=Qp d j の分解は、ステップ１において秘匿

信号に対するスパース係数を求める際の前提条件 D̂ = Qp D [14]-

[16] から導出される。次に解のスパース性を維持するために、

Êk に対して ΩK を用いて Ê
R
k = ÊkΩK と変換して、式 (29)の関

係を用いると、

Ê
R
k = ÊkΩK = Qp EkΩK = Qp ER

k (30)

と書き表すことができる。さらに、式 (10)の関係式（観測信号

を秘匿しない場合の ER
k に対する SVDの結果）を用いると、式

(30)は次のように分解できる。

Ê
R
k = Qp ER

k

= Qpu1 · σ1vT
1 + Qpu2 · σ2vT

2 + · · · + Qpun · σnvT
n . (31)

式 (31)より基底ならびにスパース係数は、観測信号を秘匿しな

い場合の値を用いて d̂k = û1 = Qpu1 ならびに x̂k
R = σ1vT

1 と表現

できることがわかる。

· 基底： d̂k = Qpu1 (32)

· スパース係数： x̂k
R = σ1vT

1 (33)

しかしながら、Ê
R
k = Qp ER

k の SVDの結果が、式 (31)と等しい

ことは自明ではない。以下に、Ê
R
k = Qp ER

k の SVD の結果が、

式 (31)と等しいことを証明する。

[スパース係数の関係式 ]

式 (26)より v̂i は
(
Ê

R
k
)T Ê

R
k の i番目の固有ベクトルであり、次

式のように書き表すことができる。(
Ê

R
k
)T Ê

R
k v̂i = λ̂iv̂i (34)

但し λ̂i は i番目の固有値であり、特異値 σ̂i と σ̂i =
√
λ̂i の関係

にある。ここで Ê
R
k = Qp ER

k の関係を用いると式 (34)の左辺は(
Ê

R
k
)T Ê

R
k =
(
ER

k
)T QT

p Qp ER
k =
(
ER

k
)T ER

k (35)

と表すことができる。式 (35)より、
(
Ê

R
k
)T Ê

R
k と
(
ER

k
)T ER

k は等し

いことから、それぞれの固有ベクトル v̂i ならびに vi も等しい。

v̂i = vi (36)

したがって対応する固有値ならびに特異値も等しく、式 (33)

(x̂k
R = σ1vT

1）は妥当であることがわかる。

[基底の関係式 ]

式 (26)に示す行列 Ê
R
k の特異値分解において、左側の固有ベクト

ル ûi と右側の固有ベクトル v̂i には ûi = ±Ê
R
k v̂i/
√
λ̂i （一般的な

特異値分解の性質より）の関係がある。この関係と Ê
R
k = Qp ER

k

の関係より、式 (26)の第 1番目の項は、

û1 · σ̂1v̂T
1 =
±Ê

R
k v̂1 · σ̂1v̂T

1√
λ̂1

= ±Qp ER
k v1vT

1 (37)

と表せる。同様に式 (31)の第 1番目の項は、

Qpu1 · σivT
1 =
±Qp ER

k v1 · σ1vT
1√

λ1
= ±Qp ER

k v1vT
1 (38)

と表せる。式 (32) (d̂k = Qpu1)は妥当であることがわかる。

4. シミュレーション結果

有効性を検証するために、人工的に生成した秘匿観測信号に

対して、スパース係数ならびに辞書の推定を行った。

4. 1 秘匿観測信号の生成と評価指標

過完備な辞書 Dtrue にスパース係数の行列 X を入力して、

Y = Dtrue X+ϵ により観測データ Y を生成した。以下に、具体

的な設定条件を示す。

·観測データ Y ∈ RM×N：30 × 4000次元の行列

·辞書 Dtrue ∈ RM×K：30 × 60次元の Overcomplete DCT

·スパース係数 X ∈ RK×N：60× 4000次元の行列で非ゼロの

係数の個数 L = 4（位置・大きさを一様ランダムに生成）

·付加雑音：ϵ = 0.02

観測データ Y にランダムユニタリ行列 Qp を掛け、秘匿観測信

号 Ŷ を生成した。

評価指標として、以下の２つを用いた。

（ 1） サポート間距離

dist(Ŝ , S ) =
max{|Ŝ |, |S |} − |Ŝ ∩ S |}

max|{Ŝ |, |S |}
(39)

ここで Ŝ は、秘匿領域で求まった辞書を非秘匿領域へ逆変換す

ることにより求めた。

（ 2） スパース係数の推定値 x̂の平均 l2 誤差

J = ||x - x̂||2/||x||2 (40)

4. 2 評 価

観測信号を秘匿した場合の推定精度を検証するため、観測信号

を秘匿しない場合のMODならびに K-SVDとの比較を行った。

１） 提案法：秘匿 MODならびに秘匿 K-SVD

２） 従来法：MODならびに K-SVD

図 7に秘匿 MODならびに秘匿 K-SVDにより得られたサポー

ト間距離 dist(Ŝ , S )と平均 l2 誤差を示す。横軸は学習の更新回

数を示す。更新回数 50回において、サポート間距離は 80%を

超え平均 l2 誤差も 0.05以下の値となっており、十分学習がで

きていることがわかる。また図 8に、観測信号を秘匿しない場

合の MODと KSVDにより得られたサポート間距離 dist(Ŝ , S )

と平均 l2 誤差を示す。図 7と図 8を比較すると、同じ挙動を示
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図 4 辞書 Dtrue ∈ R30×50：overcomplete DCT.

(a)初期値 (b)反復回数=50 回後の推定値

図 5 秘匿領域の辞書 D̂.

(a)初期値 (b)反復回数=50 回後の推定値

図 6 秘匿領域の辞書 D̂ から復号した辞書 D = Q∗p D̂.

しており、観測信号を秘匿した場合にも推定精度の劣化がなく

辞書ならびにスパース係数が推定できていることがわかる。

図 4に観測データ生成に用いた overcomplete DCTの辞書 Dtrue

を示す。図 5には秘匿領域の辞書 D̂の (a)初期値、(b)反復回

数 50回の後の推定値を示した。D̂は秘匿領域で更新されるた

め、反復回数 50回の後もランダム信号として視認されること

がわかる。図 6には図 5の秘匿辞書 D̂に対応する復号した辞

書 D = Q∗p D̂を示した。反復回数 50回後は、初期値よりも図 4

に示す辞書 Dtrue に近い値を示していることがわかる。

5. まとめと今後の予定

本稿ではスパース辞書学習アルゴリズムである MOD と K-

SVD の秘匿演算法を提案した。観測信号を秘匿しない場合と

比較して、理論的に同じ結果となることを証明するとともに、

シミュレーションにより性能を確認した。辞書学習は OMPな

どの係数選択アルゴリムと比較して演算負荷も高い。セキュリ

ティーを保持しつつ、エッジ／クラウドの計算資源を利用して

学習が可能となる利点は大きいと言える。今後は、具体的な応

用事例について検討する予定である。
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