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Kullback information plays an important role as a measure
of measuring the difference

between two probability densities･ In this paper, we apply Kullback information in the freq･

uency domain to evaluate the diHerence between two spectral densities･ It is proved here

that Kullback information measure is equlValent to other measure
under some conditions

such as likelihood ratio of residuals of autoregressive model or spectral error measure.

Using Kullback information as a measure of the segmentation and the classification of the

nonstationary EEC data, we classify the sleep stages of humansubject during all night. To

recognize the sleep stages which consist of 6 stages in the human subject,first we segment

the nonstationary data to make stationary subsequences, and next extract the features from

the segmented sequences. Then we classify the EEC data by computing the distance between

the features of the segmented sequence and the typical EEC pattern･ These segmentation

and classification are based on the calculation of Kullback information. The results of the

sleep stages obtained by computer comparatively agree with those by a Physician. This

shows that Kullback information is useful to the analysts Of the nonstationary time series.
Finally, we compare as a measure Kullback lnformation with other measures, such as

Divergence, Bbattacbaryya Distance･

1. まえがき

非定常な時系列から意味のある情報を抽出すること,

あるいほ非定常な時系列を作り出す系の状態を推定する

こと,およびこれらの系の状態を予謝することなどの問

題が多くの分野で見い出される｡この種の非定常な時系

列の取り摂い方として,定常な小区間に分割し,その上

で各小区間の特徴パラメ-タを抽出する方法や1)ほじめ

に定常な時系列モデル-適合させ,順次モデルのパラメ

ータを適応的に変化させる方法2'などがある｡

本論文は非定常時系列の具体的なものとして,睡眠脳

波時系列を取り上げ,非定常時系列の分類という問題を
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∫(タン識別の立場から検討した｡時系列の′くタン識別に

おいて,標準パタンと未知パタンの比較ができるように

非定常時系列を定常小区間に区分化することが必要であ

る｡定常小区間に区分化することほ,隣り合う小区間

の境界をつける問題である.この間題ほ隣:)合う小区間

の確率分布の差違を検出する問題に等しい｡ Eullback

情報量ほ広くシステムの次数の推定3)や非線形システム

の同定4)に適用されている.さらにKullback情報量は

マルコフ過程における変数変換によって,正規過程と非

正規過程を結びつける不変な量5)として重要である｡

本論文は非定常時系列の定常時系列への区分化と区分
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化された時系列のパタンの分類のため, Kullback情報量

を導入した.ここではKullback情報量がスペクトル情

報の推定のため展開された最尤法による適合誤差尺度6)

さらには最尤法による予測残差の尤慶比7)と等価となる

ことを明らかにした｡またKullback情報量ほ,自己回

帰モデルの予況残差から算出されたスペクトル誤差量8)

と等価となることを示した｡次に非定常時系列として,

本論文の睡眠脳波時系列の定常小区間の区分化のために

Kullback 情報量と等価な最尤法による残差の尤度比を

採用した｡このとき,睡眠段階に特有な脳波を標準パタ

ンとして決め,このパタンと区分化された脳波のパタン

の間で残差の尤度比を計算し,睡眠段階の分類を行なっ

た｡最後にKullback情報量と Bhattacharyya Dista-

nceについて尺度としての比較を行なった｡

2.自己回帰モデルとパワ･スペクトル

はじめに自己回帰モデルを導入する｡いま時刻を表わ

す整数の集合をⅠ-(--1,0,1,2-)とし,定常確率

過程(X,, i∈Ⅰ)の仮定を一般性を失うことなく,

E(X,) -o

とおく.このときm次の自己回帰過程は式(1)のように

表現される｡

X,+α1X,_1+α2Xi_2+ ･ ･ -･ +αn,Xf_加- E, (1)

(Xt)が定常正規過程であれば,式(1)において(E,)が独

立な定常正規過程となる｡ここで(α`)は方程式(1)の係数

を表わす｡

脳波時系列などのように準定常な時系列,すなわち短

時間区間内では定常とみなされる時系列から,特徴パラ

メータを抽出する必要が生じる｡たとえば,この短時間

区間内の時系列-自己回帰モデルを適合させ,特徴とな

るパラメータを抽出することになる｡以下に自己回帰モ

デルとパワ･スペクトル密度の関係を示す.時刻t-l]

の予測誤差,あるいは予測残差をe#とすると

e.-xn一点〝 (2)

ここでinは式(1)でxn_1, X._2,･･････Xh一切 を代入した

時の∬"の値,および∬〝は観測した時系列の値である

式(1)を式(2)-代入し, Z変換すると

III

E(Z) - (1+∑ αhZ~A)X(Z) ≡A (Z)X(Z) (3)
L!→i!

を得る｡ここでE(Z)はe.のZ変換を表わし,式(1)の

E^はe.に含まれるものとする｡ (X,)のパワスペクトル

をP(w)で表わすと

P(w) - [X(ejつl2 (4)

で与えられるでここでX(e'-o)ほ, X(Z)にZ-ejむを

代入して得られる｡

3. Eullback 情報量によるスペクトル密度の差違の

評価

Kullback 情報量は2つの密度関数の差違を謝る尺度

として用いられて釆た｡具体的には,自己回帰モデルの

次数の推定の基礎となり,またパタン認識における特徴

抽出のための尺度として適用された｡

Kullback情報量‖1 : 2)は次式で定義される9)

∫(1:2)- 〟1(xl-Xh)
lo

fl (xl-Xk)

dxldx2-dxh (5)

ここで′1(Xl-Xk)とf2(Xl-X&)は各々,クラス1と

クラス2の確率密度関数である｡式(5)の左辺の記号J(1:

2)はlog(fl(Xl･-Xh)/f2(Xl･･･Xk))のfl(Xl･･･Xh)による

平均を意味している｡ここで, fl(xl-Xk)とf2(xl･･･Xk)

の各々が正規密度関数 N(jLl,∑1)とN(FL2,∑2)とする

と式(5)のK山1back情報量は式(6)で与えられる｡

I (1 :

2)-ilog%+!i,=l(E2-I-=l-I)

+与t,=2-1(pl-P2)(prp2)1
(6)

ここでFLl, FL2は各々平均値を表わし, ∑1, ∑2は各

々共分散行列を表わす.また∑J~Lは∑,･の逆行列を表

わし, ～,ほ行列のトレースである｡

Kullback情報量はデータ長Tの関数として式(7)のよ

うに定義できるLO)｡

I(i : 2)

-!Tl.〔lo職+i,=1=2-1-T〕

+与T~l∂E∑2-1∂
ここで

FL,･-〔FL,･(0),･.････fL,I
(T-2) , FLj(T-1) 〕,i-1, 2

∑,･-(6j(S-i), s,i-0, 1,2,
･･･T-2,

T-1)

∂-〃1-〝2

を表わす.いまここでデータ長が十分大であれば,次の

ような関係式が成立する11)｡

fi_-J-1logl=,･f-JllogP,A(a)%
(8)

Kullback情報量の時間領域の表示である式(7ト式(8)

を代入すると,式(9)となる10)｡

I(1 : 2)

-与I_w"揚告+lo鋸-1)普

+£
LD(w)I2 dw

P2(w) 27r
(9)

ここで

D(w)

-エ∂(i)
e-,'qL di

であり,式(7)における平均値〝1と〃2の差,すなわち

∂(i)-FLl (i)-FL2(i)
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のフーリエ変換を表わす｡ここで,脳波時系列の情熱ま

交流成分のみで,直流成分は通常帯域フィルタで除去さ

れている,さらに睡眠中の脳波時系列は,せいぜい4-

5秒間であれば,大まかに定常性と正規性の条件を満足

している12)ことから,

∂(i)-FLl (i)-fL2 (i)=O uo)

とおくこ辛ができる.封9)と式80)より,本論文では,

Kullback情報量が

I(1 : 2)

-u:,鰭+ log鰭-1)普
(川

となる｡式(3)と式(4)より,次式を定義することができる

v(a)

-log忠告-log(
E- (eja')

-log什耕I
伯

式吐1)と式82)より

I(1:2)-与I_nh(eY(o,-V(wト1)老眼

となり'式a3)の表至削まスペクトル情報の抽出のため,負

尤法により展開されたスペクトル適合誤差尺度6'と等価

である｡

さて,自己回帰モデルの安定性の条件より A,･(Z)の

すべての零点が単位円内に存在しなければならない｡こ

の条件のもとで次式の展開がなされる｡すなわち13)

I_w,log(fA･･(ejα)l2)普

-I_nwlog(
JAl

(e-i-普
-2 Real (エlog(A{(e-ノm)

-2
Real

(4blog†A･･(i)I
-2 Real(log(A∫(-))

-2 Real 〔log(1)〕-0

dw

iii

dZ

2 7TjZ

が導出できる｡ここで申bはZ平面上の単位円を含む一

周積分である｡

すなわちI_nwlogJA"ejW乙音-o
が成立するo式84)を適用すると式82)の積分は

I:wv(a)普-£1og
El (e)'a')J2

E2(ejw) 12

となる｡従ってKullback情報量,

で与えられる｡

I(1:2)-う

-I:nlog

El (e''4')l2
E2(e)'w)l2

1E, (ejw)12
E2(ej4')J∠

㈱

音 胸

ここでほ式4釧ま次式

rAヮ(e''w)J2
_

da)

JAl(e''W)J2I【転

普- 11
46)

ここで,式¢6)の第2項に式(8)を適周すると

I:wlog濃宅群書-log首
となるo 従って式q6)は

I(1 :

2)-i(I_^

-log省一1)

E. (eja'H
2
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JA2(e''Q')I2 dw

E2(ejo)J2 JAl(e''w)l2 2打

濫

ここでスペクトル密度JE.I(e''w) l2が独立な定常正規過

程という仮定で,

lEl (e''a')I2-6i2

と置くことが出来る｡従って

I(1 :

2)-iI(i)2J:
-log (号)2-1)

lAゥ(ejd')r2 dw

Al (e)'4')l2~豆㌻

さらに〔A2(Z)-Al(Z)〕はAl(Z)に直交することから

JA2(Z)l2-FA2(Z)-Al(Z)12+IAl(Z)l2 姻

が成立する.したがって式場と式仏9)より

I(1 : 2)

-与〔(i)211+I_'q
音トlog(i)2-1〕

rA2 (ejdD)-Al (e)'4')I
2

Al(e'-cJ)J2

鍋

が成立する｡式伽の( )の中は自己回帰モデルの予測

残差の尤度比に等価である｡ところで式a3)の被讃分関数

は変数

d-log忠告
とおいたとき, dの正,負の値に対して非対称な関数で

ある.しかるに,このような:dの変数に閲し対称な関数

であることが望まれる｡そこでKullback情報量I(1:

2)と同様に情報量I(2:1),すなわち

I(2 : 1)

-Jf2(Xl･･･X&)log舶
dxldx2･ I

･dxA

と定義できる｡ I(2:1)に関して,上述までの展開を行

なうと,

I(2 :

1)-i[(i)2(1+
Al (ejw)-IAゥ(eja') l2

IA2(e)W) l`

-log (%)2-1]

i'.;:)

但カ

となる｡ KullbackはI(1:2)とI(2:1)を加えたDiv-

ergence尺度を次式J(1 : 2)で定義した｡

J(1 :2)-I(1:2)+I(2:1) 物

Divergence尺度J(1 :2)は,変数に閲し対称な関数と

なる｡式J(1:2)は 2つのスペクトル密度を分離する
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ため展開されたCosb尺度7)と等価となる｡

式ec?でql-02 という条件で, Kullback情報量ほ

I(1 :

2)-!I:
A2(ejw)-Al(ew) f2 dw

Al (e''4')I
2

27r

-与(∂/αll)
鶴

ここで ∂/αほ自己回備モデルの予測誤差の尤度比を

表わし, αと∂は各々次式で表わされる｡

〟

α- ∑ γ1｡(〟)γ1∫(〟)
乃=-〟

〟

♂-∑ γ2｡(〟)rl∬(〟)
n=-M

幽

ここでrl｡とγ2¢は自己回帰モデルの係数の自己相関

関数,およびTl.とr2.はデータの自己相関関数を表わ

す｡

rLa, r,I. (i-1,2)のiはパワスペクトル密度P.･(a)の

i区間のデータを示す｡ Mは自己相関の次数を表わす｡

4. Kullbackの情報立とスペクトル誤差量

睡眠中め脳波時系列は短時間定常時系列の継続したも

のと考えられる12)｡ここで短時間定常時系列とは,この

時間内でスペクトル推定値が有意に変化しないことを意

味する｡ Praetoriusらによって,脳波データ解析のた

めの適応的セグメンテーション(区分化)の方法がとら

れた｡適応的区分化で展開された尺度として,スペクト

ル誤差量がある｡本節では, Kullback情報量とスペク

トル誤差量の関係について明らかにする｡ Kullback情

報量I(2: 1)の積分項の関数は式ul)と同様に次式で表

わされる｡

I:w鰭+log給-1)普
上式を次式のように変換する｡

エ繊-log榊)十㍍似

-1)i
鶴

ここでスペクトル密度関数Pl(a)がb2(a)にほぼ等し

いと仮定するなら,式田の第2項目ほテーラー展開によ

り,次式で襲わされることになる｡

log(1+(ヂ㍑叫))
- (

一基(如㍑畑)2+高次の項
餌

式e6)の高次の項を無視すると,式蜘は式鵬より式仰の

ように表わされる｡

J:増悠十log紛-1)普

-2iI:w(
Pゥ(w)-Pl (w)

bL (a) )2倉 田

さらにデータの自己回帰モデルの残差系列のスペクトル

密度が平坦と仮定すると, bl(w)は次式で表わされる｡

Pl (al)-
♂12

Al (e'W)l2
¢申

またもう一方のスペクトル密度b2(a)紘

p2 (a)

-十纂鰐ドニ准尉
e9

とおく｡ここで式e9の分母がA2(ejd')-Al(ej4')と仮定

されている.式¢ゆと式鋤を使って,式仰の横分項の関数

は式朗で表わされる.

.仁(射告認(叶)2音
-

21J_w,(ト竿)
2d-

6o)

式朗ほ Bodenstein8)らによって導入されたスペクト

ル誤差量と等価である｡式蜘と式e9より,

鰭･ q12-E22(e,'w) -lE2(ej砂) l2 郎

が成立する｡式Bl)は自己回帰モデルの残差系列のパワ･

スペクトル密度を表わしている｡従って,この残差系列

の自己共分散関数を使って,近似的に

忠告･o12-ro+= rkCOS(wk)
Bオ

Ill

k=1

と表わされる｡ここでtrh) (k-o,1,･･･m)は自己共分

散関数を示す｡式βカを使って,式郎の穣分項の関数は

IlI

(o12-ro) 2+2∑ rA2 63)
rB→i!

と表わされる｡式83)は実際の脳波時系列-適用する際

に有用である｡

以上までに展開したKullback情報量を非定常時系列

の具体的例として睡眠脳波時系列-適用し,一晩中の睡

眠段階を計算機により自動的に適用した結果を以下の節

に示す｡

5. Ku11back情報JLによる脳波時系列の区分化

匪艦脳波時系列は非定常時系列と見なされる｡ここで

は,前節までに展開したKu11back情報量を睡朕脳波時

系列-適用し,一晩中のヒトの睡眠段階の分類を行った｡

最初に非定常時系列を定常小区間の時系列へ区分化する

必要がある｡次に区分化された時系列の時系列′くタンの

特徴抽出による分類を行ない,睡眠段階を決定すること

になる.ここでは以下のような手順により行なった｡

(1)睡眠脳波時系列をKullback情報量により区分化

を行なう｡

(2)脳波時系列から典型的な脳波パタンを選択する｡
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このことは,各睡眠段階に?/,らわれる特徴的な睡眠脳

波をその段階の標準パタンとしている｡覚醒(閉眠安静

時)段階でのα波(10Hz前後の波),軽い睡眠状態で

の紡錘波(12Hz-14･Hz波),深い匝眠状態でのデルタ

波(3Hz前後の波)等が大きな特徴となる｡さらに,こ

れらの波の継続時間も判別の際の手がかりとなる.本研

究では次の節で示すように7個の標準脳波パタンを選択

した｡

(3)標準脳波′くタンを自己回帰モデル-あてはめ,そ

の自己回帰モデルの係数と区分化された脳波時系列の間

のKullback情報量の計算を行なう｡

327

(4), (3)のKullback情報量,すなわち,ここでほ2つ

のクラスの距離として,その値が最小となるような標準

パタンのクラスを比較に用いた区分化の8鎧波時系列のク

ラスと判定する｡

(5)医師が睡眠脳波を判定する際に行なう, 20秒間の

記録用紙に対応して,その20秒間について(4)の判定をく

り返し,その期間の睡眠段階を決定する｡

本研究でほ,脳波時系列の区分化のためKu11back情

報量として,式鯛を用いた｡図1に睡眠段階の覚醒時

(Stage W)の脳波時系列の区分化を示す｡

二三二ニ10 20

Fig･ 1 Segmentations of the EEC during sleep stage W. On the top,

the segmentation are shown. On the middle, the values of the

on the bottom, power spectral densities of the data between

abscissa denotes frequency by Hz, while the ordinate denotes

logaritbmic scale.

国1の上段は覚醒段階の脳波時系列で,たての線分が小

区間に区分化したことを示す｡この区分は中の段の式倒

の値が,前もって設定しておいた隈値(threshold.こ

こでほ0.4 とおいた)を越えた寄合,区分化の計算を

して決定される｡式C3)の値が既値を越えた次の段階で零

の値を2秒間継続する.このことほ,この2秒間のデー

タを正競定常と見なして,自己回帰モデルのあてはめを

行っている段階である｡次に,この2秒間のデータを最

初のクラス1のデータとして, 20msecサンプ1)ングご

との新しいデータを加えた2秒間デ-タを第2のクラス

のデ-タと見なす.そして,クラス1とクラス2の間の

Kullback情報量,ここでは式C3)の計算を行ったもので

ある｡図1の下段ほ,最初の2秒間のクラス1のデータ

のパワ･スペクトルと,クラス1を含む区分化された区

間の全体のパワ･スペクトルを示したものである｡横軸

＼

.』

fbi
lO 20

tbe EEC and the vertical line of

measure of C3) are indicated, while

the segmentations are shown. The

gal血 Of power spectral densities by

の数字の単位ほ, Hzである｡クラス1のパワ･スペクト

ルの方に矢印をつけて示してある｡クラス1と区分化さ

れた区間全体のパワ･スペクトルの形がほとんど等しい｡

図2にほ睡眠段階2の場合の脳波時系列の区分化を示す｡

6. Kullback情報丑による脳波時系列の分類

睡眠脳波時系列の標準脳波′くタンとして,以下に示す

7個のパタンを取り上げた｡ Kullback情報量を2つの

パタンのクラス間の距離として計算するため,標準脳波

･ミタンの時系列を自己回帰モデルへ適合させ,係数を求

めた｡以下にその標準パタンを示す｡

(1)高振幅の∂波(エー∂で示す)

(2)低振幅の∂波(S-∂で示す)

(3) β波 (βで示す)

(4)睡眠段階1の特徴的な脳波パタン



328 Bulletin of Nagoya lnstitute of Technology Vol･ 30 (1978)

二∴ニ= ニ∵ニ10 20 10 20

Fig. 2 Segmentations of the EEG during sleep stage 2･ Similar representations are shown in Figure 1

are used.

(5)匝眠段階REMの特徴的は脳波パタソ

6 α波(αで示す)

(7)紡錘波(Spで示す)

上記の7個の標準パタンの自己回帰モデルの係数と区

分化された脳波時系列からKullback情報量による距離

を計算し,その区分化された時系列の脳波パタンのクラ

スを決定した｡さらにその時系列の時間的長さも睡眠段

階判別のためのパラメータとした｡睡眠段階を決定する

ためのプログラムのフロー･チャートを国3に示す｡こ

の段階の決定の手順ほ,主に RechtschaffenとKales

14)のマニュアルによる.

図3でα>0ほa波の存在を示す｡ L-∂>oは高振幅

∂波の存在を示す｡ MAXは観察している20秒間のデー

タの中で時間的に一番長い波の長さを表わす｡この20秒

間は医師が通常睡眠月尚波の記録用紙から読みとる最小単

位の時間である｡図3におけるLENGTliほ∂波の時

間的長さで, 100, 200および500は各々2秒間, 4秒

間,および10秒間に対応する(サンプリングが 20msec

で100個なら2秒間ということ｡以下同様)｡以上述べ

たようなKullback情報量による陸眠脳波時系列の区分

化と分類により,被験者(24歳,男子)の一晩中の睡眠

段階を計算棟により判定した｡図4に,計算棟による睡

眠段階の判定結果を示す｡睡眠段階ほ W (覚醒時),

Stage 1 (睡眠段階1), Stage 2 (睡眠段階2) Stage

3 (匝眠段階3), Stage4 (睡眠段階4), REM (逆説

睡眠段階)の5段階に分かれ,図4の左側の欄各々の数

字で表わしたものである｡図5ほ図4と同じデータを記

録用紋上から睡眠段階を判定したものである｡

図4の計算摸による結果と図5の医師による結果を比

べると細部の点でほ異なっている個所がみられるが,

Fig. 3. Flow chart of the program to classify

tbe sleep stages by means of Kullback's

information measure.
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Fig･ 4･ Representation
of the sleep stages during all night determined by computer. The symbols

in the left column denotes the sleep stages･ i･e･ W(wakefulness), R(stage REM), 1(stage
l)I 2(stage 2), 3(stage 3)I and 4(stage 4)･ The abscissa denotes time by hour scale.

Fig･ 5 Representation of the sleep stages during

represe皿tations a5 Shown in Figure 4 are

大まかな判定ではかなり一致していると解釈できる｡本

研究で導入したKu11back情報量が時系列をとらえる尺

度として,どのような位置づけにあるかを明らかにする

ため次節にKul】back情報量, DivergenceおよびBh･

attacbaryya Distanceの間の比較を行った｡

7･ Ku11back 情報量と Bhattacharyya DiBtanCeの

比較

′(タン議別における特徴の量的な評価として, Kullb-

ack情報量が導入され,また通信工学における信号検

出の評価の関数として Kullback情報量やBhattacha_

ryya Distanceが導入されている｡

Bhattacharyya Distanceは 2つの確率密度関数bl

all night determined by a physician. Similar

used,

(れ♪2(〟)とおいたとき,

-logJJ
Pl(X)P2(X) dx

329

糾

で与えられる15'. pl(X), P2(x)が各々正規密度関数 N

(pl, ∑1), N(FL2, ∑2)で表わされるとき,式朗ほ

1∑l
喜pL∑-1p+ilog(Tm)

で表わされる｡ここで

p-prp2･ ∑-与∑1+与∑2

鍋

であるo平均値が異なる/くタンのグループの分類には,

式鵬の第1項目が有用である16)ことが示されているのに

対し,第2項ははとんど考慮されていない｡しかるに本
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論文のような,脳波時系列を対象とし,時間領域で見る

と,式鰯で平均値が同じ.くタンのグループを分類する問

題となる｡周波数領域で考えれば,時系列の振幅の変化

の度合いとかスペクトル密度の変化の度合いでは式BS)の

第2項目が重要となる｡すなわち式65)でil-0の場合で,

第2項目を評価関数として検討する必要がある｡そこで

本節でほ,はじめに時系列の相関がない場合について,

Kullback情報量, Divergence,と Bbattacbaryya

Distanceの比較を行なう｡比較する時系列の平均値が

等しく,各々相関関数値が零の場合,式(6)の右辺の第1

項目はn個の独立な観測データに対し

･(1 : 2)

-!log揚力+与tr
∑l(∑2-1-∑1~1)

-号(log寄+省一1)
餌

となる｡さらに式物のDivergenceはZ(1:2)とI(2:

1)より

J(1 : 2)

-÷((i+老ト2)
節

となる｡一方Bbattacbaryya Distanceをβ(1 : 2)とお

くと,

B '1

:2'-flog(
1与=1+与∑2
1∑1I与IZ:21j

-昔[log(与(o12+q22))

一昔logq12一昔log622〕
鱒

いま比較を容易にするため,

o2-Ko12 紛

とおき,式伝馴こおいてKの値を変えてみる｡このとき

式取67),脚で昔の係数を除いて計算すると,
K-o.25のときI(1 : 2)-1.613, I(1 :2)-2.250,

β(1 : 2)-0.223

K-o.5のときI(1:2)-0.307, I(1:2)-0.5,

β(1 : 2)-0.059

K-1.0のときI(1:2)-0.0, I(1:2)-0.0,

β(1 :2)-0.0

K-2.0のときI(1:2)-0.193, I(1:2)-0.5,

β(1 : 2)-0.059

∬-3.0のときJ(1 :2)-0.432, ∫(1:2)-1.333,

β(1 : 2)-0.143

K-4.0のときI(1:2)-0.636, I(1:2)-2.25,

β(1 : 2)-0.223

となる｡これらの結果より,明らかなように,値そのも

のは

β(1 :2)<J(1 :2)<J(1 :2)

であるが, Kを変化させた場合のお互いの比をとると,

その比の表現を』β(1:2), ∠〃1:2) ∠〃1:2)とする

とき,

∠J(1 :2)<』β(1 : 2)<』J(1 : 2)

となる｡すでに上述したようにJ(1:2)ほKによる変化

分に対し,対称性のある尺度であるが,
Bbattacbaryya

Distance も,ほぼ対称性を有する尺度であることがわ

かる｡ここで相異なる時系列の振幅の比較をした場合,

比較の感度という軌与力,らDivergence I(1 :2)がすく小

れており,次にBhattacharyya Distance,次にKullb-

ack情報量I(I:2)となることがわかる｡

次に,相異なる時系列の周波数領域でのスペクトル密

度の差違の評価を上記の3つの尺度で比較する｡

Kullback情報量I(1 :2)の式鮎を,観測している小

区間で定常と見なすならば,

･(1 : 2)

-÷log紫計
+与tr

o12 (Sl) (02-2(S2)-I-o1-2 (Sl)~1)

-÷log者+÷log樹

++
･

tr(S#-I)
のように表現できる｡ (Sl), (S2)ここでは各々相関行列

Iは単位行列, ISll, lS21は各々相関行列式を示す｡自

己回帰モデルにおいて,相隣り合う区間の残差の分散が

等しい,すなわちとo12-622とおいて,相隣り合う区間

のスペクトル密度の周波数の変化を検出することができ

る｡このとき式鰍ま式錘Dで与えられる｡

I(1:2)-与lo嬬卜!tr(sIS2-1-IJ牡D
またDivergence ∫(1 : 2)の場合は

J(1 ‥

2)-与tr(∑1-∑2)
(∑2-1-∑1-1)

-与tr緒+舘-2I)
牲オ

さらに相隣り合う区間のスペクトル密度の周波数の変化

を検出するため, o12-622とおくと,

J(1 : 2)
-与tr

(sIS2~1+S2Sl~l-2I)

となる｡最後にBhattacharyya Distance

B(1
:2)=!log

1i612(Sl)+与622
(S2)

Iq12(Sl)l与I622(S2=与

(掴

は式㈱,式幽と同様にして,周波数の変化を検出するた

めo12-622 とおくと,

B(1
:2)-flog

i与sl+与s,l
ISll与IS2I与

脚
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となる｡

次に上に展開した周波数の変化を坂出するためのKu_

11back情報量による式軌Divergenceによる式任諸式,

Bhattacharyya Distance による式脚を簡単な例によっ

て比較する.

いま,

sl-(去f),s2-(志望) 幽

とおく.式㈹でpほ相関係数値である｡このとき式佐山

より

I(1 : 2)

-ilogliF2
式脚より

J(1 :

2)-了吉-1
式(姻より

B(1 :

2,-+log#となる｡

〟-0.0のとき

β=0.1のとき

〟-0.2のとき

β-0.5のとき

〟-0.7のとき

I(1
･'2) -0.00,

I(1 : 2)-0.00,

β(1 :2)-0.00

川:2)-0.005, ∫(1:2)-0.01,

β(1 :2)-0.001

〃1 : 2)-0.020, 〃1 :2)-0.04,

β(1 :2)-0.010

I(1 : 2)-0.144, I(1 :2)0.333,

β(1 :2)-0.040

〃1 : 2)-0.337, 〃1 :2)-3.961,

β(1 :2)-0.103

となる｡これらの結果から,値そのものは

B(1 :2)<I(1 :2)<J(1 :2)

であるが, βを変化させた場合のお互いの此をとると,

その比の表現をU(1:2),口J(1:2),口B(1:2)と表

現するとき,ほぼ

□Z(1 :2)<□B(1 :2)<□J(1 :2)

の関係が成立する｡このことは,隣り合う時系列のスペ

クトル密度の周波数のみの変化分を検出する際の感度の

よさの尺度の版番を見れば, Divergence,その次にBh･

attacbaryya Distance･ Eullback情報量と見なすことが

できる｡

8.むすび

非定常時系列ほ種々の分野で見い出される｡いままで

定常時系列の解析法や処理法が詳しく研究されまた各

分野でそれらの手法が適用されて釆た｡しかし非定常時

系列の取り凱､についてほ統一的な解析法や処理法が望
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まれているにもかかわらず,まだ完成されていない現状

である｡本研究は非定常時系列を定常小区間に自動的に

区分化するという試みに対してKullback情報量を導入

したものである｡従来Kullback情報量は時間額域での

システムの設計の基礎として広く使われて釆た｡しかし

周波数領域での検討があまりなされていない｡そこで本

論文では2つの時系列の周波数および振幅の差違を明確

にするような統計量としてKullback情報量を適用し,

従来研究されて釆た統計量と比較検討したところ, Kul-

1back情報量により統一的に把えられることが明らかと

なった｡さらにパタン識別の分野で,特徴抽出のために

導入された Bbattacbaryya Distanceと比較検討した

ところ, Kullback情報量を拡張したDivergence 尺度

が一番優れていることが明らかとなった｡しかしDive･

rgence尺度の値を求めるためには,データの前後方向

からの計算が必要となり, Kullback情報量の値を求め

るよりも計算時間が長くなる｡そこで本論文では, Kul-

1back情報量を使って,一晩中の睡眠脳波時系列の睡眠

段階の判別を行った｡その結果,計算椀による睡眠段階

の判別結果が,医師によるそれらとほぼ等しい結果を得

ることができた｡
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