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概要
本研究では，多様体仮説に基づき，データ内在次元の
推定手法と深層生成モデルのボトルネック次元設定の関
連性を実験的に検証した．ベンチマークデータを用いて
内在次元推定の精度と安定性を比較し，非線形データに
は TwoNNおよび MLEが高精度かつ高安定性を示すこ
とを確認した．次に，MNISTデータセットに対し潜在
次元を 1～100で変化させて VAEを学習し，CKAで生
成画像を評価することで最適なボトルネック次元を算出
した．この結果は「最適な潜在次元は訓練データに内在
している」という仮説を示している．

1 はじめに
深層学習モデルで高次元データを低次元空間へ写像す
る際，潜在空間の次元（ボトルネック次元）の選定は経
験則に頼らざるを得ない．一方，多様体仮説は次元削減
に理論的根拠を与える [1][2]．本稿では，多様体仮説に
基づき，「適切な潜在次元は訓練データに内在する」こ
との妥当性を実験的に検証する．

2 研究目的
本研究の目的は，以下の二点である．

1. ベンチマークデータを用いて内在次元推定し，高精
度かつ高安定な次元推定手法を特定する．

2. MNIST データセットを対象に，潜在次元を 1
から 100 までスイープして学習した Variational
Autoencoder（VAE）[3] モデル群を，生成画像品質
を CKAで評価し，最適なボトルネック次元を決定
する．さらに，第 1の結果で特定した内在次元推定
結果とを検証する．

3 多様体仮説の概要
多様体仮説とは，高次元空間に分布するデータが低次
元の多様体上に存在するという仮説である．多様体次元
を把握できれば，データの本質的な次元でパラメータ空
間を適切にモデル化でき，過学習抑制や計算コスト低減
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に寄与する．従来の Isomap，LLE，t-SNE，UMAPなど
は事前に多様体次元を指定する必要があり，最適次元の
選定が課題である．
本研究では，まず「内在次元を高精度かつ高安定に推
定する手法」を検討し，次にその推定結果を VAEのボ
トルネック次元設定に応用することで，多様体仮説に基
づくモデル設計の有効性を検証する．

4 次元推定手法の比較
次元推定実験では，スイスロール，S字カーブ，およ

びハイパープレーンの三種類のベンチマークデータ (図
1)を用いた．各データについて，真の内在次元を 𝑑 と
し，ランダムに抽出したデータの 80%を対象に次元推
定を 10 回繰り返した．比較対象とした手法は，PCA，
TwoNN[4]，MLE[5]，ESS[6]，DANCo[7]の 5つである (表
1)．各試行における推定結果の中央値 𝑑 と四分位範囲
（IQR）を算出し，以下の評価基準を定義した．

1. 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 = |𝑑 − 𝑑 | ≤ 𝑑 × 0.05
2. IQR ≤ 1

これら両条件を満たす手法を，「高精度かつ高安定性を
有する次元推定手法」と位置付ける．
表 2に各手法の推定結果を示す．非線形構造を持つス
イスロールおよび S字カーブでは，TwoNNとMLEがい
ずれも Errorおよび IQRの基準を満たし，最も高い精度
と安定性を示した．一方，線形構造を持つハイパープ
レーンでは PCAが真の次元を完全に復元し，IQRも 0
となった．ESSは大きな誤差や変動を示し，DANCoは
非線形データで推定次元を過大評価した．
以上の結果から，非線形データ一般に対しては TwoNN
またはMLEが最も有効，線形データに対しては PCAが

図 1: 使用したベンチマークデータ（左：スイスロール，
中央：Sカーブ，右：ハイパープレーン）
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表 1: 本実験で使用した次元推定手法の概要
手法名 カテゴリ 概要 特徴
PCA 線形 分散最大化 計算高速／大域

構造把握
TwoNN 局所距離比 近傍距離比 パラメータ不要

／非線形対応
MLE 最大尤度 尤度最大化 統計モデル／高

精度
ESS 単体スキュー Simplexのゆが

み測定
局所構造評価／
ノイズ耐性

DANCo 角度＋ノルム 角度＆ノルム分
布統計

非線形多様体全
域評価

有効であると結論付けた．本研究では TwoNNと MLE
を高性能手法として採用する．

5 ボトルネック次元推定に基づく VAE評価
MNISTデータに対し，潜在次元を 1～100に変化させ
て VAEを学習した．VAEは全結合層と活性化関数から
成るエンコーダ／デコーダ構造で，バッチサイズ 100，
学習率 1 × 10−3，エポック 50とした．学習後，CKA[8]
で入力画像と再構成画像の一致度を測定し，最大となる
次元を最適ボトルネック次元とした．その値を TwoNN
およびMLEの推定値と比較する．
実験の結果 (図 2)から s，CKAが最大となる潜在次元

数は 13であった．この値は TwoNNによる推定値 13.34
および MLE推定値 11.97 に近く，TwoNN 推定値が最
も良く一致した．以上から，MNISTデータセットでの
VAEの最適ボトルネック次元は，訓練データから推定
可能であるとが示唆された．

6 結論と今後の展望
本研究では，多様体仮説に基づき，ベンチマークデー
タに対する次元推定手法の比較と，推定結果に基づく
VAEボトルネック次元の生成品質評価を行った．その
結果，TwoNNおよびMLEが非線形データの内在次元推
定に高い精度と安定性を示し，さらに MNISTにおいて
は TwoNN推定値に基づく 13次元が VAE生成品質の最
適点と一致した．これにより，「深層生成モデルの適切

表 2: 各手法の推定結果
Dataset Estimator Median IQR Error

Swiss Roll PCA 3.00 0.000 1.000
TwoNN 1.92 0.104 0.079
MLE 1.93 0.071 0.073

S Curve PCA 3.00 0.000 1.000
TwoNN 1.90 0.128 0.105
MLE 1.94 0.019 0.058

Hyperplane PCA 10.00 0.000 0.000
TwoNN 9.82 0.290 0.178
ESS 10.25 0.230 0.249
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図 2: 潜在次元と CKA類似度の関係

な潜在次元は訓練データに内在している」という仮説の
実証的根拠を得たと言える．
今後は，多様体次元の推移を捉えた動的な次元設定手
法の開発を検討する．また，画像以外の時系列データや
高解像度自然画像など多様なデータセットを用い，手法
の汎用性と実用性をさらに評価する予定である．
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