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要旨
画像パターン認識においては、画像取得時における撮影条件の変化や撮影方向の違い
などによる見えの変化、識別対象自体の変形など、さまざまな変動により多様に変化す
る対象を、それらの影響を受けないで、識別することが必要となる。本論文では、パター
ン認識における不変的な性質に着目し、多様に変化する対象を識別する高度なアルゴリ
ズムを開発するために、次のような三つの視点に着目して、段階的に問題を解決する。
第一の視点は、パターンの存在する環境、発生する過程で起こりうる変化に対する不
変性に着目したアルゴリズムの構成を行うことである。第二の視点は、パターンの取得
時の変化に対応した不変的な特徴を見出してアルゴリズムに反映させることである。第
三の視点は、複雑なパターンの変化を取り扱ってきた伝統的なアルゴリズムを、さらに
進化させることである。
この考え方に基づいて、（１）局所的な輝度変化に対する不変量、（２）位置や大きさ
などの変化に対応する幾何学的な変換に対する不変量の利用法、（３）パターン自体の変
形も含む複合的な変化に対応するため不変的な特徴抽出法について考察した。
具体的には、第一の視点に立って、画像マッチングにおける不変量に関する検討を行
う。画像マッチングのための測度として、隣接画素の同値関係、大小関係に基づいた定
性的 3値表現による類似度について述べる。これは、部分的な遮蔽やいくつかの輝度変
換に対して耐性をもつ表現となる。その表現を用いたマッチング手法の性質、性能につ
いて検証を行う。マッチングに要求される高速性を担保し、不変量としての性質を満た
す手法を従来法と比較し、また従来法と組み合わせて利用することで、従来よりも高速
かつ柔軟な照合を実現する。
第二の視点からは、対象の位置や大きさなどの変換に対する不変性を導入したアルゴ
リズムについて検討する。本章では、幾何学的特徴ベースの手法にアピアランスベース
の考え方を導入した物体認識の枠組みを提案する。部分画像のマッチングを行う際に、
各部分画像を作成した際に、付随する不変量を用いて部分画像モデルをハッシングによ
り高速に選択し、効率的にマッチングを行う”パターンハッシング”について述べる。こ
れは従来法であるGeometric Hashingが点や線といった幾何学的特徴をベースとしてい
たことに対して、濃淡パターンをプリミティブとして利用できるようにしたという観点
でも実用上有用な方法である。
第三の視点からは、複合的に起こる変動の中から識別に重要な不変的な特徴を取り出
すための特徴抽出法について検討する。これまで顔認識等に応用していた相互部分空間
法の高度化を目指し、制約部分空間の生成に対してアンサンブル学習を適用し、複数の
制約部分空間を用いて特徴抽出を多重化した多重制約相互部分空間法を提案する。さら
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に相互部分空間法の高性能化に関して、線形の特徴抽出系をもつ白色化相互部分空間法
について説明し、さらにその改良法を示す。具体的には、人物同士のデータの相関を少
なくする変換である白色化変換に対して、個人の識別に有用な成分の選択を行うような
疑似白色化変換を導入し、カテゴリの識別能力の改善を図る。
最後に、三つの視点に立って提案した各手法を用いて、多様な変化を行う具体的対象
として「顔画像認識」に適用した。提案した画像マッチング法によって、低速な計算資
源においても高速な顔検出を実現し、ポータブルＰＣにおいて相互部分空間法を動作さ
せるための工夫ならびにエンターテインメント向けの機能を提案した。さらに公開ベン
チマークデータを用いて、提案手法によって顔画像の検出、顔部品検出といったセグメ
ンテーションを行い、正規化顔画像パターンを対象として、新たに拡張した特徴抽出法
によるアルゴリズムの認識実験を行い、従来法に比べて精度向上することを確認した。
本論文では、画像認識の各プロセスにおいて、不変的な性質に着目することで、高速、
高精度なアルゴリズムを見出し、実用性を重視した物体認識法を実現できたと考える。
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1 はじめに
1.1 研究の背景と目的
社会のありとあらゆる場所に「カメラ」が急速に増加している。街中の商店街や店舗
内の「防犯カメラ」、手軽に写真が撮影可能な「デジタルカメラ」、テレビ通話にも利用
可能な携帯電話、スマートフォンの「小型内蔵カメラ」、インターホンや家の周りやペッ
トを見守るための「監視用カメラ」など、いまや家庭の中でさえ複数台のカメラが存在
している。機器のデジタル化によって、長時間撮影、録画が可能になり、カメラだけで
なくその記録装置も普及が進んでいる。しかしながら、撮影されたコンテンツが人間に
よって確認、視聴されているのは、わずか数％であると考えられる。デジタル画像の普
及に伴い、その中身を自動的に内容を把握するための技術である「物体認識技術」の需
要は今後さらに伸びると考えられる。
画像データは、デジタル化、テレビ映像の高解像度化と撮像素子の高性能化に伴い、

4K、8Kと徐々に高解像度化し、ネットワークを縦横無尽に移動し、巨大なネットワー
ククラウドに蓄えられる。これまでの「言語」によるシンボル化された情報に基づいた
情報処理から、「画像」のような多様な情報を処理する機能を社会に提供することによ
り、新たな価値が想像され、より豊かな社会の実現が可能となる。そのためには、大量
の画像を同時に素早く処理する必要があり、高速かつ高精度な実用性の高いパターン認
識技術が重要となる。
人間に備わった機能の一つであるパターン認識は、ものごとの特徴（パターン）を抽
出し、さまざまな意思決定、判断のために情報の分類を行う。本論文では、パターン認
識における不変的な性質に着目した研究に関して議論する。
画像パターン認識においては、画像取得時における撮影条件の変化や撮影方向の違い
などによる見えの変化、識別対象自体の変形など、さまざまな変動により対象が多様に
変化する。認識系は、それらの変動の影響を受けないで、正しく対象の位置を求めたり、
カテゴリの識別を行うことが必要となる。
多様に変化するデータの中から不変的な特徴を取り出すことができれば、工学的な視
点から有用なアルゴリズムが構成できると考える。しかしながら、不変的な特徴を取り
出すには、以下のいくつかの要因の存在が問題となる。
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• 対象自体の不安定性
識別対象となる物体自体の変動が存在する。データの収集環境（光の向き、色、強
さ）や、非剛体であれば、物体自体の変形が起こってしまう (図 1)。

• カテゴリ化の不完全性
カテゴリは物理的な測量に基づいた情報からすべてが決定されるものではなく、人
間の精神的活動によって定められる。人間が客観的または主観的に決めにくいと
いうカテゴリも存在することや、文化的な背景に依存して変化を伴うものもあり、
常にそのカテゴリ境界には変化が起こると考えられる (図 2)。

• 観測の不確実性
同じ対象をセンシングするとしてもそのセンサの性質、性能によって取り入れられ
る情報が多様である。また、センサの取得過程における計測誤差なども許容しなけ
ればならない (図 3)。

図 1: 対象の変動例（顔の場合）
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図 2: カテゴリが決めにくい例

図 3: センサによる取得過程で起こる課題

これらは、パターン認識において、あらゆる変化に対応できる不変的な特徴を見つけ
ることが困難であることを示唆している。しかし、工学的なパターン認識では「特徴計
測」「特徴抽出」「識別」などのそれぞれのプロセスがあり、それぞれの処理の中に内在
する不変性や、変形（変換）を制限することによって不変性を満たすものが存在してい
る。例えば、2次元の画像モーメントを用いた、並進、回転、相似、鏡映変換について
のHuの 7つの不変量 [1]や射影変換に対する複比などの変換を規定した場合の不変量、
また自己相関関数などによって導入される時間不変性などが存在する。
パターン認識における不変性は、対象が存在する環境に対して、許容される変換が定
まることによって、不変的な特徴が定まる。そこで、それぞれの処理の段階において、
うまく不変性を見つけ出して利用することによって、高速かつ高精度な物体認識法を可
能としたい。
本論文では、多様に変化する対象を識別する高度なアルゴリズムを開発するために、
次のような三つの視点に着目して、段階的に問題を解決する。
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第一の視点は、パターンの存在する環境、発生する過程で起こりうる変化に対する不
変性に着目したアルゴリズムの構成を行うこと。
第二の視点は、パターンの取得時の変化に対応した不変的な特徴を見出してアルゴリ
ズムに反映させること。
第三の視点は、対象自身の変形なども含む複雑なパターンの変化を取り扱ってきたア
ルゴリズムを進化させること。

図 4: 各種変化のクラス分けと関連する変換

図 4は、本論文で対象とするさまざまな変換について、クラス分けを行った図である。
光の方向や強さに関連した輝度変換やヒストグラム平坦化といった「フォトメトリック
な変換」、次に、平行移動、サイズや回転方向などを変化させる変換を対象とする「幾何
学的変換」、そして、顔の向きなどの変化を扱う 3次元的な変換や部分的な形状変化を伴
うような「変形」に区分する。多様な変化に対しては、これらの変換を組み合わせるこ
とで近似的に表現する。例えば、ある不変性に着目することで、規定した変換に鈍感な
特徴を得ることでき、所望の変化にロバストな処理の実現であったり、情報を削減する
ことによって、高速な処理が実現できると考えられる。
このような考え方に基づいて、以下の順序で従来の認識処理を見直していくこととす
る。図 5に、本論文における各視点がカバーする範囲の概要図を示す。図のように、横
軸にタスクと縦軸に先に説明した各種変換のクラスを割り当てている。タスクに依存し
て、扱う変化（変換）を規定することとし、あらゆる変化（変換）を取り扱えるわけでは
なく、変換に対する不変性を扱える枠組みの範囲で、各処理の改善の検討を行っていく。
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図 5: 本論文における各視点のカバー範囲の概要図

まず、第一の視点では、コンピュータビジョンの中で基本的な技術である画像マッチ
ングを問題の対象とする。識別対象を構成する局所的な領域について、マッチングの測
度に関しては、明るさの変化や輝度変換などに影響を受けないことが一つの必要条件と
なる。そこで、マッチングに要求される高速性を考慮したうえで、変動への対応を行う
手法について考察する。さらに、色情報を用いた拡張や、近年の深層学習との組み合わ
せを検討することで、物体のカテゴリ識別の性能向上方法についても検討を行う。
次に、第二の視点では、複数の画像マッチングに基づいて、物体の検出や物体の構成
部品の認識等を行う問題を取り扱う。本研究の対象とする物体認識は、コンピュータビ
ジョンの中心的な問題の一つである。多くの物体認識方法は、幾何学的特徴点ベースの
研究 [2]とアピアランスベースの研究 [3][4]の 2つのタイプに分類される。アピアランス
ベースの研究の火付け役となったのは、Turk and Pentland の顔認識の研究であった [5]。
実用的な側面からも顔を計算機で扱おうという取り組みは世界中に広がりをみせた。一
方、幾何学的特徴点ベースの研究も、一般物体認識 [6] として研究が盛んである。幾何
学的特徴点の周辺の情報を用いて物体認識を行うために、関連して様々な特徴量、記述
子の開発 [7]、高速なマッチングに関する研究などが盛んに行われている。この 2つの分
類されたアプローチを組み合わせることによって、これまでに提案された手法とは異な
るスキームを提案することを目指す。また、物体の現れる位置、大きさなどの変化を許
容するために、幾何学的変換に対する不変性をモデルに導入し、そのモデルを用いて部
分隠れやノイズに対してロバストな認識方法を実現する。
最後の第三の視点では、パターン識別に関するもので、従来から顔認識等に応用され
ている相互部分空間法 [8][9]の拡張に関する問題に取り組む。顔の認識では、撮影環境の
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変動に加え、光学環境の変化、顔の向きの変化、表情の変化など、多種多様な変化が起
こり、それらの変化が複合的な変化としてデータに現れる。その変化を許容するための
一つの大きな進化として、相互部分空間法を行う前に特徴抽出を行う制約相互部分空間
法 [10]が開発された。各個人の識別を行うために、よりよい特徴量を取り出すというア
プローチは、さまざまな変動に対する不変性の導入を追究することに対応すると考えら
れる。本研究では、その特徴抽出法をさらに進展させることを目指す。具体的には、従
来の制約空間への射影というプロセスを多重に組み合わせて多角的に特徴抽出を行う手
法や、射影変換自体をカテゴリの無相関化を行う変換に替え、それに関連した工夫を加
えることを試みる。
本研究の具体的なデータの対象の一つとした「顔」は、様々な捉え方がなされる対象
である。一つは、個人を識別するためのＩＤ（識別子）としての役割、また、表情とい
う各個人の感情的な内部状態を表すための役割、そして、顔の向き、視線といった情報
から、個人の意図をシグナルとして発信する役割がある。これは、人間の精神活動であ
る”知”、”情”、”意”のそれぞれに対して情報を発信できる役割を一つの部位で司る
特殊な人間の持ち物である。顔を計算機で扱おうという取り組みのスタートは、約 50年
前に遡る [11]。その後、Turkらによる研究 [5]が発表された頃、顔認識は企業の一研究
として応用が期待されることとなった。著者の研究グループにおいても、セキュリティ、
エンターテインメントへの応用を目指した「顔」を対象とした研究が開始された。さら
に、計算機の性能向上に連れて技術開発が進み、スマートフォンには、フレーム内の顔
の位置、数、大きさを自動的に感知し、その人物の配置によって露出時間、フォーカス
等を制御する機構が一般的となっている。また、個人照合を行うことで、セキュリティ
確保にも応用されている。この多様に変化する対象を、小型のパーソナルコンピュータ
で個人の識別を行い、アプリケーションに応用するための知見についてもまとめる。実
フィールドで動作するアプリケーションで志向した方法や、公開ベンチマークテスト等
への適用など、具体的な応用事例について述べる。

1.2 本論文の構成
前節で述べた三つの視点に対応して、本論文は以下のように構成する。
２章では、第一の視点に立って、画像マッチングにおける不変量に関する検討を行う。
画像マッチングのための測度として、隣接画素の同値関係、大小関係に基づいた定性的 3

値表現による類似度について述べる。これは、部分的な遮蔽やいくつかの輝度変換に対
して耐性をもつ表現となる。その表現を用いたマッチング手法の性質、性能について検
証を行う。マッチングに要求される高速性を担保し、不変量としての性質を満たす手法
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を従来法と比較し、また従来法と組み合わせて利用することで、従来よりも高速かつ柔
軟な照合を実現する。また、この不変量を深層学習手法と組み合わせることにより、画
像の識別タスクへの適応可能性についても検討する。
３章では、第二の視点から、対象の位置や大きさなどの変換に対する不変性を導入し
たアルゴリズムについて検討する。本章では、幾何学的特徴ベースの手法にアピアラン
スベースの考え方を導入した物体認識の枠組みを提案する。部分画像のマッチングを行
う際に、各部分画像を作成した際に、付随する不変量を用いて部分画像モデルをハッシ
ングにより高速に選択し、効率的にマッチングを行う”パターンハッシング”について述
べる。これは従来法であるGeometric Hashing[2]が点や線といった幾何学的特徴をベー
スとしていたことに対して、濃淡パターンをプリミティブとして利用できるようにした
という観点でも実用上有用な方法である。
４章では、第三の視点から、複合的に起こる変動の中から識別に重要な不変的な特徴
を取り出すための特徴抽出法について検討する。これまで顔認識等に応用していた相互
部分空間法の高度化を目指し、制約部分空間の生成に対してアンサンブル学習を適用し、
複数の制約部分空間を用いて特徴抽出を多重化した多重制約相互部分空間法を提案する。
さらに相互部分空間法の高性能化に関して、 線形の特徴抽出系をもつ白色化相互部分
空間法を説明し、さらにその改良法を示す。具体的には、データの相関を少なくする変
換である白色化変換に対して、識別に有用な成分の選択を行うような疑似白色化変換を
導入し、カテゴリの識別能力の改善を図る。さらに、近年の深層学習特徴量と部分空間
ベースの特徴抽出法との組み合わせにより、さらなる高精度化についても検討する。
５章では、顔認識を実例として、２～４章で提案したアルゴリズムを用いて実現した
システム事例について述べる、また、２、３章の方法を用いて、顔の検出、顔の部品検
出を行い、顔特徴量パターンを作成し、４章の識別アルゴリズムによって、公開データ
を用いたベンチマーク評価について述べる。
６章は、本論文のまとめとする。
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2 定性的３値表現に基づく画像マッチング
本章では、第 1章で述べた第一の視点に立って、画像マッチングにおける不変量に関
して検討する。部分的な遮蔽やいくつかのフォトメトリックな変換に対して耐性をもつ
表現を目指し、高速かつ柔軟な照合法の実現を目指す。

2.1 画像のマッチング
画像間の類似性の測度を定義し、画像中でその測度が最も高い場所を決定したり、２
枚の画像の類似度を判定する方法である画像のマッチングは、物体認識、画像の位置あ
わせなど、さまざまな場面で用いられる [12]。　
あるモデル画像 (テンプレート)の画像中の位置を検出するテンプレートマッチングで
は、一般に平行移動、拡大、縮小といった幾何学的変換のパラメータの増加に対して探
索のコストが大きくなる。よって、実用上はテンプレートとの類似度計算にかかる計算
量が少ない方法が求められる。また、明るさの変化を制御するために、ヒストグラム平
坦化処理やエッジ強調フィルタ、エッジ抽出処理といった画像処理（前処理）が必要と
なる場合が多い [4]。しかしながら、これらの前処理は使用する類似性測度やモデル画像
のもつ特徴との相性の問題もある。
画素ごとの濃淡情報を用いたマッチング法では、一般に類似性測度として正規化相関

(CC: Correlation Coefficient)や残差の２乗和 (SSD:Sum of Square Difference)といった
ものがよく用いられる。濃淡値を直接用いた類似度の定義は、濃淡値の大きさがそのま
ま類似度の大きさに影響することが特徴である。これらを定量的な類似度と呼ぶことと
する。
一方、このような性質をもたない画像のマッチングの研究として、Venotら [13]は、２
つの画像を重ねた場合に、それぞれの画素の差の符号が変化した数を特徴量として、マッ
チングを行っている。差の符号の変化は、差のある位置の「個数」に関連するために、
濃淡値の変動に対しても影響が少ない。また、最近では、ロバスト統計の立場から、隣
接画素の増分傾向をとらえた増分符号相関が提案されている [14]。
画像検索において、類似画像の検索の索引としてLipsonら [15]は、画像をいくつかの
ブロックに分け、そのブロック間の画像特徴量の大小関係、同値関係に着目した構造化
を行っている。この構造化のベースとなる Sinhaら [16]は、画像中からの顔領域検出の
ために、部分領域の大小関係について、類似している関係を抽出し、その構造をテンプ
レートとしている。これは、大量の学習データから定性的な関係を抽出してテンプレー
トして持つというアイデアである。これらは画像の濃淡値の情報を直接利用するのでは
なく、相対的な関係や順序といった定性的な側面を捉えている。
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一般に、定性的に判断を行うことで、詳細にとらわれずに全体像の特徴を理解するこ
とができる。さらに詳細な分析が必要な場合は、その箇所についてのみ定量的に評価を
行えば効率がよい。計算を効率良く行い、ノイズが存在する画像に対して変動に強いマッ
チングを行うには、部分的な変動に対して強いといった特徴量や「おおまかに似ている」
といった指標となりうる特徴を持つ定性的な性質を反映した特徴量を利用することが効
果的である。
そこで本章では、「隣接画素間の濃淡値の大小関係、同値関係」といった画素間の関係
記述を定性的な情報としてとらえた定性的 3値表現を提案する。また、それを画像特徴
量に利用したマッチング法について述べる。この表現では、部分的な変動やいくつかの
濃淡変換に対しては不変となり、定性的な情報のみを用いるため、計算コストを少なく
した高速なマッチングが実現できる。
以下、提案する定性的３値表現 (QTR)、それを用いた類似度に定義する。次に、その
表現、類似度の性質について述べる。従来法である正規化相関との比較や、コンセプト
の類似した、3値輪郭表現、増分符号相関との違いについて述べる。予備実験として、実
画像を使ったトラッキング実験、テンプレート検出実験も行い、ならびに定量的、定性
的なマッチングを組み合わせたハイブリッドマッチングへの展開について述べる。

2.2 定性的３値表現
提案法を図 6を用いて説明する。説明のため、濃度方向の分解能が 4段階の画像（4×4

画素）を考える。図中央のように左隅の水平方向の 2つの画素に注目し、その大小関
係、同値関係を調べる。同様に水平方向の 2つの画素の大小関係、同値関係を調べると、
3× 4画素の 3値画像が構成できる。同じように垂直方向の関係についても、大小関係、
同値関係を調べると 4× 3画素の 3値画像が構成できる。
対象とする画像 I に対し、これらの 2つの 3値画像Qv, Qhを求める。この表現法を、
定性的 3値表現 (QTR: Qualitative Trinary Representation)と呼ぶ。

2.2.1 定義

画像 I(大きさm× n画素)に対して、位置 (x, y)の画素を画素値を I(x, y) とする。
定性的 3値表現は、ある画像 Is(0 ≤ x ≤ m− 1, 0 ≤ y ≤ n− 1) に対して、次の 2つの

3値画像Qh、Qvで定義する。

QT (I) = {Qv, Qh} (1)
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図 6: 定性的３値表現


Qv(x, y) = sgn(Is(x, y)− Is(x+ 1, y))

(0 ≤ x ≤M − 2, 0 ≤ y ≤ N − 1)

Qh(x, y) = sgn(Is(x, y)− Is(x, y + 1))

(0 ≤ x ≤M − 1, 0 ≤ y ≤ N − 2)

(2)

Is(x, y) は画像の位置 (x, y)での輝度値、sgn関数は、

sgn(x) =


1 : x > 0

0 : x = 0

−1 : x < 0

である。
このとき、Qvは (m− 1)×n画素の画像、Qhは、m× (n− 1)画素の 3値画像となる。
ここで、隣接画素が同値と判定する基準を緩和した以下の定義も導入できる。
QTK(Is) = {QK

vQ
K

h}

QK
v(x, y) =


1 : Is(x, y)− Is(x+ 1, y) > K

0 : −K ≤ Is(x, y)− Is(x+ 1, y) ≤ K

−1 : Is(x, y)− Is(x+ 1, y) < −K

QK
h(x, y) =


1 : Is(x, y)− Is(x, y + 1) > K

0 : −K ≤ Is(x, y)− Is(x, y + 1) ≤ K

−1 : Is(x, y)− Is(x, y + 1) < −K
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この定義によれば、K = 0 の場合、

QT (I) = {Qh, Qv} = {Q0
h, Q

0
v} = QT 0(I)

となる。

2.2.2 定性的３値表現の類似度

次に、２つのQT表現の間の類似度について定義する。
いま、Dv, Dhを以下のように定義する。

QT (I1) = {Qv1 , Qh1}

QT (I2) = {Qv2 , Qh2}

Dv(I1, I2) =
∑
k

∑
l

(
1 : Qv1(k, l) = Qv2(k, l)

0 : Qv1(k, l) ̸= Qv2(k, l)

Dh(I1, I2) =
∑
k

∑
l

(
1 : Qh1(k, l) = Qh2(k, l)

0 : Qh1(k, l) ̸= Qh2(k, l)

すなわち、それぞれの３値画像の対応する各画素が同じ符号の場合に１を、そうでな
い場合を０として、すべての画素についての和を取る。よって、最大値は同じ画像を比
較したときであるから、

Dv(I, I) = n(m− 1)

Dh(I, I) = m(n− 1)

となる。
図 7のように、2つの画像を比較する場合、そのQT表現を用い、符号が一致した場

所の数を利用して類似性を判定する。
本稿では 2つの画像 I1, I2の類似度QTS(0.0 ∼ 1.0)として

QTS(I1, I2) =
Dv(I1, I2)＋Dh(I1, I2)

m(n− 1) + n(m− 1)
(3)
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図 7: 定性的３値表現の類似度
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を用いることにする。この場合、図 7の 2枚の画像間の類似度は、7/24=0.292 となる。
もちろん、テンプレート画像や比較する画像すべてが同じ大きさである場合には、分母
の部分は同じであるため、分子部分の大きさのみで比較も可能である。
この類似度の利点としては、各画素に対しての計算に乗算を用いないで、比較演算、
加減演算のみで類似度が求まる点である。また、統計的な平均、分散などを用いていな
いので、テンプレート内の走査は一回で済む。これは計算コストを考慮する上で有用で
ある。
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2.3 定性的3値表現の性質
2.3.1 輝度変換に対する性質

輝度変換に対してのQT表現の性質としては、各画素値 I(x, y)について I(x, y)　→
aI(x, y) + bと変換された画像 aI + bについて、

QT (I) = QT (aI + b)

なる関係が成り立つ (a > 0)。これは、各画素間の大小関係が変化しないために同様の
QT表現を得る。画像全体で行うノルムの正規化、または平均と分散を用いた正規化に
よっても特徴量は変化しないことがわかる。
また、コントラスト強調に用いられるヒストグラム平坦化処理についても、ヒストグ
ラム平坦化画像HistEq(I)について

QT (I) = QT (HistEq(I)))

なる関係がなりたつ。よってQTRは、これらの変換に対する不変量となる。

2.3.2 各種変換、ノイズに対する性能

マッチングのための類似性測度には、正規化相関や残差の２乗和 (SSD) がよく使わ
れる。これらの測度はヒストグラム平坦化などの濃淡値フィルタリングにより、類似度
の値が影響を受けてしまう。本稿では、定量的な類似度との比較のために、正規化相関
(CC)：

CC =

∑
k,l(I1(k, l)−m1)(I2(k, l)−m2)

σ1σ2
(4)

を用いる。
なお、I(k, l)は画素 (k, l)の位置の画素値、m1,m2は I1, I2の画素の平均値。σ1, σ2は

I1, I2の画素の分散値を表す。
実験用のテンプレートとしては、テクスチャの違いによる差異を調べるためにも、図

8に示した 2種類を用意する。それぞれのテンプレートのサイズは 40×40画素とし、(a)

正面顔画像と (b)ランダム画像に対して、様々な変換や正規乱数ノイズを加えて、性能
評価する。
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(b) Random(a) Face

40x40

図 8: 実験用テンプレート

回転変換に対する変化
回転変換についての変化を調べる。各テンプレートに対して、１度刻みで回転させた
画像を生成する。この場合、回転の大きさに応じて、各回転画像の大きさが異なる。テ
ンプレートとの類似度は、その回転画像中をすべて走査し、最大となる類似度をその回
転度合いに対する類似度としてグラフを作成した。
図 9、図 10 は、そのグラフを示したもので、いずれのテンプレートにおいても、±5

度付近で類似度が急落する。テクスチャの違いによって、若干落ち方に違いがあるもの
の、傾向は変わらない。これらの類似度は回転には弱いが、回転方向のテンプレートを
どの程度の刻みで用意すればよいという指標となる。
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図 9: 回転変換に対する類似度の変化 (Face)
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図 10: 回転変換に対する類似度の変化 (Random)

ガウシアンフィルタに対する変化
各テンプレート画像に対して、半径 3画素の大きさのガウシアンフィルタを適用する。
図 11、図 12はボケの大きさを決定する分散 σ（図中横軸 Sigma）を変化させ、それぞれ
の類似度の変化を示したものである。QTSは、CCと比べ、急に類似度が低下する傾向
を持つ。このように、ボケについても急峻なピーク値をもつ。
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図 11: ガウシアンフィルタに対する類似度の変化 (Face)
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図 12: ガウシアンフィルタに対する類似度の変化 (Random)
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正規乱数ノイズに対する変化
次に、各テンプレートに対して、正規乱数ノイズを付加した画像を生成し、それらと
の類似度を求める。ノイズ画像は分散 σを 0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 5.0, 10.0 と変え、それぞれ
の分散に対してランダムな画像を各 1000枚ずつを求め、これらの画像との類似度のヒス
トグラムを作成した。なお、類似度はQTSについてのみ求めた。

Frequency Face

0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1

Similarity(QTS)

σ=1.0

σ=0.5

σ=2.0σ=3.0σ=5.0

σ=10.0

図 13: 正規乱数ノイズに対する類似度の変化 (Face)

図 13、図 14 は、ヒストグラムを示したもので、σ値が変化するにつれて、それぞれの
ヒストグラムの山がなだらかになるのがわかる。また、ノイズに対しても類似度のピー
クが急峻であることがわかる。顔パターンに対しては、類似度の低下がノイズの大きさ
に応じて緩やかにみられ、テクスチャによって影響を受けやすいものとそうでないもの
が存在することが推測される。
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図 14: 正規乱数ノイズに対する類似度の変化 (Random)
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2.3.3 3値画像を用いた従来例との比較

3値画像を用いてマッチングを行う例として、奥田ら [17]は、3値輪郭表現を用いて、
位置決めを行う手法がある。しかしながら、その 3値表現を求めるために、ガウシアン
ラプラシアンフィルタを用いて輪郭付近の符号変化を検出を行っているため、計算コス
トが大きくなる。この手法に関連する鷲見らの文献 [18]においても、3値表現の一致度
の定義として、exclusive-nor演算を拡張し、符号が同じ場合に+1、等号と符号が異なる
場合は 0、大小異符号の場合に-1としている。一致度の定義をこのようにした場合、大
小異符号のケースのペナルティが大きくなる。すなわち、テンプレート内部での類似性
に対する加法性が失われるために、遮蔽ノイズに対する耐性に影響がでる可能性がある。
よって、本手法においては、符号の一致度のみを計算することとしている。

2.3.4 増分符号相関との比較

村瀬ら [14]は、隣接画素間の増分傾向をマッチングに利用する、増分符号相関が提案
されており、性質が統計的な観点からまとめられている。この増分符号相関の定義では、
同値の場合も「増分」とされており、同値関係の扱いが不適切なため、図 15(a)∼(e)の
画像はすべて同値として扱われる。
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図 15: 増分符号相関 (ISC)と定性的３値表現 (QTR)の画像間の類似度の違い

また、佐藤ら [19]は、方向性を考慮した周辺増分符号相関も提案している。これらの類
似度は、明度の均一領域において不安定であるという性質を原理的に持っていることが明
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図 16: 増分符号相関 (ISC)と定性的３値表現 (QTR)の正規乱数ノイズを付加した場合
の影響の比較

らかにされている。提案法のQTRでは、方向性に関しては垂直方向を考慮し、同値関係
については増分方向とは区別するという立場をとるため、明度の均一領域においての不
安定さを幾分改善できると考える。符号の非反転確率を用いて導出された増分符号相関
による類似度の期待値は、ノイズの分散を変化させても、0.5となる。一方、QTRでは、
符号を 3つに区別しているため、濃淡変化が少ない部分との判別が容易になる。このこ
とを確認するために、濃淡変化のない画像（すべての画素が同一輝度値）に対して、正規
乱数ノイズを加えた 1000枚の画像を作成し、前章でテンプレートとして用いた顔パター
ンに対する、QTS、ISC、それぞれの類似度を計算する。ノイズの分散は、σ = 0.5, 3.0

の２種類の系列を用意し、σ が小さい程、濃淡変化の少ない画像、すなわち、同値関係
（＝）を表す、値０の部分が増加する。図 16は、それぞれの類似度の分布を示しており、
σ = 0.5, 3.0 を変化させても、ISCの分布が変化していないのがわかる。一方、QTRで
は、濃淡変化の少ない画像になれば、類似度が低下している。この性質は、均一領域か
ら物体を検出する際の過検出を低減させ、パターンの相違度を適切に与えられること意
味する。

2.4 実験
次に、実画像を用いて、領域のトラッキングとテンプレートマッチングによる対象検
出の実験を行う。
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2.4.1 テンプレートマッチング

次に、検出対象モデルのテンプレートを用いて、画像から対象の位置を検出する実験
を行う。本実験では、拡大、縮小を考慮したテンプレートマッチングを行う。テンプレー
トの大きさは固定とし、様々な大きさの対象を見つけるために、対象画像を数段階に縮
小し、それぞれの縮小画像内でテンプレートを検索する。テンプレートの位置を変えな
がら、それぞれの場所での類似度をもとめ、画像をすべて走査する。すべての拡大率の画
像に対して処理を行い、最大値をとる拡大率、位置の情報を対象の場所として出力する。
検出対象としては、各個体の変形が大きいものの、平均的な画像を標準的なモデルと
して利用可能な人物の正面顔とした。テンプレート作成のために、文献 [20]の実験のた
めに収集した中から 5000枚の顔画像データを用いた。この顔画像はPCの前に設置した
カメラで撮影し、下側から見上げた画像となっている。実験のテストデータには、財団
法人ソフトピアジャパンで開発された顔画像データベース1を使用し、テンプレート画像
とほぼ同じ角度で撮影された画像セットからさまざまな年代、性別の人物データ 300枚
を用いた。画像データは 320×240画素に縮小し、実験を行った。また、カラー情報は用
いないので、白黒濃淡画像に変換して利用する。

図 17: テンプレートマッチングによる検出の様子

テンプレートは、15×15画素の大きさとし、それぞれの画像から抽出した顔領域 5000

枚の平均画像を用いた。テンプレートのサイズは、文献 [20]にて顔認識に利用している
テンプレートサイズを基準として、システム設計時に 256画素であることとしたことと、
テンプレートの中心を明らかにするために、各辺が奇数個のピクセル数とし、15×15画
素としている。類似度を正規化相関とした場合とQTRの場合を実験する。各画像には
目鼻４点の正解点が入力し、検出領域がその４点を含む場合に正解と判定した。検出例
を図 17に示す。

1本データベースは、2022年現在は利用できない。図 17、図 18、図 20については、同サイズの別の画
像で再構成した画像を使用した。

27



正解率は、以下の表 1のようになり、隠蔽がない場合、ほぼ同等の結果を示した。

表 1: 検出正解率の比較
　 正規化相関 (CC) 定性的３値表現 (QTR)

正解率　 97.00% 97.33%

計算量を比較すると、一回の類似度を求める操作において、正規化相関では、225回
の減算、乗算が必要であるのに対し、QTRでは 420回の加減算と比較演算が必要とな
る。本実験では、元画像の 0.08倍から 0.30倍まで 0.01倍刻み、24段階の縮小画像を用意
し、マッチングを行った。このときの総マッチング回数は、41105回であり、Pentium4

2.0GHzマシンで比較したところ、処理時間は正規化相関の場合 67.7msec、QTRの場合
118msecであった。当初の見積もりでは、乗算を用いる演算が存在する正規化相関が計
算時間がかかると考えていたが、マッチングデータの次元数が約 2倍になっていること
やデータ構造として各画素を 1byte単位で 3値画像を表現していること、実装コードの
最適化等を行っていないため、QTRに時間がかかる結果となった。そこで、マルチメ
ディア命令による演算の並列化を行った結果、同じQTSの計算は、25.6msecまで減少
する。このようにQTRは、演算の効率化を実現しやすいというメリットを持つことが
確認できる。さらに、3値画像は各画素を 2bitで表現できることから、更なる、省メモ
リ化、高速化が期待できる。
次に、遮蔽に対する耐性を比較するため、テスト画像に遮蔽ノイズを加え、検出率を
求める。遮蔽条件は、顔の半分が影などの影響で隠れることがあることをシミュレーショ
ンするため、図 18 のように画像の左から 40 ％の位置と 50％の位置までの部分隠蔽ノイ
ズ画像を作成し、各テスト画像に掛け合わせた画像を作成した。撮影されている顔位置
は各個人で微妙に異なっているため、各個人ごとの顔領域の遮蔽状態はそれぞれ異なる。
結果は、同様に表 2に示す。正規化相関では、遮蔽ノイズが大きな場合には、検出率
の低下が大きい。一方、QTRは、正規化相関の検出率が 3％の結果となる遮蔽状態でも
60％程度の正解率を得ることができ、部分的な遮蔽ノイズへの耐性を示している。

表 2: 部分隠蔽に対する検出正解率の比較
　 正規化相関 (CC) 定性的３値表現 (QTR)

隠蔽なし　 97.00% 97.33%

隠蔽 40％　 72.00% 90.66%

隠蔽 50％　 3.00% 62.66%
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図 18: 遮蔽ノイズの混入
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2.4.2 トラッキング

図 19(a)は、手を右から左へ動かした画像系列（320×240 画素）を表す。テンプレー
トは、その手領域を囲む画像とし、縮小した 30×30 画素の画像とした。マッチングを行
う場合、入力画像を縮小し、各画像から与えたテンプレートと最大の類似度となる位置
をもとめる。その場所において抽出した、同じ大きさの画像でテンプレートを更新し、
時系列処理を行う。類似度は、正規化相関とQTRの 2つを用い、トラッキングの性能を
比較する。図 19(b)は、正規化相関を類似度として、トラッキングを行った結果である。
手領域とその周辺の画像の輝度が高いことが影響しており、最初に与えた位置が常に最
大の相関値を示し、検出位置がほぼ変わっていない。
一方、図 19(c)は、QTRによるトラッキング結果である。途中、左端へのずれが生じ
るものの、複雑な背景下でも手領域を追従しているのがわかる。

2.5 ハイブリッドマッチング
QTRのような定性的な方法を、定量的な方法、もしくはコストのかかる計算と組み合
わせて利用する場合を考える。QTRを用いた類似度は計算コストを抑えられるため、概
略類似したものを先に求めておき、その後計算コストのかかる手法を必要な部分にだけ
類似度計算を適用するといったハイブリッドな手法が考えられる。
具体的には、QT表現を用いた類似度に対してしきい値を設定し、そのしきい値が越
えた場所だけに対してコストの大きな類似度計算を行う。これにより、従来と比較して
高速なマッチングが行える。以下の実験では、その効果を示す。
方法は平均顔テンプレートを用いて、QT表現によるマッチングを行う。その計算の
途中結果である、Dv, Dhに対してしきい値を設定する。Dv > Th1, Dh > Th2の条件を
満たす場所に対して、後処理を行う。この方法の利点は、コストの小さい処理で前処理
（大分類）を行えるだけでなく、後処理（例えば、定量的なマッチング法）において、誤
認識を起こしやすいパターンを性質の異なる前処理で除去できる。
例として、図 18のノイズのない画像を用いて、しきい値 Th1, Th2を変化させる実験
を行った。この実験では、Th1 = Th2とした。総マッチング回数の 41105回に対し、削
減した結果が表 3であり、その様子を図 20に示す。候補として残っている場所に対して、
矩形を表示させている。
この画像に対しては、しきい値を 125にしても、正解が候補に含まれていた。Dh, Dv

の最大値である 210 の 50%に相当するしきい値を 105に設定すると、2%程度まで候補
が削減される。図 20より適当なしきい値与えることで、背景の領域等を効率よく削除で

30



(a)Image Sequence

(b)Tracking by CC

(c)Tracking by QTR

図 19: トラッキングの実験
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表 3: QTRによる候補削減
しきい値　 候補数/総候補数 削減率

90 9944/41105 24.2%

95 5198/41105 12.6%

100 2227/41105 5.41%

105 701/41105 1.71%

110 151/41105 0.37%

115 44/41105 0.11%

120 15/41105 0.03%

125 4/41105 0.01%

きているのがわかる。後処理のコストの大きさや正解が候補に含まれるか否かを判断し
てしきい値を決定すれば、検出のスピードの改善につながる。

図 20: しきい値を変えた場合の候補削減の様子

2.6 深層学習との組みあわせの検討
QTRは、その不変性により輝度変化に頑健なマッチングを行うことができ、計算量
を削減することができた。この表現を用いた多クラスの物体認識である識別タスクへの
適用を検討する。近年、物体識別のベンチマークデータとして用いられている CIFAR

データ [21]を用いて、クラス識別のタスクの予備実験を行った。10クラスの画像セット
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CIFAR-10は、32x32ピクセルのカラー画像のデータセットであり、5万枚の訓練データ
用（画像とラベル）と 1万枚のテストデータ用（画像とラベル）の合計 6万枚からなる。
QTRを求めるため、それぞれの画像を濃淡グレー画像に変換して、３値表現を求める。
そして、識別には k-nearest neighbor法 (k=10)を用いた。その結果、分類精度が 34.97%

となっている。[21]には、初期のCNNモデルによって、82%の正解率であったとの記載
があり、この表現を直接用いた多クラスの物体認識では、十分な識別能力がないと考え
られる。そこで、本節では、QTRの拡張とDeep Neural Networkとの組み合わせについ
て検討する。

2.6.1 定性的３値表現のカラー化

物体認識技術における色情報を使用することは、深層学習を用いた各手法においても
RGBの３チャンネルの入力が必須であり、一般的になってきている。しかし、これまで
に述べたように、QTRは濃淡グレー画像に対してのみ定義されているため、カラー画像
を扱えるように、定義の拡張を検討する。拡張の方法としては、1) RGB各プレーンの
QTRを計算して組み合わせる方法
2) 色空間を変換し、色属性ごとにQTRを算出する方法
などのアプローチが考えられる。色空間の変換によっては、HSV表色系のHue（色相）
のように周期的な座標系を持つものもある。
1)のアプローチでは、R,G,BのそれぞれのプレーンのQTRを求め、その一致度を求
める方法である。
図 21は、QTRによる k-nearest neighbor法とCNNネットワークであるResNet-18[22]

による識別の結果を示している。QTRによる k-nearest neighbor法では、カラー化した
ケースでは 37.47%と若干向上していることがわかる。
比較として、画像のAugmentationとして水平フリップのみを行い、50エポックの学
習を行った CNNネットワーク ResNet-18と比較した。こちらについても、色情報を導
入する前後で、0.63ポイントしか向上がみられず、CIFAR10を用いた場合の色情報の効
果が得られにくいことが見受けられる。
次に、2)のアプローチとして、変換後の色空間を利用する方法として、色相属性に着
目する。色相属性は、周期的な構造をもつとともに、明るさなどの変化に対しても不変
な属性として認知されている。この色相属性を 3値化することで 2画素間の色相の類似
性を表現する。図 22では、色相環の 2色間の相対角度に閾値を設定し、類似色、異系色、
反対色のそれぞれに 1,0,-1を割り当てを行う様子を示している。ここで、２つの画素の
選び方にも、さまざまな選び方があり、隣接する２つの画素の間のコードも考えられる
が、ここでは、深層学習のAugmentationでもよく用いられている水平フリップに対し

33



図 21: CIFAR10を用いたカラー情報の導入における正解率の変化の様子

て対応する画素の色属性の関係をコード化する。Hs(x, y) は画素 (x,y)の色相値を表し、
レンジを [0,179]とする。このとき、３値表現 Qc は以下のように定義される。

Qc(x, y) =


1 : dang(θxy) < Ts

0 : Ts ≤ dang(θxy) ≤ Td

−1 : dang(θxy) > Td

(5)

θxy = Hs(x, y)−Hs(M − 1− x, y) (6)

dang(θ) = min(|θ|, 180− |θ|) (7)

ここで、θxyは、２つの色相のなす角度で、dangは値が 180未満の定義域に入るように
した相対角度を表す。Tsは類似色を満たす範囲を設定するしきい値、Tdが異系色と反対
色の設定するしきい値となっている。

2.6.2 定性的３値表現を用いたCNNの導入

次に、QTR特徴の識別力を高めるために深層学習ネットワークを用いた改良を検討す
る。CNNの場合、通常、3チャンネルのカラー画像を入力とする。この各チャンネルに、
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図 22: 色相属性の 3値化：色相の角度方向に閾値を設定し、相対的な角度に応じて 3値
を割り当てる。

QTRで変換した三値画像を直接入力して学習させることを試みる。これは、通常の輝度
画像に対する畳み込み演算と深層化したネットワークを利用して、不変量表現となって
いる３値画像の分類能力を高められる可能性があると考えたためである。QTRの時点で
輝度変化にはロバストな表現となっていることから、クラス間の差を深層学習によって
引き出すことができれば、識別能力の改善が図られると考えられる。式 2の 2枚の 3値
画像Qv, Qhは、構成される画素値は-1,0,1の 3値である。それぞれのチャンネルに入力
されるが、このとき既製のネットワークを用いて学習できるように、1チャンネルはダ
ミー画像（すべての画素値が 0の画像）として学習させる。さらに、色情報を考慮した、
式 5で作成される 3値画像Qcを第 3番目のチャンネルとする構成も考える。
また、2.5節で行ったように、QTR表現と正規化相関のハイブリッドによる高精度化
という、従来法とのハイブリッドというアプローチも考えられるため、3値画像Qv, Qh

に加え、3チャンネル目にグレー輝度画像を導入したQTRと多値画像のハイブリッド構
成も考える。

2.6.3 QTR画像を入力としたResNetによる実験

CNNのモデルにはResNet18を使用する。ここでは、AugmentationとしてRandom-

CropとHorizontalFlipを適用し、各モデルで 100エポックの学習を行った。モデルの学
習時に最も精度の高いモデルを保存した。QTRは、先に述べたように k-nearest neighbor

（KNN）法で評価しており、表 4 に QTR を入力とした ResNet18 を用いた結果と関連
する結果を示す。
元のKNN を利用したQTRに基づく分類と比較して、CNNを用いることで 37.47%か
ら 84.96%に性能が向上していることがわかる。これは、[21]で述べられている初期の深
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表 4: CIFAR-10 テストセットの識別結果（ResNet18にQTRの入力を行ったもの）
Acc.@1

QTR Gray 34.97%

(10-NN) Color 37.47%

ResNet18 (a) 2ch(Qv, Qh) 84.96%

with QTR (b) 3ch(Qv, Qh, Qc) 85.62 %

as input

Hybrid (c) 2ch(Qv, Qh)+Gray 93.61%

ResNet18 (d) Color 94.98 %

(Original) (e) Gray 93.22 %

表 5: CIFAR-10の色拡張したテストデータセットの識別結果
Ave. of

Acc.@1

ResNet18 (a) 2ch(Qv, Qh) 82.88%

with QTR (b) 3ch(Qv, Qh, Qc) 83.34 %

as input

Hybrid (c) 2ch(Qv, Qh)+Gray 91.52%

ResNet18 (d) Color 85.71 %

(Original) (e) Gray 90.95 %

層学習ネットワークでの識別性能と遜色ない結果であり、３値画像のみが入力となって
いる縮退した情報表現でも識別能力が改善されていることは興味深い。また、QTRに色
情報を導入したQcを加えることで、グレー画像（a）84.96%からカラー画像（b）85.62%
に向上している。これは色情報の追加に関しては、大きなアドバンテージとはなってい
ないことは他の例と同じであるが、色に関する情報の追加によって、性能改善すること
が確認できた。これは、不変性をもつコード画像を追加することで、取り扱える変換の
バリエーションが増加し、表現能力が高くなっていることで、性能改善が行われた可能
性が存在することを示唆している。
また、QTRと多値画像のハイブリッド構成の方法 (c)では、93.61%まで改善する。こ
れは、通常のカラー画像に対するCNNの結果 (d)94.98%には及ばないものの、グレー画
像のみに対するCNNの結果 (e)93.22%より良好である。このことから、QTR 不変量の
追加は性能改善に効果があると考えられる。
この追加した不変量の効果を検証するために、CIFAR10のテスト画像にAugmentation
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図 23: CIFAR-10のオリジナルテストデータセットと色拡張したテストデータセットの
結果の比較

として”transforms.ColorJitter”を適用し、色味や明るさなどをランダムに変化させた
CIFAR10のテスト画像を作成した。各属性の変換確率は、明るさ=0.5、コントラスト
=0.5、彩度=0.5、色=0.5と設定した。それぞれ異なるデータを作成し、5回ずつ実験を
行った。
表 5 に各モデルの評価と 5回のテストの分類精度の平均を示す。また、図 23は、表 4

と表 5 の結果を比較したグラフである。
まず、QTRを入力した CNNに関連する（a）、（b）、（c）については、オリジナル
データセットと色拡張したデータセットの結果の差はほぼ同じであるが、カラー画像の
CNN(d)の性能は大きく低下している。通常のCNNのモデルは、明るさや色の変化が加
わったデータに対してロバスト性を失っていることがわかる2。また、色情報が導入され
ている (b)と (d)を比較しても、色情報に対する不変量Qcを導入することで、(a)より
も性能がよく、色の変化に対しての耐性も改善がみられることから、不変量の導入が効
果があることがわかる。一方、明るさ情報を用いた (c)、(e)の結果は、大きくは下がっ
ていないが、ハイブリッド構成の（c）91.52%が最も良い結果となっており、不変量によ
る情報の追加は色や画像の明るさに対するロバスト性能を有効に維持できることが確認
された。

2もちろん、このネットワークは学習時のAugmentationに Colorjitterが加えられていないことに注意
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2.6.4 バイナリニューラルネットワークを用いた高速化

CNNの強力な分類能力を活用することで分類性能は向上するが、マッチングの計算コ
ストは必然的に高くなる。畳み込みニューラルネットワークは、一般的なビジョンタス
クに対して高い計算コストとメモリコストを発生させる。
近年、バイナリニューラルネットワークにおいて、計算コストやメモリコストの削減
が進んでいる [23][24]。いくつかの手法の中で，3値を入力として 2値の重みを用いて計
算を行うTernary-Binary Network (TBN) が提案されている [25]本手法は標準的な CNN

の効率的な近似を提供する.高速化された 3値と 2値の行列演算に基づき、TBNは標準
的なCNNの算術演算を効率的なXOR、AND、ビット数演算に置き換え、メモリ、効率、
性能の最適なトレードオフを提供する。
このフレームワークでは、通常、多値画像を閾値処理によって 3値画像に変換し、そ
れをネットワークの入力とする。ここで、QTR自体はもともと 3値なので、このネット
ワークとの親和性が高いと考え、適用しました。[25]によると、TBNはオリジナルの浮
動小数点演算ネットワークの約 40倍高速とされている。

表 6: CIFAR-10のTernary-Binary Networkによる認識結果
( PreAct-ResNet18の近似)

Acc@1 Acc@5

TBN with 2ch(Qv, Qh) 67.72% 96.78%

QTR 3ch(Qv, Qh, Qc) 68.70% 96.55%

Hyblid 2ch(Qv, Qh)+Gray 73.55% 97.61%

Original Color 78.24% 98.44%

→ 3 levels Gray 75.06% 98.06%

次に、高速化のために適用したTBNによる認識結果を表 6示す。実験に用いたモデル
は preact-ResNet18 の近似モデルであり、前節の実験と同様に、異なる入力のケースで
モデルを学習し、テストデータで精度を求めた。また、モデルを学習させた際に最も精
度が良かったモデルを保存している。TBNの推定結果は、表 4の浮動小数点演算ResNet

の結果と傾向が同様であることがわかる。もちろん、オリジナルと比較して精度が比較
的低く、2値化の影響が大きいためと考えられる。これには、さらに層の深い、規模の
大きなネットワークの採用を検討する必要があり、ネットワーク規模と性能、速度のト
レードオフについても今後検討が必要である。
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2.7 本章のまとめ
本章では、第一の視点に立って、定性的 3値表現 (QTR)を提案し、マッチングにおけ
るさまざまな性質について調べた。正規化相関などの従来法と比較し、領域のトラッキ
ング、顔検出実験等を実画像にて評価した。実用上は、定性的 3 値表現におけるマッチ
ングを前処理として行うハイブリッドマッチングが効果的であることを示した。さらに、
QTRを識別タスクへ適用することを検討するために、カラー画像への対応と、畳み込み
ニューラルネットワークとの組み合わせについても検討を行った。定性的３値表現で得
られるコード化画像をダイレクトに畳み込みニューラルネットワークへの入力とするこ
とで、ネットワーク構造等をそのまま利用して学習、識別が可能となる。さらに、多値
画像と不変量のコード化画像を同時入力することで性能改善が行われる可能性を確認す
ることができた。
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3 パターンハッシングによる物体認識
本章では、第 1章で述べた第二の視点に立って、パターンの取得時の変化に対応した
不変的な特徴を見出してアルゴリズムに反映させる。主には、第一の視点で扱ったフォ
トメトリックな変換に対する不変性に対して、対象の撮影時に起こる物体の位置、向き、
大きさなど決定する幾何学的変換に対する不変性を導入する。前章で提案した、画像マッ
チングを複数行うことで、物体の検出や物体の構成部品の認識等を行う問題を取り扱う。
幾何学的特徴と部分画像特徴の両者を融合したパターンマッチング法について考察を行
い、物体の現れる位置、大きさなどの変化を許容するために、幾何学的変換に対する不
変性をモデルに導入し、そのモデルを用いて部分隠れやノイズに対してロバストな認識
方法を実現する。

3.1 アプローチ
物体認識は、コンピュータビジョンの中心的な問題の一つである。多くの物体認識方
法は、幾何学的特徴点ベースの研究 [2]とアピアランスベースの研究 [3][4]の 2つのタイ
プに分類できる。
本章では、幾何学的特徴点ベースの手法に、アピアランスベースのアプローチを効果
的に統合した新しいモデル表現法を構築し、そのモデルを用いて部分隠れやノイズに対
してロバストな認識方法について述べる。
2つのアプローチを結合した方法として、Schmid[26]は、Harrisのコーナー検出法 [27]

によって求めた着目点 (interest points)において、微分ガウシアンフィルタに基づいた濃
淡値に不変な局所的な記述を作成し、マッチングに利用した。Matas[28]は、不変点集合
記述法 (Invariant Point-Set Signature)を提案し、n個の着目点から構成される凸包領域
内で、着目点の間の線分上の濃淡情報を用いてモデルを記述した。いずれの方法も、局
所的な情報の記述法が中心的な課題であった。
図 24は提案手法の枠組の概念を示している。人間は複数の断片的な画像だけから顔の
位置を推測でき、たとえ一つの部分パターンが欠けたとしても、複数の見え方の可能性
によって正しい顔位置を求めることができる。図 24といくつかの従来例は、モデル表現
のための以下のヒントを与える。

• 局所的な見え方の表現
ノイズや隠れを持つ画像から目的の物体の正しい位置を見つけるためには、物体に
対する複数の部分画像によるモデルの表現法が必要となる。
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Accumulation

Local Appearance

Detection

図 24: 提案法のモチーフ: 人間は部分画像を複数用いることで、正しく顔の位置を求め
られる
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• 部分情報と全体情報の関連づけ
各部分画像パターンは、物体全体領域のどの部分であるかという関係を、効率良く
関連づけて記憶する必要がある。

本章では、複数の部分画像マッチングを用いた物体認識の新しい方法 “パターンハッ
シング”を提案する。物体のモデル画像は、複数の部分画像パターンに分割してハッシュ
テーブルに登録する。それぞれの部分画像パターンは、部分画像を切り取ったときの基
準として使われた基底ベクトルから生成される幾何学的不変量に基づいた位置に格納さ
れる。この不変量は、類似した部分画像モデルをハッシュテーブルから検索するための
索引として効果的に使われる。認識時には、テーブルに登録された膨大な部分画像モデ
ルをハッシングにより高速に選択し、入力画像から抽出された部分画像とのマッチング
を行う。部分画像同士が類似している場合、対象とする物体が入力画像中に存在すると
仮定することができる。モデルの登録時には、部分画像と物体の存在領域との相対的な
位置関係を記述しておき、部分画像のマッチングの結果から対象物の位置に関する存在
領域が求まる。これらのパターンマッチングを繰り返し、複数の局所的な見え方を集積
する。物体の存在領域の仮説を統合するためには投票手続きを用い、その投票結果から
大きな投票値を選択することで、物体の位置、方向を検出する。部分画像のパターンマッ
チングを行うためにモデルパターンを “切り刻み (hash)”、モデル検索のためにハッシン
グテクニックを利用することから、本手法をパターンハッシング (Pattern Hashing)と
呼ぶ。

3.2 パターンハッシング (Pattern Hashing)

3.2.1 分散アピアランスモデル

提案法は、Geometric Hashing[2]と関連する。Geometric Hashingでは、モデル記述の
基本要素は主として点であった。提案法では、基本要素として線や点といった幾何学的
特徴の代わりに、新たに部分画像パターンを導入する。モデル画像を部分画像パターン
に分割するには、(1)分割に関する基準、(2)マッチングの際の画像パターンの正規化、
を考慮する必要がある。どのように部分画像パターンを作成するかという分割に関する
基準は、対象固有の知識に依存しないことが望ましい。よって、モデル画像に対して特
徴点を求め、それらの組み合わせによって各部分領域を決定する。また、一般に画像マッ
チングでは、対象領域のサイズと方向の正規化が必要となる。そこで、正規化のための
基底の選択方法も、対象モデル上の特徴点の組み合わせに基づいて決定すれば、上述の
(1)(2)を共通化して考えられる。
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しかしながら、特徴点の組み合わせを用いた部分パターンへの分割は、特徴点の数に
応じて大量のパターンが生成されることが明らかである。これはモデルの選択も複雑に
なり、さらなるマッチングのコストの増大を招く。よって、モデルの検索のためには、効
率のよい索引づけが必要となる。Geometric Hashingでは、2つの特徴点から基底を構成
し、ハッシュテーブルを用いたモデルの検索、マッチングを行った。そこで提案法にお
いても、ハッシュテーブルを用いることとし、モデルの部分画像パターンを効率よく選
択する方法を与える。具体的には 3つの特徴点から定義される 2つの基底ベクトルから、
同型変換に対する幾何学的不変量を計算し、これをハッシュ関数に適用する。これらの
不変量は、部分画像パターンが入力画像の中でさまざまな位置、サイズ、方向で存在し
ても、不変な性質をもつため、類似したパターンを検索するキーとして都合がよい。
以上の考察から、大量の複数の部分画像パターンをハッシュテーブル上に分散して配
置し、不変量を用いることで高速な検索を行うことが可能なモデル表現である、分散ア
ピアランスモデルが構成できる。

3.2.2 モデルの登録

図 25は分散アピアランスモデルの登録方法を示している。説明のために顔画像 (図
25(a))を登録する場合を例にする。まず、モデル画像に対して特徴点検出を行う。対象
物の全体領域をあらわす矩形Gp(図 25(b))と、その矩形中の特徴点が着目点として選択
される。次に、着目点集合の中から任意の 3点を選び、ある 1点を原点として、2つのベ
クトルを設定し、これを基底ベクトルとする (図 25(d))。この基底ベクトルは、部分画
像パターンの設定と、索引づけのための幾何学的不変量を計算するために使われる。部
分画像パターンは図 25(d)のように、基底ベクトルに平行な四辺形の領域を設定し、基
底ベクトルを正規直交ベクトルに変換することで正方形パターンに正規化する。これら
の正規化部分画像パターンは図 25(c)に示すように、3点の組み合わせの数だけ対象モデ
ルから切り出される。なお、2つの基底ベクトルの成す角度が 0度、180度に近い角度の
場合は、部分画像がテクスチャとしての意味を持たないため、パターンの登録を行わな
い。これらの正規化部分画像パターンは、基底ベクトルから計算される幾何学的不変量
に基づいたハッシュ関数により、テーブルの所定の位置に格納される。図 25(g)に示す
ように、テーブル上に登録されるデータは、正規化部分画像パターン LPatに加え、部
分画像が検出対象領域Gpのどの部分に位置するかという相対的な位置関係RelGp、ま
た、対象物全体の正規化画像パターンGPatが共に記憶される。これらの詳細について
は、後述する。図 25(f)は、モデル画像に対して切り出された顔画像の正規化部分画像パ
ターン集合を示す。これらがハッシュテーブル (図 25(e))上に自動的に分散配置される。
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3.2.3 ハッシュ関数とハッシングにおける衝突処理

ハッシュテーブルにおける格納位置を決定するためのハッシュ関数のパラメータには、
基底ベクトルを構成するために選択された 3点 p1, p2, p3を用いる。基底ベクトルは、p1
を原点、p⃗2 − p⃗1, p⃗3 − p⃗1を 2つのベクトルとする。このときハッシュ関数HF は以下の
ように定義する。

HF (p1, p2, p3) = {θaxs, Raxs} (8)

θaxs = cos−1 (p⃗2 − p⃗1, p⃗3 − p⃗1)

||p⃗2 − p⃗1||||p⃗3 − p⃗1||

Raxs =
||p⃗3 − p⃗1||
||p⃗2 − p⃗1||

ここで、2つのベクトルが成す角度 θaxsと 2つのベクトルの長さの比Raxs は、平行移
動、回転、拡大縮小といった同型変換に対しての不変量となる。図 25(e)に示したハッ
シュテーブルは 2次元であり、一方が θaxs 、他方がRaxs の軸を表わしている。θaxs と
Raxs は共に量子化され、2つの不変量によって、索引づけが行われる。
複数の部分モデルパターンの登録を逐次行うと、3点の組み合わせによって同じハッ

シュ関数の値を持つことがあり、ハッシングにおける衝突 (collision) が発生する。ハッ
シュテーブルの各位置では、チェイン法により、複数のパターンをリスト構造として持
つようにする。すなわち、基底ベクトルの成す幾何学的関係が類似した複数の部分モデ
ルは同じ位置に記憶される。

3.2.4 部分情報と全体情報の関係記述

ハッシュテーブルに登録される正規化部分画像 LPatは、対象物の局所的な部分情報
であり、部分画像パターンのマッチングにおいて得られる情報は、対象物の部分的な位
置情報でしかない。その部分的な位置情報から、対象物の全体の存在領域を計算するた
めには、部分パターンと検出対象領域との相対的な位置関係の記述が必要となる。
図 26(b)は図 25(g)と同じ登録情報を表し、図 26の例で部分–全体の関係づけを説明す
る。モデル画像 (図 26(a))から得られた図 26(b)の登録情報Mjは次のように表す。

Mj = {p1, p2, p3, LPat,GPat,RelGp, Label} (9)

p1, p2, p3は基底ベクトルを構成する 3点の座標位置、LPatは M ×M pixelの正規化部
分画像、GPatは検出対象領域Gpの部分パターンを表す M ×Mpixelの正規化画像であ
る。Labelは物体の種類、カテゴリなどを表す付帯情報で、複数種類の物体を検出を行う
際に、どの物体であるかというラベルを与える。RelGp は、検出対象領域Gpを表す四
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辺形の４点の座標について、図 26(f)の座標系を正規直交系にした場合の相対座標で記
述したものであり、対象物の全体の位置を求める際に次のように用いる。図 26(c)の入力
画像の 3点の特徴点を選択し、基底ベクトルを構成したとする。その部分画像パターン
CLPatがモデル部分画像パターンLPatとマッチした場合、入力画像上での部分パター
ンの位置が求まる。そこで、図 26(d)の選択された基底ベクトルで張られる座標系を用
いてRelGpの表す 4点の座標位置を変換する。これにより入力画像 (図 26(c))における
各 4点の座標が決定し、図 26(e)に示すように、対象物の領域Gpに対応する物体全体の
領域位置 IRelが求まる。この領域 IRelを用いて、入力画像中の検出対象領域のパター
ンCGPatを抽出でき、GPatと比較することで、全体的な領域の整合性のパターンマッ
チングによるチェックが可能となる。

3.3 パターンハッシングによる認識
3.3.1 特徴点検出とモデル選択

次に、分散アピアランスモデルにより表現された物体に対して、複数の部分パターン
を用いたパターンハッシングによる認識方法を説明する。図 27は、その認識方法の流れ
を示しており、本図の説明では、部分的に隠れている物体を画像から検出する例を示し
ている。
認識の方法は、最初に入力画像 (図 27中の (1))に対して特徴点検出を行う (図 27中の

(2))。これらの特徴点は基底ベクトルを構成するために使われる。一般に隠れやノイズ
が存在するので、これらの点は、必ずしもモデル登録で与えられた着目点をすべて含ん
でいる必要はない。モデル登録と同様に、3つの特徴点 p1k, p2k, p3kの組み合わせが選択
され (図 27中の (3))、各基底ベクトルの不変量が計算される。不変量 θk, Rkにより、マッ
チングの対象となるモデルをハッシュテーブルから選択し (図 27中の (4))、それぞれの
モデルパターンとマッチングを行う。

3.3.2 マッチングのための類似性測度

候補として抽出される部分画像パターンは登録されたモデルの部分画像パターンと比
較される。マッチングのための類似性測度には、正規化相関や残差の 2 乗和 (SSD)がよ
く使われる。これらの測度は、線形濃度変換、ヒストグラム平坦化などの濃度変換処理
により、類似度の値が影響を受けてしまう。本研究では、マッチング測度として、定性
的 3値表現 (Qualitative Trinary Representation: 以下QTR)を導入する [29]。この表現
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では、隣接画素値の大小関係、同値関係を利用しており、一般の類似性測度とは異なる
性質の類似度が定義される。
QTRは、画像 Isに対して、2つの 3値画像Qh, Qvで定義する。

QTR(Is) = {Qh, Qv} (10)

なお、Qh, Qv は以下の式で定義される。
Qh(x, y) = sgn(Is(x, y)− Is(x+ 1, y))

(0 ≤ x ≤M − 2, 0 ≤ y ≤M − 1)

Qv(x, y) = sgn(Is(x, y)− Is(x, y + 1))

(0 ≤ x ≤M − 1, 0 ≤ y ≤M − 2)

Is(x, y) は画像 (x, y)での輝度値、M ×Mpixelの画像が与えられた場合、2つの 3値画
像Qh, Qvは、M − 1×M pixel画像とM ×M − 1 pixel画像となる。なお、sgn関数は、

sgn(x) =


1 : x > 0

0 : x = 0

−1 : x < 0

である。
図 27中の (5) に 3値画像の例を示す。2つの画像G1, G2の類似度QSim(G1, G2)は、3

値画像のそれぞれの画素の一致する回数Dh, Dv によって定義される。

QSim(G1, G2) = Dh +Dv (11)

QTR(G1) = {Qh1 , Qv1}, QTR(G2) = {Qh2 , Qv2}

Dh = Count(Qh1 , Qh2), Dv = Count(Qv1 , Qv2)

Count(Q1, Q2) =
∑
k

∑
l

(
1 : Q1(k, l) = Q2(k, l)

0 : Q1(k, l) ̸= Q2(k, l)

この類似度計算には、乗算が必要ではなく、加減算と比較演算のみで構成され、高速
な計算が可能である。また、部分的な輝度の変化、隠れに対してもロバストであり、輝
度の単調増加変換に対しては、類似度は不変的な性質を持つ。

3.3.3 仮説の生成と投票による統合

登録モデルMjが選択されると、対象となる 3点 p1k, p2k, p3kとRelGpから、相対的な
検出対象領域 IRelが計算され (図 27中の (6))、部分画像パターン、CLPatk, CGPatkが
求まる。この検索対象候補Ck

Ck = {p1k, p2k, p3k, CLPatk, CGPatk, IRel} (12)
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がマッチングの候補となる。
まず、検索対象候補Ckと登録モデルMjの部分画像パターン同士の類似度LSim, GSim

を求める (図 27中の (5))。

LSim = QSim(CLPatk, LPatj) (13)

GSim = QSim(CGPatk, GPatj) (14)

それぞれの類似度が設定した値を越えた場合に、その場所の部分的な見え方を有する物
体が存在することを仮定でき、これを仮説情報として生成する。仮説情報Hlは、以下の
ように記述する。

Hl = {p1k, p2k, p3k, IRel, Lsim, GSim, Label} (15)

ここで、IRelは物体の存在仮説領域として利用され、入力画像上での物体の位置、サイ
ズ、方向を表す。複数の仮説が画像マッチングにより生成され、部分的な隠れがある場
合でも、さまざまな見え方の可能性が仮説情報として生成され、投票による仮説の集積
によって対象の位置を検出できる。また、Labelは、物体の種類、カテゴリを表し、式
(9)のMjから引用する。
図 27中の (8)(9)は、仮説の投票と統合の様子を模式的に表している。図 27中の (8)に
示す着目点仮説空間は、各特徴点が着目点としてどの程度支持されているかを求めるた
めに用意される。この空間の各セルは物体上の着目点候補と対応し、各仮説情報の 3点
の位置に対応するセルに対して、類似度値LSimを投票する (図 27中の (8))。ここで、あ
る特徴点が複数の領域の着目点としての可能性がある場合が存在する。例えば、図 28の
例のように、△で示した特徴点が実線、破線、双方の領域の特徴点となっている。この
ような場合を考慮して、同じ位置の特徴点であっても、異なる存在領域の場合には、区
別して投票を集積しておく。
すべての仮説について投票を行った後、次に、着目点仮説空間において蓄積された類
似度値を用いて、姿勢仮説空間への投票を行う。図 27中の (9)に示す姿勢仮説空間は、
画像中のどの位置に物体が存在するかを表現する。仮説情報の存在仮説領域 IRelと対応
する姿勢仮説空間のセルに対し、先の着目点仮説空間に蓄積された値を用いて投票を行
う。これは、ある領域仮説に関連するすべての特徴点の投票値が集積されることになる。
姿勢仮説空間に集積された投票結果を評価し、物体の存在位置を求める。1つの対象領
域の位置のみが必要な場合は、各セルの投票を数え、もっとも大きな投票をもつ位置を
結果とする (図 27中の (10))。複数の候補を認識する場合は、姿勢仮説空間に投票された
ピーク値の大きな順に評価を行い、部分的に重なっている領域の排他処理などの後処理
を行う。例えば、図 28では、複数の実線で示された領域仮説が、同じセルに投票され、
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大きな投票値をもつこととなる。この場合、共有されていた点の投票値を、破線部分が
示す領域仮説のセルから減じたのち、再評価を繰り返すこととなる。

Orientation Hypothesis Space

図 28: 複数の領域仮説の例

3.3.4 計算量とメモリ量

3点の組み合わせによって生成される部分モデルのマッチングに関する計算量につい
てまとめる。登録されているモデルの数を λ、各モデルについての着目点の数をm、画
像中の特徴点の数を nとした場合、すべての部分モデル同士のマッチングを行う場合の
回数は、O(λm3n3)となる。一方、本手法ではあらかじめモデルの登録がなされている
ため、認識時のマッチング回数は、ハッシュテーブルの一つの格納場所に登録されてい
る部分モデルの平均数を pとすると、O(pn3)となる。
次に、ハッシュテーブルのメモリ量について考察する。ハッシュテーブル内の格納場
所の数は、各不変量の量子化サイズによって決定される。しかしながら、メモリ量は部
分モデルの登録数によって大きく変化し、ハッシュテーブルにおける各部分モデルの数
のオーダは、O(λm3)となる。これに登録情報Mjで示した構造体を格納するだけのメモ
リ量を乗じたメモリが必要となる。

3.4 アルゴリズムの検証実験
3.4.1 顔検出

提案法の検証のために、顔画像を利用した実験を行う。収集した顔データベースには
25名分、950枚の画像 (320×240 pixel)で、顔の向きをわずかに変えさせながら画像を収
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集した。この画像を用いてモデルの登録を行った。各画像に対し特徴点検出を行い、瞳、
鼻孔、口角の６点を、着目点として手動で選択して与えた。同時に、顔領域を囲む対象
領域Gpを設定した。特徴点の検出法には、分離度フィルタによる円形領域検出 [30]を
利用した。また、部分画像マッチングのためのテンプレートの大きさは、16×16 pixelと
した。
950枚の顔画像データを登録した場合のハッシュテーブルについて、部分モデルの登
録数をグラフにした。図 29が登録後の状態を示し、各軸は、不変量 θaxsとRaxsを表し
ている。この量子化の刻み幅は、角度 θaxs方向は 1度刻み、長さ比Raxs方向は 0.1刻み
とした。これらの刻み幅は検出精度にも関連し、今後検討が必要である。登録モデルの
冗長性を考えて、長さ比Raxsにおいて、分子≥分母となる組み合わせのみを登録した。
登録された部分モデルMjの数は、100195 個であった。また、一つ以上の登録がある格
納場所に関しての平均登録数は約 32個であった。各部分モデルが不変量による索引に
よって、テーブル上に分散されている様子がわかる。
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図 29: ハッシュテーブル上の部分モデルの登録数

図 30は、複数人の正面顔を同時に検出している様子を示したものである。画像平面中
での回転したいくつかの顔の領域と、それらの顔のいくつかの着目点を検出している。
図 30左上は、部分的な隠れとなる眼帯をしている人物を含む画像例を示す。図 30左中
の特徴点（円形領域）の候補数は 74個であり、3点の組み合わせによる基底ベクトル候
補の総数は、388944個となる。図 30右上の四辺形は、それぞれのマッチングにおいて、
類似性が高いと判断された位置候補の IRelを示し、線分はそれらの基底ベクトルを表し
ている。複数の見え方を統合した結果、3つの顔領域を正しく検出している。また、左
下のように大きさの異なる対象の場合や、右下のように部分的な隠れをもつ逆さ画像の
場合でも検出できている。
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試作したプログラムは、Windows XP上で、Visual C++6.0 で実装され、Pentium4

2.0GHz をCPUとするPCで動作させた。図 30左上の画像を処理するために、約 4秒の
時間を要した。

図 30: 顔認識の例. 左上: 入力画像、右上:計算された複数の仮説、左中:円領域検出の
結果、右中:検出された顔領域と顔特徴点、下段:その他の例

3.4.2 複数種類の物体検出

次に、複数種類のモデルを同時に検出する実験を行った。実験には、Columbia大学物
体画像データベース (COIL)[31]の画像を利用し、あらかじめ 10個のオブジェクトを選
び、ある一方向の見え方の画像のみを使用し、ハッシュテーブルに登録した。特徴点検
出にはHarrisのコーナー検出を用いている。図 31 は、部分的な隠れや回転した 5つの
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物体の合成画像から、登録されている 3つの物体を正しく検出することを示している。
このとき、式 (15)に示した、Labelを用いて、物体の種類を特定することが可能となる。

図 31: 複数種類のモデルの検出: 左上:入力画像、右上:計算された複数の仮説、左下:特
徴点検出の結果、右下:登録されている 10個の物体と見つかった物体（矢印）

3.5 本章のまとめ
本章では、第二の視点に立って、幾何学的特徴と部分画像特徴の両者を融合したパター
ンマッチング法について考察を行い、部分パターンのマッチングに基づく新しい物体認
識のモデルの表現法と検出方法である “パターンハッシング” を提案した。
本手法は、幾何学的不変量を用いることにより、画像の変形の影響を受けず、また不
変量計算の際に求めた変形を適用して部分画像のマッチング計算を行うことにより、画
像の部分的隠れに対しても影響を受けにくい手法を実現した。
また、本手法は従来法であるGeometric Hashing の拡張となっており、これまで点や
線の集合に対してしか使えなかった手法を一般の画像パターンに適用できるように拡張
が行ったという観点での位置づけができる。
顔領域の検出や物体データベースを用いた物体検出について、パターンハッシングに
よる認識実験を行い、任意の位置、サイズ、方向の複数の物体を安定に認識できること
で有用性を確認した。
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4 特徴抽出の多重化による線形部分空間法の高精度化
本章では、第 1章で述べた第三の視点から、複雑なパターンの変化を取り扱ってきた
伝統的なアルゴリズムである線形相互部分空間法を、さらに進化させることを目指す。
従来から取り組んでいる相互部分空間法について、識別に適した不変的な特徴を取り出
すために、特徴抽出を組み合わせることで高精度化を行っている。多種多様な変化が複
合的におこるデータに対して、よりよい特徴量を取り出すための考察を行う。

4.1 線形相互部分空間法の拡張
未知のパターンが入力されたとき、どのクラスに属するかを識別するパターン認識に
おいて、認識を精度よく行うための手法の一つとして部分空間法 [32] がある。部分空間
法では、1つの入力パターンに対して、クラス毎に登録されているパターンから構成し
た部分空間（辞書）との類似度を比較して識別を行う。
部分空間法の利点として、分類したいカテゴリごとに辞書が用意されており、その辞
書のメンテナンス（更新や削除）を行う際に、そのカテゴリだけの処理を行えばよいと
いうことがある。カテゴリ数が非常に多くなった場合には、これらの性質は非常に重要
であり、実用性の高い方法として有効に機能する。
この部分空間法を拡張した相互部分空間法が提案されている [8]. 相互部分空間法では、
獲得した複数の入力パターンと、クラス毎に登録されている参照パターンとの類似度を
比較する. 複数枚の入力パターンから入力部分空間を生成し、同様に複数枚の参照パター
ンに対してクラスごとの参照部分空間を求めておき、それぞれの部分空間の間の正準角
を利用して類似度を算出する. 相互部分空間法は、登録時の画像集合と認識時の画像集
合の双方に対して主成分分析によって、変動の少ない部分を抽出することとなり、デー
タ中の不変量を求めることに相当している。
さらに相互部分空間法の前段に特徴抽出を行う方法として、特徴抽出の方法の違い
により、制約相互部分空間法 (CMSM)[10][33]、さらには、非線形主成分分析を用いた
カーネル非線形制約相互部分空間法 (KCMSM)[34]やカーネル直交制約相互部分空間法
(KOMSM)[35]も提案され、複数視点からの物体認識においての高い識別性能を得てい
る。図 32に系譜を記す。
これらの特徴抽出は、さらにカテゴリの識別精度を向上させるための、各種の変動に
不変な特徴を取り出すものとして機能している。よって、特徴抽出を経緯する相互部分
空間法は、これらの二つの不変性が導入されていると考えることができる。
しかし、非線形化による拡張については、そのカーネルの再計算に膨大の時間を要す
ることから、頻繁にカテゴリの追加、更新が行われる応用については、十分とはいえな
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図 32: 相互部分空間法の非線形化による拡張の系譜
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い。実用上の観点から計算量の軽減が図られる線形部分空間法を採用し、その拡張方法
を本章では検討する。図 33にあるように、線形線形相互部分空間法の拡張を行い、（１）
従来の制約相互部分空間法の多重化による拡張（２）疑似白色化変換の導入、（３）さら
なる多重化による性能向上、について検討を行う。

図 33: 線形相互部分空間法の拡張

以下、顔画像認識を具体的なタスクとして、制約相互部分空間法の適用方法について
述べ、4.3で従来の制約部分空間の学習方法について説明する。4.4 で複数の制約部分空
間の生成に対してアンサンブル学習を適用する方法について述べる。次に、4.5で識別時
における多重制約相互部分空間法の適用方法について述べる。4.6で照明変動が生じる環
境で撮影されたデータベースと多人数が登録されたデータベースを用いた識別実験で提
案手法の有効性を確認する。さらに、4.7では、カテゴリ間の無相関化を行う変換である
白色化変換を導入し、その白色化変換を導入した場合の問題点について述べ、その解決
方法として疑似白色化変換の導入法について述べる。そして、4.8では、識別実験により
提案法の有効性を確認する。
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4.2 顔画像認識
顔画像を用いた個人認証は、生体情報をシステムに非接触で入力できるため、ユーザの
利便性が高く、ユーザの心理的な負担が少ない [36]。顔画像により個人認証を行う際に、
同一人物内における顔の見え方の変化 (パターン変動) は誤認識を引き起こす大きな要因
となる。同一人物内のパターン変動は、照明条件、顔向き、表情、眼鏡などの装飾品、髪
型などに依存し極めて多様である。このような変動が生じる環境の中で精度よく個人認
証を行うために、従来我々は制約相互部分空間法 [10, 37, 33]を提案している。この手法
を用いることで実環境でも頑健な個人認証システムを実現することができる [38, 39]。
制約相互部分空間法では、人物毎に参照部分空間を登録しておき、識別対象から獲得
した複数枚のパターンから生成した入力部分空間と参照部分空間の類似度を比較する。
類似度は、部分空間法 [40]を拡張した相互部分空間法 [8]により部分空間同士のなす角度
として求める。識別に有効な特徴を抽出するために、相互部分空間法の前処理として、
入力部分空間と参照部分空間を制約部分空間と呼ばれる特徴空間へ射影する (図 34)。制
約部分空間へ射影することで、識別に有効と考えられる人物間の差異が強調される。特
徴空間への射影による特徴抽出の手法は他にも、主成分分析で求めた固有空間を用いる
Eigenfaces [41]、固有空間とそれに直交する補空間を同時に用いる手法 [42]、線形判別分
析で求めた判別空間を用いる Fisherfaces [43]、同一人物内の変動を抑えることを目的と
した摂動特徴空間を用いる手法 [44]などが提案されており、個人認証の精度向上に有効
であることが確認されている。
制約相互部分空間法において、様々な実環境で不特定多数の人物を精度良く識別する
ためには、制約部分空間の生成に用いる学習パターンに実環境で生じる可能性のある全
ての変動を含める必要がある。ところが変動は極めて多様であり全ての変動を獲得する
ためには、膨大な人数を対象として照明条件などを多様に変化させて撮影しなければな
らない。しかし、このような大量の学習パターンを収集し制約部分空間を学習すること
は実用上困難である。
この問題に対応するために、複数の識別器を組み合わせることで少数の学習パターン
でも識別精度が向上するアンサンブル学習 [45, 46, 47, 48, 49]に着目する。本章では、
制約部分空間の生成に対してアンサンブル学習を適用し、複数の制約部分空間を用いて
特徴抽出を多重化する手法を提案する。本章で提案する手法を多重制約相互部分空間法
(Multiple Constrained Mutual Subspace Method : MCMSM) と名付ける。多重制約相
互部分空間法では、図 35のように、入力部分空間と参照部分空間を複数の制約部分空間
へ射影し、それぞれの制約部分空間上において入力部分空間と参照部分空間のなす角度
を類似度として求める。制約部分空間の個数だけ得られた類似度を結合することで最終
的に類似度を決定する。複数の制約部分空間の生成に対してアンサンブル学習を適用す
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るために、Bagging[46]に代表される並列的な学習と、AdaBoost[47] に代表される逐次
的な学習の考え方を利用する。提案手法により、従来の制約相互部分空間法に比べて高
い識別精度が実現できる。

Input subspace P Reference subspace Q

Constraint subspace C
Projection

cPProjected input subspace Projected reference subspace Q c

θc

図 34: 制約相互部分空間法の概念図

θc1

Constraint subspace C1

Combine θCi

θcM

Constraint subspace CM

Q c1c1P Q cMcMP

...

P
Q

P
Q

:Projected input subspaceciP

Q :Projected reference subspaceci

:Input subspaceP

Q :Reference subspace

図 35: 多重制約相互部分空間法の概念図

4.3 制約部分空間の学習
制約相互部分空間法における制約部分空間の学習アルゴリズムについて述べる。まず、
同一人物内のパターン変動を学習するために、照明条件や顔向きなどを変化させ撮影し
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たパターンを複数人 (L人)について用意し、人物毎に主成分分析を適用する (図 36)。以
下では、それぞれの人物について生成した部分空間を学習用部分空間と呼ぶ。学習用部
分空間の固有値が大きいほうの基底ベクトルは、同一人物内の主要なパターン変動を表
していると考えられる。

    

Principal component analysis Principal component analysis

Patterns of person 1
(1) face direction
(2) illumination

(3) etc...

Patterns of person L
(1) face direction
(2) illumination

(3) etc...

Subspace of person 1 Subspace of person L

図 36: 学習用部分空間の生成

次に、制約部分空間へ学習用部分空間を射影することで学習用部分空間同士のなす角
度が大きくなるように、制約部分空間の基底ベクトルを求める。これにより、人物間の差
異が強調され識別に有効な特徴抽出を行うことができる。制約部分空間の生成方法の一
つとして、L個の学習用部分空間が形成する和空間から一般化差分部分空間を求める手法
が提案されている [33]。一般化差分部分空間の生成による制約部分空間の学習の流れを図
37 に示す。一般化差分部分空間は、それぞれの人物についての学習用部分空間の射影行
列をPj(j = 1 . . . L) とし、人物毎の学習用部分空間の基底ベクトルを ψjk(k = 1 . . . NB)

とすると、式 (16)の固有値問題より得ることができる。

(P1 +P2 + · · ·+PL)a = λa (16)

Pj =

NB∑
k=1

ψjkψ
T
jk (17)

固有値が小さい方から選んだNC 本の基底ベクトルで張られる空間が一般化差分部分空
間となる。なお、NB, NC は実験的に定める。得られた一般化差分部分空間を制約部分
空間として用いる。

60



 

  

Solve eigenvalue problem

Selection of eigen vectors

Small Large

Subspace of person 1 Subspace of person L

Learning of constraint subspace

  Constraint subspace C

図 37: 制約部分空間の学習の手続き

4.4 複数の制約部分空間の生成に対するアンサンブル学習
4.3で述べた制約部分空間の学習方法に基づいて複数の制約部分空間を学習する方法
を提案する。以下では、並列的な学習と逐次的な学習の二つの方法について説明する。

4.4.1 並列的な学習

複数の制約部分空間を生成するために、アンサンブル学習の一つの手法であるBagging[46]

の考え方を用いる。Baggingは、複数の識別器を用意し、それぞれの識別器から得られ
た結果を結合することで認識を行う。それぞれの識別器は、全ての学習パターンからラ
ンダムにサンプリングされた少数の学習パターンを用いて生成される。学習パターンの
選択にランダム性があるため、異なる複数の識別器が生成される。Baggingの考え方を
適用するには何をランダムにサンプリングするかを決める必要がある。ここでは、L個
の学習用部分空間からL′(< L) 個の学習用部分空間をランダムにサンプリングし、複数
の制約部分空間を生成する。以下に、M 個の制約部分空間を生成する手続きを示す。

1. L個の学習用部分空間から重複しないようランダムに L′個の学習用部分空間を選
択する。
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2. L′個の学習用部分空間の基底ベクトルを用いて 4.3 の手続きで 1 個の制約部分空
間を生成する。

3. M 個の制約部分空間が生成されるまで (i) に戻る。

図 38に制約部分空間の並列的な学習の流れを示す。なお、L′ は実験的に定める。

 

Learning of constraint subspace Ci

Sampling of L’ training subspaces

Subspace of person 1 Subspace of person L

図 38: 並列的な学習の手続き

4.4.2 逐次的な学習

学習に用いる重みの決め方
並列的な学習のように学習パターンを部分的に利用するのではなく、学習パターン全
てを利用する逐次的な学習について述べる。逐次的に複数の制約部分空間を生成するた
めに、AdaBoost [47] の考え方を用いる。AdaBoost は、Baggingと同様に複数の識別器
から得られた結果を結合し認識を行う。それぞれの識別器は、Baggingのようにランダ
ムに選択された少数の学習パターンを用いるのではなく、重み付けされた全ての学習パ
ターンを用いて生成される。重みは 1個の識別器が生成される毎に更新され、新たな識
別器で誤識別された学習パターンに対して大きな重みを与える。
逐次的に制約部分空間を学習する場合、何に対してどのように重みを与えるかを考え
る必要がある。ここで、制約部分空間上での学習用部分空間同士の類似度を考える。図
39(a)のように、制約部分空間 Ciへ射影された学習用部分空間 P1Ci

と P3Ci
のなす角度

が小さい場合、これらは類似しており識別誤りが発生する可能性が増える。そこで、Ci

上でなす角度の小さかった学習用部分空間に対して大きな重みを与え次の制約部分空間
Ci+1を生成することで、図 39(b)のように、学習用部分空間 P1Ci+1

と P3Ci+1
のなす角度

62



Constraint subspace Ci Constraint subspace Ci+1

P1ci+1

P2ci+1

P3ci+1

P2ci

P3ciP1ci

Subspace P1 Subspace P3

Subspace P2

Projection

Subspace P1 Subspace P3

Subspace P2

Projection

(a) (b)

図 39: 逐次的な学習の概念図

を大きくすることを狙う。これにより、制約部分空間Ciで識別誤りが発生しやすかった
部分空間に対しては、制約部分空間Ci+1を用いることで識別精度の向上が期待できる。
逐次的な学習のアルゴリズム
制約部分空間Ciを学習する時に、L個の学習用部分空間Pj(j = 1 . . . L)に対して与え
る重みをWi(j)とすると、以下の手続きでM 個の制約部分空間が生成できる。

1. 重みW1(j)に初期値を与える。

2. 学習用部分空間の射影行列Pj(j = 1 . . . L)に対して重みWi(j)を与え、式 (18)の
固有値問題を解くことで制約部分空間Ciを生成する。

(Wi(1)P1 + · · ·+Wi(L)PL)a = λa (18)

3. 制約部分空間Ciを用いてあらたな重みWi+1(j)を決定する。

4. M 個の制約部分空間が生成されるまで (ii) から (iii)を繰り返す。

図 40に制約部分空間の逐次的な学習の流れを示す。各ステップの重みWi+1(j)は、以下
の式で求めることとする。

Wi+1(j) =
S ′
j∑L

j=1 S
′
j

(19)
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S ′
j =

L∑
j′=1,j′ ̸=j

cos2 θCijj′
(20)

ここで、θCijj′
は、学習用部分空間 Pj,Pj′を制約部分空間Ci へ射影した後のなす角度を

表す。部分空間がなす角度は後述 (4.5.3節)する相互部分空間法で求まる。また、式 (20)

にしきい値 T 以上の cos2 θCijj′
から総和をとるという条件を設けることで、類似性の高

い学習部分空間のみから制約部分空間を生成することができる。

 

Learning of constraint subspace Ci

Reweighting training subspaces

Calculation of weight Wi(j)

Subspace of person 1 Subspace of person L

図 40: 逐次的な学習の手続き
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4.5 多重制約相互部分空間法による識別方法
4.5.1 顔画像認識の流れ

多重制約相互部分空間法による顔画像認識の流れを図 41に示す。まず、入力された画
像から瞳と鼻孔の位置を基準として顔領域のパターンを切り出し、パターンをラスター
スキャンすることで入力ベクトルに変換する。時系列に獲得された複数の入力ベクトル
から、主成分分析により入力部分空間を生成する。主成分分析を適用する際は自己相関
行列 [50]を用いる。次に、入力部分空間と予め登録されている参照部分空間を複数の制
約部分空間に射影し、それぞれの制約部分空間上で類似度を算出する。得られた複数の
類似度を結合し入力部分空間と参照部分空間の類似度を決定する。この類似度が最大に
なる参照部分空間に対応する人物を入力された人物と判定する。また、類似度がしきい
値を下まわる場合は、本人と判定せず棄却する。4.5.2 節より、それぞれの処理について
詳細を述べる。

4.5.2 制約部分空間への射影

特徴抽出のために、入力部分空間 P と参照部分空間QをM 個の制約部分空間Ci(i =

1, . . . ,M) に射影する方法について述べる。

1. 入力部分空間を張るN 本の基底ベクトルを制約部分空間上へ射影し射影ベクトル
を求める。

2. 各射影ベクトルの長さを正規化する。

3. N 本の正規化ベクトルに対して Gram-Schmidt の直交化を施す。

直交化されたN 本の正規化ベクトルが射影された入力部分空間の基底ベクトルとなる。
この手続きを用意した制約部分空間の個数Mだけ繰りかえす。参照部分空間も同様の手
続きで制約部分空間へ射影することができる。

4.5.3 部分空間同士の類似度算出

制約部分空間 Ciに射影された入力部分空間を PCi
とし,参照部分空間をQCi

とする。
PCi
とQCi

間の類似度 SCi
は、相互部分空間法 [8]により得られる正準角と呼ばれる二つ

の部分空間がなす角度 θCi
により式 (21)で決定される。

SCi
= cos2 θCi

(21)
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図 41: 多重制約相互部分空間法を用いた顔画像認識の手続き
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部分空間同士が完全に一致していれば θCi
= 0である。cos2 θCi

は、以下の行列Xの最大
固有値となる。

Xa = λa (22)

X = (xmn) (m,n = 1 . . . N) (23)

xmn =
N∑
l=1

(ψm, ϕl)(ϕl, ψn) (24)

ここで、ψm, ϕlは部分空間 PCi
,QCi

のm, l番目の基底ベクトル、(ψm, ϕl)は ψmと ϕlの
内積、N は部分空間の基底ベクトルの本数を表す。

4.5.4 類似度の結合

複数の制約部分空間上で得られた類似度を結合するために、ここでは平均値を用いる。
多重制約相互部分空間法の類似度 ST は式 (25) で決定される。

ST =
1

M

M∑
i=1

SCi
(25)

ここで、M は射影する制約部分空間の個数、SCi
は制約部分空間 Ci 上での入力部分空

間 PCi
と参照部分空間QCi

の類似度を表す。

4.6 多重制約相互部分空間法の実験

表 7: 実験条件
識別率の評価用画像の撮影人数 25人

制約部分空間の学習用画像の撮影人数 25人
照明条件 (1人につき) 10条件

各照明条件での試行数 (1人につき) 7回
1試行に用いる入力パターン枚数 10枚
各照明条件での参照パターン枚数 70枚
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図 42: 光源とカメラの配置

図 43: 各照明条件における撮影画像の例
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図 44: 各照明条件におけるパターンの例

4.6.1 照明変動に対する識別性能

実験の仕様
照明変動に対する識別性能を評価するために、登録時と試行時の照明条件を変えて撮
影した顔画像による識別実験を行った。撮影人数は 50人としている。実験の諸条件につ
いては、表 7 に示している。光源とカメラの配置については、屋内に 7個の光源 (ハロ
ゲンランプ) を図 42のように設定し、光源の点灯と消灯を組み合わせることで 10 種類
の照明条件 I1から I10を設定した。なお、天井の蛍光灯は点灯したままで撮影した。図
43 に、それぞれの照明条件で取得された画像を示す。各照明条件で、1人につき 1個の
動画像を秒間 5 フレームで撮影した。動画像は 28秒の間に撮影した 140枚の画像からな
る。被写体の顔向きと立ち位置は、瞳と鼻孔の左右両方がカメラで観測できる範囲で自
由に変化させた。顔のパターンは瞳と鼻孔の位置を基準として 30 × 30 pixels の大きさ
で各画像から抽出した。各照明条件におけるパターンの例を図 44 に示す。パターンに対
してヒストグラム平坦化を施し、15× 15pixelsにダウンサンプリングし、縦方向の微分
オペレータを適用した後、15× (15− 1) = 210 次元のベクトルに変換しベクトル長の正
規化を施した。
識別実験に用いる入力パターンと参照パターンに含まれる人物が、制約部分空間の学

習パターンに含まれる人物と異なるように、50人のパターンを 25人と 25人の二つに分
けた。これは、識別対象となる人物のパターン変動 (ここでは主に照明変動)を事前に獲
得できない状況を想定し、識別対象ではない別人物のパターン変動から識別に有効な制
約部分空間を学習できるかを評価することを目的とした。各照明条件の動画像から抽出
された 140枚のパターンのうち、前半の 70 枚を参照パターンに、後半の 70枚を入力パ
ターンとした。入力部分空間を生成するためには複数のパターンが必要であるため、10
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枚の入力パターンで 1 個の入力部分空間を生成した。以下では、1個の入力部分空間に
よる入力を 1 回の試行とする。参照部分空間は照明条件毎に 70枚の参照パターンから
生成した。各照明条件で 1 人につき 7個の入力部分空間を生成し、25 人で合計 17500回
の試行を行った。図 45 に、照明条件 I10の入力部分空間を生成するための入力パターン
と、そのパターンが抽出された画像の一部を示す。撮影画像はカラー画像であるが、処
理のために濃淡画像に変換し、両瞳と鼻孔を自動検出し、正規化したパターンを生成し
ている。顔向きを変化させながら撮影したため、鼻の見え方が変化するなどのパターン
変動が生じる。被写体の動きがほとんどなく同じパターンが入力された場合、少ない基
底ベクトルの本数で累積寄与率は高くなるが、本実験で用いた入力部分空間では 8本で
99%を超えた。図 46に累積寄与率の変化を調べた結果を示す。図中の値は 25人の入力
部分空間からそれぞれ算出した累積寄与率の平均値を表す。この結果より、顔向きなど
を動かすことで、短時間で撮影した 10 枚の入力パターンに拡がりをもった分布を提供
できることを確認した。

図 45: 入力部分空間を生成するためのパターンの例
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図 46: 入力部分空間の基底ベクトルに対する累積寄与率

制約部分空間の学習パターンは各照明条件で 1人につき 140 枚とした。学習用部分空
間は、照明条件によるパターン変動を十分に学習できるように、全照明条件の学習パター
ンを用いて 25個生成した。
従来手法との比較

表 8: 照明変動に対する実験結果
手法 ER(%) EER(%)

(a) 最近傍決定則 4.6 23.9

(b) 部分空間法 4.6 12.9

(c) 相互部分空間法 4.6 9.8

(d) カーネル非線形部分空間法 3.2 10.2

(e) 核非線形相互部分空間法 3.8 8.9

(f) 制約相互部分空間法 4.6 5.0

(g) 多重制約相互部分空間法 (並列) 1.8 4.0

(h) 多重制約相互部分空間法 (逐次) 1.4 3.9

提案手法の有効性を確認するために、識別性能について従来手法と比較実験を行った。
それぞれの手法のパラメータは以下のように設定した。
(a)最近傍決定則 (NN)
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参照パターンを全て記憶しておき、入力パターンと最も類似する参照パターンとの距
離を類似度とした。他手法と条件を揃えるため 1回の試行で 10枚の入力パターンを用
い、10枚の中で最小となる距離を 1回の試行における類似度とした。
(b)部分空間法 (SM)

入力パターンと参照部分空間がなす角度を類似度とした。参照部分空間の基底ベクト
ルの本数は 40 とした。他手法と条件を揃えるため 1回の試行で 10枚の入力パターンを
用いた。それぞれの入力パターン毎に類似度を算出し、10 枚の平均値を 1回の試行にお
ける類似度とした。
(c)相互部分空間法 (MSM)

入力部分空間と参照部分空間とのなす角度 θの cos2 θを類似度とした。入力部分空間
と参照部分空間の基底ベクトルの本数N はともに 7 とした。
(d)カーネル非線形部分空間法 (KSM)

特徴空間上で非線形に分布するパターンを取り扱うために、カーネル関数を介して特徴
空間を無限次元の空間に拡張した手法 [51]である。カーネル関数は k(x,y) = exp(−||x−
y||2/2ρ2)を用いた。xは入力ベクトル、yは参照ベクトルを表す。ρ = 0.4とし、参照部
分空間の基底ベクトルの本数は 40 とした。他手法と条件を揃えるため 1 回の試行で 10

枚の入力パターンを用いた。それぞれの入力パターン毎に類似度を算出し、10 枚の平均
値を 1回の試行における類似度とした。
(e)核非線形相互部分空間法 (KMS)

相互部分空間法をカーネル関数を用いて非線形に拡張した手法 [52] である。(d)と同
じカーネル関数を用い ρ = 0.4 とした。入力部分空間と参照部分空間の基底ベクトルの
本数はともに 7 とした。
(f)制約相互部分空間法 (CMSM)

単一の制約部分空間で特徴抽出を行い相互部分空間法により類似度を算出した。入力
部分空間と参照部分空間の基底ベクトルの本数N はともに 7 とした。制約部分空間は、
L = 25 人分全ての学習用部分空間から生成し、その基底ベクトルの本数NC は 170とし
た。学習用部分空間の基底ベクトルの本数NB は 30 とした。
(g)多重制約相互部分空間法 (並列的な学習)(MCMSM-P)

制約部分空間を並列的に学習し多重制約相互部分空間法により類似度を算出した。L =

25 人分の学習用部分空間からランダムに L′ = 8個を選択し、合計 M = 10 個の制約部
分空間を生成した。この学習方法ではL′個の学習用部分空間の選択にランダム性がある
ために、一連の手続きを 10回行い、そのつどに後述するER とEERを算出し平均値を
求めた。N,NB, NC は (f)と同じ値を用いた。
(h)多重制約相互部分空間法 (逐次的な学習)(MCMSM-S)

73



制約部分空間を逐次的に学習し多重制約相互部分空間法により類似度を算出した。L =

25 人分の学習用部分空間に対して逐次的に重みを変化させながら、合計M = 10個の
制約部分空間を生成した。重みの初期値はW1(j) = 1/25(j = 1 . . . 25) とし、式 (20)に
しきい値 T 以上の類似度から総和をとる条件を加えた。しきい値は T = 3.5σiとし、σi
は制約部分空間Ci を用いての算出した学習用部分空間同士の類似度の標準偏差とした。
N,NB, NC は (f)のCMSMと同じ値を用いた。
識別精度の評価には以下の 2つの基準を用いた。

1. エラー率 (ER:Error Rate)

本人類似度よりも他人類似度の方が高くなる割合。本人類似度は入力部分空間と参
照部分空間に対応する人物が同じ場合に算出された類似度、他人類似度は異なる場
合に算出された類似度である。

2. 等価エラー率 (EER:Equal Error Rate)

FAR(他人受理誤り率)とFRR(本人排除誤り率)が等しい時の割合。FARは以下の
式で求まる。

FAR =
他人類似度がしきい値以上の試行数

全試行数−本人の試行数 (26)

一方、FRRは以下の式で求まる。

FRR =
本人類似度がしきい値以下の試行数

本人の試行数 (27)

顔認識システムの場合、登録されていない未知の人物に対応する必要がある。EER

が低いとそのシステムは信頼性が高いといえる。

それぞれの基準についての評価結果を表 8に示す。制約部分空間への射影により特徴
抽出を行った (f)CMSM,(g)MCMSM-P,(h)MCMSM-Sは、行わなかった (a)NN ,(b)SM,

(c)MSM, (d)KSM, (e)KMSに比べて、大きくEER が改善されている。複数の制約部分
空間により特徴抽出を多重化した (g)MCMSM-Pと (h)MCMSM-Sは、単一の制約部分
空間のみを用いた (f)CMSM と比べて、EER,ERともに改善されている。図 47 のROC

曲線でも識別精度が改善されていることが確認できる。これらの結果より提案手法を適
用することで、従来の認識手法に比べて識別精度が向上することが確認できた。提案手
法は、非線形に拡張された手法 (d)KSM と (e)KMSに比べても性能が優れていた。この
理由として、(d)KSM と (e)KMS には制約部分空間のように人物間の差異を強調する特
徴抽出が導入されていないことや、評価に用いたパターンには非線形な手法で得意とす
る顔向き変動の影響が少なかったことが考えられる。線形な手法の組み合わせで、計算
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量が爆発的に増加するカーネル関数を用いることなく識別性能の向上が見込めることは、
実時間で計算できる点などシステム的な観点から意味がある。
次に、制約部分空間の学習パターンに含まれる人物と識別実験に用いるパターンに含
まれる人物が同じ場合の従来法と、含まれる人物が異なる場合の提案手法を比較する。
含まれる人物を同じにするために制約部分空間の学習パターンとして、入力パターンと
参照パターンを用いた。この場合の制約相互部分空間法を (f) CMSMとすると、ER は
4.6% で EER は 4.8%であった。表 8 の (f)CMSMと比べて識別精度は向上したが、学
習パターンに含まれない人物から学習した提案手法の (g)MCMSM-P や (h) MCMSM-S

の方が識別精度が高い。このことから提案手法は、生じる可能性のある変動成分の全て
が学習パターンに含まれていなくとも、従来法と比べて識別に有効な特徴を抽出できる
といえる。
制約部分空間の個数についての評価

図 48: 制約部分空間の個数を増加させた時の ER

提案手法において制約部分空間の個数と識別性能の関係を調べた。制約部分空間の個
数M を 2個から 12個まで増加させたときの ERの変化を図 48に、EERの変化を図 49

に示す。図中の点線は並列的な学習による評価を 10回行いその平均値を結んだものであ
り、点線に付属する誤差棒は結果の最大値と最小値を表している。並列的な学習と逐次
的な学習のどちらの学習方法でも、制約部分空間の個数が増加するにつれてER とEER

が改善された。制約部分空間の個数が 8以下の場合、逐次的な学習ではEERを大きく改
善できたが、並列的な学習ではEERにばらつきが生じた。これは並列的な学習の性能が
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図 49: 制約部分空間の個数を増加させた時の EER

L′の選び方に依存することを示している。並列的な学習は、アルゴリズムが単純である
ため実装が容易であり、逐次的な学習のように重み計算が不用であるため処理性能に限
りがある場合には有効であると考える。メモリの使用量や計算性能に余裕がある場合に
は逐次的な学習が有効であると考える。
学習パターン数についての評価
制約部分空間の学習パターン数と識別性能の関係を実験的に明らかにする。以下では

4.6.1の設定から学習パターン数を減らした場合について述べる。学習パターンに含まれ
る人数を半分の 12人とした時の実験結果を表 9(I)に示す。提案手法の識別性能は、全学
習パターンを用いた表 8(f) と比べて ER、EER ともに改善されていた。この結果より、
提案手法は学習パターン数が少ない場合でも、学習パターン数が多い時の制約相互部分
空間法と比べて高い識別精度を得ることができるといえる。
次に、学習パターンに含まれる照明条件を減らした時の結果を表 9(II)と (III)に示す。

(II)では照明条件 I1から I5を学習パターンとし、(III)では照明条件 I6 から I10 を学習
パターンとした。学習パターンには含まれない照明条件で識別性能を評価するために、
(I)では照明条件 I6 から I10 で、(II) では照明条件 I1 から I5 で識別実験を行った。学習
パターンに含まれない照明条件で評価を行っても提案手法が優れていることが確認でき
た。この結果より、提案手法は従来の制約相互部分空間法と比べて照明変動の影響を受
けにくい特徴抽出を行うことができるといえる。
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表 9: 学習パターン数を減らした時の評価結果
Method ER (%) EER (%)

制約相互部分空間法 5.2 5.5

(I) 多重制約相互部分空間法 (並列) 3.0 4.6

多重制約相互部分空間法 (逐次) 3.1 4.9

制約相互部分空間法 3.3 2.8

(II) 多重制約相互部分空間法 (並列) 1.3 1.8

多重制約相互部分空間法 (逐次) 1.4 2.0

制約相互部分空間法 5.6 4.5

(III) 多重制約相互部分空間法 (並列) 2.9 2.9

多重制約相互部分空間法 (逐次) 2.2 3.3

4.6.2 多人数データベースにおける識別性能

表 10: 評価結果 (登録人数 500人).

Method ER (%) EER (%)

(i) 制約相互部分空間法 5.3 2.3

(ii) 多重制約相互部分空間法 (並列) 3.8 1.6

(iii) 多重制約相互部分空間法 (逐次) 3.2 1.6

次に、多人数のデータベースで評価するために 500人の参照部分空間と 1000個の入力
部分空間を用意した。それぞれの部分空間を生成する際に用いたパターンは、照明条件
がほぼ均一な環境で顔向きや立ち位置を不規則に変更しながら撮影した動画像より獲得
した。入力ベクトルの次元数は 210次元とし、入力部分空間と参照部分空間の基底ベク
トルの本数N はともに 7 とした。入力部分空間は 15 枚の入力パターン、参照部分空間
は 125枚の参照パターンから生成した。学習用部分空間は、各人物の参照パターンを用
いて L = 500 個生成し、その基底ベクトルの本数NB は 10とした。(i)制約相互部分空
間法、(ii) 並列的な学習を用いた多重制約相互部分空間法、(iii)逐次的な学習を用いた多
重制約相互部分空間法について比較実験を行った。(i)では制約部分空間をL = 500 人分
全ての学習用部分空間から生成し、その基底ベクトルの本数NC は 170とした。(ii)では
L′ = 30個から生成した M = 10個の制約部分空間を用いた。(iii) では重みの初期値を
W1(j) = 1/500 とし、式 (20)にしきい値 T = 5σi 以上の類似度から総和をとる条件を加
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えて生成した M = 10個の制約部分空間を用いた。
表 10の結果より、登録人数が多人数となるデータベースにおいても従来の制約相互部
分空間法より提案手法が優れていることが確認できた。
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4.7 白色化変換の導入による拡張
文献 [35]において、3 次元モデルを複数視点から撮影した公開データベース (ETH-

80[53])を用いた物体識別実験を行っている。図 4.7のような類似した物体に対して、複
数視点から撮影した物体の部分空間を求め、様々な相互部分空間法によって識別を行っ
ている。表 11の結果では、直交相互部分空間法 (OMSM) 3が、従来のいくつかの相互部
分空間法よりも性能が劣るケースがみられる。白色化変換による特徴抽出を行う白色化
相互部分空間法についてもオリジナルの相互部分空間法よりも性能が劣ることとなり、
これは特徴抽出の意味を失っていることとなる。

図 50: ETH-80[53]を用いた物体識別実験

表 11: 文献 [54]での評価結果
Accuracy (%)

S[1] S[2] S[3] S[4]

MSM 72.7 73.7 76.3 74.3

CMSM-215 75.7 81.3 76.3 73.7

CMSM-200 73.3 81.0 79.3 77.7

CMSM-190 71.0 73.0 73.0 75.7

WMSM(OMSM) 51.3 54.0 56.0 54.0

MSM:相互部分空間法
CMSM:制約相互部分空間法（ハイフンのあとの数字は制約部分空間の次元数）
OMSM:直交相互部分空間法（WMSM:白色化相互部分空間法）

3この直交相互部分空間法は、白色化変換によるもので、本稿のWMSMと同じである。
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そこで、白色化変換にて行われる特徴抽出について、その変換を求めている自己相関
行列の固有値の分布の制御に着目して、従来法との比較によって、白色化変換に対する
基底の特徴選択法について考察する。
本章では、まず、白色化相互部分空間法 [55]について概説する。

4.7.1 白色化相互部分空間法

各クラスの部分空間の差異を強調する処理として、部分空間集合の白色化変換につい
て述べる。部分空間集合の白色化変換は、部分空間の間の角度が広がるほど小さくなる
目的関数の最小値問題の近似解として定式化される．各クラスの d次元部分空間の集合
を V1，. . .、VR と Viと Vj の d個の正準角を θ

(1)
ij 、. . .、θ(d)ij とすると、正準角の余弦の 2乗

和について，以下の式が成り立つ．
∑

1≤<i≤R

d∑
k=1

cos2θ
(k)
ij = C1σ

2 + C2. (28)

ただし ，C1、C2は正の定数， σ2は以下に定義する部分空間の集合の自己相関行列G

の固有値の分散である．

G =
1

R

R∑
i=1

Pi (29)

ただし，Pi は，Vi の基底 ψi1、. . .、ψidで以下のように定義される射影行列 (1 ≤ i ≤ R)

である．

Pi =
d∑

k=1

ψikψ
T
ik (30)

この式から，部分空間集合の自己相関行列Gの固有値の分散が小さいほど，部分空間集
合に属する部分空間の間の角度が広がることが分かる．そのため，以下で定義される，
すべての固有値を１にする白色化変換W によって，自己相関行列Gの固有値の分散が
最小化される。

G = BΛBT . (31)

W = Λ−1/2BT . (32)
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ただし，Λ は自己相関行列Gの固有値の対角行列，B はその固有ベクトルを縦に並
べた行列とする．この白色化変換によって，部分空間の間の角度が広がるイメージを図
51に示す．白色化変換によって，角度は均一に広がるため，間の角度が小さい部分空間
の組ほど，大きく広がる．このため，白色化変換をあるクラスの部分空間へ適用すると，
似ているクラス同士の部分空間ほど角度が広がることになり，似ているクラス間の差に
注目し，差を強調する処理となる．

図 51: 白色化変換により，部分空間が広がる様子を示したイメージ図．両端は部分空間
の集合を、，楕円と円は変換前後の自己相関行列の固有値とその方向を表す．

4.7.2 解決すべき課題

各クラスの参照部分空間同士を類似させないようにするために、白色化相互部分空間
法では、参照部分空間同士のなす角度が離れる特徴空間へ線形変換することで、識別精
度を高める方法を提供した。しかし、識別したいクラス数が少ない場合や非線形性の強
いパターンの場合では、白色化行列による変換によって、識別能力が向上しない場合が
あった。

4.7.3 解決手段の検討

制約相互部分空間法 (CMSM)ならびに白色化相互部分空間法 (WMSM)は、いずれも
参照部分空間から生成した射影行列の自己相関行列Gに基づいて変換行列を求める手法
である。射影行列Piは、ψij を第 iカテゴリの参照部分空間の j番目の正規直交基底ベ
クトル、NC を参照部分空間の基底ベクトルの本数とすると、式 (33)で定義される。
制約相互部分空間法 (CMSM)では、制約部分空間OCMSM は、各カテゴリの射影行列
を用いて、式 (35)により定義される。

Pi =

NC∑
j=1

ψijψ
T
ij (33)
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G =
1

R
(P1 +P2 + · · ·+PR) (34)

OCMSM =

NB∑
k=1

ϕkϕ
T
k (35)

ここで、Rは参照部分空間の個数、ϕkは行列Gの固有値が小さい方から選択した k番目
の固有ベクトル、NBは行列Gの固有ベクトルの本数を表す。
一方、白色化相互部分空間法 (WMSM)では、参照部分空間同士を白色化する変換行
列OWMSM は、式 (36)で定義される。

OWMSM = Λ− 1
2BT (36)

先と同様に、BはG の固有ベクトルを並べた行列、ΛはGの固有値による対角行列を
表す。
この２つの方法は、同じGに関する固有値問題を解くが、異なる要素を用いるように
見える。しかし、求めた固有値の行列Λについての操作を行う方法と考えると次のよう
に考えられる。OCMSM は、以下のCp を用いて、

OCMSM = CpB
T . (37)

ここで、Cp は、

Cp = diag(0, 0, 0, . . . , 0, 1, 1, 1, 1). (38)

CpはランクがNBの行列となる。
この固有値分布について例示してみる。図 52は、それぞれの方法において固有ベク
トルの重みをグラフにしたもので、制約相互部分空間法 (CMSM)では、ある次元以降
のベクトルだけを利用することとなり、いずれも重みが 1.0となる。白色化相互部分空
間法 (WMSM)では、固有値の逆数の平方根となるため、高次元になるほど大きくなる。
この図からも、制約相互部分空間法 (CMSM)で削減されている低次元の固有ベクトル
は、白色化相互部分空間法 (WMSM)の固有値は小さな値となっており、逆に、高次元の
固有ベクトルについては、大きな重みが与えられることになる。白色化相互部分空間法
(WMSM)では、高次元の固有ベクトルで抽出される成分が重要視されることによって、
制約相互部分空間法 (CMSM)では起こらないようなクラス間の類似性が高くなる場合が
起こり、このことが性能の低下を招いている可能性がある。
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図 52: 制約部分空間と白色化変換の重み

4.7.4 固有スペクトル解析による観察

Fig. 53 は、式 (31)の G の固有値Λの降順の分布と、白色化変換の重み (1/
√
λk) を

示している。指数が大きい白色化変換の成分はスケーリングファクターで大きく重み付
けされている。
固有スペクトルについては、これまで [56]にて議論がなされている。この論文では、
ノイズの乱れと学習サンプル数が有限であることによる小さな固有値の推定値の低さが
原因であると指摘している。これは、学習サンプルの数が限られているため、ある次元
の固有値が非常に小さくなり、その次元の真の分散をうまく表せなくなることがある。
このため、その逆数を白色化変換の重みとして使用した場合、深刻な問題が発生する可
能性があるとしている。
そこで、モデル式によって理想的な固有値の推定を行うこととし、本節では、[56]の
推定式を用いる。2つのパラメータ αと β、および推定式は式 (39)(40) と (41) で定義さ
れる。

α =
λ1λm(m− 1)

λ1 − λm
, (39)

β =
mλm − λ1
λ1 − λm

, (40)

λ̂k =
α

k + β
, (41)
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図 53: 固有値の降順の実際の分布（実線）と白色化変換の重み（破線）。m は Reliable

subspace (R) と Noise subspace (N) の分岐点、r は Noise subspace と Null subspace(Φ)

の分岐点である。

ここで、λ1 は最大固有値、λm は分割点 m の固有値、hatλk は推定固有値である。こ
こで、部分空間は、Reliable subspace (R), Noise subspace (N), Null subspace (Φ) [56]

に区分される。分割点は、図に示すように、信頼性部分空間（R）と雑音部分空間（N）
を分ける指標mを示す。図 53のように、信頼性部分空間（R）と雑音部分空間（N）を
分離する。
ここで、本稿では、降順に並んだ隣接した固有値に対する固有値比を導入し、推定さ
れた分散とどの程度異なるかを観察する。

λ̂k+1

λ̂k
=

α

k + 1 + β
× k + β

α
=

k + β

k + 1 + β
. (42)

式 (42)は単調減少する関数で これは、λ̂k と λ̂k+1の比を計算するものである。
固有値比の実測値と推定値をプロットしたものが図 54である。白色化変換の高次元部
分においても、固有値比は常に減衰していることが望ましい。しかし、大きな指数の固
有値部分では、その多くが推定値から乖離している。この擾乱は逆固有値スペクトルの
大きな振動を引き起こす。インデックス kの大きい成分は学習データによるノイズの影
響を強く受けるため、テストデータでの認識性能が悪くなる。
次節では、特徴抽出の計算に用いる基底ベクトルの自己相関行列の固有値の大きさを
制御することに焦点をあてて議論する。
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図 54: 実際の固有値比 (実線)と推定した固有値比 (破線)の比較。振動が指数の大きい
成分で生じていることがわかる。

4.7.5 疑似白色化変換の導入

そこで、制約相互部分空間法の場合と同様に、一部の基底ベクトルの成分の重みを 0

にすることで、抽出する特徴の選択を行い、白色化相互部分空間法 (WMSM) と制約相
互部分空間法 (CMSM)を組み合わせたような重みづけを考える。
図 55は、それぞれ白色化相互部分空間法 (WMSM)の重みづけに対して、一部分を 0

とした重みづけの様子を示したものである。図 55(a)は、高次元部分を 0に、図 55(b)は、
低次元部分を 0に、図 55(c)は、高次元部分と低次元部分を同時に 0に設定したもので
ある。
これを実現するためには、白色化行列に対して、Λの行列について、対角成分の一部、
具体的には、小さい固有値のいくつか、または大きな固有値のいくつかを 0と置き換え
た行列を用意し、変更を加えた擬似白色化行列OPW を作成する。
そして、白色化相互部分空間法の白色化行列OWMSM を擬似白色化行列OPW と置き
換えて計算を行うことにより、従来の白色化相互部分空間法で向上しない適用例に対し
て改善が見込まれる。
疑似白色化行列OPW は式 (43)で定義される。

OPW = CsΛ
− 1

2BP
T　 = Λs

− 1
2BT (43)

ここで、Bは固有ベクトルを並べた行列、Λは固有値の対角行列、Csは 0と 1を要素に
持つ対角行列である。このΛsを式 (44)とする。(a)では、Λの固有値の小さいものから
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白色化変換に対する重みの変更 (a)

白色化変換に対する重みの変更 (b)

白色化変換に対する重みの変更 (c)

図 55: 白色化変換に対する重みの変更例
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図 56: 多重疑似白色化相互部分空間法の概要図

数個が 0と置き換わっている。また、(b)では、Csにより、固有値の大きなものから数
個を 0と置き換えており、(c)はその両側から置き換えをおこなっている。

Cs =



diag(1, . . . , 1, . . . , 1, 0, . . . , 0) . . . (a)

k

diag(0, . . . , 0, 1, . . . , 1, . . . , 1) . . . (b)

j

diag(0, . . . , 0, 1, . . . , 1, 0, . . . , 0) . . . (c)

j k

(44)

Λ
− 1

2
s =



diag( 1√
λ1
, 1√

λ2
, . . . , 1√

λk
, 0, . . . , 0) . . . (a)

diag(0, . . . , 0, 1√
λj
, 1√

λj+1
, . . . , 1√

λd
) . . . (b)

diag(0, . . . , 0, 1√
λj
, 1√

λj+1
, . . . , 1√

λk
, 0, . . . , 0) . . . (c)

(45)

4.7.6 多重疑似白色化相互部分空間法

ここでは、白色化相互部分空間法もしくは疑似白色化相互部分空間法にアンサンブル
学習を適用した多重白色化相互部分空間法（MWMSM）と多重擬似白色化相互部分空間
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法（MPWMSM）を導入する。この手法は、4.5章で導入したように、複数の特徴抽出を
行う方法をWMSM/PWMSMにも適用する。セットベースの画像認識に有効な特徴を抽
出するために入力部分空間と参照部分空間を多重に特徴変換する。図 56は、多重擬似白
色化相互部分空間法MPWMSM（Multiple Pseudo-Whitened Mutual Subspace Method）
の処理図を示す。複数の擬似白色化変換は式 (43) の射影行列で表現される。また、複数
の変換を生成するために、多重制約相互部分空間法で導入したアンサンブル学習が提供
するフレームワークを適用してもよい。
類似度を求めるには、それぞれの射影変換を行った部分空間の類似度を複数求め、そ
れらの類似度 ST は、式 (46)にて以下のように求められる。

ST =
M∑
i=1

αiSOpwi
, (46)

ここで、M は疑似白色化変換の数、αi は i番目の変換Opwi
の係数、SOpwi

は Opwi
に

射影された POpwi
と QOpwi

の間の角度からなる類似度を表している。

4.8 多重疑似白色化相互部分空間法による実験
4.8.1 多視点物体識別実験

3次元モデルを複数視点から撮影した公開データベース (ETH-80 [53]) から，形状が
類似している 30モデルを抜き出して用いる．これらの実験条件は文献 [35]に従ってい
る。各モデル毎に図 57 に示す 41 視点から撮影された画像セットが用意されている。視
点は全てのモデルに対して同じである。これらの内、奇数枚目 (21 枚) を各クラス部分
空間とし、学習用部分空間用のデータとしても用い、 偶数枚目 (20 枚) を評価データと
した。すなわち学習視点と評価視点は異なる。評価データについては，20 枚の中から i

から i + 9 までの 10 枚を取り出して一つのデータセットとし、これを開始フレーム i を
1 から 10 まで変化させて合計 10 個の評価セットを用意した。したがって全試行回数は
300(=10×30) 回である.

評価には元画像を 15 ピクセル×15 ピクセルのモノクロ画像に変換したものを用いた。
よってデータの次元数 fは 225(=15×15) である。次元数は全て 7である。入力および各
クラスの参照部分空間の次元数も 7とした。また、学習に用いる部分空間の次元数 (Nc)

は 16とした。
図 58は、OPW について、高次元部分をカットした場合の認識正解率と等エラー率を
示したものである。40次元目から順次 225次元目までを 0になるように変化させた結果
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図 57: dog1の全データ（点線で囲んだ列が学習用画像

図 58: OPW の変化:高次元部分のみを削除
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図 59: OPW の変化:高次元部分 (118次元以降カット)と低次元部分も削除

である。元の白色化変換が 54.0%に対して、77.3%まで向上する（118～225次元までを
削減）。さらに、この最大値の時の 118次元を固定し、低次元部分からCsの要素が 0 に
なるように変化させた場合の結果が、図 59である。この場合、最大、80.6%まで改善し、
表 11の S[1]と比較すると、他の線形の特徴抽出系の性能を超えることが分かった。両端
の固有値の制御した場合には実験の結果、82.3%（5 ∼ 104次元を利用時）となる場合が
あり、制約相互部分空間法における共通な成分を取り除くといった処理と白色化変換に
おける高次元の不安定な成分の除去を組み合わせることによってさらに高い性能を得る
ことができていることが確認できる。
さらに、特徴抽出を多重化したMWMSMとMPWMSMを追加で実験を行った。学習

データを 3つに分割し、各パートの 10サンプルから白色化変換を作成した。その結果、
複数の擬似白色化変換（MPWMSM）（3 ∼ 104次元を利用時）を行うことで性能がさら
に向上する一方、複数の白色化変換（MWMSM)を行うことで性能が悪化することが確
認された。

表 12: 多重化の実験結果
Acc. (%) by S[1]

MWMSM 11.0

MPWMSM (3, 104) 84.0
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特徴選択により元のデータ次元よりも小さな次元のデータに埋め込むことができるた
め、参照部分空間のメモリ効率を向上させることができ、計算量も軽減できる点は実用
的な意味が大きいと考える。

4.8.2 顔認識実験

次に、顔画像データを用いた認識の実験を行う。データは、表情変化などを含まず、立
位の状態で顔を軽く左右上下に変化させて収集したデータセットで、25名ｘ 8系列、そ
れぞれの系列で照明環境を変動させて取得した。前節の例に比べると非線形性の少ない
と考えられる。目鼻の位置情報から正規化顔パターンを作成し、その輝度値を要素に持
つ特徴ベクトルを作成した。特徴量の次元数は 225次元 (=15x15)である。
学習用部分空間としては、参照部分空間を用い、白色化相互部分空間法 (WMSM)の
性能を見る。表 13は、その結果で、相互部分空間法 (MSM)で 80.0%の性能であるのに
対して、白色化相互部分空間法 (WMSM)の性能は学習に用いる部分空間の次元数 (Nc)

が 10次元の場合には、相互部分空間法 (MSM)の性能を下回る。しかし、学習に用いる
部分空間の次元数 (Nc)を大きくすると、相互部分空間法 (MSM)よりも性能がよくなり、
Nc = 20のとき、90.8%となる。しかしながら、学習用に必要な次元数 (Nc)を大きくす
ることは、保存用のメモリが大きくなることから、できるだけ小さい (Nc)での性能向上
を図ることを考える。そこで、Nc = 10の場合に、特徴抽出を行う疑似白色化変換によ
る認識を行うと、90.3%まで性能向上が見られる。このように、サンプル数やクラス数
が少ないような場合でも、高性能化が可能となる場合があることが確認できた。

表 13: 顔認識実験
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4.9 深層学習特徴量との組み合わせに関する検討
近年では、深層畳み込みニューラルネットワーク（DCNN: Deep Convolutional Neural

Network）を用いた特徴量が様々な分野の識別性能に高い有効性を示している [57, 58]。
また、相互部分空間法と CNN特徴を組み合わせることで性能が向上することを示した
研究もいくつか発表されている [59, 60]. 本研究では、対象ドメインに対する学習コスト
を削減するために、Deep Convolutional Neural Networks（DCNN）の再トレーニング
を行わず、既製の CNN特徴を利用する方針で、疑似白色化相互部分空間法との組み合
わせを検討する。すなわち、学習データを活用し、ファインチューニングを加えてCNN

特徴を改善することもできるが、画像セットに対する部分空間ベースの特徴抽出が深層
学習特徴量にも、うまく機能することを確認する。

4.9.1 ハンドジェスチャ認識 (IPN Hand)

ハンドジェスチャー認識（HGR）は、ヒューマンコンピュータインタラクションに不
可欠な機能の一つであり、応用範囲が広い。IPN Hand[61]は、リアルタイムハンドジェ
スチャー認識用のビデオデータセットである。このデータセットに含まれるジェスチャー
は、タッチレススクリーンとのインタラクションに焦点を当てたもので、13のカテゴリ
を含んでいる。被験者 50名の内訳は、女性 16名、男性 34名となっている。このデータ
セットは、背景や照明が異なる約 30の実世界の多様なシーンから収集されている。
[61]にて、分類指標の一つとして評価されている Isolated HGRタスクについて実験を
行う。データは被験者ごとにトレーニングセット（74%）とテストセット（26%）に分
割し、トレーニング動画 148本、テスト動画 52本が作成されている。訓練用とテスト用
のジェスチャーインスタンスの数は、それぞれ 3,117個と 1,101個である。本実験では、
文献で使用されているRGB-segを使用している。これは、 アノテーションデータとし
てセマンティックセグメンテーションによる手領域のマスクが提供されており、そのマ
スクを用いて手領域のみRGB画像を領域抽出する。画像は ImageNet trainingデータに
よって事前学習済みの公開ResNet100モデルで処理し、C5層から 2048次元の特徴を抽
出する。なお、学習データは DCNN の学習には用いていない。学習データは部分空間
ベースの特徴抽出にのみ使用している。
映像中の各ジェスチャーインスタンスの開始フレームと終了フレームのインデックス
を手動でラベル付けし、部分空間を形成するための訓練に十分な情報を与えている。ビ
デオシーケンスは、手動で注釈された開始フレームと終了フレームに基づいて、分離さ
れたジェスチャーサンプルにセグメント化される。本手法の評価には分類精度を用いて
おり、これは正しくラベル付けされたサンプルの割合を示す。
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図 60: HGRのフレーム特徴量の説明図

IPN Handの分類結果を表 14に示す。図 60に示すように、2種類の特徴量を試してい
る。タイプ (i)はDCNNsからフレームごとに抽出した 2048次元の特徴量、タイプ (ii)は
元のDCNNsの特徴量を PCAにより 512次元に削減した特徴量を用いている。さらに、
時間推移を表現するために 30次元の時間インデックス要素を追加する。時間指標には、
図 60のように時間軸に沿って正規分布を移動させる。また、各ジェスチャーの時間長に
応じて均等に分割し、30次元インデックスのピークの異なる位置に割り当てている。
提案手法であるMPWMSMは、他の特徴抽出を行った手法より優れていることがわかっ
た。[61]においてテストした 3次元版ResNet-50には及ばないが、提案したMPWMSM

は、他の特徴抽出法よりも有効であることが確認された。

4.9.2 ビデオベースの顔認識 (YouTube Face dataset)

次に、動画の顔画像データを用いた認識の実験を行う。YouTube Face dataset(YTF)

は、動画上の顔認識のベンチマークとして最も広く利用されているデータセットである。
YTFは、1,595の IDを持つ 3,425の動画から構成されている。YTFの評価プロトコルで
は、5,000のビデオペアを 10回に分けてマッチングし、その平均精度を求める。各フォー
ルドは 500組の映像ペアで構成され、被写体の性質が互いに排他的であることが保証さ
れている。
YTFベンチマークの 2022/1現在のトップ精度は、ResNet64ベースの特徴量を用い、

ビデオ内の全顔の単純平均特徴量を適用して最終スコアを算出する SeqFace [62]である。
ArcFace[63]では、MS1Mv2データセットで学習したResNet 100ベースの特徴量を使用
する。こちらも単純平均特徴量を適用して評価を行っている。そこで、深層学習による
state-of-the-artsの CNN 特徴を利用し、提案手法を適用する。
CNN特徴量としては、ArcFace損失を用いたResNet100モデルを用い、Glint360kデー
タセットで学習させたものを使用する。また、学習済みモデルは InsightFace [64]が公開
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表 14: IPN Handに対する実験結果. (i) 2048 次元の深層学習特徴量、 (ii) 時間インデッ
クスをつけた次元削減した 512 次元深層学習特徴量.

Acc. (%)

(i) MSM (S[1]) 38.23

MSM (S[5]) 43.96

WMSM (S[5]) 50.40

PWMSM(S[5],(j, k)=(1, 388)) 55.40

MPWMSM(S[5],(j, k)=(5, 388)) 57.00

(ii) MSM (S[10]) 35.51

WMSM (S[10]) 47.32

PWMSM (S[10],(j, k)=(20, 320)) 58.94

MWMSM(S[10]) 59.21

MPWMSM (S[10],(j, k)=(20, 400)) 60.13

3D versions of ResNet-50 [61] 75.11

しているモデルをダウンロードして利用した。特徴ベクトルの次元は 512次元である。
YTFの動画データについては、MTCNN [65] を用いて顔の特徴点を 5点取得し、顔画像
を 112x112ピクセルに成形する。なお、本実験では、DCNNについてはYTFデータを
用いたファインチューニングは行っていない。

表 15: YouTube Face dataset の実験結果
Acc. (%)

Simple average features 98.22 ± 0.61

MSM (S[4]) 98.28 ± 0.69

MWMSM (S[2]) 98.30 ± 0.80

MPWMSM (S[2],(j, k)=(3, 277)) 98.38 ± 0.60

SeqFace [62] 98.12

ArcFace [63] 98.02

YTFの評価結果を表 15 に示す。正準角度の数 (式)、参照部分空間の次元数Np(式)、
重みの選択 (式)のパラメータを変えて実験を行った。
Arcface の評価結果と比較すると、学習データの増加（MS1Mv2 データセットから

Glint360kデータセット）により、単純な平均特徴量を用いることで精度が向上している
ことが分かる。さらに、各映像の部分空間表現を用いたMSMを用いることで、精度が
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向上していることが確認できた。S[4]と表記した類似度の正準角の数が 4である場合に
最も良い性能が得られた。
YTFでは特定のフォールドをテストする際に 10個のフォールドがあるため、1個を
テストに使い、残りの 9個をMWMSM/MPWMSMの白色化変換の学習に用いた。その
後、4.7.6節に、したがって多重化の計算を行う。このとき、各疑似白色化変換の係数は
すべて同じとする。
高性能な識別特徴量を用いた場合、WMSM を用いた多重化がMSMよりも優れてい
ることが確認された。なお、今回はYTFの実験プロトコルに整合させるため、バギング
におけるランダム選択は行っていない。各フォルダには個別 ID の重複がないため、各
フォルダの部分空間 を用いて白色化変換／擬似白色化変換を計算する。学習に用いる部
分空間の次元数 (Np)は 20とした。
結果として、提案した擬似白色化変換が最も良い結果を示し、識別精度は 98.38%であ
ることがわかる。また、MPWMSMは、前節で確認したように、MWMSMと同等の改
善効果を示した。提案した擬似白色化変換は、白色化変換よりも効果的であることを確
認することができた。

4.10 本章のまとめ
本章では、第１章で述べた第三の視点から、相互部分空間法の高精度化を行う方法に
ついて議論した。まず、複数の制約部分空間の生成に対してアンサンブル学習を適用し、
複数の制約部分空間を用いて特徴抽出を多重化した多重制約相互部分空間法について述
べた。提案法では、入力部分空間と参照部分空間を複数の制約部分空間へ射影すること
で特徴抽出を行う。制約部分空間に射影された入力部分空間と参照部分空間の類似度を
算出し、制約部分空間の個数だけ求まった類似度を結合することで最終的に類似度を決
定する。複数の制約部分空間を生成するために、アンサンブル学習の代表的な手法であ
る並列的な学習と逐次的な学習の枠組みを導入した。提案手法により従来の認識手法に
比べて識別精度が向上することを、照明変動が生じる環境で撮影されたデータベースと
大規模人数が登録されたデータベースを用いた識別実験で確認した。
さらなる相互部分空間法の高性能化に関して、線形の特徴抽出系をもつ白色化相互部
分空間法を導入し、白色化変換を構成する基底ベクトルに対する特徴選択を行うことで、
疑似的な白色化変換を行う方法である疑似白色化相互部分空間法について検討した。非
線形性の強いデータや、カテゴリ数、データのサンプル数が少ない場合などに、従来の
白色化変換による性能を改善できることを確認した。
また、深層学習特徴量との組み合わせにおいても、既存の深層学習特徴量をファイン
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チューニング等のネットワークの再学習を行わず、部分空間表現を用いた複数画像に対
する特徴抽出を行うことで、さらなる複雑な変動を考慮して認識精度の向上を図ること
ができることが確認できた。
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5 顔認識への応用例
5.1 ポータブルＰＣにおける顔認識システム
5.1.1 PCにおける簡易セキュリティ

ヒューマンインタフェース、セキュリティなどといった分野で顔画像を用いた個人識
別技術が重要な要素技術として注目されている。顔画像認識には、非接触で、利用者に
意識させずに個人の識別が可能といった利点がある。また、個人の識別だけではなく、
画像中の顔領域位置、顔特徴点位置の情報を用いた様々なアプリケーションが構築でき
る [66]。
本章では、可搬型のパーソナルコンピュータ (以下略して PC)上での動作を前提とし
た顔認識システムについて述べる。容易に持ち運ぶことができ、サーバのように強力な
計算能力を持たない可搬型 PCで顔認識システムを構築するために、次の課題について
考える必要がある。

(a) 認識を行う際のユーザの負担軽減

(b) 計算コストの削減

課題 (a)、すなわちユーザが利用しやすい顔認識システムを構築するには、認識を行う
際の人物に対する制約が少ないことが重要である。従来の顔認識システム（例えば [67]）
では、画像の撮影時に「真顔で正面を見つめる」といった拘束が必要であった。身構え
ることなく、自然な体勢で認識できることを目指すには、顔の向き、表情の変化による
顔の見え方が変動する場合に対応しなければならない。特に、本論文で対象とする可搬
型のシステムでは、両手で持ち上げたりや膝の上に置くなど、システムと人物との位置
関係の自由度が大きく、顔の見え方が変化しやすい。
このような状況では、従来の静止画ベースの認識法では誤認識が多くなる [68][9]。そ
こで、一枚の静止画による認識ではなく、入力画像列全体の分布を利用して判断するこ
とで、顔の向きや表情などの変動を吸収する。本システムでは動画像から得られた複数
枚の画像を利用した顔認識法 [68][9]を実装する。
また、本システムで想定している状況では、任意の背景から顔画像パターンを検出す
る必要がある。本システムでは形状情報とパターン情報の組合せによる顔特徴点抽出法
[69]により、この要求を満たす。
一方、課題 (b)については、他のアプリケーションソフトとの共存に配慮して、でき
るだけ計算コストの少ない実装が必要である。一般に画像処理アプリケーションは、音
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声処理等と比較しても、扱う計算量、メモリ量が格段に多いため、実用的なシステム構
築のためには、処理を軽減する工夫が必要となる。
これに加えて、本システムでは、ユーザの負担を少なくするアルゴリズムの導入によ
る動画像処理が加わり、計算コストがさらに増大する。対象とするPCでは、搭載される
計算能力も限られているため、特に計算コストの削減が重要である。本論文では、高速
計算のためのアルゴリズムの工夫や、動画像における特徴点のトラッキング、CPUに付
加されたマルチメディア命令の積極的な利用、画像入力に対する制御について検討する。
次に、アプリケーションの観点から考えると、顔画像認識の結果をいかに利用するか
が問題となる。例えば、セキュリティの側面からは、PCに保存、表示されたデータの
盗み見などを防ぐことが挙げられる。また、ヒューマンインタフェースの側面からは、
ユーザを識別することにより、個人毎の環境設定など、利用者に応じた情報、サービス
の提供が考えられる。
さらに、顔画像認識がもたらす情報には、個人識別だけに限らず、様々な利用法が存在
する。本論文で提案するシステム “Smartface”では、アミューズメント的な要素を取り
入れて、(1)個人識別による音声応答、環境設定、(2)顔認識つきスクリーンセーバ、(3)

リアルタイム変装シミュレーション、といった「楽しめるソフトウェア」を実現する。
以下、5.1.2では、本システムで用いた顔特徴点抽出法と顔の向きや表情の変化にロバ
ストな個人識別アルゴリズムについて述べる。5.1.3では、システムの構成と計算コス
ト削減の対応について説明する。5.1.4では、搭載したアプリケーション機能について述
べる。

5.1.2 顔向きや表情の変化に頑健な顔認識アルゴリズム

本システムにおける顔認識処理の流れを図 61に示す。処理は (1)カメラからの画像入
力、(2)入力された画像中の顔領域の検出、(3)顔特徴点（目鼻）の位置検出、(4)位置、
大きさなどを正規化したパターン切り出し、(5)入力部分空間の計算、(6)登録辞書との
類似度計算による識別処理、を順に行って個人識別し、その結果に基づいて (7)アプリ
ケーションの処理を行う。
顔領域の検出
顔領域の検出は、2章で述べた、高速な定性的マッチング (QTR)と部分空間法 [32]を
組み合わせたパターンマッチングを行う。あらかじめ様々な人物、方向の顔パターンデー
タ（15×15 pixel の画像）を収集し、顔検出用のテンプレート辞書を作成しておく。その
テンプレートを画像全体に走査し、各場所でのQTRによる類似度を逐次求め、類似度
が局所最大かつ、しきい値以上の箇所に部分空間法による検証を組み合わせ、顔領域と
して検出する。顔領域の大きさの変化に対応するために、入力画像を数段階にスケール

98



図 61: 処理の流れ図
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変化させてマッチングを行う。画像中にしきい値以上の箇所が無い場合は、人が存在し
ないとして、以後の認識処理を行わない。
複雑な背景の中から顔領域を検出する場合、顔パターンに類似した非顔領域の誤検出
が問題となる。この問題に対応するために、文献 [70]で提案されているように、顔の辞
書との類似度が高い非顔データを収集し、それらから構成された非顔辞書との類似度を
同時に求め、顔、非顔の２つの類似度を用いて検出を行う。
顔特徴点検出とパターンの切り出し
検出された顔領域に対して、過去に提案した特徴点抽出法 [69] を適用し、目鼻（瞳、
鼻孔）を検出する。この方法は形状情報とパターン情報を同時に考慮して安定な顔特徴
点抽出を行う。
まず、分離度フィルタにより円形領域を特徴点候補として抽出する。分離度フィルタは図

62(a)に示すように2つの円形領域から成り、次式によって求まる分離度S(0.0 < S ≤ 1.0)

を出力する。

S =
n1(P̄1 − P̄m)

2 + n2(P̄2 − P̄m)
2∑N

k=1(Pk − P̄m)2
(47)

ここで、N は領域内の全画素数、n1, n2 は領域 1,領域 2の画素数、Pk は位置 kにおけ
る輝度、P̄m は領域全体での輝度の平均値、P̄1, P̄2は領域 1,領域 2での輝度の平均値を
示す。
顔領域内の各画素に対して、フィルタの位置と半径を変えながら分離度を算出する。

ここで、分離度の局所最大点が特徴点の候補となる。抽出された候補点の一例を図 62(b)

に示す。

(a) (b)

図 62: 円形分離度マスク (a)と特徴点候補 (b)
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次に、複数の特徴点候補に対し、部分空間法によるパターン照合を行って、目鼻パター
ンとの類似性を検証する。最終的には、類似度がしきい値以上の候補点で、顔という幾
何学的配置の制約を満たす４点を正しい特徴点とする。なお本処理に関する詳細は [69]

に示す。
次に、抽出された目鼻の特徴点を基準にして、顔領域の位置、サイズを正規化し、矩
形の濃淡パターンとして切り出す。図 63は、実際に連続して得られた 20枚の矩形の濃
淡パターン（30×30pixel）である。人間の手作業なしで自動的に大量のパターンを生成
できる。

図 63: 正規化パターン取得例

相互部分空間法による個人識別
本システムでは、顔の向きや表情変化といった変動を吸収するため、動画像から得ら
れる複数枚の画像を用いた認識法 [68][9]を適用する。

(a) (b)

静止画（単一入力画像） 動画（複数入力画像）

図 64: 静止画と動画による認識の概念図

図 64は、静止画像による認識と動画像による認識のアプローチの概念図である。こ
の図は特徴空間中の各人物のサンプルデータの分布を網目で表している。図 64(a) は、
従来の静止画による認識法を表し、単一の入力 (図中×印)がいずれのサンプル集合に近
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いかによって識別することを表している。この例ではどちらの人物に識別すべきかを決
定することが困難である。これに対して、時系列で連続して得られる多様な複数の入力
データを利用して、図 64(b)に示すように、動画像中の入力顔データの分布 (図中×印の
集合)が、どの人物の分布に近いかを求めることにより識別を行えば、変動に強い認識
が可能になる。
複数の画像データを用いたパターン認識法として相互部分空間法 [8]を用いる。この認
識法では、入力ベクトルも部分空間で表現し、辞書パターンの部分空間との間の角度を
類似度として識別を行う。

図 65: 相互部分空間法の説明図

図 65は相互部分空間法の説明図であり、２つの部分空間D,Gのなす角度 θの余弦は、

cos2θ = sup
d∈D,g∈G,||d||̸=0,||g||̸=0

|(d, g)|2

||d||2||g||2
(48)

と定義する（d, gは式 (48)が極値をもつためのそれぞれの部分空間上のベクトルとする）。
これに関して、2つの部分空間D,Gへの正射影作用素をP, Qとする場合、cos2θ は PQP

の最大固有値 λmaxとなる [8]。

cos2θ = λmax (49)

辞書パターンの部分空間をD、入力された時系列画像に対する部分空間をGとする。
ここで ϕ, ψを各部分空間D,Gにおける固有ベクトルとする。実際にはPQPという行列
の最大固有値を求めるのではなく、式 (50)で表される行列Xの固有値問題を解き、その
最大固有値を類似度（部分空間間類似度）Smutualとすればよい [8]。ここで、辞書部分空
間Dの次元をM、入力部分空間Gの次元を Lとして、L ≤M(1 ≤ i, j ≤ L)とする。

102



X = (xij) =
M∑

m=1

(ψi, ϕm)(ϕm, ψj) (50)

WTXW = Λ (51)

(W: Xの対角化行列、λmax : Λ の対角成分の最大値)

Smutual(G,D) = λmax (52)

本手法の有効性を調べるために、101名分のそれぞれ、登録用データ 180枚とテスト
データ 180枚の 2回の画像取得により、36360枚の画像を収集し、オフラインで実験を
行った。いずれも、顔の向きの変化や表情の変化を指示した変動のあるデータであり、
口の動きがある会話中の顔データなども取得されている。
まず、登録している人物データのうち、最も高い類似度をもつ人物を識別結果とする
識別実験を行った。入力／辞書部分空間の次元数を表 16のように変化させた場合、次元
数 10次元のとき、99.0%の識別正解率を得た。これ以上の大きな次元数としても、識別
正解率の向上はみられなかった。
また、提示した人物が本人と同一人物であるかどうかを判定する同定実験に関して、
従来法との比較を行った [68][9]。本人排除率 (False Rejection Rate: FRR)と他人受入率
(False Acceptance Rate: FAR)を求め、2つの誤識別率が同じ値をとる等誤識別率 (Equal

Error Rate: EER)で評価すると、次元数 5次元のとき、従来法が 8%あるのに対し、本
手法では 2%にまで抑えることができた。

5.1.3 システムの構成

ターゲットシステム
本システムは、図 66の東芝製カメラ付きミニノート型PC Libretto ff 1100(CPU:Intel

MMX Pentium 266MHz)に、Windows98上で動作するアプリケーションソフトとして

表 16: 相互部分空間法による識別実験結果
辞書次元数 1 3 5 7 10

入力次元数 1 3 5 7 10

識別正解率 91.1% 96.9% 98.5 % 98.7% 99.0%
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実装した。システムには、液晶画面とキーボードの間にCMOSカメラ（図中円内）が装
備され、顔を見上げるように配置される。

図 66: 対象 PCシステムの外観

図 67は、ソフトウェアの構造を示したもので、5.1.2章で述べた顔検出、目鼻検出の
エンジンと個人識別エンジンが、それぞれ独立の DLL(Dynamic Linkage Library)とし
て構成されている。これらの顔認識エンジンは、DirectShow のフィルタとして構成され
ており、そのフィルタを上位の Smartfaceアプリケーションが呼び出す形で利用される。
顔、目鼻検出DLL、個人識別DLLは、それぞれが検出用のテンプレート辞書、そして、
個人識別用辞書を利用する。
個人識別処理と顔の登録方法
識別処理は画像入力一枚毎に図 61の処理が行われる。切り出された顔画像パターン
に対してヒストグラム平坦化を行い、大きさを 1/4に縮小し、各画素の濃淡値からなる
15×15=225次元のベクトルをデータとする。入力部分空間は、これらのベクトルデータ
のセットから計算される。識別は、入力部分空間と登録されている各個人辞書の部分空
間との類似度の計算を行い、最大の類似度をもつものが、しきい値を越えた場合に、該
当人物が存在すると判定する。
顔の登録の際には、個人の名前を入力し、その後、50枚の画像の取得を行う。登録に
要する時間は、画像の取得から辞書計算が完了するまで平均 20秒程度である。このと
き、ユーザが様々な顔の向き、表情変化をさせながら、バラエティのある顔画像を撮影
することで、後に精度よい認識が行えるようになる。最大登録人数は 100名である。
また、登録後の人物の経時変化に対しては、各個人辞書に新しいデータを追加し、辞
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図 67: ソフトウェアの構成図

書を更新することで認識率を維持できることを実験的に確認している [71]。Smartfaceで
は、登録ユーティリティにて更新機能を選択し、登録時と同様に複数枚の画像を収集し
て、それらのデータを辞書に追加できる。
計算コストを考慮した実装 ここでは、実用的な処理速度を実現するために、各認識処
理に対する計算コストの削減法について述べる。
［画像入力処理］
入力処理画像の大きさは、320× 240pixelであり、アプリケーションが起動されると、
常時画像のメモリ転送が行われる。顔領域検出の計算コストが大きいため、顔検出が数
秒間行われなかった場合には、画像入力の１秒あたりの入力枚数（フレームレート）を
落とす処理を行う。これにより、１秒間あたりの処理枚数が低下し、CPUの占有率も低
下する。その後、間欠的に顔領域検出が行われ、人物が検出されると、再び通常の速度
で検出処理が行われる。
［顔領域検出、目鼻特徴点検出処理］
顔領域検出、目鼻特徴点検出は、毎フレーム同時に実行するのではなく、目鼻特徴点
検出が成功したフレームの次フレームでは、顔領域検出処理を行わない。さらに、検出
された特徴点付近だけを探索領域として、特徴点のトラッキング処理を行う。目鼻特徴
点が検出されない場合、次フレームでは再び顔領域検出の処理から実行される。
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［個人識別処理における入力部分空間の計算］
本システムでは、辞書生成時の部分空間の計算は、数枚分のベクトルデータを蓄積し
た相関行列から、QRアルゴリズムにより行われる。一方、入力部分空間の計算は、毎
フレーム行われるため、同様の処理では計算コストが大きい。
相互部分空間法による識別を高速に行うことを実現するために、逐次的に部分空間を
計算する部分空間反復法 [32]を採用する。部分空間反復法は、計算に用いるすべての入
力ベクトルを保持しないで良いという点と、逐次的に必要な数の固有ベクトルのみが求
まるという利点がある。
相関行列の推定値 R̂k に対して、入力ベクトル gk+1 に対し、

R̂k+1 = (1− µ)R̂k + µgk+1g
T
k+1

により相関行列の推定値を更新する。ここで、µは、小さな値を持つ助変数であり、計
算の反復回数（データの入力数）を rとして、µ = 1

r+1
としてもよい。

次に、固有ベクトルを列にもつ行列Ckは、以下のように更新される。

Ĉk = R̂kCk−1

Ck = GS(Ĉk)

（GS(·)は、Gram-Schmidt の直交化を行う関数）
このアルゴリズムにより、入力部分空間が高速に計算でき、相互部分空間法を実時間
で実行できる。
［マルチメディア命令の利用］
さらに、各処理部分でCPUのマルチメディア命令を使用し、高速化を図る。本システ
ムで、最も多用されている処理は、ベクトル内積演算であり、この処理を効率化するこ
とが計算コスト削減につながる。
浮動小数点演算を整数化した後、マルチメディア命令を適用し、効果を調べた。表 17

は、前述した入力部分空間の計算と相互部分空間法の計算に要する時間をプロファイラ
で計測したもので、それぞれ、約 1/2、1/4にまで削減される。整数化の効果は、部分空
間法によるマッチングを行っている顔領域検出、目鼻検出の高速化においても大きな効
果が見られた。
なお、整数化に伴う演算精度は、類似度計算において小数第 3位以降に誤差が認めら
れた。しかしながら、部分空間法における類似度の大小関係は変化しておらず、認識性
能には影響しなかった。
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表 17: マルチメディア命令による高速化の効果
マルチメディア マルチメディア
命令未使用 命令利用

(float) (short int)

入力部分空間の計算 1700 851

相互部分空間法の計算 2855 645

(単位：µs)

[認識性能を考慮した類似度計算の次元数設定]

識別性能を維持しつつ、計算量を削減するという観点で、類似度計算における入力、
辞書部分空間の次元数の設定を行う。表 16の結果から、7次元と 10次元の場合では、識
別性能の低下が少ない。また、式 (50)の計算で発生する内積計算の回数は、10次元の場
合の 1/3程度に減少する。この２つの理由により、本システムでは、次元数を 7次元に
設定する。
実際に可搬型PCを用いて、50名による識別実験を行ったところ、表 16と同様の識別
性能を実現し、特徴点検出から個人の識別までを一秒間に 5∼6フレームで処理すること
が可能となった。

5.1.4 Smartfaceのアプリケーション機能

キャプチャビューア
システムを起動すると、通常、図 68に示すキャプチャビューアが開き、入力画像に顔
領域、目領域の検出結果が重ねて表示される。認識の状況を知らせるアイコンと、認識
の個人類似度のグラフにより、システムの状態がユーザにフィードバックされる。
ユーザ別設定機能
ユーザ別設定機能は、登録人物それぞれに対する環境設定を行う機能で、識別時の音
声応答と起動アプリケーションが設定できる。通常は「こんにちは、○○さん」と、顔
の登録時に入力した名前を音声合成により応答する。任意の音声ファイルを識別時に再
生することもできる。また、アプリケーションをあらかじめ選択しておき、ユーザを識
別した時点で起動することができる。例えば、メールの到着をチェックするアプリケー
ションを選択しておけば、当人が PCの前にくると、メールの有無を知らせる、といっ
たことが可能になる。
顔認識つきスクリーンセーバ
従来のスクリーンセーバでは、パスワードが設定されている場合、そのパスワードを
入力することで、スクリーンロックが解除される。Smartfaceスクリーンセーバは、顔認
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図 68: キャプチャビューアウインドウでの認識の様子

識の様々なタイミングでセーバを解除できる。指定可能なタイミングは、(1) 画像中に
顔を検出すると解除、(2) データベースに登録されている人の顔を認識すると解除、(3)

特定の一人の人物の顔を認識すると解除、であり、用途やセキュリティの度合いに応じ
て設定できる。
リアルタイム変装シミュレーション
Smartfaceでは、個人識別を行うだけでなく、顔領域の位置、大きさ、目鼻の位置情報
を用いて、自動的かつリアルタイムに変装を楽しめるシミュレーション機能を有する。
この機能は、検出された顔の位置、大きさに応じ て、CG画像などの重ね合わせや画
像の部分的な画像処理、変形などが行われる。図 69は、「ピエロ」への変装の様子を表し
ており、登録されている様々なコンテンツをキャプチャビューアのボタンで選択できる。
従来、顔画像に装飾を施す場合は、顔領域、顔特徴点の位置等をユーザが手動で与え
たり、顔の位置を自分で調整する必要があった。自動検出の例としては、文献 [72]のよ
うに、照明条件と背景を無地に固定した環境で静止画を撮影し、顔位置を検出して画像
枠などの装飾を行うものがある。Smartfaceでは背景等の制約もない上、動画に対して
連続的に装飾できる。図 70は、複雑な背景の前で、カメラを右から左に動かして取得し
た画像列であり、顔領域が移動しても、追従して装飾できることを示している。
変装コンテンツは、複数のビットマップを組み合わせたり、画像変形の内容を指定す
るために、専用のスクリプトで記述する。図 71(a)は図 69で示した「ピエロ」の変装の
全スクリプトである。
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図 69: 変装シミュレーションの様子

図 70: 画像列に対する変装処理
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図 71: 「ピエロ」の変装スクリプト (a)と相対的位置の指定法 (b)

110



顔の移動に応じて、任意の位置、大きさで、重ね合わされるビットマップの配置位置や
変形対象領域の位置の指定法を図71(b)に示す。図71(a)のスクリプトにおけるビットマッ
プを配置する矩形の頂点 P1 を例に説明する。頂点 P1 は、左目の検出位置 (LEFT EYE)

を示す「基準点ベクトル」と、相対位置と大きさを規定するための顔領域の水平、垂直
軸方向の２つの「相対位置ベクトル」(FACE WIDTH, FACE HEIGHT) ならびに、そ
れぞれの倍率によって表現される。
スクリプトでは、図 71(a)で示すように、複数個の頂点を指定し、配置する場所を決定
する。この表現法により、顔の大きさ、位置が変化しても、相対的なビットマップの位
置、大きさの関係が保たれる。また、ビットマップの重ね合わせだけでなく、画像のモ
ザイク化や拡大縮小などのコマンドなどを用意しており、自由にコンテンツを追加、改
変、操作できるよう設計している。
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図72は、様々な人物に変装コンテンツを適用した画像例である。これらの機能をMPEG4

などを用いた画像通信のための映像効果前処理として利用することも可能である。

図 72: 様々な変装シミュレーションの様子

5.1.5 本節のまとめ

本節では、可搬型 PCへの搭載を前提とした顔画像認識システム “Smartface”につい
て述べた。
可搬型PCでは顔の向きや表情の変化への対応が不可欠となるが、この課題に対して、
相互部分空間法を適用した。しかしながら、動画像認識の導入は計算量の増大を引き起
こす。これに関しては特徴点のトラッキングや計算アルゴリズムの工夫による解決策を
示した。この結果、高い識別性能と少ないユーザ負担という相反する 2つの条件を同時
に満足する顔画像認識システムが実現できた。
このシステムは、4章で述べた多重制約相互部分空間法が適用された入退室システム
である FacePass[39]へ発展している (図 73)。
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図 73: 顔照合セキュリティシステム FacePass(東芝のプレスリリースならびにホームペー
ジより引用)

5.2 公開ベンチマークデータによる顔認識実験
5.2.1 FERET DB

本節では、公開データベースを用いて顔認識実験を行う。用いる実験データセットは
FERET-fafb で、広くベンチマークに用いられているデータセットとして知られている。
FERETの種々のプロトコルが存在するが、テストデータの枚数が最も多いものを選び、
参照画像 (gallery) 1196枚と入力画像 (fafb)1195枚を用いて評価する。
特徴量は、文献 [73]にて利用されているもので、１つの顔から多数の特徴量を作成し、
複数の特徴量の類似度をアンサンブル結合した結果を用いる。

5.2.2 各手法による認識結果

各手法の識別性能について比較実験を行った。それぞれの手法のパラメータは以下の
ように設定した。
(a)相互部分空間法 (MSM)

入力部分空間と参照部分空間とのなす最小角度 θの cos2 θを類似度とする。入力部分
空間と参照部分空間の基底ベクトルの本数N はともに 7 とした。
(b)制約相互部分空間法 (CMSM)

単一の制約部分空間で特徴抽出を行い相互部分空間法により類似度を算出した。入力
部分空間と参照部分空間の基底ベクトルの本数N はともに 7 とした。制約部分空間は、
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表 18: FERET fafb の各手法の認識結果

参照部分空間の全てを学習用部分空間とし、その基底ベクトルの本数NC は 180とした。
学習用部分空間の基底ベクトルの本数NB は 15 とした。
(c)白色化相互部分空間法 (WMSM)

(b)の制約相互部分空間法と同一の学習用部分空間を用いて、白色化変換を計算し、す
べての入力部分空間と参照部分空間の特徴変換を行い相互部分空間法により類似度を算
出した。入力部分空間と参照部分空間の基底ベクトルの本数N はともに 7 とした。
(d)疑似白色化相互部分空間法 (PWMSM)

(b)(c)と同一の学習用部分空間を用いて、白色化変換を計算し、白色化変換の特徴次
元を 1∼253までを用いる。すべての入力部分空間と参照部分空間の特徴変換を行い相互
部分空間法により類似度を算出した。入力部分空間と参照部分空間の基底ベクトルの本
数N はともに 7 とした。
(e)多重白色化相互部分空間法 (MWMSM)

白色化変換を学習部分空間から並列的に学習し、複数の白色化制約相互部分空間法に
より類似度を算出し、その平均類似度を結果とする。L = 1196 人分の学習用部分空間を
ランダムに選択し、約 240名程度の学習用部分空間から合計M = 5 個の白色化変換を
生成した。
(f)多重疑似白色化相互部分空間法 (MPWMSM)

(e)で用いた白色化変換に対して、複数の疑似白色化制約相互部分空間法により類似度
を算出し、その平均類似度を結果とする。(e)と同様に学習用部分空間から合計 M = 5

個の白色化変換を生成し、その一部の要素のみを用いる疑似白色化変換を用いる。
表 18は、それぞれMSM(相互部分空間法), CMSM(制約相互部分空間法), WMSM(白
色化相互部分空間法), PWMSM(疑似白色化相互部分空間法),MWMSM(多重白色化相互
部分空間法), MPWMSM(多重疑似白色化相互部分空間法)による認識結果である。
図 74 は、それぞれの ROC カーブを表しており、ベンチマークデータにおいては、

MWMSMによる多重かによるアンサンブル認識の結果が最も EERが低く性能が改善
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図 74: FERET fafb のROC Curve(下図は部分拡大図)
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していることがわかる。疑似白色化変換については、学習部分空間の十分に次元が高い
ため、白色化変換による結果とあまり変わらない結果となった。

5.3 本章のまとめ
本章では、三つの視点に立って２～４章で提案した手法を用いて、多様な変化を行う
具体的対象として「顔認識」に取り組んだ。２章で提案した画像マッチングにより実装
当時低速であった計算資源においても高速な顔検出を実現し、ポータブルＰＣにおいて
４章で述べた相互部分空間法を動作させるための工夫ならびにエンターテインメント向
けの機能についても提案を行った。
さらに公開ベンチマークデータを用いて、２、３章で提案した手法を用いて、顔画像
のセグメンテーションを行い、正規化顔画像パターンを対象として、４章で述べた新た
に拡張した特徴抽出法によるアルゴリズムの認識実験を行い、従来法に比べて精度向上
することを確認した。この識別アルゴリズムの一部は、米国の顔認識ベンチマークテス
トFRVT2006にエンジンとして提出し、低解像度画像での評価は最も低いエラーレート
であった [74]。
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6 結論
本論文では、物体認識における各プロセスにおける不変的な性質に着目し、三つの視
点に立って、従来の認識処理を見直しを行い、多様に変化する対象を識別する高精度な
アルゴリズムを開発し、段階的に問題を解決した。
第一の視点については、コンピュータビジョンの中で基本的な技術である画像マッチ
ングを問題の対象とし、対象を構成する局所的な領域について、マッチングの測度に関
して、明るさの変化や輝度変換などに影響を受けない方法を提案した。マッチングに要
求される高速性を考慮したうえで、変動への対応を行う手法について考察を行った。
第二の視点については、幾何学的特徴点ベースの手法に、アピアランスベースのアプ
ローチを効果的に統合した新しいモデル表現法を構築し、不変量をインデクシングに利
用することにより効率的な部分画像表現を提案した。そのモデルを用いて部分隠れやノ
イズに対してロバストな認識方法を示した。
第三の視点については、対象を識別するパターン認識技術として、相互部分空間法を
取り上げ、複合的に起こる変動に対して不変的な特徴を抽出するための特徴抽出法につ
いて、実用的に動作するための高精度化の検討を行った。
２章では、第一の視点に立って、画像マッチングのための不変量について考察し、画
像マッチングのための測度として、隣接画素の同値関係、大小関係に基づいた定性的 3

値表現による類似度を提案した。各画像に対して水平、垂直方向の隣接画素値の差の符
号に基づいて 3値を割り当てた 2つの 3値画像を求め、3値画像の一致度合いにより画像
の類似性を求める。これは、部分的な遮蔽やいくつかの輝度変換に対して耐性をもつ表
現となる。本表現の性質を述べ、いくつかの実験を通して、従来法と比較を行った。本
手法は、比較、加減演算のみで計算できるため、計算コストが低くなる。また、本手法
を前処理として定量的なマッチングと組み合わせることで、高速かつ精度のよいハイブ
リッドマッチングが実現できる可能性を示した。
３章では、第二の視点から、対象の位置や大きさなどの変換に対する不変性を導入す
ることを検討した。幾何学的特徴ベースの手法にアピアランスベースの考え方を導入し
た物体認識の枠組みであるパターンハッシング法を提案した。モデル画像を特徴点を基
準にして、複数の部分画像に分割する。次に大きさと向きを正規化した各部分画像を、
基準とした特徴点に付随する幾何学的不変量をインデックスとしてハッシュテーブルに
登録する。認識時には、テーブルに登録された膨大な部分画像モデルをハッシングによ
り高速に選択し、抽出された部分画像とのマッチングを効率的に行う。そして、この部
分的なマッチング結果を投票手続きにより集積し、入力画像から対象の位置を検出する。
検証実験により, 隠れのある複数物体を安定に検出できることを確認した。
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４章では、第三の視点から、複合的に起こる変動の中から識別に重要な不変的な特徴
を取り出すための特徴抽出法に関する研究を行った。複数の制約部分空間の生成に対し
てアンサンブル学習を適用し、複数の制約部分空間を用いて特徴抽出を多重化した多重
制約相互部分空間法を提案した。提案法では、入力部分空間と参照部分空間を複数の制
約部分空間へ射影することで特徴抽出を行う。制約部分空間に射影された入力部分空間
と参照部分空間の類似度を算出し、制約部分空間の個数だけ求まった類似度を結合する
ことで最終的に類似度を決定する。複数の制約部分空間を生成するために、アンサンブ
ル学習の代表的な手法である並列的な学習と逐次的な学習の枠組みを導入した。提案手
法により従来の認識手法に比べて識別精度が向上することを、照明変動が生じる環境で
撮影されたデータベースと大規模人数が登録されたデータベースを用いた識別実験で確
認した。さらに、相互部分空間法の高性能化に関して、線形の特徴抽出系をもつ白色化
相互部分空間法の改良法を示した。非線形性の強いデータやカテゴリ数やデータのサン
プル数が少ない場合に、白色化相互部分空間法は、従来のいくつかの相互部分空間法よ
りも性能が劣るケースが存在する。 特徴抽出の計算に用いる基底ベクトルの自己相関
行列の固有値の大きさの制御に着目し、白色化変換によって得られる基底に対する特徴
選択によって疑似白色化変換を適用する疑似白色化相互部分空間法を提案した。特殊な
ケースであった性能劣化する場合についても従来法と比較して改善することを確認し、
さらに多重化を行った多重疑似白色化相互部分空間法を提案した。
５章では、上述した三つの視点に立って２～４章で提案した手法を用いて、多様な変
化を行う具体的対象として「顔画像認識」に取り組んだ。２章で提案した定性的３値表
現による画像マッチングによって、実装当時低速であった計算資源においても高速な顔
検出を実現し、ポータブルＰＣにおいて４章で述べた相互部分空間法を動作させるため
の工夫ならびにエンターテインメント向けの機能を提案した。さらに公開ベンチマーク
データを用いて、２、３章で提案した手法を用いて、顔画像の検出、顔部品検出といっ
たセグメンテーションを行い、正規化顔画像パターンを対象として、４章で新たに拡張
した特徴抽出法によるアルゴリズムの認識実験を行い、従来法と比較して精度向上する
ことを確認した。これらの技術はいくつかの製品において実用化、製品化されており、
社会の中で活用されている。
今後の課題として、

• ２章（特に 2.6章）で試行した不変量と深層学習との関連についてのさらなる考察
が必要である。今般の深層学習においては、さまざまな画像変換を学習時に適用す
ることによって、汎化性能を向上させる方策がとられているが、不変量を導入する
ことによって、さらなる学習の効率化と高性能化が期待できると推察する。
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• ３章のPattern Hashing については、２章で導入した不変表現を用いた深層学習特
徴によるマッチング手法などを導入することで、高性能化が考えられる。今後、実
装、評価を行い、実応用への課題解決に利用されることを期待する。

• ４章の相互部分空間法の拡張についても、適切な部分空間の次元数、多重化の射影
変換の個数など、いわゆるハイパーパラメータに関する議論を深め、より一般化さ
せたアルゴリズムへの発展を期待する。

今後、様々なメディアを対象としたパターン認識技術を実用化し、より現実世界で動
作する画像認識技術を実現していくため、さらなる発展を目指していく。
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