
修士論文

濃度こう配特徴を用いた

顔画像の照合と認識

二王与..'㌧言仰/,_A,PPzl一一仰.雌-.血_･
22i2暮/)

平成21年度修了

三重大学大学院工学研究科

博士前期課程 情報工学専攻

小牧優士

修士論文

濃度こう配特徴を用いた

顔画像の照合と認識

二王与..'㌧言仰/,_A,PPzl一一仰.雌-.血_･
22i2暮/)

平成21年度修了

三重大学大学院工学研究科

博士前期課程 情報工学専攻

小牧優士



はじめに

従来の個人認証の技術として,カー ドなどの所有物やパスワー ドなどの秘密情報を用い

た方法がある.しかし,カードの盗難,紛失,パスワードの漏洩などの問題があり,他人

によるなりすまLに対して十分なセキュリティが確保されているとはいえない状況であ

る.これらの問題を解決するために生体情報による個人認証が注目されている.この技術

はバイオメトリクスと呼ばれ,個人ごとに異なる体の部位の特徴を用いて個人認証を行う

技術である.バイオメトリクスに利用される特徴は,指紋,虹彩,声紋,顔などがある.

本研究では,生体情報の一つである顔を用いた個人認証を取り扱う.顔画像を用いた個人

認証は,入退室管理,不審者の照合など-の応用が期待され,盛んに研究されている[1].

顔画像認証の基礎技術として顔画像認識がある.顔画像認識とは,入力画像と事前に取

得され登録されている複数個人のテンプレー ト画像とを比較し,入力画像中の人物がどの

人物であるかを特定することである.この処理は,入力画像中の人物が登録されているテ

ンプレー ト中に含まれているという仮定の下で行われる.しかし,顔画像認識の一般的な

利用場面においては,事前に登録されていない部外者が入力として与えられることが考え

られる.この場合,部外者を棄却する必要がある.入力として与えられた画像中の人物が

部内者か部外者かを判定し,部外者を棄却する処理を本研究では照合と呼ぶ.

顔画像認証の特徴としては

●動画を用いることが可能である.

●指紋認証における,センサーに指を押しつけるといった照合動作が不要である.

●人間が個人を識別する方法と同じであるため直感的でわかりやすい.

などがあげられる.しかし,顔画像認証には,画像中の顔の向きや顔-の照明の当たり

方,眼鏡や髪,時間の経過による顔そのものの変化などによって簡単に大きく見え方が変

化するため認証が困難であるという問題点がある.

本研究では,Beveridgeらが開発した顔認識システムCSUFaceIdentiBcationEvaluation

System【2]を使用する･このシステムでは顔画像の画素値を特徴量とする濃淡特徴を用い

て認識を行っており,高次元の特徴ベクトルを処理する必要がある.本研究では,特徴量

として濃度こう配特徴を導入し,顔画像の照合,認識の性能向上を目的とする.濃度こう
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はじめに ii

配特徴とは画像の濃度こう配の強度と向きとを用いた特徴量である.

実験ではFERETデータベース[3]を用いて,学習データにおける1人あたりの画像数

を変化させ,照合,認識性能に与える影響を調べた.照合において,特徴量に濃度こう

配特徴を使用し,次元削減に主成分分析 (PrincipalComponentAnalysis:PCA)と線形

判別分析 (LinearDiscriminantAnalysis:LDA)とを組み合わせて適用すると,1人あた

りの学習画像数を増加させたときの等価エラー率 (EqualE汀OrRate:EER)が低下して

いくことがわかった.学習に 1人あたり平均 4枚の画像を用いた場合と,1人あたり1

枚の画像を用いた場合とを比較するとEERが28.64%から15.93%まで低下した.また,

1人あたりの画像数が平均4枚の学習データを用いて,次元削減にPCA とLDAを組み

合わせて適用した場合について,濃淡特徴を用いた場合と濃度こう配特徴を用いた場合

との照合性能を比較した.1btalではEERが 27.88%から15.93%まで低下した.表情変

化では21.08%から10.36%まで,光源変化では29.44%から18.75%まで,経年変化では

34.76%から26.02%までEERがそれぞれ低下した.

次に,部内者のうちどの人物であるかを特定する認識の性能評価を行った.学習データ

における 1人あたりの画像数を増加させた場合,特徴量に濃度こう配特徴を用いて,吹

元削減にPCAとLDAを組み合わせて適用すると,認識エラー率が低下していくことが

わかった.学習に 1人あたり平均4枚の画像を用いた場合,1人あたり1枚の画像を用

いた場合と比較すると,認識エラー率が48.11%から20.27%まで低下した.また,学習

に 1人あたり平均 4枚の画像を用いた場合に,特徴ベクトルの次元削減にLDAを適用

し,濃淡特徴を用いた場合と濃度こう配特徴を用いた場合との認識性能を比較した.濃度

こう配特徴を用いた方が1btalの認識エラー率が34.37%から20.27%まで低下した.表情

変化では21.31%から11.4%まで,光源変化では29.85%から23.88%まで,経年変化では

64.97%から39.21%まで認識エラー率がそれぞれ低下した.

これらの実験結果より,顔画像の照合,認識において,特徴量に濃度こう配特徴を使用

し,次元削減にPCAとLDAを組み合わせて適用した場合,学習データの 1人あたりの

画像数を増加させると照合,認識の性能が向上することがわかった.また,今回の実験で

は評価用画像の人物は学習データには含まれない.つまり,別の人物の画像を用いて学習

を行っても照合,認識の性能が向上することがわかった.

今後の課題として,顔画像の照合,認識の更なる性能向上,顔検出処理と統合し,全自

動の顔画像の照合,認識の評価などが挙げられる.
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1

第 1章

緒言

1.1 研究の背景

個人を認証することは,PC-のログイン,銀行 ATM など多くの場面で必要となって

いる.個人情報の漏洩やなりすまLによる被害が増加しており,それらを防ぐために個人

認証の重要性が高まっている.

従来の個人認証の技術として,カー ドなどの所有物やパスワー ドなどの秘密情報を用い

た方法がある.しかし,カー ドの盗難,紛失,パスワー ドの漏洩などの問題があり,他人

によるなりすまLに対して十分なセキュリティが確保されているとはいえない状況であ

る.これらの問題を解決するために生体情報による個人認証が注目されている.この技術

はバイオメトリクスと呼ばれ,個人ごとに異なる体の部位の特徴を用いて個人認証を行う

技術である.バイオメトリクスに利用される特徴は,指紋,虹彩,声紋,顔などがある.

本研究では,生体情報の一つである顔を用いた個人認証を取り扱う.顔画像を用いた個人

認証は,入退室管理,不審者の照合など-の応用が期待され,盛んに研究が行われている

[1].

顔画像認証の基礎技術として顔画像認識がある.顔画像認識とは,入力画像と事前に取

得され登録されている複数個人のテンプレー ト画像とを比較し,入力画像中の人物がどの

人物であるかを特定することである.この処理は,入力画像中の人物が登録されているテ

ンプレー ト中に含まれているという仮定の下で行われる.しかし,顔画像認識の一般的な

利用場面においては,事前に登録されていない部外者が入力として与えられることが考え

られる.この場合,部外者を棄却する必要がある.入力として与えられた画像中の人物が

部内者か部外者かを判定し,部外者を棄却する処理を本研究では照合と呼ぶ.

顔画像認証の特徴としては

●動画を用いることが可能である.
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1.2 関連する従来研究 2

●指紋認証における,センサーに指を押しつけるといった照合動作が不要である.

●人間が個人を識別する方法と同じであるため直感的でわかりやすい.

などが挙げられる.しかし,顔画像認証には,画像中の顔の向きや顔-の照明の当たり

方,眼鏡や髪,時間の経過などによる顔そのものの変化などによって簡単に大きく見え方

が変化するため認証が困難であるという問題点がある.

1.2 関連する従来研究

自動顔画像認識は,建物の入退室管理,銀行ATMなどでの個人識別,不審者の犯罪者

リストとの照合など様々な分野-の利用が期待され,盛んに研究が行われている.

自動で顔画像認識を行うには,以下の3つの処理を全て実現する必要がある.

1.顔を含んだ画像全体から顔領域を検出し切り出す (顔検出).

2.切り出された顔領域から顔の特徴を抽出する (特徴抽出).

3.得られた特徴をもとに,入力画像中の人物が事前に登録されている画像中のどの人

物であるかを特定する (認識).

認識処理は全自動顔画像認識における最終ステップであり,この処理の精度低下は全自

動顔画像認識そのものの精度低下に直結する.そのため,認識処理の高精度化が非常に重

要となる.ここでは従来の顔画像認識に関する研究について概説する.

これまで,多くの顔画像認識の手法が提案されてきたが,それらは以下の3つのカテゴ

リーに大別できる.

1.画像全体を用いてマッチングを行う手法 (Holisticmatchingmethod)

2.特徴に基づいてマッチングを行う手法 (Feature-basedmatchingmethod)

3.画像全体と特徴との両方を用いる手法 (Hybridmethod)

本研究で使用した濃度こう配特徴と濃淡特徴は,画像全体を用いてマッチングを行う手法

に属する.

それぞれのカテゴリーの特徴と,それぞれのカテゴリーに属する手法について次に述

べる.

1.2.1 画像全体を用いる手法 (Holisticmatchingmethod)

認識処理部に入力画像をそのまま処理させる手法で,顔領域全体を利用する.顔領域

の表現方法として広く利用されているのが,主成分分析 (PrincipalComponentAnalysis:

PCA)に基づく固有顔 (eigenfacesまたはeigenpictures)[4][5]である.
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1.2 関連する従来研究 3

固有顔 (eigenfacesoreigenpictures)

この手法は,PCAにより顔画像を低次元の特徴で再構成する方法である.PCAを用い

て顔画像を低次元の特徴で表す手順は後述 (2.2.1)する.原画像は高い冗長性を含むこと

が知られている【6].顔画像のようにスケール,回転などが正規化され,限られたクラス

数のオブジェクトにおいては冗長性が増加する[7][8].PCAは画像全体を表現する方法

で,基底の非相関化を行う.この表現方法を用いることで冗長性を低下させるとともに,

顔の部分的な隠れ-の敏感さを低減させるメリットがある.

機械による顔画像認識の最初の成功例はこの固有顔 [9]を用いた手法である.学習デー

タの特徴ベクトルを用いてPCAを行い,固有顔と呼ばれる固有ベクトルを事前に求める.

入力顔画像はそれぞれの固有顔に対する重み係数からなる特徴ベクトルで表せる.これに

より,ある未知の顔画像に対し,その特徴ベクトルを生成し,顔画像データベースのそれ

ぞれの特徴ベクトルとのユークリッド距離を求める.その中から,距離値が最小となる画

像の人物に認識される.

多くの固有顔に基づくシステムにおいて,画像のぼやけ,部分的な隠れ,背景の変化が

ある場合に性能が高いことが証明されている.また学習データセットに鏡像を加えること

で,性能が向上することが示された [4].

ベイズアプローチ (BayesianApproach)

固有顔による個人認識では,認識処理部でユークリッド距離を用いてデータベース中の

どの人物かを特定していた.ユークリッド距離ではなく,類似度の確率的な尺度を導入す

ることで標準的な固有顔のアプローチはベイズアプローチ [10]-と拡張された.このベ

イズアプローチの欠点は,各クラスにつき非常に限られた数の学習サンプルから高次元空

間における確率分布を推定する必要があることである.この問題を避けるために,多クラ

ス分類問題はベイズ分析 (BayesianAnalysis)に基づく類似性評価を用いてよりシンプル

な2クラス分類問題-と変換される.

線形判別分析 (LinearDiscriminantAnalysis:LDA)を用いる手法

LDA[11]を用いた顔画像認識 も高い性能が得 られることが知 られている [12][13]

[14】[151.LDAによる学習は散乱行列分析によって行われる【16].LDAを用いて顔画像

を低次元の特徴で表す手順は後述 (2.2.2)する.

固有特徴 (eigenfeatures)の判別分析 【14]は,顔か非顔かのクラスを決定するだけでな
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1.2 関連する従来研究 4

く,顔クラス内の個人も決定するために画像検索システムに適用された.

進化論的追跡 (EvolutionPursuit:EP)

EPに基づく,順応性のある表現とその顔画像認識-の応用が発表されている[17]. こ

の手法は射影追跡法 (Projectionpursuitmethod)と類似しており,データ圧縮とパターン

分類のために,学習により最適基底を求める.EPの課題は,未知画像に対して,学習にお

ける経験的リスクを低減させることと,保証付きリスクの信頼区間を狭めることに伴う経

験的リスクを低減させることとのバランスを取り,学習機械としての汎化能力を向上させ

ることである･この目的のために,EPは遺伝的アルゴリズム (GeneticAlgorithm:GA)

の特徴が実装され,最適な基底を決定するための解を探索する.EPはオリジナルのデー

タを低次元のホワイ トニングされたPCA空間-投影することから始まる.この空間中で

ランダムな向きを持つ基底ベクトルを探す.このとき,性能とクラス分離とによって定義

される適応度関数で進化が行われる.

独立成分分析 (LndependentComponentAnalysis:lCA)

顔画像認識にICAを用いる手法が提案されている【19].ICAはPCAの一般化であり,

どちらも非相関化を行うが,PCAが2次モーメントの非相関化を行 うのに対し,ICAは

2次以上の高次モーメントの非相関化を行う.また,これに関連したICAの特徴として,

●非直交な成分分離

●基底の空間的局所性

が挙げられる.

ニューラルネットワークを用いた手法

ニューラルネットワークを用いた全自動顔検出/認識システムが報告されている[20].

提案されたシステムはProbabilisticDecision-BasedNeuralNetwork(PDBNN)[21]に基

づいており,以下の3つのモジュールで構成される.

●顔検出モジュール

●目位置特定モジュール

●顔認識モジュール

三 重 大 学 大 学 院 工 学 研 究 科
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他の多くの手法とは異なり,顔領域に含まれるのは両眉毛,両目,鼻のみで,口は含ま

れない [4].顔の上部のみを用いるのは,口周辺の変化による表情変化などの影響を除外

し,頑健なシステムを構築するためである.さらに頑健にするために,顔の上部領域の

画像の解像度を14×10画素に低下させ,正規化された輝度とェッジの特徴を生成する.

これらの特徴の値は,2つのPDBNNにそれぞれ与えられ,最終的な認識結果は2つの

PDBNNから出力された値を融合して求められる.

その他の手法

固有顔に基づく手法は,特徴空間における入力画像と参照用テンプレー トとの距離を用

いた最近傍法による認識である.このような点と点の距離を用いるのではなく,入力画像

と2枚の参照用テンプレー ト間を結ぶ線分との距離を用いる手法が提案されている[22].

また分類器にサポー トベクタマシン (SupportVectorMachine:SVM)を用いた手法も

提案されている[23].

1.2.2 特徴に基づ く構造マッチング手法 (Feature-basedstructura一

matchingmethod)

この手法では目,鼻,口のような局所的な特徴が抽出され,それらの配置,幾何学的な

位置や見えかたの統計量などが分類器に与えられ,認識が行われる.

この手法グループに属する代表的な手法には,局所特徴の形状に基づく手法 【24][25],

1次元隠れマルコフモデル (HiddenMarkovModel:HMM)の手法 [26],疑似 2次元

HMM[27]などがある.ElasticBunchGraphMatching(EBGM)[28][29]は最も成功した

システムの lつである･そのシステムはダイナミックリンクアーキテクチャ (Dynamic

LinkArchitecture:DLA)[30][311に基づいている.ウェーブレット,特にガボールウェー

ブレットは顔の表現のためにこれらのグラフマッチング手法において,ビルの建物のよう

な役割を果たす.局所特徴表現は,jetと呼ばれるウェーブレット特徴に基づく異なるス

ケール,異なる回転角のウェーブレット係数で構成される.これらの局所的に推定される

ウェーブレット係数は,光源変化,位置のずれ,ゆがみ,回転,スケーリングに対して頑

健である.

巨lasticBunchGraphMatching(EBGM)

この手法はDLAを拡張した手法である[29].姿勢変動の問題を解決するために,顔の

姿勢は事前のクラス情報を用いて最初に決定され [32],姿勢変動に応じてでjet変換が学

三 重 大 学 大 学 院 工 学研 究 科
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習される[33].EBGMアプローチに基づくシステムは,顔検出,顔抽出,姿勢の推定,悼

別分類,スケッチ画像に基づく認識,一般的な物体認識などに応用されている.EBGMの

成功は,人間の視覚システムに類似していることが理由として挙げられる.

1.2.3 画像全体を用いる手法と特徴に基づく手法とを組み合わせた手法

(HybridApproachs)

この手法では,全体的な特徴と局所的な特徴との両方を用いる.例として,modular

eigenfacesl34]では全体の固有顔と局所的な固有顔の両方を用いる･

eigenfacesの概念はeigeneyes,eigenmouthなどのような固有特徴-と拡張された.低

次元空間においては,eigenfacesよりも固有特徴の方が性能が高い.

PCAと局所特徴分析 (LocalFeatureAnalysis:LFA)とのハイブリッド

実際のシステムにはPCAとLFAとのハイブリッドの手法を用いるべきであると主張

されてきた [7].大きい固有値を持つ場合にPCAの性能は高くなるが,高次元の場合は

LFAを用いる方が性能が高くなる.主なeigenpicturesのシステムは,全体的,集約的で

あるためノイズを抑えるのに有効な平滑化フィルタであり,一方,高次元のモー ドはさざ

波,すなわちノイズを増幅させる分離フィルタであると論じられた[7].

フレキシブルな見え方モデルに基づく手法

この手法では,顔を特定するために,形状と画素値の情報とをモデル化して用いる[35].

この形状モデルはActiveShapeModel(ASM)と呼ばれ,画像の形状に適するように変形

する,オブジェクトの統計的な形状モデルである.統計的形状モデルはPCAを用いて学

習される.このときの変数は形状モデルの座標である.判別分析法によって,クラス間変

動による形状変動はクラス内変動による形状変動とは分離され,分類が行われる.

平均的な形状モデルに基づき,形状を考慮しない全体的なモデルがPCAを用いて生成

される.隠れなどの局所的な見え方の変化に対して頑健になるように,局所モデルが形状

モデル上に作成される.モデルの輪郭線に直交する方向における画素値の分布を手がかり

とする.最後,入力画像から抽出された,形状パラメータ,形状を考慮しない画像のパラ

メータ,局所的な輪郭線の3つの情報を用いて,マハラノビス距離を計算する.
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顔部品に基づく手法

顔部品を用いた,顔検出と顔認識のシステムが提案されている[36][37].顔部品に基づ

く手法の基本的な考え方は,顔を口や目などの顔部品-と分解することである.口や目

などの顔部品は,柔軟な幾何学的モデルによって相互に連結される.この手法は先述の

EBGM と類似しているが,ガボールウェーブレットではなくグレイスケールの顔部品を

用いる点で異なる.顔部品を用いる理由は,頭部の姿勢の変化により顔部品の位置も変化

してしまうが,顔部品の位置は幾何学的モデルの柔軟性により位置が特定できるからであ

る.しかし,この手法の大きな欠点は,異なる視点,異なる照明条件で撮影された大量の

学習用画像が必要となることである.

3次元モーフィングモデル

顔部品に基づく手法における大量の学習用画像が必要となる問題を解決するために,3

次元モーフィングモデル (3Dmorphablemodels)[38]が用いられている.このモデルは,

様々な姿勢,照明条件の任意の合成画像を生成する.3次元の顔モデルを生成するため

に,正面,斜め,横のそれぞれから1枚ずつ撮影した合計3枚の画像しか使用しない.

度3次元モデルを生成すれば,検出,分類に必要な合成画像が生成できる.

1.3 研究の目的

本研究では,Beveridgeらが開発した顔認識システムCSUFaceIdentificationEvaluation

System[2]を使用する.このシステムでは,顔画像の画素値を特徴量とする濃淡特徴を用

いて処理を行っており,高次元の特徴ベクトルを処理する必要がある.濃淡特徴は,画像

の画素値をそのまま要素として特徴ベクトルを生成するため光源の変化に対して弱い.ま

た,特徴ベクトルの次元数が高次元になるため,照合,認識に有効でない特徴が含まれる

ことや計算コストの面でも望ましくない.本研究では,特徴量として濃度こう配特徴を導

入し,顔画像の照合,認識の性能向上を目的とする.濃度こう配特徴とは,画像の濃度こ

う配の強度と向きとを用いた特徴量であり,手書き文字認識では高い精度が得られること

が知られている.濃度こう配特徴を抽出して得られる特徴ベクトルの次元数は,パラメー

タにより変化するが,濃淡特徴より一般的に小さい.濃度こう配特徴についての詳細は,

2.1で詳しく述べる.
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1.4 本論文の構成

第2章では,本研究で取り扱 う濃度こう配特徴,特徴選択 (次元削減)手法について述

べる.第3章では,本研究における処理の流れと各処理の詳細について説明する.第4章

では,実験に使用した顔画像の例,実験の条件,結果と考察について述べる.第 5章で

は,本研究のまとめと今後の課題について述べる.
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第2章

本研究に関連する理論と技術

この章では,画像中の顔の見え方を濃度こう配特徴を用いて表現する方法と,特徴選択

により特徴ベクトルの次元数を削減する方法について述べる.

2.1 濃度こう配特徴 (gradientfeatures)

2.1.1 濃度こう配特徴とは

濃度こう配特徴とは画像の濃度のこう配をその向きごとにヒス トグラム化した特徴

量である.濃度こう配特徴は手書き文字認識においては高い精度が得られることが知

られている[39].画像の濃度こう配を用いる特徴量として,近年では,濃度こう配特徴

と同様の手法によって算出されるHOG特徴 [40],スケー リングや回転に対して不変な

Scale-1nvariantFeatureTransfわrm (SIFT)[41],SIFTを高速化 した SpeededUpRobust

Features(SURF)[42]なども提案されている.本研究では,濃度こう配特徴をグレイス

ケールの顔画像から抽出し,顔の見かけを表現する.

2.1.2 濃度こう配特徴の抽出方法

濃度こう配特徴の一般的な抽出方法は以下の通りである.

1.入力画像7-I(I,y)の画素(I ,y)に対して以下のガウシアンフィルタを適用する･

Z′(I ,y)

Ⅳ/2 Ⅳ/2

∑ ∑ f(i,i)I(x+i,y+i)
i--N/2j--N/2

I(i,i)-exp

三 重 大 学 大 学 院 工 学 研 究 科
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2.1 濃度こう配特徴 (gradientfeatures) 10

ここで,N,cTはそれぞれ,5,1.0である.

2.入力画像に対しSobelオペ レータを適用し,エッジ検出処理を行 う.これによ

り,画素(I ,y)における濃度こう配の水平成分Gx(I ,y)と垂直成分Gy(I ,y)とを

求める･算出されたGx(I ,y),Gy(x,y)を用いて,次式により濃度こう配の強度

G(I ,y)と向き0(x,y)とを算出する･

a(x,y)- Gx(x,y)2+Gy(I,y)2,

a(I ,y)-tan~1
Gy(x,y)

(2.3)

(2.4)

算出されたこう配の向きをL段階に量子化する.入力画像の横,縦それぞれの画素

数をX,Yとすると,この時点の特徴の数 (特徴ベクトルの要素数)はXxYxL

となる.

3.画像をnxm の小領域に分割する.それぞれの小領域内で,こう配強度を向きご

とに累積してヒストグラム化する.この処理により特徴の数はnxmxLに削減さ

れる.

4.ヒス トグラム化されたこう配強度を,分割された任意の小領域 (2i,2j) (i-

0,1,･･･,昔-1, j-0,1,- ,号-1)を中心とした5×5の領域について,向
きごとにガウシアンフィルタにより平滑化する.この処理により,領域数を削減

する.

5.ヒストグラム化した濃度こう配の向きを削減する.L段階に量子化された向きに対

しひとつおきに窓の中心を設定し,[14641]の重みを用いて加重平均して向きを

L/2に削減する･

手順 3.のガウシアンフィルタによる平滑化により,画像中の顔の位置のずれを吸収す

ることができると考えられる.また手順4.の濃度こう配の向きに対する加重平均により,

連続値で得られたこう配の向きをL段階に量子化する際の量子化誤差を低減できると考

えられる.以上の処理により抽出した濃度こう配画像の例を図2.1に示す.図はこう配の

強度,向きをそれぞれ明度,色相によって表現している.このとき,生成される特徴ベク

トルの次元数は以下の式により求めることができる.

D=(n+1)(m+1)L (2.5)

n,m,Lそれぞれの値は,特徴ベクトルの次元数を変動させ照合,認識の性能に影響を与

える.
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directionofgradient

図2.1:濃度こう配画像の例

2.2 特徴選択 (次元削減)

濃度こう配特徴,濃淡特徴を抽出して生成される原特徴ベクトルはいずれも高次元とな

る.高次元の原特徴ベクトルには相関の高い要素の組が含まれ,冗長性を含んだ特徴ベク

トルになる[6].また,高次元の特徴ベクトルを照合,認識に用いるとエラー率や計算コ

ス トが増加する.そのため,特徴抽出により得られた特徴ベクトルに対し,特徴選択によ

り次元削減を行う.これにより照合,認識に有効であると考えられる特徴が選択され,精

度の向上が期待できる.本研究では主成分分析と線形判別分析の2手法を用いる.

2.2.1 主成分分析 (PrincipalComponentAnalysis:PCA)

PCAは多次元空間上の特徴点を分散の大きい少数の低次元の直交部分空間に線形射影

する手法である.多次元空間上の特徴点をより見やすくあるいは扱いやすくするために,

固有空間を利用して少ない次元で表現する手法である.多次元の特徴量を低次元化するこ

とにより,照合,認識に有効な特徴を選択することができる.例として,2次元の特徴ベ

クトルで表現された2クラスのサンプルを1次元に削減する場合を図2.2に示す.図2.2

において,全サンプル分布の分散が最大となる方向に主軸ylをとる.サンプルを主軸yl
に投影することで,1次元データでも2クラスの分離が可能となる.

n 次元の原特徴ベクトルをPCAによりn/次元に削減する手順を以下に示す.

三 重大 学大 学 院 工 学研究科
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x2

(a)PCA適用前

図2.2:PCAによる次元削減の例
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学習データに含まれる画像j(i-1,2,･-,m)から抽出した特徴ベクトルを
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/
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(2.6)

と表す.

学習データの全平均ベクトルM ,散乱行列 Stをそれぞれ以下の式により計算する.

771.
M -去∑Ij･J'-1
771.

st-∑(zj-M)(Zj-M)T･
j-1

以下の式を満たす固有値行列A,固有ベクトル行列中をそれぞれ求める.

St申-申A.

1
(2.7)

(2.8)

(2.9)

固有値を大きい順にソー トし,各固有値に対応するd個の固有ベクトルを用いて,以下

の式により原特徴ベクトルをd次元まで削減する(d≦n)･ここで x は原特徴ベクトル,
yは次元削減後の特徴ベクトルである.

y-申Tx･

三 重 大 学 大 学 院 工 学研 究 科
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(b)LDA適用後

図2.3:LDAによる次元削減の例

2.2.2 線形判別分析 (LinearDiscriminantAnalysis:LDA)

LDAではフィッシャーの線形判別を用いる.フィッシャーの線形判別は,クラス内変

動に対するクラス間変動の比を最大にすることでデータの分離性を高め,優れた低次元部

分空間を得ることができる.次元削減後の次元数は (学習サンプル数 -1)まで削減でき

る.例として,2次元の特徴ベクトルで表現された2クラスのサンプルをLDAを用いて

1次元に削減する場合を図2.3に示す.図2.3において,クラス内変動に対するクラス間

変動の比を最大にする主軸ylを決定する.サンプルを主軸ylに投影することで,1次元

データでも2クラスの分離が可能となる.

n次元の原特徴ベクトルをLDAによりn/次元に削減する手順を以下に示す.

学習データに含まれる画像j(i-1,2,･･･,m)から抽出した特徴ベクトルを式 (2.6)

で表す.

以下の式により級内散乱行列 Sw,級間散乱行列 Sbを計算する.ここで,Xk,Mk,

M はそれぞれクラスkに属する画像から抽出された特徴ベクトル,クラスkに属する画

像から抽出された特徴ベクトルの平均,全ての画像から抽出された特徴ベクトルの平均で
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ある.

C
sw-∑(xk-Mk)(Xk-Mk)T,
k=1
C

sb-∑(Mk-M)(M k-M)T･k=1

Sw,Sbを用いてフィッシャー比

J(申)-
L申Sb申Tl

l申Sw申T l

(2.ll)

(2.12)

(2.13)

を最大にする中を求める.これは,以下の一般化固有値問題を解くことで求められる.

Sbd?-Sw申A. (2.14)

固有値を大きい順にソー トし,各固有値に対応するd個の固有ベクトルを用いて,以下

の式により原特徴ベクトルをd次元まで削減する(d≦n)･ここで x は原特徴ベクトル,
yは次元削減後の特徴ベクトルである.

y-申Tx･

三重 大 学 大 学 院 工 学 研 究 科
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第 3章

顔画像の照合と認識

この章では,顔画像の照合,認識の処理の流れと各処理の詳細について述べる.

本研究では,以下の手順により顔画像の照合,認識を行う.

1.前処理として,入力画像から顔領域を切り出し,輝度を正規化した画像を生成する.

2.前処理後の画像から特徴を抽出し,特徴ベクトルを生成する.

3.得られた特徴ベクトルを特徴選択により次元削減する.

4.特徴選択で得られた特徴ベクトルをもとに,入力画像と複数個人の参照用画像それ

ぞれの特徴間の距離を計算する.

5.距離値をもとに,入力画像の人物を事前に登録されている部内者か,登録されて

いない部外者かに分類する (照合).部内者であればどの人物であるかを特定する

(認識).

3.1 前処理

人物の髪型,衣服などは変化しやすく,それらを含んだ画像を用いて個人を識別するこ

とは望ましくない.そのため,図3.1(a)に示されるような原画像から髪の毛,衣服を除

いた顔領域を切り出す.この処理は顔検出と呼ばれる.切り出しには原画像中の人物の両

目,鼻,口の座標を与える必要がある.本研究ではこれらの座標は事前に取得され,顔検

出が正しく行われたと仮定して処理を行う.切り出された画像の輝度と大きさとを正規化

し,前処理後の画像とする.前処理後の画像の例を図3.1(b)に示す.前処理後の画像の

大きさは縦,横それぞれ 150画素,130画素である.

三 重 大 学 大 学 院 工 学 研 究 科
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(a)原画像

3.2 特徴抽出

(b)前処理後の画像

図3.1:本研究で用いる画像

特徴抽出処理では,顔画像の照合,認識に用いる特徴ベクトルを前処理後の画像から抽

出する.本研究では2.1で述べた濃度こう配特徴 (gradientfeatures)と,画像の濃度値を

そのまま要素とする濃淡特徴 (grayscalefeatures)のうちいずれかの特徴量を抽出し,そ

れぞれを用いた場合の照合,認識性能を比較する.

濃淡特徴を抽出して得られる特徴ベクトルの次元数は150×130=19500である.

3.3 特徴選択 (次元削減)

特徴抽出で得られた特徴ベクトルに対して特徴選択により次元削減を行 う.これによ

り,分類に有効であると考えられる特徴が選択され,精度の向上が期待できる.特徴選択

に必要となるパラメータは,学習用画像から抽出された特徴ベクトルを用いて算出され

る.特徴選択は2.2で述べた2手法を用いて,PCAのみを適用する場合と,PCAとLDA

を組み合わせて適用する場合のうちいずれかにより特徴選択を行い,それぞれを適用した

場合の照合,認識性能を比較する.

三重大学大学院 工学研究科
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3.4 距離計算

特徴選択により得られた特徴ベクトルをもとに,入力画像から抽出された特徴ベクトル

q-(ql,q2,･･･,qW)Tと参照用画像データベース中の人物jに対応する特徴ベク トル

p(i)-(pl,P2,･･･,Pw)Tとの距離D (q,p(i))を計算する･距離関数にはユークリッド

距離を使用し,距離値は以下の式で計算できる.

D(q,p(i))- ∑(qi-PL(i))2･
1,

(3.1)

3.5 分類

本研究における分類は,入力画像中の人物が事前に登録されていない部外者 (LJ｡utsider)

であるか,事前に登録された部内者のうちどの人物であるか (LJj)を決定する･

距離計算により得られた,入力画像から抽出された特徴ベクトル qと参照用画像デー

タベース中の人物jに対応する特徴ベクトル p(i)との距離D (q,p(i))のiに関する最小

値をpmi｡とする.このpmi｡は,入力画像中の人物が部内者の場合,本人との距離値で

あることが期待される.一方,入力画像中の人物が部外者の場合,得られた距離値は全て

他人との距離値であるため部内者の場合に比べて大きくなることが考えられる.よって

かmi｡の値としきい値 γを用いて次式により部外者を棄却し,部内者の人物をどの人物で

あるか特定する.

qEI:,?∵tSider, ('D7m-iinn<2TT,'

三 重 大 学大 学 院 工 学 研究 科
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第 4章

実験

4.1 実験データ

本研究では,顔画像データベースとして,TheFacialRecognitionTechnology(FERET)

データベース[3]を用いる.FERETデータベースは,顔画像認識アルゴリズムの評価を

目的に収集されたデータベースである.FERETデータベースは,1000人を超える個人の

顔を収集した大規模なデータベースである点が特徴で,顔画像認識手法の評価では標準的

に用いられている.本研究では,FERETデータベースに含まれる正面顔画像のうち,fa,

fb,fc,duplの4グループを使用する･faは基準の画像であり,fb,fc,duplはそれぞ

れ,表情変化,光源変化,経年変化のある画像である.それぞれのグループに含まれる正

面顔画像の例を図4.1に示す.

入力として与えられた評価用画像との比較を行うための参照用テンプレー トにはfaの

画像を用いる.faの画像は,各人物につき1枚ずつ存在する.評価用画像には,fb,fc,

duplの画像をそれぞれ独立に用いる.また,参照用テンプレー ト,評価用画像とは独立

して学習データを作成する.学習データには,fa,fb,fc,duplの画像が含まれる.学習

データ,評価用画像の詳細はそれぞれ,4.1.1,4.1.2で述べる.

4.1.1 学習データ

学習データは,次元削減に必要となるパラメータを算出するために用いられる.学習

データに含まれる各人物 1人あたりの画像数を変化させた場合に,照合,認識性能にどの

ような変化があるかを調べた.学習データに含まれる人数は 125人で固定とし,各人物 1

人あたりの平均画像数が 1枚,2枚,3枚,4枚の4種類の学習をデータ作成して,それ

ぞれの学習データを用いた場合の照合,認識性能を比較した.また,学習データに含まれ

る人物は評価用画像には含まれない.そのため,評価対象の人物とは全く別の人物を学習

三 重大 学大 学 院 工 学研究科
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(a)fa

(a)fc

(b)fb

(b)dupl

図4.1:本研究で用いる画像の例

している.学習データの内訳を表4.1に示す.

4.1.2 評価用画像

評価用画像には,fb,fc,duplの3グループを用いる.性能評価のため,評価用画像の

各グループを,人物を基準として2つのクラス (Classl,Class2)に分割する.実験では,

それぞれのクラスに部内者,部外者を割り当て,一方を部内者として扱う場合,もう一方

を部外者として扱い,相互検証によって評価を行う.評価用画像の内訳を表4.2に示す.

三 重大学大学 院 工 学研究科
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表4.1:学習データの内訳

meannumberperperSOn fa fb fc dupl numberofperson total

1 125 1 125 126

2 125 125 125 250

3 125 125 60 65 125 375

表4.2:評価用画像の内訳

Groupname C1assl Class2 1btal

fb 535 535 1070

fc 67 67 134

4.2 評価方法

本研究では,以下の2つの場合について性能を評価した.

1.入力画像中の人物が,部内者か部外者かを決定する2クラス分類 (照合)

2.部内者についてどの人物であるかを特定する認識

照合においては,入力画像中の人物の分類結果には表4.3中の4種類がある.本来は部

内者の人物を部外者に誤って分類する割合 (FalseRejectionRate:FRR)と本来は部外者

の人物を部内者に誤って分類する割合 (FalseAcceptanceRate:FAR)とが等しくなる点

である等価エラー率 (EqualE汀OrRate:EER)によって評価する.式 3.2のしきい値γ

を変動させてFRR,FARを求める.FRR,FARはそれぞれ表4.3中の値を用いて以下の

式で定義される.

FRR=

FAR=

a+b
C

C+d

(4.1)

(4.2)

認識においては,認識エラー率 (RecognitionErrorRate)により評価する.認識エラー

率は,部内者の画像の総数に対する別の人物に誤認識した数の割合で定義する.以下のよ

うに認識成功率を1から引くことで求められる.

三重 大 学 大 学 院 工 学 研 究 科
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表4.3.･分類の種類 (a,b,C,dは画像数)

分類結果

部内者 部外者

正解 部内者 α b

RecognitionErrorRate-1-
認識成功数

a+ b
(4.3)

4.3 実験

顔画像の照合,認識における濃度こう配特徴の有効性を実証するために評価実験を行っ

た.濃度こう配特徴,濃淡特徴それぞれを用いた場合の照合,認識性能を比較 した.それ

ぞれの特徴に対し,次元削減手法はPCAのみの場合,pCAとLDAを組み合わせた場合

の2種類を適用した.学習データにおける 1人あたりの画像数を変化させ,照合,認識性

能に与える影響を調べた.

4.4 結果と考察

学習データにおける1人あたりの平均画像数を変化させ,照合した結果を図4.2に示す.

特徴量に濃度こう配特徴を用い,特徴ベク トルの次元削減にPCA とLDA とを組み合

わせて適用 した場合のみ,学習データにおける 1人あたりの画像数を増加 させたときの

EERの低下が確認できる.学習に 1人あたり平均4枚の画像を用いた場合と,1人あたり

1枚の画像を用いた場合とを比較すると,EERが 28.64%から15.93%まで低下した.し

かし,特徴ベク トルの次元削減にPCAのみを適用した場合はEERの低下は見られなかっ

た.この理由は,特徴ベクトルの次元削減にLDAを適用したことで個人内の顔の変動を

正規化でき,個人間の分離度の算出に有効に働いたためであると考えられる.

1人あたりの画像数が平均4枚の学習データを用いて,次元削減にLDAを適用 し,漢

淡特徴を用いた場合と濃度こう配特徴を用いた場合とを比較するために,式 (3.2)のγの

値を変動させたときの各撮影条件における検出エラー トレー ドオフ曲線 (DetectionError

Trade-offcurve:DETcurve)を作成した.このとき,学習データには 1人あたりの画像数

が平均4枚のものを使用し,特徴ベクトルの次元削減にはPCAとLDAを組み合わせて適

用した.DETcurveを図4.3に示す.どの撮影条件においても,濃淡特徴よりも濃度こう

配特徴の方が照合性能が高いことが確認できる.TbtalではEERが27.88%から15.93%ま
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で低下した･fbでは21.08%から10.36%まで,fcでは29.44%から18.75%まで,duplで

は34.76%から10.72%までそれぞれEERが低下した.濃度こう配特徴が濃淡特徴よりも

優れた照合性能を示した理由は,(1)顔画像を小領域に分割し,各小領域内で特徴を抽出

しているため,顔の位置ずれや表情変化などによる目,口などの顔部品の形状の変化を吸

収できること,(2)局所的な濃度値の変化量を特徴として抽出しているため,大域的な光

源の変化に対する特徴量の変動が小さいことであると考えられる.

学習データにおける 1人あたりの平均画像数を変化させたときの認識性能の結果を図

4.4に示す.学習データにおける1人あたりの画像数を増加させたとき,全ての場合で認

識エラー率の低下が確認できる.特に,濃度こう配特徴を用いて特徴ベクトルの次元削

減にLDAを適用した場合は,認識エラー率の低下が大きい.学習に 1人あたり平均4枚

の画像を用いた場合,1人あたり1枚の画像を用いた場合と比較すると,認識エラー率

が48.11%から20.27%まで低下した.また,学習に 1人あたり平均 4枚の画像を用いた

場合に,特徴ベクトルの次元削減にLDAを適用し,濃淡特徴を用いた場合と濃度こう配

特徴を用いた場合とを比較した.濃度こう配特徴を用いた方がTotalの認識エラー率が

34.37%から20.27%まで低下した.fbでは21.31%から11.4%まで,fcでは29.85%から

23.88%まで,duplでは64.97%から39.21%までそれぞれ認識エラー率が低下した.

また,学習データに含まれる人物は,評価用画像には含まれない.つまり別の人物の顔

画像を用いて学習を行っている.別の人物の顔画像を用いて学習しても照合,認識性能が

向上することがわかった.この理由は,撮影条件の変化による顔の変化のしかたは,異な

る人物の間で同じであるためである.
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図4.2:学習データにおける1人あたりの画像数の変化に伴う照合性能の変化
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図4.3:各撮影条件における照合のDETcurve
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図4.4:学習データにおける 1人あたりの画像数の変化に伴う認識性能の変化
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結
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5.1 まとめ

本研究では,正面顔画像を用いた顔画像の照合,認識において,顔の見かけを濃度こう

配特徴で表現する手法を提案し,その有効性を検証した.また,学習データに含まれる1

人あたりの画像数と照合性能との関係を調べた.評価用画像の人物は学習データには含ま

れておらず,別の人物を用いて学習を行った.その結果,学習データにおける1人あたり

の画像数を増加させたとき,特徴量に濃度こう配特徴を用い,次元削減にPCAとLDAを

組み合わせて適用した場合にEERが低下していくことがわかった.学習に 1人あたり平

均4枚の画像を用いた場合,1人あたり1枚の画像を用いた場合と比較すると,EERが

28.64%から15.93%まで低下した.また,学習に 1人あたり平均 4枚の画像を用いた場

合に,次元削減にLDAを適用し,濃淡特徴を用いた場合と濃度こう配特徴を用いた場合

との照合性能を比較した.TotalではEERが27.88%から15.93%まで低下した.表情変

化では21.08%から10.36%まで,光源変化では29.44%から18.75%まで,経年変化では

34.76%から26.02%までEERがそれぞれ低下した.

次に,学習データに含まれる1人あたりの画像数と認識性能との関係を調べた.学習

データにおける 1人あたりの画像数を増加させたとき,全ての場合で認識エラー率の低

下が確認できた.特に,濃度こう配特徴を用いて特徴ベクトルの次元削減にLDAを適用

した場合は,認識エラー率の低下が大きいことが示された.学習に 1人あたり平均4枚

の画像を用いた場合,1人あたり1枚の画像を用いた場合と比較すると,認識エラー率

が48.11%から20.27%まで低下した.また,学習に1人あたり平均4枚の画像を用いた

場合に,特徴ベクトルの次元削減にLDAを適用し,濃淡特徴を用いた場合と濃度こう配

特徴を用いた場合との認識性能を比較した.濃度こう配特徴を用いた方がTbtalの認識

エラー率が34.37%から20.27%まで低下した.fbでは21.31%から11.4%まで,fcでは

29.85%から23.88%まで,duplでは64.97%から39.21%まで認識エラー率がそれぞれ低
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下した.

これらの実験結果より,以下のことがわかった.

1.顔画像の照合,認識において,特徴量に濃度こう配特徴を使用し,次元削減にPCA

とLDAを組み合わせて適用した場合,学習データの 1人あたりの画像数を増加さ

せると照合,認識の性能が向上する.

2.評価用画像の人物とは別の人物の顔画像を学習に使用しても,顔の見かけの変動を

吸収でき,照合,認識の性能に良い影響を与える.

5.2 今後の課題

今後の課題としては,実環境下での顔の照合,認識を全自動で安定して行 うために,顔

の照合,認識の性能のさらなる改善が必要である.学習データにおける 1人あたりの画像

数を更に増加させて実験を行 うことや,今回使用したユークリッド距離以外の距離関数を

検討することなどが必要であると考えられる.またHOG特徴,SIFr,SURFなどの他の

濃度こう配を用いた特徴量との性能を比較することも必要である.

本研究では,入力画像の人物を識別するためのID番号や名前などのラベルは付与され

ていない.そのため,入力画像と,事前に登録されている複数個人の全ての参照用テンプ

レー トとを比較する 1対Nの照合を行 う.入力画像にラベルを付与し,同一のラベルが

付与された参照用テンプレー トとを比較する 1対 1の照合の評価を行いたい.

また,顔の照合,認識を全自動で行 うには前処理として顔検出を行う必要がある.本研

究では,この顔検出の処理は正しく行われたと仮定して照合,認識の評価をしているの

で,顔検出部と統合した全自動の顔の照合,認識の評価も行いたい.
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付録 A

一般化固有値問題から標準固有値問

題への変換

LDAを適用するには以下に示す一般化固有値問題を解き,固有ベクトル行列 中を求め

る必要がある.

Sb申-Sw申A. (A.1)

しかし,このアプローチは常に効果的で頑健な方法とはいえない.そのため,式 (A.1)

の一般化固有値問題を以下の形式で表される標準固有値問題-と変化し,式 (A.1)の固

有ベクトル行列 中を求める.一般化固有値問題を標準固有値問題-と変換する方法を説

明する.

標準固有値問題

Sw 申W- 申wAw

Awl ･･･ ･･･ 0

Aw-
･･･
0

Au.A_)
●●●
●● ●●

●●● ●●●
∵

Awn
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を解く.ここで,

である.また,

(A.2)

(A.3)



付録 29

A/W

1
入孟1･- ･･･ 0
. A .
: Ai2 '･
● ● ●● ● ●● ● ●

1
0 ･･･ -･ 人言n

とすると,Sw は次式で表すことができる.

sw-申wA/WAL,申三･

すると,式 (A.1)は次式で表せる.

sb申-申wA'wAL,中三申A.

AL,d?Twを両辺にかけると次式に変形できる.

AL中三sb申-AL,申wT申A.

1

入wi2 ･･･

A7".
1

･1,,､i-'

- ･ 0
●●●
■● ■
1

0 ･･･ ･- 入u,諾

ここで,

である.

V-Aw中三｡とおき,次式に恒等変換する.

Atw中三sb｡wALwAw中三｡-VA.

a-Atw弔 ,GT-申wAL,とおき,次式に変形する･

GSbGTv-vA.

N -GSbGTとおき,以下の対称固有値問題を解く.

三 重 大 学 大 学 院 工 学研 究 科

(A.4)

(A.5)

(A.6)

(A.7)

(A.8)

(A.9)

(A.10)
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NV=VA.

次式により,式 (A.1)の固有ベクトル行列 中を求める.

申-申wAiwv

三 重大 学大 学 院 工 学 研 究科

(A.ll)

(A.12)
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付録 B

研究データ

研究に使用したデータはdeneb(IPア ドレス :133.67.33.ll)のローカル

home/komaki/Thesis/csuFaceldEval.5.0.arg/

に存在する.ただし,濃度こう配特徴を抽出するプログラムソースファイルは以下のディ

レクトリに存在する.

home化omaki/Thesis/MieUFaceRecog/

csuFaceldEval.5.0.arg/以下のディレクトリを次に示す.またそれぞれのディレクトリ

について概説する.詳細は,各ディレクトリにあるREADMEを参照されたい.

csuFaceldEval.5.0.ar°/

トーb土n/

l ､一一x86 64/

トー1土b/

I ､一一x86-64/

トーd土stances/

♯研究に関するデータが存在するディレクトリ.

♯ソースファイルのコンパイルやプログラムの実行

♯などはここで行う.

#実行ファイルを保存するディレク トリ.

#オブジェクトファイルを保存するディレクトリ.

‡d土stanceファイルが存在するディレクトリ.

l一一data/

l ､一一FERET/

I L-一gradient_sfi/ #濃度こう配特徴を抽出して生成した

三 重 大 学 大 学 院 工学研 究科
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井原特徴ベク トルが存在するディレク トリ.

トーnormSep2002sf土/ ♯濃淡特徴を抽出して生成した

l ‡原特徴ベク トルが存在するディレク トリ.

トーnormSep2002pgm/ #前処理後の画像が存在するディレク トリ.

､一一source/

トーSrC/

ト ーSCr土pts/

トーgalleryVectors/

I--imagelists/

トーResults/

l一一tra土ningParam/

I--GradientImage/

#原画像が存在するディレク トリ.

♯Cのソースファイルが存在するディレク トリ.

#シェルスクリプトが存在するディレク トリ.

♯次元削減後の特徴ベク トルが存在する

♯ディレク トリ.

‡参照用データ,学習データ,テス トデータの

♯リス トファイルが存在するディレク トリ.

♯実験結果が保存されたディレク トリ.

♯学習データの特徴ベク トルを用いて算出した,

‡次元削減に必要となるパラメータを保存した

♯ディレク トリ.

#カラーの濃度こう配画像を生成するプログラムが

♯存在するディレク トリ.

プログラムソースファイルのコンパイルはディレクトリcsuFaceldEval.5.0.∬g/でmake

コマンドでできる.

プログラムの実行はディレク トリcsuFaceldEval.5.0.∬g/で以下のようにしてスクリプ

トを実行する.

●
./scrlPtS/identification_gradientJ'CA_LDAJ王D.sh

三重 大 学 大 学 院 工 学研 究 科
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