
論 文 画像の認識・理解論文特集

未知の画像に対する識別率を用いた顔検出のための特徴点の順序付け
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あらまし 本論文では，顔検出のための特徴点を未知の画像に対する識別率を用いて選択（順序付け）し，選
択された特徴点の順序に従ってマッチングを行うことにより顔を検出する手法を提案する．特徴点の順序は，学
習（顔のモデル作成）に用いていない未知の顔画像と顔以外の画像に対する識別率を用いて決定した．ここでは，
顔と顔以外の識別のための類似度として，Gabor 特徴の情報量による重み付けマッチングに基づく方法を用い
た．実験により，画像内のすべての点をマッチングに用いる場合よりも選択された順位の高い特徴点のみを用い
た場合の方が未知の画像に対して高い識別率が得られることを確認した．また，選択順位の高い特徴点を調べる
だけで顔でないと判定することが可能となり，顔検出が高速化された．
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1. ま え が き

顔画像の自動認識は，建物への入退出の監視 [1]，銀

行の ATM などでの個人識別 [2]，マンマシンインタ

フェース [3]，ロボットとの対話 [4]，ビデオ映像の検

索のためのキーとしての利用 [5] などの様々な応用が

あり，盛んに研究されている [6]～[8]．実環境下での顔

画像の自動認識はコンピュータにとってまだ難しい課

題であるが，ある程度制限された環境下では高い認識

率が得られることが報告されている [9]～[16]．

人間は対象を認識する際，対象の特徴的な点に目を

向け，情報を獲得する．そして，それらの注目（視）

点から得られた情報を統合することにより，実環境下

で安定した認識を実現していると考えられる．実環境

下での顔画像認識の精度を向上させる一つの方法と

して，注視のメカニズムを取り入れることが考えられ

る．以前，筆者らは，生体の初期視覚で行われている

情報処理と注視の考えを取り入れた認識手法を提案し
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た [17], [18]．具体的には，網膜のガングリオン細胞の

受容野特性に類似したコントラストフィルタ [19]～[21]

と第 1次視覚野の単純型細胞の受容野特性に類似した

Gaborフィルタ [22]を用いた．また，注目すべき度合

いとして，一般画像から推定した確率分布に対する情

報量を用いた．この情報量をマッチングの際の重みと

して用いることで，注目すべき度合が高い（情報量が

多い）点を重視した認識を行った．実験により，モデ

ル画像内のすべての点を用いるよりも情報量の多い点

のみを用いた方が高い認識率が得られることを確認し

た [17], [18]．しかし，この手法で得られた注目点はボ

トムアップ的に選択されたものであり，必ずしも識別

タスクに有効な注目点であるとはいえない．本論文で

は，テスト画像に対する識別率の観点から識別タスク

に有効な特徴点（注目点）の選択（順序付け）を行い，

選択された特徴点の順序に従ってマッチングを行う手

法を提案する [23], [24]．この手法を顔と顔以外の識別

（顔検出）に適用し，顔検出に有効な特徴点の選択（順

序付け）を行う．顔と顔以外の識別のための類似度と

して，以前提案した情報量による重み付けマッチング

に基づく方法 [17], [18]を用いた．実験により，画像内

のすべての点をマッチングに用いる場合よりも選択順

位の高い特徴点のみを用いた場合の方が未知の画像に

対して高い識別率が得られることを確認した．また，
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顔と顔以外を識別するための関係式を変形することに

より，選択順位の高い特徴点を調べるだけで顔でない

と判定することが可能となり，顔検出が高速化された．

2. では，コントラスト画像から抽出した Gabor特

徴の情報量による重み付けマッチングに基づく顔検出

法の概略を説明する．次に，未知の顔と顔以外の画像

を用いた特徴点の選択（順序付け）の方法について 3.

で説明する．未知のテスト画像を用いた特徴点の順序

付けの結果と順序づけられた特徴点の集合を用いた評

価実験の結果を 4. で述べる．最後に，5. で結論と今

後の課題について述べる．

2. 顔 検 出 法

以前，筆者らは，生体の初期視覚で行われている情

報処理と対象のどこに注目すべきかという注視の考え

を取り入れた認識手法を提案し，顔検出と個人識別に

適用した [17], [18]．具体的には，網膜での情報処理を

模倣するために，網膜のガングリオン細胞の受容野特

性に類似したコントラストフィルタ [19]～[21]を用い，

第 1次視覚野での情報処理を模倣するために，単純型

細胞の受容野特性に類似した Gabor フィルタ [22] を

用いた．更に，コントラスト画像の各点から抽出した

Gabor 特徴の情報量を様々な画像から推定した確率

分布に基づいて計算し，マッチングの際の重みとして

用いた．情報量で重みづけることにより，情報量の多

い点（注目すべき度合が高い点）が認識結果に大きな

影響を与えるようなマッチングが可能となる．以下，

2. 1 でコントラストフィルタについて説明し，2. 2 で

Gabor フィルタについて説明する．また，Gabor 特

徴の情報量の計算方法とそれを重みとしたマッチング

の方法について 2. 3 で述べる．

2. 1 コントラストフィルタ

Gabor特徴を抽出する前に，前処理として，入力画

像にコントラストフィルタを適用する．本論文では，

Atickら [19]によって提案されたコントラストフィル

タを用いる．コントラストフィルタのフーリエ変換の

核関数は，

K (f) = W (f)L (f) = f exp
{
− (f/f0)

4
}
, (1)

のように定義される．ここで，f と f0 は，周波数と

遮断周波数を表している．以下の実験では，f0 を 200

(cycle/image) とした．このフィルタは，実際の網膜

のガングリオン細胞の空間周波数特性をよく近似して

いることが知られている [19]．

自然画像のスペクトルは，1/f に比例することが知

られている [25]．式 (1)の W (f) 項は，低周波成分の

影響を弱め，高周波成分の影響を強めることで，スペ

クトルを一定にする効果がある [20]．一方，L (f) 項

は，ノイズ等の高周波数成分の影響を削減する効果が

ある．この効果をもった実空間でのコントラストフィ

ルタは，式 (1) の K (f) を周波数軸の原点周りで回

転させ，更に，フーリエ逆変換することにより得られ

る [21]．

式 (1)の K (f) と実空間におけるコントラストフィ

ルタを図 1 (a),(b) に示す．図 1 (b) から，使用する

フィルタは，オン中心オフ周辺型の受容野に類似して

いることがわかる．顔画像への適用例を図 1 (c),(d)に

示す．

2. 2 Gaborフィルタ

生体の視覚皮質（第 1 次視覚野）には，方位選択

性をもつ神経細胞があることが知られている．また，

猫の視覚皮質の単純型細胞の受容野特性は，Gabor

フィルタでうまく近似されることが知られている [22]．

Gaborフィルタは，

ψk (x) =
k2

σ2
exp

(
−k2x2

2σ2

)
[
exp (ikx) − exp

(
−σ2/2

)]
, (2)

で定義される [13]．式 (2)中のパラメータは，それぞれ，

x = (x, y)T , k = kν exp (iφ) = (kν cosφ, kν sinφ)T ,

kν = kmax/f
ν , φ = πµ/8 である．以下の実験で

は，ν = {0}, µ = {0, · · · , 7}, σ = π, kmax = π/2,

f =
√

2 とした．

Gabor フィルタの出力は，スパースコーディング

(sparse coding)になっていることが知られている [22]．

スパースコーディングは，ほとんどの出力が 0 であり，

少数個の出力だけが値をもつような表現のことであ

る．また，自然画像から切り出した局所領域のスパー

スさを最大にするような制約条件を用いて自己組織的

にフィルタを構成したところ，Gaborフィルタに類似

したフィルタが得られたことが報告されている [26]．

2. 3 重み付きマッチング

上述のように，コントラスト画像から抽出した Ga-

bor特徴の情報量を重みとして，Gabor特徴間のマッ

チングを行う．Gabor特徴の情報量を計算するために

は，Gaborフィルタの出力に対する確率分布が必要と

なる．ここでは，分布推定のためのサンプルとして，

ロバスト相関に基づくカット検出 [28]を用いて，テレ
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図 1 コントラストフィルタとその適用例
Fig. 1 Contrast filter and example of the filtered image.

ビ映像から 1, 500 枚の異なるシーンの画像を得た．以

下の実験では，簡単のために，Gaborフィルタの出力

の確率分布を正規分布と仮定した．確率分布（正規分

布）の分散は，1, 500 枚の画像からランダムに選んだ

4, 500 個の領域からロバスト分散推定 [29]を用いて推

定した．また，Gaborフィルタの出力はスパースコー

ディングとなっているため，分布の平均を 0 とした．

自然画像の独立成分分析により Gabor フィルタに

類似したフィルタが得られること [27]からわかるよう

に，（反応する方向が異なる）各 Gaborフィルタの出

力は確率的独立性が高い．本論文では，各 Gaborフィ

ルタの出力が独立であると仮定する．この仮定により，

画像上の点 i を中心とした領域から抽出した Gabor

特徴ベクトル xi に対する確率密度 p (xi) は，

p (xi) =

N∏
j=1

p (xij) , (3)

のようになる．ここで，N は反応する方向が異なる

Gabor フィルタの数（以下の実験では，N = 8 とし

た）を表し，p (xij)は，点 i における j 番目のGabor

フィルタに対する出力（複素数）の確率密度を表して

いる．このとき，画像上の点 i における情報量は，

I (xi) = − log p (xi) = −
N∑

j=1

log p (xij) , (4)

のように定義される．

上述のように，Gaborフィルタの出力の確率分布と

して正規分布を用いるが，Gaborフィルタの出力は実

数部と虚数部を含む（複素数である）ので，複素平面

上で平均 0 の等方正規分布とした．画像上の点 i にお

ける Gabor特徴の確率密度と情報量は，

p (xi) =

N∏
j=1

1

2πσ2
j

exp

(
−xT

ijxij

2σ2
j

)
,

I (xi) =

N∑
j=1

{
log
(
2πσ2

j

)
+

xT
ijxij

2σ2
j

}
, (5)

のようになる．ただし，σ2
j は上述の 4, 500 枚の局所

画像から推定した．式 (5)からわかるように，Gabor

特徴の情報量は，Gaborフィルタに対する出力値のノ

ルムに比例することがわかる．

情報量による重み付けマッチングでは，顔のモデル

（テンプレート）となる Gabor特徴ベクトルの情報量

を重みとして用いる．以下の実験では，大きさと位置

を正規化した 104 人の顔画像のコントラスト画像から

抽出した Gabor 特徴の平均を顔のモデルとした．顔

のモデルの情報量マップを図 2 に示す．目の部分が特

に情報量を多くもち，次に鼻，口，輪郭等の部分の情

報量が多いことがわかる．目，鼻，口等の情報量を多
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(a) (b)

図 2 平均顔と顔のモデルの情報量マップ (a)104 人の平
均顔 (b) 顔のモデルの情報量マップ

Fig. 2 Mean face and information map of face model.

(a) Mean face of 104 persons. (b) Information

map of face model.

くもつ点に高い重みを与え，情報量が少ない点の影響

を減じることで，多様な環境下においてより安定した

認識が可能になると期待される．

重み付きマッチングでは，顔のモデルと入力画像と

の類似度を各点での Gabor 特徴の相関値の重み付け

和として定義する．モデルと入力画像の類似度は，

Similarity =

M∑
i=0

I (xi)∑M

k=0
I (xk)

Cor (i) , (6)

のようになる．ここで，I (xi) は顔のモデル上の点 i

の情報量を表し，Cor (i) は顔のモデルと入力画像上

の点 i における Gabor 特徴の相関値を表している．

以下の実験では，（反応する方向が異なる）各 Gabor

フィルタの出力（複素数）の絶対値をとり，それをマッ

チングの際の特徴ベクトルとして用いた [13]．また，

Gabor 特徴の平均を 0 として相関値を計算した．こ

のマッチング方法では，情報量を多くもつ点が識別結

果に大きな影響を与えることになる．

入力画像から顔を検出するためには，入力画像上の

すべての点（点を中心とする領域）で顔のモデルとの

類似度を計算し，類似度がしきい値以上となる点を顔

として検出すればよい．

3. 未知の画像に対する識別率を用いた特徴
点の順序付け

ここでは，顔検出のための特徴点を未知の顔画像と

顔以外の画像に対する識別率を用いて選択（順序付

け）し，選択された特徴点の順序に従ってマッチング

を行うことにより顔を検出する手法を提案する．未知

のテスト画像に対する識別率を用いて特徴点を選択す

ることは，与えられた変数の組の中から適切な変数を

選択する変数選択 [30] を行っていることに一致する．

一般に，汎化性の高い変数の組を選択するためには，

学習に用いていない未知のデータを用いるべきである

ことが知られている [30]．ここでは，汎化性の高い特

徴点の選択（順序付け）を行うために，顔のモデル作

成に用いていない未知の顔画像と顔以外の対象の画像

に対して識別率が高くなるように特徴点の順序付けを

行った．

本論文では，特徴点の組合せに対して識別率の評価

を行い，識別率が高くなるように 1 点ずつ選択して

いく方法を用いた．これは，変数選択で最も簡単な手

法として知られる変数増加法を行っていることにな

る [30]．具体的には，まず，1 点（その点を中心とす

る領域から抽出したコントラスト画像の Gabor特徴）

のみを識別に用いた場合を考え，テスト画像に対する

識別率を計算する．すべての点で独立に識別率を計算

し，識別率が最も高い特徴点を特徴点集合の第 1点目

として選択する．次に，まだ選択されていない特徴点

の中からもう 1点だけ選択し，この特徴点と先に選択

した特徴点とを同時に用いた場合の識別率を計算する．

先に選択された特徴点との組合せで最も識別率が高く

なる特徴点を第 2 点目として選択し，特徴点集合に

加える．この操作を繰り返すことで，顔と顔以外を識

別するための（順序づけられた）特徴点集合を生成す

る．以下の実験では，未知の顔と顔以外のテスト画像

として，274 枚の顔画像と 600 枚の顔以外の画像を用

いた．これらのテスト画像に含まれる顔と顔以外の画

像例を図 3 に示す．このデータセットの顔画像には，

Webページから得た顔画像やMIT顔画像データベー

ス [31]が含まれている．一方，顔以外の画像は，Web

ページから得た画像や 2. で述べた手法を用いて誤検

出した顔以外の画像を含んでいる．

顔と顔以外の識別（顔検出）のための特徴点の順序

を決定するためのアルゴリズムを以下に示す．

1) 画像上の一点のみを用いたときのテスト画像に

対する識別率を計算し，最も識別率が高い点を特徴点

集合の第 1点目として選択する．

2) 先に選択した特徴点集合に含まれていない特徴

点の中から特徴点をもう 1点選択する．選択した特徴

点と先に選択した特徴点集合を同時に用いたときのテ

スト画像に対する識別率を計算する．最も高い識別率

を与える特徴点を次の点として選択し，特徴点集合に

加える．

3) 画像内のすべての点が選択されるまで，2) の操
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(a)

(b)

図 3 顔画像と顔以外の画像の例 (a) 顔画像の例 (b) 顔以外の画像の例
Fig. 3 Examples of face images and non-face images. (a) Examples of face im-

ages. (b) Examples of non-face images.

作を繰り返す．

上記アルゴリズムの 1) 及び 2) の各ステップにおい

て，顔と顔以外を識別するための最適なしきい値を選

択しながら特徴点集合の識別率を計算した．

4. 実 験

以下の実験では，上記の顔画像と顔以外の画像デー

タセット（図 3）を特徴点の選択用（DS1: 顔画像 137

枚，顔以外の画像 300 枚）と選択した特徴点の評価

用（DS2: 顔画像 137 枚，顔以外の画像 300 枚）の

二つに分けて使用した．まず，DS1のコントラスト画

像からGabor特徴を抽出し，上記アルゴリズムに従っ

て，特徴点の選択（順序付け）を行った．次に，選択し

た特徴点の有効性（汎化性）を確認するために，DS2

を用いて評価実験を行った．

まず，特徴点の選択用のデータベース (DS1)を用い

た特徴点の順序付けの結果を示す．DS1を用いて順序

づけされた特徴点集合に対する識別率を図 4（色が濃

い方の線）に示す．図の横軸は特徴点集合を表してい

る．図の縦軸は，使用した特徴点の数に対する識別率

を表している．上述のように，各特徴点集合に対する

識別率は，最適なしきい値を選択しながら計算した．

この図から，画像内のすべての点を用いるよりも 200

点位の特徴点を含む特徴点集合を用いた方が高い識別

率 (98～99%) が得られることがわかる．これは，識

別に有効でない特徴点を省き，識別に有効な特徴点の

みを用いることで，識別能力が上がったことを表して

いる．DS1 に対して選択された 200 個の特徴点集合
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"Random"

図 4 Data Set 1 を用いて順序付けされた特徴点集合の
識別率

Fig. 4 Correct recognition rate to Data Set 1 by us-

ing the selected feature points.

を図 5 に示す．図中の白点は選択された特徴点を示し

ている．この図から，顔と顔以外の識別に有効である

として選択された特徴点は，目（の周辺），鼻，口，輪

郭等の異なる場所に分布していることがわかる．これ

は，少ない特徴点で顔と顔以外の識別を行うには，顔

の異なる場所の情報を利用することが必要であること

を示していると考えることができる．特徴点集合の選

択が有効であることを示すために，特徴点をランダム

に順序付けした場合と比較した．ランダムに順序付け

した特徴点集合に対する識別率を図 4（色が薄い方の

線）に示す．この場合も各特徴点集合に対して最適な

しきい値を決定しながら識別率の計算を行った．ラン
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図 5 選択された特徴点 (200 点)
Fig. 5 Selected feature points.(The first 200 feature

points)

ダムに特徴点を選択した場合は，最適なしきい値を選

択しても識別率が上昇しないことがわかる．これらの

結果から，未知のテスト画像に対する識別率を用いた

特徴点集合の選択が顔と顔以外の識別に有効であるこ

とがわかる．

このように選択した特徴点集合の汎化性を示すため

に，評価用のデータセット (DS2) に対して識別実験

を行った．DS1 の画像に対して選択した特徴点の順

序に従ってマッチングを行い，各特徴点集合に対する

識別率を計算した．結果を図 6（色が濃い方の線）に

示す．比較のために，ランダムに選択した特徴点集合

に対する識別率も計算した．結果を図 6 （色が薄い

方の線）に示す．テスト画像に対する識別率により特

徴点集合を選択する方がランダムに選択した場合に比

べて高い識別率が得られている．また，すべての点を

用いるよりも少ない特徴点を用いた方が高い識別率が

得られていることがわかる．これらの結果は，未知の

テスト画像に対する識別率により特徴点を選択して利

用する識別方法が汎化性をもっていることを示してい

る．また，DS2 に対してもはじめの 200 個位の特徴

点集合を用いたときに高い識別率 (94～96%) が得ら

れた．DS1 に対して選択された 200 個の特徴点集合

を用いたときの DS2 に含まれる顔画像と顔以外の画

像に対する識別率は，それぞれ，90.5%(124/137) と

97.0%(291/300) であった．

次に，探索の打切りを用いたマッチングの（顔検出

の）高速化について述べる．情報量による重み付けマッ

チングでは，式 (6)で計算される顔のモデルとの類似度

としきい値を比較することにより顔か否かを判定する．

各点での類似度（平均を 0としたときのGabor特徴の
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図 6 Data Set 2 に対する識別率
Fig. 6 Correct recognition rate to Data Set 2.

相関値）は (nonface) 0 ≤ Cor(i) ≤ 1 (face) の範囲の

値をとるので，これを (nonface) 1 ≥ (1−Cor(i)) ≥ 0

(face) のように変更することで，顔の非類似度を測る

ことができる．この関係式を用いると顔らしさが低い

領域の判定を途中で打ち切ることができる．k 番目の

点までマッチングに用いたときの打切りの条件は，

k∑
i=1

w(i) (1 − Cor(i)) >

(
ep∑

j=1

w(j) − θ

)
, (7)

である．ここで，w(i), ep, θ をそれぞれ，i 番目の点

での重み，使用する特徴点の数，使用する特徴点の数

でのしきい値を表している．打切りの条件を用いると，

選択順位の高い特徴点を調べるだけで顔以外の領域を

顔でないと判定することが可能となる．

探索の打切りの効果を調べるために，先の実験で使

用した DS2 の顔以外の画像に対して打切りの条件を

適用してみた．ここでは，先の実験で高い識別率が得

られた 200 個の特徴点集合を用いた．200 個の特徴

点集合を用いたときに正しく識別できた画像 291/300

枚に対し，平均 164.495/200 点で顔以外であると識

別できた．一般に，画像中の顔以外の領域の面積は顔

の領域の面積よりも広いので，顔検出が高速化される．

最後に，DS1 に対して選択された特徴点の集合を

用いて顔検出を行った．ここでは，先の実験で高い識

別率が得られた 200 個の特徴点集合を用いた（図 4，

図 6）．画像内の顔の大きさの変化に対応するために，

入力画像から内挿法により異なる大きさの画像を生成

し，それらの画像もマッチングの候補として用いた．

このようにして得られた顔検出の結果を図 7 に示す．
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(a)

(b)

図 7 順序付けされた特徴点集合を用いた顔検出結果の例
Fig. 7 Results of face detection using the selected

feature points.

図中の白枠は，顔として検出した領域を表している．

画像内の顔の大きさによらず，正確に顔が検出されて

いることがわかる．図 7 (a)に示した画像（320× 240

画素）に対して打切りを用いた場合と用いない場合の

比較を行った．打切りを用いない場合，Pentium III

1 GHz CPUの PC上で，画像の入出力や特徴抽出を

含めて，約 36秒要した．一方，探索の打切りを用いた

場合，同じ条件のもとで約 24 秒となった．これらの

結果から，特徴点の順序付けを行い，その順序に従っ

てマッチングを行うことで，顔検出の高速化と安定化

が可能になったといえる．

5. む す び

本論文では，顔検出のための特徴点を未知の顔画像

と顔以外の画像に対する識別率を用いて選択（順序付

け）し，選択された特徴点の順序に従ってマッチング

を行うことにより顔を検出する手法を提案した．顔と

顔以外の識別手法として，Gabor 特徴の情報量によ

る重み付けマッチングに基づく方法を用いた．実験に

より，画像内のすべての点をマッチングに用いる場合

よりも小数の特徴点のみを用いた場合の方が未知の画

像に対して高い識別率が得られることを確認した．ま

た，顔か否かを判定するための関係式を変形すること

によって，選択順位の高い小数の特徴点のみを調べる

だけで顔らしさが低い領域を顔でないと判定すること

が可能となり，顔検出が高速化された．経験を通して

どの特徴点が識別に有効であるかを学習することは，

画像認識にとって本質的な問題であり，認識の高速化

や安定化に深く関係している．今後は，強化学習を用

いて，状況に応じて適応的な行動（注視点の選択）が

できるような手法に拡張する予定である．
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