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改良型 Embedded HMMを用いた顔画像認識の検討 
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E-mail:  †{kikuchi, katto}@katto.comm.waseda.ac.jp 

あらまし   モデルベースによる顔画像認識手法として，複数のHMM(Hidden Markov Model)を空間的に配置し，

一定方向へ連結する Embedded HMMと呼ばれる手法が報告されている．Embedded HMMを用いた手法は主成分分

析を用いた代表的な認識方法と比べ，顔の向きや位置の変化にロバストな学習・認識が実現できるが，画像平面内

で顔が回転した場合などにおいて，顔の構造を十分に表現できない恐れがあった．そこで本稿では，2 種類の方向

の異なる構造を併せもつ Embedded HMM を提案する．また，眼鏡の有無や部分的な隠れなどの問題に対応するた

めに，認識対象として尤もらしい画像の部分領域のみに着目し評価を行う認識アルゴリズムを提案する． 
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A Study on Face Recognition using improved Embedded HMM 
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Abstract:  As one of model-based methods for face recognition, a technique called Embedded HMM (Hidden Markov 
Model) was proposed, in which two or more HMMs are arranged spatially and connected in the fixed direction. This 
Embedded HMM can provide robust learning and recognition against changes of direction and positions of a face compared 
with the conventional methods based on PCA (Principle Component Analysis). However, when a face is rotated within an 
image plane, there is a possibility that face structure could not be expressed well by the Embedded HMM. Therefore, in this 
paper, we propose a novel Embedded HMM that has two kinds of structures with different direction. Furthermore, in order to 
improve its performance against partial hiding of a face, such as, existence of glasses, we propose a new recognition algorithm 
using plausible parts of face image. 
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1. まえがき  
画像や映像から顔を発見・認識する技術は，バイオ

メトリクス認証に代表されるセキュリティシステムへ

の応用の他，マン・マシンインターフェースやビデオ

データベースの顔サーチ，顔インデックス等への適用

など，様々な利用法が考えられ，盛んに研究が行われ

ている．   
コンピュータによる顔の自動認識は，画像中から顔

を発見する検出部と，検出した顔画像を用いて本人を

特定する識別部の 2 つのプロセスに大きく分けられる． 
従来手法 [1,2]の多くは顔が正確に切り出されている
ことを仮定しており，表情の変化や照明の変動などの

要因に対しては，撮影時に制約を課すことで安定な認

識を実現させてきた．つまり，顔検出時の結果が理想

的で，入力される画像は学習画像に対して変動が少な

いという前提の下で議論されていた．しかし顔検出自

体が一つの大きな問題となっており，画像から顔を正

確に切り出すことは容易ではない．仮に顔の位置を制

限できるシステムであっても，照明や表情の変化を避

けて議論することは一般的ではなく，実環境下でも耐

えうる性能を得るには様々な変動を吸収し，且つ安定

に動作する認識器の実現が必要となる．  
以上の問題を考慮して，本稿では以下に示す新たな

認識アルゴリズムの実現を目指し，その有効性を確認

することを目的とする．すなわち，(1)顔の位置が多少
ずれていても認識可能なアルゴリズムの実現，(2)表情
や髪型の変化，眼鏡の有無にもロバストな認識アルゴ

リズムの実現，を目的としている．  
顔画像認識の代表的な手法には，幾何学的特徴に基

づく方法やテンプレートに基づく方法 [3]，主成分分析
による方法 [1]などが挙げられる．また，モデルベース
による認識方法として HMM を用いた顔画像認識手法
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が報告されている [3,4,5]．その中でも Embedded HMM
を用いた手法 [5]は主成分分析を用いた代表的な
認識方法と比べ，顔の向きや位置の変化にロバス

トな学習・認識が実現できることが報告されてい

る．ただし，画像平面内で顔が回転した場合など

において，顔の構造を十分に表現できない問題も

指摘されている．そこで今回は，顔の様々な変化

にも対応させるため， 2 種類の構造をもつ
Embedded HMM を考え，併せてその評価方法を検
討した．また，顔画像認識に共通する課題である

眼鏡の有無や顔の部分的な隠れに対し，本稿では

より尤もらしいと思われる部分領域に着目して

評価を行う手法を提案する．  
 

2. 従来手法と問題点  
2.1. A One-dimensional HMM 
顔画像の重要な特徴は，髪，額，両目，鼻，そして

口などである．それらの特徴は顔が多少傾いても，ま

た向きが多少変わったとしても，上から下に向かって

順番に現れる．したがって，図１に示すような 1 つの
状態に顔の領域を割り当てた 1 次元 HMM を用いるこ
とで，顔の構造をモデル化することができる [3][4]．  
各状態において観測される特徴量（特徴ベクトル）

は，顔画像を水平方向に区切って得られる，複数の行

から抽出されることになる．このため画像の横サイズ

は終始固定となり，この手法による認識システムは学

習時と同じ画像サイズしか扱うことができない．  
 
 
 
 

図 1 顔認識のための 1 次元 HMM 

2.2. Aｎ Embedded HMM 
2 次元データをより柔軟にモデル化することを目的
として，1 次元 HMM を拡張した Embedded HMM と呼
ばれる構造が提案されている [5]．Embedded HMM は 1
次元 HMM の各状態を 1 つの HMM とみなして一般化
され，その構成要素は図 2 のように示される．このよ
うな 2 次元構造の HMM を P2-D HMM（pseudo 2-D 
HMM）と呼ぶこともあるが [6]ここでは文献 [5]の表現
を引用し Embedded HMM(以下 EHMM)と呼ぶ．  

EHMM は“ super state”と“ state”と呼ばれる 2 種
類の状態から成る．“ super state”が 1 つの left-to-right
型 HMM を 構 成 し ， 各 super state の 内 部 に
“ state(embedded state)”が構成される．すなわち super 
stateの中に left-to-right型 HMMが独立に含まれる構造
となる．EHMM は super state 内の状態遷移の途中で他
の super state へ遷移することが許されていない．super 

stateの内部の left-to-right型 HMMによって水平方向の
画像の整合度を評価し，この整合度に基づいて super 
state 遷移方向の HMM の尤度，すなわち全体の整合度
を評価するため、水平方向と鉛直方向が同時に最適化

されておらず，擬似的な 2 次元構造の HMM となる．
このため水平方向および鉛直方向の独立な歪みを補正

する能力には優れるものの，それらの複合した歪みに

は対応できないという問題が挙げられる．  
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図 2 顔画像と Embedded HMM の依存関係  

.1. Embedded HMM のモデルパラメータ  
1 人の人物は１つの EHMM によって表現される．つ
り EHMM パラメータが個人を特徴づけるパラメー
となる．EHMM のパラメータは以下の要素からなる． 
super state に関するパラメータ  
・ super state 数：   0N
・ super state の初期状態分布確率： π  i,0
・ super state の状態遷移確率：  ija ,0
super state に内包された HMM に関するパラメータ  
・ super state k の内部 HMM の状態数：  kN1

super state k の内部 HMM の初期状態分布確率：π  k
i,1

k
ij・ super state k の内部 HMM の状態遷移確率： a  ,1

super state k の内部 HMM の状態 i が与えられたと
き，ブロック位置 において特徴ベクト

ル を観測する出力確率：  
),(),( 01 ttyx =

1,0 ttO )( 1,0 tt
k

i Ob

.2. 学習アルゴリズム  
従来の EHMM[5]の学習法について以下に示す．  
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図 3 EHMM の学習アルゴリズム  
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 従来手法では，super state パラメータ，embedded state
パラメータともに，Segmental K-means 法に基づいて学
習が行われる．  

 
 Forehead 

 2.2.3. Segmental K-means Eyes 
  Segmental K-means による学習手続きは，クラスタリ

ングでよく知られる K-means繰り返し手法の変形であ
る．まず，ある初期パラメータを与え，Viterbi アルゴ
リズムによって顔画像を super state, embedded state に
分割する（Viterbi Segmentation）．分割した結果は，現
在のパラメータにしたがったときの最尤推定になって

おり，この最適パスに基づいて状態遷移確率や観測確

率密度関数を更新する．全体の尤度が収束するまでこ

の操作を繰り返すことでパラメータ推定を行うことが

できる．  

Nose  
Mouth  

 
図 5 提案手法で追加する Embedded HMM 

3.1.2. 特徴抽出部  
顔画像の特徴量として DCT 係数を用いる．DCT 係
数を用いることにより空間方向の冗長性を軽減した特

徴表現が可能となる．またブロック内平均値を用いる

よりも画像の性質を保存することが可能であり，画素

値を直接用いるよりも次元を削減することができる．   
DCT は 8×8pixel の正方ブロックに対して行い，得
られた 64 個の係数のうち，本稿では直流成分を除いた
左上方 35 個を特徴として採用した．ヒストグラム処理
だけでは対処しきれなかったコントラストの違いに対

し，直流成分を除くことによって，特徴量の偏りが軽

減されると期待できる．さらに今回は各 DCT 係数にお
いて，レンジを一定にさせるための正規化処理を行っ

た．正規化後の DCT 係数は，物理量としては意味をも
たないが，観測される特徴量を多次元正規分布で近似

して表現する上で重要な処理になる．  

3. 提案手法  
3.1. ハイブリッド型 Embedded HMM 
3.1.1. 概要  

EHMM は，まず super state に内包される HMM によ
って水平方向の尤度を評価し，その出力尤度に基づい

て鉛直方向の尤度を評価するという 2 段階の手順を踏
んでいる（図 4）．このため横向きの顔など水平方向の
歪みは吸収することが可能であるが，一方で鉛直方向

の歪みがある場合などを考えると，全ての画像が水平

方向の尤度に基づいて評価されることは，必ずしも望

ましいとは言えない．初めに鉛直方向の尤度を評価し，

鉛直方向の尤度に基づいて水平方向の尤度を評価する，

図 5 のような構造を考えることも可能である．  

3.1.3. 学習部  
ハイブリッド型の 2つの EHMMは共通の画像を用い
て独立に学習が行われる．  学習の流れを以下に示す． 
 そこで本稿では，従来のモデルに加えて，90 度回転

させた図 5 のような EHMM を導入し、2 つ併せて評価
するハイブリッド型の方法を検討した．従来の EHMM
と同様，顔画像の上下左右同時に最適化することはで

きないが，顔の様々な変化に対してよりロバストに

なることが期待できる．  
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図 4 従来の Embedded H

尤度を評価する．  

 

最終的な尤度も水平方向
λは super state に内包される HMM の
MM の尤度評価手順  

 
 Estimated Parameters Estimated Parameters 

尤度に依存する  の

図 5 ハイブリッド型 Embedded HMM の学習の流れ  
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3.1.4. 認識部  学習画像とは異なった眼鏡や部分的な変化がある

場合，その変化領域はどの super state の内部 HMM に
入力しても，出力尤度は低くなると考えられる（図 8）．
Viterbi アルゴリズムによる評価を行う際，この局所的
な尤度低下が，誤った状態選択を引き起こす可能性が

ある．このような問題を防ぐために，本稿では以下に

示す対策を検討した．  

学習部と同様，認識部もまた 2 つの EHMM によって
独立に尤度を計算するが、評価時には２つの尤度の最

大値を選択して行うことにした．認識の流れを以下に

示す．  
 
 

① 画像から得られる T 個の各系列を，全ての super 
state(状態数 N)の内部 HMM に入力し，その系列
ごと最大となる尤度を保存しておく．  

 
 
 

② 得られた T 個の最大尤度をソートし，上位 K 個
の尤度に対応する系列に関しては何も変更せず，

下位 (T－K)個の尤度に対応する系列に対しては，
全ての super state からの確率値として 1.0(対数
尤度 0)を与える．例えば，m 番目の系列からの
出力尤度が低いと判断された場合，  

 
 
 
 
 
 

NnforP nmr ≤≤== 10.1)( λO   
   のように尤度の変更を行うことになる．   
③ 以上の操作によって一部変更された尤度に基づ

いて Viterbiアルゴリズムによる尤度評価を行う． 
 
 

以上の方法によると，眼鏡や隠れた部分は全体の尤

度に影響を与えなくなるため，よりロバストになるこ

とが期待される．   

 
 
 

  
  
  
  

 図 6 ハイブリッド型 Embedded HMM の認識の流れ  
  
 3.2. 眼鏡の有無や部分的な隠れへの対応  
 DCT 係数を特徴として用いた EHMM は，従来手法

のままでも，顔の向きや位置の変化に比較的ロバスト

な認識が実現できる．しかし影の影響や眼鏡の着脱等，

学習画像と比べて著しい部分変化のある画像には，十

分な認識が行えない．これは認識時に，入力される顔

画像全体に対して評価を行っているためである．顔の

一部を隠されても，人間はそれ以外の情報を基に個人

を特定できる（図 7）．  

 
 
 
 
 
図 8 眼鏡や隠れによる局所的な尤度の低下  

 

4. 実験  そこで本稿では，学習時には理想的な正面向き顔画

像を用いるものの，認識時においてはテスト画像全て

ではなく，尤もらしいと判断される部分領域のみを用

いて評価を行う方法を検討した．   

4.1. 実験条件  
提案手法の有効性を検証するため，140 枚の画像に
対する識別実験を行った．学習は 40 名の人物に対して
行う．学習画像は各 5 枚とし，学習時とは別の画像群
をテスト画像とする．40 名から選んだ 20 名分の画像
を１つのテストセットとし、7 つのテストセットに対
して識別実験を行った．テストセット 1 と 2 は学習画
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顔の向きや位置が異なる画像が含まれるようになり，

テストセット 6 や 7 では，顔の向きや位置，表情が大
きく異なる画像がほとんどになる．尚，今回用いた顔

画像は，電子・情報通信学会  第 4 回アルゴリズムコン
テスト [7]のデータを使わせて頂いた．  

 
(c) 

  

画像の大きさは全て縦 72×横 54pixelであり，EHMM
の状態数は，水平方向・鉛直方向 EHMM ともに super 
state 数 8，内包される HMM の embedded state 数は，
上から 4，4，8，8，8，8，4，4 とした．   

(d) DCT 係数を観測可能な特徴として採用し，正規化を
行った後，その出力確率を無相関正規分布で近似した． 図 10 テスト画像の例 (a)TestSet1 (b)TestSet2 

(c)TestSet6 (d)TestSet7 学習に用いた各人物 5 枚テスト画像を図 9 に示す．
実際には以下の 20 名に加えてさらに 20 名分，合計 40
名分のデータベースが作られることになる．また，テ

ストセットの画像例を図 10 示す．  

 
以上のテスト画像に対して，従来手法とハイブリッ

ド型 EHMM による評価実験を行った．また，今回は主
成分分析を用いた認識手法 [1]との比較も同時に行っ
た．表 4.1に 7つのテストセットごとの認識正解数を，
図 11 に全テストセットから算出した識別率を示す．  

 

 

 

表 4.1 従来手法と提案手法の認識結果  
(正解数／テスト画像数 ) 

 

 PCA EHMM Hybrid 
EHMM 

TestSet1 18/20 20/20 20/20 

TestSet2 12/20 18/20 18/20 

TestSet3 7/20 15/20 17/20 

TestSet4 7/20 14/20 15/20 

TestSet5 4/20 16/20 15/20 

TestSet6 4/20 15/20 16/20 

TestSet7 5/20 12/20 11/20 
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図 9 学習画像の例  

 

 図 11 従来手法と提案手法の認識率の比較  

 

 
次に，眼鏡や部分的な隠れのある画像に対する提案

手法の評価実験を行った．実験に用いる画像を図 12
に示す．図 12 の画像は，幾つかのテスト画像に対し，
画像処理ソフトを用いて眼鏡や帽子，マスクやヒゲを

加えたものである．実験は，画像処理を加える前と加

えた後の各画像に対して行い，隠れに対する効果を純

粋に確認するため，ハイブリッド構造ではなく従来の

(a) 

 

 
(b) 
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EHMM 構造のみを用いて行った．表 4.2 に，EHMM に
よる従来の方法と，隠れに対する対策を行った場合の

識別結果を示す．  

 一部の画像において識別率が低下したが，これは縦

方向に評価する EHMM を加えることによって，横に平
行移動した特徴に対する尤度を不当に下げてしまった

ためと考えられる．また，認識率の悪い画像はほぼ同

じ人物であったため，学習時に必要十分なデータが得

られていない可能性も考えられる．  
 

 5.3. 眼鏡や隠れのある画像に対する結果比較  
図 12 眼鏡や部分的隠れのあるテスト画像  眼鏡や隠れを加える前の画像に対して，EHMM を用

いた手法では，隠れへの対策如何に拘らず 100%の認
識率が得られている．眼鏡やマスクの処理を行った後，

誤認識を起こした画像について以下に示す．  

 
表 4.2 眼鏡やマスクのある画像に対する認識結果  

(正解数／テスト画像数 ) 

 PCA 従来の
EHMM 

隠れに対す

る対策を行

った EHMM 
眼鏡やマスク

を追加する前  
12/20 20/20 20/20 

眼鏡やマスク

を追加した後  
10/20 15/20 19/20 

① 従来の EHMM で誤った画像  

      
② 隠れへの対策を行った EHMM で誤った画像  

  
 従来の EHMM では，マスクをした画像のように大き
な隠れのある画像に対し不得意であったが，隠れに対

する対策を導入することにより，認識率が改善された． 

5. 考察  
5.1. 主成分分析との結果比較  

EHMM を用いた手法は主成分分析による手法に比
べ，どのテストセットにおいても優れた結果が得られ

ている．主成分分析による方法は，画像全体を１つの

パターンとして捉え，グローバルな情報を用いて照合

する手法である．このため多少の雑音や欠損に対して

は画像全体で平均化されるという点で頑健であるが，

物体が半分程度隠れている場合や，複雑な背景の中に

存在したときには影響を強く受ける．その結果は本実

験からも確認することができる．  

6. むすび  
本稿では 2 種類の構造をもつ Embedded HMM を
考え，併せて評価する方法を提案した．また部分

領域のみに着目する評価方法についても検討し，

眼鏡や隠れのある画像に対し有効性を確認した．

今後はさらに多くのデータベースに対して実験

を行い，背景のある画像に対しても適用可能なア

ルゴリズムを加えていく予定である．  
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