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1 ．まえがき 
静止画や動画から顔画像を認識する技術は、金融機関

ATM の個人認証や、建物の入退出監視、ロボットとの対
話、データベースからの人物検索システムなど様々な応用

が考えられ、盛んに研究が行われている． 
代表的な認識手法は、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、固有顔による方法[1]などが挙げら
れる．従来研究では表情の変化、照明条件の変動などの要

因に対して、撮影時に制約を課すことで安定な認識を実現

してきた．しかし顔画像認識システムは顔の向きや性別・

人種の違いの他、照明変化や位置変化を伴う環境下でもロ

バストに動作することが望まれる． 
近年モデルベースによる認識方法として HMM を用いた
顔画像認識手法が報告されている[2][3][5]．HMM は非線形
伸縮マッチングの機能を持っており、音声認識やジェスチ

ャ認識に多く用いられている．本稿では、局所的な顔の変

化や位置のずれにロバストな認識方法として、画像を 2 次
元の HMM でモデル化し、認識対象画像を部分領域ごとに
分割して評価を行う方法を提案する． 

2 ．従来手法と問題点 
2.1 A Pseudo 2-D HMM  

2 次元データをモデル化するために、1 次元 HMM を拡
張した Pseudo 2-D HMMと呼ばれる構造が提案されている
[2]．これは画像の各ラインの終端にマーカブロックを加え
て、水平方向の各 HMMの終端に end-of-line 状態を付加し
たものである．end-of-line 状態は、同じ行の HMM の開始
状態に戻る遷移と、次行の HMM の開始状態に移る遷移の
２通りの状態遷移が可能である．マーカブロックの挿入や

状態の追加が必要になるという欠点が存在する． 
2.2 An Embedded HMM 

Embedded HMM の構成要素を図 1 に示す。2.1 のモデル
と同様に 2次元データをモデル化する HMMであるが、そ
の構造が異なる．この構造を P2-D HMMと呼ぶこともある
が[4]ここでは文献[3][5]の表現を引用し Embedded HMMと
呼ぶ。Embedded HMM は“super state”と“state”と呼ば
れる 2 種類の状態がある．Embedded HMM そのものは
“super state”から構成され、各々の内部に“state”が構成
される．すなわち各 super state の中には独立の left-to-right
型 HMM が含まれる構造となり、これによって横一列の画
像特徴の整合度を評価する．Embedded HMM は super state
内の状態遷移の途中で、他の super state へ遷移することを
許していない．super state の内部にある HMM によって水
平方向に対する尤度を求め、これを用いて super state の遷

移方向の尤度を求めるため、上下左右同時に最適化されて

おらず、2.1 と同様に擬似的な 2 次元構造の HMM となる． 
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図 1．An Embedded HMMの例 

3 ．提案手法 
3.1 提案手法の概要 
 Embedded HMM(以下 EHMM)は顔の向きや傾きの変化に
ロバストな認識が実現できる．しかし観測する特徴ベクト

ルが画素値もしくは空間周波数である以上、影の影響や眼

鏡の着脱等、学習時の画像と比較し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、顔

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元に個人を特定できる． 
そこで本稿では、学習時は完全な顔画像を用いるものの、

認識時はテスト画像を部分領域に分割し、各々で評価を行

う方法を提案する．この改良方法によって部分的な隠れや

変化に対してロバストになることが期待される．  
本システムの概要は、特徴抽出部、EHMM学習部、認識
部の３つに分けることができる．以下に詳細を述べる． 
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図 2．提案手法処理の流れ 
3.2 特徴抽出部について 
観測可能な画像特徴として、本稿では DCT 係数を用い
る．各画像に対し 8×8のウィンドウを縦横それぞれ 2pixel
オーバラップして走査する．ウィンドウ内の 64 次元のデ
ータに DCT を施し 9 次元のデータに圧縮する．これによ
って、ブロック内平均階調値を特徴として用いるよりも情

報量を多くでき、画素をそのまま用いるよりも次元を削減

することができる． 
 
3.3 Embedded HMMのパラメータ 
 1 人の人物は、１つの EHMM を構成する。つまり
EHMMパラメータが個人を特徴づけるパラメータとなる．
EHMMのパラメータは以下の要素からなる。 
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‐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：  i,0π
・super stateの状態遷移確率：  ija ,0
‐super state内に介在する 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：  k

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

ija ,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： b  
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3.4 Embedded HMMの学習部について 
 1 人物ごと、複数の画像を用いて学習を行い、EHMM パ
ラメータを推定する．EHMMの学習部のフローチャートを
図 3に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
       図 3．学習の流れ 
 

super state 内部に存在する HMM パラメータは Baum-
Welch アルゴリズムを用いて再推定され、この結果 super 
state 内部の HMM パラメータ が求まる．
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ij,0 の再推定は、Embedded Viterbi Segmentationによって
最適状態パスを決定した後、super state iから遷移する回数
と super state iから jに遷移する回数の比を求めることによ
って更新を行う． 
 
3.5 部分画像を用いた認識部について 
部分画像を用いた人物認識部のイメージを図 4 に示す．
部分画像とは、テスト画像を幾つかに分割し、矩形に切り

出したものである．この部分画像を逐次、学習後の人物毎

EHMMへ入力し、最終尤度の中で最大値を選ぶ．この値を
人物のマッチング度合いを測る尤度とみなし、一番高い尤

度を出力する EHMMのラベルを認識人物結果とする． 
部分画像の評価を行う際、切り出した位置から初期状態

分布 , にある程度拘束条件を加える必要がある．こ
れは例えば、画像が鼻から下を写していると思われる場合、

額や眼の super state から評価を始めさせないための拘束で
ある． 
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    図 4．部分画像を用

4 ．実験 
本提案手法による実験を縦

て行う．学習用画像には照明

情の変化を含み、背景のない

提案手法による実験結果は発

5 ．まとめ 
本稿では個人ごとの顔画像

化し、部分領域に分割し認識

は様々なデータに対して評価

も適用可能なアルゴリズムの
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