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1序論

生活様式をより便利に変える情報技術の一つとしてユビキタスコンピューテ

ィングがある[1]～[7].またそれを実現するための技術として,パターン認識を

用いた画像処理技術がある.画像処理技術は,情報技術(画像処理チップ等のハ

ードウェアの向上,デジタルカメラ等の一般家庭への普及),計算機速度の飛躍

的な向上と大容量メモリの低価格化に伴い,工業,医療等の専門分野で使用さ

れるだけでなく,日常生活でも活用されつつある.さらに,近年急速に研究が

進んでいるバイオメトリックス[8][9],ITS【10]～【19]の分野にも画像処理技術は

導入されつつある.例えば,現在JALでは人間の顔の形や瞳の紋様から個人を

識別しチェックインを行う,e-チェックインの実証実験を行っている.またト

ヨタは,ドライバーの顔の向きを画像認識して警告するシステムを開発し,2006

年春に発売する新型車に搭載する.このような技術の延長線上には,一般家庭

をターゲットとしたカメラ搭載情報家電の導入が考えられ,介護機能や防犯,

家事の自動化も実用化されつつある.

そこで,本研究では,ユビキタスコンピューティング応用技術の基礎研究と

して,画像処理を用いた家電製品制御システムと顔部品画像を用いた男女推定

に関する研究を行った.

まず家電製品制御システムに関しては,クラス識別方法,データ収集方法,

特徴抽出方法,辞書作成法について検討した.本システムは入力画像から肌色

領域を抽出して,特徴量を抽出する領域を求め,領域内に存在する肌色領域の

エッジより高次局所自己相関特徴を抽出した後に識別機により識別を行う.

特徴抽出の問題については,メッシュ特徴を使用すると,少量のずれにより

特徴量が大幅に異なってしまう.しかし,高次局所自己相関特徴は平行移動に

不変なため物体が平行移動した場合でも特徴量は変わることはない.本研究で

扱っているデータは,対象物が動かない場合でも,特徴抽出領域が微妙にずれ

てしまう場合があるため高次局所自己相関特徴が適している.

画像から特徴量を抽出する際に,高次元の特徴量を抽出し,そのまま識別機

を使用し判別してしまうと,識別を行うのに最適な特徴量を使用しているにも

かかわらず,次元の呪い[20]により正しい認識結果を得られない場合が考えら

れる.そこで,本システムに対して最適な識別機を検討した.

学習データから有効かつ安定した判別空間を構築するためには,1枚の画像

から抽出される特徴次元数の数倍以上の枚数が学習データとして必要であると

いわれている.しかし,辞書作成のための学習データを得る際に,現実問題と

して短時間では十分な枚数が得られない,容量が制限されているなど様々な問

題がある.そこで,本研究では実在する学習データから仮想的にデータを増や
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すことを提案した.今回は,原画像を幾学的に傾けることによって,仮想学習

データを作成した.また,仮想学習データを作成することにより利用者がベッ

ド上で傾いた場合でも対応できる辞書作成についても検討した.具体的には分

散比,クラスタ判別法により作成された辞書に対する評価を行った.

平行移動に強いことは高次局所自己相関特徴の利点ではあるが,次のような

欠点も含んでいる.高次局所自己相関特徴は空間上の位置情報は保持していな

いため,ある物体の形や向きを変えずに位置を変えただけならば同じものとし

て認識されてしまう.そこで,特徴抽出領域を分割することにより,大まかな

相対位置の情報を取り込んだ特徴量を抽出し,相対位置情報を持たせた特徴量

についての考察を行った.

本研究で扱っているデータは,肌色領域から特徴を抽出しているため,服装

の違いによって同じクラスでも,得られる特徴量が異なる場合が出てくる,服

装ごとに辞書を作成すれば良いが,服装をどのように判断するかが問題となっ

てくる.大幅に異なる特徴量が存在しても,同じクラスとして取りまとめたい

場合があるとする.しかし,大幅に異なる特徴量を1つのクラスとすると,ク

ラス内分散が大きくなりすぎてしまい,クラス間分散が小さくなってしまうこ

とが考えられる.このような特徴空間が作成されてしまうと,判別が困難にな

ってしまう.そこで複数の辞書作成法を提案し,特徴空間の分離度等を考察し
た.

さらに,認識対象が異なる場合でも同じアルゴリズムで識別できるかを考察

した.具体的には体の一部のみが写っている場合でも今まで議論してきた手法

で対処できるかどうかを検討した.

次に,顔部品画像を用いた男女識別に関する研究を行った.人間の男女を形

態的に判別する場合,女性は男性に比べて目が大きく,鼻が小さく,顎は細い,

というように,髪型を除けば,額の広さ,顎の尖り具合等,顔に差があること

が知られている.

そこで本研究は,顔部品に注目した場合,顔のどの部分に性別を区別する特

徴が存在するかを議論する.男女識別には対象画像から四方向面特徴[21]を抽

出した後に,線形判別分析を適用する方法を用いる.またクラスタ判別法によ

り特徴空間を可視化し,どの顔部品が良好な特徴空間を作成しているかを観察

することにより評価を行う.さらに,男女識別に成功した各顔部品画像の平均

画像を作成することにより,どの部分に特徴の差が表れているかを調べる.最

後に年代による,性別の差について考察を行う.

本論文は5章で構成されている.第2章では特徴抽出手法と識別手法につい

て,第3章は家電製品制御システムへについて,第4章で顔部品画像を用いた

性別推定について,最後に第5章は本研究のまとめについて記す.
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2特徴抽出手法と識別手法

2-1特徴抽出

パターン認識において,まず行われることはパターンの観測に基づく特徴の

抽出である.しかし,特徴抽出は問題の性質に大きく依存するために,一般論

を語ることは難しい.その上,特徴は無限に多くあると考えられるので,適当

な連続性を仮定して有限個の特徴を抽出しなくてはならない.例えば,画像理

解の問題では,画素数を特徴次元数として入力すると非常に大きな次元数にな

るが,対象の性質に基づいた特徴を用いれば,非常に少ない次元数の特徴で対

象をうまく表現することができる.実際どのような特徴を抽出すれば良いかと

いう問題は重要である.特徴の数が少なければ識別は不完全になるであろうし,

特徴を多く抽出しても構造が複雑になってしまう.また,特徴の次元数を多く

増やせば増やすほど,学習に必要なデータの数が指数関数的に増大する.従っ

て必要かつ十分な特徴を抽出しなくてはならない.画像理解のために用いられ

る特徴量として様々な特徴量が存在する.

手書き文字認識の分野で実績のある特徴量｢加重方向指数ヒストグラム法｣

は文字の局所的な輪郭成分を向きごとに足し合わせた量にガウスフィルタを作

用させて文字変形に対して頑健になっている[20].一方,文字ストロークが文

字全体の中でどの向きにどれだけあるかを表現する｢外郭方向寄与度特徴｣

[23][24】や,背景から見て文字の直線成分がどこにどれだけ存在するかを表現す

る｢拡張セル特徴｣[25]【26]は,文字の構造を表現できる特徴量である.また,

筆記者を特定するための特徴量として手書き数字パターンの傾きを考慮した

｢Inclination-DCT特徴量｣がある[27].

分割されたブロック間の関係を考慮した特徴量として,孫らは｢方向線素特

徴量｣を提案している【28][29].複数のGaborフィルタを用いてテクスチャの特

徴抽出を行う.Gaborフィルタは出力が複素数と成る帯域フィルタであり,パ

ラメータの異なるフィルタの集合を用いることにより画像パターンの変化の度

合と方向性についての情報を得ることができる[30]【31].

3次元物体モデルの類似検索のための様々な形状特徴量が提案されている.

形状特徴量は,回転に対して影響を受ける形状特徴量と,回転に対して影響を

受けない特徴量(回転不変な特徴量)に分類することができる.前者には,頂点

密度分布を量子化した特徴量[32][33],表面積,体積,重心位置,法線ベクトル

などの特徴量[34]などがある.後者の回転不変な特徴量としては,面情報を重

心座標系として物体の位置に依存しない特徴量【35],レーブグラフに基づいた3

次元形状の相似度による特徴量[36]などがある.主成分分析を利用することで,

3
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物体に対して固有の傾きと位相を一意に定めて回転不変な特徴量とする手法と

しては,3次元物体モデルのテンソル,法線,座標に主成分分析を応用した特

徴量[37],球面調和関数に主成分分析を用いた手法[38][39],不連続フーリエ変

換と主成分分析を用いた特徴量[40]などがある.更に,主成分分析による傾き

と位置の固有化が,必ずしも類似性の判断に適さないことから,物体特徴量を

層となった球に分割し,調和関数を計算する特徴量などが提案されている[41].

合成開口レーダ(SAR)の画像データ解析において使われる特徴量として,多

偏波画像からのテクスチャ特徴量の算出方法として,一般的に用いられている

GLCM法がある.この手法はテクスチャを近傍画素の距離と方位から定義する

もので,原画像から部分画を抽出し,その部分画に対してグレーレベル共起行

列(GLCM:GrayLevelCo-OCCurrenCeMatrix)を求め,その行列要素から部分画の特

徴量を算出する手法[42]～【45]がある.類似画像検索を行うための特徴量として,

色特徴量,微分方向特徴量を使用したもの[46],カラーヒストグラムを使用し

たものがある.一方,古くから行われている手書き文字認識の分野では,文字

の局所的な輪郭成分を向きごとに足し合わせた量にガウスフィルタを作用させ

て文字変形に対して頑健な特徴量をもつ四方向面特徴[21]などがある.

また特徴を抽出した際に特徴次元数が大きくなりすぎると,各次元の特徴ベ

クトルの相関が高くなってしまう,特徴空間が形成できないなど,問題が起き

る可能性が高い,そこで特徴空間の次元圧縮手法のアルゴリズムが重要になる.

本章では本研究で使用する高次局所自己相関特徴,四方向面特徴,Gaborウ

ェーブレット特徴について記す.また次元圧縮手法として,主成分分析,線形

判別分析について記す.さらに,クラスを判別する際に使用する識別機につい

ても記す.
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2-2高次局所自己相関特徴

自己相関関数は平行移動に対して不変であることが知られている.その高次

への拡張が高次自己相関関数である【47]～[49].画面内の対象領域を′(r)とする

とN次自己相関関数は,変位方向(叫,α2,,αN)に対して

ズN(αいα2…,αN)=J′(r)′(r+α1)…′(r･αN)汝
(2-1)

で定義される.よって,高次自己相関関数は次数や変位方向(叫,α2,,αN)

の取り方によって無数に考えられる.

本研究では次数Nを2(N=0,1,2)に,変位方向の範囲を参照点の周りの局

所性な3×3に限定した.このようにした理由は,実際的な応用を図るためには,

変位方向(恥 α2,,αN),次数Nを絞り込まなくてはならないためである.

変位方向の範囲を3×3に限定した理由は,画面に関する加法性を満たすには,

変位方向はrの局所領域に限定されなければならない.さらに,画像では離れ

た転換の相関よりも局所領域内の点間の相関の方が重要であるためである.ま

た,次数をN=2に限定した理由は,Nは3次から8次までのマスクも作成す

ることができるが,これ以上高次の特徴は数が多い割には意味がないことと,2

次まで平行移動不変の完全系となり,1800 傾いた違いも反映できることである.

もちろん,変位αfを局所的な場合に限定したので,厳密には平行移動に対し不

変な完全系にはならないが,厳密な意味での完全系は現実的には不可能である.

また,実際上不可欠な要請ではない.ここで傾き等の同値性も考えると,上記

の25種はさらに縮退をして,例えば,900 傾き同値では,0次1種類,1次2

種類,2次6種類,の計9種類となるが,ここでは平行移動同値類のみを考え

ることにする.

3×3の局所領域で次数がN=2の場合,単純に考えると,9点の配置(このう

ち1点は常に3×3の中心で良い)は28通りある.0次から8次までのすべての

マスクは256枚必要となるが,平行移動に関して同値なマスクを重複して数え

ている.実際,式(2-1)により注目している9点を一様に平行移動して考えても

結果は同じである.したがって,マスク上の配置を一様に並行移動して重なり

合うマスクは互いに同値であり同値類として一つで簡約化できる.

このように変位方向(叫,α2,…,αN)の範囲を局所的な方向に限定し,N次自

己相関関数によって得られる特徴量の値を高次局所自己相関特徴と呼ぶことに

する.

0次のマスクは1種岬0.1)で,これは図形の総和を求める特徴である.1次は

4種あり岬0.2～No.5),これらは従来のいわゆる自己相関である.2次は20種

(No.6～No.25)存在する.2次までで合計25種存在する.図2-1に2次までのマ

5
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-一性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究--

スクパターンを示す.

No.1 No.2 No.3 No.4 No.5

No.6 No.7 No.8 No.9 No.10

No.11 No.12 No.13 No.14 No.15

No.16 No.17 No.18 No.19 No.20

No.21 No.22 No.23 No.24 No.25

図2-12値画像へ適用する25種のマスクパターン

画像の高次局所自己相関特徴は,画像の各位置に図2-1のマスクの中心を合

わせ,図中``1''と示された個所の濃淡値を掛け合わせるとともに,マスクを移

動するたびにその値を畳み込み演算をする(積和する)ことによって求めた.2

値画像の場合は各マスクの数が特徴量となる.

上記25種の各マスクに対して得られる高次自己相関関数の値をろで表すと

25次元の特徴ベクトルを得ることができる.各特徴考は図形の局所的性質を大

域的に要約したものであり,平行移動に不変な互いに独立な特徴と考えられる.

また,これらの局所的マスクによる畳み込み演算は計算による処理も簡単であ

る.

2-2-1特徴パターンの構築

25パターンへの振り分け方を図2-2を使って説明する.3×3のマスクが図

2-2(a)の点線上にきたとき,図2-1のマスクパターンにしたがって,次のように

25パターンに値が積み上げられる.まず,中央に画素があるのでNo.1に+1,

そしてNo.2にも+l,No.3に+1,No.4に+1,No.16に+1,No.23に+1,No.24

に+1となる.次に,3×3のマスクが図2-2(b)の点線上にきたとき,No.1に+1,

No.4に+1,No.5に+l,No.8に+l,No.9に+l,No.12に+1,No.13に+1,No.16

6
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に+1,No.18に+1,No.20に+1となる.結果として表2-1のようになる.これ

を対象画像上の全画素について行い,No.1からNo.25までそれぞれを,特徴量

を抽出する対象画像領域の画素数で割った値が最終的な特徴ベクトルとなる.

したがって,25種のマスクパターンの出現確率を計算していることになる.表

2-1に図2-2に対する25パターンの積み上げ結果を示す.これは画素の値が0,

1の場合であり,濃淡画像で25パターンを構築する場合はそれぞれのパターン

の畳み込み演算により構築される.また,図2-2の特徴量を抽出する対象画像

領域の画素数は25なので,最終的な正規化された特徴ベクトルは25で割って

表2-2のようになる.

=■:■こii`=

0

…崇≡:≡

0 0

0

0

0

璽0
0 璽0

て1

】蒜…童00

■

0!0
:･塁帯≡

~■;:;:;草;:

o10
電菖=

0

■

0 0

図2-225パターンへの振り分け方

表2-125パターンの積み上げ結果

特徴番号 q 2 3 4 5 6 7 8 9

特徴量 2 口 口 2 口 0 0 口 口

特徴番号 10 印 12 13 14 15 16 17 18

特徴量 0 0 口 口 0 0 2 0 口

寺微香号 19 20 21 22 23 24 25

特徴量 0 口 0 0 口 口 0

表2-2実際の特徴ベクトル

匹寺微香号

特徴量

特徴番号

特徴量

特徴番号

特徴量

口 2 3 4 5 6 7 8 9

0.08 0.04 0.04 0.08 0.04 0 0 0.04 0.04

10 Ⅳ 12 13 14 15 16 17 18

0 0 0.04 0.04 0 0 0.08 Olo.04
19 20 21 22 23 24 25

0 0.04 0 0 0.04 0.04 0
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2-3四方向面特徴

人間の視覚系を模倣した特徴量として,コントラストフィルタ[50]～[52],

Gaborフィルタ【53]を用いた特徴量がある.これとは別にGabor特徴とほぼ同等

な特徴量として,文字認識で一般的に使用されている四方向面特徴がある[21].

四方向面特徴は,水平,垂直,左下がり,右下がりの各方向面で構成される.

原画像(戯画像)からエッジ検出フィルタを用いて四方向面を検出し,得られた

画像にガウシヤンフィルタをかけ,低解像度化したものを図2-3に示す.次節

より四方向面特徴の具体的な抽出方法について記す.

水平 垂直 左下がり 右下がり

図2-3顔画像における四方向面パターンの例

エッジ検出

低解像度化
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2-3-1エッジ抽出

エッジを検出する方法と言っても様々な方法がある.四方向面特徴では方向

別のエッジを必要とするため,1次微分(グラジェント)に基づく方法の中で,テ

ンプレート型のものを使用する.

これは,画像上でのエッジ付近の濃淡パターンを想定したテンプレートを準

備し,画像間との相関を計算することによってエッジ要素を検出する方法であ

る.実際には8方向のエッジに相当する8個の3×3テンプレートを用いること

が多い.例えば,Robinsonのエッジ検出オペレータと呼ばれるものでは,図2-4

のようなテンプレートが用いられている.

口 2 口

0 0 0

巴 -2 巴

皿 -2 皿

0 0 0

口 2 口

2 口 0

口 0 皿

0 巴 -2

-2 皿 0

田 0 口

0 口 2

口 0 皿

2 0 -2

口 0 皿

皿 0 口

-2 0 2

皿 0 口

0 田 -2

口 0 皿

2 口 0

0 口 2

皿 0 口

-2 巴 0

図2-4Robinsomオペレータ(テンプレート型)

各テンプレートの下に示されている矢印はエッジ上で暗い部分から明るい部

分への方向を示している.

各テンプレートについて画像に対し畳み込み演算を行い,最大出力が得られ

たテンプレートの方向をグラジェントの方向とし,その時の出力値をグラジェ

ントの強度とする.その他8方向テンプレートの例を以下に示す.
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口 口 口

口 -2 口

巴 皿 皿

皿 田 皿

口 -2 口

ロ 口 口

口 口 口

口 -2 皿

口 皿 皿

皿 皿 口

皿 -2 口

口 口 口

口 口 皿

口 -2 皿

口 口 巴

巴 口 口

皿 -2 口

皿 口 口

口 巴 皿

口 -2 田

口 口 口

口 口 口

皿 -2 口

皿 皿 口

図2-5Prewittオペレータ(テンプレート型)

5 5 5

-3 0 -3

-3 -3 -3

-3 -3 -3

-3
0
-3

5 5 5

5 5 -3

5 0■
-3

-3 巴 -3

-3 -3 -3

-3 0 5

-3 5 5

5 -3 -3

5 0 -3

5 -3 -3

-3 -3 5

-3 0 5

-3 -3 5

-3 -3 -3

5 0 -3

5 5
-3

-3 5 5

-3
0 5

-3 -3 -3

図2-`Ⅲrschオペレータ(テンプレート型)

テンプレート型は,3×3のマスクを使用した場合,実際8方向のエッジが存

在する.8方向のエッジ面を特徴量として使用することも考えられるが,2-5節

で記すように,特徴次元数を無駄に増やしてしまうと,学習に必要な画像枚数

が膨大な量となってしまう.また,Robinsonオペレータは,Prewitt,Kirshと異

なり,あるテンプレートに対して1800 方向が異なるテンプレートのエッジ強

度値は符号が反転しているだけである.そこで,四方向面特徴では,Robinson

オペレータにより抽出されたエッジ強度値の絶対値を使用する.

また,3×3のマスクを使用すると,対象画像の上下左右の端1画素分(エッ

ジ抽出を行った対象画像の周辺の画素分)はエッジ情報が抽出されないため,端

に存在する画素は特徴量として使用してはいけない.
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2-3-2正規化

対象画像から特徴量を抽出する際,特徴次元数をそろえなくてはいけない.

このため,各画像から抽出される,各特徴面の解像度を同じ大きさに揃える.

この際,内挿を使用して画像の解像度を拡大させてしまうと,実際に存在しな

い情報が加わってしまうため,内挿を使用して拡大をしてはいけない.よって,

解像度の大きさを揃える際には,対象画像よりも小さい解像度に必ず揃えなく

てはいけない.同じ大きさに揃える方法として2種類の方法が考えられる.

2-3-2-1内挿を使用する場合

内挿を使用して一度に縮小してしまうと,内挿点(画像データを内挿したい点,

拡大縮小後の画像内の点)を求める際に,使用されない観測点(画像データが存

在する点,拡大縮小前の画像内の点)が現れる可能性がある.具体例として,144

×152の対象画像を8×8の大きさに縮小する場合を考える.共1次内挿法[54]

を使用する場合,周囲の観測点4点を使用することになる.周囲の観測点の決

め方にもよるが,各辺のサイズを50%以下の大きさに縮小した場合に,使用さ

れない観測点が現れてしまう.このため,各辺のサイズを50%より小さいサイ

ズに縮小すると,使用しない情報量がでてきてしまう.同様に,共3次内挿法

[54]を使用する場合は,各辺のサイズを25%より小さいサイズに縮小すると,

使用しない情報量がでてきてしまう.よって共1次内挿法を使用して144×152

の対象画像を8×8に縮小する場合は,144×152→128×128→64×64→32×32

→16×16→8×8 と段階的に縮小を行わないと情報量が必要以上に失われてし

まう.

また,縦または横サイズが奇数だった場合,観測点の決定方法に注意しない

と,使用しない情報量が現れてしまう.具体例として,1×7の画像を1×4に

縮小する際に,観測点の決定方法によっては右端の画素を使用しないケースが

現れる.これでは右端に重要な情報が存在した場合には確実に情報が失われる.

よって,観測点を決定する際に右端の情報量も必ず使用するように注意しなく

てはならない.

2-3-2-2平均画素法を使用する場合

例として6×6の画像を4×4の画像に縮小する場合を考える.まず,対象画

像のサイズと縮小するサイズとの最小公倍数を求め,対象画像を最小公倍数の

大きさに拡大する.拡大する際には内装を使用せず,対象画像の画素値をその

まま入力する.例として,6×6の画像を12×12に拡大したものを図2-7に示

す.
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図2-7拡大例

拡大した画像を,縮小したい画像のサイズ分のブロックに分けてそのブロッ

ク内の要素の平均を求め,縮小後の各要素とする.例として,12×12に拡大し

たものを4×4に縮′卜したものを図2-8に示す.

図2-8縮小例

2-3-3局所加重平均フィルタ

局所加重平均フィルタは中心画素に近い画素の寄与が大きいとして各画素の

重みを考慮したものである.重み係数行列としては,図2-9に示される3×3の

大きさのものが使われることが多い.

1/10 1/10 1/10

1/10 2/10 1/10

1/10 1/10 1/10

1/16 2/16 1/16

2/16 4/16 2/16

1/16 2/1t∋ 1/16

図2-9局所加重平均フィルタ

正規分布を用いた3×3を超える重み係数も頻繁に用いられる.これはガウシ

ヤンフィルタ(Gaussian坑1ter)と呼ばれる･原点周りの正規分布G([,j)は標準偏差

をげとすれば式(2-2)で与えられる.
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G(り)=eXp{一意三}
(2-2)

式(2-2)に従って,設定した局所領域の全画素についてGを重み係数として与

え,最後に全重み係数の合計が1.0になるように正規化する.平滑化の程度はα

で制御するが局所領域の大きさが(2〃+1)×(2〃+1)の場合,『〟2とするのが一

つの目安である.中心画素の重みを増すことによって,平滑化の程度は局所平

均フィルタより自然なぼかしを実現できる.

加重平均フィルタを使用する際も,テンプレート型エッジ検出フィルタと同

様に画像の端に存在する画素の扱いに注意をしなければいけない.例えば,Ⅳ

×Ⅳのマスクを使用すると,対象画像の上下左右の端[〟2]画素分(加重平均フィ

ルタを適用した対象画像の周辺の画素分.また【]はガウス記号といわれるもの

で,巨[〟]とは〟の少数部分を切り捨てて〟の整数部分をfとすることを意味し

ている)は,画素が存在しない点の計算は行わず,存在する画素に対してのみフ

ィルタがかかるようにしなくてはいけない.

2-3-4特徴抽出

今回,具体的には特徴量(初期特徴ベクトル)を以下のように求めた.まず,

濃淡画像の各画素における濃淡値の水平,垂直,左下がり,右下がりの四方向

のエッジ勾配の絶対値をRobinsonフィルタによって求め,それぞれ方向別に分

解した四枚の画像を作成する.次に四枚の画像を平均画素法または,内挿をも

ちいて画像を縮小する.この際必要に応じてガウシヤンフィルタを使用する.

低解像度化された四枚の画像の各画素値を特徴ベクトルの1つの要素として定

義した.これにより,低解像度化された四枚の画像の総画素数が1枚の画像か

ら得られる特徴次元数となる.内挿を用いて特徴抽出を行うフローチャートを

図2-10に,平均画素法を用いて特徴抽出を行う方法を図2-11に示す.
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l 入力画像 】
l

l テンプレート型のR｡bi｡S｡｡フ.ルタにより四方向のエッジ抽出 l
l

入力画像の縦サイズ,横サイズをそれぞれαいα2,最初に正規化を行った際の画像の縦サイズ,横サイズをそれぞれβ,,β2.

特徴を抽出する際の画像の縦サイズ,横サイズをそれぞれγトγ2,nは縦サイズを縮小する回数,mは横サイズを縮小する回数

とする■α-≧βいα2≧β2.β1=γ1×2n,β2=γ2×2m,これらの条件に当てはまるβいβ2を求める.

α-!=γ-かつα2!=γ2
N｡

Y●●

100≦α,または100≦α2
No

R

■ガウシアン(5×5)3回l

50≦α1く100または50≦α2く100
N｡

Y●暮

R

tガウシアン(5×5)2回l

10≦α-く50または10≦α2く50
N｡

Yo$

lガウシアン(3×3)1回l
l

R
l α,く10またはα,く10

●

共1次内挿法を使用し(β1×β,)に画像を縮小

ll

β-!=γ1かつβ2!=γ2
N｡

Y●曇

l平均画素法を使用し(βノ2×β,/2)に画像を縮小[β,←βノ2,β,←β,/2]l

50≦β1く100または50≦β2く100
N｡

Y●●

lガウシアン(5×5)2回1
l

10≦β1く50または10≦β2く50 N｡

Y●●

t ガウシアン(3×3)1回l
l

l β,く10またはβ,く10 l

1
】 特徴抽出 】

図2-10内挿を用いた特徴抽出法
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図2-11平均画素法を用いた特徴抽出法
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2-4Gaborウェーブレット特徴

四方向面特徴と同じ性質を持つといわれている,Gaborウエーブレットにつ

いて考察を行った.Gaborウェーブレットは簡単に説明すると,ガウス関数と

正弦関数の積である.これを数式で示すと式(2-3)になる.

んコ_____′ 斤コ(∫二十γコ)
鈍,β(ズ,γ)=二÷exp(-

ロー 2ロ･三
exp(戊(JCOSβ+γSinβカー

exp(一書)〉(2-3)
原画像に対して式(2-3)をフィルタリングすることにより,特徴を抽出するもの

である･式(2-3)以外にもGaborウェーブレットと呼ばれている式が多くある【55]

～[59]･しかし,式(2-3)と比較した場合[55]～[59]は振幅の大きさ,フィルタサ

イズの大きさが変化するだけであって,結果的にはどれもほぼ同じ結果が得ら

れる.

しかし,簡単な説明だけでは,なぜGaborウェーブレットによってエッジが

抽出されるのかを理解することは難しい.そこで,これらを理解するために,

フーリエ変換,短時間フーリエ変換,ウェーブレットについての説明を行う.

2-4-1フーリエ変換

画像処理で使用されるフーリエ変換とは,画像を種々の周波数の止弦波に分

割することである.また,フーリエ変換は,画像の見方を画像の座標ベースの

ものから周波数ベースのものへ変換を行う数学的な手法としても考えることも

できる･具体的な例を用いて説明する.まず,原画像(図2-12(a))から低周波成

分のみを抽出したものを図2-12(b)に,逆に原画像から高周波成分を抽出したも

のを図2-12(c)に示す.

(a)原画像(640×480) (b)低周波成分 (c)高周波成分

図2-12フーリエ変換

F(叫,〟ヱ)=∑∑exp(一叫エ)exp(-f〃コγ)′(J,γ)
1=~∝･l-=~で

複素正弦波 原画像

(2-4)

図2-13は,画像を周波数成分で表現したものである.ちなみに,式(2-4)の記
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号で示した場合,横軸が恥 縦軸が∽2となっている.この画像がどのように

得られるか説明する.例えば,原画像(図2-14(a))に,叫=打,山2=打の場合の正

弦波フィルタ(図2-14(b))を掛け(畳み込み演算を行い),得られた画像(図2-14

(C))の画素の合計値(スペクトル)が,図2-13の一つの画素値として代入される.

また,原画像(図2-15(a))に,叫=ガ36,甜2=方/18の場合の正弦波フィルタ(図

2-15(b))を掛け(畳み込み演算を行い),得られた画像(図2-15(c))の画素の合計値

(スペクトル)が,図2-13の→つの画素値として代入される.代入される位置を

矢印で示す.

2呵田】)

(a)原画像(640×480) (b)正弦波フィルタ (c)フィルダノング後の画像

図2-15スペクトルの求め方(その2)【叫=汀/36,α咤=汀/181

このようにして周波数成分に変換されたものが求められる.求められた値

(F(叫,以2))はスペクトルと呼ばれるものであるが,これは,周波数に対する各成

分の分布を示す.例えば,ある周波数(叫,り2)で大きいスペクトル値が求められ

た場合,周波数(叫,∽2)の成分(正弦波)が多く含まれていることになる.円0,0)

は原画像の画素値をすべて加算したものなので,必然的に大きな値となる.(こ

17



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

一一性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究--

の成分は直流成分とも呼ばれる)

周波数解析はテクスチャ画像に対しては有効であるが,テクスチャ構造が含

まれない顔画像,文字画像に対しては有効ではない.その理由として,周波数

領域への変換で,画素の位置情報が失われることがある.画像の周波数成分だ

けを調べると,特別な事象が生じる(エッジが存在する)位置を知ることができ

ない･画像が,ある範囲に渡り,あまり変化しない場合(このことを定常と言う),

この欠点はあまり問題にはならない.しかし,ほとんどの特徴となる現象は,

かなりの非定常性か,または急変部等を含んでいる.これらの特徴が画像の最

も重要な部分になることが多く,そのためフーリエ解析は,顔画像や文字画像

から特徴を抽出するにはあまり適していない.

2-4-2短時間フーリエ変換(Gabor変換)

2-4-1節で述べたように,フーリエ変換では画像の位置に対する情報が欠落し

ている.では,｢フーリエ変換を画像全体に行うのではなく,画像を分割し,分

割された場所に対しフーリエ変換を行うことにより,位置情報も含めれば問題

ないのではないか?｣と考え出されたのが,短時間フーリエ変換(Gabor変換)で

ある.｢分割されることにより画像の局所的な情報を得ることができ,この中に

エッジ情報も含まれるのではないか?｣と期待できそうなものであるが,都合よ

くエッジの情報が抽出できるものではない.周波数分解能と空間分解能は,一

方が高くなると他方は低下する.これを｢不確定性の原理｣と言う.すなわち,

短時間フーリエ変換では,周波数分解能と空間分解能を両立させることができ

ないことを示している.つまり,画像からエッジ成分を抽出するにはある程度

画像を細分化しなくてはならないが,細分化しすぎた場合,周波数に変換して

もエッジ成分が含まれる周波数が手に入らない.式(2-5)は2次元の短時間フー

リエ変換の式である.

㌻,さ1▲___′(ズーα)2+(γ-ゐ)2)
ダ(恥〟2,α,占)=∑∑÷exp(- 2ロ･2品J≡エア1､､､､､､､

)exp(-ia).X)exp(-ia,2y)f(x,y)
＼'＼､＼

＼＼ ㌧＼＼＼､､＼＼､＼､＼､＼ ＼

ガウス関数

/ / //ノ / / / / / / ///// // / / / /.

複兼正弦波 原画像

(2-5)

フーリエ変換と同様,彗叫,餌2,α,ゐ)はスペクトルを表し,求められるものは図

2-13のように周波数成分に変換されたものが得られる.ただフーリエ変換と異

なるところは,α,占によりフーリエ変換を行う位置を決定しており,正弦波フ

ィルタにガウス関数が掛けられ(畳み込み演算が行われ)抽出される情報が分割

されていることである.よって,分割した数だけ周波数成分に変換されたスペ

クトル画像を得ることができる.これにより,位置情報を得ることになる.
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具体的に説明すると,例えば,原画像(図2-16(a))に,叫=か36,山戸ガ18,肝100,

占=100,仔=100の場合の正弦波フィルタ(図2-16(b))を掛け(畳み込み演算を行い),

得られた画像(図2-16(C))の画素の合計値がスペクトルとなる.また,原画像(図

2-17(a))に,叫=ガ36,餌2=か18,(戸100,ム=100,α=50の場合の正弦波フィルタ(図

2-17(b))を掛け(畳み込み演算を行い),得られた画像(図2-17(C))の画素の合計

値がスペクトルとなる.

(a)原画像(640×480) (b)正弦波フィルタにガウス窓 (c)フィルタリング後の画像

を掛けたもの

図2-16短時間フーリエ変換のスペクトルの求め方(その1)匝1=冗/36,

m2=花/18,a=100,b=100,¢=100】

(a)原画像(640×480) (b)正弦波フィルタにガウス窓 (c)フィルタリング後の画像

を掛けたもの

図ユー17短時間フーリエ変換のスペクトルの求め方(その2)l叫『/36,ゆ戸汀/18,

a=100,b=100,す=50】

先に｢不確定性の原理｣について記したが,周波数分解能が上がるというこ

とは図2-16仲)の線の数が増えることである.また空間分解能が上がるという

ことは,図2-17(b)のガウス窓が小さくなる(円が小さくなる)ということである.

図2-16,図2-17より周波数分解能と空間分解能を両立することは不可能であ

ることが解る.

2-4-3ウエーブレット

ウエーブレット変換は,lつのマザーウェーブレットという基本的な関数を

拡人･縮小させることにより,画像の周波数一位置(時間)の解析を行う手法で

ある.
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今回使用したマザーウェーブレットは式(2-6)であるトパラメータの∂は,マ

ザーウェーブレット¢β(J㌦)をどの程度傾かせるかを決定するものであり,方向

成分に相当する.

1

あ(∫,グ)=---7eXp(一
打~

ガウス関数

(㌔+〆)
2(丁= ex腑cosβりSinβ))-eXp(一号)

複素正敏波

(2-`)

この関数¢廣ズ㌦)は,複素正弦波にガウス関数を乗じたものとなっているが,

周波数餌に依存していない.ここで,式(2-6)を基にして,位置方向に拡大･縮

小したものが式(2-7)となる.

斤ユ_,.....__′鬼2(∫ヱ+〆)
れ(ズ,γ)=二TeXp(一

αユ~~~｢＼ 2Jユ
exp(戊(ズCOSβ+γSin

β)卜expヰ〉(2-7)
パラメータの尤は,マザーウェーブレット¢β(ズ㌦)を位置方向に拡大･縮′卜す

る比率を決定するものであり,周波数に相当する.また,本来シフトという概

念が存在するが,シフトさせるということは,フィルタを移動させることと同

様である.

匪ガ3,距0,α=2,フィルタサイズを40×40とした場合の複素正弦波,ガウス

関数,ウエーブレットをそれぞれ図2-18(a),(b),(c)に示す.また,ウエーブ

レットを原画像(図2-18(d))にフィルタリングしたものを図2-18(e)に示す.こ

れより,原画像からエッジが抽出されていることが確認できる

(a)複素正弦波(40×40) (b)ガウス関数(40×40) (c)Gaborウェーブレット(40×40)

(d)原画像(640×480) (e)エッジ画像(640×480)

図ユー18Gaborウエーブレット変換Ik=冗/3,剛,『ヱ,フィルタサイズ司0×叫
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2-5次元削減

一般に識別機を設計する場合,特徴を増やしすぎるという傾向に陥りやすい.

これは,特徴の数を増やせばそれだけ情報量が増え認識率も上昇すると期待す

ることによるものである.これが必ずしも得策ではない理由は次の三点に集約

できる.第1に,特徴の数を増やせば増やすほど相関の高い特徴の組が混入す

る可能性が高まり,期待したほどの効果が得られない.第2に,統計計算に要

する計算量は少なくとも次元のべき乗のオーダーになるから,特徴次元の次元

の増大は計算量の爆発を引き起こす.第3に,有限個の学習パターンから識別

機を設計する際,次元を高くしていくと誤認識率がかえって上昇するという事

実がある.このような理由から特徴空間の次元削減を適度に行うことはパター

ン認識の重要な課題の1つとなっている.

次元を削減する手法としては,テーブルを用いて特徴を選択する特徴選択技

術と,行列を用いて特徴ベクトルを変換する次元圧縮技術に分類される.

次元圧縮技術では主成分分析と線形判別分析が重要な技術である.主成分分

析は,分散最大基準もしくは原点移動を許した平均二乗誤差最小基準により求

まる部分空間,すなわち共分散行列の上位固有値に対応する固有ベクトルを基

底とする部分空間を使い,高次元の特徴空間での分布形状を線形の範囲内で最

適に近似する方法であり,単純に変数の減少を担うためには最も素直な方法で

ある.この方法は単に分布を近似して低次元に写像する方法であるため,理論

的には識別精度の向上はおこりえない.しかし,低次元に写像されたため,学

習に必要なデータ数が少なくなり,確率密度関数が再現しやすくなるため現実

には識別精度の向上が見られることは珍しくない.

一方,線形判別分析は空間の線形変換によりクラス内分散･クラス間分散比

を最大にする部分空間を求める方法であり,識別を考慮した特徴空間の変換法

である.このため,積極的に識別に有効な空間に写像する方法であるために,

理論的にも実験的にも識別精度は向上する.しかし,学習していないクラスが

入力されることが想定される場合には,予測不可能な挙動を起こすことがある

ので注意が必要である.

本節では本研究で使用する主成分分析,線形判別分析について簡単に説明す

る.
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2-5-1主成分分析

m展開は,線形空間における特徴ベクトルの分布を最もよく近似する部分

空間を求める手法である.具体的には式(2-8)のように特徴ベクトルズを変換行

列dにより近似する部分空間上のベクトルγに変換する.

γ=A㌧ (ユー$)

KL展開による次元削減法は,分散最大基準と平均二乗誤差最小基準の2つ

の評価基準を用いるが,今回は分散最大基準を用いたm展開で次元削減を行

う方法を記す.分散最大基準とは射影後の空間でのパターン分布の分散が最大

となるものを選択するというものである.射影後の部分空間においてパターン

のバラつきが大きければ,その空間は原特徴空間のパターン分布の特徴をより

良く保存していると考える.

まず与えられたデータの原特徴空間における共分散行列Cを求める.平均ベ

クトル椚,共分散行列Cは以下の式で求めることができる.

∽=三妄ズf
(2-9)

C=:妄(ズ才一椚)(ズf-∽)′
(2-10)

〃はデータの総数,ズfは≠番目のデータを示す.次に得られた共分散行列C

の固有値,固有ベクトルを求める.固有値を求めるためには行列の多項式を解

かねばならないが,高次の多項式の解を求めるのは非常に困難であるため近似

解析手法を用いる.固有値の近次解手法には様々なものがあるが,今回はヤコ

ピ法を用いて近似を行う.固有値を大きいほうからd個取り出し,これらの固

有値に対応する固有ベクトルをd個取り出す.取り出されたd個の固有ベクト

ルを変換行列dとする.処理の流れを図2-19に示す.

図2-19処理の流れ
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2-5-2判別分析法

今,初期特徴ベクトルズのぶクラスのサンプル集合G=(ズ)(丘=1,…,勾が

与えられているものとする.線形判別分析は,より少ない次元でクラス間の分

離を最大限強調する線形写像

γ=drズ (2-11)

を構成する多変量解析手法である.次に記すように,最適な変換行列dは,固

有値問題

∑d=∑dA

■｣r∑■･】=J､杵'

(2-12)

(2-13)

の解として求まる.

このときⅣは判別空間の次元で,〃≦min(&1,咽である.〟は初期特徴ベ

クトルズの次元数,∑および∑は,それぞれクラス間共分散行列およびクラス

内共分散行列,Aは固有ベクトル,んはⅣ×〃の単位行列である.線形判別分

析によって得られた新特徴γは,与えられたクラス間を最もよく判別する特徴

としての意味を持つ.

図2-20処理の流れ
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2-6識別機

識別機には,平均値からのユークリット距離を用いる1次識別機,マハラビ

ノス距離を用いる2次識別機,k一最近傍法,ニューラルネットワーク[60],また

最近話題になっているサポートベクターマシーン[61]などが挙げられる.

本研究では,特徴量の多様性,正当性の検討が必要となる.このような理由

から,処理量が多く,多数のパラメータを含むニューラルネットワーク,サポ

ートベクターマシーンは適していない.また,識別面を作成する際に,マハラ

ビノス距離を用いる2次識別機,k一最近傍法はかなりのサンプル数がないと正

確な識別面が得られない可能性がある[20].現実問題としてサンプルを集める

際に,コストがかかるため十分な枚数が得られない,容量が制限されているな

ど様々な問題がある.そこで,本研究では平均値からのユークリット距離を用

いる1次識別機を用いることとする.これは処理が軽く,パラメータが少なく,

理解しやすい識別機である.

2-7その他の識別法

ここまでに述べたように,一般的には特徴抽出部,識別部は分かれて認識系

が確立されているわけであるが,CLAFIC[62]法,複合類似度法[63],混合類似

度法[63]等の部分空間法は,特徴選択と識別を分離することなく,特徴空間そ

のものを利用して識別するという手法である.具体的には,各クラスの分布に

対し原点移動を許さない平均二乗誤差最小基準によって求まる部分空間,すな

わち相関行列の上位固有値に対応する固有ベクトルを基底とする,部分空間が

使われる.

2-7-1部分空間法(CLAFIC法)

本節で記す部分空間法(CLAFIC法)は特徴選択と識別を分離することなく,特

徴空間そのものを利用して識別するという興味深い手法である.

具体的なクラスの識別法を記す.まず,学習データが1クラス辺り100枚あ

り,1枚の画像から抽出される特徴次元数は25次元とする.またクラス数は6

とする.各画像から特徴量を抽出した後,各画像に対し自己相関行列を作成す

る.これにより,25×25の自己相関行列が各クラス100個作成され,合計600

個の自己相関行列が作成される.各クラスに対し,行列の各要素の平均値を算

出し,平均自己相関行列4を作成する.これにより25×25の平均自己相関行

列が6個作成される.6個の平均自己相関行列をそれぞれ固有値展開し,固有

24



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家電製品制御システムに関する基礎研究…

値,固有ベクトルを求める.次に未知データにズついては式(2-14)により各クラ

スに対する類似度を求める.求められた類似度の中で最大類似度を示したクラ

スを結果とする.ここでズは未知データ,fはクラス番号,ノは大きい順に固有

値を並べたときの固有値の順位,勒は固有値をんとし,んに対応する固有ベク

トル,ぶf¢)はクラスfの類似度を示す.処理の流れを簡単に示したものを図2-21

に示す.

旦(ズ)=∑(ズ′〟ダ)2
ノ=1

学習データ

特徴量抽出

各クラスの自己相関行列4を作成

求められた各クラスの自己相関行列4

に対して固有値,固有ベクトルを求める.

(ユー14)

図2-21処理の流れ

2-7-2累積寄与率を用いた部分空間法

固有値展開により得られた固有値から累積寄与率を求め,これにより各クラ

スの部分空間の次元数を決定する.累積寄与率は,

皇ん
α(4)=一L

皇ん
ノ=1

(2-15)

で求め,全てのクラスに対して共通なパラメータ(累積寄与率)んを選んで

β(df)≦た≦α(df+1) (2-1`)

となる次元数dを各クラスが選択するようにした.これにより類似度は式(2-17)

によって求められる.

∫ブ(ズ)=∑(ズ′〝む)2 (2-17)

具体的なクラスの識別法を記す.まず,学習データが1クラス辺り100枚あ

り,1枚の画像から抽出される特徴次元数は25次元とする.またクラス数は6
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とする.各画像から特徴量を抽出した後,各画像に対し自己相関行列を作成す

る.これにより,25×25の自己相関行列が各クラス100個作成され,合計600

個の自己相関行列が作成される.各クラスに対し,行列の各要素の平均値を算

出し,平均自己相関行列4を作成する.これにより25×25の平均自己相関行

列が6個作成される.6個の平均自己相関行列をそれぞれ固有値展開し,固有

値,固有ベクトルを求める.パラメータたを決定し,式(2-16)の条件に当てはま

る次元数をクラスごとに設定する.次に未知データにズついては式(2-17)により

各クラスに対する類似度を求める.ここでズは未知データ,fはクラス番号,ノ

は大きい順に固有値を並べたときの固有値の順位,拘は固有値をんとし,Aむ

に対応する固有ベクトル,ふ¢)はクラスfの類似度,威はクラス∫の特徴次元数

を示す.処理の流れを簡単に示したものを図2-22に示す.

学習データ

特徴量抽出

各クラスの自己相関行列4を作成

求められた各クラスの自己相関行列4に

対して固有値,固有ベクトルを求める.

求められた固有値より式(2-16)の条件に当て

はまる特徴次元数4をクラスごとに求める.

図2-22処理の流れ

2-7-3複合類似度法

文字認識の一手法として複合類似度法がある.この手法は現在では部分空間

法の一つの変形として位置付けられている[63].複合類似度法の定義は式(2-18)

で与えられる.

←ん(ズ`〟#)2
∫f(ズ)=∑
盲 41ズ′ズ

(ユー18)

ここでズは未知データ,≠はクラス番号,ノは大きい順に固有値を並べたとき

の固有値の順位,んは固有値,勒は固有値Aむに対応する固有ベクトル,ふ¢)は

クラスブの類似度を示す.また,この式の分母のズ㌦はクラスに依存しないので

省くことができるが,値を正規化するために導入されている.CLAFIC法と複
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合類似度の違いは,複合類似度では各固有ベクトルにユタ仏1の係数がかかってい

ることである.つまり固有値により重みがつけられていることになる.

複合類似度法ではこの類似度を最大とするクラスfを識別結果とする.複合

類似度法では基本的にはノをdまで変化させるが,一般的に自己相関行列の固

有値Aダはノが大きくなるに従って急激に小さくなるため,dの代わりに適当な

値4(<ので打ち切った式

ん(ズ`〟タ)2

旨 41ズ′ズ∫ブ(ズ)竺皇
(2-19)

で類似度を計算してもその値はほとんど変わらない.実用上は累積寄与率が十

分大きくなる次元数4で計算を打ち切っても十分である.実際,累積寄与率が

十分に大きくなる4を利用すれば結果は次元数dまで計算した場合とほとんど

変わらない.これはdの値の選び方はCLAFIC法ほど識別結果に影響を与えな

いことを意味している.また適当な次元4で打ち切ることにより計算効率は向

上する.

具体的なクラスの識別法を記す.まず,学習データが1クラス辺り100枚あ

り,1枚の画像から抽出される特徴次元数は25次元とする.またクラス数は6

とする.各画像から特徴量を抽出した後,各画像に対し自己相関行列を作成す

る.これにより,25×25の自己相関行列が各クラス100個作成され,合計600

個の自己相関行列が作成される.各クラスに対し,行列の各要素の平均値を算

出し,平均自己相関行列4を作成する.これにより25×25の平均自己相関行

列が6個作成される.6個の平均自己相関行列をそれぞれ固有値展開し,固有

値,固有ベクトルを求める.パラメータ烏を決定し,式(2-16)の条件に当てはま

る次元数をクラスごとに設定する.次に未知データにズついては式(2-19)により

各クラスに対する類似度を求める.ここでズは未知データ,≠はクラス番号,ノ

は大きい順に固有値を並べたときの固有値の順位,〟少は固有値をユダとし,ユタ

に対応する固有ベクトル,鋸まクラスfの類似度,4はクラスブの特徴次元数を

示す.処理の流れを簡単に示したものを図2-23に示す.
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学習データ

特徴量抽出

各クラスの自己相関行列4を作成

求められた各クラスの自己相関行列4

に対して固有値,固有ベクトルを求める.

図2-23処理の流れ

2-7-4混合類似度法

複合類似度法やCLAFIC法では,存在するクラスのパターンのみからその部

分空間を作成する.そのためそのクラスを精度良く表現するには最適な部分空

間になっているが,クラス間の判別のためには必ずしも最適な部分空間になっ

ているとは限らない.つまり,元のデータを分離するのに適した空間とは異な

る.混合類似度法は,複合類似度法にクラス間の分離機能を導入したものであ

る[63】.混合類似度法は

告(ズ′〟ダ)2-〟(ズ′v∫)2
旦(ズ)=皇 (2-20)

ノ=1
ズ∵ズ

によって表される.ここでvfは類似クラスたの平均パターン〝叛とクラスfの学

習パターン集合との差分を表していて

Vf=

′′㌔-∑項川′
ノ=1

(2-21)

によって定義される.またズは未知データ,≠はクラス番号,ノは大きい順に固

有値を並べたときの固有値の順位,スタは固有値,勒はユタに対応する固有ベクト

ル,〟はパラメータである.混合類似度の式は複合類似度と同様に,ある適当

な次元4で加算を打ち切ることにより計算効率を高めることができる.vfは,

類似したクラスの平均パターン∽たをクラスfの部分空間に射影したベクトルと,

元のベクトルの差分ベクトルであり,大きさは1に正規化されている.混合類

似度は類似クラス間の差を強調するものであると考えられる.
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具体的なクラスの識別法を記す.まず,学習データが1クラス辺り100枚あ

り,1枚の画像から抽出される特徴次元数は25次元とする.またクラス数は6

とする.各画像から特徴量を抽出した後,各画像に対し自己相関行列を作成す

る.これにより,25×25の自己相関行列が各クラス100個作成され,合計600

個の自己相関行列が作成される.また各クラスに対し25次元の平均ベクトルも

作成しておく.これにより平均ベクトルが6個作成される.各クラスに対し,

自己相関行列の各要素の平均値を算出し,平均自己相関行列4を作成する.こ

れにより25×25の平均自己相関行列が6個作成される.6個の平均自己相関行

列をそれぞれ固有値展開し,固有値,固有ベクトルを求める.次に平均ベクト

ル,固有ベクトルを用い,式(2-21)より差分ベクトルを求める.パラメータん

を決定し,式(2-16)の条件に当てはまる次元数をクラスごとに設定する.未知デ

ータにズついては式(2-20)により各クラスに対する類似度を求める.処理の流れ

を簡単に示したものを図2-24に示す.

図2-24処理の流れ

2t$特徴空間の評価

一般的なクラス内分散･クラス間分散比の求め方は以下の通りである.

クラスブに属するパターンの集合を芳とし,常に含まれるパターン数を恥

平均ベクトルを椚fとする.また,全パターン数を〝,全パターンの平均ベクト

ルを椚とする･ここで,クラス内分散をJ孟クラス間分散をJ孟,クラス数をc

で表すと
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J孟=与∑∑(∬一肌f)′(ズー椚f)ブ=1∫∈弟

J孟=請〃f(椚～一肌)′(椚f一肌)

(2-22)

(2-23)

となる.すなわちクラス内分散はクラスの平均的な広がりを表し,クラス間分

散はクラス間の広がりを表している.従ってそれらの比

(2-24)

を定義すれば,ムが大きいほど優れた特徴であると判別することができる.ム

はクラス内分散･クラス間分散比である.これ以降ムを分散比と呼ぶ.これは

クラス内距離で正規化したクラス間距離と見ることもできる.しかしこの方法

の欠点として,必ずしも実際の分布の分離度を反映していないことが上げられ

る.これは分布の重なり具合を評価していないためである.

認識率の良さに加えて,さらに特徴空間上でクラスの重なりがなければ特徴

は高い信頼を持っことができると考えられる.そこで本研究ではクラスタ判別

法[64]を用い特徴空間の可視化を行い,観察を行う.これは原特徴空間で構造

解析を行い,このクラスタ構造を保存し低次元空間への写像を求め可視化を行

う手法である.原特徴空間でクラスの重なりがあった場合は,根本的にクラス

の分離が困難であることが予測される.そこで,各パターンの原特徴空間でど

の程度重なりが存在するかを観察し,原特徴量がもっている情報を把握する.
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3 家電制御支援システムへの応用

我々は,下半身が不自由な病人や高齢者に対する介護･看護をサポートする

システムの構築と,システムを用いたパターン認識の多様性の研究を目的とし,

またその適用例として利用者自身の身体の一部を用いた家電製品制御システム

を作成し研究を多数行ってきた[65][66].

利用者自身の身体の一部を用いた家電製品の制御としては,ジェスチャ認識

【67]～[71],ポーズ認識,音声認識[72]～[76],視線検出【77]～【79]などが考えら

れる.

ジェスチャ認識,ポーズ認識を行う際に,マーカー等のデバイスを用いるこ

とが考えられる.しかし,高齢者はマーカー等のデバイスを携帯させたとして

もはずしてしまう可能性がある.またジェスチャ認識の場合では,認識に失敗

すると一連の動作を最初からやり直さなければならない.このため高齢者にと

って動きのあるジェスチャより,静止しているポーズの方が身体への負担が少

ないと考えられる.

また,音声認識の場合は,TVのように音の出るものを操作するとき,利用

者の声がTVの音にかき消されてしまう可能性がある.高齢者や障害者の人が

大声を出すことは困難であるため現実的ではない.

視線検出の場合は,高齢者は老眼鏡などの眼鏡をかけている場合が多く,こ

のような場合視線を抽出することは困難である.

家電製品を制御するためには,利用者が伝えたいことを確実にシステムに伝

えることが重要である.このため,静止して確実に命令を送ることができるポ

ーズを用いることが適していると考えられる.またポーズを認識する際にマー

カー等のデバイスを用いる代わりに,肌色を用いることにした.これにより高

齢者に存在を意識されないマーカーが実現できる.

ここでは,本システムで用いた特徴量抽出,識別手法に主眼をおき,識別機

の検討,高次局所自己相関特徴の性質,特徴空間の性質について考察してみる.

具体的には,識別方法の検討,学習枚数についての検討,高次局所自己相関特

徴の傾きに対する検討,特徴量抽出方法についての検討,辞書作成方法の検討

を行った.

識別方法の検討であるが,画像から抽出された特徴量が最適であったとして

も,抽出された特徴ベクトルの各要素の相関か高い,必要以上の特徴次元数を

抽出してしまい特徴空間を形成できないといった問題も起こりえる.そこで,

本システムに最適な識別機について検討を行う.

学習枚数の検討についてであるが,学習データから有効かつ安定した判別空

間を構築するためには,1枚の画像から抽出される特徴次元数の数倍以上の枚
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数が学習データとして必要であるといわれている.そこで,本研究では実際に

存在しない学習データを作り出し,データを増やすことを目的とする.

高次局所自己相関特徴の傾きに対する検討についてであるが,高次局所自己

相関特徴は傾きに対して弱いことが知られている.そこで画像に幾学的な変換

を施し傾いた画像を作成し,仮想的に傾かせた画像を学習させることにより,

傾きにも対応できるような特徴空間の作成を目的とする.

特徴量抽出方法の検討についてであるが,平行移動に強いことは高次局所自

己相関特徴の利点ではある.しかし,次のような欠点も含んでいる.例えば,特

徴量が少ししか存在しない場合,高次局所自己相関特徴は空間上の位置情報は

保持していないため,ある物体の形や向きを変えずに位置を変えただけならば

同じものとして認識されてしまう.そこで,大まかな相対位置の情報を取り込

んだ特徴量抽出方法についての考察を目的とする.

辞書作成法の検討についてであるが,大幅に異なる特徴量が存在しても,同

じクラスとして取りまとめたい場合があるとする.しかし,大幅に異なる特徴

量を1つのクラスとするため,クラス内分散が大きくなりすぎてしまい,クラ

ス間分散が小さくなってしまうことが考えられる.このような特徴空間が作成

されてしまうと,判別が困難になってしまう.そこで複数の辞書作成法を提案

し,特徴空間の分離度等を考察してみることを目的とした.
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3-1システム構成

今回制御する家電製品はテレビ,扇風機の2つを対象とした.本システムは

人物のポーズを入力するカメラ,ポーズの識別及び家電製品制御コマンドを赤

外線学習リモコンに送るコンピュータ,現在制御できる家電製品が何であるか

を示すメニューを表示させるためのディスプレイからなる.赤外線学習リモコ

ンには,あらかじめ家電製品の制御信号を学習させておいた.システムの構成

を図3-1に示す.

図3-1システム構成

3-2命令実行ポーズ

各種の命令を実行するために割り当てられたポーズを図3-2に示す.利用者

はベッドの上に横になった状態で家電製品を操作することができる.以下に図

3-2に示すポーズをまとめる.

(a)ベッドにただ横たわっているだけの状態(ノーマルポーズ)

(b)身体の正面で両腕を折りたたみ両手を両耳に翳した状態(スイッチオン)

(c)右腕を右斜め上にまっすぐ伸ばした状態(チャンネルアップ)

(d)右腕を右斜め上にまっすぐ伸ばしながら肘より先を左斜め上方向に

曲げた状態(チャンネルダウン)

(e)右腕を身体の正面で折りたたむようにして手を耳にかざすような状態

(ボリュームアップ)

(り右腕を身体の右側で折り曲げ耳をふさぐような状態(ボリュームダウン)

(g)両腕を使って両耳をふさぐような状態(スイッチオフ)
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(a)ノーマルポーズ

(b)スイッチオン

(d)チャンネルダウン

(c)チャンネルアップ

(e)ボリュームアップ

(f)ボリュームダウン

図3-2命令実行ポーズ
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3-3ポーズ識別の流れ

ポーズ識別の流れを図3-3に示す.まずベッドの上に横たわった利用者をカ

メラで捉え,画像を取り込む.得られた画像から肌色領域を抽出し,頭の重心

点と利用者の顔,腕または手の部分を抜き出す.頭の重心点からは顔周辺矩形

を作成し,利用者の顔,腕または手の部分からはエッジを抽出する.エッジ画

像に顔周辺矩形を当てはめ,高次局所自己相関特徴を顔周辺矩形内から抽出す

る.高次局所自己相関特徴を抽出した後,識別機により,あらかじめ用意され

ている学習辞書との類似度をを比較することによりポーズ識別を行う.

図3-3ポーズ識別の流れ
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3-3-1肌色候補領域の抽出

ポーズ認識を行う場合,マーカーを用いて認識させることが考えられるが,

マーカーを失ってしまった場合に制御ができなくなってしまう.そこで特殊な

機器なしでの認識を目的とするため,ここでは失うことが無いと肌色を用いる

ことにした.肌色領域抽出は個人差や照明条件などに影響されるため,それに

対応する方法が必要であり,多くの研究が行われている【81]～[83].

3-3-1-1R値,B値を用いる手法

リアルタイム処理を行う場合,計算コストが少ないほど実用性がある.そこ

で,背景が単純である場合は,高速に肌色候補領域を抜き出すことができる

RGB画像のR値とB値を用いた処理を行う.R値-B値の処理【84]をすること

によって肌色らしい領域の画素値が比較的高く,それ以外の領域の画素値が低

い画像が得られる.閉値を設定して2値化処理を行うことにより肌色領域とそ

の他の領域とに分割することができる.この後で記す3-4節で用いられる実験

データはこの手法を用い,肌色を抽出している.閥値は固定値30(=R-B)で設

定した.図3-4(a)に人力画像を,(a)に対して肌色候補領域抽出を行った画像を

(b)に示す.

(a)入力画像

＼こ▼妄.二

(b)肌色候補領域

図3-4肌色領域抽出結果

3-3-ト2U値,V値を用いる手法

3-3-ト1節の処理は,背景が単純な場合,高速に肌色領域を抜き出すことがで

きるが,固定閤値を設定して2値化処理を行っているため,照明条件等が変化

した場合,その度に閥値を調整しなくてはならない.そこで,均等知覚色空間

のlつであるLUV表色系において,基準肌色UV値を設定し,ダイナミックに

閥値を変化させる方法[85]がある.
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(a)入力画像

肌色基準値

(c)UVヒストグラム

(b)肌色領域

(d)距離ヒストグラム 距離

図3-5肌色領域抽出結果

LUV表色系を用いた方法は,入力画像の各画素のRGB値をLUV表色系のU,

V値へ変換し,2次元のUVヒストグラムを作成する.次に予め定めた肌色基

準値範囲内で画素数が最大のU,V値を肌色基準U,V値とする.次に,予め

定めた肌色領域範囲内のU,V値と肌色基準U,V値との距離を計算する.肌

色基準値範囲及び肌色領域範囲の決定方法は後に示す.

次に,肌色基準U,V値からの距離の画像のヒストグラムを作成して判別分

析法により2値化し,肌色領域を抽出する.図3-5(a)に入力画像を,図3-5(b)

に抽出された肌色領域を,図3-5(C)にUVヒストグラムを,図3-5(d)に距離ヒ

ストグラムを示す.図3-5(C)の横軸はU値,縦軸はV値を示し,2次元ヒスト

グラム中に示されている大きい四角で幽まれている領域が肌色有効範囲,小さ

い四角で匪ほれている領域が肌色基準値範囲,十字の中心は肌色基準値を示す.

また,図3-5(d)の横軸は肌色基準値からの距離,縦軸は画素数を示し,1次元

ヒストグラム中の縦線は閥値を表している.入力画像は夜,ブラインドを閉め

た状態で部屋の蛍光灯をつけた状況で撮影されたものであり,環境は一定とな

っている.

37



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

--性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究--

･肌色有効範囲について

肌色基準値範囲及び肌色領域範囲を決定するために,以下のようなデータを

用意した.環境は以下の2種類を用意し,撮影は晴れた日の8時から16時まで,

一時間おきに50枚ずつ撮影を行った.環境光としては窓から差し込んでくる日

光,天井に設置してある蛍光灯の光がある.

各時間帯で,上記の2つの環境の照度を10回ずつ測定した.照度を測定した

位置は,ベッドに人が寝た場合に顔の位置が来る位置に固定し照度を測定した.

上記の2つの環境における,各時間帯の照度平均を表3-1に示す.1行目にか

かれているものは撮影した環境を,1番左の列にかかれている数値は撮影した

時間を,それ以外に書かれている数値の単位は1x(ルクス)である.

表3-1照度平均

＼ ブラインドありブラインドなし

8時 557.1 644.1

9時 577.6 831.4

10時 555.9 735.1

11時 561.6 682.4

12時 552.5 656.8

13時 549.6 668.3

14時 550 704.1

15時 547.8 633.8

16時 541.7 576.6

表3-1より部屋の照度は,541.7～831.41xまで変化している.これらの環境

上で肌色を抽出できるような肌色基準値範囲を決定することとした.

今回は肌色基準有効範囲として135<U<150,125<V<140,肌色有効範囲

として115<U<160,110<V<145とした.このように肌色基準有効範囲と肌

色有効範囲を設定した場合の肌色抽出率を表3-2に示す.1行目に書かれてい

るものは,撮影した環境を,1番左の列に記されている数値は照度を測定した

時間を,表内の括弧の左に記されている数値は抽出率(単位は%)を,括弧内に記

されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.抽出できたかどうかの判断は目視

により確認した.
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表3-2肌色抽出率

図3-`肌色候補領域抽出失敗例

ブラインドありの環境で,肌色抽出に失敗した例を図3-6に示す.図3-5(d)

では1次元ヒストグラムの山が2つできているが,図3-6(b)は1つしかできて

いない.これにより,判別分析法によりうまく閤値が設定できなかったためで

ある.ブラインドありの場合は環境光が蛍光灯のみとなるため,基本的に環境

光が一定になる.このためほぼ100%肌色候補領域が抽出されている.ブライ

ンドなしの場合は表3-1より照度平均が,576.6～831.41xと大幅に変化してい

る.これは,日光が環境光として加わっているためである.しかし100%肌色

領域が抽出されている.表3-1の中で最も平均照度の低かった場合を図3-7に,

最も平均照度の高かった場合を図}捌こ示す.図3-7(b),図3-8(b)より,安定

して肌色候補領域が抽出でき,図3-7(C),図3-8(c)のUVヒストグラムの形状

もさほど変化は見られない.これらの結果より,今回設定した肌色有効範囲と

肌色基準値範囲の場合,照度が540～8301x程度は,UVヒストグラムが安定し,

安定して肌色領域が抽出できることが確認できる.
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(a)入力画像 (b)肌色候補領域

図3-7 照度平均が540程度の場合

(a)入力画像 (b)肌色候補領域

(c)∪∨ヒストグラム

紆

(c)∪∨ヒストグラム

図3-$照度平均が830程度の場合

3-3-2顔周辺矩形の作成

命令実行ポーズは顔付近において顔と腕によって形成されている.従って,

顔からはなれた部分における情報はあまり意味を持たない.そこで必要な情報

のみを用いるために,顔付近の領域を切り出して特徴抽出を行うのが有効であ

ると思われる.3-3-1節で求められた肌色領域に対してメディアンフィルタを適

応し,ごま塩ノイズを削除する.次に膨張処理を行い,肌色でないために抜け

落ちた目や口の部分を埋める.さらに収縮処理を行い,肌色領域を削っていく

ことにより,比較的′トさな肌色領域である手や腕の領域や,その他のノイズを

除去する.そこで残された肌色領域の重心を算出する.しかし肌色領域の重心

点は髪の部分を考慮していないため,実際の頭の重心点と誤差が生じる.この

ため求められた重心点の値から縦軸方向に一定の値を引くことにより調整する.

これによりここで得られた点は頭部領域の重心点であると考えられる.この点

を基に顔周辺矩形を作成する.肌色領域を収縮処理により削った画像に対して

顔周辺矩形を当てはめた画像を図3-9に示す.
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図3-9顔周辺矩形作成

3-3-3エッジ画像の作成

3-3-1節で求められた肌色領域に対してメディアンフィルタを適応しごま塩

ノイズを削除する.次に,膨張処理を行い,肌色でないために抜け落ちた目や

口といった部分を埋める.さらに収縮処理を行い,ノイズを削っていくことに

より利用者の顔や手,腕の領域を抜き出す.この画像を図3-10(a)に示す.この

画像に対して差分型のPrewittオペレータを用いてエッジ抽出を行う.得られた

エッジ画像に3-3-2節で得られた顔周辺矩形をあてはめる.図3-10(a)よりエッ

ジ抽出を行い,顔周辺矩形を当てはめたものを図3-10(b)に示す.図3-10(b)よ

り実際に抽出される高次局所自己相関特徴の値を表3-3に示す.また.各ポー

ズのエッジ画像に顔周辺矩形を当てはめたものを図3-11に示す.顔周辺矩形内

から高次局所自己相関特徴を抽出することによって,矩形内の対象の位置の変

動に対する,平行移動の不変性の利点が最大限に発揮される.

(a)肌色領域

｢
『㌔
(b)エッジ画像

図3-10顔と腕の領域

表3-3実際の特徴ベクトル

特徴番号 口 2 3 4 5 6 7 8 9

0.003

18

特徴量 0.014 0.010 0.009 0.011 0.009 0.006 0.003 0.009

特徴番号 10 印 12 13 14 15 16 17

特徴量 0.005 0.006 0.006 0.005 0.005 0.006 0.006 0.005 0.008

特徴番号 19 20 21 22 23 24 25

特徴量 0.006 0.008 0.004 0.008 0.006 0.008 0.004
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(a)ノーマルポーズ

(b)スイッチオン

(d)チャンネルダウン

(f)ボリュームダウン

(c)チャンネルアップ

(e)ボリュームアップ

(g)スイッチオフ

図3-11命令実行ポーズの肌色エッジに顔周辺矩形を当てはめたもの
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=性別推定と家鴨晶制御システムに関する基礎研究-

3-4識別機の検討

どの識別機が最適な判別を行うか検討した.実験に用いる画像データは,研

究室内に設置したベッドの上に利用者が横になった状態で,天井に固定された

カメラにより撮影した.画像サイズは320×240pixelである.ここでは利用者を

男性一人とした.使用したカメラはSONY製CCDTZl,キャプチャカードはイ

ンタウェア製PicPon Linux,カメラとキャプチャカードをコンポジットケーブ

ルにより直接接続し,画像をPCにキャプチャした.

撮影環境は室内で撮影を行い,外部からの環境光は天井に常備されている蛍

光灯のみである.被験者は学習データ,未知データ共に半袖を着用している.

学習データは図3-2に示されているポーズで(b)～(g)までのポーズ(スイッチオ

ン,チャンネルアップ,チャンネルダウン,ボリュームアップ,ボリュームダ

ウン,スイッチオフ)6種類のデータを各100枚,合計600枚用意した.未知デ

ータとして,異なる時間に撮影を行い,異なる服装を着用したものを学習デー

タと｢占J様に合計600枚用意した.これらの画像から図3-3に示される方法にて,

25次元の高次局所自己相関特徴を抽出した.但しこれらのデータを撮影した際

に,環境光はほぼ一定であるため,3-3-1-1節の手法を用い肌色抽出を行った.

学習データ,未知データの一例としてチャンネルアップのボーズを図3_12に示

す.

(a)学習データ (b)未知データ

図3-12実験データ
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3-4-1部分空間法を用いた識別実験

3-4節で述べられたデータに対して部分空間法を適用し識別能力に関して検

討した.学習データに対する認識率を表3-4,未知データに対する認識率を表

3-5に示す.特徴次元数と記されている行にある数値は,類似度を求める際に利

用した勒の個数(部分空間の次元数),認識率と記されている行にある数値は認

識率(正解枚数/総枚数[=600],単位は%)を示す.

表3-4学習データに対する認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 8 9

認識率 93.5 91.3 88.5 96.7 97.3 97.5 96.3 98.2

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17 18

認識率 96.2 96.0 96.2 94.7 93.2 90.0 84.5 82.5 79.3

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 75.8 70.5 68.7 55.2 45.7 17.2 16.7

表3-5未知データに対する認識率

特徴次元数 口 3 4 5 6 7 8 9

認識率 80.1 65.5 75.7 79.8 77.3 79.3 79.7 75.0

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17 18

認識率 68.5 68.2 63.3 64.5 63.8 68.7 64.0 62.7 65.7

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 68.3 56.3 54.5 43.5 56.2 16.7 16.7

学習データ,未知データの両方で最も全体の認識率の高かったものを塗りつ

ぶした.学習データでは部分空間を7次元に設定したものが,未知データでは

部分空間を2次元に設定したものがそれぞれ全体の認識率が良い.しかし学習

データで最も高い認識率は98.7%,未知データで最も高い認識率は81.3%と低

い結果だった.またこの結果より学習データで最も良い全体の認識率が得られ

た部分空間の次元数に設定したとしても,未知データに対しては最適な結果が

得られないことがいえる.誤認識例は様々存在するが,部分空間の次元を高く

するにつれて,どのポーズもチャンネルダウンのポーズと誤認識する枚数が多

くなってしまい,最終的に部分空間を25次元に設定したときには学習データ,

未知データともに全てのポーズをチャンネルダウンと誤認識してしまった.
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3-4-2累積寄与率を用いた識別実験

学習データから算出された各ポーズに対する累積寄与率を表3-6に示す.表

3-6の■■1■1で一番左の列にかかれている数値は,類似度を求める際に利用した裾

の個数(部分空間の次元数)を示す.

表3-6各ポーズの累積寄与率

＼ スイッチオン チャンネルアップ チャンネルダウン ボリュームアップ ボリュームダウン スイ ッチオフ

口 鳩線的知匪 藷掬廟顧索震凍油滴瀬離 0.999742450 …簑膏垣⊃…_纏細炉
2 球種離維斬 遜鱒離郷軒 雄沖纏纏酪 0.999876316 拗叫雛劉鍬
3 彿擁燕蝉撚 0.999985884 0.999945931 0.999951578 0.99 9943713

4 雄鱒塵蝉軒 ■淘車軸車齢･_0.99 9988831
5 領塵頑･褒煎夢…･ 譲頑磯塵顔限空室嘩率蜂機覿
6 十 雄弛軸鍛磁 凍頭顔妙齢 …頑垂卸画醸
7 ､~~腱 瀬煎煎狩献 妻≡頭重■病癖館雲
8 確蹄新顔蔽･ 鴻掬幽斬率転 0.999995547 藩頑
9 纏溶煎纏紅 鴻坤廟煎醸.…喜頭強嚢重病泌･芸~事淘
1D

⊆慧空
と､

藩掛軸痺談 韻強壁擁斬 0.999997591 蓋重曹毎
皿 藩襖柳陶軽■鴻均塵燕鵜 0.999g98187

12 凍輌諺彬董 礎殖悩擁転 0.999998615

13 攣迦頗頑塵吏 0.999998985
14 雄蝉靭纏掛 0.999999264 漆鍵率醇村
15 攣継擁瀬嫁. 0.999999509 0.99 9999658

18
､登､

雄姉単組.室茎0.9g9999642 0.99 9999757

17 藩拇塵簡針 0.999999757 0.99 999g828

18
湘芸､ ､i璧

0.999999840 0.99 9999884

19

__肇~~拷謙一｡
雄勝単鱒匿 0.999999906 0.99 9999932

20
､9
霜

､′蔓､

堆勧廃擁離 0.999999937 0.99 9999960

21 0.999999937 0.999999957 0.9g 9999972

22 0.999999986 0.999999961 0,999999973 0.99 9999982

23 0】999999993 0.999999976 0.999999985 0.999999990

24 0.999999999 0.999999998 0.999999988 0.99999999了 0.999999996

25 1.000000000 1.000000000 1.000000000 1.000000000 1.000000000

3ヰ1節の実験で学習データに対して全体の認識率が100%になったセルは濃

く塗りつぶした.また認識率が90%以上になったセルを薄く塗りつぶした.こ

の結果より各ポーズの部分空間の次元数は,スイッチオンは1～23次元,チャ

ンネルアップは1～21次元,チャンネルダウンは3次元以外,ボリュームアッ

プも3次元以外,ボリュームダウンは4～7次元と9次元,スイッチオフは1,

2次元と5～14次元のどれかに設定することが望ましい.これらの次元数に対

応する累積寄与率を見てみると,0.999998より小さい値を持つ次元数を各ポー

ズの部分空間の次元数に設定することが良いと考えられる.これをもとに部分
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空間の次元数を求めたところ,表3-7のようになった.表3-7の特徴次元数を

用いた学習データの識別結果と未知データの識別結果を表3-8に示す.表3-8

一番左の列はクラスの種類を,表内の括弧の左に記されている数値は認識率(単

位は%)を,括弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.

表3-7各クラスにおける部分空間の次元数

l＼ スイッチオン チャンネルアップ チャンネルダウン ボリュームアップ ボリュームダウン
スイッチオフl

l次元数 9 9 9 皿 10 9 l

表3-8藩識率

学習データ 未知データ

スイッチオン 100.0(100/100) 79.0(79/100)

チャンネルアップ 100.0(100/100) 100.0(100/100)

チャンネルダウン 97.0(97/100) 69.0(69/100)

ボリュームアップ 100.0(100/100) 91.0(91/100)

ボリュームダウン 97.0(97/100) 69.0(69/100)

スイッチオフ 99.0(99/100) 49.0(49/100)

全体 98.8(593/600) 76.2(457/600)

学習データの全体の認識率は98.8%,未知データの全体の認識率は76.2%で

あった.ポーズによっては認識率が向上したものも見られたが,全体の認識率

が3-4-1節の結果よりも悪くなっており,累積寄与率が必ずしもそのまま認識率

に反映しないことが確認できる.

次に累積寄与率の値を実際に変化させてみて累積寄与率が0.999998前後の認

識率を調べた.学習データの認識率を表3-9に,未知データの認識率を表3-10

に示す･表3-9,表3-10内の数値は認識率(正解枚数/総枚数[=600],単位は%)

を示す.

表3-9累積寄与率を用いた場合の学習データに対する認識率

累積寄与率 0.9997 0.9998 0.9999 0.99991 0.99992 0.99993 0.99994

90.5

0.999992

96.5

認識率 0 81.5 95.8 90.5 90.5 90.5

累積寄与率 0.99995 0.99996 0.99997 0.99998 0.99999 0.999991

認識率 85.8 86.7 88.5 84.7 91.2 95.8

累積寄与率 0.999993 0.999994 0.999995 0.999997 0.999998 0.999999

認識率 98,0 98.0 98.0

■■●･●′く･:･:

97.7 98.8 97.3

累積寄与率 0.9999991 0.9999992 0.9999993 0.9999994 0.9999995

認識率 96.5 97.3 97.5 97.7 93.8
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表3-10累積寄与率を用いた場合の未知データに対する認識率

累積寄与率 0.9997 0.9998 0.9999
･:ウ:<･:･'･●･･こ･;ウ:･:･:･:･ン:･こ:■::■ご■:ウ:÷▼:

0.999992

77.8

0.999999

71.8

…:…:霊..`･..#...: :嚢蓋≡萱
;=:=童=.■.堂..:..

:墓歪=■:
喜宴.:肇.::. .=.=:

認識率 0 74.0 73.5
･:=.}･･.･:▲:･ ='■¥･.堅誓墨:

累積寄与率 0.99995 0.99996 0.99997 0.99998 0.99999 0.999991

認識率 68.8 59.5 65.5 54.7 71.0 73.5

累積寄与率 0.999993 0,999994 0.999995 0.999996 0.999997 0.999998

認識率 77.7 77.0 76.7 79.2 79.2 76.2

累積寄与率 0.9999991 0.9999992 0.9999993 0.9999994 0.9999995

認識率 69.7 66,1 68.5 66.8 65.1

学習データ,未知データの両方で最も全体の認識率の高かったものを塗りつ

ぶした.これらの結果を見ると,表3-9で最も認識率が高くなった時のパラメ

ータの値は0.999996であるのに対し,表3-10で最も認識率が高くなった時の

パラメータの値は0.99991～0.99994の間であり,学習データで高い認識率が得

られたパラメータを用いたからとしても未知データに対して良い結果が得られ

るとは限らない.

3-4-3複合類似度法を用いた識別実験

処理の流れは図2-22に示す方法で行った.全てのクラスについて部分空間の

次元を1～25次元まで変化させて実験を行ったが,学習データ,未知データと

もに認識率にまったく変化は見られなかった.結果を表3-11に示す.一番左の

列はクラスの種類を,表内の括弧の左に記されている数値は認識率(単位は%)

を,括弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.

表3-11認識率

学習データ 未知データ

60.0(60/100)

100.0(100/100)

71.0(71/100)

84.0(84/100)

100.0(100/100)

スイッチオン 97.0(97/100)

チャンネルアップ 100.0(100/100)

チャンネルダウン 90.0(90/100)

ボリュームアップ 95.0(95/100)

ボリュームダウン 87.0(87/100)

スイッチオフ 92.0(92/100) 70.0(70/100)

全体 93.5(561/600) 80.8(485/600)

類似度の変化がほとんどないためにこのような結果になったと考えられる.

そこで,学習データとして使用した画像の中から,スイッチオフのポーズをし

た画像を1枚入力データとして選び類似度の検証を行った.上位1個の固有値

に対応する固有ベクトルのみ使用した場合に,式(2-19)により求められた類似度

を表3-12の2行目に,25個全ての固有値に対応する固有ベクトルを使用した

場合に,式(2-19)により求められた類似度を表3-12の3行目に示す.同様に,
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未知データとして使用した画像の中から,スイッチオフのポーズをした画像を

1枚入力データとして選び類似度の検証を行った.上位1個の固有値に対応す

る固有ベクトルのみ使用した場合に,式(2-19)により求められた類似度を表

3-13の2行目に,25個全ての固有値に対応する固有ベクトルを使用した場合に,

式(2-19)により求められた類似度を表3-13の3行目に示す.

表3-12学習データの類似度

＼ スイッチオン チャンネルアップ チャンネルダウン ボリュームアップ ボリュームダウン スイッチオフ

l 0.976936260 0.999578743 0.999578743 0.984628786 0.998872045 0.999900458

25 0.976938366 0.971703727 0.999578756 0.984629985 0.998872133 0.999900463

表3-13未知データの類似度

スイッチオン チャンネルアップ チャンネルダウン ボリュームアップ ボリュームダウン スイッチオフ

口 0.970188188 0.966300597 0.999426894 0.978666203 0.998078481 0.999653825

25 0.970190881 0.966303359 0.999426918 0.978667895 0.998078620 0.999653840

この結果を見てみると類似度は小数点以下第5位辺りからしか変化が見られ

ない.この原因としては,複合類似度法では固有値により重みが加えられてい

るが,この固有値が2番目に大きい値以降が極端に小さくなってしまい限りな

く0に近い値になってしまっていることが考えられる.例として表3-14に学習

データのスイッチオフの固有値を降順にソートしたものを示す.

表3-14学習データのスイッチオフの固有値

次元数 固有値 次元数 固有値 次元数 固有値

口 0.001480545826 10 0.000000001824 19 0.000000000105

2 0.000000297560 皿 0.000000001335 20 0.000000000050

3 0.000000144524 12 0.000000001169 21 0.000000000028

4 0.000000064753 13 0.000000000864 22 0.000000000023

5 0.000000007041 14 0.000000000599 23 0.000000000012

6 0.000000005275 15 0.000000000431 24 0.000000000002

7 0.000000004670 16 0.000000000260 25 0.000000000001

8

9

0.000000003778

0.000000002756

17

18

0.000000000165

0.000000000133

表3-14から解るように2次元目以降を類似度に加えたとしてもほとんど類

似度の値が増えていない.これより固有値に重みをつけたとしても結果がほと

んど変わらないため,累積寄与率が十分に大きくなるdで計算を打ち切った方

が良いと考えられる.
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3-4-4混合類似度法を用いた識別実験

本システムの場合でチャンネルダウンのポーズとボリュームダウンのポーズ

の全体的な形状はきわめて類似している.そのため画像全体を均等に観測する

ような複合類似度法を用いた場合次のような問題が起きると予想される.チャ

ンネルダウンのポーズをした画像を入力データとした場合のボリュームダウン

クラスに対する類似度と,ボリュームダウンのポーズをした画像を入力データ

とした場合のチャンネルダウンクラスに対する類似度は,近い値をとることに

なる.これは複合類似度法では両者の間で誤認識を生ずる可能性が高いことを

示している.ここで,チャンネルダウンとボリュームダウンの違いは右腕を折

り曲げる角度である.つまりこの画像中で,この部分に着目したような類似度

を定義すれば両者の分離が改善されることが予想される.

3-4-4-1学習データに対する識別実験

本来,類似クラスはクラスごとに異なるものを設定するべきであるが,各ク

ラスの類似クラスがきちんと定義できないため,類似クラスは固定して,学習

データに対する識別実験を行った.またパラメータの値は1に設定した.類似

クラスをスイッチオンにした場合の結果を表3-15に,類似クラスをチャンネル

アップにした場合の結果を表3-16に,類似クラスをチャンネルダウンにした場

合の結果を表3-17に,類似クラスをボリュームアップにした場合の結果を表

3-18に,類似クラスをボリュームダウンにした場合の結果を表3-19に,類似ク

ラスをスイッチオフにした場合の結果を表3-20に示す.特徴次元数と記されて

いる行にある数値は,類似度を求める際に利用した勒の個数(部分空間の次元

数),認識率と記されている行にある数値は認識率(正解枚数/総枚数[=600],単

位は%)を示す.

表3-15類似クラスをスイッチオンに設定した場合の学習データの認識率

特徴次元数 円 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 93.8 93.2 94.5 94.8 94.0 93.2 94.3 94.3 94.3

特徴次元数 10 叩 12 13 14 15 16 17 18

認識率 94.3 94.3 94.3 94.3 94.3 94.3 94.3 94.3 94.3

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 94.3 94.3 94.0 94.0 93.5 93.5 16.7
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表3一川類似クラスをチャンネルアップに設定した場合の学習データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 93.2 93.3 94.5 93.5 93.5 93.8 93.5 93.5 93.5

特徴次元数 10
･11

12 13 14 15 16 17 18

認識率 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 16.7

表3-17類似クラスをチャンネルダウンに設定した場合の学習データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 93.0 94.3 95.0 94.3 94.8 93.8 94.0 93.5 93.5

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17 18

認識率 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.8

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 93.8 93.8 93.5 93.5 93.5 93.5 99.0

表3-1$類似クラスをボリュームアップに設定した場合の学習データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

93.8

18

認識率 93.0 93.2 94.5 94.7 94.7 94.7 94.2 93.8

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17

認識率 93.8 93.8 93.8 93.8 93.8 93.8 93.8 93.8 93.8

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 93.8 93.8 93.5 93.5 93.5 93.5 89.7

表3-19類似クラスをボリュームダウンに設定した場合の学習データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 92.8 94.3 95.7 94.7 94.7 94.8 93.5 93.5 93.5

特徴次元数 10 印 12 13 14 15 16 17 18

認識率 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5

特徴次元数
認識率

19

93.5

20

93.5

21

93.5

22

93.5

23

93.5

24

93.5

25

0.0

表3-20類似クラスをスイッチオフに設定した場合の学習データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 93.3 93.2 93.7 93.8 93.8 94.3 93.5 93.5 93.5

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17 18

認識率 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 93.5 16.7

チャンネルダウン,ボリュームアップ以外のクラスは,獲得する次元数を25

次元に設定すると急激に認識率が下がる.この理由は式(2-21)の分母の計算をす

るときに√の中がマイナスになってしまう,もしくは0になってしまっている

ことが原因である.これにより差分ベクトルが計算できない.また,表3-16,
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表3-19,表3-20の7～24次元までの認識率に注目すると獲得する次元数が増

えていても各ポーズの認識率が一定になっている.この理由としては式(2-20)

の中で固有値により重みをつけているが,固有値は獲得する次元数を多くすれ

ばするほど対応する固有値の値は限りなく0に近づいていくため,類似度の値

がほとんど変化しなくなってしまう.この現象は3-4-3節の複合類似度法にも見

られた.ただ複合類似度法のように全ての特徴次元数に対して認識率が一定に

なることはなかった.

また類似クラスを変更したとしても,各次元に対する各ポーズの認識率およ

び全体の認識率にさほど影響が見られなかった.そこで,学習データとして使

用した画像の中からスイッチオフのポーズをした画像を1枚入力データとして

選び,上位1個の固有値に対応する固有ベクトル使用した場合の類似度と,上

位24個の固有値に対応する固有ベクトルを使用した場合の類似度を調べた.25

個全ての固有ベクトルを使用した場合を調べなかった理由は,25次元の類似度

は差分ベクトルが計算できない場合があるため類似度が出てこない場合が存在

するためである.結果をそれぞれ表3-21と表3-22に示す.表3-21の中で一番

左の列に書かれているものは設定した類似クラスを,1行目に示されているも

のは学習されているクラスの種類を示している.表3-22の1行目に示されてい

るものは学習されているクラスの種類を示す.上位24個固有値に対応する固有

ベクトルを使用した場合は,全ての類似クラスに関して求められる類似度が等

しかったため類似度の値のみ示した.

これらの結果より獲得する次元数を高く設定した場合,類似クラスを適当に

設定しても良いことになる.

表3-21類似クラスを設定し,上位1個の固有ベクトルを使用した場合の学習データの類似度

スイッチオン チャンネルアップ チャンネルダウン ボリュームアップ ボリュームダウン スイッチオフ

スイッチオン 0.976787382 0.966422330 0.999299430 0.973343180 0.998453467 0.999887713

チャンネルアップ 0.976887011 0.961474060 0.999210863 0.983231265 0.998138679 0.999900181

チャンネルダウン 0.940942019 0.933153354 0.999274769 0.957887512 0.996450223 0.999612696

ボリュームアップ 0.957931256 0.957406401 0.999309256 0.984626647 0.998502574 0.999880597

0.999846351ボリュームダウン 0.954585259 0.943798578 0.999568229 0.970019787 0.998857092

スイッチオフ 0.953959221 0.943501422 0.999236450 0.969337404 0.997789283 0.999883034

表3-22類似クラスを設定し,上位24個の固有ベクトルを使用した場合の未知データの類似度

まィッチオン チャンネルアップ
_チャンネルダウン

ボリュームアップ ボリュームダウン スイッチオフ

㈱lo朋69366961恒9431lo朋957808畑lo朋462149日lo朋886953畑lo朋990018畑

3-4-4-2未知データに対する識別実験

次に未知データに対する識別実験を行った.またパラメータの値は1に設定

した.類似クラスをスイッチオンにした場合の結果を表3-23に,類似クラスを
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チャンネルアップにした場合の結果を表3-24に,類似クラスをチャンネルダウ

ンにした場合の結果を表3-25に,類似クラスをボリュームアップにした場合の

結果を表3-26に,類似クラスをボリュームダウンにした場合の結果を表3_27

に,類似クラスをスイッチオフにした場合の結果を表3-28に示す.特徴次元数

と記されている行にある数値は,類似度を求める際に利用した勒の個数(部分

空間の次元数),認識率と記されている行にある数値は認識率(正解枚数/総枚数

[=600],単位は%)を示す.

表3-23類似クラスをスイッチオンに設定した場合の未知データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 77.0 75.3 73.3 79.8 80.2 81.0 80.8 80.5 79.5

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17 18

認識率 79.0 80.8 81.2 80.8 8P.8 81.7 81.7 81.7 80･.8

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 80.8 80.8 81.3 81.3 81,3 81.3 16.7

表3-24類似クラスをチャンネルアップに設定した場合の未知データの諷識率

特徴次元数 円 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 76.3 74.3 72.7 80.5 81.8 81.7 81.5 82.0 81.7

特徴次元数 10 Ⅷ 12 13 14 15 16 17 18

認識率 81.8 83.0 83.0 83.7 83.3 83.2 83.3 83.8 81.7

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 81.7 81.7 81.7 81.7 81.3 81.3 16.7

表3-25類似クラスをチャンネルダウンに設定した場合の未知データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 79.0 82.2 76.7 81.3 81.0 80.7 81.0 79.7 79.7

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17 18

認識率 79.6 80.7 81.7 81.5 82.0 82.5 82.0 82.5 81.3

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 80.8 80.8 80.8 80.8 80.8 80.8 57.3

表3-26類似クラスをボリュームアップに設定した場合の未知データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

79.3

18

80.8

認識率 73.8 73.5 89.0 80.2 80.2 80.3 79.8 79.0

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17

認識率 79.3 80.2 80.5 80.8 80.8 80.8 80.8 80.8

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 80.8 81.3 即.3 81.3 81.3 81.3 74.0
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表3-27類似クラスをボリュームダウンに設定した場合の未知データの認識率

特徴次元数 口 2 3 4 5 6 7 8 9

81.5

18

認識率 79.3 85.6 73.5 80,5 80.0 80.3 80.8 81.2

特徴次元数 10 皿 12 13 14 15 16 17

認識率 80.7 81.2 82.0 82.0 82.0 82.0 82.3 82.3 80.8

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 80.8 80.8 80.8 81.3 81.3 81.3 0.0

表3-28類似クラスをスイッチオフに設定した場合の未知データの認識率

特徴次元数 円 2 3 4 5 6 7 8 9

認識率 77.8 80.7 69.5 80.8 81.0 81.0 81.0 81.0 81.3

特徴次元数 10 印 12 13 14 15 16 17 18

認識率 81.7 80.3 80.8 80.8 80.8 81.7 81.7 81.7 81.3

特徴次元数 19 20 21 22 23 24 25

認識率 81.3 81.3 81.3 81.3 81.3 81.3 16.7

未知データの場合は学習データのときと異なり獲得する次元数をかなり多く

しないと各ポーズの認識率が一定にならなかった.しかしこのこと以外は,学

習データのときと同じような現象が起きた.次に前節と同様に未知データとし

て使用した画像の中からスイッチオフのポーズをした画像を1枚入力データと

して選び,上位1個の固有値に対応する固有ベクトル使用した場合の類似度と,

上位24個の固有値に対応する固有ベクトルを使用した場合の類似度を調べた.

25個全ての固有ベクトルを使用した場合を調べなかった理由は,25次元の類似

度は差分ベクトルが計算できない場合がが存在するためである.結果をそれぞ

れ表3-29と表3-30に示す.一番左の列に書かれているものは設定した類似ク

ラスを,1行目に示されているものは学習されているクラスの種類を示してい

る.

表3-29類似クラスを設定し,上位1個の固有ベクトルを使用した場合の学習データの類似度

スイッチオン チャンネルアップ チャンネルダウン ボリュームアップ ボリュームダウン スイッチオフ

0.999340912

0.999427135

0.999881262

スイッチオン 0.969980351 0.962395939 0.999416612 0.9(∋4463471 0.998071603

チャンネルアップ 0.970179839 0.951629345 0.999403018 0.977483383 0.997856146

チャンネルダウン 0.954016441 0.943457683 0.999575514 0.969411712 0.998156232

ボリュームアップ 0.947463768 0.952781930 0.999405866 0.978647004 0.998078186 0.999327179

0.999653606ボリュームダウン 0.942295840 0.934305478 0.999136180 0.959258137 0.998037257

スイッチオフ 0.940409896 0.932722846 0.999159800 0.957352143 0.996505842 0.999509316
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表3-30類似クラスを設定し,上位24個の固有ベクトルを使用した場合の未知データの類似度

スイッチオン チャンネルアップ チャンネルダウン ボリュームアップ ボリュームダウン スイッチオフ

スイッチオン 0.970190311 0.966289146 0.999426918 0.978078280 0.998078280 0.999651265

チャンネルアップ 0.970190326 0.966289141 0.999426918 0.978662916 0.998078280 0.999651265

チャンネルダウン 0.970190329 0.966289146 0.999426918 0.978662916 0.998078280 0.999651265

ボリュームアップ 0.970190329 0.966289146 0.999426918 0.978662929 0.998078280 0.999651265

ボリュームダウン 0.970190329 0.96(;289146 0.999426918 0.978662916 0.998078283 0.999651256

スイッチオフ 0.970190329 0.966289146 0.999426918 0.978662916 0.998078280 0.999650951

1個の固有ベクトル使用した場合の類似度と,24個の固有ベクトルを使用し

た場合の類似度は,共に前節の結果と異なり,類似クラスが違うと類似度も異

なった.しかしほとんど差がないため獲得する次元数を高く設定した場合,類

似クラスを適当に設定しても良いことになってしまう.

3-4-5線形判別分析

まず,学習データより係数行列を作成する.次に学習データから得られた原

特徴を,係数行列を用いて写像変換し新特徴を作成する.次に新特徴よりクラ

スごとの平均ベクトルを求める.これを学習辞書とする.

未知の画像が与えられた場合の識別は,その画像の特徴を写像変換すること

により新特徴を算出し,学習辞書とのユークリット距離を比較し最も近いクラ

ス平均ベクトルを持つクラスに決定するという方法を用いて実現できる.

3-4節に示されている学習データ,未知データに対して識別実験を行った.学

習データ,未知データに対して認識率はともに100%であった.

この結果より,これ以降の実験では線形判別分析を使用する.またここから

先の実験では実環境に近づけた画像を用いて実験を行うため,肌色抽出は

3-3-1-2節で示した手法を用いる.
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3-5仮想学習データを用いた学習

学習データから有効かつ安定した判別空間を構築するためには,1枚の画像

から抽出される特徴次元数の数倍以上の枚数が学習データとして必要であると

いわれている.しかし,学習データを集める際に,現実問題としてコストがか

かる,容量が制限されている,利用者に負荷がかかる,集められるデータ数が

限られているなど,十分な枚数が得られないような様々な問題がある.そこで,

本研究では実際に存在する学習データから仮想学習データを作り出し,データ

を擬似的に増やすことを提案する.今回は,原画像に幾学的な傾きを与･えるこ

とによって,仮想学習データを作成した.この仮想学習データを実在する学習

データに加え,新たに辞書を構築することで認識率が上がることを示す.

3-5-1判別空間が安定する枚数

ここで用いられている特徴次元数は,25次元なので必要な学習データの枚数

は最低でも50枚以上が目安となる.実際に判別空間が安定するにはどの程度学

習枚数が必要になるかを検討した.

実験に用いる画像データは,研究室内に設置したベッドの上に利用者が横に

なった状態で,天井に固定されたカメラにより撮影した.画像サイズは320×

240 ピクセルである.ここでは利用者を男性一人とした.使用したカメラは

SONY EVI-G20,キャプチャカードはⅠ/0データ製GV-VCP2M/PCl,カメラと

キャプチャカードをコンポジットケーブルにより直接接続し,画像をPCにキ

ャプチャした.

学習データは次のようにして用意した.最初は図3-2に示されている各ポー

ズを2枚で合計14枚,次に,各ポーズ3枚で合計21枚というように,学習デ

ータの数を除々に増やしていき,それぞれ辞書を作成する.未知データとして

は,利用者が学習データを撮影した位置とほぼ同じ位置に横たわり,学習デー

タと異なる時間に撮影したものを,各ポーズ100枚,合計700枚用意した.図

3-13(a)に学習データの例を,(b)に未知データの例をそれぞれ示す.

(a)学習データ (b)未知データ

図3-13実験に用いるデータ
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実験の結果を図4-2に示す.グラフの横軸は辞書を作成するときに用いた学

習データの枚数を示し,縦軸は認識率(正解枚数/総枚数)を示す.

図3-14学習データ枚数について

学習データ数が35枚になるあたりまで認識率が安定していない.この理由と

して,学習データ枚数が少なすぎるため判別空間が安定していないためである.

図3-14より56枚以上学習させている場合に,認識率が安定していることが

解る.これより,学習データから有効かつ安定した判別空間を構築するために

は,1枚の画像から抽出される特徴次元数の数倍以上の枚数が学習データとし

て必要であることが確認できる.

3t5-2仮想学習データ作成

しかし,多種の学習データを収集するのは現実問題として,利用者に負荷が

かかり,集められるデータ数が限られているなど,十分な枚数が得られないよ

うな場合が多々ある.そこで,本研究では実際に存在する学習データから仮想

学習データを作り出し,データを擬似的に増やすことを提案する.今回は,原

画像に幾学的な傾きを与えることによって,仮想学習データを作成した.この

仮想学習データを実在する学習データに加え,新たに辞書を作成しなおし,実

際に判別空間が安定するにはどの程度学習枚数が必要になるかを検討した.
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Fご?三■1t一丁てモ■

ロ｢→ロ妄ニト[二司
肌色抽出画像(2値画像) 肌色抽出画像

(2値画像を傾かせた画像)

肌色抽出画像(2値画像)

図3-15肌色抽出画像(2値画像)を傾かせた場合

仮想学習データは次のようにして作成した.入力画像から各画素で肌色基準

U,V値からの距離を求め,距離画像(濃淡画像)を作成する.次に判別分析法に

より肌色抽出画像(2値画像)を得て,その画像を傾かせる.この際,中心軸は画

像の††一心とした.対象となる画像が2値画像なので,補間されて0,255以外の

画素値が補完されたとしても0,255の値の近い方に振り分けられなくてはなら

ない.よって中間値の128で閤値を決めることができる.よって傾かせた画像

を128の閤値により再び2値化させれば,量子化誤差を最小に抑えられる.実

際の処理の流れを図3-15に示す.また,傾かせない場合に得られる肌色抽出画

像を図3-16(a)に,本節で求められた肌色抽州画像を図3-16(b)に示す.図3-16

(a)(b)を比較するとほとんど量子化誤差が見られないことが解る.

(a)傾かせない場合

鐘丁

一
■
■
■
l
冒

＼.

(b)肌色抽出画像(2値画像)を傾かせた場合

図3-16肌色候補領域についての比較
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この画像に対し3-3-3節の処理を行い,高次局所自己相関特徴を抽出する.肌

色領域と中心軸との相対位置は画像によって異なるが,顔周辺の領域を切り出

して,切り出した領域内から高次局所自己相関特徴を抽出しているため,さほ

ど影響は見られない.

今回は,実在する学習データを各ポーズ2枚,合計14枚用意した.最初に,

学習データを時計回り,半時計回りに10 傾かせることにより,28枚の仮想学

習データが作成される.学習データと仮想学習データを合わせた合計42枚から

辞書を作成する.次に,学習データを時計回り,半時計回りに20 傾かせるこ

とにより,先ほどと同様に28枚の仮想学習データが作成される.この仮想学習

データを先ほど得られた42枚のデータに加えた合計70枚から辞書を作成する.

このように角度を00 から10 ごとに50 まで増やし,学習データ枚数を増やし

た.未知データとしては,3-5-1節と同様のものを用いた.

実験の結果を図3-17に示す.グラフの横軸は辞書を作成するときに用いた学

習データの枚数を示し,縦軸は認識率(正解枚数/総枚数)を示す.

図3-17仮想学習を用いての識別結果

仮想学習データを加えることによって,認識率は急激に上昇した.これより

仮想学習データを作成することの有効性が示された.また,図3-17において学

習枚数が増えるにつれて,認識率がほぼ一定の値となり,飽和していることが

確認できる.±20 傾かせたデータを加えた70枚の学習データを用いたときの

認識率でほぼ上限に達しているため,この程度の学習枚数で判別空間が安定す

ることが確認できる.
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3一`高次局所自己相関特徴の傾きに対する対応

高次局所自己相関特徴は平行移動に強いが,傾きに対しては弱いことが知ら

れている.この場合,認識対象となる物が傾いた画像を学習させれば,傾いた

場合にも対応できることが考えられる.しかし,実際に傾いた画像を何枚も獲

得することができない場合がある.そこで3-5-2節で用いた方法により,画像に

幾学的な変換を施し傾いた画像を作成し,仮想的に傾かせた画像を学習させる

ことにより,傾きにも対応できるような特徴空間の作成を目的とする.

3-`-1平行移動に対する高次局所自己相関特徴の検証

高次局所自己相関特徴が平行移動に強いかを検証するために以下のようなデ

ータセットを用意し識別実験を行った.

3-5-1節で述べた状況で実験環境を整えた.学習データとして図3-2に示され

ている各ポーズを100枚ずつ,合計700枚の画像を用意した.未知データは学

習データを撮影した時間と異なる時間に撮影を行い,服装も異なるものを着用

し,学習データと同様に700枚用意した.学習データを撮影した位置とほぼ同

じ位置に横たわり,ベッドに対して利用者がまっすぐ横たわっているものを固

定データセット,利用者が学習データを撮影した位置から左側に平行移動して

いるものを横移動データセット,利用者が学習データを撮影した位置から下側

に平行移動しているものを縦移動データセットとした.図3-18(a)に学習デー

タの例を,図3-18(b)に固定データセットの例を,図3-18(c)に横移動データセ

ットの例を,図3-18(d)に縦移動データセットの例を示す.

表3-31各データセットに対する認識率

l固定データセット 横移動データセット 縦移動データセットⅠ
IlOO(700/700) 99.9(699/700) 100(700/700)1

表3-31にそれぞれのデータセットに対する平均認識率を示す.1行目に書か

れているものは,未知データの種類を示す.表内の括弧の左に記されている数

値は認識率(単位は%)を,括弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.

表5-1より高次局所自己相関特徴は平行移動に強いことが確認された.
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(a〉学習データ

(c)横移動データセット

(b)固定データセット

(d)縦移動データセット

図3一柑実験データ

3-`-2傾きに対する高次局所自己相関特徴の検証

次に高次局所自己相関特徴が傾きに対して,実際に弱いかどうかを検証して

みるため識別実験を行った.

3-5-1節で述べた状況で実験環境を整えた.学習データは3-6-1節で使用したも

のを用いる.未知データは学習データを撮影した時間と異なる時間に撮影を行

い,服装も異なるものを着用し,学習データと同様に700枚用意した.利用者

が半時計回りに傾いているものを半時計回りデータセット,利用者が時計回り

に傾いているものを時計回りデータセットとした.図3-19(a)に)印寺計回りデー

タセットの例を,図3-19(b)に時計回りデータセットの例を示す.

(a)半時計回りデータセット (b)時計回りデータセット

図3-19実験データ

また,表3-32に各ポーズに対する認識率を示す.1行目に書かれているもの

は,未知データの種類を示し,→番左の列にかかれているものはクラスの種類

を示す,表内の括弧の左に記されている数値は認識率(単位は%)を,括弧内に記

されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.
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表3-32各ポーズに対する認識率

半時計回りデータセット 時計回りデータセット

ノーマルポーズ 100(100/100) 94(94/100)

スイッチオン 0.0(0/100) 0.0(0/100)

スイッチオフ 100(100/100) 100(100/100)

チャンネルアップ 100(100/100) 100(100/100)

チャンネルダウン 97.0(97/100) 96.0(96/100)

ボリュームアップ 13.0(13/100) 4.0(4/100)

ボリュームダウン 98.0(98/100) 21.0(21/100)

全体 72,6(508/700) 59.3(415/700)

表3-32の全体の認識率より高次局所自己相関特徴は傾きに弱いことが確認

できる.また,スイッチオン,ボリュームダウンの認識率が著しく低いことが

解る.

スイッチオンの認識率が低い原因として,半時計回りデータセットの場合,

利用者が半時計回りに傾いた際に腕のエッジの傾きが,図3-11(d),(りに示すよ

うに,傾いていない場合のチャンネルダウン,ボリュームダウンの腕のエッジ

の傾きに類似しているため,チャンネルダウン,ボリュームダウンと誤認識し

ている.一方,時計回りデータセットの場合,利用者が時計回りに傾いた際に

腕のエッジの傾きが図3-11(c)に示すように,チャンネルアップに類似している

ためチャンネルアップと誤認識している.

ボリュームアップの認識率が低い原因として,半時計回りデータセットの場

合,利用者が半時計回りに傾いた際に腕のエッジの傾きが,図3-11(りに示すよ

うに,傾いていない場合のボリュームダウンの腕のエッジの傾きに類似してい

るため,ボリュームダウンと誤認識している.一方,時計回りデータセットの

場合,利用者が時計回りに傾いた場合に腕のエッジが,傾いていない場合と比

較して,顔周辺矩形内に入らない.このため腕のエッジの特徴量が無くなって

しまい,顔領域のエッジのみからなるノーマルポーズとの距離が近くなってし

まい誤認識している.

61



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究･･‖･･

3-`-3傾きを考慮した辞書作成方法

半時計回り,時計回りデータセットでは利用者は約150 左右に傾いている.

しかし,利用者は常に一定の角度に傾いているわけではなく,例えば右側に

100傾いている場合もあれば,左側に50傾いている場合もある.よって学習

を00 ～±150 まで行えば,00 ～±150 まで利用者が傾いたとしても対応でき

ると考えられる.このことより,利用者が傾いていない学習データを左右00

～±150 まで傾かせ,仮想学習データを作成する.これにより学習データ枚数

は21700枚となる.この学習データを用いて辞書を新たに作成し,識別実験を

行った.未知データは固定データセット,半時計回りデータセット,時計回り

データセットを使用する.

表3-33に学習データ,それぞれのデータセットに対する平均認識率を示す.

1行目に書かれているものは,データの種類を示す.表内の括弧の左に記され

ている数値は認識率(単位は%)を,括弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚

数)を示す.

表3-33各データセットに対する諷識率

l 学習データ 固定データセット 半時計回りデータセット】時計回りデータセットl
l99.0(21491/21700) 100(700/700) 94.6(662/7PO.) t 87.5(613/700)l

仮想学習を行ったことにより認識率が大幅に改善された.しかし,学習デー

タであるにもかかわらず認識率が100%にならず,多少低くなっている.これ

は,仮想学習データを加えた際にクラス間の分離が悪くなっている可能性が示

唆される.そこで2-8節で述べた手法を用いて仮想学習を行っていない場合と仮

想学習を行った場合の辞書を評価する.表3-34に仮想学習を行っていない場合

と仮想学習を行った場合のクラス内分散,クラス間分散,分散比を示す.

表3-34特徴空間の評価

クラス内分散 クラス間分散 分散比

仮想学習なし 0.00060 0.0484 81.2

仮想学習あり 0.00061 0.0068 11.2

表3-34より,仮想学習を行ったことにより,クラス内分散はさほど変化しな

かったものの,クラス間分散が大幅に小さくなっていることが確認できる.こ

れより,傾きには対応できるようになったが,クラス間分散が小さいため誤認

識する可能性が高くなってしまったと考えられる.

実際に仮想学習枚数を増やしていった場合に,学習データ,未知データの固

定データセットの認識率,クラス内分散,クラス間分散,分散比がどの程度変
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化するかを調べた.半時計回り,時計回りデータセットを調べなかった理由と

しては,半時計回り,時計回りデータセットは左右に約150 傾いている.この

ため左右150 の仮想学習データを作成し,学習した場合は認識ができるが,学

習していない場合は認識できないと考えられる.今回は学習していない辞書が

大半を占め,明らかに認識ができない場合が現れるためである.

学習データに左右10 から10 おきに100 まで仮想的に傾かせたデータを加

えた辞書を辞書0-10degとする.このように辞書0-1degから辞書0-15deg

まで作成する.仮想学習を行った辞書を用い識別実験を行った.表3-35に実験

結果を示す.一番左の列に示されているものは辞書の種類を示し,学習データ,

固定データセットの列で括弧の上に記されている数値は認識率(単位は%)を,括

弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.

表3-35認識率と特徴空間の評価

学習データ 固定データセット クラス内分散 クラス間分散 分散比

0-1deg
100

(2100/2100)

100

(700/700)
0.00060 0.0407 68.2

0-2deg
100

(3500/3500)

100

(700/700)
0.00060 0.0362 60.6

0-3deg
100

(4900/4900)

100

(700/700)
0.00060 0.0302 50.4

0-4deg
100

(6300/6300)

100

(700/700)
0.00060 0.0245 40.9

0-5deg
100

(7700/7700)

100

(700/700)
0.00060 0.0217 36.3

0-6deg
99.97

(9096/9100)

100

(700/700)
0.00060 0.0155 25.9

0-7deg
99.99

(10498/10500)

100

(700/700)
0.00060 0.0164 27.3

0-8deg
99.98

(11897/11900)

100

(700/700)
0.00060 0.0145 24.0

0-9deg
99.96

(13295/13300)

100

(700/700)
0.00061 0.0123 20.3

0-10deg
99.95

(14693/14700)

100

(700/700)
0.00061 0.0108 17.7

0-11deg
99.94

(16090/16100)

100

(700/700)
0.00061 0.0097 15.8

0-12deg
99.80

(17465/17500)

100

(700/700)
0.00061 0.0088 14.4

0-13deg
99.59

(18822/18900)

100

(700/700)
0.00061 0.0081 13.2

0-14deg
99.30

(20157/20300)

100

(700/700)
0.00061 0.0074 12.1

0-15deg
99.04

･(21491/21700)

100

(700/700)
0.00061 0.0068 11.2
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表3-35より,仮想学習枚数を増やすことにクラス間分散が小さくなる傾向が

みられ,学習データの認識率も少しではあるが,悪くなっていることが解る.

実際に全ての角度を学習させてしまうと学習時間もかかり,またクラス間の

分離も悪くなることが考えられる.そこで全ての角度を学習させるのではなく,

2度おき,3度おきというように間隔をあけて仮想学習データを作成した.辞書

は以下のものを用意した.

表3-3`辞書の種類

2inten/al
00,±20,±40,±6Q,±80,±100,±120,±140 と

00 から20 間隔で仮想学習データを用意

3inten/al
00,±30,±60,±90,±120,±150 と

00 から3Q 間隔で仮想学習データを用意

4interval
00,±40,±80,±120 と

00 から40 間隔で仮想学習データを用意

5intervaI
00,±5Q,±100,±150 と

00 から50 間隔で仮想学習データを用意

実際に仮想学習枚数を増やしていった場合に,学習データ,未知データ(固定

データセット,半時計回りデータセット,時計回りデータセット)の平均認識率,

クラス内分散,クラス間分散,分散比がどの程度変化するかを調べた.表3-37

に学習データの認識率と未知データの平均認識率を,表3-38に各データセット

の平均認識率を,表3-39にクラス内分散,クラス間分散,分散比を示す.表3-37,

表3-38,表3-39の一番左の列に示されているものは辞書の種類,表3-37,表

3-38内の括弧の左に記されている数値は認識率(単位は%)を,括弧内に記されて

いる数値は(正解枚数/総枚数)を示す.

表3-37学習データ,未知データに対する認識率

表3-38各データセットに対する諷識率

固定データセット 半時計回りデータセット 時計回りデータセット
2interva[ 100(700/700) 94.1(659/700) 87.1(610/700)

3interval 100(700/700) 96.1(673/700) 90.1(631/700)

4interval 100(700/700) 90.7(635/700) 85.0(595/700)

5interval 100(700/700) 98.0(686/700) 93.0(651/700)
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表3-39特徴空間の評価
､

＼ クラス内分･散 クラス間分散 分散比

2interval 0.00061 0,0072 11.7

3interval 0.00061 0.0065 10.6

4interval 0.00061 0.0077 12.6

5interval 0.00061 0.0063 10.3

認識率は5inteⅣalが最も良かったが,表3-39よりさほどクラス内分散,クラ

ス間分散の差はみられない.むしろ分散比は辞書0-15degとさほど変わらない.

これより,大きく傾かせた仮想学習データを学習させるほどクラス間分散が小

さくなることが解る.また,分散比が変わっていないにもかかわらず,間隔を

空けるほど認識率が上昇している理由は,仮想学習する間隔が/トさいほど,ク

ラス間の重なりが増えてぎていることが考えられる.間隔をあけるごとにクラ

ス間の重なりが小さくなり,判別が行いやすい空間になっていることが考えら

れる.しかし,間隔を開けすぎると,学習されていない角度が多くなるため学

習されていない角度の補間ができなくなる~可能性がある.このため今回は50

おきに学習させることが有効であるとした.

3-6-4可視化による特徴空間の観察

前節ではクラス内分散･クラス間分散比によって特徴空間を評価した.しか

し,特徴量の取る値により麦価値が一定にならないため,計算された値が正し

いかどうかの判断が難しい.また分布の重なり具合を評価していないため,分

布の分離度も反映されていない.そこで実際に主成分分析,クラスタ判別法に

より元の特徴空間を2次元に写像し,特徴空間がどのようになっているか可視

化することにより観察する.実験データは表3-35に記されている学習データを

使用する.主成分分析により特徴空間を2次元に圧縮したものを図3-20に示す.

(a)Odeg(仮想学習なし〉
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(b)0-1deg(仮想学習あり)
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(c)0-2deg(仮想学習あり)

(e)0-4deg(仮想学習あり)

(g)0-6deg(仮想学習あり)

(i)0-8deg(仮想学習あり)
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(d)0-3deg(仮想学習あり)

(の0-5deg(仮想学習あり)

(h)0-7deg(仮想学習あり)

G)0-9deg(仮想学習あり)
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(k)0-10deg(仮想学習あり)

(m)0-12deg(仮想学習あり)

(0)0-14degく仮想学習あり)

㈹い11deg(仮想学習あり)

(n)0-13deg(仮想学習あり)

(p)0-15de虚仮想学習あり)

図3-20主成分分析により可視化された特徴空間

汎用性を持たせたデータが増えるにつれ徐々に各クラスの分散が大きくなり,

クラス間分離度が悪くなっている様子が解る.次にクラスタ判別法により特徴

空間を2次元に圧縮したものを図3-21に示す.
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O1 01 0S ロ.7 08

(e)0-4deg(仮想学習あり)
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(g)0-6deg(仮想学習あり)
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(d)0-3deg(仮想学習あり)

(f)0-5deg(仮想学習あり)
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(h)い7deg(仮想学習あり)
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0† 0: 03 04 86 07 0白

(i)0-8deg(仮想学習あり)

02 0｣ q5 D6 87 ロ8

(k)0-10deg(仮想学習あり)

ロ1 0ご ロコ 口d n5 ロ7 ロ8

(m)0-12deg(仮想学習あり)

01 0= 8コ 05 06 07 0白

(0)0-14deg(仮想学習あり)

り: 03 nJ OE OS

G)0-9deg(仮想学習あり)

l‖ 0ヱ わユ D5 07 09

(l)0-11deg(仮想学習あり)

ll_■
て;

L▲
..~ヽ uヽ

(n)0-13deg(仮想学習あり)

01 〔)2 D3 04 85 n6

(p)0-15deg(仮想学習あり)

図3-21クラスタ判別法により可視化された特徴空間
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クラス間分離度が悪くなっている様子に変わりはないが,主成分分析のときと

異なり,各クラスの分散はさほど変化がないことが確認できる.

図3-20(a),図3-21(a)より仮想学習を行わない場合は,判別しやすい特徴空

間が作成されている･一方,図3-20(b)～(p),図3-21(b)～(p)より多くの仮想学

習を行うにつれ,クラス間の重なりができてしまい判別が難しい特徴空間が作

成されていることが視覚的に解る.また,図3-21と表3-35を比較してみると,

表3-35のクラス内分散,クラス間分散の値が図3-21に表されていることも確

認できる.

図3-20より主成分分析により次元圧縮を行った場合は,仮想学習がない場合,

仮想学習がある場合の両方とも,クラスが分布している位置が同じである.

一方,図3-21よりクラスタ判別法により次元圧縮を行った場合,仮想学習が

ない場合,仮想学習がある場合のほとんどのクラスの分布している位置が変わ

っている･これは,主成分分析が特徴空間全体の分布(共分散)のみしか考慮せ

ずに軸を決定していることに対して,クラスタ判別法はクラスの分布(クラス内

分散,クラス間分散)を考慮して軸を決定しているためである.

次に表3-36に示されている学習データを用いた場合,特徴空間がどのように

変化していくかを観察する.図3-22に主成分分析により特徴空間を2次元に圧

縮したものを,クラスタ判別法により特徴空間を2次元に圧縮したものを図

3-23に示す.
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図3-22主成分分析により可視化された特徴空間
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図3-23クラスタ判別法により可視化された特徴空間
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また,図3-22,より主成分分析により次元圧縮を行った場合は,2interval,

5intervalの両方とも全体的に分布の形は変わっていないが,学習されていない

角度の場所にデータがプロットされていないことが解る.

一方,図3-23よりクラスタ判別法により次元圧縮を行った場合,どちらの分

布も差異はあまり見られない.
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3-7相対位置情報を持たせた特徴量抽出の提案

平行移動に強いことは高次局所自己相関特徴の利点ではあるが,その特徴量

は局所的であり間に広がりをもった対象の区別に適していないため,空間上の

相対位置情報が必要な場合が生じる.そこで,特徴抽出領域を分割することに

より,大まかな相対位置の情報を取り込んだ特徴量を抽出し,相対位置情報を

持たせた特徴量について考察を行う.

3-7-1識別実験

今まで利用者が半袖を着用した事例について考察してきたが,利用者が長袖

を着用する場合について考察する.長袖の場合肌色領域をあまり露出していな

い画像となり,これにより得られる特徴量が少なくなることが考えられる.そ

のためどの程度服装の影響が認識に現れるかを検証する.

3-5-1節で述べた状況で実験環境を整えた.学習データとして図3-2に示され

ている各ポーズを100枚ずつ,合計700枚の画像を用意した.この学習データ

を,長袖学習データセットとする.未知データは学習データを撮影した時間と

異なる時間に撮影を行い,学習データを撮影した位置とほぼ同じ位置に横たわ

り,服装も異なるものを着用し,学習データと同様に700枚用意した.この未

知データを,長袖未知データセットとする.図3-24(a)に長袖学習データセッ

トの例を,図3-24(b)に長袖未知データセットの例を示す.また各ポーズのエ

ッジ画像を図3-25に示す.

(a)長袖学習データセット (b)長袖未知データセット

図3-24実験データ
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(a)ノーマルポーズ

(b)スイッチオン

(d)チャンネルダウン

(f)ボリュームダウン

(c)チャンネルアップ

(e)ボリュームアップ

(g)スイッチオフ

図3-25エッジ画像
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長袖学習データセットの認識率は100%(700/700)であった.長袖未知データ

セットの認識率は96.1%(673/700)であった.認識率が低下した原因として,図

3-25に示すように,長袖を着用しているため腕の肌色領域のエッジ情報がなく

なってしまい,手先と顔の肌色領域のエッジ情報しか得ることができない.こ

のような場合,利用者がポーズを変えた場合でも,得られる手先のエッジの形

状があまり変わらないため,同じ特徴として認識されると考えられる.

そこで,相対位置情報を考慮するために顔の重心点を中心とした3×3の9

領域に分割する.分割された各々の領域から特徴量を抽出する.これにより,

高次局所自己相関特徴に顔を中心とした空間上の相対位置情報を持たせる.

H

亭:亭:ニナニ

図3-2`顔周辺矩形の分割

このとき,図3-26の左側に示すようにそれぞれの領域に番号をつける.全て

の領域から25次元の高次局所自己相関特徴を抽出すると25×9=225次元とな

る.しかし,今回使用している命令実行ポーズに対して不必要な領域が存在す

る.このため,命令実行ポーズに対して不必要な部分を除いたA,B,C,E,

G,Ⅰの6つの領域のみを特徴抽出の対象とした.またこれにより,むやみに次

元数を増やしていないため,学習に必要なサンプル数をさほど増やす必要もな

く,特徴空間も確率密度関数が比較的作成しやすい空間にすることができる.

これら6つの領域から25次元の高次局所自己相関特徴を抽出する.これにより

特徴次元数は,25×6=150次元になる.

この相対位置情報を持たせた150次元の高次局所自己相関特徴を用いて,先

ほどと同様の3-7-1節のデータセットに対して識別実験を行ったところ,認識率

は学習データ,未知データ共に100%(700/700)になった.

3-7-2エッジ情報がある場合の考察

エッジ情報が多い場合でも相対位置情報を持たせた特徴を識別できるかどう

かを試すために,利用者が半袖を着用している画像を用意した.学習データと

未知データを3-7-1節と同様の条件で用意し,識別実験を行った.この学習デー

タを半袖学習データセット,未知データを半袖未知データセットとする.図

3-27(a)に半袖学習データセットの例を,図3-27(b)に半袖未知データセットの

例を示す.
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(a)半袖学習データセット (b)半袖未知データセット

図3t27実験データ

こちらでも認識率は学習データ,未知データ共に100%(700/700)となったた

め,相対位置情報を持たせた高次局所自己相関特徴はエッジ情報がある場合で

も有効であることが確認できた.

3-$特徴空間を考慮した辞書作成法の提案

大幅に異なる特徴暑が存在しても,同じクラスとして取りまとめたい場合が

あるとする.しかし,大幅に異なる特徴量を1つのクラスとすると,クラス内

分散が大きくなりすぎてしまい,クラス間分散が小さくなってしまうことが考

えられる.このような特徴空間が作成されてしまうと,判別が困難になってし

まう.本研究で扱っているデータは,肌色領域から特徴を抽出しているため,

第3-7節で述べたように服装の違いによって同じクラスでも,得られる特徴量が

異なる場合が山てくる,服装ごとに辞書を作成すれば良いが,本研究で使用し

ているシステムは,服装をどのように判断するかが問題となってくる.そこで

複数の辞書作成法を提案し,特徴空間の分離度等を考察する.

3-8-1識別実験

実験データは,3-6-1節,3-7-1節で用意したものを用いる.半袖学習データセ

ット,長袖学習データセットから,相対位置情報を持つ特徴量(特徴次元数150

次元)を抽出し,表3-40に示すような4つの辞書を作成した.

表3■0辞書の種類

辞書S7
利用者が半袖を着用した物を用意し.各ポーズで1つクラスを作成し.7つ

のクラスに分けた辞書.

辞書L7
利用者が長袖を着用した物を用意し.各ポーズで1つクラスを作成し.7つ

のクラスに分けた辞書.

辞書SL7
利用者が半袖･長袖を着用した物を用意し.服装の形状が異なる場合でも

同じポーズであれば.それを1つのクラスとし.7つのクラスに釧ナた辞書.

辞書SL13
利用者が半袖･長袖を着用した物を用意し,同じポーズでも服装の形状が

異なる場合は異なるクラスとし.13個のクラスに分けた辞書.
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表3-40に示される4種類の辞書を用いて識別実験を行った.表3-41に半袖

未知データセット,長袖未知データセットの認識率を示す.表3-41の1行目に

書かれているものは,未知データの種類,一番左の列に示されているものは辞

書の種類を示し,表内の括弧の左に記されている数値は認識率(単位は%)を,括

弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.

表3-41半袖未知データセット,長袖未知データセットに対する認識率

半袖未知データセット 長袖未知データセット

辞書S7 (半袖のみ,クラス数7) 100(700/700) 54.7(383/700)

辞書L7 (長袖のみ,クラス数7) 71.4(500/700) 100(700/700)

辞書SL7 (半袖･長袖,クラス数7) 100(700/700) 100(700/700)

辞書SL13(半袖･長袖,クラス数13) 100(700/700) 100(700/700)

辞書S7,辞書L7は,学習された服装の形状に対しては高い認識が得られて

いるが,学習されていない服装の形状に対しては認識率が大きく低下している.

一方,両方の服装の形状を学習させてある辞書SL7,辞書SL13に対しては服

装の形状によらず高い認識率が得られている.本節で議論しているクラスタリ

ングの問題としては辞書SL7,辞書SL13にあたるため,これ以降は辞書SL7,

辞書SL13について議論する.

3-8-2クラス内分散,クラス間分散の考察

2-8節で述べた手法を用いて前節で述べた辞書SL7,辞書SL13を評価する.

実際にクラス内分散,クラス間分散,分散比がどの程度変化するかを調べた.

表3-42にクラス内分散,クラス間分散,分散比を示す.表3-42の一番左の列

に示されているものは辞書の種類を示す.

表3-42特徴空間の評価

クラス内分散 クラス間分散 分散比
辞書SL7 0.013 5.4 405.9

辞書SL13 0.027 12.4 457.2

分散比が大きくなる辞書が得られることが望ましい.また,分散比が大きい

ということは,クラス内分散が小さく,クラス間分散が大きい辞書のことであ

る.このことを考えるとクラス内分散は辞書SL7の方が小さく,クラス間分散

は辞書SL13の方が大きい.これは表3-42に示されているクラス内分散の値は,

各クラスのクラス内分散の合計値であり,辞書SL7 よりクラス数の多い辞書

SL13のクラス内分散値の値が大きくなるためである.しかし,最終的には分散

比は辞書SL13の方が大きいため辞書SL13の方が最適な辞書といえる.
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3-8-3クラス間距離に対する考察

実際に分散比が小さいということは,クラス間の距離が取れていないことが

予想される.そこで,クラス間の距離を見るために以下のようなデータセット

を用意した.未知データとして,半袖･長袖未知データセットと同じ条件でノ

ーマルポーズ→スイッチオン→チャンネルアップ→チャンネルダウン→ボリュ

ームアップ→ボリュームダウン→スイッチオフ→ノーマルポーズという順番に

ポーズを連続的に変化させ合計160枚獲得した.半袖を着用しているものを半

袖連続データ,長袖を着用しているものを長袖連続データとする.毎秒5フレ

ーム獲得している.第3-7節の実験結果より,相対位置情報を持つ辞書を使用す

る.

･-･･トノーマルポーズーて寺､スイッチオン米チャンネルアップ

チャンネルダウン ボリュームアップヰ}ボリュームダウン

･スイッチオフ

フレーム番号

チャンネルアップ

(a)辞書SL7,半袖

一 フレーム番号 L

｣ ‥一≠-

チャンネルアップ

(c)辞書SL7,長袖

フレーム番号

チャンネルアップ

(b)辞書SL13,半袖

フレーム番号

チャンネルアップ

(d)辞書SL13,長袖

図3-28距離値
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表3-43連続データに対する認識率

l 半袖連続データ 長袖連続データl

l辞書SL7 (半袖･長袖,クラス数7) 88.1(141/160) 93.8(150/160)】
l辞書SL13(半朴長袖,クラス数13) 95.0(152/160) 91.9(147/160)

表3-43に辞書SL7,辞書SL13を用いた半袖･長袖連続データに対する認識

率を示す.表3-43の1行目に書かれているものは,未知データの種類,一番左

の列に示されているものは辞書の種類を示し,表内の括弧の左に記されている

数値は認識率(単位は%)を,括弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚数)を示

す.

相対位置情報を持った辞書を使ったにもかかわらず全体的に認識率が低下し

てしまった.これは,ポーズ間動作がシステムに入力されてしまうためである.

また,長袖を着用している場合は辞書SL7を用いた方が良く,半袖を着用して

いる場合は辞書SL13を用いた方が良い.

各辞書が,クラス間の距離が取れているかを調べるため,入力画像と学習辞

書に登録されているクラスとの距離値をグラフにしたものを示す.

辞書SL7を用いて半袖連続データを入力したものを図3-28(a),辞書SL13を

用いて半袖連続データを入力したものを図3-28(b),辞書SL7を用いて長袖連

続データを入力したものを図3-28(c),辞書SL13を用いて長袖連続データを入

力したものを図3-28(d)に示す.図3-28はチャンネルアップ動作の画像番号45

から65までを示した.グラフの縦軸は距離値を表し,横軸はフレーム番号を示

す.グラフの下側に実際の入力ポーズを示す.また辞書SL13を用いているグ

ラフ中の実線は半袖の辞書との距離を示し,点線は長袖の辞書との距離を示す.

図3-28(b),(d)より辞書SL13は長袖,半袖連続データについて,クラス間の

距離が取れていることが確認できる.これに対し,辞書SL7は表3-41より,辞

書S7,辞書L7よりは服装の形状に対応していることが確認できるが,図3-28(a)

よりクラス間の距離が取れていないことが確認できる.これにより辞書SL13

が最適な辞書といえる.
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3-9異なった認識対象の拡大

本節では,認識対象が異なる場合でも同じアルゴリズムで識別できるかを考

察してみる.本研究で使用してきたシステムではこれまでに利用者の全身が写

っている画像を対象としてきた.本節では体の一部のみが写っている場合でも

今まで議論してきた手法で対処できるかどうかを検討する.

その一例として手のポーズを取り上げる.まず解像度の問題を解決するため

に,利用者の全身が写っている画像から,手領域にズームを行い,その後に高

次局所自己相関特徴を抽出し識別する方法を提案した.

3-9-1命令実行ポーズ

各種の命令を実行するために割り当てられた手のポーズを図3-29に示す.利

用者はベッドの上に横になった状態で家電製品を操作することができる.以下

に図3-29に示すポーズを提案し,それらに括弧内の命令を割り当てる.

(a)5本全ての指を立てる.(ノーマルポーズ)

(b)5本全ての指を折る.(リセットポーズ)

(c)人差し指のみを立てて,それ以外の指を折る.(スイッチオン)

(d)人差し指と中指を立てて,それ以外の指を折る.(チャンネルアップ)

(e)人差し指と中指と薬指を立て,それ以外の指を折る.(チャンネルダウン)

(り親指のみを折り,それ以外の指を立てる.(ボリュームアップ)

(g)親指を立てて,それ以外の指を折る.(ボリュームダウン)

(b)親指と人差し指を立てて,それ以外の指を折る.(スイッチオフ)
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(a)ノーマルボーズ

(c)スイッチオン

(e)チャンネルダウン

(b)リセットポーズ

(d)チャンネルアップ

(f)ボリュームアップ

(g)ボリュームダウン

図3-29命令実行ポーズ

8l

(h)スイッチオフ
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3-9-2手領域の抽出方法

最初に,手が存在している場所を示すために,利用者がベッド上で右手のみ

を一定時間左右に動かすようにした.動領域,肌色領域がともに現れた部分を

手の位置と決定した.動領域はフレーム間差分により,肌色領域は3-3-1-2節に

示す方法を用いて抽出した.この積で決められた領域は,どちらか一方が現れ

なかったとき,当然検出されない.しかしこの情報だけでは,顔領域,左手領

域を誤検出してしまう可能性がある.そこで探索領域内に論理積により求めら

れた領域が存在しない場合は手領域が存在しないとした.

探索領域の決め方として,図3-30に示される画像で,顔領域は最も大きい肌

色領域である.最も大きい領域の左端のズ座標,下端のγ座標を求め,この点

を基に図3-30の左上に示すような探索領域を決定する.

もし探索領域中に手領域が存在しなかったら,処理を行わない.もし一定時

間手領域を見つけたなら,一定時間後に領域内の肌色領域の重心点を求め,こ

の重JL､点を基にカメラ方向を決め,ズームを行い手の拡大画像を得る.カメラ

からベッドまでの距離は一定のためズームは固定で行った.

図3-30探索領域

3-9-3特徴量抽出

拡大して得られた画像から3-3-1-2節に示す方法で肌色抽出を行い,膨張･収

縮処理によりノイズを消去し,次に手領域の重心位置を求める.この重心位置

を元にして,手周辺矩形を作成しエッジ画像に手周辺矩形を当てはめる.図

3-29(a)のノーマルポーズのエッジ画像に手周辺矩形を当てはめたもの図3-31

に示す.次に,手周辺矩形内から高次局所自己相関特徴を抽出する.この際矩

形内は分割しないため,抽出される特徴量は25次元となる.得られた特徴量に

対して,線形判別分析を行い,入力された画像がどのポーズに当てはまるかを

識別する.
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(a)ノーマルポーズ

図3-31命令実行ポーズのエッジ画像

3-9-4識別実験

適用性を調べるためにポーズの識別実験を行った.ユー5-1節で述べた状況で実

験環境を整えた.学習データとして,図3-29に示される8つの命令ポーズを各

画像につき100フレーム分,計800枚の画像を用いた.未知データとしては,

学習データで撮影した位置と異なる位置で右手領域を検出し,学習データと同

様のポーズをとった画像を合計800枚用意した.未知データの一例を図3-32

に示す.図3-32で行っているポーズはノーマルポーズである.

図3-32未知データ

長袖学習データセットの認識率は100%(700/700)であった.長袖未知データ

セットの認識率は99.1%(694/700)であった,結果より対象が変わった場合でも,

今まで議論してきた手法で対処できることを確認し,また高次局所自己相関特

徴が平行移動に対しても強いことを確認した.
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3-10システム操作方法

ディスプレイ上にメニューが表示されているかどうかで,家電製品の操作を

行うことが可能か否かを利用者に伝えるようにした.この際,高齢者は機器操

作に不慣れな方々が多いと考えられるため,システムのバリアフリー化が重要

なポイントとなる.そこでメニューの文字を大きくし,操作命令が書いてある

横に絵を載せることにより,操作を容易にした.

操作方法は,最初に制御可能である家電製品の一覧を示すメニューを立ち上

げ,利用者はこの中から制御したい家電製品を選択する.次に,選択された家

電製品の操作一覧がディスプレイ上に示される.利用者はこの操作一覧を見な

がら家電製品を制御する.図3-33に制御可能である家電製品の一覧を示すメニ

ューを,図3-34に各家電製品の操作一覧を示す.

図3-33家電製品選択メニュー

図3-34各家電製品の換作一覧メニュー
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3-10-1上半身のポーズを用い操作する場合

実際の操作では,まず図3-2(b)のように特殊なポーズをすることにより図

3-33に示すメニューがディスプレイ上に表示される.メニューが表示されてい

る間だけ命令受け付け可能となる.次に図3-2(c)(d)のアップダウンのポーズを

入力することで操作したい機器にカーソルを合わせ,(a)のポーズをすることに

よって機器を決定する.TVを制御する場合は,スイッチを図3-2(b)(g),チャン

ネルを(d)(e),ボリュームを(り(g)のポーズを用い制御する.扇風機を制御する場

合は,スイッチを図3-2(b)(g),風量調整を(C)(d)を用い制御する.このように,

2段階の手順を踏んで家電製品を制御することにより,また図3-2(b)のような

普段起こりにくいポーズを最初のスイッチにすることにより誤動作を防ぐこと

ができる.一定時間(ここでは30秒とした)命令が送信されない場合は,誤動作

防止のためメニューを消し,最初から操作を行うようにした.図3-35に実際の

操作の流れをまとめる.

一定時間命令が送ら

れなかった場合

._ _._ _ _

_.1

図3-35換作の流れ
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3-10-2手先のポーズを用い換作する場合

実際の操作では,利用者がベッド上で手を振ることにより,カメラが手の位

置にズームされ,図3-33に示すメニューがディスプレイ上に表示される.メニ

ューが表示されている間だけ命令受け付け可能となる.次に図3-29(d)(e)のア

ップダウンのポーズを入力することで操作したい機器にカーソルを合わせ,(a)

のポーズをすることによって機器を決定する.TVを制御する場合は,スイッ

チを図3-29(c)(h),チャンネルを(d)(e),ボリュームを(f)(g)のポーズを用い制御

する･扇風機を制御する場合は,スイッチを図3-29(c)(h),風量調整を(d)(e)を

用い制御する.このように,2段階の手順を踏んで家電製品を制御することに

より,またズームされない限りメニューが立ち上がらないため,誤動作を防ぐ

ことができる.一定時間(ここでは30秒とした)命令が送信されない場合,また

は図3-29(b)のようなリセットポーズを行った場合は,誤動作防止のためメニュ

ーを消し,最初から操作を行うようにした.図3-36に実際の操作の流れをまと

める.

∵ ∵~

__
二_ ⊥

_一

図3-36換作の流れ
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3-11まとめ

本研究では,高次元特徴と多変量データ解析を用いた画像認識を,家電製品

制御システムへの応用事例を用いてデータ収集,特徴抽出,辞書作成法につい

て検討し,パターン認識の多様性に関する考察を行った.また,高次元特徴と

して対象物体の平行移動に強い高次局所自己相関特徴を抽出し,次元圧縮は識

別に有効な空間に写像する線形判別分析を用い,識別は学習辞書からのユーク

リット距離を用いた.これらの認識システムを組み込んだ家電製品制御システ

ムを用いて研究を行った.

辞書作成のための学習データを得る際に,短時間では十分な枚数が得られな

いなど様々な問題がある.そのような問題に対処するため,実際に存在する学

習データに幾学的な変換を加えることにより,仮想学習データを作り出し,デ

ータを増やすことを提案し考察を行った.実験より仮想学習データを加えるこ

とによって,認識率は大きく改善された.これより仮想学習データを作成する

ことの有効性が示された.

高次局所自己相関特徴は,傾きに対して弱いことが知られている.この場合,

画像に幾学的な変換を施し傾かせた画像を作成し,仮想的に傾かせた画像を学

習させることにより,傾きにも対応できるような特徴空間の作成を行った.実

験より大きく傾かせた仮想学習データを学習させるほどクラス間分散が小さく

なることが確認できた.また,適度な間隔を持たせて傾き角度を学習させるこ

とが有効であることも確認した.また高次局所自己相関特徴は,局所的であり

空間に広がりをもった対象の区別に適しておらず,空間上の相対位置情報が必

要な場合が生じる.そこで,特徴抽出領域を分割することにより,大まかな相

対位置の情報を取り込んだ特徴量を抽出し,相対位置情報を持たせた特徴量に

ついての考察を行った.実験結果より相対位置情報を持たせた高次局所自己相

関特徴が有効であることを確認した.

クラスタリングの問題については,大幅に異なる特徴量を1つのクラスとし

た場合,クラス内分散が大きくなりすぎてしまい,クラス間分散が小さくなっ

てしまうことが予想される.今回は複数のクラスタリング手法を提案し,それ

ぞれ辞書を作成した.これらの辞書についての分離度等をクラス間距離の面か

ら考察し,最適な辞書作成法を提案した.これらの実験よりポーズ認識の多様

性に対する有効性が示された.

また本研究ではパターン認識の適用性として,認識対象が異なる場合でも同

じアルゴリズムで識別できるかを考察した.具体的には手のポーズの判別に対

しても認識部分のアルゴリズムが有効であるかを調べた.実験システムよりポ

ーズ認識の適用性に対する有効性が示せた.
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4性別推定について

人間の男女を形態的に判別する場合,女性は男性に比べて目が大きく,鼻が

小さく,顎は細い,というように,髪型を除けば,額の広さ,顎の尖り具合等,

顔に差があることが知られている[55].

そこで,顔画像を用い男女識別を行った研究として,画像を大域的正規化し,

入力顔と性別平均顔との特徴点間の距離を求め,この距離と重み係数を乗じて

統合したものを評価関数として判別する手法[87],顔画像の形状,テクスチャ,

輝度パターンなどの特徴量を用い,最近傍法,サポートベクターマシーンなど

を複数組合せた識別器により判別する手法【88]がある.また,正面顔を一定の

大きさに正規化し,主成分分析,GAの順で性差に関する特徴を選択し,最後

にニューラルネットを用い性差を判別する手法[89],特徴量をGaborウェーブ

レット変換とRetinaサンプリングにより抽出し,この特徴を用いてサポートベ

クターマシーンにより性別を推定する手法【90],等がある.一方,[91]は他の顔

との差異を強調した似顔絵を用い,被験者がこの似顔絵から性別認識が行える

か注視個所,注視回数の点により考察を行っている.

しかし,先に述べた研究は顔全体の特徴を利用したもので,顎,唇のみとい

った顔部品に注目しているものは見られない.そこで我々は,顔部品に注目し

た場合,顔のどの部分に性別を区別する特徴が存在するかを議論する.男女識

別には対象画像から四方向面特徴[21]を抽出した後に,線形判別分析を適用す

る方法を用いる.この手法は,個人を判別する方法として適用されている.

本研究では,どの顔部品が男女識別に有効であるかを示す.また,男女識別

に成功した各顔部品画像の平均画像を作成することにより,どの部分に特徴の

差が表れているかを調べる.最後に年代による,性別の差について検証した.

4-1四方向面特徴･線形判別分析を用いた識別

始めに,学習データの初期特徴ベクトルより最適な係数行列を算出し,これ

らのベクトルを係数行列により写像変換する.次に,写像変換後の各クラスの

平均ベクトルを求め,これを学習辞書とする.同様に,未知データの初期特徴

ベクトルも,係数行列により写像変換する.最後に,変換後のベクトルと学習

辞書を,ユークリッド距離を用いた1次識別器により比較することで識別を行

う.
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4-2実験

4-2-1データベース

今回はデータベースとして,ソフトピアジャパンHOIP顔画像データベース

【92]300名(男女150人･正面･無表情･15～64歳･日本人)から,1名につき4

枚,合計1200枚の画像を用意した.画像サイズは640×480pixelで,RGB各8

ビットである.但し,女性は化粧をしている可能性がある.実験では濃淡画像

を用いるため,カラー画像を濃淡画像に変換した.どのような顔部品の特徴が

性別分類に有効であるかを確かめるために,手動で切り出しを行い,以下の6

つのパターンを用意した.表4-1に各パターンの説明を記す.またそれぞれの

切り出した画像を図4-1に示す.

原画像

軍療
+蓬〈++喜､導､

顔 顎 唇

一▼･ :■- →▼･･

鼻 両日 右目

図4-1実験データ

表4-1各パターンについての説明

逸頁 眉毛の頂点を上端.顎を下端,両目の外眼角を左右の両端として切り出す.

顎
赤唇縁の最も下の部分を上端.顎の尖っている部分を下端.上端のラインと顎が交わる

点を通り.上端のラインに対する垂線を左右の両端として切り出す.

唇
赤唇縁の最も上の部分を上端.赤唇縁の最も下の部分を下端.口角を左右の両端として

切り出す.

鼻 下眼瞼縁の最も下の部分を上端.小鼻を左右下の端として切り出す.

両目
上眼瞼縁の最も上のラインを上端.下眼瞼縁の最も下のラインを下端.両目の外眼角を

左右の両端として切り出す.

右目
上根瞼縁の最も上のラインを上端,下眼瞼縁の最も下のラインを下端.右目の内眼角と

外眼角を両端として切り出す.
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4-2-2最適な特徴次元数

性別推定を行うために,認識するための有効な特徴空間を調べる必要がある.

そこで,より良い判別結果を求めるために,特徴次元数を増やしてしまうと2-5

節でも記したように,次元の呪いに陥ってしまう.しかし,特徴量を圧縮する

ことにより,どの程度特徴空間に影響をもたらすかは具体的に分かりにくい.

また,特徴が適切でなければ高精度の認識は実現できないため,特徴空間の評

価は重要である.そこで,特徴空間に関して,圧縮前と2-5-2節の手法を用いて

圧縮した後のクラス内分散･クラス間分散比を調べることにより,圧縮するこ

との利点を調べてみる.

図4-1に示される各パターンから四方向面特徴を抽出する.表4-2の2行目

は低解像度を行った際の各パターンの解像度を,3行目に各パターンから抽出

される特徴次元数を示す.

男性のクラスを600枚,女性のクラスを600枚としてクラスタリングを行い,

2-8節の方法により分散比を調べた.表4-3の2行目は原特徴に対する分散比で

あり,表4-3の3行目は判別分析により次元圧縮が行われた特徴に対する分散

比である.また圧縮前の特徴次元数は256次元,圧縮後の特徴次元数は1次元

となる.

表4-2各パターンにおける特徴次元数

バターン ~~~直 -

__
鼻 両目 右目

l各面における解像度(p油)l再×81l8×81㈲l8×81㈲l8×81
トlト256 ト256】l2561l2561l256】l256l

表4-3特徴空間の評価

′〈ターン ~二高~■-

鼻 両目 右目

l圧縮前の分散比Il()朋671l()mlト0闇沌IM脚1l()朋27】lo胱251

圧病疫高分散比 8些1 5.834 2.679 3.035 5.311__1.579_

表4-3より,圧縮前の分散比は全てのパターンに対して圧縮後の分散比より

相当低くなっていることが確認できる.

圧縮前の分散比が低い数値を示した原因として,次の2点が考えられる.1

つは,特徴次元数が多い場合,相関の高い特徴が存在する可能性が大きい.も

う1つは,特徴次元数が増えた場合,必要な学習パターンの数は指数関数的に

増えてくる.よって今回256次元の特徴空間を利用したが,高々1200個の学習

データでは特徴空間の分布を表すことができないと考えられる.このため期待

したほどの分散比が得られなかった.

一方,圧縮後の分散比が高い数値を示した原因として,次のことが考えられ
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る.判別分析は,積極的にクラス内分散が小さく,かつクラス間分散が大きい

空間に次元圧縮する方法である.また次元圧縮を行ったために特徴空間の分布

を表すために必要な学習データが原特徴空間の次元数を扱った場合と比べ,大

幅に少なくなり,今回の1200枚の学習データで特徴空間の分布が表せたと考え

られる.

また,顔部品を全て含む顔パターンは,比較的良好な部分空間が作成されて

いることが予想される.一方,顔以外の各顔部品のパターンは,顔パターンと

比較すると分散比の値が低い.しかし顎,両目のパターンは比較的高い値を保

っている.

4-2-3最適な解像度

特徴量を抽出する際に,特徴量の正規化を行う必要がある.正規化を行う際

に気をつけなくてはならないことは,各パターンに対する形状特徴をなるべく

失わないように正規化を行う必要がある.例えば,図4-1に示されている両目

パターンは横幅¢方向)が長く,ズ方向の特徴量が重要になる可能性がある.そ

こで正規化によって特徴量の優位性が変化するかを調べた.表4-4の2行目は

低解像度を行った際の各パターンの解像度を,3行目に各パターンから抽出さ

れる特徴次元数を示す.また,形状特徴を考慮しない場合と考慮した場合の相

違点を簡単にまとめたものを表4-5に示す.

表4-4形状特徴を考慮した際の各パターンにおける特徴次元数

パターン 顔 顎 唇
白

壷 両目 右目

各面における解像度(pixel) 8×8 4×16 4×8 8×8 4×32 4×8

特徴次元数 256 256 128
･256

512 128

表4-5形状特徴に関する相違点

形状特徴を考慮し
ない場合

● 低解像度化した際の画像サイズは全てのパターンに対し8×8
● 抽出される特徴次元数は全てのパターンに対し256次元の特徴量を抽出
● 各パターンの形状特徴を失っている可能性がある

形状特徴を考慮し

た場合

● 低解像度化した際の画像サイズは各パターンにより異なる
● 抽出される特徴次元数は各パターンにより異なる

● 各パターンの形状特徴は保たれている

特徴量の優位性を調べるために表4-2,表4-4の特徴量を使用し性別推定実

験を行った.識別機は平均値を辞書とした最近接識別器を用い,1200枚のデー

タに対し,1eave oneout法【20]を用いて評価を行った.認識率を表4-6に示す.

形状特徴を考慮しない場合を2行目に,形状特徴を考慮した場合を3行目に示

す.また表内の数値の単位は%(正解枚数/総枚数[=1200])である.

91



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研雰

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究仙

表4-6形状特徴を考慮した際の各パターンにおける常識率

パターン 顔 顎 唇
白

昇 両目 右目

形状特徴を考慮しない場合 97.7 94.9 92.2 90.6 83.8 84.2

形状特徴を考慮した場合 98.8 96.0 91.8 90.6 87.0 84,9

今回特徴抽出法を変えたことにより,唇以外の認識率が同等以上の結果が得

られた.また,表4-3で観察された分離度による予測とほぼ同等の結果を得た.

4-2-4使用する特徴量

ここまでは四方向面特徴を用いて実験を行ってきたが,実際に四方向面特徴

が最も適しているとは限らない.そこで表4-7示す4種類の特徴を用いること

により,認識率がどのように変化するかを考察する.

表4-7特徴量の種類

エッジ特徴(Edge)
濃淡画像に対してPrew眈フィルタを用いることによりエッジ画像を作

成し,それに対してガウシヤンフィルタをかけ低解像度化したもの

濃淡特徴(Shade) 濃淡画像に対してガウシヤンフィルタをかけ低解像度化したもの

四方向面特徴(FDF(a"))

画像の各画素における濃淡値の縦.横,右斜め,左斜めの四方向

のエッジ勾配をそれぞれ方向別に分解した四枚の画像を作成し,そ

れらに対してガウシヤンフィルタをかけ,低解像度化したものである.

但しエッジを抽出する際に,全ての方向面に値を入れる

四方向面特徴(FDF(max))

画像の各画素における濃淡値の縦,横,右斜め,左斜めの四方向

のエッジ勾配をそれぞれ方向別に分解した四枚の画像を作成し,そ

れらに対してガウシヤンフィルタをかけ,低解像度化したものである.

但しエッジを抽出する際に,各面のそれぞれのピクセルに対して濃

度値を比較し,最大値を取る面に対してのみ値を入れる

評価を均等にするために,全ての特徴量の次元数をそろえた.従ってEdge,

Shadeの場合,各パターンを低解像度化した画像サイズは表4-8の2行目,3行

目に示される解像度となり,FDFl,FDF2の場合,各パターンを低解像度化し

た画像サイズは表4-8の4行目,5行目に示される解像度となる.これらより,

各パターンの最終的な特徴次元数は表4-8の6行目に示されるものとなる.識

別機は平均値を辞書とした最近接識別器を用い,1200枚のデータに対し,1eave

oneout法を用いて評価を行った.認識率を表4-9に示す.Edge特徴を使用した

場合を2行目に,Shade特徴を使用した場合を3行目に,FDF(all)を使用した場

合を4行目に,FDF(max)を使用した場合を5行目に示す.形状特徴を考慮しな

い場合を2行目に,形状特徴を考慮した場合を3行目に示す.また表内の数値

の単位は%(正解枚数/総枚数[=1200])である.
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表4-8各パターン,各特徴における特徴次元数

パターン 顔 顎 唇
白

昇 両目 右目

8×16

8×16

4×8

4×8

128

解像度(Edge) 16×16 8×32 8×16 16×16 8×64

解像度(Shade) 16×16 8×32 8×16 16×16 8×64

解像度(FDFl) 8×8 4×16 4×8 8×8 4×32

解像度(FDF2) 8×8 4×16 4×8 8×8 4×32

特徴次元数 256 256 128 256 512

表4-9各パターン,各特徴における認識率

まずEdgeの場合は全てのパターンに対して認識率が最も低いことが確認で

きる.次にShadeの場合は顔,唇パターンに対して最も高い認識率が得られ,

顎パターンに対してはFDF(max)よりは高い認識率が得られた.しかし,その他

のパターンに対しては,FDF(all),FDF(max)より低い認識率が得られている.

顔,唇が高い認識率が得た理由として,女性は男性に比べて肌の色が白いた

め,女性は口紅を塗っている人が多いためと考えられる.しかしShadeの場合,

今回はデータベースを用いて実験を行っており,環境が整いすぎていたために

このような結果が得られたと考えられる.光による影響が入ってきた場合にこ

の特徴は使えなくなるであろうことが懸念される.

また,FDF(max)は鼻,右目に関しては最も良い認識率が得られている.この

原因を記す前に表4-10を見てもらいたい.

表4-10各パターンの縦,横の大きさの平均

表4-10は各パターンの縦･横サイズの平均であり,単位はpixelである.興

味深いことに縦サイズ平均,横サイズ平均の大きい方の値に注目した場合,鼻

の場合は約57pixel,右目の場合は約44pixelとなっており,画像サイズとして

は小さいと考えられる.推測ではあるが,特徴を抽出するための原画像のサイ

ズが小さい場合,FDF(max)を用いた方が認識率が良くなり,特徴を抽出するた

めの原画像のサイズが大きい場合,FDF(all)を用いた方が認識率が良くなると考

えられる.
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4-2-5未知データに対する評価方法

ここまでの評価は1eaveoneout法を用いてきた.しかし1eaveoneout法は未

知データが1枚となってしまうため,学習データの中に同一人物のデータが含

まれることになってしまう.このため,性別の情報だけでなく個人の情報も含

まれてしまい,認識率が向上していることも考えられる.そこでnfo1d Cross

Validation法[20]によって学習データの中に未知データの人物が含まれない場合

も検討する必要がある.そこでnfo1dCrossValidation法を用いてデータの評価

を行った.被験者1人につき4枚のデータがあるため,同一人物である4枚を

1つの集合した.これより,n=300となる.nfo1dCrossValidation法の認識率を

表4-11示す･また表内の数値の単位は%(正解枚数/総枚数[=1200])である.

表4-11ncrossvalidation法による認識率

パターン 顔 顎 唇
白

完 両目 右目

Edge 86.4 86.5 83.6 76.1 70.2 74.3

Shade 94.1 87.0 90.2 83.2 76.7 80.4

FDF(all) 93.7 89.8 87.3 77.7 78.3 79.8

FDF(max) 88.9 84.7 86.1 89.4 73.1 86.1

ncrossvalidation法により評価したことにより,全体的に認識率が低下した.
1eave one out法による評価を用いた際に認識率が高くなる理由としては,未知

データとして使用された人物が学習データに含まれてしまい,未知データで使

用された人物の特徴を予め学習した為である.

使用された1200枚の画像が異なる人物を使用した場合,1eaveoneout法は有

効な結果が得られると考えられる.しかし,今回のように,個人情報に依存し

ずに特徴を評価したい場合で,同一人物の画像が複数枚存在する場合はncross

validation法を用いた方が,データベースに対して正しい評価を行うことができ

る.ここまでの全体的な評価とからこれから先の実験で使用する特徴量は

FDF(all)を使用する.
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4-2-6最適な方向面

前節までの実験で四方向面特徴は性別推定に対して適している特徴量である

ことがいえる.しかし,特徴抽出を行う際の面数を多くした方が,より良い特

徴量となる可能性がある.そこで,多方向面の特徴を抽出するために,Gabor

ウェーブレットを使用する.今回は特徴面を1～10方向,特徴を抽出する解像

度を1×1～10×10とした.また,特徴抽出の対象となる画像は図4-1に示す顔パ

ターンを対象とし,線形判別分析による性別推定実験を行った.特徴抽出のア

ルゴリズムは図2-10に示されているものを使用する.

特徴を抽出する解像度の1辺の長さをそれぞれ2倍にし,これを繰り返し,1

辺の長さが128を超えた場合に計算を終了し,それまでに求められたサイズを

用い,低解像度化を行った.具体的な数値を図4-2に示す.また表内の数値の

単位はpixelである.
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図4-2最初の正規化における解像度

1方向を抽出するといっても,どの角度を抽出するかが分からない.今回は

冗を方向面の数で割った値の倍数を使用した.具体的な数値を図4-3に示す.

また表内の数値の単位は○ である.

1方向 2方向 3方向 4方向 5方向 6方向 7方向 8方向 9方向 10方

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

90 60 45 3(; 30 25.7 22.5 20 10

120 90 72 60 51.4 45 40 20

135 108 90 77.1 67.5 60 30

144 120 102.9 90 80 40

150 128.6 112.5 100 50

154.3 135 120 60

157.5 140 70

160 80

90

図4-3特徴抽出面について

各解像度と特徴抽出面の数による特徴次元数の変化を表4-12に示す.表内の

数値は特徴次元数を示す.
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表4-12各解像度,各方向別において抽出される特徴次元数
＼ 1方向 2方向 3方向 4方向 5方向 6方向 7方向 8方向 9方向 10方向

10

40

90

160

250

1×1 口 2 3 4 5 6 7 8 9

2×2 4 8 12 16 20 24 28 32 36

3×3 9 18 27 36 45 54 63 72 81

4×4 16 32 48 64 80 96 112 128 144

5×5 25 50 75 100 125 150 175 200 225

6×6 36 72 108 144 180 216 252 288 324 360

7×7 49 98 147 196 245 294 343 392 441 490

8×8 64 128 192 256 320 384 448 512 576 640

9×9 81 162 243 324 405 486 567 648 729 810

10×10 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

これまでに示した特徴量を用いて識別実験を行った.識別には線形判別分析

を用いた.1200枚のデータに対し,nCrOSSValidation法を用いて評価を行った.

表4-13に認識率を示す.今回は1人につき4枚画像が存在するため,この4枚

を1セットとした･このためn=300となる.また表内の数値の単位は%(正解枚

数/総枚数[=1200])である.

表4-13各解像度,各方向別における認識率

＼ 1方向 2方向 3方向 4方向 5方向 6方向 7方向 8方向 9方向 10方向
1×1 64.8 63.8 64.9 66.7 65.1 66.3 65.4 65.8 65,7 65.3

2×2 64.2 68.2 68.2 71.1 70.8 70.6 70.1 70.3 71.6 72.2

3×3 75.2 78.0 81.8 82.5 82.3 82.3 82.3 81.6 81.3 81.5

4×4 78.5 81.8 86.1 85.4 85.7 85.8 85.8 86.2 86.0 86.9

5×5 77.5 81.2 88.2 88.8 88.1 88.0 87.3 87.6 85,2 86.5

6×6 80.4 82.3 87.3 88.5 89.5 87.1 87.2 88.0 87.1 88.2

7×7 82.4 84.0 90.1 90.3 89.0 90.3 88.9 89.0 88.3 86.7

8×8 84.9 88.3 91.6 91.3 89.4 89.3 89.5 88.1 89.4 85.7

9×9 86.7 88.5 89.5 90.9 87.8 89.5 88.7 87.9 84.5 81.5

10×10 87.1 8.8.6 89.4 90.3 89.7 88.8 86.9 84,9 82.3 74.3

表4-13では分かりづらいので,グラフにしたものを図4-4に示す.
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認識率(%)95

2 3 4 5 ti T 8 9 10

方向面数

図4-4認識率

図4-4よりほとんどの解像度に対して,方向面が5枚の場合は,方向面が4

枚の場合よりも認識率が下がっている.また,方向面が7枚の場合もほとんど

の画像に対し,方向面が6枚の場合よりも,認識率が僅かではあるが下がって

いる.

解像度については,7×7あたりから識別面数が多くなるに従い,認識率が落

ちてゆく傾向が見られる.これは,特徴次元数が多くなりすぎたため,次元の

呪いが起こっていると考えられる.

今回の実験では,識別面数を増やせば特徴次元数が必然的に増える.これに

より,特徴を抽出する解像度がかなり′トさい場合でも,認識率が多少は上昇す

ると予想していたが,実際には変化は無く,3×3,もしくは4×4で認識率のピ

ークが表れている.

よって,Gaborウェーブレットにより,識別面を増やしたからといって,認

識率が劇的に変わるわけではなく,むしろ,特徴を抽出する解像度の方が,情

報量として重要であることが確認できた.
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4-3クラスタ判別法による特徴空間の観察

認識率の良さに加えて,さらに特徴空間上でクラスの重なりがなければ特徴

は高い信頼を持つことができると考えられる.そこでクラスタ判別法[64]を用

い特徴空間の可視化を行い,観察を行う.これは原特徴空間で構造解析を行い,

このクラスタ構造を保存し低次元空間への写像を求め可視化を行う手法である.

原特徴空間でクラスの重なりがあった場合は,根本的にクラスの分離が困難で

あることが予測される.そこで,各パターンの原特徴空間でどの程度重なりが

存在するかを観察し,原特徴量がもっている情報を把握する.

3-2-1節で述べた各パターンに対し,男性のクラスを600枚,女性のクラスを

600枚としてクラスタリングを行った.これらのデータに対し,クラスタ判別

法を適用し,四方向面特徴による特徴空間を2次元に可視化したものを図4-5

に示す.濃い色でプロットされた点が男性のデータ,薄い点でプロットされた

点が女性のデータを示す.
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4-4結果及び考察

表4-11より,認識率が良好なパターンは,顔,顎,唇の3つのパターンで,

それ以外の鼻,両目,右目は先の3つのパターンと比べると10%程認識率が低

下している.

10%も認識率に差が表れた原因を調べるために,先の分類実験で性別を正し

く分類した各顔部品のパターンより,図2-3に示すような四方向面パターンを

作成し,それぞれの面に対し平均画像を作成した.分類実験により,高い認識

率を示した顔,顎,唇の3パターンについて,男性と正しく分類された方向別

の平均画像をそれぞれ図4-6に,同様に女性の場合を図4-7に示す.

顔のパターンの場合,男性より女性の方が顎,唇,目の辺りに強いエッジが

表れている.顔のパターン内で顔部品別に見ると,女性の場合,顎は全ての方

向面に対し,上顎の部分に差が見られ,唇は特に唇の水平エッジに差が見られ

る.目については,男性に比べ女性の方がやや大きい.これらのうち,唇,目

は女性の化粧による影響と考えられる.このように明確な差が随所に見られた

ため,顔のパターンが,最も高い認識率を得ることができたと考えられる.ま

た,顔のパターンの認識率が,顎,唇のパターンと比べて,さらに良かったこ

とから,男女間の判別には各顔部品の位置関係も重要であると考えられる.加

えて,目のエッジに明らかに男女差が見られる反面,右目の認識率が低かった

理由は,女性の目への化粧による個人差が大きく,男女分類に悪影響を及ぼし

たためと考えられる.

顎のパターンの場合,男性より女性の方が全ての方向面に対して上顎の部分

に強いエッジが表れている.顔のパターンでも上顎の部分に差が見られたが,

顎のパターンだけの方がより明確な差が出ている.

唇のパターンの場合,垂直成分を除いた方向面において,男性より女性の方

が肌と唇の境の部分に強いエッジが表れている.これは口紅などによるエッジ

の出やすさの影響と考えられる.

これまでに述べたように,顔,顎,唇のパターンでは,各面の平均画像を作

成した際に,性別を判断するための明確な差が見られたが,その他のパターン

では各面の平均画像に明確な差が表れなかった.
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表4-14顔のパターンに対する年代別の誤認識率

10代 20代 30代 40代 50代 60代 合計 総合

男性
11.7 9.1 0.8 0.8 0.8 1.7 3.7

6.3

(76/1200)

(7/60) (11/120) (1/120) (1/120) (1/120) (1/60) (22/600)

女性
13.3 11.7 5.8 5.8 10.0 10.0 9.0

(8/60) (14/120) (7/120) (7/120) (12/120) (6/60) (54/600)

表4-15顎のパターンに対する年代別の誤認識率

＼ 10代 20代 30代 40代 50代 60代 合計 総合

男性
23.3 6.7 5.0 1.7 5.0 6.7 6.7

10.2

(122/1200)

(14/60) (8/120) (6/120) (2/120) (6/120) (4/60) (40/600)

女性
6.7 11.7 5.0 16.7 19.2 25.0 13.7

(4/60) (14/120) (6/120) (20/120) (23/120) (15/60) (82/600)

表4-1`唇のパターンに対する年代別の誤認識率

＼ 10代 20代 30代 40代 50代 60代 合計 総合

12.8

(153/1200)

男性
26.7 16.7 6.7 5.8 5.0 5.0 10.0

(16/60) (20/120) は/120) (7/120) (6/120) (3/60) (60/600)

女性
41.7 11.7 10.8 9.2 12.5 25.0 15.5

(25/60) (14/120) (13/120) (11/120) (15/120) (15/60) (93/600)

4-5各年代に対する詳細な考察

前節でも述べたように,例えば,唇のパターンでは性差が口紅等による影響

により表れていると考えられる.そこで,このような影響が年代により異なる

可能性があると考え,先の分類実験で高い認識率を得た,顔,顎,唇の3パタ

ーンに注目した.これらのパターンに対し,性別分類を行う際に,年代により,
どの程度差が現れるかを調べた.表4-14,表4-15,表4-16に各パターンの誤

認識率の詳細な内訳を示す.表内の括弧の上に記されている数値は認識率(単位

は%)を,括弧内に記されている数値は(正解枚数/総枚数)を示す.

表4-14,表4-15,表4-16より,顔のパターンはどの年代に対しても高い誤

認識率は見られなかった.しかし,顎のパターンの場合10代の男性,60代の

女性で高い誤認識率が見られ,唇のパターンでは10代の男性,10代の女性,

60代の女性で高い誤認識率を得た.この中で,唇のパターンにおいて,10代の

女性の誤認識率は41.7%とかなり高い数値を示している.これは,10代の女性

は口紅をつけている人が他の女性の年代と比べて少ないことが原因と考えられ

る.また,各性別,各年代について表4,5,6に示すように,それぞれを1つ

のクラスと見なし,各パターンで誤認識率が高いものから順に選出した場合,

上位に必ず10代の男性,60代の女性が含む現象が見られた.これより,10代

の男性,60代の女性は性別が分類しにくい可能性が高い.
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4-6まとめ

複数の顔部品からそれぞれ四方向面特徴を抽出し,線形判別分析を行った場

合,顔のどの部分に性差が現れるかを検討した.顔,顎,唇のパターンが高い

認識率を示し,この中で最も識別が行いやすいパターンは全ての顔部品の位置

情報を含んでいる顔パターンであり,次いで顎,唇のパターンの順に識別が行

いやすいことが判明した.また,各性別,各年代でクラス分けを行い,各クラ

ス間の性別分類の差を調べたところ,10代の男性,60代の女性のクラスにおい

ては,誤認識率が高くなる可能性を示唆した.

103



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究…

5むすび

本論文では,画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究として家

電製品制御システムと顔部品を用いた性別推定に関して考察を行った.

家電製品制御システムに関しては識別機,辞書作成法,特徴抽出法,異なっ

た認識対象への拡大について検討した.識別機に関しては,部分空間法,複合

類似度法,混合類似度法,線形判別分析による比較を行ったところ,本システ

ムでは線形判別分析が最も適していた.また,辞書作成方法に関しては,仮想

学習データを作成し,学習データとして使用することで利用者が傾いた場合に

対応できるようにし,十分な学習データが得られない場合でも安定した辞書が

作成できることを確認した.特徴抽出法に関しては顔周辺矩形を分割し,各領

域から高次局所自己相関特徴を抽出することにより,利用者が半袖を着用して

いる場合,長袖を着用している場合に対応できることを確認した.さらに,服

装ごとに辞書を用意することなく,一つの辞書で複数の服装に対応できる辞書

を作成し,その辞書が有用であることも確認した.最後に手先のポーズを用い

て本システムを稼動させた.これは,上半身を使用したポーズの識別アルゴリ

ズムと同様のアルゴリズムを用いており,異なった認識対象でも本システムの

有用性を示した.家電製品制御支援システムに関する今後の課題は,被験者が

変わった場合でもシステムが稼動する方法についての検討,特徴量についての

検討,環境が変わった場合への対応が考えられる.顔部品を用いた性別推定に

関しては,識別を行う際の特徴次元数,解像度,特徴量,方向面について考察

を行い,それぞれ有効な特徴次元数,解像度,特徴量,方向面を確認した.デ

ータ評価方法はnfo1dCrosslね1idationと1eaveoneout法の比較を行い,個人情

報が性別推定に与える影響を調べた.また特徴空間に関して数値的,視覚的に

考察を行い,顔,顎のパターンが有用であることを確認した.また各年代に関

する考察を行った.顔,顎,唇のパターンが高い認識率を示し,この中で最も

識別が行いやすいパターンは全ての顔部品の位置情報を含んでいる顔パターン

であり,次いで顎,唇のパターンの順に識別が行いやすいことが判明した.ま

た,各性別,各年代でクラス分けを行い,各クラス間の性別分類の差を調べた

ところ,10代の男性,60代の女性のクラスにおいては,誤認識率が高くなる可

能性を示唆した.顔部品を用いた性別推定に関する今後の課題は,各顔部品に

よる特徴,もしくは結果の統合により識別精度を向上させることが課題である.

さらに,分散値等の統計学的な観点や認知科学的な視点などから,有効な特徴

が存在するかどうかについて検討しなくてはならない.また,実環境における

リアルタイムデモシステムの構築を行う必要がある.

104



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究…

謝辞

本研究は工学部応用情報学科山本和彦教授のご指導の下に遂行いたしました.

山本教授には,指導教授として多大なる御助言をいただきました.記して深く

感謝いたします.

博士論文をまとめるにあたりご指導いただきました副査の工学部人間情報シ

ステム工学科,谷和男教授,医学研究科再生医科学専攻再生工学講座知能イメ

ージ情報分野工学研究科,藤田虞志教授,工学部応用情報学科,速水悟教授に

感謝いたします.

工学部応用情報学科加藤邦人助手をはじめ,元地域結集型共同研究プロジェ

クト(HOIP)主任研究員,三洋電機(株)ハイパーメディア研究所の本郷仁志氏,

山本研究室卒業生の伊藤慎哉氏(日信ソフトエンジニアリング(株))ならびに山

本研究室の皆様方には熱心かつ有益な御討論ならびに御協力を頂きました.こ

こに記して深く感謝申し上げます.また家電製品制御支援システムの成果は実

用化に向けて中部コンピューター(株)に技術移転されました.技術移転に当り

協力いただいた長井幸志氏,花木晋也氏に感謝いたします.

研究の一部は科学技術庁地域結集型共同研究事業の一環として行われました.

105



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究…

参考文献

[1]A.Ohsuga,YNagai,YIrie,M.Hattoriand S.Honiden:‖PLANGENT:An

approachtomakingmobileagentsintelligent‖,IEEEInternetComputlng,VOl.1,

no.4,pp.50-57(1997)

[2]川村隆浩,田原康之,長谷川哲夫,大須賀昭彦,本位田真一:一一Bee-gent:移

動型仲介エージェントによる既存システムの柔軟な活用を目的としたマ

ルチエージェントフレームワーク‖,信学論(D-I),VOl.J82-D-I,nO.9,

pp.1165-1180(1999)

【3]M.Hattori,N.Kase,A.OhsugaandS.Honiden:'一Agent-basedDriversTInformation

Assistance System",New Generation Computlng,VOl.17,nO.4,pP.359-367

(1999)

[4]池谷直紀,加瀬直樹,大須賀昭彦:--エージェント技術を適用したヒューマ

ンナビゲーションシステム‖,情報処理学会研究報告,VOl.1999,nO.080,

1999-MBL-010,PP.97-104(1999)

[5]M.Weiser:"Some Computer ScienceIssuesIn UbiqultOuS Computlng",

CommunicationsoftheACM,VOl.36,nO.7,Pp.74-83(1993)

[6]山田茂樹,上岡英史:‖ユビキタスコンピューティング;ネットワークとア

プリケーション=,信学論(B),VOl.J86-B,nO.6,PP.863-875(2003)

【7]M.Weiser:‖The Computerofthe21stCenturytt,Scienti丘cAmerican,VOl.265,

no.3,pp.66-75(1991)

[8]竹内英世,梅崎太造,松本憲章,平林勝巳:=かすれ指紋画像の判定･復元機

能をもつ指紋照合法一一,信学論(D-II),VOl.J87-D-II,nO.2,PP.574-585(2004)

[9]中田康之,安藤護俊:‖色抽出法と固有空間法を用いた読唇処理t-,信学論

(D-II),VOl.J85-D-II,nO.12,PP.1813-1822(2002)

【10]佐久間聡,高橋裕子,鈴木章,塩昭夫,大塚作一:--一対のラインセンサカ

メラを用いたナンバプレート位置を基準とした車速計測‖,信学論(D-ⅠⅠ),

VOl.J87-D-II,nO.6,PP.1233-1243(2004)

[11]M.-RD.Jolly,S.Lakshmanan and A.K.Jain:'一Vehicle Segmentation and

Classi丘cationUsingDeformableTbmplates'一,IEEETrans.PatternAnal.&Mach.

Intell.,VOl.18,nO.3,PP.293-308(1996)

【12]WYKan,J.VKrogmerier and P.C.Doerschuk:‖Model-based Vthicle Tracking

fromImage SequenceswithanApplicationtoTbad Surveillance‖,Opt.Eng･,

VOl.35,nO.6,pp.1723-1729(1996)

[13]T.N.Tan,GD.SullivanandK.D.Baker:"ClosedFormAlgorithmsforObjectPose

and Scale Recoveryln Constrained Scenes",PatternRecognlt.,VOl.29,nO.3,

106



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

一性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究M

pp.449-461(1996)

[14]金平実,定野温:■-運転操作補助に関する車両制御技術--,計測と技術,

VOl･40,nO.3,pp.214-219(2001)

[15]D･PomerleauandT.Jochem:'lARapidlyAdaptingMachineVisionforAutomated

Vehicle Steerlng",IEEE Expert:Intelligent Systems and Their Applications,

VOl.11,nO.2,pp.19-27(1996)

【16]D･J･Kang,J･WChoiandI･S･Kweon:l-FindingandTrackingRoadLanesUsing

Line-Snakes一一,Proc･OfConfonIntelligentVehicleSymp.,PP.189-194(1996)

[17]YWang,D･ShenandE･K･Tboh:''LaneDetectionUsingCatmull-RomSpline‖,

Proc･OfConflonIntelligentVehiclesSymp.,Stuttgart,VOl.1,PP.51-57(1998)

【18]小森鉄平,藤原幸広,藤田政之,内田健康:‖ビジュアルサーボによる自動

車の自動操舵‖,電学論(C),VOl.120,nO.4,PP.501-506(2000)

[19]小平実,大友照彦,田中敦,岩月正見,大内隆夫:‖ニューラルネットを用

いた移動ロボット車の障害物回避走行制御--,信学論(D-ⅠⅠ),VOl.J79-D-ⅠⅠ,

no.1,pp.91-100(1996)

[20]坂野鋭,山田敬嗣:‖奇怪!!次元ののろい一識別問題,パターン認識,デー

タマイニングの初心者のために-‖,情報処理,VOl.43,nO.6,pp.658-663

(2002)

[21]K･Yamamoto:‖Present state of Recognition Method on Consideration of

NeighborPointsandItsAbilityinCommonDatabase一一,ICICE,Trans.Infこand

Syst･,VOl.E79-D,nO.5,PP.417-42(1996)

[22]松井俊弘,山下郁生,若原徹,吉室誠:什第1回文字認識技術コンテスト実

施結果--,｢手書き文字認識技術の過去･現在･未来｣シンポジウム講演論

文集,pp.15-22(1993)

[23]荻田紀博,内藤誠一郎,増田功:t外郭方向寄与度特徴による手書き漢字の

識別‖,信学論(D),VOl.J66-D,nO.10,PP.1185-1192(1983)

[24]堀桂太郎,根本孝一,伊藤彰義:‖文字の輪郭線に着目した手書き漢字の特

徴抽出法一外郭局所的輪郭線特徴と外郭局所的モーメント特徴-‖,信学

論(D-II),VOl.J82-D-ⅠⅠ,nO.2,PP.188-195(1999)

[25]岡隆一:-,セル特徴を用いた手書き漢字の認識‖,信学論(D),VOl.J66-D,nO.10,

pp.17-24(1983)

[26]梅田三千雄:-一手書き漢字認識手法の個性的なサーベイ‖,｢手書き文字認識

技術の過去･現在･未来｣シンポジウム講演論文集,pp.54-63(1993)

[27]川勝英史,力宗幸男:‖カテゴリー間筆記特性を用いた手書き数字による筆

記者の特定一異なるカテゴリー対のパターンを比較する方法---,信学論

(D-II),VOl･J83-D-II,nO.7,PP.1647-1657(2000)

107



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究川

[28]孫寧,田原透,阿曽弘具,木村正行:-I方向線素特徴量を用いた高精度文字

認静t,信学論(D-II),VOl.J74-D-II,nO.3,pP.330-339(1991)

[29]大町真一郎,阿曽弘具:‖っぶれを考慮した低品質印刷文字の高精度認識tt,

信学論(D-ⅠⅠ),VOl.J79-D-II,nO.9,PP.1534-1542(1996)

【30]D･Gabor:"Theory of Communication'',JournalofIEE,VOl.93,PP.429-457

(1946)

[31]J･GDaugman:"UncertaintyRelationforResolutioninSpace,SpatialFrequency,

and Orientation Optimized by Two-dimensionalCorticalFilters‖,Journalof

OpticalSocietyofAmericaA,VOl.2,PP.1160-1169(1985)

[32]M･T･Suzuki,T･KatoandH.Tsukune:‖3DObjectRetrievalBasedonSubjective

Measures",Proc･Of9thInternationalConf and Workshop on Database and

ExpectSystemsApplications,PP.850-856(1998)

[33]鈴木一史,加藤俊一,築根秀男:‖主観的類似度に対応した3次元多面体の

検索‖,信学論(D-I),VOl.J82-D-I,nO.l,PP.184-192(1999)

【34]西村剛,寺本純司,長田秀信,紺谷精一:tt3次元物体データベースにおけ

る類似物体検索の検討=,情処学データベースシステム研報,VOl.2000,

no.0692000-DBS-122,PP.479-486(2000)

[35]江本雄治,小早川倫広,大西建輔,星守,大森匡:‖幾何情報を用いた3次元

物体検索のための特徴量抽出‖,人文科学とコンピュータシンポジウム,情

報処理学会,pp.155-162(2000)

[36]M.Hiraga,YShinagawa,T.KohmuraandT.Kunii:‖TbpologyMatchingforFully

AutomaticSimilarityEstimationof3DShapes一▼,Proc.ofthe28thAnnualConf

OnComputerGraphicsandInteractiveT七chniques,PP.203-212(2001)

[37]E.Paquet and M.Rioux:''Neftrtiti:A Query by Content System for

Three-dimentionalModelandImageDatabasesManagement",ImageandⅥsion

Computing,VOl.17,Pp.157-166(1999)

[38]D･VVranic,D･Saupe and J.Richter:一一丁boIs for 3D-Object Retrieval:

Karhunen-Loeve Transform and SphericalHarmOnics",Proc.ofIEEE2001

WofkshopMultimediaSignalProcessing,PP.293-298(2001)

[39]D.Saupe andD.VVranic:1.3D ModelRetrievalwith SphericalHarmOnics and

Moments'',Proc.ofDAGM2001,PP.392-397(2001)

[40]D.VVranicandD.Saupe:'一3DShapeDescriptorBasedon3DFourierTransform",

Proc.ofEURASIP Conftrence on DigitalSignalProcesslngfor Multimedia

CommunicationsandServices(ECMCS2001),PP.271-274(2001)

【41]T.Funkhouser,RMin,M.Kazhdan,J.Chen,A.Halderman,D.Dobkin and

D.Jacobs:"ASearchEnglnefor3DModels.一,ACMTrans.Graphics,VOl.22,nO.l,

108



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究…

pp.83-105(2003)

[42]R.M.Haralick,K.ShanmugamandIts'hakDinstein:''TbxturalFeaturesforImage

Classi丘cation=,IEEETransactionsonSystems,ManandCybernetics,VOl.3,nO.6,

pp.610-621(1973)

[43]辻内順平編著:一応用画像解析-,共立出版,pp.109-112(1981)

[44]新井康平:-,テクスチャ情報の季節変動を考慮したTM画像分類--,日本写真

測量学会誌,VOl.26,nO.4,pp.24-31(1987)

【45]橋本岳,松尾優:‖合成開口レーダ画像のテキスチャ解析の一方法‖,信学

技報,IE86-88,pp.33-40(1986)

[46]武者義則,広池敦,杉本晃宏:tt類似画像検索における特徴空間の可視化イ

ンターフェース‖,信学論(D-II),VOl.J82-D-ⅠⅠ,nO.10,PP.1626-1633(1999)

[47]N.Otsu and T.Kurita:一IANew Schemefor Practical,Flexible andInte11igent

Vision Systems一一,Proc.ofIAPR Workshop on Computer Vision,PP.43l-435

(1988)

【48]T.Kurita,N.OtsuandT.Sato:‖AFaceRecognitionMethodUsingHeigherOrder

AutocorrelationandMultivariateAnalysis一',Proc.ofllthInternationalConflon

PatternRecognition,VOl.2,PP.213-216(1992)

【49]T.Kurita and N.Otsu:"Tbxture Classification by Higher Order Local

AutocorrelationFeatures一',Proc.ofAsianConflonComputerVision,PP.175-178

(1993)

[50]J.JAtickandA.N.Redlich:''WhatdoestheRetinaKnowaboutNaturalScenes?‖,

NeuralComputation,VOl.4,nO2,PP.196-210(1992)

[51]B.AOIshausenandD.J.Field:‖SparseCodingwithanOvercompleteBasisSet:

AStrategyEmployedbyvl?1.,VisionResearch,VOl.37,PP.3311-3325(1997)

[52]R･RNRaoandD･HBallard:''EfncientEncodingofNaturalTime%ryingImages

ProducesOrientedSpace-timeReceptlVeFields‖,Tbch.Rep.,97.4,DeptofCorp

Sci,UnivofRochester(1997)

[53]J･Daugman‥‖EntropyReductionandDecorrelationinVisualCodingbyOriented

NeuralReceptlVeFields",IEEETrans.Biomed.Eng.,VOl.36,nO.1,PP.107-114

(1989)

[54]高木幹雄,下田陽久:-▼新編画像解析ハンドブック=,東京大学出版会

(2004)

[55]中野宏毅,吉田靖夫,藤田和弘:‖ガボール関数を用いたカラー液晶ディス

プレイのマクロ欠陥検査支援‖,信学論(D-II),VOl.J80-D-II,nO.3,PP.734-744

(1997)

[56]三谷重知,呉海元,塩山忠義:‖ガボール変換による自動車抽出‖,信学論

109



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

剛性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究…

(D-II),VOl.J83-D-ⅠⅠ,nO.12,PP.2641-2651(2000)

[57]田中秀郎,吉田靖夫,深見公彦,中野宏毅:‖ガボールフィルタの振幅およ

び位相情報を用いたテクスチャ画像の領域分割‖,信学論(D-ⅠⅠ),

VOl･J84-D-ⅠⅠ,nO.12,PP.2565-2576(2001)

【58]堀田一弘:‖部分的な隠れに頑強な顔検出法‖,信学論(D-ⅠⅠ),VOl.J88-D-ⅠⅠ,

no･8,pp.1624-1633(2005)

【59]河田耕三,有本卓:‖ガボール展開係数を用いた階層的テクスチャ解析-,

信学論(D-ⅠⅠ),VOl.J78-D-II,nO.3,PP.437-444(1995)

[60]山田敬嗣,佐藤敦:-,ニューラルネットによるパターン認静t,信学論(D-ⅠⅠ),

VOl･J82-D-II, PP･852-859,PP･977-984, PP･1046-1053, PP･1248-1255,

VOl.J83-D-II,PP.50-56(1999-2000)

【61]前田英作:-▼痛快!サポートベクトルマシン=,情報処理,VOl.42,nO.7,

pp.676-683(2001)

[62]S･ⅥねtanabeandN･Pakvasa,"SubspacemethodinpatternreCOgnition,‖Proc.of

lstInt･J･ConfonPatternRecognition,ⅥねshingtonDC,pP.2-32(1973)

【63]飯島泰蔵:‖パターン認識理論(基礎情報工学シリーズ)--,森北出版(1989)

[64]末永高志,佐藤新,坂野鋭‖,クラスタ構造に着目した特徴空間の可視化-

クラスタ判別法一一一,信学論(D-ⅠⅠ),VOl.J85-D-ⅠⅠ,nO.5,PP.785-795(2002)

【65]伊藤慎也,山本和彦,本郷仁志,加藤邦人,丹羽義典:--寝たきりの人を支

援するユビキタスインターフェース(システムの提案と基礎実験)--,第5回

知能情報メディアシンポジウム,pp.111-116(1999)

[66]島田大輔,山本和彦,加藤邦人,川野卓也,岩田英樹:‖カメラと携帯電話

を用いた介護支援システムの提案■▼,信学技報,PRMU2000-84,pp.67-72

(2000)

[67]岩淵耕一,岩崎圭介,竹村治雄,岸野文郎:‖画像処理を用いた実時間手振

り推定とヒューマンインタフェースへの応肝t,信学論(D一ⅠⅠ),VOl.J79-D-ⅠⅠ,

no.7,pp.1218-1229(1996)

[68]西村拓一,向井理朗,野崎俊輔,岡隆一:--動作者適応のためのオンライン

教示可能なジェスチャ動画像のスポッティング認識システム‖,信学論

(D-II),VOl.J81-D-II,nO.8,PP.1822-1830(1998)

[69]渡辺孝弘,李七雨,谷内田正彦:-インタラクティブシステム構築のための

動画像からの実時間ジェスチャ認識手法一仮想指揮システムへの応用-‖,

信学論(D-II),VOl.J80-D-II,nO.6,PP.157l-1580(1997)

[70]高橋勝彦,関進,小島浩,岡隆一:-ヅェスチャー動画像のスポッティング

認識‖,信学論(D-II),VOl.J77-D-II,nO.8,PP.1552-1561(1994)

【71]大和淳司,大谷淳,石井健一郎:--隠れマルコフモデルを用いた動画像から

110



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究岬

の人物の行動認識一t,信学論(D-II),VOl.J76-D-II,nO.12,PP.2556-2563(1993)

【72]馬場朗,芳澤伸一,山田実一,李晃伸,鹿野清宏:-一高齢者音響モデルによ

る大語彙連続音声認識",信学論(D-II),VOl.J85-D-ⅠⅠ,nO.3,PP.390-397(2002)

[73]B.J.Grosz,D.Appelt,RMartin and F.Perira:TEAM:‖An Experimentin the

DesignofTransportableNaturalLanguageInterfaces‖,ArtiflIntell･,VOl･32,nO･2,

pp.173-244(1987)

[74]伊田政樹,森弘之,中村哲,鹿野清宏:‖据置き型情報提供端末向き雑音処

理を用いた音声入力インタフェースーー,信学論(D-II),VOl.J84-D-II,nO.6,

pp.868-876(2001)

【75]藤本雅清,有木康雄:一IGMMに基づく音声信号推定法と時間領域SVDに基

づく音声強調法の併用による雑音下音声認識M,信学論(D一ⅠⅠ),VOl.J88-D一ⅠⅠ,

no.2,pp.250-265(2005)

【76]井ノ上直己,今井裕志,橋本和夫,米山正秀:t一誤認識訂正のための繰返し

音声検出手法‖,信学論(D-ⅠⅠ),VOl.J84-D-II,nO.9,PP.1950-1959(2001)

[77]伊藤和幸,数藤康雄,伊福部達:-一重度肢体不自由者向けの視線入力コミュ

ニケーション装置‖,信学論(D-Ⅰ),VOl.J83-D一Ⅰ,nO.5,PP.495-503(2000)

[78]YMatsumoto and A.Zelinsky:''An Algorithmfor Real-time Stereo Vision

ImplementationofHeadPoseandGazeDirectionMeasurement",Proc.of4thFG

pp･499-5り4(2000)
[79]伊藤和幸,伊福部達:--ビデオキャプチャ画像処理による視線検出及び意思

伝達装置への応用‖,信学論(D-I),VOl.J88-D-Ⅰ,nO.2,PP.527-535(2005)

【80]瀬川能昭,遠藤利生,村上和人,鳥生隆,輿水大和:--似顔絵生成のための

顔と瞳の輪郭抽出方法‖,映像情報メディア学会誌,VOl.51,nO.11,

pp.1935-1944(1997)

[81]呉海元,陳謙,谷内田正彦:‖ファジィパターン照合を用いた色彩画像から

の顔検出システム‖,信学論(D-II),VOl.J80-D-II,nO.7,PP.1774-1785(1997)

【82]高橋圭子,松浦正樹,杉山岳弘,阿部圭一:‖人間による画像の色分類結果

と領域分割結果に基づいた色空間の比較評価=,信学論(D-ⅠⅠ),VOl.J84-D-ⅠⅠ,

no.7,pp.1378-1388(2001)

[83]秦清治,広刈正義:‖人間の感覚特性を組み込んだカラーパターン検査‖,

電気学会研究会資料,情報処理･産業システム情報化合同研究会,IP-02-10,

ⅠIS-02-21,pp.55-58(2002)

【84]島田直幸,武藤淳一,森島繁生:HPanTiltZoomCameraによる目及び唇形状

抽出･追跡リ999年信学総大,D-12-71,p.244(1999)

【85]N･Hagai,H･Hongo,K･KatoandK･Yamamoto:‖DetectionofFacialPartsUsing

EdgeandColorFeatures･l,Proc･Ofthe4thIntemationalConfbrenceonVirtual

111



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究…

SystemandMultimedia(VSMM'98),PP.648-653(1998)

[86]吉川左紀子,益谷真,中村真:--顔と心顔の心理学入門‖,サイエンス社

(1993)

[87]安本護,林純一郎,輿水大和,丹羽義典,山本和彦:-■平均顔との距離を用

いた性別･年齢推定手法の提案一一,信学技報,PRMU2001-138,PP.1-6(2001)

【88]和泉恭子,伊賀亮達,林尚典,深野元太郎,大谷哲也:‖顔画像における複

数の特徴量を用いた性別･年齢推定手法‖,第9回画像センシングシンポジ

ウムSSII2003,PP.567-570(2003)

[89]Z.Sun,X.Yuan,GBebis and S.Louis:一一Neural-netWOrk-based Gender

Classi丘cationUsingGeneticEigen-fbatureSelection‖,IEEEInternationalJoint

Confbrence on Neural Networks, 2002

(httD://www･CS.unr.edu/～bebis/寧enderlJCNN.pdf)

[90]細井聖,瀧川えりな,川出雅人:‖ガボールウェブレット変換とサポートベ

クタマシンによる性別･年代推定システムーー,第8回画像センシングシンポ

ジウムSSII2002,PP.243-246(2002)

[91]西松豊典,安井聡,鳥羽栄治,村上和人,輿水大和:‖ヒューマンインタフ

ェースへの似顔絵画像の応用一似顔絵における性別･年齢の推定-=,信

学論(A),VOl.J80-A,nO.8,PP.1260-1265(1997)

[92]本郷仁志,安本護,渡辺博己,ジャン･クリストフ･テリヨン,山本和彦:--

パーセプトルーム構築のための多方向顔画像データベース開発M,信学技

報,PRMU2000-108,PP.7-12(2000)

112



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究…

論文

[1]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志:--ポーズ認識に夜家電製品制御支

援システム",電学論(C),VOl.124,nO.3,PP.769-775(2004)

【2]川野卓也,加藤邦人,山本和彦:‖各顔部品における四方向面特徴を用いた

性別分類--,日本顔学会論文誌四巻一号,pp.8ト87(2004)

海外発表

[1]Kazuhiko Yamamoto,Thkuya Kawano and Kunihito Kato:‖Pose Recognition

SystemforaUbiqultOuSInterface‖,Proc.ofInternationalConfbrenceonImage

andSgnalProcessing(ICISP2001),PP.155-160(Morocco)(2001)

【2]Thkuya Kawano,Kazuhiko Yamamoto,Kunihito Kato and HitoshiHongo:

‖IntegrationofPoseRecognltlOnforaPersonWearlngShortorLongSleeves‖,

Proc.oftheInternationalConftrenceonPatternRecognition(ICPR2002),VOl.3,

PP.1023-1026(Canada)(2002)

[3]ThkuyaKawano,KazuhikoYamamotoandKunihitoKato:"AComparisonofthe

GenderDifftrentiationCapabilitybetweenFacialParts'',Proc.oftheInternational

Conference on PatternRecognition(ICPR2004),VOl.3,PP.350-353(England)

(2002)

[4]TbkuyaKawano,KunihitoKatoandKazuhikoYamamoto:f'AnAnalysisofthe

Gender and Age Dif托rentiation Using FacialParts'',Proc.ofInternational

ConfbrenceonSystems,ManandCybernetics(SMC2005),VOl.3,PP.3432-3436

(USA)(2005)

113



画像処理を用いたユビキタスインターフェースの研究

…性別推定と家t製品制御システムに関する基礎研究M

国内発表

[1]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志,丹羽義典:▼-TV制御支援システ

ムの改良と評価実験-▼,平成12年度電気関係学会東海支部連合大会,748,

p.374(2000)

[2]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志,丹羽義典:-ITV制御支援システ

ムのための顔と手の相対情報を利用したポーズ認識",2001年信学総大,

D12-41,p.208(2001)

【3]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志,丹羽義典:‖服装を考慮したポー

ズ認識による家電制御支援システムの研究‖,情処学CVIM研報,127-22,

pp.151-156(2001)

[4]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志,丹羽義典:‖高次局所自己相関特

徴の相対位置関係を用いたTVコントロールのためのポーズ認識‖,第7回

画像センシングシンポジウムSSII2001,PP.341-346(2001)

[5]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志,丹羽義典:‖ポーズ認識を利用し

た介護支援のための家電制御支援システムの改良--,信学技報,

PRMU2001-114,pP.9-14(2001)

[6]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志,丹羽義典:-,多段階にポーズ認識

を用いた複数の家電製品の制御システム‖,平成13年度電気関係学会東海

支部連合大会,765,p.383(2001)

【7]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志:-一家電製品制御システムにおける

ポーズ認識辞書学習法の比較=,電気学会研究会資料,情報処理･産業シス

テム情報化合同研究会,IP-02-8,ⅠIS-02-19,pp.43-48(2002)

[8]川野卓也,山本和彦,加藤邦人,本郷仁志:-一家電制御システムで用いる辞書

学習法の評価について∴平成14年度電気関係学会東海支部連合大会,666,

p.333(2002)

[9]川野卓也,加藤邦人,山本和彦:--顔部品間における性別推定能力性能の評

価",信学技報,PRMU2003-141,PP.7-12(2003)

[10]川野卓也,加藤邦人,山本和彦:--四方向面特徴を用いた顔部品による性別

推定性能の考察--,画像の認識･理解シンポジウム(MIRU2004)講演論文集Ⅰ,

pp.648-653(2004)

114


