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Abstract

lnrecentyears,identificationofpersonsbecomesveryimportantforsecurity.

Passwordhasbeengenerallyusedforthisidentification,however,persons

sometimesforgettheirpassword,andsometimesitisstolen.Thereforeanew

technologyisrequiredforrobustidentification.Inthispaper,weusemosaicface

imagestorecognizepersonsbyselforganizingmap(SOM)proposedbyKohonen.

InadditionweevaluatetheSOMbasedrecognitionbyusingofEucliddistance

andcityblockdistance.TheSOM withtheEucliddistancesucceededcomplete

recognition,andtheone.Withthecityblockdistanceachieved96.7%recognition

ratio.
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1.はじめに

現在の情報化社会において,個人認証は銀行の

キャッシュカー ドや建物の出入り,コンピュータ

-のログインなど多方面で重要性を高めている.

しかし,従来から使われているパスワー ドによる

認証では,パスワー ドを忘れたり盗まれたりする

といった問題がある.この間題を解決する方法と

して,指紋,虹彩,音声,DNA,顔画像など人間

の生体情報 (バイオメ トリクス)を用いた個人認

証が研究されている.指紋などは個人を示す情報

として犯罪捜査などにも用いられ,信頼できる認
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証法である.しかし,指紋を採取される側にとっ

ては精神的にス トレスを感 じやすい.なぜなら,

普段目にしない機械や道具を使用するうえ,特に

指紋などは犯罪捜査のイメージが強いためである.

一方,顔画像は特別な道具を使わずス トレスも与

えにくいといった長所をもっており,今後ますま

す活用されると考 えられる.

本研究ではニューラルネットワークの一種であ

る自己組織化マップ(SOM)を用いて顔画像認識を

実現することを目的とする.SOM では,学習に

よって トポロジカルマップを生成できる. トポロ

ジカルマップとは,類似した入力に対し近傍位置

にあるニューロンが大きい出力を出すよう,入力

情報の位相をノー ド間の位置関係に対応させたも
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のである.これにより,撮影時のノイズや位置ず

れがあった場合でも近傍ノー ドが活性化するので,

よりロバス トな認識が可能になる.さらに,顔画

像にはモザイク化処理を施すことで,顔の表情の

微妙な違いといったわずかな誤差についても対応

可能とする.

本論文の構成は以下の通りである.2章でSOM

の学習アルゴリズムについて説明し,3章では本

研究で用いた顔画像認識の手法を示す.4章では

実験について述べ結果について考察を行 う.5章

はまとめである.

2.ニューラルネッ トワーク (NN)

2.1 自己組織化マップ

主ユーラルネットワークは生物の神経回路を

もとに作られた情報処理モデルである.本研究で

は,コホネン【1]が提案した自己組織化マップ(Self

Organizing Maps,以下SOM)を用いる.パー

セプ トロンや誤差逆伝搬法が ｢教師あり学習｣ で

あるのに対 し,SOM は競合学習型ニューラルネ

ットワークであり,その学習は入力信号の性質の

みに基づく ｢教師なし学習｣ である[21.SOM は

トポロジカルマッピングとよばれる性質を持ち,

類似 した入力,例えば同じ人物の違 う顔画像に対

し,学習によって形成される2次元のマップ上に

おいて近傍に位置するノー ドが活性化する.これ

により,活性化 したノー ドの位置情報を用いて個

人認証が可能となる[3][4].

図 1 SOM の構成

2.2 SOMの学習アルゴリズム

図 1に示すようにSOM は 2層構造である.第

1層は入力層であり,n個の入力ノー ド各々が入

力 1つを受け持つ.第 2層は競合層と呼ばれ,ノ

ー ドが格子状に並べられている.競合層のノー ド

は入力層のノー ドと完全結合している.時刻 Jで

競合層のノー トリが持つ重みはmi(t)で表され,こ

れは入力層のノー ド数 と同じn個の要素を持つベ

ク トルである.また,学習の基準となる測度には

入力x(i)とmi(i)間のユークリッド距離が-般に

用いられる.

SOM の学習は(1)式で表される.

mL(t+1)-mL･(i)+hcl･fx(i)-mi(t)) (1)

(1)式でhciは(2)式で定義 される係数である.
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ここで,Cは入力x(t)に最も類似 した重みを持つ

競合層ノー ドの番号であり,(3)式や求められる.

C-argm.iydx(i)-m･F (3)I

またα(i), Nc(t)は(4)式,(5)式でそれぞれ定義

される.

a(i)-a(0)

Nc(i)=Nc(0)
(4)

(5)

(4)式,(5)式において,Tは最大学習回数を表 し,

α｢0ノは初期学習率係数 と呼ばれ通常 0.1-0.5の

値をとる.また,競合層上で重み更新の範囲を表

すNc(i)は近傍範囲と呼ばれる.これは(3)式によ

り求められた勝者ノー ドCを中心とした,競合層

上の半径Nc.(i)の矩形領域であり,初期値 Nc(0)

は 一一般に競合層の半径よりも大きくとるll].

2.3 SOMの学習の流れ

SOM の学習の流れは以下の通りである.学習

用入力x(i)が提示されると,x(t)と競合層のノー

ドの重みmiとの間でユークリッド距離をとり,
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図 2 勝者ノー ドの決定

i--三 三 三

図 3 近傍範囲の学習

図2に示すように最もその距離の短いノー ドを勝

者ノー ドCとする.次に,図 3のようにCの近傍

範囲を(5)式によって求め,近傍範囲中の全ノー ド

の重みを(1)式によりx(i)に近づ く方向-と更新

する.また,図 3では濃い色ほど大きく重みを更

新 したことを表し,薄い色ほど更新量が小さくな

っている事を表している.

3 顔画像処理 (モザイク化処理)

3.1 顔画像の撮影

本研究に用いる顔画像は,同じ場所,同じ距離,

同じ時間に撮影 し,明るさや撮影距離に大きな違

いがでないよう留意した.顔画像は一人につき学

習用として4枚,認識用として 1枚の計 5枚を撮

影 した.

3.2 顔画像の切り出し

本研究では,256pixelX256pixelのサイズで顔

領域の切り出しを行った.切 り出し自体は手作業

で行い,顔の中心部を切 り出した.切 り出した画

像は pgm形式 (グレースケール 256階調)に変

換 した.

3.3 顔画像のモザイク化処理

モザイク化処理は,256階調に変換した顔画像

を縦横 n等分に分割 し,各部分領域内の画素の平

均輝度値を各部分領域の輝度値とすることで行っ

た.モザイク化の例を図 4に示す.本研究では過

去の実験結果よりn-8としている【5】.

SOM の入力には実数値を用いることができる

ので,本研究ではモザイク化により得られた輝度

値をそのまま入力値として使用する.また,図 4

に基づいた実際のSOMへの入力ベクトルを表 1

に示す.

モザイク画像

図 4 モザイク化処理

表 1 モザイク化によって得られた入力データ

23 74 97 151 173 146 117 92

45 134 124 108 148 110 126 127

69 145 107 133 176 135 116 150

72 160 154 168 200 162 162 152

204 148 162 136 102 132 157 143

231 157 141 118 102 109 132_177

226 173 119 137 110 125 112 201

表 2 学習用と認識用の入力パターン

学習画像 認識画像

パ ターン 1 No.1 No.2 No.3 No.4 No.5

パターン 2 No.2 No.3 No.4 No.5 No.1

パ ターン 3 No.3 No.4 No.5 No,1 No.2

パターン 4 No_4 No.5 No.1 No.2 No.3

パ ターン 5 No.5 No.1 No.2 No.3 No.4
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4 SOMによる顔画像認識実験

4.1 学習条件

実験にあたり,一人につき 5枚ずつ 12人分の

計 60枚の画像を用意 した.1名分の画像 5枚の

各々をNo.1-N0.5とする.5枚の うち4枚をSOM

での学習に用い,残 りの 1枚を認識用として生成

したマップ上に配置 し認識結果を調べた.学習に

用いた画像による偏 りを防ぐため,学習用画像,

認識用画像は表 2に示すような 5パターンを用意

した.

4.2 認識方法

本研究では認識方法として以下に述べる2つの

方法を比較 した.

4.2.1 ユークリッド距離による認識

本方法では,まず,認識 させたい未知入力と競

合層のノー ドの重みとのユークリッド距離をとり,

最も距離の短いノー ドを勝者ノー ドとする.次に

学習により画像と対応づけられたノー ドの うち,

勝者ノー ドとの重みのユークリッド距離が最も短

いノー ドが対応する人物を認識結果とする.

4.2.2 シティブロック距離による認識

シティブロック距離は,2次元格子上で2点の

座標を(x.,yl),(x2,y2)とすると(7)式で表される.

Fxl-x2l+ly1-y21 (7)

ユークリッド距離を用いたときと同様に,はじめ

に未知入力と競合層のノー ドの重みとのユークリ

ッド距離をとり,最短距離 となるノー ドを勝者ノ

ー ドとする.次に,勝者ノー ドから各人物の4枚

の画像に対応するノー ドまでのシティブロック距

離を求め,その平均をとる.求めた平均距離が最

短となる人物を未知入力の認識結果とする.

4.3 初期パラメータの決定

本研究では,初期近傍範囲の値は競合層の半径

に+2を加えた値,つまり〃̀イ0ノ-7とした[1】.

α｢0ノの値は,シティブロック距離を用いるときの

汎化能力低下による誤認識を防ぐため,同一人物

の4枚の画像それぞれが別のノー ドに割 り当てら

れるよう設定することが望ましい.そのため,

α｢0)を0.1-0.5まで0,1刻みで値を変化させ,各

人毎に割 り当てられたノー ド数を調べた.その結

果を表 こiに示す.表 3よりα-0.5が最適である

ー ドに割 り当てられたケースも多かった.そこで,

今回は次点であるα=0.3を全ての実験で使 うこ

とにした.また,競合層サイズは 10×10とし,

顔画像 12人分の学習用画像 48枚を表 4に示す

学習パラメータで学習させた.

4.4 実験結果

図 5に,パターン 1で 10000回の学習を行

って得 られたマップの 1つを示す.マップ上のア

ルファベットA-Lはそれぞれ 12人の顔画像に対

応 してお り,一一人当たり4枚の計 48枚が配置さ

れている.

表 3 α｢0)による競合ノー ドの重複の違い

各人に割 り､牛こられた競合ノー ド数

4個 3個 2個 1個

α-0.1 1 9 1 1

α-0_2 2 8 0 2

α-0.3 3 ′】~7/ 1_ I

α-0.4 1 (A 1_ .1_

表 4 学習に用いたパラメータ

α(a) Nc(a) 競合層サイズ

パラメータ値 0.3 ･'iL:.7 10×10

yI1 ♂ C G 伝 磨 I

H 冗 B E F F

盟

L i B 荘 .藍 F

蛋 F

･A B 追 K ∫

E ♂

A ･慮.-D D

D D ∫. ∫

図 5 認識により得られたマップ
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同一人物の異なる画像が同じノー ドに対応するこ

とがあるので,48枚の画像が競合層のノー ドに 1

対 1で対応 しているわけではない.また,図 5で

は学習画像での勝者ノー ドをローマン体で,認識

画像での勝者ノー ドを下線付きで,それらが重複

した場所をイタリック体で示 している.

4.4.1 ユークリッド距離を用いた認識

パターン1でユークリッド距離により認識を行

った結果を表 5に示す.表 5中の一位候補とは,

未知画像での勝者ノー ドの畢みに最も近い重みを

持つノー ドに対応する人物であり,-位候補との

距離はそのユークリッド距離を示す.表 5より,

12人 (A～L)全てのモザイク顔画像を正確に認

識できていることが分かる.また,一位候補と二

位候補の間では距離に大きな差があり,ロバス ト

な認識が実現できていることが分かる.

表 5 ユークリッド距離を用いた認識

画像 A B C D E F

1位候補 A B C D E F

1位候補 との距離 58.8 53.7 43.5 53.6 24.1 49.1

2位候補 D F G ⅠⅠ G Ⅹ

2位候補 との距離 307.8 246.1 176.4 217.3 131.1 188.2

3位候補 L G 二K L H G

3位候補 との距離 323.3 252.4 180.7 225,9 179,5 203.1

画像 G H Ⅰ J Ⅹ L

1位候補 G H Ⅰ J K L

1位候補 との距離 21.1 30.2 49.6 78.5 41.8 47.9

2位候補 E E G F C D

2位候補 との距離 141.1 167.4 188,5 414.8 184.3 168.1

3位候補 C ∫ E K G G

3位候補 との距離 174.0 168.1 194.3 427.1 190.1 208.1

4.4.2 シティブロック距離を用いた認識

シティブロック距離を用いて認識を行った結果

を表 6に示す.表の見方はユークリッド距離の場

合と同様であり,パターン 1のときは全てのモザ

イク顔画像を正確に認識することができた.この

表 6 シティブロック距離を用いた認識結果

画像 A B C D E F

1位候補 A B C D E F

1位候補 との距離 0.5 2.25 0.5 2.0 0.0 2.25

2位候補 D C H J,K Ⅰ 1{

2位候補 との距離 3.0 3.5 3,25 4.25 1.0 3.75

3位候補 L lt.lー1 G ∫,K G ∫

3候補 との距離 3.75 4.25 3.75 4.25 3_25 4.75

画像 _ G H Ⅰ J Ⅹ L

1位候補 G H Ⅰ J Ⅹ L

1位候補との距離 0.25 :l.75 0.0 2.25 1.75 1.25

2位候補 E C E K B A

2イ立候補との距離 2.0 2.5} 1.0 4.25 3.75 2.5

S低候補 Ⅰ L G F F B

:Ji候補 との距離 3,0 5.25 3.25 4.75 4.75 4.25

ことから,学習によりトポロジカルマップが正し

く生成されていることが分かる.

4.4.3 認識手法の比較

表 7に各人カパターンでのユークリッド距離に

よる認識率とシティブロック距離による認識率,

および各々の平均認識率を示す.

表 7より,シティブロック距離を用いた認識

での平均認識率は96.7%であり,パターン4とパ

ターン5で各々1人について誤認識が生じた.

パターン 4では,一･･､-位候補が 2人になり正し

い認識ができなかった.これは,人物A,Bに対

応するノー ドa,bが図6のように配置され,Aの

未知画像 Aに対応する勝者ノー ドがa'に配置され

た場合に相当する.aのノー ド群,bのノー ド群

ともa'からの平均シティブロック距離が等しいた

め,AがAに属するのかBに属するのか判断でき

ず誤認識となった.

パターン 5では,正解 とは別の人物が-位候

補となり,正しい人物が二位候補となっていた.

これは,人物 A,Bに対応するノー ドa,bが図7の

ように配置され,Bの未知画像に対応する勝者ノ

ー ドがb'に配置された場合に相当する.図7より,
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表 7 各手法での認識率

入力パターン ユークリッド距離 シティブロック距離~正解人 認識率 正解人 認識率

物数 (%) 物数 (%)

1 12 100 12 100

2 12 100 12 100

3 12_ 100 12 100

4 12 100 ll 91.7

5 -1-2､ loop ll 91.7

_平均 12 100 ll.6 96.7

Aの画像 4枚が対応付けられたノー ドaへの (辛

均)シティブロック距離が 2である一方,Bの画

像 2枚が対応付けられたノー ドb (2個)までの

平均シティブロック距離が 3となるため誤認識が

生 じる結果 となった.

これ らのことから,シティブロック距離を用い

た認識では異なるグループの画像は競合層上で十

分な間隔を持っで配置される必要があること,同

一グループに属する画像は競合層ノー ドに重複す

ることなく隣接 して配置する必要があることが明

らかとなった.

5.おわりに

現代のような情報化社会のなかで重要度を増す

個人認識を安全に行 う方法として,個人の生体情

戟(バイオメ トリクス)を用いて認識を行 う方法が

注 目されている.本研究ではデータの取得の容易

さなどの長所を持つ顔画像に着 日し,ノイズに対

する耐性を強めるためにモザイク化を行った うえ

で SOM による認識を試みた.認識においてはユ

ークリッド距離を用いる場合 とシティブロック距

離を用いる場合の 2つを比較 した.ユークリッド

距離を用いた場合,12名の顔画像すべてを正 しく

認識することができたが,シティブロック距離を

用いた場合一部で誤認識を生 じたため,その原因

について考察を行った.

今後の課題 として,より多人数の認識を行 うこ

a a b b

a a la b :b

図 6 対称に配置されたノー ド

による誤認識の例

b a∴

b b'

図 7 距離平均化による誤認識の例

とや撮影時の位置ずれなど-の耐性について調査

すること,シティブロック距離を用いた時の認識

精度向上が挙げられる.
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