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要　　　旨

本稿では，画像パターン認識において，主成分分析がどのように使われているか，また，顔
画像認識を例にして主成分分析の方法が画像パターン認識のためにどのような改良を行われて
いるかについて解説する．まず，統計学とパターン認識技術の関係について述べ主成分分析が
その中でどのような位置をしめるのかについて概論する．その上で顔画像認識問題の諸課題，
具体的には照明変動による顔画像の変動，姿勢変動に起因する非線形性などをとりあげ，それ
ぞれの課題に対する対応策を議論する．

キーワード：パターン認識，コンピュータビジョン，主成分分析，顔画像認識．

1. はじめに

1.1 パターン認識と主成分分析

パターン認識とは，入力信号に対して何らかのクラス名を割り当てるための技術，というこ
とが出来る．例えば，スキャナから取り込んだ手書き文字やマイクロフォンから入力された音
声をテキストに変換する技術やカメラから入力された画像から車両を同定する技術に代表され
る入力信号から対象を判別もしくは識別する技術がこれにあたる．
この様な認識機械を実現するためには，スキャナ，カメラ，マイクなどの機器から入力され

た信号を処理する技術が必須であることは容易に理解されるが，この他に統計的な処理が本質
的な役割を果たす（例えば石井 他（1998））．このことは主として，パターン認識の対象が，基本
的に定義の不可能なものであることに起因している．例えば，手書き文字の「あ」がなぜ「あ」
であるかということについて定義が存在するわけではない．つまり，パターン認識機械は，事
前に収集された「実例」から対象に関する知識を「学習」する必要に迫られる．
統計的な処理はこの「学習」のための中核的な技術として位置付けられており，様々な手法

が用いられているが，その中でも，主成分分析は少々特異な地位を得ている．
統計学，特に多変量解析の分野においては主成分分析は多変数データからの説明変数を摘出

する手法として用いられるのに対して，パターン認識の分野においては，

・多次元信号の圧縮
・信号からの特徴抽出
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・特定カテゴリに関する特徴の抽出

などの様々な目的で用いられる．つまり，単なる統計的な手法としてのみならず，画像信号を
処理する仕組としても用いられているわけである．以下，顔の認識，すなわち顔画像による個
人の識別問題を例として画像パターン認識の分野で行われている主成分分析に関する様々な適
用方法及び改良手法について解説する．
顔画像の認識技術は，

・入退室管理などの個人認証の手段として（坂野（1999））
・ユーザにカスタマイズされたユーザインタフェースの構築
・不審人物監視

など様々な応用があり，パターン認識の分野では活発に研究されている領域である．
顔画像の認識に関しては 70年代から先駆的な研究が行われていたが，研究が活発となった

のは 91年にMITのM. Turkらが発表した “Recognition Using Eigenface”（固有顔による認識）
というちょっと風変わりなタイトルの論文がきっかけであった (Turk and Pentland (1991)).

この論文は主成分分析による次元圧縮と平均値に基づく最近接識別規則を顔画像の認識に適
用しただけのものであったが，その影響は大きかった．その意義は，照明，姿勢などの条件を
固定すれば顔画像の認識はあまり大きな技術的工夫を必要とせずに実現できることを示した点
にある．実際，制限された条件の下では，単純に画像を重ねあわせる程度のことでかなりの性
能で個人同定が可能であることが実験的に示されてきた（典型的な例が中山 他（1998）である）．
しかし，研究が進むうちに，

・顔の姿勢変動による画像の変化．つまり，カメラに対する顔の方向が変化した場合に発生
する顔画像の変化．
・表情の変化．
・照明条件の変化による画像の変化．

などの課題を克服することが当初考えられていたより困難であることが認知され，多くの研究
者を引き付けるチャレンジングな分野となっている．また，先に述べたアプリケーションを実
現するためには

・登録のために少数のサンプルしか必要としないこと．
・一秒程度の処理時間で実行可能であること．
・テンプレートのサイズがせいぜい数キロバイトの大きさに収まること．例えば ICカード
などへの応用を考えれば 1キロバイトが上限となる．

などの要求も存在する．
後者の問題はサンプル数の問題を除き，CPU，記憶装置の性能向上により緩和されていくこ

とが明らかである．しかし，サンプル数問題 (Jain and Waller (1978), Raudys (1981)) は，数
百次元から数千次元の高次元特徴空間において数十程度の少数のサンプルで正確な統計量をい
かにして推測するか？という困難な課題であり，近い将来の原理的な解決は望めないと考えら
れる．
また，姿勢，照明，表情などによる変動の問題は計算論的視覚の理論，統計的パターン認識，

信号処理の全ての観点からの研究により克服されると考えられる．
これまでこうした問題を解決するためには多くの手法が提案され，テストされているが，そ

れらの多くについては包括的な解説（赤松（1997），Chellapa et al.（1995），Pentland and T.

Choudbury（2000））に譲り，ここでは，主成分分析に関連した技術のうち，著者が興味深いと考



パターン認識における主成分分析 25

える研究を紹介する．本論文では次節で顔画像認識機械の基本動作を解説した上で，次元圧縮，
カテゴリからの特徴抽出などへの応用例を紹介し，姿勢変動に伴う非線形分布や照明変動によ
る画像の変化に対応するための技術への主成分分析の応用及び改良手法について解説する．

1.2 顔画像認識機械の基本動作

前節でも述べた通り，パターン認識の分野においては主成分分析は様々な場面で色々な問題
を解決するために用いられる．具体的にパターン認識における主成分分析の使われ方を解説す
る前に，顔認識機械の基本的な動作について説明しておこう．
標準的な顔認識機械は

・CCDカメラなどで実現される画像入力部
・入力画像から対象部分を抽出したり，雑音除去処理，記述の変換などを行う画像処理部
・画像処理部から送られた信号を識別する認識部
・登録用顔データからテンプレート（後述）を生成する学習部
・CRTディスプレイなどで構成される認識結果の出力部

からなる．登録時には，画像入力部から入力された画像は画像処理部でなんらかの処理により，
対象とする顔部分画像の分離，顔位置，大きさの正規化，雑音除去，あるいは方向性抽出フィ
ルタなどによる変換の処理を受け，特徴ベクトル �xに変換される．このときの特徴の記述方法
は画素そのものである場合もあり，Gabor filterなどによる方向性記述への変換などの処理が
行われる場合もある．カメラなどから入力された複数の顔画像は画像処理部で，顔画像部分の
分離などの処理を受け，学習部で，テンプレートと呼ばれる各個人を代表するデータに変換さ
れる．このときにテンプレートとして用いられるデータは，平均値などの統計量であることも
あり，人工神経回路網の重みである場合もある．
認識時には，画像入力部から入力された画像は画像処理部で登録時と同様の処理により，対

象とする顔部分画像の分離など，学習時と同様な画像処理による前処理を受けた後，特徴ベク
トル �xに変換される．認識部では事前に登録された認識辞書，もしくはテンプレートと呼ばれ
ているデータと �xとの比較が行われる．つまり何らかの尺度による類似度が計算され，類似度
の最も大きなテンプレートが属するカテゴリ名が認識結果として出力される．
例えば最も簡単な例としては画素そのものを特徴として扱い，学習データの単純平均を認識

辞書として持ち，認識辞書と入力の二乗誤差を類似度（というより，この場合は相違度だが）と
して用いる様な認識系を考えることが出来る（本稿では，この方法を画像マッチングと呼ぶこ
とにする）．
この認識系の場合には，単純にテンプレートを点として表現しているわけだが，データの分

布形状によっては点だけでは表現できない場合は数多く見られる．主成分分析及びその改良手
法は，この問題を解決するための方法としてしばしば用いられる．また，テンプレートを単純
な点として表現した場合でも平均値の様な統計量の計算精度をどのように向上させるかは重要
な課題である．主成分分析はこの問題の補助的な手段として用いられる場合も多い．以下，こ
れらの問題に対して，主成分分析がどのように用いられるかを概観する．
なお，本論文では，解説する手法の効果を示すために 2種類のデータを用いて実験を行う．

使用するデータは以下の 2種類であり，節の主題に応じて適切に使用するものとする．

NTTdata（株）NTTデータで作成した顔画像データ．正面，無表情，照明条件一定で，任
意の数字を発声している．人数は 79人で，学習用 10枚，テスト用 10枚のデータを手動で切
り出し，16 × 12の画像に正規化している．このデータは目の位置で顔位置と大きさの正規化
を施してあるほか，変動の激しい口部分を切り取ってあるので，比較的認識の簡単なデータと
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図 1. NTTdata 顔画像データの例．

図 2. UMIST 顔画像データベースの例．

いうことが出来る．図 1に画像の例を示す．

　 UMIST　マンチェスタ大学情報理工学研究所で作成されたデータである (Graham and

Allinson (1998)). 正面から横顔までの各方向から照明条件一定で撮影されており，20人の人物
を含み，一人あたり 40–60枚の画像で構成される．実験のためには，このうち 15人の画像を
対象に様々な方向の 10枚の画像を学習データとし，残りの 3–50枚をテスト用とした．なお，
このデータからも顔画像を手動で抽出し，15 × 15のサイズに正規化してある．ただし，この
とき目などの顔部品による正規化は行っていない．図 2に画像の例を示す．
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2. 顔画像認識への主成分分析の応用

2.1 次元圧縮—–もしくは「顔であること」の特徴抽出

前章でも述べた通り，最も単純な顔画像認識技術は，画像そのものの重ね合わせ，つまり，
登録時に何らかの方法で作成した個人の標準的な顔画像と入力された顔画像の画素ごとの自乗
誤差を計算し，誤差の最も小さな個人を回答として出力する方法である．この原理に基づく認
識系においては，処理量の削減や，識別のために有効な特徴の抽出もしくは選択のために特徴
ベクトルの次元数を削減する処理が用いられることが多い．特徴量の削減のためには，テーブ
ルを用いて指定した特徴量のみを選択する特徴選択法の他，判別分析や主成分分析の様な次元
圧縮法が用いられる．
一般に特徴選択法にはよい設計アルゴリズムが無いために (Jain et al. (2000))，実用的な認

識系では判別分析もしくは主成分分析が用いられる事が多い．光学的文字読み取り装置などの
場合には，入力されるカテゴリが既知であるために判別分析が有効とされるのに対して，顔画
像認識を始めとする個人識別問題では本人と未知の人を識別することを要求されるため，主成
分分析が事実上唯一の次元圧縮法となる．
こうした方向の研究では前出のM. Turkによる Eigenface（以下，固有顔）の方法が有名であ

る．Turkによる固有顔の方法は，最初に顔画像を画素値を成分とするベクトルとみなし，主成
分分析を行い，顔画像の特徴をもった比較的低次元の部分空間を得，認識処理をこの部分空間
の中で行う．
つまり，最初に顔を記述する部分空間を作るための様々な人物の顔を含むM 個の学習データ

Xall = {�x1, . . . , �xi, . . . , �xM}

から平均値

�µall =
1

M

MX
i=1

�xi

及び共分散行列

Call =
1

M

MX
i=1

MX
j=1

(�µ− �xi)(�µ− �xj)
T

を計算し，固有値問題

(2.1) Call�v = λ�v

を解くことで固有値 λj，固有ベクトル �vj を得る．ここで添字 j は固有値の大きな順に並べる
ものとする．（なお，ここでは用いられる平均値，共分散行列などには様々な人物の顔が含ま
れる．理想的には全ての人類の顔を用いることが望まれるため，all の添字を用いた．）
次に，個人の登録を行う．登録フェーズでは個々人につき複数枚（ここでは m枚としよう）

の顔画像

Xk = {�xk
1 , . . . , �x

k
i , . . . , �x

k
m}

を用意し，上位 d次元の固有ベクトルを用いて作った射影行列 η = {�v1, . . . , �vd} を乗ずること
で d次元のベクトル {�ξ k

1 , . . . , �ξ
k
m}をつくり，その平均値 �µk をテンプレートとして登録する．

ただし，ここで上付き添字 kは個々人の ID番号を示すものとする．
認識時には，入力された顔であることのみがわかっている画像 �xと射影行列を乗ずることで

圧縮されたベクトル �ξをつくり，登録されているテンプレート �µk との自乗誤差

(2.2) D2 = ||�µk − �ξ ||2
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表 1. 固有顔法，画像マッチング法における認識率 (NTTdata 1)．

を計算し，自乗誤差が最小となった kを回答として出力する．
この方法は主成分分析を次元数の削減に用いた例である．この様な適用法に関しては次元数

の削減は計算量とテンプレートのメモリ容量の削減に効果があり，認識率は顔画像の圧縮率と
のトレードオフになるという誤解をよく受けるが，事実として，主成分分析による次元圧縮を
用いた場合には，一般に認識率の向上が見られる．このことを示す実験結果を表 1に示す．
表に示された通り，部分空間次元数 10に達した段階で既に画像マッチングをしのぐ認識率

を得ている．この様な現象が発生する原因は，1)次元の圧縮に伴う平均値の推定精度の向上，
2)主成分分析により，顔の識別に関係の無い情報が落ちたこと，などいくつか考えられるが，
対象による依存性があることもあり，明確な理由はわかっていない．いずれにせよ，直感的に
は顔画像認識のために有効な特徴が抽出されたものとみなすことが出来，その意味で主成分分
析による次元圧縮は「顔であることの特徴抽出」と理解されている．
また，顕わに識別能力の高い特徴を抽出する次元圧縮法として知られている判別分析を顔画

像認識に適用する方法も検討されているが (Belhumer and Kriegman (1996))，先に述べた通り，
多くのアプリケーションでは未知の人物と本人を識別することが要求されるためあまり広くは
用いられていない．
ここで述べた通り，一定の照明条件の下で顔画像の入力を正面の画像に限定し，顔の位置や

大きさが正確に正規化されるのであれば，固有顔の方法で個人の同定がほぼ可能であることが
示された．
しかしながら，顔は 3次元物体であるため，ある程度の姿勢変動があった場合には明らかに

これらの条件は満たされない．例えば，10度から 20度以上の傾きが生じた場合には鼻による
遮蔽などが発生するため目の位置などで正規化を行ったとしても単純な画像マッチングで認識
が困難になるのは明らかである．
この様な問題に対しての最も簡単な対処法は様々な角度から撮影した顔画像を学習データと

して用いることである．しかしながら，固有顔法では単に平均値一点のみをテンプレートとし
て用いているために，姿勢変動によって発生した顔画像の分布を近似することが困難である．
この様な場合にはさらに複雑なデータの広がりを表現できるテンプレートを用いることが必要
である．主成分分析を用いたこの様な例としては部分空間でカテゴリごとの分布を近似する部
分空間法がある．次節では部分空間法を用いた顔の認識について解説する．

2.2 個人の顔の特徴抽出—–部分空間法

複雑な形状に分布したデータを表現する方法は，パターン認識の世界では長らく中心的な研
究課題の一つであった．最も初期には全ての学習データをそのままテンプレートとする k 最
近接法，ポテンシャル関数法などのノンパラメトリック法に始まり，90年前後の多層パーセ
プトロンの研究，最近の SVM (Support Vector Machine) の研究など枚挙に暇が無い（例えば，
Duda et al.（2001））．
部分空間法はWatanabeによって提案されたパターン認識独特の主成分分析の利用法である

(Watanabe and Pakvasa (1973)).部分空間法においては，登録時に与えられた複数の学習デー
タに対して主成分分析を施すことで学習データの分布を近似する部分空間を計算し，未知の入
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力データと部分空間の類似度を計算することで認識処理を実行する．
このときの部分空間の構成法としては，いわゆる主成分分析，すなわち共分散行列の対角化

によって得られた主成分を基底とする部分空間を用いるもの，共分散行列の代わりに自己相関
行列を用いるもの，あるいは，初期の部分空間を前記のどちらかの方法で作り，部分空間を誤
り訂正過程で修正して行くものなど多岐にわたる（オヤ（1986））.また，部分空間と入力データ
との類似度（もしくは相違度）としては，角度，部分空間への射影の大きさ，自乗誤差，あるい
は固有値を考慮した誤差など様々なものが用いられる（黒沢（1996））．また，角度を類似度とし
て用いた部分空間法は特に複合類似度とも呼ばれる（飯島（1989））．
こうした様々な部分空間法は，色々なシチュエーションで使用されているが，ここでは最も

古典的な Watanabe の CLAFICを取り上げる．
CLAFICは部分空間の構成に自己相関行列を用い，認識時には，データを部分空間に射影し

たときの大きさを類似度として用いる手法である．即ち，登録時には個々人につき複数枚（こ
こでは r枚としよう）の顔画像

Xk = {�xk
1 , . . . , �x

k
i , . . . , �x

k
r}

を用意し，平均値

�µk =
1

r

rX
i=1

�xk
i

及び自己相関行列

Ck =
1

r

rX
i=1

rX
j=1

�xk
i �x

kT
j

を計算し，固有値問題

(2.3) Ck�v k = λk�v k

を解くことで個々人毎に固有値 λk
j，固有ベクトル �v k

j を求め，例えば上位 q個の固有ベクトル
をテンプレートとして登録する．ただし，ここでも上付き添字 k は個々人の ID番号を示し，
添字 j は固有値の大きな順に並べるものとする．

CLAFICにおける類似度 sは

(2.4) s =
1

|�x|
qX

i=1

(�vi · �x)

で定義される．ここで qは認識に用いる部分空間の次元数であり，累積寄与率などから決定さ
れる．
この様に部分空間法は主成分分析で求められた固有ベクトルで形成された部分空間でデータ

の分布を近似し，入力されたデータと，部分空間の類似度を計算することで認識処理を実施す
る．つまり，データの分布の変動の少ない成分を比較の尺度とする興味深い手法である．しか
しながら一方で，この様な方法で激しい姿勢変動を含むような顔画像をうまく近似出来るのか
は明らかではない．
大きな姿勢変動がある場合の部分空間法の有効性を示すために UMISTデータでの実験結果

を表 2に示す．なお，使用する部分空間の次元数は個々人により一定とし，認識率が最大とな
る次元数を表示した．固有顔についても認識率が最大となる結果を示した．画像マッチング法
や固有顔法ではかなり低い認識率になっているのに対して，部分空間法では高い認識率が得ら
れている．この結果から部分空間によるデータの近似が，様々な方向の顔データの表現に有効
であることがわかる．



30 統計数理　第 49 巻　第 1 号　2001

表 2. 部分空間法，固有顔法，画像マッチング法における認識率 (UMIST)．

しかしながら，1章で述べたアプリケーションを実用化するためにはさらに高い認識率が求
められる．特に，本論文で用いている様な小規模データではほぼ 100％の認識率が要求される．
次章では高精度化のためにパターン認識の分野で行われている主成分分析の改良手法を中心に
解説する．

3. さらに高精度な認識系の実現のために

前章までの解説の通り，パターン認識の分野では，主成分分析もしくはその主たる応用であ
る部分空間法は重要な技術であり，文字認識，顔画像認識の分野を中心に積極的な改良が進め
られてきた．本節では顔画像認識の分野で行われてきた主成分分析に関連する技術の改良手法
を解説する．

3.1 相互部分空間法

主成分分析を用いた手法の中で筆者が最も興味深いと考える研究は山口らによって発表され
た相互部分空間法を用いた顔認識技術である（山口 他（1997），前田・渡辺（1985））． 前節で
述べた通り，通常の部分空間法は，登録時に与えられた複数の学習データに対して主成分分析
を施すことで部分空間を計算し，未知の入力データとの角度，距離などの類似度を計算するこ
とで認識処理を実行する．即ち，�vi を認識辞書となる主成分だとすると前節で述べたとおり，
CLAFICにおける類似度 sは

s =
1

|�x|
qX

i=1

�vi · �x

で定義される．ここで qは認識に用いる部分空間の次元数である．
一方で，相互部分空間法では学習データから主成分分析で主成分を計算するところまでは同

じであるが，認識時には，複数の顔画像を入力画像とし，これらの入力画像に対して主成分分
析を施し，登録された主成分との類似度を計算することで認識処理を実行する．
前田の定式化では部分空間同士の類似度は角度で定義され，入力画像列から得られた主成分

を �vj
′ とすると部分空間同士の角度は，行列

(3.1) Xij =

qX
l=1

(�vi
′ · �vl)(�vl · �vj

′)

の固有値問題

(3.2) λ�x = Xij�x

を解くことにより最大固有値として与えられる（前田・渡辺（1985））．
つまり，登録時の画像と認識時の画像双方の変動の少ない部分同士を比較する事で認識率の

向上を図れる優れた手法であり，実験的にも絶大な威力を示す．ただし，この方法は，与えら
れた顔画像データの分布が非線形であった場合には，十分な精度を達成できないという問題を
持つ．
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この問題は相互部分空間法に限らず，線形主成分分析を用いた認識アルゴリズムに共通の課
題である．特に顔画像認識の場合，顔の姿勢が大きく変動する際には，図 3（詳細は後述）に示
す様に強度の非線形性が存在することが知られている．
この様な非線形性の問題を解決するために，パターン認識の分野では様々な技術が研究開発

されてきた．次節では，これらの技術と顔の認識への応用に関して概観するとともに，著者ら
の最近の仕事である，相互部分空間法と非線形主成分分析の融合した新しい顔画像認識技術を
解説する．

3.2 核非線形相互部分空間法

前節で述べた物体の姿勢変動に起因する強度の非線形性の問題を解決するために様々な方法
が提案されてきた．例えば，村瀬らは画像登録時に，様々な角度で撮影するとともに撮影した
ときの角度を記録し，これをパラメータとした回帰分析の問題として扱うことで姿勢変動に伴
う非線形性を記述した（村瀬・Nayar（1994），村瀬（1995））．しかし，姿勢変動に不変な顔の認
識を考えた場合，何らかのパラメータが与えられることは考えづらく，非線形主成分分析の手
法を考える事が必要となる．
従来，非線形主成分分析に関しては統計学，人工神経回路網の分野で活発な研究が行われて

きた．統計学の分野では高次モーメントを共分散行列に何らかの形で組み入れるという戦略が
取られているが（例えば Gnanadesikan（1977）, Saito and Kariya（1988））,人工神経回路網の分野
では入力と出力の多層パーセプトロンを結合したいわゆる砂時計型ネットワークのアプローチ
(Diamantaras and Kung (1996), Oja (1982)),が取られている．
これらの方法を表情や姿勢の変動のあるデータに適用した例としては，EMアルゴリズムに

より表情変動に対応した複数の部分空間を作ることを目標としたアプローチがある (Frey et al.

(1998))．実験結果は Turk流の Eigenfaceより高性能を示しているが，表情ごとの部分空間を
作ることに成功しているかどうかわからないなど問題も多い．また，Bar et al. (1998)は非線
形写像を用いて表情変動に不変な部分空間を構成する手法を提案しているが，アルゴリズム自
体がまともに構成されておらず，有為な結果とは言い難い．また，Moghaddam (1999)は砂時
計型パーセプトロンを用いた非線形主成分分析を部分空間の構成に利用し，線形部分空間法よ
り認識精度が落ちるという結果を示しているが，この実験では認識対象を正面顔，無表情に限
定しており，非線形構造がないデータに対して非線形主成分分析を適用すると性能低下が起こ
るという経験に対する典型的な例となっている．
こうした非線形主成分分析に関する研究で興味深いものの一つが Schölkopf et al. (1998) に

より提案された核非線形主成分分析である．（Schölkopfは Kernel PCA と命名している．前田・
村瀬（1999）はカーネル非線形主成分分析という訳を与えているが著者はカーネルに積分核の意
味での「核」の日本語訳をあてた．）
核非線型主成分分析は一言で言うと特徴ベクトルを無限次元もしくは有限であっても極めて

高次元の関数空間に非線形写像した後で特異値分解の方法で（データ数 −1）次元の主成分を抽
出する手法である．関数空間での内積を計算する核関数が存在する場合にはこの特異値分解は
有限時間で計算することが出来，陰的にではあるが固有ベクトルが明確に定義されるという意
味で興味深い非線形主成分分析の方法である．
この方法には，他の人工神経回路網的アプローチと異なり，固有ベクトルが明確に定義さ

れるため部分空間法や相互部分空間法への応用が簡便であるという優位性がある．以下では
Schölkopf et al. (1998) に従い核非線形主成分分析を導出し，これを部分空間法に適用する方
法，及び，相互部分空間法を導出する．
近年，SVMに関する研究が盛んに行われているが，SVMに代表されるカーネル法は歴史的
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にはパターン認識の古典的な手法であるポテンシャル関数法にその起源を持つ（アイゼルマン
他（1978））．ポテンシャル関数法の基本的なアイデアは，ガウス関数の様な「ポテンシャル」関
数によってデータをぼかしてしまうことで，有限なデータから確率密度関数を近似することで
ある．例えば，カテゴリ kについてのm個の学習データ {�xk

1 , . . . , �x
k
j , . . . , �x

k
m} が与えられた場

合，入力データ �xを識別するプロセスは，入力データと全学習データについてのポテンシャル
関数

(3.3) sk =

mX
i=1

k(�xk
i , �x)

を計算し，sを最大にする kを回答として出力することである．つまり，この関数が密度関数
の近似として機能する．
ここで用いられるポテンシャル関数は，二つの引数を持つ意味での核関数であるが，こうし

た核関数が正定値で対称である場合，Mercerの定理により，

(3.4) k(x, y) =

∞X
i=1

ψi(x)ψi(y)

λi

なる級数が存在し，各点で必ず収束する（証明は近藤（1953））．これをさらに

(3.5) k(x, y) =

∞X
i=1

ψi(x)ψi(y)

λi
=

∞X
i=1

ψi(x)√
λi

ψi(y)√
λi

= (Ψ(x) · Ψ(y))

の様に書くと，核関数を用いた計算が無限次元もしくは極めて高次元の空間での内積の計算を
行っていることに対応することがわかる．Schölkopfの核非線形主成分分析は，この空間での
主成分分析を定式化することで，非線形主成分分析を実現した手法である．
核非線形主成分分析を導入するために形式的に関数空間への非線形写像

(3.6) Ψ : RN → F , �x �→ X

を考える．すると，空間 F での共分散行列に対応する線形演算子は

(3.7) C̄ =
1

m

mX
j=1

(Ψ(�xj)Ψ(�xj)
T )

と書ける．特に F が無限次元の場合には Ψ(�xj)Ψ(�xj)
T は F 上の線形演算子

(3.8) X �→ Ψ(�xj)(Ψ(�xj) · �X)

となる．但し，ここで F は L2 の関数空間

(3.9) ∞ > (Ψ(�x) · Ψ(�x))

であることを仮定している．
F 上での主成分 V ∈ F\{0}を考えると，これは行列 C̄ の固有値問題

(3.10) λV = C̄V

の解となる．RN の時と同様に，これは

(3.11) λ(Ψ(�xk) · V ) = (Ψ(�xk) · C̄V )

と書ける．また，主成分はデータの線形結合であるから，ある係数 αにより

(3.12) V =
mX

i=1

αiΨ(�xi)
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となることは明らかである．
式 (3.11)(3.12)を連立すると，

(3.13) λ

mX
i=1

αi(Ψ(�xk) · Ψ(�xi)) =
1

m

mX
i=1

αi

 
Ψ(�xk) ·

mX
j=1

Ψ(�xj)(Ψ(�xj) · Ψ(�xi))

!

を得る．
ここで新しいm×m行列

(3.14) Kij = (Ψ(�xi) · Ψ(�xj))

を定義すると，式 (3.13)は

λ
mX

i=1

αiKki =
1

m

mX
i=1

αi

 
Ψ(�xk) ·

mX
j=1

Ψ(�xj)Kji

!
(3.15)

=
1

m

mX
i=1

mX
j=1

αiKkjKji

ここで αi は結合係数を並べたものなのでベクトルとみなすことが出来て，

(3.16) mλαK = αK2

と書ける．両辺に K−1 を乗ずると

(3.17) mλα = αK

なる固有値問題を解く事によって αの具体的な表式が得られることがわかる．これは特異値分
解などの既知の方法で計算することが出来る．
固有ベクトル αが求まると，任意の特徴ベクトル �xから V によって作られる部分空間への

写像は

(3.18) V · Ψ(�x) =
1

λ

mX
i=1

αi(Ψ(�xi) · Ψ(�x))

によって計算できることがわかる．
但し，Ψ(·)は一般に極めて高次元，時には無限次元のベクトルであるため，Ψ(�x) · Ψ(�y ) を

計算するためには極めて長時間もしくは無限の時間を必要とする．しかしながら，ここで考え
ている Ψ(·)の内積は式 (3.5)を満足することがわかっている．従って Ψ(�x) · Ψ(�y )は単に関数
k(�x, �y )を計算することに帰着される．従って，

(3.19) V · Ψ(�x) =
1

λ

mX
i=1

αik(�xi, �x)

の様になり，高次元の固有ベクトル V を顕わに求めないでも，その写像を計算することが出来
るようになる．これにより，非線形写像を施したあとの関数空間での主成分分析のアルゴリズ
ムが与えられたことになる．
なお，核非線形主成分分析は，核関数 k(xi, xj)が等方性を持ち，データ間の距離 ||�xi − �xj ||

を用いて k(�xi, �xj) = r(||�xi − �xj ||) と書ける場合には，原空間での距離 ||�xi − �xj || を
∆ij =

p
2(1 − r(||�xi − �xj ||))

と非線形変換したものを距離として布置を求める計量的多次元尺度構成法と対応付けられる
(Williams (2001))．これについて，Williamsは kernel MDS（kernel MultiDimensional Scaling;

核非線形多次元尺度構成法）という用語を提唱している．詳細については原論文を参照されたい．
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また核非線形主成分分析で求められた部分空間を認識辞書に用いたパターン認識法が津田
(1999)，前田・村瀬 (1999)により提案されたカーネル非線形部分空間法であり，実験的に高い
識別性能が示されている．
次に，相互部分空間法への適用を考える．相互部分空間法への適用のためには辞書として登

録されている部分空間と入力画像系列から計算される部分空間の角度を有限時間で計算出来る
ことを示せれば良い．
これまで用いてきた関数空間での固有ベクトル V，固有値 λ，学習データ �xi を辞書側と呼

び，認識対象として入力された画像系列を �x ′，関数空間での固有ベクトルをW，固有値 ν，と
書き，入力側と呼ぶことにする．つまり，V を「辞書側固有ベクトル」，W を「入力側固有ベ
クトル」，などと呼ぶことにする．
V，W はそれぞれ辞書側，入力側データから計算された基底ベクトルであり，ノルムが正規

化されていると仮定すると，辞書登録された画像群と入力された画像系列の類似度を評価する
ためには (V ·W )の値の大きさを評価すればいい事になる．(V ·W )は F 上の積分であるから，
この値を顕わに有限の時間で計算することは出来ない．しかし，式 (3.12)を用いて V ·W の表
式を書くと

(3.20) W =

m′X
j=1

α′
jΨ(�x ′

j)

より

V ·W =

� mX
i=1

αiΨ(�xi) ·
m′X
j=1

α′
jΨ(�x ′

j)

�
(3.21)

=
mX

i=1

m′X
j=1

αiα
′
j(Ψ(�xi) · Ψ(�x ′

j))

である．ここで再び式 (3.5)を代入すると

(3.22) V ·W =

mX
i=1

m′X
j=1

αiα
′
jk(�xi, �x

′
j)

となり，有限の計算時間で類似性が評価できることがわかる．
上に示した計算手順により核非線形主成分分析を相互部分空間法に適用することが可能であ

ることが示された．具体的に核非線形主成分分析で求められた部分空間同士の角度を計算する
ためには，式 (3.1)(3.2)に (3.22)を代入すればよい．こうして導出された核非線型主成分分析
に基づく相互部分空間法は核非線形相互部分空間法と呼ばれる（坂野・武川（1999），坂野 他
（2001））．
なお，実データに適用する場合には具体的な核関数として SVMの場合と同様に動径基底関

数 (Radial Basis Function; RBF)

(3.23) k(�x, �y ) = exp

�−||�x− �y ||2
σ2

�
,

多項式

(3.24) k(�x, �y ) = (1 + �x · �y )m ,

もしくは

(3.25) k(�x, �y ) = (�x · �y )m
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図 3. 線形主成分分析による顔画像の散布図．

などが用いられる．ここで σ,mなどのパラメータは写像の非線形性を制御するパラメータで
カーネルパラメータと呼ばれる．
以下に UMISTデータに対して核非線形相互部分空間法を適用した結果を示す．なお詳細な

実験条件については坂野・武川 (1999)，坂野 他 (2001)を参照されたい．
核非線形相互部分空間法には従来の非線形手法と比較して興味深い性質がある．図 3はUMIST

データベースの一人目の画像列を線形主成分分析した 1番目と 2番目の主成分で張られた 2次
元の部分空間にデータを写像したものである．主成分分析は図中に黒丸で示した点で表される
データを用いて行い，それ以外のデータを点でプロットした．なお，黒丸で表したデータには
対応する顔画像を示した．
この散布図から分かる，もしくは推測されることは

・姿勢変動に起因する非線形性の存在
・データが円弧の様な一次元の関数で近似出来そうに見える

の 2点である．こうした非線形性は，例えば，正面顔と横顔を重ね合わせた画像が顔画像では
なくなること，つまり，顔画像に属する要素の中に，線形結合が成立しないものがあるために
発生すると理解されているが，その性質や非線形性を定量的に説明する理論は成立していない．
図 4 に相互部分空間法，核非線形相互部分空間法の認識率の部分空間次元数の依存性を，

図 5に核非線形主成分分析で得られた上位 2位の主成分で張られる部分空間への散布図を示
す．図 4では相互部分空間法の認識率は次元数 3–4程度になるまで低いままなのに対して，核
非線形相互部分空間法では次元数が 1でもほぼ 100％に近い認識率が得られている．また，図 5

の散布図を見ると，一部 outlierが見られるものの，ほぼ 1次元の部分空間にフィッティング
されていることが分かる．つまり，データに含まれる顔の運動の自由度 1を核非線形主成分
分析がうまく近似し，相互部分空間法の雑音除去能力によりそのことが認識率に反映されたと考え
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図 4. 認識率の次元数依存性．

図 5. 核非線形主成分分析による顔画像の散布図．

られる．つまり，これらのデータは顔の物理的な運動の自由度で画像空間に現れる非線形構造
を非線形部分空間が高精度に近似すれば姿勢変動に伴う画像変動は克服されることを示唆して
いる．
さらに，相互部分空間法では部分空間の次元数が 5次元の時にピーク性能を出し，以降次元

数が上がるごとに性能が低下する．これは，特徴空間における部分空間の重複部分が増加して
いるためと考えられる．これに対して，核非線形相互部分空間法では部分空間の次元数が高く



パターン認識における主成分分析 37

なっても認識率の低下が起こっていない．これは高次元空間への写像により，部分空間の重な
り部分が生じにくくなっていることを示唆している．つまり，登録人数が増加した場合にも認
識率が低下しない，もしくは減少が少ないという可能性を示している．

3.3 幾何学的，光学的拘束に基づく方法

前節までに解説した方法論は基本的には学習時に色々な条件で撮影された顔画像を学習する
ことにより，多様な顔画像の変形をいかにして吸収するかというアプローチであった．姿勢変
動や表情による顔画像の変動を考えた場合，このアプローチは正統的であり，実用的な価値も
高い．しかしながら，顔画像の変動には，姿勢，表情などの他に照明条件による変動が非常に
大きい（懐中電灯を下から照らした顔などを想起されたい）．しかも，姿勢，表情などと違い，
登録時にユーザに「照明条件を変えてください」というわけには行かない．無論，実装上は顔
画像登録の際に様々な照明条件での顔画像を撮像することが考えられるが登録設備のコストの
増大につながるなどの問題を生ずる．
この様な照明変動に対する対策としては，

1. エッジなど照明変動に対しての変動が小さな特徴を用いること．
2. レンジファインダなどの手段で 3次元構造を取得し，認識時に変動をシミュレーション
すること．

3. 様々な照明変動を学習データに含め，照明変動に不変な認識辞書を設計すること．

などの方法が考えられるが，1. の方法は照明変動に不変な特徴がそもそも個人の特徴を表し
ているかどうか疑わしく実験的にも高い認識率は得られていない（例えば，Adini et al.（1997））.
第 2の 3次元モデルを用いる方法では，入力された顔画像について，姿勢，照明方向などを推
定する問題を抱え込むことになるがこれを効率的に解決する方法は発見されていない．第 3の
様々な照明条件で撮影した顔画像を学習する方法は先に述べた通り実装上の理由から現実的で
はない．
現在，画像パターン認識の分野で研究されているのは主として，視覚の計算理論に基づくア

プローチである．視覚の計算理論とは，主に D. Marrによって創始された人間の視覚の機能を
可能にする計算過程を明らかにすることにより脳の機能を明らかにしようとする学問体系であ
る．工学的には脳が行うのと同様な視覚機能を計算機で実現するための学問と位置付けること
が出来る．この分野では陰影，テクスチャ（模様），運動などの情報から対象の 3次元構造を復
元するための各種の方法が提案されている（徐・辻井（1999））．これらの手法は原理的には全
て顔の認識のために応用することが可能であり，実際に幾つかの応用例も存在するが，主成分
分析との関連で特に興味深いのは，Georghiadesらによる Illumination coneと呼ばれる光学的
な拘束条件を用いた方法である (Georghiades et al. (1998)).

説明の都合上，初めに，物体とカメラが固定され，光源方向のみが変動するときの 3次元物
体認識問題を考える．ここで物体の表面反射が，Lambertモデル，つまり

(3.26) I = ρ(�n ·�l )

の様に画像の輝度 I が光源の単位入射ベクトル �lと物体表面の単位法線ベクトル �nのみで決定
されているとする．
この様な場合に Shashuaは幾つかの実験を通して光源変動の問題が画像の線形結合で解決で

きることを示唆した (Shashua (1992))．この示唆に触発された Belhumeur and Kriegman (1996)

は物体が凸であり，その表面が Lambert反射モデルに従い，光源が無限遠にある点光源とみな
せるとき，任意の光源方向から照射された物体の画像の輝度 I(4)が，独立な 3方向の光源のも
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図 6. 線形結合により異なる照明条件の画像が生成される例．

とで得られた 3枚の画像 I(1), I(2), I(3)の線形結合，

(3.27) I(4) = max

 
3X

j=1

a(j)I(j), 0

!

により表されることを示した（図 6参照）．ここで，a(j)は結合係数である．このことは，光源
変動による画像の変化が画像空間中の 3次元の部分空間で記述されることを示している．つま
り，実例の画像からこの部分空間の基底ベクトル，Î(1), Î(2), Î(3)を生成出来れば，光源変動
に起因する全ての画像が記述できたことになる．Belhumeur and Kriegman (1998)はこの部分
空間から，成分が負となる部分を除いた半部分空間を Illumination coneと名づけた．
従って，これを顔認識の問題に適用すれば，表情変動，姿勢変動がない場合の光源不変認識

アルゴリズムが構成出来ることになる．Georghiades らは，このアイデアに基づく認識アルゴ
リズムを提案し，Illumination coneと入力画像の二乗誤差を計算する認識系を構成し，光源変
動に対するロバスト性を実験的に示した．
無論，この時に用いられる 3枚の画像は十分にかけ離れた条件で撮影されていなくてはなら

ない．例えば，右側からだけ上，中，下，の様に撮影した画像からでは顔全体を良好に再構成
する事は出来ない．また，最適な画像再構成のためには問題の 3枚の画像 Î(1), Î(2), Î(3)は直
交していることが要求される．従って，Illumination coneのアイデアを顔認識系に応用する場
合には，この 3次元部分空間の基底ベクトルは，複数の別方向からの照明を当てた顔画像デー
タから得られた自己相関行列を特異値分解することで計算される．
つまり，登録時には個人 kについてm枚の登録画像，Ik(1), . . . , Ik(m)を用意し，これから

計算された自己相関行列の第 3固有値までに対応する固有ベクトル Îk(1), Îk(2), Îk(3) をテン
プレートとして登録する．
認識時には，入力された顔画像 I に対して個々人に対応する Illumination coneとの自乗誤差

(3.28) (sk)2 = I2 −
3X
j

(Îk(j) · I)2

を計算し自乗誤差の最も小さな kを認識結果として出力する．Georghiadesらの実験では，照
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明変動した正面顔画像についてはほぼ 100％の認識率が得られている．
Illumination cone で物体の 3次元構造が記述されることは因子分解法で複数枚の画像を特異

値分解することで 2次元画像から 3次元が再構成されるプロセスと類似している（Tomasi and

Kanade（1992），解説として 徐・辻井（1999），松山 他（1998）を参照されたい）．
因子分解法は動画像から 3次元を再構成する手法のひとつである．撮影対象となる物体と光

源が固定され，カメラが動いた場合に撮像された，F フレームの動画像の上で，物体上の P 個
の特徴点が追跡できたとする．このときに画像上の P 個の特徴点の座標で構成される F × 2P

の行列W は特異値分解によってW = R × S というカメラの回転パラメータ Rと物体の 3次
元形状 Rに分解される．手続き的にはこのときの特異値分解は画像上の 2P 個の特徴点座標で
構成されたベクトルを主成分分析することに相当する．
このときカメラの自由度 3が特異値分解により残るわけであるが，Illumination cone の場合

には撮影対象となる物体とカメラが固定され，光源の自由度 3が特異値分解により現れるわ
けである．この様な観点から Illumination cone の方法は光学的因子分解法と呼ばれることも
ある．

Illumination cone の方法は，原理的に照明条件による変動を全て吸収することが出来るが，
一方で，複数の画像の対応点を厳密に計算する必要があるために顔の姿勢が変動した場合には
適用できないという問題があった．この問題に対し，春山 他 (1998) はMaki et al. (1998) の
提案した Geotensity拘束を用いることにより光源，姿勢変動が存在した場合にもロバストな認
識手法を提案している．
上記の手法は，コンピュータビジョンの理論の基礎的な側面の検証を行う意味で意義深いが，

一方で，問題を顔の認識に限れば鼻の影で生ずる非線形性を処理できない，姿勢の変動に対処
するためにはどうしても画像間の対応付けの問題を解かなくてはならない，など問題も多く，
今後も多くの研究が期待される．

4. おわりに

以上，顔画像の認識問題を例にとり，パターン認識における主成分分析の使われ方と独自に
行われて来た改良について述べてきた．主成分分析は将来においてもパターン認識の分野では
重要な技術でありつづけ，様々な改良が行われるであろう．
しかしながら，ここで紹介した技術は顔画像認識の課題のうち姿勢変動，照明変動などの個

別の問題に対処したものに過ぎず，顔画像認識の問題をトータルに解決するものではない．ま
た顔の経時変化，表情変動の問題に関してはアプローチすら見えていない状態である．
これらの問題の解決のためにはここで紹介したパターン認識，コンピュータビジョンの技術

の他にも信号処理やコンピュータグラフィックス，心理学，生理学など様々な分野の協力が必
要だと考えられる．このような学際的な領域に成長しつつある顔画像認識技術の研究において
主成分分析がどのような役割を果たしうるか，今後の興味も尽きることはない．
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Principal Component Analysis in Pattern Recognition
From the Viewpoint of Facial Image Recognition

Hitoshi Sakano
(NTT Data Corporation)

In this article, we introduce “How to use” the principal component analysis in facial
image recognition. We also introduce some improvement in the fields.

First, we describe the role of principal component analysis in image recognition tech-
nology. And we point out some difficulties in facial image recognition technology, for
example image change caused by illumination change, nonlinear distribution caused by
head pose change.

Finally, we introduce some improvement of principal component analysis and how to
solve the problems.

Key words: Pattern recognition, computer vision, principal component analysis, facial image
recognition.


