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あらまし：照明変化を伴う物体認識に有効である照明錐モデルには, attached shadowを表現できるという利

点がある一方で,膨大な数の仮想照明画像を生成しなくてはならないという欠点がある. 本稿では,画像合成

の分野で知られている画像線形化の枠組みに基づいて, 3枚の基底画像を用いた認識手法を提案する. 本手法

は, 3枚の基底画像を用いて認識を行う線形部分空間法が attached shadowを表現できないという欠点を,テ

スト画像撮影時の照明を推定することで解決するものである. 顔画像データベースに対して提案手法を用い

た認識実験を行い,画像線形化が, photometric image-based rendering だけでなく物体認識にも有効であるこ

とを示した.

キーワード：物体認識,照明変化,線形部分空間法,画像線形化, Photometric image-based rendering

Object Recognition Based on Image Linearization

Takahiro OKABE Yoichi SATO

Institute of Industrial Science, The University of Tokyo

Komaba 4–6–1, Meguro-ku, Tokyo, 153–8505 Japan

E-mail:�takahiro, ysato�@iis.u-tokyo.ac.jp

Abstract：It has been shown theoretically that the illumination cone model is effective for object recognition

because it defines the set of images of an object under varying illumination, provided that the images consist of

only diffuse components and attached shadows. It is, however, difficult to apply this model for object recognition in

practice because a large number of extreme-images of an object are necessary for making the illumination cone of

the object. To cope with this problem, we propose a method for object recognition under varying illumination; the

method is based on the image linearization that has been shown useful in the context of photometric image-based

rendering (PIBR). The proposed method is capable of treating both diffuse components and attached shadows

even in the case where only as few as three images are given. We have tested our proposed method by using the

Yale Face Database B and confirmed that the image linearization is effective not only for PIBR but also for object

recognition under varying illumination.

Keywords：Object recognition, Varying illumination, Linear subspace method, Image linearization, Photometric

image-based rendering
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1 はじめに

物体認識には,物体姿勢,視点位置の変化と照明変

化の問題があるが,前者が主に幾何学的性質に依存す

るのに対して,後者は主に光学的性質に依存するため,

これらを分けて考えることができる. 本稿では,物体

姿勢および視点位置一定の下での照明変化の問題に

ついて議論する.

従来,照明変化の問題に対しては,照明変化の影響

を比較的受けにくいエッジ,コーナー等の特徴を利用

した,特徴に基づく手法 (feature-based methods)が用

いられてきた.しかし ,特徴が常に安定して抽出でき

るとは限らないうえに,特徴というローカルな情報を

利用するために,識別に有効な情報を損失している可

能性がある [6].

これに対して,画像全体のグローバルな情報を用い

て画像と物体を直接対応づける, 見え方に基づく手

法 (appearance-based methods) が提案され, 照明変化

や物体姿勢変化を伴う物体認識においてその有効性

が示されている [20][14][2][16]. ところが,これらの

手法には,ある条件下で認識を行うにはあらかじめ同

様の条件下で撮影した画像を用いて学習させなけれ

ばならないという欠点がある.

近年提案された照明錐 (illumination cone)モデルは,

照明のみが変化する場合に着目した画像認識手法の

一つであり,画像全体の情報を用いる点では見え方に

基づく手法と同じであるが, 反射モデルを仮定して,

任意の照明下での物体の見え方を少数の学習画像か

ら生成するという点で異なっており,見え方に基づく

手法と区別して, 生成的手法 (generative methods) と

呼ばれる [4]. この手法は,照明が学習画像撮影時と大

きく異なる場合にも有効であることが示されている

[9][8].

画像に含まれる成分は大きく分けて, 拡散反射成

分, ハイライト成分, attached shadow, cast shadow の

4つに分類することができる. 画像が拡散反射成分

のみで構成されている場合には,光源方向が一次独立

な 3枚の画像の線形結合で,方向および個数が任意の

平行光線下の画像を表現できることが知られている

[19][15]. 3 枚の画像が画像空間で張る部分空間とテ

スト画像との距離に基づいた認識手法は線形部分空

間法 (linear subspace method)と呼ばれ,ハイライトや

影の寄与が小さい画像に対して有効であることが示

されている [9][8].

一方,画像がハイライトや影を含む一般の場合には,

重ね合わせの原理が成り立つことを仮定すると,任意

の照明下で取り得る画像集合は,画像空間において凸

錐 (convex cone)になることが示されており, これは

照明錐と呼ばれている [4]. ここでいう重ね合わせの

原理とは,二つの光源から同時に照らされた場合の画

像が,個々の光源から照らされた場合の画像の和で表

現されるとするものである� . 凸物体かつ Lambertモ

デルを仮定した場合,つまり,画像が拡散反射成分と

attached shadowで構成される場合の照明錐は, 最少

で 3枚の画像から生成される仮想照明画像の凸結合

で表現されることが示されており [4],照明錐とテス

ト画像との距離に基づいた認識手法の有効性が示さ

れている [9][8]. また, 物体形状を復元 [5]すること

で, attached shadowだけでなく cast shadowも考慮し

た認識手法が提案されているが [8],この手法には原

理的な問題があることが指摘されている [17].

照明錐モデルは attached shadowを表現できる点で

線形部分空間法よりも優れているが,一般に,画素数

の二乗のオーダーの膨大な数の仮想照明画像を準備

しなくてはならないという欠点がある. これを受け

て,最近,拡散反射成分と attached shadow 成分を,少

数の (仮想照明)画像を用いて効率よく表現する認識

手法の研究が行われている.

その一つは,照明錐を少数の画像で近似的に取り扱

おうとする試みである. 顔画像については実験から,

任意の照明下での画像を少数の画像の線形結合で効

率よく表現できることが知られていたが [10],球面調

和関数を用いた解析から理論的にも, 顔画像に限ら

ず,ある 9枚の画像の線形結合で照明錐を効率よく近

似できることが示された [18][3]. この 9枚の画像の

張る部分空間とテスト画像の距離に基づいた認識手

法は,照明錐モデルと同程度の認識性能が得られるこ

とが示されているが [3][11], 9枚の基底画像を得るに

は,球面調和関数光源下で対象物体を撮影するか,物

体の形状を復元して球面調和関数光源下の画像を合

成する必要がある.

もう一つの試みは, 線形部分空間法を改良しよう

とするものである. 凸物体のまわりにランダムに分

布する単光源を考えたときに, 法線ベクトルが類似

の物体表面は類似の光源に照らされることに着目し

て,元の画像を,対応する物体表面の法線ベクトルが

� 但し ,カメラの応答関数の非線形性が支配的になるような場合
には,この仮定は成り立たない.

2

研究会Temp 
－194－



類似の画素からなる小画像に分割して,各小画像につ

いて線形部分空間法を適用する分割線形部分空間法

(segmented linear subspace method)が提案され, 照明

錐モデルと同程度の認識性能が得られることが報告

されている [1]. この手法の認識性能は画像の分割数

に依存するが, その決定は自明ではない. 特に, 認識

対象物体の形状が大きく異なる場合の分割数の決定

は容易でないと思われる.

本稿では, 照明錐モデルが膨大な数の仮想照明画

像を必要とするという問題点に対して, 後者の線形

部分空間法を改良する枠組みで, より簡便な認識手

法を提案する. 提案手法は, 3枚の画像の線形結合で

画像を表現する線形部分空間法の枠組みでありなが

ら,照明錐モデルと同様に, attached shadowを生成で

きるという利点がある. 本手法は, 画像合成の分野

で知られている画像の線形化 [13]の枠組みを物体認

識に適用したものであり, テスト画像撮影時の照明

を推定することで,拡散反射成分だけでなく attached

shadowも生成できることを利用している. 具体的に

は,まず,テスト画像の拡散反射成分を最もよく再現

するように 3枚の基底画像を組合わせて合成画像を

作成し ,合成画像の負の値を持つ画素値を 0に置き換

えることで attached shadowを表現する. 次に, 各ク

ラスごとに作成した合成画像とテスト画像を比較し,

正しく再現できている画素数の最も多いクラスにテ

スト画像を分類する. 提案手法の有効性を示すため

に, 10名の顔を 64方向の照明の下で撮影した顔画像

データベース Yale Face Database B[7]を用いた認識

実験を行い,画像の線形化が, photometric image-based

rendering(PIBR)だけでなく, 物体認識にも有効であ

ることを示す.

本稿の構成は以下の通りである. まず,第 2章で線

形部分空間法および照明錐モデルについて述べる. 次

に第 3章で,画像の線形化に基づいた提案手法につい

て述べる. 第 4章では認識実験の結果を示してその

考察を行い,第 5章で結ぶ.

2 生成的手法

生成的手法は, 内部反射の理想的なモデルである

Lambertモデルを仮定して,任意の照明下の画像を生

成することにより認識を行う手法である. 本節では,

代表的な生成的手法である,線形部分空間法と照明錐

モデルについて述べる.

2.1 線形部分空間法

Lambertモデルの仮定より, 無限遠の点光源 (平行

光線)に照らされた画像の �番目の画素値 ��は,

�� � ���
�
� � � �

�
� �� �� � �� �� � � �� �� (1)

で表される.ここで, ��, ��は �番目の画素に対応する

物体表面の拡散反射率と単位法線ベクトル, �は光源

の向きを表す単位ベクトルにその強度を掛けたもの

である� . 凸物体を仮定すると,その画像は面のロー

カルな情報のみで決定され, ��� を �画素分縦に並べ

た �� �の行列を �として,

� � ��	������ (2)

で与えられる. ��� � � 
の成分は attached shadowに

対応し,最大値をとる操作により 0に射影される.

さらに, 画像が attached shadowを含まずに拡散反

射成分のみから構成される場合には,任意の照明下で

の画像集合は,

� � ���� � ����� 	 ��� (3)

で表される [19][15]. �の次元は�のランクに等しく,

物体形状が平面や円柱などの特殊な場合を除けば一

般に 3次元であり,これは照明部分空間 (illumination

subspace)と呼ばれる [4].

したがって, 行列 � は, 最少で 3 枚の一次独立な

方向の光源に照らされた画像を用いて推定すること

ができる. すなわち, �枚の学習画像を各々�����	 �

� � � � �� � 
 ��としたときに,それらを並べた行列


 � ����������� ��������� (4)

の特異値分解により, 行列 �を推定することができ

る.しかし ,画像が拡散反射成分のみから構成される

ことを仮定しているために,学習画像がハイライトや

影を含む一般の場合には,単純に特異値分解して求め

た行列 �は式 (3)を満たさない. 3.1節で述べる画像

の線形化 [13]とは, ハイライトや影を含む複数枚の

画像からランダムサンプリングと外れ値除去により

拡散反射成分を求める手法である. また,

� � �� � ��������
�� � ��

�
� (5)

より, 光源方向が未知の場合の行列 � の推定には,

�� �の正則な行列 �の分だけ自由度が残る. この自

由度については, 3.1節で述べる.
� 光源の方向と照射強度に注目した議論を行なうため, ここで

は, カメラの分光応答関数や光源のパワースペクトル等への依存
性を無視する.
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2.2 照明錐モデル

照明錐は,無限遠方に存在する光源を仮定した場合

に,任意の複数光源下において取り得る画像の集合で

ある. ところが, 重ね合わせの原理から, 単光源に照

らされた場合に取り得るすべての画像を求めれば ,そ

れらの線形和により容易に照明錐を構築できる.

凸物体かつLambertモデルを仮定した場合の照明錐

は,行列�が既知の場合に,境界画像 (extreme-image)

と呼ばれる仮想照明画像

��� � ��	����� � ������� ��� 	 � �� �� � � �� �� (6)

の凸結合で表現されることが示されている [4]. ここ

で ��� �� 方向からの平行光線は,境界光線 (extreme-

ray)と呼ばれている [4]. 照明錐モデルは,線形部分空

間法と比較して, attached shadowを表現できるとい

う利点があるが, 式 (6)からわかるように, 照明錐を

表現するためには,互いに独立な法線ベクトルの数の

二乗のオーダーの境界画像が必要になる.

3 提案手法

本稿の主題は, PIBRにおける画像の線形化を物体

認識に適用することで, 3 枚の画像の線形結合で画

像を表現する線形部分空間法の枠組みでも, attached

shadowを考慮した物体認識が可能であり,しかも有

効であることを実験的示すことである. 本節では,ハ

イライトや影を含む複数枚の画像から拡散反射成分

を求める画像の線形化 [13]について述べたのち, 線

形化の枠組みに基づく物体認識手法について述べる.

3.1 画像の線形化

式 (3)は,ある物体の任意の照明下の画像�が, 3枚

の画像の線形結合で表現できることを意味している.

線形化の手法は,拡散反射成分のみからなる 3つの画

素から,この 3つの係数を決定できることに着目した

手法であり, この係数組を求めることは, 式 (5)の自

由度を残して,光源方向を推定していることに対応し

ている.

ハイライトや影を含んだ �枚の画像を線形化する

手続きは,以下の 3つの過程からなる. まず, 3枚の画

像 ��������を選択してそれらを基底画像とし ,残り

の �����枚の画像 ���� � �� � � � �� ��を基底画像の線

形和で表現する (基底画像による表現). 具体的には,

��を基底画像の線形結合で

�� � 
���
� �� � 

���
� �� � 

���
� �� (7)

のように表現し , �� から任意に選択した 3画素の値

と, 3枚の基底画像中におけるそれらの画素値の関係

から,係数組�� � �
���
� � 

���
� � 

���
� �を求める. 選択し

た 3つの画素が拡散反射成分のみから成る場合には

正しい係数組が得られる一方で,選択した 3つの画素

にハイライトや影が含まれている場合には正解から

外れることから,ランダムに 3画素を選択して係数組

を算出することを繰り返して係数組の分布を求め,分

布の重心を求めて外れ値を除去することを繰り返し

て最頻値となる係数組を ��とする.

次に,係数組���� � �� � � � �� ��を用いて,基底画像

を線形化する (基底画像の線形化). 具体的には, ��か

ら任意に選択した 3枚の画像��������とそれに対応

した係数組��������を用いて,基底画像��������

を合成する. ��������のある画素が全て拡散反射成

分のみから成る場合には合成画像の画素値も拡散反

射成分と一致する一方で,ハイライトや影が含まれて

いる場合には合成画像の画素値は拡散反射成分とは

異なることから,ランダムに 3枚の画像を選択して各

画素の値を算出することを繰り返して画素値の分布

を求め,分布の重心を求めて外れ値を除去することを

繰り返して最頻値となる画素値で構成された基底画

像を, ��� ��
�
� ��

�
� とする.

最後に, 残りの (c-3) 枚の画像を, 係数組 ���� �

�� � � � �� ��を用いて �
�
� ��

�
� ��

�
� の線形結合で表現す

れば線形化は完了する (全画像の線形化).

このようにして行われる画像の線形化とは, ハイ

ライトやキャストシャドウ成分を取り除くと同時に,

式 (2)の非線形な操作を除去する手続きである.した

がって,線形化された画像の各画素値は式 (1)で与え

られ, ��� � � 
となる画素の値は負となる.

3.2 画像の線形化に基づく提案手法

提案手法は,与えられた画像から 3枚の基底画像を

求める学習の手続きと,それらを用いてテスト画像を

分類する認識の手続きからなる.

学習に関しては,十分な数の学習画像が与えられて

いる場合には, 3.1節で述べた線形化の手続きをその

まま適用できるが,学習画像の数が少なくなるにつれ
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て外れ値除去による画素値の推定が不安定になる. 4

節の実験では,同じデータベースを用いた他の認識実

験 [8][11][1]との比較を行うために,他の実験と同様

に,各人物あたり 7枚の学習画像を用いて認識を行う

ことから,画像の線形化を行わずに,正規化した画像

を並べた行列の特異値分解により,各クラスあたり 3

枚の基底画像を求める.

こうして得られた各クラスあたり 3枚の基底画像

を用いてテスト画像を認識する手法は,以下の 3つの

手続きからなる.

まず,各クラスについてテスト画像の拡散反射成分

を最もよく再現する 3枚の基底画像の組合わせをラ

ンダムサンプリングと外れ値除去により求める.これ

は,画像線形化の最初の手続き (基底画像による表現)

と同じである.

次に,各クラスごとに基底画像の組み合わせで表現

される合成画像に対して,負の画素値を 0と置き換え

て, attached shadowを含む合成画像を作成する.

最後に,合成画像とテスト画像を比較して認識を行

う. 画像の線形化に基づく提案手法では,拡散反射成

分と attached shadowを正しく合成することができる

が,ハイライトと cast shadowを合成することはでき

ない. ハイライトや cast shadowに対応する画素の値

は拡散反射成分とは大きく異なるために,ある画素に

注目したときに,ハイライトや cast shadowの影響で

生じる誤差が,クラスが異なるために生じる誤差より

も大きくなる可能性がある.したがって,単純に合成

画像とテスト画像の誤差の総和 (＝距離)に基づいて

認識を行った場合に,誤認識を起こす原因となる可能

性がある. ゆえに提案手法では,合成画像とテスト画

像の誤差が閾値より大きい場合に距離 1,閾値以下の

場合に距離 0として, 2値化した距離を用いて,その

距離が最少となるクラスに分類する. これは,テスト

画像と合成画像の各画素値の差の絶対値が閾値以下

の画素数をカウントし ,カウント数の最も多いクラス

にテスト画像を分類することと等価である.

4 実験結果

4.1 顔画像データベース

提案手法の有効性を示すために,顔画像データベー

スYale Face Database B[7]を利用した認識実験を行っ

た. 顔画像については,照明変化に伴う画像の変化が,

図 1: 10名の顔画像

図 2: 画像の光源方向依存性

個人の違いによる画像の変化よりも大きくなること

が多いために,照明変化を伴う認識は極めて困難な問

題であることが知られている [12].

利用したデータベースは, 10人の顔を 9つの姿勢

で, 64方向の単光源および環境光の下で撮影した 5850

枚の画像からなる. 認識実験には,正面を向いている

650枚の画像から,顔付近を切り出した画像を用いた.

その際に,環境光の影響を取り除くために,環境光の

下で撮影した画像との差分を取った.このデータベー

スには,各画像について両目と口の 2次元座標が与え

られており,画像中の顔の位置や顔の大きさの違いが

認識結果に与える影響を避けるために,全ての画像で

両目の座標が等しくなるように平行移動,回転,縮小

を行い, ��� ��の画像を作成した (図 1). また,単光

源方向とカメラの光軸のなす角度 �に基づいて,全て

の画像は 5つの部分集合のいずれかに分類されてい

る. 本実験では, 各人物の学習画像として, � の最も

小さい,部分集合 1に属する 7枚を用い,その他の部

分集合に属する画像をテスト画像として用いた. 図 2

に,各部分集合に属する画像の例を示す.

4.2 学習

3.2節で述べたように,学習画像の数が十分でない

ことから,式 (4)の特異値分解を行い,特異値の大きい

上位 3つのベクトルを基底画像とした (図 3). こうし

て得られた基底画像は,ハイライトや影のために,式
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図 3: 基底画像

(a)

(e)(d)

(b) (c)

図 4: 処理過程

(3)を満たす保証はない. 実際に,図 3からも,額や鼻の

先端でハイライトの影響を受けていると思われるが,

特異値の累積寄与率が,上位 3つで ����
�
��������

となることから,式 (3)からのずれは小さいものと考

えられる.

4.3 認識

実際に認識を行うには,合成画像の画素値がテスト

画像の画素値を正しく再現できているかどうかを判

定するための閾値を設定する必要がある. 本実験で

は,基底画像を用いて学習画像を再合成して画素値の

誤差の分布の標準偏差 �を求め,閾値の目安とした.

図 4に処理過程の画像を示した. テスト画像 (a)に

対して,同一人物の基底画像を用いて作成した合成画

像 (b)と,他の人物の基底画像を用いて作成した合成

画像 (d)を示した. 各合成画像について,テスト画像

との誤差が閾値より大きい画素を白く表示したもの

が (c), (e)である. 同一人物の基底画像から合成した

画像は,鼻や目頭の cast shadowを除いてほぼ再現で

きているのに対して,他の人物の基底画像から合成し

た画像は,目や口の周辺を中心として比較的広い範囲

������ ��	
�� � ��	
��  ��	
�� � ��	
�� �
�� � � ��� ���

�� ��������������� � � � ����

����� ���� ���

図 5: 提案手法と線形部分空間法の比較

で再現に失敗している.

閾値を ��に設定したときの各部分集合に対する誤

認識率を図 5に示した� . 拡散反射成分のみしか生成

できない線形部分空間法と比較すると,拡散反射成分

だけでなく attached shadowも生成可能な提案手法で

は, 誤識別率が大幅に減少している. 特に, 図 2から

わかるように,光源の方向がカメラの光軸からはずれ

るにつれて影の寄与が大きくなるために,性能の差が

大きくなって現れていると考えられる.しかし ,提案

手法は attached shadowしか生成できないために,テ

スト画像中で cast shadowの寄与が支配的になると認

識に失敗する場合がある. 実際に,部分集合 5に対し

て誤認識が起こっているのは, cast shadowの影響で

あると考えることができる.

次に,同じデータベースを用いた認識実験と比較す

るために,報告されている結果をまとめて図 6に示し

た. 9PL[11]では, 主に部分集合 4に属する方向の点

光源に照らされた 9枚の画像を学習画像としている

が, それ以外の実験では, 部分集合 1に属する, 各人

物あたり 7枚の画像を学習画像としている. また,提

案手法以外の部分集合 5に対する誤識別率は,報告さ

れていない. 各実験で実際に認識に使用している画

像の切り出し方や解像度が若干異なるために,結果を

単純に比較することはできないが, 提案手法は, 3枚

の基底画像しか用いていないにも関わらず,膨大な数

の仮想照明画像を必要とする照明錐モデル [8]と同

程度の性能を持つものと考えられる. また,本手法は,

未知光源下で撮影された 7枚の学習画像を用いてい

るが, 特殊な照明下で撮影された 9枚の (仮想)画像

を用いた認識手法 [11]と比較しても, 同程度の認識

性能を示している. さらに, 3枚の基底画像に対して

画素のクラスタリングを行う分割線形部分空間法 [1]

と比較しても, 3枚の基底画像をそのまま用いる提案

手法は,同程度の認識性能を示していると言える. こ

れらのことから,画像の線形化に基づく提案手法が有

� 閾値を ��から �� まで変化させても,結果は ��程度しか変
わらなかった.
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図 6: Yale Face Database Bを用いた認識実験結果

効であると同時に,画像の線形化の枠組みが, PIBRだ

けでなく物体認識に対しても有効であると言える.

5 結び

照明変化を伴う物体認識問題に対して,画像の線形

化に基づく認識手法を提案し,顔画像データベースを

利用した認識実験からその有効性を示した. 提案手法

は,学習画像の特異値分解で得られる 3枚の基底画像

をそのまま用いる単純な手法であるが,膨大な数の仮

想照明画像を用いる照明錐モデル,特殊な照明下で撮

影された 9枚の (仮想)画像を用いた認識手法, さら

に, 3枚の基底画像に対して画素のクラスタリングを

行う分割線形部分空間法と同程度の認識性能を持つ

と考えられる. これは, 画像の線形化の枠組みが, 画

像合成だけでなく物体認識においても有効であるこ

とを示している.

本手法は, attached shadow を取り扱うことができ

ないという線形部分空間法の問題点を,画像の線形化

の枠組みにより,テスト画像撮影時の照明を推定する

ことで解決するものである. 本稿の実験で示したよう

に,提案手法は,単光源下で撮影した画像に対しては

有効である.しかし,複数光源や面光源下の画像に対

しては,光源の推定が不安定になる可能性があるため

に,その有効性を検証する必要がある. Lambertモデ

ルを仮定したときの照明錐が 9次元部分空間で近似

できることから [3][18], 基底画像の数を 3から 9に

拡張することで複数光源や面光源に対しても安定な

認識結果が得られることが期待される. さらに, 9枚

の基底画像を用いることで任意の照明下の画像から

拡散反射成分を取り出すことも可能であると思われ

るが,実画像を用いたこれらの検証については今後の

課題としたい.

また,提案手法は,拡散反射成分と attached shadow

を扱うことができるが,ハイライトや cast shadowを

扱えないために, それらが支配的な画像に適用する

ことができない. これは, Lambertモデルが比較的よ

く当てはまる物体しか認識できないことを意味する.

これに対して, appearance-based methodsの枠組みで,

Lambertモデルを仮定せずに照明錐の性質を効率よ

く利用した手法が提案されている [16].しかし ,学習

画像取得時と大きく異なる照明下での認識は困難で

あることが報告されていることから,生成的手法の枠

組みでも,ハイライトや cast shadowを考慮した物体

認識手法について検討する必要がある.
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