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虹彩および目の周辺の分割画像を用いた個人認証
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概要：虹彩認証は，他のバイオメトリック認証方式と比べ，非常に高い認証精度を持つことが知られてい
る．しかし，虹彩認証は高画質の画像を必要とするため，至近距離で認証を行う必要があり，被認証者に
負担を与えてしまうという問題点があった．これに対して，先行研究では虹彩認証と目の周辺画像を用い
た認証（以下，目の周辺認証）を統合する手法を提案されている．目の周辺画像には，目頭や目尻，まぶ
たの形などに個人性が存在すると考えられるが，先行研究の多くはそれらを一律に扱っていた．そこで本
研究では目の周辺の領域ごとの個人性を積極的に利用するために，目の周辺の分割画像を利用して目の周
辺認証を行い，虹彩と統合する認証を提案した．その結果，従来手法と比較し認証精度が向上し，領域分
割を利用した提案手法の有効性を確認した．
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Abstract: Iris authentication has high accuracy as compared with other biometric authentication methods.
However, since iris authentication requires high-quality images, it is necessary to approach at a close distance
and burden is given to the person. In order to reduce the burden, in the previous research, a method of
integrating iris authentication and periocular authentication was proposed, enabling long distance authenti-
cation. However, many previous studies are not conscious of features of each part such as the shape of the
inner corner and eyelids. Therefore, in this research, in order to positively utilize the individuality of each
area around the eyes, we proposed periocular authentication using divided images around the eyes. As a
result, compared with previous research, the authentication accuracy was improved, and the effectiveness of
the proposed method using region partitioning could be confirmed.
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1. はじめに

近年，携帯端末や銀行 ATMの利用など，多くの場面で

安全性・利便性の高い個人認証を行う必要性が高まってい

る．現在，よく用いられている個人認証方式としてはパス

ワードなどの本人の知識，記憶によるものや，ICカード

などの本人の所有物によるものがあげられる．しかし，こ
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れらの方式は，忘却や盗難，紛失などの恐れがあり，第三

者によるなりすましが行われる危険性も存在する．そこで

注目されているのが，指紋や虹彩，音声など，本人の身体

的・行動的な特徴を利用するバイオメトリック認証（生体

認証）方式である．この方式では，パスワードの記憶や鍵

などの携帯がいらず，偽造やなりすましも難しいという利

点がある．

バイオメトリック認証の中でも，特に虹彩認証は他のバ

イオメトリック認証と比べ他人受入率がきわめて低いた

め，高い安全性が実現できる技術である．しかし，虹彩は

複雑な模様で構成されているため，撮影の際には模様が鮮
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明に映るように，カメラと非認証者との距離が 0.5mほど

の至近距離まで近寄る必要がある．これにより従来の虹彩

認証では被認証者の負担が大きくなり，利便性が低下する

という問題点がある．これを軽減する方法として，認証機

器から離れて虹彩を撮影する方法が考えられるが，距離が

離れるにつれて虹彩画像の質が劣化し，精度が低下するこ

とが報告されている [1]．

こうした問題に対して，複数のモダリティを組み合わせ

るマルチモーダルバイオメトリック認証が注目されてい

る．先行研究では，遠距離での虹彩認証に目の周辺画像を

用いた認証（以下，目の周辺認証とする）を組み合わせる

方法が提案されていた [2], [3], [4]．虹彩画像と目の周辺画

像は，1つのカメラで同時に撮影ができるため，被認証者

にあまり負担をかけずにデータを取得することができる．

また，これらを組み合わせることで認証精度が向上したこ

とが報告されている．

しかし，多くの先行研究では目の周辺認証を目の周辺の

領域ごとの個人性を意識せずに行っている．目の周辺に

は，まぶたや目頭の形など明らかに個人性が存在する部分

があるほか，部位として明確に定義されてない領域にも個

人性が存在すると考えられる．

そこで本研究では，虹彩認証と目の周辺認証のマルチ

モーダルバイオメトリック認証において，目の周辺の領域

ごとの個人性を積極的に利用するために，目の周辺の分割

画像を利用した目の周辺認証を提案する．そして，両目の

虹彩，目の周辺とその分割画像から得られる特徴量それぞ

れを，Boostingの代表的な手法である AdaBoostを用いて

統合することで先行研究よりも高い識別性能を有すること

を示す．

2. 関連研究

2.1 虹彩認証

虹彩とは，黒目の内側で瞳孔より外側に存在するドーナ

ツ状の筋肉質の部位であり，一卵性双生児や同一人物の左

右の目であっても，虹彩の模様はまったく同じにはならな

い．また，2歳ごろを過ぎると，その模様が変化すること

はないため，他のバイオメトリック認証と比べ認証精度が

劣化しにくい [5]．

以下に虹彩認証の代表的アルゴリズムである Daugman

のアルゴリズムについての説明を示す [6]．

( 1 ) 局部化処理

ここでは，目画像から虹彩部分のみを切り出す処理

を行う．虹彩の外側と内側の境界およびまぶたとの境

界を，輝度の差から検出する．

( 2 ) Iriscodeの作成

( 1 )で切り出した虹彩を，同心円状に 8分割する．

このとき，髪の毛やまつ毛，瞬きなどによるオクルー

ジョンの問題がある可能性がある部分に関して，あ

らかじめ照合に用いる部分の範囲を制限する．その

後，使用する部分に関して複数の空間周波数に対する

Gaborフィルタを用いたウェーブレット変換を行い，

濃淡変化を抽出する．抽出した濃淡変化を nbitのデ

ジタルデータ化したものが Iriscodeと呼ばれる特徴量

となる．

( 3 ) 本人認証処理

取得された Iriscodeと登録された Iriscodeのハミン

グ距離をスコアとして，これを用いて本人を認証す

る．ここで，スコアとは対象の 2つのデータから得ら

れた特徴の相違を数値で表したものである．虹彩認

証におけるスコアは，学習データとテストデータの

Iriscodeどうしのハミング距離である．4章の評価実

験ではmin-max正規化を行うため，スコアの値の範囲

は 0から 1である．認証には，照合と識別がある．照

合とは，提示されたデータの特徴とシステム内に登録

されたデータの特徴との 1対 1の対応関係を確認する

ことである．照合の際には，本人，他人を区別するた

めに閾値を用いる．照合で用いる閾値は，次の方法で

算出する．本人の学習データから得られた Iriscodeと

本人のテストデータから得られた Iriscodeを求め，そ

のスコアを算出する．その処理を人物を変えて行う．

また，本人の学習データから得られた Iriscodeと本人

とは異なる他人のテストデータから得られた Iriscode

を求め，そのスコアを算出する．その処理を人物を変

えて行う．これらの処理で求まる本人本人間のスコア

と本人他人間のスコアに対して，閾値の値を変えなが

ら本人，他人の判定を行う．そして，最も誤判定され

るデータが少なくなる閾値の値を照合に利用する閾値

として定める．この閾値とスコアの大小関係で本人と

判別する．また，識別とは，提示されたデータの特徴

とシステム内に登録されたデータの特徴を比較し，最

も近いものを探すことである．識別の際には，提示さ

れたデータから得られた Iriscodeとシステム内に登録

された各人のテストデータから得られた Iriscodeから

スコアを算出する．そして，各人のスコアの大小関係

を基づき，提示されたデータの人物に最も近い，シス

テム内に登録されたデータの人物を探す．

2.2 目の周辺認証

目の周辺認証は虹彩や目を取り囲む領域を利用した生体

認証である．目の周辺認証で利用する画像の領域は先行研

究によって様々であるが，一般的にまぶたやまつげ，およ

びそれ以外の皮膚領域などが含まれている [2]．また，目の

周辺の情報として目の内側の領域（虹彩，強膜領域）を含

めた場合，含めない場合と比較して識別率が 15%以上向上

したことが報告されている [7]．

また，目の周辺認証で利用されている特徴量は先行研究

c© 2018 Information Processing Society of Japan 1727



情報処理学会論文誌 Vol.59 No.9 1726–1738 (Sep. 2018)

表 2 虹彩と目の周辺認証の統合

Table 2 Combination of iris and periocular authentication.

論文著者 目の周辺特徴量 虹彩特徴量 データセット 統合方法

Woodard [2] LBP Gabor MBGC 重みつけ和

C. Tan [3] LBP, HOG, SIFT, LMF Log Gabor UBIRIS.v2, FEGC, CASIA v4-distance 重みつけ和

T. Tan [12] Dense-SIFT Ordinal measures, Color histogram UBIRIS.v2 重みつけ和

Raghavendra [13] LBP+SRC LBP+SRC 自作データセット 重みつけ和

Raja [14] BSIF+SRC BSIF+SRC 自作データセット 重みつけ和

ashmed [15] TLBP Gabor MICHE II 重みつけ和

Mikaelyan [16] SAFE Gabor BioSec, MobBIO 重みつけ和

Ahuja [17] CNN CNN, SIFT MICHE II, VISOB 重みつけ和

Joshi [19] LBP Wavelets UBIRIS.v2, CASIA-Iris-Interval Direct LDA

Santos [18] LBP, SIFT wavelets UBIRIS.v2 ロジスティック回帰

大石ら [4] LBP, HOG, SIFT Gabor CASIA v4-distance AdaBoost

表 1 目の周辺認証で利用された特徴量

Table 1 Features used in previous research.

参考文献 目の周辺 特徴量

Woodard [2] LBP

Tan [3] LBP, HOG, SIFT, LMF

Park [7] LBG, HOG, SIFT

Sambit [8] SIFT, SURF, PILP

によって様々である．表 1 に，先行研究で用いられてい

る特徴量を示す．表 1 に示すように，LBP [9]，HOG [10]，

SIFT [11]という 3つの特徴量が多くの研究で用いられて

いる．

目の周辺認証において，本研究における LBP特徴量を

用いた場合のスコアは，学習データの画像とテストデータ

の画像それぞれから算出した特徴ベクトル間のマンハッタ

ン距離である．本研究における HOG特徴量を用いた場合

のスコアは，学習データの画像とテストデータの画像それ

ぞれから算出した特徴ベクトル間のマンハッタン距離であ

る．本研究における SIFT特徴量を用いた場合のスコアは，

以下の式により算出される S である．

S = N ∗ 1∑N
j=1 dj

N

(1)

ただし，N は学習データの画像とテストデータの画像の間

の対応点の数，dj は学習データの画像とテストデータの画

像の j 番目の対応点間の距離を表している．4章の評価実

験ではmin-max正規化を行うため，LBP特徴量，HOG特

徴量，SIFT特徴量のスコアの値の範囲は 0から 1である．

目の周辺認証において，虹彩認証と同様に，照合の際に

は，閾値とスコアの大小関係で本人を判別する．識別の際

には，提示されたデータから得られた特徴量とシステム内

に登録された各人のテストデータから得られた特徴量をそ

れぞれ求め，スコアを算出する．そして，各人のスコアの

大小関係を基づき，提示されたデータの人物に最も近い，

システム内に登録されたデータの人物を探す．

2.3 虹彩と目の周辺を組み合わせた認証

虹彩認証は，非常に高精度の認証が可能であるという利

点がある．しかし，至近距離での撮影が必要であり．撮影

距離が離れるにつれて精度が大幅に低下してしまうという

欠点がある [1]．そこで虹彩画像を撮影する際に同時に取

得可能な目の周辺画像を利用した目の周辺認証を組み合わ

せることで遠距離における精度低下を補うことができる可

能性がある．先行研究では虹彩認証と目の周辺認証をスコ

アレベルで統合することで認証精度が向上したことが報告

されている．表 2 に先行研究を示す．

Woodardら [2]は目の周辺領域全体からLBP特徴量を抽

出し，虹彩領域から得たGaborフィルタの反応値をGabor

特徴量として利用した．それぞれの特徴量のスコアに対し

て単純に重みをつけ，その和を統合スコアとして認証に用

いた．以降，この統合手法を重みつけ和という．また，C.

Tanら [3]は，目の周辺認証において，目の周辺領域全体か

ら従来よく使われている LBP，HOG，SIFTと，LMFと呼

ばれる様々な向きおよびスケールのガウシアンフィルタな

どで構成されるフィルタ群の反応値を特徴量として利用し

た．虹彩認証においては，Log-Gaborフィルタを特徴抽出

に利用した．そして目の周辺認証のスコアと虹彩認証のス

コアを重みつけ和により組み合わせた．T. Tanら [12]は，

目の周辺認証では，SIFTの応用である Dense SIFTと呼

ばれる特徴量を目の周辺領域から抽出した．従来の SIFT

が輝度勾配から算出された特徴点の周辺からしか特徴を抽

出しないのに対して，Dense SIFTは特徴点をグリッド状

に配置することで画像全体から特徴を抽出する．また，虹

彩認証では，虹彩領域から得られた Ordinal Measuresと

呼ばれる Ordinalフィルタの反応値と，虹彩領域の色ヒス

トグラムから得られる特徴量を用いた．それぞれの特徴量

に対するスコアを重みつけ和を用いて組み合わせた．ま

た，Raghavendraら [13]は目の周辺領域全体から得られた

LBP特徴量と虹彩領域から得られた LBP特徴量に対して

スパース表現に基づく識別法（SRC）を組み合わせて，そ

れぞれの特徴量に対するスコアを算出し，それぞれのスコ
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アを重み付け和で組み合わせた．Rajaら [14]は，目の周

辺認証，虹彩認証それぞれにおいて，対象画像にサイズの

異なる複数種類のパッチフィルタを適用し，それぞれに対

して BSIFと呼ばれる特徴量と SRCを組み合わせ，パッ

チごとのスコアを重みつけ和で統合した．そして，さらに

目の周辺認証のスコアと虹彩認証のスコアの統合手法とし

て重みつけ和を用いた．Ashmedら [15]は，虹彩認証につ

いては，1-D Gabor filterを用いて特徴量を抽出した．目

の周辺認証では，従来の LBPの代わりに，注目画素の時

計回り方向の隣接画素の大小関係をパターン化した TLBP

という特徴量を目の周辺領域全体から抽出した．そして，

目の周辺認証のスコアと虹彩認証のスコアの統合手法とし

て重みつけ和を用いた．Mikaelyanら [16]は，目の周辺認

証については，目の周辺の対称的なパターンに注目し，目

の周辺領域全体から指紋認識に用いられている SAFE特徴

量を目の周辺認証に適用した．虹彩認証については，虹彩

領域から得られる Gabor特徴量を用いた．そして，目の

周辺認証のスコアと虹彩認証のスコアの統合手法として重

みつけ和を用いた．Ahujaら [17]は Convolutional Neural

Network（CNN）を用いて目の周辺領域全体と虹彩領域か

ら特徴抽出を行い，目の周辺認証，虹彩認証それぞれのス

コアを算出した．そして，それぞれのスコアを重みつけ和

で統合した．以上のように，目の周辺認証と虹彩認証を組

み合わせる研究において，目の周辺認証と虹彩認証それぞ

れにおける特徴抽出方法に関しての研究が多い．虹彩認証

のスコアと目の周辺認証のスコアの統合手法に関しては，

ほとんどの研究において重みつけ和*1を用いている．

統合手法として重みつけ和が多く用いられているが，そ

のほかの統合手法を用いた先行研究として次のものがあ

る．Santosら [18]は，目の周辺認証については，目の周辺

領域全体から LBPや SIFTを特徴量として用い，それぞれ

の特徴量でスコアを求めた．虹彩認証においては，ウェー

ブレット表現など複数の特徴量を算出し，それぞれの特徴

量に対してスコアを求めた．そして，目の周辺認証と虹彩

認証の複数種類の特徴量に対するスコアをロジスティック

回帰を利用して統合した．各特徴量のスコアを軸にとった

スコア空間上で考えると，ロジスティック回帰による統合

手法では本人他人を分ける識別境界が線形となる．非線形

境界が必要な場合においても非線形に対応した特徴量の適

応的な選択はできないという問題がある．Joshiら [19]は，

目の周辺認証においては，目の周辺領域全体から LBP特

徴量を抽出した．虹彩認証においては，ウェーブレット変

換を用いて特徴抽出した．目の周辺認証と虹彩認証の特徴

量の統合手法として Direct LDA（線形判別分析）を利用

した．各特徴量を軸とした特徴空間上で，Direct LDAに

*1 スコアの平均値を用いて認証する研究もあるが，平均値は重みつ
け和におけるすべての重みが等しい場合と同じであるため，本論
文では重みつけ和で統一して記述している．

よる識別境界は線形となる．非線形境界が必要な場合にお

いても非線形に対応した特徴量の適応的な選択はできない

という問題がある．大石ら [4]はアンサンブル学習の代表

的手法である AdaBoostを利用して，4種類の特徴量のス

コアを統合していた．AdaBoostによる統合手法では，非

線形に対応した特徴量の適応的な選択が可能である．

以下で，先行研究で多く用いられていた重みつけ和に

よる統合手法と，AdaBoostによる統合手法について説明

する．

2.3.1 重みつけ和による統合手法

先行研究 [2], [3]では，虹彩認証と目の周辺認証により算

出したスコアに対し，重みつけ和によって統合を行ってい

る．以下に，この重みつけ和による統合手法の手順を示す．

( 1 ) スコアの正規化

虹彩認証のスコアに対し，min-max正規化を行う．

min-max正規化は以下の式を用いて算出する．

xnew =
x − xmin

xmax − xmin
(2)

ここでは，あるデータのスコアを x，そのスコアの最

小値と最大値をそれぞれ xmin と xmax，正規化後の

データのスコアを xnew としている．

( 2 ) スコア統合

スコアをそれぞれ Siris，Speriocular 両部位のスコア

の統合スコア S は以下のように算出する．

S = ω1Siris + ω2Speriocular

ω1 + ω2 = 1 (3)

このとき，それぞれのスコアに付与する重みを ω1，ω2

とする．Tanらによれば，離れた距離での虹彩認証の

識別率が約 55%，目の周辺認証の識別率が約 39–68%で

あったが，組み合わせた場合の識別精度は約 78–83%に

向上したことが報告されている．

多くの先行研究では重みつけ和による統合手法が利用さ

れている．しかし，重みつけ和による統合手法では，スコ

ア空間において識別境界が線形となる．スコア空間とは，

各特徴量のスコア（min-max正規化を行っているので範囲

は 0から 1の間）を軸にとった空間を示している．スコア

分布（min-max正規化を行っているので範囲は 0から 1の

間）とは，スコア空間上に本人・他人の点（各特徴量のス

コアの値を並べたものをベクトルとし，そのベクトルに相

当）をプロットしたものである．認証の際に，照合ではス

コア空間上で，本人，他人のスコア分布を分ける境界を求

め，各点が境界の本人側，他人側のどちらに存在するかで

本人か他人かを判定する．識別の際には，本人・他人の各

点を式 (3)に代入し，各人の式 (3)の値の大小関係を基づ

き，提示されたデータの人物に最も近い，システム内に登

録されたデータの人物を探す．

重みつけ和による統合手法を利用した研究として，T.
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Tan ら [12]は，重みの組合せを探索により決めることを

行った．利用する特徴量が多くなると，スコア空間上でス

コア分布のとりうる状態が多くなる．それにともない，ス

コア分布が複雑となり，本人，他人のスコア分布を分ける

のに非線形の識別境界が必要となる可能性がある．しかし

ながら，スコア空間において重みつけ和による識別境界は

線形となるため，本人と他人の判定を誤る可能性がある．

2.3.2 Boostingによる統合手法

2.3.1項で述べた重みつけ和の問題に対して，大石ら [4]

はアンサンブル学習の代表的手法である AdaBoostを用い

た統合手法を提案した．

この手法には，以下の 2つの大きな利点が存在する．

• 様々な特徴量を組み合わせる場合，特徴空間において
は複雑な分布となり，非線形または区分線形の識別ア

ルゴリズムが必要になると考えられる．AdaBoostは

非線形または区分線形の識別面が作成可能である．

• AdaBoost は各学習ステップで弱識別器が適応的

（Adaptive）に選択される．すなわち前学習ステッ

プまでで識別できなかったデータに注目して次の弱識

別器を選択するため，効率的に弱識別器を選択し高性

能の強識別器を作成できる．

大石らは，この手法によって重みつけ和による統合手法

と比べて精度が向上したことを報告しており，虹彩と目の

周辺認証の統合における Boosting適用の有効性を示した．

また，片目だけを認証に利用するのではなく，両目から得

られる特徴量をあわせて利用することで精度が向上したこ

とも報告していた．

認証の際に，照合ではスコア空間上で，本人，他人のス

コア分布を分ける境界を求め，各点が境界の本人側，他人

側のどちらに存在するかで本人か他人かを判定する．識別

では，本人・他人の各特徴量のスコアを強識別器に代入し，

各人の強識別器の出力値の大小関係を基づき，提示された

データの人物に最も近い，システム内に登録されたデータ

の人物を探す．

しかし，大石らは目の周辺認証において，目の周辺の画

像全体から一律に特徴量を抽出している．目の周辺には，

まぶたや目頭の形など，明らかに個人性が存在する部分が

あるほか，部位として明確に定義されてない領域にも個人

性が存在すると考えられる．そこで，このような目の周辺

の個人性を考慮して領域ごとに適切に重みつけをすること

で，本人の特徴をより強調した認証を行うことができ，精

度が向上する可能性がある．

3. 提案手法

3.1 領域分割された画像に対する特徴量抽出

本研究では，目の周辺から取得できる情報には領域ごと

に個人性が存在すると考え，目の周辺画像全体から一律に

特徴量を抽出するだけでなく，たとえば図 1 のように画像

図 1 目の周辺の領域分割

Fig. 1 Region partitioning of periocular image.

図 2 領域分割の粒度（左：2 分割 右：4 分割）

Fig. 2 Granularity of region partitioning.

を領域分割し各領域から特徴量を別々に抽出する．

領域分割の粒度については，図 2 のように，大きく上

下，または左右に 2分割した領域からは大まかに目頭や目

じり，上まぶたや下まぶたなどの情報がそれぞれ重点的に

得られる．また，4分割した領域からはさらに狭い範囲だ

けに注目した情報が得られる．しかし，粗い領域分割にす

ると個人性の薄い，ノイズとなる情報を多く取り入れてし

まう可能性がある．また，細かい領域分割にするとまぶた

のような広い範囲にわたる部位を分断してしまう可能性が

ある．そこで，本手法では複数の粒度の領域分割を行い，

それらを組み合わせることで，細かい粒度で分割された領

域では得られない特徴を，粗い粒度で分割された領域で得

られる特徴で補う．また，粗い粒度で分割された領域では

得られない特徴を，細かい粒度で分割された領域で得られ

る特徴で補う．

また利用する特徴量に関してはそれぞれに特性があり，

識別を行う画像によって向き不向きが存在する．これを考

慮して，提案手法では LBPや HOGなどの複数種類の特

徴量を各領域から抽出して利用する．特徴量を使い分ける

ことにより，より細かい部位の質感や形状に着目した特徴

を取得することが可能となる．

3.2 特徴量の統合手法

3.1節で説明した領域分割された画像に対する特徴量抽

出で得られた特徴量を組み合わせて認証に用いることで，

領域ごとの個人性をより考慮した認証が可能となる．

一方で，各粒度の分割で得られた領域ごとに特徴量抽出

を行うと，多数の特徴量が取得できる．しかし，それぞれ
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図 3 AdaBoost における学習の流れ

Fig. 3 Flow of learning in AdaBoost.

図 4 AdaBoost における識別器の学習

Fig. 4 Learning of classifier in AdaBoost.

の特徴量のスコアを各軸にとったスコア空間において，本

人と他人の分布が複雑となり，非線形な境界が必要になる

という問題が考えられる．

これをふまえ，本研究では非線形の識別境界を作成でき

る AdaBoostを用いて，分割領域から得られた多数の特徴

量から有効な特徴量を逐次的に選択し統合する手法を提案

する．

2.3節の内容と 3.1，3.2節の内容をふまえ，本論文で主

張したい点は，目周辺形状の認証には，粒度が異なる特徴

抽出領域を設定し，特徴抽出法と特徴抽出領域の組合せを

Adaboostを利用することで適応的に選択することである．

3.3 AdaBoostの適用方法

以下に，提案法における具体的な AdaBoostの適用方法

について記述する．AdaBoostの適用は，下記に記載する

フェーズ 1からフェーズ 3の順番に行う．AdaBoostは，

有効な弱識別器の選択とそれに応じた学習データの重みの

更新を行う下記のフェーズ 2に相当する学習ステップを繰

り返すことで，強識別器を作成する．全体の概要と識別器

の学習の概要を図 3，図 4 に示す．

【フェーズ 1：学習データの重みの初期化】

AdaBoost では，初期重みは各学習データに対して

1/(全データ数)を重みの値として与えることが一般的であ

る．しかし，本研究で用いるデータでは，本人同士の組合

せ数に比べ，本人と他人の組合せ数が非常に多い．このよ

うなデータに対して一様な初期重みを与えた場合，本人同

士のデータが重視されない可能性がある．そこで，次のよ

うな初期重みを用いる．iを学習データのインデックスと

すると，D1(i)は 1番目の学習ステップにおける i番目の

学習データの重みを表す．

図 5 弱識別器の設計

Fig. 5 Design of weak classifiers.

D1(i) =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

1
本人のデータ数

(iが本人のインデックス)

1
他人のデータ数

(iが他人のインデックス)

(4)

最後に，すべてのデータに対する初期重みの和が 1とな

るように正規化を行う．

【フェーズ 2：弱識別器の学習】

(1)学習ステップの繰返し

AdaBoostでの弱識別器 ht（t = 1, 2, · · · , t′）を求めるた
めに，t = 1に対して，以下の (2)から (4)の順に処理を

行う．そして，tの値を 1増やして同様に以下の (2)から

(4)の順に処理を行い，これを tの値が t′ となるまで繰り

返す．つまり，具体的には，t′ 回の学習ステップを繰り返

すことになり，この t′ は識別の際に用いる弱識別器の数に

相当する．

(2)弱識別器の設計と選択

本研究では多数の特徴量が存在することを考慮して図 5

に示す構成とした．これにより，各弱識別器に対応する特

徴量を 1種類だけに限定することで，AdaBoostにおける

「弱識別器の選択」を明確に「特徴量の選択」と対応づけさ

せることが可能となる．すなわち，個人性が低く有効でな

い特徴量を避けつつ，1つ前の学習ステップで選択された

特徴量の欠点を補うように各学習ステップで特徴量が選択

されていき，効率的な特徴量の統合が可能となる．

具体的には，各学習ステップで特徴量のスコアごとに，

学習データの重みを考慮して最適な閾値を求め，その大小

関係によって以下の出力をする弱識別器 htを作成する．こ

こでの tとは，その弱識別器が作成された学習ステップの

インデックスを表している．

ht =

{
+1 (本人と判定したデータ)

−1 (他人と判定したデータ)
(5)

最初の学習ステップ t = 1では，学習データの初期重み

に基づき，誤り率（各学習ステップにおいて誤識別した

データの重みの合計）が最も低い弱識別器を最初に選択さ

れる弱識別器 h1 とする．t ≥ 2の学習ステップにおいては

下記の (4)の重み更新された重みに基づき，作成された弱
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識別器の中から誤り率が最も低い弱識別器 ht をその学習

ステップにおける弱識別器として選択する．

(3)弱識別器の学習条件

AdaBoostの各学習ステップにおいて誤識別したデータ

の重みの合計を誤り率 εとする．

弱識別器 ht の信頼度 αt は次式で求める．

αt =
1
2

log
1 − ε

ε
(6)

各学習ステップで選択された弱識別器の信頼度を読み取

ることで，どのような部位に重みがついているのかを分析

することができる．

(4)学習データの重み更新

AdaBoostでは，弱識別器の信頼度（重要度）αt に基づ

いて学習データの重みが更新される．本研究では，次の式

を用いて重みの更新を行う．

Dt+1(i) =

{
Dt(i) exp(−αt) (正照合データ)

Dt(i) exp(αt) (誤照合データ)
(7)

ここでの tは学習ステップのインデックス，iは学習データ

のインデックス，Dt(i)は t番目の学習ステップにおける i

番目の学習データの重みを表す．最後に，すべてのデータ

に対する初期重みの和が 1となるように正規化を行う．

【フェーズ 3：強識別器】

最終的に選択された複数の弱識別器を組み合わせること

で強識別器が作成される．この強識別器は (選択された弱

識別の出力) × (各弱識別器の信頼度)をすべて加算し，識

別スコアH(x)を算出する．以下に式を示す．ここで xは

全入力データのうちのある一データを表す．

H(x) =
t′∑

t=1

αtht(x) (8)

4. 評価実験

4.1 実験概要

本研究における実験概要を学習，テストそれぞれについ

て，図 6，図 7 に示す．本実験では左目と右目の画像両方

から虹彩と目の周辺領域の特徴量を抽出した．また，目の

周辺領域の画像を後述する複数種類の粒度で分割し，特徴

量を抽出した．

強識別器の学習の際は，学習データを用いて特徴量ごと

にスコアを算出し，3.3節で示したように各特徴量に対応

した弱識別器を設計した．その後，AdaBoostのアルゴリ

ズムを用いて学習ステップごとに弱識別器（特徴量）を選

択し，最終的に有効な特徴量だけを組み合わせた強識別器

を作成した．テストの際には，学習で作成された強識別器

とテストデータを用いて認証精度を評価した．最後に，提

案手法を従来手法である重みつけ和による統合手法と比較

した．

図 6 実験概要（学習）

Fig. 6 Outline of experiment (train).

図 7 実験概要（テスト）

Fig. 7 Outline of experiment (test).

4.2 前処理

• 目，虹彩の検出
まず虹彩などの特徴を正確に抽出するため，あら

かじめ目の周辺領域をある程度絞る必要がある．本

研究では，Haar-like特徴量と呼ばれる明暗の短形パ

ターンを用いて算出された多数の特徴量を用いて作

成した識別器を利用して，目の検出を行った．本実験

では，CASIA-Iris-Distance [20]の対象画像に対して，

OpenCV [21]で実装されている Haar-like特徴で学習

済みの識別器を用いて左右の目の領域を別々に検出を

行った．

• 正規化
ここでは，先行研究である Tanらの手法 [3]を参考

に，虹彩の検出に成功した画像に対し正規化を行った．

まず，各画像の虹彩の半径を riris，正規化後の虹彩

の半径を rnorm として，

Sf =
rnorm

riris
(9)

を求めた．この比率を基に，元画像のサイズをBicubic

法を用いて縮小し，各画像の虹彩の半径が rnorm とな

るように正規化を行った．その後，虹彩の中心が画像

の中心となるように，画像サイズ 6rnorm × 4rnorm で

切り出しを行った．

本実験では正規化後の虹彩の半径が rnorm = 64と

なるように画像を拡縮し，画像サイズが 384 × 256画

素となるように切り出した．
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図 8 目の周辺画像の分割（左目）

Fig. 8 Explanation of partition of periocular image (left eye).

表 3 目の周辺認証に使用する特徴量 3 種

Table 3 Three types of features used for periocular authenti-

cation.

特徴量名 特色

LBP 照明変化に強い

HOG 幾何学変換・照明変化に強い

SIFT 回転・スケール変化・照明変化に強い

• 画像の分割
図 8 に本実験における画像分割の例を示す．図 8

の (a)は分割を行っていない元画像である．(b)は横

方向に 2分割，(c)は縦方向に 2分割，(d)は縦横にそ

れぞれ 2分割をした画像となっている．

4.3 虹彩認証

今回は，OSIRIS version 4.1 [22]と呼ばれるDaugmanの

虹彩認証アルゴリズムを実装したソフトウェアを用いて実

験を行った．前処理で虹彩周辺を切り出した画像から，特

徴量として Iriscodeを抽出した．その後，Iriscodeどうし

のハミング距離をスコアとして算出した．

また，前処理で作成された分割画像からは完全な虹彩画

像が得られないため，虹彩認証に関しては分割前の元画像

のみを用いて認証した．

4.4 目の周辺認証

本研究では，多くの先行研究で用いられている 3種類の

特徴量を使用した．表 3 にそれぞれの特徴量とその特徴を

示す．

それぞれの画像特徴量抽出はOpenCV [21]で実装されて

いるプログラムを用いて行った．また，本実験ではそれぞ

れのスコアとして，LBP特徴量は各画像から算出した 768

次元の特徴ベクトル間のマンハッタン距離を，HOG特徴

量は，算出した 4,860次元の特徴ベクトル間のマンハッタ

ン距離を求めた．

また SIFT特徴量に関しては，画像間の対応点が多いほ

ど類似性が高く，また対応点間の距離が近いほど類似性が

高いと考えられる．そこで以下の式を用いてスコアを算出

した．

S = N ∗ 1∑N
j=1 dj

N

(10)

ここで，S は SIFT特徴量のスコアを，N は画像間の対応

点の数，dj は画像間の j 番目の対応点間の距離を表して

いる．

4.5 統合手法

4.5.1 重みつけ和

本実験において，F 種類の特徴量の重みつけ和による

統合スコア S は以下のように算出した（4種類の特徴量を

統合する場合は F = 4，8種類の特徴量を統合する場合は

F = 8である）．ただし，f 個目の特徴量に対する特徴量の

重みとスコアをそれぞれ ωf，Sf とする．

S = ω1S1 + ω2S2 + · · · + ωF SF

ω1 + ω2 + · · · + ωF = 1 (11)

ω1 + ω2 + · · · + ωF = 1の条件の下で，0 ≤ ωf ≤ 1.0の

範囲で，各特徴量に対するスコアの重み ω1, ω2, · · · , ωF を

それぞれ 0.1刻みで変更して重みの組合せを探索し，訓練

誤差（EER（Equal Error Rate））が最も低くなる重みの

組合せを利用した．

4.5.2 AdaBoost

本実験では，強識別器の作成に用いる学習ステップ回数

（弱識別器の個数）は最大 100個とした．最終的に訓練誤差

（EER）が最も低くなる個数を強識別器として利用した．

4.6 実験の組合せ

表 4 に実験で利用する目の種類（片目/両目）と使用画

像（分割画像）の組合せ，特徴量の数，スコア統合手法に

ついてまとめる．使用する画像として記述している (a)か

ら (d)のラベルは図 8 と対応している．実験 1は 2.3節で

述べた重みつけ和による先行研究の手法であり，実験 2は

その拡張である．実験 3と 4は大石らによる AdaBoostを

用いた先行研究の手法である．

表 4 における領域特徴量とは，各領域から抽出された

特徴量の総数を指す．例として実験 9では，片目の領域分

割によって得られた画像数が元画像を含めて (元画像の 1

枚) + ((b)の 2枚) + ((c)の 2枚) + ((d)の 4枚) = 9枚

あり，虹彩認証の特徴量である Iriscode は元画像からの

み抽出することを考慮すると，4 × 1 (元画像 (1枚)から

Iriscode，LBP，HOG，SIFTを抽出) + 3× 8 (残りの分割

画像 (8枚)から LBP，HOG，SIFTを抽出) = 28個の領

域特徴量が取得できる．また，実験 10では両目の領域分割

によって得られた画像から特徴量を抽出するため，28 × 2

(両目分) = 56個の領域特徴量が取得できる．
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表 4 分割画像の組合せと特徴量数，統合手法

Table 4 Combination of divided images and number of fea-

tures, Integration method.

実験 使用する目 使用する画像 領域 スコア

番号 （分割画像） 特徴量 統合手法

1 片目 (a) 4 重みつけ和

2 両目 (a) 8 重みつけ和

3 片目 (a) 4 AdaBoost

4 両目 (a) 8 AdaBoost

5 片目 (a)+(b)+(c) 16 AdaBoost

6 両目 (a)+(b)+(c) 32 AdaBoost

7 片目 (a)+(d) 16 AdaBoost

8 両目 (a)+(d) 32 AdaBoost

9 片目 (a)+(b)+(c)+(d) 28 AdaBoost

10 両目 (a)+(b)+(c)+(d) 56 AdaBoost

4.7 データセット

本研究では，データセット CASIA-Iris-Distanceを用い

て実験を行った．

このデータセットは，近赤外線カメラを用いて 2.4mか

ら 3.0 mの距離で顔領域を撮影した画像で構成されている．

今回は収録されている眼鏡をかけていない被験者 122人の

画像から 1人あたり 8枚（学習データ：4枚，テストデー

タ：4枚）を利用した．

4.8 評価手法

実験結果に対し，ROC（Receiver Operating Character-

istic）カーブ，EER，CMC（Cumulative Match Charac-

teristic）カーブ，識別率を用いて精度評価を行った．ROC

カーブは，各軸に FRR（False Rejection Rate：本人を誤っ

て拒否する割合），FAR（False Acceptance Rate：他人を

誤って受け入れる割合）の 2つの指標をとる．ROCカー

ブは原点側に寄っている曲線を描くほど精度が高い評価指

標である．また，FARと FRRが等しくなったときの値を

EERと呼ぶ．CMCカーブは，強識別器が出力する本人同

士のスコアが上位何番目までに出現するかを表したカーブ

である．CMCカーブは全体的に上側に寄っている曲線を

描くほど精度が高い評価指標である．また，識別率とは，

本人同士のスコアが最も高くなっているパターンの割合の

ことである．

また，本実験では試行回数を増やすためにクロスバリ

デーションを行った．具体的には 1 人あたり 8 枚の画

像から学習データ 4 枚テストデータ 4 枚を選択するパ

ターン数（8C4 = 70回）の試行を行い，各パターンにお

いて照合の組合せ総数は 488C2 = 118,828 通り（本人同

士：4C2 × 122 = 732通り，他人同士：118,096通り）であ

る．今回の実験における評価は各試行の結果を平均化して

算出した．

表 5 組合せごとの EER と識別率

Table 5 EER and identification rate for each combination.

番号 領域特徴量 EER (%) 識別率 (%)

左 (L) 右 (R) 左 (L) 右 (R)

1 4 2.28 2.29 91.9 90.2

2 8 1.60 94.6

3 4 2.28 2.01 89.2 88.9

4 8 1.41 93.9

5 16 1.37 1.45 93.8 92.7

6 32 0.86 96.6

7 16 1.55 1.52 92.9 92.8

8 32 1.02 96.0

9 28 1.23 1.15 94.8 93.7

10 56 0.70 97.4

5. 結果

虹彩と目の周辺認証の組合せにおいて，分割画像から得

られた特徴量を AdaBoostを用いて統合することの有効性

を示すため，検証を行った．

表 5 に 4.5節で示した各実験番号に対応した EERと識

別率の表を示す．

先行研究とその拡張手法である番号 1–4と領域分割を利

用した提案手法である番号 5–10を比較すると，全体とし

て提案手法が片目だけを利用したパターン，また両目を利

用したパターンどちらにおいても EER，識別率ともに上

回っていることが確認できる．たとえば，実験 6，8，10の

EERと識別率は，実験 2の EERと識別率より良い結果で

ある．実験 6，8，10は，両目から図 8 に示すような分割画

像を取得し，各分割画像から得られた特徴量に対するスコ

アを AdaBoostを用いて組み合わせた実験である．実験 2

は先行研究の手法として，分割していない両目画像から得

られた特徴量に対するスコアを重みつけ和で組み合わせた

実験である．特に，両目から得られる (a)–(d)の画像をす

べて利用した実験 10が EERが 0.70%，識別率が 97.4%と

番号 1–10の組合せにおいて最も高い精度となった．

また，図 9，図 10 に各実験番号に対応した ROCカー

ブ，CMCカーブを示した．

ROCカーブにおいて，表 5 に示したとおり EER付近

の値は実験 10をはじめとした提案手法による結果が最も

良いことが確認できる．実験 10の曲線はつねに最も原点

寄りに位置しており，強識別器のスコアに対する閾値を変

化させていった際にも，従来手法と比較して高い性能を有

していることが分かる．

CMCカーブにおいても，実験 10の曲線がつねに上部に

位置しており，提案手法により本人同士のスコアがより高

い値になるような強識別器を作成できていることを示した．
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図 9 ROC カーブ

Fig. 9 ROC curve.

図 10 CMC カーブ

Fig. 10 CMC curve.

6. 考察

5章において表 4 の実験 10がすべての評価指標で最良

の結果となった．この結果をふまえ，領域分割して得られ

た特徴量のスコアを統合することの有効性に関して考察

する．

ここでは，以下の 2点に関して分析を行う．

• 強識別器の作成に利用された領域と特徴量の傾向
• 識別可能となった画像の一例

6.1 強識別器の作成に利用された領域と特徴量

AdaBoostでは前述したとおり，各学習ステップにおい

て前ステップで識別できなかったデータを識別できるよう

に弱識別器（特徴量）が選択されていく．ここで，どのよう

な領域の特徴量がどのような順序で選択されているのか，

またそれに付随して EERがどのように変化しているのか

表 6 実験 10 で選択された弱識別器

Table 6 The weak classifier selected in Experiment 10.

順位 目 (L/R) 領域 特徴量

1 R (c-下) SIFT

2 L (b-右) HOG

3 L (c-下) SIFT

4 L (c-上) SIFT

5 R (a) Iriscode(虹彩)

6 L (b-左) SIFT

7 R (a) SIFT

8 L (d-左下) SIFT

9 R (d-左下) HOG

10 L (d-右上) SIFT

11 R (d-左下) LBP

12 R (d-右下) SIFT

13 R (d-左上) LBP

14 R (d-左下) SIFT

15 R (c-上) SIFT

図 11 弱識別器の個数と訓練誤差（EER）

Fig. 11 Number of weak classifiers and training error (EER).

を分析した．今回の実験精度が最良であった実験 10につ

いて各学習ステップで選択された弱識別器（特徴量）15個

とそれに対応した弱識別器（特徴量）の個数と EERの関

係を示したグラフの一例を表 6 と図 11 に示した．

• 選択されている分割領域の傾向
表 6 より，前半の順位に選択されている領域が図 8

の (a)–(c)に示したような広い領域となっており，後

半の順位に選択されている領域は (d)のような狭い領

域となっていることが確認できる．また，図 11 より，

実験 10の EERは全体的に減少傾向にあるが，前半で

は EERが大きく下がり，後半へ向かうにつれてその

減少量は少なくなっていることが分かる．これより，

より広い領域の情報は大まかな識別の軸となってお

り，細かい領域の情報がその精度を補う役割を持って

いると考えられる．一方で (a)のみを用いて特徴量の

抽出，統合を行った実験 4は実験 10と比較して EER

の減少が遅くなっていることが確認できる．また，弱

識別器が 15個のときの EERの値に関しては，実験 4

よりも実験 10のほうが小さい値である．これは弱識
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表 7 実験 4 で選択された弱識別器

Table 7 The weak classifier selected in Experiment 4.

順位 目 (L/R) 特徴量

1 R SIFT

2 L Iriscode（虹彩）

3 R HOG

4 R Iriscode（虹彩）

5 L SIFT

6 L SIFT

7 L LBP

8 L Iriscode（虹彩）

9 L Iriscode（虹彩）

10 L HOG

11 R Iriscode（虹彩）

12 R HOG

13 L SIFT

14 R LBP

15 L Iriscode（虹彩）

別器の個数を増やしても細かい領域の情報を利用でき

ないためであると考えられ，ここにおいても領域分割

を利用することの有効性が確認できる．

• 選択されている特徴量の傾向
表 6 より，選択されている特徴量としては大部分が

SIFT特徴量であるが，図 11 の実験 10の EERより，

その他の特徴量が選択された際にも EERが低下して

いることが確認できる．たとえば，2個目にHOG特徴

量が選択された際と 5個目 Iriscodeが選択された際に

EERが明確に減少していることが確認できる．これ

より，領域分割によって得られた分割画像から LBP，

HOG，SIFTなどの複数種類の画像特徴量を抽出する

ことは有効であると考えられる．

• 選択済み特徴量の再選択
今回の評価実験で，AdaBoostによる特徴量の選択

では，重みが異なる選択済みの特徴量を再選択するこ

とを可能としている．実験 4で選択された弱識別器を

表 7 に示す．表 7 より，左目の SIFTが順位 5と順位

6で選ばれていることが分かる．このときの EERの

値について見てみると，図 11 の実験 4の EERにおい

て，弱識別器の個数が 5，6付近においても EERの減

少が続いており，この選択は有効であることが分かる．

左目の SIFT特徴量のスコアのヒストグラムに順位 5

と順位 6の弱識別器の閾値を記載した図を図 12 に示

す．横軸がスコアで，縦軸が各スコアの出現頻度の割

合を表しており，本人のスコアと他人のスコアを表示

している．この図を見ると，順位 5の弱識別器は，本

人を正しく本人と判別するような閾値となっているこ

とが分かる．一方，順位 6の弱識別器は，順位 5の弱

識別器で誤判別した他人を正しく他人と判別するよう

な閾値となっている．このように，前の弱識別器で誤

図 12 左目 SIFT 特徴量のスコアと弱識別器の閾値の関係

Fig. 12 Scores of left eye’s SIFT and weak classifier.

判別した人物を正しく判別するように動作しており，

重みが異なる選択済みの特徴量を再選択することは有

効であると考える．

6.2 識別可能となった画像の一例

従来手法で識別できず，提案手法で正しく本人であると

識別できた人物の目画像の実例を図 13 に示す．画像 (a)

は表 6 で示した弱識別器を選択するために用いた学習デー

タの一部である．また，画像 (b)は，性能を評価するため

に用いたテストデータの一部である．画像 (a)と画像 (b)

は同一人物の目画像であり，図 13 (a)の学習データに対応

したテストデータが図 13 (b)である．

学習データとして利用した画像 (a)のように目の開き具

合が変化すると，同一人物の画像であっても目全体の形状

が変化する．このため，画像全体から一律に特徴量を抽出

している従来手法では，個人の特徴をとらえることが難し

くなる．これに対して提案手法では，表 6 から確認できる

ように，目の下部の特徴を重視した識別を行う．目の下部

は，まばたきなどを行っても比較的形状が変化しない．粒

度が異なる特徴抽出領域を設定し，それらの分割画像を適

応的に選択して利用することで，目形状の変化に比較的ロ

バストな部位の特徴を反映した強識別器を作成できたと考

えられる．テストデータに着目すると，画像 (a)とは目の

開き具合が異なるテストデータ画像 (b)に対して，従来手

法では，この画像を他人と誤判定していた．一方，提案手

法では目形状の変化に比較的ロバストな部位の特徴を利用

しているため，正しく本人と判定していると考えられる．

7. 結論と課題

本研究では，両目の虹彩，目の周辺とその分割画像から

得られる特徴量それぞれを AdaBoostを用いて統合する手

法を提案した．EER，識別率などを用いた評価実験の結

果，従来手法と比較して精度が向上し，異なる粒度の領域

から得られる特徴量を組み合わせることで，さらに精度が
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図 13 識別可能となった画像

Fig. 13 Images that became identifiable.

向上することを示した．

今後の課題としては，今回はまぶたをほぼ閉じている画

像や眼鏡を装着している画像を実験対象としなかったが，

実用性を考慮してより多様な環境下においても運用でき

る手法の検討をすることがあげられる．また，他のデータ

セットを用いた性能評価を引き続き行っていく．
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