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あらまし: 本稿では，正規化固有空間による人物顔画像のモデル化と認識について論じる．従来，顔画像

認識に対して固有空間（固有顔）が有効であることが知られている．しかし，照明条件の変動や，部分変

形・隠れに対して不安定であるという問題点が指摘されている．本稿では，これらの問題点の解決を目指

して進めてきた２つのアプローチの概要を示すとともに，その比較と今後の発展性を論じる．具体的には，

固有空間の直交分解に基づくアプローチと，部分射影についてその考え方を紹介するとともに，同じデー

タベース上での比較実験によりその得失を論じる．
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Abstract: This paper discusses facial modeling and recognition based on eigenfaces. Two methods, the
decomposed eigenface method and the parallel partial projection method, are summarized and experi-
mental comparison is reported on the same database. Experimental results show that the parallel partial
projection method works more robust to noise even if a considerable amount of noise is included in both
the learning and test samples.

1 はじめに

顔画像認識は，セキュリティシステム，ヒュー

マンインタフェースなど様々な応用を持つ重要な

課題であるため，従来から広く研究が行われてい

る．中でも，顔の見え方に基づく認識は，固有顔

[15, 6]以来，照明，表情などの変動を効率的に取
扱う方法として注目されている [1, 9, 13]．本稿で
は，これまでに我々が進めてきた，主に照明変動

を対象とした固有顔に基づく顔のモデル化法と認

識法について述べる．

照明変動に対する物体のモデル化法として，照

明錐 [1, 3]の利用がある．この方法は照明と形状の

関係を正確に取扱う枠組みを示している点で意味

があるが，現実的な照明錐の構成法が確立されて

いないことや，影領域の取扱いに問題があり，実

用的ではない．一方，画像線形化 [4]を用いて，岡
部・佐藤 [9]は，照明変動にロバストな顔認識法を
構成している．この方法は，あらかじめ妥当な固

有空間が作成できる場合には有効であるが，そう

でない場合には限界がある．

これに対し，我々は自然環境下で，少数の登録

画像しか得られない場合にも，有効な認識系の構

成することを目指して研究を進めてきた．この結

果得られた方法が Decomposed Eigenface法（固

1

研究会Temp 
社団法人 情報処理学会　研究報告IPSJ SIG Technical Report

研究会Temp 
2003－CVIM－139　　(11)

研究会Temp 
2003／7／4

研究会Temp 
－77－



有空間の直交分解）[13]である．この方法は，正
規化固有空間を用いて構成され，入力画像のノイ

ズ除去 [12]や，固有空間生成に用いる画像集合の
ノイズ除去により，性能向上が可能であることが

確かめられている [14]．Decomposed Eigenface法
は，主として，モデル化の観点から，照明変動に

ロバストな顔認識系の構成を目指したものである．

他方，我々[11] は，最近，画像を部分的に固有
空間に射影（部分射影）することで，固有空間法

の適用範囲を様々に拡張できることを示している．

この研究は，認識系の構成法に対する新しいアプ

ローチである点で Decomposed Eigenface法と異
なる．即ち，固有空間が不完全であっても，系全

体としてのロバスト性を実現できるため，幅広い

応用が期待できる．本稿では，この２つの方法を

対比的に述べるとともに，同一のデータベース上

での実験により，その得失を明らかにし，将来の

発展性を考察する．

2 正規化固有空間

2.1 正規化画像空間

照明変動にロバストな画像空間として，我々

[14, 13] は正規化画像空間（NIS:Normalized Im-
age Space）を提案している．N 次元画像をXと

したとき，正規化画像 xは次式により定義される．

x = X/(1T X) (1)

ここで，1は全ての要素を 1とするN 次元ベクト

ルである．この正規化操作により任意の画像 Xは

1T x = 1 の意味で正規化される．この正規化は，
画像の総エネルギー（画素値の総和）を一定にす

るという意味で自然である．

正規化画像xの集合により構成される空間を，N

次元正規化画像空間（N -NIS）と呼ぶ．このとき，
N次元画像空間（N -IS）の画像X（6= 0）は式 (1)
によりN -NISにマッピングされる．NISは平均操
作に対して閉じているため，NIS上に作成された
固有空間の取扱いは容易かつ安定になる．特に，入

力画像Xが影領域や飽和領域などの非線形領域を

含まない場合，正規化画像 xは光源の照度に拘ら

ず一定の画像となる．このため，非線形領域が含

まれる場合にも，線形領域の比率が高い場合には

非線形領域の影響を受けにくいという特性を持つ．

また，ロバスト射影 [12]が有効に機能することが
確かめられている．

2.2 正規化固有空間の構成

正規化画像集合に対して，PCA（主成分分析）
を施すことにより，N -NIS上に固有空間を構成で
きる．いま，K 枚の正規化画像 xk(k = 1, · · · ,K)
が与えられたとき，その集合上での平均画像 x，お

よび，共分散行列 Σは次式で与えられる．

x =
1
K

K∑

k=1

xk Σ =
1
K

K∑

k=1

(xk − x)(xk − x)T

Φn で Σの上位 n個の主固有ベクトルを列ベク

トルとする行列を表すとき，画像 x の固有空間

〈x, Φn〉への射影 x∗ および残差 x] は次式で与え

られる．

x∗ = ΦT
n (x− x) (2)

x] = x− x− Φnx∗ (3)

NIS 上の固有空間 〈x, Φn〉を正規化固有空間
（NES:Normalized EigenSpace）と呼ぶ．

3 Decomposed Eigenface法

3.1 基準空間

多人数の顔画像から構成される固有空間により，

効率良く顔画像を表現できることが知られている

[15, 6]．我々は，このような固有空間を人物顔の
標準的な情報を表す空間であると考え，基準空間

（CS:Canonical Space）と呼ぶ．
基準空間の作成には，L個の照明条件で撮影さ

れた，P 人の顔画像を用いる．ここで，K = PL

として， 2.2の方法で正規化固有空間 〈xc,Φcn〉 を
構成でき，これを n次元基準空間として使用する．

図 1に基準空間の平均画像と上位固有軸の例を示
す．顔画像 xの n次元基準空間への射影 x∗ およ

び残差 x] は次式で与えられる．

x∗ = Φcn
T (x− xc) (4)

x] = x− xc − Φcnx∗ (5)

基準空間は，照明情報や標準的な顔情報を含んで

おり，効率的に顔画像を表現できると考えられる．
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図 1: 基準空間の平均画像および上位 5固有軸

なお，基準空間の作成に際して原画像にノイズ除

去処理を施すことにより，以下で述べる処理が安

定になり，認識性能を向上できることが確かめら

れている [14]．

3.2 固有顔

特定個人の顔画像集合から作成される正規化固

有空間を以下では，固有顔（EF:Eigenface）と呼
ぶ．照明条件 lで撮影された人物 pの顔画像を xpl

で表す．L個の照明条件で撮影された人物 pの顔

画像集合が与えられたとき，K = Lとして， 2.2
の方法で構成される正規化固有空間 〈xp,Φpm〉が，
人物 pの固有顔である．任意の正規化画像 xの固

有顔 〈xp, Φpm〉への射影は，次式で表される．

x̂p = ΦT
pm(x− xp) (6)

ここで，固有顔 〈xp, Φpm〉の次元数mは基準空

間 〈xc, Φcn〉の次元数 nと比べて十分に小さくでき

る．これは，固有顔が特定個人の３次元形状にのみ

依存しているため，形状が異なる多人数から構成

される基準空間との差が現れることによっている．

3.3 固有射影

顔画像の基準空間への射影 x∗からなる集合に対

して，PCAを施すことにより，基準空間上に構成さ
れる固有空間を固有射影（EP: Eigen-Projection）
と呼ぶ．ここで，固有射影の作成は， 3.2で示し
た固有顔の作成に準じるが，入力集合が NIS上で
はなく基準空間上にある点が異なる．得られる固

有射影を 〈x∗p,Φ∗pm〉 で示す．
ここで，

x∗p =
1
L

L∑

l=1

x∗pl

Σ∗p =
1
L

L∑

l=1

(x∗pl − x∗p)(x
∗
pl − x∗p)

T

としたとき，Φ∗pmは Σ∗pのm個の（主）固有ベク

トルで構成される行列である．顔画像の基準空間

内成分 x∗のΦ∗pmへの射影 x̂∗pは，次式で表される．

x̂∗p = Φ∗pm
T (x∗ − x∗p) (7)

基準空間内成分である x∗は，基準画像集合の特

徴の線形結合で表現されるため，x∗の集合から生

成される固有射影には，その人物の顔画像が持つ

標準的な幾何学的，光学的性質が含まれている．

なお，固有射影に対して仮想部分空間 [16]の概
念を適用することにより，入力画像数が極端に少

ない（最小１枚）場合にも安定な認識を実現でき

ることが確かめられている [14]．

3.4 固有残差

基準空間 〈xc, Φcn〉への射影の際に生じる残差成
分 x]の集合に対して，PCAを施すことにより，IS
上（NIS上ではない）に構成される固有空間を固
有残差（ER:Eigen-Residual）と呼ぶ．固有残差の
作成は 3.2 で示した固有顔の作成に準じて行う．
得られるm次元固有残差を 〈x]

p,Φ]
pm〉 で示す．

顔画像の残差成分 x]の固有残差 〈x]
p, Φ]

pm〉 への
射影 x̂]

p は次式で表される．

x̂]
p = Φ]

pm

T
(x] − x]

p) (8)

基準空間外成分である x]は，基準空間では表現で

きない個人性情報とその他の諸々のノイズからな

る．そのため，固有残差 〈x]
p,Φ

]
pm〉 は，これらの

情報を含む固有空間となる．従って，原画像Xを

基準空間に射影する際に適当なノイズ除去を施す

ことにより，固有残差の品質を大幅に向上できる

[14]．これにより，人物毎の 3次元形状の微妙な違
いや反射特性の違いが，固有残差の中に効率的に

蓄えられることになる．

3.5 評価関数

前３節で示した固有顔（EF），固有射影（EP），
固有残差（ER）の 3種類の固有空間において使用
する識別関数を定義する．以下では，次数が同じ

2つのベクトル x，yの正規化相関を次式で一般的

に示す．

C(x,y) = xT y/(xT xyT y)1/2 (9)

このとき，3種類の固有空間において，正規化相関
をそれぞれ次のように定義できる．

3

研究会Temp 
－79－



(1) 画像 x と 固有顔 〈xp,Φpm〉の正規化相関:

C0p(x) = C(Φpmx̂p + xp,x) (10)

(2) 射影 x∗ と固有射影 〈x∗p, Φ∗pm〉の正規化相関:

C1p(x) = C(Φ∗pmx̂∗p + x∗p,x
∗) (11)

(3) 残差 x] と固有残差 〈x]
p, Φ]

pm〉 の正規化相関:

C2p(x) = C(Φ]
pmx̂]

p + x]
p,x

]) (12)

ここで，C1と C2は，基準空間の内外においてそ
れぞれ別々に計算されるため，これらを組み合わ

せた識別関数 C3を次式で定義する．

C3p(x) =
C1p(x)
C1p̌1(x)

+
C2p(x)
C2p̌2(x)

(13)

ただし，p̌i = arg max1≤p≤P Cip(x), (i = 1, 2).
Decomposed Eigenface法とは，C3によって識

別を行う方法であり，既に，３種類のデータベー

スを用いてその有効性が確かめられている [14]．

3.6 識別実験

3.6.1 実験仕様

本稿では，Decomposed Eigenface法を，顔画像
データベースYale Face Database B[3]に適用した
認識実験について報告する．このデータベースは

10人の顔を 9つの姿勢で，64方向の単一光源およ
び環境光の下で撮影した 5850枚の画像からなる．
本実験では，正面向きの 650枚から顔領域を切り
出した画像を用いた．この際，環境光の影響を除

去するために，環境光の下で撮影された画像との

差分を取った．また，このデータベースでは各画

像について両目と口の画像上の 2次元位置が与え
られているため，これを用いて全ての画像で両目

の位置が等しくなるように並進，回転，スケール

変換を行った後，顔画像を切り出した．切り出され

た顔画像の例を図 2に示す．画像サイズは 64×64
である．

また，このデータベースでは光源方向とカメラ

の光軸がなす角度 θ に基づいて，全ての画像が 5
つの Subsetに分類されている．各 Subset中の画
像の例を図 3に示す．実験では，各人物について
Subset1(SS1)に属す画像 7枚から登録画像を 3枚
あるいは 7枚選択した．登録画像枚数に拘らず，固

図 2: 切り出された画像の例

Subset1
θ ≤ 12◦

Subset2
θ ≤ 25◦

Subset3
θ ≤ 50◦

Subset4
θ ≤ 70◦

Subset5
θ > 70◦

図 3: 各サブセットに含まれる画像の例

表 1: サブセット毎の誤識別率 (%)比較
measure(# of reg.) SS2 SS3 SS4 SS5

C3 (3) 0 0 6.5 57.1

C3 (7) 0 0 0.7 43.9

C0 (3) 0 0 13.4 48.1

C0 (7) 0 0 6.5 43.9

有顔，固有射影，固有残差の次元数は 2次元とし
た．また，残りの Subset 2∼5をテスト画像として
識別実験を行った．なお，基準空間はこのデータ

ベースとは異なる AR データベース [8]中の，3つ
の照明条件下で撮影された 68人の画像（合計 204
枚）を使用して作成した．基準空間の次元数は累

積寄与率が 90%となる 25次元とした．

3.6.2 実験結果

Decomposed Eigenface法（C3を評価値とする）
と通常の固有空間法（C0を評価値とする）を用い
た実験結果を表 1に示す．表の各列は各サブセッ
ト SS2-SS5に対する誤識別率を示す．

表 1 から，登録枚数に拘らず，C3 により，サ
ブセット SS4の誤識別率を大幅に低減できること
がわかる．これは，Decomposed Eigenface 法が
登録枚数が少ない場合においても，顔の個性をう

まく抽出し，適切に顔画像をモデル化できること

を示している．一方，SS5を入力とした場合には，
C3と C0のどちらも同程度の結果を示しており，
Decomposed Eigenface法の限界を示している．即

4
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ち，Decomposed Eigenface法は画像全体の射影に
基づいているため，ノイズが極端に多い場合には

対応できないことが判る．

なお，今回の実験では使用しなかったが，固有射

影に対して仮想部分空間 [16]の概念を適用し，仮
想固有射影を作成することにより，登録画像が３

枚以下の場合についても，比較的安定な認識を行

える [12]．

3.7 位置ずれに対するロバスト性の確認

Decomposed Eigenface法の並進に対するロバス
ト性を確認する実験を行った．この実験では，登

録画像のサイズよりも上下左右に 5画素ずつ大き
なテスト画像を用い，並進方向に 121(11×11)の自
由度をもたせた．この中から評価値が最小となる

人物および位置を認識結果とて求めることにより，

人物判定の正確さとともに位置推定の精度を調べ

た．登録画像枚数は 7枚とし，固有射影，固有残
差の次元数は 2次元とした．
表 2 に実験結果を示す．各表は人物判定が正し

い場合の位置推定分布を示しており，中央のボー

ルド体が正解位置を表す．実験結果より，SS2,SS3
においては，人物判定については 100%，位置推定
についても高々1画素の誤差しか生じないことがわ
かる．これらの結果は，ノイズが少ない場合につ

いては，位置決めの不確定性を認識系で補えるこ

とを意味している．

一方，SS4 では人物判定誤り率は 2.9%となり，
表 1の結果 (0.7%)と異なる結果が得られている．
また，正しい人物判定が得られる場合についても，

位置推定分布が広がりを持ち始めることが判る．さ

らに，SS5では人物判定誤り率が 57.7%にのぼるこ
とから，ノイズが多くなるにつれて，Decomposed
Eigenface法の性能が急激に低下することが判る．

4 並列部分射影に基づく認識

4.1 固有空間へのロバスト射影

前節では，固有顔を固有射影，固有残差に直交分

解し顔をモデル化する方法について述べた．この

方法は，固有顔から個性などの認識に有効な成分

を抽出可能であり，認識系への適用に適している．

しかし，前節の実験結果からも判るように，画像

表 2: 人物判定が正しい場合の位置推定分布 (%)

SS2

0 0 0 0 0
0 0 1.9 0 0
0 12.3 79.2 6.6 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

SS3

0 0 0 0 0
0 0 3.8 0 0
0 0.9 87.7 6.6 0
0 0 0 0.9 0
0 0 0 0 0

SS4

0 0 0 0 0
0.8 0 5.6 3.2 0.8
0.8 12.1 51.6 9.7 0.8
0 0 4.0 5.6 0
0 0 0.8 0.8 0

SS5

0 0 0 0 0
1.8 0 0 0 0.6
0 4.1 12.4 3.5 1.2
0.6 1.2 0.6 1.8 0.6
0 0.6 0 0 0.6

中に影やオクルージョンなどのノイズが含まれる

場合，基準空間への射影が正しく行えず認識性能

が低下する．この問題はロバスト射影の利用によ

りある程度回避可能である [14]が，ロバスト射影
[2, 7, 10]には，確率的な不安定性（“breakdown-
point”問題）が残されており，特にノイズが一定
比率以上の場合には根本的な解決が難しい．表 2
の SS5に対する実験結果はまさにこの顕著な例で
あると考えられる．我 [々11]はこの問題を解決する
方法として，効果的な部分射影の利用を提案して

いるが，以下では，これに基づく顔認識法を示す．

4.2 固有空間への部分射影

未知画素を含む画像を正規化固有空間に部分射

影する方法 [11]を簡単に述べる．
いま，対角要素に 0か 1をもつN ×N の対角行

列 P を領域指定行列と呼ぶ．ここで，P の各対角

要素は入力画像の対応画素が部分射影に対して有

効 (1)か否 (0)かを示している．
このとき，画像Xの正規化固有空間 〈x, Φm〉へ

の最適な部分射影 x∗ は次式を満たす [11]．

PX = P
[

Φm x
] [

βx∗

β

]
(14)

ここで，Φ̃m = [Φm x] とおくと，Xの部分射影

の同次表現 x̃∗ = [βx∗T β]T は次式で求められる．

x̃∗ = (P Φ̃m)+PX (15)
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ただし，(P Φ̃m)+ = (Φ̃T
mP Φ̃m)−1(P Φ̃m)である．

また，射影残差X]
P は次式により計算できる．

X]
P = P (X− Φ̃mx̃∗) (16)

4.3 部分射影を利用したロバストな認識

幾つかの異なる P を用意することにより，1つ
の固有空間，1枚の入力画像から P と同数の射影

が得られる．また，各射影成分は独立に計算され

るため，局所的なノイズの影響が全体に拡散する

ことがない．さらに，画像を複数の小領域として

扱うことにより，固有空間の表現能力の向上が見

込まれる．

部分射影を利用した方法は，あらかじめ複数の

顔部品毎に固有空間を作成しておき，これらを並

列に利用して認識する方法と同様の考えに基づい

ているが，射影を全て同一の固有空間内に対して

行う点が従来の方法とは異なる．

この考え方に基づいて，ロバストな顔認識を実

現するための枠組を構成する．即ち，人物当たり 1
つの固有顔を作成することにより，数種類の P を

並列に使用して，ロバストな認識系を構成できる

と期待できる．

4.4 並列部分射影による顔認識系の構成

部分射影から認識系を構成する場合，局所的に

現れるノイズが，認識結果にある程度以上の影響

を与えない距離系を選択する必要がある．固有空

間と入力画像の距離として通常用いられる L2ノル
ムでは，誤差の影響が 2乗で効くため，ノイズの
影響が大きくなり過ぎるという問題がある．そこ

で，M-推定で用いられる関数が有効と考えられる．
本稿では，この中から Geman-McClure関数を用
いた場合について述べるが，同様の特性を持つ関

数を用いることにより，ほぼ同等の効果が得られ

ると考えられる．

ρ(x) =
x2

σ2 + x2
(17)

Geman-McClure関数と,その影響力関数（推定関
数の微分）を図 4に示す．このとき，本稿で用い
るロバスト距離は次式で表される．

R(X]) =
n∑

i=1

ρ(eT
i X]

P ) (18)

図 4: 推定関数 (Geman-McClure関数)と影響力
関数

ここで ej を第 j 要素のみ 1で残りの要素を全て 0
とする単位ベクトルである．

4.5 並列部分射影

領域指定行列 Pi(i = 1, · · · , p)が与えられると，
その領域におけるロバスト距離を計算できる．こ

れらの和により最終的な評価値Dを計算する．

D =
p∑

i=1

wPiR(X]
Pi

) (19)

ただし，X]
Pi
は Pi から得られる残差であり，wPi

は領域 Piに対する重みである．本来，wPi は，固

有空間全体における領域 Piのもつ情報量に基づい

て決定するべきであるが，今回の実験では全て 1
として取扱った．

この方法では，各部分射影は完全に最適化され

ているわけではなく，単にロバスト距離を計算す

るだけである．従って，信頼性の低い評価値を与

える領域が存在することになるが，これを最適化

することは諦める．しかし，各領域から得られる

評価値はロバスト距離により計算されるため，そ

の結果から最終的な判定を行う段階で，ノイズの

影響を相対的に抑制できると考えられる．

4.6 SS1を登録画像とした識別実験

並列部分射影による認識法の有効性を確認する

ため，Yale Face Database B 上で識別実験を行っ
た．この実験では，SS1中から登録画像を選び，登
録枚数が 3枚と 7枚の 2つの場合について実験を
行った．固有空間の次元数は 2とした．表 3に分割
数，登録枚数を変化させた場合の誤識別率を，サ

ブセット毎に求めた結果を示す．

実験結果から，分割数を増やすに従って，誤識

別率が低減することがわかる．また，ノイズが極
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表 3: 分割数による誤識別率の変化
dimension parts SS2 SS3 SS4 SS5

3 1 0 0 9.4 82.0
4 0 0 0.7 13.8
16 0 0 0 4.8
64 0 0 0 0.5

7 1 0 0 8.7 81.5
4 0 0 0 18.0
16 0 0 0 5.3
64 0 0 0 0

端に多くなる SS5を未知サンプルとした場合，De-
composed Eigenface法や通常の部分空間法ではほ
とんど識別できないのに対し，この方法では正し

く認識できることが確認できた．この結果は，本

手法のノイズに対するロバスト性を示している．

4.7 登録画像を変化させた識別実験

SS1-4 のそれぞれのサブセットを登録画像とし
て，別々に固有顔を作成し，それぞれについて識

別実験を行った．Yale Face Database Bでは，各
サブセットはカメラの光軸と光源方向のなす角に

より分類されるため，サブセット毎に含まれるノ

イズ量が大きく異なる．従って，この実験では，登

録画像にもノイズが含まれることになる．

表 4に実験結果（誤識別率）をまとめた．なお，
この実験では分割数が 16,64の場合について，登録
画像とテスト画像を各サブセットとした全ての組

合せについて誤識別率を算出した．各欄には（16
分割での結果）/（64分割での結果）を併記した．

実験結果から，分割数を 64とする場合，SS1か
ら SS4のどのサブセットを登録画像としても，誤
識別率が 0になっていることが判る．これは，SS4
のように登録画像にノイズが相当量含まれる場合

についても，提案手法がうまく動作することを示

している．

一方，画像の分割数が 16の場合には，ある程度
の誤識別が生じていることから，分割数が認識性

能に大きく影響することがわかる．また，この結果

は，提案手法の本質がロバスト関数や残差の計算

方法ではなく，画像分割であることを示している．

表 4: 登録画像を変更した場合の誤識別率（%）
Learning Test set

set SS1 SS2 SS3 SS4 SS5

SS1 – 0/0 0/0 0/0 0.5/0

SS2 0/0 – 0/0 0/0 2.7/0

SS3 0/0 0/0 – 0/0 0.5/0

SS4 7.1/0 1.7/0 0.9/0 – 0/0

4.8 位置ずれに対するロバスト性の検証

提案手法の位置ずれに対するロバスト性を確認

するため，3.7と同様の実験を行った．なお，3.7
との比較を行うため，登録画像は SS1の 7枚，固
有空間の次元数は 2次元とした．表 5に実験結果
を示す．

表 5 に実験結果を示す．各表は人物判定が正し
い場合の位置推定分布を示しており，中央のボール

ド体が正解位置を表す．SS2-4では全ての入力に対
して正しい人物判定が得られた．これらのサブセッ

トでは，位置推定誤差も高々1画素である．これか
ら，位置ずれに対して，Decomposed Eigenface法
よりも，提案手法の方がよりロバストであること

がわかる．

また，SS5が入力の場合については，有効な画
素が極端に少なくなってしまうことから，2.6%の
人物判定誤りが発生している．しかし，人物判定

が正しい場合については，位置推定誤差は，ほと

んど 2画素以内におさまった．

表 5: 並列部分射影による位置推定分布 (%)

SS2

0 0 0 0 0
0 0 14.4 0 0
0 0.8 79.7 0 0
0 0 5.1 0 0
0 0 0 0 0

SS3

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 99.2 0 0
0 0 0.8 0 0
0 0 0 0 0

SS4

0 0 0 0 0
0 0 12.3 0 0
0 3.6 69.6 0 0
0 0 14.5 0 0
0 0 0 0 0

SS5

0 0 1.1 0.5 0
0 1.6 11.6 0.5 0
0 1.1 69.3 1.6 0
0 0 8.5 0.5 0
0 0 0.5 0 0
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5 まとめ
本稿では，正規化固有空間を用いた顔認識法と

して，Decomposed Eigenface法と並列部分射影法
を取り上げ，顔認識に要求されるロバスト性に対す

る２つの典型的なアプローチを比較検討した．両

者はともに正規化固有空間をベースとする点で共

通しているが，前者はモデル化を中心に構成され

た手法であるのに対し，後者は認識法の観点から

構成された手法である．今後，両者の効率的な組

合せを検討し，より安定な認識方法の構成を目指

したい．また，顔認識の問題は，顔検出・追跡に

[5]に密接に関連しており，今後，統一的な研究の
展開が望まれる．

本研究の一部は科学技術研究補助金，基盤研究

(B)(2) （課題番号 15300062）の補助を受けた．
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