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分枝限定法を用いた顔認識の効率化

内海 ゆづ子†1 松 本 雄 大†1 岩 井 儀 雄†1

これまで，顔認識に関して様々な手法が提案され，認識率を改善するために研究が
行われてきた．そのため，計算コストに焦点をおいた手法はほとんど提案されてこな
かった．そこで，我々は，計算コストを削減するため，分枝限定法を用いた効率的な
顔認識手法を提案する．分枝限定法では，限定操作を認識木のより早い段階で行うほ
ど効率が向上する．そこで，本論文では，AdaBoost により生成された個人ごとの識
別器の重みを利用して弱識別器の計算順序を変更することにより，より早い段階で限
定操作を行って顔認識処理の効率化を図る．実験により，提案手法が探索ノードをオ
リジナルのデータベースを用いたもので平均 72.1%削減することができ，大幅な計算
コストの削減に成功した．

Effective Face Recognition by Branch and Bound Method

Yuzuko Utsumi,†1 Yuta Matsumoto†1

and Yoshio Iwai†1

Researchers have proposed many face recognition methods with the aim of
improving the accuracy rate of face recognition in several decades. Few face
recognition methods, however, focus on computational cost. To reduce the
computational cost of face recognition, we propose an effective face recognition
method using branch and bound method. The efficiency of the branch and
bound method can be improved by performing bounding operation at shallow
nodes. We, therefore, change the calculation order of the weak learners learned
by AdaBoost M1 algorithm for early bounding. Experimental results show that
our proposed method reduces the calculated classifiers in the recognition tree
by 72.1% and achieves an overall reduction in the computational cost.
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1. は じ め に

近年，コンピュータ，センサ，アクチュエータの小型化，低価格化が進み，これらを用い

たロボットやセンサネットワークといったシステムが社会に導入されるようになってきた．

これらのシステムは，人々に情報を提供する1)–3)，人の作業を手伝う4)–6) などの活動の支

援や，人同士のコミュニケーション支援7)–11) など，人に対する支援を行うことを目的とし

て導入されている．よって，これらのシステムにおいて人とのインタラクションは不可欠な

要素となる．

人とシステムとのインタラクションを行う際に，システムが人物を認識することができれ

ば，各人物に適した支援が可能となる12)．人物の認識の 1つに，顔認識がある．顔認識は，

画像センサで撮影された顔画像を用いて行うため，センサに接触せずに認識が可能である．

また，人も人を認識する際は顔を見て行うため，自然な人物認識であるといえる．

顔認識はこれまで，様々な方法が提案されてきた．部分空間を用いた方法として，主成分

分析（PCA）を用いたもの13)–16)，線形判別分析（LDA）を用いたもの17)–19)，独立成分

分析（ICA）を用いたもの20),21) があげられる．また，このほかに，ニューラルネットワー

クを用いた手法22)–25) や，隠れマルコフモデル（HMM）を用いた手法26)–28)，SVMを用

いた手法29)–32) があげられる．これらの手法は認識精度を改善するために考案された手法

であり，計算コストの面を考慮せず研究が行われてきた．そのため，ニューラルネットワー

クや HMMといった手法は認識を行うまでに非常に計算時間がかかる．また，認識が高速

に行える部分空間法や SVMを用いた手法は，主に，2 クラス判別問題を解く手法であり，

顔認識を行う場合，すべての人物の顔判別を行わなければならない．よって，データベース

に存在する人数が増えるにつれて，計算時間が増加する．顔認識の実用性を考慮すると，認

識までにかかる時間はできるだけ短い方が良い．また，実際に顔認識システムが搭載される

ロボットなどの計算機の性能には限界があり，計算量が少ない方が望ましい．2クラス判別

問題の計算を高速に行う手法として，分枝限定法を用いた手法が提案されている33)．この

手法は，物体認識を画像中に目標の物体が存在している，いないの 2クラス判別問題として

扱い，画像中で長方形の窓を移動させながら窓内に物体があるかないかの判別をすることに

より物体の位置推定を行う．この手法では，SVMを用いて物体の認識を行う．SVMで学

習した識別器が最大値をとる領域を物体領域とし，この最大値を画像から高速に探索するた

めに，分枝限定法を用いている．SVMの識別器の出力は学習で得られたサポートベクタと

画像から得られた特徴量の内積の重み付き線形和によって計算がされる．よって，分枝限定
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法で用いる各ノードにおける上限値を正確に計算することができず，計算を途中で打ち切る

刈り込みが最適に行われていなかった．

本論文では，顔認識に対して分枝限定法を適用し，高速に計算を行う手法を提案する．顔

認識を各個人の識別器の 2クラス判別問題と見なし，最大の出力値を示す識別器の人物を

認識結果とする．そして，最大値の計算に分枝限定法を利用することで，効率良く計算す

る．各個人の識別器は，AdaBoost M1アルゴリズムで学習したものを基にし，多クラスに

適用可能なように改良して利用する．AdaBoost識別器は，±1を出力する弱識別器の重み

付き線形和で計算される．そのため，SVMなどを用いた手法と比較して，部分問題の上限

値を正確に推定することが可能であり，最も効率の良い最大値の探索が可能となる．画像特

徴量には，Haarウェーブレット特徴量を用いた．Haarウェーブレット特徴量は，従来多く

の顔認識で用いられてきた Gaborウェーブレットと比較して計算コストが低く，同等の認

識結果を示すことが分かっている34),39)．

以降，2 章では分枝限定法を顔認識に対してどのように適用したか説明する．3 章では，

効率的な認識木の構築について説明する．4 章では，提案手法の有効性を確認するために

行った実験と結果を示し，最後に 5 章で本論文をまとめる．

2. 分枝限定法を用いた顔認識の効率化

本章では，顔認識を離散最適化問題として定式化する．特徴量が得られたときの判別関数

を計算する際に，分枝限定法を適用し，効率的に最適化計算を行う方法を説明する．

2.1 顔認識の定式化

顔認識は，与えられた入力画像に対して特徴抽出を行い，得られた特徴量と顔データベー

スの特徴量を比較して，最も判別関数の値が大きい人物を認識結果として出力することで行

われる．これを，数式で表すと以下のようになる．

gk = argmax
i=1,···,I

gi(f ) ⇒ f ∈ ωk (1)

ただし，gi は人物 iの顔の識別器，ωi は人物 iの顔，f は得られた特徴量を並べた特徴ベ

クトルである．

識別器の学習には，AdaBoost M1アルゴリズムを利用する．AdaBoost M1アルゴリズ

ムによって得られる識別器は，弱識別器 hi
d の重み付き線形和を用いて以下のように表すこ

とができる．

D∑
d=1

αi
dhi

d(fd) (2)

ここで，Dは特徴ベクトルの次元数，fd は特徴ベクトルの d番目の要素である．αi
d は弱識

別器 hi
d の対数訓練誤差比で，以下のように表される．

αi
d =

1

2
ln

(
1 − εi

d

εi
d

)
(3)

ただし，εi
d は弱識別器 hi

d の訓練誤差を表す．AdaBoostの学習を用いて特徴次元の削減を

行う場合には，αの値の大きいものから順に識別器が目標とする識別率を示すまで特徴量を

選択して，識別器を構成する．本論文では，従来の AdaBoost識別器の特徴量選択とは異

なり，複数の識別器から共通の特徴量を選択し，識別器を構成する．そこで，特徴量選択の

指標として，αi
d に代わり，αi

d を各識別器で正規化した γi
d を用いて特徴量の選択と認識を

行う．本論文で用いる識別器は以下のように表すことができる．

gi(f ) =

D∑
d=1

γi
dhi

d(fd) (4)

また，本論文で学習した弱識別器は以下のように表される．

hi
d(fd) =

{
1 if pi

dfd < pi
dθi

d

−1 otherwise
(5)

ただし，θi
d は閾値，pi

d はプライオリティを表し，符号の向きを決定する．具体的な正規化

の方法と特徴量選択の詳細は，3.1 節で述べる．

式 (1)から，顔認識は，識別関数 g(f )を最大化する顔 ωi を見つけることと同義であり，

これは，ωi の gi(f )に対する離散最適化問題であると見なすことができる．そこで，分枝

限定法を式 (1)に適用し，顔認識の効率化を図る．

2.2 分枝限定法

分枝限定法は 1960年に A.H. Landと A.G. Doigにより提案され35)，広く用いられてき

た．分枝限定法は，主に離散最適化問題や組合せ最適化問題での最適解を求めるために用い

られる．分枝限定法では，2つの手続きが存在する．1つは与えられた最適化問題を部分問

題に分割する手続きであり，分枝操作と呼ばれる．分枝操作は再帰的に行われ，各ノードが

部分問題を示す探索木（認識木）が生成される．もう 1つは，部分問題の最適化関数の値
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図 1 分枝操作を行って得られた認識木
Fig. 1 Recognition tree created by branching operation.

の上限と下限を用いて，探索の必要のないノードの計算を打ち切る限定操作である．分枝

操作，限定操作のアルゴリズムは様々なものが考えられており，用いられるアルゴリズムに

よって問題における分枝限定法の有効性が変化する．また，あらゆる問題でうまく機能する

分枝操作，限定操作は存在せず，最適化を効率良く行おうとした場合，問題ごとに 2つの操

作のアルゴリズムを変える必要がある．本論文では，新たな分枝操作，限定操作を提案し，

顔認識の計算の高速化を目指す．

2.2.1 分 枝 操 作

本論文では分枝操作として，顔認識をデータベース各個人での顔の認識に分割する．この

分枝操作を行って得られた認識木の概要を図 1 に示す．認識木の 1つのノードにつき，デー

タベースのある人物 iの顔画像の特徴量 f に対する判別関数の出力値 gi(f )を計算すること

となる．

2.2.2 限 定 操 作

限定操作は，弱識別器ごとに学習された αi
d を正規化した γi

d をもとに行う．限定操作は，

顔の識別の計算を行う際に，識別器の上限値と暫定の最大値を比較して，暫定の最大値より

小さい場合，識別器の計算を停止する．具体的には，まず，入力された特徴ベクトルから，

あるノードの識別器の計算を行い，出力値を暫定最大値 Gmax とする．続いて，別のノード

Input: Feature vector f = (f1 · · · fd · · · fD)�

Initialization: Gmax = 0, Gi
0 = 0 (i = 1, . . . , I), max-id= 0: non-registrant

for i = 1, · · · , I
for d = 1, · · · , D

1. Update weighted sum Gi
d and Gi

d

Gi
d = Gi

d−1 + γi
dhi

d(fd)

Gi
d =

∑D

k=d+1
γi

k

2. Decision of bounding operation

if(Gi
d + Gi

d < Gmax): break

3. Update provisional maximum Gmax

if(Gmax < Gi
d): Gmax = Gi

d

if(Gmax > T ): max-id = i

Output: max-id

図 2 限定操作の疑似コード
Fig. 2 Pseudo-code for bounding operation.

iにおいて，d番目までの弱識別器の γi
d による重み付き線形和 Gi

d と d + 1番目以降の γi
d

値の和 Gi
d をとる．

Gi
d =

d∑
k=1

γi
khi

k(fk) (6)

Gi
d =

D∑
k=d+1

γi
k (7)

弱識別器の最大値が 1なので，Gi
d + Gi

d は d番目までの弱識別器の計算を行った際のこ

の識別器における上限値となる．そして，上限値 Gi
d + Gi

d と暫定最大値 Gmax との比較を

行い，暫定最大値よりも上限値が小さい場合は限定操作を行い，それ以降の識別器の計算を

停止する．識別器の計算が最後まで行われた際に，暫定最大値 Gmax と出力値 Gi
D の比較

を行い，出力値が暫定最大値よりも大きければ，暫定最大値を更新する．最大値を更新した

際，更新した最大値がデータベースの登録者かどうかを判別する閾値 T より大きい場合は，

max-idの値を更新する．これらの操作をすべての識別器ノードで行い，最終的に得られた
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最大値を出力する識別器の人物が認識結果となる．このアルゴリズムをまとめたものを図 2

に示す．

Viola ら36) は，顔検出を顔，非顔の 2 クラス分類問題とし，AdaBoost を用いて Haar

ウェーブレット特徴量と類似した Haar-like特徴量に基づいた弱識別器を学習し，弱識別器

をカスケード構造の識別器として利用している．Violaらの手法は，我々の手法と非常に似

ており，カスケード型の識別器を用いれば，計算のコストの削減は可能と考えられる．し

かし，カスケード型の識別器は，あるノードの出力値をもとに計算の打ち切りの判別を行っ

ており，得られる解は，式 (1)をつねに満たすとは限らない．一方で，我々の手法は，暫定

最大値 Gmax と識別器の上限値 Gi
d + Gi

d の比較を行い，限定操作として，計算の打ち切り

を行っている．よって，得られる解はつねに式 (1)を満たすことができる点が最大の違いで

ある．

3. 効率的な認識木の構築法

分枝限定法を効率的に使用するためには，認識木のより浅い段階で限定操作を行う必要が

ある．そこで，γi
d を利用して，弱識別器の計算順序を変更することでより効率的な認識が

可能な認識木の構築法について述べる．具体的には，1) AdaBoostの弱識別器の対数訓練

誤差比 αi
d を正規化した γi

d の値をもとに，顔認識に用いる特徴量の選択を行い，さらに 2)

弱識別器の計算順序を変更することで，分枝限定法が本論文の顔認識問題に対して最も高い

有効性を示すようにする．

3.1 γ i
d による特徴量選択

AdaBoost M1アルゴリズムにより学習を行い，1つの画像から大量に得られる画像特徴

量の中から，認識に有効な特徴量を選択する．有効な特徴量を選択する理由は，冗長な特徴

量を排除し，顔認識処理の効率化を図るためである．しかしながら，本論文では，各個人で

識別器の学習を行っているので，各個人の識別器によって αi
d が異なり，すべての識別器に

共通する特徴量の選択指標が存在しないため，何らかの正規化がされた γi
d が必要である．

γi
d が決定されれば，以下のように同じ特徴量を用いている弱識別器の γi

d 値の和 Γd を特徴

量の選択指標とすることができる．

Γd =

I∑
i=1

γi
d (8)

Γd は，値が大きいほど分類により大きく貢献していることがいえるため，Γd が大きい特

Step 1: Select Haar rectangular filters.

Criterion: Γd =
∑I

i=1
γi

d, γi
d =

αi
d∑D

d=1
αi

d

Step 2: Sort face classifiers in descending order of Γi.

Γi =
∑D

d=1
γi

d

Step 3: Sort weak learners in descending order of γi
d

within each classifier.

図 3 認識木構築の流れ
Fig. 3 The process flow in creating a recognition tree.

徴量から選択することで，有効な特徴量を取り出すことができる．さらに，学習に用いて

いない検証データに対して，識別器が目標の認識率を示すまで，特徴量の次元を増やして，

特徴量の数（弱学習器の数）を決定することができる．

そこで，本論文では，いくつかの指標を用いて予備実験を行い，γi
d として，以下のもの

を選択した．予備実験の結果は，4.2 節で示す．

γi
d =

αi
d∑D

d=1
αi

d

(9)

3.2 分枝操作と識別器の計算順序

分枝限定法は，2.2 節で述べたように，分枝操作と限定操作のアルゴリズムの組合せに

よって問題に対する有効性が変化する．本論文では，限定操作が効率良く行われるような分

枝操作と識別器の計算順序を提案する．まず，分枝操作に関して，2.2.2 項の限定操作を行

う場合，識別器の出力の上限値が大きいものから順に計算を行った方が，弱識別器の刈り込

みが多く行われ，効率良く認識が行われる可能性が高い．そこで，以下に示す出力値の上限

値である各識別器の γi
d の値の和 Γi，つまり各識別器の上限値の大きいものから順に計算を

行うことで限定操作を効率良く行うことができる．

Γi =

D∑
d=1

γi
d (10)

具体的には，子ノードを左から Γi の降順で並べるように分枝操作で認識木を構成し，探

索を左の子ノードから順に行うことで実現する．
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図 4 認識木の概要．緑色の長方形は分枝操作により上限値 Γi の値に基づいてソートされた子ノードを示す．また，
緑色の長方形内の円は各識別器中の弱識別器を表しており，γi

d の値によってソートされている．
Fig. 4 Outline of recognition tree. Green rectangles are child nodes sorted in descending order of

upper bound Γi. White circles are weak learners sorted in descending order of γi
d.

また，識別器の計算順序に関して限定操作を考慮すると，先に γi
d 値の大きいものを計算

した方が，弱識別器の計算を最小限にして刈り込みを行える可能性が高くなる．よって，あ

らかじめ γi
d 値が降順になるよう弱識別器をソートしておき，γi

d の大きいものから順番に弱

識別器を計算する．認識木作成の流れを図 3 に，この方法により生成された認識木の概要

を図 4 に示す．

4. 実 験

これまでに述べた分枝限定法を用いた顔認識手法の効率性を評価するために，実験を行った．

4.1 実 験 環 境

本システムの実装は，MacBook Pro（OS: Mac OS X 10.5，CPU: Intel Core 2 Duo

2.4 GHz，memory: 4 GB）上で行った．評価実験には 2つのデータベースを用いた．1つ目

は (a) The Yale Face Database Bと The Extended Yale Face Database B 37),38)，2つ目

は (b)本論文で独自に撮影した顔画像データベースである．(a) について，The Yale Face

Database Bと The Extended Yale Face Database Bはそれぞれ 10人，28人の顔画像で

表 1 用いたデータベース
Table 1 Database used in this research.

データベース 人数 学習に用いた枚数/人

(a)
Yale Face Database B

37 190
Extended Yale Face database B

(b) 本論文で独自撮影 20 315

図 5 顔領域の切り出し
Fig. 5 Clipping the face area.

構成され，1人あたり 576種類の画像（9つのポーズと 64種類の照明条件）が撮影されて

いる．また，データベースの画像は顔領域が切り出され，168 × 192 pixelsに正規化されて

いる．本論文では，正面から撮影され，64種類の中では照明変化の少ない画像を 1人あた

り 17枚，37人分の計 646枚用いた．このうち，各人物の AdaBoostの学習には，ポジティ

ブサンプルを 10枚，ネガティブサンプルを他人 1人あたり 5枚，36人分の 180枚，合計

で 190枚の画像を用いた．また，学習に用いていない画像を 1人あたり 7枚，合計 259枚

を用いて AdaBoostの学習の検証や分枝限定法の計算時間の測定に利用した．

また，(b)に関しては，解像度 640 × 480 pixelsのグレースケール画像を用いた．顔の大

きさが 3パターン（大，中，小）で 1つのパターンごとに 15枚，各人 45枚の 20人分，合

計 900枚の画像を用いた．各画像は正面を向いた無表情の顔画像である．AdaBoostによる

個人ごとの分類器の学習には，1人の人物の識別器の学習につき，ポジティブサンプル 30

枚，ネガティブサンプル 285枚，合計 315枚を使用した．また，学習に用いていない画像

を被験者 20人分，各個人 5枚，計 100枚，学習の検証と計算時間の計測に用いた．データ

ベース (a)，(b)の内容をまとめたものを表 1 に示す．

画像上の顔の大きさは，カメラと顔の距離の関係によって変化し，顔の認識性能に影響

を及ぼす．そこで，データベース (b) において顔の大きさの正規化を図り，一定の大きさ

の顔画像に対しての認識を行った．本実験では，図 5 に示すように，画像上の鼻の頭を中
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図 6 Haar ウェーブレット変換の矩形フィルタ．黒は −1，白は 1 を表す
Fig. 6 Rectangular filters. The black and white regions in this figure represent −1 and 1,

respectively.

心とし，左目と右目の幅 Lの 2倍 2Lを 1辺の長さとした正方形領域を顔領域として切り

出す．続いて，切り出された顔領域が一定の大きさになるよう正規化を行う．正規化には，

バイキュービック法を用いた．すべての顔画像は，顔の特徴点をもとに顔画像を切り出し，

64 × 64 pixelsに正規化を行った．

正規化された画像に対し，Haarウェーブレットを用いて，1次元のウェーブレット変換

を縦方向と横方向に行う 2次元ウェーブレット変換により得られる特徴量を顔認識に利用

した．Haarウェーブレットは，最も単純な矩形のウェーブレットである．また，正弦波と

ガウシアンの積により波形が表現される Gaborウェーブレットと比較して，波形の計算が

容易でかつ特徴抽出の際の計算コストが低い．本論文では，計算コストのかからない高速な

顔認識を目標に研究を行っているので，計算コストの面でより有利な 2次元 Haarウェーブ

レット特徴量を用いた．

2 次元の Haar ウェーブレット変換は，図 6 (a) のような黒い部分が −1，白い部分が 1

となるような矩形フィルタと画像との畳込み積分として表現できる．この矩形フィルタで

は，縦，横方向のエッジ部分に強く反応し，斜め方向のエッジには反応しない．矩形フィ

ルタのみを用いた場合，斜め方向の顔画像のエッジ特徴を抽出することが困難である．そ

こで，矩形フィルタを回転させ，特徴抽出を行った．本実験では，矩形フィルタを 0，π/8，

π/4，3π/8回転させたフィルタを用いて特徴抽出を行った．回転を行った矩形フィルタを

図 6 (b)–(d)に示す．特徴抽出を行った Haarウェーブレットの大きさは，一辺 8，16，24，

32，40，48，56，64 pixelsの 8種類である．

データベース (a)，(b)ともに正規化された顔領域に対して矩形フィルタを 4 pixelsずつ移

動させ，2,720個の特徴量を抽出を行い，AdaBoost M1アルゴリズムにより学習を行った．

4.2 特徴量の指標の選択

3.1 節で述べたように，複数の識別器から特徴量を選択するために，新たな指標を用いる

図 7 特徴量選択指標 Ad，Bd，Γd を用いた場合の特徴次元と認識率の関係
Fig. 7 Recognition rates using Ad, Bd, Γd as a criterion of feature selection.

必要がある．そこで，3種類の特徴量選択の指標 Ad，Bd，Γd を考案し，データベース (b)

の学習結果を用いて指標が大きいものから順に選択を行い，認識を行った．3種類の指標は

以下の式で表される．

Ad =

I∑
i=1

αi
d

Bd =

I∑
i=1

βi
d, βi

d =
αi

d

αi
max

, αi
max = max

d
αi

d

Γd =

I∑
i=1

γi
d, γi

d =
αi

d∑D

d=1
αi

d

Ad，Bd，Γd を用いて特徴量選択を行い，テストデータを識別器に入力した場合の認識率，

FRR，FARをそれぞれ図 7，図 8，図 9に示す．これらの結果から，3つの指標とも，特

徴次元が増えると認識率が上昇することが明らかとなり，Ad，Bd，Γd はすべて特徴選択の

指標にふさわしいと考えられる．特徴次元が多い場合，3つの指標に目立った差は存在しな

かったが，特徴次元が少ない場合，Γd を用いた場合が最も良い認識率を示した．指標の大

きいものから特徴量を選択しているため，特徴次元が少ない場合でより良い識別率を示すこ

とは，顔の識別に有効な特徴量ほど指標が大きな値を示していることがいえ，より良い指標

であることがいえる．よって，本論文では Γd を特徴量選択の指標として用いることとする．
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図 8 特徴量選択指標 Ad，Bd，Γd を用いた特徴次元と FRR の関係
Fig. 8 FRRs using Ad, Bd, Γd as a criterion of feature selection.

図 9 特徴量選択指標 Ad，Bd，Γd を用いた特徴次元と FAR の関係
Fig. 9 FARs using Ad, Bd, Γd as a criterion of feature selection.

4.3 γ i
d による特徴量の選択

各データベースごとに学習を行って得られた各識別器の αi
d 値を正規化して γi

d を求め，

Γd を計算し，これをもとに認識率が 99%となるように特徴量の選択を行った．検証用画像

において，Γd の大きい特徴量から順に認識に用いた場合の認識率，FRR，FARの変化を

表すグラフを図 10，図 11 に示す．図 10，11 より，データベース (a)では特徴次元が 200

図 10 データベース (a) の認識に用いた特徴次元と認識率，FRR，FAR

Fig. 10 Recognition rate, FRR and FAR in database (a).

図 11 データベース (b) の認識に用いた特徴次元と認識率，FRR，FAR

Fig. 11 Recognition rate, FRR and FAR in database (b).

次元，データベース (b)では特徴次元が 150次元の際に認識率がそれぞれ 99.2%，99.3%と

なり，2,720個の特徴量のうち，データベース (a)では Γd の上位 7.35%，データベース (b)

では上位 5.5%の特徴量を利用するだけで精度良く認識を行えることが明らかとなった．

図 12 に，データベース (b)で得られた Γd の上位 30個の特徴量の矩形フィルタを示す．

図 12 に示された矩形フィルタは，目や鼻，口の周辺に多く見られ，分類精度が高い特徴量

は，目や鼻，口の特徴を抽出していると考えられる．よって，顔の認識には，目，鼻，口と

いった部分の特徴が有効であることがいえる．また，Γd が大きな値を持つ矩形フィルタの

サイズは，16，24，32，40，48 pixelsが多く見られた．正規化した 64 × 64 pixelsの顔画

像に対し，56，64 pixelsといった大きな矩形フィルタを用いた場合，口，鼻，目といった

顔の特徴的な部位の局所的な特徴を抽出できず，特徴量に個人差が反映されないと考えられ

る．よって，顔画像全体を覆ってしまうような大きさの矩形フィルタでは，顔認識に有効な
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図 12 Γd 上位 30 個の矩形フィルタ
Fig. 12 Top 30 rectangular filters for Γd.

特徴量が得られない．また，8 pixelsといった小さな矩形フィルタでは，非常に局所的な特

徴量しか得られない．よって，この場合も個人差が特徴量に反映されなかったと考えられ

る．図 10，11 から，認識率が 99%を超えるデータベース (a)では 200個，データベース

(b)では 150個の特徴量を用いて分枝限定法による顔認識の計算コストの評価を行う．

4.4 分枝限定法を用いた顔認識の計算コスト評価

分枝限定法における計算コストの評価実験を行う．データベース (a)では，37人の各識

別器を Γd によって選択された 200 個の特徴量で構築すると，認識木の弱識別器の総数は

37 × 200 = 7,400個となる．また，データベース (b)では，20人の各識別器を Γd によっ

て選択された 150個の特徴量で構成すると，認識木の弱識別器の総数は 20 × 150 = 3,000

個となる．3.2 節で述べた分枝操作を行って各データベースでの子ノードと弱識別器をソー

トし，認識木を構成した．データベース (a)，(b)でそれぞれ 37人，20人の検証用画像か

表 2 分枝操作と限定操作によって削減される弱識別器の平均
Table 2 Average number of weak learners pruned and the average rate of pruning weak learners

using the branch and bound method.

刈り込み個数平均（個） 刈り込み率平均（%）

データベース (a)
(1) 3,404 46.0

(2) 5,063 68.4

データベース (b)
(1) 1,373 47.3

(2) 2,164 72.1

表 3 認識木生成にかかる平均計算時間
Table 3 Average computational time for generating recognition tree.

　 計算時間 (s)

データベース (a) 0.150

データベース (b) 0.088

ら 1人あたり 1枚入力し，2.2.2 項で述べた限定操作によって弱識別器の計算を途中で打ち

切りながら，効率良く認識が行えるか評価実験を行った．

実験結果として，刈り込みを行った弱識別器の数と，刈り込みをした弱識別器の割合の平

均を表 2 に示す．ただし，(1)は 3.2 節で述べた Γi による弱分類器のソート，弱識別器の

γi
d によるソートを行わなかった場合，(2)は Γi による弱分類器のソート，弱識別器の γi

d に

よるソートを行った場合を表す．表 2 より，(1)，(2)いずれの場合でも，弱識別器の刈り込

みが行われており，分枝限定法によって最大で 72.1%弱識別器の計算が削減され，顔認識の

効率化が行えることが明らかとなった．また，(1)，(2) を比較した場合，(2)の Γi による

弱分類器のソート，弱識別器の γi
d によるソートを行った方が，(1)の何もせずに認識木を

構成した場合と比較して，刈り込まれる弱識別器の数が増加していることが分かる．これ

は，本論文で提案した分枝限定法の分枝操作と限定操作が顔認識問題に対して有効であり，

また，提案した分枝操作と限定操作のアルゴリズムの組合せが適していることがいえる．

続いて，分枝限定法の使用の有無による実行時間の比較実験を行った．まず，データベー

ス (a)，(b)に関して 37人，20人分の認識木を生成し，生成にかかる時間を計測した．続

いて，データベース (a)，(b)の認識木にそれぞれ 37人，20人分の検証用画像各 1枚の特

徴量を入力し，認識が終了するまでの時間を計測し，分枝限定法を用いない場合と比較を

行った．認識木生成を 10回行い，生成にかかる時間の平均を表 3 に，認識の計算時間を示

すグラフを図 13，図 14 に示す．表 3 より，認識木の生成に若干の時間がかかるが，認識

木は認識前に 1度だけ作成すればよく，認識中に再構築する必要がないため，特に問題はな
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図 13 データベース (a) の探索にかかる時間の比較．ただし Without BB は分枝限定法を用いない場合，With

BB は分枝限定法を用いた場合を表す
Fig. 13 Computational time for face recognition in database (a). “Without BB” means without using

the branch and bound method and “With BB” means with the branch and bound method.

図 14 データベース (b) の探索にかかる時間の比較．ただし Without BB は分枝限定法を用いない場合，With

BB は分枝限定法を用いた場合を表す
Fig. 14 Computational time for face recognition in database (b). “Without BB” means without

using the branch and bound method and “With BB” means with the branch and bound

method.

い．図 13，14 に示したとおり，データベース (a)の場合は分枝限定法を使用した場合の平

均実行時間は 0.0308 ms，使用しない場合の平均実行時間は 0.0897 ms，データベース (b)

では分枝限定法を使用した場合の平均実行時間は 0.0128 ms，使用しない場合の平均実行時

間は 0.0359 msとなり，分枝限定法によってそれぞれ 66.7%，64.3%計算にかかる時間が削

減されることが確認された．よって，分枝限定法を用いることにより，すべての識別器の計

算を行っていた場合と比較して，高速に顔認識が行えることが明らかとなった．

図 15 データベース (a) での用いた識別器の数と計算時間の関係．茶色と紺色の棒の端は，それぞれの計算時間の
最大，最小を示す

Fig. 15 Relation between the number of face classifiers and computation time for face recognition in

database (a). Bars denote the average computation time, while the top and bottom ends of

the sticks represent the maximum and minimum computation times, respectively.

図 16 データベース (b) での用いた識別器の数と計算時間の関係．茶色と紺色の棒の端は，それぞれの計算時間の
最大，最小を示す

Fig. 16 Relation between the number of face classifiers and computation time for face recognition in

databse (b). Bars denote the average computation time, while the top and bottom ends of

the sticks represent the maximum and minimum computation times, respectively.

最後に，識別器の数の変化に対して計算時間がどのように変化するかを調べるため，識別

器の数を変化させて認識木を構築し，計算時間を計測した．識別器の数の変化と認識にか

かった計算時間の平均の関係を示すグラフを図 15，図 16 に示す．分枝限定法を使用しな
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い場合，つねに一定の探索処理を行うため，識別器の個数倍で実行時間が増加する．図 15，

16 より，データベース (a)，(b)ともに分枝限定法を使用する場合，限定操作により，弱識

別器の刈り込みにより計算コストが削減され，分枝限定法を使わない場合と比較して，実行

時間の増加が緩やかである．よって，分枝限定法は識別する人数が増加した場合でも，従来

の分枝限定法を用いない場合と比較して，計算コストを抑えながら認識を行うことが可能で

ある．

5. お わ り に

本論文では，分枝限定法を用いた高速な顔認識手法を提案した．個々の顔の識別にAdaBoost

M1アルゴリズムにより学習を行った識別器を用いた．この識別器は αi
d を各識別器で正規

化した γi
d の値を特徴量ごとに和をとった Γd をもとに特徴量を選択する．分枝限定法の限

定操作では，子ノードの識別器の上限値を用いて，上限値が認識木の暫定最大値を超えな

い場合，弱識別器の計算を停止し，弱識別器の刈り込みを行った．また，分枝操作では，各

識別器の出力の上限値 Γi で左からソートされるように認識木の子ノードを生成した．さら

に，子ノードごとに，弱識別器を γi
d でソートした．これらの操作によって，限定操作の弱

識別器の刈り込みを効率良く行うことが可能となった．

実験の結果，分枝限定法を利用することで，分枝限定法を利用しない場合と比較して，デー

タベース (b)で平均 72.1%の弱識別器の計算の削減が可能となり，提案手法での顔認識の計

算コストを大幅に削減できることが示せた．また，認識処理の実行時間をデータベース (a)

で平均 66.7%削減でき，高速に顔認識できることが確認できた．
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