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あらまし 本稿では閾値に一致する累積寄与率を持つ部分色空間記述子を構築する手法を提案する．一般に相互部分

空間法などは部分空間の次元数の選択の際，累積寄与率がある閾値をこえる次元を選択する．しかしながら色空間の

ような低次元空間では選択できる次元数が極めて少ないために，部分空間の持つ累積寄与率と閾値とで大きな差が生

じやすい．提案手法では従来の次元選択手法を累積寄与率の線形補間と重みづけによって一般化し，閾値に一致する

累積寄与率を持つ部分空間を構築する．薬剤包装識別による実験では，従来の部分色空間記述子の記述量と処理時間

を維持しつつ，最大で 1.5%の識別率の向上を確認した．
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1. は じ め に

色情報は画像の重要な情報の一つであり，パターン認

識や画像検索の分野で広く活用されている．画像の色分

布をより効率的に記述しそれらを照合するため，国際標

準MPEG-7 [1], [2]をはじめ多くの色記述子 [3]～[6]がこ

れまで提案されている．本稿では大局的色情報を保持

する色記述子（低レベル色記述子）を対象に議論する．

MPEG-7では，ヒストグラム記述による scalable color

descriptor (SCD) や，クラスタ（代表色）記述による

dominant color descriptor (DCD) が低レベル色記述子

にあたる．

低レベル記述子の一つとして部分空間記述による手

法 [7]～[9]があり，薬剤包装識別において高い有効性が確

認されている．本稿ではこれを部分色空間記述子（color

subspace descriptor; CSD）と呼ぶ．これは画像の色分

布を部分空間として記述し，それら部分空間の照合に

よってパターン認識や画像検索が実現される．一般に色

空間は低次元（例えば RGB空間は三次元）であること

から，固有値分解は高速で記述量も小さい．分布の照合

を部分空間の照合に代替するという考え方は，多くの問

題で高い識別性能を発揮してきた相互部分空間法 [10]と

基本的に一致する．しかし重みつき固有ベクトルと距離

ベースの相違度を用いる点が大きく異なる．いずれも色

分布照合に特化させる目的で理論的に導かれている．ま

た色分布を構成する代表色数と部分空間の次元数の関係

についても議論されている．薬剤包装識別による評価実

験では，相互部分空間法よりも高い識別率を示すのに加

え，競合手法である SCDやDCDよりも記述量・処理時

間・識別率の点での優位性が確認されている．

しかしながら，部分色空間記述子では部分空間の次元

数の選択について以下のような問題が残る．相互部分空

間法などの従来手法は部分空間の次元数を累積寄与率を

もとに決定する．例えば累積寄与率がある閾値（例えば

95%）をこえる次元数を一律に選択する．一方色分布照

合においては，そもそも色空間が低次元であり選択可能

な次元数が少なく，閾値と実際に選択された累積寄与率

の差が著しい場合が多い．そのため文献 [8], [9]では全試

験画像に同一の次元数を適用し全ての次元数について網

羅的に試験して性能を評価したが，適切な部分空間の次

元数は代表色数で決まり画像毎に代表色数は異なるとい

う事実から考えれば，この点は改善すべきである．

本稿では閾値に一致する累積寄与率を持つ部分色空間

記述子を構築する手法を提案する．これは従来の累積寄

与率による次元数の選択の一般化の一つであり，累積寄

与率の線形補間と重みつき固有ベクトルの再重みづけに

よって実現される．薬剤包装識別による評価実験でその

有効性を確認し，いくつかの画像について実験結果を検

証する．

2. 部分色空間記述子

2. 1 色部分空間の解析

色空間の次元数をK，代表色数（クラスタ数）をCと

すると，部分色空間記述子は C <= K + 1を満たす色分

布を記述できる [9]．各クラスタは密な点と仮定する．図

1に K = 3次元空間中における C = 1, 2, . . . , 5の色分

布の例を示す．C = 1（図 1a）ではクラスタはある一点

に位置し，C = 2（図 1b）ではクラスタ間に線を引くこ

とでき，C = 3（図 1c）ではクラスタはある平面上に位

置し，C = 4（図 1d）ではクラスタはある立体中に存在

する．点・線・面・立体はそれぞれ零次元・一次元・二

次元・三次元の部分空間である．一方 C >= 5（図 1e）で

は，クラスタは K = 3の制限により依然として立体中

に存在する．すなわち，線型従属の場合（図 1f）を除け
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図 1 少数の代表色（クラスタ）で構成される分布とその部分空間．

ば，C <= K + 1を満たすとき代表色は (C − 1)次元の部

分空間上に位置する．C は等しいが代表色が互いに異な

る場合（図 1bと図 1g），両者は固有ベクトルによって

区別でき，また固有値も各代表色間の距離や密度差を反

映するため重要な情報である．このように K 次元色空

間では (K + 1)個以下の代表色で構成される色分布の特

徴として部分空間が有効である．文献 [9]ではこの関係

性を支持する実験結果を確認している．

より実際的な自然画像の色分布においては，部分空間

表現は分布中のノイズ除去としても機能する．密な点か

らなる理想的な分布（図 1h）と，ある程度拡散を伴う代

表色から構成される実際的な分布（図 1i）を考える．前

者では二つの代表色は正確に部分空間上の位置しその補

空間中の分散は 0であるが，後者ではその補空間中の分

散は 0ではない．分布を部分空間へ射影すれば，実際的

な色分布は理想的な分布により近づく（図 1j）．この操

作は補空間中の分散をノイズ由来とみなし除去すること

に相当する．文献 [9]では，全試験画像で同一の次元数

を用いかつ全ての次元数について試行することで，その

識別率の差異からノイズ削減の効果を評価している．

2. 2 重みつき部分空間

部分色空間記述子は固有値で重みづけされた固有ベク

トル（便宜上，重みつき部分空間と呼ぶ）を用いて色分

布を表現する．分布を構成する N 個のK 次元ベクトル

xn(n = 1, 2, . . . , N)を考える．この分布の共分散行列は

次式で表される．

S =

N∑
n=1

(xn − x̄)T(xn − x̄),

ただし T は行列やベクトルの転置記号であり，x̄は xn

の平均ベクトルである．S を固有値分解することで固

有値 λk(k = 1, 2, . . . ,K)と各固有値に対応する固有ベ

クトル ϕk を得る．ただし λ1 >= λ2 >= . . . >= λK >= 0

とする．また (ϕi,ϕj) = δij(i, j = 1, 2, . . . ,K)であり，

δij は Kronecker のデルタを表す．一般に M 次元部分

空間 (0 <= M <= K) とは上位 M 本の固有ベクトル

ϕ1,ϕ2, . . . ,ϕM が張る空間を指す．部分色空間記述子

は，M 次元重みつき部分空間を上位M 本の重みつき固

有ベクトル pk = λ
1/2
k ϕk(k = 1, 2, . . . ,M)で表現する．

重み係数は固有ベクトル方向の標準偏差を意味する（な

お文献 [7]では寄与率を用いている）．

重みつき部分空間の導入は色分布照合に効果的であり，

重みつきでない部分空間を用いる相互部分空間法を大き

く上回る識別性能を示す．この設計思想の違いは対象と

する問題の性質の違いに起因する．例えば文字識別では，

ある文字カテゴリは薄い文字から濃い文字まで様々なコ

ントラストの画像を含む．このコントラスト変化を吸収

するために相互部分空間法はパターンベクトルを正規化

し，その結果として λk = 1となる．一方の色分布照合

では，2. 1節で述べたように固有値は各代表色間の距離

や密度差を反映するため，正規化は情報の損失となる．

したがって固有値を一特徴量として活用することが望ま

しく，重みつき部分空間の導入が有効となる．

2. 3 距離ベースの相違度

未知の色分布の識別は部分空間の照合によって実現

できる．二つのM 次元重みつき部分空間 P = {pk|k =

1, 2, . . . ,M},Q = {qk|k = 1, 2, . . . ,M}を考える．色分
布の照合による識別の場合，P を学習により生成した各
カテゴリの代表部分空間とし，Qを未知の色分布から導
出された部分空間とする．各カテゴリの代表部分空間は

そのカテゴリに属する全訓練画像の色分布の平均共分散

行列から導出する．部分空間間の相違度（あるいは類似

度）を適切に定義すればQに最も類似したカテゴリが得
られる．

色分布照合では，重みつき固有ベクトル間の距離を基

にした相違度が有効である．これまでに単純ペア相違
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度 (simple-pairing dissimilarity) [8]と総当りペア相違度

(round-robin dissimilarity) [9]の二つが提案されている．

d2sp(P,Q) =
M∑
k=1

l2(pk, qk), (1)

d2rr(P,Q) =

M∑
i=1

M∑
j=1

l2(pi, qj), (2)

ただし l2(p, q) = min
(
∥p− q∥2, ∥p+ q∥2

)
であり，固

有ベクトルの符号の不定性を吸収するために導入した．

計算量はそれぞれ O(MK),O(M2K)である．式 (1)で

は対応する固有値の降順にソートされた固有ベクトルの

ペア毎に距離を求める．しかし本来固有ベクトルは順序

を持たず，ノイズの影響で固有値の順位の入れ替わりも

起こりうる．その意味では式 (1)はノイズに敏感かもし

れない．式 (2)はその順位変化に対する対策の一つであ

り，全ペア間の距離の総和をとることで，固有値順序が

入れ替わりによる変化を吸収できる．

色分布照合においては，これら距離ベースの相違度は

相互部分空間法が用いる正準角ベースの類似度よりも識

別性能が大幅に高い．相互部分空間法の類似度は次式で

表される．

s(P,Q) = sup
u∈P,v∈Q

(u,v)2

∥u∥2∥v∥2
= cos2 θ1, (3)

ただし ∥u∥ |= 0, ∥v∥ |= 0であり，θk(k = 1, 2, . . . ,M)は

PQ間の k番目に小さな正準角を表す．PとQのK×M

の正規直交基底行列をそれぞれΦとΨとすると，cos2 θk

は以下の行列の k番目に大きい固有値に等しい [11]．

X = ΨTΦΦTΨ. (4)

すなわち正準角による類似度は各照合毎に固有値分解

を用いて計算される．また本稿では文献 [12]にならい式

(3)を拡張した次式を用いる．

s(P,Q) =
M∑
k=1

cos2 θk. (5)

色分布照合における正準角の非効率性は色分布の低次元

性に起因する．正準角は基本的に疎な空間を対象にして

おり，P と Qとで空間の重複が起きやすい密な空間で
は機能しづらい．例えば文字識別ではK >= 100のような

高次元空間を扱うが，それに比べて色空間は極めて低次

元であり，マルチスペクトル画像でもせいぜい K <= 16

程度である．低次元空間は高次元空間に比べて明らかに

疎になりづらい．加えてM = K のときX = I，すな

わち常に s(P,Q) = K となることも弱点である．K = 3

の RGB空間では選択できる次元がM = 1, 2のみとな

る．文献 [9]ではこれら正準角に対する優位性を実験に

より確認している．
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図 2 次元間の線型補間．

3. 次元数の選択の問題と提案法

3. 1 累積寄与率による次元選択の問題

部分色空間記述子には次元数M の選択に関する問題

が残る．一般に相互部分空間法では，以下のように累積

寄与率により次元数を選択することが多い．係数

ak =

1 if k <= M,

0 otherwise,

を導入し，M 次元重みつき部分空間を P = {akpk|k =

1, 2, . . . ,K}と再表現する．k次元目の累積寄与率を ckと

すると，相互部分空間法はある閾値パラメータΘ ∈ [0, 1]

（例えば顔識別ではΘ = 0.95など）を超える最小の kを

M として選択する．この手法ではK 個の選択肢がある

が，色空間はそもそも低次元であるため選択肢が少なく，

選択された次元の部分空間の累積寄与率がΘと大きく異

なる可能性が高い．これに対し文献 [8], [9]では，全試験

画像で同一の次元数を用いかつ全ての次元数について試

行している．しかしながら 2. 1節で述べた代表色数と次

元数の関係からいえば，画像毎に適切な次元数は異なる

はずである．より効率的な識別のためには次元数の選択

に関する問題の解決が望まれる．

3. 2 提 案 手 法

本稿では閾値に一致する累積寄与率を持つ部分空間の

構築手法を提案する．まず非負の整数 kの代わりに非負

の実数 α ∈ [0,M ]を導入する．累積寄与率 ck を線形補

間することで，図 2に示すような単調増加関数 f(α)を

定義できる．f(k) = ck に注意されたい．閾値 Θ ∈ [0, 1]

から α = f−1(Θ)として対応する αを計算できる．提案

手法は，任意の αに対応する部分空間を ak の重みづけ，

すなわり重みつき固有ベクトルの再重みづけによって実

現する．これは拘束条件 α = a1 + a2 + · · ·+ aK を用い

れば，従来の次元数選択法の一般化の一つと解釈できる．

提案手法は次式で ak を決定する．

ak =


1 if k < ⌈α⌉ ,

α− ⌊α⌋ if k = ⌈α⌉ ,

0 otherwise.
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図 3 重みつき部分空間の補間による生成．

(a) 表面（錠剤が見える面） (b) 裏面（錠剤が見えない面）

図 4 PPress-Through Package (PTP)と称される薬剤包装の例．

表 1 性能評価に用いられる三つの試験画像セット．

試験セット 画像数 カテゴリ数 特徴

OBV 900 84 表面：錠剤が見える面

REV 936 84 裏面：錠剤が見えない面

ALL 1836 168 OBVと REVの混合

図 3に提案手法が構築する重みつき部分空間の概念図を

示す．下線を引いた αに対応する図が再重みづけによっ

て構築された部分空間である．

4. 性能評価実験

4. 1 薬剤包装識別

本稿では薬剤包装識別によって提案法を評価する．薬

剤包装識別は調剤過誤（処方薬剤や処方量を誤ること）の

防止に期待される技術である．本実験では錠剤やカプセ

ルの一般的な包装である Press-Through Package (PTP)

を対象とする．例として図 4に薬剤包装の錠剤を含む面

（表面）と含まない面（裏面）を示す．一般に薬剤包装は

錠剤やカプセルを含み，各面には規則的な印字が施され

ている．視覚的な混同を防ぐ目的で各包装は特有の色で

デザインされており，一般に少数の色で塗り分けられて

いる．これらの属性は 2. 1節で示した仮定を満足する．

色分布照合に比べて印字による識別はより信頼できると

考えられるが，色分布照合は印字識別の前処理として有

効な枝刈り手法となりうる．したがって色分布照合は薬

剤包装識別における現実的な解決策の一つである．

4. 2 実 験 条 件

表 1に実験に用いる三つの試験画像セットを列挙する．

OBVは表面の画像のみを含み，REVは裏面の画像のみ

を含み，ALLはそれらの合算である．全ての画像は 24

ビットRGBであり，各画像は一つの完全な（切り取られ

ていない）包装を撮影している．画像サイズはおおまか

表 2 記述量と計算時間 [ms/package]．

記述子 記述量 学習時間 照合時間

SCD 256 6.85 7.04

DCD 最小 KC 374.05 245.21

相互部分空間法 最大 K2 1.70 2.72

部分色空間記述子 最大 K2 1.70 1.79

に 320×240画素から 640×480画素程度である．各試験

画像セットは学習用と照合用に等分される．試験環境は

Intel Core2 Quad 2.33GHz CPU とメインメモリ 2GB

で構成される．比較対象であるMPEG-7記述子の実装

としては Luxと Chatzichristofis [13]によるものを使用

する．

4. 3 記述量・計算量・識別率の比較

表 2に SCD・DCD・相互部分空間法・部分色空間記述

子の記述量と処理時間を示す．表中の部分色空間記述子

は，特に提案法の採用による性能低下は見られなかった

ため，提案法を採用した場合についてを示した．そのた

め記述量も処理時間もこれまで通り従来法を上回る結果

となった．SCDは HSV色空間を 8×8×4の領域の量子

化するため 256要素を保持するため，他の手法より大幅

に記述サイズが大きい．相互部分空間法や部分色空間記

述子の自由度は，(ϕi,ϕj) = δij により実際はK2未満で

あることに注意されたい．次に計算時間について，DCD

は反復計算を伴うクラスタリング処理が原因で他の手法

より大幅に遅い．その他の手法はリアルタイムに演算可

能な処理時間である．相互部分空間法は各照合毎に固有

値分解により正準角を計算するため，距離ベースの相違

度を用いる部分色空間記述子よりも 1[ms/package]ほど

遅い．このように記述サイズと計算量については，部分

色空間記述子は従来手法を上回る性能を示す．

図 5に提案手法を単純ペア相違度と総当りペア相違
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図 5 各閾値 Θにおける識別率の変化．

表 3 識別率 [%]（‘×’は不適切なパラメータ設定を指す）．

OBV REV ALL

M = 1 M = 2 M = 3 M = 1 M = 2 M = 3 M = 1 M = 2 M = 3

相互部分空間法 [10] 82.00 59.78 × 77.78 15.60 × 68.63 29.85 ×
単純ペア相違度・式 (1)，非重みづけ 82.00 84.44 83.11 77.78 36.75 35.04 68.63 54.58 53.16

単純ペア相違度・式 (1)，[8] 92.89 99.33 99.11 92.31 93.59 92.52 89.00 95.10 94.77

単純ペア相違度・式 (1)，Θ = 99.60% 99.33 94.02 95.64

総当りペア相違度・式 (2)，非重みづけ 82.00 86.00 85.33 77.99 41.67 41.03 68.74 56.65 56.43

総当りペア相違度・式 (2)，[9] 92.89 99.56 99.78 92.31 92.95 93.16 89.00 95.21 95.75

総当りペア相違度・式 (2)，Θ = 99.75% 99.78 94.23 96.30

SCD [1], [2] 98.67 86.75 92.37

J-divergence [14] 100.00 89.74 94.77

度のそれぞれに適用したときの各閾値 Θによる識別率

の変化を示す．Θ = 1.0000は従来の部分色空間記述子

（M = 3）に相当する．各試験セットごとに若干の差は

見られるが，単純ペア相違度ではΘ = 0.9960，総当りペ

ア相違度では Θ = 0.9975で，それぞれピークに達して

いる．これらの結果から，用いた試験画像セットでは色

分布中の分散の 0.25%から 0.40%程度はノイズ由来であ

り除去することが望ましいと解釈できる．

表 3は SCD・相互部分空間法・部分色空間記述子（従

来手法・提案手法）の各識別率を示す．次元数選択を伴

う相互部分空間法と部分色空間記述子では，各試験画像

セットにおいて最高識別率に下線を引いている．太字で

示した提案手法は図 5における最良の結果を挙げている．

部分色空間記述子では全ての試験セットにおいて，全画

像で同一の次元数を用いる従来手法に比べて提案手法の

ほうが識別率が高いことが確認された

4. 4 閾値から導かれる代表色数の解析

図 6 に三枚の薬剤包装画像とそれらの Θ = 0.9900

（OBVにおいて最高識別率を示した閾値）における αを

示す．画像 (a)はほとんどグレースケールの色（白色の錠

剤・黒色の印字・灰色のシート）で構成される．α = 1.00

という結果は，グレースケールは一次元色空間であると

いう事実に明らかに符合する．画像 (b)はおそらく線型

独立な三色（黄色・青色・灰色）で構成される．α = 1.91

という結果もまた，2. 1節で述べた三つの代表色は α = 2

の部分空間で特徴化できるという事実に近い．画像 (c)

は，ピンクが赤と白の線型和であるという事実から，そ

の三色が線型独立であるか判断が難しい．実際 α = 1.36

という結果は，一次元とも二次元とも言えないという点

で，この判断の難しさを表しているとも解釈できる．少

なくとも，提案法は α− ⌊α⌋ = 0.36にあたる情報を再重

みづけという形で活用できる点で優れている．

5. お わ り に

本稿では閾値に一致する累積寄与率を持つ部分色空間

記述子の構築法を提案した．本手法は従来の次元選択の

手法を、累積寄与率の線形補間と重みつき部分空間の再

重みづけにより一般化した手法であり，色空間の低次元

性に起因する適切な次元数選択を可能にするために設計

された．性能評価実験では，従来の部分色空間記述子と

同等の記述量と処理時間であることが確認され，また全

ての試験画像セットにおいて従来の部分色空間記述子の

最高識別率を上回った．

今後の検討課題として閾値 Θの設定に関する問題が

挙げられる．本実験では全画像において同じΘを用いた

が，本来はノイズの含有量に応じてΘを適応的に変える

べきである．複数枚の画像から適切なΘを推定する手法

などについて検討したい．
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(a) α = 1.00 (b) α = 1.91 (c) α = 1.36

図 6 薬剤包装画像とその色分布から導かれた α（Θ = 0.9900）．

費（DC2）の助成を受けた．
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