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あらまし  本稿では，Eng-Jonらが提案した Linear Predictors に，幾何学的制約を加味した新しい顔特徴点検出手

法を提案する．Linear Predictors は，注目画素周辺の輝度値と，特徴点の正解位置への移動ベクトルを回帰によって

対応付ける手法であり，20枚程度の学習データで高精度な推定移動ベクトルが得られる．提案手法では，各顔器官

の重心を基準とした特徴点の有効範囲を定め，移動ベクトル推定時に特徴点が有効範囲を超えないような制約を加

え，特徴点検出精度の向上を実現した．また，事前に顔向き角度推定を行い，推定結果に基づいた学習データの選

択を行うことで，姿勢に依らない特徴点検出を可能にした． 
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1. はじめに 

1.1 研究背景 

 近年，顔検出機能付きカメラや顔認証システムなどと

いった，顔画像を用いたアプリケーションが普及しつつ

ある．これらの多くは，特徴量を顔画像から検出する際

に，目や鼻のような顔器官を簡潔に表現する特徴点を基

点として用いている[1]．したがって，特徴点の位置情報

がアプリケーションの出力結果を決める上で重要となる．

それゆえ，顔画像を対象とした特徴点検出技術に関する

研究は盛んに行われている．多くの応用研究がなされて

いる代表的な研究例として，CootesらのActive Appearance 

Model (AAM)[2]と Active Shape Model (ASM)[3]がある．

AAMは学習部において，まず，顔の特徴点座標群に対し

て主成分分析を行い，固有値の大きな基底を選択するこ

とによって shape と呼ばれる顔形状を得る．次に，shape

内部のテクスチャに対しても同様に主成分分析を行い，

appearance と呼ばれるテクスチャ情報を取得する．そし

て，shapeとappearanceに対してさらに主成分分析を行い，

モデルパラメータを得ることによって，顔形状とテクス

チャのモデルバリエーションを 1 つのパラメータにより

制御することが可能となる．これを用いて，入力顔画像

に shape をフィッティングすることで，特徴点を検出す

る．ASM の場合は，学習時に AAM と同様に shape を取

得するとともに，各特徴点位置における顔輪郭法線上の

局所的なテクスチャ情報から，profile modelを構築する．

そして，shapeの取りうるバリエーションの範囲内におい

て，profile modelと画像とのマッチングによりモデルフィ

ッティングを行う．このようにして，AAM，ASM は両

者とも，shapeが顔らしい形状を保つような拘束条件とし

て働くことにより，高精度な特徴点検出結果が得られる．

しかし，これらの手法は，モデルの初期配置が大きくず

れた場合に正解位置に収束するのが難しい．加えて，

AAMに関しては，未学習データに対して性能が低下しや

すいという欠点も抱えている． 

 一方，動画像において顔の特徴点を追跡する手法とし

て ， Eng-Jon ら の Selected Multi-Resolition Linear 

Predictors[4]がある．この手法は，まず，特徴点周辺のテ

クスチャ情報と移動ベクトルを線形回帰によって対応付

ける．次に，注目点周辺のテクスチャ情報から写像計算

により移動ベクトル推定を行う．そして，その結果に基

づく移動を繰り返し行うことで，顔の移動や向きの変化

に対して特徴点をリアルタイムで追跡する手法である．

この手法は学習に用いる 1 人の人物にしか対応していな

いが，15 枚程度の少数の画像で学習可能である．また，

個々の特徴点を独立して追跡し，検出を行うという特徴

がある． 

 中野らは，Linear Predictorsを静止画に適応させ，姿勢

状態不明の入力顔画像 1 枚から特徴点を自動検出する手

法を提案した[5]．この手法は初期配置と正解位置のずれ

に対して AAM よりも頑健であり，未学習人物に対して

も有効であるという結果が得られた．しかしながら，各

特徴点の検出は独立して行っているため，誤った箇所を

特徴点として検出してしまうという問題点があった． 

 そこで本研究では，Linear Predictorsによる特徴点検出

手法に顔形状による幾何学的制約を加えることで，誤っ

て検出した特徴点を補正し，より正確な位置に特徴点を

検出する手法を提案する． 

 

1.2 研究概要 

本研究では，まず，入力顔画像として複数の人物の顔

画像を取得し，[5]の手法により学習および移動ベクトル
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推定を行う．ここで，学習時には入力顔画像の特徴点群

から，顔の各部位の重心を基準として，特徴点が正解位

置として取りうる有効範囲を決定する．また，移動ベク

トル推定時には，各特徴点が学習時に定めた有効範囲か

ら外れた場合に，各部位の重心からの距離を平均値に置

き換える．本手法の特徴は，Linear Predictorsの利点であ

る初期位置からの収束性と未学習人物に対する有効性を

保持しつつ，顔形状による幾何学的制約を考慮すること

で，より正確な位置に特徴点を検出できる点である．  

 

2. Linear Predictorsの原理 

2.1 手法概要 

Linear Predictors(以下 LP)とは，特徴点周辺の画像特徴

量と現在位置から正しい特徴点位置への移動ベクトルと

を線形回帰によって対応付ける手法である[4]．具体的に

は，まず一定の半径の円内にサンプリング点を複数配置

する．このサンプリング点のことをサポートピクセルと

呼ぶ．次に，サポートピクセルを特徴点の正解位置周辺

にサンプリングし，各サポートピクセルにおいて取得し

た輝度値を学習画像間で平均化する．この値をベースサ

ポートピクセル値と呼ぶ．そして，特徴点の正解位置周

辺に配置されたサポートピクセル集合をランダム方向に

移動する．さらに，この集合の移動後のサポートピクセ

ルでの輝度値とベースサポートピクセル値の差分を画像

特徴量として取得する．このランダム移動と画像特徴量

の取得を各画像において複数回行う．上記の繰り返しに

よって得られた移動ベクトルと画像特徴量をそれぞれデ

ータ行列の形に纏め，前者を従属変数，後者を説明変数

として重回帰分析を行い，線形写像を求める．特徴点の

検出時には，学習画像の各特徴点の平均位置にサポート

ピクセル集合を配置する．そしてサポートピクセルでの

輝度値とベースサポートピクセル値の差分により算出し

た画像特徴量と学習時に求めた線形写像から移動ベクト

ルの推定を行い，その結果を用いて特徴点を初期位置か

ら正解位置まで移動させる．以下 2.2節から 2.5節ではこ

の手法の詳細について説明する． 

 

2.2 LPの構成要素 

LP は，5つの成分の組 L = { c, H, S, V, b }によって定義

される．c は使用する画像の原点を基準としたサポート

ピクセル集合の位置ベクトルを表し，この位置を中心と

してサポートピクセルを配置する．H は画像特徴量から

移動ベクトルを推定するための線形写像である．S は c

を基準としたサポートピクセルの位置ベクトルの集合で

ある．ここで，|S|をサポートピクセル数と定める．V は

ベースサポートピクセル値を要素として持つ|S|次元ベク

トルである．b はバイアス因子と呼び，線形写像 H の要

素として移動ベクトルの推定精度を向上するために用い 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 サポートピクセル集合の模式図 

 

る．図 1にサポートピクセル集合の模式図を示す． 

 

2.3 LPの各成分の学習 

まず，LP の構成要素のうち，S から定める．S はサポ

ートピクセル集合において，c からの相対位置ベクトル

を表しており，c を中心とする円内に収まるようにラン

ダムにとる．ここで，表記上   S
SS

1ii 
 とし，Si は各サ

ポートピクセルの相対位置ベクトルとする． 

 次に Vを求める．そのため，学習データとして特徴点

の正解位置を手動で定めた顔画像を複数枚用意する．そ

して，各画像の特徴点の正解位置にサポートピクセル集

合を配置して輝度値を取得し，それらを学習画像間で平

均化する． 

 H と b を求める際には，まず特徴点の正解位置上にサ

ポートピクセル集合を配置し，ランダムな移動ベクトル

t を加えて移動する．次に Si において輝度値を取得し，

式(1)によって画像特徴量 pを求める． 

 S
VVp

1i

I
ii 

     (1)  

ここで，Viは Siにおけるベースサポートピクセル値，
I
iV

は移動後の Siにおける輝度値である．さらにサンプリン

グ後に，p の末項に 1 を加える．この処理を各画像にお

いて複数回繰り返す．そして，移動ベクトル t の集合 T

を従属変数，画像特徴量 p の集合 P を説明変数として，

式(2)に基づき重回帰分析を行い，Hおよび bを算出する． 

bHPT     (2)  

なお，本研究において乱数の生成には，斎藤らの

SIMD-oriented Fast Mersenne Twister (SFMT)を使用する[6]．

SFMT のアルゴリズムは線形漸化式を用いて 1 度に 128

ビットの擬似乱数を生成可能である．本研究ではこのア

ルゴリズムにより(2
19937－1)周期の乱数を生成する．実用

上，この程度の周期があれば乱数生成結果に同じ数列パ

ターンが出現する現象を避けられると考えられる． 

 

2.4 移動ベクトルの推定 

特徴点を検出する際には，特徴点の正解位置からサポ

ートピクセル集合の初期位置までの移動ベクトルを推定

し，それを基に集合を移動させるといった処理を行う．

まず，サポートピクセル集合の現在位置での Siにおける

輝度値と学習時に使用した Viから，画像特徴量 pを求め

：サポートピクセル集合の 

中心 

：サポートピクセル 

Si ：サポートピクセルの 

位置ベクトル(i =1~3 ) 
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る．次に学習時に求めた Hおよび bから，式(3)によって

移動ベクトル tを求める． 

bHpt     (3)  

 こうして，得られた t に基づいてサポートピクセル集

合を移動し，中心位置 cを特徴点の検出位置とする． 

 

2.5 サポートピクセル集合の複数使用 

これまでに説明したサポートピクセル集合を用いた移

動ベクトルの推定手法であるが，単独で用いた場合では

画像のノイズの影響を受けやすい．そこで 1 つの特徴点

を検出するために複数のサポートピクセル集合を使用す

る．ある基点から個々のサポートピクセル集合までの位

置ベクトルを固定し，それぞれの集合で学習および移動

ベクトル推定を行う．そして，求められた推定結果を平

均したものを出力結果とする．このように複数のサポー

トピクセル集合を 1 つの群として用いることによって，

ノイズなどの影響を減少させることが可能となる．  

 

3. データベースの構築 

3.1 顔画像の取得 

本節では，本研究で入力顔画像として使用する正面お

よび角度付きの顔画像の取得方法について述べる． 

撮影機材には Canon EOS-5D を使用し，被験者の顔を

正面から撮影できる位置にカメラを設置した．また，被

験者から見たカメラの方向を基準に，15°刻みに±30°

の範囲で計 4 本のポールを配置し．ポールの先端には注

視点を描いたプレートを貼つけた．カメラの脚立とポー

ルの高さは，カメラと注視点が被験者の頭部の高さと等

しくなるように設定した．  

撮影方法としては，20 代～50 代の男女 25 名の被験者

に，注視点に視線を向け，画像撮影のたびに水平方向に

顔向きを変えるように指示した．被験者 1名につき，15°

刻みに±30°の範囲で顔向きを変えた計 5 枚の画像を撮

影した．撮影後，トリミングを行い，顔が画像内に収ま

るように，肩より上部の 1024×1024[pixel]の領域を切り

取った．図 2に取得した角度付き顔画像の例を示す． 

 

3.2 特徴点の定義 

本節では，本研究で扱う特徴点の定義について述べる．

特徴点は正面顔を基準として両目，両眉，鼻，唇の輪郭

を簡潔に表すように，各顔器官の周囲にそれぞれ 4 点ず

つ配置する．また，顔の外輪郭点として顎に 1 点配置す

る．これらを合わせた計 25点を本研究で扱う特徴点とす

る．なお，顔向き角度の変化により隠れる特徴点につい

ては，見えている器官の輪郭を特徴点として再定義する．

図 3 に特徴点の配置図を示す．また，表 1 に配置図に示

した特徴点番号の名称を示す． 
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図 2 角度付き顔画像 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3 特徴点の配置図 

 

表 1 特徴点の番号と名称 

目領域(16点) 口領域(4点) 

0,9 目尻 20 右唇端点 

1,8 目頭 21 左唇端点 

2,10 目上端 22 唇上端 

3,11 目下端 23 唇下端 

4-7,12-15 眉端点 外輪郭領域(1点) 

鼻領域(4点) 24 顎 

16 鼻下 

17 右鼻端点 

18 左鼻端点 

19 鼻頭 

 

4. Linear Predictorsを用いた特徴点検出 

4.1 サポートピクセル集合の初期配置 

本研究では各サポートピクセル集合の初期配置を行う

にあたり，オープンソースライブラリ OpenCV において

実装されている Viola らの顔検出器[7]を用いる．この顔

検出器を用いることによって，矩形の検出窓の左上の点

の x，y座標と矩形の縦幅，横幅が出力される．  

学習時において，各顔画像の特徴点の正解位置と検出

窓の縦幅，横幅を画像間で平均化する．これにより平均

特徴点の位置と平均検出窓の縦幅，横幅を算出する． 

特徴点検出時には，まず，入力顔画像に対して顔検出

を行い，出力された検出窓と平均検出窓の比を求める．

次に，検出窓の中心位置を基準にし，求めた比率に応じ

て入力顔画像を拡大・縮小する．そして，検出窓の中心 
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図 4 サポートピクセル集合の初期位置例 

 

位置に両目特徴点の 2点（1番，8番）と鼻特徴点の 1点

（16番）の計 3点の重心を基準とした位置を合わせるよ

うに，平均特徴点を配置する．このようにして配置され

た平均特徴点をサポートピクセル集合の初期位置とする．

図 4に入力顔画像に対する初期位置例を示す． 

 

4.2 顔向き角度別学習 

入力顔画像に対して最も有効に特徴点検出するために，

入力顔画像が向いている角度で学習した線形写像により

特徴点検出を行う必要がある．本研究では，中野らによ

って提案された手法によって，LP を用いた角度推定と線

形写像の選択を行う． 

具体的には，2 通りの方法でデータベースを参照し，

それぞれのデータから LPの学習を行う．ここで，2通り

の方法のうち，1 つは 5 つの顔向き角度を含む全データ

ベース中の顔画像で学習する allLP である．もう 1つはあ

る顔向き角度毎にデータベースを分割して学習を行う

 5

1wwΩ LPLP


 である． allLP はすべての顔向き角度の

顔画像に対して，ロバスト性のある移動ベクトル推定を

行うことを目的とする．一方， ΩLP は入力顔画像の顔向

き角度に最も近い学習データで作成されたものを選択す

ることによって，高精度に移動ベクトル推定を行うこと

を目的とする． 

角度推定写像を取得するために，まず， allLP を用いて

学習画像に対する移動ベクトル推定を全特徴点(25 点)に

対して行う．そして，得られた移動ベクトルの X，Y 成

分(50 次元)を説明変数，正解角度を従属変数として回帰

を求めることで，角度推定写像を取得する．ここでの回

帰手法には Support Vector Regression (SVR)を用いる．実

装については，Lin らの LIBSVM を使用する．LIBSVM

で実装されている SVR とカーネル関数は複数存在する

が，本研究では中野らの研究において最も有効と検証さ

れた，線形カーネルを用いた Epsilon SVRを使用する． 

 特徴点検出を行う際には，まず入力顔画像に対して

allLP により移動ベクトル推定を行う．その後，角度推定

写像を用いて，移動ベクトルから顔向き角度を求める．

そして，推定された角度に最も近い角度のデータベース

によって学習を行った wLP を ΩLP から選択し，改めて 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 唇の特徴点の有効範囲 

 

移動ベクトルの推定を行い，特徴点を検出する． 

 

4.3 幾何学的形状による制約 

本手法では，LP によって特徴点検出を行う際に顔形状

を考慮した制約を加えることによって，検出精度を向上

させることを目的としている．本節では，特徴点の取り

得る有効範囲の決定方法と，移動ベクトル推定時におけ

る制約の付加について述べる． 

4.3.1 特徴点の有効範囲の決定 

顔形状を考慮した制約を加えるために，各顔器官の重

心を基準として，特徴点の取り得る有効範囲を学習時に

あらかじめ定めておく必要がある．本研究では，特徴点

群の平均と標準偏差に基づいて有効範囲を決定する[8]． 

まず，学習で用いた各画像において，各顔器官の特徴

点の重心座標をそれぞれ求める．次に重心と各特徴点の

距離を求め，各画像間での平均 μと標準偏差 σを算出す

る．そして，得られた値から，μ±4σ を特徴点の有効範

囲とする．図 5に有効範囲の概念図を示す． 

同様に各顔器官の重心に対しても，それぞれが取り得

る有効範囲を設ける．この場合，鼻の重心を基準として

各顔器官の重心までの距離を求め，各画像間での平均 μ

と標準偏差 σを算出し，μ±4σを有効範囲とする． 

4.3.2 移動ベクトル推定時における制約の付加 

 移動ベクトルを推定する際に，従来手法[5]では誤った

移動ベクトル推定を行い，結果として明らかに異なる箇

所を特徴点として検出するという問題点があった．そこ

で，本項では移動ベクトル推定時における顔形状を考慮

した制約について述べる． 

まず，2 章で述べた手法により学習および移動ベクト

ル推定を行い，全特徴点を移動する．次に，移動した位

置で各顔器官の特徴点の重心座標をそれぞれ求め，重心

同士の距離と，重心と各特徴点との距離を算出する．そ

して，これらの距離が前節で定めた有効範囲から超えた

場合には平均距離に置き換える，という処理を行う．な

お，重心同士の距離を置き換える場合，その顔器官の重

心を構成する特徴点すべてを移動させることとなる．こ

の処理により，誤推定を行う LPが特徴点の取り得る有 
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図 6 制約を付加する手順 

 

効範囲から外れないように補正を加えつつ，移動ベクト

ル推定を繰り返し行うことで，LP を徐々に正解位置に近

づけることが可能となる．特徴点に対して顔形状による

制約が働いた際の一連の流れを図 6に示す． 

 

4.4 特徴点検出の手順 

特徴点検出を行うには，まず，入力顔に対して 4.1 節

で定めたサポートピクセル集合の初期位置から allLP を

用いて 2 章で述べた方法により移動ベクトル推定を行う．

その後，角度推定写像を用いて，移動ベクトルから顔向

き角度を求め，推定された角度に最も近い角度のデータ

ベースによって学習を行った wLP を ΩLP から選択する．

さらに， wLP の学習データに基づいてサポートピクセル

集合の初期位置を再決定する．そして，4.3節で述べた幾

何学的形状による制約を考慮して，改めて移動ベクトル

推定を行い，特徴点を検出する． 

ただし，1 度の処理だけではサポートピクセル集合を

正解位置まで移動できない場合があり，4.3節でも述べた

ように，移動ベクトルの推定を繰り返し行う必要がある．

そのため，収束条件を前もって設定しなければならない．

収束条件としては，あらかじめ定めた繰り返し回数で終

了する方法と，各繰り返しで推定される移動量が一定値

以下になったら終了する方法などがある．本手法では，

上記した 2 つの方法を組み合わせたものを収束条件とし

て用いる．具体的には，収束するのに十分であると実験

的に判断した繰り返し回数（本研究では 10回に設定）行

う，もしくは推定移動量が 2[pixel]以下となった場合に処

理を終了し，その時点でのサポートピクセル集合の位置

を特徴点の検出結果とする． 

  

5. システム評価 

 本章では， allLP による顔向き角度推定が成功したと仮

定し，各顔向き角度により学習した ΩLP の収束性能の評

価や処理時間に対する検証について述べる． 

5.1 類似手法との比較 

LP に幾何学的制約を設けた本手法と設けていない中野

らの手法との比較を行った．まず，3.1 節で取得した 25

枚の顔画像を学習用 20枚と入力用 5枚の組み合わせに分

け，入力用の顔画像に同じものを使用しないようにそれ

らを 5 種類用意する．次に，それぞれの組み合わせで学

習データから線形写像を作成し，4 章で述べた方法で特

徴点検出を行った．そして，顔検出が成功した特徴点検

出結果に対して，誤差率（目の両端の特徴点の中心を結

んだ距離を 100%とした場合の，特徴点の検出結果と正解

位置との距離の比率）を計算した．この一連の処理を各

顔向き角度に対して行った．  

図 7 に特徴点検出結果例を示す．なお，図中の白点，

青点は特徴点の検出位置，正解位置を表す．また，表 2

に各顔向き角度における全特徴点の誤差率の平均値を示

す．図 7 から，点線で囲んだ特徴点で正解位置との誤差

が減少していることが見て取れる．さらに，表 2 から，

全角度において本手法の誤差率の方が低いことが分かる． 

 

5.2 異なる手法との比較 

LPを使用しない顔特徴点検出手法との比較を行った．3.1

節で取得した 25枚の正面顔を入力顔画像として，本手法

と Zhangらの手法[9]との特徴点検出精度の比較を行った．

この手法は，本手法と比較して大規模なデータベースを

使用し，高精度かつ姿勢や照明の変化にロバストな特徴

点検出手法である．比較には，学習データとして本手法

では 5.1節で用いたものを，Zhangらの手法では彼らが独

自に収集したデータベースを使用した． 

 表 3 に各顔器官と全体の特徴点の誤差率の平均値を示

す．この結果から，鼻と顎において誤差率に大きな差が

あることが分かる．鼻は他の顔器官より立体的であるた

め，角度変化により見え方が大きく変化する．そのため，

Zhangらの手法では用いている学習データの縦向きの角 

度が我々ものと異なり，特徴点を正しく検出できなかっ

たためだと思われる．また，顎については，首との境界

が曖昧な画像に対して，本手法では効果的に特徴点を検

出できなかったためだと考えられる．さらに，他の顔器

官においては誤差率の差が 1%以内となっている．これら

の結果から，本手法は Zhang らの手法と異なり，使用す

る画像について照明環境が一定という条件があるものの，

学習画像枚数が 20枚程度と大幅に少なく，学習の手間が

かからないながらも，同等以上の検出精度を実現するこ

とができた． 
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(a)中野らの手法      (b)本手法 

図 7 特徴点検出例 

（上から-30°，-15°，0°，+15°，+30°） 

 

 

 

表 2 各角度における両目間隔を基準とした誤差率 

顔向き角度[°] -30 -15 0 +15 +30 

中野らの手法[%] 4.81 4.26 3.60 3.90 4.93 

本手法[%] 4.32 3.79 3.17 3.55 4.07 

 

表 3 各顔器官と全体の両目間隔を基準とした誤差率 

顔器官 目 眉 鼻 口 顎 全体 

Zhangらの 

手法[%] 
1.77 4.97 8.01 2.41 4.38 4.00 

本手法 

[%] 
2.40 4.33 2.24 2.68 5.78 3.17 

 

表 4 LP の個数と処理時間，誤差率の関係 

LP の個数 400 200 100 50 25 

処理時間[ms] 6974 3703 2025 1226 804 

誤差率[%] 3.17 3.29 3.37 3.33 3.56 

 

5.3 特徴点検出時間の検証 

 本手法は繰り返し演算を行うため，処理に多くの時間

を必要とする．しかし，2.5節で述べた群におけるサポー

トピクセル集合の個数（5.1，5.2 節では 400 個）を変化

させることで，処理時間を減らすことができる．そこで，

3.1節で取得した 25枚の正面顔を入力顔画像として，5.1

節と同様の手順により，サポートピクセル集合の個数を

変化させて特徴点検出を行った．そして各場合における

繰り返し演算の処理時間と誤差率を計算した．なお，実

験環境として CPUは Intel
®
 Core™2 Duo E6750 2.66GHz，

メモリは 4GBの PCを使用した． 

 表 4 に群におけるサポートピクセル集合個数に対する

処理時間と誤差率の平均値を示す．この結果から，個数

の減少にほぼ比例して処理時間が短くなり，また多少の

上下があるものの誤差率が徐々に増加していることが分

かる．このことから，若干の検出精度を犠牲にすること

で処理時間を大幅に減少できるということが言える． 

 

6. おわりに 

6.1 まとめ 

本研究では顔画像から，幾何学的制約を考慮した LP

による移動ベクトル推定により，特徴点検出精度の向上

を実現した． 

 評価実験では中野らの手法との比較から，幾何学的制

約を加えたことによる特徴点検出精度の向上が見られた．

また，Zhangらの手法との比較により，LPを用いた特徴

点検出の有効性を確認することができた．さらに，群に

おけるサポートピクセル集合の個数の変化に対する処理

時間と検出精度の関係について調査した． 
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6.2 今後の課題 

今後は，学習画像と異なる撮影環境下での利用を想定

し，特徴量として輝度値ではなく，照明変化やノイズの

影響を受けにくいとされている haar-like[10]などの特徴

量について検証する予定である．また LP の写像計算に

重回帰分析を用いたが，学習データによっては解が求ま

りにくい可能性が考えられる．そのため，非線形回帰に

よる手法についても検討していく方針である． 
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