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第 1章

序論

1.1 研究の背景及び目的

二次元画像から三次元物体を識別し、その物体の姿勢を検出する技術は、工業部品の分

類や一般環境内での移動物体の監視など幅広い応用があり、これまで多数の研究がなされ

てきた。

実際の作業環境下で認識する物体の一連の画像を撮影し、それらの画像を学習した後、

入力画像と学習画像の二次元照合により三次元物体認識を行うビジュアルラーニング手

法の研究がなされている。この手法は、画像信号レベルを基にした二次元照合法であるた

め、撮影環境の影響を受け易いという欠点はあるものの、画像から物体の特徴を抽出する

必要がないため、実環境で利用しやすい。

ビジュアルラーニング手法の中でもパラメトリック固有空間法 [4]は、画像符号化を基

本とした二次元照合法であり、高次元な画像データを主成分分析により低次元の特徴ベク

トルで表し低次元空間で照合を行う。そのため、三次元物体を二次元画像の集合体として

記憶する際に記憶量を削減することができ、記憶されたデータと入力画像との照合に要す

る時間も短縮できる。

しかし、パラメトリック固有空間法では辞書として、視点や光源の位置により複雑に

変化するすべての物体の学習画像を記憶する必要があり、膨大な記憶量を必要とする。ま

た、認識時に、入力画像と辞書のすべての学習画像を照合する必要があり膨大な照合時間

を必要とする。そのため実用化のためには、パラメトリック固有空間法における辞書の記

憶量、照合の計算量をさらに削減する必要がある。
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本研究では、パラメトリック固有空間法における辞書の記憶量、照合の計算量を削減す

るために、パラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を提案する。具体的に

は、視点が連続的に変化する学習画像を間引くことにより辞書の記憶量を削減し、辞書を

階層的に構成することにより照合の計算量を減少させる。

本手法ではパラメトリック固有空間法により物体の画像群が固有空間中の閉曲線上にの

み投影されることに注目し、閉曲線上で判別および最小自乗基準法を用いて、固有空間上

の学習画像を再帰的に分類を行う。この分類を基に辞書の木を根から葉の順に作成するこ

とにより、探索時に coarse-to-�ne戦略に基づいて認識率の低下を抑えながら効率的に照

合を行うことができる。また、閉曲線上で判別および最小自乗基準法を用いて分類された

学習画像は、視点が隣接しかつ固有空間上で類似している画像でのみ構成される。そのた

め、分類された学習画像を一つの代表画像で表すことができ、多数の学習画像を少数の代

表画像で表し辞書の記憶容量を削減できる。

1.2 本論文の構成

本論文の構成は次の通りである。

第二章では、従来から提案されてきた二次元照合による三次元物体認識手法であるパ

ラメトリック固有空間法について説明し、実用化に際しての問題点について述べる。さら

に、パラメトリック固有空間法が実際にどのような問題に対して応用が検討されているか

について述べる。

第三章では、パラメトリック固有空間法における辞書の記憶量、照合の計算量を削減

するために、パラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を提案する。まず、

データの間引き、辞書の階層化を行うためにはデータをクラスタリングを行う必要があ

る。従来の一般的なデータの分類法について述べ、これらをパラメトリック固有空間法に

応用したときの問題点を明らかにする。次に、固有空間上の学習画像を間引くために、閉

曲線上での判別および最小自乗基準で最適な画像群分類法を提案する。そして、閉曲線上

での分類に判別および最小自乗基準で最適な分類クラス数の推定法、辞書の階層化法につ

いて述べる。

第四章では、提案手法によるパラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を

用いて認識実験を行い、この結果についての考察を行う。

第五章では、本研究の結論を述べる。
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第 2章

パラメトリック固有空間法

2.1 はじめに

実際の作業環境下で認識する物体の一連の画像を撮影し、それらの画像を学習した後、

入力画像と学習画像の二次元照合により三次元物体認識を行うビジュアルラーニング手法

の一つとしてパラメトリック固有空間法が提案されている。

本章では、パラメトリック固有空間法について説明し、実用化に際しての問題点につい

て述べる。さらに、パラメトリック固有空間法が実際にどのような問題に対して応用が検

討されているかについて述べる。

2.2 パラメトリック固有空間法における辞書作成法

図 2.1に示した装置を用い、撮影された図 2.2の R枚の画像を学習画像とし、これを元

にパラメトリック固有空間法における辞書を作成する手法について説明する。

まず、得られた二次元画像をスキャンしN次元列ベクトルx̂i(i = 1; � � � ; R)とする。

画像のセンサ感度の影響を除去するため、画像データを明るさで正規化を行う。正規化

後の画像ベクトルを xiとすると、ここではベクトル xiの大きさが 1になるように正規化

する。

xi =
x̂i

kx̂ik
(2:1)

この画像集合を用い行列Xを構成する。

X = [x1 � c; x2 � c; . . . ; xR � c] (2:2)

3



object

camera
z

図 2.1: 実験装置

図 2.2: 実験に使用した物体

4



0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

W

k

図 2.3: 固有値寄与率

ただし cは平均画像である。

次に、行列Xより、画像集合の共分散行列Q(N �N)を構成する。

Q = XXT (2:3)

この共分散行列から、固有値�i(�1 � �2 � � � � � �N )と固有ベクトル ei(i = 1; � � � ; N) を

導く。

�iei = Qei (2:4)

固有ベクトルの計算手法としてさまざまな方法が考えられるが、次元Nが大きく固有ベ

クトルの計算が困難であるときは、特異値分解などを用いて求める手法などが提案され

ている [4]。それぞれの画像はこの固有値と固有ベクトルを用いて再構成することが可能

であり、そのときの各固有ベクトルの重みは対応する固有値であることが知られている。

ここで十分小さい固有値の項を無視することにより、学習画像の次元を落すことが可能で

ある。有効な次数の決定には、次式の固有値寄与率Wkと適当なしきい値 Tsを用いて決定

することとする (図 2.3 は固有値寄与率Wkの例である)。

Wk =

Pk
i=1 �iPN
i=1 �i

� Ts (2:5)

ここで、次元Nより十分小さいk個の固有ベクトルにより構成された行列E = [e1; e2; � � � ; ek]

を用い、次式より次元Nの画像ベクトル xiを次元 kの固有空間ベクトル giへ投影するこ
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図 2.4: パラメトリック固有空間を用いた物体の表現

とが可能となる。

gi = ET (xi � c) (2:6)

パラメトリック固有空間法では、学習画像から固有空間上に投影されたすべての点gi(i =

1; 2; � � � ; R)を辞書として用いる。

例えば図 2.1に示した装置を用い、視点を 0� 360度に変化させ撮影した学習画像を用

いると、図 2.4に示すように、辞書は固有空間内で一つの閉曲線を構成することになる。

この閉曲線は対象物体や視点や光源の位置により複雑に変化するため、パラメトリック固

有空間法ではそれぞれの対象や状況 (視点や光源の位置)に応じて異なる閉曲線を辞書と

して用意しておく必要がある。このため辞書の記憶容量が膨大となる。

2.3 パラメトリック固有空間法における認識法

前節で述べた辞書を用い、認識を行うためには、まず、入力画像を明るさで正規化する

(そのベクトルを yとする)。次にこのベクトルを次式により全学習画像の固有空間上に投
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影し、一つの点 zで表す。

z = ET (y � c) (2:7)

入力画像と学習画像の対応付けは、固有空間内の各点間のノルムで評価する。入力画像

から固有空間上に投影された点 zに対応する画像 rを、辞書の点 gi(i = 1; � � � ; R)の中より

次式を用いて検索し、認識結果とする。例えば物体の辞書が図 2.4の場合、入力画像から

投影された点と図のすべての点を照合し、距離を最小にする点を認識結果とする。

d(r) = min
i
kz � gik (2:8)

このようにパラメトリック固有空間法では、認識時に、入力画像と全辞書のすべての学

習画像を照合する必要があり膨大な照合時間を必要とする。

2.4 パラメトリック固有空間法の応用例

2.4.1 距離画像を用いた固有空間法

照明条件に依存しにくい物体認識を実現するために、二次元照合による三次元物体の照

合において、濃淡画像の代わりに距離画像を用いて物体の姿勢検出を行う手法が提案さ

れている [1]。距離画像の二次元照合に固有空間を応用するにあたり、アクティブレンジ

ファインダによる距離画像計測で生じるオクルージョンや、テクスチャによる反射光量の

変化から生じる画素欠損の扱いが問題となる。欠損画素は距離情報を持たないため、固有

ベクトルとの内積より固有空間へ投影することができない。そこで、距離画像を用いた固

有空間照合を実現するために、画素欠損に依存しない固有空間照合を用いた姿勢検出手法

が提案されている [2]。

2.4.2 局所固有空間手法による金属物体の安定認識

工場内のビンピッキング作業に代表される重なり合っている複数の金属物体を各々認識

することを目標とし、物体の部分的な見え方を用いた局所固有空間手法が提案されてい

る [9]。また効率的な局所ウィンドウを選択するために、特徴点評価、類似度評価、信頼

度評価という三つの評価指標を設け、複数の隠れを各々含んだ金属物体の安定な認識が実

現している。
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2.4.3 物体認識のための照明位置決定法

物体の見え方は照明の方向や照明の色により大きく変化する。物体認識にとって都合の

良い照明とは、対象となる物体間で画像間の類似性が少なくなるような照明である。そこ

で、照明の変化による見え方の変化をパラメトリック固有空間で表現することにより、こ

の問題を効率良く解く手法が提案されている [5]。

2.4.4 三次元物体のイメージスポッティング

二次元照合により任意の方向を向いた三次元物体認識を複雑な背景画像から切り出し、

同時にその方向と大きさを検出する手法が提案されている [6]。これは、パラメトリック

固有空間表現を多重解像度表現した画像に階層的に適用し物体領域を切り出している。

2.4.5 動作識別

固有空間法により動作識別を行う手法が提案されている。動画像を用いた認識として、

歩行動画像から人体を切り出し、その画像集合から固有空間を構成し、この空間上の軌跡

で歩行動作を表現し個人の識別を行っている [7]。

また、ロボットモデルにもとづく動画像解析で人体の姿勢データ列を求め、これらから

固有空間を構成し、この空間上に動作を表現して動作の識別を行う手法も提案されている

[8]。

2.5 まとめ

パラメトリック固有空間法 [4]は、画像符号化を基本とした二次元照合法であり、高次

元な画像データを主成分分析により低次元の特徴ベクトルで表し低次元空間で照合を行

う。そのため、三次元物体を二次元画像の集合体として記憶する際に記憶量を削減するこ

とができ、記憶されたデータと入力画像との照合に要する時間も短縮できる。このため、

種々の応用が研究されている。

しかし、パラメトリック固有空間法では辞書として、視点や光源の位置により複雑に

変化するすべての物体の学習画像を記憶する必要があり、膨大な記憶量を必要とする。ま

た、認識時に、入力画像と全辞書のすべての学習画像を照合する必要があり膨大な照合時
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間を必要とする。そのため実用化のためには、パラメトリック固有空間法における辞書の

記憶量、照合の計算量をさらに削減する必要がある。

本研究では、この問題について検討する。
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第 3章

パラメトリック固有空間法における階層的

な辞書作成法

3.1 はじめに

本章では、パラメトリック固有空間法における辞書の記憶量、照合の計算量を削減する

ために、パラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を提案する。具体的に

は、視点が連続的に変化する学習画像を間引くことにより辞書の記憶量を削減し、辞書を

階層的に構成することにより照合の計算量を減少させる。

データの間引き、辞書の階層化を行うためにはデータのクラスタリングを行う必要が

ある。まず、従来の一般的なデータの分類法について述べ、これらをパラメトリック固有

空間法に応用したときの問題点を明らかにする。次に、固有空間上の学習画像を間引くた

めに、閉曲線上での判別および最小自乗基準で最適な画像群分類法を提案する。そして、

閉曲線上での分類に判別および最小自乗基準で最適な分類クラス数の推定法、辞書の階層

化法について述べる。
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3.2 従来の画像群分類法

3.2.1 階層的クラスター化法

代表的な階層的クラスター化法として、UPGMAクラスター化法 (平均連結クラスター

化法) [10]が提案されている。

UPGMA クラスター化法は、融合されつつある二つのクラスターの間の類似度の平均

値に基づいて、クラスターを形成するクラスター化法である。

クラスター化法の最初の段階では、各対象は別々のクラスターの中にあると見なされ

る。各クラスター化法の段階で、二つの最も類似したクラスターを融合し、クラスター

の数を一つだけ減らして行く。最終段階では、対象をすべて含む一つのクラスターを形成

し、木状の辞書が作成される。木の各ノードの代表点は、そのクラスタを構成している点

の重心とする。

クラスター間の距離として、平均距離 (それぞれのクラスターに属する個体間の距離の

平均)を用いる。

Dfg =
1

nf � ng

X
�2Cf

X
�2Cg

d�� (3:1)

D
(i+1)

fg =
nh

ng
D

(i)

fh +
nl

ng
D

(i)

fl (3:2)

ただし、Dfgはクラスター Chと Clが融合されて Cgとなったときの Cgと Cf(f 6= h; l)と

の距離である。ng = nh + nlで、ng; nh; nlはそれぞれ対応する添字を持つクラスターに属

す個体の数。

対象の識別では、未知の対象と、各クラスターの代表 (重心)の間のユークリッド距離

を計算し、最も類似したクラスターを探索し、これを繰り返して木の辞書を辿り、結果を

検出する。

UPGMA クラスター化法では葉からクラスターを融合して木を作成するため、探索時

に木の辞書を間違えた経路で辿る場合がある。

3.2.2 非階層的クラスター化法

代表的な非階層的クラスター化法としてK-means法が提案されている。

K-means法の標準的なアルゴリズムは、Kを類 (クラスター)の数として、
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� XにおいてK個の点を類の初期代表点とする。

� 全ての点を 1-MN方式で識別することにより類別する。

� 各類の平均値 (重心)を求めて類の更新代表点とする。

� 手続き 2; 3を収束するまで繰り返して類別を更新する。

である。

K-means法ではクラスタリングの結果が初期値に依存するという欠点がある。

3.2.3 判別および最小自乗基準に基づく自動しきい値選定法

しきい値で対象を複数のクラスに分類する手法として、判別および最小自乗基準に基づ

く自動しきい値選定法が提案されている [3]。自動しきい値選定法では、分離されるクラ

スの濃度レベルでの分離度を最大とする判別基準の立場から、濃淡画像を二値化し対象領

域と背景に分離するしきい値を選定する。この方法は同時に原濃淡画像の最小自乗近似の

意味でも最適なしきい値選定法となっている。

自動しきい値選定法は判別および最小自乗基準で最適性が保証されており、対象を分離

する何らかの特徴のヒストグラムが与えられた分類の問題に対して一般的に適用でき、簡

単で標準的な自動しきい値選定法として広く応用できる。

自動しきい値選定法は対象の一つの特性値に基づいて分離する手法であるが、対象の特

性値が多数の場合へも応用できる。判別および最小自乗基準に基づく自動しきい値選定法

を用いて多次元の対象を分離する場合、各次元ごとに対象を分離する。そのため、対象を

分類するクラス数の論理的な組合せは、対象の次元数がN(� 2)の場合、M �
i を各 i次元

における対象の分類クラス数とすると、計M �
T = �N

i=1M
�
i種類となる。

このとき、対象の次元数が少ない場合は対象を少数のクラスに分類できるが、対象の次

元数が多い場合は対象を分類するクラス数が爆発してしまう可能性がある。パラメトリッ

ク固有空間法では物体の画像を 15～30次元程度で近似するため、自動しきい値選定法を

パラメトリック固有空間法にそのまま適用すると対象を分類するクラス数は爆発してし

まう。
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図 3.1: 物体を一軸で回転させたときの見かけの画像の変化

3.3 閉曲線上での判別および最小自乗基準で最適な画像群分

類法

3.3.1 閉曲線上での画像群分類法

図 2.1に示した装置を用い、視点を 0� 360度に変化させ 4 度ごとに撮影した図 3.1のよ

うな人形の一連の学習画像を用いると、パラメトリック固有空間法における辞書は図 3.2

に示すように、物体の回転に伴い固有空間上で一つの閉曲線を構成することになる (ただ

し、表示のため三次元表示)。

パラメトリック固有空間法は、視点が隣接した画像は極めて相関が高いという性質を利

用して、画像を圧縮する手法である。図 3.1のような人形の一連の学習画像を用いると、

パラメトリック固有空間法により、2304(80� 60� 3)次元の画像データが 95:4％程度の

固有値寄与率で 19次元で近似できる。また、2枚の画像 xi; xjの類似度は固有空間上のそ

れらの点 gi; gjの類似度に近似でき、

kxi � xjk
2
� kgi � gjk

2 (3:3)

図 3.1のように視点が隣り合った 2枚の画像は極めて相関が高いため、それらから固有空

間上に投影された点の距離は近くなる。このため、視点が連続的に変化する画像は 3.2に
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図 3.2: パラメトリック固有空間を用いた物体の表現

示すように、物体の回転に伴い固有空間上で滑らかな点列を描く [4]。図 3.3(a)のように

認識対象となる物体の画像は閉曲線上の近辺に分布するはずである。

そのため、視点が連続的に変化する物体の学習画像から固有空間上に投影された点を分

類する場合、閉曲線の内部の図 3.3(a) のAの箇所に境界がないといけない。

学習画像の分類にUPGMAクラスター化法などを用いると、閉曲線の内部の図 3.3(a)

のAの箇所に境界があるという保証はない。

本研究では、パラメトリック固有空間法により認識対象となる物体の画像が固有空間中

の閉曲線上の近辺に分布するということに注目し、図 3.3(b)のように、学習画像を閉曲

線上で分類する手法を提案する。学習画像を閉曲線上で分類することにより、分類された

学習画像は視点が隣接した画像で構成され、学習画像に存在しない画像をも分類された画

像群にある程度含ませることができる。さらに、クラス分離度が良くなるように分類する

ことにより、分類された学習画像は視点が隣接しかつ固有空間上で類似している画像での

み構成される。それにより、分類された学習画像を一つの代表画像で表すことができ、多

数の学習画像を少数の代表画像で表し辞書の記憶容量を削減できる。

本研究では、閉曲線上でクラス分離度が良くなるように学習画像を分類するのに、3.2.3
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A

(a) 認識対象となる物体の画像は閉曲線上の近辺に分布

(b) 学習画像を閉曲線上で分類

図 3.3: 提案手法による学習画像の分類法
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x1 x2 x3xL

図 3.4: 固有空間上の学習画像の番号付け

で述べた手法を用いる。

3.3.2 閉曲線上での判別および最小自乗基準法を用いた画像群分類法

本節では、クラス分離度が良くなるように分類することにより、分類された学習画像を

視点が隣接しかつ固有空間上で類似している画像でのみ構成する。

本研究では、閉曲線上でクラス分離度が良くなるように辞書の学習画像を分類する手法

として、閉曲線上での判別および最小自乗基準法を用いた画像群分類法を提案する。

準備

パラメトリック固有空間法により投影された L枚の学習画像を、視点の連続性に沿っ

て図 3.4のように番号付けを行い、~x1; ~x2; � � � ; ~xLで表す。各学習画像は、他に同じ画像が

存在しないため生起確率は全て p = 1
L
となる。全学習画像の全平均、全分散はそれぞれ次

式で与えられる。

~�T =
LX
i=1

~xip (3:4)

�2T =
LX
i=1

(~xi � ~�T )
2p (3:5)

この全学習画像を、~xL; ~x1間の分類箇所とM � 1個の分類箇所 ki(i = 1; 2; � � � ;M � 1)

1 � k1 < k2 < � � � < kM�1 < L (3:6)
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により、M個のクラス

Si = [ki�1 + 1; ki] (i = 1; � � � ;M) (3:7)

に分類するとする。ただし、k0 = 0; kM = Lとする。このとき、各クラス iの生起確率

wi、各クラスの平均画像~�iは、

wi =
X
j2Si

p (3:8)

~�i =
X
j2Si

~xjp

wi

(3:9)

で与えられ、分類する箇所 ki(i = 1; 2; � � � ;M)によらず常に次式が成り立つ。

MX
i=1

wi ~�i = ~�T (3:10)

また、各クラス iの分散は次式で与えられる。

�2i =
X
j2Si

(~xj � ~�i)
2p

wi

(3:11)

判別基準

分類する箇所 ki(i = 1; 2; � � � ;M � 1)の良さを評価するために、判別分析で用いられる

基準 (クラス分離度)�を導入する。

�(k1; k2; � � � ; kM�1) =
�2B(k1; k2; � � � ; kM�1)

�2T
(3:12)

ここで、

�2W =
MX
i=1

wi�
2
i (3:13)

�2B(k1; � � � ; kM) =
PM

i=1wi(~�i � ~�T )
2

=
PM

i=1wi ~�i
2
� �2T

(3:14)

はそれぞれ、クラス内分散、クラス間分散である。クラス内分散、クラス間分散、および

全分散の間には、次の基本的関係が ki(i = 1; 2; � � � ;M � 1)によらず常に成り立つ。

�2W + �2B = �2T (3:15)

分類する箇所ki(i = 1; 2; � � � ;M�1)のクラス分離度の良さの評価として�(k1; k2; � � � ; kM�1)

を最大、つまり�2Bを最大とする k�i (i = 1; 2; � � � ;M � 1)を判別基準で最適な分類箇所と
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する。

�2B(k
�
1; k

�
2 ; � � � ; k

�
M�1) = max

1�k1<k2<���<kM�1<L
�2B(k1; k2; � � � ; kM�1) (3:16)

~xL; ~x1間の分類箇所は固定していたので、x1の位置がすべてのL枚の学習画像となる場

合に対し計算し、判別基準で最適な分類箇所を決定する。

最小自乗基準

ここでは、得られる代表画像と元の学習画像の平均自乗誤差を考え、それを最小とする

基準の下で最適分類箇所の組 ki(i = 1; 2; � � � ;M � 1)を選ぶ場合について考える。

画像群を 2つの代表画像~a1; ~a2で近似する場合、平均自乗誤差は次式で与えられる。た

だし、pは画像の存在確率である。

e2(~a1; ~a2; k1; k2) =
X
i2S1

(~xi � ~a1)
2p+

X
i2S2

(~xi � ~a2)
2p (3:17)

これをパラメータ~a1; ~a2; k1; k2に関して最小とすることにより、最小自乗しきい値選定

法での最適しきい値が得られる。最適な~ai(i = 1; 2)は、

8j;
@e2

@aij
= 0 (3:18)

より、

~ai = ~�i (3:19)

となる。つまり任意に固定された分類箇所 k1; k2に対し、2つの代表画像~aiに関する最小

値は、~aiが各クラスの平均ベクトル�iのときに達成される。これらから、

"2(k1; k2) = min ~a1; ~a2 e
2(~a1; ~a2; k1; k2)

=
P

i2S1(~xi � ~�1)
2p+

P
i2S2(~xi � ~�2)

2p

= �2W

= �2T � �2B

(3:20)

となる。つまり、ある分類箇所 k1; k2で画像群を 2つの代表画像で最良近似したときの最

小自乗誤差"2(k1; k2)は、そのときのクラス内分散�2Wに等しく、"
2(k1; k2)を最小とするこ

とは�を最大とすることと同値である。

最小自乗近似の意味でも最適分類箇所の組 k1; k2は、�2Bを最大とするものとして求めら

れる。ここでは分類クラス数が 2つの場合を考えたが分類クラス数が 2つ以上の場合へ

もそのまま拡張できる。
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分類クラス数が多い場合の対処

判別および最小自乗基準でL枚の学習画像をM個のクラスに分類する場合に最適な分

類箇所 ki(i = 1; 2; � � � ;M)を決定するためには、�2Bを最大とするM個の分類箇所を探索

すればよいわけだが、その組合せは
�
L�1

M�1

�
�L通りあり、Mが大きくなるにつれ、組合せ

の数は指数的に増加し、計算量の点で総当り法はほとんど不可能になる。

そこで分類クラス数が多い場合は、動的計画法 (DP)により対処する。式 (3.12)の定数

項�2Tを省略すると、最大化したい目的関数は

PM(k1; � � � ; kM�1) =
MX
i=1

wi ~�i
2 (3:21)

と書ける。

P �
M (L) = max

1�kj<L
PM (k1; � � � ; kM�1) (3:22)

と定義すると、最適性の原理から、

P �
M (L) = max

M�1�kM�1<L
[P �

M�1(kM�1) + wM ~�M
2] (3:23)

と定式化でき、動的計画法の解法に帰着される。この場合、計算の手間はO(ML2)にな

る。そして、~xL; ~x1間の分類箇所は固定していたので、x1の位置がすべてのL枚の学習画

像となる場合に対し計算し、判別および最小自乗基準で最適な分類箇所を決定する。その

結果、計算の手間はO(ML3)になる。

動的計画法により、最適分類箇所を決定する計算の手間がO(
�
L�1

M�1

�
�L)からO(ML3)

に減少することが可能となり、分類クラス数が多い場合でも十分実用的になる。また、動

的計画法による解法では、M種類のクラスに分類する場合、それ以下の任意の分類クラ

ス数の最適分類箇所の結果が同時に得られる。

このように、学習画像が与えられると、分類クラス数M(M = 2; 3; � � � ; L) それぞれの

判別および最小自乗基準で最適な分類箇所 k1; � � � ; kMが決定できる。

3.4 閉曲線上での判別および最小自乗基準で最適な分類クラ

ス数の推定法

本節では、L枚の学習画像を分類するクラス数M = 2; � � � ; Lから判別および最小自乗

基準で最適な分類クラス数M �を推定する手法について述べる。
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図 3.5: クラス分離度��M

分類クラス数Mを大きくするにつれ、M個の代表画像で最良近似したときの最小自乗

誤差�2Wは常に単調に減少するので、�
2
B = �2T ��2W、従って、�

�
M = �2B=�

2
Tは、Mの単調増

加関数となる (図 3.5は図 3.1の学習画像の各分類クラス数Mに対する最大の��Mを表す)。

��2 < ��3 < � � � < ��L = 1 (3:24)

M = Lなら�2W = 0であるから、��L = 1となる。このため、比較のための意味ある測度

を得るには、��Mの持つこのようなバイアスを除去する必要がある。

大津 [3]は、L階調からなる濃淡画像をM階調の濃淡画像で表現する際、しきい値選定

法において、��Mの持つ自然なバイアスを知るために、L階調が一次元上に一様に等間隔

に分布する場合を用いている (画素値が一様に分布する場合なので生起確率 p = 1=L)。L

階調をM個に等間隔に分類するとき、全分散、クラス間分散は次式で与えられる。

��T
2 =

1

12
(L2

� 1) (3:25)

��B
2 = ��T

2
�

1

12

�
(
L

M
)2 � 1

�
(3:26)

���M = 1�

�
L
M

�2
� 1

L2
� 1

(3:27)
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e20

(b) 対象が均等に存在するときの

生起分布

図 3.6: 二次元上の対象のバイアスの除去法

ここで、大津は実際的観点からM � Lを仮定し、分離度���Mを次式で評価した。

���M = 1�
1

M 2
(3:28)

本手法では、この分離度���Mを多次元に拡張し、それを用いて�
�
Mの持つ自然なバイアス

を除去する。このとき L個の学習画像が k次元の固有空間上に均等に存在する場合は図

3.6のようになる。(ただし、図 3.6では表示のため k = 2の場合を示す。横軸が対象の特

性値、縦軸がその特性値の生起確率を示す。(a)が対象の特性値の生起分布を示し、(b)が

対象が均等に存在するときの生起分布を示す。) L枚の学習画像をクラス数Mで等間隔に

分類するとき、画素値が一様に分布する場合なので p = 1=L、

�2T =
1

12
(L

2

k � 1)k (3:29)

�2B = �2T �
1

12

�
(
L

M
)
2

k � 1

�
k (3:30)

この方法では k次元での分離度���Mは次式で表される。

���M = 1�
( L
M
)
2

k � 1

L
2

k � 1
(3:31)
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図 3.7: クラス分離度���M

判別および最小自乗基準に基づく自動しきい値選定法と同様にM � Lを仮定すると、

式���Mの中から Lの項が無くなる。しかし、固有空間上での閉曲線の構成画像により得ら

れる��Mは、Lに依存する。また、学習画像の判別および最小自乗基準で最適な分類クラ

ス数MはM = 2; 3; � � � ; Lのあらゆる分類クラス数を取り得るため、M � Lという仮定

は必ずしも成り立たない。

そこで、ここではM � L を仮定せず���Mとして式 (3.26) を用いる。この���Mに対して

次式が成り立つ (図 3.7は、図 3.5のバイアスを除去するための式 (3.26)による��。ただし

L = 90; k = 19)。

���2 < ���3 < � � � < ���L = 1 (3:32)

本研究では、��Mと各学習画像が均等に存在する場合の���Mを比較することにより、��Mの

持つ自然なバイアスを除去する。判別および最小自乗基準で最適な分類クラス数の評価量

として次式を用いる。

Q(M) =
��M
���M

(3:33)

図 3.8は、図 3.7の��Mと図 3.7の���Mを用いたときの式 (3.28)のQ(M)を示す。これにより、
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判別および最小自乗基準で最適な分類クラス数M �を選定する。

Q(M �) = max
2�M�L

Q(M) (3:34)

図 3.8では判別および最小自乗基準で最適な分類クラス数M �はM � = 10となる。

このように、学習画像が与えられると、閉曲線上での学習画像の判別および最小自乗基

準で最適な分類クラス数を推定でき結果としてその分類箇所が決定できる。

3.5 閉曲線上での判別および最小自乗基準法を用いた画像群

分類法の階層化

本節では、分類された学習画像集合に対しても、閉曲線上で再帰的に分類を行うことに

より階層的な辞書を作成する。これにより照合の計算量を削減する。

パラメトリック固有空間法により認識対象となる物体の画像が固有空間中の閉曲線上の

近辺に分布するということに注目し、閉曲線上での判別および最小自乗基準法を用いて、
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学習画像から固有空間上に投影された点を再帰的に分類を行う。辞書の木を根から葉の順

に作成することにより、探索時に coarse-to-�ne戦略に基づいて認識率の低下を抑えなが

ら効率的に照合を行うことができる。

また、閉曲線上で判別基準法を用いて分類された学習画像は、視点が隣接しかつ固有空

間上で類似している画像でのみ構成される。視点が少し移動したときに固有空間上の変

化 (距離)が小さい画像は、視点に対して安定であると考えられる。そのため、分類され

た学習画像集合を一つの代表画像で表すことができ、多数の学習画像を少数の代表画像で

表し辞書の記憶容量を削減できる。

3.6 まとめ

パラメトリック固有空間法では辞書として、視点や光源の位置により複雑に変化するす

べての物体の学習画像を記憶する必要があり、膨大な記憶量を必要とする。また、認識時

に、入力画像と辞書のすべての学習画像を照合する必要があり計算に膨大な時間を必要と

する。そのため実用化のためには、パラメトリック固有空間法における辞書の記憶量、照

合の計算量をさらに削減する必要がある。

本研究では、パラメトリック固有空間法における辞書の記憶量、照合の計算量を削減す

るために、パラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を提案する。具体的に

は、視点が連続的に変化する学習画像を間引くことにより辞書の記憶量を削減し、辞書を

階層的に構成することにより照合の計算量を減少させる。

まず、データの間引き、辞書の階層化を行うためにはデータのクラスタリングを行う必

要がある。従来の一般的なデータの分類法について述べ、これらをパラメトリック固有空

間法に応用したときの問題点を明らかにした。次に、固有空間上の学習画像を間引くため

に、閉曲線上での判別および最小自乗基準で最適な画像群分類法を提案した。そして、閉

曲線上での分類に判別および最小自乗基準で最適な分類クラス数の推定法、辞書の階層化

法について述べた。
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第 4章

実験と考察

4.1 はじめに

本論文で提案するパラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を用いて認識

実験を行い、この結果についての考察を行う。

まず、パラメトリック固有空間法における辞書作成について述べ、パラメトリック固有

空間法における階層的な辞書作成法の流れを示す。実験の有効性を示すために、比較実験

(UPGMA法 vs. 本手法による二分木、本手法による判別および最小自乗基準で最適な木

vs. 本手法による二分木)を行う。

4.2 パラメトリック固有空間法における辞書作成

4.2.1 使用データ

実験では図 4.1に示す 3 種類の物体を用いた。まず、図 2.1に示した装置を用い、ob-

ject1,2,3の物体を視点を 0� 360度に変化させ 4度ごとに撮影した図 4.1のような一連の

学習画像 (80 � 60画素)を作り、行列 Xを作成する。学習行列は、共分散行列の主要な

固有値と固有ベクトルを計算することにより、固有空間上の点に投影される。95％程度

(Wk = 0:95)の固有値寄与率を得るためには、固有空間として図に示すように、66次元程

度必要であった。つまり、(80� 60� 3)� 3次元が 66次元に圧縮される。図 4.2は各物体

の学習画像から固有空間上に投影された点であり、合計 3つの閉曲線を構成している (た
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(a) object1

(b) object2

(c) object3

図 4.1: 実験に使用した物体
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図 4.2: パラメトリック固有空間のObject1,Object2,Object3の表現

だし表示のため三次元表示)。

4.2.2 パラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法の流れ

obect1を視点を 0 � 360度に変化させ 4度ごとに撮影した図 4.1(a)のような人形の一

連の学習画像を、パラメトリック固有空間法で 2次元 (固有寄与率 37:7％)に圧縮し、学

習画像から固有空間上に投影された点を図 4.5に示す。

この例を用い階層的な辞書作成の様子を説明する。まず、図 4.1(a)の学習画像から固

有空間上に投影された図 4.5の点集合を、閉曲線上で判別および最小自乗基準を用いて分

類する。図 4.6は、図 4.5の各分類クラス数Mに対する最大の分離度��Mを表す。��Mのバイ

アスを除去するために、学習画像から投影された点集合が 2次元上に均等に存在し (画像

枚数 L=90)、それを均等なMクラスに分類する場合の分離度���Mを用いる (図 4.7)。

図 4.6の��M、図 4.7の���Mから、式 (3.28)のQ(M)を求めると図 4.8のようになる。図 4.8

のQ(M)より、第一段階では、学習画像集合を 4つのクラスに分類する。そのとき図 4.5

の点集合は図 4.9の代表画像 (重心)で近似できる。
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図 4.4: パラメトリック固有空間を用いた物体 1の表現
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図 4.6: クラス分離度��M
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図 4.7: クラス分離度���M
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図 4.9: 第一段階 (クラス数 4)

分類された学習画像集合に対しても、閉曲線上で再帰的に分類を行うことにより階層

的な辞書を作成する。ここでは、クラス内分散�2Wが�2W < 0:001 となったときそのクラ

スに属す学習画像の分類を終了した。同様に第二段階では図 4.10、第三段階では図 4.11、

第四段階では図 4.12の代表画像で近似でき、この時点で全ての分類クラスの学習画像が

�2W < 0:001を満たし、分類を終了した。

図 4.13はそのときの視点空間の分割を示している。横軸が視点方向 (0� 360度)、縦軸

が変形過程数を表している。変形過程数の増加に伴い視点空間が階層的に分割されてい

く様子が明らかである。視点空間は、第一段階で 4個のクラスに分けられ、第二段階で 9

個、第三段階で 18個、第四段階で 29個のクラスに階層的に分割されていく。結局、作成

された辞書の木は、4 + 9+ 18 + 22 = 53のノードで構成され、90個のノードから大きく

間引くことが可能となり、辞書の記憶量を減少できる。

ただし、認識実験では、辞書の木を探索し、辞書の木の葉に辿った後に、その葉を構成

しているすべての学習画像と照合を行った。これは、姿勢の推定誤差を調べ、認識時に辞

書の木を間違って辿っていないのか調べるためである。
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図 4.10: 第二段階
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図 4.11: 第三段階
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図 4.12: 第四段階

4.3 認識実験

4.3.1 提案手法を用いた認識実験

実験では、図 2.1に示した装置を用い 2度ごとに撮影された図 4.1(a)の 180枚の画像を

入力画像として、4度ごとに撮影された 90枚の学習画像で作成された階層的な辞書を用

いて認識実験を行った。

対象の認識では、未知の入力画像と、辞書の木の代表画像との間のユークリッド距離を

計算し、最も類似した方を探索し、これを繰り返して木の辞書を辿り、認識結果とする。

図 4.14は各入力画像に対する認識結果が出力されるまでの照合回数を示す。照合回数

は平均で 12:9回であった。階層的な辞書を用いて認識することにより、効率的に照合を

行うことができた。

図 4.14は各入力画像に対する認識結果の物体の姿勢の推定誤差の度数分布を示す。4度

ごとに撮影された 90枚の画像を用いて辞書を作成し、2度ごとに撮影された 180枚の画

像を入力画像として認識実験を行ったところ、姿勢推定誤差が最大でも 2度であった。
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(a) 初期の視点空間

(b) 第一段階

(c) 第二段階

(d) 第三段階

(e) 第四段階

図 4.13: 視点空間の分割
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図 4.15: 物体の姿勢の推定誤差の度数分布

35



0

5

10

15

20

0 50 100 150 200 250 300 350

C
ou

nt
s

Rotation(deg)

図 4.16: 提案手法により作成された辞書の照合回数 (object1)

この実験では、認識率の低下を抑えながら効率的に照合を行うことができた。

4.3.2 全物体に対する物体認識

各 object1,2,3に対して提案手法による判別および最小自乗基準で最適な木の辞書を用

いて物体認識を行った。object1,3は姿勢推定誤差が最大でも 2度であったが、object2に

対しては図 4.19のように姿勢推定誤差が最大で 10 度の場合があった。しかし、物体を正

しく認識することは可能であった。

4.3.3 各 objectに対する姿勢推定

各 object1,2,3に対し、それぞれの固有空間を作成し本手法により作成された辞書を用

いて物体の姿勢推定を行った。各々、95％程度 (Wk = 0:95)の固有値寄与率を得るため

には、固有空間として object1に対しては 19次元、object2に対しては 30次元、object3

に対しては 37 次元程度必要であった。ここでは、クラス内分散�2Wが�
2
W < 0:03 となっ

たときそのクラスに属す学習画像の分類を終了した。作成された辞書を用いて、各々の
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図 4.17: 提案手法により作成された辞書の照合回数 (object2)

object1,2,3に対し姿勢推定を行った。物体 1,2,3それぞれ姿勢推定誤差は最大で 2度で

あり、照合回数はそれぞれ、object1は平均で 17:2回、最大で 22回であった (図 4.20)。

object3は平均 26:2回、最大で 28回であった (図 4.21)。object2は平均 18:6回、最大で

20回であった (図 4.22)。

このことから、本手法により作成された閉曲線上での判別および最小自乗基準で最適な

木の辞書を用いたところ、物体の姿勢をほぼ正しく推定でき、照合回数を削減できた。

4.3.4 各 objectに対する提案手法による二分木

提案手法により二分木の辞書を作成し、それを用いて物体の姿勢推定を行った。object1,2

はそれぞれ姿勢推定誤差は最大で 2度であった。しかし、object3 は 図 4.26のように姿

勢推定誤差が大きい場合があった。
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図 4.18: 提案手法により作成された辞書の照合回数 (object3)

4.3.5 UPGMA法 vs. 提案手法による二分木を用いた認識実験

図 4.1(b)の人形を対象とし、4度ごとに撮影された 90 枚の画像で、UPGMA法、本手

法でそれぞれ二分木の辞書を作成した。認識では、2度ごとに撮影された 180枚の画像を

入力画像とし辞書探索を行った。図 4.27より、本手法で作成された二分木では照合回数は

最悪で 20回、平均で 14:8回であった。UPGMA法で作成された二分木では照合回数は最

悪で 22回、平均で 15:3回であった。

図4.28より、本手法で作成された二分木では最悪姿勢推定誤差は2度であった。UPGMA

法で作成された二分木では最悪姿勢推定誤差は 8度であった。

このことから、UPGMA法で作成された二分木よりも、本手法で作成された二分木は

認識率の低下を抑えながら効率的に照合を行うことができた。この理由として、UPGMA

法で作成された二分木は辞書の木を葉から根の順に作成するため、探索時に木の辞書を間

違えた経路で辿る場合がある。一方、本手法による二分木は辞書の木を根から葉の順に作

成するため、探索時に coarse-to-�ne戦略に基づいて認識率の低下を抑えながら効率的に

照合を行うことができたと考えられる。
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図 4.19: 物体の姿勢の推定誤差の度数分布 (object2)

4.3.6 提案手法による判別および最小自乗基準で最適な木 vs. 提案手法

で作成された二分木を用いた認識実験

装置 (図 2.1)を用い 4度ごとに撮影された 90枚の学習画像 (図 4.1(c))で本手法により、

二分木と判別および最小自乗基準で最適な木を辞書として作成した。この階層的な辞書を

用いて認識実験を行った。実験では、2度ごとに撮影された 180枚の画像を入力画像とし

た。図 4.29はそれぞれの辞書を用いたときの各入力画像に対する認識結果が出力される

までの照合回数を示す。本手法により作成された二分木では照合回数が平均で 13:6回で

あり、判別および最小自乗基準で最適な木では照合回数が平均で 26:2回であり、二分木

の方が照合回数は少なかった。

図 4.30はそれぞれの辞書を用いたときの各入力画像に対する認識結果の物体の姿勢の

推定誤差の度数分布を示す。この図から、入力画像によっては、本手法による二分木の辞

書を用いても物体の姿勢の推定誤差が大きい場合がある。しかし、本手法による判別およ

び最小自乗基準で最適な木を用いると、姿勢の推定誤差を抑えることができた。

常に 2つのグループに分類されて作成された二分木の辞書よりも、各ノードごとに本
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図 4.20: 照合回数 (object1)

手法により最適なクラス数の木の辞書の方が、照合回数は多くなるが良い認識率を得た。

4.4 まとめ

本研究によるパラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を用いて認識実験

を行い、この結果についての考察を行った。

まず、パラメトリック固有空間法における辞書作成について述べ、パラメトリック固有

空間法における階層的な辞書作成法の流れを示した。実験の有効性を示すために、比較実

験 (UPGMA法 vs. 本手法による二分木、本手法による判別および最小自乗基準で最適な

木 vs. 本手法による二分木)を行った。

パラメトリック固有空間法での記憶量、計算量を削減するのに本手法は有効であること

を示した。
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図 4.21: 照合回数 (object2)
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図 4.22: 照合回数 (object3)
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図 4.23: 二分木 (object1)
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図 4.24: 二分木 (object3)
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図 4.25: 二分木 (object2)

45



0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

0 2 4 6

N
um

be
r 

of
 im

ag
es

Error(deg)

0

1

2

140 145 150 155 160 165 170 175 180

N
um

be
r 

of
 im

ag
es

Error(deg)

図 4.26: 物体の姿勢の推定誤差の度数分布 (object3)
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図 4.27: 物体 2の各入力画像に対する認識結果出力までの照合回数
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図 4.28: 物体 2の姿勢の推定誤差の度数分布
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図 4.29: 本手法による二分木 vs 本手法による判別および最小自乗基準に基づく最適木の

照合回数の比較
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図 4.30: 物体の姿勢の推定誤差の度数分布
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第 5章

結論

パラメトリック固有空間法 [4]は、画像符号化を基本とした二次元照合法であり、高次

元な画像データを主成分分析により低次元の特徴ベクトルで表し低次元空間で照合を行

う。そのため、三次元物体を二次元画像の集合体として記憶する際に記憶量を削減するこ

とができ、記憶されたデータと入力画像との照合に要する時間も短縮できる。

しかし、パラメトリック固有空間法では辞書として、視点や光源の位置により複雑に

変化するすべての物体の学習画像を記憶する必要があり、膨大な記憶量を必要とする。ま

た、認識時に、入力画像と辞書のすべての学習画像を照合する必要があり膨大な照合時間

を必要とする。そのため実用化のためには、パラメトリック固有空間法における辞書の記

憶量、照合の計算量をさらに削減する必要がある。

そこで、本研究では、パラメトリック固有空間法における辞書の記憶量、照合の計算量

を削減するために、パラメトリック固有空間法における階層的な辞書作成法を提案した。

具体的には、視点が連続的に変化する学習画像を間引くことにより辞書の記憶量を削減

し、辞書を階層的に構成することにより照合の計算量を減少させる。

本研究では、パラメトリック固有空間法における辞書は、物体の回転に伴い固有空間上

で一つの閉曲線を構成するため、認識対象となる物体の画像は閉曲線上の近辺に分布する

はずであるということに注目し、学習画像を閉曲線上で分類する手法を提案した。学習画

像を閉曲線上で分類することにより、分類された学習画像は視点が隣接した画像で構成さ

れ、学習画像に存在しない画像をも分類された画像群にある程度含ませることができる。

さらに、本研究では、閉曲線上でクラス分離度が良くなるように辞書の学習画像を分類す

る手法として、閉曲線上での判別および最小自乗基準法で最適な画像群分類法を提案し
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た。分類された学習画像は視点が隣接しかつ固有空間上で類似している画像でのみ構成さ

れ、分類された学習画像を一つの代表画像で表すことができ、多数の学習画像を少数の代

表画像で表し辞書の記憶容量を削減できる。

本研究では、分類された学習画像に対しても、閉曲線上で再帰的に分類を行うことによ

り階層的な辞書を作成する。これにより照合の計算量を減少させる。この分類を基に辞書

の木を根から葉の順に作成することにより、探索時に coarse-to-�ne戦略に基づいて認識

率の低下を抑えながら効率的に照合を行うことができる。

提案した手法に基づいて作成されたパラメトリック固有空間法における階層的な辞書を

用いて認識実験を行うことにより、パラメトリック固有空間法における辞書の記憶量、照

合の計算量を削減できるかどうか検討した。クラス内分散がある程度小さくなったときそ

のクラスに属す学習画像の分類を終了したところ、提案した手法に基づいて作成された辞

書は従来の辞書の画像数から大きく間引くことが可能となり、辞書の記憶量を減少させる

ことが可能であった。また、認識率の低下を抑えながら効率的に照合を行うことが可能と

なった。このことより、本研究で提案したパラメトリック固有空間法における階層的な辞

書が辞書の記憶量を削減し照合の計算量を減少するのに有効であると思われる。

しかしながら、固有空間を視点角度の位相を考えずに作成しており、学習画像の分類を

視点角度の位相を考えて行っている。今後の課題として、固有空間を視点角度の位相を考

えて作成する必要がある。
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