
ニユーラルコンピューティングによる特徴抽出手法

および最適化手法の確立

慶応義塾大学 環 境情報学部 教 授 武 藤佳恭

(共同研究 斉 藤孝之,岡  宗 一)

ハイパースペクトラム画像によ

る人物の肌の特徴抽出

概 要

本技術開発では、不特定の人物を正確に検出

するための画像認識システムのエ ンジンをニ

ューラルネットワーク技術および人工網膜チッ

プや赤外カメラ等のハード技術を駆使すること

により実現を試みる。その基礎研究として、赤

外線カメラの熱情報 と可視光カメラの色情報か

ら人物の肌を効果的に抽出する自己組織化技術

を提案する。

1  は じめに

ハイパースペクトラム ・カメラによって撮影

されたマルチバンド画像は、通常の CCDカ メ

ラでは観察されにくい情報を広域に渡って含ん

でいる (図 1)。リモー トセンシングをはじめと

するマルチバンド画像解析法の一つにクラスタ

リングがある。マルチバンド画像のクラスタリ

ングとは、ある同一領域を異なるp種 類のバン

ドで撮影 してできるp枚 の画像を基に、各ピク

セルをp次 元の特徴ベクトルの類似度によって

い くつかのクラスタに分けることである。現在

のところ知られている代表的なクラスタリング

の手法としては、ウォード法やセントロイド法

をはじめとする古典的な階層的クラスタリング

や、コホーネン等の提唱する教師無 しニューラ

ルネットを用いた自己組織化モデルなどがある

11)刻。階層的クラスタリングは局所解に陥 りや

すい上、計算オーダが膨大であるという欠点を

含んでいる。コホーネンの自己組織化モデルは

階層的クラスタリングよりは計算オーダや局所

解の問題点を解決 しているが、改善の余地は多

い。本研究では、教師無 しニューラルネットを

用いたコホーネンの自己組織化モデルと武藤等

のマキシマムニューロンモデルを融合 した新 し

い自己組織化モデルを提案 し、従来の自己組織

化モデルと実験に基づ く比較検討を行った。

2  ア ルゴリズム

2 . 1  マキシマムニューロンによる手法

P次 元の特徴を持つN個 のピクセルを Ar個のク

ラスターに分類するとき、Ar× N個 のニューロ

ンを用意する。ニューロン化772への入力を」花れ

、出力を 耽れと表 し、ピクセル れが クラスタ
ー的 に属 しているならば ち碗=1)属 していな

いならtゴ耽れ=0と してクラスタリングの】犬態

を表現する。5枚 目の画像におけるピクセルたの

濃度 (0～255)を 何sんとすると、ピクセル たの特

徴ベクトル ズた、クラスター ′の中花、の特徴ベ

クトルXιは次の式で与えられる。竹′はクラスタ
ーれこ属 しているピクセルの数である。

N

ズん=し1馬"2いギPん),覇=(ΣEズん晩↓)/rl l
た= 1

ピクセルんとクラスターどの距離を示す値 兄侍rを

、ユークリッド距離の 2乗 に基づいて次のよう

に定める。

兄んど=(Xん一χか
2      (2)

目的関数 回は、各ピクセルをクラスターに分類

したときに生 じる誤差 2乗 和で与えられる。

- 1 -



E = Σ
Σ

兄ん! 玲↓   ( 3 )
た=lJ=1

本
般に、どの値が小 さいほど、良い画像のクラ

スタリング結果であるといえる。ニューロンの

ダイナ ミックスの式を次のように設定する。

』t/1んど/』古=一兄ん! (4)

ニューロンの出力 yは 次のようなマキシマム

ニューロンのルールによって決定される。サはイ

タレーションステップである。

L,.(む+1)=12/晩 碗=切α伊【名J(サ);∀可

予名れ(む+1)=O ο とんcTetlぢ5c (5)

計算手順は以下の通 りである。

1」 の値をランダム値で初期設定をする。

2式 (5)のルールに従って各々のニューロン

の出力 yを 決め、クラスタリングの状態を

遷移させる。

3各 々のクラスターについてクラスターの中

心の特徴ベクトルを計算する。

4各 々のニューロンについてRの 値を式 (2)

に基づいて計算 し、各ニューロンヘの入力

の変化量を式 (4)に基づいて計算する。

5各 々のニューロンについて、以下の 1次 の

オイラー法を用いて すの値を更新する。

υれ(サ+1)=晩 ど(り十湖晩↓/沈  (6)

6回 の値の変化が停止するまで、2～5を繰り

返す。

2.2 コ ホ ーネ ンに よる手法

P次 元の特徴を持つ N個 のピクセルをM個 の

クラスターに分類するとき、P次 元の重みベク

トル Wを L～ "栃 まで w個 用意する (14/1=

(御1[ぅ切2!ぅ…Ⅲ切Pr))○ズた、X‐lの定義は式 (1)と同

様とする。計算手順は以下の通りである。

1比 (′=1,2,…っM)の 付[ランダム値で初!明

設定する。

2各 々のピクセルに対して、以下の計算を 行

なう。

( X ん一" 1 ) 2 ( r = 1 , 2 , …ルの  ( 7 )

CYた一打毛)2=7れ',とばん―所')2  ぃ )

( 7 = 1 , 2 ) _ M )

ユークリッド距離の2乗 に基づいてMI□の

重みベクトルとの差を計算 し、式 (8)を満

たす重みベクトルいれの値を、式 (9)に基づ

いて修正する。この時点で、ピクセルんは

クラスター zに属 している鷲)のとする十1

1 1 _ ( 古+ 1 ) = 両宅( ι) 十a ばん一予予r t ) ( 9 )

( 0 < a < 1 )

3 7 7 1 ミメ! ( ! = 1 , 2 , …Ⅲ例) となるまで、2 を

繰 り返す。(学習の初期にはa=08程 度 と

し、学習が進むにつれてαの値をoに 近付

けてい く.)

2 . 3  ハイブリッドモデル

1最 初に、マキシマムニューロンを用いたク

ラスタリング処理を行なう。

2エ ネルギーEの 値の減 り共合が小 さくなっ

てきたら、マキシマムニューロンによる処

理結果を受け継いで、コホーネンの手法に

よるクラスタリング処理を行なう.

3  シ ミュレーション結果

ハイパースペクトラム ・カメラ (IX1 2)によっ

て撮影された可視光画像 と赤外画像を画角調整

し、前処理で生成された赤夕ヽ、R、G、B、色相、

彩度の 6枚 の画像データを入力する。本シ ミュ

レーションで用ぃた画像はサイズ 128×96、256

階調のグレイスケールである。シミュレーショ

ンで用いたデータとハ イブリッドモデルによる

実行結果を図 1に 示す。
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考察

人間の肌が放出する熱は個人差が少なくほぼ
一

定であ り、赤外カメラでその熱をとらえるこ

とで効果的な特徴抽出が可能になる。熱情報は

明るさの変化等の外乱を受けにくいという利点

もある。シミュレーションではクラスター数が 7

～10の とき人物の肌が鮮明に輸出された。マキ

シマムニューロンは離散的なモデルであるため、

最初はダイナ ミックにエネルギーが減少するが、

月所解に陥ると脱出が困難である。コホーネン

による手法は連続的なモデルであるため、局所

的に精密な解を捜 し出すことができるが、収束

に時間がかかる上、初期状態に依存 して局所解

に陥ることがある。ハイブリッドモデルは二つ

の手法の長所を組み合わせて計算時間と解の質

を改革 している。 ハ イブ リッドモデルの場合、

どのタイミングで離散モデルから連続モデルヘ

と移行 させるかが重要であ り、局所解の回避を

決定づける要因になる。

図 1:ハ イパースペクトラムカメラによって撮

影された (a)可視光画像 と(b)赤外画像。可視

光画像を(c)R、(d)G、(e)B、(f)色相、(g)彩度

に分解 し、(b)～(g)の 6枚 の画像を入力する。

(h)処理結果において人物の肌が特徴抽出され

ている。

図 2:可 視光画像 と赤外画像が同時撮影でき

ハ イパースペクトラム ・カメラ.

バ ンド 波長

X 縦 05A V～ 40A

紫外線 50A° ～0 3μm

可視光 04μ 何宅ヘー07μ 772

赤タト線 08μ 何9ヘー140μ ″れ

遠赤外線 140μ 仰 ヘヤ10772,Pl

マ イクロ波 1.Oγれ7れ -1007777,2

図 3:ハ イパースペクトラムカメラの波長域t
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ニューラルネットワークのグラフ分

害J問題への応用

1 は じめに

グラフ分害J問題は、グラフ上の点集合をいくつか

の部分集合に分け、各部分集合に含まれる点の重みの

総和をできるだけ等しく保ち、かつカットされる枝の

重みを小さくする問題である。その応用分野はVLSI

回路 111の設計や分散計算機環境におけるタスクの書」

り当てなど多岐にわたる。グラフ分者J問題はNP完

全問題レ1として知られており、準最適解を求める多

くの発見的手法が提案 されている。KL(Kimighan―

Lin)アルゴリズム 131、SA(Simulated Annealing)141

法、遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm)卜1な

どが代表的な手法である。

本論文ではマキシマムニューロンモデル降1による

点 (nOde)と枝 (edge)に重みを持った無向グラフの

分害J手法を提案する。ここではAhmad等 によつて提

案されたPSGA(Problem space Genetic Algorithm)

による手法ぃ1との比較を行つた。グラフ分青」問題

では SA法 によつて良い解を得 られることが知られ

ているが、PSGAは それよりも良い解を出すことが

報告 されてお り、また″点と枝に重みのあるグラフを

扱っていることから比較の対象として取 り上げた。

2 グ ラフ分割問題の定義

点と枝に重みを持った無向グラフをC=(比 E)と

する。ここでyは点の集合でありⅣI=句 (角は点

の数)、Eは 枝の集合であ りE⊆ y× yで ある。点

υか ら 点 竹 ま で の 枝 は c υ, 竹 c E V 竹 ぅυl 竹, υ C y で 表

される。点の重み ω(υ)は り(り)CZ+Vυ lυ∈yで

定義される。ここで Z十は正の整数である。枝の重

み !(cυ,.)は!(Cけ,切)CZ十 で定義される。

グラフ分書J問題は、点集合 7を 砲 個の部分集合

yl,ち,""レ杭に分ける問題である。ここで、L u y2U

…Uレ杭 =yか っ 比 ∩路 =φ (う≠ブであるとす

る。部分集合に含まれる点の重みの総和を S(ぢ)=

Συcヒリ(υ)とし、2つの部分集合間でカットされた

枝の重みの総和をQ,ブ=Σ “c路,υC路'(Ct,υ)(ぢ≠J)

とする。各部分集合におけるS(ぢ)の差の総計を71=

Σl≦,<す≦砲IS(う)一S(ブ)|と定義し、カットされた枝

の重みの総計を可2=Σ l≦t<j≦砲Q,すと定義する。

図 1:分書」例 (3分 割)

図 2:ニ ユーラル表現

グラフ分割の目的は、71を 最小化 しつつ、レン12を最

小化する分害Jを求めることにある。ここでは、PSGA

との比較を行 うために、解をCοsサ=人 171+人 2"12

で評価する。今回は人1=人 2=1と した。図:1に10

点グラフの分割例を示す⑥

3  ニ ューラル表現

グラフ分割問題のためのニューラル表現を図12に

示す。ここでは砲 ×句個のニューロンを用いる。こ

こで句 は部分集合の数、角は点の数である。黒い部

分はt,ブ番目のニューロンが発火していることを示

す。すなわち、ニューロンの出力が 1であることを

示している。これは、ブ番目の点がぢ番目の部分集合

に含まれることを表している。白い部分は発火して

いないことを示す。すなわち、ニューロンの出力が

0で ある。

ニューロンの入出力関数としてマキシマムニュー

ロンモデルを採用 した。マキシマムニューロンは、

1つのクラスターの中に複数のニューロンが含まれ

ているモデルで、そのなかのただ 1つのニューロン

が発火する。これを関数で表すと以下の通 り。

崎={よれ謎択晩♪・=い初ω

打
ブ

一

- 4 -



E7‐はニューロンヘの入力、7は 出力を表す。図:2に示

すように、この問題においてはブ列に含まれるニュー

ロンを1つのクラスターとする。

4 動 作式

を,ブ番目のニューロンと他のニューロンとの接続は

動作式によって表現される。動作式は問題の制約条

件から決定される。グラフ分害」問題のための動作式

は以下の通り。

一 』

十 σ

A、 ど、 σ はそれぞれ定数。

第 1項 は各部分集合の重みの総和のバランスをと

るための項である。"1密は各点の重みである。理想的

な状態は各部分集合の重みの総和S(ぢ)が等しくなる、

すなわちすべての点の重みの総和の平均Σ骨=lυたを

とることである。S(ぢ)が平均より大きいときはニュー

ロンの発火を抑制し、小さいときはニューロンの発

火を促す働きをしている③

第2項 は、ぢ番目の部分集合において」番目の点と

他の部分集合における″点との間でカットされた枝の

重みに関する項である。】密,vは点密と点υとの間の

重みの (対称)行 列である。この項ではカットされ

た枝の重みの合計に応じて発火を抑制する。

第3項 はより良い解を得るために付け足された項

で、カットされていない枝の重みの合計値である。

この値に応じてニューロンの発火を促す⑥

第4項 は、あ番目の部分集合にニューロンが1つ も

発火していないときに強制的にニューロンを発火さ

せるための項で、ヒルクライミング(Hlll,Climbing)

項 陣lと呼ばれているものである。ここで関数 んは

ん(ズ)=1ゲ ズ =0,Oο れcT Rtlあscで ある。また

D=4ぢ r t ttθ】/trJθ 10<4,lθ サんe馳 おcと する。

動作式では、それぞれのコストは部分的に言十算され

ている。総コストCοsをを言十算するためにレィ1を"ア1=

Σl≦を<7≦砲IΣ骨=1切たち,た一Σ骨=lωたる,た|で Иらを

ヽ

、

‐

′

／

約

一
句

一Ｌω

先

Σ

た〓 ‐

／

ｒ

‐

ヽ

＼

Ａ
一主

嶋

一沈

フイ2=Σ号=l Σj=密+lΣ推lΣと1,ん≠z冴密)υ吃,ご路,υ
でそれぞれ計算する。

5  ア ルゴリズム

以下にアルゴリズムを示す。た′ガ句沈は終了条件と
して、繰返し数の最大値を示し、けaTocを_cο5サは目標
とする総コストである。

1繰 返 し数 とを oに セットし、A,3)c,周 ぢ砲ぢを,
むαTθCたCθ5むの値を決める。

2 ニ ューロンの入力 晩け(サ)(ぢ=1,… ,句,ブ=1,… ,句)
の値をランダムに決める。

3ブ =1,…Ⅲれに対 して、

(a)動 作式 を用いて k,ブ(↓)(ぢ=1)… Ⅲ句)を 評価

する。

4.総 コス ト (σοS↓)を 計算する。もし ιαTθeと_cοst<
σοstな らば終了。

5.けに加算する。

6ブ =1,ぃっれに対 して、

(a)動 作式を計算 して づ=1,…Ⅲ句 に対 してそれぞ
れ△晩,す(サ)を計算する。

(b)ぢ=1)… ,271に対 して 1次 のオイラー法を用い

て 晩,ブ(七十1)の値を更新する :

晩,す(七十1)=晩 ,ブ(サ)十 △晩,j(↓)

(C)ぢ=1,…Ⅲ砲 に対 して ち,す(む■ 1)を式 (1)を用
いて評価する.

7 σοsとを計算す る。もし ↓arθct cοsサ >σ οsとか
を=たサぢ砲枕 なら終了。さもな くば とに 1を 加算 して
step 6へ 、。

ミュレーションとその結果

提案 されたアルゴリズムは c言 語で実装 され、

DEC  A l p h a  S t a t i o n  2 0 0 4 / 1 6 6 _ Lでシ ミュレーショ

ンを行つた。

シミュレーションにはフ点と枝に重みを持つランダ

ムグラフ 141を用いた。ランダムグラフの枝は、確

率 P(0<P<1)で 生成された。ノードあた りの枝の

次数 (Degree)の期待値はP(砲-1)で ある。シミュ

レーションでは点の数 50,100,150のグラフでそれぞ

れ次数を変えたものを用いた。点の数 50の グラフで

は重みは 1か ら 10の 整数値をそれ以外では 1か ら

20の 整数値をそれぞれランダムに与えた。

表 1に結果を示す。シミュレーションでは動作式の

_4の値を2.0,3.0,4.0にそれぞれ変えて行った。g,c

にはB = C = Σ
罵士瓦下

を用いた。P S G A に 関 して

は文献 1司と同じ設定にした。表の結果は各シミュ

レーションで総コストが最小のものと計算時間(CPU
time)である。

ヽ

、

‐

′

／

Ｌ

ヽ

り

れΣ
ん〓．

航

サ

双

・Σ
平
棚
リ

伍
伊

6  シ
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表 1:シ ミュレーション結果

Node  Dettree  Edtte   m

Neural Network PSGA

レ,/1   い /2  σ οSを  tlme(s レ'′1   い
/2  じ θSt  tlme(s

50       4     98   4

6

8

3    163     166     078

15    216     231      098

7    270     277     077

263     266     405

326     351      358

363     382      345

13    633     646     005

53   663    716     003

49    768     817     005

5     790     795      2 15

19     827     846      220

33     878     911      475

8

1

37   1210    1247     007

101   1345    1446     007

899 19    1044    1063     310

7    1359    1366      513

11    1490    1501     507

58   1998    2056     083

104   2264    2368     012

104   2494    2598     013

392   2616    3008     015

26    3139    3165      277

26    3139    3165     855

70    3228    3298     413

146    3477    3623      820

6

8

76   3548    3624     013

86   3984    4070     012

82   4191    4273     013

390   4545    4935     020

30    4470    4500     385

118    4767    4885      863

82    5024    5106     1155

146   5317   5463    1237

6

8

78   5420    5498     013

84   5978    6062     015

270   6117    6387     017

334   6844    7178     022

50   6477   6527     533

54    6915    6969     1225

58    7219    7277     500

100    7620    7720      517

82   2789   2871     378

88   3263    3351      551

106   3601    3707     020

320   4020    4340     030

42   4815   4875

80    4841    4921

98    4955    5053

108    5270    5378

5 16

580

313

558

894 90   5514    5604     022

106   6050    6156     027

134   6495    6629     022

388   6943    7331      028

22    7146    7168

82    7594    7676

122    7906    8028

134    8327    8461

t623

[628

[265

L881

16   1193 70   7716    7786     033

114   8381    8495     025

308   8747    9055     025

506   9529   10035     035

88   9483   9571    1263

78   10096   10174     1743

48   10541   10589     1338

246   10977   11223      788

勢調結7

表 1をみると、ニューラルネットワークの方が短

時間に刀ヽさなカットの解を出していることがわかる。

それに比べ PSGAは 特に分害J数が大きくなったとき

にニューラルネットワークよりもwlの 値が小さい

解を出すことがわかる。所1の小さな値を安定して出

すように改良することが今後の課題である。
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