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１ まえがき  

近年、情報数が不明な状況でもクラスタリン

グできる自己増殖型ニューラルネットワーク 

(Self-Organizing Incremental Neural 

Network: SOINN)が山崎らによって提唱され

た[1]。近年の顔認識の研究では、顔画像の濃淡

パターン自体を特徴とする識別方法が主流と

なっている。この手法では濃淡パターンを用い

るため照明変動の影響を受けやすいという問

題点がある[2][3][4]。以上の事から本研究では、

特徴抽出時に照明変動時の影響を限りなく除

くためにSOINNを使用し特徴抽出を行い、照

明変動の影響を受けにくい顔画像分類を目指

す。 

 

２ SOINNによる画像特徴抽出 

SOINNはSelf-Organizing Map(SOM)[5][6]

とGrowing Neural Gas(GNG)[7]に着想を得

て構築された教師なし学習手法の１つである。

教師なし学習は、クラスタリングとも呼ばれ、

代表的な手法としてk-means法やEMアルゴ

リズムなどがあげられている。SOINNは入力

された情報を元にノードを追加するか、エッジ

で結合するか既存クラスタの情報内の修正を

する事を繰り返すことによって、情報数が不明

な状況でもクラスタリングできる自己増殖型

ニューラルネットワークである。SOINNの概

念図を図1に、アルゴリズムを図2に示す。ノー

ドとエッジにより繋がれたものをクラスと呼

ぶ。 

 
図1.SOINN概念図 

 
図2.SOINNアルゴリズム  
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３ 提案手法 

本研究では顔画像の特徴抽出後のデータを

用いて、照明変動の影響を受けない顔画像分類

を目指す。 

SOINNによる画像特徴抽出とは、画像のド

ットごとに、それぞれの持つ位置情報(X,Y)、色

情報(R,G,B)を画像特徴ベクトルWとし、クラ

スタリングを行うことによって特徴抽出を行

う。抽出後の比較アルゴリズムを以下に示す。 

 

I. 全てのクラスについてクラス𝑎に属するノ

ードのX、Y座標の最大値𝑚𝑎𝑥𝑋𝑎, 𝑚𝑎𝑥𝑌𝑎、

最小値𝑚𝑖𝑛𝑋𝑎, 𝑚𝑖𝑛𝑌𝑎を求める。式(1)を使

いクラスの形状比𝑆𝑎を求める。 

𝑆𝑎 =
𝑚𝑎𝑥𝑋𝑎 − 𝑚𝑖𝑛𝑋𝑎

𝑚𝑎𝑥𝑌𝑎 − 𝑚𝑖𝑛𝑌𝑎
 (1) 

 

II. ク ラ ス ご と の 色 情 報 の 平 均 値

𝑎𝑣𝑒𝑅𝑎, 𝑎𝑣𝑒𝐺𝑎, 𝑎𝑣𝑒𝐵𝑎を計算する。 

III. Ⅰ,Ⅱ,で得た情報を使い式(2)により未知画

像内のクラスi に対応する既知画像クラス
cを求める。 

Nは未知画像のクラス数、Mは既存画像の

クラス数、U はⅠ,Ⅱ,で求めた形状比と色

平均の4次元ベクトルである。 

𝑐 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑘∈𝑀

‖𝑼𝑖 − 𝑼𝑘‖ (2) 

 

IV. 未知画像クラスi 内のノードjとⅢで求め
た既知画像クラスcのノードlから式(3)に

よりノード間距離𝑑𝑗を求める。Oは未知画

像のノード数、Pは既知画像のノード数で

ある。 

𝑑𝑗 = min
𝑙∈𝑃

‖𝑾𝑗 − 𝑾𝑙‖ (3) 

 

V. 式(4)によりクラス間距離𝐷𝑖を算出する。 

𝐷𝑖 = ∑ 𝑑𝑗

𝑃

𝑗=1

 (4) 

 

VI. 式(5)により画像間距離𝐺𝐷を算出する。 

𝐺𝐷 = ∑ 𝐷𝑖

𝑁

𝑖=1

 (5) 

VII. 既存の画像分をⅠ~Ⅵまで繰り返し、最も

画像間距離𝐺𝐷が近いものを類似画像と
する。 

 

 
図3.提案手法アルゴリズム  

 

 

４ 実験環境 

 使用顔画像は 2次元のビットマップ形式、サ

イズは 640×480 を使用する。図 2~4 までを

既知画像とし、図 5を未知画像とする。また、

照明変動の影響を調べるために、顔画像にフラ

ッシュを焚いた物と焚かなかったものを用意
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する。 

本実験で用いた SOINN のパラメーターは

実験 1ではノード削除周期λを 9600とし、エ

ッジ年齢である𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥は 48とする。実験 2で

はλを 6144、𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥を 6とする。 

 

 
図 4.既知画像 1  図 5.既知画像２ 

 

図 6.既知画像３   図 7.未知画像 1 

 
５ 実験結果及び考察 

 本実験では、既知画像 3 枚と未知画像 1 枚

を SOINNにより画像特徴抽出を行い、提案手

法により顔画像分類を行った。 

 

実験 1 

既知画像と未知画像の SOINN による画像

特徴抽出後のクラス別の色表示を図 8, 図 9, 

図 10, 図 11に示す。 

 

 
図 8.既知画像 1   図 9.既知画像２ 

 

図 10.既知画像 3   図 11.未知画像 1 

 

図8～11より、背景と人物データとでクラス

分けが出来ていることが確認できる。実験1で

は、全ての画像が2クラスになるようにパラメ

ーター設定をしている。 

次にそれぞれの画像のクラスごとの位置情

報の最大値、最小値、形状比を表1に示す。次

にクラスごとの色情報の平均値を表2に示す。 

 

表1.位置情報  

 
 

表2.色情報  

 
 

表1より形状比の違いが0.457～1.001まで出て

いることがわかる。表2より、それぞれの画像

のクラスにおいて色平均が1.000のものがあ

る。これは背景が白の為、顔情報がクラスに1

つも入らずにクラスタリング出来たことがわ

かる。次に画像間距離比較を表3に示す。 

表3.画像間距離比較  

 
 

最も画像間距離が近い組み合わせは1.653の

同一人物の既知画像1となった。ここから照明

変動による影響下でも画像分類が出来たと分

かる。 

 

実験２ 

既知画像1~3と未知画像1から特徴抽出をし

た。抽出後の結果を図12~15に示す。 

画像名 Class MaxX MinX MinY MaxY Ratio
1 0.996 0.001 0.001 0.995 1.001
2 0.658 0.287 0.287 0.904 0.465
1 0.814 0.101 0.101 0.941 0.841
2 0.995 0.003 0.003 0.994 1.000
1 0.995 0.003 0.003 0.996 0.998
2 0.775 0.160 0.160 0.964 0.697
1 0.996 0.004 0.004 0.995 0.998
2 0.657 0.256 0.256 0.940 0.457

既知画像1

既知画像2

既知画像3

未知画像1

画像名 Class R G B
1 1.000 1.000 1.000
2 0.331 0.398 0.299
1 0.130 0.165 0.109
2 1.000 1.000 1.000
1 1.000 1.000 1.000
2 0.181 0.211 0.165
1 1.000 1.000 1.000
2 0.154 0.185 0.132

既知画像2

既知画像3

未知画像1

既知画像1

既知画像1 既知画像2 既知画像3
未知画像1 1.653 42.131 15.301
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図 12.既知画像 1   図 13.既知画像２ 

 
図 14.既知画像 3   図 15.未知画像 1 

 

図12、図15を見ると実験1と比べてあまり

変化が見られない。対して図13は髪の左側、

右側、顔部分に分かれている。図14は顔部分

と背景部分が一緒になってしまっている。 

次にそれぞれの画像別のクラス数を表4に示

す。 

 

表4.クラス数表  

 
 

表4より、SOINNのパラメーターによって

クラス数が増えたため、より細かい領域分割

が出来たことがわかる。表5に画像間距離比較

を示す。 

 

表5.画像間距離比較  

 
 

表5より最も画像間距離が近い画像は2.446

の同一人物の既知画像1と分かる。しかし、表

3と比較すると他画像との画像距離間の差が小

さくなっていることがわかる。 

実験1、実験2からクラス数に関係なく画像

分類が出来た。クラス数が少ない場合は大ま

かな画像分類に向いていて、クラス数が多い

場合は、より細かい違いの画像分類に向いて

いることが分かった。また、実験1、実験2か

ら両実験共に提案手法によって、照明変動の

影響を受けずに画像分類を行えることが分か

った。 

 

 

６ まとめ 

 本研究では、特徴抽出時に照明変動時の影響

を限りなく除くためにSOINNを使用し特徴抽

出を行い、照明変動の影響を受けにくい顔画像

分類を行った。その結果、実験1と実験2共に照

明変動の影響を受けずに画像分類を行えた。し

かし、実験2のような場合では画像間距離の差

が実験1より近くなってしまった。 

 今後の課題としては、SOINNのパラメータ

ーの指標、及びサイズ違いや背景が白以外の場

合でも顔画像比較が行えるように改良してい

きたい。 
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