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多視点画像による類似形状を有する 3次元物体の高精度識別の検討
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あらまし 近年，多視点画像を用いた 3次元物体識別システムの有効性を示す研究成果が報告されている．しかしな

がら，これらのシステムで対象としているのは顔などの形状やテクスチャが明確に異なる物体であった．これに対し

て多視点画像認識の適用範囲が拡がるに伴い，人の目では判断が極めて難しいような類似した形状，テクスチャ，色

を有する物体同士を対象にする必要が出てくると考えられる．本稿では，このような類似物体を高精度に識別するた

めには，どのような視点の画像を獲得するか，更に単一の識別特徴の限界を超えるべく，複数の識別特徴を如何に統

合することで性能向上ができるか検討する．具体的な類似物体として 100個の“林檎”を用いて評価実験および考察

を行ったので，これについて報告する．
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Abstract This paper describes an effective method for recognition of 3D objects with similar shapes using multiple

features extracted from multi-view images. The validity of our method is shown through the evaluation experiments

using 100 apples.
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1. は じ め に

物体識別はコンピュータビジョンの分野において重要な課題

の 1つである [1]．特に，3 次元物体の識別は，顔認識や歩行者

認識，また工業部品の分類等幅広い分野で研究が行われている．

3次元物体の識別としては，3次元情報を利用するモデルベー

スの手法と，物体の見え方に基づくアピアランベースの手法が

ある．アピアランスベースの手法は，物体の姿勢や照明変動に

対処しなければならない問題があるが，モデルベースの手法に

比べて高精度な 3次元情報の抽出が要求されない分，ノイズの

ある実環境においても有効な手法であり広く利用されている．

また，近年手軽にマルチカメラシステムが構築できるように

なったこともあり，多視点画像を用いたアピアランベースの手

法による物体識別の研究が精力的に行われている．多視点画像

を用いた識別法の大きな利点は，対象に関して単一視点のみで

は得られない情報を利用できることにある．各視点から見た画

像パターンは高次元空間に局在するが，その分布形状は対象物

の 3次元形状や表面特性を反映している．これら多視点画像パ

ターンの分布を用いた識別は 3次元情報を陰に利用した手法で

あり，このことが高い識別性能を得られる要因の 1つと考えら

れる．

多視点画像を用いた手法は，手形状や顔認識において，単一

視点を用いた手法に比べて高い性能を実現している [2]．しか

し，識別対象が顔や手など，個体ごとに形状やテクスチャが明

確に異なるものであった．ところが，今後，多視点画像識別の

適用範囲の拡大に伴い，形状・色・テクスチャが極めて類似し

た物体についても識別する必要が出てくると考えられる．例え

ば，生鮮食料品のトレーサビリティの研究として画像により果

物を個体識別する場合，単純に多視点画像を用いるだけでは識

別は難しいと予想される．

このような類似した物体を高精度に識別するための鍵は，多

視点画像から単一の特徴量だけでなく性質の異なる複数の特徴



量を用いることが識別に有効であると考えられる [3], [4]．多視

点画像から抽出した特徴量ごとに識別器を作成し，各識別器で

求めた類似度をアンサンブル学習により統合することで，効果

的な識別が可能となる．

本稿ではこの課題を具体的に考察するために，100個の林檎

を対象として個体識別実験を行う．その際，物体識別で広く利

用されている計 6種類の特徴量 (P型フーリエ特徴 [5],色ヒスト

グラム特徴 [6], 輝度値特徴, 周波数特徴, HOG特徴 [7], HLAC

特徴 [8]) を用い，アンサンブル識別を行う．なお識別器として，

多視点画像識別において高い有効性が示されている相互部分空

間法とその拡張である制約相互部分空間法，直交相互部分空間

法を用いる．これらの識別器を用いることで複数特徴量の有効

性を更に引き出す．

以下では，まず 2章で多視点画像を用いた識別手法について

述べ，3章で評価に用いる特徴量について説明を行い，4章で

多視点画像の有効性を実験により示す．次に，5章では類似し

た物体として林檎 100個体を対象として，複数特徴によるアン

サンブル識別を行い，識別結果よりアンサンブル識別の有効性

を示す．6章はまとめである．

2. 相互部分空間法による識別

ここでは，まず単一の入力パターンを用いた識別手法である

部分空間法について述べ，次に多数の入力パターンを用いた識

別手法である相互部分空間法について述べる．

2. 1 部分空間法 [9]

部分空間法は，画像パターンが特徴空間上で一様に分布して

いるのではなく，局所的空間に存在している性質に着目し，パ

ターンの分布を低次元の線形部分空間で表現できることを利用

した手法である．この手法では，複数の視点画像から得られた

学習パターン (以下，辞書と呼ぶ) を各クラスごとに KL 展開

(主成分分析) して基底を求め，この基底で張る空間によって，

各クラスの学習パターンを表現する．未知の入力データが入っ

てきたとき，各クラスの部分空間に射影したときの長さが最も

大きいもの，あるいは角度が最小となるクラスを識別結果とす

る．この手法では，パターンの分布を物体の姿勢や照明変動を

含んだ部分空間により表現しているので，物体の向きや照明条

件の変動に対する入力パターンの変動に対してもロバストに

なっている．

しかしながら，この手法では入力に単一画像から得られたベ

クトルのみしか用いていない為，類似した物体の識別は難しい

と考えられる．そこで，本稿では部分空間法を拡張した手法で

図 1 部分空間法の概念図

図 2 相互部分空間法の概念図

ある相互部分空間法を用いる [10]．この手法では，入力側もベ

クトルから部分空間にすることで，さらにパターンの変動成分

の吸収性を高めている．

2. 2 相互部分空間法 (MSM)

相互部分空間法は部分空間法の拡張であり，入力と辞書の部

分空間の 2つの部分空間の成す最小角度 θ1 に基づいて識別を

行う手法である．

この最小角度を基準とした識別は，正準角の概念を用いて一

般化できる．m 次元部分空間 P と n 次元部分空間 Q(便宜上

m >= n)の間には n個の正準角が定義でき，第 1正準角 θ1 は 2

つの部分空間のなす最小角となる．第 2正準角 θ2 は，最小正

準角に直交する方向で図った最小角，同様にして n個の正準角

θi (i = 1, 2, ..., n)が求まる．ui ∈ P, vi ∈ Qとすると，

cos2 θi =　 max
ui ⊥ uj(j = 1, 2, ..., i − 1)
vi ⊥ vj(j = 1, 2, ..., i − 1)

|(ui · vi)
2|

∥ ui ∥2 · ∥ vi ∥2
(1)

部分空間 P と Q への各正規直交基底を ϕ, ψ とし，列方向

に並べた行列を U = [ϕ1, ϕ2, ...],V = [ψ1, ψ2, ...] とすると，

UT Vの第 i番目に大きい特異値 µi が第 i正準角 θi に対する

cosθi となる．

ここで，2つの部分空間の構造的な類似性を測る尺度として，

第 n正準角まで考慮した類似度 S[n]を次のように定義する．

S[n] =

n∑
i=1

cos2θi

n
(2)

2つの部分空間が一致するときは 1.0になり，直交するとき

は 0.0となる．

2. 3 制約相互部分空間法 (CMSM)

相互部分空間法は，クラス内パターン変動に対してロバスト

な手法であるが，識別性能に関しては最良ではない．これは，

各クラスが KL展開によって独立に部分空間を作成する為，各

クラスのパターンの分布を近似するには最適になっているが，

他クラスとの関係を考慮していないからである．

一般に，物体の識別において各クラスのパターンの分布が接

近している程識別が難しくなる．同様に，相互部分空間法にお

いても，各クラスの部分空間が接近している程，識別は難しく

なる．その為，各クラスの部分空間の角度を離すこと，つまり

直交化させることが有効である．

そこで，各クラスの部分空間の“違い”を表す方向 (ベクト

ル)を求めて，そのベクトルが張る空間（制約空間）C 上に部



図 3 制約相互部分空間法の概念図

図 4 一般化差分空間の概念図

分空間を射影し，各クラスの部分空間の成す角度を広げてから

相互部分空間法により識別する．(図 3参照)．この手法を，制

約相互部分空間法という [11]．

制約空間とは，識別性能を上げる為の特徴空間の総称であり，

本稿では一般化差分空間を用いる．一般化差分空間Dは，全ク
ラスの部分空間の和空間から，識別に貢献しない全クラス部分

空間の共通な部分空間Mを取り除いた空間になっている．

k 個の n 次元クラス部分空間 Pi に対する射影行列 Pi の総

和の平均を G(=
∑k

i=1
Pi)とし，Gを固有値分解した基底を

求める．固有値が小さい方から nc 個選んだ基底の張る空間が

一般化差分空間 D である．
2. 3. 1 識別の流れ

(1) 入力部分空間 Q と辞書部分空間 P の射影行列 Q と

Pi(i = 1, 2, .., k)を制約空間 C へ射影する．
(2)射影後の P c

i と Qc の基底に対して，グラムシュミットの

直交化を行う．

(3)P c
i と Qc に相互部分空間法を適用して，最も類似度の高

い辞書クラスを識別結果とする．

2. 4 直交相互部分空間法 (OMSM)

直交相互部分空間法は，直交行列を用いて明示的に各クラス

部分空間の関係を直交化したうえで，相互部分空間法を適法す

る手法である [12]．直交化行列 Oは，行列Gの固有値をすべ

て 1にする白色化変換を表す行列として次式で与えられる．

O = Λ−1/2BT (3)

ここで，Λ−1/2 は行列 Gの固有の平方根の逆数を固有値の

大きい順から並べた対角行列，Bは行列 Gの固有ベクトルを

並べた行列である．識別の流れとしては，まず直交化行列によ

り各クラスの射影行列と入力部分空間を変換する．変換後の各

部分空間の基底に対してグラムシュミットの直交化を行い，相

互部分空間法により識別をする．

図 5 MSM,CMSM,OMSM の識別の流れ

図 5に，以上で述べた識別の流れを示す．

3. 評価に用いた特徴量

(1)輪郭線特徴 (P型フーリエ記述子) [5]

2 値化画像について，図 6 のように輪郭線上の点 zi(i =

1, 2, ..., n)の位置座標を (xi, yi)とすると，x軸と線分 (zi, zi+1)

の成す角 θi の指数関数と複素平面上における座標 zi の関係は

次式のようになる．

exp(jθi) = cos(θi) + j sin(θi)

=
xi+1 − xi

δ
+ j

yi+1 − yi

δ

=
zi+1 − zi

δ
= wi (4)

ここで，δ は線分の長さ | zi+1 − zi |とする．式 (4)で定義

される wi を周期関数として，離散フーリエ変換を求めると次

式のようになる．

C
(P )
k =

n−1∑
i=0

wi exp−j 2π
n

ki (5)

これを，P型フーリエ記述子という．特徴ベクトルとしては，

直流成分を除いた低次 k=1～10 と k=(n-10)～(n-1) の Ck を

用いる．本稿では，画像の大きさを 320 × 240, 160 × 120 と

2 段階に変えて特徴抽出を行うので，特徴ベクトルの次元は

80(=40×2)次元である．

(2)色ヒストグラム特徴 [6]

RGB(Red,Green,Blue)色空間において，RGBの各軸を 16

分割したヒストグラムを作成し，識別対象物の領域の大きさ

(画素数)で割って正規化を行った 48(=3×16)次元特徴ベクト

ルを用いる．ヒストグラムにすることで位置情報は失われるが，

形状変化や物体の大きさ等の変化にロバストになる．本稿では，

画像の大きさを 320 × 240, 160 × 120と 2段階に変えて特徴抽

図 6 境界線と x 軸の成す角度 θi



図 7 HOG 特徴抽出：16x16 ピクセルの局所領域 (ブロック) を 8x8

ピクセルに分けた領域 (セル) ごとに方向ヒストグラムを作成

する．

出を行うので，特徴ベクトルの次元は 96(=46×2)次元である．

(3)輝度値特徴

画像の大きさを 32×24 に圧縮してから，画像をラスタース

キャンした (輝度値を要素とする) ベクトルを用いる．

(4)周波数特徴 (2次元フーリエ変換)

画像に対して 2 次元フーリエ変換を行い，直流成分を除い

た低次の 10 次までを使用する．本稿では，画像の大きさを

320 × 240, 160 × 120 と 2 段階に変えて特徴抽出を行うので，

特徴ベクトルの次元は 198(= 10 × 10 × 2 − 1)次元である．

(5)Histgrams of Oriented Gradients (HOG)特徴 [7]

HOGは，エッジ強度を方向ごとにヒストグラムすることで，

形状の変化に強いといわれており歩行者検出等に利用されてい

る．図 2のように，画像のある注目点を中心とした局所領域の

輝度勾配とその向きを算出し，局所領域ごとに方向ヒストグラ

ムを作成する．本稿では，画像の大きさを 32x24と圧縮したも

のについて，画像を 6等分割してその中心位置を注目点として

1ブロック 16(画素)×16(画素),1セル 8×8の領域ごとに 8方向

ヒストグラムを作成する．特徴ベクトルの次元は，8(ヒストグ

ラム)×4(セル) ×6(注目点)=192である．

(6)高次局所自己相関 (HLAC)特徴 [8]

自己相関関数は定常時系列データの解析に有効な特徴の一つ

であるが，これを画像等に拡張したものとして HLAC特徴が

ある．HLAC特徴は次式で表現される．

X(a1…, an) =

∫
I(r)I(r + a1)....I(r + an)dr (6)

ただし，(a1,…, an)は参照点周りにおけるN 個の変位，rは

参照点，I(r)は参照点の輝度値を示す．ここでは，次数 N を

高々2次とし，変異を参照点周りの局所的な 3×3画素の領域に

限定した 35個の自己相関値を求める．本稿では，濃淡画像の

大きさを 320 × 240, 160 × 120と 2段階に変えて HLAC特徴

(HLAC 特徴 1) を抽出し，また大きさ 320 × 240 の濃淡画像

を x方向, y 方向に微分 (Sobelフィルタ) した画像についても

HLAC特徴を抽出する (HLAC特徴 2)．

4. 多視点画像を用いた類似物体の識別 (5クラ
ス識別実験)

多視点画像を用いることの有効性と各特徴量の識別性能を比

較する．

4. 1 実験の仕様

類似識別の物体として“林檎”を対象として選び，3章で述

図 8 識別対象物の画像

図 9 3 次元物体画像収集システム

べた特徴量を用いて 5クラス個体識別実験を行う (図 8参照)．

実験で使用する画像は，図 9のターンテーブルにより 1個体に

つき 3周分撮影した画像を用いる．識別対象は 1周撮影するご

とにターンテーブルから取り除き，別の物体を撮影する．

学習に用いる画像は，対象物を 1 回目に撮影を行った 1 周

200 視点 (視点間隔 1.8 度) により撮影した画像とする．評価

データは，2回目・3回目に撮影した画像を利用する．ここで，

評価データとして使用する画像は，図 9 に示すように 1 枚目

の視点から α 度回転させた視点画像から視点範囲 θ(視点間隔

3.6度)分を用いる．このとき，α = 36 × i(i = 0, 1, 2.., 9)度，

θ = 36, 46.8, 72, 90, 180, 360度とする．具体的には，視点範囲

の開始画像を 20枚ごとにづらし，視点範囲 θは，36度 (10枚)，

46.8度 (13枚)，72度 (20枚)，90度 (25枚)，180度 (100枚)，

360度 (50枚)と変えるので，ある視点範囲における全施行回

数は 10(= 360/36)（分割）×2（周分）×5（クラス）=100回

である．

4. 2 実験の流れ

(1)各クラスについて，学習画像 200枚から特徴量を抽出し

て，200個の特徴ベクトルに対してとした KL展開 (主成分分

析)を行い，固有値の上位 10個に対応する基底を辞書部分空間

としてシステムに登録する．

(2) 評価データについては，画像の視点範囲が θ 度 (画像枚

数：e枚)とすると，まず e枚の画像から特徴量を抽出して，こ

の e個の特徴ベクトルについて KL展開を行い，固有値の大き

い順に 3個の基底を入力部分空間の基底とする．

(3) 入力部分空間と辞書部分空間について，MSM にて識別

を行う．

4. 3 実 験 結 果

実験結果を図 10に示す．輪郭線特徴と周波数特徴，色ヒス

トグラム特徴，HLAC特徴 2は視点範囲が 90度以上では，識

別率が 90％以上であり，視点範囲が 180度以上だとほぼ 100

％の識別率であった．逆に，HOG特徴と輝度値特徴では，視

点範囲が広がっても識別率がそれほど上がらなかった．これは

識別対象物が，撮影ごとにターンテーブルに置かれる位置が異

なる為，位置不変特徴でない HOG特徴と輝度値特徴では，視



図 10 視点範囲と特徴量を変えたときの識別率：林檎 (S[3])

点範囲が広がって得られる情報が増えると同時にノイズの量も

多くなり性能が低下したと考えられる．また，HLAC特徴 1よ

り HLAC特徴 2の識別率が高いのは，濃淡画像よりも微分画

像を使用したことによりノイズなどに対してロバストになった

と考えられる．

以上の結果より，位置不変特徴と多視点画像を用いることに

より識別性能が向上することがわかった．ここで，視点範囲が

多いほど識別が行いやすいことがわかったが，実用上限られた

視点範囲で識別できることが望ましい．図 10より，視点範囲が

90 度以上では個体識別に有効な情報が得られていると考えら

れるので，5章の 100個体識別実験では視点範囲を 90度とし，

特徴量としては，輪郭線特徴と周波数特徴，色ヒストグラム特

徴，エッジ画像から抽出した HLAC特徴を用いることにする．

5. 林檎 100個体識別実験

ここでは，まず単一の特徴量による識別実験を行い，個々の

特徴量での識別性能を比較する．識別には，相互部分空間法

(OMSM), 制約相互部分空間法 (CMSM) と直交相互部分空間

法 (OMSM)を用いる．次に，複数特徴量を用いたアンサンブ

ル識別による識別性能向上を検討する．

5. 1 単一の特徴量による個体識別実験

5. 1. 1 実験の仕様

識別対象物体は，類似形状物体として林檎 (富士) を 100個

体用いる (図 11参照)．識別手法は，MSM,CMSM,OMSMと

比較の為 k-NN 法を用いる．k-NN 法は，入力を m 枚とする

と，入力 1つに対して kの候補を選び，k ×m個の投票した結

果, 最も多く投票されたクラスを識別結果とする．

図 11 識別対象物の一部 (40 個)

5. 1. 2 実験の流れ

(1)MSM,CMSM,OMSM は，各クラスの部分空間の上位固

有値 10 個に対応する基底を辞書データとしてシステムに登

録する．k-NN法については，辞書データは学習用データ 200

個を k-Means 法により 10 個にクラスタリングしたものを辞

書データとする．評価データは，視点範囲 90 度 (25 枚) とす

る．視点開始角度 α は 36 度ごとにづらすので全施行回数は

10(=360/36)×2（周分）×100（クラス）=2000回である．評

価尺度としては，識別率，等価エラー率 (EER)を用いる．

(2)学習段階では識別物体は未知とし，制約空間 C と直交化
行列Oはあらかじめ評価には用いない 20個を用いて作成する．

制約空間と直交化行列ともに，固有値が小さい基底は識別性能

を低下させる可能性があるので，固有値の値が 10−6 以下のも

のは取り除く．

(3)視点範囲 90度分 (25個)の特徴ベクトルから部分空間を

作成する．上位固有値 n個を入力部分空間の基底の数とする．

nの値は 1から 5まで変化させる．(a)MSM：入力部分空間と

辞書部分空間についてMSMにて識別を行う.

(b)CMSM:入力部分空間と辞書部分空間を一般化差分空間Dに
射影してから，MSMにて識別を行う．

(c)OMSM:入力部分空間と辞書部分空間を直交化行列 O で変

換してから，MSMにて識別を行う．

5. 1. 3 識別結果と考察

表 1,2 に識別実験結果を示す．部分空間同士の識別結果は，

類似度 S[n](式 (2))の nの値を 1から 5に変化させたときの最

も良い識別率の値を載せた．()内の値は，そのときの nの値を

示す．ここで，最も良い結果とは EERが 10％以下の結果のう

ち最も識別率が高いものとした．(ただし，10％以下がなけれ

ば 20％以下とした. )“ CMSM-x”の xの値は，共通部分空

間Mの次元を表す．

MSM では，全ての特徴量で 5 クラス識別実験に比べて識

別率が下がったが，MSMの改良手法である CMSM，OMSM

では 90％以上の識別率が得られた．k-NN法法と比較すると，

MSMでは識別率は劣るが，CMSMは全ての特徴量，OMSM

では輪郭線特徴以外では高い識別率を得ることができた．

HLAC特徴について，MSMと k-NN法ともに識別率が極端

に悪かった．これは特徴空間上で各クラスのデータの分布が接

近していて，線形な境界では識別できなかったことが原因であ

ると考えられる．

表 1 個々の特徴量での識別率 (％)

輪郭線 周波数 色ヒストグラム HLAC

MSM 77(2) 89.75(4) 89.6(3) 54.9(5)

CMSM-1 85.6(3) 92.2(4) 94.55(1) 76.95(4)

CMSM-2 88.25(3) 93.4(4) 94.25(1) 94.9(2)

CMSM-5 88.25(2) 92.15(4) 94(1) 98.75(1)

CMSM-10 80.3(1) 90.65(5) 93(1) 99(1)

OMSM 82.2(5) 86.4(5) 98.45(1) 94.45(1)

NN 87.75 72.7 91.95 34.9

3-NN 79.4 69.35 83.4 28.85

5-NN 70.1 61.75 72.95 23.80



表 2 個々の特徴量での等価エラー率【EER】(％)

輪郭線 周波数 色ヒストグラム HLAC

MSM 15.3(2) 6.2(4) 5.8(3) 21.7(5)

CMSM-1 8.4(3) 4.5(4) 4.1(1) 15.4(4)

CMSM-2 7.3(3) 3.9(4) 4.1(1) 17.9(2)

CMSM-5 7.7(2) 4.0(4) 5.1(1) 2.8(1)

CMSM-10 9.7(1) 4.4(5) 6.6(1) 1.6(1)

OMSM 10.8(5) 6.5(5) 8.9(1) 24.4(1)

周波数特徴では，OMSMではMSMに比べて識別性能が落

ちてしまった．これは，各クラスの部分空間に重複空間があっ

たことを考慮せずに直交化してしまったことが, OMSMで識別

率や EERが悪化した原因であると考えられる．

輪郭線特徴については，識別率が 15％近く性能が下がった．

この原因の一つに，前処理の段階で背景除去する際に林檎の

“影”の部分の輪郭が安定して取り出すことが難しいため，輪

郭情報にノイズが入ってしまったことが影響している可能性が

ある．

色ヒストグラム特徴では，どの識別手法でも高い識別率が得

られ EERが低いことから，類似物体の識別に対して適した特

徴であると考えられる．

5. 2 複数特徴量によるアンサンブル識別

性質の異なる複数の特徴量を用いることで識別性能向上を検

討する．識別器として，相互部分空間法 (MSM),制約相互部分

空間法 (CMSM),直交相互部分空間法 (OMSM) を用いる．

5. 2. 1 実験の流れ

(1)m個の特徴量について，入力部分空間 Qと各辞書部分空
間Piとの類似度 Sp

i をそれぞれ求める．ただし，i = 1, 2, .., 100

とし，pは特徴量の種類の違いを表す．

(2)最大類似度の値 Sp
maxで各クラスの類似度を割って，類似

度の最大値を 1.0に正規化した値 Sp′

i (= Sp
i /Smax)を求める．

(3) 正規化した類似度を複数の特徴量で平均した値 S
′′
i (=∑m

p=1
Sp′

i /m) を新たな類似度とする．

(4)100クラス中，類似度が最も高いクラス (max S
′′
i )を識別

結果とする．

5. 2. 2 識別結果と考察

表 3,4 の 結 果 よ り，MSM で は 最 高 識 別 率 が 98.9

％，CMSM では 99.4 ％，OMSM では 99.35 ％であり，

MSM,CMSM,OMSM 全ての手法において個々の特徴量の結

果よりも良いことを確認した．特に MSMでは，EERの値が

輪郭線特徴では 15.35％，周波数特徴では 6.2％，色ヒストグ

ラム特徴では 5.8％，HLAC特徴では 21.7％と高かったが，複

表 3 複数特徴量のアンサンブル学習による識別率 (％)

S[1] S[2] S[3] S[4] S[5]

MSM 94.3 　 90.75 97.9 98.75 98.90

CMSM-1 88.5 96.1 98.7 99.25 99.1

CMSM-2 91.5 98.05 99.1 99.4 99.25

CMSM-5 92.4 98.05 99.15 99.2 99.05

CMSM-10 91.95 97.95 99.1 99.05 98.75

OMSM 94.9 96.35 98.85 99.15 99.35

表 4 複数特徴量のアンサンブル学習による等価エラー率【EER】(％)

S[1] S[2] S[3] S[4] S[5]

MSM 45.9 2.8 0.8 0.3 0.4

CMSM-1 4.5 1.1 0.3 0.1 0.1

CMSM-2 3.2 0.7 0.2 0.2 0.2

CMSM-5 2.9 0.6 0.3 0.2 0.3

CMSM-10 3.1 0.6 0.3 0.3 0.4

OMSM 2.1 1.1 0.4 0.3 0.3

数の特徴量のアンサンブル識別によって，1％未満の値を得る

ことができた．

また，MSM，CMSM，OMSMにおいて個々の特徴量で，最

もよい識別率と基底の本数が異なっていたが，アンサンブル学

習した結果では n = 4, 5と多いほうが識別率が高く，EERも

n = 1, 2に比べて n = 4, 5の方が低くなっていることがわかっ

た．これは，アンサンブル識別により，相互部分空間法の基底

を増やしても安定して識別性能を得られる効果があるのではな

いかと考える．

6. ま と め

本稿では，類似した形状・模様・色を有する果物を識別対象

として，多視点画像と複数特徴量を用いて個体識別実験を行っ

た．制約相互部分空間法，直交相互部分空間法と位置不変特徴

量を複数用いてアンサンブル識別を行うことにより高い精度の

識別率を得ることができた．

今後の課題としては，より視点範囲を狭くした場合でも高い

識別性能が得られるように，特徴量の種類を増やすことや複数

の特徴量の統合方法の改良が考えられる．
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