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弾 性 マ ッチ ング を用 い た画 像 パ ター ン認 識 の た め の

ク ラス タ リ ング法 に関 す る基 礎 的検 討
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Clustering Method for Image Pattern Recognition Based on Elastic Matching 

              Naoki MATSUMOTO , Seiichi UCHIDA and Hiroaki SAKOE 

                               (Received June 13, 2003)

Abstract: A technique for setting standard patterns for image pattern recognition based on elastic 

matching is investigated. The proposed technique is a kind of clustering techniques, which generally 

provide standard patterns as the centroids of the distribution of training patterns in pattern space. In 

conventional clustering techniques, the centroid is defined as the local center of gravity under the metric 

of the Euclidean distance. Contrary to this, in the proposed technique an elastic matching distance is 

newly employed as the metric. Thus, the same elastic matching-based metric is consistently used at the 

standard pattern setting stage and the recognition stage with the proposed technique, whereas different 

metrics are inconsistently used in those stages with the conventional technique. From experimental re-

sults, it was shown that high recognition rates can be attained with the standard patterns provided by 

the proposed technique because of the consistency of the metric. 
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1.ま え が き

画像パ ター ン認識 に用 い られている弾性マ ッチ ングと

は,標 準 パター ン画像 を非線形 に変形 させ,入 力パ ター

ン画像 に近づけ る手法であ る.弾 性 マ ッチ ングに よって

得 られ る2画 像間の距離 は,変 形補償 された ものであ り,

よ って変形不変量 となる.従 ってその距離 を用 いること

で,変 形に対 して頑強な認識を行な うことがで きる.

他 の認識手法 と同 じくこうした弾性マ ッチ ングに基づ

くパ ター ン認識 手法に とって も標準 パ ター ン画像の設定

は重要 な課題であ る.特 に,弾 性マ ッチ ングが必要 とさ

れるような変形の大 きなパ ター ンの認識問題では,各 カ

テゴ リに複数個の標準 パ ター ン画像 が必要 となるの で,

そ れ らの 自動的 な設定 法の開発が実用 上の課題 となる.

ま た,画 像 その ものが標準パ ターンと して用 いるこ とに

よる利点 も考慮する必要がある.

各 カテゴリ複数個 の標準 パ ター ンを自動設定する手法

としては,従 来 よ りク ラス タ リングが用 い られ ている.

本 論 文 で言 うク ラス タリ ング とは,学 習パ ター ンのパ

ターン空間 におけ る分布 の局所 的な重心 をカテ ゴリ毎 に

求め る手法で ある.こ の重心 を標準 パ ターンとす れば,

パ ター ン分布の粗密に応 じて標準パ ターンが効率 的に配

置 される ことにな り,NearestNeighbor法 な どで識別す
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る際に好都合であると考 えられる.

従 来 よ り用い られているクラスタリング法における距

離尺度 はユ ーク リッド距離 であ り,従 って求 まる標準パ

ター ンはユ ー クリッドの意味 での重心 であ る.し か し,

認 識の際 には弾性 マ ッチ ング距離 を用いるため,ク ラス

タリング時(標 準 パ ター ン設定 時)と 認識時で距離尺度の

不一致が起 こるとい う問題点が ある.例 えば,一 つのパ

ターンがあ るクラス タにユ ーク リッド距離 で属 する とさ

れても,弾 性 マ ッチ ング距離だ と別のクラスタに属す る

という事態が起 こ り,こ の結果 認識性能が低下す ること

が考えられる.

本 論文で は,距 離尺度 に弾性 マ ッチ ング距 離を用 いた

クラスタリング法 を提案す る.こ の本手法 より得 られる

効果には以下の3点 が考 えられる.

1.ク ラス タリング時と認識時 で距離尺度が一致するこ

とにより認識性能が向上する.

2.ぼ けのない標準パ ターンの画像が求 まる.

3.標 準 パ ター ンとして学習パ ターンの生成源 となる も

のが得 られる.

効 果1を 得 るこ とが,本 手法の主 な目的であ る.4.2節

に おいて,標 準数字画像パ ター ンデータベースMNISTを

用 い て,ク ラス タ リング及 び認識実験 を行 い,画 像パ

ターン認識における本手法の有効性 を確認する.

効 果2で 言 うぼけ とは,画 像パ ターンをユ ークリッド距

離に よって単純平均 した際 にパ ターンの変形 に起因 して

生 じる ものである.認 識 を行 うだけならこのぼけは特 に



問題 にはな らない と考 えられ るが,標 準 パ ターンその も

のが画像 として意味 を持つ ような場 合にはこう したぼけ

が問題 となる.例 えば,標 準 パ ター ンが その カテゴリの

代表である として観察 の対象 となるような場 合,本 来学

習パ ター ンには存在 しないぼけたパ ター ンが標準パ ター

ンとして求 まるこ とは望 ま しいことではない.一 方,本

手法では,位 置 や変形 を正規化 した後 に平均化す るため,

こ うしたぼけが解消 できる.4.3節 において,人 工的 に生

成 させた線分パ ターンを用いた クラス タリング実験 を行

い,こ の効果 を確認する.

効 果3は,学 習パ ターン集合がある基本 となるパターン

が変形 されるこ とで生成 されてい るとすれば,本 手法に

よ りその基本 的なパ ターンその ものが得 られる可能性 が

高いことを意味 している.4.4節 で は,あ る文字パ ター ン

を弾性マ ッチ ングの変形モデル に従って ランダムに変形

させたパ ター ンを作 り,そ れ らを学習パ ターンとして ク

ラスタリング実験 を行 い,こ の効果 を確認する.

本 研 究 に類 似 した検 討 と しては,オ ンライ ン文字 認

識1)や 音声認識2)に おける標準パ ターンの設定法がある.

い ずれ も1次 元パ ター ンを弾性マ ッチングによ りクラス タ

リ ングす る手 法で あ り,特 に弾性 マ ッチ ングの持つ パ

ターン次元数(長 さ)の 正規化能力 に主眼 を置いている.さ

らに,オ ンライ ン文字認識においてはクラスタリング時

に,パ ター ンの位置 を平均化す るので,画 像 を平均 化す

ることよ り扱いやすい.ま た,2次 元 パ ター ンを対象 と し

た もの と しては,TangentDistance法 を前堤 と した標準

パ ターン設定法3)が ある.し か し,手 法の提示のみに留 ま

り,実 験的 な検討はなされていない.

本 論文で は,ク ラスタ リング手法 として分布 の局所重

心 を求め る手法 を採 用 しているが,ク ラス タリング法 に

は他 にも識別誤 り最小化 を基準 と した手法がある.本 手

法の基本 となる考 え方はこの どちらの手法に も適応可能

であ る.高 い識別性 能を追求す る場合 には,む しろ後者

の手法が主流であるが,本 研究では扱 いやす さの点か ら,

前 者,後 者の順に検討 を進めることに した.

2.弾 性 マ ッチ ン グに よる認 識

本節 では本手法の説明 に先立 ち,弾 性マ ッチ ングを用

いた画像パ ターン認識の概要 を示す.

前 述 の よ う に,弾 性 マ ッチ ン グ とは 標 準 パ タ ー

ンRニ{r(u,v)lu,v=1,2,_,N}を 入 力 パ タ ー ン

X={x(i,の 匡 ゴ=1,2,...,N}に 近 づ ける ように非線

形に変形 させ る方法 である.こ の弾性 マ ッチ ングを用 い

た認識では,X,R間 の距離はユークリッド距離

D。(X,R)一 Σttx(i,」)-r(i,ゴ)ll(1)

i,」

 Fig.1 Euclidean distance Dr  (X,  R) and elastic match-

      ing distance De(X, R).

Fig.2 Algorithm of proposed method of setting of stan-

      dard patterns.

の代 わ りに,次 のu(盛,の,v(i,の に関する最適化問題 を解

くこ とで与え られ る弾性 マ ッチ ング距離D。(X,R)を 用 い

る(Fig.1).

D。(X,R)

一

{mlnu(i,ゴ),"(i,ゴ)}Σll皿(づ,ゴ)-r(u(i・ 」),v(盛,ゴ))ll(2)
t,3

ここでu(i,の,v(i,の は,入 力パ ターンX上 の座標(i,の に

対応す る標準 パ ター ンR上 の座標 である.そ の最適値 を

a(i,の,U(i,の とす れ ば,R,ニ{r(a(i,の,U(i,の)}で

あ り,D,(X,R)=Dr(X,Rbと な る.

認 識 においては,各 入力パ ターンXに つ いて,こ の距

離D。(X,R)の 意 味で最 も近い標準パ ターンの クラス をそ

の認識結果 とする.

一 般 に
,弾 性マ ッチ ングは何 らかのモデルに従 って定

式化 されてお り,こ のモデルに よって補償可能な変形の

範囲が規定 され る.こ の範囲は,パ ターン空間上でRを

中心 として等方的(円 形)で あ るとは限 らず,Fig.1で 模 式

的に示 した ように,一 般 には非等方形 となっている.よ っ

て,Rか ら同 じユ ーク リッド距離 だけ離れ た2パ ター ン

(Fig.1中 のxと め についても,Rと の弾性マ ッチ ング距

離は大 きく異 なる場合がある.



3.標 準 パ ター ンの設 定 アル ゴ リズ ム

3.1ク ラ ス タ リン グに よる標準 パ ター ンの 設定

標準パ ター ンの自動設定法 としては,従 来 よりクラス

タ リング法が利用 され ている.ク ラスタ リング法 では,

従 来ユー クリッド距離の意味 でパ ターン分布 の重心 を求

めてお り,そ れ を標準 パ ター ンとしていた.し か しなが

ら,上 述の ように,認 識時に用いられる弾性マ ッチ ング距

離 は非等方的 であ り,単 純にユー クリッド距離 を用 いて

クラスタリングを行った と して も,認 識時に これ らの距

離の性質の不整合による性能劣化が起 こると考 えられる.

そ こで本論文 では,ク ラスタ リング時に も認識時 と同

じく弾性マ ッチング距離を用いることを検討する.

3.2ア ル ゴ リズム

前節での考察を もとに して,各 カテゴリについて標準

パ ター ンRを 複数個設定す る とい う課題に対 し,本 論文

で は弾性マ ッチング距離 を組 み込 んだクラス タリング手

法 を用い ることを考 える.ベ ース となるクラス タリング

法 には,任 意の手法が使用で きるが,本 論文では最 も単

純 なk-means法 を採用 した.

本 手法 の具体的 なア ル ゴリズムは以下の通 りで あ る

(]Fig.2).

step1:同 一 クラスの画像パ ター ンによりなる学習パ ター一

ンセッ ト{Ttll=1,_,L}の 中か らK個 の初期パ ターン

を適 当に選び,そ れ らを初期標準パ ターンRl,_,Rκ と

する.

step2:各 学 習パ ター ンTlを 最 も近い標準パ ター ンのク

ラス タCk(k∈{1,_,K})に 属 させ る.た だ し,こ の と

きの距離は弾性マ ッチング距離D.と する.す なわち,

Ck={T,IargminDe(Tl,Rm)=k}(3)
m

この とき同時に,各Tlを 最 近傍標準パ ター ンRkに 近づ

くように変形 したパ ター ンが求まるが,以 下 ではそれを

T'1と す る.

step3:そ れ ぞれのクラスタCkに ついて,T'1(∈(7k)の

平均 を新たな標準パ ターンRkと す る.

R「 よ1ΣT㌔(4)

1∈0,

ここでICklはCkに 属 しているとされた学習パ ターンの

個数 とす る.

step4:step3が 終 った時点で,標 準パ ター一…ンが更新 され

た場合step2へ 戻 る.標 準パター ンが更新 されなかったら

終了.

Fig.3 Elastic matching method in experiment.

3.3求 ま る標 準 パ ター ン画 像 の性 質

従 来のk-means法 で は,標 準 パター ン更新時 に標準 パ

ター ンの近傍にあるパ ターンをそのまま平均化 して新た

な標準パ ター ンとす るため,学 習パ ター ンの変形 に起因

してぼけが生 じた り,存 在 しない ようなパターンが生 じ

るという問題点がある.一 方,本 手法においては,Fig.2

か ら もわ かる よ うに平均化 す る前 に弾性 マ ッチ ングに

よって各学習パ ター ンを標準パ ター ンに近づける よう変

形 してお り,従 って位置や変形の正規化 を行 っている.こ

の ため,平 均化 された画像にはぼけが 少な くなる.こ の

点 については4.3節 で実験的に確認する.

また学習パ ター ン集合が,あ る基本 となるパ ター ン(以

下,基 本パ ター ンと呼ぶ)が 変形され ることで生成 されて

いる とす れば,本 手法で は標準パ ター ンとしてこの基本

パ ター ンが得 られ る可能性 が高 い.今,あ るクラス タに

属する学 習パ ターンを考 えると,そ れ らは弾性マ ッチ ン

グ距離の意味で その クラス タの標準パ ター ンに最 も近 い

ものである.そ の ため,得 られる標準パ ター ンは,弾 性

マ ッチングによってその クラス タ内の全ての学習パ ター

ンに十分近づ くよう変形で きる ものであ り,従 って基本

パ ターンであ ると考え られる.

4.実 験

4.1使 用 した弾性 マ ッチ ング法

以 下全 て の実 験 で は,Fig.3に 示 した弾 性 マ ッチ ン

グ 法4)を 共 通 し て用 い た.こ の 方 法 で は,全 て の

u(i,の,v(i,の を制御 す る代わ りに,入 力画像パ ター ンX

各 列の両端点のみ を制御点 とし,そ の最適な対応先 を標

準画像パ ターンR上 に求めるこ とで2画 像間の最大一致 を

図る.以 下 に弾性マ ッチ ングの定式化 を示す.

サ イ ズN×Nの 入 力 画 像 パ タ ー ン

Xニ{x(i,の 匡 ゴニ1,2,...,N}の 第i列 は,参 照画 像

パ ター ンRニ{r(u,v)lu,v=1,2,...,1V}に(uL1)と

(u…,N)を 両 端点 とする線分に写像 される.こ の際,同 列

上の画素(i,」)(」=1,_,1V)の 対 応 先は線形補間 に より

定 められるものとす る.す なわち,



(z,フ)H(u(i,の,"(i,の)(5)

ただし{緋 鍔 脚 耀

この弾性マッチングの最適化問題は次式のように定義 さ

れる。

旧 的関数】
が ムド

Σ ΣIlx(i,ゴ)-r((u…-uわ ゴ/N+u},ゴ 川→min(6)
i=1ン=1

[制御 変数1

{銭},璋li・1,_,N}(7>

[制約 条件】

{

0≦ 曜 一婿=1≦2_単 調連続性

i一 ω ≦曜 ≦i+ω_範 囲制限(8)

ue==1,峨=N_境 界 条件

ここで,pは1ま たは2を 表 し,wは 正 定数である.こ れ ら

(8)の 制 約条件 は,補 償対象 とす る変形 を妥当な範囲に制

限するための ものである.

4.2文 字 パ タ ー ン の ク ラ ス タ リ ン グ及 び 認 識

実 験

標準数字画像データベースMNIST(学 習パ ターン60000

個,テ ス トパ ター ン沁◎◎◎個〉を用 いて実験 を行 った.全

てのサ ンプルについて,文 字の大 きさを14×14に 線 形正

規 化 し,周 囲 に1画 素 分 のマ ー ジ ンを付 け,結 果 的 に

16×16と した.Fig.4に 正規化後のサンプルの例 を示す.

これ らの うち学 習パ ター ンを用 いて従来手法(ユ ー ク

リッド距離によるクラスタリング法)も しくは本手法(弾 性

マ ッチ ング距離 によるクラスタ リング法)に よりクラス タ

リングを行 い,標 準パ ター ンを求めた.Fig.5に,Kニ5

と して求 まった数字0か ら9の 標準パ ター ンの例 を示 す.

た だ し,従 来手法 と本手法で同 じ初期 パター ンを用 いた.

こ うして求 まった2通 りの標準パター ンそれぞれに対 し

て,前 述 の弾 性マ ッチ ングに よる認識 実験 を行 なった.

ただ し,k。means法 には初期値依存性があるため,初 期パ

ター一ンを10通 りに変えながらそれぞれ クラスタリングお

よび認識処理 を行なった.そ の平均認識率 を,ク ラス タ

数Kに 関するグラフ としてFig.6に 示 す.こ こで,図 中に

破線で示 した極限値 とは全N個 の学 習パ ターンをその ま

まN個 の標準パ ターンとした場合の認識率である。Fig.6

Fig.4 Handwritten numerals from MNIST database 

      (after size normalization).

Fig.5 Reference patterns provided by the conventional 
      and the proposed methods (K = 5).

Fig.6 Average recognition rate of MNIST.

から,同 程度の認識率を得 ようとする場合,本 手法が従

来手法に比べより少ない標準パターンで済むということ

がわかる.結 果 より,弾 性マッチングを用いた認識にお

いては,弾 性マッチング距離を用いたクラスタリング法

が有効であることが確かめられた.

標準パターン数κの増加に従って認識性能の差は小 さ



Fig.7 Averaged distortion on training patterns.

Fig.8 Averaged distortion on test patterns.

くなってい る.こ れ は次 の よ うに説 明 で きる.標 準 パ

ターン数κが大 きくなるにつれて,王 つの クラス タに属 す

る学習パ タ…一・・ン数10肩 は小 さくなる.こ れに従い従来

手法 と本手法 で求 まる標準バ ター ンの差 は小 さ くな り,

特 に極限すなわちK・Nで 一致する.そ の結果,認 識率

の差 も小 さ くなるもの と考 えられる.

次 に弾性マ ッチ ング距離によって計算 したクラス タ内

の平均 の 歪 み((1/L)Σ ゐΣTGσ
,D。(Rk,1))を 測 定 し

た.学 習パ ター ンT,お よびTを テス トパ ター ンXに 変え

て得 られた測定結果 をそれぞれFig.7,Fig.8に 示 す.本

手法に比べ従来手法に よるクラス タリング結果 にはクラ

ス タ内の歪みが大 きく,弾 性マ ッチ ング距離の意味 で標

準パ ター ンから遠い学習パ ターンもしくはテス トパ ター

ンが クラス タ内に含 まれていることがわかる.

以 上 の実験 に加 えて,単 に クラス タリング時 に弾性

マ ッチ ング距 離を用 いたために認識性能が向上 したので

はな く,距 離尺度が一致 したためであることを示す ため

の実験 を行 った.具 体的 には,認 識時,ク ラス タ リング

時において共に同 じ弾性 マ ッチング(4.1節)を 用いた場合

(以下(a))と,認 識 時には変形モデルを90。 回転 した弾性

マ ッチ ングを用いた場合(以 下(b))に つ いて比較 を行 った.

このうち(b)に つ いては,認 識時,ク ラス タリング時共に

Table 1 Recognition rate by different deformation 

      model in clustering(K = 10).

弾性マ ッチ ングを用いている ものの,そ の伸縮 の方向性

の違いか ら,距 離尺度 としては異なる ものを用 いたこ と

になる.(a)及 び(b)でK二 憩 としてクラス タリング及び

認識実験 を行い,結 果 をTable1に 示 す.場 合(b)に よる

認識率は(a)だ け でな く従来手法による認識率(Fig.6)よ

りも低 くなってい る。これに より,本 手法 を用 いるこ と

により認識性能 を向上す ることが できる理由 は,ク ラス

タリング時 と認識時で距離尺度が一致す るためであると

い うことがわかる.

なお,1節 で も述べた ように認識率 を追及するな らば,

GLVQ5)な ど誤識別率最小化基準 に基づ くクラス タリン

グ法を用 いた方が有利 と考え られるが,本 論文 では簡単

のためにk-meaRS法 を適用 した.本 手法の,ク ラス タリン

グ時 と認識時で距離尺度 を一致 させる とい う考 え方 自体

は,GLVQに も適用可能であると考 えられている.

4.3線 分 パ タ ー ンの クラ スタ リン グ実験

Fig.5の 比 較 か ら,本 手法(D。 〉に よ り求 め た標 準 パ

ター ンは従来手法(D。)に よるものに見 られるぼけが解消

されていることが わかる.こ のことよ り1節 で述べた効果

2が 確認 される.こ の効果 をさらに明確に示す ために,非

常 に単純 なパ ター ンを用いた実験 を行 った.具 体的には,

端 点の水平位置 をラ ンダムに変えて作成 した線分パ ター

ンを学習パ ター ンとして,従 来手法 と本手法の それぞれ

でK=3と してクラスタ リングを行 った.求 まった標準

パ ターンをFig.9に 示 す.

本 手法 に よる結 果 には ほ とんどぼけが な く,学 習 パ

ター ンを代 表するよ うなパ ターンが得 られてい ることが

わかる.

一方
,従 来手法 による標準パ ター ンには画像がぼけて

いた り,学 習パ ター ンにはない形状が現れ るなどしてい

る.特 に,本 来1本 の線分画像 を対象 としてい るに もかか

わらず,2本 の線分 を含む画像が標準パ ターンとして求 ま

るケースが見 られ た.こ の結果は,位 置や傾 きが異 なっ

てい た学習パ ター ン群 を単純 に平均化 して しまう従来手

法の限界 を端的に表 している。以上 により,1節 で述べた

効果2を 確認することがで きた.



Fig.9 Clustering results of line patterns (K = 3).

4.4人 工 的 に生 成 した文 字 パ タ ー ンの ク ラ ス タ

リング実験

1節 では効果3と して,標 準パ ター ンは学習パ ター ン集

合 の基本パ ター ンとなる可 能性 が高い.こ の ことを確認

す るため以下の実験 を行った.

まず 基本パ ター ンと して1つ の文 字パ ター ン(Fig.10

A)を 選 び,そ れを4.櫛 の弾性マ ッチ ングの変形モデルに

より変形で きる範囲内でラ ンダムに変形 させてパ ター ン

を10◎0個 作成する.こ れ ら作 成 されたパターンを学習バ

ターンとして クラスタリング(Kニ1)し,従 来手法および

本 手法 に より標準 パ ター ンを求め た.加 えて,基 本 パ

ター ンを2個(F圭gほOA,B)と して それ ぞれ か ら学 習 パ

ター ンを500個 ず つ作成 し,こ れらを混合 した合計1000個

の パ ター ンに対 して,K=2と して同様の実験 を行った.

得 られた結果 をFig.10に 示す.従 来手法による結果では,

標 準パ ター ンはぼけて しまい,学 習パ ターンの元 となっ

た基本パ ターンとは異なるパ ター ンが得 られてい るのに

対 し,本 手法 による結果では,標 準 パターンには基本パ

ター ンに近いパ ターンが得 られてい ることがわかる.以

上に より,1節 で示 した効果3を 確認す ることがで きた.

5.む す び

弾性 マ ッチ ングを用い た画像 パ ターン認 識のための,

標 準パ ターン設定法 を検討 した.具 体的 には,弾 性マ ッ

チ ングによる距離 を用 いたクラス タリング手法 を提案 し

た.手 書 き数字 画像 を用 いた認 識実験 の結果,従 来の

ユ ー クリッド距離 に基づ くクラス タ リング手法 に比べ,

本 手法 で得 られた標準 パター ンの ほうが少数で高い認識

率 を与 えることが判った。 また本手法の副次的な効果 と

して,ぼ けのない標準パ ター ンを得 るこ とがで き,さ ら

に標準パ ター ンとして学習 パターンの変形の元 となるパ

ターンを得ることがで きることを確認 した.

今 後の課題 と しては,(i)よ り識別 を意識 したクラス タ

リング法(例 えばGLVQ)の 利 用,(ii)性 質 の異 なる弾性

マ ッチ ングを使用することの結果への影響の観察,(iii)弾

性 マ ッチ ング とクラスタリングの他 の組 み合わせ 形態が

挙 げ られ る.特 に(iii)の一 例 として,弾 性 マ ッチ ングに

よって得 られた変位ベ ク トルを変位 空間内において クラ

スタ弓ングす る手法の検討 を考 えている.

 Fig.10 Result of clustering patterns randomly deformed 

      from original pattern.
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