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あらまし ぼけによる顔の見え変動に対し頑健な顔認識を実現するために，ぼけによる劣化過程を表す
PSF(Point Spread Function) を推定し，推定された PSFの逆変換でぼけを除去する手法を提案する．与え
られた 1枚の画像のみによるPSF 推定は，不良設定問題であるため解くことが難しい．そこで，ぼけによ
る顔の見え変動を統計モデルとして事前に学習し，このモデルを PSF推定に利用する．提案手法では，同
じ PSFでぼけた様々な人物の顔の見えは互いに類似し，統計的な特徴空間において 1つのクラスターを構
成すると仮定する．PSF毎のクラスターを統計モデルとして学習し，劣化した見えと各モデルとを比較す
ることで，その見えが属する統計モデルを選択する．選択された統計モデルに対するPSF を用いて，ぼけ
が除去された顔の見えを復元する．焦点ぼけの顔画像が含まれる公開データベース FRGC1.0 の条件 Exp
4 で個人識別の認証率が約 17% 改善することを実験で確認した．
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Abstract This paper proposes a novel method for deblurring facial images to recognize faces deteriorated
by blur. The main problem of this task is how to estimate a Point Spread Function (PSF) representing the
process of blur. It is difficult to estimate a PSF from a single facial image due to an ill-posed problem. Our
method uses a statistical model learnt from blurred faces of various individuals. We assume that blurred
faces deteriorated by the same PSF are similar to each other and form a cluster in a statistical feature
space. The statistical model is computed in this space for each PSF separately during training. For PSF
estimation we compare a given facial image with each statistical model and select the closest one. Using
the PSF corresponding to the selected statistical model, the given facial image is deblurred. Experimental
results using the public face database FRGC1.0 show that our method improves the verification rate by
over 17 % for identification.

1 まえがき
ぼけによる顔の見え変動は顔認識において次の 2
つの問題を引き起こす．

(p1) 図 1(a)から (b)のように見えが劣化すると，
本人同士でも類似せず本人であるにも拘らず
正しく識別されない．

(p2) 図 1(b),(d)のように，異なる人物間で顔の見
えが類似し，他人と誤って識別される．

これらの問題を解決するために，大きく分けて 2つ
のアプローチが提案されている．第 1のアプローチ

では，参照データにはぼけによる劣化が含まれてい
ないと仮定し，画像を擬似的にぼかすことで変動を
参照データに加える [1]．このような手法は文字認
識の分野でも提案されている [2]．これにより問題
(p1)を抑えることができるが，参照データは他人と
類似するため問題 (p2) は残る．一方，第 2のアプ
ローチでは，画像復元の手法であるブラインドデコ
ンボルーション [3]や超解像 [4] を用いて，顔の見
えからぼけの影響を除去する．画像復元の手法は問
題 (p1),(p2)を同時に解決し，参照データがぼけて
いる場合にも適用できると考えられる．画像復元で
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は，ぼけによる劣化過程を表現するために， PSF
(Point Spread Function) を用いる．
正しくぼけの影響を除去するためには，劣化画像
から精度よく PSF を推定することが重要である．
従来手法 [5, 6, 7, 8, 9]は，与えられた自然画像 1
枚のみから PSFを推定する．これらの手法は画像
中の物体に仮定を置かないため応用範囲が広いもの
の，安定に PSFを推定することは難しい．本稿で
は，顔の識別が目的であるため，PSF推定の対象
を顔に限定する．
そこで，本稿では，ぼけによる顔の見え変動を統
計モデルとして事前に学習し，その統計モデルと与
えられた画像とを比較することで PSFを推定する
手法を提案する．提案手法は，この統計モデルを次
の 2つの仮定の下で学習する．

(a1) PSF が変化し得る範囲は既知とする．

(a2) 異なる人物間の顔の見えの差よりも，ぼけに
よる見えの変動が大きい．

仮定 (a2)は図 1 の場合，異なる人物 (b),(d)間の見
えの差よりも，本人のぼけ変動 (a),(b)間の差が大
きいことを表す．仮定 (a2)を置くことで，ぼけた
様々な人物の顔の見えは，統計的な特徴空間におい
て，PSF 毎にクラスターを構成すると考えられる．
例えば図 1(e)のように，見え (a),(c) が属するクラ
スターと見え (b),(d)が属するクラスターとに分か
れる．提案手法では，各クラスターの分布を主成分
分析を用いて統計モデルとして表し PSF推定に用
いる．この統計モデルは，個人識別に用いる人物以
外から学習する．提案手法は，統計モデルとの比較
で，与えられた画像の劣化過程に近いと考えられる
PSFを選択する．得られた PSF で鮮鋭な画像を復
元し，復元された画像を用いて個人を識別する．
以下，2で従来手法との比較を行い，3 で提案手
法について述べる．次に，4 で公開データベースを
用いた識別実験で提案手法の有効性を確認し，5で
結論を述べる．

2 画像復元の従来手法と提案手法
との比較

画像復元の従来手法と，これらに対する提案手
法の利点について述べる．画像復元において，与え
られた劣化画像のみから PSF を推定する手法が提
案されている [5, 6, 7, 8, 9] ．文献 [5]では，Total
Variation正則化を用いてPSFと復元画像を同時に
推定する．他の手法としてエッジ近傍に注目し，ス
ケール変化 [6, 7]，Wavelet係数 [8]，透過性を表す
アルファ値 [9]を用いた PSFの推定が提案されてい
る．しかし，ぼけでエッジが滑らかになったのか，
元々滑らかな勾配をもつ物体表面であるかを，与え

(a) (c)(b) (d)

(e) Statistical feature space

Cluster of PSF1

Cluster of PSF2

図 1: ぼけによる顔の見え変動．(a)人物Aの画像，
(b)人物 Aのぼけで劣化した画像，(c)人物 Bの画
像，(d)人物 Bのぼけで劣化した画像．(e)ぼけた
画像が特徴空間において構成するクラスター．

られた画像だけから区別することは難しい．これは
復元対象に仮定が置けないためである．よって，手
法 [5, 6, 7, 8, 9]は不良設定問題を解くこととなり，
正しい PSFを推定することは難しい．顔認識に利
用する場合，PSF の推定対象を顔に限定し精度を
高めるアプローチが有効である．
画像復元の一つの手法である超解像において統

計的な学習を用いる手法が提案されている [10, 11]．
これらの手法を用いることで，解像度の向上と同時
にぼけを除去することができる．しかし，1対多の
関係を学習するため，推定された見えはその人物本
来の見えであるとは保証されない．そのため顔認識
に用いた場合，誤識別が発生する可能性がある．
提案手法は，復元の対象を顔とし，ぼけの過程の

みを事前に統計モデルとして学習し，この統計モデ
ルを PSF推定に利用する．統計モデルにより不良
設定問題における解の探索空間を限定することで，
従来手法 [5, 6, 7, 8, 9] と比べて安定な推定を行う．
また提案手法は，推定された PSFでぼけの過程を
逆変換し画像に残存する高周波成分を増幅する．こ
れにより，従来手法 [10, 11]のように偽の見えが付
加されることなく個人を表す特徴を復元できると考
えられる．

3 ぼけによる見え変動を表す統計
モデルに基づくPSF推定

3.1 提案手法の概念

ぼけによる画像の劣化過程は式 (1)で定義される．

g = Hf + n (1)
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図 2: 提案手法は，(a)ぼけによる見え変動を表す
統計モデルの学習，(b)劣化画像が与えられた時の
認識の 2つの処理をもつ．

ここで，gは劣化画像 g(u, v)を表すベクトル，H

はPSFを表す行列，f は原画像を表すベクトル， n
はノイズを表すベクトルである．g，f は顔領域の
みを含むとする．

PSFの変化範囲は，1節の仮定 (a1)より既知で
ある．提案手法では，その範囲内で離散化した式
(2) の N 個の PSF を用意する．

Ω = {Hi|i = 1, . . . , N} (2)

PSFを推定する際に，式 (3)の統計モデルの集合 Φ
を用いる．

Φ = {φi|i = 1, . . . , N} (3)

ここで，φi は，仮定 (a2)に基づいて生成した統計
モデルである．同一の統計モデル φi は，同じ PSF
Hi でぼけた様々な人物の顔から学習する．
提案手法では，ぼけの影響が含まれていない訓練
画像を用いて Φを学習する．ここで，M 枚の訓練
画像の集合Ψを式 (4)で定義する．

Ψ = {f̀k|k = 1, . . . , M} (4)

訓練画像は，個人識別の参照画像とは異なる人物か
ら撮影する．Ψに対して各 Hi を適用することで，
ぼけた訓練画像を擬似的に生成する．

PSFが未知の画像 g が与えられると，まず，gと
統計モデルの集合Φの各要素 φi とを比較し，gの
見えに最も類似する統計モデルを選択する．選択さ
れたモデルに対する PSF を gの PSF として割り
当て，ぼける前の画像を gから復元する．最後に，
復元された画像を用いて個人識別を行う．

3.2 部分空間法を用いたPSF推定

本稿では，劣化画像と統計モデルとの比較に部分
空間法 [12] を用いる．部分空間法は，多カテゴリ

の識別問題が容易に実装でき，安定した識別性能を
得ることができる．部分空間法では，1つのカテゴ
リに属する画像集合を，1個の低次元の部分空間で
近似する．未知カテゴリの画像と各部分空間との類
似度でカテゴリを決定する．
図 2 に提案手法の流れを示す．提案手法は，図

2(a)ぼけによる見え変動を表す統計モデルの学習，
図 2(b)劣化画像が与えられた時の認識の 2つの処
理からなる．以下，具体的な手続きを，(a)につい
ては 3.3 節で，(b) については 3.4節で述べる．

3.3 ぼけによる見え変動を表す統計モデ
ルの学習

3.3.1 特徴ベクトルの抽出

PSF 推定に用いる特徴ベクトルには，1節の仮
定 (a2)を満たすように，人物間の差を抑えてぼけ
変動を表すものがよい．提案手法では，特徴ベクト
ルとして周波数領域における振幅を用いる．高周波
成分に対する振幅は，ぼけると値が小さくなる性質
をもつ [15]．周波数空間では位相も求まる．位相は
個人性の影響が大きく表れ個人識別には有効な特徴
である [14] が，PSF 推定には不向きであると考え
られる．
特徴ベクトルを生成する方法について述べる．ま

ず，劣化画像 g(u, v)を式 (5)で特徴画像x(ξ′, η′)に
変換する．

x(ξ′, η′) = [ log |g(ξ, η)| ] ↓ (5)

ここで，g(ξ, η) は g(u, v) の 2 次元フーリエ変換，
| |は振幅， [ ] ↓ はダウンサンプリングを表す．対
数変換を用いる理由は，直流成分付近の値を抑え，
高周波成分を強調するためである．ダウンサンプリ
ングを用いる理由は，部分空間生成の計算量削減の
ためである．x(ξ′, η′) をラスタースキャンで特徴ベ
クトル xに変換する．最後に，部分空間法の前処理
として ‖x‖2 = 1となるようにノルムを正規化する．
図 3 に，ぼけた状態とぼけていない状態の特徴

ベクトルの波形を示す．図 3(a)から (d)は，それ
ぞれの処理を適用した後の特徴ベクトルである．図
3(a) では波形がほぼ同じであるが，図 3(d)では違
いが明確に表れている．

3.3.2 部分空間の生成

提案手法の統計モデルである部分空間を生成する
方法について述べる．まず，訓練画像 Ψに対して
PSFを式 (6)で適用し擬似的にぼけを付加する．

g̀ik = Hi f̀k + ǹ (6)
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図 3: 特徴ベクトルの比較．実線がぼけていない状態，破線がぼけた状態を表す．(a)は劣化画像そのもの
を特徴ベクトルとした場合を表す．(b),(c),(d)は劣化画像に対してフーリエ変換, 対数変換, ノルム正規化
を施した後の特徴ベクトルを表す．

ここで，ǹは訓練画像に与えるノイズを表すベクト
ルである．ǹはカメラ系から測定することも考えら
れるが，本稿では白色ガウスノイズを仮定する．
次に，{g̀ik|k = 1, . . . , M}に対して主成分分析を
適用する．特徴ベクトル x̀ik を g̀ik から求めた後，
自己相関行列 [13]Ai = 1/M

∑M
k=1 x̀ikx̀T

ik の固有値
と固有ベクトルを求める．固有値の大きいものから
順に選んだ D本の固有ベクトルを，部分空間の基
底ベクトル φi = {bij |j = 1, . . . , D}とする．

3.4 劣化画像が与えられた時の認識

3.4.1 PSF推定

PSFが未知の画像gが与えられると，部分空間法
で各統計モデル φi ∈ Φとの類似度を算出し，PSF
の集合 Ωから適切なHs を選択する．Hsのカテゴ
リ sは式 (7) を用いて決める．

s = argmax
i

{cos2 θi|i = 1, . . . , N}

= argmax
i

{
D∑

j=1

(bij
Tx)2|i = 1, . . . , N} (7)

ここで，xは gのぼけ量を表す特徴ベクトル，θi は
部分空間と特徴ベクトルがなす角度である．角度が
小さいほど，部分空間を生成する際に用いたぼけた
訓練画像と g とが類似する．最小角度の部分空間
に対応する PSF が推定結果となる．

3.4.2 復元画像の推定

推定されたHsを用いて gからぼけが除去された
画像を復元するために，単純にHsの逆行列を適用
することも考えられる．しかし，式 (1)のノイズの
存在は無視できない．提案手法はウィーナフィルタ
[15]，もしくは，BTV(Bilateral Total Variation )

正則化 [16]を用いて画像を復元する．これら 2つ
の手法では主にノイズの取り扱いが異なる．ウィー
ナフィルタに比べて BTV正則化は，ノイズ耐性は
強いが計算量は多くなる傾向がある．劣化画像のノ
イズの性質に応じて使い分けるとよい．具体的な計
算方法を付録 A, B にまとめる．

4 実験
提案手法の有効性を確認するために，ぼけを疑似

的に付加した公開データベース，実際にぼけた画像
が含まれる公開データベースで個人識別の実験を
行った．ぼけにはカメラや人物の動きによるぼけ，
カメラの焦点ぼけがあるが，本稿では焦点ぼけに
ついて実験を行った．焦点ぼけはカメラやスキャナ
で画像を取り込む際に，被写体に対して焦点距離が
合っていない時に生じる．PSFは画像内で位置不
変としガウス関数を仮定した．

4.1 ぼけた入力画像に対する個人識別

ぼけ画像が含まれていない公開データベース
FERET [17] の撮影条件 fa, fb を用いて個人識別
の実験を行った．人数は fa が 1196人，fb が 1195
人である．fa を参照画像とし，fb を入力画像とし
た．それぞれの人物につき，1 枚の参照画像と，表
情が僅かに違う 1 枚の入力画像が用意されている．
瞳，鼻孔，口端などの顔特徴点を教示し平均顔形状
モデルに当てはめることで顔領域を 256× 256画素
の大きさに正規化した．瞳の間隔は 86画素とした．
画像の端は PSF が位置不変の仮定を満たさなくな
り，ウィーナフィルタ，BTV正則化で不都合が生
じる．正規化された画像には顔領域が画像の端にな
らないようマージンを含めた．PSF 推定，個人識
別にはマージンを除いた顔領域のみを用いた．
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(a) (b) (c) (d) (e)

図 4: ぼけのない入力画像 (a)を標準偏差 σのガウ
シアンフィルタでぼかした例．(b)σ = 2, (c)σ = 4,
(d)σ = 6, (e)σ = 8.

PSF の集合 Ωには，ガウス関数の標準偏差を 1
から 9まで 0.5刻みで変化させた 17個の PSFと，
ぼけのない状態を表すデルタ関数で定義される PSF
を 1個用意した．PSF推定に用いる統計モデルの
集合 Φ を学習するために， fa, fb とは撮影条件の
異なる bk の 200枚の画像を用いた．但し，bkの
194人は fa,fbにも含まれている．各パラメータは
実験的に決め，N = 18, M = 200, D = 20とした．
ぼけた入力画像を擬似的に生成するために，ガ
ウシアンフィルタを適用し 30dB の白色ガウスノ
イズを加えた．ガウシアンフィルタの標準偏差は
2, 4, 6, 8 とし，その時のフィルタサイズは 15× 15,
27× 27, 39× 39, 51× 51 画素とした．図 4に，ぼ
けた入力画像の例を示す．
ぼけを除去した後の個人識別には最近傍決定則を
用い，性能指標には認識率 (Recognition Rate)を
用いた．認識率は，本人の参照画像と正しく対応
付く割合を表す．(i)ぼけた画像をそのまま用いた
個人識別，(ii)PSF推定を行いウィーナフィルタで
画像を復元した後に個人識別，(iii)PSF推定を行い
BTV正則化で画像を復元した後に個人識別，の 3
条件を比較した．提案手法は，全ての画像に対して
適用した．
図 5に認識率を示す．(i)では σが大きくなるに
つれて認識率が低下しているのに対し，(ii),(iii)で
は σ = 4でも認識率の低下がほとんど見られない．
(iii)は (ii)と比べて σ = 6, 8で高い認識率を得る
ことができた．以上から提案手法は個人識別におい
て，ぼけのない入力画像には悪影響は与えず，ぼけ
た入力画像に効果を発揮することを確認した．

4.2 入力画像と参照画像の両方がぼけた
場合の個人識別

参照画像，入力画像がともにぼけた場合について
評価を行う．4.1節では一定のパラメータで入力画
像のみをぼかしていたが，この実験では参照画像，
入力画像を (0, σmax] の一様乱数に従う標準偏差 σ

で，それぞれぼかした．それ以外の実験条件は 4.1
節と同じである．図 6 にぼかした画像の例を示す．
参照画像のみがぼけている人物，入力画像と参照画
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図 5: ぼけた入力画像に対する認識率 (%)．(i)ぼけ
た画像, (ii)PSF推定とウィーナフィルタによる復
元, (iii)PSF推定と BTV正則化による復元
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図 6: ぼかした (a)入力画像と (b)参照画像の例．ガ
ウシアンフィルタの標準偏差 σの変化範囲は (0,4]．

像の両方がぼけている人物が存在する．この実験で
は，参照画像，入力画像を PSFの集合 Ωには含ま
れない PSFでぼかした．
図 7に認識率を示す．PSF の集合 Ωに入力画像

や参照画像をぼかした PSFが含まれていなくても，
それに近い PSFが選択されたことで，(ii), (iii)は
(i)と比べて性能が改善されたと推定される．この実
験では，(ii)は (iii)に比べて僅かに性能が高かった．
以上より，参照画像，入力画像がともにぼけた場合
でも提案手法は個人識別に有効であるといえる．

4.3 ぼけ画像が含まれる公開データベー
スを用いた個人識別

焦点ぼけの画像が含まれる公開データベース
FRGC 1.0 [18] で実験を行った．人数は 152人で，
参照画像は 1人につき 1枚である．参照画像は，照
明条件が制御された環境で撮影されている．入力
画像は，照明が制御された条件Exp 1 と，照明条
件が制御されていない条件 Exp 4 で撮影されてい
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図 7: 入力画像と参照画像とをぼかした場合の認
識率 (%)．(i) ぼけた画像, (ii)PSF推定とウィーナ
フィルタによる復元, (iii)PSF推定と BTV 正則化
による復元．

る．それぞれの条件につき入力画像は 608 枚であ
る．Exp 4には照明だけでなくぼけによる見え変動
も存在する．図 8に FRGC1.0に含まれる画像の例
を示す．入力画像のぼけ方は一定ではなく，それぞ
れの画像で異なる．

PSFの集合 Ωには，ガウス関数の標準偏差 σを
1から 4まで 0.5刻みで変化させた 7個の PSFと，
ぼけがない状態のPSF を 1個用意した．訓練画像
Ψ には，FRGC 1.0とは異なる公開データベース
FERET の fa, fb, bk の 2591枚の画像を用いた．
画像を復元した後の個人識別には，ぼけ以外の変動
を抑えるために，顔向きや照明変動に頑健な特徴量
と直交相互部分空間法を組み合せた手法 [19] を適
用した．手法 [19]は各人物に対し複数の画像を必要
とするため，瞳や鼻孔などの顔特徴点を摂動させ，
1 枚の画像から複数の顔画像を生成した．上記以外
の実験条件は 4.1節と同じである．
図 9に復元画像の例を示す．図 9(i)の PSFが未
知の入力画像へ提案手法を適用することで，(ii),(iii)
のぼけの影響が少ない画像が復元された．
図10に認証率 (Verification Rate)を示す．認証率
は，他人受理誤り率 (FAR : False Acceptance Rate)
が0.1%時の本人排除誤り率 (FRR : False Rejection
Rate)を，100から引いた割合である．ぼけの影響
が少ない Exp 1 では (i)から (iii)で性能が変わら
なかったが，ぼけの影響が大きい Exp 4 では (i) に
比べて (ii),(iii) で認証率が約 17%ほど改善された．
(ii),(iii)がほぼ同じ性能であったのは，FRGC1.0に
含まれるノイズはインパルスノイズはなく白色ノイ
ズで近似できたためと考える．
以上，実際に焦点ぼけが含まれる画像でも，提案
手法によりぼけを推定し復元できることを，個人識
別の性能が改善することで確認した．

(a) (b)

図 8: FRGC 1.0 に含まれる画像の例．(a) 参照画
像，(b)Exp 4のぼけた入力画像．
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図 10: FRGC 1.0 における認証率 (%)．(i)ぼけた
画像, (ii)PSF推定とウィーナフィルタによる復元,
(iii)PSF推定と BTV正則化による復元．

5 むすび
本稿では，ぼけによる顔の見え変動を表す統計モ

デルを事前に学習し，ぼけた画像と統計モデルとの
類似度を計算することで PSFを推定する手法を提
案した．ぼけによる顔の見え変動は人物間の見えの
差よりと大きいと仮定し，PSF推定に用いる統計モ
デルを学習した．提案手法により，FRGC1.0 の実
験条件 Exp 4 において個人識別の認証率が約 17%
改善した．
今後の課題として，従来手法との PSF推定精度

の比較，動きぼけに対する評価，ノイズ耐性の評価
などが挙げられる．
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A ウィーナフィルタ
ウィーナフィルタ [15]による画像の復元は，式

(8) の評価基準 Jw の最小化問題として定義される．

Jw = EfEn‖f̂ − f‖ (8)

ここで，f̂ は復元された画像を表すベクトル，Ef は
f の集合平均， Enは nの集合平均を表す．白色ノ
イズを仮定すると，f̂ は解析的に式 (9)で求まる．

f̂ = (Hs
THs + Rf

−1Rn)−1Hs
Tg (9)

ここで，原画像の自己相関行列を Rf = EfffT，ノ
イズの自己相関行列をRn = EnnnTとする．本稿
の実験では Rf

−1Rn = αwI とした．

B BTV正則化
BTV正則化 [16]は，白色ノイズだけでなく，例

えばごま塩ノイズのように外値を含むインパルスノ
イズにも頑健な手法である．BTV正則化による f̂
の推定は式 (10) で定義される．

f̂ = argmin
f

[ ‖Hsf − g‖2
2 +

λb

P∑
l=−P

P∑
m=0︸ ︷︷ ︸

l+m≥0

α
|m|+|l|
b ‖f − Sl

xSm
y f‖1 ]

(10)

ここで，λb, αb, P は定数，Sl
x は画像を水平方向に

l画素シフトさせる行列，Sm
y は画像を垂直方向に

m画素シフトさせる行列である．本稿の実験では，
‖Hsf − g‖ は L1 ノルムではなく L2 ノルムを用い
た．f̂ は勾配法により式 (11)で求まる．

f̂l+1 = f̂l − βb{ 2Hs
T(Hs f̂l − g) + λb

P∑
l=−P

P∑
m=0︸ ︷︷ ︸

l+m≥0

α
|m|+|l|
b (I − S−m

y S−l
x )sign(f̂l − Sl

xSm
y f̂l) }

(11)

ここで，βbは定数，S−l
x は Sl

xの転置行列，S−m
y は

Sm
y の転置行列，sign( )はベクトルの各要素につい
て正なら 1 へ負なら-1へ置換する関数である．
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(i)

(ii)

(iii)

図 9: FRGC 1.0 実験条件 Exp 4 の入力画像に対する復元画像の例．(i)ぼけた画像, (ii)PSF推定とウィー
ナフィルタによる復元, (iii)PSF推定と BTV正則化による復元．
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