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1.概要
虹彩認証では低品質な画像の場合に分類精度が大幅に

低下することが報告されている。これを補うために虹彩
だけでなく虹彩とともに取得できる眼周囲領域などの情
報を併せて利用するマルチモーダル認証の研究が、近年
活発に行われている。本研究では、虹彩と眼周囲の複数
のモーダリティを利用することで、劣化した観測画像に
対する分類精度の頑健性の向上を図ることを目的とした。
虹彩と眼周囲のいずれかの画像が低品質であっても、虹
彩分類器と眼周囲分類器のうち認証に有用である分類
器を選択することで、分類精度を維持する手法を提案す
る。分類器の選択には、虹彩と眼周囲の各分類器の出力
の一部を利用し、分類に有用な分類器を適応的に選択す
るMultiModalSelectorを提案し用いる。実験では、虹彩
分類器と眼周囲分類器のうち分類に有用な分類器を適応
的に選択することで、高い分類精度を維持できることを
示した。
2.序論
2.1.研究背景と目的
虹彩認証は撮影状況によっては虹彩のテクスチャが低

品質になることがあり、低品質な虹彩画像を用いた場合、
分類精度が大幅に低下する [1]。このことに対して、虹彩
とともに取得できるまぶたやまつげなどの眼周囲領域の
情報を利用して認証することが考えられている [2]。し
かし、眼周囲においても髪の毛やメガネなどの遮蔽物が
写ってしまうなど、条件が悪化した場合には分類精度が
低下する [3]。
本研究では、虹彩と眼周囲の 2つのモーダリティを利

用し、虹彩と眼周囲の一方が低品質な画像であっても分
類精度を維持する手法の開発を目的とする。また評価基
準としては認証精度ではなく分類精度に着目した。
2.2.本研究の成果
本研究の主な成果は以下のものである。
• 提案するMultiModalSelectorは、虹彩と眼周囲のい
ずれかが低品質な画像であっても、虹彩分類器と眼
周囲分類器のうち分類に有用であるものを選択し、
分類精度が低下していない分類器を利用することで
分類精度を維持することができることを示す。

• MultiModalSelectorは、一般的な機械学習に基づく
クラス分類手法で実装することが可能であることを
示す。
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3.関連研究
3.1.虹彩と眼周囲領域
図 1に個人の認識に用いる眼周囲画像の例を示す。眼

球は主に 3つ領域に分けることができる。黒く見えてい
る円形の領域を瞳孔、その周りのドーナツ型の部分を虹
彩、虹彩の外側の白い領域を強膜と呼ぶ [4]。

図 1 眼周囲画像の例

3.2.虹彩認証と眼周囲認証
虹彩認証は、眼周囲画像を取得し、虹彩の検出、虹彩

の正規化、特徴抽出を行い、分類器を用いた認識によっ
て認証を行う。眼周囲認証は眼周囲画像自体を入力とし、
特徴抽出を行い、分類器を用いた認識によって認証を行
う。虹彩認証と眼周囲画像はそれぞれ活発に研究が行わ
れている [5][6]。
3.3.虹彩と眼周囲のマルチモーダル認証
近年、より頑健な認証を達成するために虹彩と眼周囲

の情報融合によるマルチモーダル認証の研究が活発に行
われている [1]。虹彩と眼周囲の融合の研究においては、
虹彩と眼周囲のスコアレベルの融合 [7]や機能レベルの
融合 [1]などの研究が行われている。
3.4.複数の分類器を組み合わせたパターン分類の
方法

パターン認識一般において複数の分類器を組み合わせ、
分類に利用する手法としては、アンサンブル学習 [8]の
方法の１つの bagging[8]や、複数の分類器を入力空間に
対する局所的な専門家 (expert)として切り替えて用いる
手法のMixture of Experts[9] 等が知られている。
3.5.課題
眼周囲認証と虹彩認証はいずれも実用的に利用できる

認証方法であるが観測された画像が劣化していた場合に
分類精度は低下する [1][3]。眼周囲と虹彩それぞれの特徴
や分類結果に重み付けを行い融合する手法でも観測され
た画像が劣化していた場合には、学習時に獲得された固
定の重みは適切ではなく、精度を低下させる可能性があ
る。そこで運用時に観測された画像が劣化しているかど
うかを検出し、劣化している情報の利用を抑えることで
全体としての認証精度を低下させない手法が必要となっ
ている。
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3.6.本研究の目的
本研究では、眼周囲と虹彩を併用するマルチモーダル

認証において眼周囲分類器と虹彩分類器を利用し、虹彩
と眼周囲のいずれかが低品質な画像である場合でも、信
頼性の高い分類器の結果を適応的に選択する手法の開発
を目的とする。
4.提案手法
4.1.全体の流れ
図 2は提案方式の流れである。

図 2 提案方式の流れ

提案手法を用いた個人に相当するクラスの分類は 5つ
のフェーズに大きく分けることができる。まずは、個人
を認識すべき眼周囲画像を取得し、下記の 1～5のフェー
ズの処理を行う。
( 1 ) 眼周囲領域が含まれる画像から虹彩を検出する。
( 2 ) 検出された虹彩画像を正規化する。
( 3 ) 虹彩分類器に正規化された虹彩画像を入力し、入力
画像の虹彩クラス確率ベクトルを得る。

( 4 ) 眼周囲分類器に眼周囲画像を入力し、入力画像の眼
周囲クラス確率ベクトルを得る。

( 5 ) 虹彩分類器と眼周囲分類器の信頼性を判断するMul-

tiModalSelector により、両分類器の出力の一部を利
用して信頼性の高い分類結果を選択する。

4.2.虹彩の検出と正規化
眼周囲画像から虹彩を検出するには、まず瞳孔を検出

し、その瞳孔の中心を基準に虹彩の検出を行う。虹彩の
形が円形でなかったり、被認証者が非協力的な環境で
あっても虹彩を検出できるように楕円によるマッチング
で虹彩の検出を行う。その後、座標変換を利用し、ドー
ナツ型の虹彩を開いて瞳孔の開き方によらない一定の長
方形に変換し、正規化虹彩画像を得る [5]。
4.3.虹彩分類器と眼周囲分類器
虹彩分類器と眼周囲分類器は入力画像を登録されたク

ラスのいずれかに分類する。いずれの分類器も畳み込み
ニューラルネットワーク (CNN)などの教室付学習によ
り実現する。眼周囲分類器は眼周囲画像を入力とし、虹
彩分類器は、4.2節で作成した正規化虹彩画像を入力画像
とする。出力は、登録されたクラス数の要素を持つベク
トルであり、入力画像が属するクラスに相当する要素が
最大となるよう学習させる。以下、これらモーダリティ
を担当する分類器を領域分類器と呼ぶ。
4.4.MultiModalSelector

MultiModalSelector(MMS)は、4.3節の虹彩分類器と
眼周囲分類の出力ベクトルに基づいて有用な分類器を選

択する。これは、それぞれの分類器の出力が分類結果だ
けではなく、分類結果の信頼性を示す特徴を保持してい
ると考えたからである。これによりシステム全体として
の最終的な分類精度を維持する。
分類器の選択においては、まず虹彩分類器と眼周囲分

類器の出力 yi,yp をそれぞれ softmax関数に入力する。
その出力 si, sp の成分を降順にソートし、それぞれ上位
n要素からなるベクトル zi, zp を抜き出す。そしてベク
トル zi, zp を結合した 2n次元ベクトル I をMMSへの
入力とする。MMSの出力 Oはどちら領域分類器を利用
するかを表すスカラー値である。

図 3 MultiModalSelector を用いた領域分類器の選択

MMSは教師付き学習により実現し、学習させる際に
はそれぞれの分類器に入力する画像のいずれかを故意に
劣化させる。その際の分類器の出力ベクトルから劣化し
ていない情報を入力した (信頼性の高い)領域分類器を選
択させるように学習させる。表 1は、入力画像の劣化の
組み合わせである。図 4と図 5は意図的に劣化させた領
域画像である。

表 1 MMS を学習させる際の入力画像の劣化の組み合わせ

組み合わせ 眼周囲画像 正規化虹彩画像
1 劣化させる (Random Erase) 劣化させない
2 劣化させない 劣化させる (Gaussian Filter)

図 4 Random Erase で劣化
した眼周囲画像

図 5 Gaussian Filter で劣化
した正規化虹彩画像

5.評価・実験
5.1.データセット
本論文では、近赤外 (NIR) 画像の CASIA-Iris-Lamp

データセット [10]を利用して実験を行った。CASIA-Iris-

Lampデータセットのうち左右の目がとも 19枚以上存在
している 135人の眼周囲画像を 270クラスのデータとし
て利用した。
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5.2.虹彩の検出と正規化
図 6は検出された虹彩であり、図 7は正規化された虹

彩画像である。補間方法は bicubic補間 [11]を利用した。

図 6 虹彩の検出結果 (正規化前) 図 7 正規化後

5.3.虹彩分類器と眼周囲分類器による認識
虹彩分類器と眼周囲分類器としてそれぞれ CNNモデ

ルである Neural Residual Network 18(Resnet18)[12]と
Visual Geometry Group 16(VGG16)[6]を利用した。分
類器の学習では、訓練 (train)データ 1080枚 (各クラス
4枚)、検証 (validation)データ 540枚 (各クラス 2枚)で
学習させた。epochは 100回とし、損失関数はクロスエ
ントロピー誤差とした。表 2はそれぞれの領域分類器の
学習 (train)、検証 (val)、テスト (test)データに対する正
解率を示す。

表 2 学習済み領域分類器の正解率
分類器の種類 train val test

虹彩分類器 100.00% 95.93% 93.33%

眼周囲分類器 100.00% 99.63% 98.67%

5.4.MultiModalSelector

MMSは、多層パーセプトロン (NN)、Support Vector

Machine(SVM)[13]、Random Forest(RF) classifier[14]の
一般的な機械学習に基づくクラス分類手法を用いて構築
した。MMSは、訓練 (train)データ 1350枚 (各クラス 5

枚)、テストデータ 2700枚 (各クラス 10枚)を利用する。
5.5.実験の条件
表 3に示すようにテスト時の劣化した方の画像の劣化

度を 5段階に変化させて実験を行った。「劣化画像利用
時の分類器の分類精度」は、劣化した画像を入力とした
際の領域分類器の概ねの分類精度である。実験 1の劣化
画像利用時の分類器が「分類精度 100%」とあるのは、劣
化していない画像を用いたことを表す。

表 3 実験の種類
実験番号 劣化画像利用時の分類器の分類精度
実験 1 100%(劣化なし)

実験 2 80%前後
実験 3 50%前後
実験 4 20%前後
実験 5 1%前後

図 8と図 9は実験 2で用いた劣化した領域画像の例で
あり、図 10と図 11は実験 5で用いた劣化した領域画像
の例である。

図 8 遮蔽物に相当する欠損
により劣化させた眼周
囲画像 (分類精度 80%前後)

図 9 ぼかしにより劣化さ
せた正規化虹彩画像
(分類精度 80%前後)

図 10 遮蔽物に相当する欠損
により劣化させた眼周
囲画像 (分類精度 1%前後)

図 11 ぼかしにより劣化さ
せた正規化虹彩画像
(分類精度 1%前後)

5.6.評価基準
実験の評価基準としてはMMSの領域分類器の選択精

度と全体としての分類精度の 2つを使う。
選択精度 Ps は、式 (1)で定義される。

Ps =
MMSが正しく分類器を選択した回数

全分類回数 ×100(1)

分類精度 Pc は、式 (2)で定義される。

Pc =
分類に成功した回数

全分類回数 × 100 (2)

利用する分類手法は、下記の「ランダム」と「選択精
度 100%」の 2つの手法を追加して比較した。
ランダム. MMSを利用せず、ランダムに分類器を選択
する。

選択精度 100%. MMSを利用せず、劣化していない画
像を入力とする分類器を 100%の確率で選択する。

5.7.選択精度の実験結果
図 12 は、実験 2～実験 5 の選択精度 100%と

MMS(SVM、RF、NN-6-20or50-80)の選択精度 (Ps)の
グラフである。NN-6-20or50-80は、アーキテクチャが 6

層の多層パーセプトロンで、劣化画像利用時の分類器の
分類精度が 20%または 50%で、入力次元が 80次元の場
合である。横軸は、劣化画像利用時の領域分類器の分類
精度であり、縦軸は選択精度 (Ps)である。
MMSは、画像の劣化が大きい実験の時には選択精度

が高くなっており、いずれかの入力画像の劣化が大きい
時に正しく信頼性の高い (劣化していない画像を入力し
た)分類器を選択できていることを示している。
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図 12 選択精度

5.8.分類精度の実験結果
図 13 は、実験１～実験 5 の選択精度 100%と

MMS(SVM、RF、NN-6-20or50-80)の分類精度 (Pc)の
グラフである。横軸は、劣化画像利用時の領域分類器の
分類精度であり、縦軸は分類精度 (Pc)である。
実験 1～実験 5において一般的な機械学習に基づく分

類手法で実現されたMMSの使用により、虹彩と眼周囲
のいずれかの画像が著しく劣化していたとしても、94%

以上の分類精度の維持を達成した。また、表 2のテスト
結果と同様な分類精度となり、分類精度が維持できてい
ることがわかる。

図 13 分類精度

6.結論
実験で得られた結論を示す。
• MMSは劣化度が大きくなるにつれて選択精度が高く
なることで分類精度の維持を達成した。またMMS

は一般的な機械学習に基づくクラス分類手法で実装
可能であることを示した。またMMSは劣化してい
ない画像を利用する分類器を選択するだけでなく、
分類に有用である分類器を選択することで全体の分
類精度の向上に貢献することを示した。

• MMSは固定の重みを利用するスコアレベルの融合
手法と比べ分類精度を維持し、入力画像の劣化度の
変化による分類精度の変動を抑えることがわかった。
またスコアレベルの融合手法では、複数回の実験を
繰り返し、最適な重みを導く必要があるが、MMS

は一度の学習で分類器の選択則を獲得することがで
きる。

7.今後の課題
本研究では、画像の劣化に部分的に遮蔽を行うRandom

Erase と Gaussian Filter によるぼけを利用した。しか
し、実際に利用する際はメガネや髪の毛など学習時には
ないノイズが存在する。そのため実世界で存在する画像
の劣化条件で評価をする必要がある。また、虹彩と眼周
囲どちらも劣化している状態での認証精度の維持を図る
必要がある。
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