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あらまし  髪型は人物の外観を特徴づける重要な要素の一つであり，個人識別への利用が期待されている．近年，

人物画像から髪領域を抽出する研究が広く行われているが，多種多様な髪型を識別するには，髪領域内部の特徴を

定量化し，比較する技術が必要である．本研究では，Cannyエッジ検出器により毛流を検出し，人物画像における

髪型の定量化を行う．さらに，毛流と顔器官の相対的位置関係に着目した類似度評価手法を提案する．実験の結果，

提案手法を用いることで，既存手法より高精度かつ高速な髪型の類似度評価が可能であることが確認できた． 
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1. はじめに  

近年，人物画像から髪領域を自動抽出するような研

究が広く行われている [1]-[5]．髪型は人物の外観を特

徴づける重要な要素の一つであり，人物認証や男女の

識別に有用な要素である．人物認証や男女識別の精度

向上のためには，人物画像から自動的に髪型特徴を抽

出し，定量的に扱う技術が必要である．しかし，目や

鼻，口などの顔器官と比べて，髪型は個人間の差異が

大きく，色や形状が定まっていないため，定量化する

ことが困難である．このため，顔に関する研究と比べ，

髪型に関する研究は十分に行われていない．  

髪領域の形状を特徴量として髪型を定量化し，男女

の識別に利用した研究がある [6]．[6]では，人物画像か

ら髪領域を自動的に抽出し，髪領域の画像を主成分分

析にかけて定量化を行っている．髪領域の形状には男

女間で異なる傾向があるため，髪領域の形状は男女識

別において有用な特徴である．しかし，髪領域の形状

のみでは細かな差異を見出すことが難しい．髪領域の

形状が類似していても，髪領域内の特徴が異なれば，

髪型全体として類似しているとは言えない．これに対

して，髪型を様々な視点から定量化し，髪型の類似度

を評価する手法が存在する [7]．[7]では，髪型を，髪の

長さ，色，ボリューム，テクスチャなどの特徴量によ

り表現している．また，抽出した特徴の中から類似度

の高いものを選択することにより，髪型の小さな変化

に対して頑健な人物認証を実現している．人物認証に

髪型を用いて行った実験では，テクスチャ情報，すな

わち髪領域内の毛流に個人間の差異が最も表れやすい

という結果が出ている．[7]における毛流の類似度評価

は，入力画像と比較画像の各部分画像同士の類似度ス

コアの和をとるというものであった．そのため，テク

スチャと顔器官との位置関係は考慮されていない．し

かし，多種多様な髪型を識別するには，毛流の位置情

報にも着目する必要がある．  

そこで本論文では，より細かく毛流の類似度を評価

することを目的とし，髪領域内の毛流の位置情報を考

慮して髪型特徴を比較評価する手法を提案する．本手

法では，まず，顔器官との位置関係と色情報に基づき，

人物画像から髪領域を自動的に切り出す．さらに，切

り出した髪領域において Canny エッジ検出を行い，検



 

 

出したエッジに基づいて毛流の定量化を行う．類似度

評価では，毛流の情報と顔器官との相対位置関係を考

慮して評価を行う．実験では，自動抽出した毛流の特

徴を基に類似検索を行い， 検索上位に含まれる正解画

像を調べ，精度，再現率を算出する．  

本稿は以下の構成をとる．まず 2 節で  関連研究を

まとめ，3 節で提案手法について述べる．さらに 4 節

で実験と評価を行い，最後に 5 節でまとめを述べる．  

 

2. 関連研究  

本節では，髪型の定量化を行った研究について説明

する．  

 

2.1. 主成分分析を用いた髪型の定量化  

Ueki ら [6]は，主成分分析を用いて定量化した髪型情

報によって，性別推定の精度向上を実現した．Ueki ら

の手法では，まず人物画像に対し顔検出を行い，次に

顔周辺領域から色情報に基づき髪領域を抽出する．抽

出した髪領域以外の領域を黒に塗りつぶし， 32x32 ピ

クセルにリサイズすることで髪領域画像を生成する．

さらに，生成した髪領域画像を 5 階調のグレースケー

ル画像に変換した後，主成分分析を行う．主成分分析

の結果，髪領域画像は 31 次元の特徴ベクトルで表現さ

れる．この特徴ベクトルを基に男女の識別が行われる． 

Ueki らは，顔領域画像と髪領域画像のそれぞれに対

し主成分分析を行い，ガウス混合モデルを用いて，そ

れぞれの男性尤度，女性尤度を算出した．実験により，

髪型を性別推定に使用することで性別推定の精度が向

上することが示された．  

Ueki らの主成分分析を用いた手法では，髪領域の形

状を特徴量とし，性別推定の精度向上に成功した．し

かし，髪型には色，毛流といった，髪領域形状に現れ

ない要素が存在するため，髪領域の形状のみによる分

類では不十分である．より細かな識別や類似度の評価

には，髪型領域の形状以外の特徴量も合わせて用いる

必要がある．  

 

2.2. 複数特徴量による髪型の定量化  

単一の特徴量で表現できる髪型の種類には限界が

あり，多種多様な髪型を識別することは難しい．

Yacoob ら [7]は，様々な特徴量で髪型を表現することに

より，多種多様な髪型を識別する手法を提案した．

Yacoob らは，髪型から以下の特徴量を抽出した．  

・色  ・顔を覆う面積  

・分け目  ・左右対称性  

・ボリューム  ・髪領域の形状  

・長さ  ・テクスチャ（毛流）  

Yacoob らは，抽出した髪型特徴を用いて人物認証の

実験を行った．髪型の類似度評価では，抽出した特徴

量のうち類似度が高い 3 つの特徴量のみを採用した．

これにより，髪型の変化に頑健な認証を実現した．実

験の結果から，髪型特徴を用いることにより，人物認

証の精度が向上することが示された．また，認証に最

も有用な特徴量はテクスチャ，すなわち髪領域内に現

れる毛流の形状であることが明らかになった．  

しかし，Yacoob らのテクスチャ類似度評価には，テ

クスチャの位置情報を考慮していないという問題点が

ある．髪型の形状は様々であり，部分的に類似するテ

クスチャを持った髪型でも，全体として見たときに全

く異なる髪型である場合がある．例えば図  1の (a)と (b)

は，全体としては異なる特徴を持つ髪型であるが，ど

ちらも (c)に示した部分画像から構成されている．

Yacoob らの手法を用いた場合， (a)と (b)は異なる髪型

であるにも関わらず，全く同じ髪型として扱われてし

まう．  

 

 

図  1 誤認識を引き起こすような髪型の例  

 

3. 提案手法  

本節では提案手法について述べる．まず 3.1 で提案

手法の概要を述べ，3.2 で髪型特徴量の抽出手法につ

いて述べる．最後に，3.3 で，抽出した特徴量を用い

た類似度評価手法について説明する．  

 

3.1. 提案手法の概要  

Yacoob らは，髪型を様々な特徴量で表すことにより

人物認証に有効な類似度評価を実現した．しかし，

Yacoob らの手法には，テクスチャ，すなわち毛流の位

置情報を考慮せずに類似度を評価しているという問題

点があった．本研究では，より高い精度のテクスチャ

特徴の類似度評価を目的とし，位置情報を考慮した毛

流特徴の抽出・比較手法を提案する．  

 

3.2. 特徴量抽出手法  

本項では，提案手法における髪型特徴量の抽出手法

について説明する．抽出する特徴量は，位置情報を考

慮した毛流の特徴である．提案手法における特徴量抽

出の流れを図  2 に示す．  



 

 

 

図  2 特徴量抽出の流れ  

 

以下，各手順における処理について説明する．  

 

3.2.1. 顔検出  

顔検出は，ブーストされた弱分類器のカスケード [8]

を用いて行う．学習に用いた画像は正面方向を向いた

顔画像であるため，本手法で扱う人物画像は正面方向

を向いた画像に限定する．顔領域は正方形のサイズで

検出される．画像によって顔画像のサイズは様々であ

るため，検出された顔領域サイズに基づき正規化を行

う．  

 

3.2.2. 目検出  

目の検出においても，顔検出と同様に，ブーストさ

れた弱分類器のカスケード [8]を用いる．顔検出に成功

したら，顔領域を縦方向，横方向にそれぞれ 2 等分し，

分割された中の右上領域で左目の，左上領域で右目の

検出を行う．検出を行う領域を限定することで，実行

時間の削減と誤検出率の低減を実現できる．毛流の位

置情報は，両目の中心の位置との位置関係に基づき定

量化される．  

 

3.2.3. 髪領域抽出  

髪領域の抽出は Yacoob ら [7]の手法と同様のものを

用いる．Yacoob らが提案した髪領域抽出手法は色情報

に基づいており，以下の手順に従う．  

step1. 顔領域から，右目の下，左目の下，額の 3 領

域を選択する．  

step2. 領域毎に画素の RGB 値を取得し，平均をと

る．  

step3. 3 領域の RGB 値の平均の差が一定値より小

さければそれらの平均をとり，そうでなけれ

ば額の領域の値を肌色とする．  

step4. 顔領域の右上部，左上部，額の上部の 3 領域

を選択する．  

step5. 各領域内で，各画素の RGB 値を取得し，平

均をとる．このとき，取得した RGB 値と肌

色の RGB 値の差が一定値より小さければ，

その RGB 値は使用しない．  

step6. 3 領域の RGB 値差が小さければそれらの値

の平均をとり，そうでなければ額上部の値を

とる．  

得られた値をシードカラーとする．  

step7. step4 で使用したそれぞれの領域の上部の領

域で色情報を得る．  

step8. 得られた値とシードカラーとの差が一定値

より小さければ，得られた値を使用してシー

ドカラーを再計算する．得られた値とシード

カラーとの差が一定値より大きいときには

反復処理を終了する．  

step9. 反復処理が終了したら，得られた色情報に基

づき髪領域を抽出する．  

 

3.2.4. Canny エッジ検出  

提案手法では，毛流の抽出に Canny エッジ検出器 [9]

を用いる．Canny エッジ検出器は，未検出・誤検出が

少なく，曲線形状エッジの検出に強いという特徴を持

つ．髪の毛は光を反射しやすく，画像から毛流を安定

して抽出するには，弱いエッジも検出できるようなエ

ッジ検出器である必要がある．また，毛流の方向・形

状は様々であり，より詳細な髪型特徴を得るためには，

方向や形状に依存しないエッジ検出器を使用する必要

がある．これらの理由から，Canny エッジ検出器は毛

流の検出に適している．  

以下に Canny エッジの検出手順を示す．  

step1. ガウシアンフィルタによる平滑化  

step2. Sobelフィルタによるエッジ強度の計算と

勾配方向の計算  

step3. エッジの細線化  

step4. ヒステリシス閾値処理  



 

 

3.2.5. エッジ画像の分割  

提案手法では，以下の 2 つの目的から，生成したエ

ッジ画像を複数の部分画像に分割する．  

・ 毛流と顔器官の位置関係に基づいた定量化を

行う．  

・ エッジが多く検出できている領域に，髪型全体

の特徴が支配されるのを防ぐ．  

髪の毛は光を反射しやすいため，画像によっては

エッジが多く検出できている領域と少ししか検出

できない領域が存在する．画像を小さなブロックに

分割し，各領域で得られた結果を正規化して扱うこ

とで，エッジ検出の結果に左右されにくい定量化を

実現する．エッジ画像の分割は以下の手順に従う． 

step1. 図  3(a)に示すように，目の中心の座標を

CE( CE.x, CE.y ) ，顔領域の一辺の長さを

FL とする．図  3(a)において，破線で示した

領域は顔領域を表す．  

step2. ( CE.x－ FL, CE.y－ FL ) を左上の頂点，

( CE.x＋FL, CE.y＋2*FL ) を右下の頂点と

するような矩形 T を処理対象領域とする．

図  3(a)において，実線で示した領域が処理

対象領域 T を表す．  

step3. 図  3(b)に示すように，T を，一辺の長さが

FL/8 の 正 方 形 領 域 384 個

（  𝑎1,1, 𝑎1,2, …,   𝑎2,1, 𝑎2,2, … , 𝑎16,24）に分割する． 

分割された各領域内で毛流の特徴量が抽出され，

それらを統合したものが髪型全体の特徴量となる． 

 

図  3 対象領域の分割  

 

3.2.6. 輪郭抽出  

エッジから輪郭を抽出することにより，各エッジを

定量的に扱うことができる．エッジから抽出した輪郭

は，エッジを囲む点列のデータとしてリスト構造に格

納される．リスト構造で後に続く点は，現在の点から

上，下，右，左，右上，右下，左上，左下の 8 方向の

いずれかに移動した点である．隣接する点との位置関

係を調べていくことにより，エッジ，すなわち毛流の

方向を定量化する．本稿では，上下への位置遷移を“縦”，

左右への位置遷移を“横”，右上・左下への位置遷移を

“左下”，右下・左上への位置遷移を“右下”と定義す

る．  

輪郭が抽出できなかった場合，その領域には毛流に

よるエッジが存在しないと判断される．  

 

3.2.7. 特徴量抽出  

輪郭抽出後の特徴量抽出は，以下の手順により行う． 

step1. 輪郭が抽出された各領域𝑎𝑥,𝑦で，“縦，横，左

下，右下”それぞれの位置遷移の回数を調べ，

𝑠𝑥,𝑦  とする．例えば，縦，横，左下，右下の

位置遷移それぞれの観測回数が 12 回，4 回，

32 回，8 回のとき，  

𝑠𝑥,𝑦 = { 12 , 4 , 32 , 8 } 

となる．  

step2. 𝑠𝑥,𝑦  の各要素を，観測数が最大の位置遷移方

向の数で割り，正規化を行う．正規化を行う

ことにより，エッジが多く取れている領域の

結果に全体の結果が依存することを避ける． 

e. g.  𝑠𝑥,𝑦 = { 12 , 4 , 32 , 8 }  

⇒ { 0.375  , 0.125  , 1.000  , 0.250 }  

step3. 処理対象領域 T を一辺が FL/2 の正方形で分

割 し た 新 た な 部 分 領 域 ， A 

(𝐴 = {𝐴1,1, 𝐴1,2, … , 𝐴4,6} ）を作成する．  

step4. 領域 𝐴𝑋,𝑌  に含まれる小領域 𝑎𝑥,𝑦の毛流特徴

𝑠𝑥,𝑦を統合し，𝑆𝑋,𝑌 とする．𝑆𝑋,𝑌 は，以下の手

順で算出される．  

①  𝑆𝑋,𝑌 = { 0 , 0 , 0 , 0 } で初期化する．  

②  𝑠𝑥,𝑦  の各値のうち，0.7 を超えるものがあ

れば，𝑆𝑋,𝑌 における同方向の値を 1 だけイ

ンクリメントする．  

例えば ， 𝑠𝑥,𝑦 = { 0.775  , 0.125  , 1.000  , 0.250 } 

のとき，縦の遷移と左下の遷移の値が 0.7

を超えているので，𝑆𝑋,𝑌 の 2 番目の要素と

4 番目の要素がインクリメントされる．  

③  𝑆𝑋,𝑌の各値を， 𝑆𝑋,𝑌  内の最大値で割り，正

規化する．この正規化により，𝐴𝑋,𝑌 内に存

在する毛流方向の相対的な数が求まる．  

e. g.  𝑆𝑋,𝑌 = { 6, 1,12, 4 }  

⇒ { 0.500  , 0.083  , 1.000  , 0.333 } 

以上の手順により，分割された 24 個の領域で，相

対的な毛流方向の数 𝑆𝑋,𝑌 が求められる．本手法では，

𝑆𝑋,𝑌 を毛流の特徴量とする．  

 

3.3. 類似度評価手法  

類似度を評価する 2 つの画像をそれぞれ 𝐼1, 𝐼2 とし，

その特徴量を𝑆1 , 𝑆2とする．ただし，𝑆𝐾 = {𝑆1,1
𝐾 , 𝑆1,2

𝐾 , … , 𝑆4,6
𝐾 } 



 

 

である．このとき，類似度評価は以下の手順により行

う．  

step1. 各 X,Y に対し，𝑆𝑋,𝑌
1  と𝑆𝑋,𝑌

2  の類似度距離𝑑𝑋,𝑌
12  

を計算する．  

𝑆 𝑋,𝑌
𝐾 = { 𝑆𝑋,𝑌

𝐾 [1], 𝑆𝑋,𝑌
𝐾 [2], 𝑆𝑋,𝑌

𝐾 [3], 𝑆𝑋,𝑌
𝐾 [4]}とすると，

𝑑𝑋,𝑌
12  は以下の式により算出する．  

𝑑𝑋,𝑌
12 = ∑  | 𝑆𝑋,𝑌

1 [𝑖] −   𝑆𝑋,𝑌
2 [𝑖] |

4

𝑖=1

  (1) 

ただし，𝑆𝑋,𝑌
1 = { 0, 0,0,0 } ，または𝑆𝑋,𝑌

2 = { 0, 0,0,0 }

の場合，𝑑𝑋,𝑌
12 = 0 とする．  

step2. 𝑆𝑋,𝑌
1  と  𝑆𝑋,𝑌

2  がいずれも {0,0,0,0}でない領域

の数を N とすると， 𝐼1, 𝐼2 の画像全体としての

類似度距離𝐷12 は以下の式で算出する．  

𝐷12 =  ∑ ∑ 𝑑𝑋,𝑌
12

6

𝑌=1

4

𝑋=1

𝑁⁄  (2) 

式 (2)により算出された𝐷12 が画像 𝐼1, 𝐼2の最終的な距

離となり，小さい値をとるほど画像が類似しているこ

とを意味する．  

髪のボリュームや長さなどの，テクスチャ以外の特

徴の影響を受けないよう，両画像からエッジ情報が得

られている領域のみで類似度の評価を行っている．  

 

4. 評価実験  

本節では，評価実験について説明する．まず 4.1 で

実験において使用するデータ・実験環境について述べ，

4.2 で評価方法を説明する．最後に 4.3 で実験結果を述

べる．  

 

4.1. 実験データ・実験環境  

実験には，Web 上で収集した人物画像の中で，髪領

域の抽出に成功したもの 126 枚を用いる．本実験では

特徴量抽出の前段階，すなわち髪領域抽出までの処理

は Yacoob ら [7]の手法と同様のものとする． また，対

抗手法として，Yacoob らの手法と比較を行う．実験に

用いた PC の仕様を示す．  

表  1 実験に用いた PC の仕様  

CPU Intel(R) Core™ i7 CPU 940  2.93GHz 

メモリ  12.0GB 

OS Windows7  64bit  

 

4.2. 評価方法  

本実験では，髪型特徴の類似度に基づく類似検索を

行った時の精度（Precision），再現率（Recall）により

提案手法の評価を行う．個人識別への利用を考えたと

き，誤認識を避けるには，類似した髪型を高い精度で

網羅的に検索できる手法であることが重要である．ゆ

えに，Precision と Recall の値が高いほど優れた手法で

あると考えられる．  

具体的な実験方法を以下に示す．  

step1. データベース内の画像を，髪型の類似度に基

づき著者自身の手でクラスタリングする．  

step2. クエリ画像をデータベースから選択する．  

step3. 提案手法と Yacoob らの手法の両方で，デー

タベース内の全画像に対し，クエリ画像との

類似度スコアを算出し，ランキングする．  

step4. クエリと同じクラスタに含まれる画像を正

解画像とし，提案手法と Yacoob らの手法そ

れぞれで，ランキング上位 k 件を評価して

Precision と Recall を算出する．  

step5. データベース中の全画像 126枚をクエリとし

て step3,step4 を実行する．  

step6. 提案手法と Yacoob らの手法それぞれにおい

て，全画像をクエリとしたときの Precision

と Recall の平均を求める．  

step7. k の値を 10,20,…,120 と変化させて，各 k に

おける Precision と Recall を求める．  

 

4.3. 実験結果  

4.3.1. 類似度評価精度  

実験の結果を，図  4，図  5 に示す．各図に示した最

大値の曲線は，各クエリに対する全正解画像が最上位

から 連続 し てラ ン キン グさ れる ， 理想 状 態で の

Precision，Recall の値である．結果から，Precision と Recall

の両方において提案手法が Yacoobらの手法を上回って

いることが分かる．以上の結果から，提案手法が Yacoob

らの手法に対して優位性を持つことが確認できた．  

 

図  4 Precision の計算結果  

 

図  5 Recall の計算結果  
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4.3.2. 実行速度  

類似度評価の精度を比較すると同時に，各手法にお

ける実行時間を計測した．Yacoob らの手法では Gabor

フィルタを使用しており，スケールや方向を変えなが

ら画像をフィルタにかける．スケールや方向の変化が

多いほど，精度は上がるが実行時間は長くなる．本実

験では，フィルタ数を 24 にした場合と，フィルタ数を

4 にした場合について実行時間の計測を行った．結果

を表  2 に示す．  

実行時間計測の結果から，提案手法が実行速度にお

いて Yacoob らの手法を上回っていることが分かる．

Yacoob らの手法では Gabor フィルタのスケール，方向

の変化のため，膨大な計算量を必要とする．提案手法

では，Canny エッジ検出を使用し，最終的な特徴量を

小さく抑えることで処理の高速化を実現した．  

 

表  2 実行時間の計測結果  

手法  

入力画像

からの特

徴量抽出

（ sec）  

データベー

ス画像との

類似度評価  

(sec) 

合計 (sec)  

提案手法  2.38 × 10−2 1.15 × 10−3 2.49 × 10−2 

Yacoob らの手法  

(フィルタ数 :24) 
13.6 1.67 × 10−2 13.6 

Yacoob らの手法  

(フィルタ数 :4) 
2.54 4.23 × 10−3 2.54 

 

5. おわりに  

本稿では，位置情報を考慮した毛流特徴の定量化・

類似度評価の提案手法について説明し，実験を行った．

結果として，精度，再現率ともに Yacoob らの手法を

上回る類似度評価を実現した．また，実行速度の面で

も Yacoob らの手法を上回った．  

今後の課題としては，正面以外の方向を向いた顔画

像への適用が挙げられる．人物認証の精度は正面画像

以外になると著しく低下するが，髪領域は顔の側面に

も多く存在するため，髪型特徴を用いることにより認

証精度の向上が実現できるのではないかと考えている． 

その他，顔器官の特徴が十分に得られない状況にお

ける精度の向上などにも取り組んでいきたい．  
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