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                  隠 れ マ ル コ フ モ デ ル に よ る 指 紋 照 合 法

                       ― 確 率 分 布 に 関 す る 考 察
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    The fingerprint verification method based on Hidden Markov Model

            ― Considerations of the probability distribution

         Hideyo TAKEUCHI*, Hironobu FUJIYOSHI*and Taizo UMEZAKI**

                         (Received May 31,1996)

           In this paper, considerations of the probability distribution in fingerprint

         verification method based on HMM are examined. First, We describe that the offset

        value has inf1uence on the likelihood in training HMM. In adding its value, the

         probabilities never become zero, and it is indicated that a value from 10-3 to 10-4 is

         proper・Next, the codebook size used in vector quantization is investigated. At a size

         of 256, the likelihood is not stab1e, because the rate of codes(symbols)whose

         frequency is lower increases. Also at a 64 size, vector quantization errors increased.

         It is shown that the optimal size is 128.

         Keywords: Hidden Markov Model, HMM, codebook, fingerprint, vector

               quantization

 1.は じめに

 指紋の特徴抽出及び照合法 としてい くつかの方法が提

案されて来た(1)一(6)。これらの中で指紋隆線の端点や分岐

点の位置,方 向及びこれらの特徴間の隆線数を個人の特,

徴 とするマニューシャネッ トワーク方式は,特 に有効 と

されて来た。 日本やアメ リカ等の警察業務で広 く使用さ

れているが,ル ール生成やネットワーク生成を行う必要

があり,記憶 量や計算量の点でシステムが大がか りにな

るという問題がある。

 これ まで,著 者 らは小規模システムで実現できる方式

として,指 紋スペク トルのDPマ ッチングによる照合法

や,離 散出力分布型 の隠れマル コフモデル(Hidden

Markov Model,以 後HMMと 略 す)に よる指紋照合

法 を提案 して来た(11)(12)。これらの方法 は,指 紋画像の水

平・垂直方向に対 して,1ラ イ ン毎に切 り出され る濃淡信

号 を時系列信号 と見なして,周 波数解析 したときのスペ

ク トルを利用す るもので,指 紋原画像 における特徴点を

規準 にしてパターンマ ッチ ングを行 う従来法 とは異なる

特 に後者のHMM法 で は,指 紋スペク トルの遷移 を統

計的確率モデルで表現で きるため,個 人的特徴やひずみ

及び位置ずれが統計的に捉えられることを示 して来た。

しか しなが ら,コ ー ドブ ックを含めたHMMの 最 適 な

設計 に関 しては,ま だ十分に議論されているとは言 えな

い 。

 本論文では,ま ずHMMの 学習回数及び学習サンプ

ル数が対数尤度に与える影響について述べる。次に,状

態遷移 確率の,jとシンボル出力確率bi,j(々)の分布を考慮

した底上げ値について検討し,最 後に指紋スペクトルの

コードブック分割数と対数尤度の関係について報告する。
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 2． Hidden Markov Mode1

 2．1HMMの基本概念

 今回用いるHMMは，ベクトル量子化された特徴量

をシンボル系列として扱う離散出力分布型HMMであ

る。図1に示すようなLeft－to－Right型の構造を持つ。

ここで”，jは，状態sから状態sに遷移する確率であ

る。また，あ，5（々）は状態sから状態sに遷移するときに

シンボル尾を出力する確率である。出力シンボルによ

り，一意に状態遷移確率が決定されない非決定性有限オ

ートマトンである。HMMによる指紋照合を行う場合，

図2に示すように，登録者の登録指全てに対してHMM

を設計する必要がある。

 本論文では，図1で示される5状態4ループのHMM

を用いる。これまでの実験で指紋照合に適したモデルで

あることが判明している｛12〕。1つの状態Sは，指紋の任

意部分に対応づけられる。状態sは指紋照合時の位置ず

札sは指紋上部，sは指紋中部，sは指紋下部の領域
を表現する（ユ2）。
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更新する｛1O〕。ここで，ツ＝｛ツ。，ツ1，ツ。，…，ル、｝はシンボル

系列，Tはフレーム総数，FはHMMの状態数とす
る。なお，フレームとは，水平または垂直方向に分析さ

れた指紋のスペクトル列における任意の1ラインを指

す位置情報である。

 （1）式の分母は，フレームチにおいて，Sを通過する確

率の全フレームでの和であり，分子は，s→sに遷移す

る確率の和である。（2）式の分子は，S→Sへの遷移でシ

ンボル尾を出力する確率の和となる。

 前向きパスと後向きパスにより，フレーム広における

状態sの前向き確率α（ωと後向き確率β（ωをそれ

ぞれ計算するため，Forward－Backwardアルゴルズム

と口乎ばれる。

      τ一1
      Σα（ゴ，オー1）αゴ，池，j（ωβ（ノ，C）

   2。，、＝f＝o 。．1       （1）
Σα（ゴ，広）β（ゴ，c）

f三〇

     Σα（ゴ，公一1）αゴ，池，j（V。）β（ノ，オ）

ろ，，、（々）＝f絆         （2）
Σα（ゴ，左一1）伽，池，5（V。）β（ノ，オ）
亡三〇
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5状態4ループのHMM

 入力

指紋画像
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図2 HMMによる指紋照合装置

∫4

照合

結果

α（ゴ，c）＝フレームτで∫。→∫ゴに達する確率

    月一1
   ＝Σα（ノ，ト1）の，山，ゴ（V亡）

    3三〇

β（ゴ，オ）＝フレーム。で＆を通過して最終状態∫。

    に達する確率

    F－1
   ＝Σβ（ノ，～十1）伽，カゴ，5（ψ十1）     （3）

    ゴ三〇

 3．指紋データベース

 実験に使用する指紋は，CCDカメラやプリズム等で構

成される指紋入力装置により採取したもので，図3のよ

うな512x512，256階調の白黒データである。指紋入力

時における押樹立置と向きの学習は実環境を考慮して一

切行われていない。そのため微小ではあるが，ある程度

 2．2HMMの学習
 HMMの学習とは，モデルの遷移確率必，5と出力確率

か，j（々）の推定を行うことである。推定荊去は，最尤推定

法を基本とする。尤度関数を局所最大値に収束させる

Expectation－Maximizationアルゴリズムを適用する

ことにより推定する。すなわち，シンボル系列に対する

HMM受理確率が最大となるように，パラメータI �Jり

返し計算する。式（1），（2）で示される再推定式を用いて

遷移確率吻，ゴと出力確率ろ｛，j（尾）の推定値あ，j，ろ｛，j（冶）を

鑑
鶴
磁

（2）

図3 指紋画像
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回転したデータも含まれている。また，押捺時，ガラス

面の拭き取り操作は行わないため，残留指紋の情報を多

く含んでいるものもある。

表1は，評価実験に使用する指紋データベースについ

て示したものである。データセットAは，他人指紋とし

て用いる。データセットBにおける偶数番号の100個

は，HMMの学習用として用いる。残りの100個は照合

実験用とする。なおデータセットBの10名は，データセ

ットAには含まれていない。

表1 指紋データベース

43

5番目のLPCケプストラム係数。ゴは，線形予測係数吻

より次の漸化式で求まる。ここで，々はケプストラムの打

ちぎり次数である｛7〕。

    島一1
・1一αr
求A君舳一・

データセット

A
B

採取指

右手親指

右手親指

人数

47

10

個数（ 計）

15（ 705）

200（2000）

 4．照合処理手順

 4．1分析方法

 図4に指紋の分析例を示す。まず，512×512の指紋原

画像から，指紋以外の高周波ノイズを除去するため，

128×128のサイズに切り出し圧縮する。この解像度のと

き最も高い照合率を与えることが，これまでの実験によ

り判明している（11〕。次に，κ，ツ方向1ライン毎の信号に

ハミング窓を掛けた後，14次のLPC分析を行い，LPC

ケプストラムや群遅延スペクトル（GroupDe1aySpec－

trum：以後GDSと略す）の特徴パラメータを求める。

ここで，LPCケプストラムとは，線形予測分析により得

られる対数スペクトルを信号波形と見なして，フーリエ

逆変換したときに得られるフーリエ展開係数に相当する。

（4）

GDSは，全極型フィルタの位相スペクトルの周波数微分

として定義さ札LPCスペクトルにおけるなだらかな包

絡成分を抑制し，スペクトルのピーク強調を行う特徴を

持つ｛9〕。一般になだらかな包絡成分は，雑音の影響を受け

易い性質があるため，それを取り除いたGDSは，雑音に

対して影響を受けにくいという特徴を持つ。

 図5は，HMMによる指紋照合の処理手順である。抽

出された特徴パラメータに対してベクトル量子化を行い，

得られたシンボル系列をHMMの学習と照合実験に使

用する。

 HMMの学習に用いる特徴ベクトルの総数に対して，

2分割LBGアルゴリズムを使い2π個のクラスにクラス

分けする。各クラスの代表ベクトル（セントロイドと呼

ぶ）がコードブックとなる。クラスタリングには，デー

タセットAを用いる。セントロイドκと任意の観測ベク

トルκの距離としては，次式で示されるユークリッド距

離a（κ，κ）を用いる。ここで，mはベクトルの次元数で

ある。

      a（”，”）＝Σ（山一”ゴ）2    （5）
           ｛＝1

指紋画像

‘a〕圧溝指紋画像
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。岬、幾 ．「1、．、、．
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図5 離散型HMMによる指紋照合の処理手順

（3）



44 竹内英世，藤吉

 4．2照合方法

観測されたシンボル系列に対してHMM受理確率を

求め，照合時の距離とする。あらかじめ求めてある確率

しきい値と比較し，高いとき本人，低いとき他人と判定

する。しきい値は，データセットAを他人指紋とすると
き，他人棄却率が100．O［％］となるよう｛こ設定する。

 5、最適な底あげ値の検討

 5．1確率値の底上げ

 学習サンプル数が不十分な場合，推定されたパラメー

タ吻，及びる1，5（尾）がOになり，各フレームごとに計算さ

れる確率α（4彦）が，順次Oになることがある。この問題

を回避するガ去として，学習データに含まれていないシ

ンボルに対しても，ある程度の確率値を与えることが考

えられる。αゴ，3》ε～0，あ，5（后）》ε島0となるようなε

をオフセットとして加える。このときのεを底上げ値と

呼ぶ（1o〕。

 5．2底上げ値と対数尤度の関係

 図6は，底あげ値εを10－2～10－oの範囲で変化させ

たときの学習回数と対数尤度の関係である。ここで，用

いた特徴パラメータは，チャネル数32のGDSであ
る（9）。ベクトル量子化には256分割のコードブックを用

いている。図6（a）は10サンプル学習，図6（b）は100

サンプル学習における結果である。

学習回数が4回付近まで，対数尤度：は一旦上昇する

が，そめ後低下する傾向にある。学習回数が進むにつれ

て対数尤度が低下するのは，微小な確率値の積和計算を

弘亘，梅崎太造

繰り返すことにより，計算誤差が増大するためである。

学習サンプル数が多い場合，学習回数が増えても対数尤

度は安定している。10サンプル学習で10－3，100サンプ

ル学習で10’4が適した底上げ値であることがわかる。

 図7に，底上げ値を10－1oとしたときの確率必，5，ろ｛，5

（后）の分布を示す。図7（a），（c）が10サンプル学習，図

7（b），（d）が100サンプル学習のときである。以下に特徴

を列挙する。

（1）状態遷移確率ψ，5は2つの領域に分かれて分布する。

  O．9＜吻，5＜1．Oの範囲に分布しているのは，自己ルー

  プの確率α・，1である。一方，O＜α・，5＜0．1の範囲に分

  存しているのは，状態sから状態sに遷移する確率

  必，5である。ただし，ノ＝6＋ヱとする。

（2）α1，汁物，戸1より，α1，5の分布は対称的となる。

（3）必，5は，O．01～0．99の範囲にのみ分布し，Oになるこ

  とはない。これはα｛，5がOになると，状態遷移が行わ

  れないためである。

（4）図7（c），図7（d）はシンボル出力確率ろゴ，ゴ（后）の分布

  である。学習サンプル数が少ない場合，シンボル后

  の分布に偏りがあるため，度数の高い確率値が大き

  くなる。故に，底上げ値も学習サンプル数が多いと

  きと比べて大きく設定する必要がある。

 5．3底上げによる照合率への影響

 図8に100サンプル学習のときの底上げ値と指紋照

合率の関係を示す。図8（a）は，データセットAのみで他

人棄却率が100［％コとなるようにしきい値を決定したと

きの結果である。底上げ値による影響は特に見ら札ない。
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    図8（b）は，データセットAとデータセットB（計2505

    個）で他人棄却率が100［％コとなるようにしきい値を設

    足したときの結果である。データセットB（2000個）の

    内，本人指数200個を除いた1800個の指紋を他人指紋

    としている。

     図8（b）より，κ方向分析でε＝10－3，ツ方向分析でε

    ＝10－4のとき，最も良い照合率を得た。こ札は，学習時に
1

    対数尤度が最も安定する底上げ値とほぼ一致する。

     底上げ値10－2で著しく照合率が落ちるのは，ほとんど

    のシンボル出力確率ろ1，3（后）が10－2に置き換えられ（図7
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     以降の実験では，底上げ値として10’4を用いる。
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コードブック分割数と対数尤度の関係
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 6．コードブック分割数の検討

本節では，コードブック分割数と照合率の関係につい

て検討する。特徴パラメータには，32チャネルのGDS

と16次のLPCケプストラムを用いる。

 6．1コードブック分割数が及ぼす影響

 コードブック分割数を64，128，256と変化させて

HMMの学習を行うと，対数尤度は図9のように変化す

る。分割数が減少することにより，シンボル尾の取り得

る種類（総数）も256から64へと減少する。64分割で

は，出現度数の少ないシンボルが威少するため，Oとなる

シンボル出力確率ろゴ，ゴ（々）の数も少なくなる。これによ

り，対数尤度が安定する。64分割の対数尤度が高いの

は，ろ1，j（尾）の値が平均的に考えて1／256から1／64へ大

きくなるからである。

0．8

図10は，コードブック分割数と量子化誤差の関係で

ある。ここで，量子化誤差e抄・は，次式により求めた。

e〃＝

ここで，

   1   力mプ   一
      ΣΣΣゴ（”，”）  （6）
力・m・！・m加15＝11＝1

力：登録者数

  （データセットA：47，B：10）

m：一人当りの指紋の個数

  （データセットA：15，B：200）

！：フレーム数     （128）

m：特徴パラメータ次元数（32）

0．75

0．7

量 0．65
子
化
誤  O．6

差

O．55

0．5

0．45

0．4

データセットB

 ／

データセットA

 ／

 050100150200250300
       コードブック分割数

図10 コードブック分割数と量子化誤差

分割数が減少すると量子化誤差は増加する。また，コ

ードブック作成にデータセットAを用いたため，データ

セットBの量子化誤差が大きい。

    6．2コードブック分割数と照合率

    コードブック分割数を変化させたときの照合結果を図

   11に示す。図11（a）はκ方向のみ，図11（b）はツ方向の

   みの結果である。特徴パラメータにLPCケプストラ吟

   を用いて，コードブック分割数を128とするとき，κ方

   向分析で97．4［％コ，ツ方向分析で92．6［％］の最も良い照

   合率を得た。なお，〃両方向での照合率は98．9［％］であ

   る。

    256分割では，出現度数の少ないシンボルが増加し，シ

   ンボル出力確率ろ1，j（尾）が0の値を取り易くなる。これに

   より，学習時の対数尤度が不安定となり，適切な学習が

   行われず，照合率が低下する。一方，64分割では，ベク

   トル量子化誤差が増大するため，個人性の情報が失わ札

   低い照合率となる。

（6）               中部大学工学部紀要
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図11 コードブック分割数

   （他人棄却率100［％］）

 7、むすび

 本論文では，離散出力分布型HMMを用いた指紋照

合法における確率分布について考察した。

 まず始めに，底上げ値εがHMM学習時の対数尤度

に与える影響について述べた。εが小さい場合（10－6

～10■1o），学習時の微小な確率値の積和を反復計算する

際，計算誤差が増大するため，対数尤度は不安定となる。
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 一方，εを10－2程度に設定すると，対数尤度は安定し

た特性が得られるが，シンボル出力確率6オ，5（后）の約70

［％コが底上げ値に置き換えられるため，照合率が低下す

ることを示した。尤度の安定性がち考えて，最適な底上

げ値は，10サンプル学習で10－3，100サンプル学習で

10－4である。

 次に，εを10－4一定として，コードブックの分割数を

検討した結果，最適な分割数は128であることが判明し

た。256分割では，度数の少ないシンボルが増加するた

め，シンボル出力確率ろら5（后）完Oとなる頻度が増し，学

習時の対数尤度は安定しない。そのため，良好なHMM

が設計されにくくなる。これに対し64分割では，対数尤

度は安定するが，ベクトル量子化誤差の増大により，個

人性膚報も失われ照合率が低下することを示した。
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