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バイスペクトルに基づく 2次元及び 3次元画像の相似変換に対する
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あらまし 2次元及び 3次元パターンの相似変換に対して不変な特徴を，バイスペクトルに基づいて構成した．
不変特徴は画像中の 3 組の周波数成分の積のヒストグラムとして，フーリエ変換画像から直接に計算することが
できる．そして，正弦波パターン，2 次元テクスチャ画像，及び，3 次元人体頭部画像を対象とした識別実験を
行い，不変特徴は，任意の位置ずれ・回転，及び，2 倍程度までの拡大・縮小に対して有効であり，また，0 dB

程度までの雑音に対する頑健性を有することを示した．
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1. ま え が き

相似変換（位置ずれ，回転，拡大・縮小）に対して

不変な 2次元及び 3次元パターンの認識は，画像処理

における困難な問題の一つである [1]．これまで，構成

的及び統計的手法を組み合わせた様々なアプローチが

なされているが，効率の良い識別には変換に対して不

変かつ原パターンの情報を十分に保持している特徴を

構成することが必要である [2]．相似変換に対する不

変特徴としては，（1）特徴点や境界線などの特徴成分

を抽出して構成するものと，（2）直接に積分型変換を

用いて構成するものとがある．（1）としては，例えば，

座標点の集合から点パターンマッチングを用いるもの，

境界線からフーリエ記述子や Geometric Hashing を

用いるものなどがある．一方，（2）の場合には，位置

ずれ，回転及び拡大・縮小の三つの変換に対して同時

に不変となる変換は存在しないため，（2-1）位置ずれ

を重心などによって正規化した後にモーメントやフー

リエ・メリン変換などによって回転と拡大・縮小に対

する不変特徴を構成するものと，（2-2）位置ずれに対

して不変である相関関数（あるいはそのフーリエ変換
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のパワースペクトルやバイスペクトル）などに対して

積分型変換を用いて，回転と拡大・縮小に対する不変

特徴を構成するものとに分けられる．

これらの手法はそれぞれに特徴をもつが，例えば，

雑音の加わったテクスチャ画像などの濃淡画像を対象

とする場合には，特徴成分の抽出や重心の計算が困

難であるため，（1）及び（2-1）の手法はあまり適さな

い．また，（2-2）においても，2次相関関数及びパワー

スペクトルは雑音の影響を受ける．それに対して，3

次の相関関数及びバイスペクトルは，雑音に対して頑

健かつ位相情報を保持しているという利点を有してお

り [3], [4]，それを用いた不変特徴及び認識手法が提案

され有効性が確認されている [5]～[17]．

本研究では，バイスペクトル（3次相関関数のフー

リエ変換）を用いて，相似変換に対して不変な特徴を

新たに構成した．不変特徴はパターンのフーリエ変換

から直接に計算することができ，高次の特徴量を用い

る際の難点であった計算量の問題を緩和している．以

下，まず，不変特徴の導出及び計算方法を述べる．そ

して，2 次元及び 3 次元の正弦波パターン，2 次元テ

クスチャ画像，及び，3次元人体頭部画像を対象とし

た識別実験の結果について示す．最後に，これまでの

実験結果との比較及び今後の課題について記す．
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2. 不 変 特 徴

f(x) を 2 次元あるいは 3 次元の画像データとし，

F (ω) をそのフーリエ変換とする．f(x) のバイスペク

トル：B(ω1, ω2) は，次式で与えられ，パワースペク

トルと同様に位置ずれに対する不変量となっている．

B(ω1, ω2) = F (ω1)F (ω2)F (−ω1 − ω2) (1)

ここで，画像データが任意の点の回りで回転した

とき，そのフーリエ変換 (F (ω)) は原点の回りで同

じ角度だけ回転したものとなる．また，画像データ

が拡大・縮小したとき，そのフーリエ変換はその逆数

倍に拡大・縮小される．このような原点回りの回転及

び拡大・縮小による変化に対して，二つの波数ベクト

ル：ω1, ω2 の長さの比：r = |ω1|/|ω2|，及び，内角：
cos θ = ω1 · ω2/(|ω1||ω2|) は不変に保たれる．その
ため，一般にバイスペクトルの任意の関数において，

長さの比及び内角を一定とする（すなわち，原点を

含めて相似三角形の頂点を成す）波数ベクトルの組

(ω1, ω2) についてその関数値を足し合わせたものは，

回転及び拡大・縮小に対して不変な値をとることにな

る（なお，拡大・縮小に対しては定数倍の変化が生じ

るので正規化する必要がある）．そこで，バイスペク

トルを |ω1|/|ω2| = r 及び ω1 · ω2/(|ω1||ω2|) = cos θ

の条件のもとで積分した次の量を考える．

I ′(r, θ; g) =

∫∫
r,θ

g(B(ω1, ω2))dω1dω2

(|ω1|/|ω2| = r, ω1 · ω2/(|ω1||ω2|) = cos θ) (2)

ここで，g(B)は，バイスペクトル値の任意の関数であ

る．この I ′(r, θ; g) は，画像の周波数成分のうち，長

さの比が r，内角が θ であるような波数ベクトルの組

のバイスペクトルの大きさを表している．そして，こ

れを正規化することによって，相似変換に対する不変

特徴：I(r, θ; g) が得られる．

I(r, θ; g)=I ′(r, θ; g)

/(∫ ∞

0

∫ 2π

0

I ′2(r, θ; g)drdθ

)1/2

(3)

なお，この不変特徴は，画素値の線形変換に対しても

不変である．

次に，バイスペクトルの推定及び補間に伴う計算量

の問題を回避するために，以下のような不変特徴の

計算方法を用いる．ここでは簡単のため，2 次元画像

データについてのみ示す．

f(x) (x = (x, y), x, y = 0, · · · , N − 1) を，N ×N

画素からなる画像データとする．そして，そのフー

リエ変換：F (ω) を，ガウス窓：exp(−(x − µ) · (x −
µ)/(2σ2)) (µ = (N/2, N/2), σ = N/3) を用いて

FFTによって求める．ここで，すべての周波数ベクトル

の組 (ω1, ω2) (ωi = (ωx, ωy)−N/2 ≤ ωx, ωy < N/2)

について，3重積：F (ω1)F (ω2)F (−ω1 − ω2) の値を

計算し，それを関数：g で変換した値を，適当に分割

した (r, θ) 平面上の対応する区画に足し合わせていく

（|ω1|/|ω2| = r 及び ω1 · ω2/(|ω1||ω2|) = cos θ であ

る）．その結果得られるヒストグラムを，I ′(r, θ; g) の

推定値として用いる（なお，ガウス窓は画像周辺部の

不連続性の影響の軽減のために用いたが，その有無は

不変特徴の推定値にはほとんど影響を与えなかった）．

本手法においては，時間的には，画像のフーリエ変換

から各波数ベクトルの組 (ω1, ω2) についてバイスペ

クトルの値を求めるために N2 × N2 回に比例する計

算が必要である．一方，空間的には，原画像及びその

フーリエ変換を保持できればよいのでメモリサイズは

N2 に比例する程度ですむ．そのため，必要な時間計

算量は O(N4)，空間計算量は O(N2) のオーダで押さ

えられる．なお，一般に，d 次元画像（Nd 画素）の

場合，時間計算量：O(N2d)，空間計算量：O(Nd) と

なる．

3. 計算機実験

3. 1 正弦波パターン

バイスペクトルに基づく不変特徴は，原画像の位相

情報の一部を保持している．その有効性を見るために，

次のような位相の異なる 2次元複合正弦波パターンを

対象として識別実験を行った．

(a) f(x, y)

= cos(2πx/N) + cos(2πy/N)

+ cos(2π(x+y)/N) + cos(2π(x−y)/N)

+ cos(4πx/N) + cos(4πy/N)

+ cos(4π(x+y)/N) + cos(4π(x−y)/N)

(b) f(x, y)

= sin(2πx/N) + sin(2πy/N)

+ sin(2π(x+y)/N) + sin(2π(x−y)/N)

+ sin(4πx/N) + sin(4πy/N)
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+ sin(4π(x+y)/N) + sin(4π(x−y)/N)

(c) f(x, y)

= sin(2πx/N) + sin(2πy/N)

+ sin(2π(x+y)/N) + sin(2π(x−y)/N)

+ cos(4πx/N) + cos(4πy/N)

+ cos(4π(x+y)/N) + cos(4π(x−y)/N)

ここでは，N = 64 とした．図 1に，それぞれの不変

特徴：I(r, θ; g) を示す．なお，F (−ω) = F ∗(ω) より

図 1 2 次元正弦波パターンの不変特徴
Fig. 1 Invariant feature I(r, θ; (|Re(B)|, |Im(B)|)) of

2D sinusoidal patterns.

I(r, θ; Im(B)) = 0 となるので，ここでは，実部及び

虚部の絶対値：g(B) = (|Re(B)|, |Im(B)|) を用いた．
また，不変特徴の計算にあたっては，(r, θ) 平面にお

いて，r については 1.0から 10.0の範囲で log r のス

ケールで 0から 1.0まで 0.2ごとに 5分割，θ につい

ては 0◦ から 180◦ 未満まで 18◦ ごとに 10分割したも

の及び 180◦ の，5 × 11 = 55 区画のヒストグラムを

求めている．なお，図 1において，1番手前の曲線は

1.0 ≤ r < 100.2 ≈ 1.6 の範囲のもの，2番目のものは

100.2 ≈ 1.6 ≤ r < 100.4 ≈ 2.5 の範囲のもの，以下同

様である．また，(Re)及び (Im)はそれぞれ実部及び

虚部を示す（図 2から図 4においても同様である）．

図 1 から，余弦波からなるパターン (a) では実部

にピークを，正弦波からなるパターン (b)では虚部に

ピークを，また，双方を含むパターン (c)には，実部

虚部共にピークを有しており，位相の違いを反映して

いることがわかる．

そして，表 1 に，原画像と変換画像との間の不変

特徴の RMS 距離を示した．RMS 距離の計算には，

図 1 に示した 5 × 11 = 55 区画の実部及び虚部の絶

対値のヒストグラムの値を用いた．変換画像は，原画

像から線形補間によって作成した．ここでは，拡大な

し（×1.0）及び 2 倍に拡大（×2.0）したものについ
て，0 から 0.5 画素まで 0.1 画素ごとに x 軸方向に

ずらしたものをそれぞれ 0◦ から 45◦ まで 5◦ ずつ回

転させた 60枚を対象としている．また，原画像に平

均：0，分散：1.02 のガウス性白色雑音を付加したも

の (SNR ∼= 6dB)100枚についても併せて示している．

この場合，すべての変換画像及び雑音付加画像は，原

画像の不変特徴との RMS距離によって正しく識別さ

れる．

同様に，3次元画像として，次のような位相の異なる

表 1 2 次元正弦波パターンの相似変換画像の不変特徴の
RMS 距離

Table 1 RMS distance of the invariant feature of

transformed 2D sinusoidal patterns.
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3次元複合正弦波パターンについて識別実験を行った．

(a) f(x, y, z)

= cos(2πx/N) + cos(2πy/N)

+ cos(2πz/N) + cos(4π(x+ y)/N)

+ cos(4π(y+z)/N) + cos(4π(z+x)/N)

(b) f(x, y, z)

= sin(2πx/N) + sin(2πy/N)

+ sin(2πz/N) + sin(4π(x+ y)/N)

+ sin(4π(y+z)/N) + sin(4π(z+x)/N)

(c) f(x, y, z)

= sin(2πx/N) + sin(2πy/N)

+ sin(2πz/N) + cos(4π(x+ y)/N)

+ cos(4π(y+z)/N) + cos(4π(z+x)/N)

ここでは，N = 16 とした．図 2 に，不変特徴：

I(r, θ; g) (g(B) = (|Re(B)|, |Im(B)|)) を示す．2 次
元の場合と同様に実部と虚部に異なるピークが見られ

る．そして，表 2に，原画像と，変換画像及び雑音付

加画像との間の不変特徴の RMS距離を示す．ここで

は，位置ずれは x 軸方向に 0 から 0.5 画素まで 0.1

画素ごとに，回転は x 軸の回りに 0◦ から 45◦ まで

0.5◦ ごとに行っている．また，雑音の分散は 0.52 と

している (SNR ∼= 10dB)．この 3 次元画像において

は，RMS距離による識別において 2倍に拡大したも

のにいくつかの誤識別を生じる．

そして，原画像にランダムな相似変換（拡大：

[1.0, 2.0]，位置ずれ：x 及び y 軸方向に [−0.5, 0.5]，
回転：[0◦, 360◦] の範囲で，各一様分布）を行い，更に

白色雑音を加えた画像に対して識別実験を行った（3

次元画像に対しては，位置ずれ及び回転は x，y，z 軸

について各々施した）．表 3に，各 100枚の画像に対す

る不変特徴の RMS距離による正識別率を示す．2次

元画像では，0 dBの雑音のもとでも 100%の正識別率

が得られている．また，3次元画像の場合には，5 dB

程度までの雑音のもとで 90%以上の正識別率が得られ

ている．

3. 2 テクスチャ画像

自然画像として，Brodatz のアルバム [18] から

5 枚のテクスチャ画像：D4（Pressed cork），D12

（Bark of tree），D15（Straw），D17（Herringbone

weave），D84（Raffia looped to a high pile）を 256

階調 260× 240 画素の画像データとして取り込み，そ

図 2 3 次元正弦波パターンの不変特徴
Fig. 2 Invariant feature I(r, θ; (|Re(B)|, |Im(B)|)) of

3D sinusoidal patterns.

表 2 3 次元正弦波パターンの相似変換画像の不変特徴の
RMS 距離

Table 2 RMS distance of the invariant feature of

transformed 3D sinusoidal patterns.
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表 3 ランダム相似変換及び雑音付加画像の正識別率（%）
Table 3 Correct classification ratio (%) for randomly

transformed and noisy images.

の中心部 128× 128 画素を対象として識別実験を行っ

た．図 3に，原画像の不変特徴：I(r, θ; g) を示す．こ

こでは，絶対値を用いない方が識別性能が良かったの

で，g = Re(B) としている．不変特徴のグラフは，テ

クスチャごとに異なる形状を示している．そして，表 4

に，原画像と，変換画像及び雑音付加画像（分散：402，

SNR ∼= 0dB）との間の不変特徴の RMS 距離を示し

ている．変換画像は，3.1と同様に，拡大なし及び 2

倍に拡大したものについて，0 から 0.5 画素まで 0.1

画素ごとに x 方向にずらしたものをそれぞれ 0◦ から

45◦ まで 5◦ ずつ回転させた 60 枚を対象としている．

この場合もすべての画像が RMS距離を用いて正しく

識別される．また，3.1と同様にして行ったランダム

相似変換 +雑音付加画像：100枚に対する不変特徴の

RMS 距離による識別結果を，表 3に示している．拡

大率：2倍までの相似変換に加えて 0 dB程度の雑音の

もとでも 95%の正識別率が得られている．

次に，類似画像を含むより多数のテクスチャ画像

を対象として識別実験を行った．画像データとして，

MIT Media LabのVision Texture（VisTex）データ

ベース [19] 内のカラーテクスチャ画像（R, G, B：各

256階調，256× 256 画素）：Water：8枚，Terrain：

11枚，及び，Bark：13枚，計：32枚を利用した．こ

こでは，特に，関数：g として次の 4種類のものを用

いて比較を行い，カラー値の利用の有効性について併

せて調べた．

(a) g : Y = 0.177R + 0.813G + 0.011B

(b) g : a set of (R,G, B)

(c) Re(g) : a∗ = 500
(
(X/255)1/3 − (Y/255)1/3

)
,

Im(g) : b∗ = 200
(
(Y/255)1/3 − (Z/255)1/3

)
(X = 0.49R + 0.31G+ 0.20B,

Y = 0.177R+ 0.813G+ 0.011B,

図 3 2 次元テクスチャ画像の不変特徴
Fig. 3 Invariant feature I(r, θ; Re(B)) of 2D texture

images.
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表 4 2 次元テクスチャ画像（Brodatz）の相似変換画像の不変特徴の RMS 距離
Table 4 RMS distance of the invariant feature of transformed 2D texture images.

表 5 2 次元テクスチャ画像（VisTex）の相似変換画像の
正識別率（%）

Table 5 Correct classification ratio (%) for

transformed 2D texture images.

Z = 0.01G+ 0.99B)

(d) Re(g) : R − G, Im(g) : B − G

各テクスチャ画像に対して，拡大なし，1.5倍及び 2

倍に拡大したものについて，位置ずれ：0.0画素～0.5

画素（0.1画素ごと），回転：0◦～45◦（5◦ごと）を施し

た各 60枚の変換画像を対象とした識別実験を行った．

ここでも，中心部の 128×128 画素を用いている．表 5

に，画像及びカテゴリー（Water, Terrain, Bark）の

正識別率を示す．32枚の原画像の不変特徴との RMS

距離を求め，カテゴリーの識別は同カテゴリーの原画

像との距離が最小であった場合を正識別としている．

いずれの場合も，カラー値を利用した方 (b)～(d)が輝

度値のみを用いたもの (a)よりも 10～20%程度高い正

識別率が得られている．画像の識別においては，拡大

なし（×1.0）の場合正識別率は最大で 98%になるが，

2倍に拡大した画像に対しては，30%前後に低下する．

全体では，良いもの (b)(c) で 70%程度の正識別率が

得られている．一方，カテゴリーの識別では，最も良

いもの (b)で，2倍に拡大した場合で 81%，全体では

90%の正識別が得られている．なお，ここでは示して

いないが，この場合雑音に対する頑健性はあまりよく

なく，SNR = 20dB 程度の雑音によって正識別率は

30%程度に低下してしまう．

3. 3 人体頭部画像

3次元のテクスチャ様画像として，人体頭部のMR

画像を対象として識別実験を行った．画像データは，

McGill University の BrainWeb [20] 内の 256 階調

181 × 217 × 181 画素（1mmサイズ）からなる擬似

MR画像を利用した．頭部内の，（a）右前頭部，（b）右

後頭部，（c）左前頭部，（d）左後頭部，及び，（e）中央

部の 5 箇所の 16 × 16 × 16 画素を対象とした．図 4

に，原画像の不変特徴 I(r, θ; g) (g = Re(B)) を示す．

そして，表 6に，原画像と，相似変換画像（拡大：1.0，

2.0，位置ずれ：x 軸方向に 0から 0.5画素まで 0.1画

素ごと，回転：x 軸の回りに 0◦ から 45◦ まで 0.5◦ ご

と）及び雑音付加画像（分散：402，SNR ∼= 0dB）と

の間の不変特徴の RMS 距離を示す．この場合，3.1

の正弦波パターンの場合と同様に，2倍に拡大したも

のにいくつかの誤識別を生じる．

そして，原画像にランダムな相似変換（拡大：

[1.0, 2.0]，位置ずれ：x，y，z 軸方向に [−0.5, 0.5]，
回転：x，y，z 軸の回りに [0◦, 360◦]，各一様分布）を

行い，更に白色雑音（分散：402，SNR ∼= 0dB）を加

えた画像に対して識別実験を行った．表 3に，各 100

枚の画像に対する不変特徴の RMS距離による正識別

率を示している．0 dB 程度の雑音のもとでも 86%の

正識別率が得られている．

4. 考 察

4. 1 テクスチャ画像の識別

2次元テクスチャ画像の相似変換に対する不変認識

に関しては，これまでに様々な手法が試みられてい
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図 4 3 次元頭部画像の不変特徴
Fig. 4 Invariant feature I(r, θ; Re(B)) of 3D brain

images.

る [6], [21]～[40]．そして，例えば，回転のみの場合に

は 109種類のテクスチャ画像を対象として 80%程度の

識別率が得られること [39]，また，2倍までの拡大があ

る場合でも 16種類の画像に対して 95%程度の識別率

が得られること [33]などが報告されている．本手法で

もほぼそれらに匹敵する結果が得られているが（表 3

及び表 5），特に優れたものであるともいえない．しか

しながら，雑音が加わった場合についてはこれまであ

まり調べられておらず，筆者の知る限りでは，回転の

みの場合で 0 dB程度の雑音によって識別率が 50%以

下に低下することが示されているのみである [34]（な

お，変形のない場合には，−5 dB程度までは 100%近

い識別率を保持できるもの [15] などがある）．本手法

では，バイスペクトル（3次相関関数）の雑音に対す

る頑健性によって，少数（5種類）の画像を対象とし

た場合ではあるが，0 dB程度までのガウス性白色雑音

のもとで 95%程度の識別率が得られている．

一方，3次元テクスチャ画像の解析は医用画像の領

域抽出などに関連して広く行われているが，特徴抽出

を経ず，直接に積分型変換を用いた不変認識に関する

ものはあまり見当たらない．本研究では，バイスペク

トル（3次相関関数）に基づく不変特徴を 3次元テク

スチャ画像の識別に初めて適用した．そして，位相の

異なる正弦波パターン（3種類）及び人体頭部MR画

像（5箇所）を対象として，任意の位置ずれ・回転及

び 2倍までの拡大のもとで 90%程度の識別率が得られ

ることを示した．

また，カラーテクスチャ画像に対して，カラー値を

利用することによって識別率が改善されることはこ

れまでにいくつか報告されている [27], [41]．本手法で

も，カラー値を用いることによって濃度値のみの場合

に比して 10～20%程度識別率が増加することを示した

（表 5）．この場合，RBG3値を用いたものが最も性能

が良かったが，a∗，b∗ の 2値を用いてもほぼ同じ性能

が得られている．

4. 2 問題点及び今後の課題

画像パターン認識においては常に問題になること

であるが，本手法においても対象とする画像の性質

によって識別性能は異なる．例えば，2次元及び 3次

元の格子点パターンについては，3次相関関数（空間

領域）に基づく不変特徴によってうまく識別された

が [10], [13], [14], [16], [17]，本手法のバイスペクトル

（周波数領域）に基づく不変特徴にはほとんど差異が

生じなかった．また，3次相関関数に基づく不変特徴
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表 6 3 次元頭部画像の相似変換画像の不変特徴の RMS 距離
Table 6 RMS distance of the invariant feature of transformed 3D brain images.

は人間によって認識される特徴とはかなり異なるもの

と考えられるため，人間にとって容易に識別可能な画

像に適用できない場合もあるであろう．逆に，人間に

とって識別困難な画像に対する実際の応用例があれば

面白い．

また，高次相関特性の計算に伴う時間・空間計算量

も問題となる．本手法では，バイスペクトルを求める

ことなくフーリエ変換画像から直接に不変特徴を計算

するため，時間計算量は画素数の 2乗のオーダで，ま

た，空間計算量は画素数のオーダで押さえられる．そ

のため，メモリサイズに関してはほとんど問題ないが，

計算時間に関しては，128× 128 画素の 2次元画像及

び 16 × 16 × 16 画素の 3次元画像に対して不変特徴

の計算にワークステーションで数分程度要する．その

ため，依然として実時間処理に利用することには困難

がある．

従来の研究では，識別段階においてサンプル画像を

利用した学習による特徴選択などの最適化が行われて

いる．それに対して，今回の実験では，識別方法とし

ては，最も単純な形の原画像との RMS距離によった．

それでも，少数の画像の識別には従来の研究に匹敵す

る性能が得られていることは注目に値すると考えられ

る．しかしながら，類似画像を含む 32種類のテクス

チャ画像に対しては 70%程度の識別率しか得ることが

できておらず，学習による最適化によってどの程度の

性能の向上があるか調べる必要がある．なお，今回の

実験では濃度ヒストグラムの均一化は行わなかったが，

本不変特徴は画素値の線型変換に対しても不変である

ので，照明条件の変化などに伴う濃度分布の変化の影

響は小さいものと考えられる．

また，不変特徴の計算における (r, θ) 平面の区画の

大きさの設定も識別性能に影響する．より類似した画

像を識別するためには，より細かく分割した区間にお

けるヒストグラムを得る必要がある．しかしながら，

その場合，同一画像の相似変換による変動も大きくな

る．この点は，画像データの有限性に伴うトレードオ

フであり検討を有する．例えば，計算に用いる各区画

内の 3重積の個数が等しくなるように非均一な分割を

行うことも考えられる．

併せて，今後，3次元画像としてテクスチャ動画像

を対象とした識別実験，2次元及び 3次元テクスチャ

画像の領域分割への適用，遮へいや欠けなどの影響の

評価，及び，人間の認識特性との比較などを行ってい

きたい．

5. む す び

バイスペクトルに基づく 2次元及び 3次元パターン

の相似変換に対する不変特徴及びその計算手法を提案

し，計算機実験によってその識別性能を調べた．そし

て，2次元及び 3次元の 2次相関特性の等しい位相の

異なる正弦波パターンの識別が可能であることを示し

た．また，2次元のテクスチャ画像（5種類）及び 3次

元の人体頭部画像（5 種類）に対して，任意の位置ず

れ・回転，2倍程度までの拡大・縮小，及び，0 dB程

度までの雑音のもとで高い識別率が得られることを示

した．
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