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Abstract

Deep Convolutional Neural Network (DCNN)の汎
化性能は様々な分野で注目されているが，学習過程に
おけるパラメータの調整や学習サンプルの与え方など，
まだまだ手探りなことが多く，DCNNの非常に高い汎
化性能を充分に引き出すことは容易ではない．そこで，
我々はDCNNを用いた顔器官点検出において，最適な
ネットワークを学習するために，学習サンプルの与え方
について検討する．サンプルの与え方として，１）data
augmentationを利用した方法，２）data augmentation

したサンプルからランダムにサンプルを選択する方法，
３）人物を固定して data augmentationを適用する方
法，４）data augmentationを利用しない方法の４つを
比較する．実験では，これらのサンプルの与え方によ
る顔器官点検出性能を比較する．また，顔向きに対応
した従来手法との比較も行い，DCNNによる顔器官点
検出手法の顔向きに対する頑健性を示す．

1 はじめに

顔器官点検出は，顔認証や表情推定等の顔画像処理
における重要な前処理であり，画像認識分野で活発的に
研究されている分野の１つである．顔認証や表情推定
を高精度に行うために，顔器官点検出は，顔の向きや照
明変化，表情や隠れが生じるような顔に対する頑健性
が求められている．これまで，このような困難な条件に
対応するために多くの手法が提案されており，それらは
２つの方法に大別することができる．１つ目は識別問題
として取り扱う方法であり [2][10][21] ，２つ目は回帰
問題として取り扱う方法である [3][5][6][12][16][18]．識
別問題の場合，各器官点の候補をスライディング・ウィ
ンドウのアプローチにより探索する．探索範囲は各器官
点の初期位置をもとに局所的な探索を行う．各器官点の
候補の中から顔の形状の制約を利用して，最適な位置を
推定する [2][12][21]．回帰問題の場合，探索を行わずに
顔全体における各器官点の位置を回帰により推定する．
各器官点は，収束条件を満たすまで繰り返し位置の更

新を行うことで推定される．拘束条件として，位置の移
動量が一定より小さくなることを条件とすることが多
い．これらの方法は，疎密探索のフレームワークで組み
合わせることが可能である．それにより顔器官点検出
の精度を向上させる手法も提案されている [16][20][15]．
従来手法において，これらの顔器官の位置を推定する
方法とともに，どのような特徴量を用いるかも重要な
要素の１つである．輝度や勾配に着目する特徴量が多
く提案されているが，どの特徴量を採用するのが最適
であるかは定かではない．
本稿では特徴量の設計を自動的に行うことが可能な

Deep Convolutional Neural Network (DCNN)による
顔器官点検出手法を提案する．DCNNの学習は，勾配
降下法によりネットワーク全体のパラメータを繰り返
し更新させ，誤差の収束を図っている．その際，学習
サンプルはミニバッチという少量のサブセットとして
与えられて誤差の算出を行っている．勾配降下法は局
所解探索であり，学習サンプルの与え方が重要となる．
我々は，最適なネットワークのパラメータを得るため
の学習サンプルの与え方について検討する．

2 関連研究

顔器官点検出は顔認証や表情推定などの顔画像処理の
重要な前処理である．従来の一般的な手法として，顔全
体の形状や見えを捉えるActive Shape ModelやActive

Appearance Modelがある [5][4]. これらの手法はあら
かじめ学習した人物の顔器官点を頑健に検出できるが，
未知の人物の顔器官点に対応することが困難である．
識別アプローチの手法では，Vukadinovicらが Gentle

Boostとガボールフィルタを利用して各器官点を独立
に検出している [19]．Ambergらは，検出器を用いて顔
全体から多くの顔器官候補を検出し，それらの候補か
ら最適な形状を branch-and-bound 手法により抽出し
ている [1]．これらの手法は，顔の見えの変化が大きい
場合，器官候補を検出することができないことが多い．
見えの変化に対応するために，UricarらはDeformable

Part Model [14]を用いた手法を提案している．また，
Belhumerurらは，器官位置の全体モデルと各器官の検
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図 1 Deep Convolutional Neural Networkの構造

出をベイジアンモデルにより統合する手法を提案して
いる [2]．この手法は検出精度が高いが，高解像度の画
像が必要となる．
回帰による手法として，Valstar らがサポートベク

ター回帰と条件付きMarkov Random Fieldを用いた手
法で全体の最適化を図る手法が提案されている [18]．ま
た，Caoらは Random Fermsを用いた回帰手法を提案
している [3]．顔の向きに頑健な手法として，顔向きごと
にRegression Forestsを用いたConditional Regression

Forests (CRF)がDantoneらにより提案されている [6]．
CRFは２つの処理から構成されている．１つは顔の向
き推定であり，２つ目がRegression Forestsによる顔器
官の回帰である．この手法による顔器官点検出性能は，
顔の向き推定の精度に依存している．また，眼鏡のフ
レームに対する誤認識といった問題もある．
KrizhevskyらがDCNNを一般物体認識に応用し，ベ

ンチマークテストで優勝して以降，DCNNが非常に注
目されている [7]．DCNNは LeCunらが提案した畳み
込み処理をネットワークの初期層に導入したニューラ
ルネットワークであり，平行移動等の変動に対する不変
性を持っている [11]．DCNNの利点は，適用タスクに
適した特徴を自動的に抽出できる点である．従来，特
徴の選定や設計は人手で行っていたが，DCNNの場合
は人手での特徴設計が不要であり，色やエッジ抽出のよ
うな単純な特徴からそれらを組み合わせたような複雑
な特徴までを自動で抽出可能である．また，Sunらは
DCNNをベースにカスケード構造を導入した顔器官点
検出を提案している [17]．この手法では，顔全体の画
像を入力し，各器官の大まかな位置を検出する．そし
て，その後，各器官について詳細な位置検出を行って
いる．この手法は非常に優れた検出精度であるが，複
雑なネットワーク構成になっており，また人手による
特徴設計が必要である．さらに，眼鏡などの装飾品が
ある場合，正しく検出できないことが多い．
従来の多くの手法は，顔向きへの対応を試みている

が，複雑な構成になる場合が多い．それにより実時間
での処理が困難となっている．本稿では，シンプルな
構造のDCNNをベースに顔向きに対する頑健性を向上
させた顔器官点検出を提案する．

3 提案手法

我々はシンプルな構成のDCNNをベースとし，最適
なネットワークを学習するための学習サンプルの与え
方について検討する．DCNNは勾配法により，ネット
ワークのパラメータは繰り返し更新しながら最適なパ
ラメータを学習する．その際，学習セットを少量のサ
ンプルを含むサブセットに分割して，学習を行う．勾
配法は，局所解探索であり，学習サンプルの与え方が
重要となる．そこで，どのようなサブセットの作り方
が顔器官点検出に適しているかを検討する．
3.1 Deep Convolutional Neural Network

図 1に示すように，DCNNは畳み込み層とプーリン
グ層が階層的になっており，その後に全結合層が続いて
いる．入力としては，RGB画像やグレースケール画像，
勾配画像，または正規化処理を施した画像が与えられ
る．与えられた画像に対して，畳み込み層ではサイズ
kx× ky のフィルタを畳み込む．畳み込んで得られた値
は活性化関数を通した後，特徴マップに格納される．畳
み込み層のフィルタはM 個あり，各フィルタからそれ
ぞれ特徴マップを作成する．その後，特徴マップはプー
リング層で，縮小処理される．縮小処理はMax Pooling

が用いられることが多い．Max Poolingは，2× 2のよ
うなあらかじめ決めた領域における最大値により間引
きを行う方法である．畳み込み層とプーリング層は階
層的になっており，これらを繰り返すことで深いネット
ワーク構造を形成している．これらの階層的な処理の
後に従来のニューラルネットワークと同様の全結合層
が続いている．全結合層は，1層前の特徴マップを 1次
元にして，入力層として用いる．入力された値は重み付
きの全結合を行い活性化関数を通した後，次層の出力



となる．最終層は顔器官点の座標数のユニットがあり，
各座標位置を出力する．識別問題に用いるDCNNの場
合，出力層のユニット数は認識対象のクラス数となり，
特定のユニットは 1に近くなり，そのほかのユニット
は 0に近い出力値をクラス確率として出力する．一方，
顔器官点検出の場合は回帰を行うDCNNであり，出力
層のユニット数は，顔器官の座標数となる．すなわち，
10点の顔器官を回帰する場合，出力層のユニットは 10

点の器官点の x座標と y座標であるので 20個となる．
各ユニットは 0から 1の値を出力し，それらを画像サ
イズで乗じることで座標の実数値を得ることができる．
DCNNは教師ありの学習であり，各ネットワークの

パラメータは逆誤差伝播法により繰り返し更新しなが
ら最適な値を求める [13]．その際，初期値は乱数で初期
化されている．逆誤差伝播法は式 (1) のように各学習
サンプルの誤差 Ep を累積して全体の誤差 E を算出す
る．そして，勾配法により，全体の誤差 E を最小とす
るようにパラメータを更新する．各パラメータの更新
量は式 (2)に示す誤差 E の偏微分から求める．

E =
1

2

P∑

p=1

Ep (1)

w(l)
ji ← w(l)

ji +∆w(l)
ji = w(l)

ji − λ
∂Ep

∂w(l)
ji

(2)

ここで，{p|1, ..., P} は学習サンプルであり，op は学習
サンプル pに対する出力層の応答値 tp は教師信号であ
る．λ は学習における更新率，w(l)

ji は l番目の層のノー
ト iと次層のノード j との結合重みである．各学習サ
ンプルの誤差は，出力層の応答値と教師信号との誤差
から求めることができる．更新量は，式 (3)から求める
ことができる．

∆w(l)
ji = −λδ(l)k y(l−1)

j (3)

δ(l)k = ekφ(V
(l)
k ) (4)

V (l)
k =

∑

j

w(l)
kj ∗ y

(l−1)
j (5)

y(l−1)
j は (l−1)番目の層のノード j であり， ek はノー
ド kの誤差，V (l)

k は前層の全てのノードからの重み付
き累積の値である．また，式 (4)から勾配は算出され
る．ここで，φ は活性化関数であり，シグモイド関数や
Rectified Liner Unit (ReLU)[7]， Maxout[8]などがあ
る．ネットワーク全体のパラメータはあらかじめ決め
られた回数または収束条件を満足するまで繰り返し更
新される．
誤差 E を算出するための学習サンプルの与え方とし

て， full-batch, online, and mini-batch がある. Full-

batchは，全ての学習サンプルを用いて 1回の更新を行
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図 2 Data augmentationなしの mini-batchに
よるサブセット作成方法
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図 3 Augmentation mini-batchによるサブセッ
ト作成方法

う方法である．この方法は，勾配の変化が大きいため
収束しにくい．Onlineは学習サンプルを１枚ずつ与え
逐次更新する方法である．この方法は，勾配の変化が
小さいため最適解に得やすいが，非常に多くの更新回
数を要するため処理時間がかかる．Mini-batchは，こ
れらの中間的なアプローチであり，少量のサンプルを
用いて１回の更新を行う．この方法は，更新に要する
処理時間が比較的短く，繰り返し行えるため，十分な
勾配の変化を得ることがでる．そのため，DCNNの学
習において，Mini-batchは一般的な方法として利用さ
れている．
3.2 Mini-batch 学習
DCNNのパラメータを学習するために，学習データ

セットは mini-batch と呼ぶサブセットに分割される．
学習の各繰り返しにおいて，異なるサブセットを入力し
てパラメータを更新する．全てのサブセットを用いて更
新を行うと，最初のサブセットを入力してパラメータ
を更新する．全てのサブセットを一度利用することを
エポックと呼ぶ．そして，一定回数または収束条件を満
たすまで繰り返しサブセットを入力し続ける．DCNN

の学習は勾配法に基づいており，良いパラメータを得
るためにはサブセットの与え方が重要となる．しかし
ながら，これまでどのようなサブセットを用意すれば
良いのか十分な知見が得られていない．そこで，我々
はサブセットの作成方法が性能に与える影響を調査し，



図 4 Random mini-batchによるサブセット作
成方法

図 5 Fixed-person mini-batchによるサブセッ
ト作成方法

顔器官点検出において最も良いパラメータを得る方法
を検討する．
1つ目の作成方法は，学習サンプル数をdata augmen-

tationにより増加させ，そこからサブセットを作成する
augmentation mini-batch (以下，aug. mini-batch)で
ある．Data augmentationは少ないデータセットの枚
数を増加させる一般的な方法で，並進移動や回転，ス
ケーリングを加えて数千枚の画像を数百万枚にする．図
3に示すに, aug. mini-batchは，増加させたデータセッ
トからランダムにサンプルを選択して，mini-batchに
分割する．学習において，すべてのサブセットは繰り
返し利用する．
2つ目の作成方法は，サブセットを繰り返し利用しな

い random mini-batchである．図 5に示すように，ま
ず，random mini-batch はもとのデータセットからラ
ンダムにサンプルを選択する．そして，それらに data

augmentation を利用して変形を加える．Aug. mini-

batchは作成された mini-batchを繰り返し学習に利用
するが，random mini-batchはランダムにサンプルを
選択してmini-batchを作成する．これにより，学習中
同じmini-batchを利用することはなく，常に異なるサ
ンプルが含まれるmini-batchにより学習を行う．

3つ目の作成方法は，サブセットに対して data aug-

mentationを加えるfixed-person mini-batchである．図
5 に示すように，random mini-batch と同様に，data

augmentationを行う前に元のデータセットからランダ
ムにサンプルを選択する．そして，選択されたサブセッ
トに対して，data augmentationを行い学習を行う．全
てのサブセットを利用して学習した後，random mini-

batchと異なり，再度サブセットを利用する．その際，
異なる data augmentationを加えることで，元の組み
合わせは同じであるが変形の異なるサブセットを生成
することができる．

4 実験

提案するmini-batchの作成方法による検出精度の比
較を行い，顔器官点検出において最適な学習方法を検討
する．また，従来法との比較を行い，DCNNを用いた
顔器官点検出手法の有効性を示す．評価には，Labeled

Faces in the Wild (LFW) データセットを用いる [9]．
LFWデータセットは，WEBから収集された撮影環境
に制約がない画像である．Dantoneらは LFWデータ
セットの一部に，両目の目尻と目頭，鼻の下部 2点，唇
の両端と上下点の合計 10 点の器官点のアノテーショ
ンを行い，データセットを公開している??．アノテー
ションされているデータは，学習用に 1500枚，評価用
に 927 枚である．Dantone らとの比較を行うために，
我々はこのサブセットを用いる．Aug. mini-batchと
Random mini-batch は，学習データセットに対して，
data augmentationを行い 20000枚の画像を生成する．
Data augmentation の範囲は，並進が ±10 ピクセル，
回転が ±15◦としている．学習する画像は 100× 100ピ
クセルのグレースケールとする．DCNNのネットワー
ク構成は図 1に示すように，３層の畳み込み層とプー
リング層，１層の全結合層，１層の回帰層となってい
る．各畳み込み層のフィルタサイズは 9× 9であり，活
性化関数にMaxoutを用いる．また，フィルタの数はそ
れぞれ 16，32，64としている．全結合層のユニット数
は 400個であり，汎化性を向上させるために Dropout

を利用して学習する．回帰層は 20個のユニットがあり，
各ユニットは器官点の x座標または y座標に相当して
いる．学習の更新率は 0.1，mini-batchのサイズは 10，
更新回数は 30万回としている．
評価方法は，従来の誤差計算方法と同様に，検出結果

と教師信号との誤差を累積し，それを両目間の距離で
正規化した値を誤差として算出する [6]．両目間の距離
で正規化することで，顔や画像の大きさに対する不変
な尺度となっている．また，検出精度は，誤差が 10%以
内であれば正解として求める．



図 6 mini-batch方法による性能比較

4.1 各mini-batch方法による比較
各mini-batch方法による性能比較を図 6に示す．こ

こで黄色線のDCNNは data augmentationを用いてい
ない場合の性能である．Data augmentationを利用す
ることで，学習サンプルのバリエーションが増え，全て
のmini-batch作成方法の性能が上回っていることが分
かる．Random mini-batchはサブセットに含まれる人
物と変形のバリエーションが豊富であるが，他のmini-

batch 作成方法と比べて性能が低くなっている．これ
は，DCNNの学習においてサンプル数は重要であるが，
データのバリエーションの質を考慮する必要があるこ
とを示している．Fixed-person mini-batchは，random
mini-batchと同様に変形のバリエーションは豊富であ
るが，人物のバリエーションに制約をもうけている．こ
れにより，全器官点の平均性能において，Fixed-person
mini-batchは，random mini-batchよりも約 2%精度が
向上している．
一方，Aug. mini-batchは data augmentationによ

り学習サンプルのバリエーションを増やしているが，同
じサブセットを繰り返し利用する．それにより，人物
と変形のバリエーションにより一層制約をもうけてい
る．図 6から Aug. mini-batchは random mini-batch

より 4%，fixed-person mini-batchより 2%精度が向上
し，最も良い性能となっている．Mini-batchの作成方
法として，単純にサンプル数を増加させて学習するの
ではなく，十分なサンプルを繰り返し利用することが
DCNNの学習に必要であることが分かる．
Data augmentation なしの DCNN と aug. mini-

batch による DCNN の学習誤差について，図 7 に示
す．Aug. mini-batchの学習誤差は data augmentation

なしのDCNNに比べて，学習サンプルのバリエーショ
ンが多いため大きな値となっている．しかしながら，評
価サンプルに対する検出性能は aug. mini-batchによ
るDCNNの方が良い．これは，学習サンプルが少ない
ため，過学習を起こしていると考えられる．学習サン
プルのバリエーションを増やした場合は，学習誤差が
最小となるとは限らないので，一定の繰り返し回数ご
とに評価を行うことが必要である．
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図 7 学習誤差の推移

図 8 CRFと aug. mini-batchの比較

4.2 従来手法との比較
次に，提案手法と顔向きに頑健な従来手法であるCRF

との比較を行う．図8にCRFおよびdata augmentation

を用いた場合と用いない場合のDCNNによる手法の結
果を示す．Data augmentationを用いないDCNNは平
均性能では CRF を僅かに上回っているが，多くの器
官点で CRFより悪くなっている．これより，顔のバリ
エーションに対する汎化性能が不十分であることが分
かる．
一方，data augmentationを用いた DCNNは CRF

よりも平均性能において 6%精度が向上している．また，
上唇は若干CRFを下回っているが，それ以外の器官点
の精度は大きく向上していることが分かる．下唇は口
の開閉で大きく位置が変動するため，顔の器官点にお
いて，精度が低下しやすい位置である．このような変
動の大きな下唇に対して，提案手法は，96%となってお
り，CRFの 72%を大きく上回っている．これより，学
習サンプルのバリエーションを増やすことで顔の向き
や見えの変化に対する頑健性を得ることができている．
顔器官点検出の結果例を図 9に示す．提案手法によ

り検出した器官点を緑色の点，教師信号を赤色の点で
示している．これより，提案手法は異なる顔向きに対
して頑健であることが分かる．また，シンプルな構造



図 9 顔器官点検出結果の例

の DCNNを用いているため，3.4GHzの CPU上で１
つの顔画像あたり約 10msで検出することができる．

5 まとめ

我々はDCNNを用いた顔向きに頑健な顔器官点検出
を提案した．また，顔器官点検出性能を向上させるた
めに，DCNNの学習における学習サンプルの与え方に
ついて検討した．学習サンプルの与え方に関する実験
により，data augmentationを行いサンプル数を増加さ
せたデータセットからmini-batchを作成し，繰り返し
利用する aug. mini-bathが顔器官点検出に最適な学習
サンプルの与え方であった．従来手法との比較では，顔
向きに頑健なCRFと比較して，提案手法は顔器官点検
出精度を向上させることができた．
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