
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

Separation Multi-task Networksによる顔器官点と顔属性の同時推定
松井 涼† 山下 隆義† 藤吉 弘亘†

† 中部大学 〒 487–8501 愛知県春日井市松本町 1200
E-mail: †ryo@mprg.cs.chubu.ac.jp, ††{takayoshi,fujiyoshi}@isc.chubu.ac.jp

あらまし マルチタスクラーニングは，単一の DCNNで複数タスクを同時に学習および推定する手法である．しか
し，従来のマルチタスクラーニングでは，タスク間で共通する低次の特徴のみを抽出し，その特徴から高次のタスク

固有の特徴を抽出しているため，低次のタスク固有の特徴を利用できない問題がある．本研究では，タスク間で共通

する特徴と各タスク固有の特徴を同時に抽出する Separation Multi-task Networksを提案する．提案手法は，2つの
特徴を同時に抽出することで，2つの特徴を考慮した学習および推定を可能とする．CelebAを用いた評価実験では，
提案手法は従来手法を上回る推定精度を達成した．
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1. は じ め に

人の顔には，年齢，性別，人種など様々な属性情報が含まれ

ている．これらの属性情報は顔照合や顔向き推定，美肌加工な

どのアプリケーションの実現に必要であり，顔画像を解析する

ことで属性情報を取得することができる [1]．
コンピュータビジョンの分野では，Deep Convolutional Neu-

ral Network(DCNN)が画像分類問題において高い認識精度を
達成して以降，顔器官点検出や顔属性推定も同様に，DCNNを
用いることで高精度な推定が可能となった [1]～[4]．しかし，1
つのタスクに対して 1つの DCNNを構築すると，属性情報毎
にネットワークが必要となるため，計算コストが膨大になる．

マルチタスクラーニング [4]～[11]は，単一の DCNNで複数
タスクを同時に学習および推定する手法である．この手法は，

タスク数に比例して増加する学習および推定時間を大幅に削減

することができる．これにより，複数のタスクから得られる情

報が必要な顔画像解析においてマルチタスクラーニングは有効

的な手法である．

マルチタスクラーニングは，学習する全てのタスクで共通す

る特徴表現とタスク固有の特徴表現を階層的に学習する．すな

わち，低層では全タスクに共通する特徴，上位層はタスク固有

の特徴を捉えるようになる．複数タスクを同時に学習すること

で，タスク固有の特徴に加えて，全タスク共通の特徴を獲得で

きるため，より一般的な特徴表現を獲得することができる．

顔画像解析の手法として，顔器官点検出に加え，顔向きや性

別などの属性を同時に学習する Task-Constrained Deep Con-
volutional Network(TCDCN) [4]が提案されている．顔画像解
析以外にも，法線推定とセマンティックセグメンテーションを

同時に行う Cross-stitch Networks [6]，物体検出と物体追跡を
同時に行う手法 [7]などにマルチタスクラーニングが導入され
ている．また，マルチタスクラーニングはコンピュータビジョ

ン分野のみならず，自然言語処理 [8]などの様々な分野におい
ても用いられている．従来のマルチタスクラーニング手法の多

くは，学習する全てのタスクで共通する特徴マップを抽出して

共有する Shared Layersと Shared Layersから抽出された特徴
マップをもとに各タスク固有の特徴を抽出し，各タスクの推定

結果を出力する Task-specific Layersから構成される．しかし，
従来のマルチタスクラーニングを用いる場合，タスク間で共通

する低次の特徴を抽出し，その特徴から高次のタスク固有の特

徴を抽出しているため，低次のタスク固有の特徴を抽出および

利用できない問題点がある．

本研究では，新たなマルチタスクラーニングのネットワーク

構造として，全てのタスクで共通する特徴と各タスク固有の特

徴を同時に抽出する Separation Multi-task Networks を提案
する．提案手法は，Shared Layersは全てのタスクで共通の特
徴を抽出する一方，Task-specific Layers は前層のタスク固有
の特徴と全タスク共通の特徴を連結して入力する．これによ

り，提案手法は 2つの特徴を考慮した学習および推定が可能と
なる．提案手法の特長を以下に示す．

• タスク共通の特徴と各タスク固有の特徴を同時に抽出す

ることで 2つの特徴を考慮した学習および推定が可能
• 2つの特徴を連結したあとに Channel-wise Convolution

を導入することで各 Task-specific Layers に入力される特徴
マップのチャンネル数を調整可能

• 各 Task-specific Layersが Shared Layersで捉えていな
い特徴を抽出するように学習可能

2. マルチタスクラーニング

マルチタスクラーニング [5]は，DCNNの手法の 1つで，複
数タスクを同時に学習および推定する．マルチタスクラーニン

グは，単一の DCNNとは異なり，学習する全てのタスクで特
徴表現を共有しながら複数タスクを同時に最適化するように学
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(a) Hard parameter sharing (Conventional Multi-task Learning)

(b) Soft parameter sharing
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図 1 一般的に用いられているマルチタスクラーニングのネットワーク

構造．(a)は Hard parameter sharing，(b)は Soft parameter
sharing を示す．

習する．この手法の利点として，より一般的な特徴表現を獲得

することが可能であることが挙げられる．これは，複数タスク

を同時に学習することで各タスク固有の特徴に加え，タスクに

依存しない特徴を獲得可能であることから言える．また，マル

チタスクラーニングはタスクに依存しない特徴を用いて特定の

タスクの精度を向上させることも可能である．DCNN におけ
るマルチタスクラーニングには，Hard parameter sharing と
Soft parameter sharingの 2種類がある [12]．

2. 1 Hard parameter sharing
Hard parameter sharing [5]は，複数タスクで中間層のパラ

メータを共有するネットワークモデルである．Hard parameter
sharingは，図 1(a)のように学習する全てのタスクで共通する
特徴マップを抽出する Shared Layersと Shared Layersから抽
出された特徴マップをもとに各タスク固有の特徴を抽出し，各

タスクの推定結果を出力する Task-specific Layersから構成さ
れる．また，Hard parameter sharingには，Shared Layersと
Task-specific Layersを分ける位置 (branch point)がある．こ
の branch pointはあらかじめ決定しておく必要がある．決定方
法は，あらかじめ適当に決めるか，全てのパターンを試して最

も精度が良い場所を利用する．Shared Layersは，学習する全
タスクに有効な特徴表現を学習するため，単一の DCNNと比
べて過学習を抑制することができる．Hard parameter sharing
はコンピュータビジョン分野をはじめ，様々な分野で，一般的

に用いられているマルチタスクラーニングのネットワークモデ

ルである [4] [6] [9]．
法線推定とセマンティックセグメンテーションを同時に行う

Cross-stitch Networks [6]では，学習するタスクごとに DCNN

を構築し，Cross-stitch unitsを用いてタスク間で共通する特徴
表現を学習する．Cross-stitch units は，各タスクで獲得した
特徴マップをチャンネルごとに全結合により統合し，タスク間

で共通する特徴マップを獲得する．獲得したタスク共通の特徴

マップは各タスクのDCNNに入力される．この手法は，単一の
DCNN と比べて法線推定とセマンティックセグメンテーショ
ンの精度が向上している．特に，データ数が少ないカテゴリに

対して，著しく認識精度が向上している．他にも，カスケード

状にタスクを設置し，インスタンスセグメンテーションを行う

Multi-task Network Cascades [9]が提案されている．この手法
は，タスク間で共通する特徴を抽出した後に，物体検出，マス

ク推定，カテゴリ推定の順にタスクを処理してインスタンスセ

グメンテーションを行う．このとき，各タスクへの入力はタス

ク間で共有する特徴マップに加え，1つ前のタスクの出力結果
を入力する．このようなカスケード構造にすることで，高精度

なインスタンスセグメンテーションを実現している．

Task-Constrained Deep Convolutional Network(TCDCN)
[4] では，メインタスクを顔器官点検出，サブタスクを顔向き
や性別，笑顔などの属性推定として同時に学習する．そして，

メインタスクである顔器官点検出の学習をサブタスクが補助し

て顔器官点検出の検出精度向上を実現している．すなわち，属

性情報が顔器官位置を検出する際の限定させる情報となってい

る．また，TCDCNは Task-wise early stoppingにより，サブ
タスクの学習を途中で停止させ，サブタスクの過学習によるメ

インタスクへ与える悪影響を抑制している．

2. 2 Soft parameter sharing
Soft parameter sharingは，各タスクのパラメータ間の距離
を均一化するネットワークモデルである [10] [11]．Soft param-
eter sharing は各タスクのパラメータ間の距離を均一化する
Constrained layers から構成される．また，Hard parameter
sharingと異なり，Soft parameter sharingは，タスクごとに個
別のネットワークを構築する．Soft parameter sharingのネッ
トワークモデル例を図 1(b)に示す．各タスクのパラメータ間の
距離の均一化には，L2ノルムを用いた手法 [10]やトレースノル
ムを用いた手法 [11]がある ．しかし，Soft parameter sharing
は，1つのタスクに対して 1つの DCNNを構築する必要があ
るため，推定するタスク数に比例して計算コストが膨大になる．

3. 提 案 手 法

Hard parameter sharingを用いる場合，タスク間で共通する
低次の特徴を抽出し，その特徴から高次のタスク固有の特徴を

抽出する．そのため，低次のタスク固有の特徴を抽出および利

用することができない．本研究では，タスク共通の特徴とタス

ク固有の特徴を低次から高次まで網羅して抽出する Separation
Multi-task Networks を提案する．本章では，3. 1 節で提案手
法のネットワーク構造，3. 2節で提案手法の学習方法，そして，
3. 3節で Channel-wise Convolutionについて述べる．

3. 1 ネットワーク構造

提案手法のネットワーク構造は，タスク共通の特徴とタス

ク固有の特徴を低次から高次まで同時に抽出するために Hard
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図 2 Separation Multi-task Networks

parameter sharingと異なり，図 2のように Shared Layersと
Task-specific Layers を並列に構築する．提案手法では，入力
画像を各タスク毎の Layerに入力し，Shared Layersではタス
ク共通の特徴マップ，Task-specific Layers では各タスク固有
の特徴マップをそれぞれ獲得する．このとき，前層で獲得し

たタスク固有の特徴マップと Shared Layers で獲得したタス
ク共通の特徴マップを連結し，Task-specific Layers に入力さ
れる．これにより，提案手法では，タスク共通の特徴とタス

ク固有の特徴を考慮した学習および推定が可能となる．そし

て，Hard parameter sharingと同様に，最終的な推定結果は各
Task-specific Layersから出力される．

3. 2 学 習 方 法

全タスクで共通する特徴とタスク固有の特徴をそれぞれ獲得

するために，本研究では，次の 2段階学習によって提案手法の
学習を行う．これにより，Shared Layersはタスク共通の特徴，
Task-specific Layers はタスク固有の特徴のみを捉えるように
学習することができる．

Stage 1. まず，図 1(a)の Hard parameter sharingをベース
としたマルチタスクラーニングを用いて複数タスクを同時に学

習する．これにより，学習する全タスク間で共通する特徴を抽

出するための Shared Layersのパラメータを事前に獲得するこ
とができる．Stage1.では，各タスクの学習誤差を用いてパラ
メータを更新する．学習するタスクを TaskA，TaskBとし，そ
れぞれの学習誤差を ET askA，ET askB としたとき，ネットワー

ク全体の学習誤差 Eall は式 (1)で定義される．このとき，学習
するタスクが回帰推定タスクの場合は平均二乗誤差，認識タス

クの場合はソフトマックスクロスエントロピーとなる．

Eall = ET askA + ET askB (1)

Stage 2. 次に，図 2のように Shared Layersと並列処理を行
う Task-specific Layersを学習する．このとき，図 2の Shared
Layersには Stage 1.で獲得した Shared Layersのパラメータ
を固定して用いる．すなわち，Task-specific layersのパラメー
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図 3 Channel-wise Convolution

表 1 本実験で使用する提案手法のネットワーク構造の詳細

TaskA Shared TaskB
Input size = 128 × 128, channels = 3

Conv1-1
ksize = 3 × 3, channels = 64, pad = 1

Conv1-2
Max pooling ksize = 2 × 2

Conv2-1
ksize = 3 × 3, channels = 128, pad = 1

Conv2-2
Max pooling ksize = 2 × 2

Conv3-1
ksize = 3 × 3, channels = 256, pad = 1Conv3-2

Conv3-3
Max pooling ksize = 2 × 2

Conv4-1
ksize = 3 × 3, channels = 512, pad = 1Conv4-2

Conv4-3
Max pooling ksize = 2 × 2

Fc 2048 2048
Output 10 80

タのみ学習する．これにより，各 Task-specific Layersはタス
ク固有の特徴のみを抽出するように学習される．Stage 2.の学
習においても，Stage 1.と同様に各タスクの学習誤差からパラ
メータを更新する．

3. 3 Channel-wise Convolution
提案手法では，タスク共通の特徴マップを各タスク固有の特徴

マップに連結するため，各Task-specific Layersに入力される特
徴マップのチャンネル数は Shared Layersとは異なり増加する．
そのため，ImageNetで学習した VGGNet [13]や ResNet [14]
などの公開されている学習済みモデルを Task-specific Layers
に導入してファインチューニングすることができない．そこで，

提案手法では，図 3のように特徴マップの連結後に 1× 1の畳
み込み (Channel-wise Convolution)を導入する．これにより，
各 Task-specific Layersに入力される特徴マップの次元数を調
整することができ，事前学習モデルの利用が可能となる．

4. 評 価 実 験

提案手法の有効性を調査するために評価実験を行う. 評価実
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表 2 ベースラインと提案手法による顔器官点の検出精度 [%]

Channel-wise
Fine-tuning Left eye Right eye Nose

Left mouth Right mouth
Average

Convolutioin corner corner

Baseline (教師信号との平均誤差)
96.3 96.5 54.0 92.0 91.9 86.1

(0.013) (0.013) (0.038) (0.017) (0.017) (0.020)

Ours (教師信号との平均誤差)

97.7 98.0 87.5 94.9 94.7 94.6
(0.011) (0.011) (0.019) (0.015) (0.015) (0.014)

✓
96.9 97.0 82.2 93.1 93.0 92.4

(0.012) (0.012) (0.022) (0.016) (0.016) (0.016)

✓ ✓
96.1 96.0 50.6 85.4 85.1 82.6

(0.012) (0.012) (0.037) (0.021) (0.021) (0.021)

験では，CelebA Dataset [3]を用いて顔器官点検出と顔属性推
定を行う．比較対象として，顔器官点検出手法では，3. 2節の
Stage1.で使用したHard parameter sharingをベースとした従
来のマルチタスクラーニングによる手法をベースラインとして

用いる．顔属性推定では，顔器官点検出の比較に用いるベース

ラインに加え，FaceTracer [15]，PANDA-wと PANFA-l [16]，
LNets+ANet [3] と推定精度を比較する．また，提案手法は，
Separation Multi-task Networksとこれに Channel-wise Con-
volutionを導入したモデル，さらに Task-specific Layersに事
前学習モデルをファインチューニングしたモデルの 3 種類を
実装し，Channel-wise Convolution の有効性についても調査
する．

さらに，提案手法を解析するために，branch pointの変更に
よる推定精度の変化の調査と Shared Layersと各 Task-specific
Layersの特徴マップの可視化を行う．

4. 1 実 験 概 要

本実験で使用する CelebA Dataset [3]は約 20万枚の顔画像
から構成されているデータセットで，両目，鼻，口角の 5点の
顔器官点と帽子や黒髪，笑顔などの 40種類の顔属性が付与さ
れている．学習サンプルは 162,770枚，評価サンプルは 19,962
枚である．

本実験で使用する提案手法のネットワークモデルの詳細を表

1 に示す．ここで、TaskA を顔器官点検出，TaskB を顔属性
推定とする．また，ネットワークの活性化関数には ReLU を
使用する．各手法の学習方法には，Stochastic Gradient De-
scent(SGD)にMomentum項を追加して学習する．このとき，
学習率を 0.001，Momentun係数を 0.9とする．学習の更新回
数は 100 エポック，バッチサイズは 32とする．入力する画像
サイズは，128× 128である．
本実験での顔器官点検出の評価方法は，各顔器官点において式

(2)を満たした場合を検出成功とする．ここで，(xi, yi)と (x′
i, y′

i)
はそれぞれ教師信号と出力結果の座標，Lは両目間の距離，α

はしきい値を示す．本実験では，しきい値 αを 0.1とし，検出
結果と教師信号との誤差が両目間の距離の 10%以内の場合，検
出成功とする．

√
(xi − x′

i)2 + (yi − y′
i)2

L
≦ α (2)
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図 4 ベースラインと提案手法による顔器官点の検出結果例

4. 2 従来手法との推定精度の比較

4. 2. 1 顔器官点検出

ベースラインと提案手法による顔器官点検出の検出精度と出

力結果と教師信号の平均誤差を表 2に示す．表 2から，提案手
法はベースラインと比較して平均検出精度が約 8.5%向上してい
る．また，各顔器官点に対する検出精度を比較した場合，提案手

法は全ての顔器官点においてベースラインより高精度な検出精

度を達成している．特に，鼻の検出においてベースラインの検

出精度が約 54.0%に対して，提案手法は約 87.5%と約 30.0%向
上させることができた．このことから，全タスクで共通する特

徴と各タスク固有の特徴を同時に抽出する提案手法は，顔器

官点検出において有効であることがわかる．一方，提案手法に

Channel-wise Convolution を導入したモデルは，ベースライ
ンの精度を上回るが，導入しないモデルを下回る結果となった．

また，Channel-wise Convolution を導入して各 Task-specific
Layersを事前学習したモデルを用いてファインチューニングし
た場合，ベースラインを下回る結果となった．

ベースラインと提案手法による顔器官点検出結果例を図 4に
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表 3 各手法による各顔属性の推定精度 [%]
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示す．ここで，赤点が教師信号，緑点が検出結果を示す．図 4
からも，提案手法はベースラインに比べて高い検出精度を達成

していることがわかる．また，図 4から顔が横を向いている場
合，ベースラインでは全ての顔器官点においてズレが発生して

いる．しかし，提案手法を用いることで改善されていることが

わかる．

4. 2. 2 顔属性推定

ベースラインと提案手法，そして，従来手法の各顔属性の推

定結果を表 3に示す．表 3から，提案手法は平均推定精度にお
いて，従来手法を上回る推定精度を達成していることがわかる．

また，各顔属性ごとに比較した場合，提案手法は"Eyeglasses"
や"Pale Skin"，"Receding Hairline"など特定のタスクにおいて
最も高い推定精度を達成している．提案手法に Channel-wise
Convolutionを導入したモデルは，導入しないモデルと同等の
推定精度となった．しかし，Channel-wise Convolution を導
入して各 Task-specific Layersに事前学習したモデルを用いて
ファインチューニングした場合，平均推定精度が約 90%と最も
高い推定精度を達成した．以上のことから，顔器官点検出と同

様に，提案手法は，顔属性推定においても有効であることがわ

かる．

4. 3 branch pointの変更
提案手法は，Shared Layers，Task-specific Layersともに同

じネットワーク構造を用いている．そして，入力画像を各レイ

ヤーに同時に入力している．そこで，本実験では，図 5 のよ
うに，各 Task-specific Layersにタスク共通の特徴マップを入
力する branch point について検討する．ネットワークの構造
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図 5 提案手法における branch point の変更例

は 4. 1 節と同様のパラメータを使用する．また，本実験では
branch pointを表 1の Conv1-2，Conv2-2，Conv3-3とした場
合の 3種類のネットワークモデルを実装する．比較対象は，同
じ branch pointの Hard parameter sharingをベースとしたマ
ルチタスクラーニングをベースラインと変更前の提案手法と

する．

branch pointの変更による推定精度の変化を表 4に示す．表
4から，提案手法は 2つのタスクにおいて従来手法を下回る推
定精度となった．また，提案手法は変更前の方が推定精度が高

いことがわかる．このことから，マルチタスクラーニングにお

いて，タスク共通の特徴は提案手法のように各タスクに対して

より補助的に用いる方が有効であることがわかる．
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表 4 branch point の変更による推定精度の変化

Branch point
Conv1-2 Conv2-2 Conv3-3

Facial Landmark Detection
92.90 95.58 95.21

(Baseline)
Facial Landmark Detection

80.46 79.51 78.85
(Changed Ours)
Facial Attribute Estimation

89.93 89.88 89.92
(Baseline)
Facial Attribute Estimation

88.84 88.85 88.83
(Changed Ours)
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図 6 Separation Multi-task Networksの特徴マップの可視化結果例

4. 4 特徴マップの可視化

Separation Multi-task Networks の解析として特徴マップ
の可視化を行う．Separation Multi-task Networks の Shared
Layersと各 Task-specificLayersにおける表 1の Conv1-2で出
力される特徴マップの可視化結果例を図 6に示す．図 6から，
Task-specific Layers(顔器官点検出)は Shared Layersで捉えて
いないエッジなどの特徴を抽出していることがわかる．同様に，

Task-specific Layers(顔属性推定) は顔のシワなどのコンテキ
ストを抽出していることがわかる．このことから，Separation
Multi-task Networksはタスク間で共通する特徴と各タスク固
有の特徴を分けて抽出しているといえる．

5. お わ り に

本研究では，タスク間で共通する特徴とタスク固有の特徴

を同時に抽出する新たなマルチタスクラーニングの手法とし

て Separation Multi-task Networks を提案した．提案手法を
用いることで，タスク共通の特徴と各タスク固有の特徴を考

慮した学習および推定が可能となった．さらに，Channel-wise
Convolutionを導入することで，入力する特徴マップのチャン

ネル数を調整できるようにした．評価実験では，CelebAによ
る顔器官点検出と顔属性推定を行い，提案手法がどちらのタス

クにおいても従来手法を上回る推定精度を達成したことで有効

性を示した．

今後の課題としては，顔画像以外への応用が挙げられる．ま

た，提案手法は 2 段階学習によってタスク共通の特徴とタス
ク固有の特徴を学習するため，この 2 つの特徴を分けながら
End-to-Endで学習可能なネットワークモデルへの改善も検討
する．
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