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1. はじめに 

ディープラーニングを用いて画像認証を行う研究は近年

盛んに行われており，ディープラーニングを用いた識別器

はいろいろな学会において優秀な成績を収めている． 

しかし，ディープラーニングにも解決しなければならな

い問題が３つ存在する．1 つ目に Hard Example（対象の光

学的変化，幾何学的変化による分類が難しい画像）が存在

する問題がある．例えば，顔認証における Hard Exampleに

はカメラのフラッシュによる光源の著しい変化がある画像

や，サングラスやマスクなどでオクルージョンが発生して

いる画像などである．Hard Example に対応する訓練データ

がなければ識別に失敗しやすい． 

2つ目，3つ目に大量の訓練データが必要になる問題，対

象物体に適したディープラーニングの構造にしなければ認

証率が上昇しづらい問題がある[1][2]．対象物体に適した構

造であれば，訓練データの数を抑えることも可能であるが
[2]，対象物体に適切なディープラーニングの構造は実験的

に決定するものが多く，簡単には求めることができない．

そのため，一般的にディープラーニングでは訓練データを

大量に必要とする．例えば，先行研究の[1]では一人あたり

約 1300枚，訓練データセット全体では 740万枚もの顔画像

を利用している． 

本研究では，1 つ目と 2 つ目の問題に対処する方法とし

て，Hard Example を事前に作成し，訓練データに加えるこ

とを提案する．このことにより，訓練データを増やせ，ま

た Hard Exampleに対して強くなると考えられる，今回は一

般的な構造の Convolutional Neural Networks（CNN）[3]を利

用するときの顔認証に特化した訓練データセットを作成す

る．起こりうる Hard Exampleを自動生成し，それを訓練デ

ータセットに追加する． 

 

2. ディープラーニングにおける画像認識 

2.1 Hard Example 

画像認識では，認識に失敗しやすい画像が存在する．光

源が訓練データと著しく異なる場合やオクルージョンが発

生した場合はうまく認識できない．このような画像を Hard 

Exampleとよぶ． 

Hard Example が生成される理由は，光源の変化や物体の

分光反射率の変化等の光学的変化と，オクルージョンの発

生や物体の形状変化等の幾何学的変化の 2 つが挙げられる．

以下の表 1 にその体系を示す．また，図 1 に顔認証におけ

る Hard Exampleの例を示す．同図(a)が光源の変化が大き 

 

い例であり，同図(b)がサングラスによりオクルージョンが

発生している例である． 

表 1 Hard Exampleの発生原因 

2.2 Data Augmentation 

ディープラーニングでは非常に多くのデータが必要であ

る．そのため，既存の訓練データを加工して訓練データを

増加させる手法が一般的に用いられている．この過程は

Data Augmentation と呼ばれ，従来手法では左右反転，変形，

ノイズの付加が行われていた[1][2] [4]．図 2にその例を示す．

同図(a)が左右反転の例，同図(b)がノイズ付加の例である． 

 

2.3 Bootstrapping Resampling（追加学習） 

ディープラーニングに限らず，機械学習では追加学習に

よって識別率を上昇させることが可能である．特に，識別

に失敗した Hard Exampleを学習データに追加することによ

って的確に識別率を上昇させることができる．先行研究と

して，図 3 は，歩行者を検出する CNN で Bootstrapping 

Resampling（追加学習）を行った例である注）．この CNN

で Penn-Fudan Database[5]をテストデータとして認識をさせ

た結果，上下どちらの画像でも訓練データに存在しなかっ

光学的変化 幾何学的変化 

照明変化 オクルージョン 

物体の分光反射率の変化 物体の形状変化 

 物体の姿勢変化 
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(a)                                               (b) 

図 2  Data Augmentationの例 

(a)                           (b) 

図 1 顔認証における Hard Exampleの例 

注）この実験結果は，著者らのグループが平成 26年度千

葉大学工学部卒業研究の一部として行ったものである 
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た後ろ向きの人をうまく認識できなかった．これは，後ろ

向きの人が Hard Example となっているといえる（図 3 

resampling 前）．その後，後ろ向きの人を訓練データに追

加したところ，後ろ向きの人も認識できるようになった

（同図 Resampling後）．このように，Hard Example を学習

させる Bootstrapping Resampling（追加学習）に一定の効果

があることが確認できる． 

 

3. 提案手法 

2.2 と 2.3 で紹介した Data Augmentation と Bootstrapping 

Resampling の 2 つの考えを拡張として．起こりうる Hard 

Example を事前に作成し，それを訓練データに加える手法

を提案する．今回は一般的な構造の CNN を利用するとき

の顔認証のための訓練データセットを作成する．これによ

り，画像認識において Hard Exampleが存在するという問題

と，訓練データを大量に用意しなければならないという問

題の両方に対応できると考える． 

 

3.1 Hard Exampleの生成 

Hard Exampleは，2.1で紹介したように光学的変化と幾何

学的変化によって起こる．顔画像においては，カメラのフ

ラッシュや撮影角度の変化などが考えられる．このような

Hard Example を作成したい場合，2 次元画像に対して操作

するのでなく，3Dモデルに対して操作を行いHard Example

を作るべきである． 

 

3.1.1 顔 3Dモデルによる Hard Exampleの生成 

一枚の正面顔画像から顔特徴点を取得する．その特徴点

を利用し基本となる一般的な顔から作成されたワイヤーフ

レームモデルを変形させ，正面顔画像をレンダリングする．

作成した顔 3D モデルに対して，光学的変化や幾何学的変

化を与え，それを 2次元画像にして Hard Exampleを作成す

る．これは人間の顔であれば，ある程度の大きさや形が決

まっているために可能なことである． 

  

4. 実験 

本章では，3 章で提案した手法により顔画像において起

こりうる Hard Exampleを生成し，それを訓練データセット

に追加させた時の識別率を評価する．今回は生成した Hard 

Example を含むものと含まないものの 2 種類の訓練データ

セットを用意し，それぞれの訓練データセットで CNN を

学習させ，その時の識別率で本手法の有効性を評価する． 

 

4.1 訓練データ 

今回の実験対象とする人物は LFW-Dataset[6]からランダ

ムに選んだ 100 人とする．LFW-Dataset は各国の著名人の

顔画像により作成されたデータセットであるが，一人あた

りの顔画像の枚数は少ないため，インターネットから一人

あたり 100 枚の顔画像を適当に取得する． 2 種類の訓練デ

ータセットは以下のようにする． 

 A: 加工を行わない生のデータ 100枚と左右反転を行っ

た 100枚の一人あたり計 200枚の訓練データセット 

 B: 1枚の正面顔画像から作成した顔 3Dモデルから 250

枚のHard Exampleを生成し，Aにこれらを追加した一

人あたり計 450枚の訓練データセット 

評価セットとして LFW-Dataset の画像とインターネット

から取得した訓練データに使われていない顔画像とを合わ

せ，一人あたり 20枚を用意した． 

 

4.1.1 作成した Hard Example 

今回作成する Hard Exampleは以下の 3種類の変化の組み

合わせから得られる画像とした．1 つ目は光学的変化とし

て光源の変化，2 つ目は幾何学的変化として姿勢変化（こ

こでは顔の向きの変化）とし，3 つ目も幾何学的変化とし

てオクルージョンを選択した．顔 3D モデルは 1 枚の正面

顔画像から作成しているため，顔の真横や，顎の下の方の

情報は得ることができない．そのため，姿勢変化は完全に

ランダムではなく制限を設けた．左右及び下方向には 25°，

上方向には 10°とした．上方向だけ制限が厳しいのは，正

面顔画像からは鼻の穴の情報が得られないため，鼻の穴を

あまり写さないようにするためである．また，オクルージ

ョンは顔 3D モデルの前に直方体を置くことで作成した．

その直方体の色や大きさだけでなく透過率も変化させた．

表 2に今回の Hard Exampleを生成するときに変化させたパ

ラメータを示す．また，図 5に例を示す．図 5(a)が顔 3Dモ

デルの元になった正面顔画像であり，同図(b)が顔 3D モデ

ルから作成した Hard Exampleの一例である．  

表 2 Hard Exampleを生成するときに変化させたパラメータ 

照明変化(色彩・強度)  (𝐻𝑙 , 𝑆𝑙 , 𝑉𝑙) 

照明変化（位置） (𝑥𝑙 , 𝑦𝑙 , 𝑧𝑙) 

向き（ピッチ） 𝜃 

向き（ヘッド） 𝜙 

オクルージョン（大きさ） (ℎ, 𝑤, 𝑑) 

オクルージョン（位置） (𝑥𝑜, 𝑦𝑜, 𝑧𝑜) 

オクルージョン（色彩） (𝐻𝑜, 𝑆𝑜, 𝑉𝑜) 

オクルージョン（透過率） 𝑇 

図 4 顔 3Dモデルの生成例 

    入力画像         Resampling前       Resampling後 

図 3 Bootstrapping Resamplingの例 
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4.1.2 Convolutional Neural Networks（CNN） 

今回利用した CNNは，一般的な CNNの構造とする．入

力画像の大きさを 120✕120，畳み込みフィルタの大きさは

7✕7，プーリングフィルタは 3✕3の Maxpoolingとした． 

また，層の数は畳み込み層とプーリング層ともに 3 層とし

た．次ページ図 6 にこれを示す．各々のパラメータの初期

値は，分散 0.01，平均 0 のガウス分布に従う乱数とし，パ

ラメータの更新は学習率 0.000001 で確率的勾配法により行

った．また，活性化関数は Rectified Linear Unit (ReLU)を利

用した．ReLUは CNNで一般的に用いられている活性化関

数であり，式は(1)となる． 

𝑓(𝑥) = max(𝑥, 0) (1) 

また，識別部は全結合とし，識別する際の確率の算出に

は Softmax関数を利用した．Softmax関数は出力層の値をそ

れぞれ確率として算出する関数であり，こちらも CNN で

は一般的に用いられている．式は(2)となる．なおℎが出力

層の値，𝑦が実際に識別に用いる確率の値である． 

𝑃(𝑦𝑖) =
exp(ℎ𝑖)

∑ exp(ℎ𝑗)𝑀
𝑗=1

 
(2) 

 

4.2 結果 

2種類の訓練データセットでそれぞれ CNNを学習させた

際の識別率を以下の表 3に示す． 

表 3 訓練データセットによる識別率の違い 

訓練データセット A B 

識別率[%] 76.2 79.9 

 

従来手法である左右反転のみを施した Aより，提案手法

である自作の Hard Example を追加した B の識別率が 3.7%

上昇していた．これにより Hard Exampleを追加した訓練デ

ータセットで学習すると，識別率が上昇することが確認で

きた． 

A では識別できていなかったが，Hard Example を追加し

た B で認識が成功した画像として図 7(a)に示すような画像

が特徴的に現れた．これらは，照明変化が大きいため Aで

は認識に失敗したと考えられる．しかし，B ではこれに対

応するような Hard Exampleが訓練データに加えられている

ため，認識に成功したと考えられる．しかし，姿勢変化が

原因となり Aで失敗していた画像が Bで認識に成功したと 

 

いうことはあまりなかった．これは，テストセットに含ま

れていた画像がほぼ正面顔になっているか，同図(b)のよう

に極端に向きが違うものしかなかったため，少し方向を変

えた程度の Hard Exampleでは学習しきれなかったと考えら

れる． 

また，A では認識に成功していたが，Hard Example を加

えた Bで認識に失敗した画像も存在していた．図 7にその

画像を示す．図 8(a)が顔 3Dモデルの元となった正面顔画像

であり，同図(b)が作成した顔 3D モデル，同図(c)が Hard 

Example を追加した際，認識に失敗するようになった画像

である．今回，Hard Example は顔 3D モデルに対して照明

変化と姿勢変化，オクルージョンを加えて作成したものだ

けである．そのため，顔 3D モデルの元になった画像に対

して表情変化が大きいものは認識できないと考えられる．

更に，一枚の正面顔画像から顔 3D モデルを生成するため，

鼻の高さや目の彫りの深さなどの奥行きに関する情報は得

られない．そのため，基本となる一般的な顔から作成され

たワイヤーフレームモデルと顔が大きく異なっている場合

も，認識率が低下する．特に，アジア人の顔は基本となる

ワイヤーフレームモデルと大きく異なっていたため，アジ

ア人の認証率は Hard Exampleを追加すると減少することも

あった．Hard Example を加えたことにより，A で学習でき

ていたことが薄まってしまったと考えられる．このことか

ら，不用意に Hard Exampleを加えるのではなく，適切な枚

数にしたほうが良いと考えられる． 

図 8 Hard Exampleを追加して認識ができなくなった例 

図 7 Hard Exampleを追加して認識に成功した例(a)

と Aと変わらず認識に成功しなかった例(b) 

(a)                                                    (b) 

図 5 作成した Hard Exampleの例 
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5. おわりに 

ディープラーニングでは，Hard Example が存在する，訓

練データを大量に必要がある，適切な構造を見つける必要

があるという問題が存在した．そこで，本研究では，Hard 

Example を自作し，それを訓練データに加えることにより，

以上の問題を解決する手法を提案し，実験を行った． 

実験では，先行研究で使われていた Data Augmentationの

み利用して枚数を増加させた訓練データセットと自作した

Hard Example を加えた訓練データセットのそれぞれで，一

般的な CNN を学習させた際の識別率を評価した．作成し

た Hard Exampleは光学的変化として光源の変化，幾何学的

変化として姿勢変化を与えたものとオクルージョンを発生

させたものとした．Hard Example を追加させたとき識別率

は 3.7%上昇していた．特に光源が大きく変化している画像

の認識に成功できるようになった． 

今回は，光源の変化と姿勢変化，オクルージョンを与え

た Hard Exampleしか利用しなかったが，それ以外が原因と

なる Hard Exampleも作成したい．特に顔画像では分光反射

率の変化が重要になると考えられる，例えば化粧や，老化，

汗や脂などにより認識が失敗することがあるため，それに

対応できると考えられる． 

今回の実験により，Hard Example を加えすぎることによ

る障害も確認できた．どれだけ自作した Hard Exampleを加

えてよいか調査するのも今後の課題となる．また，これら

の問題は，顔認証以外のディープラーニングにおいてもも

ちろん起こるため，顔認証以外の認識に実験をし，評価を

行うことも課題としたい．今回の Hard Exampleは，基本と

なるワイヤーフレームモデルを個人の顔にあわせて変形さ

せ，顔 3D モデルを作成し，それを利用して作成した．こ

の方法で可能なのは人間の顔はある程度の大きさや形が決

まっているためであった．しかし，顔に限らずに様々な対

象で 3Dモデルを利用した Hard Example の生成する場合，

どのように 3Dモデルを作成するのかが問題となる．現在 

 

 

は，3 次元情報を取得できる特殊な機材の利用等を考えて

いる． 
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図 6 今回使用した CNNの構造の概略図 
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