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1. はじめに 

虹彩認証は識別性に優れ，電子決済や重要施設の入退管

理等の高いセキュリティが必要な場面で応用されている．

虹彩認証における認証阻害要因の一つにカラーコンタクト

レンズ（以下，カラーコンタクトと表記）の着用があり，

その検知は重要な課題となっている．撮影した目画像から

カラーコンタクトを検知する手法が研究されており，特に

近年では深層学習を利用した検知手法が提案されている[1]． 

カラーコンタクト検知のような二値分類問題を解く深層

学習モデルの学習には一般に誤差最小化に基づくバイナリ

クロスエントロピー（BCE）損失が用いられるが，二値分

類の性能指標の一つである Area Under the Curve (AUC)スコ

アを最大化する損失が提案されている[2, 3]．AUC スコア

はデータインバランスに依存しない指標であり，虹彩画像

に比べてカラーコンタクト画像の取得が困難でデータ数が

偏りやすいカラーコンタクト検知の評価に適している． 

AUCを最大化する損失は訓練データの正例と負例のペア

を用いて算出されるが，ペアの数は正例のデータ数と負例

のデータ数の積に比例して大きくなる．このペアの一部を

ミニバッチで取得して学習する方法は学習の収束に時間か

かり，さらにペアのうち大部分はモデルの学習への寄与が

小さく学習が不安定になりやすい． 

この問題を解決しモデルの学習効率と分類性能を改善す

るため本稿では ROC 曲線の上側の面積（Area Over the 

Curve, AOC）を，スコア制限を用いて最小化する損失関数

を導入する．提案法は正例の最小スコアと負例の最大スコ

アを閾値としてハードサンプルを選択し損失を求める．こ

れにより学習の収束効率と識別境界付近における分離性能

を改善する．評価を訓練データに含まれない未知のカラー

コンタクト画像に対して行い，カラーコンタクト画像と虹

彩画像の分離に対する等価エラー率が，従来の誤差最小化

に基づく学習方法と比較して改善する結果を示す． 

2. 提案手法 

2.1 AOC最小化学習 

まず 従来手法である AUCスコアの算出方法及び AUCス

コアを最大化する損失関数を説明する．クラス𝑙の𝑚番目の

データに対するスコアを𝑠𝑚
𝑙 とし，スコアが入力データに対

する正例の尤度を表すとすると AUC スコアは次の式で求

められる．  
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ここで𝑁+, 𝑁−はデータ中の正例数，負例数を表し，関数𝐼(∙)

は引数が真のとき 1 を返す．先行研究においてモデルを

AUCスコアが最大化するように最適化する，次の損失関数

を最小化する学習方法が提案されている[2]． 
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𝜙は単調増加な関数であり，本実験では次の式で表される

ロジスティック損失関数を用いる． 

𝜙 = 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑒𝑥) (3) 

𝐿AUCはデータ中のすべてのペアを用いて算出されるためデ

ータ数が増えると学習の収束に時間がかかるようになる． 

次に AOC スコアの算出方法を説明し，スコア制限を用

いて AOC スコアを最小化する損失関数𝐿AOCを提案する．

ROC曲線の上側の面積 AOCは AUCスコアと同様に 0から

1 の間の値を取り，小さいほど分類器の判別性能が良いこ

とを表す．AOCスコアを求める式は，  
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と表される．ここで正例スコアの集合𝑃と負例スコアの集

合𝑁はそれぞれ 
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であり，𝑠𝑚𝑖𝑛
+ は正例の最小スコア，𝑠𝑚𝑎𝑥

− は負例の最大スコ

アを表す． AOC スコアは式(4)が示すように負例の最大ス

コアよりも小さい正例のスコア，正例の最小スコアより大

きい負例のスコアを用いて算出される．AOC スコアの算

出方法と同様に訓練データ中のハードサンプルを選択して

AOCスコアを最小化する次の損失関数𝐿AOCを提案する． 
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ここで𝜙はロジスティック損失関数を用いる．𝐿AOCは正例

の最小スコアと負例の最大スコアを閾値としてモデルの学

習に重要なハードサンプルを選択し算出される．これによ

り学習に用いるペアの数を，𝐿AUCを求める場合と比較して
𝑝𝑛

𝑁+𝑁_
倍に削減し，モデルの学習効率と正例と負例に対する

分離性能を改善することができる．  
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図 1 カラーコンタクト検知のブロック図 
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2.2 カラーコンタクト検知手法 

図 1 はカラーコンタクト検知のブロック図である．目画

像と虹彩円の中心位置と半径を用いて，前処理としてまぶ

た領域のマスク処理とカラーコンタクト領域の極座標展開

を行う．この画像を CNN モデルの ResNet18 に入力し，シ

グモイド関数により正規化された 1 次元のスコアを出力す

る．このスコアはカラーコンタクト画像である尤度を表す． 

3. 実験 

本章では撮影により収集したカラーコンタクト画像を用

いて，提案手法の検知性能の評価を行う．提案手法との比

較を行うため，既存の損失関数である AUC 最大化損失，

BCE 損失を用いて学習したモデルも同様に評価する．便宜

上，AUC 最大化損失と BCE 損失により学習したモデルを

それぞれ AUC モデル，BCE モデルと呼ぶ． また等価エラ

ー率(EER)は偽陽性率（FPR）と偽陰性率（FNR）が等しく

なるように閾値を決めたときのエラー率である． 

3.1 学習条件 

ResNet18を提案法の損失関数𝐿AOC（式(5))を用いて学習

する．閾値となる正例の最小スコアと負例の最大スコアの

初期値はそれぞれ 0 と 1 とする．最適化手法は確率的勾配

降下法とし学習率を 0.001，荷重減衰を 0.0001，モーメン

タムを 0.9, バッチサイズを 256 として合計 50,000 イテレ

ーション学習する．データ拡張は輝度変化，左右反転を行

う．輝度の変化のレンジは±50%とし，左右反転を行う確

率は 50%とする． 500イテレーション毎に損失の平均値を

求め，最も小さいときのモデルを用いて評価を行った． 

3.2 データセット 

訓練データとしてカラーコンタクト画像 10321 枚，虹彩

画像 55175 枚を用いてモデルの学習を行った．カラーコン

タクト画像データは 33 名の画像から構成されており，含

まれるカラーコンタクトの種類は 33 種類である．虹彩画

像データは撮影により収集した 200 名，公開データセット

CASIA-Iris-Thousand[4] の 1,000 名 ， CASIA-Iris-

Lamp[4]の 410 名の合計 1,610 名の左右の目画像から構成

されている．訓練データの内 2 割を検証用データとし，ハ

イパーパラメータの調整及び学習の収束の評価を行った． 

テストデータセットにはカラーコンタクト画像 400 枚と

虹彩画像 450 枚を用いた．カラーコンタクト画像は撮影に

より収集した 25 名の画像から構成されており，含まれる

カラーコンタクトの種類は訓練データに含まれる種類とは

異なる 100 種類である．虹彩画像は公開データセット

MMU-Irisを用いた． 

3.3 実験結果 

図 2に提案法とAUC最大化手法の，検証データに対する

学習イテレーション回数と AUC スコアの関係を示す．提

案法で学習した場合の方が，AUC最大化手法で学習した場

合より二値分類の性能指標である AUC スコアの収束が速

いことが確認できる．提案法によりモデルの学習に重要な

識別境界付近のハードサンプルを選択して学習することで，

モデルを安定して効率よく学習することができる． 

図 3 にテストデータに対する提案法（AOC）と AUC モ

デル，BCE モデルによる DET 曲線及び等価エラー率を示

す．まず等価エラー率で比較を行うと提案法のエラー率が

11.2%でもっとも低く，AUCモデルの 15.2%や BCEモデル

の 14.1%と比べて精度が改善していることが確認できる．

次に FPRが 10%, 1%となるときの FNRの比較をそれぞれ行

うと，FPRが 10%のとき，提案法，AUCモデル，BCEモデ

ルの FNRはそれぞれ 12.2%， 21.2%，17.7%となり，FPRが

1%のときは 60.0%， 70.1%，66.2%となった．提案法によ

り複数の閾値に対する FNRが改善していることが確認でき

る．また AUC スコアを用いて学習手法の比較を行うと，

提案法，AUC モデル，BCE モデルはそれぞれ 94.4, 93.7, 

93.9となり，提案法のAUCスコアが最も高く識別性能を改

善できることが確認できる． 

4. おわりに 

本稿では ROC 曲線の上側の面積である AOC を，スコア

制限を用いて最小化する学習方法を提案した．提案法は正

例の最小スコアおよび負例の最大スコアに基づき識別境界

付近のデータを選択して AOC を最小化することで，識別

境界付近における分離性能を改善する．提案手法を虹彩認

証における認証阻害要因の一つであるカラーコンタクトの

検知に適用したところ，等価エラー率が従来の学習方法に

よる場合と比較して 14.1%から 11.2%に改善され，分離性

能の向上が確認できた． 
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図 3 テストデータに対する DETカーブと EERの比較 

 
図 2 検証データに対する学習回数と AUCスコアの比較 
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