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1．はじめに  

 近年，個人認証システムとして，顔画像を使ったシステ

ムへの注目が高まっている．このようなシステムは，ATM
やコンピュータへのアクセス認証，立ち入りが制限された

エリアへの立ち入り許可などへの幅広い応用が考えられて

いる[1]．ここで，画像から顔を自動認識するためには，顔

の自動検出が必須であるが，そこでは画像からいかに顔を

安定かつ正確に得ることができるかが重要となる． 

 
 
 
 
 
 
 これまでに著者らが開発した顔検出システム[2]は，従来

提案された代表的なシステムである多層パーセプトロン

(MLP)を用いたシステム[3]と同程度の性能でありながら，

より実装が簡単かつ高速であるという特徴があった． 

 
 
 
 本論文では，更なる高度な顔検出システムの構築を目的

とし，新しい特徴量を用いたもう一つの判別処理を組み合

わせて，システムの性能を高度化する．具体的には， 従来

は，PCA（Principal Component Analysis）を適用して抽出し

た主成分特徴を用いて判別を行っていたが，これに DPC
（Difference Principal Component，差分主成分）[4]特徴に基

づく判別処理を並列に組み合わせた． 

 
 
 

Fig.1 顔検出システム[2]と 
今回追加した相補的分類器（点線枠内） 

 

2 ．従来の顔検出システム[2] 
従来の顔検出システム[2]の処理の流れを Fig.1 に示す． 
まず，検出対象となる原画像のスケールを 10 段階に変

えながら，それぞれをシステムに入力し，入力された画像

内を 20×20pixel のウィンドウを走査させる．次に，ウィ

ンドウ内の画像から特徴量を抽出する．具体的には，ウィ

ンドウの 4 隅を除いた画像を作成し，それに対して sobel
フィルタを用いて求めた水平・垂直の濃度勾配を，顔の特

徴を考慮して 3 方向に分解する[2]．今回は，上記の 4 隅を

除いた画像（gray）と，3 方向の濃度勾配画像（grad）とを

それぞれ半分に圧縮した画像の濃度値を特徴量とした．そ

れぞれの特徴の例を Fig.2 に示す．次に，各特徴を軸とし

た特徴空間に対し PCA を行い，主成分を特徴として抽出

する．さらに，抽出された特徴を 2 次の PNN（Polynomial 
Neural Network）に入力することで，ウィンドウ内の画像

が顔であるかどうかを判別する．なお，顔と判定されたウ

ィンドウが原画像上でオーバーラップした場合は，PNN の

出力が最も高いものを顔とする．また，PNN の学習は，顔

29900 個，非顔 90994 個（Bootstrap 法[3]によって収集）の

学習データに対して，最急降下法を用いて行った． 

3．DPC を用いた顔検出システムの高度化 
まず，DPC[4]について説明する． PCA で抽出された従

来の特徴空間において，顔と非顔が Fig.3 に示すように分

布し，PNN の決定境界が図中の実線で示される位置にある

とすると，誤判別である FP（False Positive，拾いすぎ）と

FN（False Negative，見落とし）は決定境界付近に分布して

いる．ここで，FP クラスと顔クラス，FN クラスと非顔ク 

 
 
 
 
 
 

 
Fig.2 濃度値特徴量（gray+grad） 

（右図中括弧内の矢印は濃度勾配を求める方向） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3 特徴空間における顔と非顔の分布例 
 

ラスの距離ができるだけ離れるような新しい特徴空間を求

めることにより，FP と FN は判別し易くなると考えられる．

DPC は以上のような考えに基づき，FP クラスと顔クラス

の間の分離度と，FN クラスと非顔クラスの間の分離度の

和を最大にするような軸を求めることで，従来の特徴空間

では誤判別し易かったデータを判別し易い空間に射影する

方法である．また今回は，その新たな特徴空間で PNN を

学習させ，従来の PNN と組み合わせて能力の向上を計る．  
提案する顔検出システムの流れを Fig.1 に示す．Fig.1 の

点線枠で示すように，提案するシステムでは，従来の分類

器に対して DPC を特徴量とする分類器を並列に付け加え†東京農工大学大学院 生物システム応用科学研究科 
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ている．2 つの分類器の出力は(1)式によって統合され，そ

の値に対する閾値処理によって最終的な判定が行われる． 
 

(1) 

4．実験 
新しい顔検出システムの性能を評価するために，以下の

実験を行った．DPC の計算のための 2 章で示した学習サン

プルから FP サンプルと FN サンプルを収集した．ここで，

FP や FN は，システムの出力値に対する閾値ごとに定義さ

れるものであるが，実際にどの閾値を用いるかは決まって

いないために，今回は便宜的に顔なのに出力が低いものを

FN サンプル，非顔なのに出力が高いものを FP サンプルと

する．具体的には，Table 1 に示すような FP，FN サンプル

を学習セットから採取した．Sample①は，従来のシステム

[2]が苦手な順（FP なら出力の高い順，FN なら出力の低い

順）に 1000 個採取したものであり，括弧内は PNN の出力

（0～1）に対する閾値を示す．また，Sample②は，やや高

い値を閾値として収集したものであり，FP なら括弧内に

示した閾値以上，FN なら閾値以下のものを採取した． 
以上の手順で求めた FP，FN サンプルを用いて，まずは

FP クラスと顔クラスの間の分離度を最大にする DPC を

Sample①と②の場合で 2 通り，FN クラスと非顔クラスの

間の分離度を最大にする DPC を Sample①と②の場合で 3
通り求めた．ここで，(1)式αの値は 0.25～5.0 まで 9 通り

に変化させた．その他のパラメータは 2 章に示した従来の

システム[2]と同様である． 
次に，求められた DPC を用いて提案したシステムによ

って顔検出を行った．テスト用の試料は，従来のシステム

[2]や MIT のシステム[3]でも用いられた，CMU のテストセ

ット（151 個の顔を含む 23 枚の画像）[6]である．また最

後に，上記の 5 通りの中から誤りの少ない結果を示したサ

ンプルを用いて，FP クラスと顔クラスの間の分離度と，

FN クラスと非顔クラスの間の分離度の和を最大にする

DPC を求めた．  
上記の実験では，6 通りの DPC と，9 通りのαにより，

合計 54 通りの場合について検討を行ったわけだが，それ

ぞれの結果を FROC 曲線を用いて評価した．その中で，

MIT のシステムや従来のシステムと比べた場合に，よい結

果を示した FROC 曲線を Fig.4 に示す．横軸はテストセッ

トに対する FP 数，縦軸は顔検出率であり，分類器の出力

に対する閾値を様々に変化させることにより，曲線を描い

た．Fig.4 の NF-FN1000α=1.5 の意味は，DPC の計算にお

いて FN サンプル 1000 個と非顔の学習データとの分離度を

用い，式(1)のαを 1.5 にしたということである． 
ここで，この FROC 曲線は，FN サンプル 1000 個と非顔

クラスの間の分離度を最大にする DPC を用いた場合であ

ったが，従来と比べて FROC 曲線は全体的に左上にあり，

性能が向上したことが分かる．また，具体的には MIT のシ

ステム[3]と FP 数（13 個）に注目すると， 検出率は 3.4%
上回る．また，この FROC 曲線を，従来のシステム[2]と比

較すると，検出率 91.3%の時（Fig.4 破線），従来のシステ

ムの FP 数が 57 個であるのに対して，提案するシステムの

FP 数は 21 個であり，従来と比べて FP 数を 63.2%削減する

ことに成功した．この時の検出例 Fig.5 に示す． 
 

Table 1 FP，FN サンプル数 
（括弧内は従来システム[2]の出力に対する閾値） 

 
 
 
 
 
 Detection Rate

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Number of FP 
Fig.4 提案するシステムと他のシステムの FROC 曲線 
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 Fig.5 検出例（左：提案システム 右：従来システム[2]
．まとめ 
差分主成分という従来の主成分空間に対して相補的な特

空間を求め，それに対して学習した PNN を並列に組み

わせることによって，従来のシステムと比べ，FP を約

/3 に抑えることが出来た．今後は，従来の主成分空間の

元数を縮小し，検出能力を落とすことなく高速化を図る．

た，特徴量を追加し，判別器を並列に増やすことで検出

力の向上を図る．  
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