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1 はじめに

近年、深層学習は目覚ましい進歩を遂げている。深層学習は機械学習の一種で、画像認識

や音声認識といった多数の分野で活用されている。利点としては、データの特徴をより深め

て学習させることができるので、性能が良いことが挙げられる。一方、欠点としては、多く

の学習データが必要であることが挙げられる。この学習データには、入力データに対する正

しい認識結果を人手で与えるアノテーションが必要である。多くの学習データを必要とす

る深層学習では、アノテーションのコストが高くなってしまう。

椋木研究室では、牛の顔画像からの個体識別の研究を行っている。ネット上には、さまざ

まな公開データセットが存在するが、個体別の牛の顔画像の大規模な公開データセットは存

在しない。そのため、個体別の牛の顔画像の大規模な公開データセットを構築する必要があ

るが、その場合でも、アノテーションの手間が問題となる。

機械学習において、学習データのアノテーションの手間を減らす手段として能動学習があ

る。能動学習は、学習効果の高いデータを選択的にアノテーションするというもので、これ

を使うことで、アノテーションの手間を減らし、少ないデータで十分な学習を行うことがで

きるという利点がある。

本研究では、能動学習の一種であるプールベース能動学習を使って、個体別の牛の顔画像

データセット構築の効率化を検討する。具体的には、牛の顔検出器の学習と学習データの作

成、個体識別用牛の顔データセットの構築を同時に進める枠組みを検討する。その中で、牛

の顔検出器で検出された信頼度の高い検出結果をそのまま学習データに追加することで、検

出器の性能向上が見られるか、実験により比較する。個体別牛の顔データセットが構築でき

れば、従来、人間の顔に対する研究が主流だった個体識別研究に、新たな可能性を提供で

きる。

以下、2章ではデータセット構築、3章ではプールベース能動学習による牛の顔データセッ

ト構築、4章では本研究で行った実験について述べる。5章では本論文を総括する。

1



2 データセット構築

2.1 データセット構築の必要性

深層学習では、学習用の大規模なデータを元に学習を行う。その際、データの量や多様性

は、学習の精度にかかわってくるため、多くのデータが必要になる。

ネット上には、公開データセットが多数存在する。例えば、ImageNet [1]は、1400万枚以

上の画像と、2万種類以上の物体名（クラス名）が収録されている、他と比べて桁違いに大

きなデータセットである。VGG16、VGG19、ResNetといった著名な深層学習ネットワー

クについて、ImageNetを使って学習済みのモデルが公開され、広く引用されている。この

ように、ImageNetは、深層学習の研究の進展に大きく貢献している。しかし、牛の個体識

別に利用できる大規模牛顔画像データセットは存在しない。よって、大規模牛顔画像データ

セットが構築できれば、牛の個体識別の研究の進展に大きく貢献できると考えた。
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2.2 能動学習によるデータセット構築の効率化

2.2.1 受動学習と能動学習

機械学習の学習方法の 1つに、教師あり学習というものがある。教師あり学習は、学習

データに、ラベルという正解を与えた状態で学習させる方法である。これは、ラベルを与え

られたデータを受動的に学習することから、受動学習と呼ばれる。教師あり学習では、大量

のデータを使用してモデルを学習させることで，高い性能を得ることができる一方、そうし

た大量のデータに対して、アノテーションと呼ばれるラベル付け作業のコストが高くなり、

人間の手間がかかりすぎてしまうことが問題となる。また，類似するデータがデータセット

に含まれる場合、それらは学習データとして冗長なものになる可能性がある。つまり、大量

のラベル付きデータだからといって、必ずしも全てのデータが性能の向上に寄与するとは限

らない。このように、ランダムに収集したデータでデータセットを作成した場合、モデル

の学習に有用なデータは、大量のラベル付きデータの内の一部に過ぎないという可能性が

ある。

このアノテーションの手間を減らすために、能動学習というものがある。能動学習は、教

師あり学習の一種で、比較的少数のラベル付きデータで学習された機械学習モデルを使っ

て、ラベル付けされていないデータから、学習効果の高いデータを選んで、アノテーション

を行うというものである。これにより、あらかじめ大量のラベル付きデータを作成する必要

性がなくなり、冗長性を排除した最低限の数の学習データによる学習が可能になることが期

待される。
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2.2.2 プールベース能動学習

プールベース能動学習は、能動学習の一種で、poolというラベルなしデータの集合から、

学習データに追加すべきデータを選択するという方法である。プルベース能動学習の構成

要素と処理の流れは、以下の通りである（図 1）。

構成要素

• 初期ラベル付きデータ集合

• 機械学習モデル

• ラベルなしデータの集合（pool）

• オラクル（人間）

処理の流れ

1. 初期ラベル付きデータ集合を学習データとする

2. 学習データで機械学習モデルを学習する

3. 学習済みモデルを使って poolからデータを選択する

4. 選択したデータをオラクルに問い合わせる

5. オラクルがアノテーションを行い、学習データに追加する

6. 学習済みモデルが十分なデータを学習するまで、2～5を繰り返す

学習データに追加すべきデータの選択方法には、様々な方法がある。また、数多くある

データ選択方法から、最適なデータ選択方法を実行するという研究 [2]も存在するが、いず

れも、オラクルによるアノテーションを必要とする方法である。本研究では、オラクルによ

るアノテーションを行うことなく、アノテーションの手間を減らす方法を検討する。
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図 1 プールベース能動学習における学習サイクル [3]
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2.2.3 データセット構築の効率化

本研究では、データセット構築の効率化のために、牛の個体毎に動画像を撮影する。次

に、この動画像に対して牛の顔検出を適用する。これにより、得られた動画像毎の検出領域

が、牛個体の顔データセットに対応する。

牛の顔検出を行うためには、牛の顔検出器の構築を行わなければならないため、牛の顔検

出器の構築にプールベース能動学習を用いる。プールベース能動学習において、学習データ

に追加するデータは、人手によってアノテーションが行われたデータであるが、本研究で

は、牛の顔検出器で検出された顔を，牛の顔学習データに追加する。この場合、人手による

アノテーションが不要であるという利点があるが、検出できたデータを学習データに追加し

ても性能向上につながらないという可能性がある。この点については、実験によって評価

する。
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3 プールベース能動学習による牛の顔データ

セット構築

3.1 処理の流れ

プールベース能動学習による牛の顔データセット構築の処理の流れは以下の通りである。

1. 牛画像の準備

2. 牛の顔学習

3. 追加データの選択

4. 再学習とデータセット構築

以下、それぞれの処理について述べる。
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3.2 牛画像の準備

牛画像の準備のために、みらいグローバルファーム [4]にて、2日間牛の動画撮影を行っ

た。この動画は、牛を個体別に、正面方向や横方向から撮影したものである。撮影した動画

の本数は 1509本である。それらをフレームレート（1秒間の画像の枚数）10として画像に

変換した結果、画像の枚数は 280536枚となった。図 2に取得した牛画像の例を示す。こう

して得られた牛画像の一部を、プールベース能動学習における poolとして利用する。また、

別の一部に対して、人手でアノテーションを行い、初期ラベル付きデータ集合とする。

図 2 牛画像の例
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3.3 牛の顔学習

牛の顔学習には、機械学習モデルである YOLO [5]を用いる。YOLOは、物体検出に使

用される代表的な機械学習モデルで、従来の物体検出法と比べて、高速かつ正確に物体を検

出できるというメリットがある。2015年に論文で発表されて以降、新たなバージョンが発

表され、最新のバージョンは YOLOv5である。

YOLOv5 を使った学習では、事前学習済みモデルを利用する。事前学習済みモデル

は、牛の顔は学習されていないので、牛の顔を追加学習させることで、牛の顔を検出

できるようにする。YOLOv5 は、ネットワークの規模により、YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l、YOLOv5xの 4種類あり、学習の精度は、YOLOv5s < YOLOv5m < YOLOv5l

< YOLOv5x、学習の速度は、YOLOv5x < YOLOv5l < YOLOv5m < YOLOv5sとなっ

ている（図 3）。学習データ、事前学習済みモデル、画像サイズ、バッチサイズ、エポック

数を指定することで YOLOv5 の牛の顔学習が行われる。事前学習済みモデルとしては、

YOLOv5sを COCO datasetで学習したものを用いる。バッチサイズは、学習データをい

くつかに分けたそれぞれのサブセットに含まれるデータの数である。また、エポック数は、

データセット全体を学習する回数である。

図 3 YOLOv5の各ネットワークの性能 [6]
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3.4 追加データの選択

牛の顔を学習した牛の顔検出器を使って、poolに対して牛の顔検出を行い、検出結果か

ら、学習データに追加するデータを選択する。YOLOによる牛の顔検出を行うと、検出結

果として、牛の顔を囲う矩形とその信頼度（0～1の値）が出力される（図 4）。信頼度が十分

高い検出結果は、牛の顔をしっかり囲うことができているため、ほぼ正解とみなして良いと

する。信頼度が十分高いデータから、一部をランダムに選択して、学習データに追加する。

図 4 YOLOによる牛の顔検出結果画像
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3.5 再学習とデータセット構築

学習データに追加データを加えた、新たな学習データで牛の顔を再学習する。牛の顔を再

学習した牛の顔検出器を使い、poolに対して牛の顔検出を行い、信頼度が十分高いデータ

を学習データに加え、再び牛の顔を学習する。これらの処理を繰り返し、十分高い性能の検

出器が構築できたら、プールベース能動学習は終了となる。

このプールベース能動学習によって構築した検出器を、個体毎に撮影した牛動画像に適用

することで、個体毎の牛の顔データセットを作成する。
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4 実験

4.1 実験の目的

この実験では、プールベース能動学習による牛の顔データセット構築において、信頼度

0.9以上の検出結果を学習データに加える提案手法（conf0.9）により、牛の顔検出の性能が

向上するかを評価することを目的としている。比較手法として、オラクルによるアノテー

ションが行われた信頼度 0.4以下の牛のデータを学習データに加えたとき（conf0.4）と、オ

ラクルによるアノテーションが行われたランダムな牛のデータを学習データに加えたとき

（random）を用いて実験する。
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4.2 実験方法

本実験では、以下の設定でプールベース能動学習を行った。

• 初期ラベル付きデータ集合：初期牛の顔データセット（train40枚、validation10枚）

• 機械学習モデル：YOLOv5

• pool：牛画像 10000枚、正解ラベルあり

• testデータ：牛画像 1000枚、正解ラベルあり

初期牛の顔データセットは、3.2節で示した 280536枚の牛画像から、ランダムに選択し

た 50枚に対して、牛の顔部分に手動でアノテーションを行ったものである。また、poolと

testデータは、3.2節とは別に用意した trainデータセット 2077枚、validationデータセッ

ト 510枚の牛画像で学習した YOLOv5を使って、3.2節の画像の内、56084枚に対して牛

の顔検出を行うことで作成した。信頼度 0.9以上であり、正確に検出できていると思われる

10000枚を pool、1000枚を testデータとした。また、この牛の顔検出による検出領域をそ

れぞれの正解ラベルとする。

プールベース能動学習において、poolから学習データに追加する牛のデータの選択基準

には、YOLOv5の牛の顔検出による信頼度を用いている。conf0.9では、その時点の学習済

みYOLOv5を poolに適用し、信頼度が 0.9以上の検出結果の中から、ランダムに 8枚選択

し、そのまま追加する。conf0.4では、信頼度 0.4以下の牛画像から、ランダムに 8枚選択

し、予め与えておいた正解ラベルを追加する。randomでは、pool内の全ての牛画像から、

ランダムに 8枚選択し、同様に正解ラベルを追加する。YOLOv5の学習は、事前学習済み

モデルをYOLOv5s、画像サイズを 640、バッチサイズを 32、エポック数を 300として行っ

た。また、プールベース能動学習では、conf0.4において、追加される牛のデータの数が 8

枚未満となるまでの 5回、再学習を繰り返した。
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検出の性能の評価指標としては、IoU（図 5）を用いた。IoUは、2つの領域がどれぐらい

重なっているかを表す指標で、２つの領域の共通部分を和集合で割ったものになる。正解領

域と予測領域の重なりが大きいほど IoUの値は大きくなり、予測領域がズレていたり、正解

領域内でも小さすぎたり、正解領域を含んでいても大きすぎると IoUの値は低くなる。つ

まり、IoUの値が大きいほど、物体検出がうまくできていると言える。

図 5 IoU [7]
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4.3 実験結果

実験では、それぞれの手法で、testデータの正解ラベルと検出結果ラベルによる IoUを計

算し、平均 IoUの変化を図 6に示した。図 6より、データを追加する毎に、平均 IoUが大

きくなり、conf0.9 < conf0.4 < randomの順に検出の性能がよいことが分かった。

図 6 プールベース能動学習による平均 IoUの変化
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4.4 データセット構築実験

4.2節のそれぞれの手法で、再学習を 5回繰り返したことによって構築した牛の顔検出器

による牛の顔検出を、4.2節の testデータに適用する。この牛の顔検出による信頼度 0.8以

上の検出結果を、牛の顔データセットとする。このとき、牛の顔データセット内のデータ

が、正しくアノテーションされているか評価する。牛の顔データセットの正解ラベルと検出

結果ラベルによる IoUを計算し、IoUが 0.8以上の場合、そのデータは正しくアノテーショ

ンされているとする。4.2節の初期ラベル付きデータ集合だけを学習したことによって構築

した牛の顔検出器（seed）でも、同様の実験を行う。

実験結果を表 1に示した。信頼度 0.8以上のデータ数は、牛画像 1000枚の内、どのくら

いの数を牛の顔データセットに登録できるかを示している。また、IoU0.8以上のデータ数

は、牛の顔データセットに登録したデータの内、正しいデータはどのくらいかを示してい

る。表 1より、信頼度 0.8以上のデータ数は、seed < conf0.4 < conf0.9 < randomの順に

多く、それらのデータの内、IoUが 0.8以上のデータの割合は、seed < conf0.9 < random

< conf0.4の順に大きかった。

表 1 牛の顔データセットの正確さ

手法 信頼度 0.8以上のデータ数 IoU0.8以上のデータ数 正しいデータの割合

seed 822 790 96.1％

conf0.4 916 908 99.1％

conf0.9 940 914 97.2％

random 972 955 98.3％
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4.5 考察

4.3節より、実験結果から、人手でアノテーションを行ったデータを学習データに追加し

た方が、検出の性能の向上に適していることが分かる。しかし、提案手法でも、まったく手

をかけずに検出の性能の向上につながることが分かった。

4.4節より、50枚の初期ラベル付きデータ集合のみを使って学習した場合に比べ、提案手

法は人手をかけず 118枚の画像をデータセットに追加できた。また、アノテーションの正

確性も多少向上した。比較手法では正確性がさらに向上するが、人手による追加のアノテー

ションが必要である。アノテーションの手間を考えると、提案手法でデータセット構築した

後に、誤って登録されたデータを削除する方が手間が少ない。

したがって、検出の性能の向上につながる点、人手によるアノテーションの手間を減らす

ことができる点から、提案手法は、牛の顔データセット構築の効率化に寄与すると考えら

れる。
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5 おわりに

本研究では、プールベース能動学習を用いた牛の顔データセット構築の効率化について検

討した。プールベース能動学習により牛の顔検出器を作成し、それを利用して牛の顔データ

セットを構築するアプローチをとった。プールベース能動学習では、データを順次追加する

際に、追加するデータへの正解の付与が必要である。本研究では、その時点での学習済みの

牛の顔検出器を使って信頼度高く検出された結果をそのまま追加データとすることで、人手

をかけずに学習データを増やすことの有効性について調査した。

実験により、プールベース能動学習において、信頼度が十分高い検出結果を学習データに

追加する方法は、信頼度の低いデータやランダムに選んだデータに対して人手でアノテー

ションを行いデータを追加する方法に比べて、検出精度の向上が低かった。また、学習後の

検出器を使ったデータセット構築でも、正確性がやや劣った。しかし、初期ラベル付きデー

タ集合のみを学習したものよりは、検出精度は向上しており、データセット構築の正確性や

データセットに登録されるデータ数も向上した。人手をかけずにこれらの性能向上が得ら

れることから、提案手法は牛の顔データセット構築の効率化に寄与することが分かった。

本研究の問題点は、実験回数が少ないこと、プールベース能動学習での性能の上限を調査

できなかったことである。今後の課題としては、追加データの数を減らし、実験回数を多く

すること、poolの正解データ全部を使って学習を行うこと、信頼度 0.9以上の検出結果全部

を使って学習を行うこと等、さらなる実験と検討が必要である。
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