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概要

　本論文では、CycleGANを用いてボケのある画像に対してボケ除去処理を行った

際の、牛顔画像を用いた個体識別に対する影響を調査する。CycleGANを学習する

ために、ボケのある画像とない画像からなるデータセットを用意する。このデータ

セットを使ってCycleGANを学習し、ボケ画像からボケ除去画像を生成する生成器

を得る。個体識別の際には、まず、登録したい牛の顔画像を用意する。この顔画像

からVGG16を使った特徴抽出器で特徴量を得る。この特徴量を用いて、SVMで個

体識別器を構築する。識別したい牛についても同様に顔画像を用意し、特徴量を得

る。この特徴量を個体識別器に与え、最も類似した登録済みの牛に分類する。本研

究では、登録したい牛、識別したい牛のいずれの顔画像についても、ボケの有無に

関わらずボケ除去処理を適用した上で個体識別を行うことを想定する。

　本研究では、街中の風景のボケ画像を含むGoProデータセットと牛顔画像のボケ

画像を含むデータセットを用意し、CycleGANで学習･ボケ除去を行い、個体識別

を行った。その結果、GoProデータセットの場合はボケ除去を適用すると個体識別

の正解率が低下した。一方、牛顔画像のボケ画像を含むデータセットの場合は正解

率の向上が見られた。
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1. はじめに

　農業の自動化技術の中で、畜舎内の個体識別は重要な課題の1つである。個体識別

は牛の健康管理や繁殖管理など様々な場面で行われている。従来は耳標やRFIDタ

グなどが用いられることが多かった。しかし、耳標は破損や欠落によって利用でき

ない場合や汚れによって即座の判別が難しい場合がある。また、RFIDタグでは、

タグの埋め込みで牛にストレスを与える上、タグ自体や読み取り装置のコストが問

題になる。この問題の解決のために深層学習による画像認識技術を用いて顔認識に

より個体識別する研究が行われている。顔認識を行うことで、耳標の汚れや牛のス

トレスに関係なく個体識別が可能になる。しかし、その際に画像内にボケが存在す

ると、個体識別の精度は低下する。

　画像のボケは、コンピュータビジョンの分野で重要な問題の1つである。ボケに

は、動きブレ、手ブレ、ピンボケなど様々な種類がある。動きブレは、カメラの

シャッターが開いている時間(露光時間)の間に、被写体が移動することで起こる、

動いている被写体のみに生じるボケである。一方、手ブレは、露光時間の間にカメ

ラ自体が動くことで生じる画像全体のボケである。また、ピンボケは、レンズカメ

ラで被写体にピントが合っていないことで生じるぼけである。いずれのボケにおい

ても、得られた画像が不鮮明になる。

　不鮮明な画像から元の鮮明な画像を得るために、ボケ除去の手法が研究されてい

る。初期の研究では、周波数解析に基づく信号処理的アプローチによりボケ除去を

行っていた。例えば、逆フィルタ[1]はボケの特性を測定または推定できるときに逆

フーリエ変換を行うことでボケ除去を行う。ウィナーフィルタ[1]は逆フィルタを利
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用した際に問題になっていたノイズの増幅を抑えつつボケ除去を行うことができ

る。これらの信号処理的アプローチでは、ボケの特性が既知である必要があるが、

一般にボケの特性が既知である場面は少ない。また、ボケ除去の能力も高くはな

く、ボケ除去後の画像は不鮮明なままである。

　これに対し、近年は深層学習を用いたボケ除去処理が大きな成果を挙げている。

深層学習では、ボケのある画像とボケのない画像を多数学習することで、ボケによ

り失われた情報を補完し、鮮明なボケ除去画像を生成することができる。中でも、

敵対的学習(Generative Adversarial Network; GAN)を使用したDeblurGAN[2]

やSL-CycleGAN[4]といった手法は、それ以前のボケ除去手法より優れた結果を出

している。

　そこで、本研究ではCycleGANを用いてボケのある画像に対してボケ除去処理を

行った際の牛個体識別に対する影響を調査する。牛の鮮明な顔画像と様々なボケを

もつ画像のデータセットを用意し、ボケを適用する前の画像やボケ除去処理を適用

した画像を利用して個体識別を行い、精度向上が可能か評価実験を行う。

　以下、第2章では、牛個体識別の必要性について述べると共に、従来の画像ボケ除

去手法やCycleGANについて述べる。第3章では、本研究で用いたCycleGANによ

るボケ除去の手法と、顔画像による牛個体識別の手法について述べる。第4章では、

本研究で行った実験とその結果について述べる。第5章では、本研究のまとめを述べ

る。
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2. 牛個体識別と画像ボケ除去

2.1 牛個体識別の必要性

　牛個体識別は畜牛において重要な課題の1つであり、牛の健康管理や繁殖管理など

に欠かせないものである。牛の一生を通じて健康状態や生産性を正確に追跡するこ

とができると共に、繁殖計画の策定や管理のための基礎データを提供することがで

きる。このような情報を利用することで農業経営者は最適な繁殖管理策を採用で

き、生産性の向上やコスト削減に寄与することができる。

　牛トレーサビリティ精度により、牛管理者に対して国内で飼われている牛個体識

別情報の届け出が義務化されている。牛トレーサビリティ制度とは、牛や牛肉に関

する問題が発生した際に、それらの生産者等の追跡を可能にし、国産牛肉の安全･安

心を確保することを目的に制定された制度である。対象となる牛に10桁の個体識別

番号が付与され、性別や種別(例：黒毛和種)、出生地から飼育地までの情報などと紐

づけて管理している。また、対象となる牛には個体識別番号を記した耳標をつける

ことが義務付けられている。そのため、牛の個体識別にも耳標を読むことが一般的

である。また、別の手法としてRFIDタグを牛に埋め込み、タグの番号で牛個体識

別を行う場合もある。

　しかし、耳標やRFIDタグには問題がある。耳標は破損や欠落によって利用でき

ない場合や汚れによって即座の判別が難しい場合がある。RFIDタグはタグの埋め

込みで牛にストレスを与える上、タグ自体や読み取り装置のコストが問題になる。
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　このような問題を解決するために、画像認識技術が用いられることが増えてい

る。近年、深層学習による画像認識技術は高い精度を実現している。しかし、個体

識別する上で画像ボケは識別精度を低下させる原因となる。

2.2 画像ボケ除去の従来手法

　ボケには、動きブレ、手ブレ、ピンボケなど様々な種類がある。動きブレはカメ

ラの露光時間の間に、被写体が移動することで起こる、動いている被写体のみに生

じるボケである。一方、手ブレは、露光時間の間にカメラ自体が動くことで生じる

画像全体のボケである。また、ピンボケはレンズカメラで被写体にピントが合って

いないことで生じるボケである。いずれのボケにおいても、得られた画像が不鮮明

になる。

　不鮮明な画像から元の鮮明な画像を得るために、ボケ除去の手法が研究されてい

る。初期の研究では、周波数解析に基づく信号処理的アプローチによりボケ除去を

行っていた[1]。例として逆フィルタとウィナーフィルタがある。

　 を画質劣化のない理想的な画像、 を観測された劣化した画像、𝑓 𝑥, 𝑦( ) 𝑔 𝑥, 𝑦( )

を雑音、 をボケを表す点拡がり関数としたとき、位置に関係なく一様𝑛 𝑥, 𝑦( ) ℎ 𝑥, 𝑦( )

に劣化している画像の画質劣化のモデルは次の式で表現できる。

　　　(1)　　　𝑔 𝑥, 𝑦( ) = ∫∫ ℎ(𝑥 − α, 𝑦 − β)𝑓(α, β)𝑑α𝑑β + 𝑛(𝑥, 𝑦)

、 、 、 のフーリエ変換を 、 、 、𝑓(𝑥, 𝑦) 𝑔(𝑥, 𝑦) 𝑛(𝑥, 𝑦) ℎ(𝑥, 𝑦) 𝐹(𝑢, 𝑣) 𝐺(𝑢, 𝑣) 𝑁(𝑢, 𝑣)

とすると、式(1)は、𝐻(𝑢, 𝑣)

　　　　　　　(2)　　　𝐺(𝑢, 𝑣) = 𝐻(𝑢, 𝑣)𝐹(𝑢, 𝑣) + 𝑁(𝑢, 𝑣)

となる。逆フィルタでは、雑音がない場合を想定する。この時、
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　　　　　　　　　　(3)　　　𝐹(𝑢, 𝑣) = 𝐺(𝑢,𝑣)
𝐻(𝑢,𝑣)

が成り立つ。 が既知で、 を観測し、雑音が無視できる場合、式(3)に𝐻(𝑢, 𝑣) 𝐺(𝑢, 𝑣)

よりボケ除去した画質劣化のない画像を得ることができる。このボケ除去に用いた

　　　　　　　　　　(4)　　　𝑀(𝑢, 𝑣) = 1
𝐻(𝑢,𝑣)

を逆フィルタと呼ぶ。逆フィルタでは、雑音を無視しているが、実際の画像では雑

音の影響を無視できず、逆フィルタによるボケ除去は適切に行えないことが多い。

雑音の影響を考慮したボケ除去手法として、ウィナーフィルタがある。ウィナー

フィルタでは、次式のフィルタによりボケ除去を行う。

　　　　　　　　　(5)　　　𝑀(𝑢, 𝑣) = 𝐻(𝑢,𝑣)

𝐻(𝑢,𝑣)| |2+Γ

ここで は雑音の程度を表すパラメータで、雑音が多い場合は大きな値、少ない場合Γ

は小さな値を設定する。雑音がない場合は =0となり、逆フィルタと一致する。Γ

　近年では、深層学習を使ったボケ除去処理の研究も行われている。例えば、

DeblurGAN[2]では、深層学習の1種である敵対的学習(GAN)を用いて、ボケ除去

を行っている。DeblurGANの構造を図1に示す。GANは生成器と識別器の2つの

ネットワークで構成されている。生成器は、ボケた画像を入力として受け取り、ボ

ケ除去した画像を出力する。識別器には、ボケ除去した画像またはボケのない画像

のいずれかが入力として与えられる。識別器は与えられた画像が、ボケ除去画像か

ボケのない画像かを判別する。識別器は判別結果が正しくなるように学習する。一

方、生成器は、高精度にボケ除去を行えれば識別器での判別が難しくなる(判別性能

が下がる)ことから、識別器が判別を誤るように学習する。このように、識別器と生

成器が互いに敵対的に学習を進めることで、生成器のボケ除去性能を高める。
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DeblurGANのような深層学習の手法を使うことで、ボケ除去処理によって復元し

た画像の品質が向上できる。

2.3 CycleGANによるボケ除去

　CycleGAN[3]は異なるドメイン間の画像のスタイルを変換するために開発され

た技術である。図2は、CycleGANによるスタイル変換の例である。この例では、

馬とシマウマという異なるドメイン間で変換を行っている。従来の深層学習でこの

ような処理を実現する場合、全く同じ構図、同じ背景で馬とシマウマの部分のみが

入れ替わった画像を多数用いて学習する必要があった。しかし、そのような画像を
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取得することは容易ではない。CycleGANでは、馬の画像、シマウマの画像それぞ

れを多数用意することで、馬とシマウマそれぞれのドメインの特徴を学習し、ドメ

イン間のスタイル変換を行うことができる。これを実現するために、CycleGANは

図3の構造を持つ。CycleGANは、2つの生成器と2つの識別器から構成されてい

る。生成器Aは、シマウマ画像から馬画像を生成する。生成器Bは、馬画像からシマ

ウマ画像を生成する。シマウマ画像Xを生成器Aに与え、得られた馬画像X_Aを生

成器Bに与えると、得られた画像X_ABは、元のシマウマ画像Xと近いことが期待

される。識別器Bは、入力された画像が、元のシマウマXか、生成された識別器

X_ABかを判別する。識別器Aも、馬画像について同様の判別を行う。これらの識

別器、生成器の学習を同時に進めることで、異なるドメイン間での両方向のスタイ

ル変換を行えるようにする。
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　CycleGANを利用したボケ除去手法として、Wangら[4]のSL-CycleGANがあ

る。SL-CycleGANは、CycleGANにスパース畳み込みとk-winnerフィルタを導

入したもので、定性的にも定量的にも既存の手法より良い結果を示した。
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3. CycleGANを用いたボケ除去による顔画像からの牛個体識

別

3.1 ボケ除去した顔画像による牛個体識別

　ボケがある画像を用いて個体識別を行うと識別精度が低下する。そのため、ボケ

除去処理を行うことで個体識別の精度が向上するかを評価する。本研究では、

CycleGANを利用してボケ除去処理を行う。処理手順は下記の通りである。

　1.データセットの準備

　2.CycleGANの学習

　3.CycleGANによるボケ除去

　4.牛個体識別

以下、各処理について述べる。

3.2 データセットの準備

　CycleGANを用いてボケ除去を行うために、ボケのある画像とボケのない画像の

データセットを用意する。本研究では、2種類のデータセットを用いる。1つ目は、

GoProデータセット[6]で、Seungjun Nahらが作成した街の風景等のボケのある画

像とボケのない画像の合計3,214枚の画像から構成されるデータセットである。2つ

目は、独自に作成した牛顔画像データセットである。308頭の牛について、顔画像

を3枚ずつ無作為に選び、924枚をボケのない元画像とする。元画像に対して、ガウ

10



シアンフィルタによる平滑化を行い、ボケ画像を作成する。ガウシアンフィルタ

は、次式で表せる。

　　　　　　　　(6)　　　𝐺(𝑥, 𝑦) = 1

2πσ2
𝑒𝑥𝑝 − 𝑥2+𝑦2

2σ2( )
ボケ画像の作成の際には、フィルタサイズを5～21の奇数からランダムとし、 はσ

フィルタサイズの半分とした。元画像とボケ画像合わせて1,848枚をボケ除去の学習

に用いる。

3.3 CycleGANの学習

　CycleGANは2種類の画像を使用し学習することで相互にスタイル変換を行うこ

とが可能になる。本研究では、3.2節で準備したボケのない画像とボケのある画像の

データセットを利用して学習を行う。

3.4 CycleGANによるボケ除去

　3.3節の学習により、CycleGANの2つの生成器が得られる。この内、ボケ画像か

らボケ除去画像を生成する生成器を使ってボケ除去を行う。牛個体識別に使用する

画像がボケているかどうかの判定は行わないので、原則、すべての画像に対して、

ボケ除去処理を適用する。評価実験においては、ボケのない画像にボケ除去処理を

適用した場合の影響についても評価する。

3.5 牛個体識別

　ボケ除去した牛顔画像を使って、個体識別を行う。個体識別では、まず、識別し

たい牛を登録するために、その牛の顔画像を用意する。次に、顔画像から特徴抽出

器を使って、その牛の顔画像の特徴量を多次元ベクトルとして抽出する。抽出した

特徴量をその牛を表す情報として登録する。牛顔画像で個体識別する段階でも同様
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にその牛顔画像から特徴量を抽出する。得られた特徴量と登録した特徴量を個体識

別器で比較することで、最も類似した特徴量を持つ牛個体に識別する。

　本研究では、特徴抽出器として、一般物体認識用にImageNetという大規模デー

タセットにより事前学習したVGG16を用いる。VGG16に牛顔画像を与えた際に得

られる、出力層の1つ手前の層の4,096次元の出力を特徴量として利用する。個体識

別器には、サポートベクターマシン(SVM)を用いる。SVM は、未知の入力に対し

て高い識別性能を得ることができる優れた分類器の1つである。一般にSVMは2値

分類を行うが、多クラス分類への拡張を行うために、一対他分類を導入する。これ

はクラス数がC個ある場合に、正解クラスとその他のクラスの2値分類を行う分類器

をC個学習する。推論時にはすべての分類器に予測を行わせ、正解であるという予

測確率が最も高いクラスを最終的な予測結果とすることで、多クラス分類を実現す

る。登録した特徴量でこの分類器の学習を行い、識別したい牛顔画像がどのクラス

に属するかを分類し、個体の識別を行う。
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4.実験

4.1 実験の設定

　ボケのある画像とない画像を用意し、CycleGANの学習を行う。その後、牛個体

識別に使用する画像に対してCycleGANを適用し、ボケのある画像をボケのない画

像に変換する。最後に実際に牛個体識別を行い、識別の正解率から考察を行う。

　個体識別には、乳牛24頭、肉牛27頭の51頭に各10枚の計510枚の牛顔画像を用い

る。各個体10枚の内、6枚を登録データ、残りの4枚をテストデータとして実験を行

う。CycleGANによるボケ除去の個体識別への影響を評価するために、元データ、

平滑化の画像処理により元データをボケさせたデータ(ボケデータ)、元データに

CycleGANを適用したデータ(元データC)、ボケデータにCycleGANを適用した

データ(ボケデータC)の4種類の画像を用意し、登録データ、テストデータの種々の

組み合わせについて、実験を行う。

4.2 実験1 GoProデータセットを用いたCycleGANでのボケ除去

　本実験では、GoProデータセットにより学習したCycleGANを用いてボケ除去を

した場合の個体識別への影響を評価する。

4.2.1 評価方法

　CycleGANは、GoProデータセットを用いて学習する。個体識別に利用する登録

データ、テストデータをボケさせる際には、平均値フィルタを用いる。平均値フィ

ルタのフィルタサイズは、5、15、20の3種類を比較する。VGG16で特徴抽出し

SVMで個体識別を行い、識別の正解率で評価する。
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4.2.2 実験結果

　表1〜3に識別結果の正解率を示す。表1は平滑化のフィルタサイズ5、表2はフィ

ルタサイズ15、表3はフィルタサイズ20の結果である。

　表1〜3で、平滑化を適用していない太枠の部分の結果は共通である。登録、テス

トデータ共に元データの場合の正解率は91.67%で、これが評価の際の基準になる。

登録データ、テストデータの一方にボケ除去を適用すると、正解率は77.45%、
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72.55%と大きく低下する。一方、両方にボケ除去を適用した場合は正解率は変化し

ない。これより、全ての登録データ、テストデータに対して、ボケの有無を判定せ

ずにボケ除去処理を適用しても、正解率に悪影響はないと言える。

　元データに平滑化をかけてボケさせた場合、表2、表3のフィルタサイズ15、20で

は、正解率が低下している。ボケの程度が大きい場合、個体識別の精度が低下する

ことが確認できた。この時、ボケデータにボケ除去を適用すると、さらに正解率が

低下しており、ボケ除去による識別精度の向上は見られなかった。表1のフィルタサ

イズ5では、登録データを元データ、テストデータをボケデータとした場合が最良と

なった。

　図5に、元データ、ボケデータおよびそれぞれにボケ除去を適用した画像の例を示

す。フィルタサイズ5のボケデータでは、見た目上、元データと大きな違いはない。

むしろ平滑化によるノイズ除去の効果で、正解率が向上したことが考えられる。

フィルタサイズ15、20のボケデータについては、ボケ除去後に鮮明な画像が得られ

ていることがわかる。しかし、ボケ除去後の画像は全体的に色味が元と変わってい

る上、ブロック状に不自然にコントラストが強調されている。ボケ除去によるこの

ような信号ノイズ(アーティファクト)の影響で、正解率が低下したことが考えられ

る。

15



4.3 実験2 牛顔画像を用いたCycleGANのボケ除去

　実験1では、CycleGANをGoProデータセットにより学習してボケ除去を実現し

たが、結果的にはアーティファクトの影響で個体識別の正解率が低下したと考えら

れる。本実験では、CycleGANを牛顔画像データセットにより学習してボケ除去を

実現することで、アーティファクトの影響を抑え、個体識別の正解率を向上できる

か調査する。
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4.3.1 評価方法

　CycleGANは、3.2節で述べた牛顔画像のデータセットで学習する。個体識別に

利用する登録データ、テストデータをボケさせる際には、ガウシアンフィルタを用

いる。ガウシアンフィルタのフィルタサイズ 、 の値の組み合わせは、 =(5,3)𝑓 σ (𝑓, σ)

、(11,6)、(15,8)、(21,11)の4種類を比較する。VGG16で特徴抽出しSVMで個体

識別を行い、識別の正解率で評価する。

4.3.2 実験結果

　表4〜7に識別結果の正解率を示す。表4は( )が(5,3)、表5は(11,6)、表6は𝑓, σ

(15,8)、表7は(21,11)の結果である。
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　登録、テストデータ共に元データの場合の正解率は91.67%で、これが評価の際の

基準となる。登録データ、テストデータ両方にボケ除去を適用した場合、正解率は

89.71%となり、それ程低下していない。しかし、登録データ、テストデータの一方

にボケ除去を適用すると、正解率が57.35%、65.20%と大きく低下する。その他の場

合でも、登録データ、テストデータの一方にのみボケ除去を適用すると、20ポイン

トから30ポイント程度正解率が低下するケースが多い。これより、牛顔画像で学習

した場合でも、ボケ除去処理を行った場合はアーティファクトの影響を受けると言

える。

　次に、表5から表7(( )=(11,6),(15,8),(21,11)の場合)について考察する。登𝑓, σ

録データとテストデータの一方をボケデータとした場合、正解率が61.76%～

86.76%となり、最大30ポイント程度低下している。実験1の結果と同様に、ボケに

より正解率が低下する傾向を確認できた。この時、登録データ、テストデータの両

方にボケ除去を適用すると、正解率は76.96%～86.76%となり、最大20ポイント以

上向上した。登録データ、テストデータの両方をボケデータとした場合は、正解率

は88.24%～90.20%となり、それ程低下していない。この場合に、登録データ、テス

トデータの両方にボケ除去を適用すると、正解率は84.80%～87.75%となり低下の

幅は小さい。これらの結果から牛顔画像でCycleGANの学習を行った場合、登録

データ、テストデータがボケているかどうかに関わらず、常にボケ除去処理を行っ

た上で個体識別を行えば、ボケによる正解率の低下を抑えられると言える。
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　表4(( )=(5,3)の場合)では、元データをボケデータとした場合が最も正解率が𝑓, σ

高かった。実験1と同様、ボケの程度が小さい場合、正解率が向上するという結果が

得られた。

　図6に、元データ、ボケデータおよびそれぞれにボケ除去を適用した画像の例を示

す。全体的な色見は元と多少変化しているが、図5のボケ除去処理を適用した画像よ

りアーティファクトの影響を受けていない。

　4.4 考察

　4.2節の結果では登録データかテストデータのどちらかにのみCycleGANでボケ

除去処理を行った際に識別成功率が下がっていることからCycleGANでボケ除去処

理を行ったことで信号ノイズ(アーティファクト)が発生してしまったと考えられ

る。また、少量のボケデータを用いた際に識別成功率が上昇していたことは、ボケ

による識別成功率の低下を平滑化による識別成功率の上昇が上回った結果だと考え

られる。
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　4.3節の結果では牛顔画像で学習を行うことで登録データとテストデータのどちら

にもボケ除去処理を適用した場合の識別正解率が4.2節の結果より向上していた。こ

の結果は学習するデータを変更したことによって、アーティファクトの影響を抑

え、牛個体識別の精度が向上したと考えられる。
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5. まとめ

　本研究では、CycleGANを用いたボケ除去が顔画像からの牛個体識別の精度向上

につながるか調査を行った。ボケ除去手法として、CycleGANを利用した。街中の

風景のボケ画像を含むGoProデータセットでCycleGANを学習した場合、ボケ除去

を適用すると個体識別の正解率が低下した。一方、牛顔画像のボケ画像を含むデー

タセットでCycleGANを学習した場合には、正解率向上の効果が見られた。具体的

には、登録データ、テストデータの一方が強くボケている場合、個体識別の正解率

が最大30ポイント程度低下したが、このボケ画像に対して牛顔ボケ画像で学習した

CycleGANでボケ除去を行うと、最大20ポイント程度正解率が向上した。一方で、

登録データ、テストデータの片方のみにボケ除去を適用すると、アーティファクト

の影響で正解率が低下することも確認できた。更に、ボケの程度が少ない場合、平

滑化の効果により正解率が向上する現象も確認できた。

　今後の課題としては、今回の実験では平滑化した画像に対してボケ除去処理を

行っていたが、現実で起きたボケに対してボケ除去処理を行った場合はどのような

評価を得られるか調査することが挙げられる。また、本研究ではボケ除去処理を

扱ったが、極端に暗い部屋や逆光など、明度を調整する補正をCycleGANで行うこ

とで個体識別の精度が向上するかも調査する必要がある。
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