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概要

本論文では、複数種類の動物のデータセットを用いて、それらの様々な組み合わせで、

転移学習や Joint Trainingを行い、顔個体識別の有効性を検証した。対象としては、人、

チンパンジー、牛、ヤギ、馬の 5 種類を扱った。顔個体識別の学習モデルには人の顔個

体識別の代表的な手法である ArcFace を利用した。転移学習、Joint Training を様々な

組み合わせで行い、識別精度を比較した。また、特徴活性化マッピングの 1 つである

Grad-CAMを用いて、学習モデルが顔画像のどこに注目しているかを可視化することで、

転移学習や Joint Trainingによる学習モデルの変化を比較した。

実験結果から、転移学習に関しては、チンパンジー、ヤギ、馬の小規模データセットで

は、大規模データセットである人や牛からの転移学習による識別精度の向上が見られた。

Grad-CAMによるヒートマップを比較しても、大規模データセットからの転移学習によ

り、顔を捉えられるようになり、注目する場所が安定した。また、似た顔同士の動物での

転移学習が有効な傾向にあると分かった。

Joint Trainingに関しては、5種類の動物を合わせて学習した場合は、チンパンジーを

除く 4種類の動物で、テストデータに対する識別精度が低下した。データセットの規模に

ばらつきがあったため、すべての動物での Joint Trainingは有効な手法ではなかった。

ヤギと馬、人とチンパンジーの似た顔の小規模データセット同士の Joint Trainingにつ

いては、それぞれ識別精度が向上した。Grad-CAMによる特性比較でも、安定して顔や

その部位を捉えている組み合わせもあり、識別精度には表れない性能の向上を確認した。
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第 1章

はじめに

顔個体識別とは、入力された顔画像が特定の個体と一致するかどうか判別したり、その

顔がどの個体であるかを特定したりする技術である。人の顔個体識別の精度は非常に高

く、スマートフォン端末のユーザ認証などに用いられている。顔個体識別の手法では、深

層学習モデルが主流になっていて、Triplet lossを用いた FaceNet[1]や、Softmax loss[2]

をベースにした ArcFace[3]や CosFace[4]などの様々な手法が提案されている。また、新

しい損失関数の提案以外にも、深層学習モデルのパフォーマンスを向上させるための手法

として、ある分野で学習されたモデルを別の分野の学習に適用する転移学習 [5]や、複数

のタスクやモデルを同時に学習する Joint Training[6]なども提案されている。

人の顔個体識別の性能向上を受けて、人以外の動物に関しても、顔個体識別の活用が期

待されている。例えば、動物保護のために野生動物の個体や行動範囲を把握したり、生態

系の分析を行うために動物を個体識別して、個体間や群れの中での関係性を観察するなど

の方法がとられている。従来は GPSやマイクロチップなどの装置を動物に装着していた

が、動物に対する福祉の面から非接触、非侵襲で個体情報が得られる顔個体識別は良い方

法だと考えられている。近年の動物の顔個体識別の研究では、人の顔個体識別に使われる

深層学習手法を用いて、識別対象となる動物のみのデータセットを学習したものが多い。

しかし、特定の動物のみのデータセットを用いた学習では、データ数が不足しがちで、あ

まり良い精度を実現できていないものも多い。

本論文では、複数の動物のデータセットを用いて、それらの様々な組み合わせで転移

学習や Joint Trainingを行い、複数種類の動物に対する顔個体識別の有効性を検証する。

対象となる動物としては、人、チンパンジー、牛、ヤギ、馬の 5 種類を扱う。顔個体識

別の学習モデルには ArcFace を利用する。また、特徴活性化マッピングの 1 つである

Grad-CAM[7]を用いて、学習モデルが顔画像のどこに注目しているかを可視化する。こ
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れにより、先述した転移学習や Joint Trainingによる学習モデルの変化を比較する。

具体的には、2つの観点から学習による精度向上を検証した。1つ目の観点は、画像の

枚数が多く、バリエーションが豊富な大規模データセットの動物からの転移学習である。

大規模データセットで学習したモデルを利用すれば、画像の枚数やバリエーションが少

ない小規模データセットの動物も高い精度で識別できると考えられる。2つ目の観点は、

似た顔の動物同士での転移学習や Joint Training である。転移学習するモデルのデータ

セットが小規模でも、似た顔の動物同士であれば、タスクがより近いものになるので、識

別精度の向上が期待できる。

以下、2 章では顔個体識別の従来研究について述べる。3 章では本研究で使用する

ArcFaceを用いた動物の顔個体識別手法と、Grad-CAMを用いた特性比較について述べ

る。4章では識別精度が向上する転移学習の組み合わせを検証し、その結果について述べ

る。5章では本研究の結論と今後の課題について述べる。
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第 2章

深層学習による顔個体識別

2.1 顔個体識別と深層学習

顔個体識別とは、入力された顔画像が特定の個体と一致するかどうか判別したり、その

顔がどの個体であるかを特定したりする技術である。近年、この分野では深層学習による

手法が主流になっている。

深層学習とは、多層構造のニューラルネットワークを用いて、データから特徴を学習す

る人工知能技術である。人間が計算法を作成する必要のあった特徴量を、大量の学習デー

タを用いることで、モデルが自動で学習し、高次元な特徴を得ることができる。学習モデ

ルの出力は損失関数によって評価される。損失関数とは、機械学習モデルが予測した結果

と、実際の正解データとの間の誤差を定量的に測るための指標である。モデルは損失関数

の値が最小になるようにパラメータを更新する。選択した損失関数によってモデルが学習

する方向性や特性が決まるため、タスクに応じて適切なものを選ぶ必要がある。

顔個体識別においては、深層学習モデルが入力された顔画像を、埋め込み空間と呼ばれ

る、モデルが個体識別しやすくなる空間で、特徴ベクトルとして表現する。特徴ベクトル

は顔の形状、色、部位の配置など、顔に固有の情報を数値的に表現したものである。この

表現を用いることで、異なる顔画像間の類似性を評価することができる。

2.2 人の顔個体識別の従来手法

人の顔個体識別は、深層学習と多量のデータセットによって高い識別精度を実現するこ

とができていて、スマートフォンの顔認証、監視カメラの自動追跡、医療分野での患者識

別など、多様な応用が実現している。その中で重要な役割を果たしている技術の一つが深
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層距離学習（Deep Metric Learning）である。深層距離学習は、画像間の類似性を測定

するための特徴ベクトルを学習する手法であり、同一人物の顔画像が埋め込み空間で近

い位置に、異なる人物の顔画像が離れた位置になるようにニューラルネットワークを訓

練する。代表的なアルゴリズムとしては、Triplet Lossを用いた FaceNet[1]や Softmax

loss[2]をベースにした ArcFace[3]や CosFace[4]などの手法がある。

2.2.1 FaceNet

FaceNet[1]は、Triplet Lossを用いて、埋め込み空間における特徴ベクトル間のユーク

リッド距離で個体識別を行う手法である。

学習は、基準となるAnchor画像、Anchorと同じクラスに属する Positive画像、Anchor

と異なるクラスに属する Negative 画像の３つを１組 (Triplet) として行われる。各入力

画像は、畳み込みニューラルネットワーク (CNN)によって埋め込み空間のベクトルとし

て表現される。埋め込み空間上で Anchorと Positiveの距離 dp と Anchorと Negatveの

距離 dn を計測する。クラス分布を安定させるために、固定値であるマージン αを dp に

加え、dp + α ≤ dn となるように学習を行う。ただし、実際には dp − dn + αが負の値に

なる場合は 0に切り上げる。最終的には特徴ベクトルの距離を最小化し、アンカーとネガ

ティブの特徴ベクトルの距離を最大化する (図 2.1) 。

損失関数は以下のとおりである。

Ltriplet = [dp − dn + α]+ (2.1)

ただし [x]+ =

{
x (x ≥ 0)

0 (x < 0)

これにより、顔特徴を高次元のベクトルとして表現できるようになり、識別性能を高め

ることができる。

図 2.1 Tripletにおける学習工程 [1]
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2.2.2 Softmax lossベースの手法

Softmax loss[2] とは、多クラス分類の損失関数として利用されるもので、入力された

ものが、どのクラスに属するかを確率で表現する。式は以下の通りになる。

Lsoftmax = − 1

N
log

eW
T
yi

xi+byi∑N
j=1 e

WT
j xi+bj

(2.2)

• クラス数は N

• xi は i番目の学習サンプルの特徴ベクトル

• yi は i番目の学習サンプルの正解クラス

• Wj は j 番目のクラスの重み行列で各クラスの代表ベクトルとみなせる

• bj は j 番目のクラスのバイアス項 (固定値)

ここで、WT
j xi に注目すると、ベクトルの内積の定義より、

WT
j xi = ∥WT

j ∥∥xi∥ cos θj

cos θj =
WT

j xi

∥WT
j ∥∥xi∥

(2.3)

となる。バイアス項を 0、θj について 0 ≤ θj ≤ π とすると、WT
yi
xi が大きくなるように

学習するということは、xi と正解クラスの代表ベクトルWT
yi
の角度を 0に近づけるよう

に学習するということになる。しかし、Softmax lossをそのまま利用すると、異なるクラ

ス同士の類似度を低くしたりするような効果はないため、クラス分布が安定しないという

問題があった。

この問題を解決するために ArcFace[3]や CosFace[4]などの手法が提案されている。こ

こでは、代表的な手法である ArcFaceについて説明する。

ArcFaceは、入力画像に対して畳み込みニューラルネットワークが抽出する特徴量ベク

トルを、同じクラス同士の特徴量ベクトルの角度は小さく、異なるクラス同士の特徴量ベ

クトルの角度は大きくなるようにモデルを学習させる (図 2.2)。

損失関数は、以下の通りである。

LAMP = − 1

N
log

es cos(θyi+m)

es cos(θyi+m) +
∑N

j=1,j ̸=yi
es cos θj

(2.4)

代表ベクトルと入力画像からの特徴ベクトルをそれぞれ正規化することで、WT
j xi を

cos θj と置くことが出来る。ただし、正解クラスの yi に対しては、マージンmを加える。
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これにより、正解クラスとの角度が大きくなるため、マージンを加えない場合よりも、モ

デルは同じクラス内の特徴をより近づけ、異なるクラス間の特徴をより遠ざける。図 2.3

は 8クラスのクラス分布を２次元で表現したものだが、マージンを加えない softmaxで

は、クラス同士が繋がり円状に分布している。一方で、ArcFaceはクラス同士が分離して

いるため、識別性が高く安定した分布になっている。また、正規化によりベクトルの大き

さを 1に固定した後、内積が角度情報だけに依存する形になるが、数値が小すぎると、内

積の範囲が小さくなり、softmaxの機能が低下する可能性がある。これを防ぐために、ス

ケールパラメータ sを用いて内積を拡大し、勾配のスケールを調整する。

図 2.2 Arcfaceの処理の流れ [3]

図 2.3 クラス分布の比較 [3]
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さらに、マージンやスケールなどのハイパーパラメータを自動で調整する AdaCos[8]

や、質の良い画像をクラス分布の中心に寄せる MagFace[9] などが提案されている。

Triplet Lossと識別精度に大きな差はないが、最適な Tripletの組み合わせを導き出す必

要がなく、学習データを流し込むだけで良いため、近年では角度による個体識別手法が多

く提案されている (図 2.4)。

図 2.4 Deep Face Recognition: A Survey[10]

2.3 複数のデータセットやタスクを用いた学習法

深層学習モデルのパフォーマンスを高めるのは、先述したような損失関数の改善だけで

なく、複数のデータセットや、関連するタスクを用いた学習法も有効である。大規模な

データセットで学習済みの優れたモデルを利用して、新しいタスクの学習を行う転移学習

(Transfer Learning)[5]や、関連するタスクを同時に学習することで各タスクの精度を向

上させる Joint Training[6]などがある。

2.3.1 転移学習

転移学習 (Transfer Learning)[5]とは、あるタスクのために事前に学習したモデルを、

類似した別のタスクを学習するモデルの開始点として使用するディープラーニングの手法

である。ランダムな初期値からネットワークを学習させる場合、通常は膨大なデータを用

いることで、モデルが高い精度を実現できるようになる。大規模なデータセットで学習済

みのモデルを転移学習に利用することで、画像処理では、画像のエッジや色などの一般的

な特徴を既に学習できているため、転移先のタスクを学習するために必要な学習時間が短

縮される。さらに、元のタスクと転移先のタスクに関連性が高いと、転移なしの学習より

もモデルの精度が高まる可能性がある (図 2.5)。
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また、新しいタスクで使用できるデータが少ない場合にも、事前学習済みのモデルを用

いた転移学習を行うと、データ不足にもかかわらず、精度が高く安定したモデルを生成で

きる。

ただし、転移学習にはいくつかの注意点がある。転移先の学習データがあまりにも少な

い場合は、モデルが過学習を起こす可能性もあり、データ拡張が必要になることある。ま

た、逆に転移先の学習データが膨大になると、事前学習モデルの影響が小さくなり、転移

学習の効果が表れないことがある。

図 2.5 Transfer Learning[5]

2.3.2 Joint training

Joint Training[6]は、複数の関連するタスクを同時に学習する手法である。タスク間の

相互関係を利用し、単一のモデル内でタスクを共有するパラメータを学習することで、全

体の性能を向上させることを目的としている。これにより、各タスクが独立して学習する

場合に比べて、効率的かつ高い精度を達成できる場合がある。複数のタスクが同じモデル

で学習されるため、一方のタスクでの学習が他方のタスクの性能向上に寄与する場合があ

る。また、複数タスクのデータセットを統合して学習するため、各タスクのためのデータ

セットが十分でなくとも補完できる。さらに、モデルがタスク間で共通する特徴を学習す

ることで、汎用性が高まり、新しいデータや未学習タスクにも適応する。ただし、タスク

間で学習データの差が大きくなってしまうと、片方のタスクが優先されることがある。ま

た、転移学習と比べると、タスク間の相互関係の重要度が高く、タスク同士の関係性が弱
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いと、あまり性能が向上しない。

2.4 動物の顔個体識別と従来研究

動物の顔個体識別は、人と同様に顔の特徴を基に個体を識別する技術である。この技術

は、生態調査や動物保護、農業、ペット管理など、多岐にわたる分野での活用が期待され

ている。家畜やペットなどの動物の行動や健康状態を追跡するために個体識別は重要であ

る。従来はタグや GPS装置などを対象となる動物個体に装着させる手法が用いられてき

た。しかし、これらの手法には手間がかかるという課題がある。顔個体識別は、非接触で

比較的簡単な方法として注目されている。また、動物に対する福祉の面から非接触、非侵

襲で個体情報が得られる顔個体識別は良い方法だと考えられている。顔個体識別では、自

動撮影カメラで撮影された画像から、タグや装置を使わずに個体識別が可能になる。

実際に、動物の顔個体識別を行った研究例も多く存在する。Andreas ら [11] では、ガ

ボールフィルタとスパース表現を用いることで抽出した特徴量と、SURF[12] による特

徴点をもとにした特徴量を組み合わせて顔個体識別を行っている。兒玉 [13] は、モバ

イル端末から撮影した牛の顔画像から、VGG16 を用いて特徴量を抽出し、事前に登録

済みの個体の中で最も類似している個体識別番号を取得することで牛の管理を支援する

CowFindARを提案した。Yuら [14]は、ヤギの顔について顔個体識別を行っている。顔

の部位をランドマークとして (図 2.6)、畳み込みニューラルネットワークで特徴を抽出し、

softmax を用いてクラス識別を行っている。また、この研究では、人の顔画像のデータ

セットである VGGFaceで学習したモデルから転移学習を行い、高精度の識別を実現して

いる。また、篠田ら [15]は、13種類の動物で合計個体数が 25万、合計画像数およそ 100

万枚の大規模データセット Petface を提案している (図 2.7)。この論文では、Triplet や

Softmax、ArcFaceなど人の顔識別で用いられる手法を用いて実験を行っている。また、

各動物ごとに学習した結果と、全ての動物で Joint Trainingした結果を比較しており、一

部の動物は Joint Trainingを行うことで、識別精度を向上させることができている。
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図 2.6 ヤギのランドマーク [14]

図 2.7 Petface[15]
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第 3章

ArcFaceを用いた動物の顔個体識別
手法

3.1 動物の顔識別個体の課題

2.4節では、動物の顔個体識別が行われた例について説明したが、人の顔個体識別と比

べると、十分な識別精度に達していない動物が多く、改善の余地がある。特定の動物のみ

のデータセットを用いた学習では、データ数が不足しがちで、あまり良い精度を実現でき

ていないものも多い。[11]ではチンパンジーの顔個体識別について識別精度が 90%未満

である。また、[15]でも、13種類の動物で Joint Trainingを行っているが、6種類の動物

で識別精度が 90%を越えていない。これは、各動物に対する適切な学習方法が確立され

ていないためだと考えられる。

本論文では、人、チンパンジー、牛、ヤギ、馬のデータセットを用いた様々な組み合わ

せで、転移学習や Joint Trainingを行い、複数種類の動物に対する顔個体識別の有効性を

検証する。顔個体識別の学習モデルには ArcFace を利用する。また、特徴活性化マッピ

ングの 1つである Grad-CAMを用いて、学習モデルが顔画像のどこに注目しているかを

可視化する。これにより、先述した転移学習や Joint Training による学習モデルの変化

を比較し、顔個体識別における各動物の関係性や、学習モデルが改善される学習方法につ

いて考察する。
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3.2 データセット

本論文では、人、チンパンジー、牛、ヤギ、馬のデータセットを用いて、これらの動物

の顔個体識別の特性比較を行う。以下では、各動物のデータセットについて述べる。

3.2.1 人

人のデータセットには VGGFace2[16] を使用する (図 3.1)。VGGFace2 は、個体数

9131、画像枚数 330 万枚を超える大規模のデータセットである。様々な年齢や性別、人

種、角度、表情、照明条件を含むため、大規模データセットとして、[3]や [9]などでも使

用されている。

図 3.1 VGGFace2の一部
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3.2.2 チンパンジー

チンパンジーのデータセットには、Alexanderら [17]が作成した CZooを使用する (図

3.2)。このデータセットは、動物園で飼育されたチンパンジーを撮影したもので、個体数

は 24、画像枚数は約 2000枚である。角度や表情にバリエーションがあり、植物などで顔

の一部が隠れている画像や、角度により顔の部位がほとんど見えない画像なども含まれて

いる小規模データセットである。

図 3.2 CZooの一部
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3.2.3 牛

牛のデータセットには、実際の農場で撮影したものを使用する (図 3.3)。牛の顔を撮影

した動画から切り出した画像になっていて、個体数 475、画像枚数約 49万枚である。人

のデータセットほど大規模なデータセットではないが、チンパンジーや後述する動物と比

べると比較的個体数や画像枚数が多く、本論文では大規模データセットとして扱う。

図 3.3 牛データセットの一部
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3.2.4 ヤギ

ヤギのデータセットには [14]で提案されたデータセットを使用する (図 3.4)。牛のデー

タセットと同様に、ヤギを撮影した動画から画像を切り出している。個体数が 10で画像

枚数約 1200枚と個体数と画像枚数共に少ない、小規模データセットである。

図 3.4 ヤギデータセットの一部
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3.2.5 馬

馬のデータセットには、THoDBRL2015 Database[18]を使用する (図 3.5)。馬のデー

タセットは、個体数 47、画像枚数約 1400枚の小規模データセットである。各個体には、

正面、左、右の写真が含まれている。馬の毛色は茶、白、黒が含まれ、模様のある馬も存

在する。

図 3.5 THoDBRL2015 Databaseの一部
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3.3 ArcFaceによる識別精度比較

[14]や [15]から、人以外の動物にも人の顔識別のために提案された手法は有効だと考え

られるため、ArcFaceを用いる。ArcFaceの構造を図 3.6に示す。ArcFaceは、特徴ベク

トルを生成する back boneと学習時に個体への分類を行う headからなる。本研究では、

back bone に Resnet18[19] を使用する。head には前述した ArcFace の損失関数を使用

する。転移学習では、事前学習済みモデルの back boneの重みを利用する。また、推論時

には headを除去して、backboneで出力した特徴ベクトル同士を比較することで個体識

別を行う。識別精度の測定は訓練用とは異なるテスト用のデータを用いて行う。測定方法

は、まず、テスト用のデータを半分に分割し、一方のデータから特徴ベクトルを抽出して

個体を登録する。その後、もう一方のデータから特徴ベクトルを抽出し、登録済みの特徴

ベクトルと比較し、最も類似する特徴ベクトルをもつ個体に識別する。この正答率を識別

精度として扱う。

図 3.6 ArcFaceの構造

3.4 Grad-CAM

Grad-CAM(Gradient-weighted Class Activation Mapping)[7]は、クラス活性化マッ

ピング (Class activation mapping) 手法の１つである。クラス活性化マッピングは、画

像分類モデルが特定のクラスを予測する際に、どの領域が重要だったかを視覚化する手法

で、Grad-CAMでは、特定のクラスに対する損失関数の勾配を用いて、最終畳み込み層

の特徴マップの重要性を計算する。具体的には、特徴マップごとに損失の勾配を計算し、

20



その平均を重みとして使用する。特定のクラスを c、cに対する出力を yc、最終畳み込み

層の特徴マップの k 番目のチャネルを Ak、特徴マップのサイズを Z(i × j)、重みを αc
k

とすると、

αc
k =

1

Z

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
ij

(3.1)

と表すことが出来る。これにより、各特徴マップが、yc として判別するためにどれだけ寄

与しているかを計算したことになる。

この重み αc
k を特徴マップにかけ合わせて線形結合し、ヒートマップとして視覚化する

ことで、モデルが特定のクラスを予測する際に注目した領域を示す (式 3.2)。ReLUを適

用するのは、重要度の低い領域を除外し、重要度の高い領域のみを強調するためである。

Lc = ReLU(
∑
k

αc
kA

k) (3.2)

また、Grad-CAMはヒートマップを入力画像の上に表示することで、元の解像度での

視覚化を可能にしており、モデルの判断根拠を理解しやすくなる。

本研究では、Grad-CAMを用いて、各学習法によって顔画像に対する学習モデルのふ

るまいの変化を比較し、各動物の組み合わせの相性を、識別精度の変化を踏まえて考察す

る。ArcFace の Head を除去して Grad-CAM を適用する。head を除去しない場合、特

定クラスへの出力スコアが対象のため、ヒートマップはそのクラスに特化した領域を強調

するが、headを除去した場合は、特徴ベクトルが対象となる。この際、特定クラス cの

代わりに、特徴ベクトルの中で最大の要素に着目して視覚化する。ヒートマップはモデル

が顔画像のどの部分を特徴抽出の際に重視したかを示す。

図 3.7 Grad-CAM [7]より
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第 4章

実験

4.1 実験設定

本研究では、複数の動物のデータセットを用いて、それらの様々な組み合わせで転移

学習や Joint Trainingを行い、複数種類の動物に対する顔個体識別の有効性を検証する。

対象とする動物は、人、チンパンジー、牛、ヤギ、馬の 5種類である。各画像はサイズを

224 × 224に調整した。

それぞれの動物のデータセットは、訓練検証用とテスト用に分割し、訓練検証用とテス

ト用で異なる個体を使用した。データセットの詳細を表 4.1に示す。

表 4.1 データセット内訳

動物 訓練検証用個体 訓練検証用画像枚数 テスト用個体 テスト用画像枚数

人 7,000 2,541,526 2,131 766,514

チンパンジー 14 1,267 10 842

牛 400 414,881 75 76,700

ヤギ 7 906 3 385

馬 31 930 16 480
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4.1.1 データ拡張

データ拡張として、以下の手法を適用した：

• アフィン変換
• 中央切り抜き
• 左右反転
• ぼかし

ただし、小規模データセットで転移学習を行わない場合、一部のデータ拡張を削減する

ことで収束性を向上させた。

4.1.2 学習条件

学習条件は以下のように設定した。

• バッチサイズ: 300

• 学習回数: すべての手法で 100エポック

• 学習率: 0.01から開始し、10エポックごとに 0.5倍に減少

4.2 転移学習による識別精度比較

ここでは、5 種類の動物の様々な組み合わせで転移学習を行った結果について述べる。

各動物について識別を行い、訓練 (train)と検証 (valid)とテスト (test)における精度を

表に記している。訓練と検証は学習時の head が含まれた状態でのクラス分類精度にな

る。テストは 3.3節で述べた、headを除去した状態でテストデータの半分を登録して残

りのデータで識別を行った際の精度になる。

4.2.1 人

表 4.2に人に対する識別精度を示す。大きな差ではないが、転移学習なしで学習したモ

デルが最も良い精度になっている。これは人のデータセットが大規模で、転移学習の影響

が小さくなっているからだと考えられる。
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表 4.2 人に対する各転移学習の識別精度

事前学習した動物 train valid test

なし 0.85 0.89 0.93

チンパンジー 0.83 0.88 0.92

牛 0.84 0.88 0.92

ヤギ 0.83 0.87 0.90

馬 0.84 0.87 0.92

4.2.2 チンパンジー

チンパンジーについては、転移学習なしでの学習で収束しなかったため、アフィン変換

と中央切り抜きのみをデータ拡張に使用した。

表 4.3にチンパンジーに対する識別精度を示す。訓練検証では、人と牛からの転移学習

が最も良い精度になっていて、テストについては、人からの転移学習が最も良い精度に

なっている。

表 4.3 チンパンジーに対する各転移学習の識別精度

事前学習した動物 train valid test

なし 0.93 0.87 0.69

人 0.99 0.95 0.85

牛 0.99 0.95 0.83

ヤギ 0.93 0.85 0.69

馬 0.89 0.82 0.70

4.2.3 牛

表 4.4に牛に対する識別精度を示す。訓練検証では、転移学習なしが、テストについて

は、チンパンジーからの転移学習が最も良い精度になっている。ただし、各手法に大きな

精度の差はない。これは、人と同様に牛は大規模データセットなため転移学習の影響が小

さくなっているからだと考えられる。
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表 4.4 牛に対する各転移学習の識別精度

事前学習した動物 train valid test

なし 0.99 0.96 0.93

人 0.99 0.94 0.92

チンパンジー 0.99 0.94 0.94

ヤギ 0.99 0.95 0.91

馬 0.99 0.94 0.92

4.2.4 ヤギ

ヤギについては、転移学習なしでの学習が収束しなかったため、アフィン変換と中央切

り抜きのみをデータ拡張に使用した。

表 4.5にヤギに対する識別精度を示す。検証とテストのどちらも人での転移学習が良い

精度であった。ただし、チンパンジーを除くどの動物からの転移学習でもテストデータに

対する識別精度が向上しており、小規模データセットである馬からの転移学習でも効果が

あると分かる。

表 4.5 ヤギに対する各転移学習の識別精度

事前学習した動物 train valid test

なし 1.00 0.86 0.82

人 0.97 0.96 0.94

チンパンジー 0.96 0.93 0.81

牛 0.92 0.92 0.90

馬 0.95 0.90 0.83

4.2.5 馬

表 4.6に馬に対する識別精度を示す。訓練検証では、人からの転移学習が最も良い精度

になっているが、テストについては、牛からの転移学習が最も良い精度になっている。ま

た、チンパンジーを除くどの動物からの転移学習でもテストデータでの識別精度が向上し
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ている。

表 4.6 馬に対する各転移学習の識別精度

事前学習した動物 train valid test

なし 0.95 0.89 0.86

人 1.00 0.99 0.91

チンパンジー 0.99 0.95 0.86

牛 0.99 0.95 0.93

ヤギ 0.97 0.96 0.88

4.2.6 転移学習の有効性についての考察

転移学習に関して、まず、人と牛の大規模データセットでは、各手法であまり識別精度

が変化しなかった。このことから、学習するデータセットが十分な大規模データセットの

場合には、転移学習を行っても、あまり精度向上に寄与しないと考えられる。チンパン

ジー、ヤギ、馬の小規模データセットでは、共通して人や牛からの転移学習による識別精

度の向上が見られた。このことから、小規模データセットに対しては、大規模データセッ

トからの転移学習が有効であると考えられる。

また、チンパンジーの識別では人からの転移学習が最も精度が高く、ヤギと馬のそれぞ

れの転移学習でもやや精度が向上していた。このことから、似た顔同士の動物での転移学

習が有効な傾向にあると言える。

4.3 Joint Trainingによる識別精度の比較

ここでは、Joint Trainingを行った結果について述べる。学習時には、異なる種類の動

物のデータを同列に扱い、各個体を１クラスとする。

実験では、まず、5種類すべての動物を合わせて Joint Trainingを行い、Joint Training

全般の有効性について評価する。

次に小規模データセット同士で類似した動物同士の Joint Training の有効性について

評価する。Joint Trainingの組み合わせにはヤギと馬及び、データ数を減らした人とチン

パンジーを使用する。また、これらについては、転移学習との組み合わせについても評価

する。
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4.3.1 5種類の動物での Joint Training

人、チンパンジー、牛、ヤギ、馬の 5 種類の動物のデータセットを合わせて Joint

Training を行い、各動物のテストデータでの識別結果を評価する。比較のために、Joint

Trainingなしで各動物単独での学習も行った。結果を表 4.7に示す。

識別精度を比較すると、チンパンジーのみ識別精度が向上し、他の動物は精度が変わら

ないか低下している。

表 4.7 5種類の動物での Joint Training

動物 Joint test No Joint test

人 0.90 0.93

チンパンジー 0.69 0.61

牛 0.78 0.88

ヤギ 0.74 0.74

馬 0.86 0.88

4.3.2 ヤギと馬での Joint Training

データセットの規模と、タスクの類似性を考慮して、小規模データセットで同じ草食動

物のヤギと馬による Joint Training を行った。また、大規模データセットの人や牛で事

前に学習したモデルでの転移学習と組み合わせた Joint Training も行っている。ヤギの

識別結果を表 4.8に、馬の識別結果を表 4.9に示す。

Joint Trainingなしの結果と比較すると、ヤギと馬の両方で識別精度が向上している。

一方で、転移学習と Joint Trainingを組み合わせても、馬の識別に対する人の転移学習以

外では精度は向上していない。
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表 4.8 Joint Trainingによるヤギの識別結果

事前学習した動物 Joint test No Joint test

なし 0.84 0.82

人 0.94 0.94

牛 0.89 0.90

表 4.9 Joint Trainingによる馬の識別結果

事前学習した動物 Joint test No Joint test

なし 0.90 0.86

人 0.96 0.91

牛 0.92 0.99

4.3.3 チンパンジーと人での Joint Training

チンパンジーと類似している小規模タスクを用意するために、VGGFace2の一部を取

り出して、小規模データセットとして Joint Trainingを行った。個体数は 15、画像枚数

は 750枚を取り出した。識別結果を表 4.10に示す。人のデータセットは Joint Training

に使用しているため、転移学習には牛の事前学習モデルのみ使用している。

Joint Trainingなしの結果と比較すると、識別精度は向上している。しかし、ヤギや馬

と同様に、転移学習と組み合わせても精度は向上していない。

表 4.10 Joint Trainingによるチンパンジーの識別結果

事前学習した動物 Joint test No Joint test

なし 0.72 0.69

牛 0.79 0.83

4.3.4 Joint Trainingの有効性に関する考察

Joint Training に関しては、5 種類の動物すべてを合わせて学習した場合はチンパン

ジーを除く 4種類の動物で、テストデータに対する識別精度が低下していた。これはデー

28



タセットの割合の不均衡が原因と考えられる。この Joint Training では、人の学習デー

タがほとんどを占めるため、他の動物の個体についてよりも人の分類を重視した方が損失

が低くなる。そのため、他の動物については重視されなくなるため識別精度が低下したと

考えられる。

ヤギと馬、人とチンパンジーの似た顔で小規模データセット同士の Joint Training に

ついては、それぞれ識別精度が向上した。この結果から、類似している動物での Joint

Trainingは有効だと考えられる。

一方で、転移学習と比較すると、すべての場合で、転移学習を行った学習モデルの方が

識別精度が高かった。Joint Trainingと転移学習を組み合わせた場合でも、あまり精度が

改善しないため、転移学習の方が有効であると考えられる。

4.4 Grad-CAMによる比較

Grad-CAMによる転移学習や Joint Trainingによる学習モデルの変化を比較する。ま

ず、精度に大きな変化がなかった人と牛の学習モデルの出力を確認する。次に、小規模

データセットのチンパンジー、ヤギ、馬については、精度が向上した学習モデルからの出

力を転移学習と Joint Trainingに分けて比較する。

4.4.1 大規模データセットのヒートマップ

人について、転移学習を行わずに学習したモデルのヒートマップを図 4.1 に示す。

Grad-CAMの出力するヒートマップは、赤い領域ほど注目度が高く、青い領域はあまり

注目していないことを示す。図 4.1 では、鼻付近に注目していることが確認できる。一

方、牛から転移学習を行ったモデル（図 4.2）でも、鼻を中心に注目している様子はほと

んど変化していない。牛についても同様の傾向が見られる。転移学習を行わずに学習した

モデル（図 4.3）と、人から転移学習を行ったモデル（図 4.4）を比較しても、注目領域に

ほとんど差異が確認されなかった。
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図 4.1 人：転移学習なし 図 4.2 人：牛からの転移学習

図 4.3 牛：転移学習なし 図 4.4 牛：人からの転移学習
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4.4.2 小規模データセットの転移学習でのヒートマップ

チンパンジーについて、転移学習を行わずに学習したモデル（図 4.5）では、識別精度が

低く、注目する場所が不安定で顔を正確に捉えることができていない。一方、人から転移

学習したモデル（図 4.6）では、顔の領域に注目している。注目する場所が安定すること

で識別精度が向上したと考えられる。同様に、ヤギにおいても転移学習や Joint Training

を行わない場合（図 4.7）、鼻付近に注目する傾向は見られるが、注目範囲が不安定で背景

の影響を受けている。一方、人から転移学習したモデル（図 4.8）では、目と鼻の間に注目

が集中しており、顔を捉えることができている。馬の場合も、転移学習や Joint Training

を行わないモデル（図 4.9）では、顔の領域をある程度捉えてはいるが注目が不安定であ

る。これに対し、牛から転移学習を行ったモデル（図 4.10）では、注目が鼻に集中して

いる。

図 4.5 チンパンジー：転移学習なし 図 4.6 チンパンジー：人からの転移学習
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図 4.7 ヤギ：転移学習なし 図 4.8 ヤギ：人からの転移学習

図 4.9 馬：転移学習なし 図 4.10 馬：牛からの転移学習

32



4.4.3 小規模データセットの Joint Trainingでのヒートマップ

チンパンジーについて、Joint Trainingを行わずに学習したモデル (図 4.11)は顔を捉

えられていない。一方、人と Joint Trainingを行ったモデル（図 4.12）は、識別精度の

面では大きな向上は見られなかったが、転移学習を行った学習モデル (図 4.6) と同様に

顔に注目していることが確認できる。ヤギについても、Joint Trainingを行わずに学習し

たモデル（図 4.13）では顔を捉えられていないが、馬と Joint Trainingを行ったモデル

（図 4.14）では顔を的確に捉えるようになっていることが分かる。馬については、Joint

Trainingを行わずに学習したモデル（図 4.15）では顔の注目点がやや不安定である。一

方、ヤギと Joint Trainingを行ったモデル（図 4.16）では、やや牛で転移学習した図 4.10

に似た出力で、注目点が鼻に近くなっている。

図 4.11 チンパンジー：Joint Trainingなし 図 4.12 チンパンジー：人との Joint Training
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図 4.13 ヤギ：Joint Trainingなし 図 4.14 ヤギ：馬との Joint Training

図 4.15 馬：Joint Trainingなし 図 4.16 馬：ヤギとの Joint Training
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4.4.4 Grad-CAMによる特性比較の考察

転移学習については、Grad-CAMによるヒートマップを比較すると、各小規模データ

セットのみで学習したモデルは注目する場所が不安定であった。一方で、大規模データ

セットからの転移学習を行ったモデルでは、顔を捉えられるようになり、注目する場所が

安定した。このことが、識別精度の向上に繋がったと考えられる。

Joint Trainingについては、ヤギやチンパンジーでは転移学習を行った学習モデルと同

等に顔を捉えていた。識別精度には表れていないが、学習モデルの性能は向上しているの

ではないかと考えられる。
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第 5章

おわりに

本論文では、人、チンパンジー、牛、ヤギ、馬の５種類の動物の顔個体識別について、

人の顔個体識別の代表的な手法である ArcFace による識別精度比較と Grad-CAM によ

る特性比較を行い、各動物の様々な組み合わせでの転移学習や Joint Training の有効性

を検証した。

転移学習に関しては、まず、人と牛の大規模データセットでは、各手法であまり識別精

度が変化しなかった。このことから、学習するデータセットが十分である場合、転移学習

を行っても識別精度の向上にあまり寄与しないと考えられる。

チンパンジー、ヤギ、馬の小規模データセットでは、共通して人や牛からの転移学習に

よる識別精度の向上が見られた。Grad-CAMによるヒートマップを比較しても、各小規

模データセットのみで学習したモデルは注目する場所が不安定であったが、大規模データ

セットからの転移学習により、注目する場所が安定した。また、チンパンジーの識別では

人からの転移学習が最も精度が高く、ヤギと馬のそれぞれの転移学習についても、やや精

度が向上していた。この結果から、似た顔同士の動物での転移学習が有効な傾向にあると

言える。

Joint Trainingについては、ヤギと馬、人とチンパンジーの似た顔の小規模データセッ

トで識別精度が向上した。Grad-CAMによる特性比較では、転移学習を行った学習モデ

ルと同等に、安定して顔やその部位を捉えている組み合わせもあり、識別精度には表れな

い性能の向上を確認した。

今後の課題としては、さらなる動物種の追加や動物の組み合わせによる識別性能の分析

を進めるとともに、識別精度を向上させるための学習手法の確立を目指すことが挙げられ

る。また、実際の使用を想定し、野外環境や異なる撮影条件下での識別性能の評価を行

い、より実用的な動物個体識別モデルへ改善する必要がある。
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