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研究背景

深層学習モデルを用いた人の顔個体識別は精度が高く実用化
されている

動物の顔個体識別の実用化も期待されている

例. 生態調査、動物保護、ペット管理、農業など
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問題点

• 人のデータセットは大規模なため高精度を実現

• 動物の大規模なデータセットを作成することは難しい

• 特に識別したい動物のみでは十分に学習できない場合もある
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研究目的

小規模データセットの動物の識別精度向上を目的とする

複数の動物のデータセットを組み合わせて

転移学習やJoint Trainingを行う
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ArcFaceを用いた識別精度やGrad-CAMを用いたヒートマップで検証



人の顔認識技術

• 深層距離学習が主流

• 画像を埋め込み空間上で特徴ベクトルとして表現

特徴ベクトルを抽出
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同一人物が近くなる
ベクトルの算出方法を学習



ArcFace[1]

深層距離学習の代表的な手法

特徴ベクトル同士の角度(cos類似度)で識別を行う
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転移学習[2]

ある分野で学習されたモデルを別の分野の学習に適用

back boneの部分を利用する
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転移学習[2]

ある分野で学習されたモデルを別の分野の学習に適用

back boneの部分を利用する
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これを利用する！
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転移学習[2]

ある分野で学習されたモデルを別の分野の学習に適用

back boneの部分を利用する
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Joint Training[3]

複数の関連するタスクを同時に学習する手法

タスク間の相互関係を利用する
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Grad-CAM[4]

ヒートマップで学習モデルの注目点を可視化

back boneの最終層の特徴マップの勾配からヒートマップを計算
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実験

人、チンパンジー、牛、ヤギ、馬の5種類のデータセットを使用

様々な組み合わせで、転移学習やJoint Trainingを行う

• ArcFaceによる顔個体識別の精度

• Grad-CAMによるヒートマップの比較

から有効性を検証
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データセット
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動物 個体数 画像枚数
人 9,131 3,308,040
チンパンジー 24 2,109
牛 475 491,581
ヤギ 10 1,291
馬 47 1,410

赤字：大規模データセット
青字：小規模データセット



学習方法

• ArcFaceのback boneにはResNet18を利用

• すべての手法で100エポック

• 学習率は0.01から開始し、10エポックごとに0.5倍に減衰

• バッチサイズ300

• 各データセットは、訓練用とテスト用に分割し、訓練用と
テスト用で異なる個体を使用
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テスト時のArcfaceの構成

ArcFaceのheadを除き、特徴ベクトル同士のcos類似度で識別

テストデータの半分を登録し、残りのデータで識別精度を求める
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実験1：転移学習による比較

1. 大規模データセットからの転移学習

2. 小規模データセット同士での転移学習
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人からの転移学習
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牛からの転移学習
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大規模データセットからの転移学習
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小規模データセット同士の転移学習
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転移学習：まとめ

• 大規模データセットからの転移学習による識別精度の向上

• 似た顔同士の動物での転移学習が有効な傾向

例.チンパンジーと人や馬とヤギなど
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実験2：Joint Trainingによる比較

1. 5種類の動物でのJoint Training

2. 似た顔の小規模データセット同士(ヤギ・馬)でのJoint Training
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5種類の動物でのJoint Training

0.93

0.61

0.88

0.74

0.880.90

0.69

0.78
0.74

0.86

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

人 チンパンジー 牛 ヤギ 馬

識
別

精
度

No Joint Joint Training
23



ヤギ・馬のJoint Training
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Joint Training：まとめ

• 5種類の動物を合わせたJoint Trainingはあまり効果なし
→人の割合が高すぎたため

• 似た顔の小規模データセット同士ではやや識別精度の向上
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動物 個体数 画像枚数
人 9,131 3,308,040
チンパンジー 24 2,109
牛 475 491,581
ヤギ 10 1,291
馬 47 1,410



Grad-CAM：小規模データセットの転移学習
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転移学習なしだと注目領域が不安定

転移学習によって顔を捉えられるようになっている
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Grad-CAM：小規模データセットのJoint Training
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Joint trainingによって顔を捉えられるようになっている
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Grad-CAM：まとめ
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• 大規模データセットからの転移学習
→顔を捉えられるようになり、注目する場所が安定した

• Joint Training
→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



まとめ

• 複数種類の動物を組み合わせた転移学習やJoint Trainingの有効性
を検証

• 大規模データセットや似た顔同士の動物からの転移学習は有効

• 似た顔同士のJoint Trainingもやや有効
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今後の課題

• より多くの動物での検証

• 野外環境など実際の使用を想定した評価
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