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1. はじめに 

機械学習による画像分類では一般に訓練データ数が多い

ほど高精度となるが，実際には入手性やコストの観点から

データ数を増やすことが難しい場合がある．限られたデー

タ数でより高精度を得るため，画像データに対してカテゴ

リラベル以外のアノテーションを追加し，モデルに複数の

タスクを同時に学習させることで分類精度を向上させる方

法が知られている．追加のアノテーションとしては物体認

識を想定した外接矩形や領域分割のための物体輪郭などが

用いられるが，これらを付与するための作業コスト自体が

大きく，より簡便な手法が求められている． 

筆者らはその様なアノテーション手法として Non-strict 

Attentional Region Annotation (NARA) [1] を提案し，STL-10

データセット [2] において畳み込みニューラルネットワー

ク(CNN)の分類精度が向上することを確認している．本研

究ではより一般的な被写体を対象とする画像データセット

に NARAを適用しその効果を検証した． 

2. NARA 

2.1 領域アノテーション 

NARA [1] では人間が画像のカテゴリを判断する際に最

も注目した領域に対し，単純な図形マーカを用いてアノテ

ーションを付与する．どの領域に注目するかは個人の主観

に依存するため，作業者によって異なる領域となり得る．

複数のアノテーション結果が得られる場合は画素毎に選択

回数に応じた重みを与えることで，より選択されやすい領

域を重視する様にする．被写体の外形や輪郭を正確に囲ま

なくともよいため，作業者の負担が軽減される．これらの

点において NARAは従来用いられてきた外接矩形や物体輪

郭などの厳密な領域アノテーションとは思想が異なる． 

アノテーション作業は一般的なドローツールでも可能だ

が，筆者らは自作の描画ツールを使用している(図 1(a))．

図形マーカとして単一の楕円を用いた場合の例を図 1(b)に

示す．各画像に対して異なる 3 名の作業者によるアノテー

ション結果を明領域として示している． 

2.2 領域アノテーションを用いた学習 

領域アノテーションの結果を CNN の学習に利用する．

ここで対象とする CNN は最終層として線形層(Linear)，そ

の直前に大域平均値プーリング層(global average pooling, 

GAP)を持つ構造を想定する(図 2(a))．Linearと GAPはいず

れも線形演算であるため順番を入れ替えても等価な処理と

なる(図 2(b))．但し，入れ替え後に Linear はフィルタサイ

ズ 1×1の畳み込み層(Conv)に置き換える．これらの操作は

学習後に等価な関係を維持したまま元に戻すことができる． 

領域アノテーションを学習に反映させるため，通常のカ

テゴリスコアを出力し正解ラベルと照合する経路とは別に，

領域アノテーションとの類似性を評価する経路を設ける．

この経路は GAP の直前で分岐し，空間サイズを維持した

ままチャンネル方向に平均することで反応マップを得る．

反応マップと領域アノテーションのノルムをそれぞれ正規

化し，それらの平均二乗誤差を指標として算出する．この

評価指標を正規化反応誤差(normalized response error, NRE)

と称する．カテゴリスコアのためのクロスエントロピー損

失 (CCE)と NRE を加算した値を系全体の損失としてモデ

ルを学習する．NRE を与えることで，単に分類カテゴリを

学習するだけではなく，人間の注目領域に類似した反応を

模倣するモデルが獲得される．  

3. 実験と考察 

3.1 データセットの作成 

一般画像を用いた公開データセットである Harvesting 

Image Databases [3] (以下 Harvesting DB)に対して，NARA

の考え方に基づく領域アノテーションを付与した． 
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図 2 モデル構造の変換 
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図 1 NARAによる領域アノテーション 
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Harvesting DB は 18 カテゴリの画像分類用データセット

であり，Web からキーワードベースで収集した画像を基に

カテゴリに適合しない画像を目視で除外したものである．

各カテゴリには最小 236 枚から最大 1,267 枚の画像が含ま

れ，全体で 14,391枚の画像から構成されている． 

アノテーション作業には Amazon Mechanical Turkを使用

し，訓練されていない非専門家が担当した．具体的な作業

内容として，先ず被写体のカテゴリを判断して選択し，更

に判断に際して最も注目した領域にマーカを描画するよう

指示した．但し，マーカが画像全体に広がることがない様，

楕円マーカの長径が画像の対角線長の半分を超えないよう

にツール側で制限している．事前に描画ツールの習熟時間

は設けていない．画像 1 枚当たりのカテゴリ判断とアノテ

ーションに要した合計時間の中央値は 25 秒，最頻値は 14

秒であり，負荷的に軽い作業であることがわかる．各画像

に 3人の作業者がアノテーションを付与し，延べ 43,173枚

のアノテーション結果を得た． 図 1(b)に結果の例を示す．

これらのアノテーションデータは本プロジェクトの Web

ページからダウンロードできる1． 

3.2 画像分類精度の評価 

NARA の効果を確認するため，NARA を使用した場合

(NARA あり)と使用しなかった場合(NARA なし)について

それぞれモデルを学習し，分類精度を比較した．評価用の

CNNモデルには ResNet18 [4] を使用した． 

画像を入力する際，前処理およびデータ拡張として，①

入力画像を zero padding によって正方形化，②画像の 1/2

から 1 倍までのサイズの領域をランダムに切り出し 224×

224 画素にリサイズ，③確率 0.5 で左右反転，の処理を順

に行っている． 

学習率の初期値は 0.1 とし，60 epoch と 90 epoch でそれ

ぞれ 0.1 倍に切り下げながら確率的勾配降下法を用いて

120 epochまで学習した． 

5 分割交差検証により平均精度を求めたところ，NARA

なしと NARA ありの分類精度はそれぞれ 72.52%と 76.65%

であった．NARA を用いることで分類精度が 4%以上向上

していることがわかる． 

カテゴリごとの分類精度を図 3 に示す．折れ線は NARA

なしを基準とした NARA ありとの分類精度の差(向上幅)を

表す．カテゴリによって効果に差はあるが，全てのカテゴ

リおいて分類精度が向上している．但し，このグラフから

は向上幅の大小についてカテゴリの影響は読み取れない．

最も向上幅が大きいカテゴリは camel であるが，同様に四

足歩行動物のカテゴリである zebra では反対に向上幅が最

も小さかった． カテゴリ以外の影響が大きいと推測される． 

アノテーション領域の面積と分類精度の関係を図 4 に示

す．横軸はアノテーション領域の面積(但し画像の面積で

正規化済み)を表し，各区間に属するデータ群の NARA あ

り／なしでの分類精度を表す．折れ線は図 3 と同様に分類

精度の向上幅を示している．アノテーション面積が小さい

データにおいて向上幅がより大きい傾向が見られる．これ

らは人間がより狭い範囲に注目した画像であり，どこに注

目するかという情報がより重要な画像であると考えられる．

画像中の被写体が相対的に小さい場合やカテゴリにとって
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特徴的な部位が狭い範囲に集約されている場合などがこれ

に相当する．例外的に区間[0.7, 0.8]における向上幅が大き

いが，これはこの区間のデータ数が数例程度と少なく，偶

発的な偏りが生じたためと考えられる． 

4. おわりに 

STL-10 より一般的な被写体の画像データセットである

Harvesting DB の分類においても NARA は有効であり，物

体サイズが小さい場合に精度向上幅がより大きいことを示

した．この知見を活かして小物体の場合のみアノテーショ

ンを付与するなどの更なる省力化が期待される． 
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図 3 カテゴリごとの分類精度 

 

 

 

 

 

 
図 4 アノテーション面積ごとの分類精度 
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