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1. はじめに 

AI 技術の発展により，画像認識の精度向上を図る研究が

盛んに行われるとともに，様々なツールに応用され広まっ

ている．なかでも一般物体認識において，CNN による機

械学習が多く用いられている．ところが学習の際，無作為

に学習画像を選定すると，低い精度の学習モデルが作成さ

れたり，モデルの精度向上のためにより多くの学習画像が

必要になるなど，学習効率が低下してしまう． 

これまでに，統計物理学の概念であるエントロピーを情

報分野に転用し，情報量を測った Shannon[1] は， 

 の形で情報エントロピーを定義した．また

Krizhevsky ら[2]は一般物体認識において，初めて CNNが有

効であると示した． 

 そして，エントロピーを使用した特徴抽出において，分

類誤差に交差エントロピーを用いるケース[3]や，データセ

ット全体に対し特徴の粒度を捉える際に，ソフトマックス

エントロピーを使って正則化する手法[4]，少量のデータに

よる能動学習において，エントロピーを使い情報量が高い

データを選定する研究[5]があるが，これらのエントロピー

の計算方法では画像の形状や変化を見ることができず，微

視的に特徴を捉えることができない．  

そこで，CNN による機械学習において，精度の高いモ

デルと低いモデルそれぞれの学習画像およびテスト画像に

対し差分フィルタを適用した微視的なエントロピーの計算

手法により特徴を掴むことで，学習効率を向上させること

ができるのではないかと考えた．CIFAR-10[6]の学習および

テスト画像に対し各種エントロピーを使って特徴を比較し

た実験の結果について述べる． 

2. 実験 

2.1 実行環境 

Google Collaboratory の開発および実行環境で，機械学習

およびエントロピー計算のプログラムを作成した．その際，

用いたプログラミング言語は Python である．また，Python 

Image Library(PIL)のイメージモジュール，NumPyのモジュ

ールおよび次元圧縮のライブラリである t-SNE モジュール

を利用した． 

2.2 エントロピーの計算手法 

2 種類のエントロピーの計算手法を用いて特徴抽出を行

う． 

1 つ目のエントロピーは，RGB 3 チャネルに分け、チャ

ネルごとに画素値 j の相対度数 pjを求める．そして pjを下

の式に代入し，エントロピーを計算する．このエントロピ

ーを以下，「カラー画像エントロピー」と呼ぶ．  

 
2 つ目は，RGB 3 チャネルの各画素に対し，水平方向お

よび垂直方向の微分フィルタを適用した画像の 256+255 階

調の度数分布（ヒストグラム）hj から，各対応画素の比率

pj を求めエントロピーを計算する．以下，「差分エントロ

ピー」と呼ぶ．  

 
 今回学習に用いたデータセット CIFAR-10 の訓練用画像

50,000 枚に対するカラー画像エントロピーと差分エントロ

ピーの分布比較は図 1のとおりである．  

 
図 1 カラー画像エントロピー(青)と 

差分エントロピー(オレンジ)の分布比較 

この時，カラー画像エントロピーの標準偏差が 0.000550

に対し，差分エントロピーの標準偏差は 0.000924と，差分

エントロピーの方が標準偏差が高い． 

2.3 学習モデルの生成 

CIFAR-10 の訓練用画像全 50,000 枚を，学習画像と検証

画像に分け，学習画像をバッチサイズ 32 および学習率

0.01 に設定して学習モデル[7]を 8 種生成する．そして生成

した学習モデルに対し，検証画像 10,000を用いて精度を計

測した．この操作を 30 回繰り返し，それぞれ最も精度の

良い学習モデルを採用する． 下記に，生成した 8種類のモ

デルについて詳細を記載する． 

2.3.1 全画像学習モデル 

訓練用画像を，ランダムに学習画像 40,000枚と検証画像

10,000枚に分け，学習モデルを生成する． 
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2.3.2 半数画像学習モデル 

全画像学習モデルに使用した学習画像の半数である

20,000枚を使用し，学習モデルを生成する． 

2.3.3 高エントロピー画像学習モデル(2種類) 

全画像学習モデルに使用した学習画像のうち，エントロ

ピーの高い画像 20,000枚を用い学習モデルを生成する．計

算には先述した 2 種類のエントロピーを使用し，高カラー

画像エントロピー学習モデルと高差分エントロピー学習モ

デルの 2種類を生成した． 

2.3.4 低エントロピー画像学習モデル(2種類) 

高エントロピー画像学習モデル同様，全画像学習モデル

に使用した学習画像のうち，エントロピーの低い画像

20,000枚を用い学習モデルを 2種類生成する．  

2.3.5 トリム学習モデル(2種類) 

全画像モデルに使用した学習画像のうち，極端にエント

ロピーの値が高いものを除き，学習モデルを生成する．各

モデル学習画像の枚数はそれぞれ 39,876枚である． 

2.4 実験方法 

1.3 で用意した 8 種の学習モデルそれぞれに対し，モデ

ルごとの精度や特徴を比較する．精度比較では，テスト用

画像 10,000枚を用い，各モデルに対しテストを行う． 

3. 結果 

3.1 モデルの精度比較結果 

各モデルの Loss(損失関数)と Accuracy(正確度)を表 1 に

示す． 

 Loss Accuracy 

全画像学習モデル 0.875 0.698 

半数画像学習モデル 1.235 0.648 

高カラー画像エントロピー画像 

学習モデル 

8.011 0.158 

高差分エントロピー画像学習モデル 1.737 0.475 

低カラー画像エントロピー画像 

学習モデル 

1.268 0.586 

低差分エントロピー画像学習モデル 1.334 0.576 

トリム学習モデル 

(カラー画像エントロピー) 

0.860 0.712 

トリム学習モデル 

(差分エントロピー) 

0.880 0.721 

表 1.Loss および Accuracy比較図 

 
表 1 より，トリム学習モデル(差分エントロピー)の精度

が一番高く，高エントロピー画像を学習したモデル 2 つの

精度が低いことが分かった． 

次に，最も精度が高いトリム学習モデル(差分エントロ

ピー)と，精度の低い高カラー画像エントロピー画像学習

モデルの特徴量分布について図 2,3に示す． 

 

図 2.特徴量分布 

トリム学習モデル(差分エントロピー) 

 

 
図 3.特徴量分布 

高カラー画像エントロピー画像学習モデル 
 

2 つの図より，トリム学習モデル(差分エントロピー)で

はクラスごとに特徴量がまとまっているのに対し，高カラ

ー画像エントロピー画像学習モデルではクラスごとの特徴

がとれておらず，クラス間の画像の判別がうまくできてい

ないことが分かる． 

また，学習および検証画像のクラス別のエントロピー分

布を図 4,5に示す． 

 
図 4.カラー画像エントロピー 
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図 5.差分エントロピー 

 
2 つの図より，カラー画像エントロピーよりも差分エン

トロピーの方が画像ごとのエントロピーの分散が広いこと

が分かるが，高エントロピー画像学習モデルと低エントロ

ピー画像学習モデルの精度比較の結果より，分散の広さに

優位性はないことが分かった．またカラー画像エントロピ

ーは色情報による特徴を捉えているのに対し，差分エント

ロピーは画像内の対象の形情報による特徴を捉えており，

トリム学習モデル(差分エントロピー)が最も精度が高いこ

とから，色情報よりも形情報が精度向上に対し有意 である

ことが分かった． 

3.2 クラスごとの正解率 

次にトリム学習モデル(差分エントロピー)について，各

クラスごとに行ったテストの正解率を図 6に示す．  

グラフは青色の部分が正解画像，赤色の部分が不正解画像

の割合を示し，横軸はクラス番号，縦軸は正解比である．

またクラス番号と対応するクラスについては表 2 のとおり

である． 

0 airplane 5 dog 

1 automobile 6 frog 

2 bird 7 horse 

3 cat 8 ship 

4 deer 9 truck 

表 2.クラス番号と対応クラス 

 

 
図 6.正解率 

トリム学習モデル(差分エントロピー) 

 図 6 より，テストの結果クラスごとの正解率には大きく

ばらつきがあることが分かった．特に，airplane, automobile, 

ship, といった乗り物の正解率が高いのに対し，bird, cat と

いった動物に関する画像の正解率が低いことが見て取れる． 

4. おわりに 

本研究では，データセット CIFAR-10 の画像を用い生成

したモデルの精度比較を行ったが，結果より，エントロピ

ーの極端に高い画像を除いた学習モデルは，他のモデルと

比較し精度が高くなることが分かった．またエントロピー

の高い画像には，クラスに該当する物体のほかに乱雑な背

景情報が含まれていると推測される．よって高精度なモデ

ル学習において，乱雑な背景情報はノイズとなることが考

えられる． 

そして今回の実験により，ノイズとなる乱雑な背景情報

を含む画像を排除する効率的な手法として，エントロピー

が有効であることが示された．特に，最も精度の高いモデ

ルがトリム学習モデル(差分エントロピー)だったことから，

画像のエントロピーの計算には，カラー画像エントロピー

よりも差分エントロピーを用いることで，形情報を効果的

に捉え，モデルの精度向上を図ることが可能である． 

しかし，エントロピーと同等に学習画像の枚数が学習モ

デルの精度に影響していることや，乗り物と比べ動物に関

する画像の正解率が伸び悩むといった課題が挙げられた．

今後は，高エントロピー画像モデル等 20,000枚で学習さ

せたモデルの学習画像枚数を増やし，精度比較についての

実験を行うと共に，エントロピーを用い，クラスに寄らず

高い正解率を維持できるモデルの生成に努める． 
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