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概 要
機械学習分野において，頑健性の高い識別器構築は
本質的に重要な課題であり，これまで多くの試みがな
されてきた．本研究では，fine-grainedな物体認識問題
において，同一クラスでありながら多様な外観を持つ
対象に対して頑健な識別器構築に貢献するための制約
である variational lossを提案する．これは，識別に関
する対象領域が既知の場合に，それ以外の領域を除外
した画像と，画像全体のそれぞれのクラス事後確率の
KLダイバージェンスによって定義される．同種の認
識問題の中でも特に難易度が高く，過学習を引き起こ
しやすい植物病の自動診断問題を対象に提案手法を適
用した結果，きゅうりの葉画像 10,888枚を学習した 7
クラス病害識別器の平均識別精度を 5.7%向上させた．

1 はじめに
機械学習分野において，過学習の抑制，つまりシステ
ムの汎化性能を高めることは極めて重大なテーマであ
り，ensemble学習，dropoutや様々な data augmenta-
tion，敵対的学習，半教師あり学習，stability training
[1]など，実に様々な手法が提案され成果をあげている．
こうした技術により画像認識において数々のシステム
が高い精度を上げているが，クラス間の違いが極めて
小さい fine-grainedな物体認識問題に関して，特に認
識に関わらない部分の影響が大きい問題において，学
習データセットに含まれていない未知データに対する
精度に課題が残されている [2, 3]．画像解析に基づく
植物病の自動診断は，診断すべき病害の画像上の特徴
が極めて小さい反面，その他の背景部分の領域は大き
くかつ多様であり，撮影された圃場に大きく依存する．
このためシステムは病害ではなく，面積の大きい背景
部分に過学習する．これまで提案されてきた多くのシ
ステムが，cross validationを含むデータセット内同一
の評価において平均識別率 95～99%と極めて高い識別
能を報告しているのに対して，未知の圃場のデータに
対する精度は 3～4割程度にとどまる [4, 5]．
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図 1: 提案手法を葉画像に適用した場合の例

このような問題に対し，敵対的生成ネットワークを活
用することで，識別に関与しない背景を除去し，関心領
域のみを抽出する anti-overfitting pretreatment(AOP)
が提案されている [5]．AOPの適用によりキュウリの 7
種類の病害葉と健全葉の 8クラス分類問題で未知の圃
場の画像診断において 12.2%の精度向上が報告されて
いる．しかし依然として，50,000枚程度の学習データ
および，多くの汎化性向上策を活用する場合でも，平
均識別率は 5割程度にとどまっており，さらなる改善
が求められる．AOPでは診断に寄与する情報も同時に
失っている可能性が考えられ，さらに使用する際には
前段の AOPによる抽出過程が必要となるため，実行
時間が長くなる欠点も有する．また識別器構築の観点
からは識別器単体が本質的に病気を見つけるための頑
健性を獲得できていないことになる．
こうした背景から，識別対象を含む部位が与えられ

ているという問題設定のもと，識別器そのものの頑健
性を高めるための方策として，識別器の損失関数の新
たな項である variational lossを提案する．本研究では，
背景の影響により同一クラスでありながら多様な外観
を持つキュウリ葉を対象とした自動診断システムを構
築し，その効果を検証した．

2 Variational loss
Variational loss は，識別対象の特徴が表われる領

域が，boundary boxや segmentationなどにより事前
に与えられている場合を想定した識別器の頑健性をさ
らに高めるための誤差項である．これは，入力に対す
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る擾乱に対して出力結果が同じになるような制約であ
る stability trainingのアイディアに基づくものである．
Variational lossは，元の画像を X として，X の中の
識別の根拠を含む何らかの領域が抽出された画像をX ′

としたとき，X とX ′ は識別問題においては本質的に
同じであるという考えのもと，それらを入力したとき
のクラス事後確率が等しくするようにする制約である．
Variational lossは以下の式で表される．

Lvariational = DKL(P (Y ′|X ′), P (Y |X)) (1)

ここでDKL は KLダイバージェンスを表す．

3 実験
本研究では，上記の汎化性の高い識別器の構築が困
難な植物病害自動診断タスクを行う識別器を構築し，
提案手法である variational lossの有無による識別精度
の比較実験を行った．

3.1 データセットと前処理
農水省委託プロジェクト「人工知能未来農業創造プ
ロジェクト」参加地域から提供された，7種類のキュウ
リ病害感染葉および健全葉の画像合計 10,888枚を学習
に使用し，評価には病種等は同様だが他の圃場で撮影
された画像合計 3,087枚を使用した．今回の実験では
学習に用いる画像を増やす目的で data augmentation
を行った．どちらの場合も葉画像をそれぞれ 90 度刻み
に 360 度回転処理を加え，4倍に増やし，その中心を
224×224 でクロップすることで後述する識別器の学習
データとした．

3.2 識別器
識別器には一般物体認識分野で広く活用されていた

ResNet50 [6]を ImageNetデータセットで pre-training
したモデルを使用した．

3.3 本課題における variational lossの実装
図 1に本課題における variational lossの実装の概要
図を示す．Variational lossを求めるため，今回はAOP
を利用した葉領域の抽出を行い，入力画像Xとその背
景を切り抜いた背景除去画像X ′を用意した．AOPの
学習画像には前述のデータセットの一部を含む 8,000
枚の画像を使用した．識別器の学習の際に，損失関数
に通常使用される X の識別結果の交差エントロピー
Lce のみならず，X と X ′ のクラス事後確率の KLダ
イバージェンスで表される Lvariationalを加える．全体
の損失関数 Lを以下に示す．

L = Lce + (1− λt)× Lvariational (2)

ここで tは学習時の epoch数であり，1− λt は学習が
進むに連れて値が 1に近づく重みの調整項である．今
回の実験では λ=0.99を使用した．

4 結果，考察およびまとめ
学習データのうち，75%を学習に使用し，25%を評
価に使用した場合では平均識別精度が 97.6%であった．
一方で，本質的に未知の他の圃場で撮影された画像に対
する評価を行った結果，variational lossを含まない識

(a) 入力画像 (b) 無し (c) 有り

図 2: variational lossの有無による GradCAMの比較

別器は平均識別精度が 47.0%まで大幅に低下した。これ
に対し，variational lossの導入により同精度は 52.7%
まで向上した．またGradCAM[7]と呼ばれる CNNの
識別根拠を可視化する技術を用いて，variational loss
の有無による着目領域の変化を図 2に示す．図 2より，
variational lossがない時に対して variational lossがあ
る時の方がより葉に着目していることが確認できる．
今回対象とした問題は，クラス（病気）間の特徴差が

画像のばらつきに対し小さく，かつ学習データと評価
データの環境が異なる状況での評価のため，上記の結
果のように識別器に汎化性を持たせるのが難しい問題
である．Variational lossの導入により過学習の抑制を
行い，かつ識別に寄与しうる情報を残したまま識別器
がより正しい診断を行えるようになったと言える．今
後より良い variational lossの改善ならびに，効果的な
過学習抑制手法の模索を行っていく．
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