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1 はじめに
データ刈り込みとは,テスト精度を大きく犠牲にせず学

習データセットを削減する手法であり,深層学習において
も有効である. これは増大する計算およびインフラコスト
の削減の手段として重要な役割を担っている. 深層学習の
画像認識における多くの既存のデータ刈り込みメトリッ
クは,その効果を実現するためにモデル学習を必要として
いる 1–3 が,これには時間とリソースがかかる. そこで,人
間のオブジェクト認知特性（視点依存性）に着目し,オブ
ジェクトを観察する視点によって変わる画像特徴に基づ
くメトリックを提案する. このメトリックはモデル学習を
必要としないため,効率的かつ迅速にデータ刈り込みを行
うことができる.

本研究では視点に依存して変化する特徴量として,①画
像に映るオブジェクトのパーツ数, ②画像に投影される
オブジェクトの面積というメトリックを利用する. これ
は, 映るパーツ数または面積の大きさと,画像がもつ情報
量すなわち分かりやすさが相関するという仮説に基づく.

①は,200種類の鳥類からなるデータセット CUB200-20114

（鳥の 15 個の身体のパーツについて, それぞれが映って
いるかどうかがアノテーションされている）を用いて,

このアノテーションをパーツ数のメトリックとする. ②
は,ShapeNetの 3Dモデルの複数視点からのレンダリング
画像による自作データセットを用いて, 画像に映るオブ
ジェクトの面積をメトリックとする.

最適なデータ刈り込み戦略は初期データの量に依存す
るといわれている.5 具体的には,初期データが豊富な場合
には,より難しい例を残し,初期データが貧弱な場合には,

より簡単な例を残すことが推奨される. 面積のメトリック
においては,データサイズに応じて最適な戦略が変わるか
についても検証する.

実験により,これらのメトリックは画像分類タスクにお
いてランダム刈り込みよりも優れた性能を示した.
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刈り込み戦略 精度
ランダム戦略 0.8339± 0.0026

最少パーツ戦略 0.8310

最多パーツ戦略 0.8366

表 1 刈り込み結果のベンチマーク表.CUB200-2011のデー
タセットの ResNet-50による画像分類の精度 (刈り込みな
しの精度:0.845).最高値は太字で強調している.ランダム刈
り込みに関しては,スコアの標準偏差を記載している.

2 パーツ数をメトリックとしたデータ刈り込み
2.1 実験設定

CUB200-2011 の画像分類タスクは Pytorch ライブラリ
を通じて,ImageNet21kで事前学習した ResNet-506 を使用
する. 各モデルは,基本学習率 = 0.001,重み減衰 = 1e− 4,

モメンタム = 0.9の SGDを用いて,バッチサイズ = 64の
1枚の NVIDIA RTX4090 32GB グラフィックカードの単
一ノードで学習させる. すべてのモデルは,95エポックで
学習される. データ刈り込みには,3つの戦略を適用する.

各クラスからランダムに 10%ずつを削除するランダム戦
略,各クラスで画像に映るパーツ数が少ない下位 10%を削
除する最少パーツ戦略,パーツ数が多い上位 10%を削除す
る最多パーツ戦略である. CUB200-2011のオリジナル学習
データセット 5994枚から,データ刈込によって 5394枚ま
で削減される. これらの戦略を使用して,CUB200-2011の
テストセット 5794枚における画像分類 (200クラス分類)

の精度を比較する.

2.2 結果と考察
実験結果を表 1に示す. 最多パーツ戦略は,最少パーツ

戦略またはランダム戦略よりも,モデルのテスト精度が高
い結果を示している.

本実験は事前学習済みのモデルを使うことにより,初期
データが豊富なケースと考えられる. そのため,難しい例
を多く残す最多パーツ戦略が最良となる結果は私たちの
想定と整合的であり,このケースでのデータ刈り込みが有
効であることを示す.

3 面積をメトリックとしたデータ刈り込み
3.1 実験手順
本実験では Shapenetの 3Dモデルのレンダリング画像

の自作データセットを用いて,ResNet-18アーキテクチャで
画像分類タスクを行う. Shapenetのモデル学習は,Pytorch
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戦略/データサイズ 250 500

ランダム戦略 0.6486± 0.0119 0.7608± 0.0054

最小面積戦略 0.6517± 0.0109 0.7607± 0.0078

最大面積戦略 0.6493± 0.0094 0.7562± 0.0069

表 2 小さな初期データセットの刈り込み結果のベンチマーク表

戦略/データサイズ 1000 2000

ランダム戦略 0.8338± 0.0049 0.8677± 0.0049

最小面積戦略 0.827± 0.0060 0.8629± 0.0041

最大面積戦略 0.8357± 0.0025 0.8703± 0.0029

表 3 大きな初期データセットの刈り込み結果のベンチマーク表

ライブラリを通じて,標準的な ResNet-18を使用して行う.

モデルは ResNet-18の基本学習率=0.001, モメンタム=0.9

の SGD（確率的勾配降下法）を用いて, バッチサイズ=4

の 1枚の NVIDIA RTX4090 32GBグラフィックカードの
単一ノードで学習させた. すべてのモデルは,30 エポック
で学習された（7エポックごとに学習率を 0.1の係数で減
衰）. データセットとして ShapeNetの 3Dモデルデータ
セットから選択された 9 クラスのオブジェクト (ベンチ,

自転車,カメラ,自動車,イス,帽子,ヘルメット,ノートパ
ソコン,ソファ)を使用する. 様々な視点からレンダリング
して,合計 9万枚の画像（9クラス × 100種 × 100枚）を
生成した.

本実験では,初期データセットのサイズの違いによるモ
デルパフォーマンスの違いを観察するため,各クラスの学
習データサイズを 250 枚,500 枚,1000 枚,2000 枚と変動さ
せ, これら各サイズに対して個別のモデルを学習させた.

実行時のランダムな変動を考慮し,全 9万枚のデータセッ
トをそれぞれのデータサイズごとに分割し,それぞれの分
割データセットを使用してモデルを 1回ずつ学習させるこ
とで, 各クラス 1000 枚のテストセットにおけるモデルの
画像分類タスク (9クラス分類)の平均精度を算出する.

データ刈り込みには,3つの戦略を適用する. ランダム戦
略,各クラスで画像に映る面積が小さい下位 10%を削除す
る最小面積戦略,面積が大きい上位 10%を削除する最大面
積戦略である.

3.2 結果
小さな初期データセットの場合（250と 500のデータサイ
ズ）(表 2)

500のデータサイズでは,最小面積戦略が最大面積戦略
よりも精度が高く,250 のデータサイズでは最小面積戦略
がランダム戦略をも上回っている.

大きな初期データセットの場合（1000と 2000のデータサ
イズ)(表 3）
最大面積戦略は,最小面積戦略またはランダム戦略より

も,モデルのテスト精度が高い結果を示している.

実験結果は,豊富な初期データセットの場合には面積が

大きい画像（簡単な例）を刈り込むことでモデルの学習
効率と精度が向上することを示した. 対照的に, 貧弱な初
期データセットでは,面積が小さい画像（難しい例）を刈
り込むことが効果的である. これは,面積のメトリックに
おいてデータサイズに応じて最適な戦略が変わることを
示す.

4 まとめ
本研究は,画像認識における計算インフラコストの増大

という問題に対し, 視点依存性を利用したメトリックに
よるデータ刈り込みによる解決策を提案した. 実験によ
り, オブジェクトの映る面積とパーツ数をメトリックと
することが画像分類タスクにおいて有効であることが示
された. 本研究は ShapeNet による自作データセットと
CUB-200-2011の 2つのデータセットに限定して検証した.

しかしながら,面積は 3Dモデルによるデータ増強へ容易
に応用可能であり,パーツ数も適切なアノテーションが行
えれば他のデータセットにおいても検証可能であるため,

将来的な応用への可能性は非常に大きい.
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