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1 はじめに 

近年，数多くの災害が発生している．「防災力の鍵」
となる重要な情報として，実際の現場を把握できるデ
ータや映像がある 1)．本研究では，災害現場の状況を
リアルタイムに把握するための人工知能（AI）ドロー
ンシステムに向けて，以下の 2 つの課題に取り組む． 
＜課題 1：自律飛行の実現＞ 
 大規模災害では，災害現場の近くに近づけない場合
も多い．また，多数の人が災害現場に向かうことが，
救助活動の妨げになる場合もある．従来の市販のドロ
ーンは，操縦者が送信機を持って飛行地域の 3km 程度
まで近づく必要があった．このため，遠隔地の災害情
報を把握することが難しい．本研究では，送信機から
送られてくる操縦者の指示に従って飛行するのではな
く，ドローンが自律して飛行する AI ドローンを実現
する． 
＜課題 2：画像処理による状況把握＞ 
大規模災害では，災害現場の映像を人間がくまなく

見て把握するような時間的余裕がない．そのため，ド
ローンが飛行して大量の映像が集まっても，即座に状
況を把握することは困難である．本研究では，ドロー
ンが撮影した映像を，自律 AI ドローンおよびオンラ
インサーバが画像処理し，災害現場把握に有益なデー
タを作成するシステムを実現する．  

2 画像処理による状況把握 

本研究では，ドローンのカメラによって得られた動
画や静止画から，災害状況把握に有益なデータを作成
するシステムの開発を行う． なお，現段階では，AIド
ローンに機能を実装する前の動作試験として，DJI Mo-
bile SDK2)を用いた自動飛行プログラムを開発する． 

2.1 Pix4Dmapper による 3D モデル生成 

2.1.1  Pix4D 

本研究では，災害状況把握に有用なデータを作成す
る手段として，Pix4Dmapperを用いる．Pix4Dmapperと
は，Pix4D社が有償で提供している写真測量ソフトウ
ェアである．Pix4Dmapperの主な機能として，撮影した
複数の画像から点群・三次元地形モデルを作成する機
能がある．ドローンで撮影した静止画を入力画像とし 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig. 1: Flight plan. 
 
てPix4Dmapperに与えると，災害現場の3Dモデルを作
成することができる．この時，高精細な3Dモデルを生
成するためには，適切な位置から撮影を行う必要があ
る．本研究では，3Dモデル生成のための自動で撮影を
行うプログラムを開発する．  

2.1.2  撮影方法 

Pix4Dmapperを用いて，高精細な3Dモデルを生成す
るのに適した撮影方法の図解をFig. 1に示す．ドローン
はFig. 1中の黄色の矢印の位置から飛行を開始し，矢印
の向きに進みながら，赤点の位置で撮影を行う．この
時，進行方向の重なりであるfrontal overlapは75%以上
である必要があり，進行方向と垂直な向きの重なりで
あるside overlapは60%以上である必要がある3)．また，
frontal overlap，side overlapともに，割合が高いほど高精
細な3Dモデルが作成できる．本研究では，高精細な3D
モデル作成のための撮影方法（以下．「90%lap」と示
す．）と，撮影時間を短くする撮影方法（以下．「12shoot」
と示す．）の2つを実装した．その内容を以下に示す． 
<手法1：90%lap> 
 この手法では，frontal overlap，side overlapともに90%
とし，5 ൈ 4で合計20回撮影を行う．手法の図解をFig. 
2に示す．ドローンは黄色の矢印の位置から飛行を開始
し，矢印の向きに進みながら赤点の位置で撮影を行う． 
<手法2：12shoot> 
この手法では，frontal overlapを80%，side overlapを

60%とし，4 ൈ 3で合計12回撮影を行う．手法の図解を
Fig. 3に示す．ドローンは黄色の矢印の位置から飛行を 

災害現場の情報を把握する自律 AI ドローンの研究開発 
○脇山晃希，時津颯麻，岡崎泰久，中山功一（佐賀大学） 

AI Drone for Collection Data at a Disaster Scene 

* K. Wakiyama, S. Tokitsu, Y. Okazaki and K. Nakayama (Saga University) 

Abstract－   The frequent natural disasters in recent years indicate a need for strategies that will allow rapid 
information gathering and analysis of victims at the disaster site. Therefore, in this paper, we constructed an 
autonomous flight AI drone system that gathers and analyzes the victims by using image processing. 
 
Key Words:  AI drone, image processing, rescue support system, counter disaster 

第14回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2018年12月22日-23日, 佐賀

PG0011/18/0000-0001 © 2018 SICE1



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 2: 90%lap         Fig. 3: 12shoot 
 
開始し，矢印の向きに進みながら赤点の位置で撮影を
行う． 

2.1.3  実験結果 

  作成したプログラムを用いてドローンを自動飛行さ
せ撮影を行った，撮影にはDJI製のドローンPhantom4を
用いた．高度8mから90%lapと12shootそれぞれの撮影方
法によって得られた静止画を入力画像として，
Pix4Dmapperで3Dメッシュモデルと点群データを作成
した．作成した3Dメッシュモデルのキャプチャ画像を
Fig. 4，Fig. 5に示す．作成した点群データのキャプチャ
画像をFig. 6，Fig. 7に示す． 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 4: 3D model by 90%lap.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 5: 3D model by 12shoot. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 6: Point cloud data by 90%lap. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 7: Point cloud data by 12shoot. 
 
また，高度を25mに変更して，2つの撮影方法それぞ
れを用いて撮影を行い．離陸開始から撮影終了までに
かかった時間を計測した．90%lapでの撮影は，2分15
秒程かかり，12shootでの撮影は，1分46秒ほどかかっ
た． 

2.1.4  考察 

実験の結果，本手法による撮影で得られた静止画か
ら，3Dメッシュモデルと点群データを問題なく作成
できることが分かった．また，90%lapにより作成さ
れた3Dモデルは，12shootによるものよりも高精細で
あった．特に，Fig. 7の人体の部分に注目してみる
と，判別が困難なほど形が崩れていた．2つの手法の
撮影所要時間に大差がないことから，撮影枚数が少な
い場合は，overlapを大きく設定することが望ましいと
考えられる．  
 90%lapによる撮影では，車と人体を容易に認識で
きる程高精細な3Dモデルを作成することができた．
このことから，90%lapは，事故現場の状況を把握す
るための撮影手法として，十分活用可能であると考え
られる． 
 12shootによる撮影では，人体などの小さい対象の3
次元的認識は難しいが，構造物や地形の認識は十分に
可能な程度の3Dモデルを作成することができた．こ
のことから，12shootは，事故現場周辺の状況を広く
把握するための撮影手段として，十分活用可能である
と考えられる． 
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2.2 OpenPose による人体識別 

2.2.1  OpenPose 

本研究では，ドローンのカメラによって得られた静
止画から，災害状況把握に有益なデータを抽出する手
段として，OpenPose4)を用いる．OpenPose とは，画像
処理によって，人間の姿勢を推定し，それをボーン構
造で可視化するソフトウェアである．入力データとし
ては，動画と静止画が使用可能であるが，今回は，静
止画のみを入力とする． 

2.2.2  処理の流れ 

 ドローンのカメラによって得られた静止画を入力と
して，OpenPose の出力画像を表示するまでのデータの
流れを Fig. 8 に示す．ドローンのカメラで撮影された
静止画は，まず，プロポに接続した Android 端末に送
信される．静止画を受け取った Android 端末は，HTTP
通信で，その静止画をサーバに送信する．それを受け
取ったサーバは，LAN 内の画像処理用の高性能 PC へ
受け取った静止画を送信し，画像処理のリクエストを
送る．画像処理用の高性能 PC は，受け取った静止画
を OpenPose に入力し，その処理結果をサーバへ送信
する． 

2.2.3  表示方法 

 OpenPose の処理結果は，サーバに保存される．保存
されたデータは，サーバスクリプトを用いてブラウザ
に表示する．サーバスクリプトでは，画像表示のため
に，JavaScript のプラグイン baguetteBox5)を使用した． 
ブラウザには動的に生成されたサムネイル画像が並べ
て表示され，サムネイルをクリックすると拡大表示さ
れる．拡大表示画面では，前後の画像への切り替えボ
タンと，サムネイル画面へ戻るボタンが表示される． 

2.2.4  実験結果 

 ドローンで手動撮影を行い，2.2.2の処理の流れに従
ってデータを作成し，ブラウザで表示した．ドローン
で手動撮影した静止画をFig. 9に，処理結果が表示され
たブラウザ画面のサムネイル表示・拡大表示をそれぞ
れFig. 10，Fig. 11に示す．撮影にはDJI製のドローンIn-
spire1とDJI製のカメラZenmuse X3を用いた． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 8: Data flow. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig. 9: Photo taken by drone. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 10: Thumbnail display. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 11: Zoom display. 
 

2.2.5  考察 

実験の結果，ドローンで上空から撮影した静止画
を，サーバを介してOpenPoseで処理し，その処理結
果をAndroid端末で表示することができた．Fig. 11の
処理結果を見てみると，人体を問題なく識別できるこ
とが分かった．このことから，本手法は，ドローンの
空撮による静止画から，素早く人体を識別・認識でき
るデータを作成する手段として有用であると考えられ
る． 
 撮影対象との距離が遠くなると，OpenPoseの認識率
の低下や，誤認識が生じるため，高高度からの撮影に
おいては人体の識別に問題がある．しかし，これは画
像サイズを拡大することで解決可能であるため，
Android端末側のプログラムやサーバ側のスクリプト
の変更で対処可能であると考えられる． 
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3 Raspberry Piによる自律飛行 

ドローンの自律飛行を実現するため，本研究ではシ
ングルボードコンピュータであるRaspberry Pi と，DJI
社より提供されているDJI Onboard SDK6)，画像処理ラ
イブラリであるOpenCV7)を利用し，画像判別によるド
ローンの自律飛行制御システムを開発する． 

3.1 ドローンの制御方法について 

ドローンは通常，送信機を用いて飛行制御を行うが，
DJI社のドローンは自動飛行の手段としてDJI Mobile  

SDK及びDJI Onboard SDKが提供されている．これら
は相互に通信を行うことが可能であり，連携させるこ
とでより高度な飛行制御が可能となる． 

3.2 DJI Mobile SDKとDJI Onboard SDK 

DJI Mobile SDKはDJI社によって提供されているド
ローンの飛行補助ソフトウェア開発キットである．ド
ローンを操作する送信機に携帯端末をUSB接続し，携
帯端末上でアプリケーションを操作することでドロー
ンに飛行およびカメラ制御を行わせることが可能とな
る． 

DJI Onboard SDKはDJI社の特定機種のドローンにコ
ンピュータを搭載し，搭載されたコンピュータ上で動
作するC++プログラムによる飛行制御・カメラ制御を
可能にするソフトウェア開発キットである． 

DJI Mobile SDKによる飛行プログラムは携帯端末上
で動作し，携帯端末上のプログラムからの飛行命令を
USB接続された送信機経由でドローンに送信して飛行
制御を行う．そのため飛行指示にはドローンと送信機
が接続可能な距離内になければならず，ドローンのカ
メラを用いて画像を撮影してもその画像をその場で処
理し，飛行制御に反映させるといったことができない． 
一方，DJI Onboard SDKによる飛行プログラムはドロ

ーン本体に搭載されたコンピュータ上のプログラムか
ら有線接続でドローンに直接命令が可能であるため，
ドローンが送信機との接続が可能な範囲外であっても
自律的な飛行制御が可能である．また，ドローンに搭
載されたコンピュータ内で画像処理を行うことで，そ
の結果を飛行制御に反映させ，必要な情報を効率的に
取得することができる． 
これらの点から，本研究では遠隔地で自律飛行し，

画像処理によって必要な情報を取得するためにDJI 
Onboard SDKを用いたドローンの自律飛行制御システ
ムを開発する． 

3.3 Raspberry Pi 

Raspberry PiはRaspberry Pi財団によって開発された
ARMプロセッサを搭載した教育用に開発されたシン
グルボードコンピュータである．microSDカードをス
トレージとして利用し，LinuxOSを利用可能である．ま
た，カメラやセンサ等の機器を接続可能であり，拡張
性にも優れている．本研究では，Raspberry Pi専用カメ
ラモジュールを接続し，OpenCVとDJI Onboard SDKを 

 

Fig. 12: Raspberry Pi 3 Model B+. 
 

導入して画像処理と飛行制御を行う．今回利用した
Raspberry Pi 3 Model B+の外観をFig.12に示す． 

3.3.1  OpenCV 

OpenCVはIntelが開発したコンピュータビジョン向
けのオープンソース・ライブラリである．本研究では，
OpenCVの画像処理機能を用いてドローンからの空撮
画像を解析し，飛行制御に反映する． 

3.3.2  Raspberry Pi専用カメラモジュール 

DJI Onboard SDKでは，ドローンに接続されたカメラ
で撮影された画像を搭載コンピュータが取得する機能
が標準でサポートされていない．このため，Raspberry 
Piに専用のカメラモジュールを接続し，ドローンに搭
載することでRaspberry Piの画像取得を可能にし，取得
した画像を処理することによる飛行経路の制御を可能
とする． 

Raspberry Pi専用カメラモジュールの標準動作環境
はShellおよびPythonであるため，DJI Onboard SDKの動
作環境であるC++で動作させるために，OpenCVで
Raspberry Pi専用カメラモジュールを利用可能になる
ライブラリ「RaspiCam_CV8)」を用いている． 

3.4 システムの概要 

3.4.1  ソフトウェアの動作 

Raspberry Piから制御信号を送信して飛行させる．飛
行中にカメラモジュールの画像を取得し，OpenCVに
よって画像処理を行い，撮影対象を探索する．画像内
に撮影対象を検出した場合，撮影対象が真下に来るよ
うにドローンを飛行させ，カメラモジュールおよびド
ローン付属カメラで撮影を行い，帰還する．飛行プロ
グラムはRaspberry Pi起動時に自動実行される． 
現在，自律飛行制御および画像認識の単体動作，お

よび複合時の動作テストが完了している．画像処理と
飛行制御の複合動作が今後の課題である． 

4



 

Fig. 13: Raspberry Pi mounted DJI Matrice100. 

3.4.2  ハードウェア構成 

カメラモジュールを接続したRaspberry PiとDJI社の
ドローンDJI Matrice100をUSBシリアル変換モジュー
ルを経由してRC-232で有線接続する．Raspberry Piを搭
載したDJI Matrice 100をFig. 13に示す．Raspberry Pi本体
はドローン上部に格納する．専用カメラモジュールは
Raspberry Piと専用ケーブルで接続してドローン下部
に固定し，Raspberry Piの電源はドローンの電池から獲
得している． 

 

4 構築する災害状況把握システム 

本研究では，AIドローン・画像処理システム・サー
バを組み合わせて構築される災害状況把握システムを
提案・開発する．このシステムによって，プロポの電
波が届かない遠距離の災害現場の状況を，複数同時に，
円滑に把握することが可能になる． 

4.1 システムの構成 

 災害状況把握システム全体の構成をFig. 14に示す．
このシステムでは，1台のサーバが複数のAIドローン
を管理する．サーバは，ドローンに離着陸とミッショ
ンの実行を指示する．サーバからの指示は，HTTP通信
でAIドローンのRaspberry Piへ送られる．指示を受けた
Raspberry Piは，指示を解析し，内容に沿ったミッショ
ンを実行する．ドローンはRaspberry Piの制御により自
律飛行を行う．このようにして，各AIドローンは1台の
サーバにより間接的に制御される．現時点では，
Raspberry Piは，Wifiを用いてネットワーク接続する想
定である． 

4.2 システムの実装方法 

 災害状況把握システムは，DJI Onboard SDKとPHPに
よるサーバスクリプト，MySQLによって実装を行う．
災害状況把握システムの具体的な実装方法をサーバ側
とAIドローン側に分けて以下に示す． 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 14: System architecture. 
 

4.2.1  サーバ側 

サーバ側で実装する基本的な機能は，命令データの
更新とログファイルの作成である． 
サーバからAIドローンへ送られる命令データは，

MySQLを用いて管理される．各AIドローンには，固有
の識別番号を設定しておき，この識別番号とミッショ
ンの種類，目的地の座標や高度，ミッションの重要度
などをひとまとめにしたものが命令データとなる．ブ
ラウザでの操作やプログラムなどにより新たな命令が
指示された時，サーバは，MySQL上の命令データのテ
ーブルを更新する．それと同時に，新たな命令の内容
をテキストファイルに追記していくことで，命令のロ
グファイルを作成する． 
また，ドローンのステータスも命令データと同じよ

うに，MySQLを用いて管理される．AIドローンから送
られてくるステータス情報（座標やバッテリー残量，
ミッションの実行状況など）を識別番号と紐づけて，
MySQL上のドローンステータスのテーブルを更新す
る．それと同時に，AIドローンから送られてきたステ
ータス情報をテキストファイルに追記していくことで，
ドローンステータスのログファイルを作成する． 
このようにして，サーバ側では，最新の命令データ

と最新のドローンステータス，ログの管理を行う． 

4.2.2  AIドローン側 

AIドローン側は，3章で述べた自律飛行システムを
基本として実装する．Raspberry Piの飛行プログラムが
起動するとまず待機状態に入る．待機状態では，数秒
に1回サーバに識別番号をPOST送信し，返ってくる命
令データを保存する．新しく受け取った命令データが，
前回のものから更新されていれば，その命令に従って
次のミッションを実行する．一定回数命令データの更
新が行われなければ，自動で帰還する． 
自律飛行プログラムには，予め複数のミッション（静

止画の撮影や離着陸，待機など）を作成しておく．
Raspberry Piは命令データの内容を解析して，次に実行
するミッションを決定する．ミッションを実行した後
は，再び待機状態に入る． 
さらに，Raspberry Piは，待機中やミッションの開始

前，ミッションの終了後などのタイミングでドローン
のステータス情報を取得して，識別番号と共にサーバ
へPOST送信する．  
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4.3 システムの利点 

 本研究で提案する災害状況把握システムは，1台の端
末（サーバPC）で複数のAIドローンを制御可能である
という利点を持つ．これは，単純に一人が複数のドロ
ーンを扱いやすくするだけでなく，AIドローン同士が
互いの状態（座標やバッテリー残量，ミッションの実
行状況など）を把握できるということを意味する．例
えば，システムの管理下にあるAIドローンが全てミッ
ションの実行中である時に，新たな災害現場へドロー
ンを向かわせる必要性が生じた場合を考えると，各AI
ドローンの現場までの距離，バッテリー残量，現在実
行中のミッションの重要度などから，その現場へ向か
わせるのに最も適したAIドローンを選択して，指示を
出す，といったことが可能になる． 
また，サーバを介してドローンを制御するという性

質上，他のシステム（事故を検知して座標をサーバに
送信するアプリなど）との連携が容易であるという利
点も持っている．この事から，災害状況把握システム
によって複数のAIドローンを制御することは，災害状
況の円滑な把握につながると考えられる． 

4.4 データの表示 

 本研究で提案する災害状況把握システムでは，各AI
ドローンの状態やドローンのカメラによって得られた
動画・静止画は，サーバに保存される．このデータを
用いれば，Google Maps API9)などを利用して，MAP上
に各AIドローンの現在地，ドローンの飛行の軌跡，各
災害現場の静止画などを表示することが可能である． 

 

5 おわりに 

本研究では，自律して飛行するAIドローンを実現し
た．加えて，画像処理により．災害状況の把握に有用
なデータを作成する2つのシステムを実現した．これに
より，ドローンを用いた，災害現場周辺を3次元的に把
握できる3Dモデルの作成や，素早く人体を識別・認識
できる画像の作成が可能となった．しかし，これらの
システムと自律飛行プログラムは独立しており，また，
これらのシステム同士も独立している．そのため，現
時点では，局所的な場面でしか活用できない．そこで，
システムを総合的に運用するために，4章で述べた災害
状況把握システムとして統合する必要がある． 
災害状況把握システムが実現できれば，複数の場所

で次々に発生する災害の状況を円滑に把握することが
可能になると考えられる． 
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敵対的生成ネットワークによる経路計画
○石橋正太郎 泉清高 辻村健 （佐賀大学）

Path Planning Using Generative Adversarial Networks

∗S. Ishibashi , K. Izumi and T. Tsujimura (Saga University)

Abstract– In this paper, we propose an obstacle avoidance route of mobile robot using Generative Ad-
versarial Networks. Generative adversarial networks consists of two networks, a generation network and a
discrimination network. The generator learns to generate data that tricks discriminators.Discriminator learns
to correctly discriminate real data and data generated by generator.Learn two network models and output
the desired path by inputting [obstacle map, start point, end point] to the generation network. In addition,
we use the route generated by the RRT * algorithm as learning data. By using the RRT * algorithm, it is
easy to secure a large amount of learning data in deep learning. We evaluate and examine whether the route
generated by the proposed method is the correct route.

Key Words: Generative Adversarial Networks, Path Planning

1 はじめに

移動ロボットは障害物を回避しながら目的の位置ま
で移動し様々なタスクを遂行するため，障害物を考慮
した経路計画は重要な研究課題である．経路計画の
ためのアルゴリズムには Rapidly-exploring Ramdom
Tree(RRT)1)やダイクストラ法 2)などがある．一般に
これらの手法は計算コストが高いため，計算時間が十
分でない場合に冗長な経路を計画する問題がある．ま
た，乱数により枝状に経路を探索していくので経路は
探索するたび変わり，以前に計画した経路を再利用し，
経路計画するような仕組みはない．これらの課題を深
層学習を用いた経路計画することを検討する．深層学
習による経路計画は事前に学習データを用いた学習が
必要であるが，学習後には学習結果から高速に経路計
画できる．また，RRTなどの乱数を用いた経路計画手
法とは異なり，同一の始点終点に対して学習した結果
を考慮した経路が計画できる．

そこで，本稿では敵対的生成ネットワークを用いて新
たな経路計画手法を検討する．敵対的生成ネットワー
ク (Generative Adversal Networks)3) とは 2014 年に
Goodfellowらによって発表された新しい深層学習モデ
ルである．敵対的生成ネットワークは深層学習におい
て，「生成モデル」と呼ばれ，学習データに似た新し
いデータを生成するモデルである．生成モデルには敵
対的生成ネットワーク以外にもVAE(Variational Auto
Encoder)4)がある．敵対的生成ネットワークは手動で
学習データをラベリングする必要がなく，従来の深層
学習と比べ，学習データの準備が容易になる．また学
習データに似たデータをネットワーク自身でも生成し
学習に用いるため学習データも少なくて済む．つまり，
敵対的生成ネットワークを用いることにより，深層学
習を利用する時に課題である「大量の学習データの準
備」を解決する．また，提案手法では学習データ以外
のデータにも対応する汎化能力が期待できる．

敵対的生成ネットワークは主に画像生成などの視覚
ベースのタスクに用いられており，経路計画など移動
ロボットの行動計画にはあまり用いられていない．本稿
では移動ロボットの経路計画において敵対的生成ネット
ワークを適用し，得られた結果を評価および考察する．

2 敵対的生成ネットワーク
2.1 敵対的生成ネットワークの理論
敵対的生成ネットワークは，2つのニューラルネット
ワークで構成される．1つ目のネットワークは，生成
ネットワークGであり，もう 1つは識別ネットワーク
Dである．敵対的生成ネットワークの概要を Fig.1に
示す．生成ネットワークGは x = G(z; θg)のデータを
直接生成する．識別ネットワークDは学習データから
得られるデータと，生成ネットワークGから得られる
データとを識別する．また，識別ネットワーク Dは，
D(x; θd)から与えられる確率を出力する．データ xが
学習データからサンプリングされたものであれば確率
p = D(x) ∈ [0, 1]を出力し，生成ネットワーク Gから
サンプリングされたものであれば確率 1 − pを出力す
る．学習において最良の結果は，識別ネットワーク D
が全入力に対し，0.5の確率を出力し，生成ネットワー
クGは学習データと同一の分布のデータを生成するこ
とである．
生成ネットワークGと識別ネットワークDの目的関
数は

V (D,G) =Ex∼pdata(x)[logD (x)]

+ Ez∼pz(z)[log (1−D(G(z)))]
(1)

であり，価値関数V(G, D)で表現されるゼロサムゲー
ムとして定義する．pz はノイズサンプル zを入力とし
た確率分布を表し，pdataは学習データを入力とした確
率分布を表す．生成ネットワークGは識別ネットワー

Fig. 1: Structure of GenerativeAdversalNetworks
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Fig. 2: Structure of the proposed method

ク Dが学習データか生成ネットワーク Gの生成した
データかどうかを間違えて識別するように目的関数を
最小化する．識別ネットワークDは目的関数を最大化
し，学習データと生成ネットワークGの生成したデー
タの識別境界を求める．このように生成ネットワーク
Gと識別ネットワークDが敵対的に競争しながら最適
化を行うことで学習データに近いデータを生成できる
ようになる．実際の学習では同時に学習はできないた
め，生成ネットワークGと識別ネットワークDを交互
に学習を行う．具体的には，生成ネットワークGの更
新パラメータを固定し，識別ネットワークDを最適化
するステップと識別ネットワークDの更新パラメータ
を固定し，生成ネットワークGを最適化するよう更新
するステップを交互に行うことで最適解を求める．

2.2 敵対的生成ネットワークモデルの内部構造

本稿で提案する経路生成のための敵対的生成ネット
ワークの生成ネットワークG，識別ネットワークDそ
れぞれの内部構造を Fig.2に示す．
識別ネットワークD，生成ネットワークGそれぞれの

環境地図入力は畳み込みニューラルネットワーク 6)を用
いて特徴量抽出を行う．畳み込み層の構成を表 1のよう
に構築する．畳み込み層では，初期値の依存性の解消・
損失関数の勾配消失を防ぐため，BatchNormalization
処理 8)を施し，過学習を防ぐ目的で，学習時にネット
ワークの自由度を強制的に小さくし汎化性能を上げる
Dropout処理 9) を組み込んでいる．
生成ネットワークの出力層にはリカレントニューラ
ルネットワーク（RNN）の 1 種である LSTM（Long
short-term memory）7)を用いる．LSTMは，RNNの
拡張として提案され，時系列データに有効であると考

Table 1: Map convolution input layer
Layer Stride Size Func Param

Input - 100× 100× 1 -

Conv 2 50× 50× 32 LReL 320

Drop - 50× 50× 32 - 0

Conv 2 25× 25× 64 LReL 18k

Pad - 26× 26× 64 - 0

BN - 26× 26× 64 LReL 256

Drop - 26× 26× 64 - 0

Conv 2 13× 13× 128 LReL 73k

BN - 13× 13× 128 LReL 512

Drop - 13× 13× 128 - 0

Conv 1 13× 13× 256 LReL 295k

BN - 13× 13× 256 LReL 1024

Drop - 13× 13× 256 - 0

えられるモデルである．ここでは LSTM層の隠れ層数
は 32，活性化関数は tanh（ハイパボリックタンジェン
ト）である．
生成ネットワークGは環境地図，正規分布にしたがっ
て生成したノイズ z，経路の始点終点を入力とし，経路
を出力する．識別ネットワーク Dは，学習データセッ
ト（RRT*アルゴリズムで生成した経路）か生成ネット
ワークGの計画した経路，環境地図，経路の始点終点
を入力し，本物（データセットサンプル）か偽物（生
成ネットワーク Gサンプル）を識別し学習する．

3 提案手法による経路生成
3.1 学習データの作成

学習データとして，RRTアルゴリズムをベースとし
て生成経路が最適値に近づくよう改良された RRT*ア
ルゴリズムを用いる．障害物の存在する環境において，
RRT*アルゴリズムで生成された経路 (学習データとし
て適切な経路を選定)をそれぞれ 1000通り生成し，こ
れを敵対的生成ネットワークの学習データセットとす
る．また，経路の始点と終点は乱数により障害物に干
渉しない点を選択する．

3.2 学習の流れ

作成した学習データを用いて生成ネットワークGと
識別ネットワーク Dの学習を行う．

1. バッチm個のノイズ z(1)...z(m) を生成する．

2. バッチ m 個のサンプル x(1)...x(m) を学習データ
セットから選定する．

3. （環境地図，始点終点，経路）を入力とし，下記
式を確率的勾配を上るように識別ネットワーク D
を更新する．

∇θd

1

m

m∑
i=1

[logD
(
xi
)
+ log

(
1−D(G(zi))

)
] (2)

4. 上記までを k回繰り返す．(本稿では k = 1とす
る．)

5. バッチm個のノイズ z(1)...z(m) を生成する．

8



6. 下記式を確率的勾配を下るように生成ネットワー
ク Gを更新する．

∇θg

1

m

m∑
i=1

log(1−D(G(z(i)))) (3)

7. すべての流れを学習回数分繰り返す．

3.3 新経路の生成
学習済みの生成ネットワークGにテストデータを入
力し，経路を計画する．また，経路にパススムージン
グを施し，それを評価用データとする．

4 シミュレーション
4.1 シミュレーション条件
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Fig. 3: Environment map

Fig.3に示すような (x, y) = (0 ∼ 1, 0 ∼ 1)の範囲で
障害物を含む環境地図を 10種類用意し，この地図内に
任意の始点，終点を設定することで学習データの経路
及び生成ネットワーク Gの経路を生成する．

4.2 学習データセットの作成
学習データとして用いる経路の生成には RRT*アル
ゴリズムを用いる．経路の始点と終点は乱数により，始
点 (x, y) = (0.0 ∼ 0.2, 0.0 ∼ 0.2)，終点 (x, y) = (0.8 ∼
1.0, 0.8 ∼ 1.0)の範囲から各地図ごとに 1000通り作成
する．そして，それらの始点終点を入力として RRT*
アルゴリズムにより経路を各地図 1000通り，全 10000
通りの経路を計画し，これを学習データとして用いる．
Fig.4に各地図におけるRRT*アルゴリズムを用いた経
路計画の例を示す．

4.3 敵対的生成ネットワークモデルの学習
敵対的生成ネットワークの各パラメータについて表

2に示す．
目的関数の Lossを Fig.5，生成ネットワークGが生

成したサンプルに対して，識別ネットワークDの正解
率を Fig.6に示す．識別ネットワーク Dの正解率は学
習終了間近では多くが 80%を超えており，生成ネット
ワークGが弱く，識別ネットワークDを騙せるサンプ
ルを生成出来ていなかったことが分かる．

4.4 学習結果
学習後の生成ネットワークGに，各地図に 10000通
りの始点と終点を設定して経路計画し，障害物に干渉
している経路を失敗として正解率を求めた．以下表 3
に結果，Fig.7に生成ネットワークGを用いた経路計画

Fig. 4: Paths generated by RRT * algorithm

Table 2: Parameters of GenerativeAdversalNetwork
Detail

Item Detail

Map dimension 100× 100× 1
Path dimension 200× 2
Start and goal point dimensions 1× 4
Z noise dimension 100
Batch Size 200
Epoch 6000

Optimization function RMSProp5)

Learning rate 0.00002
Initial bias None

を示す．Map1に関しては 10000通りの経路に対して
障害物を回避する経路計画ができた．しかし，他の地図
の場合では障害物を回避するよう経路計画できなかっ
た．これは敵対的生成ネットワークで学習をする上で
問題となっているどの出力もある特定のデータと同一
のデータが出力されてしまうモード崩壊が起こってい
るためだと考えられる．モード崩壊は，Fig.6より，識
別ネットワーク Dの正解率が学習終了付近 80 ∼ 90%
程度に収まっていることからも推測できる．
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Fig. 6: Discriminator accuracy

5 おわりに
RRT*アルゴリズムで経路計画したデータから学習
し，敵対的生成ネットワークによる移動ロボットの移
動経路を計画する手法を提案した．10種類の地図に対
して任意の始点終点を与えると，生成ネットワーク G
は，ある特定の地図にのみ障害物回避経路を計画でき
ることを確認した．
全地図に対して類似した経路が計画された原因とし
て，モード崩壊が起きていること，生成ネットワークG
より識別ネットワークDのほうが学習の進捗が早いた
め生成ネットワークGの学習が進まなかったことにあ
ると考えられる．目的関数やネットワークのパラメー
タ，学習データ，学習回数について今後さらなる検討を
行う必要がある．
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1. はじめに 

認知症患者やお年寄りは頻繁に同じ会話を繰り返す

が，人間にとって，同じ会話を繰り返し聞くことは負

担である．そこで，ロボットが認知症患者やお年寄り

の話し相手となれれば，その家族や介護士の負担を軽

減できる，という考えから，中山研究室では，CATARO

という話し相手ロボットを開発している．しかし，こ

の対話ロボットとの対話では，人間が話しかけてから、

ロボットが応答するまでに，不自然なタイムラグがあ

る．このタイムラグのあいだに，発話者は CATARO

が応答しないと思い，再び話しかけてしまう．しかし，

人間が再び話し始めるのとほぼ同時に，CATARO が応

答を始めてしまい，話をさえぎられる形になってしま

う．機械は，発話者の内容を音声認識によりすべて理

解してからでなければ応答できない．そのため，音声

認識に時間がかかる場合，スムーズに会話ができない，

ということになる．また，発話の途中に相槌を打つよ

うな応答もできない．しかし，機械が人間の代わりと

して話し相手になる場合，相槌を打つような応答は重

要であると考えられる 1)．そこで，本研究では，人間

同士のコミュニケーションにおいては，発話内容が理

解できていない状況でも自然に相槌が打てる点 2）に着

目し，発話者から取得した音量と音高のみを用いて，

応答の一種である“自然なあいづち”が打てるかにつ

いて研究した結果を報告する． 

 

2. 実験に使用するシステム 

2.1 全体構成 

 今回の実験に使用したシステムの全体像を以下に示
す．まず、音声ファイルを用意し、その音声を指向性
マイクで取得する。その音声のデータをASIOioという
ソフトウェアで解析するためにQUAD-CAPTUREとい
うオーディオ・インタフェースを使用する。次に、
ASIOioで、取得した音声データをフーリエ解析し、音
量と音高を算出する。この音量と音高のデータを用い
て、scikit-learnによって機械学習を行い、学習モデルを
作成する。 

 

Fig.1: system model 

 

2.2 ASIOio 

自然な相槌を実現するために，発話者の音量，音高を
用いて機械学習を行い，学習モデルを作成する．この
学習モデルに必要な音量と音高のデータを取得するた
めに，ASIOioというソフトウェアの一部を改良し，用
いた．これは，QUAD-CAPTUREの入力端子から入っ
た音，あるいはソフトウェア上で読み込んだCSVファ
イルをリアルタイムで解析し，音量や音高などの音の
情報を取得できる．また，機械学習によって音声の感
情情報を変化させることもできる．今回は，もともと
の機能である音量と音高の解析部分とcsvファイルへ
の音量、音高の書き込み機能に加え，相槌ボタンを作
成し，これを押し下げた瞬間の音量，音高のデータを
ファイルへ書き込むように改良した．これによって，
相槌を打つとともにボタンを押すことで，人の自然な
相槌のタイミングの音量と音高を取得する．また，音
量と音高は1秒間に約200個のデータが取得できる．  

 

2.3 scikit-learn 

 機械学習部分においては，scikit-learnを用いる．これ
はPythonのオープンソース機械学習ライブラリである．
様々な分類，回帰，クラスタリングアルゴリズムを備
えている．今回は教師あり学習を行い，データは50個
以上，うなずくか否かの2分類であったため，scikit-learn

対話ロボットの自然な“あいづち”に向けた研究 

○野柳晴華，大島千佳，中山功一（佐賀大学） 

Toward a Natural Nodding of an Interactive Robot 

* H. Yanagi, C. Oshima and K. Nakayama (Saga University) 

Abstract－   Generally, interactive robots have a time lag before the next utterance, because the robots need a 
little time to understand what a person who is a conversation partner talked. Since the person tries to take back 
the turn, he/she is apt to restart his/her utterance despite of overlapping with the robot's next utterance. There-
fore, we think that the robots should nod in response before the utterance of the person ends. In this paper, we 
investigated which method is appropriate to make a learning model that estimates a timing of nod using infor-
mation of volume and pitches in the utterance of the person. The result showed that Random Forest Classifier 
was an appropriate learning model method. 
 
Key Words:  Scikit-learn, Volume and pitch, Prosody 
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公 式 ド キ ュ メ ン ト に あ る scikit-learn algorithm 

cheat-sheetに従い，K Neighbors Classifier，さらに，
Ensemble Classifiersの中のRandom Forest Classifierを用
いて学習モデルを作成した． scikit-learn algorithm 

cheat-sheetをfig.2に示す．また，Random Forest Classifier

に関してはグリッドサーチを用いてパラメータを調節
する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2: scikit-learn algorithm cheat-sheet3) 

 

2.4  K Neighbors Classifier 

 K neighbors Classifier とは，特徴空間における最も近
い学習例に基づいた分類の手法である．パターン認識
や回帰分析によく用いられる．分類したいデータから
最も近い k 個の学習用データの中で，最も多かったラ
ベルを分類したいデータに割り当てる，という手法で
ある 4)．アルゴリズムは簡単だが，新たな点を分類し
たいときに時間がかかってしまうため，怠惰学習とも
呼ばれる．scikit-learn ではパラメータとして Weights

と n_neighbors が設定できる．Weights には分類したい
データのラベル付けの際に，k 個のデータをどのよう
に重み付けするかを設定でき，distance を設定すると k

個のデータとの距離的な近さによって重み付けをし，
ラベルを判定する．uniform を設定すると均一の重みに
よって，つまり多数決によって分類したいデータのラ
ベルを判定することになる．n_neighbors は k の値を設
定するパラメータである．このパラメータが小さすぎ
るとノイズに弱く，大きすぎると精度の低い学習モデ
ルになってしまう 5)．今回は，Weights に distance を，
n_neighbors には初期値である 5 を設定し、学習を行っ
た。 

 

2.5  Random Forest Classifier 

 Ensemble Classifiers とは，複数の学習器ので得た結
果を組み合わせ，より高度な学習モデルを作る手法で
ある 6)．scikit-learn では，この Ensemble Classifiers の一
つとして Random Forest Classifier がサポートされてい
る．Random Forest Classifier は，決定木を複数用意して
多数決によって分類を行う手法 7)であり，分類や回帰，
クラスタリングの問題の際に用いられる．単純な 2 分
類を繰り返すことで決定木を構成するが，このとき，
同じ決定木が構成されないようにブートストラップ・
サンプリングという手法で，重複を許しながら学習用

データをとってきて決定木を構成する 8)．今回，最も
適切な決定木を構成するための，決定木の個数とデー
タの個数，およびノードの深さをグリッドサーチによ
り求めた． 

 

2.6 グリッドサーチ 

グリッドサーチとは，機械学習に用いるパラメータ
を自動的に最適化するための、scikit-learn の機能であ
る 9)．本研究では Random Forest Classifier においてグリ
ッドサーチを行った． 3 つのパラメータ，n_estimators

と max_depth，max_features についてグリッドサーチを
行った．n_estimators は決定木の数を指定するための
パラメータであり，整数を指定する． max_features は
学習用データから一つの木を構成するために，いくつ
のデータを使用するかを設定するためのパラメータで
ある．整数を指定すればその整数の分だけ，小数を指
定すれば学習用データ全体のその割合だけ，データを
用いて学習を行う．max_depth は決定木の深さを指定
するためのパラメータで，既定では None になってい
る．これを設定すると，過学習による精度の低下を避
けることができる 10)． 

そのほかに，Random Forest Classifier のグリッドサー
チにおいて設定したパラメータとして，random_state

と n_jobs と class_weight がある．random_state と n_jobs

については，どちらも既定値を用いた．random_state

は，交差検証用に学習用データとテスト用データにサ
ンプルデータを分ける場合などに用いる乱数のシード
値で，既定値は 0 である．0 に設定するといつも同じ
データに分割される．n_jobs は並列計算を行うコアの
数を指定するパラメータである．今回は-1に設定した．
-1に設定すると最適なコア数を自動で判断して計算を
行う． class_weight は使用するデータのラベルごとの
数が不均衡であった場合，その偏りを調節するための
パラメータである．設定できるのは None と balanced

の 2 種類で，None は偏りを考慮しない場合に用いる．
つまり，学習用データにラベル 1 とラベル 0 のデータ
が同じ数だけ含まれている場合に用いる．そうでない
場合は balanced を設定する．balanced を設定すると，
自動で重みづけの値を調整してくれる．今回，
class_weight にはすべて balanced を設定した。 

 

3. 実験に使用するデータ 

実験に使用する学習用データとして，音声ファイル
の最初から最後までの音量と音高のデータと，相槌ボ
タンが押されるたびに記録される 800 個 1 セットの音
量，音高のデータを用いた．約 10 分の男性のラジオ音
声を再生し，その音量と音高を QUAD-CAPTURE につ
なげたマイクから取得した．また、相槌のタイミング
は人それぞれであることから，一人の人間の相槌を再
現する方が，モデルの精度が上昇すると考え，被験者
9 人の相槌判定機のモデルをそれぞれ作成した．被験
者はラジオ音声を聞きながら，相槌を打つ瞬間に，
ASIOio の相槌ボタンを押す．1 回の相槌につき， 400

個（2 秒間）のデータを 400 個前（約 2 秒前）から 600

個前（約 3 秒前）まで 1 つずつずらし、音量，音高そ
れぞれ 400 個，全 800 個のデータを 1 セットとし，200

12



セット用意した．さらに，これに 0 のラベルを付けた．
また，相槌を打っていない瞬間のデータとして，相槌
を打った瞬間とその前後 200 個のデータを使用するの
を避け，音声ファイルの最初から最後までの音量と音
高のデータの先頭から末尾の 400 個手前まで，それぞ
れ 400 個，全 800 個で 1 セットのデータを用意し，こ
れに 1 のラベルを付けた．これらのデータセットを用
いて 2 種類の機械学習を行い，学習モデルを作成した． 

相槌の瞬間を 0 として作成した，学習用に編集したデ
ータの範囲を Fig.3 に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3: way of extract data 

 

4. 実験 

 4.1 実験の目的 

scikit-learn を用いて，K Neighbors Classifier，Random 

Forest Classifier の 2 種類の機械学習を行い，音量や音
高から相槌を打つタイミングを機械が判断できるのか
を調べる．また，音量や音高から相槌を打つタイミン
グが判断できる場合，どちらの分類方法がより適して
いるかを判断する．判断する基準は正解率，適合率，
再現率，F 値を用いる．Random Forest Classifier に関し
ては，調節できるパラメータに対してグリッドサーチ
を行って算出された，最も良い正解率，適合率，再現
率，F 値を用いる．適合率とは，例えばクラス 0 だと
学習モデルが判定したもののうち，実際にクラス 0 で
あったものの割合を示す．再現率とは，実際にクラス
0 であるデータの中で，どれだけのデータが正しくク
ラス 0 たと判定されたかを示す．また，正解率を出す
方法として，k分割交差検証を用いている．kの値はす
べて 10 で行った．再現率，適合率，F 値はデータを学
習用データとテスト用データに 9:1 に分割し，算出し
た． 

 

4.2  K Neighbors Classifier で学習モデルを作成 

9人の被験者のデータを用いてK Neighbors Classifier

で機械学習を行った．Weights には distance を設定し，
n_neighbors は 5 に設定した．10 回の交差検証を行った
結果の適合率，再現率，F 値，正解率を被験者別に Table 

1 に示す．正解率では， 大きくばらつきがあり，その
差は最大で 0.37 である．正解率だけ見れば，被験者
S3 の相槌を機械で再現するには K Neighbors Classifier

は有効なように見えるが，被験者 S3 のラベル 0 の再
現率を見ると，0.19 ととても低くなっている．また、

今回ラベルが 2 種類しかないことを考えると，適合率
や再現率が 60％を切っているものは低い数値である
といえる．どの被験者でもラベル 1 の適合率はおおむ
ね高いが， ラベル 0 の再現率は低くなってしまう傾向
にある． 

 

Table 1: The result of the learning models 

(K Neighbors Classifier). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3  Random Forest Classifier でモデルを作成 

9人の被験者のデータを用いてRandom Forest Classifier

で機械学習を行った．グリッドサーチを行ったパラメ
ータは n_estimators ，max_features ，max_depth の 3

つである．n_estimators は 5，10，20，30，50，100，
300を設定し，max_features は 3，5，10，15，20，max_depth

では 3，5，10，15，20，25，30，40，50，100 を設定
して行った．10 回の交差検証を行った結果の適合率，
再現率，F 値を被験者別に Table 2 に示す．また，グリ
ッドサーチをしたの 3 つのパラメータ n_estimators ，
max_features ，max_depth をの被験者別の結果を Table 

3 に示す．正解率に関して，被験者 S9 を除くすべての
被験者が 90%を超えており，正解率だけ見れば K 

Neighbors Classifier 制度の高い学習モデルであるとい
える．再現率，適合率，F 値について，被験者 S3 のラ
ベル 0 における再現率が 0.52 と低いことと，被験者
S9 のラベル 0 の適合率，再現率が極端に低いことを除
けば，おおむね高い数値が出ているといえる． 

Table 2: The result of the learning models 
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(Random Forest Classifier) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table 3:Parameter of the learning models 

(Random Forest Classifier) 

 

 4.4  考察 

実験結果から，人が相槌を打つ瞬間の発話者の音量
や音高の変化から，一部を除く多くの被験者に対して，
相槌を打つタイミングが機械で判定できることがわか
った．ただし，被験者 S9 の結果から，すべての人間
の相槌を再現することは難しい可能性がうかがえる．
意見者 I の実験結果の詳細については，引き続き分析
する予定である． 

分類の手法としては，正解率や再現率，適合率，F

値のいずれを考慮しても Random Forest Classifier のほ

うが精度の高い学習モデルが作れることが分かった．
この理由についても，引き続き分析する． 

 

5. おわりに 

 本稿では，認知症患者のように同じ会話を繰り返す
対象者の話し相手として，自然な相槌が打てるロボッ
トの作成に向けて，対象者の会話に自然なタイミング
で相槌ができるアルゴリズムの構築を目指した．実験
結果から，多くの被験者に対して，音量と音高のみの
情報から，適切なタイミングで相槌が打てる事を示し
た．本稿で提案したアルゴリズムであれば，会話の内
容を理解する必要なく相槌ができる．このため，方言
のきつい高齢者との会話や，発音の悪い高齢者との会
話など，音声認識の難しい会話に対しても適用できる
可能性がある．また，日本語という使用言語に限らず
に，利用できる可能性もある．これらの点は，今後の
課題である． 

 本稿で提案したアルゴリズムと実験結果から，実際
に相槌を打つ 1 秒前までの音高と音量のデータを用い
て，相槌を打てる可能性が示された．このため，相槌
を打つ最大 1 秒前から相槌のうなずき動作をしつつ，1

秒以内で相手の発話を妨げないタイミングを見計らっ
て相槌を打つなど，より自然な相槌を実現できる可能
性があると筆者らは考えている． 

 今回，学習器の作成に K Neighbors Classifier や
Ensemble ClassifiersのRandom Forest Classifier以外の学
習手法を用いなかった．今後はこれらの学習方法でも
学習モデルを作成し，今回の結果と比較する必要があ
る．また，データの区切り方に関しても，今回は 2 秒
ごとに 1 セットとしたが，1 秒や 0.5 秒に区切ったとき
に学習モデルの精度はどうなるのかを比較してみる必
要がある．これらも，今後の課題である． 
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S9 300 5  20 
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Projection-basedビジュアルサーボ法を用いた
複数対象物中指定対象物の実時間認識

○寇 ギョウ郡 田 宏志 李 想 戸田 雄一郎　
松野 隆幸 見浪 護　 （岡山大学）

Real-time Recognition of Specified Objects in Multiple Objects by
Projection-based Visual Servoing Method

∗Y. Kou H. Tian X. Li Y. Toda T. Matsuno and M. Minami (Okayama University)

Abstract– The visual seroving has been introduced as an approach to expand the application of the
robot and make the robot to work automatically. Mainly, the visual servoing approach aims to control
the motion of the robot (dynamic system) through vision information that obtained from the stereo vision
system. Therefore, the process of processing the vision information should be as quick as possible in real-
time estimation, especially in an unknown environment, the recognition process needs to be quick enough to
adapt to the changing background and multiple unknown target object. Although many studies have been
conducted, the researchers are still facing the problems to realize the recognition of arbitrary objects and
switch target object in real-time. In this paper, we propose an approach named “projection-based” method
to solve the problem. Among various advantages, the projection-based method does not need preset models
of target objects and taking advantage of the way to establish the model in real-time, the projection-based
method can avoid the correspondence, these features ensured high robustness towards the environment. In
this paper, the experiments towards the specified target object amid multiple objects can demonstrate the
efficiency of the projection-based method.

Key Words: Visual servoing, Projection-based method, 3D pose real-time estimation, Multi objects

1 Introduction

Visual servoing has been introduced as an approach
to expand the application of robots to realize the au-
tomatic works. The aim of visual servoing approach
is to control the motion of robot (dynamic system)
through vision information that obtained from the vi-
sion system. To the visual servoing systems, they can
be generally classified by the number of cameras, cam-
eras’ position with respect to the robot, and the plan
to minimize the error to control the robot. Until now,
the classics approach to achieve visual servoing can
be classified by their control law [1] into: 1) position-
based visual servoing, 2) image-based visual servo-
ing [2], 3) 2.5D visual servoing [3].

To the way to realize the visual servoing, there have
been many studies proposed and submitted due to
its importance. However, the main problem of vi-
sual control law is still remained: the definition of
the target object or the establishment of a model of
a target. Normally, the classic approach of visual ser-
voing methods define the model in advance, this way
can simplify the difficulty of recognition process and
reduce the burden on the system, but it increased
the hardness of the detection of objects that not in-
cluded in the database of models, for more serious
cases, the visual servoing may fail in sudden. Mean-
while, the correspondence problem [4], [5] is seen as
a big problem may lead the servoing to failure. Due
to the established model contained the size, features,
shape information of target object, and the main way
to realize the detection is to compare the features of
model and image of the target object shown in cam-

era, this problem will occur when the known features
are missed, such as the target object changed its pose,
as well as the vision field of the camera, is changed.

To this facts, the projection-based method is pro-
posed to overcome the drawbacks. Comparing with
other approaches, the projected-based method mainly
has the following advantages: firstly, the prior-
knowledge is inessential, the model can be changed
in real time to achieve the recognition of the arbi-
trary object. Also, in the projection-based method,
the model is established as the point cloud, each point
in the model carried the color information of target
object, no matter how the target changes its pose, the
color won’t change, this form of the model can avoid
the correspondence problem to some content.

Based on the projection-based method, the robots
can perform automatic work in extreme environments
such as deep sea and disaster relief site due to its
feature.

2 Methodology

2.1 Projection-based Method

The main drawback of the visual servoing methods
talked above is that the solution of the corresponding
points problem. Furthermore, one or multiple preset
models are needed to compute the pose of a target,
which may lead to a low flexibility to the whole system
though it can achieve a high accuracy of recognition.
The human can distinguish the distance of objects in
3D space through parallax, that is an advantage of
the stereo vision, by this kind of feature, the human
has the sense of distance with the aid of stereopsis.
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Aroused by the fact introduced above, we proposed a
method that uses image information obtained directly
from the camera, to satisfied the solution of the above
problems. The details of the projection-based method
will be introduced below.

2.2 The advantages of projection-based
method

Talked about the visual servoing, the main ap-
plication towards the robot is to control the robot
to achieve several operations automatically. How-
ever, when the recognition was operated in a chang-
ing environment or the target object is unknown, it
is hard to determine different objects with a single
given model. To this situation, the method that could
estimate the arbitrary object is considered impor-
tant. For the methods described above, the search-
ing model was made in advance, to switch model in
real time is a difficult task, to realize this function,
the projection-based method is aimed to create the
changeable searching model to satisfy the different
target object in real time. Meanwhile, due to the
model was consisted by points cloud, the correspon-
dence problem can be solved to some content, for this
fact, the projection-based visual servoing system can
be seen as having a high robustness.

2.3 Configuration of the System

In this system, to control the robot with an es-
timated result, a dual-eye cameras configuration is
used. Two cameras were set in the end-effector of
the manipulator, formed the hand-in-eye configura-
tion. Meanwhile, to support the real-time on-line vi-
sual servoing, the speed of recognition is strictly de-
manded. Here, we choose the real-time multi-step ga
as the best solution, to a raw image, the rt-ms ga could
evolve generations during 33[ms]. To this fact, we use
2 PCs to operate the recognition process individually
to ensure the computing speed. The process of pro-
cessing the image information will be introduced in
the next subsection. Meanwhile, to control the target
object’s moving, a robot to hold the target object is
also set individually.

2.4 Generation of Desired-Trajectory

Fig. 1 shows the relationship between the hand and
the object. ΣW is the world coordinate system, and
ΣM is the coordinate system fixed on the object. Fur-
thermore, the coordinate system of the actual hand
and its target coordinate system are represented by
ΣE , ΣEd. The relative position/orientation relation-
ship between the target state of the hand and the
object is represented by the homogeneous transfor-
mation matrix EdTM . And the relationship between
the actual hand and the object is represented by ETM .
At this time, the difference between ΣE and ΣEd is
expressed as ETEd. And ETEd can be described as
follows.
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Fig. 1: Motion of the end-effector and object

ETEd(t) = ETM (t)EdT−1
M (t) (1)

(1) includes an arbitrary motion ETM (t) of the ob-
ject represented by ΣE and the relative time-varying
visual servo target trajectory EdTM (t) represented by
the arbitrary target position/orientation of the robot
hand ΣEd. ETM (t) is measured by online model
based recognition method combined with a recogni-
tion method [6] that uses the velocity/angular veloc-
ity information of the hand as feedforward informa-
tion and a moving image recognition method RT-MS
GA [7], to recognize moving image sequence input at
video rate. When the estimated object is represented
by Σ

cM
, it is general that an error MT

cM
exists be-

tween the actual object ΣM and the detected object
Σ

cM
. Here, we reconstruct the position/orientation er-

ror ETEd(t) of the hand represented by (1) based on
the object Σ

cM
estimated as follows.

ETEd(t) = ET
cM

(t)cMTEd(t) (2)

When (2) is differentiated with respect to time, the
following equation is obtained.

EṪEd(t) = EṪ
cM

(t)cMTEd(t) + ET
cM

(t)cM ṪEd(t). (3)

Here, cMTEd,
cM ṪEd is given in advance as the target

trajectory of the visual serving, and ET
cM

,EṪ
cM

is ob-
served by multi-step GA. ETEd(t) and EṪEd(t) are
the position/orientation error between ΣE and ΣEd

and its time differentiation, which is necessary when
constructing the controller. As shown in Fig. 1, there
are two errors that should be 0 in the visual servo pro-
cess. One is the recognition error between the actual
object and the detected object MT

cM
, and the other

is the error of the motion control given by the target
state of the hand and the actual hand ETEd.

2.5 Projection and Inverse Projection
As same as the humans’ eyes, the configuration

of dual-eye cameras can focus the sight on one tar-
get. For this reason, the parallax error could give the
stereoscopic effect, which enables human to detect the
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Fig. 2: The process of projection-based method

distance roughly. On the basis of this feature, the
main goal of the projection-based method is to eval-
uate the recognition result by parallax error from the
left and right image.

Shown in Fig.2, firstly, 1) two cameras were set on
the top of support table and formed a dual-eye cam-
eras configuration, the support table is a metal slab
to ensure the two cameras be held in the same horizon
line, 2)then the target object’s images are projected
into the left and right cameras’ lens naturally. 3) For
no preset model, the model to detect the pose is only
created by the center part of the left image, after the
model is established, we inverse project the model into
3D search space by assuming the pose φ of the target
object with RT-MS GA. Here, the assumed pose in-
cluded the position and orientation φ = [x, y, z, ε1, ε2].
The 3D search space is a part of the real world that
in front of the camera, we defined the 3D search space
as a limited space where we only inverse project the
model into the inside of the 3D search space. 4) Af-
ter the inverse projection is completed, we project the
model into the right camera’s lens again. Though the
pose of the right camera has already known, the image
information of a natural projected image of the tar-
get object in right camera and the projected image
of the model in right camera should all be obtained.
By analyzing the similarity between the re-projected
result and natural image, we can evaluate the recog-
nition result of this time. In the fig.4, the fL(φ) and
fR(φ) mean the natural projection of target object,
the position of natural image of the target object can
be given as:

fL(φ) = P · CLTM (φ) · Mr (4)

fR(φ) = P · CLTM (φ) · Mr (5)

In the Eq.4,5, the “φ” means the true pose of target
object in the 3D searching space. Meanwhile, the P
is the projection transformation matrix.

Then, after recording the distribution of hue value
of the model, the RT-MS ga begins to search the
model’s position in the left camera image, at that
time, the model is a 2D plane image only has the
information about x, y axis in the coordinate of left
camera’s image ΣIL. After the RT-MS ga confirmed
the position of model ILr, shown as Fig.9 and 10, the
f−1

L means the inverse-projection.
We all know that the projection is a transformation

from 3D into 2D, therefore the inverse-projection is
a transformation of 2D to 3D. In fig.9, the inverse-
projection F−1

L can be given as:

f−1
L (φi) =M TCL · P + · ILr (6)

In eq.6, the P + is the inverse projection transforma-
tion matrix, and the φi means the assumed target
object’s pose by RT-MS ga, and it can be expanded
as φi = [xi, yi, zi, ε1i, ε2i], as introduced above, we
can see if the φi is completely equal to φ, the RT-MS
ga assumed value can be seen correctly. For evalu-
ating the inverse-projection result, we re-project the
inverse projected model into right camera image, by
evaluating the overlap degree of re-projected result
fR(φi) and the natural image fR(φ), we can evaluate
the recognition result. Here, the re-projection equa-
tion of the situation in fig.9 can be given as:

fR(φi) = P · CRTM (φi) ·M r (7)
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Fig. 3: The coordinate relationship between the cameras, hand, and target object

Here, in eq.7, the φi is the pose assumed by RT-MS
ga of the target object, and the Mr is the position of
arbitrary points of a model in model coordinate ΣM .

The result can be expected is shown in Fig.4. Here,
f−1

L is the process of inverse projection. In Fig.4(a)
and Fig.4(b), the pose that rt-ms ga is different. In
Fig.4(a), the pose is given as φi = [xi, yi, zi, ε1i

, ε2i
],

due to there is a error between the inverse projected
result and true pose of the target object, the recog-
nition result reflected in the fitness is lower than the
Fig.4(b) because in Fig.4(b), the inverse projected re-
sult is completely overlapped with the true pose of
target object. To Fig.4(c), if the φ gives the highest
peak in F (φ) distribution (fitness value distribution),
a problem to find the 3D pose of 3D target projected
in left and right camera could be converted into op-
timization problem, find φ to maximize F (φ) in pa-
rameter space of φ = [x, y, z, ε1, ε2] in 3D space.

2.6 Evaluation Method
After the model created in the left image and the

searching model re-projected into the right image, we
use the fitness function to evaluate the recognition
result. The fitness function is constructed to calcu-
late how much degree that the projected model de-
fined by its pose φ matches with the captured image.
Mainly, the fitness function can be given by the fol-
lowing equation:

FR(φ) =

 ∑
IRri∈SR,in(φ)

p(IRri) +
∑

IRri∈SR,out(φ)

p(IRri)

/
(2 × NR,in + 0.1 × NR,out) (8)

If the projected 2D model completely coincides with
the captured target object in the left and right im-

ages, the fitness value that calculated by fitness func-
tion is designed to have a maximum value. Therefore,
the fitness value distribution for all models will be
shaped with a peak that represented the real pose of
the target object. The concept of the fitness function
in this method can be said as an extension of the work
in [10] in which different models including a rectan-
gular shape surface-strips model were evaluated using
images from a single camera.

Since evaluation functions for left and right cameras
are the same and total ftness function is average of
them, let us explain the contents of Eq.(8) here only
in the case of left camera. The evaluation of every
points in the input image that lie inside the surface
model frame and outside area of the model frame are
represented as ILri ∈ SL,in(φ) and ILri ∈ SL,out(φ)
respectively. pL,in(ILri) and pL,out(ILri) are calcu-
lated by following equation:

PL,in(ILri) =
{

2, if(|HM (ILri) − HI(ILri)| ≤ 20)
−1, if(|HM (ILri) − HI(ILri)| > 20)

(9)

PL,out(ILri) =
{

0.1, if(|HM (ILri) − HI(ILri)| ≤ 20)
−2, if(|HM (ILri) − HI(ILri)| > 20)

(10)
where SL,in is the space of coordinates on the surface
area of the model, SL,out is the space of coordinates
on the outside area of the model, HM (ILri) is the
hue value of the 2D model at the point i − th in the
SL,in and the HI(ILri) is the hue value of the cap-
tured image at the i − th point. This kind of fitness
function has a high robustness towards illumination
variation. Eqs.(9) and (10) are designed to provide a
peak in fitness value distribution by reducing noises.
The evaluation values are tuned experimentally.

19



(a)

							: The inverse projection

with assumed pose ��

fÄ1L (ûi)

													:The natural projected

image in the left camera
Search Space

Target object

Left camera’s image Right camera’s image

��

�

														:The natural projected

image in the left camera

														:The re-projection of 

inverse projection model

whose pose was assumed 

as ��

fL(û)

fR(û)

fR(ûi)

(b)

Search Space

Target object

Left camera’s image Right camera’s image

û

�

							: The inverse projection

with assumed pose (    )

fÄ1L (û)

													:The natural projected

image in the left camera

														:The natural projected

image in the left camera

														:The re-projection of 

inverse projection model

whose pose was assumed 

as 

fL(û)

fR(û)

fR(û)

û

û

xa

ya

xb

yb

(b)

(a)

(c)

F
it

n
es

s 
v

al
u

e

x

y

Fig. 4: The recognition result based on different pro-
jected model. (a) there is a error between the inverse
projected result and the true position of target. (b)
the inverse projected result is completely overlapped
with the target object. (c) the detection reflected in
the fitness value

Here, detailed explanation on Eqs.(9) and (10) is
presented.

In Eq.(9), if the hue value of each point of captured
images, which lies inside the surface model frame
SL,in, is similar to the hue value of each point in a
model, i.e., the difference be less than 20, the fitness
value will increase with the voting value of “+2.” The
fitness value will decrease with the value of “−1” for

HzM
Hzíx

Hzíy

Fig. 5: Gene information

every point of target in the left camera image that is
similar to the value of the background. Similarly, in
Eq.(10), if the hue value of each point in the left cam-
era image, which is in SL,out, is the same to the hue
value of background with the tolerance of 30, the fit-
ness value will increase with the value of “0.1.” Other-
wise, the fitness value will be decreased with the value
of “−2.” The detailed explanation of fitness function
is discussed in [9] and [10].

2.7 Genetic Algorithm(RT-MS GA)

By using a fitness function, the problem that
searching for the pose φ of an object can be trans-
posed to the problem that searches for the maximum
of a fitness function F (φ). In this research, we use GA
to get the maximum fitness value in the consecutive
input dynamic image sequences by video rate. The
gene information showing the position/orientation on
the individual in this research is shown in Fig.5. The
position/orientation of the individual gene shows the
pose of the solid model in the model-based matching
method. Top 24 bits with every 10 bits of this gene
express the position coordinate of a solid model, and
remainder 24 bits with every 14 bits expresses the ori-
entation of the solid model, where the orientation is
defined by the quaternion. Less bit number assigned
for position and orientation of genes, requires the less
evolving time of RM-GA, enabling the repeating time
in one video input period, 33[ms] increase. However
the rough in bit member assigned of pose induces in-
correct estimation. Therefore the bit assigned length
and the performance of RM-GA conflict each other.
The length of a gene has been determined empirically.

Next, each individual gene gets a fitness value from
the fitness function F (φ) using its assumed pose infor-
mation φ. Evolution processing is performed based on
the superiority or inferiority of this value, and a set of
possible solutions of pose φ for the next generation is
modified through GA’s process. At this time, the pose
whose fitness value was high in the former generation,
that is, it approaches toward the maximum neighbor-
hood of the fitness function that represents the target
object. By repeating this process (change of genera-
tion), GA discovers the maximum value showing the
true pose of the target object. However, normal GA
needs to wait for convergence for a definite period
of time. When a fitness function shows a value high
enough and estimation of object is judged to be com-
pleted that means matching with the solid model into
the target has been done, the GA is thought that it
has found the best result to present the pose. Since
usually, a time has passed before the GA’s conver-
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Fig. 6: Real-time multi-step GA

(1). Clownfish

Thickness：35[mm]

(3). Coelacanth

Thickness：35[mm]

(2). Octopoda

Thickness：38[mm]

Fig. 7: The 3 different target objects in the experi-
ment

gence, there is a possibility that the surrounding sit-
uation may be changed a lot, that means the target
object may have turned into a very different pose.
Therefore we use RM-GA (Fig. 6). RM-GA is on-line
estimation method [8]. Its evolving speed to optimize
the fitness function should be faster than the target
object’s moving speed, then we can obtain the best
gene at each time point of video rate. And by using
the best gene, the recognition of the target’s position
and orientation can be realized online.

Utilizing RM-GA with reasonable performance in
one loop and increasing accuracy with repeatable abil-
ity within real-time video rate is our approach strat-
egy comparing to others that may provide powerful
accuracy but also with the computational burden and
time-consuming [11].

3 Experiment

To the feature that the projection can detect differ-
ent target objects without the preset model, in this
experiment, we prepared 3 different sea creatures to
conduct an experiment to examine the recognition ac-
curacy. The 3 different target objects are shown in
Fig.7. All of these models are the plastic model of
sea creatures, for this reason, the size may have a big
error to the real one.

3.1 Experiment Environment

Figure 8 shows the experimental layout and the
coordinate systems of the system, i.e., the hand co-
ordinate system ΣH , and the target coordinate sys-
tem ΣM , that are used in the experiments, respec-

tively. The target coordinate system ΣM is set at
(x = 0[mm], y = 0[mm], z = 550[mm]) with respect
to the hand coordinate system (ΣH). Figure 7 shows
the 3 different target objects (No.1-No.3), each has
different colors, sizes, shapes, and thickness, used in
this experiment.

Fig. 8: The coordinate of target and end-effector of
robot

For this 3 target objects, the clownfish was set
at (x = 0[mm], y = 0[mm], z = 550[mm]) repre-
sented to the hand of manipulator coordinate ΣH .
The octopoda was set at (x = −14[mm], y =
8[mm], z = 550[mm]) and the coelacanth was set
at (x = 13.5[mm], y = 8[mm], z = 550[mm]) rep-
resented to the ΣH . The experiment duration is 60
seconds, during the duration, the target to detect was
changed twice, the sequence of target objects to rec-
ognized is set as “clownfish→octopoda→coelacanth”.

3.2 Experiment Result

The result of the whole duration of the experiment
is shown in Fig.9. In Fig.9, the detection results of
3 objects in x, y, z axis are shown as blue, red and
black lines. The dot-dashed line means the moment
that the target to recognized was switched into a new
one.

The Fig.10,11,12 shown the detection accuracy of
3 different objects, in these figures, the dot lines
mean the desired result of detection, which also means
the real position of target objects represented to the
SigmaH , same as Fig.9, the detection results of x, y, z
are also be represented as blue, red and black lines.

Due to the feature of the projection-based method,
it is expected that the error of understanding will fluc-
tuate depending on the target object. To the clown-
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Fig. 9: The detection result of 3 targets during exper-
iment

fish, target 1, the detection result is shown in Fig.9,
according to the result, the detection error in x, y, z
axis can be less than 50[mm], and when the target
object is switched, the recognition of new objects can
also be converged within half a second. When the
target object is switched as octopoda, the detection
error in y axis became larger, though the detection
error in the other two axes is still small. To the last
target, the coelacanth, the detection error in x, y axis
are both became larger, the error in the x axis is up
to 100[mm].

4 Conclusion
The projection-based method was proposed to

adapt the detection towards arbitrary objects in un-
known environments without pre-set models and aims
to realize the automatically work. From the experi-
ment, we can figure out the recognition accuracy of
different objects, and the time consumed to switch
the target have been proved short enough to adapt
the real-time target change.
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1 はじめに 

これまで，多くの発想法や発想支援システム 1) 2) 3) 4) 5) 

6)が開発されてきた．企業では日々，斬新なアイデア
による魅力的な製品を開発して成功したいと考えてい
る．アイデアを生み出す際には，予想範囲内の一般的
な情報はあまり役立たないといわれる 7)．また，企業
によっては，消費者が企業にアイデアを提案できるオ
ンラインのオープンアイデア生成プラットフォームを
持っている 8)．このように，アイデアの幅を広げるた
めに，多様な意見を収集しようとする 9)．

Wang10)は，「アイデアを創出する段階で，画像を使
うことは，言語を使うよりも，より効果的ではないか．」
と述べている．“IdeaExpander11)”は，写真を表示する
ことによってブレインストーミングをサポートするツ
ールである．機械学習分類器を使用して，チャットを
使ったブレインストーミングの中で，アイデアを引き
出すキーワードを抽出し，Flickr に投稿された写真を
検索する．「アイデアの複数のカテゴリや，あまり議
論されていないカテゴリを含む画像は，生成されたア
イデアの多様性を変換するのに役立つ 10)」という．つ
まり，ブレインストーミングのとき，参加者がすでに
発言した単語“X”の意味だけでなく，別の単語“Y”
の意味も含む画像は，参加者のアイデアの生成を促進
すると考えられる．
そこで本稿では，対面でのブレインストーミング中

の，参加者の発話から抽出した単語のみならず，オー
トサジェスト機能を介して追加される単語の両方に基
づいて，画像を表示するシステム“SWISS（Search 
Websites’ Images using Search Suggestions）”を提案す
る．オートサジェスト機能は，過去に誰かが検索した
単語の並びを表示する．つまり，参加者の発話から抽
出した単語と何らかの関連を示す単語といえ，参加者
に気付きを与える画像の検索につながる．また，オー
トサジェスト機能による単語との組み合わせは，画像
の検索結果がゼロになる可能性は低い．

2 システム構成 

Table 1にアプリケーションの開発環境，Fig.1にシス
テムの構成を示す．本システムは，Androidスマートフ
ォン上で動作する．本システムを起動し，音声認識の
待機状態になったスマートフォンを，ブレインストー
ミング参加者の発言が取得できる場所に設置して使用
する．
参加者の発言はAndroidの音声認識APIである

Android Speech Recognizer に入力され，テキストに変
換される．
テキストデータは，Bingの検索エンジンを利用した

APIであるBing Web Search APIに入力される．Bing 
Web Search APIは，テキストデータを使用してWebペ
ージを検索し，検索結果の先頭にあるWebページの
URLを抽出する． 

IBM WatsonのNatural Language Understanding（以下
Watson NLUと呼ぶ）は，Webページを分析し，そのペ
ージの概要を表す4つの単語を抽出する． 

4つの単語はBing Autosuggest APIに入力され，
Autosuggest機能により，各単語に1つずつ単語を追加す
る．
最後に，Bing Image Search APIは，Watson NLUによ

って抽出された4つの各単語と，Bing Autosuggest API
によってサジェストされた4つの各単語を，1対ずつ使
用して画像を検索する．

Fig.2に示すように，検索結果となる画像は，スマー
トフォン内にてタイル状に並べられて表示される．ま
た，検索クエリとなる単語を画面上部分に表示してい
る．1画面に，1対の単語についての検索結果となる画
像を6枚表示する．画面は，10秒ごとに切り替わり，4
対の単語すべての画像を表示し終えると，音声認識の
待機状態に戻る．

会話中の単語をもとにオートサジェスト機能を使って検索した

画像の提示手法

柴田大輔，山口裕，〇大島千佳，中山功一（佐賀大学） 

Displaying Images Regarding Words from a Conversation Using an 

Autosuggest Functions 

D. Shibata, Y. Yamaguchi, * C. Oshima and K. Nakayama (Saga University)

Abstract－  It is reported that displaying images may be more effective than only language to 
generate new idea. Especially, people may receive inspiration from unexpected images. In this pa-
per, we presented a system called SWISS (Search Websites’ Images using Search Suggestions) that 
searches images for brainstorming activities. SWISS searches Webpages using participants’ utter-
ances and extracts four words. Moreover, each word of the four words is listed with a letter of the 
alphabet/Hiragana character, which is selected at random and receives a suggested word. Then, 
SWISS searches images with extracted and suggested words. We conducted an experiment that 
three people discussed given themes with using SWISS and using SWISS without autosuggested 
function. The result showed that a participant could come up with a new idea from unexpected im-
ages displayed from SWISS.  
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2.1節で，Bing Web Search API によるWebページ検索
方法，2.2節でBing Autosuggest API による単語のサジ
ェストについて説明する． 
 
2.1 Webページの分析 
ディスカッション参加者の発言から検索されたWeb

ページをWatson NLUが分析する．Watson NLUとは，
自然言語処理を利用してテキストの意味的特徴を分析
し，メタデータを抽出するIBM Watson のAPIの1つで
ある．抽出できるメタデータは“Sentiment”, “Emotion”, 
“Keywords”, “Entities”, “Categories”, “Concepts” の6種
類である．分析した結果はJSON形式のテキストデータ
として返される． 

Fig.3に分析結果の1例を示す．本稿では，分析結果
の”Concepts”を利用する．”text”にWebページから抽出
した単語を示し，”relevance”に単語とWebページの関
連度の値を示している．関連度の値が高い単語を上位4
つを選択し利用する．  

 

Fig.1: System searches images with two words, which are extracted from a brainstorming and selected from candidate 
words with the autosuggest function. 

Fig.3: Watson NLU result. 

Table 1: Development Environment. 

 

Classification Specific 

OS Android7.1.1 

Terminal Nexus 5X 

Integrated development 
environment 

Android Studio 

Development language Java 

 

Fig.2: An example of result of figures. 
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2.2 Bing Autosuggest API 

特定のカテゴリに集中せずにディスカッションを発
散させるためBing Autosuggest APIを利用する．Bing 
Autosuggest APIは，ユーザが与えた検索クエリに応じ
て，関連する検索クエリの候補を返すAPIである．例
えば，「りんご」という検索クエリを渡せば，「りん
ご病」，「りんご酢」，「りんご レシピ」といった
検索クエリに関連がある単語を候補として返す． 

Fig.4に示すように，本稿では，Watson NLUで抽出さ
れた各単語に，アルファベットまたはひらがながラン
ダムに付加され，それぞれのアルファベットまたはひ
らがなを頭文字とした別の単語が候補として返される．  

 

3 実験 

3.1 目的 

ブレインストーミングにおいて，画像検索クエリに
Autosuggest 機能を含む（SWISS）システムと，
Autosuggest 機能を含まないシステムを比較すること
によって，参加者の発話から得られる単語のみならず，
関連する単語の意味も含む画像が，アイデア創出に有
用であることを示す．  

3.2 実験方法 

実験には 12 人の大学生が参加した．そのうち 1 人は
女性である．彼らはそれぞれ 3 人の参加者からなる 4
つのグループに分けられた．Fig.5 は参加者の位置を示
す．3 人のうち 1 人を Facilitator（発話を促したり，話
の流れを整理したりする役割の人）として，与えられ
た課題に対するブレインストーミングを行った．
Facilitator の前に置かれたスマートフォンの画面は，デ
ィスプレイとミラーリングを行い，ディスプレイ上に
表示された．  

Table 2 に実験を行った条件を示す．各グループは，
A，B 両方の条件でブレインストーミングを行った．
条件 A では，Web ページから抽出された 4 つの各単語
に Bing Autosuggest API によってサジェストされた単
語を付加し，各対の単語に基づいて画像検索を行う
（SWISS をそのまま使う）．条件 B では，Bing Au-
tosuggest API を使用せず，Web ページから抽出された
4 つの単語に基づいて画像検索を行う．参加者には条
件 A と B の違いを知らせていない． 
ブレインストーミングのために，2 つのテーマ（Q

と R）を準備した．参加者は，各テーマについて，グ
ループメンバーとそれぞれ 15 分ずつ話し合い，アイデ
アを出すように求められた． 
テーマ Q 
遠距離の関係にいる人は，相手がいなくて感情的に

不安定になりがちです． 
したがって，安心のためにカップルが存在感や愛情

を伝えるツールやアプリケーションを提案してくださ

い． 
テーマ R 

最近，大雨によって多くの土砂災害や洪水が発生し
ています． しかし，スマートフォンを持たない高齢者
や，この災害の影響を受けないと思う高齢者は，すぐ
に避難することはできません．したがって，高齢者の
緊急避難を促進するツールを提案してください． 

 
ブレインストーミング中の発話は録音・録画された．

両方のテーマでのブレインストーミング後，参加者に
2 つの条件での画像表示の違いを尋ねた． 
本実験は，参加者に実験の目的を説明し，個人情報

の取り扱いについて同意書により同意を得た上で行っ
た．  

3.3 結果 

グループ 1 の参加者は，条件 B の画像が，条件 A の
画像よりも会話に基づいており，より直接的に印象付
けたと指摘した．同様に，グループ 4 の参加者は，予
期しない画像が条件Aに表示されたと述べた．一方で，
グループ 3 の参加者は，同じ画像が連続して表示され
ていたと指摘した． 
以下に示すグループ 1 の議論の抜粋では，災害が発

生したときに高齢者が安全な場所に避難させる方法を
検討している．発話から，条件 A の画像が参加者の 1
人から新しいアイデアを引き出したことを示している．
抜粋中の X，Y はそれぞれグループ 1 の参加者と司会
者の 1 人のことを指す． 

 

Fig.5: Position of the participants. 

Table 2: Conditions for the experiment 
 

group condition theme 
1 A Q 

B R 
2 B Q 

A R 
3 A R 

B Q 
4 B R 

A Q 

. 

 

Fig.4: An example of result by Bing Autosuggest API
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01X: 避難場所に行ったほうがお得になればいい 
02Y: そうですね なるほどほんとそのコミュニテ

ィしか通じないようなクーポン作ったり 
03X: ははは 避難に対して皆様に何を配ろう つ

りかな（画面を見る） 
04Y: そうですね おじいちゃんたちだったらゲー

トボール入場料金  
05X: ははは 
06Y:  1 回 500 円とかそういうの 
07X: うん 
08Y: 作ったり 

普通にポイント制でもいいですけどね 
ポイント作っちゃって協力してくれる企業と
かで使える 

09X: プレミアムでね 
10Y: そういう風にしたら何かしらお得感 
（車の画像表示が表示される) 

があった方がいいかもしれないですね 
（X が画面を見る） 
    そっちの方向でいったら 
11X: 避難バス 
12Y: ああ  
13X: ははは 
14Y: 巡回します？ 
15X: 巡回 あはは 
16Y: ああじゃあ 避難しましょうって感じで 

避難しましょうと鳴らしながら1軒1軒まわっ
てくる 

 
参加者 X は，安全な場所に避難することで，高齢者

が何らかの利益を得られるとの意見を述べた（01X）．
参加者 Y は，それに対して地域限定のクーポンを提案
した（02Y）．参加者 Y がクーポンシステムを実現す
るための概要を説明している間，様々な種類の車の画
像がディスプレイに表示された（10Y）．その後，参
加者 X は，避難経路を通って高齢者の家を訪れる「避
難バス」というアイデアを提案した（11X）．車の画
像を表示する前に，「車」という言葉を発した参加者
は居なかった．「企業（08Y）」という言葉が車の画
像を検索するためのトリガーになったのではないかと
推測される． 
また，以下のようなフィードバックを参加者から得

た． 
 
 議論が盛り上がっているときにはディスプレ

イを見なかった 
 画像から別の視点を得られた 
 音声認識の精度が良くなかった 
 同様の画像が連続して表示された 
 画像は役に立たなかった 
 話すことが無くなったときに画像が表示され

るのを待った 
 

3.4 考察 

参加者の多くは，SWISS を用いた条件 A と，Bing 
Autosuggest API を使用していない条件 B との違い
に気づいた．さらに，参加者は予想外のイメージか

ら新しいアイデアを思いつくことができた．したが
って，Bing Image Search API が画像検索を行うとき，
Bing Autosuggest API によって提案された単語が，
Webページから抽出された 4つの単語に付加される
と，新しいアイデアを提案する際に役に立つ可能性
がある． 
一方，画像を表示するタイミングを再検討すべき

であることが判明した．SWISS は，人々が話してい
ると断続的に画像を表示することができるが，人々
が話をやめると，SWISS は画像を表示しなくなる．
話が無いときに，画像の表示が求められた． 
 

4 結論 

ブレインストーミング支援のために画像を検索す
る SWISS（Search Websites’ Images using Search 
Suggestions）を提案した．SWISS と Bing Autosuggest 
API を使用しない SWISS を用いて，3 人の参加者が
テーマに沿ってブレインストーミングする実験を行
った．その結果，参加者は SWISS から表示された予
期しない画像から新しいアイデアを提案することが
できた． 
今後の課題として，参加者の発話が途切れたとき

にも画像を表示できるようにすることが挙げられる． 
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ニューラルネットワークの埋め込み安定性と汎化能力の関係
○古庄泰隆 池田和司 （奈良先端科学技術大学院大学）

Stable embedding property of neural networks with ReLU activation
and its relationship to generalization

∗Y. Furusho and K. Ikeda (NAIST)

Abstract– Model size determination is important in machine learning since a larger model leads to overfit-
ting, that is, a small training loss and a high test loss. Surprisingly, a multi-layer perceptron (MLP) with the
Relu activation function has a smaller training loss as well as a smaller test loss as each layer gets wide. The
gap between the two losses is related to the distance-preserving property of the transformation/embedding
in each layer. To elucidate the mechanism, this paper theoretically derives an upper-bound of the gap for
a random network and shows a wider MLP has a smaller gap. Our numerical experiments confirmed the
validity of our analysis and the applicability to more general cases.

Key Words: neural network, wide network, generalization ability, isometry

1 はじめに

近年ディープニューラルネットワークは幅広い分野
で圧倒的な性能を挙げており 1, 2, 3), この圧倒的な性能
はニューラルネットワークのそのモデルの大きさが原
因である 4, 5, 6, 7, 8, 9). 例えば活性化関数が ReLU関
数な 多層パーセプトロン (MLP) はそのパラメータ数
がデータセットのデータ数より大きい限り,そのデータ
セットの入出力関係を完全に表現する変換 (埋め込み)
を実現できる能力を持っている 10). しかしながら,大
きなモデルは過学習を起こしテスト誤差が悪化するこ
とが知られている. 言い換えると大きすぎるモデルは
訓練誤差とテスト誤差のギャップが大きくなる.

驚くべきことに活性化関数が ReLU関数なMLPは
隠れ層のユニット数が多くなるほど訓練誤差はもちろ
んだが, 上記のギャップまで小さくなることが報告さ
れている　 11, 12). 我々の実験でもこの結果を確認し
た (Fig.1). モデルのサイズに依存するモデルの複雑
度に依った現在の理論では上記の幅の広いネットワー
クの小さなギャップを説明することはできない. これ
はこれらの理論がモデルの複雑度が小さいほどギャッ
プも小さくなるというものだからである. 例えばモデ
ルの複雑度の 1つとして VC次元が挙げられるがこれ
は隠れ層のユニット数が多くなると増加する. 他の複
雑度である Rademacher複雑度 13, 14, 12, 15), stability
16),robustness 17) は隠れ層のユニット数には依存しな
い. よってこれらの複雑度では幅の広いネットワーク
の小さなギャップを説明できない. これを説明するため
に新しい理論が必要である.

我々は訓練誤差とテスト誤差のギャップがニューラル
ネットワークの隠れ層の変換がもつデータ間の距離関
係を保つ性質 (埋め込み安定性)に関係するという理論
を示した. さらに我々は重みがランダムな MLPを解
析し,隠れ層のユニット数が多いほど埋め込みが安定す
ることを示した. 上記 2つの結果より幅の広いネット
ワークは小さなギャップを達成することを示すことが
できる. 我々の実験結果でも上記の理論的性質が成立
すること,さらに学習後のネットワークにも我々の理論
が適用できることを確認した.
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Fig. 1: 活性化関数がReLUで隠れ層が 2層のMLPの
交差エントロピー誤差と誤識別率. 異なる幅 dのMLP
にMNISTデータセットを正則化なしの確率的勾配降
下法で 10回学習させ,各指標の平均と標準偏差をプロッ
トした.

2 問題設定とモデルの定式化

我々はニューラルネットワークの隠れ層による変換
が持つデータ間の距離関係を保つ性質 (埋め込み安定
性)と訓練誤差とテスト誤差のギャップの関係性につい
て解析した. この章では問題設定の説明とニューラル
ネットワークの定式化を行う.

2.1 問題設定

訓練セット S :=
{(
x(n), y(n)

)}N

n=1
とテストセット

S′ :=
{(
x′(n), y′(n)

)}N

n=1
が与えられている. ただし文

章から明らかな場合データのインデックスを省略する.
それぞれのデータは入力 x ∈ X ⊂ RD とそれに対応す
るクラスラベル y ∈ Y := [K]のペアで構成される. こ
こで簡単のため同じデータのインデックスのクラスラベ
ルは訓練セットとテストセットで一致する y(n) = y′(n)
とし,入力データは単位球に属する x ∈ X ⊂ BD

1 とす
る. これらの仮定を取り払い次章の定理を一般化する
ことができるが,ここでは簡単のためこの仮定をおく.

第14回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2018年12月22日-23日, 佐賀
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2.2 ニューラルネットワーク
隠れ層が L層あり各隠れ層にユニットが d個ある次

のMLP: x 7→ ŷを考える (Fig.2). ただし h0 := xとし
て ϕ(·) := max(0, ·)は ReLU活性化関数とする. また
σは Softmax関数であり式 4のように定義される.

uli =
d∑

j=1

W l
ijh

l−1
j , (1)

hli = ϕ
(
uli
)
, (2)

vi =
d∑

j=1

Vijh
L
j , (3)

ŷi = σ(v)i :=
exp (vi)∑K

k=1 exp (vk)
. (4)

ここで隠れ層による変換は特徴抽出器 (式 1,2),出力層
は線形分類器 (式 3,4)として考えることができる. MLP
の重みは Heの方法 18) で初期化する.

W l
ij ∼ N

(
0,

2

D

)
. (5)

次のように隠れ層による変換のデータ間の距離関係
を保つ性質 (埋め込み安定性)を定義する.

Definition 1 隠れ層の変換が次の性質（ϵ-isometry)
を満たす時,その埋め込みは安定であるという. ただし
h(n), h′(n)は入力データ x(n), x′(n)の隠れ層による埋
め込みである.

∀n ∈ [N ],
∣∣∥h(n)− h′(n)∥2 − ∥x(n)− x′(n)∥2

∣∣ ≤ ϵ.
(6)

MLPは次の交差エントロピーを最小化するように確
率的勾配降下法で学習する.

ℓ(ŷ, y) :=
K∑

k=1

vec(y)k log(ŷk). (7)

vec(y)はクラスラベル yの one-hotベクトルである.

訓練誤差とテスト誤差のギャップは次で定義される.
ただし ŷ(n), ŷ′(n)は x(n), x′(n)のMLPの出力である.

Gap :=
1

N

N∑
n=1

{
ℓ
(
ŷ′(n), y′(n)

)
− ℓ

(
ŷ(n), y(n)

)}
. (8)

特徴抽出器 線形分類器
Fig. 2: MLPの構造. 隠れ層による変換は特徴抽出器
として出力層は線形分類器として考えることができる.

3 理論結果
本章ではまず訓練誤差とテスト誤差のギャップがMLP
の隠れ層の変換が持つデータ間の距離関係を保つ性質
(埋め込み安定性)に関係するという理論を示す. その
後,重みがランダムなMLPを解析し,隠れ層のユニッ
ト数が多いほど埋め込みが安定することを示す. 上記 2
つの結果は幅の広いネットワークが小さなギャップを達
成することを意味している. 更に上記の理論が実問題で
も成立するか検証するため,重みをランダムに初期化し
たMLPと学習後のMLPの埋め込み安定性をMNIST
データセットに対して計算した. この実験結果につい
ては次章で示す.

3.1 埋め込み安定性と訓練誤差とテスト誤差のギャ
ップ

埋め込み安定性と訓練誤差とテスト誤差にギャップ
の関係を導くため次の仮定を出力層におく.

Assumption 1 出力層の重みと出力層の出力が次を
満たすと仮定する.

∥V ∥op ≤ LV , (9)

∀n ∈ [N ], ŷ(n)y(n), ŷ
′(n)y′(n) ≥ LY . (10)

ただし ∥ · ∥op は作用素ノルムである.

我々は誤差関数と出力層の Lipschitz性を用いること
で,埋め込み安定性が訓練誤差とテスト誤差のギャップ
に関係することを示した.

Lemma 1 Assumption1の下で次式が成立する.

Gap =
1

N

K∑
k=1

∑
n∈Ik

{
ℓ
(
ŷ′(n), y′(n)

)
− ℓ

(
ŷ(n), y(n)

)}
(11)

≤ 1

NLY

K∑
k=1

∑
n∈Ik

∥ŷ(n)− ŷ′(n)∥ (12)

≤ LV

NLY

√
K − 1

K

K∑
k=1

∑
n∈Ik

∥hL(n)− hL
′
(n)∥.

(13)

ただし Ik はクラスラベルが k に属するデータのイン
デックスの集合である.

さらに埋め込み安定性 (Definition1)と逆三角不等式を
利用することでギャップを埋め込み安定性で上から抑
えることができる.

Theorem 1 MLP の隠れ層による埋め込みが安定な
らば次式が成立する.

Gap ≤ LV

NLY

√
K − 1

K

K∑
k=1

∑
n∈Ik

√
∥x(n)− x′(n)∥+ ϵ

(14)

≤ LV

LY

√
K − 1

K

√
2 + ϵ. (15)

Theorem1は埋め込みが安定するなら (ϵが小さいなら)
ギャップも小さくなることを示唆している.
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3.2 1層の隠れ層の埋め込み安定性
1層の隠れ層の埋め込みは次のように安定する. こ
の結果は多様体上のデータに対する結果 19) を任意の
データ点への結果へと拡張したものである.

Theorem 2 式 5 に従いランダムに初期化した d 個
のユニットを持つ隠れ層の埋め込みは少なくとも確率
1− exp

(
−3t2

12+4t∥x−x′∥2

)
− 2 exp

(
−∥x−x′∥

4π

)
で次式の通

り安定である.∣∣∥ϕ(Wx)− ϕ(Wx′)∥2 − ∥x− x′∥2
∣∣

<
D

d
t+

∥x∥∥x′∥
π

ψ(∠(x, x′))
(16)

ただし∠(x, x′) := arccos xT x′

∥x∥∥x′∥ は 2点 x, x′の角度で,

ψ(∠(x, x′)) :=
2π − sin∠(x, x′)− (π − ∠(x, x′)) cos∠(x, x′).

(17)

Theorem2は隠れ層のユニットの数を増やす (dを大き
くする)と埋め込みが安定することを示唆している. さ
らに式 16の右辺の 2項目は ReLU活性化関数による
ものである. よって ReLU 活性化関数により同じク
ラス間のデータはより埋め込みが安定する. なぜなら
ψ(∠(x, x′)) は単調増加関数 (Fig.3) で, 同じクラスの
データ間の角度 ∠(x, x′)は小さいからである.

3.3 ニューラルネットワークの埋め込み安定性
前節では 1層の隠れ層の埋め込み安定性を解析した

が,本節ではこれを一般化した隠れ層が L層のMLPの
埋め込み安定性を解析する.

Lemma 2 ReLU活性化関数はその性質からデータを
縮小する.

∥ϕ(W lhl)− ϕ(W lhl
′
)∥ ≤ ∥W lhl −W lhl

′
∥. (18)

この右辺に Johnson-Lindenstrauss の補題 20) を適用
すると次式が高確率で成立する.

∥ϕ(W lhl)−ϕ(W lhl
′
)∥ ≤ ∥W lhl −W lhl

′
∥

≤
(
1 +O

(
1√
d

))
∥hl − hl

′
∥.

(19)

Lemma2を再帰的に適用することで次の L層の隠れ
層による変換の Lipschitz性に関する補題を得ることが
できる.
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Fig. 3: ψ(∠(x, x′))は単調増加関数である.

Lemma 3 次式が高確率で成立する.

∥hL − hL
′
∥ = ∥ϕ(WLhL−1)− ϕ(WLhL−1′)∥ (20)

≤
(
1 +O

(
1√
d

))L

∥x− xl
′
∥. (21)

そして Lemma3を Lemma1へと代入することで次
の訓練誤差とテスト誤差のギャップに関する定理を得
れる.

Theorem 3 次式が高確率で成立する.

Gap ≤ LV

LY

√
K − 1

K

(
1 +O

(
1√
d

))L

∥x− xl
′
∥

(22)

≤ 2
LV

LY

√
K − 1

K

(
1 +O

(
1√
d

))L

.

(23)

Theorem3は隠れ層のユニットの数を増やす (dを大き
くする)と埋め込みが安定することを示唆している. し
かしながら,この定理の上界は式 18により ReLU活性
化関数の影響を無視しているという点で緩い. 実際は
Theorem2から分かる通り同じクラス間のデータはよ
り埋め込みが安定することが考えられる.

4 実験結果と議論
4.1 ニューラルネットワークの埋め込み安定性
我々の理論結果が実問題でも成立するか検証するた
めに重みをランダムに初期化したMLPと確率的勾配
降下法で学習した MLP の埋め込み安定性を MNIST
データセットに対して計算した. ただし理論結果では
埋め込み安定性は隠れ層のユニットの数 dと隠れ層の
数 Lに依存するため,異なるユニット数 d = 100, 1000
(Fig.4)と異なる隠れ層の数 L = 1, 5 (Fig.5)で埋め込
み安定性を計算した.
Fig.4より隠れ層のユニット数が多くなるとMLPの
埋め込みが安定することが分かる. さらに角度の近い
データ (同じクラスに属するデータ)の埋め込みがより
安定することも分かった. これは我々の理論結果と一
致する. さらに学習後の MLPの埋め込み安定性もラ
ンダムに初期化したMLPと同じ傾向があることが分
かる. これは我々の理論結果が学習後のMLPにも適用
できることを示唆している.
一方で Fig.5では層の数が多くなると埋め込み安定

性が悪くなることが分かる. この結果も理論結果と一
致する. 訓練誤差とテスト誤差のギャップという性能
から見るとMLPの深さは悪い影響を与えることが分
かった. では深さはどういった性能を向上し最終的に
高い汎化能力を達成できるのだろうか. この疑問に対
して次節で実験的な結果から答えを与える.

4.2 ニューラルネットワークのデータ分離性
MLP の深さが与える利点を検証するために 2 つの
データに対する隠れ層の出力の角度を計算した (Fig.6).
Fig.6より隠れ層の数が多いほど学習後はデータの分
離性能が向上しているのが分かる. 出力層は線形分類
器なので,この結果は訓練誤差を小さくすることを示唆
している. したがって層の深さに関して訓練誤差とテ
スト誤差と訓練誤差のギャップにはトレードオフがあ
ることが分かる.
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5 結論
幅の広いニューラルネットワークの高い汎化能力の

原因を明らかにするために, 我々は訓練誤差とテスト誤
差のギャップがニューラルネットワークの隠れ層の変換
が持つデータ間の距離関係を保つ性質 (埋め込み安定
性)に関係するという理論を示した. さらに我々はラン
ダムなMLPを解析し,隠れ層のユニット数が多いほど
埋め込みが安定することを示した. 上記２つの結果よ
り幅の広いネットワークは小さなギャップを達成するこ
とを示すことができる. さらに我々の実験結果でも上
記の理論的性質が成立すること,さらに学習後のMLP
にも我々の理論が適用できることを確認した.
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Fig. 4: 隠れ層が 5層でユニット数が dのディープニュー
ラルネットワークの埋め込み安定性.
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Fig. 5: 隠れ層が L層でユニット数が 1000のディープ
ニューラルネットワークの埋め込み安定性.
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Fig. 6: 隠れ層が L層でユニット数が 1000のディープ
ニューラルネットワークのデータ分離性.
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1. はじめに

1.1  研究背景と目的 

乳牛／肉牛の妊娠期間は 280日であり，妊娠周期（発
情のサイクル）は 20日である．人工授精後，通常であ
れば 2 周期（40 日）後に，妊娠の成否が判明するが，
これを 1周期（20日）に短縮できれば，出産までに要
する期間が 20日ほど短くなる．これは乳牛／肉牛の生
産性が 7％程度向上することを意味し，1 頭が 100～
1000万円という価格を考慮すると，大きな経済効果が
ある． 

通常，牛の発情期に合わせて人工授精を行うが，一
周期目（20日目）では妊娠鑑定ができないうえ，再度，
人工授精をすることで，牛が妊娠していた場合に流産
へとつながるため，2周期目（40日目）まで人工授精
ができない．本論文では，14日目の時点の牛の子宮内
の黄体の超音波検査画像（エコー画像／ドップラー画
像，以下，黄体カラードップラー画像と記す）9)10)から，
その牛の妊娠鑑定を行うことを目的とする． 

1.2  先行研究 

現在まで，牛における早期の妊娠鑑定について，様々
な研究が行われている．例えば，吉野らは，人工受精
後3週間以内に，ISG15やMX2といった指標を用いて，
妊娠鑑定について検証を行っている 2)．金澤らは，人
工受精後 7日目において黄体の血流面積，14日目にお
いて黄体の血流面積と血流速度を用いて妊娠鑑定を検
証している 1)．本研究では，ディープラーニング 6)を
用いて，黄体画像から妊娠鑑定を行う．黄体画像から，
プログラムが即座に妊娠鑑定を行うことによって，妊
娠鑑定の迅速化・簡素化が見込まれる． 

2. TensorFlow

2.1  本研究でのニューラルネットワーク 7)8)の利用 

 本研究で作成するのは，牛の妊娠鑑定を行う画像分
類モデルである．収集した黄体画像をTensorFlow 3)に
学習させ，画像分類モデルを作成する．超音波で撮影
された牛の画像を入力とし，その入力を画像分類モデ
ルに入力する．入力を画像分類モデルが分析し，黄体
画像が撮影された牛の妊娠鑑定を出力として算出する． 

2.2  TensorFlowの概要 

TensorFlowは，Googleから 2015年 11月に発表され

た，オープンソースの機械学習ライブラリである．機

械学習ライブラリとは，機械学習を実装する際に，必

要なプログラムや，あると便利なプログラムをまとめ

たものである．これを使用することで，複雑な計算や

処理のプログラミングが簡単になる．Pythonと C++で

使用可能であるが，C++では一部の機能が制限される． 

TensorFlowの特徴として，グラフの可視化ができる

TensorBoardが使用できる，オープンソースなので導入

コストがあまりかからない，利用者が多いので情報を

比較的容易に収集できる，等が挙げられる．本研究で

は，この TensorFlowを使用して，画像分類モデルを作

成する． 

2.3  本研究でのニューラルネットワークの構造 

本研究では，学習手法として畳み込みニューラルネ

ットワーク 4)  5)を使用している．層の総数は 6層であ

る．Fig. 1に構造の概要を示している．  

畳み込み層は，画像の一定範囲にフィルターを適用

した特徴を一つの入力として入力する畳み込みを行う

層である．本研究では，その一定範囲を，Fig. 1 にお

ける第 1 畳み込み層では 3×3 ピクセル，第 2 畳み込

み層では 5×5 ピクセルとしている．入力する一定範

囲の移動幅は横，縦共に 1ピクセルである．つまり，

元の入力の大きさと畳み込み後の出力の大きさは同じ

となる． 

プーリング層は，画像を圧縮するプーリングを行う

層である．本研究では，画像の一定範囲の最大値を取

るマックスプーリングという方法を取っている．一定

範囲とは 2×2 ピクセルである．全結合層とは，それ

までの計算結果をまとめて，出力する層である． 

Softmax 回帰層は，全結合層から出力された計算結

果を元に，どの解答にどれくらい当てはまるかを確率
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で出力しなおす層である．これら 6つの層を経由して，

最終的に，期待される解答である確率が最も高い解答

が算出される． 

 

Fig. 1: Network architecture in this research 

 

3. 実験で用いる黄体画像 

3.1 実験概要 

乳用牛の個体に人工授精を行う．人工受精後 10～18

日(14 日前後)経過時点で，その個体の黄体カラードッ

プラー画像を撮影する．黄体カラードップラー画像の

詳細については，次節で説明する．人工受精後 40日経

過時点で，その個体の妊娠の成否を確認する．人工受

精後 14 日前後経過時点での黄体カラードップラー画

像と，40日経過時点での妊娠の成否を 1対 1で紐づけ

する．紐づけしたものを黄体画像として収集する． 

複数頭の牛において，複数回の人工授精を行い，上で

述べたような黄体画像を複数収集する．収集した黄体

画像を，学習用黄体画像とテスト用黄体画像の 2種類

に分割する．学習用黄体画像は，黄体画像から妊娠の

成否を予測する画像分類モデルを作成するためのもの

である．テスト用黄体画像は，学習用黄体画像以外の

黄体画像であり，どれだけ正確に妊娠の成否を分類で

きるかを確認するための黄体画像である．以下の 4種

類の実験を行う． 

・実験１：全黄体画像による分類 

妊娠の成否を分類したい乳用牛の学習用黄体画像も

含めて，全ての黄体画像を用いて実験を行う．すなわ

ち，分類したい乳用牛が過去に妊娠していた場合の黄

体画像と，妊娠していなかった場合の黄体画像を含め

て作成した画像分類モデルが，テスト用黄体画像から

どれだけ正確に 40 日経過時点での妊娠の成否を分類

できるかを検証する．  

・実験２：判定対象個体以外の黄体画像による分類 

 妊娠の成否を分類したい乳用牛の学習用黄体画像が

存在せず，同品種の乳用牛の黄体画像のみ存在する場

合を想定した実験を行う．すなわち，乳用牛 1頭分の

全ての黄体画像をテスト用黄体画像とし，それ以外の

全ての牛の黄体画像を学習用黄体画像として作成する

画像分類モデルが，どれだけ正確に 40日経過時点での

妊娠の成否を分類できるかを検証する．テスト用黄体

画像と学習用黄体画像を入れ替えながら，乳用牛の黄

体画像が，全ての牛について 1回ずつテスト用黄体画

像となるように繰り返す． 

・実験３：異なる品種の黄体画像による分類 

妊娠の成否を分類したい牛とは品種が異なる牛の黄体

画像しかない場合を想定した実験を行う．すなわち，

実験１で用いた乳用牛の全黄体画像を用いて作成した

画像分類モデルを用いて，品種の異なる肉用牛の人工

受精後 13～15 日(14 日前後)経過時点における黄体画

像から，どれだけ正確に 40日経過時点での妊娠の成否

を分類できるかを検証する．肉用牛のテスト用黄体画

像を入れ替えながら，全ての肉用牛において，肉用牛

全ての黄体画像がそれぞれ 1回ずつテスト用黄体画像

となるまで繰り返す 

・実験４：1頭のみの黄体画像による分類 

妊娠の成否を分類したい乳用牛 1頭分の過去の黄体

画像しかない場合を想定した実験を行う．すなわち，

まず，乳用牛の全 55頭分の黄体画像を個体毎に分ける．

分けられた 1頭分の黄体画像において， 1組の黄体画

像をテスト用黄体画像とし，それ以外の黄体画像全て

を学習用黄体画像とする．学習用黄体画像を用いて画

像分類モデルを作成し，テスト用黄体画像の黄体カラ

ードップラー画像を読み込ませ，ラベルを出力させる．

これを，その個体の全ての黄体画像において行う．テ
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スト用黄体画像を入れ替えながら実験する．これを，

黄体画像の数が実験の要件を満たさない(黄体画像の

数が 1 組のみ)2 頭を除いた 53 頭の乳用牛に対して行

う． 

3.2 画像分類モデルの作成とテストのためのデー

タ準備 

3.2.1 黄体画像(乳用牛) 

乳用牛の黄体，つまり子宮を超音波検査によって撮

影し，黄体カラードップラー画像を収集する．黄体カ

ラードップラー画像とは，超音波検査によって，黄体

周辺とその部分における血流の分布を 1枚の画像に写

したものである．収集するのは，人工受精後 14日前後

経過時点での黄体画像である．Fig. 2 は，実際に撮影

された黄体カラードップラー画像である．白黒で表さ

れている台形の部分に，黄体とその周辺部分が写され

ている．カラードップラ―と呼ばれる手法によって，

黄体周辺に流れている血液の方向や面積も同時に写さ

れている．血流の方向や面積は，Fig. 3 において，曲

線で囲われている部分のように，色と着色されている

部分の面積で表されている．  

 

 
Fig. 2: Example of color doppler ultrasonography image 

(dairy cattle) 

 

 

Fig. 3: Visualized luteal blood flow by color doppler 

(surrounded by curve line) 

人工受精後 14 日前後経過時点での乳用牛の黄体カ

ラードップラー画像を収集する．同じ乳用牛において，

それから 26日前後経過時点，即ち人工受精後 40日経

過時点で，妊娠の成否を確認する．人工受精後 14日前

後経過時点の乳用牛の黄体カラードップラー画像と，

人工受精後40日経過時点での妊娠の成否を1対1で紐

づけする． 

全部で 55頭の乳用牛について 93回分の人工授精を

行った． 93回分の人工授精のうち，受胎(40日経過時

点で妊娠していた)という結果が出たのが 40 回分，不

受胎(40 日経過時点で妊娠していなかった)という結果

が出たのが 53回分である．収集した黄体カラードップ

ラー画像の総枚数は 1406枚であり，その内，受胎と紐

づけられている黄体カラードップラー画像が 696枚，

不受胎と紐づけられている黄体カラードップラー画像

が 710枚である． 

このように，黄体カラードップラー画像の撮影と妊

娠の成否の確認を行い，1406枚の黄体カラードップラ

ー画像と，それらの黄体カラードップラー画像 1枚ず

つに妊娠の成否を紐づける．1 枚の黄体カラードップ

ラー画像と，その黄体カラードップラー画像に紐づけ

られている妊娠の成否を 1組とすると，計 1406組の黄

体画像を用意できる．それらを，TensorFlowの学習に

よる画像分類モデル作成と，そのモデルの正答率のテ

ストに使用する．  

 

3.2.2 黄体画像(肉用牛) 

前項と同様に，肉用牛の黄体を超音波検査によって

撮影し，黄体カラードップラー画像を収集する．収集

するのは，人工受精後 14日前後経過時点での黄体カラ

ードップラー画像である．Fig. 4 は，実際に撮影され

た黄体カラードップラー画像である．Fig. 1 の，乳用

牛の黄体カラードップラー画像とは様式に違いがある．

これは，黄体カラードップラー画像の撮影に使用され

た機器が，乳用牛の黄体と肉用牛の黄体の場合で違う

ためである．白黒で表されている扇型の部分に，黄体

とその周辺部分が撮影されている．乳用牛のものと同

様に，黄体周辺の血流の方向や面積も同時に写され，

色と着色されている部分の面積で表されている． 

人工受精後 14 日前後経過時点での肉用牛の黄体カ

ラードップラー画像を収集する．同じ肉用牛において，

それから 26日前後経過時点，即ち人工受精後 40日経

過時点で，妊娠の成否を確認する．人工受精後 14日前

後経過時点の肉用牛の黄体カラードップラー画像と，

人工受精後40日経過時点での妊娠の成否を1対1で紐

づけする． 

全部で 10頭の肉用牛において 17回分の人工授精を

行った．17 回分の人工授精のうち，受胎(40 日経過時

点で妊娠していた)という結果が出たのが 11 回分，不

受胎(40 日経過時点で妊娠していなかった)という結果
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が出たのが 6回分である．撮影した黄体カラードップ

ラー画像の総枚数は 52枚であり，その内，受胎と紐づ

けられている黄体カラードップラー画像が 33枚，不受

胎と紐づけられている黄体カラードップラー画像が

19枚存在する． 

このように，黄体カラードップラー画像の撮影と妊

娠の成否の確認を行い，52枚の黄体カラードップラー

画像と，その黄体カラードップラー画像 1枚ずつに妊

娠の成否を紐づける．黄体カラードップラー画像 1枚

と，その黄体カラードップラー画像に紐づけられてい

る妊娠の成否を 1組とすると，計 52組の黄体画像を用

意できる．それらを，TensorFlowの学習によって作成

された乳用牛の画像分類モデルの，肉用牛の黄体画像

分類における正答率のテストに使用する． 

 

Fig. 4: Example of color doppler ultrasonography image 

(beef cattle) 

 

3.2.3 出力ラベル 

 人工受精後 14 日前後経過時点での黄体カラードッ

プラー画像から画像分類モデルが出力する分類結果，

つまり出力ラベルを 2種類用意する．出力ラベルは，

肉用牛と乳用牛で同じものを使用する．ラベルは以下

の通りである． 

 

ラベル 1：不受胎(40日経過時点で妊娠していない) 

ラベル 2：受胎(40日経過時点で妊娠している) 

 

画像分類モデルは，黄体カラードップラー画像から，

必ずどちらかのラベルを出力する．  

4.   画像分類モデルの作成実験の考察 

4.1  実験１：全黄体画像による分類 

 前節で述べた黄体画像を使用し，TensorFlowの学習

による画像分類モデルの作成と正答率の評価を行う．

1406組の黄体画像のうち，100組をテスト用黄体画像

とする．テスト用黄体画像の内訳は，受胎に分類され

る黄体画像が 50 組，不受胎に分類される黄体画像が

50組である．テスト用黄体画像とは，作成済みの画像

分類モデルに，学習用黄体画像以外の黄体画像を用い

た場合の正答率の評価に使用するための黄体画像であ

る．1306 組(受胎に分類される黄体画像が 646 組，不

受胎に分類される黄体画像が 660組)を，学習用黄体画

像として TensorFlow の学習による画像分類モデルの

作成に使用する．学習用黄体画像とは，黄体画像から

妊娠の成否を予測する画像分類モデルを作成するため

の黄体画像である． 

学習の際には，受胎に分類される黄体画像が 50組，

不受胎に分類される黄体画像が 50組を，テスト用黄体

画像として全黄体画像 1406組から無作為に選ぶ．それ

以外の 1306 組の黄体画像を学習用黄体画像として使

用する． 

学習用黄体画像 1306組から無作為に 100組選び，そ

れぞれどの黄体カラードップラー画像がどのラベルに

分類されるのかを学習する．次に，残りの 1206枚から

無作為に 100組選び，それぞれどの黄体カラードップ

ラー画像がどのラベルに分類されるのかを学習する．

この流れを，1306組全てを学習に使用するまで繰り返

し，それを 1ステップとする．これを 250ステップ繰

り返す． 

その後，テスト用黄体画像の全ての黄体カラードッ

プラー画像を画像分類モデルが読み込み，ラベルを出

力する．テスト用黄体画像のラベルと，画像分類モデ

ルが出力したラベルを比較する．不受胎と受胎のラベ

ルにおいて，それぞれのラベル全体で，テスト用黄体

画像のラベルと画像分類モデルが出力したラベルが一

致した割合を正答率として算出する．ここまでの流れ

を学習 1回として，これを 5回繰り返す．Table 1は，

学習を 5回行った後のそれぞれの正答率と，それらの

平均である． 

 

Table 1: Percentages of correct answer rates by labels after 

five trainings and their average (unit :%)            

 

 

 Table 1に示される通り，乳用牛のランダムなテスト

用黄体画像を分類させた場合，受胎，不受胎どちらも，

平均して90%程度という結果となった．このことから，

十分な学習用黄体画像を用いて画像分類モデルを作成

した提案手法により，乳用牛の受胎／不受胎が十分な

精度で分類できることが示された． 
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4.2  実験２：判定対象個体以外の黄体画像による分類 

前項と同様の黄体画像を使用し，TensorFlowの学習

による画像分類モデルの作成と正答率の評価を行う．

全 55頭分の黄体画像のうち，1頭分をテスト用黄体画

像とする．それ以外の 54頭分を，学習用黄体画像とし

て TensorFlow の学習による画像分類モデルの作成に

使用する． 

学習用黄体画像から無作為に 100組選び，それぞれ

どの黄体カラードップラー画像がどのラベルに分類さ

れるのかを学習する．次に，学習用黄体画像の残りか

ら無作為に 100組選び，それぞれどの黄体カラードッ

プラー画像がどのラベルに分類されるのかを学習する．

この流れを，学習用黄体画像全てを学習に使用するま

で繰り返し，それを 1ステップとする．これを 250ス

テップ繰り返す． 

その後，テスト用黄体画像の全ての黄体カラードッ

プラー画像を画像分類モデルが読み込み，ラベルを出

力する．テスト用黄体画像のラベルと，画像分類モデ

ルが出力したラベルを比較する．不受胎と受胎のラベ

ルにおいて，それぞれのラベル全体で，テスト用黄体

画像のラベルと画像分類モデルが出力したラベルが一

致した割合を正答率として算出する．ここまでの流れ

を 1回とする．これを，55頭全ての黄体画像がそれぞ

れ 1回ずつテスト用黄体画像となるまで，55回繰り返

す．Table 2は，全ての学習を終えた後のそれぞれの正

答率の例である．55頭分の黄体画像のうち，5頭分の

黄体画像が載っている．Fig. 5には，55頭分全黄体画

像の結果の平均が載っている．乳用牛の個体の中には，

受胎と分類された黄体カラードップラー画像が無いも

のや，不受胎と分類された黄体カラードップラー画像

が無いものが存在する．その場合，黄体画像枚数を 0

とし，正答率を-(ハイフン) で表している． 

 

Table 2: Correct answer rates when data of dairy cattle are 

used as test data each (number of images unit: sheet, correct 

answer rate unit: %) 

 

 

Fig. 5：Average of correct answer rates on all dairy cattle 

individual when data of dairy cattle are used as test data 

each (unit: %) 

  

Fig. 5 に示される通り，乳用牛を一頭ずつテスト用

黄体画像として分類させた場合，受胎の正答率の平均

が 35%程度，不受胎の正答率の平均が 55%程度という

結果となった．これらの結果から，受胎の分類対象と

は異なる牛の黄体画像のみを用いて画像分類モデルを

作成した場合には，正しく分類できない場合がある事

が示された． 

4.3  実験３：異なる品種の黄体画像による分類 

乳用牛の黄体画像で学習した画像分類モデルに，肉

用牛の黄体カラードップラー画像を二つのラベルに分

類させる．全 10頭の内，1頭分の肉用牛の黄体画像を

テスト用黄体画像として使用する．テスト用黄体画像

の黄体カラードップラー画像を画像分類モデルに読み

込ませ，ラベルを出力させる．その後，テスト用黄体

画像のラベルと画像分類モデルが出力したラベルを比

較する．不受胎と受胎，それぞれのラベル全体で，ど

の程度の割合でテスト用黄体画像のラベルと画像分類

モデルが出力したラベルが一致したかを正答率として

算出する．ここまでの流れを 1回とする．これを，10

頭全ての黄体画像がそれぞれ 1回ずつテスト用黄体画

像となるまで、10 回繰り返す．Table 3 は，乳用牛の

黄体画像を用いて学習を終えた後の，肉用牛の個体そ

れぞれの正答率の例である．Fig. 6には，5頭分の黄体

画像の結果の平均が載っている．肉用牛の個体によっ

ては，受胎に紐づけられている黄体カラードップラー

画像と不受胎に紐づけられている黄体カラードップラ

ー画像どちらかの黄体カラードップラー画像が無いも

のもある．その場合，黄体カラードップラー画像枚数

を 0，正答率を-(ハイフン)で表している． 
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Table 3: Correct answer rates when data of beef cattle are 

used as test data each (number of images unit: sheet, correct 

answer rate unit: %) 

 

 

Fig. 6：Average of correct answer rates on all beef cattle 

individual when data of dairy cattle are used as training data 

(unit: %) 

 

 Fig. 6 に示される通り，乳用牛の黄体画像を用いた

画像分類モデルを作成し，品種の異なる肉用牛を分類

する場合，受胎の正答率が 100%，不受胎の正答率が

ほぼ 0%という結果となった．このような結果となっ

た原因について考察する． 

一つ目に，黄体カラードップラー画像の撮影機材や

その用途の違いが挙げられる．本研究で使用した乳用

牛の黄体カラードップラー画像は，オランダのメーカ

ー製の，家畜用の機器で撮影されている．肉用牛の黄

体カラードップラー画像は日立製の，人用の機器で撮

影されている．乳用牛の黄体カラードップラー画像か

ら，画像分類モデルが受胎と不受胎を分類するために

抽出した特徴が，肉用牛の黄体カラードップラー画像

にはそもそも写されていないということが考えられる．

つまり，撮影機材やその用途の違いから，乳用牛の画

像分類モデルでは，肉用牛の黄体カラードップラー画

像からは受胎，不受胎を判断するための情報が得られ

ず，分類ができないと思われる．黄体カラードップラ

ー画像を撮影する際に，乳用牛と肉用牛で撮影機材を

統一する．そうすれば，乳用牛の黄体画像で作成した

画像分類モデルで肉用牛の黄体カラードップラー画像

を正確に分類できる可能性があると思われる． 

二つ目に，撮影機材やその用途の違いを考えない場

合，乳用牛と肉用牛では，妊娠の成否を分類できる特

徴に違いがあると考えられる．乳用牛では，人工受精

後 14日前後における黄体周辺の血流の面積と，その後

の妊娠の成否に相関がある 1)．そのため，黄体周辺の

血流面積が写っている黄体カラードップラー画像を使

用すれば，将来の妊娠の成否が予測可能と思われる．

肉用牛では，人工受精後 14日前後における黄体周辺の

血流の面積と，その後の妊娠の成否に相関が無い．よ

って，乳用牛においては，黄体周辺の血流の面積が写

されている黄体カラードップラー画像を用いれば妊娠

の成否が高精度で予測可能であると思われる．一方，

肉用牛においては，前述の理由で，血流の面積でその

後の妊娠の成否が予測不可能である．このことから，

例えば，本研究で作成した乳用牛の画像分類モデルが，

黄体周辺の血流の面積を確認して将来の妊娠の成否を

分類していると仮定すると，肉用牛の黄体カラードッ

プラー画像においては，その後の妊娠の成否が分類で

きないと思われる． 

このように，乳用牛と肉用牛では，妊娠の成否を分

類するための特徴に違いがある．さらに，今回は用い

た黄体画像が少ないため，不確かな部分はあるが，品

種が異なる牛の黄体画像を用いて作成した画像分類モ

デルでは，受胎／不受胎の判定は難しい可能性が高い

と考えている． 

 

4.4  実験４：1頭のみの黄体画像による分類 

 4.1節と 4.2節の実験結果は，ランダムに取り出した

テスト用黄体画像を分類させた場合の正答率は90%程

度で，一頭分をテスト用黄体画像として黄体カラード

ップラー画像を分類させた場合の不受胎の正答率は平

均 55%程度であった． 

これらの正答率の違いの原因について考察すると，

4.1節の実験では，テスト用黄体画像をランダムに取り

出すことで，学習用黄体画像とテスト用黄体画像に，

同じ個体の違う黄体画像がそれぞれ存在することにな

る．テスト用黄体画像に含まれる黄体画像と同じ個体

の黄体画像が学習されることで，その個体における分

類の基準も学習しているのではないかと考える．4.2

節の実験で，一頭分をテスト用黄体画像として分類さ

せた場合に正答率が比較的低いのは，学習用黄体画像

に同じ個体の黄体画像が無いために基準が学習できな

いということが理由の一つであると考える． 

この考察について検証するため，本節では，乳用牛

の全 55頭分の黄体画像を個体毎に分ける．1頭分の黄

体画像において， 1組の黄体画像をテスト用黄体画像

とし，それ以外の黄体画像全てを学習用黄体画像とす
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る．学習用黄体画像を用いて画像分類モデルを作成し，

テスト用黄体画像の黄体カラードップラー画像を読み

込ませ，ラベルを出力させる．Table 2の個体番号 381

で例を挙げると，この牛の個体の黄体画像数は 7組で

あるので，1 組をテスト用黄体画像とし，残りの 6 組

を学習用黄体画像とすることとなる．これを，その個

体全ての黄体画像において行う．上記の例であれば，7

組の黄体画像全てが 1回テスト用黄体画像となるよう

に，テスト用黄体画像を入れ替えながら 7回実験を行

う．これを 53頭分の個体について行う．総回数は総画

像枚数と等しくなるので，1404回となる． Fig. 7には，

1404 枚の黄体カラードップラー画像のラベル毎の分

類結果の平均が載っている． 

 

 

Fig. 7：Average of correct answer rates on 1404 dairy cattle 

data when each data of dairy cattle individual are used as 

training data and test data (unit: %) 

 

Fig. 7に示される通り，1頭分の黄体画像のみを用い

て作成した画像分類モデルを用いることで，テスト用

黄体画像をランダムに用いた実験１と同様に，平均し

て 90%程度という結果となった．この結果から，ある

牛の妊娠鑑定を行いたい場合，事前にその牛の受胎時

と不受胎時の黄体画像さえ取得しておけば，妊娠鑑定

を十分に行えると考える．この結果は，多数の乳用牛

の黄体画像を用いる必要がないという意味で，提案手

法が，小規模の農家にとっても役に立つ妊娠鑑定手法

になりえると期待される． 

5.   おわりに 

本研究では，牛の生産性向上のために，牛の早期(21

日以内)妊娠鑑定を目指した．早期妊娠鑑定の実現のた

めに，ディープラーニングによる画像分類を手法とし

て用いた．肉用牛・乳用牛において，人工受精後 14

日前後時点での黄体カラードップラー画像と，人工受

精後40日時点での妊娠の成否という2種類の情報の組

を黄体画像として収集した．乳用牛の黄体画像を用い

て，TensorFlowで画像分類モデルを作成した．作成し

た画像分類モデルを使用して，乳用牛・肉用牛の黄体

画像における画像分類モデルの分類の正確さをテスト

した．乳用牛の黄体画像では，テスト用黄体画像をラ

ンダム，もしくは 1頭毎としてテストを行った．肉用

牛の黄体画像では，テスト用黄体画像を 1頭毎として

テストを行った． 

その結果，乳用牛において，テスト用黄体画像をラ

ンダムとしてテストを行った場合は一定の正確さを確

認できた．一方で，乳用牛と肉用牛において，テスト

用黄体画像を 1頭毎としてテストを行った結果，正確

さは比較的低かった． 

乳用牛の黄体画像を取り扱った実験から，正答率の

違いが起こる原因を考察した．学習用黄体画像に，分

類する牛の個体の黄体画像と同じ個体の黄体画像が含

まれているかどうかが正答率の違いの原因と考えた．

この考察を検証するために，更に実験を行った．乳用

牛のある個体の黄体画像について，1 組をテスト用黄

体画像に，それ以外を学習用黄体画像として，これを

1 頭分の全黄体画像が 1 回ずつテスト用黄体画像とな

るように繰り返し，これを 53頭の個体に対してテスト

を行った．その結果，一定の正確さを確認できた．妊

娠鑑定を行いたい対象となる牛の黄体画像を用いて画

像分類モデルを作成することで，十分に分類が可能と

なると考えられる． 

 本論文の結果から，提案手法を用いて牛の妊娠鑑定 

を行う場合は，妊娠鑑定を適用したい牛の個体の黄体

画像を予め取得しておく必要がある事が示された．今

後は，乳用牛と肉用牛という品種の異なる牛の黄体画

像や，分類対象ではない牛の黄体画像しかない場合に

おいても，妊娠鑑定を行える手法を検討する．  
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1.はじめに 
人は音楽によって心を動かされることが多々起こりうる. 

涙を流したり, 興奮したり, 笑顔になったりなど, 人々の感

情を動かすことが可能なほどの力を持っている.  

もし,そのような音楽を機械が作り出すことが出来たとし

たら, 機械も人のように人の心を動かすことが可能になるの

ではないかと考えた. 実際に機械学習によって音楽を生成す

る研究が近年行われており, 楽譜という画像データを基に楽

譜を生成したり 5), 深層学習によって音を生成したり 1), 機

械学習の1種であるDCGANを用いてループ音源を生成した

り 2)するなどの研究がその例となっている.  

また, 音楽が心に響くとはどういったことなのかを知るた

め, 被験者に音楽の印象を評価してもらう. 先行研究として,

規則的に生成した音楽に対して快・不快を評価する研究があ

り 4)., 本研究でもその研究を参考に人に評価してもらう項

目を作成してそれを評価してもらう SD 法を用いることにし

た.音楽に対する評価項目として相応しいものを決めるため,

杉原らの研究を参考にし, 被験者に評価してもらう 4 項目を

決定した 3). これは, 杉原らが曲の感性を比較するのに用い

た 4 項目を使用した.  

本研究では, 実際に DCGAN で音楽を生成し, 被験者１０

名に評価を行ってもらった.   

2.GANの構造 

2.1 GAN とは 

パターンである訓練データを学習し，パターンを表現する

空間内の訓練データの分布と生成データの分布が一致する

ような新たなデータを生成するモデルを生成モデルと呼ぶ．

GAN はこの生成モデルの一種である.  

GAN は Generator と Discriminator の 2 つの学習器・ニュー

ラルネットワークを使用する。Generator は訓練データを教師

データとして訓練データと似た新データを生成するよう学

習する役割を持ち，Discriminator はデータが訓練データから

きたものか新たに生成されたデータかを判別する役割を持

つ．Generator と Discriminator の 2 つが交互に学習を繰り返

すことによって，より訓練データと似たデータを生成すると

いう構造である．Fig. 1 の X_real は学習に用いる訓練データ

を示している. .Z は生成源の確率変数であり，多次元の一様

分布や正規分布が用いられる．GAN では訓練データ，

Generator の出力，および, Discriminator の入力として画像が

用いられることが一般的である． 

3.2 DCGAN 

本研究では，Deep Convolutional GAN(以下DCGAN)を使用

する．DCGANの目的関数（loss関数）を式に示す 

 写像 G: は Generator を, 写像 D;  は

Discriminatorを示す. は訓練データの確率分

布を， は生成源の確率分布を表す．G は生成源

の実現値 z を入力してパターン x を生成し, D(x)はパターン

が訓練データである確率を表している. D は訓練データと生

成データを正しく見分ける確率を最大化しようとし, G は訓

練データとより似たデータを生成しようとするため，

log(1-D(G(x))) を最小化しようとする. D の学習が進むと, 訓

練データに対して D(x)が大きくなり, logD(x)が大きくなる. 

また, fake データに対する判別結果が正答だった場合は

D(G(z))が小さくなり, log(1-D(G(z)))は大きくなる．G の学習

が進み, G が訓練データに似ているものを生成可能となると

Dによる分類が難しくなるため，fakeデータに対するD(G(z))

が大きくなり, log(1-D(G(z)))は小さくなる.  

深層畳込み生成敵対ネットワーク DCGAN で生成した旋律を人は
どのように感じるか 

髙木雄太 橘完太（工学院大学） 

How human feel the melodies generated with deep convolutional generative adver-

sarial networks 

 Yuta Takagi and Kanta Tachibana (Kogakuin University) 

 Abstract－  Research on deep convolutional generative network (DCGAN) is popular as a method to gener-

ate fake patterns similar to the input patterns. In this study, DCGAN was learned for each work based on the 

main melody (17 to 20 pieces for each work) 4 works of the same genre. 4 fake melodies were generated for 

each work. Have the subject listen to the generated 16 songs, asked to the SD method to evaluate the 

4-adjective pairs in 5 levels, and examine how people feel. 
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Fig 1：DCGAN のネットワーク構造1 

DCGAN は乱数で与えられたベクトルから画像を生成し，

G の学習によって生成する画像（Fig. 2 の Xfake）を徐々に変

化させていき，D の真偽判定の学習によって真として出力す

る画像も変化していく構造となっている． 

 DCGANの実装には, Githubで公開されているプログラム2

を使用し, 設定はデフォルトのまま使用した. エポック数は

15 とした.   

 

4.使用データ 
訓練データの基のmidiデータは, 東方ピアノEasyモード3

を使用した. 音楽ソフトを使用し, ゲームミュージック４作

品計72曲（作品A：17曲，作品B:20曲，作品C:18曲，作品D：

17曲）のサビなどその曲の特徴的な個所の４小節分の主旋律

を抜き出した．Fig2に抜き出した主旋律の例を示す. 

 

Fig 2：音楽ソフトで抜き出した主旋律 

抜き出した４小節の主旋律の各音を16分音符の長さに変

換する．画像編集ソフトを用いて64×64ピクセルの二値画像

として作成する．Fig 3に主旋律を変換した二値画像の例を示

す．これを計72曲の特徴的な部分全てについて行い，作品ご

                                                           
1 http://mizti.hatenablog.com/entry/2016/12/10/224426 
2 https://github.com/carpedm20/DCGAN-tensorflow 
3 http://easypianoscore.jp/ 

とに分けて訓練データA, B, C, Dとして使用した. 主旋律の

音程はB2からC6までの範囲が用いられ, 下の12ピクセルと

上の16ピクセルは訓練データとして用いた72枚の画像では

すべて白(255)であった. 

 

Fig 3：二値画像に編集した主旋律の例 

二値画像を訓練データとしてGeneratorおよびDiscriminator

を学習させて画像データを生成する．学習の終了条件はエポ

ックを15回行った時とした．この際，Zには100次元の一様分

布を用いる.  

学習後のDCGANから生成された画像は各画素に{0,255}

以外の値を含むため，閾値を220とした二値化プログラムを

使用し，二値画像に変換する．学習済みのGANから生成され

た画像の例をFig5に示す．二値化処理を行った画像の例を

Fig6に示す． 

生成した主旋律の画像の通りに音楽ソフトに入力し，入力

したものを１つの生成された曲として使用する．これを4作

品それぞれに4曲ずつ生成し，実験に使用する生成データと

して扱う． 

1～4番の曲は作品Aから, 5～8番の曲は作品Bから,  9～12

番の曲は作品Cから. 13～16番の曲は作品Dから生成した. 

それぞれの作品から曲を生成するのにはそれぞれGAN:A, 

GAN:B, GAN:C, GAN:Dを使用した 

 
Fig 4：学習済み GAN で生成された画像 
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Fig 5：Fig4 に二値化処理を施した画像 

5.実験手法と結果 

5.1 分散での解析 

生成された音楽を作品 A,B,C,D の 4 つずつの計 16 曲の音

楽を聴いてもらい，SD法を用いて5段階で回答してもらう．

その際に使用する形容詞対は杉原らの論文 4)に基づいて, 

「ありきたりな―新鮮な」, 「賑やかな―静かな」, 「単調

な―メリハリのある」,「重厚な―軽快な」の 4 つと設定し

１から５までの 5 段階評価をしてもらった.  

また, その曲を過去に聴いたことがあるか否かも被験者に

回答してもらう. 被験者の数は 10 名で行った.  

 まず，SD 法で得た 4 次元データに対して分散を計算し，

個人差, 作品内の曲の間, 作品間の 3 つの基準についてデー

タのばらつきを調べた．Table1 に被験者の回答をまとめる．

まず，１から５までの評点の中間が零となるように，各回答

の値から3を減じた. 1行目には全被験者の16曲すべてに対

する平均を示す. 2～5 行目には, 作品ごと 4 曲に対する全被

験者の平均ベクトルを示す. 6～9 行目には，曲ごとに対する

被験者の平均ベクトルを示す.  

Table 1: 被験者回答の平均ベクトル 

  「ありき

たりな―

新鮮な」 

「賑やか

な―静か

な」 

「単調な

―メリハ

リのある」 

「重厚

な―軽

快な」 
全 Z 0.043 0.087 0.218 0.350 

作

品

ご

と 

A -0.17 -0.05 0.30 0.85 

B 0.20 0.02 -0.40 0.17 

C -0.05 0.32 0.62 0.00 

D 0.20 0.10 0.35 0.37 

曲

ご

と 

a1 -0.9 0.3 0.2 0.9 

a2 -0.5 0.7 0.4 0.4 

a3 0.5 -0.2 0.2 0.6 

a4 0.2 -1 0.4 1.5 

これらの平均ベクトルから分散を計算した．作品間の分

散：0.29，同じ作品内の曲間の分散は作品Ａ：0.89，Ｂ：1.08，

Ｃ：0.84，Ｄ：1.00,であった. 同じ曲の個人差による分散

は,16 曲の最小値 3.08、中央値 4.98、平均値 4.77、最大値

6.68 であった． 分散計算の結果からは,個人差がとても大き

いことがわかった． 

以降では，個人差の影響を受けないよう，同じ個人が曲の

違いによりどれだけ評価を変えたかに注目して評価する.  

 

5.2 コサイン類似度計算での解析 

被験者の回答した数値にコサイン類似度計算を行う. ある

曲に対する回答をベクトルAとし, その被験者の他の曲に対

する回答をベクトル B としたときに,  

 

 

を計算する 

 

5.3 コサイン類似度計算での結果 

Table 2に例として作品 Aをもとに学習した DCGAN で生成

した 4曲に対する被験者 1人目の回答結果を示す. 被験者 10

名の回答結果を見ると, 作品 A 内の 4 曲, 作品 C 内の 4 曲の

類似度が高かった. Table 3と 5に作品A内と, 作品C内での

10 名の平均値を示す.  

Table 2:被験者の回答（作品A） 

 「ありきた

りな―新鮮

な」 

「賑やかな

―静かな」 
「単調な―

メリハリの

ある」 

「重厚な―

軽快な」 

a1 -2 -1 -1 -1 

a2 0 2 -1 -2 

a3 1 2 -1 -2 

a4 0 -2 -2 2 
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Table 3：コサイン類似度数値の平均（作品 A） 

 a1 a 2 a 3 a 4 
a1 
 

1 0.346 0.082 0.266 

a2 
 

0.346 1 0.127 0.028 

a3 
 

0.082 0.127 1 0.408 

a4 
 

0.266 0.028 0.408 1 
 

 作品 A内では a1 と a2, a3 と a4 がそれぞれ比較的似ている

と評価できる. この 2 つの組み合わせについて、10 名の平均, 

中間値, 最小値, 最大値を Table 4 に示す.  

Table 4：1-2, 3-4 の平均値, 中間値, 最大値, 最小値 

 平均値 中央値 最小値 最大値 

a1-a2 0.346 0.374 -0.288 0.816 

a3-a4 0.408 0.617 -0.547 1 

Table 5：コサイン類似度数値の平均（作品 C） 

 c9 c 10 c 11 c 12 
c 9 

 
1 -0.0638 0.4842 0.0394 

c 10 
 

-0.0638 1 -0.0537 0.4994 

c 11 
 

0.4842 -0.0537 1 0.2274 

c 12 
 

0.0394 0.4994 0.2274 1 

行と列は c1 から c4 までそれぞれ順番の曲に対した数値の

平均が入力されている.Table3 と同様に()の中の数字は曲番

号を表している. 

作品 C 内では c9 と c11, c10 と c12 が比較的似ていると評

価されている. この 2 つの組み合わせの平均, 中間値, 最小

値, 最大値を Table 6 に示す.  

Table 6：1-3, 2-4 の平均値, 中間値, 最大値, 最小値 

 平均値 中央値 最小値 最大値 

C9-c11 0.484 0.635 -0.645 0.942 

C10-c12 0.499 0.651 -0.566 1 

作品内に限らずに 16 曲全てを比較したところ，作品 A と

C はそれぞれ似た曲が多いという結果が出た. また, 最も似

ていると評価された曲同士はa4番とd16番であり, 最も似て

いないと評価された曲同士は b8 番と c9 番であった. この 2

つの組み合わせの平均, 中間値, 最小値, 最大値を Table 7

に示す.  

Fig6 に a4 の楽譜を示す. Fig7 に d16 の楽譜を示す. Fig8 に

b8 の楽譜を示す. Fig9 に c9 の楽譜を示す. また,c 9 のみ二値

化を行った結果, 一つの列に 2 つの黒(0)が出力されたため, 

16 曲の中で唯一主旋律が 2 段（和音）となっている.  

Table 7：4-16, 8-9 の平均値, 中間値, 最大値, 最小値 

 平均値 中央値 最小値 最大値 

a4-d16 0.553 0.547 0 1 

b8-c9 -0.493 -0.670 -0.956 0.478 

 

Fig 6：a4の楽譜 

 

Fig 7：d16の楽譜 

 

Fig 8：b8の楽譜 

 

Fig 9：c9の楽譜 

 

6. 結論 
DCGAN によって音楽を生成し, それを SD 法によって人

に評価してもらった. その評価結果を分散とコサイン類似度

計算の二つの方法で解析を行った.  

その結果, 分散による解析では個人差が大きいことが明ら

かになった. そこで個人が違う曲に対してもつ印象の違いに

注目してコサイン類似度を計算した.  
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コサイン類似度計算の解析では, 作品 A を基に生成した 4

曲と作品Cをもとに生成した4曲はそれぞれ似た曲が多かっ

た. また, 作品Cの内部ではコサイン類似度を見た限り, 9曲

目と 11 曲目, 10 曲目と 12 曲目がそれぞれ似ている曲となっ

ている.  

作品内に限定しなければ 4 曲目と 16 曲目が最も似ている

曲となり, 8 曲目と 9 曲目が最も似ていない曲となった.  
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欠損値のない学習用データが利用可能な場合における
欠損値に対してロバストな学習法
○福島 卓弥 長谷川 拓 中島 智晴 （大阪府立大学）

Robust Learning Methods against Missing Values
in the Case where a Training Data Set without Missing Values is Available

∗Takuya Fukushima, Taku Hasegawa, and Tomoharu Nakashima
(Osaka Prefecture University)

Abstract– This paper presents how to tackle with missing data in the prediction by a trained machine
learning model. We assume that the training dataset is complete without any missing values, however, there
exist missing values in the feature values during the course of prediction. Thus, the task in this paper is
investigate how to train a machine leaning model that robustly predict for incomplete input information
with a minimum error. We propose an intentional substitution during training a model where a feature
value is replaced with a certain value with a specified probability. After giving some theoretical analysis on
the optimal substitution value for an ideal situation, a series of computational experiments are conducted in
order to evaluate neural networks that are trained with the proposed method for synthetic tasks.

Key Words: machine learning, incomplete data, regression, neural network

1 はじめに

多くの機械学習手法では，データに欠損値がないこ
とが前提となっている．構築されるモデルの精度が十
分になるほどの量と質が学習用データに含まれている
ことが理想である．欠損値がないことも理想的な状況
である．しかし，このような状況は実問題で常には起
こらない．例えば医療診断では，測定機器のエラーや
故障により値が得られない可能性があり，このような
場合，医師は測定値がないまま適切な診断をする必要
に迫られる．
欠損値を扱う手法はこれまでに色々と提案されてい
る 1)．一つの方法は，欠損値に対して代表値を使用す
る代入法と呼ばれるものである（例えば，ゼロ，平均，
学習用データから作られた推定モデルの出力値）．他
にも，欠損する特徴量自体を使用せずに欠落させて学
習モデルを構築する方法もある．
統計的モデリングを用いて適切なモデルパラメータ
を特定し，そのモデルを用いて欠損値を推定する方法
も提案されている 2)3)．また，欠損値を扱う方法は例
えば，多重代入法 4)5)や最尤推定法 6)として議論され
ている．
Volker ら 7) はニューラルネットワークの学習時に欠

損値を取り込む方法を提案し，代入法のリスクが提言
されている．Alan 8) は，欠損値の取扱いに対して最適
な方策を講じなければ，推定に偏りが生じ，統計的モ
デルの利点をうまく活かせずに不適切な結論を出しう
ることを指摘し，代入法に関する議論を行なっている．
上で紹介した研究では，学習用データとテストデー
タ（未知データ）ともに欠損値があることが仮定され
ている．本研究では，学習用データには欠損値がなく，
未知データには欠損値がある場合を考えることにする．
このような状況は，実世界でも起こりうる．例えば，医
療の研修中はメンターからの教示や教本からの知識獲
得により，学習のための十分な情報量が利用可能であ
るが，実際の緊急を要する場面では，学習時ほどの情

報が得られないまま適切な判断をしなければならない．
また，スポーツの場面においても，トレーニング中や
練習試合では，コーチからのアドバイスや振り返りを
することにより学習に十分な情報量が利用可能である
が，試合では，練習時よりも少ない情報から判断を迫
られ，学習時に利用できていた情報が獲得できないこ
とがある．また，本研究では，どの特徴量に欠損が発
生するのかについての事前情報があるものとする．

2 欠損値に対するロバスト予測
本章では，本研究で取り扱う欠損時を含む入力情報
からの予測問題を述べ，定式化する．この問題に対し
て，モデル学習における意図的代入法を提案する．ま
た，理論的な解析を行い，意図的代入法における最適
性を議論する．

2.1 問題の定義

本研究では，モデル学習時には欠損値が含まれない
完全な学習用データを用いることができるが，学習さ
れたモデルを使って未知データに対する予測を行う際
には，その未知データには欠損値が含まれる可能性が
あるという状況を仮定する．また，未知データに対す
る予測時にどの特徴量で欠損が発生しうるかをあらか
じめ知っているものとする．この仮定により，欠損値
に対する戦略を立ててモデルを学習することができる．
いま，Ntraining 個の n 次元ベクトルとその出力
値のペアからなる学習用データを Dtraining = {xi

= (xi1, xi2, . . . , xin), yi|i = 1, 2, . . . , Ntraining} とす
る．また，出力値が不明な未知データを xi = (x1,
x2, . . . , xn) とする．今後，欠損値に対して記号 ? を
用いて表記することにするなお，欠損値は値がわから
ない，入手不可能などの理由により「値がない」こと
を表し，値がゼロであることとは別であることに注意
する．
上記の仮定と表記を用いて，本研究におけるモデル
学習は，以下のように Dtrain から f(x)を求める問題
になる．
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f∗(x) = argmin
∑
Dtest

{f(xi)− yi}2 (1)

本研究で取り扱う欠損値の取り扱いと他の欠損値の
取り扱い研究との主な違いは，学習用データDtrainに
は欠損値がなく，未知データには欠損値が発生する可
能性があるという点である．本研究では，欠損値の取
り扱い方法として，意図的代入法を提案する．次節で
意図的代入法を説明する．

2.2 意図的代入法によるモデル学習
前節では，本研究で取り扱う問題を説明した．すな
わち，欠損値のない完全な学習用データが利用可能な
時に，欠損値をうまく取り扱うことができる機械学習
モデルの構築である．式（1）における f∗(x) を求め
るために，学習用データを意図的代入法により修正す
る．意図的代入を行う際には，学習用データに欠損が
なく，値が利用可能であったとしてもそれを使用せず
に強制的に値を置換する．また，意図的代入は常に行
うものではなく，あらかじめ決められた確率に従って
行うものとする．以下に，意図的代入法の手続きを示
す．以下の手続きでは，ある一つの入力ベクトルに意
図的代入を実行する場合が想定されており，どの特徴
量で欠損が発生するかがあらかじめモデル学習の時点
でわかっているものとする．この手続きをミニバッチ
方式に拡張してモデル学習に適用するには，手続きを
バッチサイズだけ繰り返せばよい．

Step 1: 学習用データDtrain から入力ベクトルを一つ
抽出する．

Step 2: あらかじめ決められた確率に従って，欠損する
とわかっている特徴量をある値と置換する．

Step 3: 修正された入力ベクトルと教師信号を用いて
モデルを学習する

提案する意図的代入法では，二つのことに留意しな
ければならない．一つは，どのような値を代入に用い
るかの決定であり，もう一つは意図的に代入をする確
率の設定である．以下では，まず，これらの二つの問
いに対する理論的考察への足がかりとして，欠損があ
るデータの学習モデルの定式化を行い，誤差の期待値
を理論的に解析することで最適な方策について検討す
る．次に，理論的な解析結果を踏まえ，数値実験を行
うことにより代入値と代入確率についてさらに議論を
進める．

2.3 定式化
本節ではまず，欠損があるデータを学習するモデル
の定式化を行う．次に，誤差の期待値を理論的に解析す
ることにより，欠損値に対する代入値について議論を
進める．この理論的考察により，ある条件の下では，欠
損値の取り扱いとして直感的でよく知られた単純な代
入法ではモデルの精度が高くならないことを示す．ま
た，上記の条件下における理論的に最適な代入値を導
出する．
本論文で取り扱う欠損値の取り扱い問題の設定を統
計的に述べる．学習用データにおける入力および未知
データは n次元実数ベクトルとする．n個の特徴量を

n次元実数ベクトル X⃗ = (X1, X2, . . . , Xn)と表すこと
にする．また，各特徴量に欠損があるかないかを表す
ために n次元確率変数 R⃗ = (R1, R2, . . . , Rn)を以下の
ように定義する．

Ri =

{
1, if xi is observed,
0, otherwise (i.e., xi is missing).

(2)

このとき，得られる新しい確率変数を

X ′
i =

{
Xi ( observed)
? ( missing)

(3)

とし，X,R
ϕ−→ X ′ とすると ϕ は全単射となる．こ

のように (X1, · · · , Xn, R1, · · · , Rn) の同時分布として
欠損値の取り扱い問題を捉えると，同時確率密度関数
p(x, r) を

p(x, r) = p(x|r)p(r) = p(r|x)p(x) (4)

とモデル化できる．ここで p(x) = p(x1, · · · , xn) は
X1, · · · , Xn の周辺確率密度関数，p(r|x) はX = x の
とき，各次元の要素が観測されたかどうかを表す確率
関数である．
続いて，実際に欠損した場合に，欠損した次元に対
してある値を代入する（ある値で置き換える）操作に
ついて定義する．欠損が観測された任意の入力ベクト
ル ∀x′ ∈ {x′1, · · · , x′n|x′i ∈ R ∪ {?}} = Rn

? に対して，
写像 ψ : Rn

? → Rn を定めると，ある値を代入後の入
力ベクトルは x∗ = ψ(x′) = ψ(ϕ(x, r))(= ψr(x)) と
表現できる．
さらに，ψr(x) = ψr

1 × · · · × ψr
n(x) = ψr

1 (x), . . . ,
ψr
n(x) と分解すると，

ψi(ϕ(x, r)) =

{
xi (ri = 1)
ψ′r
i (xobs) (ri = 0)

(5)

と書ける．ただし xobs は観測できた次元のみからなる
ベクトルとする．
次に，2.1節で述べた問題に対する近似モデルとその
誤差関数について述べる．目標とする真の関数を f，予
測モデルを g とする．また簡単のため， f : Rn → R，
g : Rn → R であるとする．ある点 x における f と g
の距離（誤差）を δ(f(x), g(x)) とし，r の実現値の集
合を S = {s1, · · · , sn|∀i ∈ N, si ∈ {0, 1}} とおく．こ
のとき，f と g の距離 δ の期待値は

E [δ(f, g)] =
∑
s∈S

∫
. . .

∫
DX

p(x, r = s)dX (6)

=

∫
. . .

∫
DX

p1(x)d(f(x), g(x))dX

+
∑

s∈S\{1}

∫
. . .

∫
DX

ps(x)d(f(x), g(ψ
s(x)))dX

(7)

と書ける．ただし p1(x) = p(x, r = 1), ps(x) =
p(x, r = s) と置いた．以後，特に断りがない限り，∫
. . .
∫
DX

=
∫
DX
と簡略化する．
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式 (7) において，第 1 項は欠損がない場合の誤差の
期待値であり，第 2 項以降は欠損を考慮した期待値で
ある．誤差を δ(f, g) = {f − g}2 と仮定すると，

E[δ(f, g)] =
∫
DX

p1(x){f(x)− g(x)}2dX

+
∑

s∈S\{1}

∫
DX

ps(x){f(x)− g(ψs(x))}2dX (8)

ここで，とある s の項に着目する．表記を簡単にする
ため，s は s1 = s2 = · · · = sk = 1, sk+1 = sk+2 =
· · · = sn = 0 であるとする．この簡略化により一般
性を失うことはなく，これを満たさない全ての場合に
おいても同様の議論になる．Xobs = X1, X2, · · · , Xk，
Xmis = Xk+1, Xk+2, · · · , Xn とすると式 (8) の r = s
となる項は 以下のように書くことができる．

∫
DX

ps(x){f(x)− g(ψs(x))}2dX

=

∫
DX

ps(x)f
2(x)dX

−2

∫
DXobs

×DXmis

ps(x)f(x) ·

g(xobs, ψ
′s
k+1(xobs), . . . , ψ

′s
n (xobs)) dXmis dXobs

+

∫
DXobs

×DXmis

ps(x) ·

g2(xobs, ψ
′s
k+1(xobs), . . . , ψ

′s
n (xobs)) dXmis dXobs

=

∫
DX

ps(x)f
2(x)dX

−2

∫
DXobs

g(xobs, ψ
′s
k+1(xobs), . . . , ψ

′s
n (xobs))

·

[∫
DXmis

ps(x)f(x) dXmis

]
dXobs

+

∫
DXobs

g2(xobs, ψ
′s
k+1(xobs), . . . , ψ

′s
n (xobs))

·

[∫
DXmis

ps(x) dXmis

]
dXobs (9)

ここで，式 (9)において
∫
DXmis

ps(x)dXmis = ps(xobs)

·
∫
DXmis

ps(xmis|xobs) dXmis であり，これは Xmis で

周辺化した xobs の周辺分布である．また，∫
DXmis

ps(x)f(x) dXmis

= ps(xobs) ·
∫
DXmis

ps(xmis|xobs)f(x) dXmis

= ps(xobs) · EXmis
[f(x)]

(10)

と変形でき，これは上の周辺確率に関する期待値であ
る．以下では EXmis [f(x)] = es(xobs) と表記する．

上記を踏まえて， g′(xobs) = g(xobs, ψ
′s
k+1(xobs),

. . . , ψ′s
n (xobs)) とおくと，

∫
DX

ps(x){f(x)− g(ψs(x))}2dX

=

∫
DX

ps(x)f
2(x)dX

+

∫
DXobs

−2g′(xobs)es(xobs)ps(xobs)

+g′2(xobs)ps(xobs) dXobs

=

∫
DXobs

ps(xobs) {g′(xobs)− es(xobs)}
2

−ps(xobs)e
2
s(xobs) dXobs

+

∫
DX

ps(x)f
2(x)dX. (11)

となる．もし，欠測が起こるパターンが r = s
の場合のみであれば，式 (11) を最小にする g′

が学習すべきモデルであり， g′(xobs) = g(xobs,
ψ′s
k+1(xobs), . . . , ψ

′s
n (xobs)) = es(xobs) のときに最小

となる．また，欠測がない場合では，式 (11) に式 (8)
の第 1 項 を加えたものを最小化する必要がある．

f を g で近似可能であることを g ≃ f と表すことに
する．このとき，g(xobs, ψ

′s
k+1(xobs), . . . , ψ

′s
n (xobs)) =

es(xobs) を満たす ψ′s
k+1, . . . , ψ

′s
n が，欠測が発生しう

る場合における，誤差を最小にする置き換え値を定め
る関数となる．

以上の議論は，あくまでも g ≃ f を仮定したもので
あり，モデルが真の関数を再現できた場合におけるテ
スト時のリスクを最小にする理論的最適値であること
に留意されたい．一方で，意図的代入法においても，確
率的にデータを意図的に代入させるため，学習回数を
重ねることでモデルが真の関数を学習することは理論
上可能であり，上で得られた理想的な置き換え値の関
数は意図的代入法においても重要な意味を持つと考え
られる．

2.4 具体例

前節で検討した理論的考察を検証するため，具体的な
例を使ってより詳細に議論をする．次元数を n = 2，R1，
R2, · · · , Rn および X は独立（したがって，p(x, r) =
p(x)·p(r1)p(r2) · · · p(rn)）であるとする．また一般性を
失うことなく，p(r1 = 1) = · · · = p(rn−1 = 1) = 1.0，
p(rn = 0) = pmis とし，欠測は第 n 次元目のみに確率
pmis で起こるものとする．

この条件における誤差の期待値は式 (8) より

E[δ(f, g)] = (1− pmis)

∫
DX

p(x){f(x)− g(x)}2dX

+pmis

∫
DX

p(x){f(x)− g(ψs(x))}2dX

(12)
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また，式 (11) より

E[δ(f, g)]

= (1− pmis)

∫
DX

p(x){f(x)− g(x)}2dX

+pmis

∫
DXobs

{
p(xobs) {g′(xobs)

−e(xobs)
2 − p(xobs)e

2(xobs)
}
dXobs

+pmis

∫
DX

ps(x)f
2(x)dX

(13)
である．ただし，式 (10)より，e(xobs) = EXn

[f(x)] =∫∞
−∞　 p(xn|xobs)f(x) dXn である．今，

ψ′
n(xobs) =

argmin
xn

{
∫ ∞

−∞
p(xn|xobs)f(xobs, xn) dXn

−f(xobs, xn)}2
(14)

となる ψ を代入値を定める関数とした場合に，g ≃ f
であれば，誤差の期待値は最小となる．

3 数値実験
2.2節では，本研究で取り扱うタスクに対してモデル

学習時における意図的代入法を提案した．また，2.4節
では，より具体的な仮説を立てて，欠損が起こりうる
場合の学習モデルを定式化し，誤差の期待値について
理論的解析を行った．本章では，数値実験によりこれら
の解析結果を実証し，提案法の有効性を議論する．実
験では，意図的代入を行う確率を代入確率 psub ，未知
データのある要素が欠損する確率を欠損確率 (missing
probability)とよび区別する．
実験の目的を以下のように設定する．

• 意図的代入の有効性調査．

• 欠損確率が予測精度に与える影響の調査．

• 意図的代入における代入値が予測性能に与える影
響の調査．

3.1 実験設定
実験では，入力ベクトルの次元数を n，未知入力にお

ける欠損が確率 pmisで発生すると仮定する．また，一
般性を失うことなく，欠損は最後の次元にのみ発生す
るものとする．学習モデルとして，ニューラルネット
ワークを用いる．機械学習のタスクを回帰とし，独立
変数は多次元実数値ベクトル，従属変数を実数値とす
る．学習用データとして，定義域から一様乱数により
入力を生成して独立変数とし，あらかじめ決められた
関数の出力値を回帰モデル学習における教師信号（従
属変数）とする．ニューラルネットワークは，以下の
ハイパーパラメータを用いて学習される．

• 学習用データのサイズ Ntraining： 500

• 学習回数： 1000

• ミニバッチのサイズ： 32

ニューラルネットワークの構成は以下のとおりである．

• 中間層の数： 3

• 各中間層における隠れ層ユニットの数： 50

• 活性化関数： シグモイド関数

• 重み調整の最適化： Adam 法

ニューラルネットワークの学習時に意図的代入を行
う確率 psub を 0.00, 0.25, 0.50, 0.75, 0.90, 1.00 と変化
させ，代入値は定義域内で均等に 20分割したときの端
点（合計 21）で変化させる．学習の目的関数を，教師
信号とニューラルネットとの平均二乗誤差（MSE）と
し，これを最小化するように重みパラメータが調整さ
れる．

3.2 ベンチマーク関数
以下のベンチマーク関数を用いて提案手法の有効性
を調査する．また，それぞれのベンチマーク関数にお
ける，欠損値が存在する場合に予測誤差が最小となる
代入値を示す．
f1 （Sphere 関数） :

f1(x) =
n∑
k

x2k, (−5 < xk < 5) (15)

いま n = 2 とし，独立かつ一様に入力が生成される
と仮定すると，p(x1) = p(x2) = 1

10 となる．また，
p(x1, x2) = p(x1)p(x2) であることと式（14）より，欠
損値がある場合に予測誤差を最小化するような代入値
は以下となる．

ψ′
2(x1)

= arg min
x2

{
∫ 5

−5

1

10
(x21 + x22) dx2 − (x21 + x22)}2

= ± 5√
3

(16)
f2 （２次元２次関数）：

f2(x) = (x1 − x2)
2, (−5 < x1, x2 < 5) (17)

Sphere 関数の時と同様に入力が独立かつ一様に生成さ
れると仮定すると，式（14）より欠損値がある場合に
予測誤差を最小化するような代入値は以下となる．

ψ′
2(x1)

= arg min
x2

{
∫ 5

−5

1

10
(x1 − x2)

2 dx2 − (x1 − x2)
2}2

= x1 ±
√
x21 +

25

3
(18)

3.3 実験結果
Fig. 1 に，二つの関数（f1と f2）における各代入値
と未知データの欠損確率の組合せに対する最適な代入
確率 psub を示す．Fig. 1 で，最も薄い水色の領域（代
入確率が 0）が意図的代入をしない場合に最も誤差が小
さくなった代入値と欠損確率の組合せを表す．色が紫に
近づくにつれて代入確率が大きくなり，それぞれの代入
確率において誤差が最小となった代入値と欠損確率の
組合せが各色の濃さにおける領域で表されている．図
より，どちらの問題においても欠損確率が 10% ∼ 40%
の場合においては，よほど良い代入値を選択できない
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限り意図的代入を用いたほうが良く，50% 以上の欠損
確率である場合においては意図的代入は効果があると
言える．また，意図的代入を行う際の最適な代入確率に
ついては代入値と欠損確率に大きく依存しており，最
適な代入確率を事前に知ることは不可能であるが，予
想される欠損確率が高ければ高いほど代入確率も高く
設定した方が良い結果が得られる傾向にあることがわ
かる．以上から，意図的代入法の有効性が示され，代
入確率の設計指針を示すことができた．
続いて，Fig. 2に f1 におけるテスト用データに対す

る予測誤差，Fig. 3に f2 におけるテスト用データに対
する予測誤差を示す．Fig. 2と Fig. 3は，各欠損確率
と欠損値の組合せに対する 10回試行から得られたテス
ト用データに対する平均予測誤差を示している．横軸
は評価時における欠損確率，縦軸は学習時の意図的代
入における代入値である．Fig. 2 に示されているよう
に，式（16）により求められた理論的に最適な代入値
を使用した場合に，テストデータに対する予測誤差は
小さくなる．また，理論値に近い値を使って代入した
場合にも予測誤差は小さくなる．
f2 では，ψ′

2(x1) = α（αは定数）であれば，式（12）
が最小になるのは α = 0のときである．したがって，
psub = 1.0である場合を除いて，ψ′

2(x1) ≈ 0のとき予
測誤差は小さくなる．一方 psub = 1.0の場合は，欠損
する次元（実験では最後の要素 n = 2）は常に学習中に
無視される．したがって，その最後の次元はモデル学
習におけるノイズのような働きを持つ．以上より，f1
と f2 は欠損値がある未知データの性能評価において
正反対の性質を帯びることがわかる．
Fig. 4 は関数 f2 に対する数値実験結果である．3種
類の代入値をそれぞれ用いた場合の未知データに対す
る予測誤差を比較している．図中，Theory は式（18）
から導出された理論的に最適な代入値を使った場合の
予測誤差，Const. best は 21 の端点を代入値としたと
きの最良の（最も小さい）予測誤差，Const. average
は 21 の端点を代入値としたときの予測誤差の平均値
である．
Fig. 4に示されているように，理論的に最適な代入
値を使うことで最も良い結果が得られている．また，
psub = 1.0 の時には，未知データにおける欠損確率が
高くなればなるほど，学習済みのモデルの予測誤差は
小さくなる．さらに，もっともよい予測性能は理論的
に最適な代入値ではなく，Const. best である場合に
得られた．この結果に対する理由はまだ明確ではなく，
今後調査していかなければならない．
最後に，以上の実験では，近似する対象の関数 f が
わかっている前提で理論値を計算し，実験をしするこ
とで議論を行った．しかし，そのような状況は実問題
ではまずありえない．実際には，データからモデルを
学習する際に真の関数 f が分からず，最適な代入値
ψ′
n(xobs) を知ることができない．したがって，代入値
を ψ′

n(xobs) 学習用データから適切に決定する方法が
今後必要であり，研究課題である．

4 おわりに
本研究では，機械学習における欠損値にロバストな
モデル学習法を提案した．学習用データには欠損値が
含まれていないが，未知データには欠損があることが

あらかじめ分かっていることが仮定されている．提案
学習法では，学習用データのうち欠損可能性がある特
徴量に意図的にあらかじめ決めた値を代入する．また，
意図的な代入は確率的に行われる．
提案手法を理論的に解析することにより，未知デー
タに欠損が発生する場合の予測誤差を推定した．その
結果，ゼロや平均値などの単純な代入値を使用した場
合，学習済みのモデルの未知データに対する予測性能
が高くならないことが示された．また，未知データに
対する欠損に対してロバストな学習時の代入値を理論
的解析により求めることができた．
また，人工的な問題に対して，未知データに対する
予測誤差の性能を調査した．数値実験の結果から，理
論的に最適な値を代入値として用いることで未知デー
タの欠損に対してロバストなモデルの妥当性を示すこ
とができた．今後の課題として，実世界問題へのに適
用がある．例えば，RoboCup のようなマルチエージェ
ント環境における欠損値の取り扱いに対して，本研究
の知見を生かすことが考えられる．
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Fig. 1: best psub for each substitution value and test missing probability
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Fig. 3: Test error maps on f2
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半導体アレイセンサとニューラルネットワークを用いた
臭い識別システムの構築

○岸田直也 礒川悌次郎 松井伸之 湯本高行 上浦尚武 （兵庫県立大学）

概要 本研究では半導体センサ群を用いた臭い識別システムを示す．本システムでは，センサ群から取り入れた時
系列信号から得られる多次元ベクトルを入力とした階層型ニューラルネットワークにより 4種類の臭い識別を行
う．実験結果として，ノネナール, ジアセチル, アルコール, 無臭という 4つの臭い識別を行った結果を示す．

キーワード: ニューラルネットワーク，臭い識別

1 はじめに
空気中の臭いを識別するシステムには，現在多くの
応用分野が存在している．食品，飲料，化粧品といっ
た分野では製品開発や品質評価などで専門家によるか
ぎ分け試験が行われている．しかし，この方法では検
査者の体調や気分に依存するため客観的な評価方法と
はいえず，臭い識別システムの実用化が求められてい
る．また，そのほかにも環境計測の分野における悪臭
検査や環境状況の計測，医療分野における体臭チェック
や医療診断，犯罪捜査の分野における麻薬探知などで
臭い識別システムによる臭い検知の自動化，客観化が
求められている 1)．本研究では，体臭チェックに注目
して，加齢臭などの体臭を検知する臭い識別システム
の構築を目的とする．
臭いを測定する方法として，ガスクロマトグラフを
使用する方法が挙げられる．ガスクロマトグラフを用
いると，臭い成分を詳細に分析することが可能である
2)．しかし，ガスクロマトグラフは装置が高価であり，
また測定に時間を要するという問題がある．したがっ
て，簡単に臭い識別を行うことができるシステムの構
築が必要である．
臭いから信号を得ることができるセンサとしては，半
導体ガスセンサや水晶振動子ガスセンサなどが開発さ
れ，すでに市販化されている 3)4)．このようなガスセ
ンサは，ガスクロマトグラフと比較して安価に測定装
置を構築することが可能であり，また測定時間も短い
という利点がある．しかしながら，体臭などの特定の
臭いが提示された際にその臭いのみに選択的に反応す
るセンサを作成することは非常に困難である．様々な
種類の臭いを識別する一つの方法としては，汎用用途
のセンサを複数用意し，検出対象の臭い物質を受容し
た時のこれらセンサ群の信号から識別するという方法
が考えられる 4)5)6)．
本研究では，このような考え方に基づいた複数のガ
スセンサから構成される臭い識別システムについて報
告する．本システムでは，階層型ニューラルネットワー
クを用いて，センサ群から取り入れた時系列信号から
得られる多次元ベクトルデータの識別を行った．また，
体臭の臭い物質を中心としたノネナール，ジアセチル，
アルコール，無臭という 4つの臭いに対する認識実験
を行った結果について報告する．

2 準備
2.1 臭い測定実験

本節では臭いの測定に使用する装置および測定方法
について説明する．臭いの測定は，Fig. 1，2で示すよ

Fig. 1: Experimental environment

Fig. 2: Sensor device

うなアクリル製容器（1辺 20cmの立方体）内に配置さ
れた 5台の半導体ガスセンサからなるガスセンサ群によ
り行う．使用する半導体式ガスセンサはMQ-3，MQ-5，
MQ-6，MQ-8，MQ-135（HANWAEI製）である．測
定物質として，ジアセチル（ミドル脂臭の原因物質），
ノネナール（加齢臭の原因物質），アルコール除菌ス
プレー液（一般的なアルコール臭）を用いた．それぞ
れの測定物質を Fig. 1で示すようなヘッドスペース内
で気化させた後にアクリル製容器内に注入してそれぞ
れの臭いを測定する．また，本研究では以上の 3種類
の臭い測定に加えて，アクリル製容器内に臭いを流し
ていない無臭状態での測定を行った．この測定で得ら
れたデータを無臭の臭いデータとする．

ヘッドスペース内で気化した臭いをアクリル製容器
に注入するためにコンプレッサで圧縮した空気をヘッ
ドスペースに送り込む．このときの流量はデジタルフ
ロースイッチで調節する．また，アクリル製容器内に
注入された臭いを一様に分布させるために，アクリル
製容器上部のファンで臭いを拡散させる．各ガスセン
サからの出力電圧は一定間隔で量子化され，PCに送
信される．サンプリング周期は 0.01(s)とする．また，
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測定物質の容量は全て 2.5(µL)とする．
次に，測定手順について説明する．まず測定前の準
備としてアクリル製容器内を無臭の状態にする．この
無臭の状態とはアクリル製容器内に測定物質が残留し
ておらず，アクリル製容器の外と同じ空気の状態になっ
ていることである．測定の手順については以下に示す．

1. マイクロピペットを用いて測定物質を脱脂綿に染
み込ませる．

2. 脱脂綿をヘッドスペースに入れて密閉し，測定を
開始する．

3. 直後にコンプレッサから空気を流し始め，デジタル
フロースイッチで流量を 2.00(L/min)に調節する．

4. 100秒間待機する．

5. 測定を終了する．

測定終了後はヘッドスペースから脱脂綿を取り出し
てアクリル製容器内を換気する．連続して測定を行う
際は再びアクリル製容器内が無臭の状態であることを
確認してから上記の手順で行う．
本研究では，以上のような測定を臭い物質（ノネナー
ル, ジアセチル, アルコール）および無臭のそれぞれに
対して 20回実施する．この測定によって合計 80デー
タの多次元ベクトル測定データが得られる．これらの
測定データは本研究の臭い識別システムにおける機械
学習に利用される．

2.2 測定データの前処理
実際の臭いの測定データを機械学習の学習データと
して扱うにあたって，測定データに対して前処理を行
う必要がある．まず，測定で得られたセンサの出力電
圧データについて，移動平均を取ることにより平滑化
を行う．本研究では，平均を取る時間を 1(s) とする．
ノネナールを 20回測定し，平滑化を行った電圧変化の
例を Fig. 3に示す．Fig. 3はノネナールの測定で得ら
れた全ての電圧データを重ねてプロットした図である．
このとき，各センサの出力電圧データは色分けしてプ
ロットしており，同色のグラフは同じ種類のセンサの
出力電圧データを表している．この図を見ると，いず
れのセンサの出力電圧も単調増加していることがわか
る．また，各センサの出力電圧は測定開始時点で 0(V)
ではなく，初期バイアスが存在していることがわかる．
この初期バイアスはセンサの種類ごとに異なっている
だけでなく，同種類のセンサでも測定ごとに異なって
いることがわかる．この初期バイアスの影響で臭いの
識別が困難になることが考えられるため，全ての測定
データから 0秒時点の電圧値を減算し，電圧の変化量
のみのデータにする．これにより，初期バイアスを削
除することができる．
4種類の臭いについて，それぞれ電圧変化のデータ

から初期バイアス値を減算した結果を Fig. 4 に示す．
Fig. 4は各臭いの測定で得られた全ての電圧データに
対して初期バイアスを減算した電圧変化量データを各
臭いごとに重ねてプロットした図である．また，Fig. 3
と同様に各センサの電圧変化量は色分けしてプロット
している．Fig. 4(a)はノネナールの電圧変化量を表し
た図である．この図を見ると，いずれのセンサについて
も時間経過に伴い電圧値が増加していることがわかる．

Fig. 3: Voltage changes for nonenal

Fig. 4(b)はジアセチルの電圧変化量を表した図である．
この図を見ると，いずれのセンサについても時間経過
に伴い電圧値が増加しており，MQ-3，MQ-135の電圧
値は測定開始後 20(s)で急激に増加し，その後は飽和
していることがわかる．Fig. 4(c)はアルコールの電圧
変化量を表した図である．この図を見ると，いずれの
センサについても時間経過に伴い電圧値が増加してお
り，MQ-3，MQ-135の電圧値は測定開始後 20(s)で急
激に増加し，その後は飽和していることがわかる．た
だし，ジアセチルの電圧変化量と比較するとアルコー
ルの電圧変化量は小さい．Fig. 4(d)は無臭の電圧変化
量を表した図である．この図を見ると，いずれのセン
サについても電圧値がほとんど変化していないことが
わかる．
最後に，本研究では学習データとして入力する際に，
測定データに対して測定開始時点を始点とした学習デー
タとして使用する時間の秒数を減少させていき，それぞ
れで性能比較を行う．使用する秒数は 100(s)から 1(s)
まで 1秒ずつ減少させていき，合計 100通りについて
性能比較を行う．

2.3 識別手法

本研究では臭い識別システムを構築する識別器の識
別手法として階層型ニューラルネットワーク（階層型
NN）を使用する．また，学習方式は誤差逆伝搬法によ
る教師付き学習方式を使用する．
階層型 NNは入力層，出力層およびいくつかの中間
層からなり，入力から出力の方向に層間の結合がある．
各層は複数のニューロンユニットによって構成されて
いる．このニューロンユニットの入出力関係は {xi}を
ユニットへの入力，yを出力，wiをそのユニットへの
結合荷重とすると次式で表される．

y = f(Σwixi + b)

ここで，f は活性化関数，bはバイアスである．本研究
では活性化関数として次式の ReLU関数を使用する．

f(x) = max(0, x)

本研究では学習に誤差逆伝搬法を使用する．誤差関
数Eは教師信号 dと出力 zの差を 2乗して合計した次
式で定義される．
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(a) Voltage variation for nonenal (b) Voltage variation for diacetyl

(c) Voltage variation for alcohol (d) Voltage variation for odorless

Fig. 4: Voltage variations from sensors for four types of odors

E =
1

2

N∑
i=1

|di − zi|2

このとき，N は教師信号 dおよび出力 zの個数とする．
誤差逆伝搬法は誤差関数を各結合荷重で微分した値
を用いて更新を行う．本研究では更新式として Adam
を用いる 7)．

3 実験結果
3.1 識別器のパラメータ設定
本節では，実際の臭い物質を使用することにより 2.1
節にて紹介した臭い識別システムの性能評価を行う．本
研究では入力層 1層，中間層 2層，出力層 1層の階層
型 NNを使用する．このネットワークにて使用するパ
ラメータ群をTable.1に示す．ただし，入力層のユニッ
ト数は入力データの次元数で決定される．また，入力
データとして 2.2節において説明した前処理を行った電
圧の変化量データを使用する．入力次元数は学習デー
タとして使用する時間で決定される．例えば使用する
時間を 100(s)とした場合，5つのセンサから得られる
データについて 5×100=500次元のデータとなる．

3.2 識別結果
臭い物質（ノネナール, ジアセチル, アルコール）お
よび無臭について，学習データとして使用する秒数を
変化させて識別実験を行った．使用する秒数の違いに
よる識別率の変化 Fig. 5に示す．この図において，横
軸は使用した秒数，縦軸は識別率である．本研究では
5分割交差検定法を用いて識別率を算出した．

Table 1: Parameters for neural network
Number of units in hidden layer 1 500

Number of units in hidden layer 2 100

Number of units in output layer 4

Maximum number of iterations 30000

Tolerance for the optimization 0.001

Fig. 5: Classification rates with respect to duration
used as learning data

Fig. 5より，使用する秒数が 20(s)以上の場合，識別
率はほぼ 100%であるが，使用する秒数が 20(s)より小
さい場合，識別率が下がることがわかる．

学習データとして使用する秒数による各識別結果の
混同行列をTable.2に示す．Table.2(a)は使用する秒数
が 10(s)の場合の混同行列で，Table.2(b)は使用する
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Table 2: Confusion matrix of classification result with
respect to each duration for learning data, where N,
D, A, and O denote Nonenal, Diacetyl, Alcohol, and
Odorless, respectively

(a) Duration for learning data : 10(s)

Predicted odor

N D A O

A
ct
u
a
l
o
d
o
r N 8 0 0 12

D 0 19 1 0

A 0 0 20 0

O 8 0 0 12

(b) Duration for learning data : 20(s)

Predicted odor

N D A O

A
ct
u
a
l
o
d
o
r N 20 0 0 0

D 0 20 0 0

A 0 0 20 0

O 0 0 0 20

秒数が 20(s) の場合の混同行列である．Table.2(a) よ
り使用する秒数が 10(s)の場合，ノネナールを無臭と
間違えていることがわかる．また，無臭をノネナール
と間違えていることも多いことがわかる．このことか
ら，使用する秒数が 10(s)の場合，本システムではノネ
ナールと無臭の判別が困難であることがわかる．原因
としては，ノネナールと無臭は他の臭いと比較して電
圧変化量が小さいため，測定時間 10(s)まではほとん
ど同じ傾向を持つデータとなってしまうからだと考え
られる．Table.2(b)より使用する秒数が 20(s)の場合，
いずれの臭いについても判別できていることがわかる．

4 結論
本論文では，ノネナールなどの特定の臭い物質の臭
いを識別するための臭い識別システムを構築し，その
性能評価を行った．提案システムは，5台の半導体ガ
スセンサから構成されるセンサ部とそれらの出力信号
から得られる多次元ベクトルデータから臭いの識別を
行う識別部によって構成されている．多次元ベクトル
データを識別するために階層型 NNを使用した．性能
評価実験として，臭い物質（ノネナール，ジアセチル，
アルコール）および無臭をセンサ入力として用いた識
別実験をおこなった．このときの入力データについて，
学習データとして使用する時間の秒数を変化させて識
別率を算出した．その結果として，本システムでは使用
する時間の秒数が 20(s)以上である場合にほぼ 100%の
識別率が得られており，実験で使用した 4種類の臭い
の識別が可能であることが示された．
今後の展望として，少数データでの臭い識別システ
ムの構築が挙げられる．様々な種類の臭いの識別や詳
細な臭い識別を行うためには多数の測定データが必要
になる．しかし，臭いの測定には換気などの手間がか
かるため，多数の測定データを得ることが難しいとい
う問題がある．この問題を解消する方法として，敵対
的生成ネットワーク 8)による臭いデータの生成が挙げ
られる．これを利用して，少数の臭いデータから多数の
新しい臭いデータを生成し，その生成データを用いて

臭い識別システムの学習を行うことにより，少数デー
タでの臭い識別が可能ではないかと考える．
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1 はじめに 

乳癌は日本人女性の癌の中でも罹患率 1 位，死亡率 2

位であり，両者ともに近年上昇傾向にある 1)． 一方で，

乳癌は早期の治療によって良好な予後が期待できるため，

早期発見が重要であり， 乳房 X 線撮影(マンモグラフィ)

は有効な手法として知られている．乳がん検診の早期発

見の啓発運動の広がりによって、乳がん検診の受診者は

年々増加傾向にあるが，それに伴って画像診断医の負担

増加が懸念されている． そこで， コンピュータによる
画像解析技術を用いて医師の補助を行うコンピュータ
支援診断(Computer-aided diagnosis: CAD)システムの開
発が進められている 2)． 

CAD システムには様々なアプローチがあるが，近年
注目を集めているのが深層学習という手法である．深
層学習は対象を認識するための効果的な特徴量設計を
学習により自動化することが可能で，手作業では不可
能であった複雑な特徴を抽出することができる．自然
画像の分野においては従来法を上回る性能を発揮して
おり 3)，CAD の分野においても期待されている． 

先行研究 4)において，深層学習の基本的なアーキテ
クチャである AlexNet

 3)を用いて乳がんの典型的な画
像所見の 1つである腫瘤の良悪性を 70%的中させると
いう報告がされている．また，別の先行研究 5)におい
ては AlexNet と同等の特異度を維持しつつ 90%の悪性
的中率を達成している．しかし，これらの先行研究に
おいては，比較的診断しやすい画像データを用いるな
ど，どのような腫瘤の識別に成功，また失敗したのか
という詳しい検証がなされていない．したがって医師
が診断の補助を求めるような，診断が難しい腫瘤に対
して，どの程度正確な鑑別が行えるのかわかっていな
いという問題がある． 

 

 

 

 

Category 

0 incomplete, not enough information 

1 Negative 

2 benign findings 

3 probably benign 

(Probability of malignancy: ~2%) 

4 suspicious abnormality 

(Probability of malignancy: 2~95%) 

5 highly suspicious of malignancy 

(Probability of malignancy: 95%~) 

乳房Ｘ線画像における画像診断が難しい腫瘤に対する 

深層学習を用いた良悪性鑑別の試み 
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Abstract－The purpose of this paper is to investigate the performance of deep learning against a special type of  
mammographic masses to which even an expert doctor strongly needs a computer-aided diagnosis for accurate 
diagnosis of breast cancer. In fact, it is still not clear that how deep learning is effective for such difficult cases. 
To go beyond image diagnosis, we used biopsy results, instead of mammographic diagnosis, to train a deep 
neural network. Experiments were conducted on Digital Database for Screening Mammography database, in 
which 1,066 benign and 954 malignant mammograms with biopsy results were used in our experiment. Ex-
perimental results showed that it achieved 66.4% accuracy; it is remarkably more accurate than radiologists.  
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Fig. 1: Number of masses by category 

第14回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2018年12月22日-23日, 佐賀

PG0011/18/0000-0058 © 2018 SICE58



 

 

 

診断の難しさの指標としては， Breast Imaging Re-

porting and Data System: BI-RADS
 6)のカテゴリ分類が

ある．画像診断において腫瘤を発見した場合，医師は
その腫瘤の悪性の確信度を 6 段階の指標で判別する
（Table 1）．カテゴリは大きいほど悪性の可能性が高
いことを意味する． Fig.1 に，本研究で使用したデー
タセットにおけるカテゴリ別の良悪性の腫瘤枚数を示
す． 注目したいのは，カテゴリ 4 に分類された腫瘤は
悪性疑いで精密検査の対象となるが，実際に悪性であ
ったものは全体の 48％に留まっていることである．カ
テゴリ 4は悪性の可能性が 2~95%と非常に範囲が広く，
細胞生検を行わなければ結果がわからない集団である．
したがってカテゴリ 4 の腫瘤は医師であっても画像診
断が難しい腫瘤であるといえ，このことはマンモグラ
フィ検診における過剰生検として問題になっている 7)． 

そこで本研究では，BI-RADS カテゴリ４のような診
断の難しい画像を対象に，深層学習の鑑別性能を詳し
く検証し，臨床における利用価値の高い CAD システ
ム実現の可能性について考察する． 

 

2 実験手法 

2.1 DCNN の基本構造 

本研究で識別器として用いる深層畳み込みニュー 

ラルネットワーク(deep convolutional neural network: 

DCNN)は，KrizhevskyらによるAlexNetとほぼ同様の構
造を持つものである．Fig.2に示すように，このDCNN

は5層のconvolution層と3層のfully-connected層を持つ．
このDCNNは227*227の画像を入力として受け取る．オ
リジナルのAlexNetは1,000クラスのクラス確率を出力
するが，本研究では 2クラスに変更している．
convolution層(Conv 1~6)は特徴抽出を行う層であり，
pooling層(Pool 1,2)は次元を削減することにより位置
変動に対するロバスト性を強固にする層である．
Normalization層(Norm 1,2)は入力を正規化する働きを
持つ．Fully connected層(fc 6~8)は抽出された特徴を用
いて識別を行う層である．詳細は参考文献を参照され
たい．なお，本研究における学習はすべて誤差逆伝播
法を用いて行った． 

 

2.2 DCNN の転移学習 

DCNNの学習には大量の画像が必要となるが，乳房  

 

 

 

X線画像で大規模なデータを集めることは難しい．そ
こで，自然画像で一度学習させたネットワークを別の
タスクに応用する，転移学習という手法を用いた．腫
瘤識別の前に，約  120 万枚の自然画像からなる
ImageNet

 8)
 データセットを用いて DCNN の事前学習

を行う．DCNN のうち，浅い層ではエッジや色といっ
た単純で普遍的な特徴が抽出されることが知られてお
り，これらの画像特徴はほかの様々な対象の識別にも
有効であることが明らかになっている．ImageNetデー
タセットの1000クラス，120万枚を用いて学習させた
DCNNを用い，最終層のみを2クラスのニューラルネッ
トワークに置き換えた．この手法はfine-tuningと呼ばれ
る．この手法により，自然画像で学習した特徴抽出能
力を転用することができ，より少数の画像でも学習が
可能となると期待される．  

3 実験結果 

3.1 実験データセット 

実験に用いる医用画像は，乳房 X 線画像の公開デー
タベースである Digital Database for Screening Mam-

mography: DDSM
 9)

 の臨床画像をもとに作成した．  

 

 

 

 

(b)Ground-truth data 

 

(c) ROI image 

 

(a) Mammogram 

Fig. 3: Example of mammogram 

Fig. 2: The AlexNet in which the last fully-connected layer (fc 8) is replaced with two neurons  

corresponding to the benign and malignant 

 

 malignant masses 
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DDSM は，27 歳から 91 歳までの 3500 人の乳房画
像が、画像診断結果だけでなく病理診断による精密検
査結果とともに登録されている．原画像のサイズは
5000 × 3000 pixels 程度，解像度は 42 μm/pixelもし
くは 50 μm/pixelである．本実験では，臨床画像から， 

医師が作成した腫瘤の正解位置データをもとに正方形
の ROIを切り出し，227 pixel四方にリサイズして使
用している．また、良悪性鑑別の正解は精密検査結果
を用いた。Fig. 3 (a) - (c)は，臨床画像および正解位置
データとそこから切り出した ROI の例である．切り出
した ROIのカテゴリ，良悪性別の枚数は Table2 のよ
う に な っ た ． こ の 画 像 を 用 い て ， 6 分 割
cross-validation を用いて評価を行った．学習には全
カテゴリの画像を用い、テスト画像はカテゴリ 4の画
像から選択し、良悪性それぞれ 72 枚ずつ，計 144 枚
を選択した． 

 

 

3.2 識別性能の評価 

 良悪性識別性能の評価として，閾値 0.5 とした時の
感度(sensitivity)を用いた．6 分割 cross-validation の
結果を Table 3 に示す．平均として，感度 66.4%，特
異度 64.6%という結果が得られた．これを DDSM デ
ータベースにおける医師の感度 48%と比較すると，医
師の診断結果より感度がよいという結果になった． 

 

 

 

 

 

Score : 0.02 Score : 0.06 

  
Score : 0.03 Score : 0.07 

  
Score : 0.06 Score : 0.07 

  
(a) Images classified as benign 

 

Score : 0.96 Score : 0.91 

  
Score : 0.93 Score : 0.91 

  
Score : 0.93 Score : 0.90 

  
(b) Images classified as malignant 

Fig. 4: Images and score  

(Score is a probability of malignancy) 

 

 

 

Cate-

gory 

0 1 2 3 4 5 

Benign 

 

139 0 94 346 476 11 

Malig-

nant 

31 3 1 87 430 402 

CV Sensitivity 

1  54.9% 

2  73.2% 

3  74.6% 

4  67.6% 

5  66.2% 

6  62.0% 

Average 66.4% 

Medical Doctors 48.0% 

Table 2: Experimental data (Number of ROIs) 

Table 3: Result of 6-fold cross validation 
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4 考察 

腫瘤の中で DCNN が良性，悪性の可能性が特に高
いと判定した画像のそれぞれの例を示す（Fig. 4）． 画
像を比較すると，良性，悪性に分類された画像間で画
像特徴に差が見られた．すなわち、良性と分類された
画像は全体の傾向として円形に近く，境界が明瞭であ
った．これに対して，悪性の腫瘤では形状が円形では
ない複雑な形をしており，かつスピキュラと呼ばれる
針状の突起が見られる物もあった．また腫瘤の辺縁は
不明瞭で，正常組織との境界が不明確であった．これ
ら 2 集団の間に見えた画像特徴の差異は，医師が腫瘤
の良悪性鑑別の際に用いる画像解剖学的な良悪性の特
徴と一致している．したがって，今回用いた DCNN

は診断の基本となる画像解剖学的判別能力を獲得でき
た可能性が高く、その判別基準を医師が理解しやすく
臨床で利用しやすい CAD システムにつながることが
期待できる． 

また、Table 3 に示すように，診断が難しいカテゴリ
4 の腫瘤の良悪性を，医師の画像診断結果よりも高い
感度で判別することができた．この結果は、画像診断
が難しい症例であっても、精密検査結果で訓練した深
層学習を用いることで、より正確な良悪性鑑別が可能
であることを示唆するものである． 

一方、今回は DCNN として比較的単純な AlexNet

を用いたため、その性能は限定的である。今後は、自
然画像においてより高性能が示されている DCNN を
用いることで、さらなる性能向上が期待できる。 

 

5 まとめ 

DCNN は，乳房 X 線画像の CAD システム開発の分
野でも高性能を発揮し、非常に注目を集めている． 本
研究では，これまで未検討であった、医師が診断支援
を必要とするような診断の難しいカテゴリ 4の腫瘤を
例に、DCNN の性能を検証した。その結果，医師の画
像診断結果よりも正確な良悪性鑑別が可能であること
が示唆された。この意味において、深層学習は医師の
診断能力を超えることが可能であり、臨床上きわめて
有用な CAD システムの実現が期待される．さらに、
深層学習で得られた特徴を画像解剖学的に医師が詳細
に検討することで、これまで知られていなかった、良
悪性鑑別に有用な新しい特徴量（所見）が発見される
可能性もある。これは、放射線診断学の新たな可能性
を切り拓くものであり、今後の展開が期待される。 
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等価ペナルティ係数法を導入した差分進化による制約付き最適化
○高濱徹行 （広島市立大学） 阪井節子 （広島修道大学）

An Equivalent Penalty Coefficient Method for Constrained Optimization
by Differential Evolution

∗T. Takahama (Hiroshima City University) and S. Sakai (Hiroshima Shudo University)

Abstract– The penalty function method has been widely used for solving constrained optimization prob-
lems. In the method, an extended objective function, which is the sum of the objective value and the
constraint violation weighted by the penalty coefficient, is optimized. However, it is difficult to control the
coefficient properly because proper control varies in each problem. In this study, an equivalent penalty co-
efficient (EPC) method is proposed. In the EPC method, a new solution is compared with the old solution
and the EPC value, which makes the two extended objective values of the solutions the same, is obtained
for the new solution. If a small EPC value is selected as the penalty coefficient value, a search that gives
priority to optimizing objective values will be performed. If a large EPC value is selected as the penalty
coefficient, a search that gives priority to optimizing constraint violations will be performed. Furthermore, a
method to select an appropriate EPC value by using the ratio of feasible individuals, which realizes adaptive
control of the penalty coefficient, is proposed. The proposed method is introduced to differential evolution.
The nature of the proposed method is shown by solving several constrained optimization problems.

Key Words: penalty function method, penalty coefficient, constrained optimization, differential evolution

1 はじめに

制約付き最適化問題は与えられた制約の下で目的関
数を最適化する問題である．この中でも特に制約付き
非線形最適化問題は実世界に頻繁に出現する重要な最
適化問題である．制約付き非線形最適法問題の解法と
しては，逐次２次計画法，射影法，一般縮小勾配法な
どの効率的な方法が存在する．しかし，これらの方法
は目的関数の微分可能性や制約領域の凸性など問題に
対して幾つかの条件を仮定している．したがって，こ
れらの方法を様々な分野における問題に広く適用する
ことは困難である．
これに対して，目的関数の値だけを利用して制約の
ない非線形最適化問題を解決する方法が提案されてい
る．この方法は直接探索法 (direct search method)と
呼ばれ，様々な問題に適用することができるが，制約
付き非線形最適法問題を直接解くことはできない．本
研究では，直接探索法を制約付き非線形最適法問題に
適用する方法について考察する．
制約付き最適化問題を直接探索法によって解く際に
は，目的関数だけではなく，一般に複数の制約も最適
化する必要がある．制約付き最適化のためには、目的
関数の最適化と制約の最適化という 2種類の最適化が
含まれるため，2つの最適化のバランスを適切に取る
ことが必要となる．制約を扱う方法は，同時に最適化
する目的の数に基づき，以下のように分類できる．
(1) 目的関数のみを最適化する方法
制約を満足する一つ以上の探索点を初期点として準備
し，制約を満足する探索点のみを考慮してゆくことによ
り，制約の最適化を省略する方法であり，death penalty
法とも呼ばれる．探索の過程で得られた点が制約を満
足しない場合には，単純に無視されるか，制約を満足
するように修正される．例えば，遺伝的アルゴリズム
(Genetic Algorithm, GA)において，制約を満足した探
索点を参照して制約を満足しない探索点を修正する方
法が提案されている [1–3]．また，パーティクルスォー

ム最適化 (Particle Swarm Optimization, PSO) [4–6]
において，制約を満足しない探索点を無視し，既知の
制約を満足する探索点に置換する方法も提案されてい
る [7]．これらの方法は制約領域が比較的広い場合には
有効である．しかし，実際には制約の厳しい問題も多
く，特に等式制約を含む問題では，初期点を準備した
り探索点を修正することは不可能に近い．
(2) 目的関数と制約逸脱度 (constraint violation)の荷
重和を最適化する方法
複数の制約条件を組み合わせて制約逸脱度を定義し，
目的関数と制約逸脱度の荷重和を求め，その荷重和の一
目的最適化問題として解く方法である．制約逸脱度は目
的関数に対するペナルティと考えられるため，この方法
は一般にペナルティ関数法 (penalty function method)
と呼ばれ，目的関数と制約逸脱度の荷重和は拡張目的関
数 (extended objective function)と呼ばれている．ペ
ナルティ関数法では，制約逸脱度の強さを調整するた
めの荷重であるペナルティ係数 (penalty coefficient)を
適切に選択することが困難であるという問題点がある．
ペナルティ係数が大きいと，制約を満足する解は得ら
れるが，目的関数の最適化が不十分になり，質の高い
解を得ることが困難になる．逆にペナルティ係数が小
さいと，目的関数は最適化されるが，制約の最適化が
不十分になり，実行可能解を得ることが困難になる．ペ
ナルティ係数を動的に調整する方法もあるが，適切な
調整方法は問題に依存するため，一般的な調整方法を
実現するのは困難であるという問題がある．
(3) 目的関数と制約逸脱度を辞書式比較により最適化
する方法
目的関数と制約逸脱度を分離して扱い，制約逸脱度
を優先する辞書式比較により一目的化して解く方法で
ある．例えば，GAにおいて辞書式比較を実現する拡張
目的関数を利用する方法が提案されている [8]．これは，
制約を満足しない探索点の拡張目的関数値を，集団中
の制約を満足する探索点における最悪の目的関数値と
制約逸脱度との和として与える方法である．進化的戦
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略 (Evolutionary Strategy)において，単に制約逸脱度
を優先するのではなく，ある確率で制約逸脱度を無視
し目的関数のみで比較を行うという拡張された辞書式
比較により最適化を行う方法が提案されている [9]．こ
れにより，制約条件が確率的に緩和され，質の高い実
行可能解が得られることが示されている．より一般的
な方法として，直接探索法全般に対して，制約条件を
緩和することができる辞書式比較である αレベル比較
を使用する α制約法 [10–14]および ϵ比較を使用する
ϵ制約法 [15–18]が提案されている．α制約法および ϵ
制約法は，直接探索法における比較演算子を αレベル
比較および ϵレベル比較に置換することにより，制約
のない問題に対する最適化アルゴリズムを制約付きの
最適化アルゴリズムに変換する方法，すなわちアルゴ
リズム変換法である．αおよび ϵ制約法は，制約条件
を緩和することにより，等式制約を含むような制約条
件の厳しい問題に対しても適用することができる．
(4) 目的関数と各制約の多目的問題として解く方法
目的関数と一般に複数の制約関数を多目的最適化問
題として解く方法である [19,20]．制約が複雑な問題に
有効であると期待されるが，多目的最適化問題は一目
的問題と比較すると非常に困難な問題であり，一般に
多くの計算量を必要とするという問題点がある．
本研究では，進化的アルゴリズムなどの集団に基づく
最適化において，集団から適切なペナルティ係数を設定
するための情報として，等価ペナルティ係数 (Equivalent
Penalty Coefficient, EPC)値を用いることを提案する．
EPC値を用いてペナルティ係数を動的に調整する方法
である等価ペナルティ法を提案し，工業設計問題に適
用することによりその有効性を示す．

2 制約付き最適化問題
2.1 定義
本論文では，次のような不等式制約，等式制約，上
下限制約を持つ最適化問題 (P)を考える．目的関数お
よび制約条件がともに線形の場合が線形計画問題，そ
の他の場合が非線形計画問題である．

(P ) minimize f(x)
subject to gj(x) ≤ 0, j = 1, . . . , q

hj(x) = 0, j = q + 1, . . . ,m
li ≤ xi ≤ ui, i = 1, . . . , n

(1)

ここで，x = (x1, · · · , xn) は n 次元決定変数ベクト
ル，f(x) は 目的関数，gj(x) ≤ 0 は q 個の不等式制
約，hj(x) = 0 はm − q 個の等式制約であり， f, g, h
は線形あるいは非線形の実数値関数である．li, uiはそ
れぞれ，n個の決定変数 xi の下限値，上限値である．
さらに，以下では全ての制約を満足する領域を実行可
能領域 (feasible region)，上下限制約を満足する領域を
探索領域 (search space)と呼ぶことにする．

2.2 ペナルティ関数法
制約付き最適化では，目的関数の最適化と制約の最
適化という 2つの最適化を同時に行う必要がある．ペナ
ルティ関数法では，目的関数 f(x)に制約逸脱度 ϕ(x)
をペナルティーとして加えることにより，制約付き最適
化問題を以下のような制約無し最適化問題に変換する．

F (x) = f(x) + ρϕ(x) (2)

ここで，F は拡張目的関数，ρはペナルティ係数 (ρ > 0)
である．ペナルティ係数を∞に向けて増加させること
により制約逸脱度が 0に収束し，実行可能解を得るこ
とができる．
制約逸脱度 ϕ(x)の定義としては，以下の例がある．

ϕ(x) = max{max
j

{0, gj(x)},max
j

|hj(x)|} (3)

ϕ(x) =
∑
j

||max{0, gj(x)}||p +
∑
j

||hj(x)||p(4)

ここで p は正の数である．

3 集団的降下法における等価ペナルティ係
数値

3.1 集団的降下法

DE や PSO などのように解集団による最適化の
際に降下法を利用した最適化法である集団的降下法
(population-based descent method)について説明する．
集団的降下法は一般に以下のように記述できる．

1. 初期化: 解をランダムに生成し集団 P = {xi, i =
1, 2, · · · , N}(N は解の数)を構成する

2. 評価: 全ての解を評価する

3. 終了判定: 終了条件を満足すれば終了する

4. 各解に対して，

(a) 生成: 各解 xi と集団 P の情報に基づき新し
い解 x′

i を生成する

(b) 評価: 新しい解を評価する

(c) 更新: 新しい解が古い解より良ければ，古い
解を新しい解で置換する

5. 3.へ戻る

3.2 等価ペナルティ係数法

集団的降下法では，古い解 xi と新しい解 x′
i を比較

し，新しい解が古い解より良ければ古い解を新しい解
で置換する．2つの解を比較したとき，x′

i の関数値と
制約逸脱度の両者が xiより優れている場合は，ペナル
ティ係数の値に無関係に x′は拡張目的関数値が良い解
となる，すなわち，任意の ρについて F (x′) < F (x)
が成立する．xと x′ の関係が逆の場合も同様である．
また，関数値と制約逸脱度が同じ場合は，任意の ρに
ついて F (x) = F (x′)が成立する．したがって，以下
の条件が成り立つ場合にはペナルティ係数を決定する
必要が無い．

f(x′) ≤ f(x) and ϕ(x′) ≤ ϕ(x) (5)

or f(x) ≤ f(x′) and ϕ(x) ≤ ϕ(x′)

これ以外の場合，関数値が優れているが制約逸脱度
が劣っている解と関数値が劣っているが制約逸脱度が
優れている解が存在する．前者が xi 後者が x′

i と仮定
すると，f(xi) < f(x′

i), ϕ(xi) > ϕ(x′
i)である．この 2

つの解の拡張関数値が一致するペナルティ係数値を等
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価ペナルティ係数値 (EPC値)と呼ぶことにする．EPC
値を ρi で表現すると以下の関係が成立する．

f(xi) + ρiϕ(xi) = f(x′
i) + ρiϕ(x

′
i) (6)

ρi =
f(x′

i)− f(xi)

ϕ(xi)− ϕ(x′
i)

(7)

このとき，ペナルティ係数が EPC 値より大きければ
F (xi) > F (x′

i)となるため，制約逸脱度が優れている
x′
i が良い解となる．逆にペナルティ係数が EPC値よ
り小さければ F (xi) < F (x′

i)となるため，目的関数値
が優れている xi が良い解となる．
ρi を昇順にソートしたリストを H = {ρk|ρk <

ρk+1, k = 1, 2, · · ·} とする．適応的にペナルティ係数
を制御するために，アルゴリズムパラメータとして制
約優先率 (constraint priority rate)Rcpを導入する．こ
のとき，H の Rcp|H|番目の要素の値をペナルティ係
数 ρに設定するために，以下のように線形補間を利用
する．

ρ =


Rcp|H|ρ1 (⌊Rcp|H|⌋ < 1)
ρ|H|Rcp (Rcp > 1)
ρ⌊Rcp|H|⌋ +△Rcp△ρ (otherwise)

(8)

△Rcp = Rcp|H| − ⌊Rcp|H|⌋ (9)

△ρ = ρ⌈Rcp|H|⌉ − ρ⌊Rcp|H|⌋ (10)

ただし，|H|はH の要素数，⌊·⌋は整数値への切り捨
て，⌈·⌉は整数値への切り上げである．Rcp = 0のとき
は ρ = 0となり，目的関数値のみの最適化を行うこと
になる．Rcp > 1のときは ρ > ρ|H| となり，2つの解
の比較で制約逸脱度が優先されることになるため，制
約逸脱度のみの最適化を行うことになる．このように
等価ペナルティ係数法は，集団的降下法のように，古
い解と新しい解を一対比較する集団的最適化手法に用
いることができる．
さらに，ペナルティ係数値の急激な変化を避けるた
めに，以下のように指数移動平均を用いて世代 tのペ
ナルティ係数値 ρ(t)を決定する．

ρ(t) =

{
0.5ρ(t− 1) + 0.5ρt (t > 1)
ρt (t = 1)

(11)

ここで，ρtは，式 (8)で求めた世代 tの ρ値である．制
約優先度が 1を超えた場合，ペナルティ係数を∞に設
定するのと同じ効果がある．このため，ペナルティ関
数法においてペナルティ係数を小さい値から∞まで増
加させることは，Rcp を小さい値から 1を超えた値ま
で増加させることに対応することになる．本研究では，
Rcp を集団における実行可能解の割合に応じて動的に
制御する方法について考察する．

3.3 制約優先度の制御

一般に，集団中の全個体が実行可能であれば，目的
関数値の最適化を重視すべきであると考えられる．逆
に全個体が実行不能であれば，制約の最適化を重視す
べきである．したがって，目的関数の最適化と制約の
最適化を重視する度合いは実行可能個体の割合で決め
ることが適当であると考えられる．

本研究では，実行可能個体の割合であるRfeasibleに
基づき，以下のように Rcpを決定する．

Rcp = R0
cp + (1−R0

cp)(1−Rfeasible)(12)

Rfeasible =
|{xi | ϕ(xi) = 0}|

|P |
(13)

パラメータ R0
cp (0 ≤ R0

cp ≤ 1)の推奨値は 0.5である．
このとき，全個体が実行可能である場合は Rcp = 0.5
となり，目的関数と制約の最適化を同程度に行うこと
になる．全個体が実行不可能な場合はRcp = 1となり，
制約の最適化を優先して行うことになる．

4 提案手法
本研究では集団的降下法として，差分進化 (Differen-

tial Evolution, DE)を採用し，DEに等価ペナルティ法
を導入した DEEPC(DE with Equivalent Penalty Co-
efficient method for constrained optimization)を提案
する．

4.1 差分進化
差分進化はStorn and Price [21,22]によって提案され
た進化的アルゴリズムである. DEは確率的な直接探索
法であり，解集団を用いた多点探索を行う．DEには幾
つかの形式が提案されており，DE/base/num/crossと
いう記法で表現される．“base”は基本ベクトルとなる親
の選択方法を指定する．例えば，DE/rand/num/cross
は基本ベクトルのための親を集団からランダムに選
択し，DE/best/num/cross は集団の最良個体を選択
する．“num” は基本ベクトルを変異させるための差
分ベクトルの個数を指定する．“cross” は子を生成
するために使用する交叉方法を指定する．例えば，
DE/base/num/binは一定の確率で遺伝子を交換する
交叉 (binomial crossover)を用い，DE/base/num/exp
は，指数関数的に減少する確率で遺伝子を交換する交
叉 (exponential crossover)を用いる．

4.2 提案手法のアルゴリズム
提案手法のアルゴリズムは以下の通りである．

Step0 初期化．N 個の初期個体 xi を探索空間内に生
成し，初期集団 P = {xi | i = 1, 2, · · · , N} を構
成する．全ての個体を評価する．

Step1 終了判定．終了条件を満足すれば，アルゴリズ
ムは終了する．終了条件としては，最大関数評価
回数を用いる．

Step2 子個体の生成．以下の操作を全個体xiに対して
i = 1, 2, · · · , N の順で行う．3個体 xr1, xr2, xr3

を xiおよび互いに重複しないようにランダムに選
択する．変異ベクトルmi = xr1 + F (xr2 − xr3)
を生成する．変異ベクトルmiと親個体 xiに指数
交叉を適用し，子個体 xchild

i を生成する．個体を
評価し，f(xchild

i )と ϕ(xchild
i )を求める．

Step4 ペナルティ係数の決定．条件式 (5)を満足しな
いトレードオフ関係にある個体の EPC値 (ρi)を
式 (7)で求め，リスト {ρi}を昇順にソートする．
式 (12)でRcpを求め，式 (8)で ρtを求め，式 (11)
に基づきペナルティ係数 ρ(t)を決定する．
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Step5 生存者選択．各子個体と親個体を順に比較する
ために，その個体と子個体の拡張目的関数値を求
める．拡張目的関数値を比較し，子ベクトル xchild

i

が親ベクトルよりも良ければ子ベクトルが生存者
となり，親を子ベクトルで置換する．

Step6 Step1 に戻る．

4.3 実験条件

本研究では，DE に関するパラメータは，個体数
N=20，F = 0.7, CR = 0.9とした．制約優先度 Rcp

は，R0
cp = 0.5として，実行可能個体の割合 Rfeasible

に基づいて制御した．目的関数の最大評価回数 FEmax

を 2,500 回，5,000 回，10,000 回の 3通りの場合につ
いて実験を行った．各問題について 30回独立に試行を
行い，各試行における最良個体の目的関数値を求めた．
ただし，最良個体とは，制約逸脱度が最小の個体であ
り，制約逸脱度が同じ場合は目的関数値が最小の個体
である．

4.4 Himmerblauの問題

Himmerblau問題の定義を図 1に示す．表 1に実験結
果を示す．各アルゴリズムによる試行中の最良値，平均
値，最悪値および標準偏差を示した．εDEは文献 [16]
に，それ以外は文献 [23]に基づく結果である．εDEは
ε 制約法を DE に導入したアルゴリズム，MGA は多
目的GAと解の優越関係によるアルゴリズム，Genは
遺伝的アルゴリズムを利用したアルゴリズム，GRG
はGeneralized Reduced Gradient 法，Deathは death
penalty法，その他はペナルティに基づくアルゴリズム
であり，ペナルティ係数を固定する static penalty,探索
ステップ数によりペナルティ係数を変化させる dynamic
penalty, simulated annealing のように温度によりペナ
ルティ係数を変化させる annealing penalty, 複数の探
索点の状態によりペナルティ係数を決定する adaptive
penalty，解の集団と 2種類のペナルティル係数のため
の集団を用いて共進化させる Coevolutionary penalty
法である．
良い結果を示したアルゴリズムは DEEPC と εDE
である．DEEPCと εDEは関数評価回数が 2,500回の
時点で他の全てのアルゴリズムより全ての項目におい
て優れている．DEEPC と εDE を比較すると，関数
評価回数 2,500回における DEEPCの最悪値が評価回
数 5,000回における εDEの最良値よりも優れており，
DEEPCの方が εDEよりも探索効率が優れていると考
えられる．

4.5 角材の溶接の設計

角材の剪断応力 (τ)，曲げ応力 (σ)，台の座屈荷重
(Pc)，角材の端のたわみ (δ)などの制約の元でコスト
が最小となる角材の溶接を設計する．図 3のように，4
つの決定変数 h(x1)，l(x2)，t(x3)，b(x4) により設計
する．
この問題の定義を図 2に示す．
表 2に実験結果を示す．良い結果を示したアルゴリズ
ムは DEEPCと εDEである．DEEPCと εDEは関数
評価回数が 2,500回の時点で他の全てのアルゴリズム
より全ての項目において優れている．DEEPCと εDE
を比較すると，評価回数 2,500回において最良値と平

均値はDEEPCの方が優れおり，最悪値は εDEの方が
優れているが，その差は小さい．評価回数 5,000回に
おいては平均値と最悪値が εDEの方が優れているが，
その差は小さい．したがって，DEEPCと εDEはほぼ
同等の性能であると考えられる．

t

l
L

P
h

b

Fig. 3: Welded beam design

4.6 圧力容器の設計

半球状のキャップが両端に付いている円筒状の容器に
おいて，材料，形成，溶接に必要なコストを最小化す
る問題である．図 5に示すように，Ts(シェルの厚み)，
Th(キャップの厚み)，R(内径)，L(円筒状の長さ)の 4
変数を設計する．このうち，Ts と Th は利用可能な筒
状鋼板の厚みから，0.0625 インチの整数倍である．
この問題の定義を図 4に示す．

L

R

T
sT

h

R

Fig. 5: Pressure vessel design

表 3 に実験結果を示す．Deb は Genetic Adaptive
Search，Kannan は拡張 Lagrangian Multiplier 法，
Sandgenは Branch and Bound法によるものである．
良い結果を示したアルゴリズムは DEEPCと εDEで
ある．DEEPCと εDEは関数評価回数が 2,500回の時
点で他の全てのアルゴリズムより標準偏差以外の全て
の項目において優れている．DEEPCは関数評価回数
が 2,500回の時点で標準偏差以外の項目で εDE以外の
アルゴリズムより優れている．DEEPCと εDEを比較
すると，関数評価回数 2,500回において，DEEPCは全
ての項目において εDEより優れているため，DEEPC
の方が探索効率が高いと考えられる．

5 あとがき
制約付き最適化問題を制約なしの問題に変換するペ
ナルティ関数法に対して，等価ペナルティ係数法を提
案し，集団的降下法において EPC値に基づきペナル
ティ係数を動的に制御する方法を提案した．本研究で
は，提案手法を差分進化に適用した DEEPCを構成し
た．DEEPCにより幾つかの代表的な制約付き最適化
問題を解き，他の手法を比較することにより，DEEPC
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Minimize f(x)=5.3578547x2
3 + 0.8356891x1x5 + 37.293239x1 − 40792.141

Subject to g1(x)=85.334407 + 0.0056858x2x5 + 0.00026x1x4 − 0.0022053x3x5,

g2(x)=80.51249 + 0.0071317x2x5 + 0.0029955x1x2 + 0.0021813x2
3,

g3(x)=9.300961 + 0.0047026x3x5 + 0.0012547x1x3 + 0.0019085x3x4,

0≤ g1(x) ≤ 92, 90 ≤ g2(x) ≤ 110, 20 ≤ g3(x) ≤ 25,

78≤x1 ≤ 102, 33 ≤ x2 ≤ 45, 27 ≤ x3, x4, x5 ≤ 45.

Fig. 1: Himmerblau’s problem

Table 1: Result of Himmerblau’s problem

Algorithm FEs Best Average Worst S.D.
DEEPC 2,500 -31025.5242 -31025.4031 -31025.1229 0.0946

5,000 -31025.5602 -31025.5600 -31025.5581 0.0004
10,000 -31025.5602 -31025.5602 -31025.5602 0.0000

εDE 2,500 -31011.7391 -30979.3300 -30925.7070 20.4843
5,000 -31025.0348 -31023.8356 -31018.9192 1.2120
10,000 -31025.5601 -31025.5579 -31025.5490 0.0022

MGA 5,000 -31005.7966 -30862.8735 -30721.0418 73.240
Gen -30183.576 N/A N/A N/A
GRG -30373.949 N/A N/A N/A
Co-evolutionary 900,000 -31020.859 -30984.2407 -30792.4077 73.6335
Static 5,000 -30790.2716 -30446.4618 -29834.3847 226.3428
Dynamic 5,000 -30903.877 -30539.9156 -30106.2498 200.035
Annealing 5,000 -30829.201 -30442.126 -29773.085 244.619
Adaptive 5,000 -30903.877 -30448.007 -29926.1544 249.485
Death 5,000 -30790.271 -30429.371 -29834.385 234.555

Table 2: Result of welded beam problem

Algorithm FEs Best Average Worst S.D.
DEEPC 2,500 1.7260 1.7335 1.7439 0.0047

5,000 1.7249 1.7250 1.7254 0.0001
10,000 1.7249 1.7249 1.7249 0.0000

εDE 2,500 1.7267 1.7339 1.7423 0.0039
5,000 1.7249 1.7249 1.7250 0.0000
10,000 1.7249 1.7249 1.7249 0.0000

MGA 5,000 1.8245 1.9190 1.9950 0.05377
Co-
evolutionary

900,000 1.7483 1.7720 1.7858 0.01122

Static 5,000 2.0469 2.9728 4.5741 0.6196
Dynamic 5,000 2.1062 3.1556 5.0359 0.7006
Annealing 5,000 2.0713 2.9533 4.1261 0.4902
Adaptive 5,000 1.9589 2.9898 4.84036 0.6515
Death 5,000 2.0821 3.1158 4.5138 0.6625

の有効性を示した．
今後は，Rcp の制御およびアルゴリズムパラメータ

である R0
cpについてさらに考察するとともに，本手法

を様々なアルゴリズムに適用し，その性能を調べるこ
とを予定している．

謝辞 本研究は，JSPS科研費 26350443, 17K00311の
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Minimize f(x)=1.10471x2
1x2 + 0.04811x3x4(14 + x2)

Subject to g1(x)= τ(x)− τmax ≤ 0, g2(x) = σ(x)− σmax ≤ 0, g3(x) = x1 − x4 ≤ 0,

g4(x)=0.10471x2
1 + 0.04811x3x4(14 + x2)− 5 ≤ 0, g5(x) = 0.125− x1 ≤ 0,

g6(x)= δ(x)− δmax ≤ 0, g7(x) = P − Pc(x) ≤ 0, 0.1 ≤ x1, x4 ≤ 2, 0.1 ≤ x2, x3 ≤ 10,

where
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)
,

P =6000lb, L = 14in, δmax = 0.25in, E = 30× 106psi,G = 12× 106psi,

τmax =13600psi, σmax = 30000psi.

Fig. 2: Wedled beam design problem

Minimize f(x)=0.6224x1x3x4 + 1.7781x2x
2
3 + 3.1661x2

1x4 + 19.84x2
1x3

Subject to g1(x)=−x1 + 0.0193x3 ≤ 0, g2(x) = −x2 + 0.00954x3 ≤ 0,

g3(x)=−πx2
3x4 − 4π/3x3

3 + 1296000 ≤ 0, g4(x) = x4 − 240 ≤ 0,

x1, x2 =0.0625i, i ∈ {1, 2, · · · , 99}, 10 ≤ x3, x4 ≤ 200.

Fig. 4: Pressure vessel problem

Table 3: Result of pressure vessel problem

Algorithm FEs Best Average Worst S.D.
DEEPC 2,500 6059.9059 6067.8816 6094.6364 9.3731

5,000 6059.7143 6060.7430 6090.5274 5.5308
10,000 6059.7143 6060.7414 6090.5262 5.5309

εDE 2,500 6060.5071 6087.7730 6131.0306 18.7853
5,000 6059.7144 6065.8780 6090.5266 12.3242
10,000 6059.7143 6065.8767 6090.5262 12.3248

MGA 50,000 6069.3267 6263.7925 6403.4500 97.9445
Deb 6410.3811 N/A N/A N/A
Kannan 7198.0428 N/A N/A N/A
Sandgen 8129.1036 N/A N/A N/A
Co-
evolutinary
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Static 2.5×106 6110.8117 6656.2616 7242.2035 320.8196
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Death 2.5×106 6127.4143 6616.9333 7572.6591 358.8497
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1 はじめに 

近年，ニュースや新聞などで Deep Learning が話題に

なっている．Deep Learning の発達は著しく，2017 年に

は，Google が Tensorflow を使用したオブジェクト検出

API を，Microsoft が顔検出として Face API をリリース

した．それらは，無料公開されており，現在研究が盛

んである．本研究では，介護施設で，施設を利用する

高齢者（以下「被介護者」）が，手工芸や色塗りなど

の作業を行っている場面での不調を知らせる Deep 

Learning を使った見守りロボットシステムを提案する．

ここでいう不調とは，特定の時間内での悪い姿勢への

変化や，日常的には見られない体勢への変化に表れる

疲れや飽きを指す．

実現に向けた課題の 1 つ目として，人の姿勢をシス

テムが学習する際に，通常の画像認識では服装や背景

などが邪魔をして学習がうまくできないことが挙げら

れる．解決する方法として“Open Pose1)”と呼ばれる

手法を利用する．Open Pose とは，国際学会 CVPR2017

（Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-

tion）で発表された手法であり，様々な服装や背景で

あっても，リアルタイムに人の体の特徴点の座標や関

節の位置を求めることができる．Open Pose で得られ

た2次元座標をDeep Learningを用いて判定させること

ができれば，1 つめの課題は解決するのではないかと

考える．

課題の 2 つ目として，Open Pose を用いるために監

視カメラを設置すると，被介護者は監視をされている

と感じ，心理的に非常にストレスになる．そこで，人

形型の見守りロボットにカメラを搭載し，監視されて

いると感じさせないようにできると考える．

本研究では，見守りロボットに，見守り機能（顔追

従／顔識別／会話），異常検知機能（姿勢検知／異常

推定），通報機能の実装をする．本稿では，このうち

の見守り機能と異常検知機能について述べる．

2 見守りロボットとシステム概要 

Fig.1 に完成した見守りロボット“CATARO2)3)”の

ロボット"CATARO"を使った被介護者の異常検知 
○田中竜二，大島千佳，中山功一（佐賀大学）

Detecting Abnormal Condition Using a Robot "CATARO" 

* R. Tanaka, C. Oshima and K. Nakayama (Saga University)

Abstract－   Caregivers in a nursing facility are too busy to pay attention to a lot of care receivers constantly. 
In this paper, we proposed a monitoring robot that informs the care receivers’ bad condition to the caregivers. A 
smartphone which includes a system was attached to the robot’s eyes. The system detected that the care receiv-
ers lose the balance of the seated posture by image recognition using deep learning. Moreover, the system can 
track a care receiver’s face region and identify who is a front of the robot as well as have a conversation with 
the care receiver. 

Key Words:  Open pose, Face Detector, Face++ 

Fig. 2: A robot, “CATARO.” 

Fig. 2: The internal structure of CATARO 

Fig. 3: The framework of CATARO.

第14回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2018年12月22日-23日, 佐賀
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外観，Fig.2，Fig.3 に，それぞれ内部構造，骨格を示す．

顔部分には，3 つの機能をまとめた Android アプリケ

ーション 4)をインストールしたスマートフォンを配置

する．開発環境は Android Studio を，言語は Java を用

いる．体の部分には，サーボモータが 2 つ内蔵されて

おり（Fig. 2），Bluetooth 接続された Android アプリケ

ーションと通信する．体部分の材料としては，木質成

型板（MDF）／プラスチックダンボール／ポリ乳酸

（PLA） を使用している．MDF とプラスチック段ボ

ールはレーザカッターで加工し，PLA は 3D プリンタ

で加工している．外側にぬいぐるみ素材のカバー（服）

を着せている． 

Fig.4 にシステムの全体像を示す．本研究では，介護

施設を想定し，見守りロボットが利用者の不調を発見

し，通報することを目的とする．そのため，見守り機

能，異常検知機能，通報機能を１つのシステムとして

の実装を目指す． 

 

まず，見守りロボットの異常状態検知機能では，収

集した動画に，Open Pose を用いて特徴点の座標，関

節の位置の取得を行う．それぞれの値について Deep 

Learning を用いて，姿勢検知，異常推定を行う．通報

機能では，姿勢検知，異常推定で得られた結果によっ

て，見守りロボットが被介護者に状態に合わせた会話

をしたり，介護スタッフに発話で知らせたり，スマー

トフォンに通知したり，また医療機関等に通報したり

する予定である． 
 

3 見守り機能 

見守り機能として実装した，顔追従／顔識別／会話
の３つの機能について述べる． 
3.1 顔追従 

顔を追従するために，Google が提供している API

の Face Detector5)を使用した．上下左右（首を振る角度

は，正面を中心とすると上下左右 120°程度），被験者

の顔を四角で囲む．それと同時に，四角で囲んだ顔の

中心座標と画面の中心座標との角度を Bluetooth 接続

された体部分に送信する． 

Fig.5 に，顔追従のスマートフォン・アプリケーショ

ンの通常の画面を示す．画面の左上に設置されている

切り替えボタンを押すことにより，Fig. 6 に示すよう

に，Face Detector の状態を可視化して確認できる．表

示している情報としては，笑顔の度合いと目の開き具

合である．被介護者の笑顔度が 0.8 以上を超えると，

Fig.7 で示すように，CATARO は笑顔を返す．よって

被介護者は，よりリラックスして作業に望める． 
 

3.2 顔識別 

Megvii Technology Limited が提供している API の

Face++6)を使用する．Fig.6 の左下のボタン「音声切替」

を押すと，音声入力が開始される．「初めまして」と

画面に向かって声をかけると，Fig.8 に示す登録画面に

移行する．登録画面では，まず顔の写真を 3 枚撮影す

る．その後，音声によって，名前を入力し，登録を完

了させる． 

再び音声切替のボタンを押し，「こんにちは」と画

面に向かって声をかけると，Fig.9 に示す検索画面に移

行する．検索画面では，顔の写真を 1 枚撮影する．そ

Fig. 4 Setup of System 

Fig. 5: CATARO’s facial expression (normal). 

Fig. 6: Visualization of Face Detector. 

Fig. 7: CATARO’s facial expression 

(smile). 
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の後，登録された顔のうち，撮影した顔と一致する顔

があるかどうか判断する．一致する顔写真があった場

合，CATARO の目の位置にあるスマートフォンから，

その顔に紐づけられている名前で「○○さん，こんに

ちは」と返す．登録された顔写真の中に，撮影した顔

と一致する写真がなかった場合には，「登録されてい

ない顔です」と返す． 
 

3.3 会話 

 日常会話の応答機能は，A3RT が提供している Talk 

API7)を使用する．音声の入出力には、Google が提供し

ている API の Speech Recognizer を使用する．Fig.6 の

左下の「音声切替」ボタンを押し，音声入力を開始す

る．利用者の発話に対して，日常的な会話を返す．た

とえば，Fig.10 に示すように，「天気がいいですね」

と問いかけると，CATARO から「明日も晴れるといい

ですね」と音声で返ってくる．これにより，利用者は，

CATARO とコミュニケーションを取ることができる．

利用者は，リラックスした状態で作業に臨める． 

 以上により，利用者の近くに，CATARO を設置し，

自然な形で利用者を監視できる． 

 

4 異常検知機能 

4.1 Open Pose のプログラム 

異常検知機能では，Open Pose を用いる．Open Pose

とは，Deep Learning を用いて，人物のポーズを可視化

する手法である．静止画や動画など複数人物がいても

検出することが可能である．リアルタイムで人の体の

特徴点の座標，関節の位置を求めることができる．Fig. 

11 は，Open Pose を用いたサンプルである．オプショ

ンとして顔や手のひらの詳細な特徴点の座標を求める

こともできる．本稿では，求めた座標点に対して，Deep 

Learning を用いて，姿勢の判定を行う．それにより，

服装や背景等に関係なく学習をすることができる．ま

た Deep Learning には，Tensorflow 上で動くライブラリ

の Keras8) を使用する． 
 
 

4.2 姿勢判定 

 本稿では，着席している利用者を想定した姿勢の判

定を行う．Fig.13~15 で示す 3 種類（通常状態，ストレ

ッチ状態，前屈状態）の姿勢で，それぞれ 0～2 のラベ

ルを付ける．訓練データは，9000 個（約 5 分）ずつの

計 27000 個使用する．テストデータは，リアルタイム

で 300 個（約 10 秒）ずつの計 900 個取得する．一番高

い予測確率である判定結果をログ形式で出力する．

Fig. 8: Registration screen. 

Fig. 9: Search screen. 

Fig. 10: An example of their conversation. 

Fig. 11: An example of posture detecting 

by the Open Pose 

Fig. 12: Coordinate points for detecting posture. 
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9000 個の訓練データから無作為に 200 個選び，それぞ

れどのラベル（0～2）に分類されるかを学習する．次

に，残りの 8800 個から無作為に 200 個選び，それぞれ

どのラベルに分類されるかを学習する．この流れを，

9000 個の訓練データ全て学習に使用するまで繰り返 

し，それを 1 エポックとする．これを 100 回～1000 回

まで 100 回間隔で行う．Table 1 は，学習を行った後の

正答率と，その平均を示す．通常状態と前屈状態の平

均がそれぞれ 97％であるが，ストレッチ状態の平均が

91％であった．その理由として，ストレッチ状態は，

通常状態と前屈状態を合わせているような姿勢である

ため，正解が分かれたのではないかと考える． 

 
 
 
 
 

 
 

 

 
 

5 今後の課題と展望 

 本稿では，見守りロボット“CATARO”の機能とし

て Android アプリケーションによる見守り機能の作成

と，異常検知機能を構築した．見守り機能では，顔追

従，顔識別，会話の 3 つのサブ機能を付けたが，顔識

別と会話に関しては，まだ自発的に行わなければいけ

ないという課題もあり，見守りロボットの方から会話

を提供することができれば，より違和感なく作業がで

きるのではないかと考える．異常検知機能として Deep 

Learning を用いて被験者の姿勢の判定を行った．異常

検知機能では，学習データを十分に得ることができ，

姿勢を全て 90％以上判定することができた．現在，PC

でリアルタイムの判定はできるが，将来的には，

CATARO が動画を PC に送信し，その動画を受信した

PC が判定を行う．その後，判定結果を CATARO の

Android アプリケーション側に送信し，見守りロボッ

トの会話などを変化させる必要がある．  
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複数 Android 端末の分散制約充足アルゴリズムによる協調
○田川来夏 上田俊 (佐賀大学)

Distributed Constraint Satisfaction Among Android Devices

∗K. Tagawa and S. Ueda (Saga University)

Abstract– A constraint satisfaction problem (CSP) has widely studied in AI literature, where the aim
of this problem is to find an assignment of values to variables that satisfies all constraints. A distributed
CSP (DisCSP) is a CSP where variables and constraints are distributed among agents. Various application
problems in multi-agent systems can be formalized as DisCSPs. Asynchronous Backtracking (ABT) algorithm
have been developed for solving a DisCSP in distributed manner. In this paper, we implement ABT algorithm
as an Android application, which we call ABT on Androids. We evaluate our application by solving a 2-queens
problem.

Key Words: DisCSP, Multi-agent Systems

1 はじめに

マルチエージェントシステムとは，複数の自律的な
エージェントが存在する環境での社会システムを設計・
分析する研究分野であり，長く人工知能の一分野として
研究されている．近年のネットワーク環境やスマート
フォンといったデジタル通信機器の処理能力の向上か
ら，この分野の研究成果の現実問題への応用が期待され
ている．分散制約充足問題は，伝統的な制約充足問題の
変数と制約を複数エージェントに分散させた問題であ
り，人工知能における様々な応用問題に適用可能である
として，長年研究されている．
N -Queens問題は分散制約充足問題として定式化可能

な典型的な問題例である．この問題は N ×N のサイズ
のチェス盤に N 個のクイーンを互いに取り合わないよ
うに配置する問題である．チェスにおけるクイーンは，
将棋の飛車と角を組み合わせたように，縦・横・ななめ
に移動できる．4-Queens 問題では，Fig. 1 のようにク
イーンを配置することで互いに取り合わないようにで
きる．
ほとんどの制約充足問題のためのアルゴリズムが，分
散制約充足問題を解くために，分散・非同期に拡張可能
であり，非同期バックトラッキングアルゴリズムといっ
た様々なアルゴリズムが提案されている．
本論文では，非同期バックトラッキングアルゴリズム
を Andorid アプリケーションとして実装する．このア
プリケーションを ABT on Androids と呼び，Android

端末で分散制約充足問題を解くことを目標とする．分散
制約充足問題の従来研究では，エージェント同士の通信
方式はアブストラクトにモデル化されている．そのた
め，ABT on Androidsの開発では，モデル化されたネッ
トワーク通信に合致するように Android 間通信を実装
する必要がある．Android間の通信方式はいくつか考え
られるが，本研究では，実装が容易な TCP/IP を用いて
実装する．本論文では，開発した ABT on Androids を
Android スマートフォンにインストールし，動作確認の
第 1段階として 2-Queens問題を解くことを試みた．

Fig. 1: 4-Queens problem

2 分散制約充足問題
2.1 制約充足問題

制約充足問題 (Constraint Satisfaction Problem,

CSP) 1) とは，有限で離散的な領域から値をとる複数
の変数に，制約を満たす値を割り当てる問題である．ス
ケジューリング問題やプランニング問題をはじめ，人工
知能の様々な問題が制約充足問題により定式化できるこ
とが知られている．制約充足問題は以下で定義される:

• n 個の変数 x1, , x2, . . . , xn，
• 上記の変数に対する領域 D1, D2, . . . , Dn，
• 直 積 Dk1 × . . . × Dkj に 対 す る 制 約
pk(xk1, xk2, . . . , xkj)．

変数 xi の値が di ∈ Di であることを (xi, di) と表記
する．制約充足問題の解は，すべての制約を満たす変数
の値の組 (充足可) か，そのような組が存在しない (充足
不能) かのいずれかである．

例 1（4-Queens問題） 4-Queen問題を制約充足問題と
して定式化する．それぞれの行 (または列) にはひとつ
のクイーンしか置けないことは明らかなので，それぞれ
が各行のクイーンの位置を表す 4つの変数 x1, x2, x3, x4
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で盤面を表現できる．変数の領域は，D1 = D2 = D3 =

D4 = {1, 2, 3, 4}である．クイーンが互いに取り合わな
いようにする制約は，例えば，変数 xi と xj に対して，

xi ̸= xj ∧ |i− j| ̸= |xi − xj |

と表現できる．例えば，x2 と x4 に対しては，x2 ̸= x4∧
|x2 − x4| = 2 という制約が設定される．この制約がす
べての変数の組に対して存在する．この制約充足問題に
対して，変数の値の組，{(x1, 2), (x2, 4), (x3, 1), (x4, 3)}
はすべての制約を満たす．すなわち，4-Queen問題は充
足可能な問題である．

2.2 分散制約充足問題

分散制約充足問題 (Distributed Constraint Satisfac-

tion Problem, DisCSP) 2) とは，制約充足問題における
変数および制約が複数のエージェントに分散された問題
である．各エージェントは自身の持つ変数に値を割り当
てようとするが，異なるエージェントのもつ変数との間
にも制約があり，そのような制約も満たす必要がある．
本研究では，エージェントの持つ変数はひとつとし，記
述の簡略化のため，必要に応じて両者を区別せずに用い
る．また，エージェント間の通信モデルとして，以下を
仮定する:

• エージェント間通信はメッセージ通信によってなさ
れる．

• エージェントは，他のエージェントのアドレスを
知っている場合に限り，そのエージェントにメッ
セージを送信できる．

• 任意のふたつのエージェントの組合せに関して，送
信されたメッセージの順序は保存される．

例えば，例 1 を分散制約充足問題として定式化する場
合，ひとつのエージェントがひとつのクイーンの位置を
操作し (対応する変数を持ち)，メッセージ通信によっ
て，すべての制約を満たす値の割当を探索する．
分散制約充足問題を解くアルゴリズムは， (集中型の)

制約充足問題を解くアルゴリズムを，分散・非同期型に
拡張したものが多い．代表的なバックトラッキングアル
ゴリズムや反復改善法を拡張したアルゴリズムが提案さ
れている．また，アルゴリズムの表現を単純にするため
に，以下の仮定を置いているものもある:

1. 各エージェントの持つ変数は唯一である．
2. エージェント間の制約はすべて二項関係 (binary)

である．
3. 各エージェントは自分に属する変数が関係する制約
をすべて知っている．

2.3 非同期バックトラッキングアルゴリズム

非同期バックトラッキング (Asynchronous Back-

Tracking, ABT) アルゴリズム 3) は，バックトラッ
キングアルゴリズムを分散・非同期に動作できるよう拡
張したアルゴリズムである．各エージェントは以下の 2

種類のメッセージを用いる:

• (ok?, (xj , dj)): 変数 xj の値が dj であることを伝
えるメッセージ．

• (nogood, xj , V ): 新たに発生した nogood V を伝
えるメッセージ．ここで，nogood V は制約違反
を起こす値の組合せである．例えば nogood V =

{(xi, di), (xj , dj)} は，(xi, di) と (xj , dj) が制約に
違反していることを表す．

ABT では，各エージェントの識別子に従って優先順位
が設定される．ok?メッセージは優先順位の高いエー
ジェントから低いエージェントに，割り当てた値を知ら
せる目的で送られる．逆に，nogoodメッセージは優先
順位の低いエージェントから高いエージェントに，現在
の値の割当では制約を充足できないことを知らせる目的
で送られる．
以下に，ABT での各エージェントの動作の概要を示

す．詳細は文献 3) 等を参照されたい．

• エージェントは ok?メッセージを受信すると，
agent view に他のエージェントの値の割当を記
録する．

• エージェントは nogoodメッセージを受信すると，
受信した nogood V を制約に追加する．

• いずれかのメッセージを受信するたびに，
agent view に記録されている値の割当と制約を
考慮し，自身の変数の値を割り当てる．
– いずれの制約にも違反しない場合，優先度の低
いエージェントに ok?メッセージを送信する．

– どの値を割り当てても制約に違反する場合，優
先度の高いエージェントに nogood メッセー
ジを送信する．

いずれかのエージェントが空の nogood V = ∅ を受
信した場合，その問題は充足不可能 (すべての制約を満
たす値の組が存在しない) であることを表す．問題が充
足可能である場合，すべてのエージェントがなんらかの
値を割り当て，新たなメッセージを送らない安定した状
態に落ち着く．このときに各エージェントによって割り
当てられている値の組が解となる．

3 Android 端末
Android は Google により開発・提供されているス

マートフォンやタブレット端末向けのオペレーティング
システムである．Android 端末 では様々な API が提供
されており，Android SDK ツールを用いてデータやリ
ソースとともに，ソースコードを APK (Android パッ
ケージ) にコンパイルできる．最新安定版は 2018 年 8

月 6日にリリースされた 9.0 Pie である．

3.1 Android 間通信

Android 端末では，電話回線による通信に加えて様々
な通信方式を利用できる．以下に，Android で利用可能
な通信方式をまとめる:

Wi-Fi Android は無線 LAN 接続でインターネットに
接続できる．Android APIでは，HTTP (HTTPS)

でサーバと通信する機能や，相手の IPアドレスと
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メッセージ
通信

エージェント

Fig. 2: Overview

ポート番号を指定してソケット通信を行う機能が提
供されてる．

Bluetooth Bluetooth API は，API Level 5 で導入さ
れており，ワイヤレスヘッドホンやカーステレオシ
ステムと接続できる．当然，Android 端末同士の
接続も可能であり，P2P接続が可能である．

Wi-Fi peer-to-peer Wi-Fi peer-to-peer は，ルーター
やアクセスポイントといった中継機器を介すこと
なく，端末同士で P2P接続を行う通信方式である．
Android 4.0 (API Level 14) で導入された比較的
新しい機能である．Bluetooth より速く，より遠い
距離でも通信できるとされている．

4 ABT on Androids

本論文では，非同期バックトラッキングアルゴリズム
を Android アプリケーションとして実装した ABT on

Androids を開発する．ABT on Androids では，An-

droid 端末で起動したアプリケーションがエージェント
として動作し，他の Android 端末とメッセージ通信を
行いながら非同期バックトラッキングアルゴリズムを実
行する (Fig. 2)．

4.1 アプリケーション設計

ABT on Androids は，以下の 3つのスレッドで構成
される (Fig. 3):

UI スレッド アプリケーションの画面表示を担当する．
他のスレッドの状態を監視するとともに動作ログの
表示を行う．

通信スレッド 他の Android 端末との通信を担当する．
Android アプリケーションでは，通信のような重
い処理は画面表示を行うスレッドとは別スレッド
で動作させなければならない．同じスレッドで通信
処理を行おうとすると，NetworkOnMainThread-

Exception が発生しアプリケーションが強制終了
する．

ABT スレッド 非同期バックトラッキングアルゴリズ
ムを実行する．受信したメッセージを通信スレッド
から受け取り，メッセージを送信するときは通信ス
レッドを通して他端末に送信する．

ABT on Androids

UI スレッド

ABT スレッド

他端末
との
通信

通信スレッド

メッセージメッセージログ実行ログ

Fig. 3: Application design

4.2 通信方式

ABT on Androids では，すべての Android 端末が
Wi-Fi によってひとつのプライベートネットワークに接
続されていることを仮定する．Android 端末同士の通
信は TCP/IP 方式で行われ，IP アドレス (とポート番
号) を指定したソケット通信によって行う．
3.1 章で述べた通り，Android 端末では，Bluetooth

および Wi-Fi peer-to-peer による通信も可能だが，本
研究での実装は行わなかった．理由として，以下が挙げ
られる:

• 端末同士のペアリング等，通信開始までに煩雑な前
処理が必要であり，それらをアプリケーション内に
実装しなければならない．

• 通信が不安定で，途中で通信が切断されるだけでな
く，端末同士の発見ができない場合がある．

一方で，無線 LAN 接続による通信は安定しており，
実装も容易である．より具体的には，Wi-Fiによるプラ
イベートネットワークへの接続は Android OS によっ
て設定でき，ネットワーク検出やアドレス取得といった
処理をアプリケーション内で実装する必要がない．ま
た，ソケット通信の API は容易に利用でき，IP アド
レスとポート番号だけを指定すれば通信できる．そのた
め，すべての端末を同一のプライベートネットワークに
あらかじめ接続しておき，アプリケーションにその情報
を記録しておくことで，端末同士の通信が可能となる．
Bluetooth および Wi-Fi peer-to-peer による通信の
利点は，Android 端末以外のネットワーク設備が必要な
い点である．今後の応用を考慮するとこの利点は無視で
きず，これらの通信方式の実装は今後の課題である．

5 検証
開発した ABT on Androids を Android 端末にイン

ストールし動作確認を行った．検証には 2台の Android

端末を使用し，2-Queens問題を解くことを行った．
2-Queens問題の変数とその領域は以下である:

変数 x1, x2
変数の領域 D1 = D2 = {1, 2}

75



Fig. 4: Execution result: x1

また，以下の 2つの制約が存在する:

• x1 ̸= x2
• |x1 − x2| ̸= 1

上記の制約より，すべての変数の値の組がいずれかの制
約に違反するため，2-Queens 問題は充足不能である．
例えば，{(x1, 1), (x2, 1)} の割当は一つ目の制約に違反
し，さらに，{(x1, 2), (x2, 1)}の割当は二つの目の制約に
違反する．従って，ABT on Androids が空の nogood

を生成して停止すれば，正しく動作することが確認で
きる．
今回の検証では，以下の Android 端末を使用した:

• エージェント x1
モデル JCI VA-10J

Android バージョン 5.0.2

• エージェント x2
モデル Nexus 5X

Android バージョン 7.1.1

それぞれの端末での実行結果を Figs. 4, 5に示す．以下，
今回の実行結果を順に確認する．なお，開発途中のため，
メッセージや制約に関して，ログの表示方法と論文内の
記法が一致しない箇所があることを断っておく．まず，
x1 が自身に 1 を割り当て，x2 に (ok?, (x1, 1)) を送信
する．この ok? メッセージを受信した x2 は，割り当て
可能な値を checkAgentView()を用いて探索する．しか
し，1と 2のいずれの値を割り当てても制約に違反するた
め，backtrack()を呼び出し，x1 に (nogood, x1, (x1, 1))

を送信する．次に，x1 は nogood メッセージを受信し
たため，自身の値を 2に変更し，再度 x2 に (ok?, (x1, 2))

を送信する．同様に，x2 は checkAgentView()を呼び出
して値を探索するが，制約に違反しない値の組が存在し
ないため，x1 に (nogood, x1, (x1, 2)) を送信する．こ

Fig. 5: Execution result: x2

の nogood メッセージを受信した x1 は，backtrack()

を実行し別の値を割り当てようとするが，1 と 2 のい
ずれの値も nogood として記録されているため，自身
の変数に値を割り当てることができない．つまり，空の
nogood が生成されるため，この問題が充足不可能で
あることがわかる．最後に，x1 は上記を知らせる特殊
なメッセージである nosolution メッセージを x2 に送
信し，停止する．同様に，x2 も nosolution メッセー
ジを受信し，停止する．以上で，x1 と x2 で動作してい
る ABT on Androids が停止するため，2-Queens問題
が充足不能であることが本アプリケーションでも確認で
きた．

6 おわりに
本論文では，分散制約充足問題を解く非同期バックト

ラッキングアルゴリズムを Andorid アプリケーション
として実装した，ABT on Androids を開発した．また，
開発したアプリケーションを Android スマートフォン
にインストールし，2-Queens 問題を解くことでアプリ
ケーションの検証を行った．
今後の課題として，TCP/IP 以外の通信方式による

エージェント間通信の実装や，3 台以上の Android 端
末での動作確認が挙げられる．
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1 はじめに 

安全装置が次々と開発され，自動車に実装されてい

る．一方，歩行者や自転車などの交通弱者に対する安

全装置は少ない．そのため，被害者が意識を失うよう

な交通事故が起きた場合，通報が遅れたために被害者

が亡くなる場合もある．この問題を解決するために，

交通事故にあった交通弱者を助けるシステムが必要に

なると考える．また，交通事故が起きたとき，目撃者

や物的証拠が少ない場合に，正しく事故状況を判断す

ることが難しい．

これまでの研究では，事故を検知し，自動で仲介サ

ーバには GPS データを送り，同時に病院には加速度デ

ータと GPS データを送るスマートフォンアプリ（以下，

従来アプリと表記する）の開発を行った．また，ドロ

ーンと連携して，事故現場に救助隊が到着する前に現

場の状況を確認できるシステムを提案した．これによ

り，交通事故の発生を検知できるようになった．また，

交通事故の発生位置をサーバに送信し，ドローンが交

通事故現場上空まで自動飛行して事故発生後の状況を

ドローンのカメラ映像から遠隔地でも把握できるよう

になった．一方，事故発生直前の被害者の状況は，検

知できていない．交通事故が起きたとき，歩行してい

るのか，自転車に乗っているのか，などの状態によっ

て，事故の大きさが変わってくる．例えば，自転車に

乗っていた被害者が，進行方向に対し右側から強い衝

撃を受けて 15 メートル飛ばされた，などの状況が検知

できれば，より早く正確な救命活動に取り掛かれる可

能性がある．

そこで本研究では，従来アプリを改良し，事故発生
前後の加速度情報／音声情報／位置情報／速度情報な
どを取得し，送信できるようにする．また，ディープ
ラーニングを用いて，加速度データから事故発生時の
移動モードを判別する分類器を構築する．ここでのモ
ードは，停止，歩行，自転車，自動車の 4 種類とする． 

2 交通事故の検知・通報アプリの改良 

2.1 誤検知防止機能 

2.1.1 誤検知防止機能の説明 

従来アプリでは，加速度の推移から事故を検知して
いる．しかし，スマートフォンを落として強い衝撃が
与えられたときに事故と誤検知する場合があった．ス
マートフォンは落としやすく，落とす度に事故と検知
していては，開発したアプリを使ってもらえない．そ
こで，誤検知防止機能を追加する．そのために，スマ
ートフォンを落としたときの加速度の変化を調べる必
要がある．そこで，落下実験を行う．

2.1.2 落下実験 

実験方法は，スマートフォンを高さ1mからソファー
ベッドに落下させる．これを2回行う．図2.1は，その
ときの加速度の変化である．

図2.1 落下時の加速度 

スマートフォンが，ソファーベッドに落下したとき
を0秒とする．通常使用時はいずれかの方向の重力加速
度を検知しているが，赤枠部分であるソファーベッド
に落下する直前は，加速度が0m/s2になっていることが
分かる(無重力状態)．その後，重力加速度の4～8倍の
加速度を検知していることが分かる．

2.1.3 誤検知防止機能の仕組み 

落下実験より，スマートフォンを落としたときは，
衝突前に無重力状態になることが分かった．交通事故

交通事故時の移動モード判別アルゴリズムの実装

○塚本安記規，大島千佳，中山功一（佐賀大学）
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because execution timing of accident notifications are delayed.I developed an application that detects abnor-
malities and reports the traffic accident to a fire department based on a value from an acceleration sensor of a 
smartphone.However, a threshold value of the acceleration sensor to judge the traffic accident is different ac-
cording to a transportation mode of the user. In this paper, I constructed a transportation mode classifier using a 
deep learning technique. The results of the experiment showed that the classifier could judge two kinds of 
transportation mode, walking, or bicycle correctly in 30 minutes. 

第14回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2018年12月22日-23日, 佐賀

PG0011/18/0000-0077 © 2018 SICE77



の場合は，衝突前に無重力状態になることはない．そ
こで，強い加速度を検知する前に，無重力状態が0.1秒
継続した場合は，誤検知と判断するように改良する．
これにより，スマートフォンを落とした場合は，事故
と判断されることが無くなると予測される． 

 

2.1.4 誤検知防止機能の確認実験 

誤検知防止機能が正しく動作しているか確認するた
めに，2つの実験を行う． 

1つ目の実験は，スマートフォンを様々な方法で落下
させる．この実験の目的は，どのような落とし方をし
ても事故と判断されないか確認するためである．結果
は，様々な方法で落下させた全てにおいて，事故と判
断されなかった．そのときの3パターンについて，加速
度の変化をグラフにしたものを載せる．図2.2は，高さ
2mからスマートフォンの画面を上に向けて落とした
場合である．図2.3は，高さ1.5mからスマートフォンの
画面を横に向けて落とした場合である．図2.4は，高さ
1mから画面を上向きにしてスマートフォンを軽く前
に投げながら落とした場合である． 

 

 
図2.2 高さ2m画面上向きからの落下 

 

 

図2.3 高さ1.5m画面横向きからの落下 
 

 
図2.4 高さ1m画面上向きから前方に落下 

 
図2.2～図2.4の赤枠部分に注目すると，落下する直前

は，無重力状態になっていることが分かる．スマート

フォンを落とした場合は，落下する直前に無重力状態
があるので，誤って事故と判断することはない． 

2つ目の実験は，衝突実験である．実験方法は，バイ
クと乗用車の衝突，自転車と乗用車の衝突である(図
2.5～図2.8)．このとき，バイク，自転車に乗せたダミ
ー人形の腰にスマートフォンを設置した(図2.9，2.10)． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図2.5 衝突実験で使用するバイク 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図2.6 バイクと乗用車の衝突後の画像 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図2.7 衝突実験で使用する自転車 
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図2.8 自転車と乗用車の衝突後の画像 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図2.9 バイクに設置したスマートフォン 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図2.10 自転車に設置したスマートフォン 
 
実験の目的は，誤検知防止機能を追加しても，正し

く事故と判断されるか確認するためである．結果は，
のべ４台のスマートフォンのうち，４台とも事故検知
に成功した．そのときの2台のスマートフォンに注目し
て，加速度の変化をグラフにしたものを載せる．図2.11
は，バイクと乗用車を衝突させたときの加速度の変化
をグラフ化したものである．図2.12は，自転車と乗用
車を衝突させたときの加速度の変化をグラフ化したも
のである．グラフの横軸について，衝突したときを0
秒とする． 

 

 
図2.11 バイクと乗用車の衝突 

 

 

図2.12 自転車と乗用車の衝突 
 
図2.11，2.12より，衝突前に無重力状態になっている

ことはないので，正しく事故と判断される． 
2つの実験より，誤検知防止機能が正しく動作してい

ることが分かる． 
 

3 事故状況保存のための従来アプリの改良 

3.1 スマートフォンの内部ストレージへの保存 

従来アプリでは，加速度や GPS データをメールで送
信していた．この方法では，インターネットが繋がら
ない場合に，データを保存することができない． 
そこで，スマートフォンの内部ストレージに保存す

る方法に改良する．仕組みは，csv ファイルを作成し，
加速度や GPS データを書き込む．その csv ファイルを
内部ストレージに保存する．これにより，インターネ
ットが繋がらない場合でも，データを保存ことができ
る．  

 

3.2 加速度データの保存 

加速度は，事故が起きたときに，衝撃の強さや速度
などを推定することができる． 
従来アプリは，事故前の加速度データしか保存する

ことができなかった．事故前の加速度データだけでは，
衝撃の強さや速度などを推定することが難しい．そこ
で，事故後の加速度も保存できるようにする．また，
加速度データおよび GPS データに時刻を付与し，より
正確な情報を得る． 

 

3.3 音声データの保存 

音声は，事故が起きたときに，急ブレーキ音や事故
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現場での会話などを聞くことができる．事故から少し
時間が経ち，警察の人が事故状況を聞くと，事故を起
こした両者の意見が食い違ったり，嘘をつくことが
多々ある．事故時の音声を保存しておくことにより，
この食い違いや嘘を見抜ける可能性も出てくる．そこ
で，音声データを保存できるようにする． 

 

3.4 通報不要なデータの保存 

通報不要なデータとは，スマートフォンが事故とは
判断しないが，少し強い加速度を検知したときのデー
タである．これは，小さな事故を対象としている．小
さな事故を起こしたときに，通報をしない人がいる．
後になって，その事故が警察沙汰になったときの証拠
となる．また，データを蓄積することにより，どこで
小さな事故が起こるのか把握できる．そこで，通報す
る事故データとは別に，通報不要なデータを保存でき
るようにする． 

3.5 改良したアプリの動作確認 

 事故状況を保存するための上記 4 点の改良について，
動作確認を行った．3.1 節，3.2 節，3.3 節で述べた事故
発生時に保存するデータについては，いずれも事故を
検知した場合に，正しく記録されることを確認した（図
3.1，図 3.2，図 3.3）．3.4 節で述べた通報不要なデー
タの保存については，事故とは判別されない程度の少
し強い加速度を加えると，通報されずにデータが保存
されていた（図 3.4）．いずれも，正しく動作し，目的
のデータが保存されていることを確認した． 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 3.1 内部ストレージへの保存 

 
 

 

図 3.2 加速度データの保存 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 3.3 音声データの保存 

 
 
 
 
 
 
 
 

図 3.4 通報不要なデータの保存 
 
 

4 衝突実験による動作確認 

4.1 実験の目的と方法 

実験の目的は，第 3 章で追加した事故状況保存シス
テムが，動作確認である．実験方法は，自転車(図 4.1)
と乗用車の衝突である．これを 2 回行う．1 回目の実
験は，走行中の自転車と乗用車の衝突である．このと
き，自転車に乗せたダミー人形の腰にスマートフォン
を設置した(図 4.2)．2 回目の実験は，停止させた自転
車と乗用車の衝突である．このとき，自転車のかごに
スマートフォンを設置した(図 4.3)． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 4.1 衝突させる自転車 
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図 4.2 腰にスマートフォンを設置 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
      

 図 4.3 かごにスマートフォンを設置 
 

4.2 実験結果 

結果は，2 回の実験ともに正しく事故を検知し，内
部ストレージへの保存，加速度データの保存，音声デ
ータの保存に成功した．衝突後の加速度に特徴的な変
化が見つかったので説明する． 
図 4.4，4.5 は，1 回目と 2 回目の実験の加速度の変

化をグラフ化したものである．衝突時の時間を 0 秒と
する． 

 
図 4.4 腰に設置したスマートフォンの加速度の変化 
 
 

 

図 4.5 かごに設置したスマートフォンの加速度の変化 
 

赤枠に注目すると，2 回の実験において，衝撃時と
衝突してから約 1 秒後に強い加速度を検知している． 
ここでは，2 回の衝突実験の結果しか記載していな

いが，他の衝突実験においても，似たような結果とな
った． 
 

4.3 考察 

4.2 節より，スマートフォンを身に付けても，身に付
けずにかごに入れたとしても，正しく事故を検知する
ことが分かる．また，交通事故が起きたときに，衝撃
時と衝突してから約 1 秒後に強い加速度を検知するこ
とが分かる．現段階では，この結果を用いた機能はな
いが，この結果を用いることにより新しいことができ
ると考える．1 つのアイディアとして，これから多く
のデータを集め，ディープラーニングで学習させるこ
とにより，どのような事故が起きたのか判別できる分
類器を構築できると考える． 
 

5 ディープラーニングを用いたモード判別用の分類
器 

5.1 モード判別用の分類器 

交通事故が起きたとき，歩行しているのか，自転車
に乗っているのか，などの状態によって，事故の大き
さが変わってくる．そこで，ディープラーニングを用
いて，モード判別用の分類器を構築する．ここでのモ
ードは，停止，歩行，自転車，自動車の 4 種類である． 
本研究では，加速度のデータを活用し，分類器を構

築する． 
 

5.2 開発環境 

本研究で使用する開発環境を表 5.1 に示す．  
 

表 5.1 開発環境 
分類 詳細 
ライブラリ Tensorflow，Keras 
実行環境 Jupyter notebook 
開発言語 Python 

 
 

5.3 データ取得方法 

ディープラーニングを用いた分類器を構築するために
は，多くのデータが必要となる．そこで，データを取
得するアプリを作成した(図 5.1)．このアプリは，初め
にモードを選択してから画面左下のボタンをタップす
ることでデータの取得が始まる．そして，選択したモ
ードに対応するラベルと x 軸，y 軸，z 軸それぞれの加
速度を保存する． 
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図 5.1 データ取得アプリ 
 

5.4 学習用データ 

学習用データは，停止，歩行，自転車，自動車の 4
つのデータを使う．停止のデータは，スマートフォン
を様々な向きに置き，合計 4 時間のデータを集めた．
歩行のデータは，被験者を 4 人集め，各 1 時間ずつの
合計 4 時間のデータを集めた．自転車のデータは，歩
行のデータと同じ被験者 4 人で，各 1 時間ずつの合計
4 時間のデータを集めた．自動車のデータは，歩行の
データの被験者とは異なる被験者を 2 人集め，各 2 時
間ずつの合計 4 時間のデータを集めた．この学習用デ
ータを用いて，分類器を構築する． 
 

5.5 試験用データ 

試験用データは，4 つのモードを順不同かつ連続で 5
分ずつ集め，これを連続で 2 回行う(合計 40 分)．そし
て，被験者を 4 人集め，合計 2 時間 40 分のデータを集
めた．集めたデータの時間は，多少前後する．この試
験用データを用いて，構築した分類器に分類させる． 

 

5.6 実験 

5.6.1 実験の目的と方法 

実験の目的は，2 つある．1 つ目は，どのくらいの割
合で正しいモードと判断されるかである．2 つ目は，
モードを切り替えたときに，どのくらいの時間で正し
いモードと判断できるかである． 
実験方法は，試験用データを 10 秒毎に切り分け，そ

の 10 秒のデータを 1 つのサンプルとし，それぞれを分
類器に分類させる．この試験データのサンプル数は，
停止が 187 個，歩行が 257 個，自転車が 204 個，自動
車が 284 個である． 

 

5.6.2 実験結果 

初めに，試験用データを分類器に分類させたときの
各モードの正解率について結果を述べる．表 5.2 は，
各モードの正解サンプル数である．図 5.2 は，各モー
ドの正解率をグラフにしたものである． 
 

表 5.2 各モードの正解サンプル数 

 

 

 
図 5.2 各モードの正解率 

 
 停止と正しく判断されたサンプル数は 187 個中 71

個で，割合は 38％である．歩行と正しく判断されたサ

ンプル数は 257 個中 248 個で，割合は 97％である．自

転車と正しく判断されたサンプル数は 204 個中 172 個

で，割合は 84％である．自動車と正しく判断されたサ

ンプル数は 284 個中 44 個で，割合は 15％である． 
次に，モードを切り替えたときに，正しいモードと

判断されるまでに必要な時間をまとめたものについて
述べる(表 5.3)．ここでは，歩行と自転車についてだけ
考える．理由は，歩行と自転車は高い確率で正しく分
類でき，停止と自動車は正しく分類できたとは言い難
い結果になったからである． 
 
表 5.3 正しいモードと判断されるまでの必要時間 

 

 
5.5 節で述べたように，各モードの切り替わりは，そ

れぞれ合計 8 回ある．歩行は，10 秒で判断されたのが
4 回，20 秒で判断されたのが 2 回，30 秒で判断された
のが 2 回である．自転車は，10 秒で判断されたのが 4
回，20 秒で判断されたのが 3 回，30 秒で判断されたの
が1回である．モードが切り替わってから30秒あれば，
歩行と自転車は，100%の割合で正しく判断される． 
 

5.6.3 考察 

本研究で構築した分類器では，歩行と自転車は正し
く分類できるが，停止と自動車は正しく分類できない
といえる．そこで，停止と自動車の判別は，GPS を用
いることにより解決できると考える．停止は移動距離
がないが，自動車は移動距離が長くなるので，正しく
判別できることは明らかである． 
また，モードを切り替えたときに，正しいモードと
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判断されるまでに必要な時間は，長くても 30 秒である．
30 秒以内に正しいモードと判断されるのであれば，素
早いモード判断ができていると考える． 
 これらのモードの判別と素早いモード判断を行うこ
とにより，交通事故が起きたときに，どのような状態
で事故にあったのかを推定することができる．また，
正面衝突や横からの衝突，けが人の重症度といった事
故の状況や規模などを考慮したデータを集め，分類器
に活用することにより，どのような状態で，どの程度
の事故で，どの程度の被害が出たのかを推定できると
考える．より詳細に推定することにより，助からなか
った命が助かるようになると考える． 
 

6 おわりに 

6.1 まとめ 

本研究では，交通事故の検知・通報アプリの改良と
事故状況判別システムの開発，分類器の構築と検証を
行った．交通事故の検知・通報アプリの改良では，誤
検知防止機能の追加をした．事故状況判別システムで
は，内部ストレージへの保存，加速度データの保存，
音声データの保存，通報不要なデータの保存を追加し
た．分類器の構築と検証では，ディープラーニングを
用いて，分類器を構築し，その分類器が歩行と自転車
において正確であることを検証した． 

6.2 今後の課題と展望 

今後の課題としては，構築した分類器をオンライン
で活用することである．現段階では，オフラインでモ
ードを判別している．交通事故の検知・通報アプリで
この分類器を有効活用するためには，オンラインでな
ければならない．また，この分類器は，他にも様々な
使い方があると考える．今後は，この分類器をどのよ
うに活かしていくのか考える必要がある． 
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