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研究背景・目的 
• 動機 

–食事画像認識モデルの自動構築 

–学習データの作成に人手が必要 
→クラウドソーシングの利用 

• 問題 

–クラウドソーシング費用 

• 検討 

–費用を抑えて高精度なモデルを 
自動構築する手法 



画像認識モデルの自動構築 
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画像認識モデルの自動構築 
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選出戦略を3つ考案 
 

認識モデルに 
与える影響を考察 



• Deformable Part Model* を利用 

• 線形SVMベース 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(*) P.F. Felzenszwalb, R.B. Girshick, D. McAllester, and D. Ramanan, 
Object detection with discriminatively trained part-based models, PAMI 2010 

画像認識モデル 
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提案手法（認識モデル初期学習） 

“牛丼” 

認識 
モデル 

100枚 



提案手法（ループ学習） 
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画像選出戦略（Random） 
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画像選出戦略（Random） 
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画像選出戦略（Near） 
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画像選出戦略（Near） 
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画像選出戦略（Near） 
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画像選出戦略（Near） 
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実験 

• 5カテゴリ（日本食）でループ学習 
–牛丼，肉じゃが，お好み焼き，ラーメン，たい焼き 

 

 

• Amazon Mechanical Turkを利用 

• 各戦略で比較 

–モデルの認識精度（F値） 

–ポジティブ学習画像枚数 
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作業内容 



作業ページの例 
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クラウドソーシングの利用 

 

 

 

 

 

$12.5 × 5人 = $62.5 （全部依頼） 

$62.5 × 0.6 = $37.5 （提案手法） 
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1作業 1カテゴリ 総数 

作業数 50 250 

画像枚数 10 500 2500 

報酬 $0.05 $2.5 $12.5 



認識モデルの評価方法 

• 正解データと50%オーバーラップ 
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     正解       ○      ×                  × 

• テストデータを用意 

–各カテゴリ50枚，計250枚 

–正解データを付与（boxの位置 or 無し） 
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認識モデルの評価方法 

適合率 =認識されたうち正解した数 

 
再現率 =全正解画像中認識した数 

 

𝐹値 =
2 ×適合率 ×再現率

適合率+再現率
 



モデルの認識精度（F値） 
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モデルの認識精度（適合率） 
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モデルの認識精度（再現率） 
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ノイジーなアノテーション 
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アノテーション回数の分布 
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アノテーション回数 



熟練者（10回以上）のみで学習 
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アノテーション精度 
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出身国の分布 
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ポジティブ学習画像の枚数 
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ポジティブ学習画像の枚数 
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初期状態の認識モデル 
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ループが進むと 
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ループが進むと 
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まとめ 

• ループ学習の画像選出戦略を考案 

–Random，Near，Far 

• 認識モデルのF値 

–どの戦略も横ばい 

–アノテーション精度に問題 

• ポジティブ学習画像の枚数 

–ループを重ねるならFarが良い 
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まとめ 

•今後の課題 

–アノテーション精度の向上 

–さらなる費用の削減 
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