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あらまし 現在，コンピュータビジョンによる様々なタスクが多くの分野で用いられているが，全ての画像がど
んなタスクでも期待通りの認識結果が得られるわけではない．画像認識の知識がない素人には期待通りの認識結
果が得られる見込みのあるタスクの判断が難しく，コンピュータビジョンの利用を制限してしまう．そこで，本
論文では画像の適切なタスクを分類するという新しいタスクとその手法を提案する．また，認識率に大きな影響
を与える被写体サイズに着目し，適していないと判断されたタスクでも画像の拡大，縮小を行うことで認識可能
となる場合はそれらをレコメンドする手法を提案する．本研究は画像認識に関する簡易コンサルティングとなり，
コンピュータビジョンの普及やビジネスチャンスの拡大に繋がると考えられる．
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1 は じ め に
現在，顔認識 [30]，歩行者検出 [18]，文字認識 [29]，医用

画像診断 [34]，画像キャプション生成 [33], 深度推定 [6]など
様々なコンピュータビジョンによるタスクが多くの分野で用
いられており，今後も応用先は広がり続け，コンピュータビ
ジョンはさらに身近に利用できるものになると考えられる．
近年では，コロナの影響もあり，人と人との距離を分析する
タスクなども研究されており [2]，コンピュータビジョンにお
けるタスクは今後もさらに増え続けていくと予想される．
ただし，画像それぞれに適応可能なタスクがあり，どんな

タスクでも期待通りの認識結果が得られるわけではないと考
えられる（図 1）．姿勢推定や顔認識などのタスクが適する
条件の 1つは画像内に人が存在することであるが．それだけ
では十分ではない．例えば被写体の大きさによっても適切な
タスクは異なる．被写体が小さい場合は姿勢推定などの全身
を認識するタスクに向いているが，顔認識のような被写体の
詳細を認識するようなタスクには向いていない．逆に被写体
が大きい場合はこれらのタスクに関する向き不向きが逆にな
ることがある．また，ある 1つのタスクにおいても，画像の
解像度，画質，オクルージョンの程度によって検出可能であ
るかは異なる [3, 14]．他にも多くの要因が絡み，画像によっ
て適切なタスクは様々である．
これらはコンピュータビジョンの専門家であれば知識や経

験から画像の適切なタスクを判断することが可能かもしれ
ないが，画像認識の知識のない素人には判断が難しい．ま
た，専門家であっても判断の難しい画像がある．しかし，ど
ういった画像がどのタスクに適しているかは研究されておら
ず，モデルに画像を入力して出力が得られるまで期待通りの
認識結果が得られるかどうかはわからない．また，全てのタ
スクで試行するのはコストや時間が必要となってしまう．こ
のような現状は，特に素人によるコンピュータビジョンの利

用を制限してしまう．
そこで本論文では与えられた画像の適切なタスクを分類す

る手法を提案する．コンピュータビジョンにおける様々なタ
スクが活発に研究されているが，画像がどのタスクに向いて
いるかは注目されていない．しかし，機械学習モデルにより
画像がどのタスクに適しているか分類することができれば，
画像認識の知識がなくても画像さえあれば適切な用途が分か
り，より一層コンピュータビジョンの普及を広げ，さらには
ビジネスチャンスの拡大も考えられる．言い換えれば，これ
は画像認識に関する簡易的なコンサルティングを可能にする
といえる．さらに、より優れたコンサルティングの第一歩と
して，特に認識率に大きな影響を与える被写体サイズに関す
るレコメンドについても本研究で扱う．具体的には，適して
いないと判断された場合でも，拡大もしくは縮小することで
認識可能な場合はその旨出力することで，ユーザーに画像の
調整や撮影条件の変更などを促す．なお，ここで拡大・縮小
というのはリサイズではなく，拡大縮小行列をかけること，
すなわち，全体の画像のサイズはそのままで被写体サイズを
変更することを指す．
本論文で提示するタスクは与えられた画像の適切なタスク

を判定するものであり，タスクごとに適しているか適してい
ないかの 2値分類を行うため，マルチラベル学習で実現でき
る．ただし，そのようなラベル付けされたデータセットは存
在しないため，画像を収集しラベル付けを行う必要がある．
その方法については 3. 1節で述べる．また，1つのタスクを
対象とした一般的なマルチラベル分類とは異なり，顔認識，
文字認識，天気認識のように多種多様なタスクで共通して適
用できるモデルを構築する必要がある．我々の提案するモデ
ルが多種多様なタスクで共通して有効であることを実験的に
示す．本研究の貢献は以下の通りである．

• 画像の適切なタスクを分類する手法を提案する．著者
の知る限り，本研究は画像の適切なタスクの分類に初めて取



顔認識？

動物認識？

料理認識？

姿勢推定？

文字認識？

車両検出？

図 1: それぞれの画像ごとに適応可能なタスクがあり，どん
なタスクでも適しているわけではない．コンピュータビジョ
ンの知識がない素人には特にこれらの判断は難しい．

り組んだ研究である．
• 画像認識の知識がなくてもどういったタスクで用いる

ことができるか判断することを可能にし，よりコンピュータ
ビジョンを身近な存在にする．

• 認識率に大きな影響を与える被写体サイズに着目し，
画像の拡大または縮小を行うことで適切なタスクがある場合
はそれらのレコメンドを行う．

2 関 連 研 究
2. 1 マルチラベル分類
近年，シングルラベル分類の発展に伴いマルチラベル分類

も盛んに研究されている．マルチラベル分類とは，複数の
ラベルの有無を予測するタスクのことを指す．マルチラベル
分類では，ラベル間の相関関係をモデル化するための手法
[15, 16]やそのためのグラフニューラルネットワークやリカ
レントニューラルネットワークなど [5, 35] が提案されてい
る．他にも，ラベル分布が不均衡であるという問題に対して,

画像のサンプリングや損失計算などの手法が提案されている
[4, 20, 27]．これらの一般的なマルチラベル分類はある 1つ
のタスクにおけるクラス識別において，識別するクラスを 1

つから任意の個数に拡張する目的のために用いられる．目的
は異なるが，本研究で我々が提示するタスクも，タスクごと
に適しているか適していないかの 2値分類を行うマルチラベ
ル学習が利用できる．

2. 2 被写体サイズと認識率
物体検出やクラス識別などのタスクにおいて，被写体サイズ

は認識率に大きな影響を与えることが知られている [13, 37]．
そのため，マルチスケールな特徴量の使用，アンカー設定の
工夫，畳み込みにおけるフィルタサイズの動的変更などによ
り，被写体サイズにロバストな手法は数多く研究されている
[11, 12, 19, 38] ．特にマルチスケールな特徴量を扱う手法は
近年活発に研究されており，処理速度向上や，異なるサイズ
の特徴量の融合やプーリングまで様々な手法が提案されてい
る [8, 19, 22, 32]．ただし，これらの手法はいずれも被写体
サイズのバリエーションが豊富な訓練データで学習する必要

検出結果なし

𝑃𝑡𝑒𝑥𝑡

画像x

𝑦𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑥 = 1

𝑦𝑓𝑎𝑐𝑒 𝑥 = 0

𝑦𝑝𝑜𝑠𝑒 𝑥 = 1

𝑃𝑓𝑎𝑐𝑒

𝑃𝑝𝑜𝑠𝑒

図 2: 適切なタスクのラベリング方法．

がある．また，姿勢推定では被写体が小さく全身が写ってい
ることが好ましい，顔認識では被写体が大きく顔などの詳細
が写っていることが好ましいといった，タスクごとに本来認
識しやすい被写体サイズがあり，上で述べた手法であっても
認識しやすい被写体サイズが存在すると考えられる．そこで
本研究では，認識結果が得られなかった場合でも画像の拡大
または縮小を行い，認識しやすい被写体サイズに変えること
で検出可能となる場合にそれらのレコメンドを行う．

3 提 案 手 法
3. 1 アノテーション
3. 1. 1 適切なタスクのアノテーション
初めに，画像の適切なタスクのラベルを作成する処理につ

いて説明する．そのようなラベル付けがなされた画像データ
セットは存在しないので，タスク tをあらかじめ学習したモ
デル Pt において高い出力スコアが得られた画像はそのタス
クに適していると考え positiveラベルとし，そうではなかっ
たものを negativeラベルとする（図 2）．すなわち，画像 x

のタスク tにおけるラベル yt(x)を以下のように定義する．

yt(x) =

1 (Pt(x) >= τt)

0 (Pt(x) < τt)
(1)

ここで τt はタスク tにおける閾値である．なお，検出された
物体ごとにスコアが出力される物体検出タスクのように，出
力スコアが複数ある場合は最も高いスコアを用いる．また，
学習時においてモデルの出力スコア Pt(x)の値をそのままソ
フトラベルとして用いることができ (yt(x) = Pt(x))，その
有効性は 4. 2. 2節で示す．
3. 1. 2 拡大縮小アノテーション
次に拡大または縮小レコメンドを学習するためのラベル

を作成する方法について説明する．元画像 x に回転角度を
0，回転中心の座標 c，スケール sの回転行列をかけた画像を
xc,s とし，タスク tにおいて座標 cを中心にスケール sで拡
大または縮小をレコメンドすべきかのラベル yc,s

t (x)を以下
のように定義する．
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図 3: 提案手法の全体像．タスクごとに注目領域に重みをかけ適切な特徴量を抽出する Task-appropriate feature extractor，
それぞれのタスクで適切であるかを分類する Suitable task classifier，適切でないと判断された場合でも入力画像を拡大縮小
することで認識可能となる場合にそれらのレコメンドを行う Recommenderからなる．

yc,s
t (x) =



0 ((yt(x) = 0) ∧ (yt(x
c,s) = 0))

1 ((yt(x) = 0) ∧ (pt(x
c,s) = 1))

2 ((yt(x) = 1) ∧ (yt(x
c,s) = 0))

3 ((yt(x) = 1) ∧ (yt(x
c,s) = 1))

(2)

縮小をレコメンドする際に縮小を行う中心座標は重要ではな
いと考えられるため，cは元画像の中心とする．また，元画
像で適切なタスクではないと判断された場合のみレコメンド
を行いたいので，学習時には yc,s

t (x) ∈ {0, 1}の画像のみを
用いる．

3. 2 アーキテクチャ
提案手法の全体像を図 3 に示す．我々の提案するモデル
はそれぞれのタスクごとに効率よく適切な特徴抽出を行う
Task-appropriate feature extractor，それぞれのタスクで適
切であるかを分類する Suitable task classifier，適していな
いと判断された場合でも拡大または縮小によって適切なタ
スクがある場合はそれらのレコメンドを行う Recommender

の 3つからなる．Recommenderの学習は Task-appropriate

feature extractorと Suitable task classifierの学習後にそれ
らのパラメータを固定して行う．
3. 2. 1 Task-appropriate feature extractor

ある画像 x ∈ R3×H×W から特徴抽出器 E を用いて得られ
た特徴量を f = E(x) ∈ RC×H′×W ′ とする．ニューラルネッ
トワークの表現力に期待し，特徴抽出器は全てのタスクで共
通のものを用いる．しかし，同じ画像であっても対象のタス
クごとに注目すべき領域は異なると考えられる [24]．そこで
Attention Branch Network [7]を用いてタスクごとに異なる
attention mapを作成し，それを反映させることでタスクご
とに必要な領域に注目させる．

f ′
t = f ·mapt + f (3)

ここで t = 1, 2, ..., T であり，T はタスクの数を表す．また

mapt は attention branch により得られたタスク tにおける
attention map である．[7] に従い attention branch の出力
âyからも損失を計算し，この損失を LAT T とする．また，そ
れぞれのタスクごとに抽出すべき特徴も異なると考えられる
ので，アテンションマップが適用された特徴量はその後，タ
スクごとに異なる畳み込み TCt を用いてさらに洗練される．

ft = TCt(f
′
t) (4)

3. 2. 2 Suitable task classifier

Task-appropriate feature extractor によって得られた特
徴量はタスクごとに異なる出力層を持つ 2値分類器 C に入
力され予測 ŷ を得る．

ŷt = C(ft) (5)

損失は以下のように定義する．

LML = −
T∑

t=1

(yt log ŷt + (1− yt) log (1− ŷt)) (6)

最終的な損失は次式で表される．

L = LML + λLAT T (7)

ここで λは重みである．以上の損失により Task-appropriate

feature extractorと Suitable task classifierを学習させる．
3. 2. 3 Recommender

推論時に，Suitable task classifier によって適していない
と判断された画像は Recommenderに入力され，拡大または
縮小によって適切なタスクとなる場合はそれらのレコメンド
を行う．Recommender の学習は Task-appropriate feature

extractor と Suitable task classifier の学習後にそれらのパ
ラメータを固定してから行う．これらのレコメンドはタスク
ごとに学習が行われる．学習時はバッチサイズをそろえるた
め，あらかじめ元画像で negative ラベルであった画像のみ



を用いる．
まずは縮小のレコメンドを行う Shrink Recommender に

ついて説明する．タスク tにおいてスケール s(< 1)で縮小
すべきかどうかを予測する 2値分類器を Rs

t とし，その出力
r̂yc,s

t = Rs
t (ft)から損失を以下のように定義する．

LSH,t = −yc,s
t log r̂yc,s

t − (1− yc,s
t ) log (1− r̂yc,s

t ) (8)

ここで cは元画像の中心座標とする．
次に拡大のレコメンドを行う Expand Recommenderにつ

いて説明する．ここでは拡大のスケールを 2の場合について
説明し，スケールを拡張する方法は後に述べる．タスク tに
おいてスケール 2で拡大をすべきかどうかを予測する 2値分
類器を R2

t とする．ある領域を拡大すべきかどうかはその領
域にのみ焦点を当てればよいので，元画像から得られた特徴
量 f ∈ RC×H′×W ′ から対象の領域を取り出す．スケール 2

の場合は拡大領域 4箇所を以下のように取り出す．

ful,2
t = ft[:, 0 :

H ′

2
, 0 :

W ′

2
]

fur,2
t = ft[:, 0 :

H ′

2
,
W ′

2
: W ′]

f ll,2
t = ft[:,

H ′

2
: H ′, 0 :

W ′

2
]

f lr,2
t = ft[:,

H ′

2
: H ′,

W ′

2
: W ′]

(9)

ここで ul, ur, ll, lr は元画像を 4分割した左上，右上，左下，
右下それぞれの中心座標を表す．これらの特徴量はすべてR2

t

に入力され，出力 r̂yp,2
t = R2

t (f
p,2
t )とそれぞれのラベルとロ

スを取る．

LEX ,t = −
∑
p∈P

(yp,2
t log r̂yp,2

t

+(1− yp,2
t ) log (1− r̂yp,2

t ))

(10)

ここで P = {ul, ur, ll, lr}である．以上が拡大のスケールが
2の場合についてであり，スケールを s(> 1)に拡張する場合
はスケールに合わせて (9)式における取り出す特徴量の数と
領域を変更し，それに合わせた P を用いて 2値分類器 Rs を
学習させる．

4 実 験
4. 1 実 験 設 定
4. 1. 1 データセット
実験では顔認識，人型認識，姿勢推定，物体検出，車両検

出，文字認識，動物認識，料理認識，天気認識の 9つのタス
クを対象とする．手書き数字のみが収集されたMNIST [17]

や顔のスケールが大きい画像のみが収集された CelebA [23]

などの適切なタスクが明確であるデータセットは本実験で
は望ましくない．そのため様々な物体や景観が収集された
COCO [21], 人物のスケール，ポーズ，オクルージョンのバ
リエーションが豊富なWIDER [36], ソースが映画であり豊
富なシーンが含まれるAVA [10]の 3つのデータセットを 3. 1

節に従ってラベル付けを行い実験で使用する．どのデータ
セットも公式のスプリットに従って，訓練セット，検証セッ
トを構築する．画像データセットである COCO, WIDERは
ランダムに選択された訓練セット 10,000 画像，検証セット
2,000画像にラベル付けを行った．30分以上の長い動画で構
成される AVAはすべての動画で 10秒ごとに 1枚画像をサン
プルし，そのうえでランダムに選択された訓練セット 10,000

画像，検証セット 2,000画像にラベル付けを行った．
レコメンドに関しては特に被写体サイズが認識結果に影響

を与える顔認識，人型認識，姿勢推定の 3つのタスクを対象
とし，拡大のスケールを 2，縮小のスケールを 0.7に対して実
験を行う．また，ランダムに選択されたWIDERの訓練セッ
ト 10,000画像，テストセット 8,000画像の計 18,000画像を
訓練セットとし，検証セット 2,000画像，テストセット 2,000

画像の計 4,000画像を検証セットとして用いる．ただし，前
述したとおり，あるタスクにおける Recommenderの学習は
訓練セットのうちそのタスクにおいて元画像で negative ラ
ベルが付与された画像のみを学習に用いる．
4. 1. 2 モ デ ル
アノテーション付与のためのモデルとして顔認識，人型

認識は NeoFace [1]，姿勢推定は [25]，物体検出は YOLOv5

[9]，車両認識，文字認識は OpenVINOで公開されているモ
デル，動物認識，料理認識，天気認識は OpenAIが公開して
いる CLIP [26]でそれぞれのタスクのクラスを定義したもの
を用いた．
提案手法のモデルはバックボーンとして，ImageNet [28]

で事前学習済みの EfficientNet [31] を用いる．EfficientNet

の stage8までを特徴抽出器として用い，得られた特徴量から
Attention branchにより生成したアテンションマップを適用
させ，stage9における畳み込みを task-wiseとした．Suitable
task classifier はプーリング層と 2 層の全結合層からなる．
Recommender は 1 層の畳み込み層と 1 層の全結合層から
なる．
4. 1. 3 学 習
モデルの入力サイズである 224x224 の画像を作成する処

理を以下に述べる．訓練時は画像の長辺が 224 pixelとなる
ようにアスペクト比を保ったままリサイズを行い，解像度
224x224の画像の中心に配置し，短辺方向の余白を黒で埋め
る．これは拡大レコメンドを学習するうえで，(9)式により
中間特徴量を切り出した領域と元画像における領域を対応さ
せるためである．また，Suitable task classifier の学習時の
み 50%の確率で画像を水平方向に反転させる．学習率 1e-4，
β1 = 0.9，β2 = 0.999，重み減衰 0.01 の AdamW により
最適化される．エポック数は 8 とし，特に言及しない限り，
λ = 1とする．
4. 1. 4 推 論
推論時は水平方向の反転を除いて訓練時と同様の処理を行

う．また，Recommender は Suitable task classifier で適切
なタスクではないと判断された画像のみを推論し評価を行う．



表 1: AUCにおける性能の比較．

model

task
face humanoid pose object vehicle character animal food weather mean

EfficientNet 0.976 0.899 0.940 0.845 0.758 0.767 0.822 0.681 0.608 0.811

EfficientNet+ours 0.978 0.905 0.944 0.852 0.771 0.778 0.851 0.776 0.680 0.837
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図 4: 学習時にソフトラベルを用いた場合とハードラベルを
用いた場合の全タスクの平均 AUCにおける比較．

4. 2 実 験 結 果
4. 2. 1 Task-appropriate feature extractorの有効性
Task-appropriate feature extractor において，タスクご

とのアテンションマップと task-wise convolution を用いな
かった場合と提案手法の AUC における比較を表 1 に示す．
全てのタスクにおいて提案手法の性能が向上していることが
確認できる．特に，料理認識では 0.081，天気認識では 0.087

の向上が見られる．これは，料理認識や天気認識など注目す
べき領域が他のタスクとは大きく異なると考えられるタスク
に Task-appropriate feature extractor は特に有効であると
いうことが考えられる．
4. 2. 2 ソフトラベルの有効性
本手法ではあるタスクを学習済みのモデルにおいて出力ス

コアが閾値を超えた場合に対象のタスクが適切な画像である
と判断し positiveラベルを付与している．しかし，閾値より
スコアが高くても間違った認識をしている場合や，閾値より
スコアが低くても正しい認識をしている場合がある．このよ
うな画像があるとモデルが何を根拠に予測すべきか学習する
ことが難しいと考えられる．そこで，学習時は positiveラベ
ルと negative ラベルを明確に分ける必要はないと考え，モ
デルの出力スコアをそのままソフトラベルとして用いること
で性能の改善を図る．ソフトラベルを用いた場合と閾値によ
るハードラベルを用いた場合との比較をいくつかの λの値に
おいて行った実験結果を図 4に示す．どの λの値においても
ソフトラベルを用いることで全タスクの平均 AUCが向上し
ていることが確認できる．このことから，学習済みのモデル
における出力スコアの閾値でラベル付けを行った本手法にお
いて，学習時は出力スコアをそのままソフトラベルとして用
いる手法が有効であると考えられる．

4. 2. 3 attention branch と task-wise convolution の組
み合わせの有効性

提案手法において attention branchと task-wise convolu-

tionのどちらも有効であることを検証するために，attention

branchと task-wise convolutionのいずれか一方のみを用い
た実験を行う．結果を表 2に示す．いずれか一方を用いた場
合は，両方用いない場合より性能が向上し，両方組み合わせ
ることでさらに性能が向上していることが確認できる．これ
は，あくまで attention branch は注視領域に関する情報を
付加するだけで，大元の特徴マップが全タスクで共通なので
attention branchだけでは効果は小さく，タスクごとに異な
る畳み込みも行うことで効果があると考えられる．また，同
様にタスクごとに異なる畳み込みを用いるだけでは効果は
小さく，注視領域に関する情報と組み合わせることが有効で
あったと考えられる．
4. 2. 4 タスクごとに学習させる場合との比較
今回提示するタスクは画像がどんなタスクで適切かを分

類するものであるので，タスク固有のモジュールは必要最低
限に抑えることが望ましい．そのため，本手法はニューラル
ネットワークの表現力に期待し，特徴抽出器はすべてのタス
クで共有し，タスクごとに必要な領域にアテンションをかけ
た後にタスク固有の畳み込みを用いる手法である．しかし，
動物認識，料理認識，天気認識のように抽出すべき特徴が大
きく異なると考えられるものは別々の特徴抽出器を用いたほ
うが性能が高い可能性がある．そこで，動物認識，料理認識，
天気認識の 3つのタスクを対象とし，タスクごとにそれぞれ
別々の特徴抽出器を用い学習させた場合と，単に出力層のみ
を分けて同時に学習させた場合と，提案手法により同時に学
習させた場合との比較を行う．タスクごとに学習させる場合
は学習の収束が速いため，タスクごとに学習させる場合はエ
ポックを 5とし，同時に学習させる場合はエポックを 7とす
る．結果を表 3に示す．単に出力層のみを分けて同時に学習
させた場合は，タスクごとに学習させた場合に比べ性能低下
が見られるが，提案手法により同時に学習させた場合は大き
な性能低下は見られないことが確認できる．この結果から提
案手法を用いることでタスクごとに学習させた場合と同等の
性能が得られることが分かった．また，タスクごとに特徴抽
出器を必要としないためパラメータ数の削減ができ，さらに
全てのタスクを同時に学習することが可能となる．
4. 2. 5 レコメンドの結果
縮小と拡大のそれぞれの Recommender の AUC におけ

る性能を表 4，定性的な結果を図 5 に示す．実験では，ソ
フトラベルを用いて学習させたモデルに Recommender を
追加し，Recommender のみを学習させる．人型認識では，



表 2: attention branch (AB) と task-wise convolution (TC) の AUCに与える影響．
AB TC face humanoid pose object vehicle character animal food weather mean

0.976 0.899 0.940 0.845 0.758 0.767 0.822 0.681 0.608 0.811

✓ 0.976 0.901 0.940 0.847 0.762 0.772 0.831 0.722 0.634 0.821

✓ 0.977 0.896 0.942 0.847 0.761 0.775 0.833 0.751 0.636 0.824

✓ ✓ 0.978 0.905 0.944 0.852 0.771 0.778 0.851 0.776 0.680 0.837

表 3: タスクごとに学習させた場合との比較．(a) タスクご
とに個々に学習．(b) 出力層のみをタスクごとに分け同時に
学習．(c) 提案手法により同時に学習.

animal food weather mean

(a) 0.864 0.796 0.687 0.783

(b) 0.843 0.742 0.623 0.736

(c) 0.861 0.779 0.664 0.768

表 4: Recommenderの AUCにおける性能．
face humanoid pose

Shrink 0.787 0.806 0.801

Expand 0.908 0.878 0.700

図 5(a)，姿勢推定では図 5(b)のような画像に対して Shrink

Recommenderが縮小をレコメンドしている．これらの画像
は縮小画像では positiveラベルが付与されているが，元画像
では被写体が大きく映りすぎたために negative ラベルが付
与されたと考えられ，そのような画像に対して，縮小をレコ
メンドしていることが確認できる．また，顔認識においては，
図 5(c),(d)のような画像に対して Expand Recommenderが
拡大をレコメンドしている．これらの画像は拡大画像では
positiveラベルが付与されているが，元画像では被写体サイ
ズが小さいために negativeラベルが付与されたと考えられ，
そのような画像に対して，拡大をレコメンドしていることが
確認できる．このように元画像のままでは適切ではないタス
クにおいても画像の縮小や拡大を行うことで適切なタスクで
あることをレコメンドすることが可能である．

5 お わ り に
本論文では画像がそれぞれのタスクで適切であるかを分類

するタスクの提示とそれを解く手法を提案した．提示したタ
スクを解くことはコンピュータビジョンの普及をさらに広げ，
ビジネスチャンスの拡大にもつながると考えられる．実験で
は，顔認識，天気認識，文字認識など多種多様なタスクを対
象とし，我々の提案する手法の有効性を実験的に示した．ま
た，特に認識率に大きな影響を与える被写体サイズに着目し，
拡大や縮小をすることで認識可能となるタスクがある場合は
それらのレコメンドも行った．
今後は，今回のラベリング方法ではラベル付けが行えない

セグメンテーションタスクや画像ではなく動画として考える
べきである速度推定などのタスクに対するラベリング方法も
考え，より優れた画像認識に関するコンサルティングを行う

(a) (b)

(c) (d)

図 5: (a) 人型認識において縮小レコメンドが行われた画
像．(b) 姿勢推定において縮小レコメンドが行われた画像．
(c),(d) 顔認識において拡大レコメンドが行われた画像．

機械学習モデルを構築したい．また，レコメンドに関して今
回行ったのは，ある固定のスケールで拡大や縮小をすべきか
どうかの 2値分類にすぎないが，今後は拡大や縮小のスケー
ルを直接レコメンドする様なモデルと学習方法を考えたい．
さらに，拡大や縮小だけでなく，障害物の除去や明るさの調
整といったリコメンドの導入も検討していく．
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