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あらまし チョウ類はその派手な色彩から人目に付きやすく，身近な生物であり，愛好家も多い分類群である．また，
標本の収集量が豊富で標本間の比較検討が容易なことから，斑紋の地域変異が認められ，これらは地史や地形，気候，
食草などの様々な要因が関係している．そこで本研究では，チョウ斑紋の地域変異と食草の分布に着目し，チョウ斑
紋画像からの食草分類を行うことで，その関係性を明らかにすることを目的とする．具体的には，斑紋の地理的変異
が知られており，分布解明度が非常に高いチョウ類の一種であるギフチョウを対象とする．デジタル標本および採集
地に関するメタデータから，ギフチョウ斑紋画像分類データセットを作成する．本データセットを用いてマルチラベ
ル分類 Attention Branch Netowrkを学習することで，斑紋画像から高精度な食草分類が可能となると同時に，アテン
ションマップの解析により，専門家の知見と同様の判断根拠が獲得できることを示す．
キーワード Attention Branch Network，マルチラベル分類，視覚的説明，ギフチョウ，地域変異

1. 緒 言
チョウ類は人目につきやすく，最も身近な生物の一つであ
る．また，標本の収集量が豊富なことから，生息分布の解明度
が極めて高い生物群であり [1]，標本間の比較検討が容易なこ
とから，斑紋の地域変異（地理的変異）が知られている種が多
い．この地域変異には，地史や地形，環境，食草との関連など，
様々な要因が関係していると考えられているため，チョウ類標
本データと様々なデータを関連づけて解析することで，チョウ
類に纏わる多様な問題・要因の解明が期待できる．本研究では，
特に愛好家からの人気が高いことで分布解明度が高いギフチョ
ウ (Luehdorfia japonica)に着目する．ギフチョウは翅の斑紋の
地域変異がよく知られている．また，図 1に示すように，ギフ
チョウは幼虫の食草で種分化が著しいカンアオイ属 [1], [2]の分
布にギフチョウの地域変異が対応すると考えられている．
そこで本研究では，ギフチョウの標本画像と各生息地域の食
草分布の情報をもとに，ギフチョウ斑紋の地域変異と食草との
関係性を明らかにすることを目的とする．具体的には，中部大
学の保有する「藤岡知夫日本産チョウ類コレクション」と食草分
布の情報からギフチョウ斑紋画像データセットを作成し，チョ
ウ斑紋画像からの食草分類とその判断根拠の可視化を通じた斑
紋の地域変異の解析を行う 1．データセットの作成では，デジ

（注1）：本稿では，文献 [3], [4] にて実施した画像分類の予備実験の結果をもとに，
データセットの再整理や新たに実施した実験結果について報告する．

タル標本画像を前処理し，画像サンプルを収集する．それと同
時に，各画像サンプルに対して，採集地情報から幼虫期に利用
される食草ラベルを付与する．作成したデータセットに対して，
視覚的説明と画像分類タスクの精度向上を目的とする Attention
Branch Network (ABN) [5]を用いて学習及び分類を行う．
作成したデータセットのサンプル数は現存する標本の種類や

採集場所に大きく依存する．各採集地に生息するギフチョウの
数や収集された個体数は大きく異なるため，潜在的にクラス不
均衡を抱えたデータセットとなっている．クラス不均衡を抱え
たデータセットでは，サンプル数の少ないクラスにおいて認識
精度が低下することが知られている．そこで本研究では，クラ
ス不均衡の軽減のために，クラス不均衡を考慮した誤差関数や
データサンプリングを導入する．これにより，分類精度の改善
だけでなく，獲得される視覚的説明の変化を確認し，斑紋と食
草の関係性を裏付ける適切な注視領域の獲得を目指す．

2. 関 連 研 究
2. 1 コンピュータビジョン技術の生物学への応用
コンピュータビジョン技術を応用した生物学的解析はいくつか

行われている [6]～[11]．Cuthillら [6]は，Triplet network [12]と
Categorical cross-entropy lossにより獲得した埋め込み空間での
サンプル間距離を活用し，チョウ類のミュラー型擬態 (Müllerian
mimicry)を定量的に解析している．

Fanら [11] は，中国雲南省に生息するアゲハチョウ種 80 種
のデータセットの構築と分類を行っており，Linら [9], [10]は，
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チョウの亜科 (subfamily)，属 (genus)，亜種 (subspecies)を同定
するための深層学習に基づいた画像分類モデルを提案している．
いずれの研究も詳細画像識別によるチョウ類の生物学的分類の
同定である．一方，本研究ではギフチョウという単一の種にお
ける斑紋の地域変異を扱うことから，非常に詳細な画像識別タ
スクを扱う．また，単なる分類にとどまらず，識別モデルの推
論過程で獲得される視覚的説明（アテンションマップ）を用い
て，食草と斑紋の関係性を明らかにする．

2. 2 マルチラベル分類
本研究ではマルチラベル分類タスクを扱う．マルチラベル分
類では，クラス不均衡（クラスインバランス）を考慮した学習
方法が提案されており [13]～[15]，主なアプローチとして，誤
差関数の工夫 [16]～[18]や学習中のデータのサンプリング方法
の工夫 [19]～[22] が存在する．本研究で扱うデータセットは，
潜在的にクラス不均衡を抱えているため，クラス不均衡を考慮
した学習を行い，分類精度の改善と解析を行う．

2. 3 視覚的説明
視覚的説明は機械学習モデルの推論結果に対する判断根拠を
提示する手法である．主なアプローチとして，GradCAM [23]
をはじめとする Post-hocな方法や，モデル内部にアテンション
マップを生成する機構を埋め込んだモデル [5], [18], [24]が存在
する．本研究では視覚的説明をアテンション機構により推論結
果に反映させる Attention Branch Network (ABN) [5] を活用し，
各クラスラベル（食草）を分類する際に注視した領域を示しつ
つ分類と解析を行う．

3. データセット
3. 1 藤岡知夫日本産チョウ類コレクション
藤岡知夫日本産チョウ類コレクション（藤岡コレクション）
とは，日本産全種及び関連する近隣諸国標本の約 29万頭，標本
箱にして約 1,750箱を有する世界有数の貴重なコレクションで
あり，これを有効利用するために，データベース整備やヴァー
チャルミュージアムの作成が行われている [26], [27]．本コレク
ションデータベースおよび植生や植物相等の GIS関連データを
活用することにより，チョウ斑紋の地域変容の解明が可能にな
ると考えられる．本研究では，藤岡コレクションを活用し，ギ
フチョウ斑紋画像からの定量的な食草分類を行う．以下では，
作成したギフチョウのデータセットの詳細について述べる．

3. 2 ギフチョウデータセット
3. 2. 1 デジタル標本の撮影と前処理
図 2(a) に示すように，標本箱から 1 頭ずつ取り出し，標本
番号や採集値ラベル，大きさを示す目盛，補正のためのカラー
チャートとともに撮影を行う．この際，複数枚の被写界深度で
撮影を行ったのちに，深度合成を行うことで，全ての箇所に焦
点が合った画像を作成する．撮影したギフチョウのデジタル
標本の一例を図 2(b) に示す．デジタル標本の画像サイズは約
6,500×4,000 [pixels]であり，非常に高精細な画像である．
これらのデジタル標本は，前述の通り，データベース整備や
ヴァーチャルミュージアムの作成を目的として撮影されてお
り，カラーチャートなどの画像分類に不要な箇所が存在する．

図 1 (a) ギフチョウ翅型・斑紋の地域変異から見た個体群の概念図．
個体群間の線は類似性を示しており，黒で示した個体群ほど斑紋
の黒帯が発達している．(b)ギフチョウが利用する主要なカンア
オイ属の分布概念図．それぞれ文献 [25] より改変．

図 2 藤岡コレクションデジタル標本の撮影．(a)撮影の様子および (b)
撮影したデジタル画像データの一例．

図 3 前処理後のギフチョウ画像の例．

そのため，これらを除去することで，画像サンプルを収集し
た．サンプル画像を図 3に示す．切り取った画像パッチは全て
2,048×2,048 [pixels]にリサイズし，画像サイズを統一する．作
成したギフチョウ画像の総枚数は 4,434枚であり，そのうちオ
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表 1 ギフチョウデータセットのラベル分布

ラベル（カンアオイ） 実験に使用 サンプル数
オス メス

カギガタアオイ ✓ 235 45
カントウカンアオイ ✓ 124 29
クロヒメカンアオイ ✓ 55 10
コシノカンアオイ ✓ 341 99
サンインカンアオイ ✓ 54 13
スズカカンアオイ ✓ 91 21
タイリンアオイ ✓ 92 24
トウゴクサイシン ✓ 42 10
ヒメカンアオイ ✓ 2,075 517
フタバアオイ 1 0
ミチノクサイシン 0 1
ミヤコアオイ ✓ 340 148
ミヤマアオイ 3 1
ユキグニカンアオイ ✓ 145 30
ランヨウアオイ ✓ 359 74
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図 4 マルチラベル分類 ABN のネットワーク構造

スが 3,510枚，メスが 924枚である．
3. 2. 2 食草ラベルデータの作成
次に各ギフチョウサンプルに対する食草ラベルを付与する．
各ギフチョウ標本には，「採集地，採集年月日，採集者」などの
メタデータが付与されている．そこで，採集地の情報と日本の
植生情報から食草ラベルを割り当てた [1], [2]．
作成したギフチョウデータセットのラベル内訳を表 1に示す．

1つのサンプルに複数の食草ラベルが付与される場合があるた
め，ラベルの合計数がサンプル枚数と一致しないことに注意さ
れたい．表 1より，現時点では十分数の存在しないラベルが複
数ある．そのため，使用するラベルを一部に限定し実験を行う．

4. 手 法
4. 1 モ デ ル
図 4 にマルチラベル分類 ABN のネットワーク構造を示す．
入力された画像は Feature extractorによりラベル共通の特徴を抽
出し，抽出した特徴を Attention branchへと入力する．Attention
branchでは，各ラベルに応じたGlobal average pooling (GAP) [28]
を行い，それぞれのラベル分類の結果を獲得する．これと同
時に，GAP 直前の畳み込み層から取得される特徴マップであ

るアテンションマップを Perception branchへと入力し，Feature
extractorから出力される特徴マップに対する重み付け（アテン
ション機構）を適用した後に，最終的な分類結果を出力する．
これにより，分類する際に注視した領域を可視化しつつ，その
領域の特徴を強調した特徴を用いて分類を行うことが可能と
なる．

4. 2 クラス不均衡を考慮した学習
本研究で使用するデータセットは，クラス不均衡を抱えてい

る．そのため，ナイーブな学習では，サンプル数の多いラベル
を中心に学習が進み，分類精度に偏りが生じることが考えられ
る．さらに，本研究では，高い分類精度を達成することだけが
目的ではなく，モデルが分類時に注視した領域の可視化を通じ
た斑紋の解析を目的とするため，適切な分類と妥当な注視領域
の獲得が必要となる．本研究では，クラス不均衡を考慮する学
習方法を導入することで，精度と獲得されるアテンションマッ
プの変化について実験的に考察を行う．具体的には，クラス不
均衡を考慮した (i)誤差関数および (ii)データサンプリングを学
習に導入する．

4. 2. 1 誤 差 関 数
ABNの誤差関数 𝐿𝑎𝑏𝑛 は次のように定義される．

𝐿𝑎𝑏𝑛 = 𝐿𝑎𝑡𝑡 + 𝐿𝑝𝑒𝑟 (1)

マルチラベル分類 ABNでは，Attention branch及び Perception
branchそれぞれの出力と正解ラベルの誤差 (𝐿𝑎𝑡𝑡 , 𝐿𝑝𝑒𝑟 ) を計算
し，学習を行う．
従来のマルチラベル分類 ABN では，(𝐿𝑎𝑡𝑡 , 𝐿𝑝𝑒𝑟 ) それぞれ

に Binary cross-entropy loss (BCE)を用いているが，サンプル数
の不十分なクラスラベルについて十分な学習が行われず，認識
精度の低下を招く恐れがある．そこで本研究では，クラス不均
衡を考慮した誤差関数として以下の誤差関数を使用する．

Weighted focal loss (WFL) [18] WFLは Focal Loss [29]にラ
ベルの事前分布をもとに重みづけした誤差関数である．ここで，
あるクラス 𝑐 に対するロジットを 𝑥, 正解ラベルを 𝑦𝑐 とする．
また，シグモイド関数 𝜎(·) と 𝑥 を用いて，確率 𝑝 = 𝜎(𝑥) を定
義するとき，WFLは次のように定義される．

𝐿𝑤 𝑓 𝑙 = −
𝐶∑
𝑐

𝑤𝑐
(
𝑦𝑐 (1 − 𝑝)𝛾 log(𝑝) + (1 − 𝑦𝑐)𝑝𝛾 log(1 − 𝑝)

)
(2)

ここで，𝑤𝑐 = 𝑒−𝑎𝑐 はクラス 𝑐 に対する重みであり，クラス 𝑐

の事前分布 𝑎𝑐 から算出される．
Asymmetric loss (ASL) [16] ASL はポジティブクラスとネ

ガティブクラスのバランスを考慮した誤差関数であり，Focal
lossをもとに次のように定義される．

𝐿𝑎𝑠𝑙 = −
∑
𝑐

(
𝑦𝑐 (1 − 𝑝)𝛾+ log(𝑝) + (1 − 𝑦𝑐)𝑝𝛾−𝑚 log(1 − 𝑝𝑚)

)
(3)

ここで，𝑝𝑚 = max(𝑝 − 𝑚, 0) は分類の簡単なネガティブクラス
の誤差を無視するための Shifted probabilityであり，𝑚は誤差を
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無視する確率のマージンを表すパラメータである．パラメータ
(𝛾+, 𝛾−) のバランスを調整することで，ポジティブとネガティ
ブクラスの間のバランスを考慮した誤差計算を行う．

4. 2. 2 データサンプリング
不均衡なデータを用いて学習と分類を行う際のバランスを考
慮するアプローチとして，希少なクラスのサンプルを多くサン
プリングする「オーバーサンプリング」やメジャークラスのサ
ンプルを少なくサンプリングする「アンダーサンプリング」が
存在する．本研究では，前述の誤差関数に加えて，データのサ
ンプリング方法を調整することで識別精度及び獲得されるアテ
ンションマップの違いを考慮する．具体的には，表 1に示した
オスのラベル数を参考に，著しくサンプル数の多いヒメカンア
オイのサンプルをアンダーサンプリングし，ユキグニカンアオ
イなどのサンプル数の少ないデータをオーバーサンプリングす
ることで，クラスバランスを考慮した学習を行う．

5. 実 験
5. 1 実 験 条 件
データセットとして，3. 2節にて述べたギフチョウデータセッ
トを活用する．画像サンプルは，448×448 [pixels] にリサイズ
してネットワークへ入力する．このデータセットの内，オスの
画像データ 3,510枚のみを使用する．その中でも学習及び評価
を行うことが可能なサンプル数が確保されている食草ラベル 12
種類を持つ画像データ 3,503枚を実験に使用する（表 1の「実
験に使用」の列を参照）．3,503 枚をランダムに分割し，2,799
枚を学習，704枚を評価に用いる．さらに，学習サンプルにつ
いては，次の 2種類をそれぞれ用いて実験を行う．

Unbalanced 上記のランダムに分割した 2,799枚をそのまま
用いる学習用セット．クラス不均衡を含んだデータセットとし
て実験を行う．

Balanced 4. 2. 2節にて述べたように，属性ラベル数に応じ
て学習サンプルの属性ラベル数の割合が可能な限り等しくなる
ようにデータサンプリングを行なった学習用セット．
各学習サンプルの内訳は，実験結果の表 3に示す．
ネットワークモデルとして，ImageNet [30] で事前学習した

ResNet18 [31]をバックボーンとするマルチラベル分類 ABNを
使用する．ミニバッチサイズは 32,学習回数は 1,000 [epochs]と
する．学習時には，左右反転や Random crop，コントラスト変
換などの弱いデータ拡張を適用する．全ての学習において，最
適化手法に Momentum SGD（学習率 = 0.01, Momentum = 0.9）
を使用し，500および 750 [epochs]目で学習率を 10分の 1に変
更する．
評価指標として，F1-scoreおよびmean Average Precision (mAP)
を採用する．また，獲得したアテンションを可視化することで，
定性的な評価を行い，チョウ類の専門家の視点から注視領域と
斑紋との関連性についても議論を行う．

5. 2 分類精度の評価
表 2に属性平均の F1-scoreと mAPを示す．クラスバランス
を未調整のデータセット (Unblanced)と調整したデータセット
(Balanced)を比較すると，Balancedを用いた場合に F1-scoreが

表 2 分 類 性 能

Training set: unbalanced Training set: balanced

F1-score [%] mAP [%] F1-score [%] mAP [%]

BCE 74.49 92.26 88.68 92.81
WFL [18] 74.61 93.78 88.79 92.74
ASL [16] 81.74 89.23 80.14 92.91

向上している．特に，BCEとWFLを用いた場合に F1-scoreが
大きく向上しており，ポジティブとネガティブクラスのバラン
スを考慮しない誤差関数では，サンプルバランス調整が精度向
上に大きく寄与している．
また，誤差関数の違いに着目すると，Unbalancedを用いた場

合，ASLは他の誤差関数と比較して，高い F1-scoreを獲得して
いる．一方，Balancedなデータセットでは，BCEやWFLより
も F1-scoreが低下している．このことから，サンプルバランス
が著しく悪いデータセットで学習を行う場合には，ASLが有効
であることが確認できる．
次に，表 3に，食草ラベル毎の F1-scoreを示す．また，表に

は各食草ラベルの学習用サンプル数を示している．Unblanced
を用いた場合の結果より，学習サンプル数の少ないクロヒメカ
ンアオイやサンインアオイ，トウゴクサイシンにおいて，ASL
を用いることで F1-score が改善されている．ASL はサンプル
数の少ない，すなわちネガティブサンプルの多い，属性クラス
の精度改善に大きく寄与している．
一方，Balacned を用いた結果では，ASL の精度は大きな変

化がないものの，BCEとWFLにおいて大きな精度改善が見ら
れた．この精度向上の理由として，食草ラベルの強い共起性が
考えられる．具体的には，図 1(b)より，ランヨウアオイとタイ
リンアオイが共にポジティブになる可能性はなく，ミヤマアオ
イがポジティブであれば，ヒメカンアオイもポジティブである
などのラベルの共起性が考えられる．この食草分類のポジティ
ブラベルの共起性は，一般的なコンピュータビジョンタスクで
ある歩行者や顔画像の属性推定と比較して，非常に強いと考え
られる．これらのことから，ラベルの分布は比較的シンプルな
ため，単純なサンプル数の調整により精度が大きく改善したも
のと考えられる．より複雑なポジティブラベルの組み合わせが
存在する場合は，ASLなどの誤差関数による改善が期待できる
が，食草ラベルの共起性や分布の詳細な解析については今後の
予定の一つである．

5. 3 アテンションマップの評価
図 5に各食草ラベルの平均のアテンションマップを示す．
図 5(a-c) に示す，Unbalanced を用いた場合のアテンション

マップでは，翅全体を注視している場合や分類に不要な背景に
強いアテンションが発生する場合などがある．一方，サンプル
バランス調整後の結果では，背景への注視領域が抑制されてお
り，ギフチョウの領域に注視領域が存在している．このことか
ら，サンプルバランスの調整が安定したアテンションの獲得に
貢献しており，データサンプリングを行うことで安定したアテ
ンションマップの獲得が可能である．
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表 3 属性ごとの F1-score [%]．Training set の行は，各食草ラベルのサンプル数を示している．
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Training set: unbalanced 188 99 44 272 43 72 73 33 1659 272 115 287 –

BCE 100.00 91.30 53.33 66.66 30.76 41.66 97.29 87.50 85.30 88.37 52.38 99.30 74.49
WFL [18] 100.00 95.83 30.76 75.96 30.76 53.84 94.44 87.50 80.00 89.70 57.14 99.30 74.60
ASL [16] 98.94 93.61 77.77 67.82 77.77 57.14 97.29 94.11 74.28 85.00 58.53 98.59 81.74

Training set: Balanced 282 294 418 408 408 223 365 330 610 408 436 576 –

BCE 100.00 97.95 73.68 80.85 95.23 63.41 97.43 100.00 96.17 84.76 74.57 100.00 88.67
WFL [18] 100.00 100.00 77.77 76.11 73.68 80.00 100.00 100.00 96.60 88.23 73.07 100.00 88.79
ASL [16] 100.00 100.00 72.72 71.42 80.00 68.57 88.37 56.25 93.57 71.35 67.69 91.71 80.14

次に，図 5(e-f)に示す，Balancedを用いたアテンションマップ
において，誤差関数を変更した場合の違いを比較する．F1-score
の高い BCE及びWFLでは，背景部分への強いアテンションが
ほとんど見られず，胴体や翅を主に注視している，一方，ASL
は Unbalanced な場合と比較するとノイズは低減されているも
のの，BCEやWFLと比較すると認識すべきでない領域を注視
している．以上より，説明性の高いアテンションマップの獲得
にはサンプルバランスの調整が大きく寄与しており，誤差関数
の変更では精度は改善するものの，アテンションマップの説明
性はあまり改善しない傾向が明らかとなった．

5. 3. 1 専門家知見を踏まえた考察
次に，上記の結果より最も精度が高く，ギフチョウの翅に安
定して注視しているサンプル調整後のWFLを用いた場合のア
テンションマップ（図 5(e)）をチョウ類の専門家に提示し，獲
得した注視領域と斑紋との関係性について議論を行う．
全体的な傾向に対する考察として，前側の翅の上部の縁付近

（前翅前縁中央～中室）にアテンションが当たることが多い．
これは専門家が採集地を推定する際に確認する，代表的な部分
であることが知られている [32]．そのため，マルチラベル分類
ABN が獲得した注視領域と専門家の一般的な知見が一致して
おり，アテンションマップが提示する説明性が妥当であると言
える．
また，図 5(e) のユキグニカンアオイに対するアテンション
マップでは，前側の翅の下部の縁付近（前翅内縁付近）にアテ
ンションが集中している，この箇所は専門家の知見とは異なる
箇所であり，今後の詳細な解析を行うことで，従来は認識され
ていなかった新たな斑紋の特徴を発見できる可能性があり，今
後の課題の一つである．

6. 結 言
本稿では，マルチラベル分類 ABNを用いて，ギフチョウ斑紋
画像からの食草分類およびその分類結果に対する判断根拠を可
視化を行った．クラス不均衡を考慮した誤差関数およびデータ
サンプリングを適用し学習した結果，高い分類精度を達成した．
また，アテンションマップを用いた食草分類とチョウ斑紋の解

析により，学習により獲得したアテンションマップが専門家の
知見と一致する箇所を注視していることが明らかとなった．
今後の予定としては，より詳細な検証および専門家の知見以

外の新たな地域変異の傾向を明らかにすることなどが挙げられ
る．また，本データセットへのギフチョウサンプルの追加およ
びデータベースの公開なども順次行う．
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