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不動産物件画像分類におけるラベルノイズの影響
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あらまし 不動産業界では，不動産物件画像の分類のように画像を活用した研究が取り組まれているが，近年
ラベルの品質の問題が指摘されている．不動産物件画像にはキッチンやトイレなどの画像に対応するラベルが 1
対 1 で存在するが，誤ったラベルが付与された画像や，複数のラベルを付与すべき画像の存在，画像が曖昧であ
り適切なラベルが存在しない画像，といったラベルノイズの問題がある．本研究では，3 種類のラベルノイズを
仮定し，それらの分布を明らかにし，不動産物件画像の分類におけるラベルノイズの影響を調査する．LIFULL
HOME’Sデータセットに対して，複数のアノテータによって 3種類のラベルノイズに分類し，それらを使用して
ラベルノイズの有無による不動産物件画像の分類モデルの予測精度の比較をする．実験の結果，30,800 画像のう
ち 17%がラベルノイズであり，予測精度の向上の観点では，誤ったラベルが付与されている画像は学習データか
ら除去することが望ましく，複数のラベルを付与すべきであるが一つのみ付与されている画像は除去しなくても
よいことを確認している．
キーワード 不動産，画像分類，ラベルノイズ，アノテーション

1. ま え が き

不動産業界では賃料，面積，築年数などの物件の属性
情報の他に，間取り図や外観，内観といった画像デー
タが活用されている．特に，賃貸・売買の契約を検討
している人にとって，物件の写真のニーズは高く [1]，
例えば，深層学習を用いて不動産物件画像の分類モデ
ルを構築し，不動産業者の入稿作業の負担を軽減する
試みがある [2]．また，清田らは，画像分類モデルなど
の AIを活用した不動産物件画像のデータベースの整
備がユーザ体験の向上に重要であるとしている [3]．こ
のような背景の中で，近年，物件の画像に付与される
ラベルの品質が問題として指摘されている [4]．具体
的には，不動産情報サイトに掲載されている物件の画
像は，所有者や不動産業者が独自に撮影やラベル付与
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を行っているため統制が取れておらず，適切なラベル
付与がされていないケースがあるというものである．
一般に，データセットのラベルノイズとは，犬の画
像に猫のラベルが付与されることのように，付与され
た単一のラベルに誤りがあることを指す [5], [6]．近年
では，画像認識分野のベンチマークデータセットの一
つである ImageNet [7]のラベルの品質が分析されてお
り [8], [9]，特に，画像中に複数の物体が写っているに
もかかわらず，画像 1枚につき一つのラベルのみが付
与されることの問題が指摘されている [10], [11]．
現在，不動産分野の研究で広く利用されている LI-

FULL HOME’S データセット [12] では物件ごとの間
取り図や外観，内観などの画像データが含まれている
が，例えば，キッチンの画像にトイレのラベルが付与
されているなど，画像に付与されたラベルに誤りがあ
るケースが存在する．これは，一般的なデータセット
におけるラベルノイズの問題に相当する．加えて，玄
関とキッチンが写っている画像に付与されたラベルが
キッチンのみなどの，前述の ImageNet でのラベルノ
イズの問題も確認している．更に，画像内容に適切な
ラベルが存在しないケースも確認している．本研究で
は，これらの観察をもとに，LIFULL HOME’Sデータ
セットの各画像に対して 3種類のラベルノイズを仮定
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し，次の二つのリサーチクエスチョンに取り組む．
RQ1：不動産物件画像におけるラベルノイズの分布

を明らかにする．
RQ2：学習データ中のラベルノイズが不動産物件画

像の分類モデルの予測精度に与える影響を明らかに
する．

RQ1 では，LIFULL HOME’S データセット中の不
動産物件画像をランダムサンプリングし，得られた
30,800枚の画像にラベルノイズの有無とその種類を複
数人でアノテーションする実験を行う．ラベルノイズ
のアノテーションにおいては，誤ったラベルが付与さ
れている画像，複数のラベルを付与すべきであるが一
つのみ付与されている画像，適切なラベルが存在しな
い画像の 3種類のラベルノイズを仮定する．アノテー
ション実験で得られたラベルノイズの集計結果から，
起こりやすい種類のラベルノイズやラベルごとのラベ
ルノイズの分布などを分析する．

RQ2では，まず，RQ1でアノテーションした画像に
ついて，3種類のラベルノイズの除去の組み合わせで
全 8通りの学習データを構築する．次に，不動産物件
画像の分類モデルを構築した 8種類の学習データでそ
れぞれ学習し，各モデルの予測精度を評価する実験を
行う．この実験を通して，不動産物件画像の分類モデ
ルの予測精度低下につながる学習データ中のラベルノ
イズの種類を明らかにする．
本論文の構成は次のとおりである．2.では，不動産
物件画像への機械学習の応用とラベルノイズに関する
先行研究を紹介する．3.では，研究デザインと仮定す
るラベルノイズ，実験で用いるデータセットについて
説明する．4.と 5.では，ラベルノイズのアノテーショ
ン実験とラベルノイズの有無による不動産物件画像の
分類モデルの予測精度の評価実験についてそれぞれ述
べ，得られた実験結果の分析と考察を行う．

2. 関 連 研 究

2. 1 不動産物件画像への機械学習の応用研究
間取り図や物件の内観画像などの不動産物件画像を

活用した研究が行われている．例えば，深層学習を用
いて不動産物件画像から築年数や賃料などの属性情報
を推定するタスクがある [13]～[15]．加えて，トイレ
や浴室などの画像の内容を表したラベルを付与する画
像分類タスクがあり [16]～[18]，情報入力の手間削減
や正確なラベル付けにおいて重要なタスクである [3]．
不動産物件画像を活用した研究では，国内において

は，国立情報学研究所の情報学研究データリポジトリ
で公開されている LIFULL HOME’Sデータセット [12]
が利用される場合がある [19]～[23]．例えば，石田ら
や田中らはニューラルネットワークによる不動産物
件画像の分類モデルを開発している [2], [24]．LIFULL
HOME’Sデータセットは，2015年 11月時点で不動産
物件情報サイト LIFULL HOME’S に掲載された物件
の情報で構成されており，実際の不動産情報サービス
で扱われているデータのスナップショットといえる．
その一方で，不動産情報サイトの課題として，誤った
ラベルが付与された画像が投稿される場合があること
が指摘されている [4]．これは，不動産情報サイトに
掲載されている物件画像は所有者や不動産業者が投稿
したものであるが，不動産情報サイトでは毎日数百万
枚の写真データが投稿されているため，運営者が個々
の画像が投稿規則に準拠しているかの判断を人手で行
えないことに起因する．したがって，サービスデータ
のスナップショットである LIFULL HOME’S データ
セットにも誤ったラベルが付与された画像が含まれる
こととなり，我々の観察でもその存在を確認している．

2. 2 ラベルノイズに関する研究
一般的な画像のデータセットにおいて，ラベルノイ

ズとは画像に付与されたラベルに誤りがあることを意
味しており，データセットを活用するうえでラベルノ
イズの除去や修正などの対処が求められる [5], [6]．ま
た，Alganらはデータセットによって考慮すべきラベ
ルノイズは多様であり，データセットの特徴に応じて
対処の仕方が異なることを指摘している [25]．Xiaoら
は衣服画像データセットに対して Confusing Noise と
Pure Random Noiseの 2種類をラベルノイズとして仮
定し，それに頑健なモデルを提案している [26]．
代表的な画像データセットである ImageNet を対象
に，データセットの品質を分析する研究が取り組まれ
ている [8], [9]．これらの研究では特に，ImgeNetデー
タセットは単一のラベルを想定しているにもかかわら
ず，実際に画像に付与すべきラベルが複数存在するラ
ベルノイズをラベルの品質の問題として着目している．
Beyerらは，ImageNetデータセットにおけるラベルノ
イズとして，(1)画像に複数のラベルの物体が存在，(2)
同義または階層的に他のラベルを含む複数のラベルが
存在，(3)画像に内在する曖昧さにより複数の適切なラ
ベルが存在，の 3種類を仮定し，このようなデータが
原因で画像分類モデルに対して正確な評価を行えてい
ないことを指摘している [10]．また，Beyer らは訓練
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データから間違ったラベルをもつ画像を除去すること
で，画像分類モデルの予測精度が向上することを明ら
かにしている．我々はこの中でも，(1) のラベルノイ
ズに加え，付与ラベルに誤りがあるラベルノイズが不
動産物件画像にも混在していることを確認している．
誤ったラベルが付与された画像の存在は，例えば，分
類モデルの研究における学習や評価に影響を与えるも
のと考えられる．しかしながら，不動産物件画像デー
タベースに含まれているラベルノイズの種類や割合な
どは調査されておらず，それらが不動産物件画像の分
類モデルに与える影響について検証されていない．こ
れらを明らかにすることは，不動産物件画像の適切な
扱い方の示唆を得ることに繋がり，その示唆は不動産
物件画像の分類モデルの精度向上や不動産物件画像を
活用した研究の発展などに寄与するものと思われる．

3. 研究デザイン

本研究では，LIFULL HOME’Sデータセットの観察
に基づき，不動産物件画像に対する 3種類のラベルノ
イズを仮定し，次の二つの実験を行う．

（ 1） 不動産物件画像のアノテーションによるラベル
ノイズの分析（RQ1）

（ 2） ラベルノイズの有無による分類モデルの予測精
度の評価（RQ2）

本章では，不動産物件画像におけるラベルノイズの仮
定について述べる．

3. 1 仮定するラベルノイズ
LIFULL HOME’Sデータセットにおける不動産物件
画像は，画像データとラベルが 1対 1対応しており，画
像の分類タスクなどに適用できる．その一方で，我々
がデータセット中の画像とそのラベルを観察したとこ
ろ，誤ったラベルが付与された画像，複数のラベルを
付与すべきだが単一のラベルのみ付与されている画像，
適切なラベルが存在しない画像が含まれていることを
確認している．これらの例を図 1・図 2・図 3に示す．
ここで，図の originalとは既に付与されているラベル，
groundtruthとは修正が望ましいと思われるラベルを意
味する．これらの観察に基づき，本研究では画像デー
タのラベルノイズとして次の 3種類を仮定する．

• Single Label（SL）ノイズ：誤ったラベルが付与
されているケース．図 1は SLノイズの画像例で
ある．図 1は適切なラベルは「外観」であるが付

図 1 SL ノイズの例（original：周辺，groundtruth：外観）

図 2 MLノイズの例（original：キッチン，groundtruth：キッ
チン，玄関）

図 3 NLノイズの例（original：キッチン，groundtruth：無し）

与されたラベルは「周辺」である．このように，
適切なラベルは存在するが誤ったラベルが付与さ
れている画像のラベルは SLノイズに分類される．

• Multi Label（ML）ノイズ：複数のラベルを付与
すべきであるが，一つのみ付与されているケース．
図 2はMLノイズの画像例である．図 2は適切な
ラベルが「キッチン」と「玄関」であるが付与さ
れたラベルは「キッチン」のみである．このよう
に，複数ラベルを付与すべきであるが，そのうち
の一つしか付与されていない画像のラベルは ML
ノイズに分類される．

• No-groundtruth Label（NL）ノイズ：適切なラベ
ルが存在しないケース．図 3 は NL ノイズの画
像例である．図 3は「キッチン」が付与されてい
るが，適切なラベルの候補が存在せず修正先のラ
ベルが存在しない．このように，修正先のラベル
が存在しない画像のラベルは NLノイズに分類さ
れる．

3. 2 使用データセットの概要
日本国内で利用されている不動産情報サイトでは，
物件に付随する画像データに対して一つのラベルが表
示される商習慣上の特性がある．豊原らは不動産物件
画像のラベル付けシステムでは尤もらしいラベルを一
つ付与することが必要であることを述べている [27]．
本研究で使用する LIFULL HOME’Sデータセットは，
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表 1 ラベル名一覧とラベルごとの画像数

ラベル名 ラベル名 画像数 割合 使用（LIFULL）（新規付与） [万枚] [%]
間取り 523 6.3 ✓
外観 946 11.4 ✓
地図 12 0.14
周辺 1,413 17.1 ✓
内装 941 11.4
その他 2,298 27.8
玄関 269 3.2 ✓
居間 558 6.7
キッチン 453 5.4 ✓
寝室 88 1.0 ✓
子供部屋 1.9 0.0
風呂 363 4.4 ✓

– トイレ 64 0.7 ✓
– 洗面所 54 0.6 ✓
– 収納 85 1.0 ✓
– 設備 87 1.0 ✓
– バルコニー 37 0.45 ✓
– 共有部 38 0.46 ✓
– 駐車場 13 0.16 ✓
– 室内 0.12 0.0

2015年 11月時点での不動産物件情報サイト LIFULL
HOME’Sに掲載された物件の賃料，面積，立地，築年
数などの賃貸物件データに加え，間取り図，キッチン，
外観などの計 20 種類のラベルのうち一つが付与され
た JPEG形式の画像データが約 8,300万枚含まれてい
るスナップショットデータである．加えて，LIFULL
HOME’S 以外の不動産情報ポータルサイトで保有さ
れている画像データ [27], [28]では，LIFULL HOME’S
データセットと共通するラベルが多く含まれ，画像数の
分布も類似している傾向がある．また，これらの研究
では本研究が対象としている不動産物件画像の分類タ
スクに取り組んでいる．そのため，LIFULL HOME’S
データセットは一般的な不動産物件画像データセット
の特性と共通しており，一般的な不動産物件画像デー
タセットでも同様の考察・結論が得られることが期待
できる．
表 1 に LIFULL HOME’S データセットのラベルご
との画像の枚数と割合を示す．なお，与えられたデー
タセットのマスタファイルにはラベル名が欠損してい
るラベルがあり，これらは画像内容を確認した上で，
新たにラベル名を付与している．この作業で新規付与
したラベル名を表の 2列目に記載している．表 1のラ
ベルのうち，物件画像とは関係のない地図や画像の枚
数が少ない子供部屋と室内，様々なラベルの画像を含
有しているその他，内装，居間以外の計 14 種類のラ
ベルのうち一つが付与された画像を扱う．

4. 実験 1：不動産物件画像のアノテーショ
ンによるラベルノイズの分析（RQ1）

本章では，LIFULL HOME’Sデータセットからラン
ダムサンプリングした画像に対して，3.1で定義した 3
種類のラベルノイズの有無を人手でアノテーションす
る実験について述べる．この実験により，不動産物件
画像データセット中のラベルノイズの分布を明らかに
する．

4. 1 実 験 手 順
本実験では，表 1に記載した 14種類のラベルのい

ずれか一つが付与された不動産物件画像について，各
ラベルをもつ画像をそれぞれ 2,200枚ランダムサンプ
リングし，計 30,800 枚（14 ラベル × 2,200 枚）の実
験用画像データセットを構築する．この実験用データ
セットに対して，各画像のラベルが，非ノイズ・SLノ
イズ・MLノイズ・NLノイズのいずれかに該当するか
のアノテーションを人手で実施する．

30,800枚の画像に一貫したアノテーションを実施す
るため，実験の概要や判断基準，分類例を記載したア
ノテーションガイドと練習問題を作成している．練習
問題は，我々が作成したアノテーション例とアノテー
タの回答との一致率が一定の基準を超えるまで実施す
る．ラベルノイズのアノテーションは，理工系大学の
大学生 4名及び大学院生 7名の計 11人に作業依頼し
ている．事前の分析により，間取り図ラベルの画像で
は各ラベルノイズがほとんど観測されなかったため，
第 1 著者によるアノテーション結果を採用している．
間取り図以外の 13ラベル 28,600枚の画像のうち 1人
当たり各ラベル 200枚，計 2,600枚の画像をアノテー
ション対象としている．アノテーション作業では，画
像と付与されたラベルを一つずつ確認し，アノテー
ションガイドを参考に，3.1で定義した 3種類のラベ
ルノイズの分類を実施する．アノテータに対してアノ
テーションの作業時間は 2時間程度の見積もりである
ことを伝え，疲労による影響を防ぐために適切な休憩
を促し，第 1著者とアノテータとのコミュニケーショ
ンを保ちアノテーションを行っている．
アノテーションツールには，マイクロソフト社の

VoTT（Visual Object Tagging Tool）を使用する．VoTT
は物体検出タスクで使用されており，ピクセルレベル
のアノテーションが可能で，ラベルと画像内の位置を
含んだ JSONファイルを出力できる．本実験ではピク
セルレベルのラベルは使用せず，画像全体としてのラ
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ベル情報のみを JSONファイルから抽出して実験で使
用する．

4. 2 アノテータ一致率
11人によるアノテーション結果と，事前に作業時間
の見積もりをするために第 1著者が実施したアノテー
ション結果との一致率を 2者によるアノテーションの
一致率の指標である Cohen’s κ 係数 [29]で評価したと
ころ，0.728となった．Landisらによる κ 係数の基準
に従うと Substantial (0.61～0.80)となり，十分な一致
率を有している [30]．また，アノテーションにおける
疲労の影響の有無を調査するために，各アノテータに
ついて，作業前半にアノテーションされた 1,300枚と
作業後半にアノテーションされた 1,300枚の結果をそ
れぞれ抽出し，前半の作業リスト 14,300 枚（= 1,300
枚 × 11名）と後半の作業リスト 14,300枚（= 1,300枚
× 11 名）を作成した．この二つの作業リストについ
て，第 1著者がアノテーションした結果（28,600枚）
との一致率を Cohen’s κ 係数で評価した．その結果，
前半のリストで 0.728，後半のリストで 0.729となり，
作業前半と作業後半での一致率に差が見られないこと
から，疲労の影響は無視できるものと考えられる．

表 2 実験用画像データセット中のラベルノイズ画像数

画像数 [枚] 割合 [%]
非ノイズ 25,544 82.9
SL ノイズ 2,680 8.7
ML ノイズ 2,412 7.8
NL ノイズ 164 0.5

表 3 ラベルノイズと判定された画像の内訳

ラベル SL ノイズ ML ノイズ NL ノイズ 全体
画像数 [枚]

(a)
割合 [%]
(a) / (d)

画像数 [枚]
(b)

割合 [%]
(b) / (d)

画像数 [枚]
(c)

割合 [%]
(c) / (d)

画像数 [枚]
(d)

割合 [%]
(d) / 5,256

間取り 7 77.8 2 22.2 0 0 9 0.171
外観 215 50.2 191 44.6 22 5.14 428 8.14
周辺 72 75.0 11 11.5 13 13.5 96 1.83
玄関 374 54.5 292 42.6 20 2.92 686 13.1
キッチン 153 56.7 111 41.1 6 2.22 270 5.14
寝室 146 62.4 82 35.0 6 2.56 234 4.45
風呂 149 18.8 638 80.4 7 0.882 794 15.1
トイレ 152 55.5 118 43.1 4 1.46 274 5.21
洗面所 243 34.7 448 64.0 9 1.29 700 13.3
収納 137 43.1 168 52.8 13 4.09 318 6.05
設備 471 81.3 88 15.2 20 3.45 579 11.0

バルコニー 208 74.3 57 20.4 15 5.36 280 5.33
共有部 170 68.5 64 25.8 14 5.65 248 4.72
駐車場 183 53.8 142 41.8 15 4.41 340 6.47

画像数の合計 2,680 – 2,412 – 164 – 5,256 –
割合の平均 – 57.6 – 38.6 – 3.78 – –

割合の標準偏差 – 17.6 – 19.1 – 3.31 – –

4. 3 結果と考察
4. 3. 1 ラベルごとのラベルノイズの分析
アノテーション作業により確認した実験用画像デー
タセット中の画像でラベルノイズと判断された画像数
を表 2に示す．表 2より，30,800 画像のうち，5,256
画像でラベルノイズがあることが確認できる．これは
全体の 17%に相当し，その中でも SLノイズとMLノ
イズと判断された画像が 90%以上を占めている．その
一方で，NLノイズの割合は全体の 1%未満であった．
表 3にラベルごとにラベルノイズと判断された画像
数の内訳を示す．表の SLノイズ・MLノイズ・NLノ
イズの列の割合の値は，当該ラベルでラベルノイズあ
りと判断された画像のうち，各ラベルノイズに該当す
る画像の割合を意味しており，行方向に（3種類のラ
ベルノイズの中で）この割合の値が最も高い箇所を太
字としている．また，全体の列の割合の値は，各ラベ
ルでラベルノイズとなる画像数を，全てのラベルノイ
ズ画像の数（5,256枚）で割ったものを意味している．
表 3より，間取りや周辺のラベルではラベルノイズ
と判定された画像がそれぞれ 9枚と 96枚となってお
り，他のラベルと比較してラベルノイズが生じにくい
傾向がある．また，全 14 ラベルのうち 11 のラベル
の画像で半数以上が SL ノイズとなっており，更に，
SLノイズの割合の列の平均は 57.6%であることから，
MLノイズ・NLノイズと比べて出現割合が高く，SL
ノイズが多くのラベルの画像で生じている．その中で
も，SLノイズの割合が 81.3%と最も高い設備のラベ
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表 4 大都市，非大都市における各ラベルノイズの発生数
（発生確率）

SL ノイズ ML ノイズ NL ノイズ 非ノイズ
大都市 1,537 枚 1,283 枚 92 枚 14,758 枚

(8.7%) (7.3%) (0.5%) (83.5%)
非大都市 1,136 枚 1,127 枚 72 枚 10,795 枚

(8.7%) (8.6%) (0.5%) (82.2%)

ルが付与された画像では，トイレや収納のような，よ
り細分化されたラベルが適切な画像が含まれる傾向を
確認している．この傾向から，投稿者間でのラベル付
けの統制が取れていないことに起因して SLノイズが
発生していると考える．
その一方で，MLノイズと判断された画像が半数以
上となるラベルは 14ラベルのうち 3ラベルでのみと
なっており，多く出現するラベルが特定のラベルに
偏っている．これは，複数のラベルを付与すべき画像
であるMLノイズはラベル間で発生する確率が異なる
ことを示唆している．MLノイズの画像を観察したと
ころ，例えば，MLノイズの割合が 80.4%と最も高い
風呂のラベルが付与された画像では，ユニットバスの
ように浴槽や便器，洗面台が同時に写る傾向を確認し
ている．そのため，不動産物件画像において，複数の
ラベルに関係するオブジェクトが写っている場合など
があり，これは風呂，洗面所，収納などのラベルの画
像に多く発生していると考える．
最後に，NLノイズは各ラベルでも出現してはいる
ものの，全てのラベルで SLノイズや MLノイズの画
像数に比べ相対的に画像数が少なく，生じる確率は低
い傾向がある．

4. 3. 2 物件種別，地域ごとのラベルノイズの分析
不動産物件画像においてラベルノイズが発生する原
因の知見を得ることは品質の向上につながり，それを
利用したサービスの向上につながると考えられる．そ
こで，物件種別や地域ごとに各ラベルノイズの発生確
率を分析する．
まず，物件が撮影された都市の規模の違いによるラ
ベルノイズの発生確率を比較する．総務省統計局の定
義にならい，東京都特別区部及び政令指定都市を大都
市，それ以外を非大都市とする．大都市と非大都市に
おける各ラベルノイズの発生数（発生確率）を表 4に
示す．表 4より，大都市と比較して非大都市における
MLノイズの割合は 1%ほど多いもののその差は小さ
く，都市の規模による各ラベルノイズの発生確率に差
は見られない．

表 5 物件種別ごとの各ラベルノイズの発生数（発生確率）

SL ノイズ ML ノイズ NL ノイズ 非ノイズ
マンション 1,655 枚 1,401 枚 85 枚 16,125 枚

(8.6%) (7.3%) (0.4%) (83.7%)
アパート 931 枚 941 枚 67 枚 8,690 枚

(8.8%) (8.9%) (0.6%) (81.8%)
一戸建て 33 枚 33 枚 7 枚 361 枚

(7.6%) (7.6%) (1.6%) (83.2%)
テラスハウス 25 枚 28 枚 1 枚 269 枚

(7.7%) (8.7%) (0.3%) (83.3%)
事業用賃貸 29 枚 7 枚 4 枚 108 枚

(20.0%) (4.7%) (2.7%) (73.0%)

次に，物件種別の違いによる各ラベルノイズの発生
確率を比較する．マンション，アパート，一戸建て，
テラスハウス，事業用賃貸におけるラベルノイズの発
生数（発生確率）を表 5に示す．表 5より，画像数の
多いマンション，アパートの物件種別における各ラベ
ルノイズの割合には大きな違いが見られない．
以上の分析から，不動産物件画像においてラベルノ
イズを減少させるためには，地域や撮影された物件種
別にかかわらず，新たに入稿される未知の画像に対し
て精度の良いラベル付けをするシステムや既にラベル
付けされたデータに対して，どのラベルに修正すべき
かの候補を提示するシステムなどのラベル品質維持の
取り組みが重要であると考える．

5. 実験 2：ラベルノイズの有無による分類
モデルの予測精度の評価（RQ2）

本章では，4. でアノテーションした画像について，
3種類のラベルノイズの除去の組み合わせで全 8通り
の学習データを構築し，各学習データで不動産物件画
像の分類モデルを学習したときの予測精度を比較する
実験を行う．LIFULL HOME’Sデータセット中の画像
には単一のラベルしか付与されておらず，マルチラベ
ルを付与可能な画像を評価用データとして抽出するこ
とはコストが高いため，データセット準備の都合上，
本実験での不動産物件画像の分類モデルは，入力画像
に対して一つのラベルを付与するものとする．本実験
により，不動産物件画像の分類モデルの予測精度に影
響を与えるラベルノイズの種類を明らかにする．

5. 1 実 験 手 順
本実験で用いる学習データ・テストデータ・不動産
物件画像の分類モデルの 3点について述べる．

5. 1. 1 学習データの構築
不動産物件画像の分類モデルの学習に使用する学習
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表 6 構築する 8 通りの学習データ（各学習データでは除
去する種類のラベルノイズ画像が異なる）

学習データ 除去するラベルノイズ
SL ノイズ ML ノイズ NL ノイズ

ϕ

w/o SL, ML, NL ✓ ✓ ✓
w/o SL ✓
w/o ML ✓
w/o NL ✓

w/o ML, NL ✓ ✓
w/o SL, NL ✓ ✓
w/o SL, ML ✓ ✓

データの構築には，4.でラベルノイズのアノテーショ
ンを実施した 30,800 枚の画像を用いる．構築する学
習データは全 8通りであり，30,800枚の画像から該当
するラベルノイズの画像を除去することで各学習デー
タを構築する．不動産物件画像の分類モデルは，一つ
のベースモデルについて，各学習データを使用して学
習し，最終的に 8種類の分類モデルを作成する．構築
する学習データの一覧を表 6 に示す．表 6 の各行で
は，学習データから除去する種類のラベルノイズを記
載している．例えば，w/o ML, NLの学習データでは，
30,800枚の画像からMLノイズ，NLノイズに分類さ
れた画像を除去したデータセットを意味している．

5. 1. 2 テストデータの作成
不動産物件画像の分類モデルの予測精度の評価には，

14ラベルの画像からそれぞれ 200枚ずつ新規にランダ
ムサンプリングした計 2,800枚の画像を評価用データ
（テストデータ）として使用する．テストデータでは，
学習データと同様にラベルノイズが含まれている可能
性がある．そのため，3人のアノテータによる多数決
によって，テストデータの画像に適切なラベルを付与
するラベル修正を実施する．アノテータの属性は，ラ
ベルノイズのアノテーション（4.の実験）参加者 1名，
第 1著者，及び理工系大学の大学生 1名の計 3人であ
る．なお，4.の実験では，第 1著者は間取り図ラベル
のチェックのみ，この最後の理工系大学の大学生 1名
は不参加となっている．ラベル修正の手順は，各画像
と付与されたラベルを一つずつ確認し，誤ったラベル
であれば適切なラベルに修正することで実施する．も
し，ラベル修正の際に，適切なラベルが付与できない
場合はその他のラベルを付与する．
テストデータのアノテーション作業後，各画像につ
いて，3人によるラベル修正後の画像のうち二つ以上の
ラベルが一致しており，かつ，ラベルがその他でない画

図 4 テストデータのラベルの修正前後の比較（縦：修正
前のラベル，横：修正後のラベル）

像を 2,723枚抽出し，それらを不動産物件画像の分類
モデルの評価用のテストデータとして使用する．3人
によるラベル修正の一致率を，複数人によるアノテー
ションの一致率の指標として使用される [31] Fleiss’s κ
係数 [32]で評価したところ値が 0.895であった．その
結果より，アノテータ間で高い同意を得られており，
3人によるチェックの品質は担保されているものと考
えられる．各ラベルの修正前後の結果を図 4の混同行
列に示す．

5. 1. 3 不動産物件画像の分類モデル
画像分類タスクにおいては，大規模データセットで
の学習済みモデルを使用することで効率的に解けるこ
とが知られている．そこで本実験では，学習済み畳み
込みニューラルネットワーク [33]である VGG16 [34]
とResNet50 [35]，ResNet100，EfficientNetB3 [36]を不
動産物件画像でファインチューニングして使用する．
学習済みモデルの利用にあたっては，各モデルの最後
の全結合層を削除し，最終層に活性化関数に ReLUを
使用した 256ユニットの全結合層，ドロップアウト率
0.5 のドロップアウト層，活性化関数にソフトマック
ス関数を使用した 14ユニットの出力層を追加する．
ファインチューニングで用いる最適化アルゴリズ

ムには確率的勾配降下法を使用し，エポック数は 50，
バッチサイズは 64としている．学習率，momentum，
weight decayのハイパーパラメータは，ベースラインと
なる学習データ ϕを用いた 5-fold交差検証でのグリッ
ドサーチにより最適なパラメータを探索する．その結
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表 7 ハイパーパラメータ探索の結果

モデル 学習率 momentum weight decay
VGG16 0.0001 0.0 0.0

ResNet50 0.00001 0.9 0.0
ResNet101 0.0001 0.0 0.0

EfficientNetB3 0.0001 0.9 0.0001

果を表 7 に示す．また，損失関数にはカテゴリーカ
ルクロスエントロピー損失（Categorical Cross Entropy
Loss：CCE）を，評価指標には正解率（Accuracy）を使
用する．ここで，データ数を N，クラス数を C，画像
x の正解ラベルの one-hot表現を y(x) ∈ {0,1}C，画像
分類モデルの出力を f (x) ∈ [0,1]C とすると，CCEは，

− 1
N

N∑
n=1

C∑
c=1
y(c)(xn) log f (c)(xn) (1)

で定義される．Accuracyは予測ラベルと正解ラベルが
一致している割合を示す指標であり，

1
N

N∑
n=1

1 (argmax f (xn) = argmax y(xn)) (2)

と表現される．
5. 2 結果と考察
5. 2. 1 予測精度による分析
学習データ中の各種ラベルノイズの有無によるファ

インチューニング後の分類モデル（VGG16，ResNet50，
ResNet100，EfficientNetB3）の Accuracyと CCEをそ
れぞれ表 8 と表 9 に示す．表 8 より，ベースライン
であるラベルノイズを除去しない学習データ ϕの場合
と比較して，VGG16，ResNet101，EfficientNetB3では
学習データ w/o SL, NLの場合に，ResNet50では学習
データ w/o SLの場合に Accuracyが最も向上し，それ
ぞれ 2.1，0.9，1.7，1.9%増加した．また，表 9より，
CCEは全てのモデルで学習データ w/o SL, NLの場合
に最も改善し，それぞれ 0.089，0.044，0.028，0.048
減少した．
以上の結果から，Accuracy が向上し，CCE が改善
する場合には SLノイズを除去していることが共通し
ている．したがって，SL ノイズは不動産物件画像の
分類モデルに対して悪影響を与えているため除去すべ
きデータといえる．また，学習データ w/o MLつまり
MLノイズを除去した際は，学習データ ϕの場合と比
較して全モデルで Accuracyが減少し，CCEが増加し
ていることからMLノイズの画像は除去すべきでない
有用なデータであると考えられる．その一方で，表 8，

表 8 学習データ中のラベルノイズの有無によるファイン
チューニング後の分類モデルの Accuracy の比較

学習データ VGG16 ResNet50 ResNet101 EfficientNetB3
ϕ 85.4 87.5 87.8 88.4

w/o SL, ML, NL 87.4 87.8 88.4 88.0
w/o SL 87.3 89.4 87.3 90.0
w/o ML 84.6 86.3 87.0 87.9
w/o NL 83.8 87.1 87.7 88.8

w/o ML, NL 84.0 87.4 87.0 87.3
w/o SL, NL 87.5 88.5 88.7 90.1
w/o SL, ML 87.2 88.6 88.1 88.3

表 9 学習データ中のラベルノイズの有無によるファイン
チューニング後の分類モデルの CCE の比較

学習データ VGG16 ResNet50 ResNet101 EfficientNetB3
ϕ 0.483 0.395 0.395 0.369

w/o SL, ML, NL 0.454 0.427 0.457 0.381
w/o SL 0.394 0.351 0.367 0.321
w/o ML 0.520 0.425 0.430 0.418
w/o NL 0.520 0.405 0.406 0.362

w/o ML, NL 0.522 0.410 0.429 0.421
w/o SL, NL 0.401 0.357 0.368 0.324
w/o SL, ML 0.460 0.403 0.434 0.386

9より，学習データ w/o SL, NLの場合に SLノイズに
加え，NLノイズを除去することで予測精度が向上し
ている．そのため，NLノイズの画像も出現する確率
は低いが，可能であれば，SLノイズの画像と加えて除
去することが望ましい．
実際に SLノイズや NLノイズの画像を大規模な学

習データから除去するためには，本研究と同様の人手
による除去の他に，Northcuttらの誤ったラベルが付与
された画像を自動で特定し除去する手法 [37]が適用可
能である．このようにして作成したデータセットで学
習した分類モデルを使用することで，新たに入稿され
る未知の画像に対して精度の良いラベル付けや，既に
ラベル付けされたデータに対して，どのラベルに修正
すべきかの候補を提示するといったデータセットのラ
ベル品質維持の取り組みへの利用が期待される．

5. 2. 2 混同行列による分析
学習データ中の各種ラベルノイズの有無が不動産物

件画像の分類モデルに与える影響を混同行列を用いて
分析する．VGG16 におけるラベルノイズの有無によ
る 8通りの分類モデルによる混同行列を図 5に示す．
また，学習データ ϕで学習した分類モデルと他の 7通
り学習データで学習した分類モデルにおける混同行列
の各対角成分（ラベルごとの正解した画像数）の割合を
図 6に示す．VGG16と同様に，ResNet50，ResNet101，
EfficientNetB3 における混同行列の各対角成分の割合
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図 5 VGG16 による不動産物件画像の分類モデルの混同行列（縦：正解ラベル，横：分類
モデルの予測）

図 6 VGG16 における混同行列の各対角成分の比率（縦軸
の学習データ /学習データ ϕ）

を図 7，8，9に示す．図 6～9における各値は 100を
基準に，100より大きければそのラベルの画像の予測
精度が向上し，100より小さければそのラベルの画像
の予測精度が低下することを表す．
図 6～9より，四つのベースモデルでは共通して，学
習データ w/o SL, ML, NL, w/o ML, w/o ML, NL, w/o
SL, ML の場合において風呂ラベルの画像の予測精度

図 7 ResNet50 における混同行列の各対角成分の比率（縦
軸の学習データ /学習データ ϕ）

が低くなっている．これらの場合ではMLノイズを学
習データから共通して除去していること，表 3より風
呂ラベルではMLノイズが多いことから，MLノイズ
の除去により分類に貢献する情報が失われているため
と考える．実際に，図 5より，MLノイズを除去した場
合は，それ以外の場合と比べ，風呂ラベルの画像はトイ
レや洗面所に誤認識される数が多い傾向がある．また，
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図 8 ResNet101 における混同行列の各対角成分の比率（縦
軸の学習データ /学習データ ϕ）

図 9 EfficientNetB3 における混同行列の各対角成分の比率
（縦軸の学習データ /学習データ ϕ）

同様の傾向は，ResNet50，ResNet101，EfficientNetB3
でも確認している．4.2で述べた MLノイズの観察よ
り，風呂のラベルが付与された画像には複数のラベル
に関係するオブジェクトが写っている場合などがあり，
その画像の除去によってラベル間の関係性の情報が失
われている可能性がある．したがって，MLノイズを
もつ画像は除去ではなく，不動産物件画像の各ラベル
に含まれる画像の内容の関係を考慮して扱うことが重
要と考える．

6. む す び

本研究では，不動産物件画像におけるラベルノイズ
の分布とラベルノイズが不動産物件画像の分類モデル
に与える影響を明らかにすることを目的に，3種類の
ラベルノイズを仮定し，二つの実験に取り組んでいる．
一つ目の不動産物件画像におけるラベルノイズの分類
実験では，11名によるアノテーションを実施し，3種
類のラベルノイズの分布を分析している．その結果，
ランダムサンプリングした 30,800画像のうち 17%が
ラベルノイズに分類され，そのうち誤ったラベルが付
与されている画像と複数のラベルを付与すべきである
が一つのみ付与されている画像が多数を占めることを
確認している．二つ目の学習データ中のラベルノイズ
の有無による分類モデルの予測精度の評価実験では，
ラベルノイズの除去の組み合わせで全 8 通りの学習
データを準備し，各学習データで学習した分類モデル
の予測精度を評価した．その結果，予測精度の向上の
観点では，誤ったラベルが付与されている画像の除去
が望ましいこと，複数のラベルを付与すべきであるが
一つのみ付与されている画像は除去すべきでない有用
なデータであることを明らかにしている．
本研究のリミテーションとして，実験では学習の
効率化を図るために学習済みモデルによるファイン
チューニングをしている．その学習に使用されてい
る ImageNet にはラベルノイズが存在することが報告
されているが [10]，本研究ではこの影響を無視してい
る．この影響を排除して評価するためには，学習済み
のパラメータを使用しないで実験する必要があり，今
後の課題としている．更に，今後の展望として，先行
研究 [5], [6]でラベルノイズの対処法として挙げられて
いるラベルノイズの除去だけでなく修正した際の影響
を明らかにする．また，複数のラベルを付与すべきで
あるが一つのみ付与された画像に対して，各ラベルに
含まれる画像の内容の関係を考慮して分類モデルの学
習で扱うための方法はまだ明らかにできていないが，
最適輸送コスト [38], [39] などの方法の適用を検討し
その有効性を検証したい．
謝辞 本研究では，国立情報学研究所の IDRデータ
セット提供サービスにより株式会社 LIFULLから提供
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