
１．はじめに
　現在、従来とは比べ物にならなくらい急速なスピードで
技術革新が進んでいる。文部科学省の発表ⅰでも、「2030
年：人体とコンピュータの融合」、「2040年：AIが人の代
役となる」、「2050年：AIが人を超える」と進み、やがて
Singularity（AIが人類の知能を超える技術的特異点）の世
界が訪れると予想している。更に、文部科学省は
Society5.0に向けた「超スマート社会の実現に向けたデー
タサイエンティスト育成事業」を提案ⅱし、これが現在の
数理・データサイエンス・AI教育と繋がっている。これ
らの情報関連の事業は文部科学省だけでなく、経済産業
省、総務省、金融庁と日本全体での取り組みとなってお
り、ICTに強い人材を育てるという事が今後の日本を左右
する大きな問題である。
　これと呼応するように学校教育現場においても「小学校
プログラミング教育の必修化」、「中学校技術教育での双方
向プログラミング」、「高校情報の必修化」、「大学入試にお
ける情報科目の新設」と大きな改革が進んでいる。
　本研究室では、以前からAIの活用例として「ディープ

ラーニングを用いたモーションヒストリー解析の応用ⅲ」、
「エッジデバイスを用いた画像認識示システムの試作ⅳ」、
「視覚障がい者に向けたディープラーニングを用いた物体
提示システムの試作ⅴ」等を作成してきた。しかしここで
問題になったのが、エッジデバイスである。エッジデバイ
スは「Raspberry Pi 3」のようなシングルボードコンピュー
ターとWEBカメラ、画像推論を行う推論エンジン（Neural 
Compute Stick）から構成されている。これらは所定の推論
性能を有しているが、システム構成に手間がかかるという
問題があった。一方、以前からこれらの機能をオールイン
ワン化した画像認識カメラもあったが、画像推論において
は、個人的な感想ではあるが今一つという感じであった。
　しかし、最近の技術の進歩により高性能なニューラル
ネットワークプロセッサ（Kendryte K210）を実装したデ
バイス（M5StickV：以下AIカメラと称する）が市販され
るようになってきた。この新しいデバイスで上記の
「Raspberry Pi 3＋WEBカメラ＋ Neural Compute Stick」から
構成されるエッジデバイスが置き換え可能になれば、安価
で簡便な画像認識システムが実現出来ると考えた。
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　しかし実際にテストしてみると、当方の環境では、この
AIカメラにおいて標準的なタイプであるクラウドでの学
習モデルの構築にはアクセス制限や画像認識精度等、いく
つかの問題がある事が分かった。本研究ではこの問題点を
解決するために、ローカル（自分自身のコンピュータで）
学習モデルの計算を行い、上記の問題点を解決したので、
これを報告するものである。

２．AIカメラ
　上記で述べたAIカメラを図１に示す。AIカメラ本体の
大きさは、親指程度のサイズであり、極めてコンパクトで
ある。このデバイス単体で、認識対象モデルの撮影から認
識までが可能である。同図で実行されているプログラムは
Brownieⅵというソフトで、AIカメラを使って物体認識した
ものを音声で教えてくれるものである。勿論、インストー
ルするプログラムを変更する事で、これらの機能はユーザ
側で自由に変更可能である。
　このAIカメラの代表的な特徴ⅶを以下に示す。
・�デュアルコア 64 bit RISC-V、V64IMAFDC（RV64GC）

CPU / 400 MHz（ノーマル）

・�Dual Independent Double Precision FPU8 MiB 64 bit幅 On-
Chip SRAM、ニューラルネットワークプロセッサ
（KPU）/ 0.8Tops（Trillion Operations per Second）
である。
　ここでは、演算性能が0.8Topsと表記されているが、以
前に用いたNeural Compute Stickが1 Tops（ニューラルネッ
トワーク演算専用値）、AppleのiPhoneで用いられている
A11チップでは0.6 Topsなので、極端にAIカメラの演算性
能が遅いというものでも無い。更に価格面ではAIカメラ
はカメラもついて5000円程度で購入可能であるが、Neural 
Compute Stickがカメラ無しで１万円と価格では２倍程度の
差がある。
2.1　Vトレーニング
　AIカメラで画像認識を行う手順を図２に示す。これは
AIカメラの開発元であるM5STACK社の公式ドキュメン
トⅷであり、通常は同図で示す手順で開発を行う。同社で
は、この開発手順をVトレーニングと称しているが、以下
にこのVトレーニングの詳細を説明する。
１）Burner Firmware
　�　最初にAIカメラのOSともいうべきファームウェアを

書き込む必要がある。本研究では、このファームウェア
はメーカが提供する最新版（M5StickV_Firmware_v5.1.2）
を用いた。

２）Insert Card
　�　AIカメラにマイクロSDカードを装着する。このマイ
クロSDカードには、AIカメラを用いて画像認識に用い
る撮影画像や認識プログラムを保存する。注意点として
は、AIカメラがアクセス出来るマイクロSDカードの制
限があるので、動作が確認されているマイクロSDカー
ドを使用する事が望ましい。そうしないと頻繁にアクセ
スエラーが発生する場合がある。

３）Shoot
　�　ユーザがこのAIカメラで画像認識したい物体を撮影

する。１物体につき最低で35枚以上と表記されている
が、最低でも50枚程度撮影した方が精度の点から望まし
い。

　�　なお撮影においては対象物体のみを撮影するように注
意が必要である。他の物体が同時に撮影フレーム内に収
まっていたりすると認識精度が低下する。また認識精度
を向上させるためには、物体の背景が白一色にする等の

図２　Vトレーニングの流れ

図１　AIカメラ（M5StickV）
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工夫が必要である。本研究では３つの物体（人形ⅸ、ハ
サミ、ボードコンピューター）を画像認識対象とした。
この中で実際にAIカメラで撮影した「ハサミ」の写真
を図３に示す。この写真を納めたフォルダー以外に他の
２つの物体の写真を納めた合計３つのフォルダーが画像
認識に用いられるデータとなる。

４）ZIP & Upload
　�　上記で撮影した画像をマイクロSDカードからコン
ピュータにコピーする。コピーされた画像をコンピュー
タで１つのファイルに圧縮し、Vトレーニングのサーバ
にアップロードする。

　�　アップロードが完了すれば、サーバ側にタスクが登録
されてサーバ側で学習モデルの構築が行われる。学習モ
デルの構築が終われば、メールで学習モデル計算完了の
メールが届く。メールには学習モデルのURLが記載され
ているので、このURLを介して学習モデルをコンピュー
タにダウンロードする。

　�　ダウンロードされたファイルには学習モデル以外に、
pythonで記載された画像判別プログラムが同封されてい
る。このプログラムとダウンロードされた学習モデルを
利用して画像認識を行う事が出来る。この学習モデルと
プログラム（具体的には、判定プログラム：boot. py、
判定タグを表記する：labels.txt、学習モデル：model. 
kmodel）をマイクロSDカードに保存する。

５）Reset & Run
　�　プログラム等を保存したマイクロSDカードをAIカメ
ラに装着した後、リセットをかける。そうすると画像認
識プログラムが自動的に実行され、認識されたタグと精
度が表示される。

　このような手順でVトレーニングを行った後に、画像認
識が可能になる。ここでの学習モデルの計算はローカルの
コンピュータでは行われず、クラウド側のコンピュータで
実行されるので、非力なAIカメラでも問題なく画像認識
が実装できている。
　しかしその反面、何らかの問題でクラウド側のサーバに
アクセス出来なければ、画像認識モデルを計算する事が出
来ない。実際、大学のネットワークを経由してはセキュリ
ティ面からVトレーニングのサーバにアクセスが出来な
かった。そこで本研究では、このVトレーニングのサーバ
側で行われる学習モデルの計算をGoogle Colaboratoryを用
いて、ユーザ側で行い、上記の問題点を解決するだけでな
く、計算のカスタマイズを行い、学習モデルの特性を評価
するものである。

３．Google Colaboratoryを用いた計算
　実際、Vトレーニングに関する問題（アクセス不可、タ
スクが途中で止まる）についてはネットワーク上で散見さ
れた。そのため、いくつかのサイトで、独自に計算を行う
プログラムが掲載ⅹ、ⅺされている。現在、最新と思われる
サイトを参考にして、計算を行ったが、元のソースコード
のままでは、計算途中にいくつかのエラーが発生して、学
習モデルの構築まで完了出来なかった。これはプログラム
環境におけるバージョン問題が原因であり、機械学習を行
う際にはよく起こるトラブルである。例えば機械学習によ
く使われるTensorFlowⅻ（Googleが開発しオープンソース
で公開している、機械学習用のソフトウェアライブラリ）
はバージョンアップが激しく、新しいバージョンを用いる
と他のプログラムのバージョンによっては、これらと整合
性が取れず、敢えて古いバージョンを用いる事は通常であ
る。よって、本研究はではこの整合性を中心にソースコー
ドを見直し、Google Colaboratoryxiiiを用いて計算を行った。
Google Colaboratoryは、ブラウザからPythonを実行できる
サービスであり、過去の論文xivでも使用している。計算の
規模にもよるが、基本的には無料（無料版ではCPUタイム
等の制限はある）で行え、GPUも使用出来るので、高速な
演算が可能である。
3.1　Google Colaboratoryコード
　本研究では、参考文献に記載されているソースコード
（https://colab.research.google.com/drive/1UdQV5nQMQy1ckJP
0qdS3kS7sW6sEQyzs#scrollTo=prOt_VofnYCo）を利用させ
て頂いた。ただし、筆者の環境では計算中にいくつかのエ
ラーが出たので、図４に示す修正等を行い、ライブラリの
環境を再構築した。
　これらの修正を行った後、計算を行った結果を図５に示
す。同図_１は、学習回数（エポック）を横軸とした正確
さのグラフであり、正確であればその値は１に近づく。同
図_１では、ニューラルネットワークのハイパーパラメー図３　撮影された画像モデル
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タの良し悪しを確かめるvalidation accuracyはそうでもない
が、ニューラルネットワークの重みを更新するtraining 
accuracyは学習回数が増えるにつれて綺麗に１に近づいて
いる。同様に同図_２の誤差に関しても同様の結果が示さ
れており、学習が問題無く行われている事が示された。
　同図_３は、学習モデルにおける混同行列（confusion 
matrix）を示しており、アルゴリズムの性能を可視化する
ための特有の表配置である。同図マトリックス（Danboo - 
Danboo：１）（Danboo - Microbit：０）（Danboo -scissor：０）
において、Danboを認識したデータ数１個、Danbooを
Microbit で認識したデータ数０、Danboをscissorとして認
識したデータ数０個と判別が行われている事が示された。
　この結果（学習済みモデル）を用いて予測した結果を図６
に示す。同図はGrad-CAM（radient-weighted Class Activation 
Mapping）を用いた画像予測の根拠結果を示したものであ
る。各物体の上に表示されたキャプションはDanboo（0.98、
Danboo）は、この物体を98％の確率でDanbooと認識した
という事を示している。Grad-CAMとは予測値に対する勾
配を重み付けすることで、重要なピクセルをヒートマップ
を用いて可視化する技術である。この図を見る事で、画像
認識においてどの部分に着目して認識しているかを可視化
出来る。具体的には、図面の赤色の部分が判断根拠になっ
ている領域を示している。
　判断根拠領域に着目すると、「はさみ」においては、「は
さみ全体」を画像認識に使用していることが示されている
が、逆に「Microbit」は本体でなく、本体付近の影で認識
している事が分かる。この結果から考察すると、「はさみ」
においては、どの方向から撮影しても「はさみ」として認
識されるが、「Microbit」においては、影の状態が違う方向
から撮影すると判別が難しいという事が導かれる。
　この学習モデルを用いて実際に画像認識を行った結果を
図７に示す。ここでは、「はさみ（scissor）」が100％の精

図４　コード修正部分

図５_１　エポックごとの精度

図５_２　エポックごとの損失

図５_３　混同行列
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度で認識されている事が分かる。一方、他の２つの物体を
認識させた場合には、実はあまり精度よく認識出来なかっ
た。今回は動画で物体認識を行っているので、１秒間に数
回程度画像認識が実行されているが、その認識結果が一定
せず、ふらつきが多かった。この判別結果をコンピュータ
に取り込んで解析を行えば、時系列の平均等、定量的な評
価が可能になるが、今回は図７に示すように動画画面を目
視するだけだったので、定量的な分析は行えなかった。
　定性的な評価としては、クラウドで計算された学習モデ
ルより、Google Colaboratoryを用いて計算したモデルの方
が、全般的に認識率が高かったが、それでも「はさみ」は
実用に耐えるが、他の２つの物体認識は難しいような状態
であった。

おわりに
　本研究では、AIカメラを用いて画像認識を行った。AI
カメラ単独では学習モデルの計算が出来ないので、クラウ
ドもしくはローカルのコンピュータで画像認識モデルの計
算を行う必要がある。クラウドタイプで画像認識モデルを

計算する標準的な学習モデル構築手法は専門的な知識が無
くても利用できるが、その反面、アクセス制限や画像認識
精度に問題がある事が分かった。
　そこで、Google Colaboratoryを用いて自前で画像認識モ
デルを学習させ、AIカメラの教育現場での運用可能性を
探ろうとしたが、それでも実用化にはまだ問題がある事が
分かった。今後は、コンピュータとAIカメラを接続して
定量的な評価が行えるシステムを作成すると同時に、学習
モデルを生成する画像の枚数や、撮影状態（光源の位置）
を配慮して、より実用度の高い学習モデルの構築を目指す
ものである。
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