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1.はじめに
深層学習モデルの学習において，データ拡張は認識精度

向上に不可欠なテクニックである．mixupなどの複数デー
タを混合して生成するデータ拡張手法は，学習データに含
まれない新たな多様性を獲得できる．このとき，混合する
データの選択は，ランダムサンプリングのため，学習経過
において適切なクラスやデータが選択されない場合があり，
学習に有効とは限らない．本研究では，特徴ベクトルに基
づいてクラス間距離を算出し，学習過程で混合対象として
適したクラスからデータを選択して混合するデータ拡張法
を提案する．評価実験により，提案手法が一般的な物体認
識データセット及び Long-tailed物体認識データセットで
認識性能を改善することを示す．
2.複数データの混合によるデータ拡張
複数データを混合するデータ拡張手法は，単一データに

対する幾何変化と比べ，学習データの見えの多様性を高め
ることができる．mixup[1] は，ランダムにサンプリング
した画像と対応するラベルを混合することで，新たに混合
データを生成する手法である．混合データは，2枚の画像
と正解ラベルをβ分布に基づいてサンプリングした比率を
用いて線形補間して求める．CutMix は，画像の一部を別
の画像に置き換える手法である．
これらの複数データを混合する手法は，クラス毎のサ

ンプル数に偏りのあるデータセットを対象とする Long-
tailed物体認識にも用いられている．代表的な手法である
Uniform-mixup (UniMix)[2]は，クラス毎のサンプル数を
考慮して，ミニバッチ生成時のデータのサンプリング傾向
と混合する比率を調整する．
これらの従来手法は，データ混合処理の改良やデータバ

ランスを考慮した事前調整によって性能を向上させている．
しかしながら，クラス間の関係性を考慮して混合データを
生成するには至っていない．
3.提案手法
本研究では，特徴ベクトルに基づくクラス間距離を考慮

して，学習過程で混合するクラスを動的に選択する新たな
データ拡張法を提案する．提案手法は，学習中にネットワー
クが出力する特徴ベクトルを用いて，クラス間のコサイン
距離を算出する．このクラス間距離を考慮し，学習過程の
ネットワークの出力傾向に適した混合クラスを選択する．
ここで，混合クラスは，混合対象データをサンプリングす
るクラスを指す．図 1に提案手法によるデータサンプリン
グの流れを示す．提案手法は，特徴ベクトル空間における
クラス間距離に基づいて，混合クラスを選定する．
3.1 クラス間のコサイン距離の算出
クラス間のコサイン距離は，エポック毎に更新する．コ

サイン距離の算出手順を以下に示す．
1. t− 1エポックまで学習したネットワーク fθ に，学
習サンプル xi を入力し，特徴ベクトル vi を出力す
る．これを全ての学習サンプルに対して行う．

2. 同一クラス（図 1では ClassA）に属する学習サン
プルに対するクラス確率をもとに，平均特徴ベクト
ル V Aを求める．これを全てのクラスに対して行う．

3. 基準クラス（ClassA）と他クラス（ClassB,ClassC,
...）とのコサイン距離 dA→B , dA→C , ...を算出する．
これを，基準クラスを変更し，全てのクラスについ
て行う．ClassAと ClassB 間のコサイン類似度を
式 (3)，コサイン距離を式 (2)に示す．
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図 1 : 混合対象データのサンプリング処理
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dimは特徴ベクトルの次元数である．

3.2 クラス間距離を考慮した混合クラスの選定
算出したクラス間距離を用いて，混合クラスを選定する．

処理の概要を図 2に示す．tエポックにおいて学習サンプ
ルを混合する際に，1枚目のサンプルが属するクラス（図
2 では ClassA）とのコサイン距離に応じて，2 枚目のサ
ンプルを選出する混合クラスを決定する．このとき，t− 2
と t− 1エポック間における認識精度の変化で，選出する
ための距離関係 dr と混合クラス数 nを，以下の流れで基
準とするクラス毎に決める．距離関係 dr は，混合クラス
を選ぶ際にクラス間距離を近距離または遠距離のいずれで
並び替えるかを表す．

• 1枚目サンプルのクラスの精度が停滞・向上した場合
(a) 距離関係 dr は変更しない
(b) 混合クラス数 nは lクラス増加

• 1枚目サンプルのクラスの精度が低下した場合
(a) 距離関係 dr は t− 1エポックが近距離の場合
は遠距離，遠距離の場合は近距離に変更

(b) 混合クラス数 nは lクラス減少
混合クラス数 nは初期値を下限とし，1エポックにおける
増減数 lはあらかじめ定義しておく．
3.3 混合クラスの選定による学習傾向の変化
遠距離クラス混合時に精度が低下する場合，近距離クラ

スによって偽陽性が生じていると考えられる．そのため，t
エポックでは近距離クラスを混合対象にしてクラス間距離
を遠ざけるように学習する．一方，近距離クラス混合時に
精度が低下する場合，距離が遠いことにより識別境界付近
のデータが少ないことが要因と考えられる．そのため，t
エポックでは遠距離クラスを混合対象にして識別境界を学
習しやすくする．また，精度が低下した場合は精度低下の
原因となるクラスに絞るため，混合クラス数を減らす．一
方，精度が向上した場合は見えの多様性を向上させるため
に，混合クラス数を増やす．
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図 2 : クラス間距離を考慮した混合クラスの選定処理

表 1 : CIFAR-10における精度 [%]

手法 クラス間距離 Res-32 PreAct Res-18

データ拡張無し 93.23 95.11

mixup
95.53 96.07

✓ 95.86 96.20

CutMix
95.35 96.19

✓ 95.74 96.69

表 2 : CIFAR-100における精度 [%]

手法 クラス間距離 Res-32 PreAct Res-18

データ拡張無し 74.64 75.50

mixup
77.37 78.38

✓ 77.26 79.05

CutMix
78.27 80.38

✓ 80.02 79.61

4.評価実験
本章では，一般物体認識およびLong-tailed物体認識デー

タセットを用いて，提案手法の有効性を評価する．
4.1 一般物体認識における精度比較
一般物体認識において，mixup，CutMixに提案手法を

導入した際の性能を比較する．データセットは，CIFAR-
10, CIFAR-100を用いる．ネットワークモデルは，双方の
データセットにおいて ResNet-32，PreAct ResNet-18を
用いる．ミニバッチサイズは 128，エポック数は 200とす
る．クラス間距離計算に用いる特徴ベクトルは，各ネット
ワークモデルにおける全結合層の一つ前の層から取得する．
混合クラス選定の初期パラメータは，距離関係 dr を遠距
離，混合クラス数 nを 5，エポック毎の nの増減数 lを 5
とする．

CIFAR-10，CIFAR-100 における各手法の認識精度を
それぞれ表 1，表 2に示す．表より，各条件において，提
案手法を導入することによって概ね精度が向上している．
よって，一般物体認識において，クラス間距離を考慮した
混合クラスの選定は有効であるといえる．一部の精度低下
の要因は，該当の条件でモデルが多様的な混合データを十
分に学習できるためであると推察する．
4.2 Long-tailed物体認識における精度比較

Long-tailed 物体認識において，mixup, UniMix に提
案手法を導入した際の精度を比較する．データセットは，
CIFAR-10-LT，CIFAR-100-LT (ρ = 50)を用いる．ρは，
各クラスのサンプル数の比率を調整する不均衡係数である．
一般的には ρ = 10 ∼ 100が用いられ，ρが大きいほどサ

表 3 : CIFAR-10-LTにおける精度 [%]

手法 クラス間距離 Res-32 PreAct Res-18

データ拡張無し 74.94 75.77

mixup
81.60 83.21

✓ 83.80 83.94

UniMix
86.17 87.61

✓ 87.25 88.19

表 4 : CIFAR-100-LTにおける精度 [%]

手法 クラス間距離 Res-32 PreAct Res-18

データ拡張無し 44.02 45.53

mixup
48.75 49.27

✓ 48.50 49.96

UniMix
53.32 54.18

✓ 53.24 54.40

ンプル数が偏った構成となる．ネットワークモデルおよび
学習設定は一般物体認識の実験と同様である．

CIFAR-10-LT，CIFAR-100-LTにおける各手法の認識
精度をそれぞれ表 3，表 4に示す．表より，各条件において，
提案手法により概ね精度が向上している．よって，Long-
tailed物体認識においても，提案手法は有効であるといえ
る．一部の精度低下の要因として，認識が困難なクラスの
混合に制約が課されたことにより，認識が容易なクラスの
混合パターンが減少したためであると推察する．
5.おわりに
本研究では，特徴ベクトルに基づくクラス間距離に応じ

て混合クラスを選択する手法を提案した．提案手法により，
学習過程で性能向上に有効な混合クラスを選択することが
可能となった．また，提案手法は，混合データを生成する
従来手法に容易に導入でき，一般画像および Long-tailed
物体認識で有効であることを確認した．今後は，設計分析
を継続し，データセットの構成による影響を更に抑制する
設計を検討する．
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