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概 要
高精度な画像を生成可能である敵対的生成ネットワー
ク (GAN)を用いた，画像識別器の学習用画像の拡張手
法が複数提案されている．しかし，このようなネット
ワークによる生成画像は学習データの確率分布に基づ
くため，データが少ないクラスにおいてその多様性は
制限される問題がある．これに対し本研究では，特に
データ数の少ないクラスに対し多様性を増強するデー
タ拡張手法を提案する．具体的には，データ数の多いク
ラスの画像から GANを用いて多様の画像を生成した
後，1対 1対応のスタイル変換を行うGANにより，生
成された画像に他クラスの視覚的特徴を付加する．本
報告では，学習データ取得のコストが大きく，クラス
間のデータ数が不均衡な植物病害自動診断タスクにお
いて提案手法を検証し報告する．

1 はじめに
深層学習を用いた画像識別器の構築が行われている
が，多様かつクラスごとに量が均一な学習用データ入手
のコストは大きい．不均衡データに対する手法として，
weighted loss [1]が提案され一定の成果を挙げている
が，著者らの経験からは依然として精度向上の余地が
残る．データ拡張の枠組みでは，generative adversarial
networks (GAN)を用いて画像を生成し，画像識別器
の学習データに加える試みがある [2, 3]．GANは与え
られたデータの確率分布を学習するモデルであるため，
十分量のデータが与えられた場合には，この手法によ
る識別器の精度向上が望める．しかし，学習データの
数が少ないクラスに対しては多様な画像を生成できな
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図 1: 2段階画像生成

い．本研究では，スタイル変換を行う GANを使用す
ることでデータ数が少ないクラスのデータを補う．さ
らに，データ数が多いクラスのデータを学習したGAN

を用いて生成された多様な画像にスタイル変換を行う
ことで，データ数が少ないクラスの多様性を増強する．
本実験では，クラス間で均一な量のデータ取得のコス
トが大きく，汎化性向上が困難なタスクである植物病
自動診断問題を用いて，提案手法の有効性を検証する．

2 2段階画像生成によるデータ拡張
学習時の少ないクラスへの過学習抑制のため，図 1の

ように 2段階の画像生成を行い識別器の学習に用いる．

Step1:最多クラスのGANによる画像生成 学習デー
タの中で最も多数のデータを持つクラスを選び，その
画像を GANあるいはその改良版のネットワークを用
いて多様な画像を生成する．

Step2: CycleGANによる各クラス特徴付加 Step1

で使用したクラスから他クラスへの変換を Cycle-

GAN [4] にそれぞれ学習させる．これらのモデルを
用い，step1で生成された画像に対し各クラスの特徴
を付加する．これにより各クラスの画像の多様性の増
強に効果が期待できる．
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図 2: 生成画像例 (上段:左から健全, BS 下段:DM,

ZYMV)

表 1: 平均識別率の比較

Model accuracy [%]

Baseline 57.9

+ weighted loss [1] 66.4

+ CycleGAN [6] 68.1

+ 2-step GAN(提案手法) 68.2

3 評価実験
提案手法の有効性を検証するために，クラスごとに
データ数の偏りがあるキュウリの植物病自動診断の問
題を対象に評価を行った．植物病自動診断は，病害の
特徴 (クラス間の分離の手がかり)が極めて小さい一方，
画像背景や葉形状の多様性が大きいため，過学習を引
き起こしやすい困難な問題である．提案手法の有無に
より，植物病の自動診断精度の変化を検証した．
識別器は，ResNet50 [5]の ImageNet学習済みモデ
ルを基に，fine-tuningを行って構築した．識別器の評
価には学習用データと全く違う圃場で撮影された画
像 (brown spot (BS):424枚，downy mildew (DM):380

枚，zucchini yellow mosaic virus (ZYMV):3,364枚，健
全:717枚)を用いた．以下の条件で識別器をそれぞれ
構築し，性能を比較した．

Baseline 農水省委託プロジェクト「人工知能未来
農業創造プロジェクト」から提供された，キュウリ
の 3 種の病害感染葉 (BS:2,238 枚，DM:1,457 枚,

ZYMV:10,210枚)および健全葉:14,379枚，計 28,284

枚の画像を使用した．各画像を 256×256 pix.にリサイ
ズした．その後，識別器の学習データを 10度刻みに
360度回転させ，中央 181×181 pix.をクロップした．

Baseline + weighted loss [1] Baselineの損失関
数を，クラスの偏りを考慮したものに変更した．

Baseline + CycleGAN [6] CycleGANに健全葉画
像から各病害葉画像へのスタイル変換を学習させた．健
全葉画像を病害クラスごとのCycleGANモデルで変換

した画像 (BS:12,141枚，DM:12,922枚，ZYMV:4,169

枚)を baselineの学習データに追加し各クラスの画像
を 14,379枚に統一した．

Baseline + 2-step GAN (提案手法) 多数の画像を
確保できた健全葉画像 14,379枚を用いて StyleGAN [7]

を学習した．StyleGANによって生成された健全葉画像
は多様であることが期待されるため，そのモデルで健全
葉画像を生成する．それらを病害クラスごとの Cycle-

GANモデルで変換した画像 (BS:12,141枚，DM:12,922

枚，ZYMV:4,169枚)を baselineの学習データに追加
し各クラスの画像を 14,379枚に統一した．

4 結果と考察
生成画像の例を図 2に示す．また，各条件で学習を

行い，評価用データの 4種の識別問題において求めた
平均識別率の比較を表 1に示す．提案手法を用いると，
baselineやweighted lossを用いた場合より精度が向上
した．これは，画像生成により学習画像の多様性が増
強され，さらにクラス間の学習画像数の偏りが小さく
なったことで識別器の汎化性が高まったためである．

5 おわりに
生成モデルにより生成された画像でデータ数が少な

いクラスの学習データを拡張することにより，識別器
の精度が向上することが示唆された．今後，より有効
な画像生成の手法を検討することが望まれる．
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