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図 1: 人工生成データセットの比較

1 まえがき
画像分類モデルのパラメータ数増加に伴い，学習のた
めのデータセットにも大規模な自然画像データセットが
必要とされている．しかし，大規模データセットの作成
には大量の画像収集や膨大なアノテーションコストを必
要とする．また，人手によるアノテーションの一貫性や
画像の著作権，コンテンツの偏りなど様々な問題も存在
する．こうした問題を解決するため，片岡らは人手を介
さず画像と対応するラベルを自動生成するFractalDBを
提案し，一部の分類タスクにおいて既存手法に匹敵する
正解率を達成した [1]．さらに AndersonらはFractalDB

の生成手順を改良した手法を提案し，畳み込みニューラ
ルネットワーク (CNN)モデルの Pre-Training (PT)で
の有効性を確認した [2]．本研究では，CNNに代わって
注目され始めているTransformerアーキテクチャを使用
したData-efficient image Transformers (DeiT) [3]を対
象に人工生成データセットで PTを行い，画像分類タス
クにおいて評価する．
2 実験
PTデータセットには片岡らによる FractalDB(a)，An-

dersonらによる Single-Instance(b)，Multi-Instance(c)

の 3つの人工生成データセットを用意した (図 1)．また，
自然画像データセットである ImageNet2012 [4]も用意
した．各データセットは約 100万枚で構成される．学習
モデルにはDeiT(small patch16 224)とResNet50 [5]を
用意し，各 PTデータセットを 90 epoch学習した．
ResNet50，DeiTについて，それぞれ 4種のPT済みモ
デルをCIFAR-100(C100)，CIFAR-10(C10)データセッ
トで Fine-Tuning (FT) し，評価を行った．C10，C100

は動植物や車両などを含むそれぞれ 10クラス，100ク
ラスの合計 6万枚の自然画像データセットである．5万
枚を FTに，1万枚を評価に使用した．各 PT済みモデ
ルに対して FTを 150 epoch行った．
使用言語は Python，モデルを作成するフレーム
ワークには PyTorch を使用した．学習には NVIDIA

A100(40GB)を 2枚使用して，64のバッチサイズで学
習した．学習条件は Andersonらのものと統一した1．

1https://github.com/catalys1/fractal-pretraining
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図 2: PT別 ResNet50，DeiTの Accuracy (C10,C100)

3 結果
4種のデータセットでPTされたResNet50，DeiTにつ
いてC10，C100データセットでFTを行い評価を行った
結果，C10，C100どちらもDeiT，ResNet50共にSingle-

Instance，Multi-Instanceでの PTは，FractalDBでの
PTより正解率 (Accuracy)が高くなった (図 2)．また 3

つの人工生成データセットの中で最もPTに有効であった
ものは，ResNet50ではMulti-InstanceであるがDeiTで
はSingle-Instanceであった．これらの傾向はC10，C100
どちらのデータセットでも同じ傾向であった．
4 考察
ImageNet2012 で PT した場合，DeiT の正解率は

ResNet50を上回った．しかし人工生成データセットで
PTした場合，DeiTの Accuracyは ResNet50を下回っ
た．これは Andersonらが ResNet50用に使用した学習
条件が，フラクタル画像を用いた DeiTの学習に適して
いないためであると考えられる．またMulti-Instanceで
PTした場合，ResNet50は Single-Instanceで PTした
場合より正解率が高くなるが，DeiTでは低くなる．これ
は DeiTの学習方式である，入力画像のパッチ分割が影
響を及ぼしていると考えられる．具体的には，1枚の中
に異なるラベルが配置されたMulti-Instance画像をパッ
チに分割してしまうと学習が困難になると考えられる．
5 今後の課題
Multi-InstanceでPTしたDeiTは，ResNet50の場合
と比べて正解率が低かった．Touvronのコードで学習す
ることや，224サイズの入力画像からパッチに分解する
サイズを 2倍にしたDeiT(small patch32 224)を使用す
ることで検証する．
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