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1. はじめに 

機械学習を用いた画像認識システムを構築する場合には

適切な学習アルゴリズムを選択するだけでなく，十分な量

と質を持つ学習データを用意することが必要である．この

とき十分な量の学習データを収集できない場合や収集した

データに偏りがある場合の対策として学習データを人工的

に生成する手法が提案され[1,2]，道路標識認識[3]や人検出

[4]，特定物体認識[5]などに幅広く応用されている． 

一方で学習データ増強手法が多様化するとともに各手法

が前提とする条件や目的が複雑化し，学習データ増強手法

の提案者が意図する用途と手法の使用者が希望する用途の

食い違いが起きやすい状況となっている． 

そこで我々は学習データ増強手法の使用者が適切な手法

を選ぶための統一的な指針を作成した．我々はまず学習デ

ータ増強手法の用途を 4 つに分類した．用途を明確に把握

することが適切な学習データ増強手法を選択する最初のス

テップである． 

次のステップではそれぞれの用途に適した具体的な学習

データ増強手法を選択する必要がある．我々は個々の具体

的な学習データ増強手法が 4 つの用途のどれを満たすのか

判断するための 3 項目を提案した．そして道路標識認識に

おける学習データ増強手法を題材に，3 項目を用いた適切

な手法の選択がどのように機能するか示した． 

以上の検討は道路標識認識のための学習データ増強を基

に行ったが，それ以外の認識対象にも適用可能な一般性の

ある指針になると考えている． 

2. 先行研究との関係 

本稿と同様に学習データ増強手法の体系化を目指した研

究として，村瀬による画像認識のための生成型学習[1]や

Wong らによる研究[6]が存在する．これらの先行研究は学

習データ増強手法の具体的なアルゴリズムに着目して分類

している． 

我々は学習データ増強の具体的なアルゴリズムではなく，

生成された学習データが満たす要件に着目して量的要件と

質的要件に分類した．さらに，目指す用途に対して適切な

手法を選ぶ際に有用な 3つの比較項目を提案した． 

3. 学習データ増強手法の用途の分類 

多くの場合に学習データ増強はデータ収集のコスト削減

を目的に行われるが，実際にはそれ以外の目的が課される

ことがある．我々は学習データ増強手法に課される要件を

量と質の観点から次の 4つに整理した． 

① (量的要件) 学習データの収集コストの削減 

② (質的要件) レアデータのシミュレーション 

③ (質的要件) 不均衡データのオーバーサンプリング 

④ (質的要件) 学習効率の高いデータの生成 (能動学習) 

上記の要件を全て満たす理想的な学習データ増強手法は

まだ存在しないため，目的に応じて適切な手法を組み合わ

せて使用する必要がある． 

3.1 学習データの収集コストの削減 

道路標識は種類ごとに設置場所や設置頻度に偏りがある

ため，全ての種類の道路標識に対し十分な量の学習データ

を人手で集めることは高コストである． 

このとき用いられる学習データ増強手法では新しい学習

データの生成に必要なシードとなる実画像がなるべく少な

く，理想的には実画像を全く必要としないことが望ましい． 

道路標識の 2D モデルから学習データを生成する手法[3]

は道路標識の実画像を全く必要とせずに学習データを生成

することが可能である． 

3.2 レアデータのシミュレーション 

安全運転支援を目的とした道路標識認識では，発生率の

低い特殊な状況やデータに対しても正しく認識できること

が安全性のために求められる．例えば霧や雪などの特殊な

天候条件における標識画像はそのイベントが起きない限り

コストをかけても収集できないため，学習データ増強手法

により特殊な状況やデータを積極的にシミュレーションし

て作り出すことが有効である． 

3.3 不均衡データのオーバーサンプリング 

道路標識は種類ごとの設置数に偏りがあり，撮影時間帯

や経年劣化の度合いにも偏りが生まれやすいことから，道

路標識のデータセットは不均衡データ[7]になりやすい． 

このような不均衡を改善するためのオーバーサンプリン

グ手法としても学習データ増強は使用できる．この場合の

データ増強手法は単にデータの数を増やすだけでなく，不

足した性質のデータを選択的に生成する能力が求められる． 

3.4 学習効率の高いデータの生成（能動学習） 

レアデータのシミュレーションによる生成や不均衡デー

タの改善が間接的に予測誤差を改善するのに対して，予測

誤差を定量的に推定し，予測誤差の推定値を直接的に減少

させる学習データを人工的に生成するクエリ生成型能動学

習[8]が能動学習[9]の一手法として提案されている． 

クエリ生成型能動学習を画像認識に適用する際は人間が

見ても識別困難でラベル付けできないサンプルが生成され

ることが問題であった[10]が，近年では深層生成モデルを

用いて問題の解決に取り組んだ手法[11]も提案されている． 

4. 用途に適した学習データ増強手法の選択法 

前章で述べた 4 つの用途を全て満たす万能な学習データ

増強手法はまだ存在しないため，使用者は用途に応じて適

切な学習データ増強手法を選択する必要がある．個々の手
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法が前章で述べたどの用途に適合するかを判断するには次

の 3項目に当てはめて比較することが有用である． 

① 学習データ生成器が事前の学習を必要とするか 

② 新しい学習データを生成するための入力値の形式 

③ 出力画像にラベルやアノテーションは付与されるか 

道路標識認識に適用可能な学習データ増強手法の中から

選んだ[3,12,13,14]を項目別に比較した結果を表 1に示す． 

 

表 1 既存の学習データ増強手法の比較 

 データ増強手法 

[3] [12] [13] [14] 

事 前 の 学

習 

不要 ○ ○ ○  

教師なし学習が必要    ○ 

入 力 値 の

形式 

3Dや 2Dモデル ○    

1枚の実画像  ○   

複数の実画像   ○  

ランダムノイズ    ○ 

出 力 画 像

のラベル 

付与される ○ ○ ○  

付与されない    ○ 

4.1 事前の学習の要否 

事前の学習の要否は量的要件に影響を与える．一部の学

習データ増強手法はそれ自体が新しい学習データを生成す

るために学習を必要とする．例えば Generative Adversarial 

Networks (GAN)[14]を学習データ増強手法として用いる場

合は GAN の学習に大量の教師なしデータが必要となるた

めデータ収集のコスト削減の目的には適さない． 

4.2 入力値の形式 

入力値の形式は量的要件と質的要件に影響を与える．実

画像に射影変換や明度調整を施して新しい学習用画像を生

成する伝統的なデータ増強手法[12]や，複数の実画像をブ

レンディングして新しい学習用画像を生成する手法[13]は

シードとなる実画像を予め用意する必要がある．これは実

画像の収集コストが高い場合には問題となる．また生成さ

れる学習用画像のアピアランスは入力値の実画像に強く依

存するため，アピアランスの自由な制御は難しい． 

3D や 2D のモデルデータを基にレンダリングして学習用

画像を生成する手法[3]は認識対象物の実画像を全く必要と

せずに学習用画像を生成できる．またレンダリングのパラ

メータを調整することで学習用画像のアピアランスを自由

に制御できる．ただしこの方法は認識対象物の 3Dや 2Dモ

デルが用意できることが前提となる．道路標識は剛体かつ

平面的で形状の種類が少ないためモデルデータを用意しや

すい．複雑な対象物への応用例として人体の 3D モデルを

用いた人検出の学習データ増強手法も提案されている[4]． 

ランダムノイズをシードとして画像を生成する GAN は

ランダムノイズと生成される画像のアピアランスの対応が

自明ではないため，レアデータ生成や不均衡データ改善の

用途には使用しにくい．一方でアピアランスを直接的には

制御する必要のない能動学習には適用できる可能性がある． 

4.3 出力画像の正解ラベルやアノテーションの有無 

学習データ増強手法により出力される画像に正解ラベル

や物体位置のアノテーションが付与されるか否かは，量的

要件に影響を与える．正解ラベルやアノテーションの付与

に専門家の協力が必要で高コストになる場合は，生成画像

にそれらが付与される手法が望ましい． 

5. まとめ 

本稿では画像認識における学習データ増強手法の用途を

4 つに分類し，現在提案されている具体的な手法がそれら

のどの用途を満たすか判断するための比較項目を提案した．

また道路標識に適用できる学習データ増強手法の候補とし

て[3,12,13,14]を例に挙げ，実画像のサンプルが全く得られ

ない状況では[3]の 2D モデルを用いる手法が有望であると

ともに，実画像のサンプルが得られる状況では[3,12,13,14]

のいずれの手法も使用できることを示した． 

今後は，本稿の検討結果を基に複数の学習データ増強手

法を組み合わせて効果的な学習データ増強を行い，道路標

識の認識率の改善を示したい． 
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