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1. 序論 

1.1 背景・動機づけ 

今日では生成 A I 技術の発達により実画像と見分けのつ

かないほど高精度な生成画像を低コストで迅速に大量に生

成することが可能になっている．生成画像は様々な用途で

用いられているが，積極的な利活用に伴い機械学習の学習

データセットとして実画像の一部を生成画像で代用した混

合データセットを用いることでデータ不足を解消する例が

散見されるようになった．一方で，生成モデルの学習にお

いてはそのような混合データセットを用いた学習を行う場

合に予期せぬ品質低下を招く可能性がある．特に学習率に

着目すると，本研究セクション 3 の結果では，実データセ

ット学習時には概ねどの学習率設定でも各データセットに

おいて一定程度の学習精度を得ることができ，学習率設定

は学習における汎用性と精度向上の大きなトピックではな

かったが，実・混合データセット双方の学習が一般化され

るケースにおいては，各データセットにおいて学習率設定

による結果の良し悪しが顕著に現れることから，学習率設

定は大きく生成モデル学習の汎用性と精度の欠落に起因す

る可能性があることを示している．この結果は実・混合デ

ータセット双方の学習の一般化において，今までのモデル

が汎用的に用いられなくなること，あるいは学習率チュー

ニングコストが増大する可能性を示唆している．そのため，

対策として実・混合データセット双方に対して，低い学習

率チューニングコストで学習汎用性を確保し，高精度の学

習を実現する学習率 schedulerに需要があると考える． 

1.2 関連研究と位置付け 

Alemohammad らの研究[1]では，生成モデルの学習に前

世代から生成したデータを次世代の学習に用いた検証を

Stylegan2[2]等の生成モデルの学習を例におこなっている．

結果として生成データのみのデータセット学習時と初期学

習に用いた実データと前世代の生成データを混合させたデ

ータセット学習時に F I D(Frechet Inception Distance)が悪く

なった．また，前世代の生成画像と新しい実データで構成

された混合データセット学習時には一定以上の実データを

含む混合データセットを用いた場合のみ F I Dが悪くならな

かった．結論として，生成モデルの学習時には学習データ

になるべく実画像を確保することの必要性を訴えている． 

本研究の位置付けとして，学習済み生成モデルを所望の

データセットの転移学習により強化するケースにおいて，

学習データセット確保のために高精度な大規模生成モデル

である Stable Diffusion[3]を用いて生成した画像を用いて混

合データセットを構成するようなケースを想定し，その場

合の危険性と改善策を示すこととする． 

また，Scheduler は学習が進むごとに学習率を変化させる

ことで学習精度向上に貢献してきた．Smith らの研究[4]で

は，学習率の基準下限値と上限値の設定を行い，その 2 つ

の値の間を周期的に学習率が変化する周期的学習率

(Cyclical Learning Rates)を提案し，一部のケースにおける学

習効率や精度を大幅に向上させた．Pytorchでは周期的学習

率を実装した Scheduler である CyclicLR が提供されている． 

本研究では CyclicLRを応用することで下降型減衰周期的

学習率 Schedulerを実装し，生成画像を含む混合データセッ

ト学習における有用性を示す． 

1.3 目的 

本研究では，いくつかの学習率設定において，複数の混

合データセットで stylegan2を転移学習させた時の FID低下

の様子を示し，学習率設定の課題と混合データセット学習

の危険性を確認する．また，提案する下降型減衰周期的学

習率 Scheduler の導入によりチューニングコストを抑え，

実・混合データセット双方の転移学習において他の学習率

設定を使用した場合よりも FID において高い学習汎用性，

精度を示すことを目指す． 

1.4 貢献 

本研究では，提案する scheduler の導入により実画像の代

用で一部生成画像を含むような混合データセットと実デー

タセット双方の学習を汎用的に高精度で行う手法を提供す

る．生成 A I の積極的な利活用に伴い一般化が進む混合デ

ータセット学習の課題に対して，学習率 Scheduler開発によ

り対策を試みる点において新規性が高く，導入ハードルが

低い点で有用性があり，今後更なる生成 A I データの利活

用の促進に貢献をもたらす 1 つの手法になりうると考える．  

2. 提案手法・評価方法 

2.1 データについて 

実データとしてサイズ 512×512 の CelebAMask-HQ デー

タセットを用いる．また，生成画像として Stable 

Diffusion[3]により生成したサイズ 512×512の顔画像を用い

る．生成画像に関して，実画像に似ていない全身画像や２

人以上写っている画像，絵画に似た画像等を取り除き，実

画像と区別がつかない程度の高精度画像を使用した． 

2.2 使用するネットワークについて 

本研究では NVIDIA の NVIDIA Research Project が公開し

ている FFHQ データセット学習済み stylegan2[2]を用いた転

移学習を行う．オプティマイザは Adamを使用している． 
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2.3 下降型減衰周期的学習率 Scheduler 

本研究では stylegan2 に図 1 に示すような下降型減衰周期的

学習率 scheduler を用いることで混合データセット学習に対

する対策を講じる．本研究で用いる手法は pytorch の

CyclicLR を応用し，下限値(base_lr)と上限値(max_lr)の入力

から Scheduler の更新時に以下の式(1)(2)により新たに下降

型下限値(newbase_lr)と減衰周期振幅(D_cycle)を定義してい

る． 

 

𝑛𝑒𝑤𝑏𝑎𝑠𝑒_𝑙𝑟 =
𝑏𝑎𝑠𝑒_𝑙𝑟(𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ−𝑙𝑎𝑠𝑡𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ)

(𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ+𝑙𝑎𝑠𝑡𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ)
                            (1) 

𝑑_𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =
(max⁡ _𝑙𝑟−𝑏𝑎𝑠𝑒_𝑙𝑟)(𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ−𝑙𝑎𝑠𝑡𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ)

(𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ+𝑙𝑎𝑠𝑡𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ)
                         (2) 

ここで，𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑝𝑜𝑐ℎはトータルの学習エポック数，𝑙𝑎𝑠𝑡𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ
は Scheduler更新時点の学習エポック数である． 

提案手法の特徴としては次の 3つが挙げられる． 

1 つ目に周期性を持っている点である．関連研究で提案さ

れている Cyclical Learning Rate[4]では図 2 のように学習率

を周期的に基準下限値と上限値の間で変化させるものがあ

る．いくつかのケースにおいては周期性を持たせることに

より高精度な学習を実現できることに加え，学習を高速化

できることが示されている．また，周期的変化により学習

率のチューニングコストを下げることができる．提案手法

でも学習効率，チューニングコストの観点から周期性を取

り入れることにした． 

2 つ目に減衰性を持っていることである．Cyclical 

Learning Rate では，学習率の周期振動を減衰させることで

学習を安定させ，加えて既存の学習率減少型 Schedulerと同

等以上の学習精度結果が示されている．また，上限に関す

る初期設定依存性を緩和し，チューニングコストを低減さ

せることができるため，本研究でも減衰性を取り入れた． 

3 つ目に下限値が下降型の scheduler であることである．

既存のいくつかの scheduler では，学習率を序盤に高く，終

盤に低くするような設定により，学習最適解への収束を実

現している．提案手法においては振幅上限の下降性（減衰

性）に加え，振幅下限の下降性を取り入れることによって

高い学習効率による学習最適解への収束を実現させるとと

もに，上限・下限双方の初期設定依存性を緩和させ，チュ

ーニングコストを低減させる狙いがある．よって，本研究

では学習率の振幅上限値を下降させる減衰性に加え，振幅

下限値の下降性により学習効率向上，チューニングコスト

低減を意図して下降性を導入した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 下降型減衰周期的学習率(DDCLR)の学習率推移 

2.4 比較対象 

以下の表 1 の 8 つの学習率および scheduler 比較する．図

2，3，4 は 100kimg(kimg:千枚単位)学習時の scheduler の学

習率推移の様子である．以下より表の()内の略称を用いる． 

DCLR は式(2)を使用することで減衰性を持たせている．

また，ExpLRの学習率は以下の式(3)のように更新される． 

𝑙𝑟 = 𝑓𝑖𝑟𝑠𝑡_𝑙𝑟 ∗ {𝑒
ln(𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙_𝑙𝑟/𝑓𝑖𝑟𝑠𝑡_𝑙𝑟)

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ }

𝑙𝑎𝑠𝑡𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ

                                     (3) 

ここで， 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑝𝑜𝑐ℎはトータルの学習エポック数，

𝑙𝑎𝑠𝑡𝑒𝑝𝑜𝑐ℎは Scheduler 更新時点の学習エポック数，𝑓𝑖𝑟𝑠𝑡_𝑙𝑟

は初期学習率，𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙_𝑙𝑟は学習率収束値である． 

 

 

表 1 比較する学習率・Schedulerと学習率設定 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 周期的学習率(CLR)の学習率推移 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3  減衰周期的学習率(DCLR(1))の学習率推移 
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図 4 指数関数型学習率(ExpLR(1))の学習率推移 

 

 

学習に関して，周期型のSchedulerは学習終了時まで周期

を保ちながら 12 周期するように設定している．また，表 1

の学習率設定に関して，設定による結果の偏りを防ぐため，

DCLR と ExpLR は複数の学習率設定値を用いて検証を行う． 

2.5 評価方法 

2.5.1 前提条件 

本研究では stylegan2 を使用し，合計学習枚数が 100kimg

になるまでの学習結果の FID 推移を検証するものとする．

また，F I D の計算は 50kimg の生成画像データセットと表

1に示す固定の実画像データセットを使用する． 

2.5.2 データセット 

以下の表 2 に示すデータセットを検証する．Mix-

dataset1~5 は CelebAMask-HQ1~5 のデータセットのうち，

200 枚を Stable Diffusion 生成画像で置き換えたものである． 

2.5.3 実験方法 

本研究では表 2 に示す CelebAMask-HQ，Mix-dataset の５

つずつある学習データセットに対し，FFHQ データセット

学習済み stylegan2を用いて合計枚数 100kimgで学習を終了

する設定の転移学習を番号順に連続的に行い，40，60，80，

100kimg 学習時におけるネットワークの生成画像 50kimg と

表 1に示すデータセットとの FIDを算出する． 

3. 結果 

表 3，4に各データセットの 100kimg学習時の FID結果，

表 5，6 に 40kimg，60kimg，80kimg，100kimg 学習時の最

小 FID を示す．表中の数字の太線は各データセットの上位

2つ，下二重線は各データセットの下位 2つを表す． 

CelebAMask-HQ の検証では表 3，5 より，DDCLR，

DCLR(1)， CLRが良い結果を示している．一方で，減衰周

期型の DCLR(2)の精度が悪くなっており，DCLR の中で初

期値設定による結果のばらつきが見られる．また，Fixed，

DCLR(3)，ExpLR(1)はデータセットごとに精度の良し悪し

にばらつきがあることが示されている．しかしながら，概

ね全ての精度が悪くないことがわかる． 

Mix-dataset での検証では表 4，6 より DDCLR の精度が安

定して高かった．また，DCLR(1)(2)(3)と ExpLR(1)(2)の学

習精度が学習するデータセットによって良し悪しが分かれ

ており，初期設定の難しさが示された結果となった．一方，

ほとんどのデータセットにおいて CLR と Fixed の精度が悪

くなっており，特にCLRに関しては，実データセット学習

時は有用性が高かったが，混合データセット学習時には他

の設定に比べ大きく精度を落とした結果となった． 

 

 

表 2 学習データセット 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 3 CelebMask-HQの 100kimg転移学習時の FID 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

表 4 Mix-datasetの 100kimg転移学習時の F I D 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 5 CelebAMask-HQ転移学習時の最小 FID 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 6 Mix-dataset転移学習時の最小 F I D 
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また，Mix-dataset 転移学習時に精度が良かった DDCLR，

DCLR(3)，CelebAMask-HQ データで良い結果となった

DCLR(1)，Mix-datasetと CelebAMask-HQでどちらも精度が

悪かった Fixed，CelebAMask-HQ で精度が良かったものの

Mix-datasetで精度が低くなったCLRの 5つについてのMix-

dataset 学習時の FID 推移を表したものが図 5 である．図 5

より，各学習率設定によるF I D推移の良し悪しのばらつき

が顕著に示されていることがわかる．Fixed と CLR は常に

FIDの値が高く，急激な増減を繰り返している． 

4. 考察 

4.1 混合データセット学習の危険性について 

本研究の結果より，実データセット学習で有効性を示し

ていた一部の学習率設定において，混合データセットの学

習時に他の設定と比較し F I Dを大きく低下させるケースが

あることより，実・混合データセット双方の学習の一般化

はモデルの学習汎用性と精度を大きく損なう危険性がある

と考える．表 3，5 より，実データセットを用いた場合の

FID はどの学習率設定を用いた場合でもおおよそ良い結果

を示し，結果のばらつきは混合データセット検証時と比較

し，大きくなかった．しかしながら，表 4，6が示す通り，

混合データセット学習時は全体的に FID が悪くなっている

ことに加え，学習率設定によって悪化の仕方が大きく異な

り，Fixed と CLR は他の学習率設定よりも大きく精度を損

なうような結果が見られた．特に，CLR に着目すると実デ

ータセット学習時には他の学習率設定と同等以上の精度を

示しているにも関わらず，混合データセット学習時に大き

く精度を損なった．このように一部ケースで学習率設定が

実データのみの場合に有用性が確認できる場合でも，一部

を生成データに置き換えるだけで大きく学習汎用性と精度

を損なう可能性がある点で，我々は混合データセット学習

に対する十分な危険性を認識する必要があると考える． 

4.2 下降型減衰周期型学習率の導入利点について 

本研究で提案する下降型減衰周期的学習率(DDCLR)は，

実・混合データセット双方に対して低いチューニングコス

トで汎用的に高精度な学習結果を提供する点において有用

性があると考える．実データセットに対しては表 3，5より

DDCLR，CLR，DCLR(1)は表 1 に示すその他の学習率設定

と比較し，基本的に一定水準以上の精度を５つのデータセ

ットに対して示している．一方，DCLR(2)の精度が悪くな

っており， DCLR(3)もデータセットによって精度の良し悪

しが分かれ，DCLRの中で初期設定による結果のばらつき 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5  Mix-dataset転移学習時の FID推移 

が見られる結果となった．このことより，周期性をもつ学

習率設定は実データセット学習において有効性が比較的高

いが，減衰周期性は初期値依存性が高いと考えられる．一

方で全ての学習率設定における学習精度結果は一定程度の

成果が得られたことより，結論として提案手法は実データ

に対して少なくとも他の学習率設定と同等の学習結果が得

られるといえる．混合データセットに対しては，表 4，6よ

り DDCLR が他の学習率設定に比べて群を抜いて精度が高

いことがわかる．オプティマイザの Adam で学習率チュー

ニングを行っている Fixed や CLR は精度を大きく落とし，

減衰性，下降性を持つものの精度が比較的高いことがわか

る．しかしながら DCLRと ExpLRは初期設定依存性による

結果の良し悪しが現れており，汎用性に欠けることから高

いチューニングコストが求められる．このような現象は，

実・混合データセット学習の一般化においてブラックボッ

クスな状態のモデル利用者にとって好ましくないものであ

る．DDCLRは実・混合データセットのそれぞれ 5つのデー

タセットに汎用的に低いチューニングコストで高い学習精

度を達成できた点において有用性が高いと考える． 

5. 結論 

5.1 まとめ 

本研究で述べた実・混合データセット双方の学習の一般

化に対する課題点は 2 つである．1 つ目は学習率設定にお

ける一部のケースで，実データセット学習時に有用性を示

した学習率設定であっても，混合データセット学習時に他

の設定に比べ大幅に精度を低下させうる危険性があるとい

う点，2 つ目は実・混合データセット学習の一般化により，

各データセットの学習に汎用的に機能するような学習率設

定がより難しくなり，チューニングコストを増大させる，

または予期せぬ品質低下を招くという点である． 

以上の課題に対し，本研究で提案する下降型減衰周期的

学習率の導入によって，低いチューニングコストで，実・

混合データセット双方に対して高精度かつ汎用的に学習を

サポートできる可能性があることを示した． 

5.2 今後の取り組み 

Stylegan2 のみならず，その他の生成モデルに対しても汎

用的に実・混合データセット双方の学習を実現するための

研究を活性化させる必要があると考える．そのために，学

習率Schedulerに限らず，その他の着眼点から総合的に解決

を目指していきたい． 
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