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 深層学習を利用した画像分類では、大量の学習用データを必要とするが、データ収集が困難な場合がある。本

研究では、画像データに幾何変形を施す手法と、敵対的生成ネットワークを用いて新たな画像データを生成する

手法により、少量の学習用データを拡張する方法を検討した。実験では、欠陥画像データセットを用いてデータ

拡張を施した欠陥画像分類モデルを生成し、欠陥種別等に対する分類性能を検証した。その結果、データ拡張手

法を用いて学習した欠陥画像分類モデルの有効性が確認できた。 

 

１．はじめに 

近年、深層学習により生成されたモデルの推論精度が

高いことから、深層学習モデルが社会生活の様々な場面

で使用されるようになりつつある。深層学習モデルが高

い推論精度を持つ理由の一つとして、推論する上で非常

に重要な特徴量を抽出する仕組みをモデルが獲得してい

ることが挙げられる。しかし、このようなモデルを生成

するためには、大量のデータが必要であることが知られ

ており、データ収集が推論精度の高い深層学習モデル生

成の課題となっている。 

この課題を解決する手段として、前年度報告 4)した転

移学習等による手法以外に、元の学習データに幾何変形

を施してデータ量を増加させるデータ拡張と呼ばれる手

法が有効であると言われている。また、最近では、敵対

的生成ネットワーク 1)（Generative Adversarial Network、

以下、GAN）を利用するデータ拡張手法も研究されて

おり、少量のデータでも深層学習モデルの汎化性能を向

上させる取り組みが数多く行われている。 

本研究では、15 種の欠陥画像と 4 種の正常画像から

構成される欠陥画像データセット（以下、データセッ

ト。図 1）を用いて生成する欠陥画像分類モデル（以

下、分類モデル）について、幾何変形、及び GAN によ

るデータ拡張手法を検討した。実験では、幾何変形、

GAN、及び幾何変形とGAN の組み合わせによりデータ

拡張を施した分類モデルを生成し、画像分類性能を検証

した。本稿では、これらの内容について報告する。 

 

２．データ拡張 

２．１ 幾何変形によるデータ拡張 

データ量を増加させるデータ拡張手法の一つに、元画

像に幾何変形を施す方法がある。幾何変形には、回転、

平行移動、拡大・縮小、反転、剪断等の変形方法がある

が、多くの場合、使用する画像に合わせて、適切に変形

方法を選定する必要がある。 

本研究で取り扱うデータセットは、工業部品の製造過

程で付加された傷等を撮影した画像から構成されてお

り、傷の方向や大きさ・深さ等は、欠陥の要素として重

要な情報を持つと考えられる。そのため、回転、拡大・

縮小等の変形による情報損失は回避すべきである。ま

た、画像は、4つの照明条件下で撮影されており、左方

向や右方向から点灯した画像が含まれているため、傷等

 
図１ 欠陥画像データセットの画像例 
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の陰影に関する情報損失も回避すべきである。そのた

め、本研究で施した幾何変形は、平行移動のみとした。 

２．２ GAN によるデータ拡張 

GAN は、画像を生成するGenerator と、入力画像か生

成画像かを識別する Discriminator から構成される。

Discriminator は、正しい入力画像を識別できるよう学習

し、Generator は、Discriminator に正しい画像であるかの

ように見せかける画像を生成できるよう学習する。デー

タ拡張に GAN を用いる場合は、GAN で機械的に画像

を生成し、データ量を増加させる。 

GAN には、用途により様々な種類があるが、前々年

年度の報告 3)では、DCGAN を用いて欠陥画像を生成し

た。しかし、DCGAN では、ランダムなノイズデータか

ら目的とする画像を生成することから、十分な量の学習

データが必要であることが分かった。 

そこで、本研究では、Image-to-Image Translation を目

的とした GAN であるDCLGAN2)を利用して、正常画像

から欠陥画像、欠陥画像から正常画像に変換するモデル

（以下、変換モデル）を学習することにより、目的とす

る画像を生成することにした。DCLGAN は、ドメイン

（データの値の範囲や制約）間で双方向の変換を行う 2

つの Generator と、各ドメインについて正しい入力画像

か否かを判定する 2 つの Discriminator から構成され、

対照学習に Dual Learning を組み合わせた GAN である。

なお、対照学習は、ラベル付けを行うことなくデータ同

士を比較する仕組みを用いて、膨大なデータでもそのま

ま学習できる自己教師あり学習の一つである。また、

Dual Learning は、あるデータを異なるドメインに変換

し、変換したデータから元のデータを復元できるかに基

づいて、双方向の変換を学習する手法である。 

 

３．DCLGAN による画像生成実験 

本研究で生成する分類モデルは、マルチタスク学習に

対応したモデル 5)（以下、従来モデル）であるため、全

画像データについて、各タスクに応じた正解ラベルが必

要である。タスクには、主タスクとして、19 クラスの

欠陥種別に分類するタスクA 以外に、補タスクとし

て、欠陥種別を正常、欠陥の 2 クラスに大別するタスク

B、部品部位である胴周部と端部・テーパー部の 2 クラ

スに分類するタスク C、4 クラスの照明条件に分類する

タスク D がある。そのため、DCLGAN で変換モデルを

学習する際には、タスク A、C、D の正解ラベルの取得

が容易になるよう、欠陥種別、部位別、照明条件別に学

習データを分割し、個々に変換モデルを学習した。 

学習に使用したデータ数を表 1 に示す。なお、正常

（汚れ）クラスについては十分なデータ数があるため、

変換モデルの学習の対象外とした。各変換モデルの学習

にあたっては、入力データとして正常クラスと正常以外

のクラスの画像を欠陥種別、部位別、及び照明条件別に

与えた。また、各変換モデルによる画像生成時には、正

常クラスの画像については、同クラスの生成用データ

を、正常以外のクラスの画像については、各クラスの学

習用データを入力し、正常以外のクラスの画像と正常ク

ラスの画像にそれぞれ変換した。なお、正常クラスのデ

ータ数についても十分であるため、本研究では、変換後

の正常クラスの画像は利用しないことにした。 

生成した画像例を図 2 に示す。生成画像を目視で確認

したところ、欠陥 O クラスについては、欠陥の特徴表

現が不十分であったが、欠陥 O 以外のクラスについて

は、全ての部位別、照明条件別変換モデルによる画像生

表１ DCLGAN による変換モデルの学習データ数 

 
 

 
図２ DCLGAN による画像生成例 
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成は困難であったものの、複数のモデルで欠陥の特徴表

現が十分な画像が生成された。なお、画像生成時には、

特徴表現のバラ付きを考慮し、各変換モデルについて、

異なるエポックで生成された 2 つのモデルを使用した。 

 

４．分類性能の検証実験 

４．１ 幾何変形による分類モデル 

幾何変形によるデータ拡張を施した分類モデルを検証

するために、従来モデルに RandomTranslation 層を追加

した分類モデル（以下、拡張モデル A。図 3）を生成す

る実験を 10 回試行した。また、分類性能の検証にあた

っては、生成した各拡張モデルについて、検証データに

対する欠陥種別、正常・欠陥別の正解率を求めた。表 2

に、従来モデルと拡張モデル A の平均正解率を示す。 

また、拡張モデル A では、256×256（px）の入力デ

ータの解像度を Resizing 層、または CenterCrop 層で 160

×160（px）に縮小してから EfficientNet により特徴量を

抽出するが、入力データの解像度のまま特徴量を抽出す

るモデル（以下、拡張モデル B。図 4）についても、モ

デル生成実験を 10 回試行した。なお、拡張モデル B に

ついては、RandomTranslation 層が両方の EfficientNet の

前にある構成を x2、片方の場合を x1、どちらにもない

場合を x0 としてモデルを生成し、検証データに対する

欠陥種別、正常・欠陥別の正解率を求めた。表 3 に、拡

張モデル B の平均正解率を示す。 

４．２ DCLGAN による分類モデル 

DCLGAN によるデータ拡張については、変換モデル

により生成した欠陥種別の画像をデータセットに追加

し、従来モデルを使用して分類モデルを生成する実験を

10 回試行した。表 4 に、追加後の学習データ数と検証

データに対する従来モデルの平均正解率を示す。なお、

実験では、学習データ数の異なる 2 つのデータセット

 
図３ 拡張モデル A の構成 

 

表２ 従来モデルと拡張モデル A の平均正解率 

 

 
図４ 拡張モデル B の構成 

 

表３ 拡張モデル B の平均正解率 

 
 

表４ DCLGAN でデータを拡張したデータセットによ

り学習した従来モデルの平均正解率 
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α、βを構成して従来モデルを学習し、4.1 と同様に正

解率を求めた。 

４．３ 幾何変形と DCLGAN による分類モデル 

幾何変形と DCLGAN の組み合わせによるデータ拡張

を施した分類モデルを生成するために、4.2 のデータセ

ットα、βを 4.1 の拡張モデル A、B で学習する実験を

行った。実験では、各拡張モデルの学習を 10 回試行

し、4.1 と同様に正解率を求めた。表 5 に、各データセ

ットにおける各拡張モデルの平均正解率を示す。 

４．４ 考察 

表 2 より、拡張モデル A の欠陥種別計の平均正解率

が、従来モデルより 0.79%向上した。また、拡張モデル

B については、表 3 の欠陥種別計の平均正解率を x0 と

x1、x1 と x2 で比較すると、順に 0.63%、0.27%向上

し、RandomTranslation 層が増えるほど平均正解率が高

くなるという結果が得られた。これらのことから、幾何

変形によるデータ拡張には、欠陥画像に対する分類性能

を向上させる効果があることが確認できた。 

また、表 4 のデータセットα、βを用いて学習した従

来モデルについては、表 2 の従来モデルの欠陥種別計の

平均正解率を下回った。この要因として考えられるの

は、DCLGAN による変換画像の表現性である。変換画

像の欠陥の数、位置、大きさ等については変化があり、

複製された画像は見受けられないため、GAN の学習時

に発生するモード崩壊は起きていないと考えられるが、

同一クラス内の欠陥の特徴表現の乏しさが原因であると

考えられる。そのため、DCLGAN による変換画像の表

現性の拡大について検討する必要がある。 

さらに、表 5 についても表 4 の場合と同様に、表 2、

3 で対応する各モデルと比較して、欠陥種別計の平均正

解率が下回る結果となった。しかし、表 2、3 の結果と

同様に、欠陥種別計の平均正解率は、従来モデルより拡

張モデル A が高くなり、拡張モデル B では x0、x1、x2

の順に高くなった。そのため、GAN によりデータ拡張

を施した場合でも、幾何変形によるデータ拡張は、欠陥

画像の分類性能を向上させるのに有効であることが確認

できた。 

 

５．まとめ 

本研究では、データ拡張手法を用いた場合の画像分類

性能について検討した。データ拡張手法としては、幾何

変形として画像を平行移動する方法と、DCLGAN を用

いて正常画像を正常以外の画像に変換し、データ量を増

加させる方法について検証した。その結果、DCLGAN

を用いたデータ拡張については、有効性を確認できなか

ったが、平行移動によるデータ拡張については、分類性

能を向上させる効果があることが確認できた。 

今後は、GAN による生成画像の表現性について検討

し、データ拡張に関する欠陥画像分類性能の検証を継続

する予定である。 
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