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要旨
Softmax関数を用いるMetric Learningの学習は、特徴量空間中の距離指標として用

いられる cosine類似度に乗じるスケーリングパラメタによって大きく左右される。本稿で
は、学習の進展に伴う Recall@1スコアの変化をスケーリングパラメタを変えながら測定
し、最適な値が理論的に予測される値から大きくずれることを示した。また、スケーリン
グパラメタが cosine類似度の差を強調する性質を持つことに着目し、学習の過程でスケー
リングパラメタの値を変更することでRecall@1スコアが 1～2ポイント改善することを示
した。さらに広範な実験から、スケーリングパラメタが学習に与える影響について考察を
行った。

Abstract

Metric learning using the Softmax function is greatly influenced by the scaling pa-

rameter that multiplies the cosine similarity used as a distance measure in the feature

space. In this paper, we measure the change of Recall@1 score with the progress of

learning while changing the scaling parameter, and show that the optimal value deviates

significantly from the theoretically predicted value. We also note that the scaling param-

eter has the property of emphasizing the difference between cosine similarities, and show

that changing the value of the scaling parameter during the learning process improved

the Recall@1 score by 1 to 2 points. From a wide range of experiments, we also discussed

the effect of scaling parameters on metric learning using Softmax function.



i

目 次

第 1章 序論 1

1.1 研究背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 研究目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 本研究の貢献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.4 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

第 2章 関連研究 5

2.1 Deep Learningによる画像認識モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.1 Convolutional Neural Network . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.2 発展的な CNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 Metric Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3 Deep Metric Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3.1 画像認識におけるDeep Metric Learning . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3.2 損失関数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3.3 発展的なDeep Metric Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

第 3章 分類型ネットワークで行うMetric Learningとスケーリングパラメタ 14

3.1 代表点とクラス分類で行うMetric Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.1.1 proxy: 各クラスの代表点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.1.2 Cross Entropy Lossを応用したMetric Learning . . . . . . . . . . . 15

3.2 スケーリングパラメタ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.2.1 cosine類似度でクラス分類を行う問題点 . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.2.2 新しいパラメタの導入 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.3 AdaCos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2.4 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20



ii

第 4章 減少するスケーリングパラメタを導入した追加学習 22

4.1 実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.1.1 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.1.2 評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.1.3 損失関数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.1.4 その他実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.2 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.2.1 実験 1: 最適な定数スケーリングパラメタ . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.2.2 実験 2: 線形減少するスケーリングパラメタを用いた追加学習 . . . 29

4.2.3 実験 3: 既存手法との比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

第 5章 スケーリングパラメタが学習に与える影響 33

5.1 学習中におけるクラス代表点間の角度の変化 . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

5.2 通常学習時にスケーリングパラメタを線形に減少させる手法 . . . . . . . . 35

5.3 2次関数的に減少するスケーリングパラメタ . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

第 6章 結論 39

6.1 結論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

6.2 今後の展望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

謝辞 41

発表文献 42

付 録A 付録 49



iii

図 目 次

1.1 データの類似度に基づく空間や変換の概念図。 . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 角度を距離指標としてクラス同士が離れて分布する特徴量空間。 . . . . . . 3

2.1 CNNアーキテクチャの例 [1]。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 GoogleNetを構成する Inceptionモジュール。 . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3 ResNetで用いられるResidual Block。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.4 ミンコフスキ距離のノルム pによって定められる単位円 [2]。 . . . . . . . . 8

2.5 顔認識を例とするDeep Metric Learning[3]。 . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.6 Triplet Loss。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.7 N-pair Loss。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.8 特徴量空間で学習に有効な位置を計算し、データ点として生成する手法 [4]。 13

3.1 Proxy-NCA。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.2 温度パラメタによって変化する 2クラス間の決定境界 [5]。 . . . . . . . . . 17

3.3 クラスベクトルとデータベクトルがなす角度および両者が同一クラスである
確率について、スケーリングパラメタの値を変化させた時の閾値の変化 [6]。 18

3.4 スケーリングパラメタとマージンによる確率の閾値の変化 [3]。 . . . . . . . 18

3.5 同一のベクトルに異なるスケーリングパラメタ sを乗じて Softmax関数に
入力した時の出力の変化。(a)s = 1、(b)s = 2、(c)s = 5、(d)s = 10 . . . . 21

4.1 CUB-200-2011データセット [7]。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.2 Cars-196データセット [8]。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.3 同一クラスで見た目が異なるデータの例 [9]。 . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.4 SoftTriple Lossの全結合層部 [9]。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.5 定数スケーリングパラメタで学習した時のRecall@1スコアの変化。(a)CUB-

200-2011、(b)Cars-196 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27



図 目 次 iv

4.6 スケーリングパラメタを線形に減少させながら追加学習を行った実験にお
ける損失関数の値、分類精度、Recall@1スコアの変化。(a)CUB-200-2011、
(b)Cars-196 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.7 異なる手法でスケーリングパラメタを減少させた実験における損失関数の
値、分類精度、Recall@1スコアの変化。(a)CUB-200-2011、(b)Cars-196 . 31

5.1 クラスの代表点ベクトルを初期化した際の cosine類似度の分布。 . . . . . . 34

5.2 CUB-200-2011データセットの学習用クラスについて、スケーリングパラメ
タ sと特徴量次元数 dを変えて学習した時の代表点同士の cosine類似度の
分布変化。(a)1epoch、(b)20epoch、(c)40epoch、(d)50epoch . . . . . . . . 34

5.3 通常学習と追加学習それぞれでスケーリングパラメタを減少させた実験にお
ける損失関数の値、分類精度、Recall@1スコアの変化。(a)CUB-200-2011、
(b)Cars-196 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.4 下に凸な二次関数に従って減少するスケーリングパラメタを用いた学習結
果。(a)損失関数、(b)accuracy、(c)Recall@1 . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

A.1 GoogleNetアーキテクチャの全体図。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

A.2 VGGアーキテクチャと比較したResNetアーキテクチャの全体図。 . . . . 50

A.3 線形減少するスケーリングパラメタで追加学習を行った際の、特徴量次元数
64(上段)と512(下段)それぞれにおけるcosine類似度の分布変化。(a)75epoch、
(b)100epoch . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51



v

表 目 次

3.1 損失関数に対する計算量のオーダ比較。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

4.1 実験 1における学習終了時のRecall@1スコア。 . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.2 Cars-196データセットを用いて Proxy Anchor Loss[10]で学習を行った時
の、スケーリングパラメタとマージンによる評価スコアの違い。 . . . . . . 28

4.3 実験 2における通常学習と追加学習終了時の分類精度とRecall@1スコア。 29

4.4 実験 3における通常学習終了時と追加学習終了時の分類精度とRecall@1ス
コア (CUB-200-2011)。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.5 実験 3における通常学習終了時と追加学習終了時の分類精度とRecall@1ス
コア (Cars-196)。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

5.1 CUB-200-2011データセットの学習用クラスについて、スケーリングパラメ
タ sと特徴量次元数 dを変えて学習した時の代表点同士の cosine類似度の
分散の変化。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

5.2 追加実験 2における通常学習と追加学習終了時の分類精度とRecall@1スコ
ア。 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37



1

第1章 序論

1.1 研究背景
近年、Deep Learningを用いた画像認識に関する研究が盛んに行われている [11, 12, 10]。

画像認識には、データに含まれるクラスが学習時と推論時で異なるタスクがあり、顔認証
や人物同定などがその代表例である。これらのタスクに対してモデルを学習用データの分
類器として学習を行うと、推論環境で未知のクラスが出てきた時に認識することができな
い。例えば顔認証モデルを学習させる際、学習用データを分類できるようになるだけでは
推論環境でも既知の顔しか判別できないという課題がある。
Metric Learning は、学習用データで学習したモデルが一般的なデータの分布をよく捉

えているという仮定のもと、学習データには無いクラスについても推論時に適切な距離指
標を与えることが大きな特徴の一つである手法である。2次元平面でのMetric Learningの
模式図を図 1.1に示す。
近年Deep Learningの代表的なモデルであるDNN(Deep Neural Network)を用いて画像

などの高次元データからより良い特徴量を抽出することが可能となり、これを用いたDeep

Metric Learningに関する研究が数多く提案されている [13, 11, 9, 14]。特徴量の抽出に
DNNモデルを用いる際には、タスクやデータに応じた損失関数を設計して逆誤差伝播法で
学習を行う。データの特徴量を高次元空間内の点と捉えるMetric Learningの考え方に基
づいて、ユークリッド距離などの距離指標で算出したデータ間類似度を用いる損失関数が
数多く提案されている [15, 16]。代表的な損失関数として、画像のペアをネットワークに入
力し、得られた 2つの特徴量点が同じクラスなら近く (2点間の距離が小さく)、異なるク
ラスなら遠く (距離が大きく)なるように特徴抽出モデルを学習する方法が挙げられる [17]。
つまりラベルを元にデータや特徴量同士の距離を学習し、異なるクラスが遠くにマッピン
グされるような空間や変換を獲得する。推論時は学習時と同様にデータを特徴量空間に埋
め込み、その空間に適切な閾値を設けることでクラス分類や異常検知などが可能となる。
この学習法の発展形として、一度に 3つのデータを用いて損失関数を計算する研究が提案
されている [16]。あるデータ anchorに対し、anchorと同じクラスのデータ positiveと異な
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図 1.1 データの類似度に基づく空間や変換の概念図。

るクラスのデータ negativeを用意し、anchorと positiveのデータ同士はより近く、anchor

と negativeのデータ同士はより離れて位置するように特徴抽出モデルの学習を行う。
これらの研究が抱える大きな課題の一つとして、データ数N に対してデータの組み合わ

せ方がN2やN3と膨大になり学習が進みにくいことが挙げられる。これに対し、学習に
効果的なデータの組み合わせをミニバッチ内から探し出す hard sample mining[18, 19]や、
データセットの各クラスについて中心点や代表点 (proxy)のみに損失関数を適用して学習
する手法 [20]が提案されている。hard sampleとは学習途中のモデルで識別が困難な、ク
ラスの決定境界付近に位置するデータを意味する。逆に容易に識別できて損失関数が小さ
くなるデータは easy sampleと呼ばれる。また別のアプローチとして、最終層に学習デー
タのクラス数に応じた全結合層を接続して Softmax関数とCross Entropy Lossのような損
失関数を用いるクラス分類型のアーキテクチャで特徴量抽出モデルを獲得する手法も多数
提案されている [11, 21, 9, 20]。
また、データから得る特徴量ベクトルやクラス分類型アーキテクチャで使用する全結合

層の重みを L2正規化することで、特徴量空間を球面上に制限する手法が有効であること
が知られている [22, 23]。さらにこの応用として、角度を類似度の指標とみなす手法が有効
であることが知られている [11, 24, 25, 26]。図 1.2に 2次元球面でのMetric Learningの模
式図を示す。重みW はクラスの代表点であり、その近傍に属するデータが集まるような変
換として Deep Neural Networkを学習する。クラス間のマージンmは、クラス同士の決
定境界をより厳密にしクラス内分散を小さくするために設けられる。
しかしこの cosine類似度は値が-1から 1の範囲に限られており、これをそのまま Softmax

関数に入力すると正解クラスとの類似度が高く判定できても他クラスの類似度との差がほと
んど無くなってしまう。そのため、最終の全結合層には cosine類似度を定数倍してから入力
する。この定数は、Neural Networkモデルの知識蒸留 [27]においては温度 (Temperature)

パラメタ、Deep Metric Learningにおいてはスケーリングパラメタと呼ばれる。Metric

Learningの評価スコアであるRecall@Kは、このスケーリングパラメタの取り方に大きく
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図 1.2 角度を距離指標としてクラス同士が離れて分布する特徴量空間。

依存するが、既存の研究ではこれを経験的に決めている。顔認証の分野などでは、データ
セットのクラス数や学習の進み具合に応じて最適なスケーリングパラメタを導出する試み
がなされているが [6, 28]、論文中ではクラス数が数千オーダー以上の顔認証データセット
でのみ有効性が確認されており、クラス数が数百オーダーのケースに適用すると、経験値
とはかけ離れた値が算出される。

1.2 研究目的
本論文ではこのスケーリングパラメタの適切な取り方について、学習中に損失関数、分

類精度、評価スコアRecall@1を計測しながら考察する。特に、通常の学習後にスケーリン
グパラメタを減少させながら追加で学習する手法について提案する。

1.3 本研究の貢献
学習の進展に伴うRecall@1スコアの変化をスケーリングパラメタを変えながら測定し、

クラス数を用いて最適な値を算出する既存手法の値から大きくずれることを示した。また、
スケーリングパラメタが cosine類似度の差を強調する性質を持つことに着目し、学習の過
程でスケーリングパラメタの値を変更することでRecall@1スコアが 1～2ポイント改善す
ることを示した。さらに広範な実験から、スケーリングパラメタが Softmax関数を用いた
学習に与える影響について考察を行った。
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1.4 本論文の構成
2章では本論文の背景となる関連研究について述べる。3章では本論文の対象である分類

型ネットワークアーキテクチャでMetric Learningを行う手法と、提案手法である動的な
スケーリングパラメタについて説明する。4章で実験内容と諸条件について説明し、結果
と考察を述べ提案手法の有効性を確認する。5章ではさらに実験を行い、スケーリングパ
ラメタが学習に与える影響について考察する。最後に 6章で結論と今後の展望について述
べる。
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第2章 関連研究

2.1 Deep Learningによる画像認識モデル
2.1.1 Convolutional Neural Network

CNN(Convolutional Neural Network)は、近年の画像認識分野において多くのタスクで
ベンチマークスコアを更新している手法である。図 2.1に、CNNモデルである LeNet[1]の
アーキテクチャを示す。
CNNは畳み込みとプーリングと呼ばれる処理を繰り返して、高次元データである画像か

ら特徴量ベクトルを獲得する多層構造のニューラルネットワークである。畳み込み (convo-

lution)層では、フィルタやカーネルと呼ばれる 1× 1や 3× 3の行列を入力に対して畳み
込み演算することで特徴量マップを得る。畳み込み演算とは多くの場合、入力行列と重み
行列の要素積をとってから足し合わせる操作を表す。プーリング (pooling)層では前の層
で得た特徴量マップに対してフィルタリングを行い、サイズを圧縮する。フィルタリング
には 2× 2や 3× 3の要素から最大値や平均値を求めるMax Poolingや Average Pooling

が用いられることが多い。
畳み込みとプーリングを繰り返して得たベクトルを特徴量ベクトルと呼ぶ。この次元数

は数十から数百次元にすることが多く、これらは入力した画像に含まれる特徴量を表して
いる。図 2.1にもある通り、この後段には全結合 (fully connection)層と呼ばれる層が接続
されている。例として教師あり学習でクラス分類を行う際には最終出力の次元数がデータ
セットのクラス数と等しくすることで、入力画像をクラス数の次元に変換することができ
る。これらの出力は最後に Softmax関数に入力され、0から 1の値に圧縮される。Softmax

関数は以下の式で表される。

fsoftmax(xi) =
expxi∑
i expxi

この式は入力されたベクトルについて、要素全体の和が 1になるように変換するため、画像
分類においては各次元が「そのクラスに属する確率」を表していると考えることができる。
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図 2.1 CNNアーキテクチャの例 [1]。

ネットワークの学習に用いる損失関数には下式で表される Cross Entropy Lossなどが
ある。

lCE =
∑
i

ti log yi

Softmax関数によって Neural Networkの出力は各クラスと予想される確率のベクトルに
なっており、この式で損失を計算する。つまり、正解ラベルに対応する出力値が大きな値
であれば損失関数の値は小さく、逆に間違ったクラスに対応する出力値が大きいと損失関
数の値は大きくなる。この損失関数の値をネットワークの持つ重みで微分し逆誤差伝播に
よる確率的勾配降下法 [29]などによってCNN全体の重みを更新することで学習を進める。

2.1.2 発展的なCNN

CNNは、畳み込み層とプーリング層をより多く重ね合わせることでより有効な特徴量
を獲得できることが知られている [30]。GoogleNet[31]は、畳み込み層やプーリング層を
組み合わせた Inceptionモジュールとよばれる小さなモジュールを多段に重ね合わせた構
成を持つ CNNである。本研究における実験や比較対象とする既存手法 [6, 28]でも、この
モジュールにBatch Normalization[32]を加えたアーキテクチャを使用している。図 2.2に
Inceptionモジュールを示す。(a)が畳み込みのみ、(b)は次元削減を同時に行う Inception

モジュールである。また、付録の図A.1に全体のアーキテクチャ構成を示す。最終段の全
結合層を、次元数が各学習用データセットのクラス数に対応させて学習を行う。
しかし、損失関数を計算し逆誤差伝播法によりネットワークの学習を行う手法を用いる

際には、入力に近い層ほど勾配が大きくなりすぎたり (勾配爆発)、逆に小さくなりすぎる
(勾配消失)といった課題がある。この課題を解決する手法として Residual Connectionや
Skip Connectionと呼ばれる構造を取り入れたResNet[12]が提案されており、本研究で扱
う Deep Metric Learningでも広く用いられている。図 2.3に、Residual Connectionを含
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図 2.2 GoogleNetを構成する Inceptionモジュール。

図 2.3 ResNetで用いられるResidual Block。

むブロックの構成を示す。また、付録のA.2に全体のアーキテクチャ構成を示す。このよ
うに通常の接続に加えていくつかの層をスキップした接続を取り入れることで、forward時
には局所的な特徴量と大域的な特徴量の両方を保持して予測を行うことができると同時に、
逆誤差伝播時には Residual Connectionを通して入力に近い層にも出力層に近い勾配を渡
すことができる。このResidual Connectionがネットワーク全体の学習を容易にしている。

2.2 Metric Learning

Metric Learningは、データ間の計量距離や類似度などを学習する手法である [2, 13]。直
感的には、データの次元空間あるいは特徴量空間において意味的に近いデータ同士が近く、
意味の遠いデータ同士が遠くなるような変換や空間を獲得する。データ間の意味的な距離
をもとに特徴量学習を行うことができ、教師ラベルの付け方で特徴量空間、つまり考慮し
たいデータの意味をある程度コントールできる利点がある。情報検索、ランキング、異常
検知、クラス分類など多くの応用が提案されており、未知クラスのデータに対してもある
程度頑健に対応できる点から本研究のような画像分類などの応用が研究されている。
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図 2.4 ミンコフスキ距離のノルム pによって定められる単位円 [2]。

距離の指標や空間には様々なものが用いられる。ミンコフスキ距離は以下の式で表され、
Lp(p ≥ 1)ノルムとも表される。

dMinkowski(x, y) = ||x− y||p

= (

d∑
i=1

|xi − yi|p)
1
p

pの値によって変化する単位円の様子を図 2.4に示す。このうち p = 1, 2,∞の時にはそれ
ぞれマンハッタン距離、ユークリッド距離、チェビシフ距離と呼ばれ、距離指標を表す際
に広く用いられている。
また、マハラノビス距離 [33, 34]も広く用いられる距離指標である。マハラノビス距離

の学習では、同じ次元を持つベクトル xと yの間の距離指標行列を獲得するために、以下
の式で表される共分散行列M を学習する。

dM (x, y) =
√
(x− y)TM(x− y)

マハラノビス距離はデータの各次元で分散を考慮した一般的な距離を表していることにな
り、M の要素がすべて 1であればユークリッド距離となる。M が半正定値行列であれば
さらに変形可能である。

dM (x, y) =
√

(x− y)TM(x− y)

=
√

(x− y)TLTL(x− y)

= ||Lx− Ly||2

つまり、データ間のユークリッド距離が適切になるような変換 Lや、特徴量 Lx、Lyの学
習を意味する。これは計量を特徴量 (特徴量空間)や特徴量抽出のための関数を学習してい
ると考えることもできる。M やLの決め方としては、以下の式で表される最適化問題を解
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けばよい。
maximize

M

∑
(xi,xj)∈D

(dM (xi, xj))

subject to
∑

(xi,xj)∈S

(d2M (xi, xj)) ≤ 1,

M ≥ 0

なおここでは、類似データの組 Sと非類似データの組Dをラベルつきデータセットとして
用意しておく必要がある。同じクラスのデータを類似、異なるクラスのデータを非類似と
して扱う条件設定などが適用される。このように似ているデータが近く、似ていないデー
タは遠くなるような変換を学習させるのがMetric Learningの特徴である。この距離指標
という特徴を利用し、上述の検索や異常検知といった特定のタスクだけでなく、特徴量空
間においてAdversarial Exampleを正解クラスに近づける学習を行うことでモデルを頑健
にする手法 [35]や、データ生成器と識別器を同時に学習させるGANに応用することで学
習用データに無いクラスのデータを生成する手法 [36]など近年の深層学習が抱える課題に
対しても様々な応用が研究・提案されている。
Metric Learningでは、扱う距離指標や距離空間について異なる 2つのアプローチがあ

る。1つは曲率が異なる一般的な空間や、一般化された測地線で距離を測る多様体上にデー
タをマッピングするアプローチ [37, 38]である。これはデータセットやそのドメインにお
ける各データ間の距離を正確に獲得することができると考えられる。しかしその一方で、
データ間の距離を計算するコストが増大したり、データ不足などで変換や空間を近似しな
がら獲得することが困難であるといった課題がある。
もう 1つのアプローチは、空間にはユークリッド空間を用いて、データやその特徴量同

士のユークリッド距離が適切になるような変換を学習により獲得するアプローチである。
距離を求める計算コストを抑えることで高速な推論が可能であるなどの観点から、ユーク
リッド距離に基づいて特徴量抽出モデルを学習させる研究が多く提案されている。本研究
でもこちらのアプローチにより、画像データ同士がクラスに応じて所望の距離を持つよう
な特徴量空間に変換するDeep Neural Networkの学習を行う。

2.3 Deep Metric Learning

2.3.1 画像認識におけるDeep Metric Learning

近年のDeep Learningの発達により、CNNなどのモデルを画像からの特徴量抽出器として
用いることで、画像を数十から数百次元のベクトルに変換して高精度なMetric Learningを
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図 2.5 顔認識を例とするDeep Metric Learning[3]。

行うことが可能となっている。つまり画像を特徴量ベクトルの次元数で張られた空間中の点
とみなしている。特にDeep Learningを用いたMetric LeaningをDeep Metric Learningと
呼ぶ。例として、特徴量抽出器としてDeep Learningモデルを用いたDeep Metric Learning

の模式図を図 2.5に示す。ここでは顔認証のタスクを例にとっているためDeep Face Model

と表記している。
この特徴量空間において、特定のデータセットなどに対してクラスラベルに基づいた位

置関係を獲得するために設計した損失関数が多く提案されている。具体的には、異なるク
ラス同士は距離をとってマッピングされる、各クラスは分散が小さくマッピングされるな
どの制約条件を損失関数として定式化し、その値を用いて逆誤差伝播法を行うことで所望
の特徴量を獲得する抽出器としてDeep Neural Networkを学習する。

2.3.2 損失関数

特徴量ベクトル間の距離に基づく損失関数を設計し、Deep Neural Networkをはじめと
する特徴量抽出モデルを逆誤差伝播法で学習する手法が多く提案されている。Contrastive

Loss[17]は 2つのデータを同一の特徴抽出ネットワークに入力し、出力された特徴量ベク
トル間のユークリッド距離に基づいて損失関数を計算する。

Lcontrastive = yd+ (1− y)[α− d]+

ここで、dは 2点間の距離、yは 2つのデータが同じクラスならば 1、異なるクラスならば 0

をとるラベルを表す。また []+はmax(x, 0)を表す。同一クラスのデータ同士は近づき、異
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図 2.6 Triplet Loss。

なるクラスであれば一定のマージン αをもって離れるようにネットワークを学習する。こ
の損失関数の課題として、同じデータ同士でもラベルによって近づけるか離すかが変わっ
てしまう点が挙げられる。例として 2人の男性の顔写真であれば、「男性」というラベルに
基づくならば近づける必要があるが、異なる人物として識別するならば離す必要がある。
Triplet Loss[16]はこれを改良し、3つのデータ間について距離を考える。あるデータ

(anchor)に対し同じクラスのデータ (positive)と異なるクラスのデータ (negative)の 3デー
タを 1セットとし、anchorとpositiveの距離にマージンを加えた大きさが anchorとnegative

との距離よりも大きくなるような損失関数である。

Ltriplet = [dp − dn + α]+

ここで dpは anchorと positiveの距離、dnは anchorと negativeの距離、αはマージンを
表す。2次元平面における Triplet Lossの模式図を図 2.6に示す。ここで、赤は anchorと
positive、青は negative、黒がクラスの代表点や中心点として用いられる proxy、銭の太さ
が損失関数の大きさをそれぞれ表す。Contrastive Lossでは同じデータセットでもタスク
によって近づけたいのか遠ざけたいのかを考慮する必要があったが、この手法は 2クラス
を必ず同時に考慮して相対的な距離空間を得られる点で優れている。

2.3.3 発展的なDeep Metric Learning

前節の Contrastive Lossや Triplet Lossについて、考えうるデータの組合せ数が膨大で
あり、学習に有効なペアが見つけづらいために収束が極端に遅くなってしまう問題点が指
摘されている。これらの損失関数の拡張として、一度に考慮するデータクラス数を拡張し
た N-pair Loss[15]や Lifted Structure Loss[39]などが提案されている。これらは 1つの
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図 2.7 N-pair Loss。

anchorに対して 1つの positiveを近づけながら、複数の negativeを離すような損失関数で
ある。図 2.7にN-pair Lossの模式図を示す。これらの手法は、学習用データセットのクラ
スを一度に多く考慮して学習を行うことができる。しかし一度の学習で各クラスから 1つ
ずつデータを用意して学習を繰り返しているに過ぎず、データセット全体の構造を捉えき
るには不十分である。この問題点を解決するのが次章で説明する proxyを用いた学習方法
であり、収束が早く高い評価スコアを与えることが知られる。
またこの学習に用いるデータの組み合わせ数が膨大である問題に対しては、モデルの学習

に効果的なデータの組み合わせを探す hard sample miningといったアプローチが提案され
ている [18, 19, 40]。ある anchorに対して離れた positive sampleや近くの negative sample

が損失関数の値を大きくし学習を進める点に注目し、ミニバッチ内で学習に有効なペアを
選ぶ手法 [18, 19]や、anchorに対して hard sampleを生成する手法などが提案されている。
すなわち現状のモデルにとってクラスの決定境界付近に位置する難しいデータを探す手法
であると考えることができる。最新の研究 [41]では、学習の前半では easy sampleを中心
に学習を進め、後半では hard sampleでより学習を進めることにより効率的に学習を行う
手法も提案されている。
さらにこの easy/hardの考え方を応用し、特徴量空間中で学習に有効な hard negativeを

計算により生成してデータのペアを作ることで hard sample miningなしに学習を進める手
法 [4]がある。図 2.8にこの手法を 2次元平面で可視化した概念図を示す。まず同一クラス
の 2データを変換した特徴量ベクトル間でいくつかの内分点を求める。これを他クラスで
同様に算出し、位置関係的にもっとも損失関数が大きくなる 2点をもとに損失関数を計算
する。
これらの方法は学習中のモデルにとって識別の難しいデータの組を作成することで効率
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図 2.8 特徴量空間で学習に有効な位置を計算し、データ点として生成する手法 [4]。

的にモデルの学習を行うことができるが、探索を行う際に学習に直接は不要な距離の計算
が必要となるため追加の計算コストがかかるといった課題がある。
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第3章 分類型ネットワークで行うMetric

Learningとスケーリングパラメタ

3.1 代表点とクラス分類で行うMetric Learning

3.1.1 proxy: 各クラスの代表点

学習に用いるデータの組み合わせ数が膨大で収束が遅いDeep Metric Learningの課題に
対して、proxyとよばれる各クラスの代表点のみに対して既存の損失関数を計算する手法
が提案されている [20, 10, 9, 42, 5]。所望の特徴量空間を獲得するために、個別のデータで
なく代表点のみで位置関係を考えることができれば、学習の収束は格段に速くなる。表 3.1

に、既存研究で提案されている種々の損失関数と考えられるデータの組み合わせ総数を示
す。ここで、M は学習用データの総数、Cはクラス数、Bはバッチサイズ、U は 1クラスあ
たりの proxy数を表す。2つのデータ間の距離 [17]や 3つのデータ組である triplet[16]間
の距離をラベルに基づいて近づけたり離したりするような損失関数では、学習用の全デー
タ数M の二乗や三乗が組み合わせの総数となる。このうち特徴量空間において境界付近
に位置する hard positiveや hard negativeは数が少なく、有効なデータの組を見つけられ
ずに学習の収束が遅くなってしまう。これらに対しバッチサイズを大きく取り学習に有効
な negative sampleを探して tripletを作る FaceNet[21]や、anchorとなるベクトルに対し
て学習に有効な positiveと negativeを探索する Smart Mining[18]など、効率的に学習を進
める手法が提案されている。しかし、本研究で使用したデータセットでもデータの総数は
105オーダーであり、学習を進めるのが困難であることに変わりはない。
一方で、データセットの各クラスは最小で 102程度のオーダーである。MegaFace[43]な

ど顔画像の大規模なデータセット等で約 600,000のクラス (ID)が含まれるが、本研究で検
証する代表的なMetric Learningの画像データセットはクラス数が 200程度である。これら
各クラスを表す代表点を特徴量空間中に保持し、代表点同士でペアや tripletを作成して学習
を行うことで、速く学習を進めることができることが知られる [20]。図 3.1に Proxy-NCA

の模式図を示す。こうすることでデータの組み合わせ数をデータ数M についてのオーダー
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表 3.1 損失関数に対する計算量のオーダ比較。
タイプ Loss データの組み合わせ総数

Contrastive O(M2)

Triplet(Semi-Hard Mining)[21] O(M3/B2)

pair-based Triplet(Smart Mining)[18] O(M2)

N-pair[15] O(M3)

Lifted Structure[39] O(M2)

Proxy Anchor[10] O(MC)

proxy-based Proxy-NCA[20] O(MC)

SoftTriple[9] O(MCU2)

図 3.1 Proxy-NCA。

からクラス数Cについてのオーダーに落とすことができ、学習を速く収束させることがで
きる [10]。なお proxyベクトルは学習の開始時に各次元の要素を正規分布などに基づく簡
易な手法で初期化され、ネットワークと同時に学習され更新されていくことが多い。

3.1.2 Cross Entropy Lossを応用したMetric Learning

近年顔認証の分野を中心に、全結合層を接続したクラス分類型ネットワークでMetric

Learningを行う手法が高い識別能力を獲得できることが知られている [11, 25, 26]。CNN

などによって画像から得られる特徴量に対して、学習データのクラス数に対応する全結合層
を接続し、クラス分類として学習する。つまり、距離の計算や学習に有効なペアを探す必要
がなくなり、学習とその収束が速くなる。Cross Entropy Lossを応用したMetric Learning
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で、代表的な損失関数であるArcFace[11]は

LArcFace = − 1

N

N∑
i=1

log
efi,yi

efi,yi +
∑

k ̸=yi
efi,k

と表すことができる。ここで、fa,bは空間中の点 aと点 bの類似度、N はミニバッチ内の
データ数、yiはデータ iが属するクラスのラベルである。
proxyを用いた手法では逐次全データベクトルの座標を平均して中心点を算出するので

はなく、要素毎に初期化を行った同次元数のベクトルをクラス数分だけ保持する。このベ
クトルにも学習率を設定し、損失関数の値を用いてネットワーク部と同様に学習を進めて
いく実装がされている。一方ArcFaceのような損失関数は、特徴量次元層の後段に全結合
層を接続して重みを保持し、L2正規化を行って内積計算が行われる。つまり、proxyを用
いたMetric Learningと、ArcFaceをはじめとするクラス分類型ネットワークによる学習
法は同一の考え方であると解釈することができる。

3.2 スケーリングパラメタ
3.2.1 cosine類似度でクラス分類を行う問題点

データの特徴量ベクトルやクラスの代表点ベクトルをL2正規化し、特徴量空間を次元内の
単位円上に制約することで、良い特徴量空間を獲得できることが知られている [22, 23, 44]。
この時に 2点のベクトルノルムが 1であることから、内積を計算しなす角 θを用いた cos θ

を類似度の指標として用いることができる。cosine 類似度を用いると、上述の損失関数
ArcFaceは次のように表される。

LArcFace = − 1

N

N∑
i=1

log
exp(s cos(θyi +m))

exp(s cos(θyi +m)) +
∑

k exp(s cos θk)

ここで、θyi は入力データの特徴量ベクトルとそのクラスの重みベクトルとの角度、θk は
入力データの特徴量ベクトルと他クラスの重みベクトルとの角度、sはスケーリングパラ
メタ、mはマージンをそれぞれ表す。マージンは、各データについて自身が属するクラス
ベクトルとの距離にのみ追加の制約を設ける役割があり、各クラス内の分散を小さくする
[45]。上述のネットワークアーキテクチャにおいて最終的に損失関数を計算するにあたり、
cos θの値のみが Softmax関数へ入力されることになる。
しかし、これにより Softmax関数の入力値は−1 ≤ cos θ ≤ 1となる。これでは、正解と

なるクラスを高い確度で判別できていても、すなわち該当するクラスの cosine類似度が最
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図 3.2 温度パラメタによって変化する 2クラス間の決定境界 [5]。

大である 1に近くても、他クラスの類似度と差が大きく開かない。その結果として損失関
数の値が大きく変わらないため、学習がうまく進まない。そこで cosine類似度のような値
域の幅が狭い入力を Softmax関数に適用する際、以下に説明するスケーリングパラメタが
導入される。

3.2.2 新しいパラメタの導入

DNNの知識蒸留を提案した研究 [27]では、学習済みモデルが出力する予測値全体をよ
り小さなモデルの学習に使用する目的で温度パラメタ T が導入された。これは Softmax関
数への入力ベクトルに T−1をかけることで、教師モデルの出力と生徒モデルの出力の差を
強調して学習を大きく進めるはたらきを持っている。クラス分類のために cosine類似度を
用いてMetric Learningを行う手法においても同様のパラメタが用いられ [46]、スケーリン
グパラメタやスケーリングファクタと呼び、Softmax関数への入力を定数倍する係数とし
て導入される。図 3.2に、2次元のデータを温度パラメタつき Softmax関数で分類した時
に決定境界が変化する様子を示す。Tが小さくなり Softmax関数への入力をスケーリング
するパラメタとしては大きい係数となることで、クラス間の決定境界が複雑になることが
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図 3.3 クラスベクトルとデータベクトルがなす角度および両者が同一クラスである確率に
ついて、スケーリングパラメタの値を変化させた時の閾値の変化 [6]。

図 3.4 スケーリングパラメタとマージンによる確率の閾値の変化 [3]。

示されている [5]。つまり小さすぎるスケーリングパラメタでは識別能力が十分でなく、ま
た大きすぎるスケーリングパラメタでは学習データに過学習してしまう。どちらにしても
未知のクラスであるテストデータに対する汎化性能が下がってしまうと考えられる。
Metric LearningのRecall@Kスコアはこのスケーリングパラメタに依存して大きく変動

することが知られており [10]、特定のスケーリングパラメタで高いスコアを記録する手法
でも、スケーリングパラメタを変えるとスコアが伸びない。このようなハイパーパラメタ
は一般に経験的、あるいはグリッドサーチやランダムサーチ [47]をはじめとする探索手法
や、ベイズ最適化 [48]などで最適な値を決定する。
図 3.3に、スケーリングパラメタを変化させた時の、ベクトル間の角度による同一クラ

ス確率を表したグラフ [6]を示す。また図 3.4に、マージンとともに変化させた時の確率を
表したグラフを示す。
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図 3.3左がクラス数 2000、右がクラス数 20000の時をそれぞれ表している。図中のFixed

AdaCosは、後述するクラス数に応じて最適な定数スケーリングパラメタを算出する手法
[6]である。スケーリングパラメタが大きい時、クラスベクトルとデータの特徴量ベクト
ル間の角度が大きく開いていてもそのクラスに属していると判定され、損失関数の値が大
きくなる。すなわち、特徴量空間においてクラス同士の決定境界付近に位置しているよう
な hard positiveなデータでも学習が進みにくい。逆にスケーリングパラメタが小さい時に
はクラスベクトルとデータの特徴量ベクトル間の角度がほとんど 0に近くてもそのクラス
に属している確率が低いと判定される。この時、学習を進めるのに有効でないような easy

positiveに対しても損失関数の値が大きくなってしまい、学習が収束しない。以上の既存
研究による報告と考察から、スケーリングパラメタにはネットワークの学習において適切
な値の範囲があると考えられる。

3.2.3 AdaCos

このスケーリングパラメタについて、用いるデータセットのクラス数をもとに最適な値
が決定可能であるとする研究がある [6]。この研究では、クラス数が C のときの最適なス
ケーリングパラメタは

sinit = 2 log(C − 1)

で与えられると主張している。また、B
(t)
i を各データについて自身が属さないクラスとの

類似度の和とし、その平均値 B
(t)
averageを、ミニバッチに含まれるクラスの集合をM を用

いて

B(t)
average =

1

N

∑
i∈M

B
(t)
i

=
1

N

∑
i∈M

∑
k ̸=yi

exp(s(t−1) cos θi,k)

と表すとすると、学習中、t回目の epochにおいて最適なスケーリングパラメタは

s(t) =
logB

(t)
average

cos(min(π4 , θ
(t)
median))

で与えられると主張している。ここで、θtmedianは各ミニバッチにおける角度分布の中央値
を表す。
この手法の課題として、各 epochの各ミニバッチにおいてデータや代表点同士の角度を

全て算出し平均値や中央値を求める必要があるために学習コストが増大してしまう点が挙
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げられる。またこの研究は非常にクラス数の多い顔画像データセットを用いて有効性を示
しているが、この手法で算出されるスケーリングパラメタの理論値はよりクラス数が少な
い画像データセットも使用するDeep Metric Learningの研究において、経験的に用いられ
ている値とは大きく異なっている。proxyを用いて全データをもとに損失関数を計算する
手法を提案している既存研究 [10]でも、損失関数の提案に加えてスケーリングパラメタが
評価スコアにどう影響するかを報告しており、比較したところ学習がよりうまく進み評価
スコアが高くなるようなスケーリングパラメタは、AdaCosで求められる値よりも大きい
範囲に存在していることが分かった。
また、スケーリングパラメタを学習の途中で小さい切り替えることで評価スコアが向上

する手法も提案されている [28]。しかし、学習の初期に値を切り替えているため、データ
セットをはじめとする諸条件が変化した際に学習が安定するとは限らない。また用いるス
ケーリングパラメタの初期値や最終値、減少のさせ方など最適な切り替え方に関する検討
は行われておらず、実験的に得た初期値と最終値が有効であることのみが確認されている。

3.2.4 提案手法

図 3.5に、同一の入力に異なるスケーリングパラメタを乗じた際の Softmax関数の出力
を示す。この図に示すように、スケーリングパラメタには Softmax関数をよりmax関数に
近づける役割がある。つまり、Softmax関数への入力間で差が小さい場合、全ての値を定
数倍することで差を強調している。
cosine類似度を用いたDeep Metric Learningでは、モデルの学習が進むにつれてクラス

間のなす角度が大きくなっていく [6]。したがって特徴量ベクトルやその proxy間の類似度
の差が小さい学習初期には大きなスケーリングパラメタを用い、クラス間の差異を強調す
ることが望ましい。一方、学習が進むにつれてクラス間の距離は離れていくので、スケー
リングパラメタを小さくし、cosine類似度自体の差がより大きくなるように学習するのが
望ましい。つまり学習の進展に伴って同一クラス内の cosine類似度が大きくなり、同時に
クラス間の cosine類似度が小さくなるにつれて、スケーリングパラメタによる強調を弱め
るのが学習に有効であると考えられる。
これらの考察を踏まえ、通常の学習が終了しているDeep Metric Learningモデルに対し

て、スケーリングパラメタを小さくしながら追加学習を行う手法を提案する。具体的には、
スケーリングパラメタを線形に減少させながら、学習に必要とした epoch数と同じだけの
epoch数で追加の学習を行う。この有用性を確認するため、次章に述べる一連の実験を行っ
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(a) (b) (c) (d)

図 3.5 同一のベクトルに異なるスケーリングパラメタ sを乗じて Softmax関数に入力した
時の出力の変化。(a)s = 1、(b)s = 2、(c)s = 5、(d)s = 10

た。実験では、最適なスケーリングパラメタを算出する既存手法 [6]がクラス数の少ない
データセットにも拡張可能であるかを確認した後に、通常学習後にスケーリングパラメタ
を減少させて追加の学習を行う手法を提案し、Recall@1スコアの変化により検証する。
さらに 5章では、4章の実験結果と考察からさらにスケーリングパラメタが学習に与え

る影響についていくつかの実験を行った。具体的には、学習中におけるクラスの代表点間
の角度分布の変化、学習初期からスケーリングパラメタを線形に減少させる手法、追加学
習の際にスケーリングパラメタを 2次関数的に減少させる手法である。
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第4章 減少するスケーリングパラメタを導入
した追加学習

4.1 実験条件
4.1.1 データセット

データセットには、画像認識の分野においてMetric Learningの性能評価に使用される
CUB-200-2011データセット [7]とCars-196データセット [8]を用いた。それぞれ図 4.1と
図 4.2にデータセット中に含まれる画像の一例を示す。
前者は 200クラスにラベル付けされた、各クラス 20枚ほどの縦横それぞれ約 300ピク

セル程度の鳥の画像 11,788枚からなる。後者は 196クラスにラベル付けされた、各クラス
70～100枚ほどの縦横約 200～700ピクセル程度の車の画像 16,185枚からなる。

4.1.2 評価指標

Metric Learningにおいては、獲得した変換や特徴量空間の性能評価にRecall@Kスコア
という指標が用いられる。本研究でも既存の関連研究と同じく、このスコアでK=1とした
Recall@1を用いて評価実験を行っている。このスコアは獲得されたネットワークでテスト
データを特徴量空間に投影し、各データ点において近傍K個の点に同一クラスが含まれて
いる割合で計算される。例として Recall@2であれば「Recall@1すなわち最近傍のデータ
点が同一クラスである割合」と「最近傍点は自身と異なるクラスだが 2番目に近い点は同
じクラスである割合」の合計を表す。
推論時に未知のクラスがあることを想定した画像認識タスクでは、Recall@Kスコアは未

知のクラスに対して計算することが多い。本研究でも、Recall@1スコアは未知のクラスの
みに対して計算した。具体的には、画像データセットをクラス数で 2分割し、前半のクラ
スに属する画像でネットワークの学習を行ったのち、残り半分のクラスに属する新たな画
像をネットワークに入力する。得られた特徴量空間内のテストデータ点について、最近傍
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図 4.1 CUB-200-2011データセット [7]。

図 4.2 Cars-196データセット [8]。

のデータ点が同一クラスであるかどうかを全てのデータについて確認することでテストス
コアを計算する。

4.1.3 損失関数

損失関数には、クラス分類型ネットワークで Deep Metric Learningを行う手法である
SoftTriple Loss[9]を使用した。これは「特徴量空間において、各クラスを代表するような
点は複数ある」との考察に基づいたもので、同じクラスに属する画像でも見た目が異なる
ものがあり、それらは特徴量空間ではいくつかの小さいクラスタに分かれて分布すること
が想定されている。例えばCUB-200-2011データセットの同一クラス中にもオスとメスで
色が違っていたり、木に止まっている画像と海面上を飛んでいる画像が含まれていたりな
ど明らかに見た目の異なる画像がある。この論文中ではこれらを「一つのクラスが複数の
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図 4.3 同一クラスで見た目が異なるデータの例 [9]。

図 4.4 SoftTriple Lossの全結合層部 [9]。

代表点を持つ」ことで対応可能であるとしている。この様子を図 4.3に示す。これは 2.2節
で述べたCross Entropy Lossを用いたMetric Leanringの拡張にあたり、代表点の数Kが
1の時に通常の分類型ネットワークと同じものとなる。この損失関数は畳み込みとプーリ
ングを繰り返して得られた特徴量ベクトルを、クラス数と代表点の数の積だけ次元を持つ
全結合層に接続することで実装される。この模式図を図 4.4に示す。
図 4.4それぞれの中央にある FC Layerは各クラスにつき複数個の代表点ベクトル (全結

合層の重み)を持つ構造を表している。またこの損失関数は以下の式で表される。

LSoftTriple(xi) = − log
exp(λ(S

′
i,yi

− δ))

exp(λ(S
′
i,yi

− δ)) +
∑

j ̸=yi
exp(λS

′
i,j)

ここで、λはスケーリングパラメタ、S′は relaxed similarity、δはクラス間の距離指標に持
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たせるマージンを表す。relaxed similarityは図 4.4右の SoftTriple Lossで計算される類似
度である。FC layerは代表点数×クラス数の次元を持っており、各クラスについて代表点
ごとに計算された類似度をまとめ、後段に接続された最終の全結合層にそれぞれのクラスに
属する確率として渡す構造になっている。このまとめる操作をMax関数で行うか Softmax

関数で行うかの違いで HardTripleと SoftTripleの二種類の損失関数がある。HardTriple

Lossに含まれるMax関数は非連続であるため、元の論文でも SoftTriple Lossを使用する
ことを提案している。代表点との類似度全てを Softmax関数でまとめているのが relaxed

similarityであり、以下の式で表される。

S
′
i,c =

∑
k

exp( 1γx
T
i w

k
c )∑

k exp(
1
γx

T
i w

k
c )
xTi w

k
c

ここで、xiは i番目のデータの特徴量ベクトル、cはクラス、1
γ はスケーリングパラメタを

表す。なお、本研究ではこちらのスケーリングパラメタは定数を用いている。
またこの損失関数の最小化を考える際には、学習の過程で各クラスについて代表点同士

を近づけマージしていくような制約項も含まれる。この項を加え、今回の学習における最
小化の目的関数は以下の式で表される。

minimize
1

N
LSoftTriple +

τ
∑C

j R(w1
j , ..., w

K
j )

CK(K − 1)

ここで、N は学習用データの総数、τ は定数係数、Cは学習用データのクラス数、R(...)は
j番目のクラスについての代表点を近づける制約式、K は 1クラスあたりに設ける代表点
数の初期値を表す。具体的にはR(...)は以下の式で表される。

R(w1
j , ..., w

K
j ) =

K∑
t

K∑
s

||ws
j − wt

j ||2

=
√
2− 2wsT

j wt
j

なお、次節で説明する実験条件および各パラメタの値について、スケーリングパラメタ
を除いてこの論文 [9]に従って実験を行っている。

4.1.4 その他実験条件

実装には、PythonでDeep Learningモデルの実装を行うパッケージツールであるPyTorch[49]

を用いた。実験に用いる backboneネットワーク (画像から特徴量を抽出する CNN)には、
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画像データセットである ImageNet[50]で事前学習済みのGoogleNet[31]アーキテクチャを
使用した。先行研究 [6, 28]でも backboneにこのアーキテクチャを使用しており、本実験
でもBatch Normalization[32]を行うモデルGoogleNet-v3を採用した。このネットワーク
の最終層の次元をそれぞれのデータセットのクラス数の半分の値 (CUB-200-2011データ
セットは 100、Cars-196データセットは 98)に変更し、全体の半分のクラスを学習用デー
タとして学習を行った。
学習中には、データの水増しとして左右反転と random cropを適用した。左右反転は

50%の確率で行われ、random cropはデータ画像のランダムな場所を指定したピクセルサ
イズで切り取る処理である。テストデータには学習に使用していない残り半分のクラスを
使用し、center cropのみを適用した。これは画像の中心を指定したピクセルサイズで切り
取る処理である。学習と推論どちらにおいてもデータ画像は 224ピクセル四方に cropし
た。backboneネットワークと代表点ベクトルの学習率はそれぞれ 0.0001と 0.01とし、20

および 40エポック目にそれぞれ学習率を 0.1倍した。特徴量の次元数は 64、バッチサイズ
は 32、各クラスの代表点は初期値 10、クラス間のマージン δは 0.01、各代表点との類似度
計算を行う際のスケーリングパラメタ γを 0.1(つまり入力は 10倍される)、同一クラスの
各代表点を近づける制約項の係数 τ は 0.2とした。また、確率的勾配降下法の最適化アル
ゴリズムには、ネットワークと代表点ともにAdam[51]を使用した。

4.2 実験
まず、定数スケーリングパラメタの値を変えてネットワークを 50epoch学習させる実験

を行った。次に、前の実験で評価スコアの高かったスケーリングパラメタで 50epoch学習
させてから、スケーリングパラメタを線形で減少させて追加で 50epoch学習させる実験を
行った。最後に、線形に減少させる手法と追加学習開始時にスケーリングパラメタを小さ
な値に切り替える手法との比較を行った。

4.2.1 実験 1: 最適な定数スケーリングパラメタ

スケーリングパラメタに定数として 1, 3, 6.5, 10, 15, 20, 30を設定して学習を行った。な
お、通常の学習は 50epochであるが、これ以降の実験で追加の学習をさらに 50epoch行う
際の比較のため、計 100epochの学習を行っている。学習中のRecall@1スコアの変化を図
4.5に、学習終了時のRecall@1スコアを表 4.1にそれぞれ示す。6.5が既存手法AdaCos[6]

の計算式により求められる最適とされるスケーリングパラメタである。
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(a) (b)

図 4.5 定数スケーリングパラメタで学習した時の Recall@1スコアの変化。(a)CUB-200-

2011、(b)Cars-196

表 4.1 実験 1における学習終了時のRecall@1スコア。
データセット スケーリングパラメタ Recall@1

1 0.3068

3 0.4001

6.5 0.4743

CUB-200-2011 10 0.5060

15 0.5323

20 0.5351

30 0.5295

1 0.3232

3 0.4750

6.5 0.6433

Cars-196 10 0.7019

15 0.7401

20 0.7273

30 0.7121

結果より、スケーリングパラメタはDeep Metric Learningの学習に大きく寄与している
ことがわかる。10以下の小さな値ではテストスコアが上がっておらず、15から 30が学習
をうまく進めるために十分な値であることがわかる。また、20から 30にかけてスコアが
低くなっている。この結果より、スケーリングパラメタの値が十分に大きくないと学習が
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表 4.2 Cars-196データセットを用いて Proxy Anchor Loss[10]で学習を行った時の、ス
ケーリングパラメタとマージンによる評価スコアの違い。

スケーリングパラメタ マージン
0 0.1 0.2 0.3 0.4

4 64.46 65.56 66.68 68.24 69.09

8 76.40 77.94 77.73 79.15 79.14

16 84.11 83.66 83.51 83.58 84.52

32 86.29 86.10 85.66 85.71 85.13

64 83.66 86.67 86.26 85.51 86.35

うまく進まないことが分かる。AdaCos[6]に基づいて定めた最適なスケーリングパラメタ
は 6.5であり、Recall@1スコアは CUBと Carsでそれぞれ 0.4743と 0.6433に収束した。
しかし図 4.1と表 4.1からも分かる通り、より大きなスケーリングパラメタを用いた方が
良いスコアが得られている。今回の実験ではスケーリングパラメタがそれぞれ 20と 15の
時に最良となり、Recall@1は 0.5381と 0.7401となった。また逆に大きな値でもテストス
コアが下がっていることを確認した。これは 3章で考察したように、学習用データに含ま
れるクラス間の決定境界に過学習してしまった結果テスト用データに対する汎化性能が下
がっているためであると考えられる。
また、同じように cosine類似度と代表点を用いる Proxy Anchor Lossを提案している

論文 [10]でも、16程度の値から十分に高い評価スコアが得られるとしている。表 4.2に、
この論文中で検証されているスケーリングパラメタとマージンの影響を示す。マージンの
値はスコアを高めるためには調整が必要不可欠であるが、学習の進行に影響する大きな違
いが現れるのはスケーリングパラメタの値であることが主張されており、表 4.2の結果か
らもスケーリングパラメタの重要性がわかる。この Proxy Anchor Lossも本実験で用いた
SoftTriple Lossも cosine類似度と代表点を用いる損失関数であり、同様の結果が得られた
と言える。
また図 4.5より、スケーリングパラメタが小さい時、学習の進展と共にRecall@1スコア

が上昇した後、減少する傾向がみられる。この原因について検証するために追加の実験を
行った。具体的には、proxy間の角度が学習中どう変化しているかを見ることで、過学習
を起こしている可能性について検討する。この詳細については次章で述べる。
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表 4.3 実験 2における通常学習と追加学習終了時の分類精度とRecall@1スコア。

最終値 分類精度 Recall@1 Recall@1の変化
50epoch 100epoch 50epoch 100epoch

CUB-200-2011 20 0.9158 0.9150 0.5361 0.5351 -

10 0.9155 0.9177 0.5331 0.5432 +0.0101

5 0.9148 0.9119 0.5366 0.5533 +0.0167

2.5 0.9112 0.9043 0.5283 0.5453 +0.0170

Cars-196 20 0.9100 0.9190 0.7357 0.7340 -

10 0.9240 0.9187 0.7163 0.7302 +0.0139

5 0.9230 0.9136 0.7266 0.7465 +0.0199

2.5 0.9107 0.9033 0.7290 0.7471 0.0181

4.2.2 実験 2: 線形減少するスケーリングパラメタを用いた追加学習

通常学習を定数スケーリングパラメタで 50epoch進め、続いてスケーリングパラメタを
線形に減少させながら 50epochの追加学習を行った。この定数には通常の学習を良い状態
で行うため、実験 1の結果より 20を設定した。この実験中の損失関数の値、分類精度、テ
ストデータのRecall@1を図 4.6に示す。また、通常学習と追加学習の終了時について、分
類精度とRecall@1を表 4.3に示す。
CUB-200-2011とCars-196両データセットで、通常学習の終了時に対して追加学習を行

うことで全ての最終値についてRecall@1スコアが改善した。通常学習の終了時にスコアに
ばらつきが見られるが、これは実装の都合上全ての条件設定について通常学習から行って
いるためである。
この実験で用いた最終値は、実験 1において図に 4.5に示すように、定数で学習を行っ

た際にはうまく学習が進まなかった範囲である。最初は十分に大きい値で学習し、学習が
進むとスケーリングパラメタによる強調を弱めることでモデルの学習がより進んでいるこ
とが確認された。以上より、提案手法である学習初期と後半でスケーリングパラメタを切
り替えるアプローチが有効であることが分かった。

4.2.3 実験 3: 既存手法との比較

同様に小さなスケーリングパラメタで学習を行う手法として、追加学習の開始時に小さ
な値に切り替える手法についても同様に実験を行った。図 4.7に学習中のRecall@1スコア
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(a) (b)

図 4.6 スケーリングパラメタを線形に減少させながら追加学習を行った実験における損失
関数の値、分類精度、Recall@1スコアの変化。(a)CUB-200-2011、(b)Cars-196

の変化を、表 4.4と 4.5に、通常学習終了時、追加学習終了時 (100epoch目と 150epoch目)

における分類精度とRecall@1スコアをそれぞれ示す。なお実験 2において損失関数が追加
学習の進行に従って増加している点に着目し、50epochの追加学習の後にさらに 50epoch

の学習を行った。この最終の 50epochについてはパラメタは変更していない。
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(a)

(b)

(c)

図 4.7 異なる手法でスケーリングパラメタを減少させた実験における損失関数の値、分類
精度、Recall@1スコアの変化。(a)CUB-200-2011、(b)Cars-196

スケーリングパラメタを線形減少と切り替えの両手法で変化させることで、ともに追加
学習により評価スコアが向上することを確認した。表 4.4と 4.5より、スケーリングパラメ
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表 4.4 実験 3における通常学習終了時と追加学習終了時の分類精度と Recall@1スコア
(CUB-200-2011)。

評価値 スケーリングパラメタ 50epoch 100epoch 150epoch 50epochからの変化
分類精度 線形減少 0.9080 0.9003 0.8855 -0.0225

切り替え 0.9180 0.8871 +0.8823 -0.0357

Recall@1 線形減少 0.5230 0.5454 0.5555 +0.0325

切り替え 0.5377 0.5566 0.5541 +0.0164

表 4.5 実験 3における通常学習終了時と追加学習終了時の分類精度と Recall@1スコア
(Cars-196)。

評価値 スケーリングパラメタ 50epoch 100epoch 150epoch 50epochからの変化
分類精度 線形減少 0.9166 0.9072 0.8922 -0.0244

切り替え 0.9157 0.8932 +0.8773 -0.0384

Recall@1 線形減少 0.7251 0.7427 0.7522 +0.0271

切り替え 0.7239 0.7519 0.7569 +0.0330

タを切り替える手法の方が評価スコアの向上が見られた。CUB-200-2011データセットで
は線形減少で 0.0167ポイント、切り替えで 0.0208ポイント、Cars-196データセットでは
線形減少で 0.0199ポイント、切り替えで 0.0293ポイントのスコア向上となっていた。
小さな値に切り替える手法では損失関数の値が急激に増加し、追加学習が進むに従って少

しずつ下がっていた。一方線形に減少させる手法では、スケーリングパラメタが小さな値
になるに従って損失関数の値が大きくなっていた。小さな値に切り替える手法が 100epoch

時点では分類精度が低く評価スコアは高いが、150epoch終了時には逆転している。Metric

Learningは既知のクラスについても分類精度を落とさずに未知のクラスの識別能力を獲得
することが目的とされるため、トレードオフについてはタスク毎に検討する必要があると
言える。
次章では、これらの結果と考察からさらにスケーリングパラメタの学習に与える影響に

ついて実験を行い検証する。
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第5章 スケーリングパラメタが学習に与える
影響

5.1 学習中におけるクラス代表点間の角度の変化
図 5.1に、初期化された状態での代表点間の cosine類似度の分布を示す。代表点ベクト

ルの初期化は先行研究と同様にXaviarの初期化 (Glorotの初期化とも)[52]を用いて行って
おり、初期化時には代表点同士はおよそ 75から 105°の角度で分布している。これは特徴
量空間が 64次元と高次元であり、ベクトルの各要素を正規分布などに基づいて初期化する
と極めて高い確率でなす角度が 90度に近くなるためであると考えられる。
続いて CUB-200-2011データセットを用いて、スケーリングパラメタ sと特徴量次元数

dを変えた時に代表点同士の角度がどのように異なるか確認した。CUB-200-2011データ
セットは全 200クラスなので学習用データは 100クラスであり、特徴量空間中にクラスの
代表点が 100個存在することになる。この代表点同士がなす角度を、学習率を変化させる
タイミングで全代表点同士について計算する。図 5.2に代表点同士の cosine類似度の分布
変化を示す。スケーリングパラメタを 6.5と 20、特徴量空間の次元数を 64と 512にそれぞ
れ設定して学習を進めた際の変化である。また表 5.1に、図 5.2と同順の条件で各 epochに
おける cosine類似度の分散の大きさを示す。スケーリングパラメタが 20の時のみ、提案
手法である線形減少スケーリングパラメタによる追加学習も行った。この追加学習の際の
cosine類似度分布は付録の図A.3に掲載する。
スケーリングパラメタが十分大きい定数であるとき、学習が進んでいる間この代表点間の

角度は変化しておらず、分散が約 0.015程度で cosineは-0.4から 0.4程度である初期化時か
ら大きな変化はなかった。しかしスケーリングパラメタが小さい定数の時、1epochの学習
を終えて分散が 0.040と大きくなり、cosineの値の分布も両端が 0.6(約 55度)から-0.6(約
125度)程度になっていた。学習が進むに従って分散は小さくなっていくが、cosine類似度
の大きさが最大 0.6程度の距離である 2代表点が残っていた。このスケーリングパラメタの
値で学習を進めた時には最終的に評価スコアは上がっていない (図 4.5と表 4.4および 4.5)。
また、特徴量の次元が高い時には小さなスケーリングパラメタでも代表点同士の cosine類
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図 5.1 クラスの代表点ベクトルを初期化した際の cosine類似度の分布。

(a) (b) (c) (d)

図 5.2 CUB-200-2011データセットの学習用クラスについて、スケーリングパラメタ sと
特徴量次元数 dを変えて学習した時の代表点同士の cosine類似度の分布変化。(a)1epoch、
(b)20epoch、(c)40epoch、(d)50epoch

似度はほぼ 0に収まっていた。
この結果から、学習初期に十分大きなスケーリングパラメタで損失関数の値を大きくし

なければ、特徴量空間中でクラス同士が少なくとも一時的には近づいてしまうことがわか
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表 5.1 CUB-200-2011データセットの学習用クラスについて、スケーリングパラメタ sと
特徴量次元数 dを変えて学習した時の代表点同士の cosine類似度の分散の変化。

変数 epoch

1 20 40 50 75 100

s = 6.5, d = 64 0.0409 0.0189 0.0172 0.0171 - -　
s = 6.5, d = 512 0.0189 0.0171 0.0161 0.0160 0.0158 0.0168

s = 20, d = 64 0.0353 0.0163 0.0147 0.0145 - -

s = 20, d = 512 0.0088 0.0096 0.0089 0.0088 0.0089 0.0108

る。十分に大きなスケーリングパラメタには他クラスのデータを遠ざけるように学習を進
める役割があるため、小さな値では代表点同士が近づいてしまうためであると考えられる。

5.2 通常学習時にスケーリングパラメタを線形に減少させる手法
上記の実験より、評価スコアが上がり続けるような学習を進めることができるかどうか

は学習初期に決まってしまうのではないかと考え、線形減少するスケーリングパラメタを
学習初期から導入する実験を行った。通常の学習開始時から 1epoch毎に最適なスケーリ
ングパラメタを算出して減少させていく手法も提案されている [6]が、クラスの代表点間の
角度やミニバッチ内のデータ特徴量ベクトル間の cosine類似度を逐次算出しなければなら
ず、計算コストが非常に高くなってしまう。学習開始時からスケーリングパラメタを線形
に減少させるという簡易な実装によりこの手法を近似することで、計算コストを増大させ
ることなくより識別能力を獲得できる学習が進められるかどうかを確認する。スケーリン
グパラメタの初期値を 20に設定し、最初から 1epochごとに線形減少させながら 50epoch

目に 5になるように学習を行った。この結果を、通常学習後に線形減少するスケーリング
パラメタで追加学習した結果と比較して図 5.3と表 5.2に示す。上段がCUB-200-2011、下
段が Cars-196データセットの結果である。
図 5.3(a)から分かるように、スケーリングパラメタが小さくなると損失関数の値は大き

くなる。図 3.5に表されているように、スケーリングパラメタが小さくなるとクラスの代表
点となす角度の決定境界がより小さくなり、同じ角度で位置する特徴量ベクトルについて
損失関数の値が大きく計算されるようになるためである。学習開始時からスケーリングパ
ラメタを小さくしていく手法では損失関数の値は急激に大きくなり、追加の学習が進むに
従って少しずつ小さくなっている。一方で線形に減少するスケーリングパラメタでは、追
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(a) (b)

図 5.3 通常学習と追加学習それぞれでスケーリングパラメタを減少させた実験における損
失関数の値、分類精度、Recall@1スコアの変化。(a)CUB-200-2011、(b)Cars-196

加学習の後半まで損失関数の値を小さく抑えられている。評価スコアについては追加学習
時に減少させる手法が高くなっており、学習初期からスケーリングパラメタを変化させる
操作は不安定な学習をもたらすと考えられる。別のデータセットで学習を行う際にはテス
トデータが用意できないという状況も考えられるため、1epoch毎に評価スコアを計測する
ことは困難であると考えて良い。その場合に学習の初期段階から重要なパラメタを変化さ
せるリスクは大きく、既に学習が完了しているネットワークモデルに対しても追加学習を
行うことができるという点でも本研究の提案手法には有効性がある。
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表 5.2 追加実験 2における通常学習と追加学習終了時の分類精度とRecall@1スコア。
減少させるタイミング 分類精度 Recall@1

50epoch 100epoch 50epoch 100epoch

CUB-200-2011 通常学習時 0.9019 0.8970 0.5476 0.5575

追加学習時 0.9216 0.9090 0.5366 0.5533

Cars-196 通常学習時 0.9085 0.8927 0.7180 0.7234

追加学習時 0.9165 0.9113 0.7252 0.7450

スケーリングパラメタが最終値に近づくにつれて損失関数の値が指数関数的に大きくなっ
ているという結果から、スケーリングパラメタが 10未満のような小さな値のときに学習の
難易度が大きく変化しているのではないかと考え、次節の実験を行った。具体的には追加
学習の際に、最初に急激にスケーリングパラメタを減少させて徐々に減少の度合いが小さ
くなるように、線型ではなく下に凸な二次関数的な変化のさせ方を用いた。

5.3 2次関数的に減少するスケーリングパラメタ
図 5.4に、二次関数的にスケーリングパラメタを減少させて追加の学習を行った結果を

示す。なお、スケーリングパラメタの減少を止めた後にさらに 50epoch追加の学習を行っ
た。またこの実験は CUB-200-2011データセットのみで行った。
損失関数の値については、追加学習における極大値を少しではあるが小さく抑えられて

いる。具体的には、線形減少の極大値が 100epoch目の 2.033に対して二次関数的減少の
極大値が 99epoch目の 1.972であった。accuracyについて差は無かった。Recall@1スコア
はスケーリングパラメタが減少しているときはどちらも同じような値であったが、さらに
小さくなったスケーリングパラメタのまま追加学習を行うと線形減少させた方がスコアが
さらに高くなった。この結果については、損失関数の値が再び大きくなっていく際の学習
が初期段階の学習のように Recall@1スコアを高める方向に進むのではないかと考えられ
るが、より詳細な実験や理論的なアプローチを考えていく必要があり、現在その方針につ
いては検討中である。また一連の実験結果よりスケーリングパラメタは最終値が重要であ
り、追加の学習を十分に進めることで減らし方には依存しないという結果が得られている
が、この考察についてはさらに詳細な検討を行う必要がある。
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(a) (b)

(c)

図 5.4 下に凸な二次関数に従って減少するスケーリングパラメタを用いた学習結果。(a)

損失関数、(b)accuracy、(c)Recall@1
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6.1 結論
近年のDeep Metric Learningにおいて有効な手法である cosine類似度を用いたクラス分

類による学習において、Softmax関数への入力となる cosine類似度を定数倍するスケーリ
ングパラメタに関する考察と実験を行った。学習中にテストスコアを計測することで、学
習が進むかどうかはスケーリングパラメタの値に大きく依存していることが分かった。最
適なスケーリングパラメタを算出する既存研究について、クラス数が少ないデータセット
に対して当てはまらないことを確認した。
またスケーリングパラメタを線形に減少させながら追加の学習を行う提案手法では、定

数を用いて学習を終える場合に比べて評価スコアであるRecall@1が向上することを確認し
た。この追加学習の際には最終値によって評価スコアが異なり、良いスコアを獲得できる
値の範囲があることを示した。またこの線形減少させる手法に加えて追加学習の開始時に
スケーリングパラメタを小さな値に切り替える手法を提案および比較し、どちらもスコア
が向上することを確認した。
さらに議論を進めるために 3つの実験を行った。学習中にデータセットのクラスを表す代

表点ベクトルが特徴量空間中でなす角度の分布について調べ、スケーリングパラメタが小さ
い時には初期化時から互いに近づいてしまう代表点があることが分かった。つまり cosine

類似度をはじめとした値域の幅が小さい距離指標を用いたMetric Learningでは、スケー
リングパラメタを用いることで学習をうまく進めることができる。追加学習ではなく学習
開始時からスケーリングパラメタを減少させる手法では、追加の学習時に減少させていく
方が評価スコアが高いことを確認した。追加学習時にスケーリングパラメタを下に凸な二
次関数的に減少させる手法では、その後十分に学習を進めることで評価スコアに差がない
ことを確認した。



第 6章 結論 40

6.2 今後の展望
スケーリングパラメタに直接関連すると考えられるマージンや学習率を変化させる実験

により、最適な学習手法に関する理論を構築していきたい。またスケーリングパラメタを
変化させることの学習への影響について、数式的な理論に基づく解釈を可能にしたい。
さらにMetric LearningはAdversarial Attack、異常検知、推薦といった機械学習分野の

様々なタスク、また自然言語処理や音声など画像認識以外の分野においても応用研究が多
数提案されている。これらについても改善手法や新規手法を詳細に検討していきたい。
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付 録A 付録

図 A.1 GoogleNetアーキテクチャの全体図。
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図 A.2 VGGアーキテクチャと比較したResNetアーキテクチャの全体図。
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(a) (b)

図 A.3 線形減少するスケーリングパラメタで追加学習を行った際の、特徴量次元数 64(上
段)と 512(下段)それぞれにおける cosine類似度の分布変化。(a)75epoch、(b)100epoch
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