
詳細画像分類におけるContrastive Learningの活用
Improving accuracy of Fine-grained Classification using Contrastive Learning

大城慶知1） 遠藤聡志2）

Yoshitomo Oshiro Satoshi Endo

1 はじめに

画像分類は一般画像分類と詳細画像分類に大別され
る．詳細画像分類とはエントリーカテゴリの中で，クラ
ス間の細かい違いを持つサブカテゴリを分類する問題の
ことを指す．エントリーカテゴリが車の場合に，サブカ
テゴリのメーカーや車種を推定するタスクであり，こう
いったサブカテゴリの推定は多数存在する．これらの
問題は専門家にしか扱うことができず，機械学習モデ
ルによる代替が期待される．また，高コストな Part ア
ノテーションを利用しない手法が求められる．詳細画
像分類のデータセットの一つである CUB-200-2011[4]で
は嘴・羽・胸に Partアノテーションが付与されている．
Partアノテーションのような Partを検出するモデルを作
成し，分類に必要な特徴量として抽出する Part-baseは
主流な手法の一つである．Part-baseの例である，Korsch
ら [2]の DeepFVEや Geら [7]の LSTMモデルでは高い
分類精度が確認されている．一方，これらの手法では
アーキテクチャが複雑になりモデルごとにチューニング
を行う必要がある．そこで比較的シンプルなアーキテク
チャで，細かな特徴量を取得できる手法として Khosla
ら [3]の Supervised Contrastive Learning(SupCon)に着目し
た．SupConの研究では，一般画像分類でラベルを用い
て対照学習を行うことで分類に必要な表現を獲得し分類
精度が向上することを示している．詳細画像分類におい
ても，同じラベルを持つ画像が類似した Partを持つよう
特徴表現を獲得することは有効であると考えた．しか
し，詳細画像分類の CUB-200-2011 データセットでは，
解像度を維持するため入力の画像サイズが 448x448で学
習する．そのため SupConは十分な計算リソースがない
場合に，batch sizeをクラス数より小さく設定する必要が
ある，よって，サンプル数を確保できずに適切な学習が
行えない．本稿ではこの問題を解決するために SupCon
のアーキテクチャを詳細画像分類に応用する．応用にあ
たって，損失関数の変更が必要となる．また，疑似特徴
表現の Proxyを追加することを提案しサンプル数確保の
問題に対応する．これらを通して詳細画像分類での対照
学習の有効性を示す．

2 詳細画像分類の動向

詳細画像分類はクラス間の細かな特徴量の違いからラ
ベルを推定する必要があるため，分類に重要な部分の特
徴量をモデルに与える必要がある．この問題に対処すべ
く，分類の判断材料となる部分 (Part)を抽出し，Partの
特徴量を用いて分類を行う Part-baseの手法が挙げられ
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る．初期の研究では Part アノテーションを用いて Part
抽出モデルを作成し分類に利用した [8]．しかし，Part
アノテーションはコストが高く，データセットによっ
ては Partアノテーションが存在しないこともあり，画
像ラベルのみを用いた半教師ありや教師なしでの Part
推定が注目されていった．Korschら [2]は，逆伝播の勾
配計算を用いて重要性の高い画像領域を Partとして推
定し，Partを Fisher Vector Encodingで固定長の特徴量に
変換するアーキテクチャを提案した．Geら [7]は Mask
R-CNNと CRFに基づく Segmentationを相互に学習して，
識別対象を複数枚抽出して LSTMで分類するアーキテ
クチャを提案した．しかし，これらの研究は潜在的な領
域を抽出するモジュールを必要とするため，パイプライ
ンが複雑になり学習コストが高くなる．他のアプローチ
として，Changら [6]はチャネル間で相互情報量を向上
するように特徴表現に損失を与えた．Zhuang ら [9] は
ペアによる入力バッチを構築し，ペア間で手がかりと
なる識別情報を特徴表現に学習させるアーキテクチャ
を提案した．最近の He ら [1] による研究では，Vision
Transformer[10](ViT) を用いて分類に有効なパッチを選
択し，対照損失を利用して特徴表現間の距離を遠ざける
ことで SoTAを獲得している．Heら [1]は ViTの事前学
習済みモデルで学習した結果，90.3%のベースラインと
なる精度が得られた．次に，分類に重要なパッチを選択
するモジュールを追加することで 91.0%の精度が得られ
た．最後に，対照損失を追加することで 91.7%まで精度
向上した．このように Heらの研究では対照損失の有効
性を示しているが，特徴表現間の距離を遠ざける役割で
利用されている．本稿では近年注目を挙げている対照学
習を用いて，特徴表現間の距離を近づける役割も考慮し
て学習を行う．

3 要素技術

3.1 対照学習

対照学習とはモデルの特徴表現同士の距離を計算し
てラベルに対応する類似度を獲得する表現学習手法
の一種である．距離の計算はコサイン類似度で行わ
れ，モデルの特徴表現に対し L2 正則化を行い，内積
を計算することで実装されている．コサイン類似度は
1 <= CosSim(A, B) <= −1の値を取るため，ソフトマッ
クス関数を通して，Cross-Entropyを計算することで，類
似度による多クラス分類問題として扱うことができる．
アーキテクチャは Encoder Networkと呼ばれる画像の特
徴抽出を目的とした関数 E(·)と Projection Networkと呼
ばれる全結合層のニューラルネットワーク P(·)で構成
される．Projection Networkは，距離学習を行うために指
定した次元数をもつ特徴表現に変換するためのネット
ワークとして機能する．上記の設定で距離学習を行った
あと，Projectionを破棄し Encoderの出力に Logit層を追
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加することで本タスクを解くアーキテクチャである．

4 先行研究

4.1 Supervised Contrastive Learning

Supervised Contrastive Learning[3](SupCon) とは教師ラ
ベルを用いて対照学習を行ったモデルである．既存の対
照学習の損失に変更を加えてバッチ内の特徴表現の距離
計算に対応し，Cross-Entropy よりも優れた表現を獲得
した．

Lsup =
1

2N

2N∑
i=1

−1
2Nyi − 1

2N∑
j=1

Lsup
i, j

Lsup
i, j = 1i,j · 1yi=yj log

exp(zi · zj/τ)∑2N
k=1 1i,k · exp(zi · zk/τ)

(1)

式.1 に示した損失を適応することで，全てのラベル
の組み合わせで距離の計算を可能にしている．式.1に
ついて，τは temperatureと呼ばれ，コサイン類似度のス
ケーリングを行うハイパーパラメータである．コサイン
類似度は 1 <= CosSim(A, B) <= −1と小さい値を取るた
め，τ で割ることで値を大きくし学習しやすくする働
きがある．また，N は batch sizeを表しており，別々の
Augmentationを掛けた N を 2つ用意して N + N = 2N と
することで，必ずポジティブ (同じラベルを持つサンプ
ル)が存在し計算可能にしている．

Dataset Cross-Entropy SupCon
CIFAR-10 95.0 96.0
CIFAR-100 75.3 76.5
ImageNet 78.2 78.7

表 1 SupCon:Top-1 Accuracy(論文:[3]からの引用)

この損失を適応した結果，表 1のような結果が得ら
れた．また，Augmentation・Optimizerや Learning Rateの
ハイパーパラメータをそれぞれ変更した実験を行い，
Cross-Entropy と比較してハイパーパラメータに対する
ロバスト性が高いことも示している．

5 提案手法

SupConは分類に重要な表現を得るために，同じラベ
ルを持つ画像間の特徴表現を近づけ，違うラベルを持つ
場合は遠ざけるように学習した．詳細画像分類において
も，バッチ内で特徴表現を比較することで有効な特徴量
が抽出できると仮定して SupConを活用する．しかし，
SupConを適用する場合に以下 2つの問題点があると考
える．

1.損失がポジティブサンプル数で変動しやすい
2.小さい batch size下で動作しない
以下のセクションで，それぞれの問題点を詳しく説明
し対応した改善案を提案する．

5.1 損失関数の変更

Prannayらによって提案された SupConでは式.1のよ
うに損失関数を定義している．しかし，この損失はマル
チラベル分類に対してマルチクラス分類の損失をそのま

ま適応しているため．ポジティブの個数による損失の影
響が大きくなってしまい学習が安定しないことがある．
式.2に示した教師あり対照学習の損失関数を提案する．
式.2では分母にネガティブサンプル (異なるラベルを持
つサンプル)の合計とアンカー (距離を計算するときに
基準となるサンプル)のみにすることで，ポジティブが
複数存在していてもマルチクラス分類として処理するこ
とができる．

Lsupv2 =
1

2N

2N∑
i=1

−1
2Nyi − 1

2N∑
j=1

Lsupv2
i, j

Lsupv2
i, j = 1i,j · 1yi=yj log

exp(zi · zj/τ)
exp(zi · zj/τ) +

∑2N
k=1 1i,j,k · exp(zi · zk/τ)

(2)
この変更により損失にどのような違いが生まれるかを
式.3に例示する．

Label(i) = [0, 0, 1, 1]
z(i) = [[0.6, 0.4], [0.6, 0.4], [−0.6, 0.4], [−0.6, 0.4]]

Sim(z(0), z(2)) = 0.3846
Lsup = 0.0061

Lsupv2 = 0.0061

(3)

式.3では 2つのベクトルとラベルを用意し，それぞれに
適切なラベルを振られているため極小の損失を取る．
この状態に対して Label と z にそれぞれ Label(0)と

z(0)を追加していくと表 2のような損失が得られる．表
2からは，同じベクトルとラベルを追加しているにも関
わらず損失が大きくなっている．このことから，従来の
損失ではバッチごとにポジティブの個数が変わると学習
が安定しなくなる，バッチ内にポジティブの個数が多い
と学習が遅くなる，などの悪影響がが考えられる．

追加した個数 SupConLoss SupConLossv2
0個 0.0061 0.0061
1個 0.5996 0.0073
2個 1.0517 0.0081
3個 1.4200 0.0086

表 2 ポジティブの個数と損失

5.2 Embedding Layerによる Proxyの追加

詳細画像分類は細かい特徴量を失わないために，
448x448と比較的大きな入力画像サイズを取る．そのた
めモデルやリソースにも影響されるが，batch sizeがク
ラス数より小さい計算例が多くある．SupConでは batch
size が小さくなると，比較サンプルが少なくなるため
精度が下がることが示されている．そこで batch sizeを
クラス数より小さく設定した際に，Embedding Layerに
よって疑似的なサンプルを設けることを提案する．図 1
に，Cross-Entropy，SupCon と提案手法のタスクとして
の違いをトランプの suitをクラスとして用いて例示し
た．一般的な Cross-Entropy（左）では，入力された画像
に対してラベルを推定するというタスクである．それ
と比較して，Khoslaらが提案した Supervised Contrastive
Learning(中央左)はバッチ間で同じラベルが付いている
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図 1 トランプを例にしたそれぞれのタスク．左が一般的な Cross-Entropy，中央左が教師あり対照学習でラベルを
使って類似度を近づけている．赤の矢印は遠ざかるように，青の矢印は近づくように学習する．中央右は教師あり対
照学習でのアンチパターンで，クラス数よりサンプルが少なくて学習ができない．提案手法では Proxyというクラスご

とに Embeddingを用意することで，学習可能にしている．※ Cross-Entropy以外は表現学習．

ものは近づくように，違うラベルが付いているものは遠
ざかるように学習する．しかし，中央右に示したよう
に batch sizeが少なく，十分なネガティブサンプルやポ
ジティブサンプルが得られない場合に損失が計算でき
ないため学習ができない．そこで Embedding Layerを追
加することで，擬似的にサンプリング対象を作成し学
習することが可能となる．これは Deep Metric Learning
の ProxyNCA[5] で提案されており，有効性が示されて
いる．以降追加した Embedding Layerによるサンプルを
Proxyと呼称する．損失関数を変更し，Proxyを追加し
た最終的な提案モデルを図.2に示した．

図 2 提案モデル

6 実験

本実験では提案モデルの学習及び精度評価を行い，提
案モデルの有用性を検証することを目標とし，有用性を
3段階に分けて検証した．

1. CIFAR-10, CIFAR-100を用いて提案した損失関数と
従来の損失関数を精度を用いて比較する

2. CIFAR-100 で batch-size=16 に設定した場合での，
Proxyの追加したことによる精度を比較する．

3. CUB-200-2011 で提案モデルを精度による評価を
行う

1,2に関しては SupConとの比較を行うため，有志が再
現したソースコードをもとに ResNetモデルを構築して
いる．また，3は GPUメモリの都合上 Pytorchの ResNet
モデルを利用している．

6.1 データセット

使用した CIFAR-10, CIFAR-100, CUB-200-2011 のデー
タセットの内訳を 3 に示した．データかさ増しは，
CUB-200-2011 に揃えるために Random Crop と Random
Flipのみを適応した．

dataset Training data Test data
CIFAR-10 50000 10000
CIFAR-100 50000 10000

CUB-200-2011 5994 5794

表 3 データセット

6.2 実験環境

使用した SGD Optimizer は lr= 0.2, momentum= 0.9,
weight decay= 1e − 4, lr decay rate= 0.1とした．先行研究
と同様に temperatureは 0.1，Embeddingの出力は 128次
元と設定した．Proxyの Embeddingはランダムに初期化
されたものを利用した．また，CrossEntropyは 300epoch
に設定し，SupConや提案手法は表現学習に 200epoch,追
加した logit層の学習は 100epochと合計 300epochで実験
を行った．1.の実験では Batch sizeを 256に設定し，2,
3.の実験では Batch size=16と設定し，最終的な精度をも
とに評価する．
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6.3 結果と考察

6.3.1 提案した対照損失の有効性

Loss CIFAR-10 CIFAR-100
Cross-Entropy 91.6 71.84
SupCon 2N 94.50 75.51

SupConv2(ours) N 94.40 75.57
SupConv2(ours) 2N 94.77 75.67

表 4 batch size=256における CIFAR-10と CIFAR-100
の実験結果

表 4に Batch size=256における従来の SupConと提案
損失の比較を示した．従来の SupConでは，Batch size=N
とおいたときに損失が計算できなくなるため，別々の
Augmenataitonがかかっているバッチを 2つ入力する (図
の 2N表記). それぞれと比較するため，提案手法は Nと
2Nの両方の結果を示して比較している．Cross-Entropy
と提案手法を比較すると，CIFAR-10と CIFAR-100のそ
れぞれにおいて，3.1%と 3.73%の精度向上を達成してい
る．batch size=256においては，従来の SupConよりも提
案手法のほうがわずかに優れた精度が得られた．

6.3.2 Proxyの有効性

Loss CIFAR-100
Cross-Entropy 73.16
SupConv2 2N 70.74

SupConv2+Proxy(ours) 76.22

表 5 batch size=16における CIFAR-100の実験結果

表 5 に batch size=16 における CIFAR-100 の実験結果
を示す．Cross-Entropyと SupConv2を比較すると精度が
2.4%下がっている．batchsizeが小さいことにより，比較
するサンプル数が減り，十分な表現が得られなかったた
めと考えられる．提案手法の SupConv2+Proxyを見てみ
ると，Cross-Entropyと比較して 3.06%の精度向上を達成
している．これにより，Proxyが小さいバッチサイズ下
での SupConに有効であると考えられる．

6.3.3 CUB-200-2011での実験

Loss Acc@1 Acc@5
Cross-Entropy 69.73 87.69

Cross-Entropy + con loss[1] 67.0 85.71
SupCon 2N 5.42 17.28

SupConv2(ours) 2N 4.82 15.74
SupConv2+Proxy(ours) 77.15 91.79

表 6 CUB-200-2011の実験結果

表 6 に CUB-200-2011 での実験結果を示した．比較
対象として，TransFG[1] で利用されている対照損失

を用意した．ResNet18 の pretrain モデルを利用して，
batchsize=16で学習した．その結果，提案手法は従来の
Cross-Entropyと比較して，Top1 Accuracyが 7.42%精度向
上することが確認できた．TransFG[1]の対照損失を追加
したモデルは，今回は Cross-Entropyよりも精度向上が
確認できなかった．ViTと ResNetモデルでは，全く違
うためそれぞれの違いから対照損失が有効に働く要素
が別にあると考えている．また，従来手法の SupConと
SupConv2 では，Proxy なしで実行した場合に分類に必
要な表現を全く獲得できてないことがわかった．この
ことから小さいバッチ下で対照学習を利用する際には，
Proxyが必要であると言える．

7 今後の展望

本研究では詳細画像分類における対照学習の有効性
に着目し，SupCon のアーキテクチャに対し損失関数
の変更と Proxy を追加することを提案した．実験の結
果 CUB-200-2011 データセットにおいて ResNet18 モデ
ルで精度向上することを確認した．今後の展望として
Stanford Cars や NABirds データセットでの精度検証や
ResNet以外のモデルで提案した対照学習を行うことを
検討する．また，提案した対照損失はポジティブサンプ
ルが多い場合により適した損失を与えられることを考え
ているため，Samplerを用いてサンプルを調整した場合
の検証を行う必要があると考えている．
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