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背景・目的

私たちのチームが参加するロボット競技会

(RoboCupJunior Rescue Maze) では，カメラ画像か

ら画像内の小さな文字を高精度に判別することが求め

られる。 このような小物体画像認識タスクに対して汎

用的なデータ拡張を適用したところ， 代表的な手法で

ある CutMix や CutOut では， むしろ精度が低下する

ことが分かった。

これは，対象物が画像中で占める面積が小さい場合，

Fig. 1 に示すように、ランダムに画像を欠損させるこ

とで重要な情報を意図せず失ってしまうためであると

考えられる。 本研究では，この問題を緩和するため

に，既存の学習済みモデルから得られる  attention

map を利用して重要領域を避けながら CutMix を行う

Attention Aware CutMix (A² CutMix) を検討した。

提案手法：A² CutMix の概要

A² CutMix では，まず既存の学習済み画像分類モデル

を用いて，各入力画像の attention map（重要度マッ

プ）を算出する。 2 枚の画像を混合する際，それぞれ

の高 attention 領域をなるべく避けるように， 切り出

し領域を決定する点が従来の CutMix と異なる。

事前学習済みモデルから attention map を生成

高 attention 領域をつぶさないように切り出し領域

をサンプリング

ラベルの混合比は切り出し面積に基づき，CutMix

と同様に設定

これにより，小さな文字が画像のごく一部にしか写っ

ていない場合でも， 文字そのものが消えてしまうよう

な極端なマスクを避けることを狙った。

図1　データセット例（H / S / U / background）

実験設定

一般的な学術用画像データセットには，画像内の検出

対象物が十分に小さい 画像分類タスクが見当たらなか

ったため，本研究では自作データセットを構築した。

クラス：H, S, U, background の 4 クラス

各クラス 3,000 枚（合計 12,000 枚）

モデルアーキテクチャ：MobileNetV2

比較条件：

データ拡張なし

従来の CutMix

提案手法 A² CutMix

各条件で画像分類モデルを学習し，Top-1 精度を指標

として比較を行った。

結果

データ拡張手法 Top-1 精度

なし 0.996

CutMix 0.951

A² CutMix 0.969

データ拡張なしに比べると依然として精度は低いものの，

A² CutMix は CutMix よりも高い精度を示し，小物体に対し

て一定の改善効果が確認された。

考察・今後の課題

データ拡張なしの精度が 0.996 と非常に高く， そ

の状態から精度をさらに向上させること自体が難し

い設定であった。

CutMix 系手法では，面積ベースでラベルを混合し

ているため， 小さな文字がほとんど写っていない

にもかかわらずラベルだけ残るなど， ラベルが

「どの程度対象物が写っているか」を十分に反映で

きていない可能性がある。

今回はクラス数が 4 と少なく，使用したネットワー

クアーキテクチャも MobileNetV2 のみであり，実

験条件の幅が十分ではない。

今後は，より多様なデータセットで実験を行い， 面積

ベースのラベル混合と attention ベースの領域選択が

小物体認識に与える影響を 詳細に解析していきたい。

また，物体検出タスクや他の小物体データセットへの

適用も検討する。


