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はじめに 

本成果報告書では本研究費を活用した 慶應義塾大学大学院政策・メディア研究科 2021 年

度修士論文「クラス難易度を考慮した容量制御を伴うニューラルネットワークを用いた画像分類の

継続学習」の内容を一部抜粋・編集し，報告致します． 

 ※ソフトウェア科学会論文誌への投稿および一部提案手法の特許申請のため，詳細図表・結果

につきまして記述を控えさせていただきます． 

 

研究概要 

近年計算機技術が発達し，さらに大量のデータの蓄積が可能となったことでさまざまなタスクに

ニューラルネットワークが用いられており，特に画像分類においては数々のデータセットにおいて

人間の認識精度を上回る結果を達成している．実用化も盛んに行われているが，その重要な課題

として，実世界においてデータやタスクが変化した場合にモデルを柔軟に更新，適応させるための

技術が確立されていないことが挙げられる．通常のニューラルネットワークは収集した一定のデー

タにおいて入出力関係の学習するため，データやタスク構造の変化に対応することを想定してい

ない．しかし現実の運用では，画像分類において分類したいクラス数が変化する可能性がある

[1][2]． 

そこで，複数のステップに渡り与えられる異なるクラスの訓練データを用いて，過去のステップの

学習で得た知識を統合しながら 1 つのモデルを段階的に学習する，継続学習の研究が注目され

ている[3]．最も基本的な継続学習の手法として，過去に得られた訓練データの一部をコアデータ

としてストレージに保持し，それを新しく得られた訓練データと合わせて訓練に用いるリプレイ手法

がある．過去のリプレイ手法では，訓練データの一部を選ぶ際に特徴量や勾配を用いた手法が用

いられており，クラスごとに保持するデータの数は一定であった[4][5][6]．しかし，実際にはクラスご

とにデータの分布や判別するための特徴の粒度は大きく異なるため，各クラス同じ数のデータを用

いてモデルを学習した場合でも，クラスごとの精度には大きな差が生じる[7]． 

そこで，本研究ではクラスごとにその難易度を算出し，難易度に応じて保持するコアデータのク

ラスごとの容量を定める継続学習手法 M-fluctを提案する．人間が難しい勉強の際により多くの例

を参考にしたり問題を解いたりするのと同様に，リプレイにおいても難易度の高いクラスのデータを

優先的に多く保持することで，限られたメモリリソースを効率的に活用しモデルの精度の維持に貢

献できる．クラス難易度は，クラスごとに得られる訓練データの特徴量の分散およびそのクラスごと

差異をもとに算出し，データ数の設定時には温度パラメータに応じてその影響度を調整する．また

M-fluctではステップごとの学習で更新されるため値が安定しないモデルの出力を直接用いて画



像を分類するのではなく，途中に得られる特徴量をクラスタリングして分類をすることで，ステップご

との訓練データの変化により頑健な分類を実現する． 

提案手法の性能を評価するため，実験では複数のベンチマークにおいて提案手法および比較

手法において，各ステップやクラスの精度および訓練時間に基づいて性能を評価した．その結果，

コアデータ量をクラスごとに制御し，かつコアデータとして保持する訓練データをランダムに選択し

た提案手法が最も高く精度を維持できることが明らかになった． 
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