
実験方法
使用したデータセット：EMNIST 
内容：A~Zの画像

1文字あたり約2400~2600枚
・学習に使用しないテスト用の画像を1文字あたり400枚ランダムに抽出
した。このテストセットを用いてモデルの精度を評価した。
・文字ごとに残りの約2000枚から指定した枚数をランダムに抽出してGAN
や文字認識モデルの学習を行った。
・文字認識モデルの学習ではランダムなシード値（初期値）から5回学習
を行い、その平均の正答率を実験結果の正答率として学習を行った。
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動機
文字認識モデルを学習させるための
画像（データセット）を画像の収集
以外の方法で増やすことはできない
かと考えた。

目的
画像生成モデル（GAN）を用いて
画像を生成し、生成した画像を
用いてデータ拡張が行えるかを
検証する。

GANとは
・機械学習の手法の一つ
・イタチごっこに例えられる学習工程で学習する。
→生成器と識別器が交互に学習を行い、生成器は識別器を騙す画像を生成
することを目標に学習し、識別器は生成器が作り出した画像と本物の画像
を識別することを目標として学習を行う。
GANには様々な派生形があり、今回はその中でもCGAN（ConditionalGAN）と
いうGANを使用した。CGANは基本的なGANと同じような仕組みだが、アル
ファベットの種類ごとに画像を生成することを可能にしている。

前提実験
（目的）文字認識モデルの学習に使用した画像枚数の変化とモデルの精度
の関係を調べる。
（方法） EMNISTの大文字のアルファベットA~Zまでの画像データを用意し、
それぞれ１文字あたりの画像の枚数を決めた枚数にそろえて文字認識の学
習を行った。
（結果）文字認識の学習は画像枚数が多くなればなるほどほぼ精度が上昇
し続けることが分かった。しかし、使用する枚数が多くなればなるほど精
度の上昇がほぼ横ばいになっていくことがわかった。

実験１
（目的）生成した画像が文字認識に有効かを調べる。
（方法）EMNISTの大文字のアルファベットA~Zの画像をそれぞれ１文字
あたり300枚ずつ使用して学習したGANを用いて、アルファベットA~Zの
画像を１文字あたり300枚生成した。これを用いて文字認識モデルを作
成し、EMNISTデータ300枚の画像を使った文字認識モデルと精度を比較
し、生成画像の評価を行った。
（結果）A以外のアルファベットの精度がとても低くなってしまってい
ることがわかる。また、すべての文字において正答率が前提実験の時よ
り下回っていることがわかる。
（考察）画像の生成時の精度が偏ってしまっていることが精度の低迷の
原因だと考えられる。つまり、A以外の画像がうまく生成できていない
といえる。生成された画像を確認したところ、ノイズのような意味のな
い模様の画像が多くみられたことからも生成に問題があることがわかる。
（結論）生成に問題があり、精度が低くなっている。

GANの学習の概要

EMNIST画
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実験２
（目的）生成した画像のフィルタリングが有効かを調べる。
（方法）実験１で作成したモデルから画像を生成する際に、GANで
使用した識別機を用いて精度の低い画像を弾くようにする。また、
フィルタリングの強度を変えて実験を行う。
（結果）A以外のアルファベットの精度が改善された。しかし、い
まだに前提実験の結果と比較すると精度が低いことがわかる。
また、フィルタリングの強度によって精度の変化が起こった。
（考察）フィルタリングにより生成画像の内容が改善され、精度
が向上したことがわかる。
（結果）フィルタリングにより精度が改善された。

実験３
（目的）実験１、２より、生成された画像だけでは精度が高くならない
こと分かったので、今度は生成された画像を元の画像データと合わせて
使用し、拡張用のデータとして使用した場合はどのようにモデルに影響
するのかを調べる。
（方法）EMNISTのアルファベット１文字あたり300枚で学習したGANで生
成した画像の枚数を変えてGANを学習するために用いた画像と合わせて文
字認識モデルの学習を行い、精度がどのように変動するかを調べる。
（結果）生成した枚数を増やすと精度はわずかに向上したが、前提実験
での結果ほど正答率は上昇しなかった。また、生成枚数によって文字ご
とに精度が変化していっていることが分かった。
（考察）図よりKのように精度が大幅に上昇している文字もあれば、Uの
ように精度がわずかに下がっている文字もある。しかし、大体のアル
ファベットはAやNのように精度の上がり幅が少なく、これが全体の精度
があまり上昇しなかった原因だと考えられる。また、Tはほぼ全く制度が
変わらなかった。これは、もともとの精度が高いからだと考えられる。I、
Lの精度が低いのはI、Lの画像が似通っていたことにより、識別が困難
だったことが考えられる。
（結論）精度が生成画像によって上昇したことから、生成画像による
データ拡張は成功したといえる。
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I、Lの
画像
→

←画像の枚数と精度の
推移のグラフ。
100~500枚までは50枚
ずつ、500~1000枚まで
は100枚ずつ、
1000~2000枚は500枚ず
つ増やしている。

↑前提実験での1文字あたり300
枚の文字ごとの精度

←生成画像1文字あたり300枚の
文字ごとの精度


