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概要
機械学習では一般に各データごとに損失を計算

し、その平均を最小化するように学習を行うため、
データ数の増加に伴う計算コストが課題となる。本
研究では、事前に平均化されたデータを用いて学習
を行うデータマージを検討する。データの平均化は
計算量削減に有効である一方、入力のばらつきやそ
れに起因する損失の変動が失われ、性能低下を招く
恐れがある。そこで、入力の分散とその分散に対す
る損失の感度を二次近似に基づいて明示的に考慮す
ることで、平均データを用いながらも入力集合全体
を反映した学習を試みる。VLMにおける敵対的学
習の実験では、マージするデータ数が少ない場合に
は通常の学習と同等の頑健性を示す一方、データ数
が増加すると頑健性が低下し、大規模データ適用に
向けた課題が明らかとなった。

1 はじめに
近年の基盤モデルの成功は、大規模データセッ

トを用いた事前学習に基づく大規模機械学習モデ
ル [1]の発展によるところが大きい。基盤モデルは、
事前学習時に含まれていなかった下流タスクに対し
ても高い転移性能を示している。一方で、これらの
モデルは数億から数十億規模の画像やテキストデー
タを用いて学習されており [2, 3]、モデルとデータ
のいずれも急速に肥大化している [4]。データセッ
トの増大に伴う学習コストの増加は、物理的な計算
資源の不足や、学習完了までのサイクルの長期化を
招き [5]、モデルの改良における試行錯誤の回数を
制限し、モデル開発の大きな障壁となる。
本研究では、学習時の計算コストを削減しつつ、

性能低下を抑制するデータマージを検討する。図 1
に示すように、データマージは複数のデータを平均
化して得られる代表データを用いることで、損失計
算の回数を削減し、学習効率を向上させるという単
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図 1 通常の学習では学習データごとに損失を計算する
一方、データマージでは平均化した学習データを用いて
損失を効率的に計算する。

純な着想に基づいている。データの平均化は計算量
削減の観点から有効である一方で、個々のデータが
持つばらつきや、それに起因する損失の変動が失わ
れる可能性があり、そのまま適用すると性能低下を
招く恐れがある。本研究では、この問題に対処する
ため、平均データを用いた学習において失われる情
報を補うように損失関数を改良する。平均データの
周辺でデータがどの程度ばらついているかという
統計的性質と、そのばらつきに対する損失の感度を
二次近似に基づいて明示的に考慮することで、代表
データのみを用いた単純化された損失を補正する。
これにより、平均データを用いながらも、データ集
合全体を反映した学習を可能にすることを目指す。
まず予備実験として、多層パーセプトロン (MLP)
を用いた単純な画像分類にて、データマージが適
用可能なデータについて検討した。実験の結果、
MNISTのようなクラス内のばらつきが比較的小さ
いデータセットでは、平均化によって有効な代表
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データが得られる一方、CIFAR10のようにばらつき
が大きいデータには有効でないことを確認した。こ
の結果は、データマージが、データ集合のばらつき
が小さい条件下で有効であることを示唆している。
この知見に基づき、本研究では、クラス内のデー

タの分散が小さい設定として、CLIPにおける敵対
的学習に着目する。敵対的学習では、元の画像に小
さな摂動を加えた複数の画像を生成し、これらを学
習に用いる。これらの画像のばらつきは小さいこと
から、データマージは敵対的学習に好適である。実
験の結果、マージするデータ数が少ない場合、デー
タマージは通常の学習と同等の頑健性を示す一方、
マージするデータ数が増加するにつれて頑健性が
低下することが確認され、大規模データへのデータ
マージ適用に向けた課題が明らかとなった。

2 データマージ
本研究では、バッチ内の全データに対する損失計

算を効率化するため、入力データの平均 𝒙̄ を用いた
目的関数の近似手法データマージを提案する。モデ
ルのパラメータを 𝜽 とし、バッチサイズを 𝑁 とす
る。バッチ内の 𝑖 番目の入力データを 𝒙𝑖、対応する
正解ラベルを全ての入力に対して共通の 𝑦 とする。
ここで、入力データの平均を 𝒙̄ = 1

𝑁

∑𝑁
𝑖=1 𝒙𝑖 と定義

する。通常の学習における目的関数は以下の通りで
ある。

L(𝜽) = 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝑦) (1)

1次近似による検討とその限界 まず、入力デー
タ 𝒙𝑖 とその平均 𝒙̄の距離が十分小さいと仮定し、損
失関数 𝐿を 𝒙̄周りで 1次テイラー展開することを考
える：

𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝑦) ≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) + (𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) (2)

式 (2)をバッチ全体で平均すると、∑𝑁
𝑖=1 (𝒙𝑖 − 𝒙̄) = 0

であることから、1次の項は消失する：
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝑦) ≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) (3)

式 (3)は、1次近似の範囲では、バッチ学習が単に入
力平均 𝒙̄ に対する学習と等価になることを示唆して
いる。しかし、この近似ではデータのばらつき（分
散）に関する情報が完全に失われており、各データ
点 𝒙𝑖 の分布を考慮した学習が行えない。

2次近似によるデータの分散の考慮 データのば
らつきを損失関数に反映させるため、2次の項まで

考慮したテイラー展開を行う。
𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝑦)

≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) + (𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤∇𝒙𝐿 + 1
2
(𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤∇2

𝒙𝐿 (𝒙𝑖 − 𝒙̄)

(4)

ただし、表記の簡略化のため、∇𝒙𝐿 = ∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦)、
∇2
𝒙𝐿 = ∇2

𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) とした。式 (4)をバッチ全体で平
均すると、以下の近似式が得られる。

1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝑦)

≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) + 1
2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤∇2
𝒙𝐿 (𝒙𝑖 − 𝒙̄)

(5)

ここで、第 2 項はデータの分散と損失関数の曲率
（ヘッセ行列）との相互作用を表しており、これに
よりデータの分布を考慮した近似が可能になる。
計算効率化のための対角近似と半正定値化 パラ
メータ更新ごとに全データについて 2次形式を計算
し、かつヘッセ行列を保持することは計算コストの
観点から現実的ではない。そこで、ヘッセ行列 ∇2

𝒙𝐿

の非対角成分を無視し、対角成分のみを用いる近似
を行う。diag[·] を対角成分をベクトルとして取り出
す操作とすると、式 (5)は以下のように変形できる。

𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) + 1
2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤∇2
𝒙𝐿 (𝒙𝑖 − 𝒙̄)

≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) + 1
2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝒙𝑖 − 𝒙̄)◦2⊤diag[∇2
𝒙𝐿]

= 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) + 1
2
(𝒙2 − 𝒙̄2)⊤diag[∇2

𝒙𝐿]

(6)

ここで、(·)◦2 は要素ごとの 2 乗を表し、𝒙2 =
1
𝑁

∑𝑁
𝑖=1 𝒙

◦2
𝑖 は入力の 2乗平均ベクトルである。すな

わち、(𝒙2 − 𝒙̄2) は入力データの要素ごとの分散に相
当する。
入力に関するヘッセ行列 ∇2

𝒙𝐿 は必ずしも半正定
値とは限らないため、損失が負の方向に発散するリ
スクがある。そこで、半正定値であることが保証さ
れる一般化ガウスニュートン行列でヘッセ行列を近
似する。モデルのロジット出力を 𝒕 = 𝑓𝜽 (𝒙̄)、損失関
数 𝑆(𝑦, 𝒕) をクロスエントロピー誤差とすると、連鎖
律よりヘッセ行列は以下のように展開される。

∇2
𝒙𝐿 ≈ ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)∇2

𝒕 𝑆(𝑦, 𝒕)∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤ (7)

なお、モデルの 2階微分を含む項 ∑
𝑖 (∇2

𝒙 𝑓 )𝑖 (∇𝒕𝑆)𝑖 は
微小であると仮定し無視した。クロスエントロピー
誤差の性質 ∇2

𝒕 𝑆(𝑦, 𝒕) = 𝔼𝑦′∼𝜎 (𝒕 ) [∇𝒕𝑆(𝑦′, 𝒕)∇𝒕𝑆(𝑦′, 𝒕)⊤]
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を利用すると、データに関するヘッセ行列は勾配の
自己相関行列の期待値として記述できる：

∇2
𝒙𝐿 ≈ 𝔼𝑦′∼𝜎 (𝒕 ) [∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦′)∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦′)⊤] (8)

上記式を、現在のモデル予測に基づくサンプリン
グ 𝑦̂ ∼ 𝜎( 𝑓𝜽 (𝒙̄)) によって近似すると、ヘッセ行列の
対角成分は勾配の 2乗で置き換えられる。

diag[∇2
𝒙𝐿] ≈ ∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦̂)◦2 (9)

最終的な目的関数 以上より、データマージで近
似した目的関数は以下の通りとなる。
L̃(𝜽) ≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) + 1

2
(𝒙2 − 𝒙̄2)⊤∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦̂)◦2 (10)

この目的関数を用いることで、バッチ平均 𝒙̄ を用い
つつ、データの分散 (𝒙2 − 𝒙̄2)とモデルの感度（入力
勾配の 2乗）を考慮した学習が可能となる。𝒙2 − 𝒙̄2

は事前に計算できるため、パラメータ更新ごとに全
データにアクセスする必要がなく、全データを学習
する場合に比べて極めて計算コストは小さくなる。
本節では、クロスエントロピー誤差を損失関数とし
て用いる場合について説明したが、2乗誤差につい
てもほぼ同様の議論にて近似できる（付録 A）。

3 予備実験
まず予備実験として、3 層のパーセプトロン

（MLP）を用いた単純な画像分類にて、データマー
ジが適用可能なデータについて検討した。実験に
は、MNIST[6]および CIFAR10[7]を使用し、10クラ
スへの分類を試みた。データマージによる学習で
は、各クラスに属する画像を平均した代表画像 1枚
ずつを用いて学習を行った。これに対応するベース
ラインとして、各クラスからランダムに 1枚ずつサ
ンプルした画像を用いた学習を行い性能を比較する
ことで、データマージの有効性を調べた。
実験結果を表 1に示す。いずれのデータセットに

おいても、各クラスの平均化画像を用いた場合の方
が、ランダムに選択した単一画像を用いた場合より
も高い判別性能を示したものの、CIFAR10は 10ク
ラス分類のチャンスレート（10%）とほぼ同等の性
能に留まっている。図 2に、各データセットにおけ
るクラスごとの平均化画像を示す。CIFAR10では、
同一クラス内でも画像間のばらつきが大きいため、
平均化を行うと画像の細部が失われ、クラス間の
違いが不明瞭になっていることが分かる。一方で、
MNISTは手書き数字を対象としたデータセットで
あり、クラス内の構造が比較的一貫しているため、

表 1 MLP での CIFAR10、MNIST での全体の正解率。
データマージにおいては、6000枚の画像データの平均を
用いている。
データ データマージ 通常の学習（1枚）
MNIST 65.18 50.70
CIFAR10 16.27 12.60

automobile airplane 1 6

CIFAR10 MNIST

図 2 各クラスごとに平均化した画像データ。

平均化後の画像においても各クラスの特徴が保持
されており、クラス間の違いを視覚的に確認するこ
とができる。これらの観察結果から、データマージ
の有効性は、元の画像データのばらつきの大きさに
強く依存していることが示唆される。クラス内のば
らつきが小さいデータに対しては、平均化によって
有用な代表データが得られる一方で、ばらつきが
大きいデータでは情報の欠落が生じやすい。以下
の VLMへの応用実験では、平均化する画像データ
のばらつきが比較的小さいデータへの適用を議論
する。

4 VLMの敵対的学習への適用
本節では，データマージが VLMの敵対的学習に
て有効に機能するかを検証する。敵対的学習は元
データに対してモデルを撹乱する微小な摂動を加え
たデータを用いて学習を行い、モデルの頑健性を向
上させる方法である。予備実験ではクラス内のデー
タの分散が小さい場合に、データマージが比較的有
効に機能することが示唆された。敵対的学習にて用
いられる学習データのばらつきは小さく、データ
マージに好適であると考えられることから、先行研
究 [8]での学習・評価設定を参考に、データマージ
を CLIP[2]の敵対的学習に適用した。
敵対的学習 本実験では ImageNet [9] 中の画像
データに対し、10ステップの PGD [10]によって摂
動を加え、元の画像 1枚に対して 10枚の敵対的画像
を生成した。敵対的学習に関する先行研究 FARE[8]
と同様に、元の画像データと敵対的画像データを
CLIPによりそれぞれエンコードした潜在表現につ
いて、その 2乗誤差を最小化するように敵対的学習
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表 2 VLMの敵対的学習における実験結果。元画像を用
いた場合のスコアを Clean、敵対的画像を用いた場合の
スコアのうち最も低い値を Adversarialとして報告してい
る。すべての評価指標は高い値ほど良い性能を表す。

COCO VQAv2
Clean Adversarial Clean Adversarial

w/o AT 126.0 4.9 74.3 2.3

AT-1-Ind 112.8 26.0 67.9 27.6
AT-2-Ind 114.6 27.2 68.7 32.2
AT-5-Ind 119.0 24.0 68.4 29.3
AT-10-Ind 118.9 25.1 68.8 28.4

AT-2-Avg 119.5 17.9 69.4 25.9
AT-5-Avg 104.2 7.0 67.3 13.8
AT-10-Avg 115.2 8.7 69.3 13.8

を行う。

L(𝜽) = 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

| | 𝑓𝜽 (𝑥) − 𝑓𝜽 (𝑥′𝑖) | |2 (11)

ただし、 𝑓𝜽 は CLIP、𝑥 は元の画像データ、𝑥′𝑖 は 𝑖番
目の敵対的画像データである。本実験では、通常の
目的関数 (11)にて学習した場合と、データマージに
より近似した目的関数にて学習した場合を比較し
た。敵対的学習の詳細な設定は付録 Bに記載した。
評価方法 LLaVA-1.5 7B[11] の CLIP を、敵対的

学習を行った CLIPに置き換え、画像キャプション
生成 (IC)、視覚的質問応答 (VQA) タスクにおける
敵対的攻撃に対する頑健性を評価した。本研究で
は、ICタスクとして COCO[12]を、VQAタスクとし
て VQAv2[13] を用いた。ランダムにサンプリング
した 100枚の画像を用いて、COCOでは CIDEr[14]、
VQAvsでは正解率で評価した。
実験結果 表 2に評価実験の結果を示す。𝑛枚の

敵対的画像を用いて通常の目的関数にて学習したモ
デルを AT-𝑛-Ind、データマージで近似した目的関
数にて学習したモデルを AT-𝑛-Avg、敵対的学習を
行っていないモデルを w/o ATで示した。ノイズを
加えていない画像と、敵対的ノイズを加えられた画
像の双方に対して評価を行い、それぞれを Cleanお
よび Adversarialとして報告する。Clean設定では、
データマージで学習した場合（AT-𝑛-Avg）は通常の
目的関数で学習した場合（AT-𝑛-Ind）に比べ遜色な
い性能が得られた。敵対的画像はいずれも元画像と
の差分が小さいため、データマージで複数の敵対的
画像を平均化したとしても、元画像に共通する特
徴が残存した代表データが得られ、ノイズなし画

像に対して高い性能を示したと示唆される。一方、
Adversarial設定では、2枚の画像を平均化した場合
（AT-2-Avg）は有効性を示すものの、それ以上の枚
数の画像を平均化した場合（AT-5-Avg、AT-10-Avg）
は通常の学習（AT-𝑛-Ind）に比べ性能低下がみられ
た。これは平均化により、敵対的摂動の成分も弱め
られるためであると示唆される。マージするデータ
数が少ない場合、データマージは通常の学習と同等
の頑健性を示す一方、マージするデータ数が増加す
るにつれて性能が低下することが確認された。

5 関連研究
データセット蒸留 [15, 16, 17]は，大量の学習デー
タを少量の合成データへと集約することで，学習の
効率化を図る手法である。本稿で提案するデータ
マージは、データセット蒸留と異なり圧縮前データ
での学習を予め必要とせず、より簡便にデータを
集約できる。本研究と類似する研究として、異な
るクラスの画像とラベルを混合する Mixup [18]や、
画像の一部を切り取り重ね合わせる CutMix [19]と
いった手法が提案されているが、これらはいずれ
もデータオーグメンテーションを目的としている。
MixTrain [20] では，これらのアイデアをデータ圧
縮に応用しているが、単純なデータの線形結合は，
データの分散情報を捨象してしまう。データマージ
は、損失関数の二次近似により分散情報を目的関数
に組み込むことで、計算効率を維持しつつデータの
ばらつきを反映したより精緻な学習を実現する。

6 まとめ
本研究は、機械学習モデルの学習効率化を目的と
して、複数の学習データを平均化した平均データを
用い、損失関数の二次近似により学習データのばら
つきを考慮した学習手法を提案した。予備実験の結
果から、学習データのばらつきが小さいタスクにお
いては提案手法が比較的有効であることが確認され
た。VLMの敵対的学習での評価実験では、マージ
するデータ数が少ない場合、データマージは通常の
学習と同等の頑健性を示す一方、マージするデータ
数が増加するにつれて頑健性が低下することが確認
され、大規模データへのデータマージ適用に向けた
課題が明らかとなった。これらの結果は、マージす
る学習データのばらつきが小さければ、データマー
ジが有効に機能することを示唆しており、今後はク
ラスタリングなどとの組合せなどを検討していく。
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A 二乗誤差での平均化データへの損失関数の導出
モデルのパラメータを 𝜽、ノイズなしデータを 𝒙、𝑖番目
のノイズ有りデータを 𝒙𝑖 とする。バッチ [𝒙1, 𝒙2,…, 𝒙𝑁 ]
について、入力データの平均を 𝒙̄ = 1

𝑁

∑
𝑖 𝒙𝑖 とする。モデ

ル (CLIP)の出力を 𝒇𝜽 (𝒙) ∈ ℝ𝐾、正解ラベル（ノイズなし
データのモデル出力）を 𝒚 ∈ ℝ𝐾 とする。𝒙𝑖 と 𝒙̄間の距離
が小さいと仮定し、ある入力データ 𝒙𝑖 に関する損失関数
を 2次近似すると

𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝒚)
≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)
+ (𝒙𝑖 − 𝒙̄)∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)

+ 1
2
(𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤∇2

𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚) (𝒙𝑖 − 𝒙̄)

(12)

したがって、バッチ [𝒙1, 𝒙2,…, 𝒙𝑁 ]の損失関数は入力デー
タの平均 𝒙̄ を用いて、2次近似で以下のように近似でき
る。ここで、計算の簡略化のために ∇2

𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) の対角成
分のみを用いる。

1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝒚)

= 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚) + 1
2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤∇2
𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)(𝒙𝑖 − 𝒙̄)

≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)

+ 1
2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝒙𝑖 − 𝒙̄)⊤diagonal[∇2
𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)] (𝒙𝑖 − 𝒙̄)

= 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚) + 1
2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝒙𝑖 − 𝒙̄)2⊤diag[∇2
𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)]

= 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)

+ 1
2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝒙2
𝑖 − 2𝒙𝑖 𝒙̄ + 𝒙̄2)⊤diag[∇2

𝒙𝐿(𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)]

= 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚) + 1
2
(𝒙2 − 𝒙̄2)⊤diag[∇2

𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)]

(13)

ただし 𝒙2 = 1
𝑁

∑𝑁
𝑖=1 𝒙

2
𝑖 は 𝒙𝑖 の 2乗平均である。ヘッセ行

列 ∇2
𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦) は半正定値とは限らないため、損失関数

が負になる可能性がある。そこでヘッセ行列 ∇2
𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝑦)

を半正定値行列である一般化ガウスニュートン行列
（フィッシャー情報行列）で近似する [21, 22]。損失関数
𝐿 として二乗誤差 𝑆(𝒚, 𝒕) = 1

2 | | 𝒕 − 𝒚 | |2 を用いる場合を考
え、𝒕 = 𝑓𝜽 (𝒙̄) をノイズ入りデータの平均 𝒙̄ の潜在表現、
𝒚 = 𝑓𝜽 (𝒙) をノイズなしデータ 𝒙 の潜在表現とする。まず
ヘッセ行列は以下のように一般化ガウスニュートン行列
で近似できる。

∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚) = ∇𝒙𝑆(𝒚, 𝑓𝜽 (𝒙̄))
= ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)∇𝒕𝑆(𝒚, 𝒕)

(14)

∇2
𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚) = ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)∇2

𝒕 𝑆(𝒚, 𝒕)∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤

+
∑
𝑖

∇2
𝒙 [ 𝑓𝜽 (𝒙̄)]𝑖 [∇𝒕𝑆(𝒚, 𝒕)]𝑖

≈ ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)∇2
𝒕 𝑆(𝒚, 𝒕)∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤

= ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤

(15)

ただし ∇𝒕𝑆(𝒚, 𝒕) = 𝒕 − 𝒚 より、ノイズ入りデータの平均の
潜在表現とノイズなしデータの潜在表現の距離 𝒕 − 𝒚が小
さいと仮定する。∇2

𝒕 𝑆(𝒚, 𝒕) = 𝐼 を利用。ここで、擬似ラベ
ル 𝒚̂ = 𝒕 + 𝝐 , 𝝐 ∼ N(0, 𝑰)を導入すると、∇𝒕𝑆( 𝒚̂, 𝒕) = 𝒕 − 𝒚̂ = 𝝐

より、
E𝒚̂ [∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂)∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂)⊤]
= E𝒚̂ [∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)∇𝒕𝑆( 𝒚̂, 𝒕)∇𝒕𝑆( 𝒚̂, 𝒕)⊤∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤]
= ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)E𝒚̂ [∇𝒕𝑆( 𝒚̂, 𝒕)∇𝒕𝑆( 𝒚̂, 𝒕)⊤]∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤

= ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)E𝝐 [𝝐𝝐⊤]∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤

= ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)𝑰∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤

= ∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)∇𝒙 𝑓𝜽 (𝒙̄)⊤

(16)

まとめると、
∇2
𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚) = E𝒚̂ [∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂)∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂)⊤] より、

1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐿 (𝜽 , 𝒙𝑖 , 𝒚)

≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)

+ 1
2
(𝒙2 − 𝒙̄2)⊤diag[E𝒚̂ [∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂)∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂)⊤]]

= 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)

+ 1
2
(𝒙2 − 𝒙̄2)⊤E𝒚̂ [∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂) ⊙ ∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂)]

≈ 𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚)

+ 1
2
(𝒙2 − 𝒙̄2)⊤ (∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂) ⊙ ∇𝒙𝐿 (𝜽 , 𝒙̄, 𝒚̂))

(17)

ただし 𝒚̂ = 𝒕 + 𝝐 = 𝑓𝜽 (𝒙̄) + 𝝐 , 𝝐 ∼ N(0, 𝑰)

B 敵対的学習での詳細な設定
敵対的学習および敵対的データ生成におけるハイパー
パラメータなどの設定を表 3及び表 4に示す。

表 3 敵対的学習の主要設定
項目 設定内容
最適化手法 AdamW
学習率 1 × 10−5

Weight Decay 1 × 10−4

バッチサイズ 1
学習ステップ数 5000（Warmup: 350）
損失関数 二乗誤差（𝐿2 loss）
出力正規化 無効（output_normalize=False）

表 4 敵対的データ生成の主要設定
項目 設定内容
最適化手法 PGD
ノルム制約 ℓ∞
摂動強度 𝜀 2/255
PGDステップ数 10
ステップサイズ 1
損失関数 二乗誤差（𝐿2 loss）
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