
企画セッション2「ディープラーニング」

• 趣旨：応用３分野におけるDeep Learning（深層学習）の研究
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NNの基本要素
Neural Network



NN研究の歴史



DNNの過学習とその克服

• DNN → 過学習が起こる

– 訓練誤差は小さいが汎化誤差は大

• 現象

– 下層まで情報が伝わらない；勾配が
拡散；訓練データが上位層のみで
表現可能

– 全結合型のNNで顕著

• 過学習の克服

１．学習最適化の工夫

２．ネットの構造の工夫

３．データを増やす

Deep Neural Network



DNN成功例：一般物体認識

• IMAGENET Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

– 1000カテゴリ・カテゴリあたり約1000枚の訓練画像

– たたみこみニューラルネット；rectified linear unit；drop-out



DNN成功例：文字・画像認識（Schmidhuberのグループ＠IDSIA）

• コンテスト1位
– IJCNN 2011 Traffic Sign Recognition Competition; 1st (0.56%), 

2nd (1.16%, Humans), 3rd (1.69%), 4th (3.86%)

– ICPR 2012 Contest on “Mitosis Detection in Breast Cancer 
Histological Images”

– ISBI 2012 challenge on segmentation of neuronal structures

– ICDAR 2011 Offline Chinese Handwriting Competition

– ICDAR2009 

• Arabic Connected Handwriting Competition

• French Connected Handwriting Competition

• 認識率最高位 (2012年11月時点)

– NORB object recognition benchmark

– CIFAR image classification benchmark

– MNIST handwritten digits benchmark;

“human-competitive result”



DNN成功例：画像特徴の無教師学習（「グーグルの猫」）

• 9層NNを使った無教師学習

– パラメータ数10億個！

– 16コアPC1000台のPCクラスタ×3日間

– YouTubeの画像1000万枚

• 「おばあさん細胞」の生成を確認



概要

• ディープラーニング＝画像認識のパラダイム変化？

• 中核的方法

– 教師なし：（スパース）オートエンコーダ

– 教師あり：たたみこみネット

• たたみこみネットの周辺

• その他事例

• まとめ
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画像認識技術の現状



画像認識のプロセス

特徴抽出 分類特徴量画像 結果

Pedestrian

特徴空間

Non-pedestrian

大量の学習データ
を用いて機械学習



画像認識技術の現状

画像から何を取り出すか？
(どんな特徴）



パラダイムの変化：特徴の設計から特徴の学習へ

特徴抽出 分類特徴量画像 結果

特徴抽出 分類特徴量画像 結果

手で設計 機械学習

新しいパラダイム
（特徴も一緒に学習）

ディープラーニング



特徴選択

ブースティング：顔画像 RandomForest：

モーションキャプチャ



画像（物体カテゴリー）認識の場合

• 出力の誤差が小さくなるように重み を調節
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多層ネットの過学習とその克服

• 多層ネット → 過学習が起こる

– 訓練誤差は小さいが汎化誤差は大

• 現象

– 下層まで情報が伝わらない；勾配が
拡散；訓練データが上位層のみで
表現可能

– 全結合型のNNで顕著

• 過学習の克服

１．学習最適化の工夫

２．ネットの構造の工夫

３．データを増やす



NN研究の歴史



DNNのプレトレーニング

• 層ごとにオートエンコーダを学習 → 過学習を克服

– “greedy layerwise pretraining” [Hinton06]



• 入力サンプルをよく再現するように
– BPで or ボルツマンマシンとして学習

– 中間層がスパースに活性化するように正則化を行う

スパースオートエンコーダ



局所画像特徴の学習とスパース正則化の重要性

スパース正則化あり スパース正則化なし

W’W

再現

特徴
（W）

物体認識
正答率

（10カテゴリ）
60% 45%

オリジナル
（入力パッチ）



DNN成功例：画像特徴の無教師学習（「グーグルの猫」）
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– パラメータ数10億個！

– 16コアPC1000台のPCクラスタ×3日間

– YouTubeの画像1000万枚

• 「おばあさん細胞」の生成を確認



DNNのプレトレーニング

• 層ごとにオートエンコーダを学習 → 過学習を克服

– “greedy layerwise pretraining” [Hinton06]



プレトレーニングはなぜ有効か

• データを正確に表現する特徴は識別にも役立つ

– すべてが有効なわけではないとしても

• よい初期値を与えると同時に一種の正則化として機能 [Larochelle+09]

– 正則化＝汎化や分布した内部表現を促進



第３の方法（全結合NNの学習）

ドロップアウト [Hinton+12]

• ランダムに隠れユニットを省いて
学習

識別的プレトレーニング [Seide+11]

• 浅い方から深いネットへ，教師あ
り学習を反復
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DNN成功例：一般物体認識

• IMAGENET Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

– 1000カテゴリ・カテゴリあたり約1000枚の訓練画像

– たたみこみニューラルネット；rectified linear unit；drop-out



NN研究の歴史



たたみこみニューラルネット

• Neocognitronにルーツ [Fukushima80]

• Backpropによる教師有学習と手書き文字認識への応用 [LeCun+89]

– Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition, Neural Computation, 1989

• 神経科学の知見が基礎
– Hubel-Wiesel の単純細胞・複雑細胞

– 局所受容野（local receptive field）



たたみこみニューラルネット

•
•

•
•



たたみこみニューラルネット

•
•

•
•



たたみこみニューラルネット

• たたみこみ+ プーリングを繰り返す（＝ Deep CNN）ことで，多様な変形に
対する不変性を獲得

• フィルタと上位の全結合層を勾配降下法（BP）で学習

– 全重み（フィルタ）をランダムに初期化



たたみこみネットが学習した特徴

Material FMD

Handwritten digit MNIST

Object category (ImageNet)

Glossiness



たたみこみネットの振舞い



たたみこみネットの振舞い
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脳の視覚情報処理

• 視覚野（腹側皮質視覚路 ）の構造
– フィードフォワードで伝播

– 階層性：単純な特徴抽出 → 複雑なものへ



V1と単純細胞・複雑細胞

• ガボールウェーブレット

– 位置 / 向き / スケール

– Topographic map

• Simple cells/complex cells [Huber-

Wiesel59]

– Slow feature analysis [Berkes-
Wiskott05] 

– Gabor quadrature pair [Jones -
Palmer87]



DNN成功例：画像特徴の無教師学習（「グーグルの猫」）

• 9層NNを使った無教師学習

– パラメータ数10億個！

– 16コアPC1000台のPCクラスタ×3日間

– YouTubeの画像1000万枚

• 「おばあさん細胞」の生成を確認



Convolutional DBN

• たたみこみとプーリングを取り入れたDBN



ランダムフィルタ：アーキテクチャの重要性

• フィルタをランダムとし，最上位の fully-connected 層のみ学習



ランダムフィルタ：アーキテクチャの重要性

• 学習アルゴリズムよりもアーキテクチャがずっと大事

• プーリング層のユニットが最も活性化する最適入力：

– 理論的説明 [Saxe+10]

• アーキテクチャの性能予測をランダムフィルタで [Saxe+10]

– アーキテクチャ探索時間を節約可



Topographic ICA

• 隣接ユニットの特徴（フィルタ）が類似するように→高度な不変性

𝑖
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Scene Labeling

• 画素ごとにラベルを出力するCNNを教師あり学習

– 上位層の出力を特徴量に空間方向の一致性を確保



Denoising and inpainting

• デノイジング・オートエンコーダを用いたノイズ除去；Denoising性能は，
PSNR評価では従来手法と同等だが，見た目で勝る

– Inpaintingの問題をデノイジングとみなす → blind inpainting が可能に



Shape Boltzmann machine

• 形を学習するDBM：realismとgeneralizationの達成

cvpr_12_eslami_shapebm_video_large.m4v


質感の認識

• 多層のCNNが高い性能

– 人を上回る



質感の認識

• 回転対称なフィルタを学習（on-center & off-center）



まとめ：ディープラーニングの各技術の関係

教師なし

教師あり

DNNの学習をうまくやる方法：

１．計算方法の工夫
２．ネットの構造の工夫
３．データを増やす

再構成型TICA
[Le+12-「グーグル猫」]

たたみこみビリーフネット
[Lee+09-CDBN]

全結合 たたみこみ＋プーリング構造

ドロップアウト
[Hinton+12] たたみこみネット

[Fukushima80,LeCun+89,
Krizhevsky+12]

プレトレーニング
[Hinton+06]

ディープAE

識別的プレトレーニング
[Seide+11]



まとめ

長所

• 圧倒的な性能
– まだまだ向上しそう

• 特徴そのものの学習
– パラダイム変化

– （内部）表現の学習

短所

• 昔と変わらぬ使いづらさ
– 学習パラメータ・ネット構造の

チューニング

• エンジニアリング勝負
– ネット・学習データの大規模

化 → 大規模並列計算

特徴抽出 分類 特徴量 画像 結果 

特徴抽出 分類 特徴量 画像 結果 

手で設計 機械学習 

新し いパラ ダイム 
（ 特徴も 一緒に学習）  


