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1.　は じ め に

深層学習の躍進の原動力のひとつに表現学 
習と呼ばれる特性がある．これは映像であれ 
ばガボールパッチのような，入力信号を効率 
よく表現するための基底を，データからの学 
習によって獲得するものである．本講演では深

層学習における画像の基底抽出について，畳み

込みニューラルネットワーク（Convolutional 
Neural Network，以下CNN）における表現学

習を中心に，著者の行ってきた半教師あり学

習
1)
を交えつつ紹介する．さらに生体の視覚処

理系をヒントに構成した競合学習による視覚的

運動の基底抽出についても紹介する．

2.　視覚的特徴の基底抽出

CNNとは福島によって提案された生体にお

ける視覚情報処理系をヒントに構築された

ニューラルネットワーク（以下NN）のモデル

である
2)
．その後LeCunらによって一般的な

NNの学習法である誤差逆伝播法を適用可能な

CNNが提案され
3)
，深層学習の中心的技術し

て画像認識をはじめとして様々な形態での応用

がなされている．CNNの高性能の秘密は，識

別のために必要な特徴の基底を学習によって 
獲得できるという点にある．従来の機械学習で

はこのような特徴量を人間が設計しており，例

えば画像認識であればHistograms of Oriented 
Gradients (HOG) や Scale-Invariant Feature 
Transform (SIFT)などが知られている．このよ

うな人間が経験に基づき設計したEngineered 
Featureに対し，深層学習ではデータの識別の

ために最適な基底を学習によって自動的に抽出

する．図 1に ImageNetの自然画像で学習さ 
れたネットワークの1層目の基底の一覧を示

す
4)
．様々な方向，空間周波数のガボールや色

パッチが視覚情報を表す基底として効率よく抽

出されていることが見て取れる．深層学習の分

野では，抽出された基底を学習表現 (Learning 
Representation)，抽出過程のことを表現学習

(Representation Learning)と呼び，深層学習を

発展させるための最重要事項として様々な研究

が進められている．

なお余談ではあるが，近年のCNNで用いら

れている Recti�ed Linear Unit (ReLU) と呼ば

れる活性化関数は実質的に側抑制と同様の効果

をもたらす．ReLUは値が0以上の場合はその

値，0以下の場合は0をとるが，これは実質的

に閾値関数として働く．CNNでは実質的な閾

値が学習によって高い点に設定されるため，最

も適合するものだけが出力し，他は出力しない

という，側抑制と同様の動作をする．識別性能

を上げるために経験的に導入されたReLUが結

果的に生体の視覚処理系と同様の動作を行って

いるという点で興味深いものである．

3.　CNNでの半教師あり学習

様々な分野で画期的な成果を上げている

CNNではあるが，一方で学習に大量のデータ

が必要であるという問題が存在する．特に

CNNの学習においてはデータに正解が対応付

けられたラベル付きデータが必要であり，例え2017年冬季大会．シンポジウム講演．
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ば ImageNetの自然画像の場合は1000カテゴリ

で約120万サンプル，ラベルあたり約1000サ
ンプルを必要とする

4)
．このようなデータ量は

一般的な利用には非現実的であり，実際には公

開されている学習済みのCNNを個々の目的に

合わせて学習しなおす転移学習ということが行

われている．

このような転移学習が良く機能するというこ

とは，表現学習された特徴の基底は必ずしも最

終的な識別内容に縛られず，同じタイプのデー

タ（例えば画像）である程度の普遍性を持つこ

とを示している．このことは特徴の基底の獲得

には必ずしも正解の対応付けは必要でない可能

性を示唆している．そこで我々は正解が対応付

けられていないラベル無しデータから教師なし

学習によって基底を抽出し，ラベル付きデータ

による教師あり学習でファインチューニングを

行うような半教師あり学習を提案した
1)
．提案

した手法は，弱い自己肯定を教師信号に，マイ

ルドな特性の損失関数と更新則を適用すること

で，単一のCNNにおける教師あり学習と教師

なし学習のシームレスな適用を実現する．本手

法を利用することによって，教師なし学習に

よってNN内に獲得された基底が，教師あり学

習の効率を数倍に引き上げることが示された．

4.　競合学習による運動の基底抽出

以上のように，CNNでの半教師あり学習に

よってラベルなしデータによる基底の獲得の効

果を部分的に示したが，誤差逆伝播法で学習す

るため，入力に近い層で学習の効果が十分でな

いという問題がある．これはCNN全般に共通

した問題であり，ネットワーク構造や初期値，

各種学習係数などのメタパラメーターがチュー

ニングされていない場合は，抽出される基底は

ランダムに近い状態となることが知られてい

る．図2(a)にCNNで獲得されたMNISTの手

書き文字画像に対する基底の一覧を示す．図は

識別精度が99%を超えている場合のものであ

るが，抽出されたフィルターはランダムに近い

状態であることが見て取れる．

このようなCNNでの誤差逆伝播法に対し

て，福島によるネオコグニトロンやKohonen
の自己組織化マップ

5)
と呼ばれるNNでは，競

合学習という，入力されたデータの基底をより

強力に抽出する学習法が用いられている．図

2(b)は競合学習で獲得された基底の一覧で，

CNNの場合と異なり画像の基底となる様々な

エッジの断片が明瞭に獲得されている．

競合学習は大脳皮質における側抑制の仕組み

をヒントに開発された学習法で，脳の仕組みと

の整合性が高い．したがって競合学習に脳の 
仕組みを組み合わせることによって，従来の

CNNでは不可能であった基底の抽出が可能と

なると考えられる．このようなものの一つに視

覚的運動の基底があり，CNNにおいては3次
元畳み込みなどの手法が提案されているが，パ

ラメータの自由度の高さから，十分な精度の基

図1　CNNで獲得された画像の基底
4)
．
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底を抽出するに至っていない．我々は神経生理

学の知見
6)
に基づき，Parvo経路が遅延回路と

してMagno経路の情報と統合することによっ

て，視覚的運動の基底が抽出できるか検証し

た．その結果，時間的に変化があるときに反応

するMagno経路を生成のトリガーとすること

によって基底が効率よく抽出されることを確認

した．図3に抽出された視覚的運動の基底を示

す．競合学習によって様々な方向，速度の基底

が抽出されていることが見て取れる．

5.　ま　と　め

近年の深層学習の躍進の秘密は，データから

識別に必要な特徴の基底を抽出する表現学習に

ある．しかしながら現行の深層学習の基底抽出

力はやや弱く，自由度の高い既定の抽出は困難

図2　学習によって抽出された基底の比較．

図3　競合学習によって抽出された視覚的運動の基底．
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である．深層学習のさらなる発展のためにも，

強力な基底抽出力を持つ競合学習を統合し，

様々な脳の仕組みを取り入れていく研究が必要

とされている．
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