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研究成果の概要（和文）：本研究では、少数の教師付学習サンプルから高速かつ安定な学習を可能とする新しい深層学
習の枠組を提案した。まず、フィッシャー重みマップ法による識別的な解析解により畳み込み層を算出し、これを順次
積み上げることで多層畳み込みニューラルネットワーク(CNN)をボトムアップに構築する。さらに、これを初期状態と
して誤差逆伝播法による学習を進めることで、より優れた局所解に高速に到達させることを狙う。提案手法は、MNIST
・STL-10などの本分野におけるいくつかの代表的なベンチマークにおいてstate-of-the-artの識別精度を達成した。

研究成果の概要（英文）：We proposed a new deep learning methodology that enable fast and stable learning 
from limited amount training examples. We stacked convolutional layers using discriminative analytic 
solutions obtained by Fisher weight map to build multi-layer convolutional neural networks. Then we 
further fine tune the entire network by means of the standard backpropagation to quickly reach better 
local minima. Proposed method achieved state-of-the-art classification accuracy on some standard 
benchmarks, namely MNIST and STL-10.

研究分野：知能情報処理
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１．研究開始当初の背景  
計算機の著しい進歩やデータ量の指数的
な増加を背景に，多層ニューラルネットワー
クを用いた深層学習(deep learning) が注目
を集めている（引用文献①）．特に画像認識
の研究分野においては，畳み込みニューラル
ネ ッ ト ワ ー ク (convolutional neural 
networks, CNN) が多くのベンチマークや
コンペティションにおいて大差で従来の手
法を上回っている（引用文献②）．  
しかしながら，CNN は極めて大きな自由
度を持つモデルであるため，過学習を抑え充
分な認識精度を得るためには非常に多くの
教師付学習サンプルを要するという欠点が
ある．実応用を考えた場合，一般に教師付サ
ンプルの作成は常に高コストであり数は限
られているため，この問題が最大のボトルネ
ックとなる．教師付サンプルが少ない場合は，
これと別に用意する多数の教師なしサンプ
ルを用いたネットワークの初期化（教師なし
事前学習）を行うアプローチが現在の主流で
あるが，計算量が膨大であると同時に，職人
芸的なハイパーパラメータの調整が必要で
あることが指摘されている（引用文献③）．
これらの理由により，深層学習は誰もが容易
に使える枠組としては未だ確立していない
のが現状と言える． 
 
２．研究の目的  
本研究では，少数の教師付学習サンプルか
ら高速かつ安定な学習を可能とする新しい
深層学習の枠組を提案する．まず，フィッシ
ャー重みマップ法による識別的な解析解に
より畳み込み層を算出し，これを順次積み上
げることで多層畳み込みニューラルネット
ワーク(CNN)をボトムアップに構築する．さ
らに，これを初期状態として誤差逆伝播法に
よる学習を進めることで，より優れた局所解
に高速に到達させることを狙う． 
 
３．研究の方法  
研究は基本的に当初計画通りに進行でき，
主に以下の項目を順に実施した．  
(1) 本研究開始以前に提案した単層畳み込
み手法（引用文献④）を詳細に分析し，他の
多変量解析手法と体系的に比較を行った．ま
た，これを多段階で用いることで多層の畳み
込みネットワークを識別的かつ高速に初期
化するアルゴリズムを導出した．さらに，複
数のネットワークをアンサンブルする方法
についても詳細に検討を行った．  
(2) (1)で得たネットワークを初期状態とし，
誤差逆伝播手法を適用することでネットワ
ーク構造の全体最適化を行った．また，最適
化における最新の知見を実装し，提案手法に
おける効果について検証した．  
(3) オープンソースフレームワークを用い
提案手法の GPU 実装を行った． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 1: STL-10，CIFAR-10/100，MNIST の各デ
ータセットの画像例． 
 
表 1: 提案手法（Fine-tuning 未実施時）と
先行研究との識別精度比較 (%). 

 
 
(4) 画像クラス分類やセマンティックセグ
メンテーションのベンチマークを数種類用
い，提案手法の評価実験を行った． 
 
４．研究成果  
(1)ネットワーク初期化の効果 
まず，３(1)で開発した初期化手法により
得られる多層CNNの初期状態を評価するため
に，最後の全結合層のみ学習させた場合の性
能を評価する．すなわち，ネットワークは特
徴抽出器として機能することになり，一般的
なニューラルネットワークのような
end-to-end の学習は未実施の状態である．こ
こでは，STL-10 (引用文献⑤)，CIFAR-10/100 
（引用文献⑥）, MNIST（引用文献⑦）デー
タセットを用い評価を行った（図 1）．いずれ
も，本分野において標準的に用いられるベン
チマークである．実装したネットワークのパ
ラメータ等の詳細は，学会発表③を参照され
たい． 
表 1 に，各データセットにおける先行研究
と提案手法の識別精度の比較を示す．ここで
は，先行研究のスコアのうち，データセット
拡張を行っていない場合で最もよいもの を
まとめた．提案手法は，STL-10，MNIST にお
いて先行研究を上回る識別精度を達成した
（公表時）．また，CIFAR-100 においても，最
新手法に匹敵する良好な精度を達成した． 
CIFAR-10，CIFAR-100 は似た性質を持つ
データセットであるが，提案手法は相対的
に見て CIFAR-100 においてより良好な結果
を示していると言える．例えば，提案手法
はCIFAR-100においてはMaxoutを上回った

 提案手法 先行研究 
STL-10 66.9 62.3 (引用文献⑧) 

64.5 (引用文献⑨) 
CIFAR-10 81.9 88.3 (引用文献⑩) 

89.6 (引用文献⑪) 
CIFAR-100 62.05 63.15 (引用文献⑫) 

64.32 (引用文献⑪) 
MNIST 99.60 99.53 (引用文献⑪) 

99.55 (引用文献⑩) 



が，CIFAR-10 では及ばない結果となってい
る．この理由として，CIFAR-10 では一クラ
スあたりの学習サンプル数が 5000 個であ
るのに対し，CIFAR-100 では 500 個と少な
いため，少サンプルからも安定に学習可能
である提案手法の性質が奏功したものと思
われる．これは，STL-10 において提案手法
が非常に良好な性能を示していることから
も裏付けられる．また，別の要因として，
FWM は判別分析と同様にクラス数が増える
ほど固有値問題のランクが増し多くの特徴
がとれるようになるため，よりクラス数の
多い CIFAR-100 において有利に働いた可 
能性がある．今後，よりクラス数の多い大
規模なデータセットを用い，この点の検証
を進めたい． 
いずれにしても，ここでの提案手法は，一
切全体の学習を行わない完全にボトムアッ
プなアプローチをとっているにも関わらず，
最新の深層学習に匹敵する識別精度を得た
ことは興味深い結果であると言える．  
(2) End-to-end 学習時の効果 
次に，初期化されたネットワークに対して
誤差逆伝播法によりfine-tuningを行った場
合の最終的な識別精度および学習速度につ
いて比較評価を行った．ここでは，細胞画像
識別タスクのデータセットを用いて検証し
た．画像パッチを入力とし，中心のピクセル
が細胞，背景，境界のいずれであるかを判定
する３クラス識別タスクとなっている．実験
セットアップの詳細については学会発表⑧
を参照されたい． 
図 2に，畳み込み層を FWM, CWM(後述), ラ
ンダム値で初期化した場合(Rand)のそれぞ
れの訓練誤差・テスト誤差の推移を示す．FWM
が提案手法, Rand が一般的な CNNに相当する．
結果，一般的なランダム初期化による CNN と
比較し，約半分程度の反復回数で良好な識別
精度を達成できることが示された．また，最
終的な識別精度もランダム初期化を上回る
結果となり，おおむね本研究計画における目
的通りの効果を得た．一方で，他の初期化手
法と比較した場合の少サンプル時における
精度・速度面での優位性に関しては，より多
くのデータセットを用いた慎重かつ網羅的
な検証が必要である． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 2: 細胞画像識別データセットにおける，
学習の進行に伴う訓練・テスト誤差の推移．  

(3) その他の成果 
当初計画には直接含まれないが，研究の進
展に伴い以下のような派生的な成果を得た．
まず，FWM を用いた畳み込みを部位特徴の抽
出に応用することで，詳細画像識別タスクに
おいて良好な識別精度を得た．本成果は国際
論文誌に採択済みである（発表論文①）．さ
らに，線形判別分析を規範とするFWMに対し，
正準相関分析を規範とした正準重みマップ
法(CWM)を提案し，画像のセマンティックセ
グメンテーションタスクにおいてより良好
な結果を得た（学会発表⑧）． 
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