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研究成果の概要（和文）： 
Hinton ら(2006)が示したように学習アルゴリズムの工夫と大規模データの学習によって階層
ニューラルネットワークの性能が大きく引き出せることがわかった。 本研究では、そのような
効率的な学習を可能とするメカニズムを調べた。 これにより、EM アルゴリズムの学習の遅滞
が起きる原因を明らかにし、階層ニューラルネットワークで用いられる Contrastive 
Divergence Learning の一般化とその学習則の収束条件を求めることができた。また、制約付
きの最適化を行うことで自然画像の効率的な符号化に成功した。 
 
研究成果の概要（英文）： 
Hinton et al. (2006) showed that the performance of hierarchical neural networks could 
be greatly improved by an innovation of the learning algorithm and training with a large 
amount of data. In this research project, I aim to clear up the causes which enable an 
efficient learning. As the results, I’ve succeeded to clearly show the reason why the 
learning by EM algorithm freezes in some cases, generalize contrastive divergence 
learning which was used in the training of the hierarchical neural networks and newly 
derive the convergence condition of the algorithm. We also successfully demonstrated that 
an efficient coding of natural images can be obtained by the learning based on a 
constrained optimization. 
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１．研究開始当初の背景 
本研究は、Hinton らは (Science, 2006)

において高次元のパラメータをもつ階層ニ
ューラルネットワークであっても、学習則の
工夫と大規模データの学習によって優れた
汎化性能をもつ学習器が得られることを文
字分類、顔画像分類、文書トピック分類の問
題に適用して示した。 しかしながら、その
技術の鍵となる理論的背景は不明であった。 
また、EM アルゴリズムにおいて学習の遅滞
が生じることが知られていたが、その原因は
明らかにされていなかった。 
 
 
 
２．研究の目的 
どのような工夫を行うことで学習を早め

られるか、どのような原因で学習が遅くなる
かを理論的に明らかにすることで、より良い
学習アルゴリズムを開発し、その理論的スキ
ームを実問題に応用することを目的とした。 
より具体的には、Hinton らは (Science, 
2006) の研究において用いられている
Contrastive Divergence Learning (CDL)や
Petersen ら(2005)が報告している EM アルゴ
リズムの学習の遅滞に関しては、特定のモデ
ルごとに学習の遅滞が生じることは明らか
になっているが、その理論的背景は必ずしも
明確ではないため、それらを制約付き最適化
の観点から調べ、得られた知見を自然画像の
学習や手書き文字認識に応用することを目
的とした。 
 
 
 
３．研究の方法 

Hintonらは (Science, 2006)の研究におい
て CDL を階層ニューラルネットワークの
Pretraining として用いることを提案し、そ
の効果を手書き文字分類、顔画像分類、文書
トピック分類の問題に適用し効果を実証し
ている。 その CDL の理論的背景を調べるに
あたって CDLが階層ニューラルネットワーク
の学習則の一種であるヘルムホルツマシン
の Wake-Sleep アルゴリズムに類似している
ことに着目した。 ヘルムホルツマシンの
Wake-Sleep アルゴリズムは、ボルツマンマシ
ンが同時分布の評価が困難な分布であるの
に対して条件付き分布の評価は容易である
ことを利用し、事後分布を隣接する層を条件
とする条件付き分布で近似する学習則と考
えることができる。この類似性を手がかりに、
CDL をよりよく理解するために次の二通りの
アプローチを試みた。 
1 つは、CDL が Restricted ボルツマンマシン
の事後分布を自由エネルギー最小化によっ

て近似した際に得られる学習則、つまり変分
EM アルゴリズム、として理解しようと試みる
アプローチである。 
もう 1つは、CDL がギプスサンプリングを行
う MCMC の一種として理解しようと試みるア
プローチである。 
これらのアプローチによって、CDL がどう特
徴付けられるかをコスト関数の最適化の形
で捉えることで理論的な見通しを良いもの
にすることを目指した。 
さらにコスト関数のパラタメータに関する
最適化を行う際に、高すぎるパラメータ自由
度に適切な制約を設けることが、汎化性能を
保つのに重要な役割を果たすことが知られ
ている。そこでコスト関数の最適化に制約を
おいた制約付き最適化として学習則を導出
し、画像符号化や画像拡大、囲碁の盤面評価
問題などの実問題に応用することを目指し
た。 
 
 
 
４．研究成果 
(1)CDL の学習の解析 
CDLを変分EMアルゴリズムの一種として解釈
するアプローチでは、和と積を入れ替える近
似を行うと得られる学習則が CDLと類似する
ことがわかった(青木ら, 2009)。さらに、変
分 EM アルゴリズムは、自由エネルギー最小
化として定式化されるため、近似が導入され
ていることを除けばコスト関数が明確にな
り、収束判定や種々の最適化手法の適用を可
能にするメリットを有する。 ただし、和と
積の入れ替えの近似が成り立つためには、下
位層においてある一定の確率以上で生じる
パターンを上位層のある特定のユニット 1つ
のみの発火で完全に表現できるような理想
的なスパースコーディングが成り立つこと
が要請され、このような制約が現実的に成り
立つことを期待することは難しいことが推
測された。 
もう一方の CDL を MCMC の一種として捉える
アプローチでは、CDL を内包する、マルコフ
確率場の平衡分布を学習するための学習則
として一般化することに成功した(前田ら、
2009)。 これにより、CDL の収束の条件やコ
スト関数を近似なしに求めることが可能に
なった。 



 

 

(2)EM アルゴリズムの学習遅滞の原因究明 
EM アルゴリズムを自由エネルギーの最小化
アルゴリズムとして捉えるとき、EM アルゴリ
ズ ム は 自 由 エ ネ ル ギ ー の 最 小 化 に
Coordinate-Descent を用いたアルゴリズム
として解釈できることがわかる。 この
Coordinate-Descent アルゴリズムの漸近的
な収束レートを調べることによって、EMアル
ゴリズムが一次収束すること、その収束速度
がこれまで EM アルゴリズムの遅滞が生じる
とされてきた状況においてゼロに近づくこ
とがわかった(Maeda et al., 2007)。 さら
に Coordinate-Descent アルゴリズムの収束
の遅滞が生じる原因を図解してみせるとと
もに(図 1参照)、このような遅滞が生じる場
合に Coordinate-Descent に頼らない他の最
適化手法を適用することで収束を大きく改
善できることを示した。これは EM アルゴリ
ズム全般に適用できる議論であり、応用上の
インパクトは大きい。 

図 1 EM アルゴリズムの収束の様子 
Coordinate-Descent として EM アルゴリズム
を捉えたとき、その漸近的な収束速度は自由
エネルギーのヘシアンにあたる行列 Mの最大
固有値で定まる。 
 
(3) 制約付き最適化の実問題への応用 
理論的な解析からは、どのようなモデル構造
に対してどのような制約を加えることが最
適であるかは必ずしも明確にはならなかっ
た。 しかし、スパース制約などの制約をお
いた学習を行うことの重要性は示唆された。
そこで、適用する対象や用いるモデルごとに
制約の置き方を工夫し、その結果、得られた
結果について議論を行った。 
 
①歪みあり符号化 
制約つき最適化による歪みあり符号の学習
を行った。この際、モデル構造として下位総
ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク に 類 す る
Companding Vector Quantization(CVQ)を課
すことでテンプレートベクトルの生成に強
い制約をおくことができる。 これによって
通常のベクトル量子化で生じてしまう符号

長に対するテンプレートベクトルの指数的
な増大が抑えられる。この Product Code に
学習の概念を初めて導入し、また漸近的に符
号ビットの最適な割り当てを与える公式の
導出に成功した(Maeda et al., 2009)。 以
下の図 2は、導出された学習則に基づいて手
書き文字を符号化した結果である。 
 
 

図 2 手書き文字の符号化結果 
(a) 学習後の CVQ の符号化結果。 画素あたり

1ビット程度の符号化 
(b) JPEG による符号化結果。 画素あたり 10

ビット程度の符号化 
 

 
 
②画素拡大フィルターの学習 
画素拡大のための線形フィルターをスパー
ス制約を課した状況で学習させることで優
れたフィルターの獲得に成功した(Kanemura 
et al., 2010)(図 3)。また、スパース制約に
よってサポートサイズが自動決定されるよ
うになるが、このサポートサイズを固定した
状況で比較すると、従来の単なる L1 制約の
もとで求めたフィルターや最尤推定によっ
て求めたフィルターより性能が良いことが
わかった(図 4)。 いったん、学習を終了した
フィルターを用いることで、従来法に比べて
も高速でかつ高精細な画像拡大を行えるこ
とがわかった。 

(a) (b) 



 

 

 

図 3 (a)原画像  (b)学習後のフィルターによ
る画像拡大 
 
 

 
図 4 有効なサポートサイズに対する復元誤
差の評価 
 
 
③ 囲碁の盤面評価の学習 
囲碁の盤面は、碁石の取りうる膨大な数のパ
ターンのため、その指し手の優勢・劣勢を判
定する評価関数の設計が難しい。 そこで、
大量のエキスパート同士の対戦棋譜を用い
て階層ニューラルネットワークを適切な盤
面評価関数が得られるよう訓練を行った。 
この際、大量の棋譜の学習を可能にするため
オンライン学習を利用したが、通常のオンラ
イン学習では収束が遅すぎることがわかっ
た。 その一方、自然勾配法は収束は早いも
ののヘシアンを保持する必要があるため、高
次元パラメータの学習にはそぐわない。 そ
こで、ヘシアンをブロック対角行列で制約し
た上で自然勾配法を導出することで、高速な
学習を可能としつつメモリの問題を回避し
た。 これにより、近年、注目されているモ
ンテカルロ囲碁の一種である UCT1 アルゴリ
ズムよりも中盤では優れた判定結果を示す
学習器の獲得に成功した(図 5参照)(富澤ら, 
2009) (Tomizawa et al, 2009)。 将来的に
は、指し手の評価に応用できることが期待さ
れる。 

 
 

図 5 計算時間(横軸)に対するクロスエント
ロピー誤差(縦軸)。 確率勾配法(青線)に比
較して提案法で実装した自然勾配法(赤点
線)による学習が数倍、早いことがわかる。 
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