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Abstract

深層学習は近年人工知能に関わる多くの分野で驚異

的な性能を示しており，画像認識分野においては畳み込

みニューラルネットワーク (CNN)が従来の特徴量ベー
スの手法を大きく上回る識別性能を達成したことから

特に注目を集めている．しかしながら，CNNは学習に
必要な計算コストが非常に大きいことや，ネットワーク

構造の設計や最適化における多くのハイパーパラメー

タが存在することなどから，容易に使える技術として

は確立していないのが現状である．

本研究では，フィッシャー重みマップ (FWM) を用
い，CNNの畳み込み層を識別的かつ解析的に学習する
手法を提案する．本手法は単純な固有値問題に帰着す

るため，比較的少サンプルで高次元の入力から安定的

に単層ネットワークの学習を行うことができる．更に，

本手法による畳み込み層をプーリング層と合わせて階

層的に積み上げることで，深層構造を効率よく構築で

きる．性能比較実験において，提案手法は最新の深層

学習手法に匹敵する良好な識別精度を得た．

1 はじめに

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) が再び注目を集めている [12, 17]．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)
[25, 30, 19] 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 [5, 21, 23]．
CNNの構造は視覚野の生物学的な分析に基づいており
[18]，層の間の結合を局所領域（受容野）のみに限り，
結合の重みパラメータを全受容野で共有する．この結

果，CNNは単純な全結合のネットワークと比較して大
幅にパラメータ数を減らしており，認識において本質

的に重要な構造を学習できると考えられている．

しかしながら，CNNには依然として多くの課題が存
在する．まず，高性能なネットワークの学習に要する

計算コストは非常に大きく，多くの場合GPUやクラス

ター計算機等を用いた特殊な実装が必要となる [5, 21]．
また，CNNは自由度の大きいモデルであるため過学習
を起こしやすい．過学習を起こさずに，CNNの学習を
行うためには多数の教師付サンプルを用いるか，教師

なし事前学習 [11]を行うなどの工夫が必要となる．さ
らに，ドロップアウト [16]等の経験的な正則化手法や，
最適化における数多くのパラメータの設定・スケジュー

リングなど多くのノウハウを必要とする [2]．このため，
CNNを用いた深層学習は高い認識精度を達成しうる反
面，一般的に使いやすいツールとしては未だ確立して

いないのが現状といえる．

本研究では，多変量解析による単純な次元圧縮手法

を用いた，畳み込み層の解析的な初期化方法について

検討を行う．特に，フィッシャー重みマップ (FWM)を
用いた識別的な初期化が有効であることを示す．FWM
の適用により，畳み込み後の画像表現（特徴マップ）の

クラス間分離（判別規準）を最大化する射影を陽に導出

することができる．FWMは一般化固有値問題として
解析的に解けるため，中間層として取り出したいニュー

ロンと同数の上位固有ベクトルを使用することで簡便

に畳み込み層を構築できる．提案手法は一層ごとに単

純な固有値を問題を解くため，計算コストが比較的小

さく，少数の教師付サンプルからも安定的に学習が可

能である．更に，本手法による畳み込み層を適切な活

性化関数やプーリング層と合わせて階層的に積み上げ

ることで，強力な深層構造を効率よく構築できる．

いくつかのデータセットを用いた実験により，提案

手法の有効性を示す．また，網羅的に提案手法の挙動

を調査し，性能へ与える影響に関する考察を行う．

2 フィッシャー重みマップ

フィッシャー重みマップ (FWM) [29]は，画像中の画
素（または局所領域）へ与える適切な重みを求めるため

の方法として考案され，固有顔法 [33]やフィッシャー顔
法 [1]の考え方に起源を有する．固有顔法やフィッシャー
顔法では単純に画素ベクトルに対し主成分分析または

フィッシャー判別分析を適用するのに対し，FWMは入
力が行列である場合へ拡張され，各画素が複数の特徴
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図 1 提案手法により構築されるネットワークの

全体図（畳み込み層が一つの場合）．

値を有する場合に対応する．すなわち，各画素の特徴

ベクトルの重み付き和として得られる大域的特徴ベク

トルのフィッシャー判別規準を最大化するように重みパ

ラメータを決定する．この考え方は原田ら [15]により
一般物体認識の問題において検証および拡張がなされ

ており，spatial pyramids [22]の各領域に対する適切な
重みを導出するために利用されている．この結果，最

終的な特徴ベクトルの次元数は大幅に削減されている

にも関わらず，最新の pyramid matching の手法と遜
色のない識別精度が得られることが報告されている．

本研究では，前述の先行研究とは逆方向に FWMを
適用し，局所特徴の畳み込みへ利用する．すなわち，近

傍を含めた局所特徴の全ての要素の重み付け和により

得られる，特徴マップベクトルのクラス間分離を最大

とする射影を求める．このように，FWMを特徴量の
畳み込みへ利用する考え方は本研究における新規な着

想である．

FWMの数理的な核はフィッシャー判別分析の考え方
であり，PCAに基づき定式化された固有重みマップ法
(EWM) [29]の識別的な問題における自然な拡張となっ
ている．本研究ではCNNの学習において，EWMを教
師なし初期化，FWMを教師付の識別的な初期化と位
置づけ，比較検証する．

3 提案するネットワーク構築手法

図 1に示すフィードフォワード型の多層ネットワー
クを考える．第 k層 (Lk)において，各サンプルはmk

個の特徴マップ1で構成され，各特徴マップの大きさは

Pk × Pk であるとする．また，特徴マップ上の各要素

はニューロンと呼ぶことにする．例えば，カラー画像

(L0)はRGBの各チャンネルに対応する 3つの特徴マッ
プからなり．各画素がニューロンに相当する．

ネットワークは複数の畳み込み層を主な構成要素と

1ここで定義する“特徴マップ”は，FWM等の“重みマップ”と
は用語的に無関係であることに注意されたい．
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図 2 畳み込み層の詳細図．

し，プーリング層を交えながら階層的に積み上げるこ

とで深層構造を構成する．また，畳み込み層の出力に

適切な活性化関数を適用することも重要な要素となる．

最後に，最終層の出力全てを説明変数として用いロジ

スティック回帰による識別器を構築する．これは，最終

層のみ全結合の単層パーセプトロンを学習することに

相当し，深層学習の研究分野においては教師なし事前

学習により得られるネットワークを識別タスクへ利用

するための簡便な方法としてしばしば用いられる [17]．
また，最終層のみならず，中間の畳み込み層の出力

も識別器の構築の際に利用することで，より識別精度

を向上させることが可能である．

3.1 重みマップによる畳み込み

図 2に畳み込み層を取り出したものを示す．f
(k)
(x,y) ∈

Rmk を第 Lk 層の座標 (x, y)における特徴ベクトルと
する．つまり，f

(k)
(x,y)の各要素は各特徴マップにおける

ニューロンの出力値をとる．畳み込みフィルタのサイズ，

すなわち受容野の大きさを n×nとし，受容野内の特徴

ベクトル f (k)を列挙したベクトルを x
(k)
(x′,y′) ∈ Rmk×n2

とする．ここで，(x′, y′)は畳み込み後の特徴マップに
おける新しい座標とする．この操作を全受容野に対して

行うと (Pk −n+1)× (Pk −n+1)個のベクトル x
(k)
(x′,y′)

が得られる2．これを座標順に並べ，行列としたものを

次のように表記する．

X =
(
x

(k)
(1,1) x

(k)
(2,1) · · · x

(k)
(Pk−n+1,Pk−n+1)

)
. (1)

畳み込みの目的は，受容野内の全ての特徴の線形結

合により，局所構造を埋め込んだ新しい特徴マップ z

を与える射影 z = (X − X̄)T wを得ることである（X̄

はX の訓練サンプルにおける全平均である）．EWM，
FWMはともに固有値問題として定式化され，畳み込
みの射影は上位 mk+1 の固有ベクトルを用いることで

構成できる．以下，EWMと FWMの詳細をそれぞれ
説明する．

2大きさが減少することが望ましくない場合は，畳み込み前の層
の周囲をゼロで埋めることにより回避できる



Eigen weight map (EWM)

EWMは zの分散 JE(w)を最大化する規準のもとで
学習を行う．

JE(w) =
1
N

N∑
i=1

(zi − z̄)T (zi − z̄)

= wT

{
1
N

N∑
i=1

(Xi − X̄)(Xi − X̄)T

}
w

= wT ΣXw, (2)

ここで，N は訓練サンプルの総数であり，z̄は ziの全

平均である．JE(w)を最大化する射影ベクトルは以下
の固有値問題の解として得られる．

ΣXw = λw. (3)

このように，EWM は PCA を二次元（ベクトルベー
ス）へ拡張した手法であるとみなすことができる．

Fisher weight map (FWM)

FWMは z のクラス間分離を最大とする識別的な射

影を学習する．EWMは教師なし学習手法であるのに
対し，FWMは教師付学習によりフィッシャーの判別規
準 JF (w)の最大化を行う．したがって，識別において
EWMよりも有効な畳み込み構造を学習できると期待
される．Σ̃W と Σ̃B をそれぞれ z のクラス内分散，ク

ラス外分散とする．すなわち，

Σ̃W =
1
N

C∑
j=1

Nj∑
i=1

(z(j)
i − z̄(j))(z(j)

i − z̄(j))T , (4)

Σ̃B =
1
N

C∑
j=1

Nj(z̄(j) − z̄)(z̄(j) − z̄)T , (5)

ただし，C はクラス数，Nj はクラス jの訓練サンプル

数, z
(j)
i はクラス jの i番目の訓練サンプルであり，z̄(j)

はその平均である．Σ̃W および Σ̃B のトレースは以下

のようになる．

trΣ̃W =
1
N

C∑
j=1

Nj∑
i=1

(z(j)
i − z̄(j))T (z(j)

i − z̄(j))

= wT

⎧⎨
⎩ 1

N

C∑
j=1

Nj∑
i=1

(X(j)
i − X̄

(j))(X(j)
i − X̄

(j))T

⎫⎬
⎭w

= wT ΣW w. (6)

trΣ̃B =
1
N

C∑
j=1

Nj(z̄(j) − z̄)T (z̄(j) − z̄)

= wT

⎧⎨
⎩ 1

N

C∑
j=1

Nj(X̄
(j) − X̄)(X̄(j) − X̄)T

⎫⎬
⎭w

= wT ΣBw. (7)

従って，フィッシャーの判別規準は以下のように定義さ

れる．

JF (w) =
trΣ̃B

trΣ̃W

=
wT ΣBw

wT ΣW w
. (8)

これを最大化する射影ベクトルは以下の一般化固有値

問題の解として得られる．

ΣBw = λΣW w. (9)

3.2 活性化関数

畳み込みそのものは単純な線形射影であるため，その

出力に適切な活性化関数を適用し非線形性を与えること

が非常に重要である．古典的なニューラルネットワーク

では，tanh関数やシグモイド関数などがしばしば用い
られてきた [25, 19]．近年の研究においては，Rectified
Linear Units (ReLU) が多層ニューラルネットワーク
の学習において極めて有効であるが判明し，広く用い

られている [27, 21]．これは，入力 x に対し R(x) =
max(0, x)をとる関数である．バイアス項と合わせて学
習することでシグモイド関数と定性的に近い効果が得

られるが，入力値の大きさに関わらず勾配が減少しな

いことなどから，非常に早く学習を収束させることが

示されている. 我々の提案手法においては勾配法によ
る学習は必要ないが，ReLUを活性化関数として適用
することで識別精度が大きく向上できることを示す．

なお，提案手法では畳み込み層のバイアス項が存在

しないため，単純に ReLUを用いると負の反応を全て
捨ててしまうことになる．そこで，Coatesら [8]の手
法を参考に，以下のように負の反応も同様に抽出する

二次元の活性化関数も試行する．

R2(x) =

(
max(0, x)

max(0,−x)

)
. (10)

3.3 プーリング層

プーリングは局所領域内のニューロンの反応の統計量

を抽出し，要約する操作である．段階的に平行移動不変

性を与えつつ大域的なスケールへ情報を集約する重要

な構造をネットワークに与えるものであり，画像認識に

おいては畳み込み層同様に識別精度へ大きな影響を与

える．初期の研究では単純な sub-samplingによる方法
がとられていた [30]が，近年では密に統計量を抽出す
ることが多い [6, 5, 34]．本研究では，平均値プーリング
(average pooling)，最大値プーリング (max pooling),
L2プーリングを比較検討する [4]．また，プーリング後
の特徴ベクトルに L2ノルムの正規化を行う．

3.4 入力層からの特徴抽出

入力層は層数が少ないため，固有値問題で学習する場

合得られる畳み込み層の数が少なくなる．例えば，5×5
の大きさの畳み込みフィルタをカラー画像から学習す

る場合，原理的に最大で 5 × 5 × 3 = 75の畳み込み層



しか求めることができず，表現能力が不足することが

懸念される．このため，以下の二つの特徴記述子を入

力層に用い，データセットに応じて使い分ける．これ

らはいずれも unsupervisedな畳み込み層の学習に相当
するものと解釈できる．

ランダムフィルタ: 重みをランダムに-0.05から 0.05
の範囲で与えたフィルタとする．非常にシンプルであ

るにも関わらず，適切な多層構造とともに利用すると

良好な識別精度を得ることが先行研究により示されて

いる [19]．また，CNN全体の初期値としてもよく用い
られる．本研究では，後述する MNISTデータセット
[24]においてこれを用いる．

K-means: Coatesら [6, 9]によって提案された特徴
記述子であり，生画像パッチベースの bag-of-words [10]
と解釈できる．まず前処理として，局所領域ごとにコン

トラスト正規化を行った後，zero component analysis
(ZCA) による白色化を行う．その後，K-means法によ
り visual wordsを生成し，triangular encodingにより
特徴ベクトルを生成する．この手法は，K-meansで得
られる基底ベクトルによる畳み込みに非線形な活性化

関数を適用していると解釈できる．

3.5 表記方法

以上に述べたネットワークの各構成要素を以下のよ

うに表記する．

• Rand(n, d): n× nサイズの画像パッチを入力とす

る d次元のランダムフィルタ．

• Km(n, d): n×nサイズの画像パッチを入力とする

d次元のK-means (bag-of-words)によるフィルタ．

• C(n,m): n×nサイズの受容野を入力とし，m層か

らなる畳み込み層．CEWM , CFWM のように，畳

み込みに用いる次元圧縮手法を添え字で表記する．

添え字の表記がない場合は FWMを用いた畳み込
み層とする．

• R, R2: Rectified linear units による活性化関数．

• AP [MP,L2P ](n, s): 平均値プーリング [最大値
プーリング，L2プーリング]を，sピクセル（ニュー

ロン）ずつ離しながら n × nの各局所領域に適用

したプーリング層．

• AP [MP,L2P ]p: 平均値プーリング [最大値プーリ
ング，L2 プーリング] を，元の入力全体における
p×pの p2個の領域に対応するように適用したプー

リング層（最終層に用いる）．

例えば，Rand(5, 200)-R-AP (4, 4)-C(3, 100)-R-AP2

という表記は，(1) 200 次元のランダムフィルタ，
(2) ReLU による活性化関数，(3) 4×4 サイズの局所
領域に対する平均値プーリング層，(4) 3×3サイズの
FWMによる 100層からなる畳み込み層，(5) ReLUに

STL-10

CIFAR-10

CIFAR-100

MNIST

図 3 STL-10 [6]，CIFAR-10/100 [20]，MNIST
[24]の各データセットの画像例．

よる活性化関数，(6) 2×2の大域的領域に対応する平
均値プーリング層，の順に構成されるネットワークを

示す．

4 評価実験

深層学習の分野におけるいくつかの標準的なデータ

セットを用い，提案手法の挙動を網羅的に調査すると

共に，最新の手法との比較を行う．実験は，12コアの
CPU (Xeon 2.7GHz)を持つデスクトップ PCを用いて
実施した．GPGPU等の特殊なハードウェアは利用し
ていない．

4.1 データセット

本稿では，STL-10 [6]，CIFAR-10/100 [20], MNIST
[24]データセットを用いる（図 3）．

STL-10は 96×96ピクセルのカラー画像からなるデー
タセットで，10クラスから構成される．元々教師なし
事前学習を前提とした最適化の研究向けに作成された

データセットであり，10万個の教師なしサンプルが提
供されているが，教師付サンプルは各クラス 100サン
プルしか存在しない．提案手法は教師付サンプルのみ

を用いて識別的学習を直接行うことが可能であるため，

本稿ではGensらの研究 [13]と同様に教師なしサンプル
は使用しない．全 10試行の訓練サンプルセットがデー
タセット提供者から指定されており，その平均によって

評価を行う．CIFAR-10/100は，Tiny images [32]の画
像を用いて構築されたデータセットであり，それぞれ

10クラス，100クラスの物体カテゴリからなる．
画像サイズは 32×32ピクセルと比較的小さいが，訓
練サンプル数は CIFAR-10が各クラス 5000サンプル，
CIFAR-100が各クラス 500サンプルと比較的豊富であ
り，画像認識の深層学習における最も標準的なデータ

セットとなっている．MNISTは 28×28ピクセルのグ
レー画像からなる手書き文字のデータセットであり，数

字の 0から 9の 10クラスからなる．各クラスあたり約
6000個の訓練サンプルと 1000個のテストサンプルか
らなり，古くからニューラルネットワークの研究に用

いられてきたデータセットである．
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図 5 次元圧縮手法 X と活性化関数 Y の影

響 (CIFAR-10)．比較に用いるネットワークは
Km(5, 256)-AP (3, 2)-CX(3, 512)-Y -AP2 とする．

4.2 構成要素の検証

畳み込み層を一層のみに留め，畳み込みに用いる次

元圧縮手法，プーリング手法，活性化関数の各構成要素

が性能に与える影響を網羅的に調査する．様々な構成

のネットワークにおいて，最終層のプーリングを 2×2
の領域にそろえる (AP2, MP2)ことで，大域的な空間
情報を統一した公平な比較を行う．

まず，プーリング手法を平均値プーリング (AP )に
固定し，畳み込み層に用いる次元圧縮手法と活性化関

数の影響について，図 4,5に STL-10, CIFAR-10にお
ける比較結果をそれぞれまとめる．EWM，FWMに加
え，PCAによる畳み込みについても調査を行った．ま
た，PCA と EWM については次元圧縮後の分散の正
規化を行った場合についても調べ，それぞれ PCAW，
EWMWと表記している．Km(n, 256)-AP2が提案手法

による畳み込み学習なしのベースラインとなる．いず

れの畳み込み手法においても，一定の性能向上が見ら

れることが分かる．PCA と EWM には有意な差は見
られず，FWMが最もよい性能を得ることが分かった．
また，STL-10においては，PCAW，EWMWが PCA，

表 1 プーリング手法の識別精度 (%)への影響
(STL-10)．

Architecture Acc.

Km(9, 256)-AP2 48.4
Km(9, 256)-MP2 54.1

Km(9, 256)-L2P2 51.4

Km(9, 256)-AP (4, 2)-C(3, 256)-AP2 56.4
Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-L2P2 50.9
Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-AP2 58.4
Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-MP2 44.6
Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-R-L2P2 59.6
Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-R-AP2 60.0
Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-R2-L2P2 61.0
Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-R2-AP2 61.2

表 2 プーリング手法の識別精度 (%)への影響
(CIFAR-10)．

Architecture Acc.

Km(5, 256)-AP2 72.2

Km(5, 256)-MP2 68.3
Km(5, 256)-L2P2 71.9

Km(5, 256)-MP (3, 2)-C(3, 512)-AP2 70.4
Km(5, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-L2P2 64.3
Km(5, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-AP2 71.0
Km(5, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-MP2 66.6
Km(5, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-R-L2P2 73.8
Km(5, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-R-AP2 74.5
Km(5, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-R2-L2P2 76.3
Km(5, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-R2-AP2 76.6

EWMをそれぞれ大きく上回っており，畳み込み後の
特徴の正規化が重要である可能性が示唆された．FWM
はこのような性質をもともと有している点でも適切な

手法であるといえる．さらに，いずれの次元圧縮手法

においても ReLUによる活性化関数の適用により大き
く性能が向上し，R2 が常に最も良い結果を与えた．

次に，畳み込み層をFWMに固定し，プーリング手法
を変更した場合の挙動を表 1,2にまとめる．入力となる
K-means特徴に関して，STL-10ではMP，CIFAR-10
では AP がよい結果を与えることが分かる．提案手法

による畳み込み後は，いずれの活性化関数を用いた場

合でも，AP が最もよい結果を示した．

また，CIFAR-10 において畳み込みサイズを変更し
た場合の挙動を表 3に示す．括弧の中の数字は，各場
合における受容野内のニューロン数（特徴次元数）を

示す．畳み込みサイズは識別性能に影響するが，サイ



表 3 畳み込みサイズ nと入力の次元数 d（マッ

プ数）の識別精度 (%)に対する影響 (CIFAR-10)．

Km(5, d)-AP (3,2)-C(n,512)-R2-AP2

n ＼ d 256 512 1024

3 76.6 (2304) 77.1 (4608) 78.1 (9216)
4 77.3 (4096) 78.3 (8192) -
5 77.2 (6400) 77.8 (12800) -

ズが小さい場合でも入力の次元数を大きくすれば性能

を向上させることが可能であり，受容野内の特徴数が

重要な要素であることが分かる．

4.3 多層ネットワークの構築

4.2節の結果に基づき，FWMを用いて多層ネットワー
クの構築を行う．特に，一回目の畳み込み層に適用す

る活性化関数が二回目の畳み込みに与える影響につい

て重点的に調べた．表 4,5に結果を示す．興味深いこと
に，最終層の出力に適用した場合と異なり，中間の畳

み込み層の出力には ReLUを適用しても大きな影響は
確認されなかった．この結果を受け，複数の畳み込み

層を積み重ねる場合は各層の出力に単純な平均値プー

リングを適用し，最後の畳み込み層の出力にのみプー

リング前に ReLUを適用することにする．
この結果，基本的に畳み込み層を重ねることで識別

精度がより向上することが示された．CIFAR-10におい
ては三回目の畳み込み層を加えると逆に精度が落ちて

いるが，最終層の出力のみならず各畳み込み層の出力

にReLUを適用し全てを識別器の構築に用いることで，
全体としてさらに精度が向上する結果となった．これ

は，各層において異なる粒度の識別的情報を捉えてい

るためと考えられる．

4.4 先行研究との性能比較

表 6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．近年の研究では，反転画

像を加える等の擬似的な訓練データ拡張を行うことで

大きく性能を向上させているが，これは本研究の関心

の範囲外である．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．また，提案手法のうち，末尾にアスタリ

スク (*)がついているものは，4.3の方法で全ての畳み
込み層の出力を利用した場合を示す．

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．また，CIFAR-100におい
ても，最新の CNNに匹敵する良好な結果を得た．

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言える．例えば，提案

手法はCIFAR-100においてはMaxout [14]や Stochas-

tic pooling [34] を用いた CNN を上回るが，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．

5 結論

本研究では，畳み込みニューラルネットワークの畳

み込み層を一層ごとに基本的な固有値問題の解析解と

して導出するアプローチに着目し，さまざまな構成要

素を網羅的に検証した．特に，識別的手法であるフィッ

シャー重みマップを畳み込み層へ用い，ReLUによる活
性化関数や平均値プーリングとあわせて用いる方法が

効果的であることを示した．

提案手法は深層学習の文脈においてはネットワーク

の識別的な事前学習として位置づけられる．一層ごと

に畳み込み射影を解析的に導出するため，最適化等の

細かいノウハウが必要なく，扱いが容易である．また，

学習に要する計算コストも比較的小さく，汎用CPUに
より実行可能である．本手法は各層を分離して学習す

る近似的な方法であるにも関わらず，全層通じた最適

化を行う先行研究に匹敵する性能を示しており，興味

深い結果であると言える．今後，本手法により構築さ

れたネットワークを初期状態として fine-tuningを行い，
更に性能を向上させるアプローチを検討したい．
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表 6 STL-10, CIFAR-10/100, MNISTにおける先行研究との識別精度比較 (%).

STL-10

先行研究 1-layer Sparse Coding [8] 59.0
3-layer Learned Receptive Field [7] 60.1
Discriminative Sum-Product Network [13] 62.3
Hierarchical Matching Pursuit [3] 64.5

提案手法 Km(9, 256)-MP (4, 2)-C(3, 256)-AP (4, 2)-C(3, 256)-AP (4, 2)-C(3, 256)-R2-AP2 65.7
Km(9, 1024)-MP (4, 2)-C(3, 512)-AP (4, 2)-C(3, 256)-AP (4, 2)-C(3, 256)-R2-AP2 66.4
Km(9, 1024)-MP (4, 2)-C(3, 512)-AP (4, 2)-C(3, 256)-AP (4, 2)-C(3, 256)-R2-AP2 (*) 66.9

CIFAR-10

先行研究 3-Layer Learned Receptive Field [7] 82.0
CNN [16] 83.4
Discriminative Sum-Product Network [13] 84.0
CNN (1 locally connected layer) [16] 84.4
CNN + Stochastic Pooling [34] 84.9
CNN + Maxout [14] 88.3
Network in Network [26] 89.6

提案手法 Km(5, 1024)-C(3, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-R2-AP3 80.4
Km(5, 1024)-C(3, 256)-AP (3, 2)-C(3, 256)-AP (3, 2)-C(3, 512)-R2-AP3 (*) 81.9

CIFAR-100

先行研究 CNN + Stochastic pooling [34] 57.49
CNN + Maxout [14] 61.43
CNN + Tree-based prior [31] 63.15
Network in Network [26] 64.32

提案手法 Km(5, 6400)-C(1, 1000)-AP (4, 2)-C(3, 1000)-AP (3, 2)-C(3, 1000)-R2-AP3 60.80
Km(5, 6400)-C(1, 1000)-AP (4, 2)-C(3, 1000)-AP (3, 2)-C(3, 1000)-R2-AP3 (*) 62.05

MNIST

先行研究 CNN (Unsupervised pretraining) [28] 99.40
CNN (Unsupervised pretraining) [19] 99.47
CNN + Stochastic Pooling [34] 99.53
Network in Network [26] 99.53
CNN + Maxout [14] 99.55

提案手法 Rand(5, 1024)-R-AP (4, 2)-C(3, 512)-R2-AP4 99.50
Rand(5, 2048)-R-C(1, 1024)-AP (4, 2)-C(3, 512)-R2-AP4 99.60


