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浅川伸⼀:博⼠(⽂学) 東京⼥⼦⼤学情報処理センター勤務。 早稲⽥⼤学在学時はピアジェの発⽣論的認識論に⼼酔する。 卒業後エルマンネットの考案者 ジェフ・エルマン に師事，薫陶を受ける。 以来⼈間の⾼次認知
機能をシミュレートする ことを通して 知的であるとはどういうことかを考えていると思っていた。 著書に
「AI⽩書 2019, 2018」 (2019年, アスキー出版, 共著)， 「深層学習教科書 ディープラーニング G検定（ジェネラリスト）公式テキスト」 (2018年，翔泳社，共著), 「Python で体験する深層学習」 (コロナ社, 2016)，
「ディープラーニング，ビッグデータ，機械学習あるいはその⼼理学」 (新曜社, 2015)， 「ニューラルネットワークの数理的基礎」「脳損傷とニューラルネットワークモデル，神経⼼理学への適⽤例」 いずれも守⼀
雄他編「コネクショニストモデルと⼼理学」(2001)北⼤路書房など

1. ⾃⼰紹介 2-5 分
2. ⽣理学的事実の確認 0 分 （スキップ）
3. 畳み込みニューラルネットワークの基礎概念。畳み込み，プーリング，ストライド，データ拡張，ソフトマックス関数，20 分
4. 畳み込みニューラルネットワークモデル AlexNet, Inception, ResNet, R-CNN, YOLO, SSD, U-Net, MobileNet, EfficientNet, MNet 30 分
5. 発展的話題 VAE, GAN 0 分 （時間切れ）
6. まとめ 5 分

40 年前，福島は Hubel と Wiesel の⽣理学的知⾒を元にネオコグニトロンを提案した (Fukushima 1980) 。
ルカンの提案した LeNet は福島のモデルの現代化である(LeCun et al. 1998)。
以来，畳み込みニューラルネットワークは SVM など従来モデルを席巻している。
ここでは，それらの鍵となる概念を解説し，福島の⽬指した⽣理学的知⾒との対応を整理する

ここに⽰す対応関係は，Hassabis ら [2017HassabisNeuron] の⾔う，⼈⼯知能研究と神経科学との良質な相互関係を構築する礎となるだろう

1. 福島のネオコグニトロンは Hubel and Wiesel の実装である。ネオコグニトロンの後継モデルが近年の LeNet(LeCun et al. 1998), AlexNet(Krizhevsky, Sutskever, and Hinton 2012), Inception(Szegedy et al. 2015),
VGG(Simonyan and Zisserman 2015), などである。畳み込み, プーリング，ストライドなどの諸概念が実装されている

2. Yamins ら(Yamins et al. 2014), (Yamins and DiCarlo 2016) は複数の CNN 層をまとめて⼀つの⽪質領野と⾒なしうる。これはインセプションモジュールの 1x1 畳み込みと併せて，側抑制を実現していると考えれ
ば納得がいく

3. データ拡張 data augmentation, データ膨張 data dilation は眼球運動のトレモロ，ドリフトと関連し，微⼩な位置ずれや拡⼤，縮⼩，歪み，回転，射影変換などに頑健な特徴抽出器の創出に寄与していると考えら
れる。

4. 確率的勾配降下法(Bottou and Bousquet 2008) SGD (Stochastic Gradient Decent methods) と，モメンタム (momentum) は短期記憶，あるいはプライム刺激と解釈できるかも知れない。この効果はバッチ正則化
(Ioffe and Szegedy 2015) でも⾒られる。

5. 整流線型ユニット ReLU (Recutified Liner Units) は興奮，抑制を表す神経伝達物質を反映していると考えられる
6. ドロップアウト dropout は神経回路が決定論的に振る舞うのではなく確率的に動作することと対応している。
7. 正則化項 (L1, L2 normalization, weight decay, pruning) は，Marr & Poggio の原理を反映している。条件付き最適化であり広義のオイラー=ラグランジェ⽅程式と⾒なしうる
8. ソフトマックス関数は記号接地問題の解放と考えられる
9. セマンティックセグメンテーション，インスタンスセグメンテーションは，図地分離 figure/ground segmentations を実現している。腹側経路と背側経路との実装である R-CNN(Girshick et al. 2014),

YOLO(Santosh Divvala, Girshick, and Farhadi 2016),(Redmon and Farhadi 2016), SSD(Liu et al. 2016) で実装で実装されている。
10. Fellman & Van Essen の⽪質地図は ResNet(He et al. 2015) のスキップ結合で実装された。
11. ⽩質内の求⼼性，遠⼼性結合は U-Net(Ronneberger, Fischer, and Brox 2015) で実現され，図地分離の性能向上に寄与した
12. 転移学習で線画を認識できれば神経⼼理学検査をシミュレートできるだろう(Hinton, Vinyals, and Dean 2015)

From (Hu et al. 2017)

1. 畳み込みネットワークと初期視覚領野との対応関係，およびその特徴抽出や表現学習，記号接地問題，(ソフトマックス関数と penultimate 層)，Inception, VGG, ResNet
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https://www.ipa.go.jp/ikc/info/20181030.html
https://www.shoeisha.co.jp/book/detail/9784798157559
http://www.coronasha.co.jp/np/isbn/9784339028515/
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2. 畳み込み演算，福島のネオコグニトロン，C 層と S 層，マックスプーリング，
3. スキップコネクト(ResNet) と Van Essen ら視覚野結合地図との対応
4. データ拡張 data augmentation データ拡張は，そもそも視覚体験は Mountcastle のネコの新⽣児の研究から分かるとおり，毎⽇毎⽇⼤量の視覚刺激に晒されていると考えられる。
5. 膨張畳み込み dialted convolution
6. ReLU, tanh: tanh に関しては，純粋に計算論的な効率の側⾯がある。すなわち勾配消失問題 the vanishing gradient problems
7. Dropout
8. 確率的勾配降下法 (SGD: Stochastic Gradient Descent)，オンライン，バッチ，ミニバッチと短期記憶
9. 転移学習，⼀撃学習，⼩数例学習

10. 腹側=背側視覚経路と位置=対象の処理および領域切り出し，対象切り出し
11. 正確さと反応速度のトレードオフ(speed-accuracy tradeoff)， MnasNet(Tan et al. 2019)
12. エネルギー関数，最適化問題，制約付き正則化，オイラーラグランジェ⽅程式, InfoMax principle (Linsker, 1989), Entropy maximization with constraint is the unit Gaussian distribution.
13. 変分ベイズ，敵対⽣成ネットワーク（Nash 均衡），解絡表現 (disentangled representation) 。ヘルムホルツの⾃由エネルギー。

From (Essen and Gallant 1994) Fig. 2

 
Left: (Thorpe and Fabre-Thorpe 2001), Right: (Felleman and Essen 1991)

 
From (Hubel and Wiesel 1968)

8 Van Essen らの視覚野地図

9 Hubel and Wiesel
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(Cadieu et al. 2014),(Cichy et al. 2016),(Marblestone, Wayne, and Kording 2016),(Cadieu et al. 2014) らは，物体認識時におけるサルの下側頭葉のニューロンの活動と CNN の活動とを⽐較した。 サルの下側頭葉で記
録された数千ニューロンで表象されるカテゴリー空間は， 位置，ポーズ，縮尺，背景などにかかわらず，CNN と類似した。 下側頭葉ニューロン集団とのカテゴリー毎の混同⾏列 (Cadieu et al. 2014)

Hubel's researchHubel's research Cat Visual CortexCat Visual Cortex

Colin Blakemore does terrible things to kittehz. Colin Blakemore does terrible things to kittehz. For science!For science!

10 Blackmore and Cooper (1970)

11 Livingstone and Hubel(1987)

12 CNN の⽣理学的対応物
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https://www.youtube.com/watch?v=4nwpU7GFYe8
https://www.youtube.com/watch?v=RSNofraG8ZE
https://www.youtube.com/watch?v=QzkMo45pcUo


(Cadieu et al. 2014) Fig. 7A

(Cadieu et al. 2014) Fig. 7B

Yamins ら ( 2014, 2016) によれば下図のような対応を考えることが可能です。 この主張に従えば CNN の各層を破壊もしくは機能不全にすれば視覚障害をシミュレートすることが可能になります。

Yamins (2016) Fig. 1 より

13 Yamins ら(2014,2016) の CNN と脳部位との対応
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https://www.pnas.org/content/111/23/8619
https://www.nature.com/articles/nn.4244


Ymains (2016) Fig. 2 より

LeCun (2013) より

LeCun (2013) より

14 機械学習的概観

15 機械学習的概観 (2)

16 機械学習的概観 (3)
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LeCun (2013) より

Ng (2017) を改変

17 本質的困難さ

18 画像認識の進歩
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ニューラルネットワークにおける学習は，誤差，または損失関数を最⼩にするようなパラメータを更新することである。

を勾配降下法という。⼀次微分だけしか⽤いないで，⼆次微分を⽤いるニュートン法を⽤いないのは，計算コストがかかるからである。  の定義には，交差エントロピー，最⼩⾃乗誤差，尤度などが⽤いられる。

このとき合成関数の微分公式を⽤いて，微分情報を下位層へ伝播させることを誤差逆伝播法という。

ニューラルネットワークと項⽬反応理論の相違は，推定すべきパラメータの相違である。

Convolution ⽇本語では 畳込み と表記されることもある。ここでは 畳み込み と表記する。A Japanese floor mat の名詞の意味で⽤いられるときに 畳 と表記し， 動詞の 畳む に当たる単語としては送り仮名を付して
表記する。

畳み込み（操作，演算）は 2 つの関数  と  との間で定義される数学的演算である。⼀⽅の関数が他⽅によってどのように変更されるかを表す関数を⽣成する演算である。 畳み込みという⽤語が⽤いられた場合，
その演算の結果⽣成された関数を指す場合もあれば，その演算を指す場合もある。

畳み込み演算は以下のような特徴を持つ。 連続変数または離散変数の実数値関数の場合，  または  のいずれかが y 軸について反映されるという点でのみ相互相関と異なる。 したがって  と  の相
互相関 または  と  である。 連続関数の場合 相互相関演算⼦は畳み込み演算⼦の随伴である。

畳み込み演算は 確率，統計，コンピュータービジョン，⾃然⾔語処理，画像処理，信号処理，微分⽅程式などに⽤いられている。

 と  との畳み込み演算（操作）は  と表記される。 ⼀⽅の関数が反転されてシフトされた後，2 つの関数の積の積分として定義される。 このため畳み込み演算とは積分変換の⼀種である。

以下の定義も同等の結果を得る:

記号  は時間領域だけではなく，空間領域に対しても⽤いられる。画像処理における畳み込みは 2 次元の画像を⼊⼒空間として扱う。 畳み込み演算は 関数  の重み付き平均とも⾒なしうる。  が変化すると，重
み関数は⼊⼒関数のさまざまな部分を強調あるいは変調する。

データハングリー data hungry
計算資源ハングリー resource hungry
理論⽋如 theory lagging
不透明 opacity

- ニューラルネットワークは素⼈の統計学である, Anderson et. al (1993)

… But Neural networks are not alchemy.

19 勾配降下法

∇𝜃 = 𝜖
∂ℓ(𝐱, 𝜃)

∂𝜃
(1)

ℓ

20 項⽬反応理論のニューラルネットワークアナロジー Neural network analogy of IRT

𝑝( , , , , ) =𝜃𝑖 𝑎𝑗 𝑏𝑗 𝑐𝑗 𝑥𝑖𝑗

1 + 𝑐𝑗

1 + exp( + )𝑎𝑗𝜃𝑖 𝑏𝑗

(2)

21 畳み込み演算

𝑓 𝑔

𝑓(𝑥) 𝑔(𝑥) 𝑓(𝑥) 𝑔(−𝑥)

𝑓(−𝑥) 𝑔(𝑥)

21.1 定義

𝑓 𝑔 𝑓 ∗ 𝑔

(𝑓 ∗ 𝑔)(𝑡) ≜ 𝑓(𝜏)𝑔(𝑡 − 𝜏) 𝑑𝜏.∫
∞

−∞

(3)

(𝑓 ∗ 𝑔)(𝑡) ≜ 𝑓(𝑡 − 𝜏)𝑔(𝜏) 𝑑𝜏.∫
∞

−∞

(4)

𝑡 𝑓(𝜏) 𝑡

22 ディープラーニングの特徴

23 ⼈⼯ニューロン
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ニューロンの模式図

⼈⼝ニューロンモデル

http://storage.googleapis.com/deepdream/visualz/tensorflow_inception/index.html
http://storage.googleapis.com/deepdream/visualz/vgg16/index.html
インセプション

ネオコグニトロン は Hubel と Wiesel の⽣理学実験 (Hubel and Wiesel 1959),(Hubel and Wiesel 1962),(Hubel and Wiesel 1968) から得られた事実に基づき，視覚認識を⾏うモデルである。 S 層と C 層とはそれぞれ単
純細胞と複雑細胞から構成される層を⽰している。 ⽣理学的事実に基づき，ネオコグニトロンのニューロンの受容野は層を登るに従って⼤きくなる。 同時に，受容野内に照射された刺激は位置不変性を持っている。
すなわち回転，拡⼤縮⼩，移動などアフィン変換 (affine transform) に対して頑健である。

24 CNN 視覚化

25 福島のネオコグニトロン
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https://cloud.google.com/tpu/docs/inception-v3-advanced


(LeCun et al. 1998) は⼿書き数字認識モデル LeNet を提案した。LeNet は畳込み演算とサブサンプリング (sub sampling) の繰り返しである。 サブサンプリングは後にプーリング (pooling) に置き換えられている。

最左の⼊⼒画像の⼤きさは⾼さ，幅すなわち縦横の画素数が  の濃淡画像 (ゆえに奥⾏きが ) である。 続く C1 特徴地図層 (第  層) は⾼さと幅が  の特徴地図であり， 特徴数は  （従って奥⾏きは
） である。 次の P1 特徴地図層は，C1 層をプーリングした層であり，⾼さ , 幅 ，奥⾏き  (従って特徴数は )である。 同じ処理がもう⼀度繰り返され，畳込みとプーリングが⾏われる。 さらに  種類の⼿書
き⽂字を識別するために全結合層 が  つ，C5層 (ニューロン数 )， F6層 (ニューロン数 ) が⽤意され最終層は  ニューロンである。 これら  個のニューロンはそれぞれ  から  までの  種類の⼿書き数字
に対応している。

2012年の⼤規模画像認識コンテスト ImageNet において当時 SOTA (state of the art) であった SVM を % 以上凌駕したモデルが AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, and Hinton 2012)である。 第⼀著者の名前からの呼び
名である。 AlexNet の特徴としては，畳込み，ドロップアウト, データ拡張，GPU の利⽤，局所正規化，が挙げられる。 ImageNet の分類課題は，画像を  種のカテゴリに分類することが求められる。 このとき
上位 候補を出⼒して，この  カテゴリの中に正解が含まれているか否かで性能を競う。 SVM では上位  候補の誤判別率が約 % であった。 ⼀⽅ AlexNet は % を達成した。 ネットワークの構成は LeNet と同様
であるが規模が⼤きい。

GoogLeNet(Szegedy et al. 2015) は ImageNet2014 の優勝モデル。 Google が開発し LeNet に敬意を表して GoogLeNet と表記される。 GoogLeNet は複数のカーネルを並列に⽤いたインセプション(inception)モジュ
ールを基本単位とする。 インセプションモジュールとは，複数のカーネルを並列に⽤いて基本単位とする インセプションモジュール内では結合が構造化されているので，全結合を考えるより総結合数が少なくて済
む。 実際 AlexNet では総結合数(従って推定すべきパラメータ数)が約 600 万であったが，GoogLeNet では 40万。

26 LeNet

32 × 32 1 1 28 × 28 6

6 14 14 6 6 10

2 120 84 10 10 0 9 10

27 AlexNet

10

1000

5 5 5 26 16

28 GoogLeNet インセプション
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http://image-net.org/challenges/LSVRC/


Inception モジュール

29 インセプション (2)
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ResNet については既述したが，その他にショートカットと FastRCNN(Girshick 2015), FasterRCNN(Ren et al. 2015) の⼿法を⽤いて関⼼領域の切り出しを⾏っている。

ResNet はさらにバッチ正則化 (Ioffe and Szegedy 2015)も取り⼊れている。 バッチ正則化を⽤いたため ドロップアウト［Hinton et al. (2012)] は⽤いられなかった。

30 ResNet

12



(Huang, Liu, and Maaten 2018) Fig. 1

ImageNet コンテストにはクラス分類課題とロケーション課題とが存在する。 クラス分類課題とは画像データが与えられたとき，その画像が何であるかを問う課題である。 ⼀⽅，与えられた画像中のどの位置に物体
が存在するかを問う課題をロケーション課題という。 データ拡張などを⽤いて訓練しても CNN では画像の判別は⾏えても，画像上で物体が占める位置を問うことは難しいと考えられてきた。

⼀般画像認識の難しさは，対象が部分的に他の対象に隠蔽されていたり，画像中に存在する物体の個数についての事前知識を仮定できないことなどが挙げられる。

31 ResNet のスキップ結合

32 R-CNN

33 Linsker の最⼤情報量保存原理
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Linsker 14



34 ガウシアンピラミッド

15



Efficient procedure for computing integrated image properties at many scales. Each level of the image pyramid is convolved with a pattern to enhance an elementary image characteristic, step 1. Sample values in the
filtered image may then be passed through a nonlinear transformation, such as a threshold or power function, step 2. Finally, a new “integration” pyramid is built on each of the processed image pyramid levels, step 3.
Node values then represent an average image characteristic integrated within a Gaussian-like window.

(Poggio, Torre, and Koch 1985,@1995GirosiPoggio,@1999Riesenhuber_Poggio,@2005Serre_Poggio) と正則化L1, L2, L0, ElasticNet

(Riesenhuber and Poggio 1999) は マックスプーリングが⽣理学データと合致すると主張した

 をデータ⾏列とする。⼀⾏⼀データ，各列には，変数があるとする。画像であれば，各画素，調査データであれば，各調査項⽬，脳画像であれば各画素あたりの画素値である。 このとき  をもちいて合成変量 
 を作って，  すなわち  の分散を最⼤化することを考える。 ここで  は⾏列の転置を表すものとする。

35 標準正則化理論とマックスプーリング

36 正則化項 ラグランジェ乗数

𝐗 𝐰

𝐲 = 𝐗𝐰 ( 𝐲)𝐲⊤ 𝐲 ⊤

arg max var (𝐲) = 𝐗𝐰 = 𝐗𝐰(𝐗𝐰)⊤ 𝐰⊤𝐗⊤ (5)
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このとき  に制約を設けなければ，  の分散際限なく⼤きくなってしまう。そこで  という条件の元で where, 

Lagrange multiplier  を⽤いれば次式のように固有値問題に帰結する:

正則化項は，条件付き最適化とみなすことができる。したがって，L1, L2 正則化も VAE で⽤いられる Klause-Kuhn-Tucker 条件も条件付き正則化と考えられる。

Original:
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%82%AA%E3%82%A4%E3%83%A9%E3%83%BC%EF%BC%9D%E3%83%A9%E3%82%B0%E3%83%A9%E3%83%B3%E3%82%B8%E3%83%A5%E6%96%B9%E7%A8%8B%E5%BC%8F

3次元デカルト座標  の場合を考える。このとき時間微分  は速度である。また ポテンシャルは速度には依らないものとする。 ラグランジアン  は『
』の形をしており [ L({},{},t)= ({v_{x}}{2}+{v_{y}}{2}+{v_{z}}^{2})-V() ] である。

このとき，ラグランジュの運動⽅程式は [ m{} = -V({}) ] となり ニュートンの運動⽅程式に⼀致する。

ニュートン⼒学においては 関数  は⼀般化座標  であり，その変数は時間  である。⼀般化座標の次元  を系の（⼒学的な）⾃由度という。 関数  はラグランジアン  がその役割を果たす。 オイラー＝ラグラ
ンジュ⽅程式は [ (q(t),{}(t),t) - {}({} (q(t),{}(t),t)) = 0 ] となる。なお，ドットは時間による微分を表す。この式を特に ラグランジュの運動⽅程式 と呼ぶこともある。 ⼀般化運動量 は [ p_{i}(q(t),{}(t),t) = (q(t),(t),t) ] で定義
され，これを使うとオイラー＝ラグランジュ⽅程式は [ _{i}= (q(t),{}(t),t) ] と書き換えられる。上式右辺を⼀般化⼒と呼ぶ事にすると，上述の⽅程式は「 」を意味する。

ニュートン⽅程式は「運動量の微分＝⼒」であったので，オイラー＝ラグランジュ⽅程式はニュートン⽅程式を⼀般化座標に拡張したものであるとみなす事ができる。

𝐰 𝐲 𝐰 = 1𝐰⊤ 𝐰 = 1𝐰⊤

𝜆

𝜆 𝐗 = 𝐗𝐰𝐗⊤ 𝐗⊤ (6)

37 オイラー=ラグランジェ Euler Lagrange ⽅程式と正則化項

𝑥 = (𝑥, 𝑦, 𝑧) = 𝑣 = ( , , )𝑥
˙ 𝑣𝑥 𝑣𝑦 𝑣𝑧 𝐿

運動エネルギー −ポテンシャル

𝑢𝑖 𝑞𝑖 𝑡 𝑓 𝐹 𝐿

一般化運動量の微分 = 一般化力

38 Poggio の標準正則化理論
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機械学習の⽂脈では，重み崩壊 weight decay などと呼ばれてきたが，標準正則化理論とオイラー=ラグランジェ⽅程式との関係で⾔うと⾒通しが良い。 オイラー=ラグランジェ⽅程式はラグランジェの未定乗数法に
より変分法，条件付き最適化，になるので，物理学，経済学，などへの応⽤も盛んである。

重み減衰(Krogh and Hertz 1991) については，古典的なニューラルネットワークで研究されてきた From https://machinelearningmastery.com/how-to-reduce-overfitting-in-deep-learning-with-weight-regularization/

ロジスティックシグモイド関数はソフトマックス関数の特別な場合と⾒なしうる

Softmax 関数は最上位層で⽤いられる。したがって特徴抽出を繰り返した多層ニューラルネットワークの特徴表現を 記号接地 symbol grounding する関数と⾒なしうる。

また，ソフトマックス関数は，交差エントロピー誤差 cross entropy error 関数と親和する。交差エントロピー誤差関数は出⼒が 2 値の場合に⽤いられる:

出⼒が 2 値ではなく⼀般的な確率とみなせる場合にはソフトマックス関数の対数尤度を最⼤化することが⾏われる(Hinton 1989)。

YOLO の概念図

39 Softmax 関数

𝑝( ) =𝑥𝑖

exp( )𝑥𝑖

exp( )∑𝑗 𝑥𝑗

(7)

𝑝(𝑥) =
1

1 + exp(−𝑥)
(8)

CE = 𝑡 log(𝑦) + (1 − 𝑡) log(𝑦) (9)

40 腹側経路と背側経路
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Inception モジュール

− 2020−0117 追記，セグメンテーションには semantic, instance, object, class の三種類ある。 object と class の例は ## Image segmentation: Object, class, instance
http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2011/segexamples/index.html を参照のこと これによれば

the object segmentation: pixel indices correspond to the first, second, third object etc.
the class segmentation: pixel indices correspond to classes in alphabetical order (1=aeroplane, 2=bicycle, 3=bird, 4=boat, 5=bottle, 6=bus, 7=car , 8=cat, 9=chair, 10=cow, 11=diningtable, 12=dog, 13=horse,
14=motorbike, 15=person, 16=potted plant, 17=sheep, 18=sofa, 19=train, 20=tv/monitor)

PASCAL VOC は 20 分類なのでこれで全て。物体が切り分けられていれば，物体切り分け，切り分けた画素の⽰す物体が何であるかが特定できれば class 切り分けである。

41 セマンティックセグメンテーションとインスタンスセグメンテーション
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Source: Introducing capsule networks From

(Lin et al. 2014) Fig. 1

42 U-Net と afferent/efferent connections
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Left:(Ronneberger, Fischer, and Brox 2015), right:(Felleman and Essen 1991)

アトラス畳み込みとも呼ばれる 拡張畳み込み (dialated convolutions) は解像度を失うことなく指数関数的に拡⼤する受容野をサポートする クロネッカー因⼦畳み込みフィルター (KFC: Kronecker Factor Convolutions)
の⼀般化である。拡張畳み込みは，アップサンプリングされたフィルターを使⽤する通常の畳み込みである。 拡張率 l は，アップサンプリング係数を制御する係数である。 下図に⽰すように l 拡張畳み込みを積み重
ねると受容野は指数関数的に拡⼤する。しかしフィルタのパラメータ数は線形にしか増⼤しない。 拡張畳み込みにより，任意の解像度で効率的な⾼密度特徴抽出が可能となる。 通常の畳み込み操作は  の畳み込
みとみなしうる。

From (Yu and Koltun 2016) Fig. 1

実際には，通常の畳み込みを⾏う前にフィルタを拡張することと同義である。すなわち，空の要素をゼロで埋めながら，膨張率に応じてサイズを拡張する。 フィルタの重みは，膨張率  が 1 より⼤きい場合，隣接し
ていない遠くの要素に⼀致する。 下図は，拡張フィルタの例を⽰している。

 と  とを所与の⾏列とすれば， クロネッカー積  は  ⾏列となる。ここで :

クロネッカー積の⾏列のサイズを変更する演算  を⽤いて次式で定義される:

43 拡張畳み込み Dialated Convolutions

𝑙 = 1

𝑙

44 クロネッカー積 Kronecker Product

𝐀 ∈ ℝ
×𝑚1 𝑛1 𝐁 ∈ ℝ

×𝑚2 𝑛2 𝐀⊗ 𝐁 𝑚 × 𝑛 𝑚 = , 𝑛 =𝑚1𝑚2 𝑛1 𝑛2

𝐀⊗ 𝐁 = .

⎡

⎣

⎢
⎢
⎢

𝐁𝑎11

⋮

𝐁𝑎 1𝑚1

⋯

⋱

⋯

𝐁𝑎1𝑛1

⋮

𝐁𝑎𝑚1𝑛1

⎤

⎦

⎥
⎥
⎥

(10)

𝐗

(𝐀⊗ 𝐁)vect(𝐗) = vect (𝐁𝐗 ) ,𝐀⊤ (11)
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 を確率密度関数 pdf として，期待値と分散を以下のように定義する

ラグランジェの未定乗数法を⽤いて，  の変分を定義:

微分してゼロとおいて整理すれば，正規分布を得る:

すなわち，情報量最⼤化原理から導出される分布が正規分布である。

 

畳み込み層は ほとんどの計算負荷を処理する畳み込みネットワークの中核要素である。

1. 畳み込み層のパラメータは 学習可能なフィルター群で構成される。
2. 全フィルタは空間的に（幅 x と⾼さ y ）⼩さくなる。この空間情報の⼤きさはすべての深さで同⼀である。
3. たとえば 畳み込み層⼀般的なフィルタサイズは 5x5x3（幅 x と⾼さ y が 5 画素分 画像の深さ，この場合，⾊チャンネルが 3 ）である。
4. 前向き処理中に 各フィルタを⼊⼒情報の幅 x と⾼さ y にわたってスライド（畳み込み）し フィルタのエントリと任意の位置の⼊⼒間のドット積を計算する。
5. ⼊⼒ボリュームの幅 x と⾼さ y でフィルタをスライドさせると すべての空間位置でそのフィルタの応答を提供する 2 次元の活性化マップが⽣成される。
6. 直感的には ネットワークは 最初の層のある⽅向のエッジやある⾊のブロッブ(斑点) 最終的にはネットワークの上位層 のハニカムまたはホイールのようなパターン全体 ある種の視覚的特徴を⾒たときに活性化す
るフィルタを学習する。

7. 各畳込み層にフィルタ集合が形成され それぞれが個別の 2 次元の活性化地図を学習する。
8. これらの活性化地図を深さ次元に沿って積み上げ 出⼒量を⽣成する。

45 情報量最⼤化原理に基づく正規分布

𝑝(𝑥)

∫ 𝑝(𝑥) 𝑑𝑥 = 1 (12)

∫ 𝑥𝑝(𝑥) 𝑑𝑥 = 𝜇 (13)

∫ (𝑥 − 𝜇 𝑝(𝑥) 𝑑𝑥 =)2 𝜎2 (14)

𝑝(𝑥)

− ∫ 𝑝(𝑥) log 𝑝(𝑥) 𝑑𝑥 + (𝑝(𝑥) 𝑑𝑥 − 1) + (∫ 𝑥𝑝(𝑥) 𝑑𝑥 − 𝜇) + (∫ 𝑝(𝑥) 𝑑𝑥 − )𝜆1 𝜆2 𝜆3 (𝑥 − 𝜇)2 𝜎2 (15)

𝑝(𝑥) = exp{−1 + + 𝑥 + }𝜆1 𝜆2 𝜆3(𝑥 − 𝜇)2 (16)

46 ResNet と Van Essen

47 畳み込み層
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⼊⼒画像例（32x32x3） および第⼀畳み込み層のニューロンの例。 畳み込み層の各神経細胞は 空間的に⼊⼒情報の局所領域にのみ接続されている。完全な深さ（つまり，すべての⾊チャネル）に接続されている。
深さ（⾊チャンネル）に沿って複数のニューロン（この例では 5）があり すべて⼊⼒内の同じ領域，すなわち同⼀受容野を形成する。

空間配置. 畳み込み層の各神経細胞の⼊⼒側の接続性については説明したが 出⼒側に存在するニューロンの数や配置⽅法についてはまだ説明されていない。 出⼒層の⼤きさは 深さ ストライド および ゼロパディング
の 3 つのハイパーパラメーターによって制御される。

1. 出⼒の深さ（特徴数，チャンネル数）はハイパーパラメータである。これは 使⽤するフィルター数に対応し それぞれが⼊⼒で異なる特徴を学習する。 たとえば 最初の畳み込み層が⼊⼒として⽣画像である場合
さまざまな⽅向のエッジ または ⾊の塊 が存在すると 深さ次元 に沿った 異なる神経細胞が活性化するようになる。 同じ⼊⼒領域を 深度列 (特徴数 ) とみなしている神経細胞のセットを参照する (ファイバという
⽤語も⽤いられる）。

2. 次に フィルタをスライドさせる。 ストライドが 1 の場合 フィルターを 1 画素ずつ移動することを意味する。 ストライドが 2 （実際にはまれ）の場合フィルタ は⼀度に 2 画素ずつ ジャンプする。 これにより
空間的に ⼩さな出⼒⽣成される。

3. ⼊⼒ボリュームの境界をゼロで埋めると便利な場合がある。 このゼロパディングのサイズはハイパーパラメータである。 ゼロパディングの優れた機能は 出⼒ボリュームの空間サイズを制御できることである (ほ
とんどの場合 ⼊⼒ボリュームの空間サイズを正確に保持するために使⽤する)

⼊⼒ボリューム , 畳み込み層ニューロンの受容野サイズ , ストライド幅 , 境界で使⽤されるゼロパディングの幅 の関数として 出⼒ボリュームの空間サイズを計算できる。 ニューロンの数を計算するための式
は  で与えられる。 たとえば⼊⼒画像サイズ 7x7，フィルタサイズ 3x3, ストライド幅 1, パディング幅 0 の場合 5x5 出⼒が得られる。 ストライド 2 ならば 3x3 の出⼒が得られる。 別の例を以
下に⽰す。

空間配置の例: 簡単のため X 軸のみ表⽰してある。受容野サイズは 3 ( ), ⼊⼒サイズは 5 ( ), ゼロパディング幅は 1 ( )。 左: ストライド幅 1 ( ) の場合。出⼒は  とな
る。 右: ストライド幅 2 ( ) の場合。出⼒は 

Krizhevsky らによる学習済みフィルターの例: 96 個のフィルタはそれぞれサイズが [11x11x3] それぞれが 1 つの深度スライスの 55x55 ニューロンによって共有されている。 パラメータ共有の仮定は合理的であもあ
る。 画像の特定の場所で⽔平エッジを検出することが重要な場合 画像の並進不変の構造により 他の場所でも直感的に役⽴つはずである。 したがって 畳込み層の出⼒が 55x55 の異なる場所のすべてで⽔平エッジを検

出するために再学習する必要はない。

パラメータ共有の仮定が意味をなさない場合も存在する。 特に 畳込みネットワークへの⼊⼒画像が特定の中⼼構造を持っている場合に当てはまる。たとえば 画像の⽚側で他とはまったく異なる特徴を学習する必要
がある場合などである。 実⽤的な例としては ⼊⼒が画像の中⼼に顔がある場合である。 さまざまな空間固有の場所で さまざまな⽬固有または髪固有の特徴を学習することが期待される場合があろう。 この場合 パラ
メータ共有条件を緩和し 代わりに単に層を局所接続層にする場合がある。

誤差逆伝播法: 畳み込み演算（データと重みの両⽅）の逆⽅向パスも畳み込み（ただし 空間的に反転したフィルターを使⽤）。 おもちゃの例を使⽤して 1 次元の場合に導き出すのは簡単

 畳み込み: Network in Network で最初に調査されたように いくつかの論⽂は  畳み込みを使⽤している。 信号処理のバックグラウンドのある⼈は  畳込みの解釈に混乱する。 通常信号は 2 次元である
ため $11 $の畳み込みは意味をなさないからである（単なる点ごとのスケーリング）。 ただし畳み込みニューラルネットワークでは当てはまらない。3 次元ボリュームを操作することと フィルターが常に⼊⼒ボリュ
ームの深さ全体に広がることを覚えておく必要がある。 たとえば⼊⼒が [ ] の場合  の畳み込みを実⾏すると 事実上 3 次元の内積が実⾏される（⼊⼒の深さが 3 チャネルであるため）。

拡張畳込み: 最近の発展（たとえば Fisher Yu nad Vladlen Koltun を参照）は，拡張 と呼ばれるもう 1 つのハイパーパラメーターを畳込み層に導⼊した。 これまでは 連続した畳込みフィルターについてのみ説明して
き。 ここで 膨張 と呼ばれる 各セル間にスペースがあるフィルターを使⽤することが可能である。 例として ある次元では サイズ  のフィルター w  は ⼊⼒ x  に対して次の演算を⾏う:
w[0] * x[0] + w[1] * x[1] + w[2] * x [2] . これは 0 の膨張である。 膨張 1 の場合 フィルターは w[0] * x[0] + w[1] * x[2] + w[2] * x[4] を計算する。 つまり 畳込み演算を実施する際に
間隙 1 が存在する。 これは いくつかの設定で 0 拡張フィルターと併⽤すると⾮常に便利である。より少ない層でより積極的に⼊⼒全体の空間情報をマージできるからである。 たとえば 2 つの  の畳込み層を上
下に重ねると 2 番⽬の層のニューロンは⼊⼒の  パッチの関数となる（有効な受容野 のニューロンは  ）。 拡張畳み込みを使⽤すると この効果的な受容野ははるかに速く成⻑する。

𝑊 𝐹 𝑆 𝑃

(𝑊 − 𝐹 + 2𝑃 )/𝑆 + 1

𝐹 = 3 𝑊 = 5 𝑃 = 1 𝑆 = 1 (5 − 3 + 2)/1 + 1 = 5

𝑆 = 2 (5 − 3 + 2)/2 + 1 = 3

1 × 1 1 × 1 1 × 1

32 × 32 × 3 1 × 1

3

3 × 3

5 × 5 5 × 5
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