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Abstract

จࣈೝࣝʹ͓͍ͯɼֶशը૾Λੜ੒ͯ͠ɼֶशαϯ

ϓϧͷऩूίετΛ཈͑Δख๏ [1]͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔɽ

͜ͷख๏͸ɼ୯७എܠԼʹจ͕͋ࣈΔ৔߹Λ૝ఆͯ͠

͍ΔɽҰํɼΠϯλʔωοτ্ͷ঎඼ը૾΍ࠂ޿౳ͷഎ

ೝࣝࣈͰ͋Γɼैདྷͷੜ੒ख๏Ͱ͸จࡶ͸ඇৗʹෳܠ

ڧͷྠֲΛࣈ೉Ͱ͋Δɽͦ͜ͰఏҊख๏Ͱ͸ɼจࠔ͕

ௐͨ͠จࣈը૾ͱഎܠΛ߹੒ͯ͠จࣈը૾Λੜ੒͢Δ

ํ๏ΛఏҊ͢Δɽੜ੒ͨ͠จࣈը૾Λֶशʹ༻͍Δ͜

ͱʹΑΓ্ࠂ޿ʹҹ͞ࣈΕͨจࣈʹରͯ͠ͷࣝผਫ਼౓

Λ্ͤ͞޲Δ͜ͱ͕ՄೳͱͳΔɽ·ͨɼຊੜ੒ख๏Λ

୯ޠͷੜ੒ʹ΋Ԡ༻͢Δɽੜ੒ͨ͠୯ޠը૾Λֶशʹ

༻͍Δ͜ͱʹΑΓɼੜ੒ͨ͠୯ޠը૾ʹରͯ͠ͷࣝผ

ਫ਼౓Λ্ͤ͞޲Δ͜ͱ͕ɽ্ࠂ޿ʹҹ͞ࣈΕͨ୯ޠʹ

ରͯ͠΋ࣝผਫ਼౓Λ্ͤ͞޲Δ͜ͱ͕ՄೳͱͳΔɽ͞

Βʹɼޡೝࣝͨࣼ͠ମจࣈ΍ϒϥʔؚΉจࣈΛֶशʹ

Ճ͑Δ͜ͱͰޡೝࣝͷ཈੍΋ՄೳͱͳΔɽ

1 ͸͡Ίʹ

ɹ Deep Convolutional Neural Network(DCNN)ʹ

ΑΔը૾தͷจࣈೝࣝͷڀݚ͸ɼखॻ͖จࣈ΍৘ܠத

ͷ؃൘ͳͲͷจࣈೝࣝʹར༻͞Ε͍ͯΔɽจࣈೝࣝʹ

͸ɼΦϯϥΠϯจࣈೝࣝͱΦϑϥΠϯจࣈೝ͕ࣝ͋Δɽ

ΦϯϥΠϯจࣈೝࣝ͸ɼλϒϨοτ΍ Personal Digital

Assistant(PDA)͔Βೖྗ͞ΕΔςΩετΛΦϯϥΠϯ

Ͱೝࣝ͢Δํ๏Ͱ͋ΔɽҰํɼΦϑϥΠϯจࣈೝࣝ͸ɼ

ʹΛࣗಈతࣈॻ͔ΕͨจॻΛεΩϟϯ͠ɼͦͷจʹࢴ

ίϯϐϡʔλͰॲཧՄೳͳςΩετσʔλʹมͯ͠׵

ೝࣝ͢Δํ๏Ͱ͋Δɽ͜ΕΒ͸എܠ৭͕ۉҰͳڥ؀Λ

ର৅ͱ͍͕ͯͨ͠ɼۙ೥͸ෳࡶͳഎܠԼʹจ͕͋ࣈΔ

৘ܠը૾Λର৅ͱͨ͠୯ޠೝ͕ࣝ஫໨͞Ε͍ͯΔɽ৘

ೝࣝ͸ɼը૾தͷ؃൘΍ϙελʔͳͲͷࣈը૾ͷจܠ

จࣈҐஔΛಛఆ͠ɼͦͷ୯ޠΛೝࣝ͢Δɽ͜ͷ୯ޠೝ

ࣝΛԠ༻͢Δ͜ͱͰɼΠϯλʔωοτ௨ൢ౳ͷ঎඼ը

૾͔Β঎඼ͷ৘ใ΍ͦͷ෇Ճ৘ใΛऩू͢Δ͜ͱ͕Ͱ

͖Δɽ

͔͠͠ɼDCNNΛ༻͍ͯจࣈೝࣝΛ͏ߦʹ͸ɼେྔ

ͷจࣈը૾Λඞཁͱ͢ΔɽҰൠഎܠԼͰจࣈೝࣝΛߦ

͏৔߹ɼ༷ʑͳࠂ޿΍؃൘ͳͲͷจࣈը૾Λେྔʹऩ

ू͠ɼ֤ը૾ʹϥϕϧΛ෇༩ֶͯ͠शαϯϓϧΛ࡞੒

͢Δඞཁ͕͋ΔɽҰํͰɼެ։͞Ε͍ͯΔจࣈೝࣝͷ

σʔληοτ΋ଟ਺ଘ͍ͯ͠ࡏΔ͕ɼ࣮༻Խͷࡍʹ໨

తͱͨ͠ϑΥϯτͰߏங͞Εͨσʔληοτ͸গͳ͍ɽ

͜ΕΒͷ໰୊Λղܾ͢ΔͨΊʹɼϑΥϯτσʔλͱഎ

ը૾Λ༻ֶ͍ͯशը૾Λੜ੒͠ɼֶशαϯϓϧͷऩܠ

ूίετΛ͢ݮ࡟Δख๏ [1]͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔɽ͜ͷΑ

͏ͳੜ੒ख๏͸ɼ༷ʑͳϑΥϯτσʔλΛ༻͍Δ͜ͱ

ͰඞཁͳϑΥϯτͷจࣈΛࣗ༝ʹੜ੒Ͱ͖ΔͨΊɼֶ

शαϯϓϧͷऩूίετΛ཈͑Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜ͷ

ख๏͸ɼӳ୯͕ޠ୯७എܠԼʹ͋Δ৔߹Λ૝ఆ͍ͯ͠

Δɽ͔͠͠ɼӳ୯ޠ΍਺ࣈʹൺ΂ͯ೔ຊޠ͸ɼࣈ׽΍ͻ

Β͕ͳɼΧλΧφ౳ͷछྨ΍ܗঢ়͕ͨ͠ࣅࠅจ͕ࣈଟ

͘ɼೝ͕ࣝࠔ೉Ͱ͋Δɽ·ͨɼखॻ͖จࣈը૾΍৘ܠը

૾தͷจࣈͷഎܠ͸୯৭എܠͰ͋Δ৔߹͕ଟ͍ɽҰํɼ

Πϯλʔωοτ্ͷ঎඼ը૾΍ࠂ޿౳ͷഎܠ͸ෳࡶͰ

͋Γɼ͜ͷੜ੒ख๏Ͱ͸จࣈೝ͕ࣝࠔ೉Ͱ͋Δɽͦͷ

ͨΊɼࠂ޿౳ʹग़͢ݱΔจٴࣈͼ୯ޠΛೝࣝ͢Δʹ͸ɼ

ྠֲ෇༩΍എܠ߹੒ͳͲͷՃ͕޻ඞཁͰ͋Δɽ

ͦ͜ͰຊڀݚͰ͸ɼจٴࣈͼ୯ޠͷྠֲΛڧௐͤ͞

Δ͜ͱͰࠂ޿౳ʹग़͢ݱΔจٴࣈͼ୯ޠͷೝࣝਫ਼౓Λ

ෳʹࡍը૾Λ߹੒͢Δޠͼ୯ٴࣈΔɽ·ͨɼจ্ͤ͞޲

Լܠը૾Λ߹੒͢Δ͜ͱͰɼೝ͕ࣝ೉͍͠എܠͳഎࡶ

ͷจٴࣈͼ୯ޠʹର͢Δೝࣝਫ਼౓ͷ্޲΋ظ଴Ͱ͖Δɽ

2 ैདྷख๏

จࣈೝࣝʹ͸ɼMNIST Dataset[4]Λ༻͍ͨखॻ͖จ

ೝࣝ΍ϏʔϜαʔνख๏ࣈ [5]Λ༻͍ͨ৘ܠը૾தͷจ

ೝࣝࣈ [6]౳͕͋Δɽઌड़ͨ͠จࣈೝࣝʹ͓͍ͯDCNN

Λ༻ֶ͍ͯश͢Δʹ͸ɼ࣮ը૾ͷֶशαϯϓϧΛ༻ҙ

͢Δඞཁ͕͋Δɽ͔͠͠ɼखॻ͖จॻ΍จࣈΛؚΉ৘ܠ

ը૾౳ͷ࣮ը૾ͷจࣈೝࣝͷσʔληοτΛ࡞੒͢Δ

ʹ͸ɼେྔʹऩू͠ɼ֤ը૾ʹϥϕϧΛ෇༩ֶͯ͠शα

ϯϓϧΛେྔʹ࡞੒͢Δඞཁ͕͋ΔɽͦͷͨΊɼ໨త

ʹԠͨ͡σʔληοτͷߏங͸ඞཁෆՄܽͰ͋Δɽจ

ݙ [1]Ͱ͸ɼϑΥϯτσʔλͱഎܠը૾Λ༻ֶ͍ͯशը

૾Λੜ੒͍ͯ͠Δɽը૾Λੜ੒͢Δ͜ͱʹΑΓɼ࣮ը



૾Λେྔʹ༻ҙ͢Δඞཁ͕ͳ͍ɽ·ͨɼ༷ʑͳϑΥϯ

τσʔλΛ༻͍Δ͜ͱͰඞཁͳϑΥϯτͷจࣈΛࣗ༝

ʹੜ੒Ͱ͖Δɽจݙ [1]ͷख๏Ͱ͸ɼੜ੒ͨ͠จࣈը૾

Λ DCNNͰೝ͍ࣝͤͯ͞Δɽ

3 ఏҊख๏

จࣈͱ୯ޠͷੜ੒ͱՃ޻͸ɼਤ 1ͷը૾ͷੜ੒ɼ༨

നͷ௥Ճͱྠֲͷڧௐɼෳࡶഎܠͷ߹੒ͷ 3ͭͷεςο

ϓ͔ΒͳΔɽը૾ͷੜ੒ͱՃ޻ͷखॱΛҎԼʹड़΂Δɽ

 Step3

複雑背景の合成

Step1

画像の生成

Step2

余白の追加

輪郭の強調

ਤ 1 ੜ੒ͱՃ޻ͷ 3εςοϓ

3.1 ը૾ͷੜ੒

จࣈը૾͸ɼϑΥϯτσʔλͱഎܠը૾ͷ߹੒Ͱੜ

੒͢Δɽ͸͡Ίʹɼੜ੒͢ΔจࣈͷϦετΛ༻ҙ͢Δɽ

ͦͯ͠ɼϑΥϯτσʔλΛ΋ͱʹϦετͷจࣈΛੜ੒

͢Δɽੜ੒ͨ͠จࣈͱഎܠը૾Λ߹੒ͯ͠จࣈը૾ͱ

͢ΔɽϑΥϯτσʔλ͸ҰൠతͳϑΥϯτͰ͋ΔMSΰ

γοΫ΍MS໌ேͳͲͱ߹ΘͤͯΠϯλʔωοτ௨ൢ

Ͱ༻͍ΒΕΔݯॊΰγοΫͳͲ߹ܭ Λ༻͍Δɽਤݸ22

2ʹจࣈը૾ੜ੒ͷྲྀΕΛࣔ͢ɽ

フォントデータ

背景画像 生成画像

 ・・・

合成

MSゴシック

 ・
・
・

 ・
・
・

 ・
・
・

 ・
・
・

ਤ 2 จࣈը૾ੜ੒ͷྲྀΕ

3.2 ༨നͷ௥Ճͱྠֲͷڧௐ

Πϯλʔωοτࠂ޿ͷෳࡶഎ্ܠʹҹ͞ࣈΕ͍ͯΔ

จࣈ͸ɼԑऔΓͳͲͷ૷০͕͞ࢪΕ͍ͯΔɽ͜ͷΑ͏

ͳจࣈͷೝࣝਫ਼౓ͷ্޲ͷͨΊɼจࣈͷྠֲڧௐΛը

૾ੜ੒ʹಋೖ͢Δɽ·ͣɼੜ੒ͨ͠ը૾ʹରͯ͠จ͕ࣈ

ը૾ͷத৺ʹͳΔΑ͏ʹ༨നΛ௥Ճ͢Δɽ͜ͷࡍɼҾ

͖৳͹ͯ͠ϦαΠζ͢ΔͱɼจࣈͷΞεϖΫτൺ͕ม

Խͯ͠͠·͏ɽͦͷͨΊɼੜ੒ͨ͠จࣈͷ௕ลΛऔಘ

͠ɼۣܗͷҰล͕औಘͨ͠௕ลͷαΠζʹͳΔΑ͏ʹ

༨നΛ௥Ճ͢Δɽ࣍ʹɼը૾தͷจࣈΛڧௐ͢ΔͨΊ

ʹྠֲΛ௥Ճ͢Δɽจࣈ৭ͱҟͳΔ৭ͰจࣈΛ๲ு͞

ͤɼݩͷจࣈͱ૊Έ߹ΘͤΔ͜ͱͰจࣈͷྠֲΛ௥Ճ

͢Δɽྠֲͷ৭͸എܠͱจࣈ৭ͱͷதؒ৭ΛͱΔɽͦ

長辺に合わせて

   余白を追加

太さ：1

太さ：2

輪郭を追加

ਤ 3 จࣈը૾ͷ༨നͷ௥ՃͱྠֲڧௐͷྲྀΕ

ਤ 4 จࣈը૾ͷഎܠ৭ͷஔ׵ͷྲྀΕ

ͷࡍɼྠֲͷଠ͕͞ 2छྨͷը૾Λੜ੒͢Δɽਤ 3ʹ

จࣈը૾ͷ༨നͷ௥ՃͱྠֲڧௐͷྲྀΕΛࣔ͢ɽ

3.3 ෳࡶഎܠͷ߹੒

঎඼ը૾্ʹҹ͞ࣈΕ͍ͯΔจࣈͷೝࣝਫ਼౓ͷ্޲

ͷͨΊɼੜ੒ͨ͠จࣈը૾ͷ୯৭എܠΛ৘ܠը૾ͷΑ

͏ͳෳࡶഎܠʹஔ͠׵ɼഎܠΛؚΉ߹੒ը૾Λੜ੒͢

Δɽ͜͜Ͱ͸ਤ 4ʹࣔ͢Α͏ʹɼ୯৭എܠͷ৭Λ྘৭

ͱ͠ɼจٴࣈͼྠֲͷ৭͸ผͷ৭ͱ͢Δɽྠֲ͕தؒ

৭ͷ৔߹ɼϊΠζ͕ൃੜͯ͠ਖ਼͘͠߹੒Ͱ͖ͳ͍ͨΊɼ

จࣈը૾ͷจࣈ৭ͱྠֲ৭Λ 2৭ʹ౷Ұ͢Δɽ߹੒͢

Δഎܠ͸ɼ͋Β͔͡Ί༻ҙͨ͠ࠂ޿ը૾ͷҰ෦Λϥϯ

μϜʹ੾Γग़ͨ͠ը૾Ͱ͋Δɽ

3.4 ୯ޠ΁ͷԠ༻

ຊڀݚͰ͸ੜ੒ͨ͠จࣈը૾Λ༻͍ͯDCNNΛֶश

͢Δɽ·ͨɼจࣈೝ͚ࣝͩͰͳ͘୯ޠೝࣝʹ΋༗ޮͰ

͋Δ͔͢ূݕΔͨΊʹఏҊ͢Δੜ੒ํ๏Λ୯ޠੜ੒ʹ

΋Ԡ༻͢Δɽ୯ޠೝࣝͷର৅Λ͢Δ୯ޠϦετΛ΋ͱ

ʹɼੜ੒ͨ͠จࣈը૾Λ߹੒ͯ͠୯ޠը૾Λੜ੒͢Δɽ

ͦͯ͠ɼจࣈͱಉ༷ʹෳࡶഎܠͷ߹੒Λ͏ߦɽ

3.5 DCNNͷߏ଄

ੜ੒ͨ͠ը૾Λ DCNNʹೖྗͯ͠ɼֶश͢Δɽਤ 5

ʹDCNNͷωοτϫʔΫߏ଄Λࣔ͢ɽ֤૚ͷύϥϝʔ

λΛද 2ʹࣔ͢ɽωοτϫʔΫ͸ɼ৞ΈࠐΈ 3૚ɼશ

݁߹ 1૚ͷશ 4૚Ͱ͋Δɽ֤૚ͷϑΟϧλʔαΠζ͸ɼ

৞ΈࠐΈ 1૚໨͕ 5×5ɼ2૚໨͕ 5×5ɼ3૚໨͕ 5×5

Ͱ͋ΔɽϓʔϦϯά૚ʹ͸ϚοΫεϓʔϦϯάΛ༻͍



・
・
・

畳み込み プーリング

抽出

 評価サンプル 
 評価

プーリング畳み込み プーリング畳み込み 全結合

選べる

ਤ 5 DCNNʹΑΔ୯ޠೝࣝͷྲྀΕ

Δɽ֤૚ͷϓʔϦϯάαΠζ͸ 1૚໨͕ 3×3ɼ2૚໨

͕ 3×3ɼ3૚໨͕ 3×3Ͱ͋Δɽશ݁߹ͷϢχοτ਺͸

1૚໨͕ 1,344ɼ2૚໨͸ 4096Ͱ͋Δɽੑ׆Խؔ਺ʹ͸

ReLU[7]Λ༻͍Δɽ·ͨɼશ݁߹૚ʹDropout[8]Λ࢖

༻͢Δɽग़ྗ͸จࣈೝࣝͷ৔߹ 1253Ϋϥεɼ୯ޠೝࣝ

ͷ৔߹ɼ241 ΫϥεͰ͋ΔɽೖྗαΠζ͸จࣈೝࣝͷ

৔߹ 32×32ɼ୯ޠೝࣝͷ৔߹ 96×96Ͱ͋Δɽ࠷దԽํ

๏ʹ͸ AdaGrad[9]Λ༻͍ΔɽϛχόοναΠζ͸ 32ɼ

ΤϙοΫ਺͸ 50Ͱ͋Δɽ

ද 1 ΫϥεͷΧςΰϦͱΫϥε਺
Ϋϥε໊ Ϋϥε਺

ͻΒ͕ͳ 86

ΧλΧφ 86

਺ࣈ 10

ӳޠ (େɾখ) 52

ࣈ׽ 1006

߸ه 13

ද 2 ֶशͷωοτϫʔΫߏ੒
ೖྗ จࣈೝࣝɹ ୯ޠೝࣝ

৞ΈࠐΈ 5 × 5 × 32(ReLU) 5 × 5 × 96(ReLU)
MaxPooling 3 × 3 3 × 3
৞ΈࠐΈ 5 × 5 × 32(ReLU) 5 × 5 × 96(ReLU)
MaxPooling 3 × 3 3 × 3
৞ΈࠐΈ 5 × 5 × 64(ReLU) 5 × 5 × 192(ReLUʣ
MaxPooling 3 × 3 3 × 3
dropout 0.5 0.5
શ݁߹ 4096(softmax) 4096(softmax)
ग़ྗ 1253 241

DCNNͷֶशʹ͸ٯࠩޡ఻೻๏Λ༻͍Δɽٯࠩޡ఻

೻๏ [10]͸ɼDCNNͷग़ྗͱࢣڭσʔλͱͷࠩޡͷޯ

഑Λग़ྗ૚͔Βೖྗ૚ʹ͔͚ͯٯ఻೻ͤ͞ɼωοτϫʔ

Ϋͷ֤ύϥϝʔλΛߋ৽͢Δࢣڭ෇ֶ͖शΞϧΰϦζ

ϜͰ͋Δɽग़ྗ૚ͱதؒ૚ͷޯࠩޡ഑▽Ekl͸ɼࣜ (1)

ͷΑ͏ʹද͢ɽ͜͜ͰɼE ͸ؔࠩޡ਺ɼwkl ͸ DCNN

ͷύϥϝʔλɼδl ͸ग़ྗ૚ʹ͓͚Δࢣڭσʔλͱͷޡ

ࠩɼOl͸ग़ྗϢχοτͷग़ྗɼUk͸தؒ૚ 2ͷग़ྗͰ

͋Δɽ

▽Ekl =
∂E

∂wkl

= δl ·Ol(1−Ol) · Uk (1)

·ͨɼதؒ૚ 1ͱதؒ૚ 2ͱͷؒʹ͓͚Δޯࠩޡ഑

▽Ejk ͸ࣜ (2)ͷΑ͏ʹද͢ɽ͜͜Ͱɼwjk ͸தؒ૚ 1

ͱதؒ૚ 2ͱͷؒͷ݁߹ॏΈɼδk ͸தؒ૚ ఻೻ٯʹ2

͞ΕͨࠩޡɼUk ͸தؒ૚ 1ͷग़ྗͰ͋Δɽ

▽Ejk =
∂E

∂wjk

= δk · (1− Uk) · Uj (2)

·ͨɼதؒ૚1ͱೖྗ૚ͱͷؒʹ͓͚Δޯࠩޡ഑▽Eij

͸ࣜ (3)ͷΑ͏ʹද͢ɽ͜͜Ͱɼwij ͸ೖྗ૚ͱதؒ૚

ͱͷؒͷ݁߹ॏΈɼδk͸தؒ૚ ɼࠩޡ఻೻͞Εͨٯʹ1

Si ͸ೖྗ૚Ϣχοτͷग़ྗͰ͋Δɽ

▽Eij =
∂E

∂wij

=
∑

j

(δj) · (1− Uj) · Si (3)

ຊڀݚͰ͸ωοτϫʔΫͷߋ৽ʹϛχόονֶश๏

Λ༻͍Δɽϛχόονֶश๏͸ɼ1ճͷֶशʹෳ਺ͷα

ϯϓϧΛ࢖༻֤ͯ͠ύϥϝʔλͷߋ৽ྔΛࢉग़͢Δख

๏Ͱ͋ΓɼDCNNͷֶशʹ͓͍ͯҰൠతʹ༻͍ΒΕΔɽ

ϛχόονֶश๏͸ɼύϥϝʔλͷߋ৽ճ਺Λݮ࡟Ͱ͖

Δɽ·ͨɼ1ճͷߋ৽ͰશͯͷαϯϓϧΛ༻ֶ͍ͯशΛ

Ͱ͖Δɽ1ճݮ࡟Λྔࢉܭόονֶशͱൺֱͯ͠ɼ͏ߦ

ͷߋ৽ʹ༻͍Δαϯϓϧ਺ΛόοναΠζͱݺͿɽόο

ναΠζΛM ͱ͢Δͱɼؔࠩޡ਺ E ͸ࣜ (4)ͱͳΔɽ

E =
1

2

M∑

m=1

c∑

k=1

(Tk − ok)
2 (4)

AdaGradͰ͸ɼgʹΑͬͯաڈͷޯ഑ͷೋ৐࿨ΛهԱ

͓͖ͯ͠ɼͦͷฏํࠜͰ η ׂͬͨ΋ͷΛࣜ (5)ʹࣔ͢

Α͏ʹֶश཰ͱͯ͠ɼDCNNͷֶशύϥϝʔλwΛߋ

৽͢Δɽ

gt+1 = gt +
∂E

∂wt

2

wt+1 = wt − η√
gt+1

∂E

∂wt
(5)

4 ධՁ࣮ݧ

ຊڀݚͰఏҊ͢Δੜ੒ख๏ͷ༗ޮੑΛ֬ೝ͢ΔͨΊ

ʹ̐ͭͷ࣮ݧΛ͏ߦɽ



ਤ 6 ೝࣝର৅ͷྫ

4.1 ݧ࣮ 1ɿੜ੒ը૾ͷධՁ

ݧ࣮ 1Ͱ͸ɼྠֲڧௐͱෳࡶഎܠ߹੒ͷ༗ޮੑΛ୯

ͷੜ੒ը૾ʹͯධՁ͢Δɽൺֱํ๏͸ಉҰͷධՁըޠ

૾Λࡍͨ͠༺࢖ͷೝࣝਫ਼౓ͱ͢ΔɽධՁํ๏ʹ Top5

accuracyΛ༻͍Δ. Top5 accuracy ͸ࢣڭ৴߸ͱಉ͡

ਪఆΫϥεͷ֬཰্͕Ґ 5 ҐҎ಺Ͱ͋Ε͹ೝࣝ੒ޭͱ

͢Δ൑ఆج४Ͱ͋Δɽຊ࣮ݧͰ͸ɼTop1 accuracy ͔

Β Top5 accuracy·ͰΛධՁ͢Δɽਤ 6ͷೝࣝର৅͸ɼ

ͷ্ҐޠΠϯλʔωοτ௨ൢʹ༻͍ΒΕΔ୯ʹࡍ࣮ 241

ΫϥεͰ͋Δɽ

ֶश༻αϯϓϧͷྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠͳ͠ͷ୯ޠ

ը૾Λਤ 7(a)ɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎ͋ܠΓͷ୯ޠը૾Λ

ਤ 7(b)ʹɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠ͷ୯ޠը૾Λਤ

7(c)ɼྠ ը૾ΛਤޠΓͷ୯͋ܠഎࡶௐ͋Γෳڧֲ 7(d)ʹ

ࣔ͢ɽֶश༻ʹ࢖༻͢Δੜ੒ը૾͸ɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶ

എܠͳ͠ͷจࣈը૾ 1,725,264ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 66ຕɼ

ը૾ࣈ੒͋Γͷจ߹ܠഎࡶௐͳ͠ෳڧֲྠ 111,806,648

ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 3,432ຕɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ

͠ͷจࣈը૾ 5,332,859ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 198ຕɼྠֲ

ը૾ࣈ੒͋Γͷจ߹ܠഎࡶௐ͋Γෳڧ 19,288,464ຕͰ

1จͨ͋ࣈΓ 6,930ຕͰ͋ΔɽධՁ༻αϯϓϧʹ͸ɼֶ

शʹ༻͍͍ͯͳ͍ྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը

૾ 558,876ຕɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠ߹੒͋Γͷจࣈ

ը૾ 37,648,788ຕɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈ

ը૾ 1,810,383ຕɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠ߹੒͋Γͷจ

ը૾ࣈ 65,273,244ຕΛ༻͍Δɽ

 (a) 輪郭強調なし複雑背景なし  (b)  輪郭強調あり複雑背景なし

(c) 輪郭強調なし複雑背景あり  (d) 輪郭強調あり複雑背景あり

ਤ 7 ੜ੒ͨ͠୯ޠը૾ͷྫ

ՌΛද݁ݧ࣮ 3ʹࣔ͢ɽද 3ΑΓɼੜ੒ը૾ͷ୯ޠೝ

͕ࣝͲͷσʔλʹ͓͍ͯ΋੒ޭ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 3 ੜ੒ը૾ͷࣝผਫ਼౓ͷൺֱ [%]

ྠֲ എܠ top1 top2 top3 top4 top5

ͳ͠ ͳ͠ 99.4 99.8 99.8 99.8 99.9

͋Γ ͳ͠ 96.0 97.7 98.2 98.6 98.8

ͳ͠ ͋Γ 99.1 99.6 99.8 99.9 99.9

͋Γ ͋Γ 99.6 99.9 99.9 99.9 99.9

4.2 ݧ࣮ 2ɿ୯ޠೝࣝਫ਼౓ͷධՁ

ݧ࣮ 2Ͱ͸ྠֲڧௐͷ༗ແͱෳࡶഎܠͷ༗ແͷ༗ޮ

ੑΛ࣮ը૾ʹͯධՁ͢Δɽจࣈͷੜ੒ը૾ͱ୯ޠͷੜ

੒ը૾ͷ 2ͭͰධՁ͢Δɽൺֱํ๏͸࣮ݧ 1ͱಉ༷ʹ

Top1 accuracy͔Β Top5 accuracyΛ༻͍Δɽ

4.2.1 ࣮ը૾ͷจࣈೝࣝ

ධՁ༻αϯϓϧΛਤ 8ɼෳࡶഎܠʹ༻͍ͨαϯϓϧΛ

ਤ 9Λ༻͍Δɽֶश༻ʹੜ੒ͨ͠ྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎ

ը૾Λਤࣈͳ͠ͷจܠ 10(a)ɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ

͠ͷจࣈը૾Λਤ 10(b)ɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠ߹੒͋

Γͷจࣈը૾Λਤ 10(b)ɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠ߹੒͋

Γͷจࣈը૾Λਤ 10(d)ʹࣔ͢ɽֶश༻ʹ࢖༻͢Δੜ੒

ը૾͸ɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾ 181,683

ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 145ຕɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠

ͷจࣈը૾ 452,330ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 361ຕɼྠֲڧ

ௐͳ͠ෳࡶഎܠ߹੒͋Γͷจࣈը૾ 5,278,736ຕͰ 1จ

Γͨ͋ࣈ 4,212ຕɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠ߹੒͋Γͷจ

ը૾ࣈ 9,195,126ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 7,345ຕͰ͋Δɽධ

Ձ༻ʹ࢖༻͢Δαϯϓϧ͸ 277ຕͰ͋Δɽจࣈ͸ 1253

छྨͰ͋Δɽ

ਤ 8 ධՁ༻αϯϓϧͷྫ

ਤ 9 ߹੒ʹ࢖༻͢Δഎܠը૾ͷྫ



 (a)  輪郭強調なし複雑背景なし  (b)  輪郭強調あり複雑背景なし

 (c)  輪郭強調なし複雑背景あり  (d)  輪郭強調あり複雑背景あり

ਤ 10 ੜ੒ͨ͠จࣈը૾ͷྫ

ՌΛද݁ݧ࣮ 4ʹࣔ͢ɽද 4ΑΓɼྠֲΛڧௐ͢Δ

͜ͱͰྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾͸ɼྠֲ

ը૾ͱൺ΂ͯೝࣝਫ਼౓͕ࣈͳ͠ͷจܠഎࡶௐͳ͠ෳڧ

Top1 accuracyͰ໿ 12%ɼTop5 accuracyͰ໿ ্޲7%

ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ·ͨɼෳࡶഎܠ߹੒͢Δ͜ͱͰྠֲ

ࡶௐ͋Γෳڧը૾͸ɼྠֲࣈͳ͠ͷจܠഎࡶௐ͋Γෳڧ

എܠͳ͠ͷจࣈը૾ʹൺ΂ͯೝࣝਫ਼౓͕Top1 accuracy

ʹ͓͍ͯ໿ 1.6%ɼTop5 accuracyʹ͓͍ͯ໿ ্޲2.7%

ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 4 จࣈը૾ʹ͓͚Δྠֲ༗ແͷൺֱ [%]

ྠֲ എܠ top1 top2 top3 top4 top5

ͳ͠ ͳ͠ 50.3 62.0 66.2 69.6 71.5

͋Γ ͳ͠ 62.7 72.5 75.8 77.5 78.7

ͳ͠ ͋Γ 64.1 73.1 76.9 79.4 80.9

͋Γ ͋Γ 64.3 74.4 78.2 80.2 81.4

4.2.2 ࣮ը૾ͷ୯ޠೝࣝ

ධՁ༻αϯϓϧʹ͸࣮ݧ 1Ͱ༻͍ͨධՁαϯϓϧͷ

50ຕΛ༻͍Δɽֶश༻ʹ࢖༻͢Δੜ੒ը૾͸ɼੜ੒ը

૾ͷධՁʹ࢖༻ͨ͠ੜ੒ը૾ͱಉ༷ͷྠֲڧௐͳ͠ෳ

ը૾ࣈͳ͠ͷจܠഎࡶ 21,406ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 89ຕɼ

ը૾ࣈͳ͠ͷจܠഎࡶௐ͋Γෳڧֲྠ 63,657ຕͰ 1จ

Γͨ͋ࣈ 265ຕɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠ߹੒͋Γͷจ

ը૾ࣈ 1,100,528ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 4,566ຕɼྠֲڧௐ

͋Γෳࡶഎܠ߹੒͋Γͷจࣈը૾ 2,220,130ຕͰ 1จࣈ

͋ͨΓ 9,241ຕͰ͋Δɽ

ՌΛද݁ݧ࣮ 5ʹࣔ͢ɽද 5ΑΓɼྠֲΛڧௐ͢Δ͜

ͱͰྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾͸ɼྠֲڧௐ

ͳ͠ෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾ͱൺ΂ͯೝࣝਫ਼౓͕Top1

accuracyͰ໿ 20.4%ɼTop5 accuracyͰ໿ ্޲19.8%

ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ·ͨɼෳࡶഎܠ߹੒͢Δ͜ͱͰྠֲ

ࡶௐ͋Γෳڧը૾͸ɼྠֲࣈͳ͠ͷจܠഎࡶௐ͋Γෳڧ

എܠͳ͠ͷจࣈը૾ʹൺ΂ͯೝࣝਫ਼౓͕Top1 accuracy

ʹ͓͍ͯ໿ 14.8%ɼTop5 accuracyʹ͓͍ͯ໿ ޲14.3%

্ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 5 ࣮ը૾ʹΑΔਫ਼౓ͷൺֱ [%]

ྠֲ എܠ top1 top2 top3 top4 top5

ͳ͠ ͳ͠ 27.6 34.1 36.8 40.2 42.1

͋Γ ͳ͠ 48.0 56.0 58.8 60.7 61.9

ͳ͠ ͋Γ 52.0 58.5 60.7 63.8 64.4

͋Γ ͋Γ 62.8 69.3 70.9 73.4 76.2

4.3 ݧ࣮ 3ɿ୯ޠը૾ͷຕ਺ͷ౷Ұ

લड़ͷ࣮ݧͰ͸ख๏͝ͱʹֶशຕ਺͕ҟͳ͍ͬͯͨɽ

ͦ͜Ͱɼ࣮ݧ 3Ͱ͸ֶशຕ਺Λ౷Ұ͢Δ͜ͱͰֶशຕ਺

ʹྔʹΑΔೝࣝਫ਼౓΁ͷӨڹΛআ͢ڈΔɽ͜ΕʹΑΓɼ

ֶशຕ਺ʹґଘ͠ͳ͍ఏҊख๏ͷೝࣝਫ਼౓Λ͢Δɽධ

Ձൺֱํ๏͸࣮ݧ 1ͱಉ༷ʹTop1 accuracy͔ΒTop5

accuracyΛ༻͍Δɽ

ֶश༻αϯϓϧͷ୯ޠը૾͸࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨ୯ޠը

૾ΛɼධՁ༻αϯϓϧ͸࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨධՁαϯϓϧ

Λ༻͍Δɽֶश༻ʹ࢖༻͢Δੜ੒ը૾͸ɼ֤ 2,402,417

ຕͰ͋Δɽ

ՌΛද݁ݧ࣮ 6ʹࣔ͢ɽද 6ΑΓɼֶशຕ਺Λ౷Ұ

ͯ͠΋ೝࣝਫ਼౓͕ Top1 accuracy ʹ͓͍ͯ໿ 14.8%ɼ

Top5 accuracy ʹ͓͍ͯ໿ 14.3%ೝࣝਫ਼౓্͕ͨ͠޲

͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 6 ֶशຕ਺౷Ұޙͷൺֱ [%]

ྠֲ എܠ top1 top2 top3 top4 top5

ͳ͠ ͳ͠ 27.6 34.1 36.8 40.2 42.1

͋Γ ͳ͠ 45.2 49.8 52.3 54.2 57.3

ͳ͠ ͋Γ 55.1 59.1 61.9 63.8 65.6

͋Γ ͋Γ 52.6 63.2 67.5 70.0 72.4

ਤ 11ʹೝࣝ݁ՌΛࣔ͢ɽޡೝࣝͷ޲܏ͱͯࣼ͠ମจ

͕ࣈଟ͍ɽ͜Ε͸ɼࣼମ౳ͷจ͕ࣈ΍ϒϥʔ౳ͷจࣈ

ֶशαϯϓϧʹؚ·Ε͍ͯͳ͍͜ͱ͕ݪҼͩͱ͑ߟΒ

ΕΔɽ

4.4 ݧ࣮ 4ɿࣼମͱϒϥʔ΁ͷରԠ

ݧ࣮ 2Ͱ͸ɽࣼମจࣈ΍΅΍͚ΛؚΉ୯ޠը૾͸ଟ

ݧೝ͍ࣝͯͨ͠ɽͦ͜Ͱ࣮ޡ͘ 4Ͱ͸ɼϒϥʔͱճస

Λ୯ޠը૾ʹՃ͑ͯɼࣼମจࣈͱϒϥʔΛؚΉੜ੒ը

૾ͰֶशΛ͏ߦɽධՁൺֱํ๏͸࣮ݧ 1ͱಉ༷ʹ Top1

accuracy͔Β Top5 accuracyΛ༻͍Δɽ

ֶश༻αϯϓϧͷ୯ޠը૾͸ɼ࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨྠֲ

͋Γෳࡶഎ͋ܠΓͷ୯ޠը૾ʹϥϯμϜͰ 15 ×15Ψ΢

εϑΟϧλʔΛͨ͠ࢪ΋ͷɼ15౓͔Β 180౓ͷϥϯμ



 (a) 認識成功例 

(b) 認識失敗例

ਤ 11 ೝࣝ݁Ռͷྫ

ϜͰճసΛͨ͠ࢪ΋ͷɼՃ޻ͳ͠ͷ 3छྨͰ͋Δɽධ

Ձ༻αϯϓϧ͸࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨධՁαϯϓϧΛ༻͍Δɽ

ֶश༻ʹ࢖༻͢Δੜ੒ը૾͸ɼ࣮ݧ 2ͱֶशຕ਺Λಉ

͡ʹ͢ΔͨΊ֤ 65,273,244ຕͰ͋Δɽ

ՌΛද7ʹࣔ͢ɽද7ΑΓɼࣼ݁ݧ࣮ ମจࣈ΍ϒϥʔΛ

Ճ͑ͯจࣈΛֶश͢Δ͜ͱͰೝࣝਫ਼౓͕Top1 accuracy

ʹ͓͍ͯ໿ 14.6%ɼTop5 accuracyʹ͓͍ͯ໿ 8.3%ೝ

ࣝਫ਼౓্͕ͨ͜͠޲ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 7 Ճ޻༗ແͷൺֱ [%]

Ճ޻ top1 top2 top3 top4 top5

ͳ͠ 62.8 69.3 70.9 73.4 76.2

͋Γ 77.4 81.1 83.3 83.9 84.5

5 ͓ΘΓʹ

ຊߘͰ͸ɼ୯ޠը૾ͷྠֲڧௐͱෳࡶഎܠͷ߹੒ʹΑ

Δจ͓ࣈΑͼ୯ޠೝࣝͷߴਫ਼౓ԽΛఏҊͨ͠ɽఏҊख๏

Ͱ͸ɼੜ੒ͨ͠จٴࣈͼ୯ޠը૾ʹྠֲͷڠௐͱෳࡶഎ

ɼDCNN͠༺࢖ੜ੒ը૾Λͨ͠޻ɼՃ͏ߦͷ߹੒Λܠ

ʹΑֶͬͯशΛ͍ߦɼࠂ޿౳ʹग़͢ݱΔจٴࣈͼ୯ޠ

ͷೝࣝਫ਼౓ͷ্޲Λ࣮ͨ͠ݱɽ·ͨɼޡೝࣝͨࣼ͠ମ

จࣈ΍ϒϥʔؚΉจࣈΛֶशʹՃ͑Δ͜ͱͰޡೝࣝͷ

཈੍Λ࣮ͨ͠ݱɽޙࠓͷ՝୊͸ɼจࣈͱ୯ޠͷ྆ํͷ

ֶशʹΑΔ୯ޠೝࣝͷߴਫ਼౓ԽΛݕ౼͢Δɽ
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