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Abstract

จࣈೝࣝʹ͓͍ͯɼֶशը૾Λੜͯ͠ɼֶशαϯ

ϓϧͷऩूίετΛ͑Δख๏ [1]͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔɽ

͜ͷख๏ɼ୯७എܠԼʹจ͕͋ࣈΔ߹Λఆͯ͠

͍ΔɽҰํɼΠϯλʔωοτ্ͷը૾ࠂͷഎ

ೝࣝࣈͰ͋Γɼैདྷͷੜख๏Ͱจࡶඇৗʹෳܠ

ڧͷྠֲΛࣈͰ͋Δɽͦ͜ͰఏҊख๏Ͱɼจࠔ͕

ௐͨ͠จࣈը૾ͱഎܠΛ߹ͯ͠จࣈը૾Λੜ͢Δ

ํ๏ΛఏҊ͢Δɽੜͨ͠จࣈը૾Λֶशʹ༻͍Δ͜

ͱʹΑΓ্ࠂʹҹ͞ࣈΕͨจࣈʹରͯ͠ͷࣝผਫ਼

Λ্ͤ͞Δ͜ͱ͕ՄͱͳΔɽ·ͨɼຊੜख๏Λ

୯ޠͷੜʹԠ༻͢Δɽੜͨ͠୯ޠը૾Λֶशʹ

༻͍Δ͜ͱʹΑΓɼੜͨ͠୯ޠը૾ʹରͯ͠ͷࣝผ

ਫ਼Λ্ͤ͞Δ͜ͱ͕ɽ্ࠂʹҹ͞ࣈΕͨ୯ޠʹ

ରͯࣝ͠ผਫ਼Λ্ͤ͞Δ͜ͱ͕ՄͱͳΔɽ͞

Βʹɼޡೝࣝͨࣼ͠ମจࣈϒϥʔؚΉจࣈΛֶशʹ

Ճ͑Δ͜ͱͰޡೝࣝͷ੍ՄͱͳΔɽ

1 ͡Ίʹ

ɹ Deep Convolutional Neural Network(DCNN)ʹ

ΑΔը૾தͷจࣈೝࣝͷڀݚɼखॻ͖จࣈܠத

ͷ൘ͳͲͷจࣈೝࣝʹར༻͞Ε͍ͯΔɽจࣈೝࣝʹ

ɼΦϯϥΠϯจࣈೝࣝͱΦϑϥΠϯจࣈೝ͕ࣝ͋Δɽ

ΦϯϥΠϯจࣈೝࣝɼλϒϨοτ Personal Digital

Assistant(PDA)͔Βೖྗ͞ΕΔςΩετΛΦϯϥΠϯ

Ͱೝࣝ͢Δํ๏Ͱ͋ΔɽҰํɼΦϑϥΠϯจࣈೝࣝɼ

ʹΛࣗಈతࣈॻ͔ΕͨจॻΛεΩϟϯ͠ɼͦͷจʹࢴ

ίϯϐϡʔλͰॲཧՄͳςΩετσʔλʹมͯ͠

ೝࣝ͢Δํ๏Ͱ͋Δɽ͜ΕΒഎܠ৭͕ۉҰͳڥΛ

ରͱ͍͕ͯͨ͠ɼۙෳࡶͳഎܠԼʹจ͕͋ࣈΔ

ܠը૾Λରͱͨ͠୯ޠೝ͕ࣝ͞Ε͍ͯΔɽ

ೝࣝɼը૾தͷ൘ϙελʔͳͲͷࣈը૾ͷจܠ

จࣈҐஔΛಛఆ͠ɼͦͷ୯ޠΛೝࣝ͢Δɽ͜ͷ୯ޠೝ

ࣝΛԠ༻͢Δ͜ͱͰɼΠϯλʔωοτ௨ൢͷը

૾͔ΒͷใͦͷՃใΛऩू͢Δ͜ͱ͕Ͱ

͖Δɽ

͔͠͠ɼDCNNΛ༻͍ͯจࣈೝࣝΛ͏ߦʹɼେྔ

ͷจࣈը૾Λඞཁͱ͢ΔɽҰൠഎܠԼͰจࣈೝࣝΛߦ

͏߹ɼ༷ʑͳࠂ൘ͳͲͷจࣈը૾Λେྔʹऩ

ू͠ɼ֤ը૾ʹϥϕϧΛ༩ֶͯ͠शαϯϓϧΛ࡞

͢Δඞཁ͕͋ΔɽҰํͰɼެ։͞Ε͍ͯΔจࣈೝࣝͷ

σʔληοτଟଘ͍ͯ͠ࡏΔ͕ɼ࣮༻Խͷࡍʹ

తͱͨ͠ϑΥϯτͰߏங͞Εͨσʔληοτগͳ͍ɽ

͜ΕΒͷΛղܾ͢ΔͨΊʹɼϑΥϯτσʔλͱഎ

ը૾Λ༻ֶ͍ͯशը૾Λੜ͠ɼֶशαϯϓϧͷऩܠ

ूίετΛ͢ݮΔख๏ [1]͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔɽ͜ͷΑ

͏ͳੜख๏ɼ༷ʑͳϑΥϯτσʔλΛ༻͍Δ͜ͱ

ͰඞཁͳϑΥϯτͷจࣈΛࣗ༝ʹੜͰ͖ΔͨΊɼֶ

शαϯϓϧͷऩूίετΛ͑Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜ͷ

ख๏ɼӳ୯͕ޠ୯७എܠԼʹ͋Δ߹Λఆ͍ͯ͠

Δɽ͔͠͠ɼӳ୯ޠࣈʹൺͯຊޠɼࣈͻ

Β͕ͳɼΧλΧφͷछྨܗঢ়͕ͨ͠ࣅࠅจ͕ࣈଟ

͘ɼೝ͕ࣝࠔͰ͋Δɽ·ͨɼखॻ͖จࣈը૾ܠը

૾தͷจࣈͷഎܠ୯৭എܠͰ͋Δ߹͕ଟ͍ɽҰํɼ

Πϯλʔωοτ্ͷը૾ࠂͷഎܠෳࡶͰ

͋Γɼ͜ͷੜख๏Ͱจࣈೝ͕ࣝࠔͰ͋Δɽͦͷ

ͨΊɼࠂʹग़͢ݱΔจٴࣈͼ୯ޠΛೝࣝ͢Δʹɼ

ྠֲ༩എܠ߹ͳͲͷՃ͕ඞཁͰ͋Δɽ

ͦ͜ͰຊڀݚͰɼจٴࣈͼ୯ޠͷྠֲΛڧௐͤ͞

Δ͜ͱͰࠂʹग़͢ݱΔจٴࣈͼ୯ޠͷೝࣝਫ਼Λ

ෳʹࡍը૾Λ߹͢Δޠͼ୯ٴࣈΔɽ·ͨɼจ্ͤ͞

Լܠը૾Λ߹͢Δ͜ͱͰɼೝ͕͍ࣝ͠എܠͳഎࡶ

ͷจٴࣈͼ୯ޠʹର͢Δೝࣝਫ਼ͷ্ظͰ͖Δɽ

2 ैདྷख๏

จࣈೝࣝʹɼMNIST Dataset[4]Λ༻͍ͨखॻ͖จ

ೝࣝϏʔϜαʔνख๏ࣈ [5]Λ༻͍ͨܠը૾தͷจ

ೝࣝࣈ [6]͕͋Δɽઌड़ͨ͠จࣈೝࣝʹ͓͍ͯDCNN

Λ༻ֶ͍ͯश͢Δʹɼ࣮ը૾ͷֶशαϯϓϧΛ༻ҙ

͢Δඞཁ͕͋Δɽ͔͠͠ɼखॻ͖จॻจࣈΛؚΉܠ

ը૾ͷ࣮ը૾ͷจࣈೝࣝͷσʔληοτΛ࡞͢Δ

ʹɼେྔʹऩू͠ɼ֤ը૾ʹϥϕϧΛ༩ֶͯ͠शα

ϯϓϧΛେྔʹ࡞͢Δඞཁ͕͋ΔɽͦͷͨΊɼత

ʹԠͨ͡σʔληοτͷߏஙඞཁෆՄܽͰ͋Δɽจ

ݙ [1]ͰɼϑΥϯτσʔλͱഎܠը૾Λ༻ֶ͍ͯशը

૾Λੜ͍ͯ͠Δɽը૾Λੜ͢Δ͜ͱʹΑΓɼ࣮ը



૾Λେྔʹ༻ҙ͢Δඞཁ͕ͳ͍ɽ·ͨɼ༷ʑͳϑΥϯ

τσʔλΛ༻͍Δ͜ͱͰඞཁͳϑΥϯτͷจࣈΛࣗ༝

ʹੜͰ͖Δɽจݙ [1]ͷख๏Ͱɼੜͨ͠จࣈը૾

Λ DCNNͰೝ͍ࣝͤͯ͞Δɽ

3 ఏҊख๏

จࣈͱ୯ޠͷੜͱՃɼਤ 1ͷը૾ͷੜɼ༨

നͷՃͱྠֲͷڧௐɼෳࡶഎܠͷ߹ͷ 3ͭͷεςο

ϓ͔ΒͳΔɽը૾ͷੜͱՃͷखॱΛҎԼʹड़Δɽ

 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 ੜͱՃͷ 3εςοϓ

3.1 ը૾ͷੜ

จࣈը૾ɼϑΥϯτσʔλͱഎܠը૾ͷ߹Ͱੜ

͢Δɽ͡Ίʹɼੜ͢ΔจࣈͷϦετΛ༻ҙ͢Δɽ

ͦͯ͠ɼϑΥϯτσʔλΛͱʹϦετͷจࣈΛੜ

͢Δɽੜͨ͠จࣈͱഎܠը૾Λ߹ͯ͠จࣈը૾ͱ

͢ΔɽϑΥϯτσʔλҰൠతͳϑΥϯτͰ͋ΔMSΰ

γοΫMS໌ேͳͲͱ߹ΘͤͯΠϯλʔωοτ௨ൢ

Ͱ༻͍ΒΕΔݯॊΰγοΫͳͲ߹ܭ Λ༻͍Δɽਤݸ22

2ʹจࣈը૾ੜͷྲྀΕΛࣔ͢ɽ

フォントデータ

背景画像 生成画像

 ・・・

合成

MSゴシック

 ・
・
・

 ・
・
・

 ・
・
・

 ・
・
・

ਤ 2 จࣈը૾ੜͷྲྀΕ

3.2 ༨നͷՃͱྠֲͷڧௐ

Πϯλʔωοτࠂͷෳࡶഎ্ܠʹҹ͞ࣈΕ͍ͯΔ

จࣈɼԑऔΓͳͲͷ০͕͞ࢪΕ͍ͯΔɽ͜ͷΑ͏

ͳจࣈͷೝࣝਫ਼ͷ্ͷͨΊɼจࣈͷྠֲڧௐΛը

૾ੜʹಋೖ͢Δɽ·ͣɼੜͨ͠ը૾ʹରͯ͠จ͕ࣈ

ը૾ͷத৺ʹͳΔΑ͏ʹ༨നΛՃ͢Δɽ͜ͷࡍɼҾ

͖৳ͯ͠ϦαΠζ͢ΔͱɼจࣈͷΞεϖΫτൺ͕ม

Խͯ͠͠·͏ɽͦͷͨΊɼੜͨ͠จࣈͷลΛऔಘ

͠ɼۣܗͷҰล͕औಘͨ͠ลͷαΠζʹͳΔΑ͏ʹ

༨നΛՃ͢Δɽ࣍ʹɼը૾தͷจࣈΛڧௐ͢ΔͨΊ

ʹྠֲΛՃ͢Δɽจࣈ৭ͱҟͳΔ৭ͰจࣈΛு͞

ͤɼݩͷจࣈͱΈ߹ΘͤΔ͜ͱͰจࣈͷྠֲΛՃ

͢Δɽྠֲͷ৭എܠͱจࣈ৭ͱͷதؒ৭ΛͱΔɽͦ

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 จࣈը૾ͷ༨നͷՃͱྠֲڧௐͷྲྀΕ

ਤ 4 จࣈը૾ͷഎܠ৭ͷஔͷྲྀΕ

ͷࡍɼྠֲͷଠ͕͞ 2छྨͷը૾Λੜ͢Δɽਤ 3ʹ

จࣈը૾ͷ༨നͷՃͱྠֲڧௐͷྲྀΕΛࣔ͢ɽ

3.3 ෳࡶഎܠͷ߹

ը૾্ʹҹ͞ࣈΕ͍ͯΔจࣈͷೝࣝਫ਼ͷ্

ͷͨΊɼੜͨ͠จࣈը૾ͷ୯৭എܠΛܠը૾ͷΑ

͏ͳෳࡶഎܠʹஔ͠ɼഎܠΛؚΉ߹ը૾Λੜ͢

Δɽ͜͜Ͱਤ 4ʹࣔ͢Α͏ʹɼ୯৭എܠͷ৭Λ৭

ͱ͠ɼจٴࣈͼྠֲͷ৭ผͷ৭ͱ͢Δɽྠֲ͕தؒ

৭ͷ߹ɼϊΠζ͕ൃੜͯ͠ਖ਼͘͠߹Ͱ͖ͳ͍ͨΊɼ

จࣈը૾ͷจࣈ৭ͱྠֲ৭Λ 2৭ʹ౷Ұ͢Δɽ߹͢

Δഎܠɼ͋Β͔͡Ί༻ҙͨ͠ࠂը૾ͷҰ෦Λϥϯ

μϜʹΓग़ͨ͠ը૾Ͱ͋Δɽ

3.4 ୯ޠͷԠ༻

ຊڀݚͰੜͨ͠จࣈը૾Λ༻͍ͯDCNNΛֶश

͢Δɽ·ͨɼจࣈೝ͚ࣝͩͰͳ͘୯ޠೝࣝʹ༗ޮͰ

͋Δ͔͢ূݕΔͨΊʹఏҊ͢Δੜํ๏Λ୯ޠੜʹ

Ԡ༻͢Δɽ୯ޠೝࣝͷରΛ͢Δ୯ޠϦετΛͱ

ʹɼੜͨ͠จࣈը૾Λ߹ͯ͠୯ޠը૾Λੜ͢Δɽ

ͦͯ͠ɼจࣈͱಉ༷ʹෳࡶഎܠͷ߹Λ͏ߦɽ

3.5 DCNNͷߏ

ੜͨ͠ը૾Λ DCNNʹೖྗͯ͠ɼֶश͢Δɽਤ 5

ʹDCNNͷωοτϫʔΫߏΛࣔ͢ɽ֤ͷύϥϝʔ

λΛද 2ʹࣔ͢ɽωοτϫʔΫɼΈࠐΈ 3ɼશ

݁߹ 1ͷશ 4Ͱ͋Δɽ֤ͷϑΟϧλʔαΠζɼ

ΈࠐΈ 1͕ 5×5ɼ2͕ 5×5ɼ3͕ 5×5

Ͱ͋ΔɽϓʔϦϯάʹϚοΫεϓʔϦϯάΛ༻͍



・
・
・

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

Δɽ֤ͷϓʔϦϯάαΠζ 1͕ 3×3ɼ2

͕ 3×3ɼ3͕ 3×3Ͱ͋Δɽશ݁߹ͷϢχοτ

1͕ 1,344ɼ2 4096Ͱ͋Δɽੑ׆Խؔʹ

ReLU[7]Λ༻͍Δɽ·ͨɼશ݁߹ʹDropout[8]Λ

༻͢Δɽग़ྗจࣈೝࣝͷ߹ 1253Ϋϥεɼ୯ޠೝࣝ

ͷ߹ɼ241 ΫϥεͰ͋ΔɽೖྗαΠζจࣈೝࣝͷ

߹ 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

DCNNͷֶशʹٯࠩޡ๏Λ༻͍Δɽٯࠩޡ

๏ [10]ɼDCNNͷग़ྗͱࢣڭσʔλͱͷࠩޡͷޯ

Λग़ྗ͔Βೖྗʹ͔͚ͯٯͤ͞ɼωοτϫʔ

Ϋͷ֤ύϥϝʔλΛߋ৽͢Δࢣڭֶ͖शΞϧΰϦζ

ϜͰ͋Δɽग़ྗͱதؒͷޯࠩޡ▽Eklɼࣜ (1)

ͷΑ͏ʹද͢ɽ͜͜ͰɼE ؔࠩޡɼwkl  DCNN

ͷύϥϝʔλɼδl ग़ྗʹ͓͚Δࢣڭσʔλͱͷޡ

ࠩɼOlग़ྗϢχοτͷग़ྗɼUkதؒ 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)

·ͨɼதؒ1ͱೖྗͱͷؒʹ͓͚Δޯࠩޡ▽Eij

ࣜ (3)ͷΑ͏ʹද͢ɽ͜͜Ͱɼwij ೖྗͱதؒ

ͱͷؒͷ݁߹ॏΈɼδkதؒ ɼࠩޡ͞Εͨٯʹ1

Si ೖྗϢχοτͷग़ྗͰ͋Δɽ

▽Eij =
∂E

∂wij

=
∑

j

(δj) · (1− Uj) · Si (3)

ຊڀݚͰωοτϫʔΫͷߋ৽ʹϛχόονֶश๏

Λ༻͍Δɽϛχόονֶश๏ɼ1ճͷֶशʹෳͷα

ϯϓϧΛ༻֤ͯ͠ύϥϝʔλͷߋ৽ྔΛࢉग़͢Δख

๏Ͱ͋ΓɼDCNNͷֶशʹ͓͍ͯҰൠతʹ༻͍ΒΕΔɽ

ϛχόονֶश๏ɼύϥϝʔλͷߋ৽ճΛݮͰ͖

Δɽ·ͨɼ1ճͷߋ৽ͰશͯͷαϯϓϧΛ༻ֶ͍ͯशΛ

Ͱ͖Δɽ1ճݮΛྔࢉܭόονֶशͱൺֱͯ͠ɼ͏ߦ

ͷߋ৽ʹ༻͍ΔαϯϓϧΛόοναΠζͱݺͿɽόο

ναΠζΛM ͱ͢Δͱɼؔࠩޡ E ࣜ (4)ͱͳΔɽ

E =
1

2

M∑

m=1

c∑

k=1

(Tk − ok)
2 (4)

AdaGradͰɼgʹΑͬͯաڈͷޯͷೋΛهԱ

͓͖ͯ͠ɼͦͷฏํࠜͰ η ׂͬͨͷΛࣜ (5)ʹࣔ͢

Α͏ʹֶशͱͯ͠ɼDCNNͷֶशύϥϝʔλwΛߋ

৽͢Δɽ

gt+1 = gt +
∂E

∂wt

2

wt+1 = wt − η√
gt+1

∂E

∂wt
(5)

4 ධՁ࣮ݧ

ຊڀݚͰఏҊ͢Δੜख๏ͷ༗ޮੑΛ֬ೝ͢ΔͨΊ

ʹ̐ͭͷ࣮ݧΛ͏ߦɽ



ਤ 6 ೝࣝରͷྫ

4.1 ݧ࣮ 1ɿੜը૾ͷධՁ

ݧ࣮ 1Ͱɼྠֲڧௐͱෳࡶഎܠ߹ͷ༗ޮੑΛ୯

ͷੜը૾ʹͯධՁ͢Δɽൺֱํ๏ಉҰͷධՁըޠ

૾Λࡍͨ͠༺ͷೝࣝਫ਼ͱ͢ΔɽධՁํ๏ʹ Top5

accuracyΛ༻͍Δ. Top5 accuracy ࢣڭ৴߸ͱಉ͡

ਪఆΫϥεͷ্͕֬Ґ 5 ҐҎͰ͋Εೝࣝޭͱ

͢Δఆج४Ͱ͋Δɽຊ࣮ݧͰɼTop1 accuracy ͔

Β Top5 accuracy·ͰΛධՁ͢Δɽਤ 6ͷೝࣝରɼ

ͷ্ҐޠΠϯλʔωοτ௨ൢʹ༻͍ΒΕΔ୯ʹࡍ࣮ 241

ΫϥεͰ͋Δɽ

ֶश༻αϯϓϧͷྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠͳ͠ͷ୯ޠ

ը૾Λਤ 7(a)ɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎ͋ܠΓͷ୯ޠը૾Λ

ਤ 7(b)ʹɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠ͷ୯ޠը૾Λਤ

7(c)ɼྠ ը૾ΛਤޠΓͷ୯͋ܠഎࡶௐ͋Γෳڧֲ 7(d)ʹ

ࣔ͢ɽֶश༻ʹ༻͢Δੜը૾ɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶ

എܠͳ͠ͷจࣈը૾ 1,725,264ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 66ຕɼ

ը૾ࣈ͋Γͷจ߹ܠഎࡶௐͳ͠ෳڧֲྠ 111,806,648

ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 3,432ຕɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ

͠ͷจࣈը૾ 5,332,859ຕͰ 1จͨ͋ࣈΓ 198ຕɼྠֲ

ը૾ࣈ͋Γͷจ߹ܠഎࡶௐ͋Γෳڧ 19,288,464ຕͰ

1จͨ͋ࣈΓ 6,930ຕͰ͋ΔɽධՁ༻αϯϓϧʹɼֶ

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 ੜͨ͠୯ޠը૾ͷྫ

ՌΛද݁ݧ࣮ 3ʹࣔ͢ɽද 3ΑΓɼੜը૾ͷ୯ޠೝ

͕ࣝͲͷσʔλʹ͓͍ͯޭ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 3 ੜը૾ͷࣝผਫ਼ͷൺֱ [%]

ྠֲ 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 2ɿ୯ޠೝࣝਫ਼ͷධՁ

ݧ࣮ 2Ͱྠֲڧௐͷ༗ແͱෳࡶഎܠͷ༗ແͷ༗ޮ

ੑΛ࣮ը૾ʹͯධՁ͢Δɽจࣈͷੜը૾ͱ୯ޠͷੜ

ը૾ͷ 2ͭͰධՁ͢Δɽൺֱํ๏࣮ݧ 1ͱಉ༷ʹ

Top1 accuracy͔Β Top5 accuracyΛ༻͍Δɽ

4.2.1 ࣮ը૾ͷจࣈೝࣝ

ධՁ༻αϯϓϧΛਤ 8ɼෳࡶഎܠʹ༻͍ͨαϯϓϧΛ

ਤ 9Λ༻͍Δɽֶश༻ʹੜͨ͠ྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎ

ը૾Λਤࣈͳ͠ͷจܠ 10(a)ɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ

͠ͷจࣈը૾Λਤ 10(b)ɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠ߹͋

Γͷจࣈը૾Λਤ 10(b)ɼྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠ߹͋

Γͷจࣈը૾Λਤ 10(d)ʹࣔ͢ɽֶश༻ʹ༻͢Δੜ

ը૾ɼྠֲڧௐͳ͠ෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾ 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 ੜͨ͠จࣈը૾ͷྫ

ՌΛද݁ݧ࣮ 4ʹࣔ͢ɽද 4ΑΓɼྠֲΛڧௐ͢Δ

͜ͱͰྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾ɼྠֲ

ը૾ͱൺͯೝࣝਫ਼͕ࣈͳ͠ͷจܠഎࡶௐͳ͠ෳڧ

Top1 accuracyͰ 12%ɼTop5 accuracyͰ ্7%

ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ·ͨɼෳࡶഎܠ߹͢Δ͜ͱͰྠֲ

ࡶௐ͋Γෳڧը૾ɼྠֲࣈͳ͠ͷจܠഎࡶௐ͋Γෳڧ

എܠͳ͠ͷจࣈը૾ʹൺͯೝࣝਫ਼͕Top1 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༻αϯϓϧʹ࣮ݧ 1Ͱ༻͍ͨධՁαϯϓϧͷ

50ຕΛ༻͍Δɽֶश༻ʹ༻͢Δੜը૾ɼੜը

૾ͷධՁʹ༻ͨ͠ੜը૾ͱಉ༷ͷྠֲڧௐͳ͠ෳ

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

ͱͰྠֲڧௐ͋Γෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾ɼྠֲڧௐ

ͳ͠ෳࡶഎܠͳ͠ͷจࣈը૾ͱൺͯೝࣝਫ਼͕Top1

accuracyͰ 20.4%ɼTop5 accuracyͰ ্19.8%

ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ·ͨɼෳࡶഎܠ߹͢Δ͜ͱͰྠֲ

ࡶௐ͋Γෳڧը૾ɼྠֲࣈͳ͠ͷจܠഎࡶௐ͋Γෳڧ

എܠͳ͠ͷจࣈը૾ʹൺͯೝࣝਫ਼͕Top1 accuracy

ʹ͓͍ͯ 14.8%ɼTop5 accuracyʹ͓͍ͯ 14.3%

্ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 5 ࣮ը૾ʹΑΔਫ਼ͷൺֱ [%]

ྠֲ 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 3ɿ୯ޠը૾ͷຕͷ౷Ұ

લड़ͷ࣮ݧͰख๏͝ͱʹֶशຕ͕ҟͳ͍ͬͯͨɽ

ͦ͜Ͱɼ࣮ݧ 3ͰֶशຕΛ౷Ұ͢Δ͜ͱͰֶशຕ

ʹྔʹΑΔೝࣝਫ਼ͷӨڹΛআ͢ڈΔɽ͜ΕʹΑΓɼ

ֶशຕʹґଘ͠ͳ͍ఏҊख๏ͷೝࣝਫ਼Λ͢Δɽධ

Ձൺֱํ๏࣮ݧ 1ͱಉ༷ʹTop1 accuracy͔ΒTop5

accuracyΛ༻͍Δɽ

ֶश༻αϯϓϧͷ୯ޠը૾࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨ୯ޠը

૾ΛɼධՁ༻αϯϓϧ࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨධՁαϯϓϧ

Λ༻͍Δɽֶश༻ʹ༻͢Δੜը૾ɼ֤ 2,402,417

ຕͰ͋Δɽ

ՌΛද݁ݧ࣮ 6ʹࣔ͢ɽද 6ΑΓɼֶशຕΛ౷Ұ

ͯ͠ೝࣝਫ਼͕ Top1 accuracy ʹ͓͍ͯ 14.8%ɼ

Top5 accuracy ʹ͓͍ͯ 14.3%ೝࣝਫ਼্͕ͨ͠

͜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 11ʹೝࣝ݁ՌΛࣔ͢ɽޡೝࣝͷͱͯࣼ͠ମจ

͕ࣈଟ͍ɽ͜Εɼࣼମͷจ͕ࣈϒϥʔͷจࣈ

ֶशαϯϓϧʹؚ·Ε͍ͯͳ͍͜ͱ͕ݪҼͩͱ͑ߟΒ

ΕΔɽ

4.4 ݧ࣮ 4ɿࣼମͱϒϥʔͷରԠ

ݧ࣮ 2Ͱɽࣼମจࣈ΅͚ΛؚΉ୯ޠը૾ଟ

ݧೝ͍ࣝͯͨ͠ɽͦ͜Ͱ࣮ޡ͘ 4Ͱɼϒϥʔͱճస

Λ୯ޠը૾ʹՃ͑ͯɼࣼମจࣈͱϒϥʔΛؚΉੜը

૾ͰֶशΛ͏ߦɽධՁൺֱํ๏࣮ݧ 1ͱಉ༷ʹ Top1

accuracy͔Β Top5 accuracyΛ༻͍Δɽ

ֶश༻αϯϓϧͷ୯ޠը૾ɼ࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨྠֲ

͋Γෳࡶഎ͋ܠΓͷ୯ޠը૾ʹϥϯμϜͰ 15 ×15Ψ

εϑΟϧλʔΛͨ͠ࢪͷɼ15͔Β 180ͷϥϯμ



 (a) 認識成功例 

(b) 認識失敗例

ਤ 11 ೝࣝ݁Ռͷྫ

ϜͰճసΛͨ͠ࢪͷɼՃͳ͠ͷ 3छྨͰ͋Δɽධ

Ձ༻αϯϓϧ࣮ݧ 2Ͱ༻͍ͨධՁαϯϓϧΛ༻͍Δɽ

ֶश༻ʹ༻͢Δੜը૾ɼ࣮ݧ 2ͱֶशຕΛಉ

͡ʹ͢ΔͨΊ֤ 65,273,244ຕͰ͋Δɽ

ՌΛද7ʹࣔ͢ɽද7ΑΓɼࣼ݁ݧ࣮ ମจࣈϒϥʔΛ

Ճ͑ͯจࣈΛֶश͢Δ͜ͱͰೝࣝਫ਼͕Top1 accuracy

ʹ͓͍ͯ 14.6%ɼTop5 accuracyʹ͓͍ͯ 8.3%ೝ

ࣝਫ਼্͕ͨ͜͠ͱ͕Θ͔Δɽ

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

ຊߘͰɼ୯ޠը૾ͷྠֲڧௐͱෳࡶഎܠͷ߹ʹΑ

Δจ͓ࣈΑͼ୯ޠೝࣝͷߴਫ਼ԽΛఏҊͨ͠ɽఏҊख๏

Ͱɼੜͨ͠จٴࣈͼ୯ޠը૾ʹྠֲͷڠௐͱෳࡶഎ

ɼDCNN͠༺ੜը૾Λͨ͠ɼՃ͏ߦͷ߹Λܠ

ʹΑֶͬͯशΛ͍ߦɼࠂʹग़͢ݱΔจٴࣈͼ୯ޠ

ͷೝࣝਫ਼ͷ্Λ࣮ͨ͠ݱɽ·ͨɼޡೝࣝͨࣼ͠ମ

จࣈϒϥʔؚΉจࣈΛֶशʹՃ͑Δ͜ͱͰޡೝࣝͷ

੍Λ࣮ͨ͠ݱɽޙࠓͷ՝ɼจࣈͱ୯ޠͷ྆ํͷ

ֶशʹΑΔ୯ޠೝࣝͷߴਫ਼ԽΛݕ౼͢Δɽ
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