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深層学習応用



1000クラス物体認識

https://www.technologyreview.com/s/530561/the-revolutionary-technique-that-quietly-changed-machine-vision-forever/
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物体検出

YOLO(You Only Look Once)/YOLOv2 [Redmon+2015,2016]

R-CNN/Faster-RCNN [Girshick+2015,Ren+2016]

入力画像 物体領域
候補 クラス分類 ＋

どれでもない

入力画像

7x7の格子
ごとに
領域候補

同じ格子
ごとに

クラスらしさ

• 物体認識のクラ
ス分類用CNN
を流用

• 候補領域を何ら
かの方法で（大
量に）作り検証

• 物体領域の(x,y)
とサイズ(w,h)
を直接出力(回
帰)するCNNを
デザイン

• 格子ごとに
(x,y)&(w,h)と
クラス尤度
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物体検出
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人体姿勢推定

Newell+, Stacked Hourglass Networks, 2016

Shih-En Wei, Varun Ramakrishna, Takeo Kanade, Yaser Sheikh, Convolutional Pose Machines, 2016



D Silver et al. Nature 529, 484–489 (2016) doi:10.1038/nature16961
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機械翻訳（Google‘s NMT）
Wu+, Google’s Neural Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and Machine Translation, arXiv, Oct. 2016
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Rajpurkar+, CheXNet: Radiologist-Level Pneumonia Detection on Chest X-Rays with Deep Learning, 
arXiv2017
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タスクごとの学習データ
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モーション・多視点幾何
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画像変換・合成
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Generative Adversarial Network (GAN)
• 二つのネットワークを競争的(adversarial）に学習

– Gはなるべく本物らしい画像を生成してDを騙すように， Dは本
物と偽物を正確に見極めてGに騙されないように

生成ネットワーク
（Generator）

識別ネットワーク
（Discriminator）

ノイズ 偽の画像

真の画像
or

偽の画像
真 or 偽
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GAN (unconditional) “pix2pix”
(Conditional GAN)



Generative Adversarial Network (GAN)
• 二つのネットワークを競争的(adversarial）に学習

– Gはなるべく本物らしい画像を生成してDを騙すように， Dは本
物と偽物を正確に見極めてGに騙されないように
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Kim+, Deep Video Portraits, SIGGRAPH2018
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深層学習を手元の問題に適用するには？
• 類似のタスク（問題）を探す→なければ２へ

– 物体カテゴリ認識・シーン認識，物体検出，セマンティック(インスタンス)
セグメンテーション，…

• 「解きたい問題」をDLで扱える形に落とし込む
– 入力は何か？

• 画像(2D)，動画像(3D)，距離画像，点群，系列データ，グラフ構造etc.
– 出力は？
– 入力→出力のマッピングがDNNで表現可能か？それは学習可能か？

• モデルを考える
– ネット構造：CNN, RNN, ハイブリッド，アテンション，Graph-
NN(GNN/GCN)

– ロス関数，前処理
• データを集める

– たくさん集まらない場合は転移学習を考える
– 場合によってはCGなどで合成・ドメイン適応なども

• 学習方法を考える
– 教師あり（分類・回帰・距離軽量学習），半教師(semi-supervised)，競
争的(adversarial)など



特徴の設計から特徴の学習へ

特徴抽出 分類特徴量画像 結果

特徴抽出 分類特徴量画像 結果

手で設計 機械学習

ディープラーニング
（特徴も一緒に学習）



ネットワーク構造のデザイン
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• ILSVRC Winners

• ニューラル機械翻訳の変遷
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フロンティア（＝今はできないこと）
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教師データが少ない場合の対策
• ディープラーニングはdata-hungry

– 汎化能力は「期待するほど」高くない
• 対策

– データ拡張(data augmentation)
– 転移学習(transfer learning/domain transfer)
– ドメイン適応(domain transfer)

• 目的と同一タスクの学習データがあるが，入力データが少し違う
– データの合成

• 目的タスクに近い入力データを合成；ラベル付けはタダ
– 自己教師(self-supervised/self-taught)

• 目的と(全然)違うタスクながら，ラベル付けがタダ
– 半教師学習(semi-supervised)

• 少量のラベル付きデータ＋大量のラベルなしデータ
– その他

• 弱教師(weakly-supervised)，無教師(unsupervised)，マルチタス
ク学習(multi-task learning)
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Wood+, Learning an appearance-based gaze estimator from one million synthesized images, 2016 
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自己教師学習 (self-supervised learning or self-taught …)

• 目的タスクと違う”Proxy task”で”pre-train”
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推論の可視化
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CNNを騙す

• 人には同じに見えるが，CNNには全然違って見える
Szegedy+, Intriguing properties of neural networks, 2014

Correctly
recognized

Additive 
noise

Recognized
as“Ostrich”



実世界での攻撃
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Raia Hadsell@DeepMind，ERF2017でのキーノート講演
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Zhu+, Target-driven Visual Navigation in Indoor Scenes using Deep Reinforcement Learning, ICRA17
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ドローン自律飛行
Giusti+, A Machine Learning Approach to Visual Perception of Forest Trails for Mobile Robots, 2016
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Bojarski, End to End Learning for Self-Driving Cars, arXiv, 2016

(



x u g i YRLT YUKLN

• 4 AB g n eKaRUUK[
James, Davison, Johns, Transferring End-to-End Visuomotor Control from Simulation to Real World for a Multi-Stage Task, arXiv17 
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深層学習の中核技術
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畳込み（層） プーリング（層）

N個の
フィルタ N枚の

マップ

… … …

4×4→1

8×8×N
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深層学習の中核技術
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