
PythonとKerasによるディープラーニン
グ

第5章 コンピュータビジョンのためのディープラーニング
5.3　学習済みのCNNを使用する

19nm715n ZHANGYIHANG



　

　学習済みのネットワークとは、大規模なデータセットで訓練された後、
保存されたネットワークのことであり、一般に大規模な画像分類タスクで
作成されます。これは小さな画像データセットを用いたディープラーニン
グに非常に効果的なアプローチです。例えば、ImageNetのデータセットは
犬と猫の分類問題に良い性能が得られることが期待できます。

　

　学習済みのネットワークをしようする方法には、特徴抽出とファインチ
ューニングの2つがあります。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　



5.3.1　特徴抽出

　特徴抽出は、１つ前のネットワークが学習した表現に基づいて、新しい
サンプルがら興味深い特徴量を抽出する手法です。CNNの特徴抽出は、学
習済みネットワークの畳み込みベースで新しいデータを処理し、その出力
に基づいて新しい分類器を訓練する手順で構成されます。



　特定の畳み込み層によって抽出された表現の汎用性の度合い
は、その層がモデルのどれくらい深いところにあるかに依存しま
す。
• エッジ
• 色
• テクスチャ

汎用性高い

• 猫の耳
• 犬の目

抽象的な概念



　最終的な特徴マップの形状は
(4,4,512)です。ここから先へ進む
方法は2つあります。
• 新しいデータセットで畳み込み
ペースを実行し、その出力をデ
ィスク上のNumPy配列に書き
込み、このデータをスタンドア
ロンの全結合分類器の入力とし
れ使用

• 最後にDense層を追加すること
でモデルを拡張し、最初から最
後までのすべての処理を入力デ
ータで実行



データ拡張を行わない高速な特徴抽出







データ拡張を行う特徴抽出

　モデルに追加している
分類器には、２００万個
のパラメータがありま
す、訓練する前に、畳み
込みベースを凍結するこ
とが重要となります。凍
結とは、それらの層の重
みが訓練中に更新されな
くなることです。





　ファインチューニングとは、特徴抽出に使用される凍結された畳み込み
ベースの出力側の層をいくつか解凍し、モデルの新しく追加された部分と
解凍した層の両方で訓練を行う、という仕組みになっています。

5.3.2　ファインチューニング



1. 訓練済みのベースネットワークの最後にカスタムネットワー
クを追加する。

2. ベースネットワークを凍結する。
3. 追加した部分のくんれんを行う。
4. ベースネットワークの一部の層を解凍する。
5. 解凍した層と追加した部分の訓練を同時に行う。

ファインチューニングの手順



畳み込みペースのアーキテクチャ

ファインチューニングを行うの
は最後の三つの畳み込み層で
す。



•畳み込みベースの入力側の層は、より汎用的で再利用可能な特
徴量をエンコードしている。これに対し、出力側の層は、より
具体的特徴量をエンコードしている。

•訓練の対象となるパラメータの数が増えれば増えるほど、過学
習のリスクは高くなる。



RMSpropオプティマイザとか
なり低い学習率を使用しま
す。
ファインチューニングを行う
３つの表現に対する変更の大
きさを制限したいからです。



ファインチューニングを行った場合の正解率/損失値





ファインチューニングを行った場合の正解率/損失値(スムージング後)

　ちなみに、この正解率は、このデータセットを使ったKaggleのコンペでは、
トップクラスの１つの結果です。



• CNNは、コンピュータビジョンのタスクに最適な機械学習モデ
ルである、データセットが非常に小さい場合でも使用できま
す。

•データセットが小さい場合の主な課題は過学習です。
•特徴抽出を利用すれば、既存のCNNを新しいデータセットで簡
単に再利用できます。

•特徴抽出の補完にはファインチューニングを利用できます。

5.3.3　まとめ


