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学習済みのネットワーク

•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. 一般に大規模な画像分類タ
スクで作成される.

•小さな画像データセットを用いたDLに関して、
効果的なアプローチ.

•この節では、VGG16アーキテクチャを使用.

•学習済みのネットワークを使用する方法:
✓特徴抽出(feature extraction)

✓ファインチューニング(fine-tuning)



特徴抽出

• 1つ前のネットワークが学習した表現に基づいて、
新しいサンプルから興味深い特徴量を抽出する手法.

•画像分類に使用されるCNNは、一連のプーリング層
と畳み込み層で始まり、全結合分類器で終わる.
✓最初の部分は、モデルの畳み込みベース.

• 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.



特徴抽出

図: 畳み込みベースは同じままで、分類器を入れ替える



特徴抽出
•畳み込みベースのみ再利用する.

➢こっちの表現の方が汎用的で、再利用できる可能
性が高いから.

➢分類器の方の表現は、そのモデルが学習した一連
のクラスに特化している. 

➢また、入力画像の「どこ」にオブジェクトが位置
しているかの情報が含まれていない.

•特定の畳み込み層によって抽出された表現の汎
用性(再利用性)の度合いは、その層がモデルの
どれくらいの深さにあるかに依存.
✓元のモデルの訓練に使用されたデータセットと新
しいデータセットが大きく異なる場合は、特徴抽出
にモデルの最初の方にあるいくつかの層だけを使用
する.



特徴抽出

• ImageNetで訓練されたVGG16ネットワークの畳
み込みベースを使って犬と猫の画像から特徴量
を抽出し、それらの特徴量に基づきDogs vs. 
Cats分類器の訓練を行う.

• VGG16モデルのインスタンス化



特徴抽出

• weights
このモデルを初期化するための重みのチェックポイ
ントを指定.

• include_top
ネットワークの出力側にある全結合分類器を含める
かどうか. ここでは新しい分類器(クラスはcatとdogの
2つだけ)を使用するため、含めない.

• input_shape
ネットワークに供給する画像テンソルの形状.

•最終的な特徴マップの形状は(4, 4, 512).



特徴抽出

•ここから先へ進む方法は以下の2通り.

✓新しいデータセットで畳み込みベースを実行し、
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
して使用. (データ拡張は不可)

✓最後にDense層を追加することでモデル(conv_base)
を拡張し、最初から最後まで全ての処理を入力デー
タで実行. (データ拡張は可能)



データ拡張を行わない高速な特徴抽出(1つ目の方法)

• まず、画像とそれらのラベルをNumPy配列として抽出するために、
ImageDataGeneratorのインスタンスを実行する. これらの画像から特
徴量を抽出するには、conv_baseモデルのpredictメソッドを呼び出す.



データ拡張を行わない高速な特徴抽出(1つ目の方法)

• 抽出された特徴量の現時点の形状は(samples, 4, 4, 512).
• 全結合分類器に供給されるため、(samples, 8192)に平坦化.



データ拡張を行わない高速な特徴抽出(1つ目の方法)

• この時点で、新しい全結合分類器を定義し(注: 正規化としてド
ロップアウトを使用)、記録しておいたデータとラベルを使って
訓練を行う.



データ拡張を行わない高速な特徴抽出(1つ目の方法)



データ拡張を行わない高速な特徴抽出(1つ目の方法)

図: 単純な特徴抽出での訓練
データと検証データでの正解率

図: 単純な特徴抽出での訓練
データと検証データでの損失値



データ拡張を行う特徴抽出(2つ目の方法)

• conv_baseモデルを拡張し、最初から最後まで全ての処理を入力デー
タで実行する.

• これらのモデルは層のように動作するため、層を追加するときと同
じように(conv_baseなどのモデルを)Sequentialモデルに追加できる.



•凍結(freezing): 
層の重みが訓練中に更新されなくなること.

•層を凍結しない場合、畳み込みベースによって
学習された表現が訓練中に変更されてしまう.

•モデルに追加されたDense層はランダムに初期
化されるため、非常に大きな重みの更新がネッ
トワークに伝播されると、学習済みの表現が実
質的に破壊されてしまう.

➢モデルのコンパイルと訓練を行う前に、畳み
込みベースを凍結する.

データ拡張を行う特徴抽出(2つ目の方法)



データ拡張を行う特徴抽出(2つ目の方法)

• ネットワークの凍結の後、モデルの訓練を開始.



データ拡張を行う特徴抽出(2つ目の方法)



データ拡張を行う特徴抽出(2つ目の方法)

図: データ拡張を使った特徴抽
出での訓練と検証の正解率

図: データ拡張を使った特徴抽
出での訓練と検証の損失値



•ファインチューニング(fine-tuning):
特徴抽出に使用される凍結された畳み込みベースの
出力側の層を幾つか解凍し、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.

•ランダムに初期化された分類器の訓練を可能に
するには、VGG16の畳み込みベースを凍結する
必要がある.

•同じ理由で、畳み込みベースの出力側の層の
ファインチューニングが可能になるのは、その
分類器の訓練が既に完了している場合.

ファインチューニング



ファインチューニング

•ネットワークのファインチューニングの手順:
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. 追加した部分の訓練を行う.

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.

• 最初の3つの手順は、特徴抽出を行ったときに完了している.

• 手順4に進み、畳み込みベース(conv_base)を解凍し、その中に含ま
れている層を個別に凍結する.



ファインチューニング

• ここでは、畳み込みベースの最後の2つか3つの層だけでファイン
チューニングを行っている.
✓新しい問題での再利用には、より具体的な特徴量をファインチュー
ニングする方が有益なため.

✓訓練対象のパラメータの数が増えると、過学習のリスクが高くなる
ため.



ファインチューニング
• このファインチューニングでは、RMSpropオプティマイザとかなり
低い学習率を使用.
✓低い学習率を使用するのは、ファインチューニングを行う3つの層の
表現に対する変更の大きさを制限するため.

✓更新値が大きすぎると、これらの表現を傷つけてしまう可能性がある.



ファインチューニング

• そのままプロットするとノイズだらけなので、各データ点をその
手前にあるデータ点の指数移動平均に置き換えて、スムージング.



ファインチューニング

図: ファインチューニングを
行った場合の正解率
(スムージング後)

図: ファインチューニングを
行った場合の損失値
(スムージング後)



まとめ
• CNNは、コンピュータビジョンのタスクに最適な機械モデルであ
る. データセットが非常に小さい場合でもモデルを一から訓練す
ることが可能で、良い結果を得ることが出来る.

• データセットが小さい場合の主な課題は過学習.データの拡張は、
画像データを処理するときに過学習に対処するための強力な手段
である.

• 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
に再利用できる. 特徴抽出は小さな画像データセットを処理する
ための有益な手段である.

• 特徴抽出の補完にはファインチューニングを利用できる. ファイ
ンチューニングは、既存のモデルによって学習された表現の一部
を新しい問題に適合させる. これにより、性能がさらに改善され
る.


