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概要

本論文では， 物体の位置変化に対しより頑健な画像処理を目的として Convolutional Neural

Network(CNN)に attentionの構造を取り 入れる手法を提案する．

近年， ニューラルネッ ト の一手法である CNNは， 物体認識や背景分離といった幅広い

画像処理のタスクに用いられている． CNNは， poolingと呼ばれる特徴マップ上の局所的

な特徴をまとめ上げる処理を含み， 画像処理において重要な物体の位置ずれに対する頑健

性を有している． しかし ， poolingによる不変性は限定的であり ， 大域的な位置変化を含む

データを効率的に処理する事が出来ない． また， poolingを重ねると特徴マップの空間解像

度が指数的に低下していき， 物体がどこにあったかという レアイアウト に関する情報が失

われてしまう ． これらの性質は， 物体の位置ずれを形状の固定された静的な受容野によっ

て吸収しよう とする為に生じる．

一方， 人は広大な環境にあっても ， 高い空間解像度を維持しながら複雑な処理を高速に

行っている． これは視覚的注意によって， 環境の中から処理する領域を取捨選択する事が

可能な為である． この仕組みでは， 物体の像が視野の中央からずれていても ， スポッ ト ラ

イト のよう に注意が動く 事で出力を一定に保つことが出来る．

そこで本研究では， この人の注意の仕組みを参考に， CNNに注意の構造を取り 入れた

Attentive Convolutional Neural Network(ACNN)を提案する． ACNNは通常のCNNの畳み

込み層と全結合層の間に， 空間的な attentionを生成するネット ワーク (attention network)

を持つ． Attentionを入力画像に応じて変化させる事で， 全結合層へ入力する範囲を制御す

る事が可能となる． 特徴マップからの部分的な特徴の読み出しは， attentionと特徴マップ

の単純な行列積によって実現される． この行列積をニューラルネッ ト の重みを掛ける操作

として解釈すると ， ACNNは入力データに応じてモデルの構造が変化するメタネッ ト ワー

ク [22]としての側面を持つ． 学習には位置の情報といった追加の教師データを必要とせず，

既存の CNNをそのまま ACNNに置き換える事が可能である． また， 物体の配置に関する

情報は attention networkによって抽出され保存される．

検証では， 平行移動を加えた手書き数字データセッ ト MNISTに対する性能比較を通常

の CNNと行った． ACNNはCNNの 1割ほどのパラメータで， 同等以上の識別性能を持つ
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事を定量的に確認した． また， 少量データを用いた検証により ， ACNNが CNNより も過

学習を起こしにく い性質を持つ事を確認した． 更に， モデルにとって未知のアフィ ン変換

に対しても ， ACNNは高い汎化性能を持つ事を確認した．
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第1章 序論

1.1 研究背景と目的

机や椅子の置かれた教室や多く の人が行き交う交差点など， 我々のいる実世界は複数の

形状も大きさも異なる物体が多様な規則に沿って配置された， 非常に複雑でバラエティ に

富んだ構造を持つ． 一般に， このよう な実世界の画像を扱うシステムは， 画像中の物体の

位置ずれやスケールの変化に対して応答が不変である事が望ましい． 例えば， 歩行者検出

のよう なタスクでは， 対象が画像内を自由に動き回っても ， 検出結果が保たれるよう にシ

ステムを設計しなければならない．

近年， Convolutional Neural Network (CNN) [8]は， 物体認識 [9,11]や前景分離 [12]， 画

像生成 [13,14]といった幅広いタスクで用いられ優れた性能を示している． CNNは， 図 1.1

のよう に， 畳み込みを行う ネッ ト ワークと全結合層を直列に並べた構造を持つ． 畳み込み

を行う ネッ ト ワークは， 更に局所的な特徴抽出を行う畳み込み層と ， 特徴を局所的にまと

め上げる pooling層に分けられる． Pooling層は， 局所領域内の最大値や平均値といった代

表値を出力とする事で， 局所領域内の特徴の配置が変わっても同じ反応を保つことが出来

る． しかし ， その範囲は一般的に 2× 2程度の微小な大きさしか持たず， 単層ではわずか

な位置の変化に対してしか不変性を持たない． より 大きな位置の変化を扱うには， 畳み込

みと pooling層を積み重ねる必要がある [10]． しかし ， 入力画像に写った物体の複雑さに

関係なく ， 単にその大きさに応じてネッ ト ワークの層を積み重ねるのは， 計算資源や学習

の収束速度の観点から効率的であるとは言えない． また， poolingを行う と空間解像度が指

数的に落ちる為， 画像の持つ空間的な情報 (物体の配置や傾き )は層を重ねるごとに失われ

てしまう ．

YOLO [21]や SSD [21]といった最新の一般物体検出の手法では， 複数のスケールとアス

ペクト 比を持った anchor boxを用いる事で物体の大きさや形状の違いに対処している． し

かし ， 物体の位置の検出はあく まで画像全体を走査する事で実現されており ， CNNと同様

に不変性には限界がある．

一方， 人の視覚は高い空間解像度を保ったまま ， 複雑な処理を同時かつ高速に行う事が
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第 1 章 序論

図 1.1: CNNのアーキテクチャ例 (LeNet-5)． [8]より 引用．

可能である． この能力は， 視覚的注意とよばれる有限な認知資源を空間に割り 振る機構に

よって実現される． 認知心理学の分野ではこの視覚的注意に関する数多く の知見が積み上

げられており ， そのメカニズムが明らかになり つつある． 人の視覚的情報処理は， 図 1.2の

ように， 視覚的注意を適用する前後で， 異なった性質を持つ事が分かっている [1]． 前注意

的過程では， 色や傾きといった単純特徴を視覚空間全体に渡って並列に計算する事が可能

である． しかし ， 単純特徴を組み合わせて行う処理 (例えばリ ンゴを認識するには色と形

状特徴を組み合わせる必要がある )を行う事は出来ない． 次に集中的注意過程では， 単純

特徴を組み合わせた有機的な認知を行う事が可能である． しかし ， 処理容量に限り があっ

て， 一度に狭い領域しか処理できず， 注意による誘導を必要とする． この枠組みでは， 特

徴マップの空間解像度を高く 保ちつつ， 物体の位置の変化は注意が動く ことで吸収する事

ができる． 本研究では， これらの人の認知の仕組みを参考に， CNNに注意の構造を加えた

Attentive Convolutional Neural Network(ACNN)モデルを提案する．

1.2 提案手法の特徴

提案手法である ACNNは， CNNの畳み込み層と全結合層の間に空間的な attentionを生

成するネット ワーク (attention network)を加えた構造を持ち， attentionを変化させる事で

全結合層へ入力する特徴マップの領域を制御する． Attentionによる特徴マップからの特

徴の読み出しは， 単純な行列積によって実現される． 物体が大きく 位置を変化させても ，

attention networkがその位置を捉え， attentionを変化させる事で全結合層への入力を一定

に保つ． また， ACNNは特徴マップの一部のみを全結合層の入力として用いる為， モデル

の持つパラメータ数はCNNと比較して大幅に小さく 出来る． 更に， attenton netowrk内に

2



第 1 章 序論

図 1.2: 人の視覚的注意の模式図．

は識別に必要な情報 (物体)の位置が保存されており ， 画像の再構成などに利用可能である．
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第2章 関連研究

2.1 一般物体検出アルゴリズム

画像内の物体の位置とそのクラスを分けて処理するアルゴリ ズムは， その両方の推定を

目的とする一般物体検出の分野において盛んに研究が行われてきた． 一般物体検出を実現

する方法として， 画像内から複数の物体候補領域を抜き出し ， 各候補領域について物体の

クラスを推定する方法が考えられる． Girshickらの提案した R-CNN [17]は， 図 2.1のよう

に， 候補領域の推定を Slective Search [16]と呼ばれる画素間の類似度に基づいたセグメン

テーショ ンによって行い， 切り 出した各候補領域に対して個別に CNNによる特徴抽出と

SVMによるクラス分類を行った． 以降， この RCNNをベースとしてアルゴリ ズムの高速

化 [15,18]や候補領域の推定とクラスの推定を一つのニューラルネット によって学習する試

み [19]が行われてきた． しかし ， 候補領域の提案に基づく 物体検出は手続きが複雑で計算

負荷が大きく ， リ アルタイムな処理や計算資源の限られた組み込みシステムへの応用が難

しいという問題があった．

近年では， 物体の位置の検出とクラスの推定をネット ワークの中で並列に行う手法 [20,21]

が提案されている． これらの手法では， 畳み込みによって作成した特徴マップ上を ， 複数

の形状と大きさを持った矩形 (default box)によって走査し ， 各矩形領域で位置とクラスの

スコアリ ングを同時に行う事で高速化を実現している．

図 2.1: RCNNの処理過程． [17]より 引用．
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第 2 章 関連研究

2.2 畳み込み層の受容野を変形させる試み

ある CNNの畳み込み層のユニット が影響を受けている入力画像の範囲を受容野 (receptive

field)と呼ぶ． 通常の CNNの場合では， この受容野は全て同じ大きさと形状を持ち， 入力

画像全体に等間隔に敷き詰められている． しかし ， 物体の形状や大きさは本来その種類や

状態によって千差万別であり ， それらを検出するのに最も適した受容野の形状もまた異な

る． 例えば歩行者の検出を行いたい場合には， 受容野の形状は縦長であることが望ましい．

そこで近年， 畳み込み層の受容野の形状や位置をデータに合わせて最適化する研究が行わ

れている．

Cheungらの研究 [3]では， 人の視覚が周辺視と中心視で空間解像度が異なる事を参考に

CNNの受容野の構造の最適化を行った， 受容野の配置を２ 次元正規分布の集合として表現

し ， 各正規分布の分散と平均 (位置)を最適化することで柔軟な受容野の配置を実現した．

また， Jeonらの研究 [4]では， 畳み込み層の各受容野に接続位置の変位量を直接パラメー

タとして持たせ， 学習を通して最適化を行った． しかし ， これらの研究では受容野の形状

そのものを学習パラメータとして最適化しており ， 学習後はその形状や位置が変化する事

はない．

次に Jaderbergらの研究 [6]では， 図 2.2のように， 物体の位置や回転の検出を目的とし

たネッ ト ワーク (localisation network)を畳み込み層に追加し ， localisation networkから出

力したアフィン変換のパラメータによって受容野の位置を変形した． しかし ， 変形はアフィ

ン変換で表現可能なものに限られ， 局所的に密なサンプリ ングを行う 事はできなかった．

Daiらの研究 [5]では， 受容野毎に接続位置の変位量を直接決定するネット ワークを新たに

畳み込み層に付け加えた． 任意の配置の受容野を表現可能になったが， 各受容野の変位量

を決定するネッ ト ワークが畳み込み層によって構成されており ， ある受容野の変位量を同

じ受容野を持つ別のネッ ト ワークが決定する構造となっている． よって， 単層では受容野

の外の状況に応じて受容野の変位量を決める事が出来ず， 変形のモデリ ング能力を上げる

為には層を積み重ねる必要がある．

これらの受容野の変位量を連続変数として持つ手法は， 特徴マップから特徴を読み出す

際に， 変位量を連続変数から整数座標に床関数等を用いて離散化する必要がある． この離

散化の操作は微分不能であり ， 誤差逆伝搬を用いてネッ ト ワークを学習する上で問題とな

る． そこで， 適当なカーネルによる補間による微分可能化の操作を必要とするが， これは
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第 2 章 関連研究

図 2.2: Spatial Transformer Network． [6]より 引用．

高いオーバーヘッ ド となる [4]．
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第3章 Attentive Convolutional Neural

Network

本章では， CNN に注意の構造を取り 入れた， Attentive Convolutional Neural Network

(ACNN) モデルの構造について述べる．

3.1 Attentive Convolutional Neural Network

まず， ACNNの概要を図 3.1に示す． ACNNは， CNNの畳み込みネッ ト ワークと全結

合ネッ ト ワークの間に空間的な attentionを生成するネッ ト ワーク (attention network)を

持つ． 人の視覚と対応付けると ， 畳み込みネッ ト ワークが単純特徴抽出を並列に行う前注

意過程に相当し ， attentionによる部分特徴の読み出しと全結合ネット ワークが， 単純特徴

を組み合わせて処理する集中的注意過程に相当する． Attention networkは特徴マップを入

力に持ち， 特徴マップと同じ空間サイズの attentionをボト ムアップに生成する． 人の視覚

的注意はボト ムアップな要因に加え， 目的や記憶に依存するト ップダウンな要因も持つが，

本提案ではト ップダウンな視覚的注意のモデル化は行わない． 部分的な特徴の読み出しは，

生成した attentionと特徴マップ間で行列積を取ることで実現される． 読み出した部分特徴

は全結合ネッ ト ワークに入力され， 物体のクラスの推定に使われる．

3.1.1 Attention Network

まず， attention networkの例を図 3.2に示す． Attention networkの目的は， 画像中の物

体の位置や大きさを捉え， 識別に必要な領域を表す attention を生成することである． 畳

み込みネッ ト ワークから出力された特徴マップを U ∈ R
H × W × C とする． ここで H， W

は特徴マップの縦と横の大きさ， Cはチャンネル数を表す． Attention networkはこの特徴

マップ U を入力とし ， attentionA ∈ R
H × W × V を生成する． V は生成する attentionの本

数を表す．

Attention networkは画像全体の情報を集約した上で注目領域を決める為に， 必ず全結合

層を含む． しかし ， 空間解像度を維持したまま全結合を行う とパラメータ数を大きく なる
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図 3.1: ACNN概要

ため， 畳み込みよって空間解像度を落としてから全結合を行う ． 特に全結合層のボト ルネッ

ク部分には， 入力画像の空間的な情報が集約されている事が期待でき， この部分を空間特

徴量と呼称する．

Attention networkは物体の配置の特定のみを目的とし ， 種類の特定までは行わない為，

畳み込み層が持つフィ ルタの次元は特徴マップより も小さく て良い． 図 3.2では， 64次元

ある特徴マップを ， 最初の畳み込みによって 3次元まで圧縮している ． この次元圧縮は，

attention networkのパラメータ数を減らし ， 計算効率を高める上で重要である．

最後に逆畳み込みによって， 空間特徴量から特徴マップ U と同じ大きさ H， W をもつ

attention A を生成する． この時， A は sigmoid関数によって [0～1]の範囲に正規化を行う ．

3.1.2 Attentionによる特徴抽出と識別

図 3.3のように空間の次元H と W を 1次元に展開した特徴マップ U ∈ R
HW × C ， 及び

attention A ∈ R
HW × V を用い， 次式によって特徴M ∈ R

C × V を抽出する．

M = U
T
⊗ A (3.1)

ここで， ⊗は行列積を表す． この行列積により ， atttentionを空間方向の重みとして特

徴マップから特徴量が抜き出される． M の大きさは， U と A のそれぞれチャンネルの次

元の積C× V となり ， 元となる特徴マップの空間の大きさには依存しない． また， 離散的
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図 3.2: Attention network

各層の上の数字はチャンネル数を表す． カーネルサイズは Encoder側の畳み込み層は (9

× 9)， decoder側の逆畳み込み層は (3× 3)． Strideは全て (2× 2)． 中心のボト ルネック
部分を空間特徴ベクト ルと呼ぶ．

な画素のサンプリ ングによって局所的な特徴を抜き出す既存手法 [5,6]と異なり ， 単純な行

列積を用いて特徴量を抜き出すので， 線形補完等の操作を加えることなく 微分可能である．

また， attentionをニューラルネッ ト の重みとして解釈すると ， 入力データに応じてモデル

の構造が変化するメタネッ ト ワーク [22]としての側面も持つ．

識別を行う為に， 特徴M を １ 次元に展開し ， 全結合層からなる識別用のネッ ト ワーク

に入力する． 全結合層の最終層は識別するクラス数と同じユニッ ト を持ち， 活性化関数と

して softmaxを用いる． 学習に用いる損失関数 loss は， この最終層と正解ラベルとの予測

誤差に加え， A に対する正則化項として， A の L1ノ ルムを用いる． この時， A の L1ノ ル

ムには 1e−5程度の小さい係数を与える．

3.1.3 再構成誤差

更に， Hintonらの研究 [7]を参考に， 付加的な制約項として再構成誤差を用いる． 図 3.5

のように， attention networkの空間特徴量と ， ラベルの予測結果を元に入力画像の再構成

を行い， 入力画像との再構成誤差を lossに加える． この制約項によって， 再構成に必要な

物体の配置に関する完全な情報が空間特徴量に保存されることを期待する．

9



第 3 章 Attentive Convolutional Neural Network

図 3.3: 特徴マップの行列化

再構成ネッ ト ワークの構成例を図 3.4に示す． 入力にはラベルの予測結果と空間特徴量

の要素積を取ったものを用い， 逆畳み込みによって入力画像と同じ大きさのマップを生成

する． 最終層の活性化関数に sigmoidを用いて出力を正規化し ， 再構成画像とする． 再構

成誤差の値は， 入力画像と再構成画像の画素毎にクロスエント ロピーを取り ， 画素全体で

平均を取ったもの用いる． 再構成ネット ワークの学習は， 他のネット ワークと同時に行う ．
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図 3.4: 再構成ネッ ト ワーク

図 3.5: 再構成ネッ ト ワークを加えた ACNN

青く 塗った層は空間特徴量を表す．
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実験 1では， 平行移動を加えた手書き数字データセッ ト によって学習を行い， 大きな物体

の位置変化を含むデータセッ ト に対する ACNNの性能を通常の CNN と比較する． また，

データが少量の場合の過学習の起こり 易さと ， 学習用データに加えていない未知のアフィ

ン変換が与えられた場合の汎化性能も合わせて検証する．

実験 2では， 空間特徴量が物体の位置に関する情報を保存していることを確認する． な

お， 実験に使用した各モデルの実装には， 全て tensorflow1を用いた．

4.1 実験1 平行移動を加えたデータセッ ト に対する性能の検
証

4.1.1 実験設定

本実験では， 平行移動を加えた手書き文字データセッ ト のMNIST [8]を用い， 数字の種

類をモデルに識別させる． 実験に用いる学習用データの条件毎に， 実験を３ つに分けた．

実験 1.1ではMNISTの 5万枚の全ての学習用データを用い， 加える平行移動は step毎

に新たにランダムに生成したものを用いた． これは， 一般的にデータ拡張として用いられ

る方法である．

実験 1.2では， 5000枚のみを学習用データとして MNISTから切り 出し ， 更に平行移動

は学習前にデータに加えた． 実験 1.1と異なり ， 学習全体を通して平行移動は各数字に対

して１ パターンしか与えられない．

実験 1.3では， 実験 1.1と同様の設定で学習を行うが， 性能のテスト には公開データセッ

ト affNIST2を用いて行う ． affNISTは平行移動に加えて， 回転， 拡大縮小， せん断をラン

ダムに加えた MNISTに加えたデータセッ ト である．

平行移動は， 黒背景のランダム位置に数字を置く ことによって生成した． 黒背景の大き

さは， 実験 1.1， および実験 1.2では 64× 64のサイズとした． オリ ジナルのMNISTの数

字の大きさは 28× 28であるので， 上下左右に最大±18の範囲でランダムに平行移動が加

1https://www.tensorflow.org/
2http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/affNIST/
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えられる． 実験 1.3では affNISTデータの大きさである， 40× 40のサイズで学習を行った．

比較を行う CNNは， 畳み込み層と max-pooling層を２ 回繰り返した後， 2つの全結合層

に繋いだものを用意した． 畳み込み層のカーネルサイズは 3× 3， チャンネル数はそれぞ

れ 32と 64， max-pooling層の strideは 2とした． また， 全結合層のユニット 数はそれぞれ

128, 10とした．

次に ACNNは， 2回の畳み込み層を経たものを特長マップ U とし ， 図 3.2の attention

networkによって特徴M を抽出後、 ２ 層の全結合層に接続した． 畳み込み層のカーネルサ

イズは 3× 3， チャンネル数はそれぞれ 32と 64， strideはそれぞれ 1と 2とし ， max-pooling

層は含まない． 全結合層のユニッ ト 数はベースラインと同様に， それぞれ 128, 10とした．

生成する attentionの数 V は 9枚とした． また， 再構成誤差を正則化項として用いるモデ

ル (ACNN-R)は再構成ネッ ト ワークを追加して学習を行った．

活性化関数は softmaxを用いる全結合層の最終層， 及び sigmoidを用いる attention net-

workと再構成ネット ワークの最終層を除き， 両モデルで共通して reluを用いた． 全ての実

験を通して optimizerには adamを使用し ， 学習率は 0.001で固定した． また， batchの大

きさは 100とした .

4.1.2 実験1.1の結果

100epoch の学習を行った後のテスト 用データに対する accuracy， および学習に使用した

パラメータ数を表 4.1に示す． また， 学習後に生成された ACNNと ACNN-Rの attention

を図 4.1， 図 4.2に示す． また， attentionのチャンネル毎に異なる彩色を施したものを図 4.3

に示す．

表 4.1: 平行移動を加えた MNISTに対する accuracy

method test accuracy (%) パラメータ数
CNN (baseline) 99.02 2117k

ACNN 99.21 115k

ACNN-R 99.25 202k
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4.1.3 実験1.2の結果

学習用データを少量にした条件で， 100epochの学習を行った後のテスト データに対する

accuracyを表 4.2に示す． なお， trainデータに対する accuracyは全てのモデルで 100%と

なった． 各モデルの学習中の trainと testの accuracyの変化を ， 図 4.4， 4.5， 4.6に示す．

4.1.4 実験1.3の結果

モデルにとって未知のアフィ ン変換を含む affNISTの testデータ 32万枚に対する正解率

を表 4.3に示す． なお， 平行移動のみを加えたテスト データに対する正解率は， 全てのモ

デルが 99%を超えている．

4.1.5 考察

表 4.1より ， ACNNRと ACNN-Rは共に CNNより も高い識別性能を示している． 後段

の全結合層の構成は全てのモデルで同一である為， attention networkを用いた特徴抽出は

より 平行移動により 頑健であると言える． 今回の実験設定では数字の移動範囲が±18ある

のに対し ， ベースラインとなる CNNの全結合層の直前の pooling層が持つ受容野の広さ

は 10× 10しかなく ， ベースラインの CNNでは位置の変動を吸収しきれなかったと考えら

れる．

次に， 図 4.1と図 4.2を見ると ， 生成された attentionは教師データとして数字の位置を与

えていないにも関わらず， 数字の位置に集まっている． 識別に必要な情報を全結合層に集め

る為に， attention networkが数字の位置の捉え方を学習したと考えられる． また， ACNN

と ACNN-Rの attentionを比較すると ， 再構成誤差を加えた ACNN-Rの方が数字全体を覆

う attentionが生成されやすい傾向が見られた． 再構成を行う為には， 数字の大きさや傾き

表 4.2: 少量データに対する accuracy

method test accuracy (%)

CNN (baseline) 79.45

ACNN 92.07

ACNN-R 94.28
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といった属性の情報が必要であるため， 数字全体を見るよう学習が進んだと考えられる．

更に， 図 4.3のチャンネル毎に彩色を施した attentionを見ると ， ACNN-Rから生成され

た attentionには， 入力画像に関係なく 層状の構造が安定して見られる． Attentionの構造が

安定しているという事は， 後段の全結合層への入力が安定していることを意味し ， ACNN-R

の正解率が ACNNを上回る結果に繋がったと考えらえる．

次に， 各モデルのパラメ ータ数を比較すると ， ACNNはベースラインの CNNの 6%，

ACNN-Rは 10%程度と大幅に抑えらえている． これは最もパラメータを必要とする畳み込

み層と全結合層の繋ぎ目の部分のネッ ト ワークが， ACNNでは attentionによって小部分

のみを繋ぐよう置き換わった為である． ACNNも attention network内に全結合層を含んで

いる為， 計算量は CNNと変わらず画像の面積に比例して増加するが， attention network

のフィ ルタの次元数が十分小さい為にこの影響は小さい．

表 4.2より ， CNNと比較して ACNNは 10%以上高い acuuracyを維持した． 図 4.4， 4.5，

4.6の学習中の acuuracyの推移を見ると ， CNNは早い段階から trainと testの間で accuracy

に大きな差が生じているが分かる． 一方， ACNN， 及び ACNN-Rも 10epoch付近から過学

習が始まっているが， その開きは CNNと比較して緩やかである．

学習用データが少量である場合には， 画像内の物体の位置とそのラベルに相関が無く て

も ， 位置とラベルの組み合わせを全結合ネッ ト ワークが記憶してしまう ことで過学習が起

こる． 一方， ACNNでは， attention networkが物体の位置， 全結合層が物体のラベルとい

う よう に別々のネッ ト ワークで学習する為， 過学習を防ぐことができたと考えられる．

表 4.3より ， 未知のアフィ ン変換に対してもベースラインの CNNと比較して ACNNと

ACNN-Rは共に高い正解率を維持した． オリ ジナルの手書き数字が自然に含む小さな回転

や大きさのバラエティから ， これらに影響を受けにく い attentionの配置を attntion network

が学習したものと考えられる．

以上より ， 物体の大きな位置変化に対し ， ACNNは attentionを動かす事で頑健に識別

表 4.3: 未知のアフィ ン変換に対する accuracy

Method affNIST accuracy (%)

CNN 77.62

ACNN 85.33

ACNN-R 87.55
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を行う事ができると言える．

4.2 実験2: 同一の空間特徴量による異なる数字の再構成

本実験では， 同じ画像から抽出した空間特徴量を異なる数字のラベルと組み合わせても，

数字の再構成できるかを検証した． 再構成を行うネット ワークは， 実験 1.1の実験設定で学

習済みの ACNN-Rを用い， 予測ラベルは各数字を one-hotに変換したベクト ルを与えた．

再構成結果を図 4.7に示す．

図 4.7を見ると ， 数字の種類が与えたラベルと同一で， 位置は空間特徴量の元となった

画像と同じ位置に数字が再構成されていることが分かる． この事から ， 空間特徴量には画

像中の物体の位置情報が保存されていることが確認できる．
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図 4.1: ACNNの attention

左上は入力画像， 右の 9枚の画像は attentionの各チャンネルの重みを [0～1]に正規化し
た結果を表す． 左下の画像は全ての attentionを足し合わせた上で赤く 彩色し ， 入力画像

に重ねた結果を表す．
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図 4.2: ACNN-Rの attention

18



第 4 章 評価実験

図 4.3: チャンネル毎に彩色した attention

図 4.1と図 4.2の 9枚の attentionにそれぞれ異なる色を付けた上で一枚に重ねて作成した．
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図 4.4: ベースライン CNNの trainと test accuracyの推移
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図 4.5: ACNNの trainと test accuracyの推移
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図 4.6: ACNN-Rの trainと test accuracyの推移
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図 4.7: 同一の空間特徴量による異なるラベルの再構成
各行が再構成に使用した空間特徴量， 各列が使用したラベルを表す．
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5.1 まとめ

本論文では人の視覚的情報処理の過程を参考に， CNN に attentionの構造を取り 入れ

た Attentive Convolutional Neural Network(ACNN) モデルを提案した． 従来の CNNの

pooling層に替わって attentionを生成する attention networkを用いる事で， 大域的な位置

ずれに頑健になることを確認した． また， 空間特徴量に対する付加的な制約項として再構

成ネッ ト ワークによる再構成誤差が用いると ， より 汎化性能が上げられる事を確認した．

実験では， 複数の条件でアフィ ン変換を加えた手書き文字データセッ ト MNISTの識別

性能を CNNと比較した． 実験１ では， 平行移動をデータ拡張として MNISTに加えたデー

タセット に対する性能を CNNと比較し ， 1割未満のパラメータ数で同等以上の識別率を得

た． 計算資源の観点から ， ACNNは物体の平行移動をより 効率的に学習可能なモデルであ

ると考えられる． また， 学習データが少量である条件でも学習を行い， ACNNが過学習を

起こし難いモデルである事を確認した． 更に， 学習時に与えられていない未知のアフィ ン

変換に対する性能も検証し ， 高い汎化性能を持つ事を確認した． 最後に実験 2では， 画像

中の物体の位置に関する情報が， attention networkに保存されている事を確認した．

5.2 課題と展望

本研究は黒背景に合成された手書き数字という特殊な条件下での実験しか行っておらず，

一般物体認識のような複雑な背景を持つ条件でも， 同様に attentionが有効に働く かについ

ては更なる検証を必要とする． 背景が複雑になると ， attention networkの構造もそれに応

じて複雑にする必要があると考えられる．

実世界において起こり う るアフィ ン変換以外の膨張収縮や部分的な変形といった複雑な

設定下でのモデルの頑健性も未検証である． Jaderbergら研究 [6]と異なり ， ACNNは受容

野の形状や密度を柔軟に変更できる． この性質は， 複雑な形状変化に対して有効に働く 事

が期待できる．

また， 画像中に複数の識別対象があるよう な状況を考えた時， attentionを向ける先を動
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的に制御する仕組みが必要である． これに対しては， 外部メモリ を扱うネット ワーク [23,24]

を参考に， attentionを制御する RNN式のコント ローラの導入を検討している．
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