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1. まえがき 
ハードウェアの急速な発展に伴い,国内外で

はビッグデータを用いた機械学習の活用が積極

的に行われている.その機械学習の１種である

ニューラルネットワーク (Neural Network: 

NN)[1]は,このハードウェアの発展の恩恵を特

に大きく受けており,コンピュータの処理能力

向上から短時間で高精度の出力を出すことがで

きるようになり,利活用を盛んに行われている.

また,NNの1種である畳み込みニューラルネッ

ト ワ ー ク (Convolutional Neural Network: 

CNN)[2]は,画像や音声等といった高次元デー

タの入力でも短時間で高精度の出力を出すこと

ができることから,近年大きな注目を集めてい

る.CNNはネットワークの深さを深くするほど

精度が向上するとされている[3,4]が,深くする

に伴いパラメータサイズが増加しモデルが複雑

になる .また ,誤差逆伝播 (Back Propagation: 

BP)[5]学習時に,目標とする出力に関する情報

量が層を遡るにつれて減少していくことから,

発散や収束が遅く,過剰適合のリスクが生じる

とされている. 

この問題に対しLi Shenらは,学習時に関連性

の高い有効な情報の伝播を促す新しい手法であ

る リ レ ー 誤 差 逆 伝 播 法 (Relay 

Backpropagation: Relay BP)[6]を提案した.多

層CNNにおいて標準的なBP時では,下位層（入

力層に近い層）のフィルターやバイアスは,効果

的に学習されていなかったが, Li Shenらの手法

ではネットワークモデルの中間で中間出力モジ

ュールを導入することで,下位層のフィルター

やバイアスが効果的に学習され出力精度の向上

につながった. 

しかしLi Shenら手法では,中間出力モジュー

ルをネットワークモデルの学習時にのみ使用し,

推定時は使用していない.そこで本研究では,中

間出力モジュールを推定時にも使用し,出力の

候補を増やすことで,計算コストはLi Shenらの

手法と変わらず,出力の精度向上を図る. 

2. 従来研究 

2.1. 畳み込みニューラルネットワーク 
畳 み 込 み ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク

(Convolutional Neural Network: CNN)[2]は主

に画像や音声等といった高次元データの入力を

元に,解析・予測を行うニューラルネットワーク

(Neural Network: NN)[1]の1種である. NNは

入力が１次元に対し,CNNでは入力を高次元と

することができることから,各次元のデータだ

けではなく,各次元のつながりをも学習させる

ことができ,高次元データの入力でも精度の高

い出力を行うことができる. CNNは畳み込み

層,プーリング層,パディング層,全結合層から構

成される.Fig.1は畳み込み層,プーリング層,全

結合層から構成されるCNNモデルの一例であ

る. 

 
Fig.1 CNN モデルの一例 

畳み込み層では,層への入力データとフィル

ターの積を求め,その値とバイアスの和を活性

化関数に通すことで,出力データの中の1つの数

値として出力する.この処理を入力データ全体

に沿って計算することで,出力データ全体が生

成される.式(1)は畳み込み層で行う計算を表し

たものである. 入力データ𝑢とフィルターℎの積

を求め,その合計値とバイアス𝑏の和を𝑁𝑒𝑡′に代

入している.式(2)では,式(1)で求めた𝑁𝑒𝑡′を活性

化関数に通すことで,出力データ𝑢′が出力して

いる. 

𝑁𝑒𝑡′
(𝑥,𝑦) = 

(∑ ∑ 𝑢(𝑥+𝑖,𝑦+𝑗) ∗ ℎ(𝑖,𝑗)) + 𝑏

𝑗𝑖

 (1) 

𝑢′
(𝑥,𝑦) = 𝑓(𝑁𝑒𝑡′

(𝑥,𝑦)) (2) 

プーリング層では,層への入力データに対し,

ある範囲内で規則に則って数値を計算し,それ

を出力データの1つの数値として出力する.プー

リング層では,主に特定の範囲内で最大値を求

めるマックスプーリングや,平均値を求めるア

ベレージプーリング等が採用される.式(3)は,マ

ックスプーリングを式として表したものである.

入力データ𝑢に対し,𝑙 × 𝑙の範囲に分割し,その範

囲内の最大値が出力データ𝑢′として出力される

ということである. 
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𝑢′
(𝑥,𝑦) = max(𝑢(𝑙𝑥+𝑠,𝑙𝑦+𝑡)) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑠 ∈ [0, 𝑙] 𝑡 ∈ [0, 𝑙] 
(3) 

全結合層では,畳み込み層やプーリング層と

異なり,入力データが高次元ではなく,1次元の

形でニューロンに格納され,複数のニューロン

が連なる列が複数並ぶ構成になっている.各ニ

ューロンの列の間には重み𝑊とバイアス𝑏が存

在し,この重み𝑊とバイアス𝑏がBP等の学習法

で更新を繰り返すことで,学習が進み入力デー

タの特徴を掴む.式(4)では,ニューロンの列に入

力されたデータ𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝑖と重み𝑊𝑗𝑖の積の合計値

にバイアス𝑏𝑗を加えている.式(5)では,式(4)で計

算された値𝑁𝑒𝑡𝑗を活性化関数𝑓に通し,出力デー

タとして𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑗を出力している. 

𝑁𝑒𝑡𝑗 = (∑ 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝑖

𝑖

∗ 𝑊𝑗𝑖) + 𝑏𝑗 (4) 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑗 = 𝑓(𝑁𝑒𝑡𝑗) (5) 

Fig.1のCNNモデルには含まれていなかった

が,他のCNNモデルによってはパディング層が

含まれている場合も存在する.そこでパディン

グ層に関しても説明していく.パディング層で

は,層への入力データに対し,その入力データの

周りに固定の数値を埋める処理を行う.入力デ

ータの周りに0を格納するゼロパディングが主

に用いられている.畳み込み層やプーリング層

の処理を行うと,データサイズは小さくなって

しまうが,パディング層を入れることでサイズ

を大きくすることができることから,データサ

イズを調整する際にパディング層が用いられ

る.Fig.2はパディング層で行われている処理を

図示したものである. 

 
Fig.2 パディング層 

2.2. 誤差逆伝播法 

誤差逆伝播法(Back Propagation: BP)[5]は, 

NNやCNN等においてネットワークモデルを学

習させる際に用いられる学習アルゴリズムの１

種である.Fig.3のNNモデルを元に具体的な式

を用いて,BPについて説明していく.NNモデル

にデータが入力されると必ず出力がされる.そ

のときの出力が,本来出力されるべき出力にな

るようにモデルを学習させるアルゴリズムが

BPである.NNモデルによって出力される結果

と,本来出力されるべき結果の誤差を元に,重み

𝑊やバイアス𝑏の変化量を計算し,それを反映

させることで出力に変化が生まれ,モデル全体

が学習される. 

 
Fig.3 NNモデルの一例 

式(6)は𝑗層と𝑘層の間に存在する重み𝑊𝑘𝑗の変化

量∆
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
を元の重み𝑊𝑘𝑗に反映させることで,適

切な出力がされるように重み𝑊𝑘𝑗を変化させて

いる式である.式(7)では,重み𝑊𝑗𝑖の更新を行っ

ている式である.重み𝑊𝑗𝑖の更新の際も式(6)と

同様に,計算で求めた変化量∆
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
を重み𝑊𝑗𝑖に

反映させることで学習させている. 

𝑊𝑘𝑗 ← 𝑊𝑘𝑗 + ∆
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
 (6) 

𝑊𝑗𝑖 ← 𝑊𝑗𝑖 + ∆
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
 (7) 

上式の∆
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
や∆

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
は,以下の式(8)(9)で計算さ

れる.𝛼は学習率を表している. 

∆
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
= −𝛼 ∗

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
 (8) 

∆
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
= −𝛼 ∗

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
 (9) 

式(8)(9)中の
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
や

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
を求めるにはNNの前向

き演算時の計算式が必要となる.そこで,Fig.3

のNNモデルの前向き演算時の計算式を式(10)

～(14)として記した. 

𝑛𝑒𝑡𝑗 = ∑ 𝑥𝑖 ∗ 𝑊𝑗𝑖

𝑖

 (10) 

𝑥𝑗 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑗) (11) 
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𝑛𝑒𝑡𝑘 = ∑ 𝑥𝑗 ∗ 𝑊𝑘𝑗

𝑗

 (12) 

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑘) (13) 

𝐸 =
1

2
(𝑡 − 𝑥𝑘)2 (14) 

式(10)～(14)を用いて,
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
や

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
を求めてい

く.
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
や

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
は文字通り,誤差𝐸に対して重み

𝑊𝑘𝑗や𝑊𝑗𝑖で偏微分したものである.式(15)(16)

は,連鎖律を用いて
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
や

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
を求めている式で

ある. 
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑘𝑗
=

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑘
∗

𝜕𝑥𝑘

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑘
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑘

𝜕𝑊𝑘𝑗
 (15) 

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
=

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑘
∗

𝜕𝑥𝑘

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑘
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑘

𝜕𝑥𝑗
 

∗
𝜕𝑥𝑗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗

𝜕𝑊𝑗𝑖
 

(16) 

式(15)(16)を見比べると,計算式の一部で同じ計

算をしている箇所がある.その箇所をデルタ𝛿に

置き換えることで同じ計算を複数回繰り返し計

算しないで済む.ゆえに,無駄な計算を削減する

ことができる.この規則をデルタ則と呼んでい

る.NNやCNNの全結合層が多層化した場合は,

このデルタ則を用いると計算量を削減できるだ

けでなく,複雑さを解消できることから広く用

いられている.式(17)は,式(15)の一部をデルタ

𝛿𝑘に置き換えた式であり,式(18)は,式(17)を用

いて式(16)を書き換えた式である. 

𝛿𝑘 =
𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑘
∗

𝜕𝑥𝑘

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑘
 (17) 

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
= 𝛿𝑘 ∗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑘

𝜕𝑥𝑗
∗

𝜕𝑥𝑗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗

𝜕𝑊𝑗𝑖
 (18) 

2.3. リレー誤差逆伝播法 
リ レ ー 誤 差 逆 伝 播 法 (Relay 

Backpropagation: Relay BP)[6]は, Li Shenら

によって提案された目標とする出力に関する情

報量が層を遡るにつれて減少していくという

BPの問題を解消した新たなBPの1種であ

る.Relay BPが標準的なBPとどのように異なる

のかCNNモデルを用いて説明していく .まず

CNNモデルについて ,Fig.4で3層の畳み込み

(conv)層と1層のプーリング(pooling)層をconv

モジュールとし,3層の全結合(fc)層と1層の出力

層をfcモジュールとする. Fig.4で説明されたモ

ジュールを用いたRelay BPで学習するCNNモ

デルの一例がFig.5である.Fig.5の左側が前向き

演算時の情報が流れる様子を表した図であり,

右側はBP時の情報が流れる様子を表した図で

ある.CNNモデルの中盤でfcモジュールを導入

し,その箇所を中間出力モジュールとすると,学

習段階でネットワークを介した有効な情報の伝

播を促し,下位層の重み𝑊やフィルター𝐹,バイ

アス𝑏にも有効な情報を流れることから,効率

よく学習される.また,情報が下位層に伝播すれ

ばするほど有効な情報が少なくなってしまうこ

とから,fcモジュールからやってきた情報が他

のfcモジュールからやってきた情報と被った際

は,より上位（出力層に近い層）のfcモジュール

からやってきた情報は打ち切りにする.2つの情

報は特定の割合でフィルター𝐹やバイアス𝑏の

更新に用いられる. 

 
Fig.4 モジュール化 

そしてFig.5のCNNモデルの例では,fcモジュー

ルが3つあることから教師信号との誤差が3つ

出力される.それら全体の誤差の最小化を目指

すことで,モデル全体の学習を目指す. 

 
Fig.5 Relay BPを用いたCNNの一例 

3. 提案手法 
Relay BPでは中間出力モジュールを学習時

のみに使用していたが,推定時にも使用するこ

とで,計算コストは変わらずさらなる精度向上

を目指す新たなCNNモデルのアーキテクチャ

を提案する.Relay BPで学習するCNNモデル

では,出力は1つしかされていないが,中間出力

モジュールを推定時にも使用することで,出力

を複数個にすることができる.つまり,最上位層

での出力を中間出力モジュールでの出力が手助

けするかたちになるのである. Fig.6は新たに提

案する構造をしたCNNモデルの一例である.複

数の出力はそれぞれ特定の割合が割り振られて

おり,その割合に応じてCNNモデル全体の出力

が決定するかたちである. 
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Fig.6 新たに提案するCNNの一例 

4. 実験および検討 
提案手法の有効性を検証するため,学習時の

みに中間出力モジュールを使用するCNNモデ

ルと,学習時と推定時に中間出力モジュールを

使用するCNNモデルで比較する. 使用するデ

ータセットはMNISTとし,60000枚の学習デー

タで学習し,60000枚の訓練データと10000枚

のテストデータのそれぞれでテストを行う.ま

た,使用するCNNモデルはFig.7とFig.8で示し

たCNNモデルとする. 

 
Fig.7 学習時のみに中間出力モジュール 

を使用するCNNモデル 

 
Fig.8 学習時推定時に中間出力モジュール

を使用するCNNモデル 

Fig.7とFig.8はCNNモデルの一部で畳み込み

層やパディング層,プーリング層,全結合層をモ

ジュール化している.Fig.9は,Fig.7とFig.8内に

出てくるconvモジュール1とconvモジュール2

の構成を表している.また,Fig.10ではfcモジュ

ールと中間出力fcモジュール内の構成を表して

いる. 

 
Fig.9 convモジュール1と 

   convモジュール2 

 
Fig.10 fcモジュールと 

       中間出力fcモジュール 

それぞれのモデルで,訓練データとテストデー

タでテストした際の識別率を比較することで提

案手法の有効性を検証する. 

5. まとめ 
今回, 中間出力モジュールを学習時のみに使

用しCNNモデルを学習させ,識別率向上を図る

という従来手法に対し,推定時にも中間出力モ

ジュールを活用することを新たなCNNモデル

のアーキテクチャを提案し,さらなる識別率向

上を試みた. 
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