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1. まえがき 

DeepLearningを発端とする人工知能の発展

と需要の高まりから、研究も盛んに行われてお

り人工知能分野の一つに敵対的生成ネットワー

ク(Generative Adversarial Networks: 

GAN)[1]、と呼ばれる技術が存在する。GAN

は学習した画像に似たような画像を生成、識別

できる点が特徴的である。同じ画像識別におい

ては畳み込みニューラルネットワーク

(Conditional Neural Networks:CNN)[2]が有

効であり、CNNをGANのネットワークに適用

される試みは行われていた。RadfordらはGAN

にCNNを適応させた深層畳み込み敵対的生成

ネットワーク(Deep Convolutional Generative 

Adversarial Networks:DCGAN)[3]を提案し

た。DCGANでは教師なし学習を行い、GAN

と比べても自然な画像の生成に成功した。しか

し、精度においては一般的な教師なし特徴学習

で扱われるK-means法よりは高いパフォーマ

ンスを実現したもののExemplarCNN[4]と比

較すると精度が落ちている。 

 そこで本研究では識別器のネットワークを

Attention Branch Network(ABN)[5]に置き換

えることで識別器の機能向上を目指し、教師な

し学習におけるさらなる精度向上を目標として

いる。 

 

2. 従来手法 
2-1. GAN 

2014年にGoodFellowらによって提案された

手法である。Generator(:G)によってノイズから

生成された画像と実画像をDiscriminator(:D)

で判別を行う。学習方法は一般的に誤差逆伝播

で行い、目的関数を以下に示す 

𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) =𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥)]

+ 𝐸𝑧~𝑝𝑔𝑒𝑛(𝑧)[𝑙𝑜𝑔⁡(1

− 𝐷(𝐺(𝑥)))] 

(1) 

 xが実在画像、zが生成された画像の値である。
𝑚𝑎𝑥
𝐷
は実在の画像 𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥)と生成された画像

[𝑙𝑜𝑔⁡(1 − 𝐷(𝐺(𝑥)))]を最大の値となるように学

習させ、
𝑚𝑖𝑛
𝐺
は最小の値となるように学習させ

る事を目的としている。 

 

2-2. DCGAN 

DCGANとは従来のGANにCNNを適用させた

GANとなっている。GANの派生形には多くの

アーキテクチャが存在するがDCGANの基本的

な構造はGANと同じである。先行研究ではミニ

バッチSGDで更新し、逆伝播で学習していく。 

以下にGenerator、Discriminatorの設計図を

示す 

 
 

Fig.1 Generatorのアーキテクチャ 

 

 
Fig.2 Discriminatorのアーキテクチャ 

 

 Gでは画像を生成するために転置畳み込みを

行って画像サイズを大きくしている。Dでは画

像の判別結果を出力するために畳み込みを行う。 

 

特徴的な点として 

―隠れ層での全結合層を削除する 

―Gのプーリング層を転置畳み込みに置き換え、

Dのプーリング層を畳み込み層に置き換える 
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―Gの活性化関数にReLUを最終層にTanhを

使用し、Dの全ての活性化関数にLeakyReLUを

使用する 

―バッチ正規化をGとDの両方に行う 

などが挙げられる。 

 

2-3. ABN 

ABNとは福井宏らが提案した手法で、従来の

ネットワークがどこを注視していたか視覚的に

確認できるAttentionマップを用いたAttention

機構をCNNに導入することでCNNの性能の向

上に繋げたネットワークである。ABNはFig.3

で示してある。特徴抽出器、Attentionブランチ、

パーセプションブランチの3つのモジュールか

ら構成されている。CNNを分割した形で特徴抽

出器、パーセプションブランチにそれぞれ分け

て、Attentionブランチを追加している。なお誤

差関数はクロスエントロピー誤差を用いており、

以下に示す。 

𝐻(𝑝, 𝑞) = −∑𝑝(𝑥)log⁡(𝑞(𝑥))

𝑥

 (2) 

𝑝は正しい確率分布、𝑞は推定した確率分布で

あり、確率分布が似ているほど値は小さくなっ

ていく。 

 

 

 

 
Fig.3 ABNのアーキテクチャ 

 

 

3. 提案手法 

 識別器にABNを用いることで認識率の向上

を計り、DCGANのパフォーマンスを向上させ

るABN+DCGANを提案する。本論文ではDにお

けるCNNの左から3層を特徴抽出器に、最後の

1層をパーセプションブランチに割り当ててい

る。 

 

4. 実験方法および測定方法 

実験方法として従来のDCGANと提案手法の

ABN+DCGANを用いて画像の生成を行い、精

度を計測する。 

具体的にはCifar-10[6]と呼ばれる画像セット

を用いて学習を行う。Cifar-10とは10クラス

60000枚の32×32RGB画像で50000枚の訓練用

データと10000枚のテストデータに分かれてい

る。本研究では10000枚の訓練用データで学習

を行い1000枚のテストデータを用いて本物の

画像と生成された画像をそれぞれ比較してどち

らの画像なのか識別器で比較を行う。提案手法

を用いた画像の特徴表現により注視した識別を

行うことで識別精度の改善を試みた。 

 

5. まとめ 

DCGANの従来の問題点であった精度が他ア

ルゴリズムと比べ向上しない点に対して、ABN

を識別器に導入して特徴注目学習を行うことに

よりさらなる識別機能向上を目指した。 
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