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1. まえがき 

連続畳み込みは不規則にサンプリングされた

データを扱い、長期的な依存性をモデル化でき

ることから注目を浴びている[1] [2]。また、大き

な畳み込みカーネルを使用した実験で成功を収

めて以来、大きなカーネルを効率的に構築でき

る連続畳み込みの開発が盛んになった。連続畳

み込みを実装するためのアプローチとして多層

パーセプトロン(MLP)が活用されているが、計

算コストの高さやハイパーパラメータの設定の

複雑さ、フィルタの記述力の限界など、いくつ

かの欠点が存在する。これらの問題を解決する

ためにSanghyeon KimらはSMPConvと呼ばれ

る連続畳み込みのための自己移動点表現[3]を

提案し、少ない計算コスト、少ないパラメータ

数で性能の向上を実現させた。また、大規模な

設定(ImageNet)における連続畳み込みの有効

性を初めて実証した。しかし、実験データごと

に最適な誘導点数を決定することが難しく、ま

た、各フィルタの誘導点座標と数が共通のため、

各フィルタを最適化することが困難である。 

本研究では、学習精度の向上と計算量の最適

化を図るために、学習によって誘導点数を自動

的に増減させるアルゴリズムを提案する。誘導

点の数は学習精度と計算量に影響を大きく与え

るため、誘導点の数を自動で学習させることで、

誘導点の数をフィルタごとに最適化させ、精度

の向上と計算量の最適化を図る。比較実験は画

像分類タスクで行い、提案手法とSMPConvの

比較と、提案手法ごとの比較をし、学習精度及

び計算速度について報告する。 

 

2. 従来研究 

連続関数を表現するために自己移動点表現を

用いる。入力座標の次元の大きさを𝑑(時系列デ

ータは1、画像データは2)、チャンネル数を𝑁𝐶と

したとき、ベクトル値関数はSMP ∶ 𝑅𝑑 → 𝑅𝑁𝐶と

なる。これは、入力座標から出力カーネルベク

トルへマッピングすることを意味する。このと

き、クエリ点𝑥 ∈ 𝑅𝑑が与えられたときの連続カ

ーネル関数を以下のように定義する。 

SMP(𝑥; 𝜑) =
1

|𝑁(𝑥)|
∑ 𝑔(𝑥, 𝑝𝑖 , 𝑟𝑖)

𝑖∈𝑁(𝑥)

𝑤𝑖 (1) 

このとき、𝜑 = {{𝑝𝑖}
𝑖=1

𝑁𝑝 , {𝑤𝑖}
𝑖=1

𝑁𝑝 , {𝑟𝑖}
𝑖=1

𝑁𝑝 }は学習可

能なパラメータの集合であり, 𝑁𝑝は関数を表現

するために用いる点の数である。また、𝑝𝑖 ∈ 𝑅𝑑

は自己移動点表現の座標であり、各点表現は学

習可能な重み𝑤𝑖 ∈ 𝑅𝑁𝐶と半径𝑟𝑖 ∈ 𝑅+を持つ。こ

のとき、各レイヤーの各フィルタのカーネルは、

それぞれ独自の重み{𝑤𝑖}と半径{𝑟𝑖}を持ってい

るが、座標{𝑝𝑖}は1つのレイヤーで共有している。

Figure.1にSMPカーネルの図を示す。 

 
𝑔(𝑥, 𝑝𝑖 , 𝑟𝑖)は距離関数であり、距離関数𝑔: 𝑅𝑑 ×

𝑅𝑑 × 𝑅+ → 𝑅は次のように定義される。 

𝑔(𝑥, 𝑝𝑖 , 𝑟𝑖) = 1 −
‖𝑥 − 𝑝𝑖‖1

𝑟𝑖
 (2) 

‖ ∙ ‖1はL1距離である。𝑁(𝑥)はクエリ座標xの近

傍点のインデックスの集合であり、距離関数𝑔

を用いて、𝑁(𝑥) = {𝑖|𝑔(𝑥, 𝑝𝑖 , 𝑟𝑖) > 0, ∀𝑖}として定

義される。したがって、ある距離(半径)を超えた

点はクエリ点に影響を与えず、SMPは近傍点表

現の加重平均によって出力ベクトルを生成する。 

 式1を利用して連続畳み込み演算を定式化す

ると下記のようになる(𝑑 = 1の場合)。 

(𝑓 ∗ SMP)(𝑥) 

= ∑ ∫ 𝑓𝑐(𝜏)
  

𝑅

SMP𝑐(𝑥 − 𝜏)

𝑁𝑐

𝑐=1

𝑑𝜏 
(3) 

このとき、𝑓 ∶ R → 𝑅𝑁𝐶は入力関数であり、𝑓𝑐と

SMP𝑐は入力の 𝑐 番目の要素を表す。畳み込み演

算子は関数を生成し、𝑁𝑐チャンネル全体の合計

によってフィルタ応答を計算する。1つのSMP

表現は1つの畳み込み演算子に対応し、複数の

SMPを使って1つの畳み込み層を実装し、複数

の出力チャンネルを生成する。 

  

 

Figure.1 自己移動点表現 
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3. 提案手法 

本研究では、画像分類精度を向上させるため

に、固定のパラメータとして学習に用いられて

いる誘導点の個数を、学習によって自動で増減

させるアルゴリズムを提案する。誘導点の増減

は、「誘導点の追加」、「誘導点の削除」、「誘

導点の結合」の3つの処理を組み合わせて行う。

従来手法では誘導点座標が各フィルタで共通で

あったが、本研究では各フィルタの誘導点数の

最適化を目的とするため、誘導点座標を各フィ

ルタで独立させている。 

 

3.1 誘導点の追加 

誘導点の追加は、変化量が最も大きい誘導点

の近傍に誘導点を追加する。これは、変化量が

大きい誘導点は、特徴量を適切に抽出できるだ

けの誘導点が近傍に存在していないという仮定

のもと、誘導点群が特徴を抽出できるようにす

ることを目的としている。このとき、過剰に誘

導点が追加されることを防ぐために、誘導点を

追加するタイミングと変化量の閾値を設定して

いる。また、誘導点が削除された場合、誘導点

が過剰に追加されているという仮定のもと、一

度でも削除が行われたフィルタでは誘導点の追

加ができない仕組みを導入している。追加した

誘導点は、既存の誘導点に大きな影響を及ぼさ

ないように、重みと半径は小さな値で初期化し、

座標は変化量が最も大きい誘導点の近傍座標で

初期化する。また、追加されたノードがすぐに

削除されないように、追加してから一定のステ

ップは削除が適用されない仕組みを導入してい

る。誘導点の追加の疑似コードをAlgorithm.1

に示し、イメージをFigure.2に示す。 

Algorithm.1 Add a Self-moving Point 

Constant: 𝐴𝑇：誘導点追加周期, 𝑅：半径の初

期値, 𝑀𝐴𝑋：誘導点の最大数 

Require: 𝑑𝑚𝑎𝑥, 𝑛𝑒𝑤：誘導点番号, 𝜑𝑛𝑒𝑤：パ

ラメータ集合, 𝑝𝑛𝑒𝑤：追加した誘導点の位

置, 𝑤𝑛𝑒𝑤：追加した各誘導点の重み, 𝑟𝑛𝑒𝑤：

追加した誘導点の半径, 𝑒𝑝𝑜𝑐：学習回数, 

𝑛𝑝：チャンネルの誘導点数, 𝑝𝑑𝑚𝑎𝑥：変化量

が最大の誘導点座標, 𝑎𝑑𝑑𝑊：追加した誘

導点の重みの初期値 

1: if (𝑒𝑝𝑜𝑐 == 𝐴𝑇)then  

2:   if (never deleted && 𝑛𝑝 < 𝑀𝐴𝑋)then  

3:     add(𝜑𝑛𝑒𝑤) // パラメータ集合を追加 

4:     𝑝𝑛𝑒𝑤 ← neighborhood (𝑝𝑑𝑚𝑎𝑥) 
       // 変化量が最大の点の近傍座標 

5:     𝑤𝑛𝑒𝑤 ← 𝑎𝑑𝑑𝑊 
6:     𝑟𝑛𝑒𝑤 ← 𝑅 

7:   end if 

8: end if  

 
3.2 誘導点の削除 

誘導点の削除は、影響度が極度に小さい誘導

点を削除する。これは、不要な誘導点を削除す

ることで、計算効率を上げることを目的として

いる。影響度の強弱の判定基準として重みと半

径に対して閾値を設定し、閾値を下回る場合は

影響度が極度に小さいと判断して削除する。ま

た、初期段階の学習時に誘導点が過度に削除さ

れるのを防ぐとともに、ノード追加時に追加し

たノードがすぐに削除されないようにするため

に、削除条件に当てはまった回数が一定値を超

えた際に削除する条件と、重みの閾値が学習と

ともに増加する仕組みを導入している。誘導点

の削除の疑似コードをAlgorithm.2に示し、イ

メージをFigure.3に示す。 

Algorithm.2 Delete a Self-moving Point  

Constant: 𝐷𝐸𝐿𝑊：誘導点の削除閾値(重み), 

𝐷𝐸𝐿𝑅：誘導点の削除閾値 (半径), 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇：

該当回数閾値 

Require: 𝑖：誘導点番号, 𝑤𝑖：誘導点の重み, 

𝑟𝑖：誘導点の半径, 𝑐𝑖：削除カウント, 𝜑𝑖：

𝑖番目のパラメータ集合, 𝑑𝑒𝑙𝑊：誘導点の

削除閾値(重み), 𝑒𝑝𝑜𝑐：学習回数 

1: 𝑑𝑒𝑙𝑊 = sin(𝑒𝑝𝑜𝑐)  

//sine関数を用いて𝑑𝑒𝑙𝑊を0~𝐷𝐸𝐿𝑊に増加 

2: if 𝑤𝑖 ≤ 𝑑𝑒𝑙𝑊 && 𝑟𝑖 ≤ 𝐷𝐸𝐿𝑅 then 

3:   𝑐𝑖+= 1 

4:   if 𝑐𝑖 ≥ 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇 then 

5:     delete(𝜑𝑖)//𝑖番目のパラメータを削除 

6:   end if 

7: end if 

 
 

  

Figure.2 誘導点の追加 

𝑝𝑑𝑚𝑎𝑥 𝑝𝑑𝑚𝑎𝑥

𝑝𝑛𝑒𝑤

 

Figure.3 誘導点の削除 

𝑤𝑖 ≤ 𝑑𝑒𝑙𝑊 && 𝑟𝑖 ≤ 𝐷𝐸𝐿𝑅

𝑟𝑖

𝑤𝑖
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3.3 誘導点の結合 

誘導点の結合は、類似している2つの誘導点

を結合する。これは、類似する誘導点を結合さ

せることで、表現力を落とさずに計算効率を上

げることを目的としている。類似度の判断基準

として、2点の誘導点パラメータ(座標・半径)の

差分が閾値以下であるとともに、重みの符号が

等しい場合に、類似性が高いと判断して、2点を

結合させる。誘導点の結合の疑似コードを

Algorithm.3に示し、イメージをFigure.4に示す。 

Algorithm.3 Merge a Self-moving Point 

Constant: 𝑀𝑅：誘導点の結合範囲倍率, 𝑀𝐷：

2つの誘導点の半径差分の閾値 

Require: 𝑖, 𝑗, 𝑛𝑒𝑤：誘導点番号, 𝜑𝑖 , 𝜑𝑗 , 𝜑𝑛𝑒𝑤：

各パラメータ集合, 𝑝𝑖 , 𝑝𝑗 , 𝑝𝑛𝑒𝑤：各誘導点の

位置 , 𝑤𝑖 , 𝑤𝑗 , 𝑤𝑛𝑒𝑤 ：各誘導点の重み , 

𝑟𝑖 , 𝑟𝑗 , 𝑟𝑛𝑒𝑤：各誘導点の半径 

1: if (‖𝑟𝑖 − 𝑟𝑗‖ < 𝑀𝐷) then 

2:   if (𝑤𝑖, 𝑤𝑗 ≥ 0 || 𝑤𝑖 , 𝑤𝑗 < 0) then 

3:  if (‖𝑝𝑖 − 𝑝𝑗‖
2

< 𝑟𝑖𝑀𝑅 && ‖𝑝𝑖 − 𝑝𝑗‖
2

<

𝑟𝑗𝑀𝑅) then 

4:       add(𝜑𝑛𝑒𝑤) // パラメータ集合𝑛𝑒𝑤 

を追加 

5:       𝑝𝑛𝑒𝑤 ←neighborhood (𝑝𝑖 , 𝑝𝑗)  

//重みが大きい点の座標近辺に配置 

6:       𝑤𝑛𝑒𝑤 ← (𝑤𝑖 + 𝑤𝑗) 

7:       𝑟𝑛𝑒𝑤 ← max (𝑟𝑖 , 𝑟𝑗) 

8:       delete(𝜑𝑖 , 𝜑𝑗) // 元の2点を削除 

9:     end if 

10:  end if 

11: end if 

 

 

4. 実験および検討 

 本研究では、画像分類タスクにおける分類精

度と計算速度を比較する。実験はMNISTデータ

セットで行う。実験では、従来研究と提案手法

の精度比較、提案手法の各要素の精度比較を行

う。初期誘導点はすべて16個に設定して実験を

行った。 

 

 従来手法と提案手法の比較実験では、従来手

法(SMP)、従来手法の誘導点を独立して学習で

きるようにしたもの (SMP(N))、提案手法

(SOICC)の3つの手法で比較実験を行う。3つの

手法の実験結果をTable.1に示す。 

 

Table.1 従来研究と提案手法の比較 

 TraAcc TesAcc Time(s) Point 

SMP 0.9432 0.9436 2892 1152 

SMP 

(N) 

0.9498 0.9513 3349 1152 

SOICC 0.9513 0.9529 3273 1131 

 

Table.1の1列目が学習精度、2列目がテスト精度、 

3列目が学習時間、4列目が誘導点の数となって

いる。この実験結果から、SOICCの精度が最も

高くなったため、誘導点数を学習させることで

精度を向上させられることが示された。しかし、

学習時間はSMPよりも遅いため、SOICCは学習

時間と精度のトレードオフの関係にあるといえ

る。また、SOICCの誘導点数がSMPよりも少な

いのにも関わらず学習速度が遅いのは、誘導点

の増減アルゴリズムを実行する時間と、学習中

に誘導点が大きく増減していることが関係して

いると考えられる。 

 提案手法の比較実験では、誘導点の増減に用

いる「誘導点の追加」、「誘導点の削除」、「誘

導点の結合」のうちの2つを組み合わせて、「追

加+削除」、「削除+結合」、「結合+追加」の3

つの手法で比較実験を行う。3つの手法の実験結

果をTable.2に示す。 

 

Table.2 提案手法の比較 

 TraAcc TesAcc Time(s) Point 

追加+

削除 

0.9474 0.9492 3371 1193 

削除+

結合 

0.9532 0.9543 3184 1055 

結合+

追加 

0.9530 0.9545 3453 1182 

 

Table.2の結果より、「誘導点の削除」は精度を

落とさずに学習時間を短くしていることがわか

る。また、「結合+追加」の学習時間が最も長く

なっていることからも、誘導点の削除が学習時

間を短くすることに対して有効であると言える。

「結合と追加」のほうが「追加+削除」よりも精

度が高いことから、類似性の高い誘導点を結合

することが、精度向上に有効であるといえる。 

 

 

 

 

Figure.4 誘導点の結合 

𝑝𝑛𝑒𝑤
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5. まとめ 

 本研究では、誘導点数を各レイヤーのフィル

タごとに設定することで、学習精度を向上させ

ることができるという仮説のもと、誘導点数を

学習によって増減させる手法を提案した。実験

結果より、従来手法よりも精度を向上させるこ

とができることを示した。また、誘導点の増減

に用いる3つのアルゴリズムのうち、誘導点の削

除が精度を落とすことなく学習時間を減らせる

ことを示した。 

 しかし、初期の誘導点が極端に少なかった場

合、誘導点の削除が精度の低下を招く可能性が

あるため、誘導点の初期値を大きく減らして実

験を行い、適切に動作しているかを確認する必

要がある。また、誘導点の追加と誘導点の結合

のアルゴリズムが精度の向上にどれだけ影響を

与えているかを、実験をとおして明確に示すこ

とができなかった。そのため、今後は実験環境

やパラメータを変更して実験を行い、誘導点の

追加と誘導点の結合のアルゴリズムがどのよう

に精度向上にかかわっているのかを明確にした

い。 

また、誘導点の増減を実現させるうえでパラ

メータ数が増加してしまい、パラメータ調整が

煩雑になってしまった。そのため、精度を落と

すことなく誘導点の増減に必要なパラメータ数

を減らす手法についても調査し、実験を行いた

い。 
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