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1 はじめに
1.1 研究背景

2012年頃から機械学習の分野で、深層学習という言葉が
流行りだしてきた。それは、各分野のコンテストにおいて
深層学習を使った技術が、これまでの技術を圧倒する精度
を誇って優勝をしてきたことにある。現在、音声認識や画
像認識といった分野で、高い精度を誇っている深層学習で
すが、今後はより複雑なパターン認識の応用が考えられる。
複雑なものの例として、マルチモーダルな観測データセッ
トを用いることが挙げられる。ここでのマルチモーダルと
は、音声・画像・その他といったようなデータの多様性の
ことを指す。そこで我々は、マルチモーダル・データセット
の深層学習への適用を目的とした研究を行う。本原稿では、
代表的な深層学習を使ったニューラルネットワークのマル
チモーダル・データセットへの適用を通し、その探索挙動の
検証を行った。
1.2 研究内容
今回我々が使用したのは、R. B. Palm[1] が開発した

DeepLearnToolboxである。この中に Deep Learningのラ
イブラリが複数用意されており、その中から使用したのが
Deep Belief Nets(以下DBN)[2]である。本研究では、DBN
をベースとして、マルチモーダルな情報を扱うニューラル
ネットワークを構築していくことを考える。

Omidらの研究で、マルチモーダルな情報としてYoutube
動画を使った分類問題がある [3]。動画には、画像情報と音
声情報が含まれているので、それらをマルチモーダルな情報
とする。Omid らは Passive-Aggressive オンラインアルゴ
リズム (以下 PA)で１対他分類器を作り、動画を 31クラス
に分類している。PAは線形分類器であるため、マルチクラ
スに対しては、クラス数またはクラス数-1(30クラスなら、
30個または 29個の線形分類器を用意)の線形分類器を用意
する必要がある。また、学習の際には、画像、音声別々で分
類器を作り、それらの出力を最後に統合して最終的な分類
予測を行う分類器を構築しているため、チューニングの際
の手間が複雑になる。このことから、Omidらの分類器構築
は、チューニングのためのコストが掛かるため、それだけ
で手間となる。本実験では、分類器構築への手間を考えて、
ニューラルネットワークの使用と、あらかじめデータセット
を統合することによって、分類器を 1つに抑えることとす
る。ニューラルネットワークでマルチモーダルな情報を扱
うことができるようになれば、今後の機械学習領域におい
て、チューニングなどに掛かっていた時間を別の時間に有
効活用することもできるようになる。
奈倉ら [4] の研究では、ロボットハンド開発に DBN を

使っており、手と把持する物体の画像をマルチモーダルな
情報として、ロボットハンドに適切な関節角度を学習させ
ている。奈倉らの研究では、図 1 のようなニューラルネッ
トワークを想定しており、マルチモーダルな入力画像をそ
れぞれ別々の入力層に配置し、特徴抽出の段階でデータを
統合して学習を行う。これに対して今回の我々の実験では、
入力層を 1つにして、マルチモーダル情報をあらかじめ統
合し学習する。
深層学習では、多数のパラメータ (層の数、ユニット数、

バッチサイズ、学習回数、etc) があり、問題毎に調整する
必要がある。今回の実験では、動画分類問題を扱い、Omid
らの研究で使われている動画情報を用いる。学習の始めに
統合された情報を用いた場合に、パラメータを調整するこ
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図 1: 奈倉らの提案するニューラルネットワーク

とで学習結果にどのような変化が現れるかを見る。具体的
には、中間層の数を 1～10までの DBNを構築し、その時
のエラー率、適合率、再現率を観察する。
1.3 Deep Belief Nets

DBN とは、多数の層からなるニューラルネットワーク
であり、その層は Restricted Boltzmann Machine(以下
RBM)[5] による学習を階層的に積み重ねていくことで構
築される。図２ (b)にDBNの例を示す。図 2では中間層が
3つだが、深層学習ではこの中間層を多層 (5～10層)にした
ニューラルネットワークを構成する。RBMとは、ユニット
間に対称的な結合荷重を持つ相互結合型のニューラルネット
ワークである。入力層の各ユニット vi は、出力層のユニッ
ト hj それぞれに対して対称的な結合荷重 wij を持つ。
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図 2: (a)Restricted Boltzmann Machine (b)Deep Belief
Nets

入力層のユニット、出力層のユニットはそれぞれバイアス
bj , ci を持ち、それぞれ以下の (1),(2)に従って確率的に出
力が 1となる。RBMの学習では、入力層のデータの値と、
1度出力層を通したデータの値が近くなるように結合荷重を
調整していく。この RBM によって行われる学習フェーズ
を、事前学習と呼ぶ。この事前学習は教師なし学習であり、
事前学習の後に教師あり学習のバックプロパゲーションを
行う。

p(hj = 1) =
1

1 + exp(−bj −
∑

i
viwij)

(1)
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p(vi = 1) =
1

1 + exp(−ci −
∑

j
hjwij)

(2)

2 実験
2.1 実験目的
今回の実験では、層を多くすることで学習の精度が上が

る深層学習の特徴に着目する。動画というマルチモーダル
な情報を扱った場合に、DBNの層の数を増やすことで、学
習結果の精度が向上するどうかを見るために、1～10 の中
間層を持つ DBNを用意し、それぞれのエラー率、適合率、
再現率を比較する。
2.2 実験設計
今回の実験では、Omidらが提供しているYouTube Mul-

tiview Video Games Datasetを使用する。

表 1: Youtube Multiview Video Games Dataset
データセット データ数
学習用 72400件
テスト用 8800件

特徴ベクトル 次元数
音声 64
画像 64
統合 128

クラスラベル ラベル数
ゲームタイトル 30件

DBNの入力層のユニット数は、入力画像の次元数が 128
次元なので 128とし、出力層のユニット数は、ゲームタイ
トル 30件を分類するので 30とする。中間層のユニット数
は、すべての層で 100とする。事前学習、バックプロパゲー
ションの学習回数は、30、300とする。活性化関数はシグモ
イド関数、学習率は 0.2、バッチサイズは 100とする。
2.3 評価方法
テストデータを使い、1～10の中間層を持つDBNで予測

した結果で、間違った件数をテストデータ数で割った値を
エラー率とする。それぞれのラベルにおいて正事例、負事
例を定義し (ラベル 1を正事例と置くと、それ以外のラベル
2～30を負事例とする)、適合率、再現率を求める。
2.4 実験結果
図 3 は横軸に中間層の数を取り、1～10 まで増やした時

のエラー率の推移を示す。1～3層まででエラー率が上昇し、
それ以降からはほとんど変化が見られない。表 2,3 は、ク
ラスラベル 1～10までの適合率と再現率を示す (ラベルは 1
～30まであるが、ページ数の関係上 1～10までの結果を抜
粋)。() 内の数字は中間層の数を示す。表 2,3 においては、
エラー率の上昇と共に、適合率と再現率がほとんどのラベ
ルにおいて低下している。中間層 3 の時点では、ラベル 4
のみを出力してしまい、ラベル 4の適合率が 0.033、再現率
が 1となり、その他のラベルでは適合率、再現率共に 0と
なる結果となった。本稿では割愛しているが、中間層 4以
降でも、中間層 3の場合と同じ現象が起きていた (中間層 4
ではラベル 9、中間層 5ではラベル 29、中間層 6ではラベ
ル 8のみを出力するといった偏ったモデルを構築してしまっ
ているため、再現率が 0か 1になっている)。

表 2: クラスラベル 1～10の適合率 (中間層の数)

クラスラベル 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
適合率 (1) 0.247 0.365 0.292 0.169 0.333 0.209 0.304 0.298 0.205 0.184
適合率 (2) 0.000 0.128 0.169 0.142 0.113 0.133 0.194 0.242 0.090 0.000
適合率 (3) 0.000 0.000 0.000 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
適合率 (4) 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.042 0.000

表 3: クラスラベル 1～10の再現率 (中間層の数)

クラスラベル 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
再現率 (1) 0.080 0.125 0.287 0.136 0.415 0.525 0.779 0.425 0.212 0.068
再現率 (2) 0.000 0.020 0.362 0.089 0.275 0.179 0.162 0.391 0.273 0.000
再現率 (3) 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
再現率 (4) 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
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図 3: エラー率

3 現状と今後の課題
本実験では、層を多層にすると学習結果が良くなるとい

う深層学習の特徴は見られず、それとは逆に、精度が悪く
なるという結果となった。これは、今回の実験設定におい
て学習した DBN が 1 つのラベルしか選択しないように構
築されてしまったことに原因がある。この現象には、学習
における内部パラメータに何かしらの因果関係があるので
はないかと考える。この実験結果を踏まえて、今後は、今
回の実験結果と内部パラメータとの因果関係があるかの実
験を行っていきたいと考える。
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