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概要：近年,画像認識などで注目されている DeepLearningの研究領域において，各問題に応じた手法が確
立しつつある一方で，ネットワークの中間層における情報表現を活用する手法については確立されていな
い．そこで，本研究では，画像認識に用いた DeepLearningにおける中間層を再利用し，物体の外観変化
の予測問題へ応用する転移学習モデル D-CAFLを提案する．この手法によって，中間層にある情報表現を
利用しながら，物体が回転中の画像の想起をすることに成功した．
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1. はじめに

2000年代後半より，DeepLearningと呼ばれるニューラ

ルネットワークを多層化したものが，機械学習の手法とし

て注目されるようになり，Googleなどの企業でも活発に研

究されるようになった [1]．

ニューラルネットワークの研究で，一般的に用いられる

三層パーセプトロンでは，入力層，中間層，出力層の 3層

で構成され，各層内に配置されたニューロンによる値の受

け渡しによって問題を解決する．ニューラルネットワー

クの問題解決能力は，ニューロンの結合にかかる係数 (重

み)によって決まる．それぞれの重みをデータからどのよ
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うに学習するかがニューラルネットワークの重要な要素と

なっている．DeepLearnigは，ニューラルネットワークの

中間層の数を多くした階層構造になっており，先に述べた

ニューラルネットワークの重みの数に比べ，中間層から中

間層への値の受け渡しが追加される．その際に起こる問題

は，中間層が多層になることで，重みの学習が困難になる

ということであった [2]．重みの学習に関する問題を解決

する方法として，Pre-trainingと Fine-tuningという方法

が開発され，多層化された重みの学習に成功した [3], [4]．

そして，DeepLearningが学習した中間層の重みは，学習

に使用したデータの特徴量が表現されているということが

明らかになった [1]

また，DeepLearningに適用させるデータの範囲は 2010

年代から徐々に増えてきており，自然言語処理などの時

系列データに対して応用する事例 [8]や，強化学習のアル

ゴリズムと DeepLearningを合わせて学習させることで，

ゲームを人間同様に操作できるような DeepLearningを構

築するなど [9]，データの適用幅が広くなった．さらに，
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近年では音声と画像の同時入力や，画像と特徴ベクトル

の同時入力などといった，マルチモーダルなデータの入

力に対応する DeepLearningも開発されており [10]，複数

の DeepLearning をつなげて画像から文章を生成するな

ど [11]，DeepLearningの可能性はさらに広がっている．し

かし，DeepLearningにも，学習用に大量のデータを用意

しなければいけない点や，中間層の数が増えるほど学習し

て調節すべきパラメータの数が膨大になり，学習に時間が

かかる点など，デメリットも存在する．そこで，本研究で

は，DeepLearningの中間層を再利用することで，新しい問

題に DeepLearningを応用するときに，学習用のデータが

少ない状態でも学習が可能な手法の提案を目的とする．画

像認識に用いた DeepLearningの中間層は入力画像の特徴

量を抽出する能力を得ており [12]，この特徴量を新しい問

題に応用する際に使い回し，少ない学習データから学習が

可能なモデル，Deep-CNN-AE-FV-LSTM(以降，D-CAFL

と記載する) を提案する．2 節では関連研究を紹介し，3

節では提案するモデルについて述べる．4節ではモデルを

使った実験について述べ，最後に 5節でまとめを述べる．

2. 関連研究

これまでにも，DeepLearningの中間層に関する考察は

様々な角度から行われている．Kavukcuogluら [13]は，画

像認識で高い精度を出した DeepLearningの中間層が抽出

している特徴量を分析し，入力層に近い中間層側では線分

や点などの抽象的な特徴が捉えられていることを明らか

にした．また，中間層の可視化に関する研究では，Zeiler

ら [12]が中間層の可視化について行い，[13]と同様，入力

層に近い中間層は抽象的な特徴量を抽出していることに加

え，出力層に近い中間層が学習した特徴量は具体的な特徴

であることを明らかにした．

また，Yoshinkiら [14]では，ある画像データで学習させ

た DeepLearningの中間層を他の画像データに適用する実

験を行っている．Yoshinkiらの主張は，画像認識において

学習された線分や点といった抽象的な特徴量はどの画像に

も見られるような共通する特徴であることから，どの画像

データで学習したとしても，抽象的な特徴量は変わり得る

ことはないため，どの画像データに対しても適用可能であ

るということであった．実際に，[14]では入力層に近い中

間層を再利用して他の画像データを認識する実験を行い，

高い精度を実現している．この結果は，DeepLearningの中

間層が転移学習を可能とすることを示す結果でもあり，抽

象的な特徴量を学習した中間層の再利用が，有用であるこ

とを示している．他にも，野田ら [15]では，感覚運動統合学

習システムと して，900 次元の画像情報を DeepLearning

によって 30次元に圧縮し，その圧縮された中間表現とロ

ボットの関節情報を統合した情報が別の DeepLearningに

入力されることで，環境に応じたロボットの行動選択を可

能としている.そこで用いられている DeepLearningは，入

力される高次元データを低次元データに圧縮しながら，特

徴を上手く取り出すように学習している.

また，中間層にさらに情報を付加して，学習をより精度

よく行う研究についても様々な研究が行われている．Kiros

ら [16] では，画像の特徴を抽出した中間層にテキスト情

報をベクトル化して付加することで，画像データを説明す

る英文を出力として生成する DeepLearningのモデルを提

案している．特徴量を抽出した中間層は画像データその

ものよりも低次元に圧縮することができ，テキスト情報

のベクトルを付加して計算する際にも次元が大きくなり

すぎることを懸念する必要がない．また，画像データその

ものにテキスト情報を付加して入力するよりも，画像認

識の DeepLearningの中間層に情報を付加する工夫がなさ

れていることによって，画像データに対して次元数の少

ないテキスト情報のベクトルが無視されることを防ぐこ

ともできると Kirosらは主張している．これらの研究から

DeepLearningの中間層が得た特徴量がどのようなものか

明らかになってきたことや，抽象的な特徴量を学習した中

間層は他のデータに対しても適用が可能であるということ，

中間層で得た特徴量にさらに情報を付加することで，解け

る問題の幅が広がることが示されているが，中間層の再利

用によって学習時間が削減された事例や，目的とする問題

に対して用意できる学習データが少なく場合にも，中間層

の再利用によって少ないデータ数で学習が可能になった

という事例はない．本研究では，[14]のように事前に別の

データで学習した DeepLearningの中間層を再利用し，学

習用のデータの数が少ない場合についても DeepLearning

がうまく学習できるようなモデルを提案する．

3. DeepLearning

本章では提案モデルに用いる DeepLearningのアルゴリ

ズムについて説明する．まず，Deep Neural Networkにつ

いて解説し，その後，入力そのものを復元する自己符号化

器とも呼ばれる Autoencoder，画像認識で広く用いられる

Convolutional Neural Network，時系列データを扱うとき

に用いられる Long Short-Term Memoryについて述べる．

3.1 Deep Neural Network

Deep Neural Network(以下DNN)は，Rosenblattが [17]

で提案した多層パーセプトロンを DeepLearningがベース

としているモデルのであり，人間の神経回路網を模した，

学習能力を持つパターン識別器である．

Rosenblattの多層パーセプトロンは３層構造からなり，

それぞれ S(Sensory)層，A(Association)層，R(Response)

層と呼ばれる層にニューロンが有限個配置されている．結

合については S → A → R の単方向のみであり，S → Sと

いった層内の結合や，S → R といった層を通り越しての
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結合は存在しない．結合には結合重み，あるいは単に重み

と呼ばれる係数がかかっているが，S → Aの結合重みは

不変量とし，A → R の結合重みのみが学習によって係数

を変化させる能力を持っている．DNNは A層の層が多層

になった場合と考えることができ，中間層から中間層への

結合重み A1 → A2 から An−1 → An が追加されたネット

ワークだと仮定すれば，長いパーセプトロンとしてみるこ

とができる (図 1)．

図 1 Deep Neural Network

DNNが行う計算について，A層が 1層のみの単純なモ

デルについて考えれば，第 n層の j 番目のニューロンが第

n− 1層のニューロンから受ける入力刺激を in−1→n
j ，第 n

層の j 番目のニューロンによる出力は onj，第 n層の j 番

目のニューロンが持つ閾値を θnj，第 n − 1層の i番目の

ニューロンと，第 n層の j 番目のニューロンとの結合の強

さは wn−1→n
i→j ，適当な関数を f とすると，A層の j 番目の

ニューロンへの入力，A層の j 番目のニューロンの出力は

以下の 1, 2式

iS→A
j =

∑
i

(wS→A
i→j oSi − θAj ) (1)

oAj = f(iS→A
j ) (2)

で与えられ，R層の k番目のニューロンへの入力，R層の

k番目のニューロンの出力は以下の 3, 4式

iA→R
k =

∑
j

(wA→R
j→k oAj − θRk ) (3)

oRk = f(iA→R
k ) (4)

で表される．個々のニューロンに関する 1, 2, 3, 4式をモ

デル全体に拡張した式については，第 n層内のニューロン

が k個存在するとき，その n層のニューロン全体を表す n

を

n = (n1, n2, · · ·, nk)
T (5)

で表し，第 n− 1層から第 n層への結合重みを行列形式で

表現したものをWn−1→n とすると，

Wn−1→n =


wn−1→n

1→1 . . . wn−1→n
1→n

...
. . .

...

wn−1→n
m→1 . . . wn−1→n

m→n

 (6)

と書ける．各ニューロンの入力 i，出力 o，閾値 θについて

も 5式と同様の定義のしかたでベクトル形式 i，o，θとし

て与えれば，1, 2式を層内全体に拡張した

iS→A = WS→AoS − θA (7)

oA = f(iS→A) (8)

3, 4式を層内全体に拡張した

iA→R = WA→RoA − θR (9)

oR = f(iA→R) (10)

を得る．DNN は全体として S層からの入力を A層で変換

する．A層が多層の場合についてはA1層からA2層といっ

た中間層から中間層への入出力が同様に追加され，最終的

に 9式の oR によって出力する．理想的な出力を求めるた

めには，各層をつなげる結合重みを学習して調整する．f

はよくシグモイド関数，Relu関数が用いられる．

学習については，Rumelhartら [18]で提案された Back-

Propagationで行う．Back Propagation では，入力に対応

する理想的な出力 (教師信号)を yとして，結合重みの変

化量 dWを，損失関数と呼ばれる以下のEの値によって決

定する．

E =
1

2
(y − oR)2 (11)

第 n− 1層の i番目のニューロンから第 n層の j番目の

ニューロンに対する結合重みで Eを微分すると

dwk−1→k
i→j = − ∂E

∂wk−1→k
i→j

(12)

が得られ，12式の右辺を変形すると

∂E

∂wk−1→k
i→j

=
∂E

∂ikj

∂ikj

∂wk−1→k
i→j

=
∂E

∂ikj
ok−1 (13)

∂E

∂ikj
=

∑
l

∂E

∂ik+1
l

∂ik+1
l

∂okj

∂okj
∂ikj

=
∑
l

∂E

∂ik+1
l

wk→k+1
j→l f ′(ikj )

(14)

が得られる．ここで，∂E/∂ikj = dkj とおくと，

dwk−1→k
i→j = −dkj o

k−1

dmj = (omj − yj)f
′(imj )

dkj = (
∑
l

wk→k+1
j→l dk+1

l )f ′(ikj )

(15)
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を満たす．15式の計算の過程で，出力層での理想出力と実

際の出力との誤差が，出力層から入力層の方向へ，計算時

と逆の方向に wk→k+1
i→j で重みを付加しながら伝播されてい

く形をとることから，Back Propagation は誤差逆伝播法

とも呼ばれる．

3.2 Autoencoder

本節では，次章で提案モデル内に取り入れた Autoen-

coder(以下 AE)について解説を行う．AEは自己符号化器

とも呼ばれており，入力されたデータを出力で再現するよ

うに学習を行う．

AEによるネットワークの計算については，入力層と出力

層を一致することが目的のため，入力層と出力層のちょう

ど間にある中間層を基準としてエンコード部分 (Encoder)

と，デコード部分 (Decoder)に分けて計算を考える．通常，

Encoderで入力層に入力されたデータの特徴量を抽出し，

圧縮することができる．Decoderでは圧縮された特徴量か

らデータを復元する計算を行う [19]．このとき，Encoder

とDecoderそれぞれは 7と同様に計算を行い，結合重みw

が特徴量を保存していることになる．学習についても，基

本的に Back Propagationで行うことができる．そのため，

11の教師信号 yを入力データと同じものとして扱うこと

で，入力データを再現するような学習が可能である．

3.3 Convolutional Neural Network

本節では, Convolutional Neural Network(以下 CNN)に

ついて述べる．CNNは畳み込みニューラルネットワーク

と呼ばれており，画像を入力データに用いる時によく扱わ

れる．

CNNは [20]のNeocognitronを画像データへの応用に特

化させたネットワークである．S細胞と C細胞をベースと

した中間層を入力層に近い部分で取り入れ，入力された画

像内に存在する特徴量を抽出する構造を取り，出力層に近

い中間層では，DNNと同様のニューロンを配置し，学習

によって結合重みを調節する構造を取る (図 2)．

図 2 Convolutional Neural Network

CNNでは，Neocognitronの S細胞に相当する中間層は

畳み込み層と呼ばれ，層内にはニューロンの代わりに行列

型のフィルターが配置されている．7式のWに相当する
部分がフィルターであり，入力された信号はフィルターと

の内積をとる．C細胞に相当する中間層は Pooling層と呼

ばれ，畳み込み層でフィルターと掛け合わされた入力信号

のいくつかをまとめあげるような構造を取っている．まと

めあげる際には，平均を取る Average Pooling，最大値を

取るMax Pooling 等があり，一般的にはMax Poolingが

用いられる．Max Poolingを行っている Pooling層では特

徴量の位置不変性を再現できる．CNNはこの畳み込み層

と Pooling層を何回か繰り返し，その後 Full-Connected層

(FC層)という通常のニューラルネットワークと同じ構造

を持つ層へと値が受け渡される．つまり，CNNの計算ア

ルゴリズムについては，畳み込み層と Pooling層以外は，7

と同様の計算で出力層に向けて値が受け渡される．畳み込

み層，Pooling層はそれぞれ Back Propagationによって学

習する．

3.4 Long Short-Term Memory

前節までで紹介した DeepLearningのネットワークは，

入力されるデータが画像，ベクトル信号など，入力される

順番によらず，入力されるデータの順番が変化することで

結果が変わることはない．データの順番 (系列)が重要と

されるデータは時系列データと呼ばれ，時系列データに対

応させるネットワークを構築するためには，時系列データ

の性質を理解する必要がある．一般に機械学習における時

系列データとは，現在のデータを x(t)としたとき，その

データが 1単位時間前のデータ x(t − 1)や 2単位時間前

のデータ x(t− 2)と関係を持っており，次の時刻のデータ

x(t+ 1)を予測する問題を解く際に，現在のデータ，ある

いはそれより前のデータの情報を利用して予測することの

できる系列のデータを指す．

本節ではこうした時系列データに対応するDeepLearning

の手法である Long Short-Term Memory(以下 LSTM) に

ついて解説する．

LSTMのネットワークは図 3のように，中央にセルがあ

り，そのセルの入出力を制御する 3つのゲートを持つ構造

を取っている．中央のセルは，情報を記憶するニューロン

であり，そのセルに入力される情報を制御する Input gate，

前の時刻のセルの情報を結合重みをかけて伝える Forget

gate，セルからの出力を制御する Output gateが配置され

ている．各 gateがセルの入出力を調整することによって，

セルに適切な情報が記憶されるように学習することがで

きる．

4. Deep-CNN-AE-FV-LSTM

本節では，前章で述べた DeepLearningのアルゴリズム
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図 3 LSTM のモデル図．中央に配置されたセルへの入力，セルの

出力を，ゲートが制御する．

※?より引用

をいくつか組み合わせて，中間層に抽出された特徴量を再

利用するモデル，Deep-CNN-AE-FV-LSTM(D-CAFL)を

提案する．

提案モデルでは，前章に述べた CNN部，AEエンコーダ

部，LSTM部，AEデコーダ部が結合した構造になっている

(図 4)．各部分が独立した役割を持っており，CNN部では

入力される画像を特徴量に分解する．AEエンコーダ部で

は CNNから受け取った特徴量を圧縮する．LSTM部では

AEエンコーダ部から受け取った入力を時系列として処理

し，受け取った入力から，次の時刻のエンコーダの出力を

予測し，その結果を AEデコーダ部へと出力する．LSTM

では，時系列処理を精度よく行うための Flag-Vector(FV)

が付加される．AEデコーダ部では，LSTM部から得た出

力から，画像を復元する．

図 4 D-CAFL の全体図

提案モデルが行う計算は，各部分の独立した計算アルゴ

リズムを合わせたものであり，前章で述べた各計算アルゴ

リズムを基盤とし計算を行う．本節では，各部に配置され

たネットワークが行う計算アルゴリズムについて述べる．

• CNN部の計算アルゴリズム

D-CAFLの CNN部では，従来の CNNと違い，図

2と比較して，FC層が無く Pooling層から直接出力す

る形をとる．畳み込み層→Pooling層の組み合わせを

2層重ねた構造をしており，畳み込み層は 1層目，2層

目それぞれ，フィルターの大きさが 5 ∗ 5，3 ∗ 3の大
きさで設定されている．Pooling層では 1層目，2層

目それぞれ，畳み込み層でフィルターとの畳み込みを

行った結果の 9枚を，最大値の 1枚にまとめる．各部

の計算は図??,図??に基づいて行われ，CNN部での計

算においては，一般的なアルゴリズムとの差はない．

• AE部の計算アルゴリズム

AE部では，従来の AEと同じ構造，同じ計算アル

ゴリズムをとっており，エンコーダ部，デコーダ部と

もに，前節のものと同じ構造のものを採用している．

エンコーダ部で情報を圧縮するが，提案手法では入力

される情報を 25次元に圧縮し，LSTM部に値を渡す．

デコーダ部分では 25次元の入力情報から，画像を復

元する．

• LSTM部の計算アルゴリズム

LSTM部では，計算アルゴリズムそのものは前節

で述べたアルゴリズムと変わらないが，入力部分に

Flag-Vectorを付加して計算を行う．Flag-Vectorは，

入力される情報に合わせて設計する．本研究では，物

体の回転画像を使用するため，物体の回転角に合わせ

てベクトルを 11次元で用意する (図 5)．

図 5 生成した Flag-Vector の例

D-CAFLの各部分は，Back Propagationを用いて学習

を行う．ただし，一般的な DeepLearningの学習手順とは

異なる．そのため，本節では行う学習の手順について述

べる．まず，CNN部と AE部は用意した回転画像のデー

タで学習する前に，画像のデータセットである，Anime-

Character-Dataset*1あるいはCIFAR-10*2を使って，事前

学習を行う．特に CNN部については，図 2のようにネッ

トワーク全体を用意し，事前学習用のデータセットによる

分類問題を行った後，入力部に近い畳み込み層，Pooling

層を 2層ずつコピーしてそれを CNN部とする．AE部に

ついては，事前学習用のデータセットを使って，情報を圧
*1 http://www.nurs.or.jp/∼nagadomi/animeface-character-

dataset/
*2 http://www.cs.toronto.edu/∼kriz/cifar.html
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縮し，復元する能力をエンコーダ部，デコーダ部それぞれ

に学習させる．

事前学習を終えたら，CNN部とAE部を連結して，回転

画像のデータを用いて学習を行う．学習が終わったら，AE

部をエンコーダ部とデコーダ部に分けて，あいだに LSTM

部を挟む形で，再度回転画像を入力し，LSTM部を学習す

る．LSTM部の学習の際には，CNN部と AE部の結合重

みは変化させない．

以上をまとめると，D-CAFLの全体の振る舞いとして，

画像データが入力されたとき，まず CNN部で特徴量で分

解し，次に AEのエンコーダ部で分解された特徴量を圧縮

し，その後 LSTM部による圧縮された情報に対して時系

列処理を行った後，最後に AEのデコーダ部によって画像

を復元するというモデルが全体として形成される (図 6)．

図 6 D-CAFL で行われる処理の全体図

5. 実験と考察

提案モデルの妥当性を示すため，２つの物体の回転画像

を用いて，物体の回転画像の想起実験を行う．この実験に

より，転移学習の効果について考察する．

5.1 実験設定

各実験に用いる物体は，回転させながら撮影したもので

あり，提案モデルの予測実験に用いるデータセットであ

る．物体 A は 256*256ピクセルの大きさの画像を，正面

画像を 0度とした位置から，回転角を 18度とし，1枚ごと

に 18度回転する画像を，20枚用意した (図 7)．物体 Bは，

背面画像 (180度)から正面画像 (360度)まで回転角を 18

度とし，1枚ごとに 18度回転する画像を，11枚用意した

(図 8)．学習に用いる際には 50*50の大きさに圧縮し，物

体 Aは学習に 20枚全てを用いる一方で，物体 Bは正面画

像 (360度)と背面画像 (180度)の 2枚のみを用いる．

図 7 回転画像データセットの物体 A

図 8 回転画像データセットの物体 B

物体 Aに対して回転画像の想起実験を行う際の，実験手

順について表 1に示す．

次に，物体 Bに対して回転画像の想起実験を行う際の，

実験手順については，表 1で学習を行ったモデルのうち，

事前学習を行った 2つのモデルを引き続き使用し，そのモ

デルに，物体 Bの後ろ姿の画像と正面を向いた画像のみ学

習させる．

5.2 実験結果

物体Aの回転画像について表 1に従って学習した 3つの

モデルの実験結果を以下に示す．まず，事前学習を行わな

かったモデルの実験結果を示す．

事前学習を行わずに物体 Aのみを学習させると，物体の

特徴量をうまく学習することができず，予測結果として出

力された画像はぼやけた画像になっている．事前学習を行

わなかったモデルは，少ない枚数では学習できていないこ

とがわかった．

次に，Anime-Character-Datasetで事前学習したモデル

で行った実験結果を示す．
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表 1 物体 A の回転画像想起実験の手順

Step1：D-CAFL について，CIFAR-10 で事前学習したモデル，

Anime-Character-Dataset で事前学習したモデル，

事前学習しなかったモデルの 3 種類を準備する．

Step2：それぞれのモデルに対し，物体 A の画像を 20 枚全て

学習させる．学習方法は，入力するデータに対して，

左回りに 18 度回転した画像を教師データとし，

11 式の値を誤差逆伝播法で

ネットワーク全体に伝播し，学習する．

Step3 : 20 枚の画像を入力し，学習した時点で 1epoch とし，

1epoch 毎に 11 式をピクセル数で割った値を

確認する．その際，前回の epoch と比べて

平均値の変化量が 0.000001 以下を記録し，

それが 100epoch 連続した場合に，学習を終了させる．

収束しない場合は，20000epoch で終了とする．

Step4：学習が終了した時点で，それぞれのモデルに対し，

物体 A の画像各 1 枚につき想起される画像 1 枚を

モデルに出力させる．

図 9 事前学習なしのモデルによる．物体 Aの想起画像，288度 360

度まで

図 10 Anime-Character-Dataset で事前学習したモデルによる．

物体 A の想起画像，288 度 360 度まで

Anime-Character-Datasetで事前学習を行ったモデルは，

物体の特徴及び，回転という時系列の特徴を獲得しており，

入力された画像に対して 18度左回りに回転した画像の予

測ができていることが確かめられた．

最後に，CIFAR-10で事前学習したモデルによる実験結

果を示す．

図 11 CIAR-10で事前学習したモデルによる．物体 Aの想起画像，

288 度 360 度まで

CIFAR-10を用いた事前学習を行ったモデルの実験結果

は，Anime-Character-Datasetで事前学習したモデルに比

べて，出力された画像が物体の形状を捉えている．しかし，

回転という時系列要素を学習することがうまくできていな

い結果となった．

次に，物体Bの回転画像について学習した 2つのモデルの

実験結果について述べる．まず，Anime-Character-Dataset

による事前学習を行ったモデルの実験結果を示す．

図 12 CIAR-10で事前学習したモデルによる．物体 Aの想起画像，

288 度 360 度まで

実験の結果，後ろ姿と正面画像のみを学習に用いても，

物体の回転画像が想起できることが確認された．物体Aの

実験と比べて，想起された画像がぼやけているが，物体 B

の目や口といった特徴を捉えながら，回転という時系列処

理を行うことができた．

次に，CIFAR-10による事前学習を行ったモデルの実験

結果を示す．

図 13 CIAR-10で事前学習したモデルによる．物体 Aの想起画像，

288 度 360 度まで
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実験の結果，物体 Aの画像に近いものが出力されてい

る．これは，物体 Aの学習の段階で局所解に収束してい

る．あるいは，物体 Aの実験の時点で過学習しており，物

体 Bをうまく学習できなかったと考えられる．

6. おわりに

本研究では，DeepLearningにおける中間層を再利用す

ることで，少ないデータ数で学習することができる転移学

習モデルを提案した．提案モデルは，あらかじめ別のデー

タセットで学習することで，モデルの中間層に特徴量が学

習された状態を事前に作る．事前学習を取り入れることに

より，目的とする問題用のデータセットの量が少なくても

学習を行うことができる．その一方で，事前学習に用いる

データセットによっては，学習がうまくいかない結果も示

された．これは，事前学習に使用したデータセットと，回

転予測に使用したデータセットの特徴量に違いがあったた

めであると考えられる．今後の課題として，実験に用いる

データの種類を増やし，より多くの問題に対して，提案モ

デルを適用することが挙げられる．
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