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Deep Learning has achieved significant results in recognicion of images and sounds and in prediction of molecular activities. It is 
desirable to accumulate knowledge of Deep Learing to apply in various kinds of machine learning problems easily adn effectively. We 
show that the combination of Pylearn2, a Deep Learning framework, Maxout Network, a learning model with deep architecture, and 
utilization of machine with Graphics Processing Unit(GPU) is effective to deal with problems with implementing Deep Learning. 

 

1. 概要 
深層学習(Deep Learning)は，画像認識や音声認識，化合物

の活性予測といった分野で優れた性能を示しており，機械学習

の様々な分野において，深層学習技術を容易に活用出来るこ

とが望まれる． この研究では，深層学習の実装における課題を

解決するための対策として，深層学習ライブラリ Pylearn2 と学習

モデル Maxout Network を併用し，Graphics Processing Unit 
(GPU)を搭載したマシンを用いることが有効であると示した．  

2. 背景 
深層学習とは機械学習の手法の 1 つで，人間の脳の構造に

類似した，多層ニューラルネットワーク構造をモデルに用いて，

学習を行わせる方法である． 深層学習には，今まで専門家によ

って行われてきた特徴量の変換方法それ自体も，習得する能

力があると考えられている． 生のデータを入力して学習させると，

データから自動的に素性を作り，抽象表現を習得することが出

来るようになるのである． この深層学習は，画像認識や音声認

識，化合物の活性予測といった分野で優れた性能を示し，注目

を浴びるようになった． 図 1 は，深層学習が従来の機械学習と

異なり，入力データから素性への変換方法までもを学習してい

ることを模式的に表している．  
深層学習が高い識別性能を持つことがわかり，深層学習を身

近な問題に適用して，良い成果を得たいという機運が高まって 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1. 深層学習と従来の機械学習の差異 

いる． 出来るだけ簡易に，深層学習を様々な問題に応用す

るための方法論が求められている． しかし，深層学習は歴史の

浅い発展途上の技術であり，実装の上では様々な問題点があり，

国内での技術開発は特に遅れている．  
 

3. 深層学習の実装における課題とその対策の提
案 

3.1 深層学習の実装における問題点 
深層学習のアルゴリズムを，ウェブ工学などに応用するため

の具体的な実装を行う際の問題点として，「分類精度の再現の

問題」「実装難易度の問題」「学習時間の問題」という 3 つが考

えられる．  
「分類精度の再現の問題」とは，深層学習が注目された大き

な理由である，高い識別精度を本当に実現できるアルゴリズム

かどうか，また，論文において掲げられている精度を再現できる

実装を手元に用意したり，あるいは制作できるかどうかの問題で

ある． アルゴリズムを紹介する論文では，対応する実装が公開

されていなかったり，例えメインのアルゴリズムについては書い

てあっても，実験の際に設定したハイパーパラメータの詳細に

ついて記していない場合がある． よって，本当に論文に記述し

てある性能が発揮できるのかどうか，実際に利用してみないとわ

からない状況になっている．  
「実装難易度の問題」とは，実際の問題に応用するにあたっ

て，必要なプログラミング技術や数学的知識は，出来るだけ低く

て済む方が望ましいということである． しかし，実際には深層学

習の実装は，他の機械学習に比べて困難である． この問題は，

主に標準といえる公開ライブラリが確立していないことが原因で

起こる． 深層学習は歴史の浅い発展途上の技術であり，どのア

ルゴリズムを定番とすれば良いのか，試行錯誤の段階にある． 
公開されているライブラリも，現状では，開発用途や実験的なも

のが多くなってしまっている． ライブラリが使えないと，利用者が

自らコードを書くことになるが，深層学習の原理は多くの数学的

背景の下成り立っており，理解には多くの時間がかかる． 結果

としては，プログラム開発に長い時間がかかってしまい，ビジネ

スシーンにおいて不利であると考えられる．  
「学習時間の問題」は，深層学習のモデルを訓練するには，

無視できない長さの時間が必要となり，刻一刻と変化するウェブ

サービスに対して応用するのは難しくなってしまう，という問題で

ある． 例えば，先述した Google による Supervision の学習では，

1000 台のマシンによるクラスタを用いても，訓練に 3 日間かか

っており，個人レベルでは実験自体がほぼ不可能である． 一回
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の学習の時間が長くなれば，それだけ技術開発にかかる時間も

長くなり，特に，スタートアップ企業が深層学習の技術を用いて

市場での優位を得ようとする場合を考えると，開発期間の短縮

は大きなポイントである． 必要実行時間の長さをカバーするた

め，GPU を用いて演算をスピードアップさせる手法も確立され

つつある． しかし，GPU は比較的高価なパーツである上，GPU
の利用には特殊なプログラミングが要求され，開発における障

壁の 1 つとなっている．  

3.2 実装上の問題への対策 
3.1 にて挙げた問題のうち，「実行時間の問題」は，GPU を搭

載したマシンを学習に用いることで，大幅な改善が出来る． この

とき，GPU 計算用ライブラリの利用が有効である． また，「実装

難易度の問題」は，適切なライブラリを用いることで対応できる．

 「分類精度の再現の問題」については，良い分類精度を達成

できると論文などで保証されたモデル及び，論文で用いたハイ

パーパラメータのセットを用意し，これを実際に手元で走らせて，

分類精度の再現性をチェックする必要がある． このようなセット

は，やはり既存のライブラリから探すことになる． 最終的に，3 つ

の問題は，「GPU を搭載・利用する」「適切なライブラリを選択す

る」「そのライブラリの実装により，再現実験を行ってみる」という

行程で解決できる．  
現在深層学習を実装しているライブラリ 17 種を比較検討した

結果，「実装難易度」が低く，GPU による「学習時間」の短縮が

可能なライブラリとして，Pylearn2 と Deep Learning Tutorial の 2
つを選定した． この絞り込まれた中から，最後に残った「分類精

度の再現性の問題」を解決できる分類モデルを選ぶことにした．

  

3.3 実装上の問題への対策 
3.1 にて挙げた問題のうち，「実行時間の問題」は，GPU を搭

載したマシンを学習に用いることで，大幅な改善が出来る． この

とき，GPU 計算用ライブラリの利用が有効である． また，「実装

難易度の問題」は，適切なライブラリを用いることで対応できる．

 「分類精度の再現の問題」については，良い分類精度を達成

できると論文などで保証されたモデル及び，論文で用いたハイ

パーパラメータのセットを用意し，これを実際に手元で走らせて，

分類精度の再現性をチェックする必要がある． このようなセット

は，やはり既存のライブラリから探すことになる． 最終的に，3 つ

の問題は，「GPU を搭載・利用する」「適切なライブラリを選択す

る」「そのライブラリの実装により，再現実験を行ってみる」という

行程で解決できる．  
現在深層学習を実装しているライブラリ 17 種を比較検討した

結果，「実装難易度」が低く，GPU による「学習時間」の短縮が

可能なライブラリとして，Pylearn2 と Deep Learning Tutorial の 2
つを選定した． この絞り込まれた中から，最後に残った「分類精

度の再現性の問題」を解決できる分類モデルを選ぶことにした．

  

4. 深層学習の実装例とその検証 
実際に Pylearn2 と Deep Learning Tutorial に実装されている

深層学習モデルを用いて，機械学習のタスクを実行した． 実際

の分類精度を測定することにより，「分類精度の再現の問題」の

検証を行った． また，GPU の利用により，どこまで「学習時間の

問題」が解消されたのかもチェックした． 実験には，手書き文字

識別の MNIST と，カラー画像識別の CIFAR10 の 2 種のデー

タセットを用いた．  
 

表 1. Maxout Network による MNIST 分類誤差の再現 

手法 論文誤差 実験誤差 増加分 

Maxout 

+畳み込み 

0.45% 0.51% +0.06% 

Maxout 

(順序不変) 

0.94% 1.16% +0.12% 

 

表 2. GPU の有無による CIFAR10 分類の実行時間 

図 2. Maxout Network の模式図(レイヤー1 層分) 

 
結果として，表 1 のように，Pylearn2 に実装されている

Maxout Network(図 2 参考)を用いると，「分類精度の再現の問

題」は起こらず，論文で公表されていた分類誤差とほぼ同じ値

を再現できることがわかった． また，表 2 のように，GPU を搭載

したマシンと搭載していないマシンでは，同じ分類モデルを使っ

ても最大で 27.35 倍まで実行時間の差が出た． GPU を利用す

ることで，「学習時間の問題」を大きく改善できることがわかった．

  

5. 結論 
深層学習モデルを，ウェブ工学などの応用問題に適用する

際には，深層学習ライブラリの Pylearn2 と，そこに実装されてい

る Maxout Network をモデルに選び，GPU を搭載したマシン上

で学習を実行させることで，想定される問題点を全て解決できる

ことがわかった．  
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 GPU CPU DBN SDA CNN 

1 有 3.1GHz×8 115 分 92 分 28 分 

2 無 2.5GHz×4 236 分 1335 分 766 分 


