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DeepLearning has built a great trajectory in the field of machine learning. However, while the success of many
tasks, it is less likely to be discussed for the reuse of trained middle layers. Then, we propose transfer learning
model named D-CAFL(Deep-CNN-AE-FV-LSTM), which can reuse trained middle layers. We adopt this model
to predict the rotation of the object. A final surprising result is that rotation can be estimated in the object that
has not been learned by our model.

1. はじめに

本稿は，Convolutional Neural Network(CNN) 型の Au-

toencoder(AE) の中間層を入力層に Flag Vector を付加した
Long Short Term Memory(FV-LSTM)で書き換えることで，
物体の回転画像を想起させる転移学習モデル, Deep-CNN-AE-

FV-LSTM(D-CAFL)を提案する．
DeepLearningは入力層，中間層，出力層にそれぞれ配置さ

れたニューロンが値を受け渡すことで，様々な問題を解決する．
データを受け付ける入力層と，結果の出力を行う出力層の間
にある中間層は，問題を解決するための情報表現を学習によっ
て獲得する．特に，CNNにおいては，中間層が多層である場
合，入力層に近いニューロンは抽象的な特徴を，出力層に近い
ニューロンは具体的な特徴を得ていることが知られている [1]．
AEは入力されたデータを復元するように学習する過程で，情
報を圧縮する能力を中間層で得ている．しかし，これら中間層
の表現は，問題を解く上で副産物のように扱われることが多
い．そこで，本稿では，中間層の表現を再利用するモデルであ
るD-CAFLを提案し，物体の回転画像の想起問題に適用する．

2. 関連研究

Yoshinki ら [3] 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転移学
習の実験を行い，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た．Kirosら [5, 6]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生成する DeepLearning

のモデルを提案している．[5]では，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．
これらの研究から DeepLearning の中間層が抽象的な特徴

量を学習することで，他のデータに対しても適用可能であるこ
と，あるいは，他のタスクに適用することが可能であることを
示している．本研究では，[3]のように事前に別のデータで学
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習したDeepLearningの中間層を再利用し，DeepLearningが
学習できるような転移学習モデルを提案する．

2.1 提案モデル
本節では，画像の特徴量を抽出するための CNN 型自己符

号化器としての CNN-AEと，外部からのベクトル情報を付加
した入力を学習する FV-LSTM，及びそれらを組み合わせた
D-CAFLについて述べる．

2.2 D-CAFL
D-CAFLのモデル図を図 1に示す．

図 1: CAFL の概略図

入力部から出力部まで，CNNで抽象的な特徴量に分解され，
AEで情報を圧縮し，FV-LSTMで時系列処理を行った後，AE

によって画像が復元される流れになっている．次節以降で各部
分の処理について述べる．

2.3 CNN-AE
CNNは，畳み込み層，プーリング層を数層重ねることによ

り，入力される画像にある特徴を抽出することができる．AE

は入力された画像を復元するように学習し，中間層の数を入力
次元より少なくすることで，次元圧縮を実現することができ
る，本研究では，あらかじめ別のデータセットで事前に学習し
た状態の CNNと AEをそれぞれ用いる．
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2.4 FV-LSTM
Pascanuら [7]によれば，ネットワーク内に再帰構造がある

ことが，時系列情報を扱う上で有用であるということが示され
ている．特に，Long Short-Term Memory(LSTM)において，
入力されるデータの制御は 4つのゲートによって行われる [8]．
本研究では，[8] に基づいた LSTMを採用し，そのデータ入力
部に，物体の回転角を表現した Flag Vector(FV)を追加した
FV-LSTMを構築した．FV-LSTMでは，入力されるデータ
の次の時刻情報を予測して出力するように学習する．

3. 実験と考察

本節では，D-CAFLを用いた物体の回転画像の想起につい
て行った実験結果を示す．

3.1 データセット
今回用意したデータセットは，中心に物体が写っている．そ

の物体が 1枚毎に左回りに 18度回転する画像を 2物体準備し
た．画像サイズは 50*50ピクセルで準備し，各ピクセルの値
について最大値が 1 となるように，画像内のピクセルを 255

で割った値を使用する (図 2.参照)．図 2の右側 2枚 (物体 B)

については１周分の 20枚全てを学習に用い，左側 2枚 (物体
A)については後ろ姿と正面画像のみを学習に用いる．

図 2: 使用するデータセットの一部

3.2 回転予測実験
D-CAFLで実際に 2つの物体の回転画像の想起について実

験を行った．まず，物体 Aについての想起実験を行ったとこ
ろ，事前学習を行うことによって，モデルが上手く回転を認識
していることがわかった (図 3.参照)．

図 3: 物体 Aの回転画像想起実験結果

次に，物体 Bについても同様の実験を行った．物体 Bは後
ろ姿と正面の画像のみを学習したが，学習したことのない横向
きなどの様子を含め，回転する様子が想起できた．

図 4: 物体 Bの回転画像想起実験結果

4. おわりに

本稿では，DeepLearningの中間層を再利用し，物体の回転
画像を想起するモデルD-CAFLを提案した．D-CAFLは，事
前学習された CNNと AE，AEで圧縮された情報と回転情報
を与える Flag Vectorが付加された FV-LSTMの組み合わせ
によって実現される．D-CAFLを用いた回転画像の予測実験
では，物体が回転する様子を出力することができたため，転移
学習を行うことができたと考えられる．今後については，物体
の種類を増やして実験を行うことや，回転以外の時系列処理に
ついて行いたい．
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