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1.はじめに

深層学習の発展により，画像認識・音声認識・翻
訳など多岐に渡るタスクにおいて目覚ましい進展が
あった．特に画像分類のタスクにおいては，一般画像
認識の競技会である ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) 2012 [2] におい
て従来の手法に大差をつけて優勝した AlexNet [7]
の登場以来，深層学習，特に Deep Convolutional
Neural Networks (DCNNs)を用いた認識モデルの
研究が盛んに行われている．
一般に画像分類のタスクは，「テスト時に出現す
るクラスは訓練時に出現するクラスの中に含まれて
おり，それ以外のクラス（新規クラス）は出現しな
い」という，閉じた世界での画像分類 (Closed set
recognition) を仮定して行われている．しかし現実
世界の画像分類においては，学習時の画像とは本質
的に異なる特徴を持った新出の画像が入力されるこ
とも十分にあり得る．多くの場合において，たとえ
ImageNet [2]のような大規模データセットを用いた
としても，出現しうる全クラスのデータを集めるこ
とはほとんど不可能である．このような未知の画像
が入力された際に既知と検出することは本来避ける
べきであるが，未知検出の仕組みを持たない認識シ
ステムでは，誤って既知と判断することは避けられ
ない．新出画像が入力された場合に，正しく未知の
画像と判定する画像分類のタスクは，開かれた世界
での画像認識（Open set recognition) [9] (図 1)と
呼ばれている．
従来の画像分類においても，明示的に識別を行う必
要が無いクラスとして「その他クラス (Known un-
known classes)」を定義することは可能である．し
かし，全ての存在しうる「その他クラス」を利用して
学習を行う事は不可能である．そこで，未知検出の
仕組みを持つOpen set recognitionは，「未知の『そ
の他クラス』 (Unknown unknown classes) [8]」に
ついても考慮することができ，極めて有用であると言
える．Open set recognitionのための手法はいくつ
か存在しているが，Deep Neural Network (DNN)
を用いて未知検出を行う手法は OpenMax [1]のみ
と少なく，更なる研究が必要とされている．
本論文では DNN を用いる Open set recog-

nition の新たなアプローチとして，Deep Meta-
Recognition Networks(DMRN)を提案する．通常
のDCNNの最終層に信頼度推定を行うためのネット
ワークを接続することで，End-to-Endの形で信頼度
推定を行う．既知である訓練中のデータから大きく
異なる特徴を持った画像が入力された場合，DCNN

†東京大学大学院 情報理工学系研究科, Graduate School of In-
formation Science and Technology, The University of Tokyo

‡NTTコミュニケーション科学基礎研究所, NTT Communica-
tions Science Laboratories

Feature Space 

Apple 

Pen 

Pineapple 

? 

? 
? 

? 

:  Ideal separating hyperplane in close set recognition 

:  Ideal separating hyperplane in open set recognition 

図 1: Open set recogntionの概要図．Open set recogn-

tionでは事前に登場しうるクラスを知ることはできな
い．既存の認識システムでは認識できるクラスの数は
固定であるため，新たなクラスの画像にうまく対処で
きない．Open set recogntionでは訓練中に登場したク
ラスはもちろん未知のクラスにも対応することを目指
した，画像認識においてより現実的なタスクである．

の最終層のスコアと信頼度を元にその画像が未知で
あると判断する．更に，訓練中に利用できる画像の
カテゴリに対して，入力される画像のカテゴリが既
知もしくは未知であるケースを厳密に分離した上で
手法の性能評価を行った．それらの実験を通して，
提案手法と従来のOpen set recognitionの手法との
性能差についての考察を行った．

2.関連研究

はじめてOpen set recognitionのタスクについて
論じた [9]では，訓練中に現れる既知クラスを含ん
だ半径 roの超球 Soに対する学習後の認識器が既知
のクラスと認識する特徴量空間Oの比率を”Open
space risk”と定義し，Open space riskを最小化す
る事によって未知クラスに対応することが出来ると
した．しかしOpen space riskは単なる定義でしか
なく，特徴量空間における距離の定義の仕方や特徴
量空間Oをどのように定義するかについては定義さ
れていない．そのため，距離関数の定義の仕方や特
徴量空間Oの決定方法が問題となっている．
[9]では Support Vector Machine(SVM)の学習
時において，正例と負例を分離する超平面と、その超
平面と平行なもう 1つの超平面で正例を挟み込むこ
とにより、特徴量空間Oの範囲の制限を行っている．
[10]では，Compact Abating Probability(CAP)と
呼ばれる，特徴量空間において既知クラスの分布から
離れるにつれ，その既知クラスへの所属確率が低下す
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図 2: Deep Meta-Recognition Network (DMRN)の概
要図

るモデルを提案し，OC-SVM [12]と 1-vs-all SVM
の学習結果に対して統計的処理を行い，未知クラス
であるかを判定している．
初めてOpen set recognitionに対してDeep Neu-

ral Network (DNN)を適用したOpenMax[1]は，入
力に対して認識システムの出力したスコアから認識
システムの予測が成功しているかを判定するMeta-
Recognition [11]の概念を導入し，AlexNetの最終層
である fc8の出力としての Activation Vector(AV)
を認識スコアとして扱い，そのスコアの信頼度を
Weibull分布を用いた統計学的処理を行うことで求
めることによって入力された画像が未知クラスかど
うかを判定している．

3.手法

本章では，DNNを用いたOpen set recognitionの
新たなアプローチとして，Deep Meta-Recognition
(DMRN) を提案する．更に，今までの Open set
recognitionの枠組みにおいては議論されてこなかっ
た既知・未知カテゴリ間の関係性について考慮した
実験の枠組みを提案する．
3.1.Deep Meta-Recognition Network
提案手法の流れを図 2に示す．DMRNは，入力
画像から認識したい各クラスごとの認識スコアを
DCNNを用いて計算する認識部と，抽出されたスコ
アの値が既知クラスからやってきた画像として取り
得る値であるかを多層パーセプトロン (Multi Layer
Perceptron , MLP)を用いて判定する信頼度推定部
の２つの部分から構成される．DCNNから出力され
る認識スコアにソフトマックス正規化を行った値と
MLPから出力される信頼度との要素積を最終的な
既知クラスの確信度とする．また，認識スコアをソ
フトマックス正規化した値とMLPの不信頼度との
要素積の総和を未知クラスの確信度とする．
DMRNの学習は通常のDCNNの学習と同様に確
率的勾配降下法を用いて End-to-Endの形式で行う
事ができる．認識部の誤差関数としてはソフトマッ
クス交差エントロピー関数を，信頼度推定部の誤差
関数としてはシグモイドクロスエントロピー関数を
用いる．ソフトマックスクロスエントロピー関数を
誤差関数とした学習により，通常の DCNNを用い
た学習と同等の認識特徴量空間を得る．また，信頼
度推定部の Sigmoidクロスエントロピー関数を用い
た学習により，認識部の出力が取り得る認識スコア

の値であるかどうかをクラスごとに学習する．これ
ら２つの学習を End-to-Endの形で同時に行う．な
お、[1]においても、DCNNの出力値から信頼度を
求めている
[1]では，DCNNから出力される認識スコアのこ
とをActivation Vector (AV)と呼び，訓練データに
含まれる画像の AVの平均 (Mean ActivationVec-
tor, MAV)を各クラスごとに事前に計算を行う．そ
して，そのMAVと訓練データに含まれる画像のAV
との距離をWeibull分布でフィッティングし，新た
に DCNNに入力された画像の AVとMAVとの距
離がフィッティングしたWeibull分布関数に従う場
合，入力画像が既知クラスである確率が高いと判定
して高い信頼度を出力する．
3.2.カテゴリの差異を意識した評価
Open set recognitionのタスクに対する手法はい
くつか提案されているが、現在Open set recognition
のタスク用に作成されたデータセットは存在してお
らず，自然画像分類用に作成されたデータセットを
ランダムに分割することで評価を行っている．[9, 1]
しかし，訓練時の学習データに含まれるクラスと同
じカテゴリの未知クラスの画像と訓練時の学習デー
タに含まれない未知のカテゴリに含まれる未知クラ
スの画像が分類器に入力された場合，未知画像とし
ての分類の容易さに差異があることが予想される．
例えば，イヌ・ネコ・シカなどの動物カテゴリに含
まれるクラスの画像について学習した場合，テスト
時に登場する新規クラスの画像が訓練画像と同じカ
テゴリに含まれるキツネより，食べ物のカテゴリに
含まれるリンゴの方が，直感的には未知クラスの画
像であると判断しやすい．
同一カテゴリに含まれるクラスの画像は，視覚的
にも共通の特徴を持つ事が多い．大規模画像データ
セットで画像分類の訓練を行った DCNNから得ら
れる特徴量空間においても，同一のカテゴリに属する
画像は近傍に存在しやすいことが知られている．そ
のため，未知のカテゴリに含まれる未知画像を未知
と判定するよりも，既知のカテゴリに含まれる未知
画像を未知と判定するタスクの方がより難易度が高
いと予想される．従来の既知・未知クラスをランダ
ムに選択するような枠組みでは，このような既知・未
知カテゴリ間の関係性について議論する事は難しい．
そこで，本稿では学習データセットに含まれるク
ラスをカテゴリごとに分類した，2種類の実験を行
う．1つ目の実験は，単一カテゴリの中で既知クラ
スと未知クラスの分割を行い，訓練時は既知クラス
の画像のみで学習する．テスト時は既知・未知両方
のクラスの画像を用いて評価を行う．未知画像が既
知のカテゴリであった場合のOpen set recognition
の性能を比較する．2つ目は，2つカテゴリの中で一
方のカテゴリを既知クラス，もう一方のカテゴリを
未知クラスとした分割を行う．1つめの実験と同様，
訓練時は既知クラスの画像のみで学習する．テスト
時は既知・未知両方のクラスの画像を用いて評価を
行う．これにより，未知画像が既知のカテゴリには
含まれない場合の性能を比較する．
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表 1: 既知クラス（Bird）画像と未知クラス画像の枚数の比率 rに対する F値

訓練 Bird

テスト Bird Bird, Dog Bird, Food

手法 Softmax OpenMax Ours Softmax OpenMax Ours Softmax OpenMax Ours

r = 0.1 0.946 0.868 0.919 0.946 0.867 0.922 0.946 0.871 0.923

r = 0.5 0.870 0.854 0.833 0.861 0.850 0.837 0.888 0.867 0.854

r = 1.0 0.831 0.835 0.784 0.820 0.835 0.802 0.858 0.855 0.822

r = 5.0 0.731 0.729 0.703 0.699 0.705 0.715 0.721 0.708 0.733

r = 10.0 0.647 0.666 0.659 0.628 0.647 0.669 0.643 0.632 0.707

表 2: 既知クラス（Dog）画像と未知クラス画像の枚数の比率 rに対する F値

訓練 Dog

テスト Dog Bird, Dog Dog, Food

手法 Softmax OpenMax Ours Softmax OpenMax Ours Softmax OpenMax Ours

r = 0.1 0.938 0.832 0.876 0.937 0.831 0.893 0.940 0.840 0.891

r = 0.5 0.824 0.788 0.769 0.820 0.776 0.825 0.826 0.820 0.820

r = 1.0 0.755 0.745 0.684 0.762 0.721 0.758 0.775 0.794 0.760

r = 5.0 0.565 0.564 0.460 0.619 0.574 0.611 0.657 0.674 0.616

r = 10.0 0.463 0.493 0.375 0.569 0.529 0.547 0.568 0.604 0.554

4.実験結果

4.1.訓練
今回の実験は、1000 クラスの画像を持つ

ILSVRC2012のデータセットの内、bird, dog, food
のカテゴリに属する画像 225 クラスを用いて行っ
た. これら 3つのカテゴリは比較的多くのクラスを
持つカテゴリであり、各カテゴリが互いに異なる視
覚的特性を持っている．このデータセットは１クラ
スに対して約 1000～1300枚の訓練用画像，50枚の
検証用画像と 150枚のテスト用画像を含んでいる．
150枚のテスト用画像については正解ラベルが公開
されていないため，今回の実験の評価は検証用画像
を用いて行った．
カテゴリごとの訓練については，まずカテゴリ内
のクラスの中からランダムに 30クラスを既知クラス
として選択し，残りのクラス全てを未知クラスとし
て評価に用いた．今回の実験に用いた bird・food・
dogカテゴリの未知クラス数はそれぞれ 29，90，16
クラスであった．テスト時に用いる未知クラスの画
像は，検証用画像を用いて行う既知クラスとは異な
り，出来る限り多くの画像を利用するために訓練用
画像を用いて行った．
提案手法における認識部のネットワークモデルに
は，DenseNet-121(k=32) [5]を用いた．信頼度推定
部については 3層の多層パーセプトロン（MLP）を
用い，活性化関数としては Rectified Linear Units
（ReLU）[3]を用いた．各層への入力の前にバッチ
正規化処理 [6]を行い，MLPの中間層のチャンネル
数は全て 100とした．
確率的勾配降下法を用いて全体の学習を行い，ミ
ニバッチサイズは 32とした．最初の学習率を 0.1，
最終的な学習イテレーション数を 10万回に設定し，

5万イテレーションと 7.5万イテレーションに達し
た時に学習率を 0.1倍した．[5]に従い，重み減衰は
10−4 に設定し，パラメタが 0.9 である減衰なしの
Nesterov momentum [13]を用いた．各層の重みの
初期化は [4]の方法を用いた．
4.2.評価
Open set recognitionの性能評価においては，複
数のクラスに対する既知画像分類の誤りと入力画像
が既知であるか未知であるかの判定の両方について
考慮する必要がある．本稿では，性能評価の指標に
は既知画像と未知画像の比率に対してロバストな指
標である F値を用いた．また，テストに使用する既
知画像と未知画像の枚数の比率を変化させた場合の
Open set recognitionの性能についても評価した．
提案手法との差分を示す比較手法として，Softmax
とOpenMax [1]を用いた．Softmaxでは，DMRN
のDCNN部分の最終層である全結合層（Activation
Vector(AV)）の出力を利用した．ある画像の入力に
対する AVの最大値がある一定の閾値以下の場合，
その画像は未知クラスに属する画像であると判定し
た．各学習の結果に対して最も高い F値を出す閾値
を選択し，それを最終結果として評価した．
4.3.結果
学習時に登場するカテゴリが 1つであり，テスト
時に入力されるカテゴリが既知もしくは未知である
場合の結果を表 1–3に示す．既知画像の枚数につい
ては 1クラス当たり 1,500枚と固定し，未知クラス
画像は 1クラスあたり 150–15,000枚で変化させて
実験を行った．
表 1の結果より，既知カテゴリがBirdの場合は未
知画像の枚数の比率を大きくしても全体的に F 値
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表 3: 既知クラス（Food）画像と未知クラス画像の枚数の比率 rに対する F値

訓練 Food

テスト Food Bird, Food Dog, Food

手法 Softmax OpenMax Ours Softmax OpenMax Ours Softmax OpenMax Ours

r = 0.1 0.941 0.806 0.876 0.943 0.823 0.885 0.943 0.817 0.868

r = 0.5 0.795 0.745 0.786 0.849 0.811 0.812 0.833 0.782 0.767

r = 1.0 0.725 0.693 0.709 0.800 0.786 0.753 0.795 0.747 0.683

r = 5.0 0.554 0.559 0.559 0.644 0.626 0.612 0.710 0.605 0.554

r = 10.0 0.456 0.463 0.454 0.562 0.528 0.512 0.674 0.573 0.507

が比較的高めであることが分かる．これは通常の
DCNNの学習においても高い精度で学習に成功し
ていた（87.0%）ことから，画像認識に適した特徴
量空間を得ることができたためと考えられる．また，
未知画像の枚数の比率が小さい場合はDMRNより
も Softmaxと OpenMaxの F値が高いが，比率が
大きくなるにつれて順位が逆転している．これは未
知画像の枚数の比率が大きくなると単純な閾値では
取り除くことが困難であるような，特定のクラスに
対して高い認識スコアを出す画像の総量が増加する
ためであると考えられる．
表 2の結果より，既知カテゴリがDogの場合で未
知カテゴリも同じDogである場合，全体的にF値が
低くなることが分かる．これは，同一のカテゴリに
属する未知クラスは検出が難しいという当初の予想
に一致する．表 3の結果においても同様に既知カテ
ゴリに属するDogの未知クラス画像は検出が難しい
という結果を示している．また既知カテゴリがBird
の場合の結果と異なり，未知画像の枚数の比率に関
わらず常にDMRNが低い F値を示している．これ
は通常の DCNNの学習における精度があまり高く
ない（74.6%）ことから，十分によい画像の特徴量
空間を得られていない，もしくは学習データ内に存
在する画像の特徴量の分布の偏りのため，正しい既
知クラスの画像までも未知と判定しがちであること
が考えられる．これは表 3の結果においても同様の
ことが予想される．
更に表 3の結果より，既知カテゴリがDogである
場合に未知と判定しやすいカテゴリはFoodであり，
既知カテゴリが Foodである場合に未知と判定しや
すいカテゴリはDogであることから，Dogの学習で
得られる特徴量と Foodの学習で得られる特徴量の
差が大きいことが示唆される．

5.まとめ

本稿では，Deep Neural Networksを用いたOpen
set recognitionの新たなアプローチとして，Deep
Meta-Recognition Network (DMRN)を提案した．
Deep Convolutional Neural Networksの最終層に
信頼度推定を行うためのネットワーク として多層
パーセプトロン (MLP)を接続することで End-to-
Endの形で信頼度推定を行い，既知のデータから大き
く異なる特徴を持った画像が入力された場合，DNN
の最終層のスコアとMLPの信頼度を元にその画像
が未知であると判断するような学習を行った．加え
て，入力される画像のカテゴリが既知もしくは未知

であるかを区別した性能評価を行った．それらの実
験を通して，Open set recognitionのための各手法
の性能について考察を行った．
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