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1. はじめに 

近年，深層学習とその応用に関する研究開発は，画像や

言語の認識・生成に留まらず，多様な分野で精力的に進め

られている．この中で深層学習が果たす主な機能の 1 つは，

大量かつ多次元のデータセットからの特徴量抽出である．

これは多次元データを入力として，特徴量が表出する時間

的・空間的に低次元化された情報表現が可能な階層を含む，

多層構造の神経回路(DNN; Deep Neural Network)を，適切な

評価関数の下で学習させることで実現される．最も基礎的

な DNN とされるオートエンコーダ(AE; AutoEncoder)は，

隠れ層に明示的な低次元の特徴抽出層(ボトルネック層)を

設けた砂時計型の神経回路であり，入力情報と出力情報が

一致するような恒等写像を学習させることで，ボトルネッ

ク層に低次元の特徴量を表出させるものである． 

DNN の学習には，一般に勾配法による最小化アルゴリ

ズムに相当する誤差逆伝播学習則(BPL; Back-Propagation 

Learning rule)が利用されるが，莫大な回数の繰り返し学習

が必要となる．この原因の 1 つとして，神経回路の出力誤

差を入力側に向かって伝播していく過程で，特定の階層で

の勾配が十分に小さな状態に陥って伝播誤差が消失し，学

習が進まなくなる問題が知られている[1]．この問題を回避

するために，深層学習の実応用にあたっては，神経素子の

勾配が小さくなりにくいように活性化関数を工夫したり

(例えば[2])，複数の階層間をバイパスするような神経回路

構造としたり(例えば[3])することが多い．  

一方で，生体の神経細胞は誤差信号を逆伝播できないと

考えられており，新たに生体妥当な学習則を求める動きが

広がりつつある．例えば，誤差の順方向伝播のみを用いる

誤 差 順 伝 播 学 習 則 (FPL; Forward-Propagation Learning 

Rule)[4]及び目標誤差伝播学習則 (TPL; Target Propagation 

Learning rule)[5]が提案されている．また別のアプローチと

して，誤差伝播専用経路を用いるランダムシナプスフィー

ド バ ッ ク 重み 更 新 則 (RSF; Random Synaptic Feedback 

weights)[6]及び直接フィードバック調整則 (DFA; Direct 

Feedback Alignment)[7]が提案されている．このうち，FPL

及び TPL は AE での学習を想定しているが，RSF 及び DFA

は AE での学習について報告がなされていない． 

生体妥当な学習則の工学的応用として，AE の学習時に

出力誤差を神経回路の上で逆伝播させる BPLだけでなく，

順伝播させる FPL を並列計算で実行し，正味計算時間を削

減する試みを我々は開始している[8]．並列実行が有効に働

くためには，各伝播誤差による学習性能が同程度であるこ

とが望ましい．本稿では，手書き数字画像データセット

MNIST に対する AE による特徴量抽出に，BPL，TPL，

RSF，DFA を適用して学習型判別器による判別精度を比較

し，並列実行が可能かどうかを実験的に確かめる． 

2. 実験方法 

2.1 実験手順 

本稿での実験手順を，図 1 に示す．手書き数字画像を訓

練画像とテスト画像に分け，訓練画像を用いて比較対象と

する学習則で AE を学習させて，特徴量抽出器を構成する．

そして，この特徴量と手書き数字画像の正解ラベルから，

判別器を学習させる．さらに，この特徴量抽出器を用いて

テスト画像の特徴量を抽出して判別器に入力し，判別結果

と正解ラベルを比較して，判別精度を算出する．このとき，

異なる初期状態の AE を多数用意して，判別精度の統計的

な差を評価することで，学習則間の比較を行う． 

MNIST 手書き数字画像は正解ラベル付きの 28x28[pix]の

バイナリ画像で構成され，本実験では訓練画像 55,000 枚，

テスト画像 5,000 枚を用いる．また，AE の入出力層を 784

次元，ボトルネック層を 2 次元とする． 

図 1 実験の流れ 

2.2 比較対象とする学習則 

入力を𝑑次元ベクトル𝑥，出力𝑑次元のベクトル𝑦とする非線形

関数として AE を記述する．なお便宜上，AE は 5 層構造とする． 

 

𝑦 = ℎ(𝑥) 

ℎ(𝑥) = ℎ5 (ℎ4 (ℎ3 (ℎ2(ℎ1(𝑥))))) 
( 1 ) 

したがって AE は，各層の変換ℎ𝑙(𝑠𝑙)を直列接続したものである． 

 

𝑠𝑙+1 = ℎ𝑙(𝑠𝑙) 
     𝑦 = ℎ5(𝑠5) 

                         𝑠1 = 𝑥           (𝑙 = 1,2,3,4) ( 2 ) 
各層間の変換には様々な手法が提案されているが，ここでは最

も単純なものとして，前向き結合神経回路モデル(FNN; Feed-

forward Neural Network）を考える． 

 𝑠𝑙 = 𝑊𝑙ℎ𝑙−1 ( 3 ) 
ここで，𝑊𝑙は各層の全ての神経素子同士の結合の強さを表すも
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ので結合パラメータ，結合重み，結合荷重などと呼ばれる．また

その構造から，FNN は全結合型神経回路モデルとも称される．

さらに各層では，以下の非線形変換が行われる． 

 ℎ𝑙 = σ(𝑠𝑙) ( 4 ) 
σは神経素子での単調増加の非線形変換であり，活性化関数と

呼ばれる．  

次に，AE の学習を実現するための問題設定について述

べる．入力𝑥が𝑑次元のベクトルを𝑁個並べた行列であるよ

うな，いわゆるデータセットである場合を考える． 

 𝑥 = ⌈𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑁⌉𝑇 ( 5 ) 
このとき，出力𝑦及び各層ℎ𝑙の入力𝑠𝑙もまた，同様に行列と

なる． 

 

𝑦 = ⌈𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑁⌉𝑇 

𝑠𝑙 = ⌈𝑠𝑙,1, 𝑠𝑙,2, ⋯ , 𝑠𝑙,𝑁⌉
𝑇
 ( 6 ) 

AE の学習とは，できるだけ入出力が一致するような結合パラメ

ータ𝑊𝑙を見つけることである．入出力の一致度を測る指標

𝐽(𝑥, 𝑦)を，例えば次の二乗誤差の総和のコスト関数で定義する． 

 
𝐽(𝑥, 𝑦) =

1

2
∑‖𝑥𝑛 − 𝑦𝑛‖2

𝑁

𝑛=1

 
( 7 ) 

コスト関数𝐽に含まれる𝑦は𝑊𝑙の関数であるため，学習は𝐽を最小

化する結合パラメータ𝑊̂𝑙を見つける問題に帰着される． 

 
𝑊̂𝑙 = argmin

𝑊𝑙

𝐽 
( 8 ) 

BPL は，この問題を勾配降下法で解くことに相当する． 

TPL では AE が前学習済みであれば，出力信号𝑦をフィード

バックして AE に入力して得られる各層の差分Δℎ𝑙,𝑛
𝑇𝑃𝐿により，逆

伝播誤差を近似できることを利用し，結合パラメータを更新する． 

 

𝑤̂𝑙,𝑖+1 = 𝑤̂𝑙,𝑖 + 𝜀 ∑ ℎ𝑙,𝑗,𝑛

𝜕𝜎

𝜕𝑠𝑙+1
|

𝑠𝑙+1=𝑠𝑙+1,𝑛

Δℎ𝑙+1,𝑛
𝑇𝑃𝐿

𝑁

𝑛=1

 

Δℎ𝑙,𝑛
𝑇𝑃𝐿 = ℎ𝑙(𝑦𝑛) − ℎ𝑙(𝑥𝑛) ( 9 ) 

ここで，𝜀は学習係数と呼ばれる微小な正定値であり，𝑖は繰り返

し学習の更新ステップ数を表している． 

RSF は，ランダム重みの誤差伝播専用経路𝐵𝑙を，神経回路

モデルに追加し，次式で結合パラメータを更新する．  

𝑤̂𝑙,𝑖+1 = 𝑤̂𝑙,𝑖 + 𝜀 ∑ ℎ𝑙,𝑗,𝑛

𝜕𝜎

𝜕𝑠𝑙+1
|

𝑠𝑙+1=𝑠𝑙+1,𝑛

Δℎ𝑙+1,𝑛
𝑅𝐹𝑊

𝑁

𝑛=1

 

Δℎ𝑙,𝑛
𝑅𝐹𝑊 = 𝐵𝑙Δℎ𝑙+1,𝑛

𝑅𝐹𝑊  

Δℎ5,𝑛
𝑅𝐹𝑊 =  𝑥𝑛 − 𝑦𝑛 ( 10 ) 

この更新則により，BPL による𝑤̂𝑙,𝑖の修正方向からかい離せずに

学習は収束するということが，実験的に示されている． 

RSF では，安定した学習を行うためにランダム重み𝐵𝑙の値は

小さなものとする必要がある．しかし，オートエンコーダのような

多段に重ねた神経回路モデルでは，𝐵𝑙の各要素が 1 を下回る

小さな値である場合に，出力層から離れるにつれて誤差が小さ

くなり，学習が進まなくなる．この問題を回避するために，DFA

が提案されている． 

𝑤̂𝑙,𝑖+1 = 𝑤̂𝑙,𝑖 + 𝜀 ∑ ℎ𝑙,𝑗,𝑛

𝜕𝜎

𝜕𝑠𝑙+1
|

𝑠𝑙+1=𝑠𝑙+1,𝑛

𝛥ℎ𝑙+1,𝑛
𝐷𝐹𝐴

𝑁

𝑛=1

 

𝛥ℎ𝑙,𝑛
𝐷𝐹𝐴 = 𝐵𝑙𝛥ℎ5,𝑛

𝐷𝐹𝐴 

𝛥ℎ5,𝑛
𝑅𝐹𝑊 =  𝑥𝑛 − 𝑦𝑛 ( 11 ) 

この方法では，Δℎ𝑙,𝑛
𝐷𝐹𝐴を計算するために，出力層の誤差である

ℎ5,𝑛
𝐷𝐹𝐴を直接用いている．つまり出力層の誤差出力層から各層

への直接的なランダム重みの誤差伝播専用経路として𝐵𝑙が用

意されており，RSF で見られるような伝播誤差が小さくなって学

習が進まなくなる問題を回避している． 

3. 実験結果 

 特徴抽出器である AE を 9 層の FNNで構成し，各層の神

経素子数を入力層から順に，784，500，250，2，250，500，

784 とした．また活性化関数は，入出力層及びボトルネッ

ク層は線形関数とし，その他の層はシグモイド関数とした．

そして，制限付きボルツマンマシンを用いた Hinton の前学

習法[9]により異なる初期状態を持つ 100 個の AE を用意し

た．また，判別器は多クラス判別 SVM を用いた． 

2.1 節で述べた実験手順により，BPL，TPL，RSF，DFA

について判別精度を比較した結果を，図 2 に示す．この結

果から，TPL は BPL で学習した AE と同程度の判別精度を

達成する特徴量を抽出できた．一方，RSF 及び DFA につ

いては，BPL 及び TPLに対して有意に劣っていた．このた

め，BPL と並列に実行する枠組み[8]の学習則に TPL は利

用可能と考えられるが，RSF と DFA は学習を妨げる可能

性があり，何らかの工夫が必要であることが示唆された． 

図 2 学習則ごとの判別精度の比較結果 

4. おわりに 

 本稿では，AE の学習時に BPL と並列計算可能な誤差伝

播学習則を実行して学習の正味計算時間を削減する手法を

想定し，生体妥当な学習則の利用可能性を実験的に評価し

た．その結果，TPL について利用可能である見込みを得た． 
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