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内容梗概 
 CNN を用いた画像識別において、入力された画像が、CNN が学習していない

画像だった場合、CNN はその画像について学習していないことに気づけず、その

まま自分が学習したもので最も近い答えを出力する。本研究では、CNN に入力さ

れた画像が学習していない画像だった場合、その画像の特徴から、学習していな

い画像であることに気づき、識別が行えるように、学習した画像と学習していな

い画像それぞれの特徴を比較し、識別を可能にする基準値についての検討を行う。 
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第1章  はじめに  

1.1  研究背景 

昨今、機械学習の発展により複雑な画像の識別が可能になっている。

しかし主なニューラルネットワークでは学習していないデータについて

妥当な識別結果を得ること、例えば、鳥や魚などを撮影した画像の識別

を、機械学習を用いて行う場合、学習データがある既知の種類は正しく

識別可能だが、学習データに含まれない種類についても既知の種類のい

ずれかとして識別してしまう。このことは自然画像中の対象の識別・分

類にとって不都合である。そこで本研究では、意図的に学習させた画像

と学習させなかった画像をニューラルネットワークに入力し特徴を抽出

して比較することで、入力画像が学習した画像か学習していない画像か

の識別をニューラルネットワークができる可能性を検討することを目的

に実験を行った。 
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第2章  既存技術  

2.1  CNN(Convolut ional  Neura l  Network)   

2.1.1   畳み込みニューラルネットワーク 

CNN（Convolut ional  Neural  Network）とは畳み込み層とプーリ

ング層が積み重なって構成されるニューラルネットワークであり、画像

の深層強化学習に導入されている。畳み込みニューラルネットワークは

畳み込み層、プーリング層、全結合層の 3 つの結合方法で構成される。  

 

図  １ :畳み込みニューラルネットワークの構成例 (図は [2 ]より引用 )  

畳み込みニューラルネットワークの構成例を図 1 に示す。ここでは畳

み込み層が Conv 層、プーリング層が Pool ing 層である。畳み込みニュ

ーラルネットワークは、入力の局所的な特徴を抽出する役割を担う畳み

込み層と、局所ごとの特徴をまとめ上げる役割を担うプーリング層を繰

り返し、最後に全結合層を通して出力するような構成になっている。畳

み込み層とプーリング層はそれぞれの層が異なる特徴を識別するように

学習処理を繰り返す。全結合層では取り出された特徴量を一つのノード

に結合し、活性化関数によって変換された値を出力する。出力層では全

結合層からの出力を元に、活性化関数によって識別可能な形に変換し、

分類を行う。  

2.1.2   畳み込み層  

 畳み込み層では入力に対して畳み込み演算を行う。畳み込み演算では

入力画像などの二次元配列と重みに相当するフィルタの２つのパラメー

タを用いる。フィルタと同じサイズの部分画像の要素同士を掛け合わせ

た後、それらすべてを合計して一つの数値に畳み込む。畳み込み演算の

具体例を次に示す。  



3 

 

図  2 :畳み込み演算の具体例 (図は [3 ]より引用 )  

図のようにフィルタを入力に対して少しずつ動かし、入力とフィルタの

対応している部分を掛け合わせたものの和を取っている。フィルタはス

トライドの値に沿って動き、ストライドを大きくすればするほど演算結

果の大きさは小さくなる。  

2.1.3   プーリング層  

プーリング層では指定した範囲の要素をまとめ、入力の大きさを小さく

する。Max プーリングではフィルタ内の要素の最大値を取り、Average
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プーリングではフィルタ内の要素の平均値を取る。  

プーリングの具体例を次に示す。  

 

図  3 :Ma x プーリングの具体例 (図は [5 ]より引用 )

     

図 4 :Avera g e プーリングの具体例 (図は [5 ]より引用 )  

図に示したように入力を小さく圧縮することで、微小な位置変化に対し

て頑健となる、過学習を抑制する、計算コストを下げるといった効果が

ある。  

2.1.4   全結合層  

 全結合層は畳み込み層とプーリング層によって抽出した特徴から最終

的な識別を行う、入力と出力がすべて結合している層である。出力の値
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は入力 (𝑥1, 𝑥2)と接続の重み (𝑤1, 𝑤2)の内積を取り、バイアス (b )を加える。

次式によってあらわすことができる。  

𝑦 = 𝑓(𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑏) 

2.1.5   ReLU(Rect i f i ed  Linear  Uni t )  

 ReLU とは活性化関数の 1 つである。ReLU は入力された値が 0 以下

の場合は 0 を出力し、0 より上の場合は入力された値と同じ値を出力す

る関数であり、次式によって定義される。  

𝑓(𝑥) = max⁡(0, 𝑥) 

ReLU 関数のグラフは次のようになる。  

 

2.1.6   シグモイド関数  

 シグモイド関数とは活性化関数の 1 つである。シグモイド関数はあら

ゆる入力値を 0.0～1.0 の範囲に変換して出力する関数であり、次式によ

って定義される。  

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

シグモイド関数のグラフは次のようになる。  

図 5 :R eLU 関数  
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2.1.7   ソフトマックス関数  

 ソフトマックス関数とは活性化関数の 1 つである。ソフトマックス関

数は複数の出力値の合計が 1.0 になるように変換して出力する関数であ

り、次式によって定義される。  

𝑦𝑖 =
𝑒𝑥𝑖

∑ 𝑒𝑥𝑘𝑛
𝑘=1

(𝑖 = 1,2, … , 𝑛) 

 

2.1.8   確率的勾配降下法  

確率的勾配降下法は最適化アルゴリズムの 1 つで、学習データの中か

らランダムに１つを取り出して誤差を計算しパラメータを更新する。収

束に長い時間を要するが、最急降下法に比べ再学習のための計算量が少

なくなる。確率的勾配降下法は次式で表すことができる。  

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝜂𝑡𝛻𝑙(𝑤, 𝑧𝑡) 

ここで l は損失関数、w はパラメータ、∇ l (w,z )は確率的勾配、η は学習

率を表す。  

  

図  6 :シグモイド関数  
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2.2  MNIST データセット  

機械学習においてチュートリアル的なサンプルデータとして頻繁に使われて

いるデータであり、手書きで書かれた数字を画像にした画像データ ( image)と、

その画像に書かれた数字を表すラベルデータ ( label )から構成される。5 万枚

の tra ining_data と 1 万枚の test_data を含んでいる。各画像のフォーマ

ットは 8bi t グレースケール、幅 28×高さ 28 フィールド。MNIST データセット

に含まれる手書き数字の例を以下に示す。  

 

図  7 :  MNIS T に含まれる「手書き数字」の例 (図は [9 ]より引用 )  
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第3章  提案手法  

3.1  概要  

本研究では CNN を用いて MNIST データセットの手書き数字の識別を行

うことに加え、学習済み画像とは異なる特徴を示す画像について未学習画像

であるという識別を行うプログラムを提案する。  

[1 ]より引用したプログラムを改良したプログラムで学習済み画像と未学習

画像をそれぞれ入力した際の出力から特徴を抽出する。本論文ではこの特徴

のことを識別の迷い方と呼ぶことにする。  

さらにプログラムを改良し未学習画像を入力した際に現れる迷い方をしてい

る場合はそれを未学習画像として分類し、そうでない場合は学習済み画像とし

て通常通りの識別を行う。  

 

 

 

  



9 

第4章  実験  

4.1  学習済み画像の減少に伴う正解数の低下  

4.1.1  実験概要  

本実験では MNIST データセットの中から学習しないラベルの画像を

設定し通常の識別を行うことで正解数が低下することを確認する。この

正解数は後に行う改良において、正解数が増加したかどうかの基準とな

る。  

4.1.2  実験方法  

 まず t ra ining_data、 test_data に何も変更を加えず通所の識別を行

い、正解数を確認する。次に MNIST データセット内の t ra ining_data

に含まれる 0～9 の任意の 1 種類のラベルを持つ画像を除去し通常の識別

を行い、正解数を確認する。  

4.1.3  実験結果  

 プログラムを実行した結果を以下の表に示す。  

未学習画像のラベル  正解数  

0  8578  

1  8406  

2  8576  

3  8585  

4  8650  

5  8767  

6  8642  

7  8591  

8  8576  

9  8593  

なし  9501  

表 1:  学習済み画像の減少に伴う正解数の低下  

 表に示したように tra ining_data から 1 種類のラベルデータを持つ画

像が削除されたことにより、削除を行わなかった時より正解数が約 900

前後減少した。  

4.1.4  考察  

 test_data は 0～9 のランダムな手書き数字 10000 個で構成されてい

る た め 1 種 類 の 数 字 あ た り の 個 数 は 約 1000 個 と 考 え ら れ る 。

tra ining_data から 1 種類学習しない数字を作ったためその数字に対す

る 正 解 数 が 下 る 。 よ っ て 正 解 数 900 前 後 の 減 少 は 約 1000 個 の

test_data の正解数が下がったものと同じと考えられる。  
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4.2  迷い方の抽出と基準値項目の決定  

4.2.1  実験概要  

 本実験では、本研究で提案する未学習画像識別のために、未学習画像

を入力した場合のみに見られる識別の迷い方を抽出し、識別に使用する

基準となる値を得られる項目を考察する。  

4.2.2  実験方法  

 はじめに 4.1 節と同様に tra ining_data に含まれる 0～9 の任意の 1

種類のラベルを持つ画像を除去する。次に test_data を t ra ining_data

から除去したラベルを持つ画像、持たない画像の二つに分類する。これ

により前者を未学習画像群、後者を学習済み画像群とできる。  

本プログラムが通常の識別を行った際の出力層における結果の例は

(array ( [ [1 .87233707e -04 ] , [5 .77079658e -05 ] , [2 .73467832e -05 ] , 

[2 .89149165e -05] , [3 .45731199e -01 ] , [1 .96559649e -

05] , [5 .13649980e -04 ] , [7 .64525369e -03] , [2 .13526145e -

02] , [4 .83130574e -01 ] ] ) ,  9 )のような十次元配列とラベルデータの組み

合わせになっており、最終的な識別では十次元配列の中で最大値を持つ

インデックスが識別結果となり、ラベルデータと一致するかどうかで正

解不正解の判別を行っている。  

この識別を未学習画像群、学習済み画像群のそれぞれで行うことで出

力される十次元配列から迷い方を見つける。  

本実験では十次元配列内の 10 個の要素の平均値、不偏分散、不偏標準

分散、最大値、最小値、中央値、最大値と最小値の差を計算しそれぞれ

の画像群での平均を算出し未学習画像の識別に利用可能な指標とその特

徴を検討する。  

4.2.3  実験結果  

 プログラムによる算出結果を以下の表に示す。  

 未学習 (1 )  学習済 (1 )  未学習 (2 )  学習済 (2 )  

平均  
0 .08183800

4 

0 .09781584

2 0 .0914894  

0 .09915414

6  

不偏分散  
0 .05845695

4 

0 .08366693

2 

0 .06255397

6 

0 .08537099

5  

標準偏差  
0 .22424631

2 

0 .28519205

6 0 .22943779  0 .28924307  

最大値  
0 .73886652

6 

0 .94866183

5 

0 .74037272

1 

0 .96174934

6  

最小値  2 .50E-08  5 .86E-09  2 .38E-09  3 .09E-09  

中央値  4 .83E-05  3 .47E-05  4 .66E-05  2 .32E-05  

最大値と

最小値の
0.73886650

1 

0 .94866182

9 

0 .74037271

9 9 .62E-01  
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差  

表 2:算出結果 (1 ,2 )  

 

 未学習 (3 )  学習済 (3 )  未学習 (4 )  学習済 (4 )  

平均  
0 .08136927

9 

0 .09847756

6 

0 .08437762

5 

0 .09914857

6  

不偏分散  
0 .05613921

9 

0 .08534232

8 

0 .06643827

5 

0 .08554945

3  

標準偏差  
0 .21290499

2 

0 .28889259

1 0 .23944472  

0 .28927666

6  

最大値  
0 .69374834

8 

0 .96077058

6 

0 .79294073

3 

0 .96164446

8  

最小値  9 .25E-09  6 .56E-09  1 .13E-08  5 .17E-08  

中央値  6 .33E-05  1 .44E-05  4 .07E-05  2 .81E-05  

最大値と

最小値の

差  
0 .69374833

9 

0 .96077057

9 

0 .79294072

1 

0 .96164441

6  

表 3:算出結果 (3 ,4 )  

 

 未学習 (5 )  学習済 (5 )  未学習 (6 )  学習済 (6 )  

平均  
0 .08663525

5 

0 .09987706

2 

0 .09512220

1 

0 .09864737

7  

不偏分散  
0 .06179161

9 

0 .08631071

8 

0 .06664559

7 

0 .08475664

4  

標準偏差  
0 .22736240

9 0 .29137543  

0 .23871172

2 

0 .28774801

4  

最大値  0 .74096104  

0 .96856602

3 

0 .76842249

8 

0 .95689905

2  

最小値  1 .41E-09  4 .47E-09  2 .43E-09  3 .12E-09  

中央値  5 .10E+00  1 .18E-05  0 .000161  2 .26E-05  

最大値と

最小値の

差  
0 .74096103

9 

0 .96856601

9 

0 .76842249

5 

0 .95689904

9  

表 4:算出結果 (5 ,6 )  

 

 未学習 (7 )  学習済 (7 )  未学習 (8 )  学習済 (8 )  

平均  0 .075405938  

0 .09833277

1 

0 .06071913

6 

0 .09810423

1  

不 偏 分

散  0 .054910068  

0 .08465571

7 

0 .03840931

3 

0 .08434631

6  

標 準 偏

差  0 .205860819  

0 .28719644

9 

0 .16191555

4 

0 .28692968

4  
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最大値  0 .675167712  

0 .95503992

2 

0 .53254504

4 

0 .95460683

9  

最小値  1 .46E-09  3 .69E-09  1 .16E-08  1 .00E-08  

中央値  1 .01E-05  1 .34E-05  

0 .00018587

7 2 .23E-05  

最 大 値

と 最 小

値の差  0 .67516771  

0 .95503991

8 

0 .53254503

2 

0 .95460682

9  

表 5:算出結果 (7 ,8 )  

 

 未学習 (9 )  学習済 (9 )  未学習 (0 )  学習済 (0 )  

平均  0 .091497221  0 .098123692  0 .063804919  0 .099961358  

不 偏 分

散  0 .062665868  0 .084436023  0 .043712526  0 .085666447  

標 準 偏

差  0 .23676404  0 .286962906  0 .172253834  0 .28974801  

最大値  0 .775067129  0 .954535949  0 .566850007  0 .962432607  

最小値  1 .23E-08  1 .09E-08  4 .97E-09  2 .17E-08  

中央値  8 .34E-05  2 .75E-05  6 .89E-05  2 .94E-05  

最 大 値

と 最 小

値の差  0 .775067117  0 .954535938  0 .566850002  0 .962432585  

表 6:算出結果 (9 ,0 )  

 

各行の項目は各画像群の平均値となっている。括弧内の数値はその時

に除去していた入力画像の数値である。例えば未学習 (1 )は 1 を未学習の

状態で test_data が 1 の場合の出力から算出された値が入り、学習済 (1 )

には 1 を未学習の状態で test_data が 1 以外の場合の出力から算出され

た値が入る。  

4.2.4  考察  

7 つの項目について未学習画像群、学習済画像群の迷い方を比べたが 2

つの項目での迷い方に注目した。  

一つ目は不偏分散である。学習済画像群ではすべての場合で約 0.085

だ が 未 学 習 画 像 群 で は 0 .067 以 下 で 、 低 い も の で は 未 学 習 (8 ) の

0.038409313 が挙げられる。分散が小さく要素にばらつきがないという

ことは十次元配列内の要素それぞれの値が近く、自信をもって識別でき

ていないと考えられる。  

二つ目は最大値である。学習済画像群ではすべての場合で約 0.95 だが

未学習画像群では 0 .77 以下となっている。十次元配列内の要素の最大値

は１でこの要素はそのまま％に置き換えることができる。つまり学習済
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画像群では平均として配列内の最大値が 0.95 なため 95％の自信をもっ

て識別できていることになる。これは 4.1 節の実験で確かめた、未学習

画像がない場合の正解率 9501 /10000 と正解率が一致すると考える。未

学習画像群において、逆にその最大値が低いということは識別の自信が

なく、数値としてみても 77％以下になると考えられる。  

この 2 つの項目を、入力画像を未学習画像と識別する基準値にするこ

とが可能と考える。  

 

4.3  基準値を設定しての識別  

4.3.1  実験概要  

 4.2 節の実験で不偏分散と最大値を基準値にすることに決定した。

4.2 .3 節の表から大体の値で基準値を設定し、基準値より大きければ学

習済画像として通常の識別、小さければ未学習画像として識別するよう

にプログラムし正解数が増加するか確かめる。  

4.3.2  実験方法  

 4.2 .3 節の表を見て基準値を設定する。本実験では学習済画像を未学

習画像として識別してしまわないように 4.2 節で求めた平均値よりも低

めに、最大値の基準値を 0.70、不偏分散の基準値を 0.040 と設定する。

これで、十次元配列の要素の最大値が 0 .70 未満の場合は未学習画像とし

て識別するようになり、不偏分散が 0.06 未満の場合も未学習画像として

識別するようになる。完成したプログラムを実行し正解数の変化を確認

する。  

4.3.3  実験結果  

 プログラムを実行した結果を以下の表に示す。  

 正解数  

未学習画像のラベ

ル  

識 別 な

し  

識 別 あ

り  

0  8578  8889 

1  8406  8832 

2  8576  8844 

3  8585  8739 

4  8650  8514 

5  8767  8864 

6  8642  8854 

7  8591  8566 

8  8576  8987 

9  8593  8575 

表 7:改良したプログラムの識別結果  
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 識別なしのデータは比較用として表 1 と同じものを示している。未学

習画像が 0、1，2，3，5，6，8 の場合は正解数が増加したが、4，7，9

の場合は正解数が減少する結果となった。  

4.3.4  考察  

 識別の基準値を低めに設定したため正解数のわずかな増加を予想して

いたが中には 400 以上正解数が増加する場合があり、テスト毎の誤差で

はないと考えられるため最大値と不偏分散を識別に関わる要素とするこ

とで未学習画像の識別ができる可能性があることが示された。一方で正

解数が減少する場合もあり増加した場合と比べて、増加幅が少なくかつ

テスト毎の誤差で減少してしまったとは考えにくい。よって、識別の項

目が最大値と不偏分散だけでは不十分、もしくは、最大値と不偏分散の

基準値は特定の場合において誤った識別をしてしまう可能性があること

が示された。  
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第5章  終わりに  

 本研究では、画像を CNN に入力し識別するプログラムの、出力され

た多次元配列の要素を用いて最終的な識別をする部分において、未学習

の画像を未学習な画像であると識別する基準となる項目とその値につい

て検討を行った。その結果、多次元配列の最大値の基準値を 0.70、不偏

分散の基準値を 0.040 と設定することで未学習画像の識別ができる可能

性が示された。  

今後の課題としては、同時に示された、識別の項目が最大値と不偏分

散だけでは不十分なこと、もしくは、最大値と不偏分散の基準値は特定

の場合において誤った識別をしてしまう可能性があることを改善すべく、

追加の基準項目とその値を模索することや、CNN のネットワーク構成、

エポック数やバッチ数の組み合わせなどを模索していくことが挙げられ

る。  
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付録 開発したソースコード  

d e f  l o a d _ d a t a ( ) :  

    f  =  g z i p . o p e n ( ' . . / d a t a / m n i s t . p k l . g z ' ,  ' r b ' )  

    t r a i n i n g _ d a t a ,  v a l i d a t i o n _ d a t a ,  t e s t _ d a t a  =  c P i c k l e . l o a d ( f ,  e n c o d i n g = ' l a t i n 1 ' )  

    f . c l o s e ( )  

    t r a i n i n g _ d a t a _ a , t r a i n i n g _ d a t a _ b  =  t r a i n i n g _ d a t a  

    n o t l e a r n  =  n p . w h e r e ( t r a i n i n g _ d a t a _ b  = =  9 )  

    n e w _ t r a i n i n g _ d a t a _ a  =  n p . d e l e t e ( t r a i n i n g _ d a t a _ a ,  n o t l e a r n ,  0 )  

    n e w _ t r a i n i n g _ d a t a _ b  =  n p . d e l e t e ( t r a i n i n g _ d a t a _ b ,  n o t l e a r n ,  0 )  

    n e w _ t r a i n i n g _ d a t a  =  n e w _ t r a i n i n g _ d a t a _ a , n e w _ t r a i n i n g _ d a t a _ b  

    r e t u r n  ( n e w _ t r a i n i n g _ d a t a ,  v a l i d a t i o n _ d a t a ,  t e s t _ d a t a )  

d e f  e v a l u a t e ( s e l f ,  t e s t _ d a t a ) :  

        v a r _ s u m  =  0  

        t e s t _ m a x _ s u m  =  0  

        t e s t _ r e s u l t s  =  [ ( s e l f . f e e d f o r w a r d ( x ) ,  y )  f o r  ( x ,  y )  i n  t e s t _ d a t a ]  

        f o r  i  i n  r a n g e ( l e n ( t e s t _ r e s u l t s ) ) :  

            t e s t _ r e s u l t s _ r i g h t  =  t e s t _ r e s u l t s [ i ] [ 0 ]       

            v a r  =  n p . v a r ( t e s t _ r e s u l t s _ r i g h t )                 

            t e s t _ m a x  =  n p . m a x ( t e s t _ r e s u l t s _ r i g h t )             

            t e s t _ r e s u l t s _ l e f t  =  t e s t _ r e s u l t s [ i ] [ 1 ]  

            i f  v a r  <  0 . 0 4 0  o r  t e s t _ m a x  <  0 . 8 0 :  

                n e w _ t e s t _ r e s u l t s  =  [ ( 9 , t e s t _ r e s u l t s _ l e f t ) ]  

            e l s e :  

                n e w _ t e s t _ r e s u l t s  =  [ ( n p . a r g m a x ( t e s t _ r e s u l t s _ r i g h t ) , t e s t _ r e s u l t s _ l e f t ) ]  

            r e s  =  r e s  +  s u m ( n p . i n t ( x  = =  y )  f o r  ( x , y )  i n  n e w _ t e s t _ r e s u l t s )  

        r e t u r n  r e s  

d e f  S G D ( s e l f ,  t r a i n i n g _ d a t a ,  e p o c h s ,  m i n i _ b a t c h _ s i z e ,  e t a , t e s t _ d a t a = N o n e ) :  

        i f  t e s t _ d a t a :   

            n _ t e s t  =  s u m ( 1  f o r  _  i n  t e s t _ d a t a )  

        n  =  s u m ( 1  f o r  _  i n  t r a i n i n g _ d a t a )  

        f o r  j  i n  r a n g e ( e p o c h s ) :  

            r a n d o m . s h u f f l e ( t r a i n i n g _ d a t a )  

            m i n i _ b a t c h e s  =  [  

                t r a i n i n g _ d a t a [ k : k + m i n i _ b a t c h _ s i z e ]  

                f o r  k  i n  r a n g e ( 0 ,  n ,  m i n i _ b a t c h _ s i z e ) ]  

            f o r  m i n i _ b a t c h  i n  m i n i _ b a t c h e s :  

                s e l f . u p d a t e _ m i n i _ b a t c h ( m i n i _ b a t c h ,  e t a )  

            i f  t e s t _ d a t a :  

                p r i n t  ( " E p o c h  { 0 } :  { 1 }  /  { 2 } " . f o r m a t ( j ,  s e l f . e v a l u a t e ( t e s t _ d a t a ) ,  n _ t e s t ) )  
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            e l s e :  

                p r i n t  ( " E p o c h  { 0 }  c o m p l e t e " . f o r m a t ( j ) )  

 


