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転移学習とは

転移学習（Transfer Learning）とは，

（ある問題を解く際に獲得される）何

らかの知識を，関連している問題を解

くのに活用することです．転移学習に

明確な定義はありませんが，ある問題

を解くのに，そのタスクとは違うタス

クのためのデータセットや，そのデー

タセットで学習されたモデルなどを利

用したいというモチベーションがある

際によく用いられる用語です（図1）．

さまざまな事例が転移学習の一種にあ

たります．クラス情報などのアノテー

ションがついたデータを収集するコス

トをできるだけ抑えたい場合などに

データの得やすい領域の知識を利用し

ながら，問題を解くことを差す用語と

も言えます．

画像認識に関するさまざまなタスク

において，Convolutional Neural

Networks（CNN）1）が活用されますが，

CNNを学習させる場合にも転移学習

を活用することができます．

例えば，ImageNet2）などの大量の

ラベル付き画像データセットで事前学

習したCNNから得られる特徴量を用

いて，自分で収集した小規模な画像

データセットに対する識別器を学習さ

せることなどが，挙げられます．大規

模なデータセットで学習されたCNN

から得られる特徴量は，さまざまなカ

テゴリーを分類するのに有用な情報を

保持しています．このような特徴を利

用することで，小規模な画像データ

セットも精度高く識別できることが期

待されます．

また，近年，事前学習のみならず，

異なるタスク間や異なるドメイン間で

の知識転移に関して広く研究が行われ

ています．本項では，転移学習に関す

る近年の研究動向を具体的な事例とと

もに解説していきたいと思います．
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図1 転移学習の概要
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事前学習としての転移学習

画像に関するさまざまなタスクを解

く際に，ImageNetデータセットで事

前学習した Convolutional Neural

Networks（CNN）が頻繁に用いられま

す．ここではその例を取り上げてみた

いと思います（図2）．

（1）物体検出，セマンティックセグ

メンテーション

1枚の画像を与えられた際に，その

画像の属するクラスを識別するのが，

Image Classificationにあたります．

ある画像の中に存在する物体の位置お

よびそのラベルを推定するのが，物体

検出になります．そして，画素単位で

物体のクラスを推定するのが，セマン

ティックセグメンテーションになりま

す．これらのタスクのためにネット

ワ ー ク を 学 習 さ せ る 際 に は ，

ImageNetで学習されたCNNをFine-

tuning（事後学習）することがほとん

どです．ImageNetのように大規模な

データセットで学習されたCNNは，

さまざまなクラスの物体を識別するの

に効果的な特徴を保持すると考えら

れ，実際にその効果が各タスクで確認

されています．

（2）Image Captioning, VQA

画像を説明する説明文を生成するタ

スクがImage Captioningにあたりま

す．それに対して，画像とその画像に

関する質問文が与えられた上で，正し

い答えを返すようなモデルを学習させ

るのが，VQAに当たります．これらの

タスクにおいても，画像の特徴量には，

ImageNetでの学習で得られたCNNを

用いることがほとんどです．このよう

に，画像の認識のみならず，画像と言

語の関連を考慮するようなタスクにお

いても，ImageNetから得られる知識

を転移させることが，精度高くタスク

を解く鍵となっています．これは，事

前学習されたCNNが画像内に存在する

物体のクラスに関するリッチな情報を

保持しているためと言えます．

マルチタスク学習

異なる複数のタスクが存在する際

に，それぞれのタスクが，どのように

関連しているのかを考慮し，異なるタ

スクから得られる知識を利用すること

で，それぞれのタスクを精度高く解こ

うというのが，マルチタスク学習にな

ります．例えば，先に挙げた物体検出

とセマンティックセグメンテーション

は，直感的には関連の深いタスクであ

ると言えます．どちらのタスクにおい

ても，画像内のある位置に対してどん

な物体が存在するのか，またはしない

のかを判断する必要があります．その

一方で，セグメンテーションにおいて

は，物体の形状をピクセル単位で推定

する必要があるのに対して，物体検出

では，物体を囲む矩形領域を出力する

のみで良いという違いもあります．効

率よく知識の転移を行うには，どのよ

うな情報がタスク不変に有用で，どの

ような情報がタスク固有に有用な情報

なのかということを考慮する必要があ

るということになります．Kendallら3）

は，図3に示すマルチタスク学習のた

めのネットワークを使用しました．三

つのタスクに対して，共有されたネッ

トワークと，それぞれのタスクに対す

る出力を行うためのネットワークを使

用しています．どのタスクを優先的に

学習するかという重みについては，人

間が何らかのヒューリスティックスに

基づいて決定するということが考えら

れますが，この研究においては，
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図2 Detection，Segmentation，Captioningにおける転移学習
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それぞれのタスクに関するネッ

トワークの確信度というものに基づい

てタスクに対する重みそのものを学習

する方法を提案しています．Computer

Visionにおいては，非常に多くのタス

クが存在しますが，2018年に開催され

たComputer Visionのトップ会談の一

つであるCVPRにおいては，さまざま

なタスクの関連度を調べるような研究

がBest Paper賞を受賞しました4）．転

移学習に対する注目度の高まりを感じ

るところです．

ドメイン適合

同じタスクに対するデータセットで

はあるが，異なるドメインで収集され

たデータセット同士でいかに知識を転

移させるかを考慮するのが，ドメイン

適合（Domain Adaptation）になりま

す．その際，知識の元となるドメイン

をソースドメインと呼びます．そして，

実際に精度高く認識を行いたいドメイ

ンをターゲットと呼びます． 例えば，

最近の研究においては，自動運転用の

シミュレーション環境から得られた画

像（ソース）を実際の車載カメラで得

られる画像（ターゲット）の認識に使

うという研究が多く行われています

（図4）．シミュレーション環境内には

3Dモデルが事前に定義してあるので，

得られる画像内のどの部分に何の物体

が存在するのか，などの情報を容易に

得ることができます．そのようなデー

タから得られる知識を，さまざまな環

境が存在する実世界データの認識に活

用しようというものです．しかしなが

ら，シミュレーション環境と実世界で

得られる画像には，画像全体のテクス

チャや，物体の色などに違いが見られ

ます．そういったドメインの差を考慮

しながら，ターゲットにおいて高い精

度を示すモデルを学習させる手法が数

多く提案されています（図4）．ドメイ

ン適合の応用先は自動運転にとどまり

ませんが，このタスクに対して非常に

多くの手法が近年のComputer Vision

学会において提案されており，注目度

の高さを感じます5）．
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図4 Semantic Segmentationにおけるドメイン適合の例
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図3 マルチタスク学習の例
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むすびと今後

今回のコラムでは，画像認識におけ

る転移学習の代表的な事例を紹介しま

した．転移学習はデータを集めるのが

困難な状況に対して，有効な学習手法

であり，応用先は，今回紹介した事例

にとどまりません．言語コーパスから

得られる情報を見たことのない画像を

認識するのに用いるZero-Shot学習6）

など，非常に興味深い事例も多く存在

します．また，大規模なデータを用い

た場合には，既存のモデルで非常に高

い認識精度を達成することができます

が，アノテーション付きのデータを多

く得られないような状況においては，

高い精度を達成することが既存の手法

ではまだ困難です．とは言え，多くの

研究者がこのトピックに関心を持って

おり，今後も研究が着実に進んでいく

と感じています． （2018年10月9日受付）
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