
作って試そう！
ディープラーニング工作室
かわさきしんじ，Deep Insider編集部［著］



01.機械学習やディープラーニングってどんなもの？

04.ニューラルネットワークの内部では何が行われている？

07.MNISTの手書き数字を全結合型ニューラルネットワークで処理してみよう

02.Hello Deep Learning：ニューラルネットワークの作成手順

05.ニューラルネットワークの学習でしていること

08.CNNなんて怖くない！ その基本を見てみよう

03.データセット、多次元配列、多クラス分類

06.自分だけの Linearクラスを作ってみよう

09.CNNなんて怖くない！ コードでその動作を確認しよう

10.プログラムを関数にまとめて、実行結果をグラフにプロットしよう



3 →目次に戻る

人工知能？　機械学習？　ディープラーニング？

　このところ、ニュースなどで「人工知能（AI）」「機械学習」「ディープラーニング」という言葉を聞かない日は

ありません。これらの用語には「人が作った知能」「人の脳神経を模したヤツね」「ニューラルネットワークみたい

な？」などといったイメージがあると思いますが、具体的にはこうした技術を使ってどんなことができるのでしょう

か。パッと思い付くのは次のようなことです。

• 画像認識／画像合成

• 音声認識／音声合成

• 自然言語処理（翻訳、会話など）

• ゲーム（囲碁、将棋、TVゲームなど）

• 推測（株価、レコメンドなど）

• 制御（自動運転、ロボットなど）

　これらは「何かを基に何らかの判断を行う」こととまとめられます。例えば、「桜の花を見て、それを桜と認識

する」「誰かから話しかけられて、その意味を理解する」「左カーブに合わせて、ステアリングを操作する」といっ

たことです。

　人が行うのであれば、これらは「知的な活動」とでも呼べるでしょう。そうした知的な活動を人工的な存在で

あるソフトウェア（と、そこに何らかの形で接続されたハードウェア、そこから取得できるデータなど）を使って模

倣するものが人工知能だといえます。

　人工知能は 1950年代にその概念が登場し、その後、紆余（うよ）曲折を経る中で、春の時代や冬の時代を何

度かくぐり抜けて現在に至っています。そして、現在ではコンピューターの性能向上やソフトウェア／理論の発展

に後押しされ、ある程度は現実的なものとして社会に受け入れられるようになりました（現在、広く使われている

人工知能は、特定の問題を解決可能な「弱いAI」と呼ばれるものです）。

機械学習やディープラーニングってどんなもの？
実際にコードを書きながら「人工知能／機械学習／ディープラーニング」を学んでいこう。ま
ずはその概要とそのために便利に使えるGoogle Colabを紹介。

（2020年 03月 24日）
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　「機械学習」（Machine Learning、ML）とは、今述べた人工知能を実現するための手段の一つです。その名

前から分かる通り、「機械」（コンピューター）に「学習」をさせることで、知性の獲得を目指します。このときに

は、関連性を持つ大量のデータを機械に入力し、それらから今解決しようとしている問題を解くために必要な何ら

かのパターンやルールのようなものを見つけ出します（知性の獲得）。人が何かを身に付けようとしたら、何度も

同じことを繰り返して、身体の動かし方を体得したり、「ネコの特徴は○○に現れているのだな」と理解したり、「こ

の部品はそろそろ壊れるかもしれないな」と推測したりと、自分が身に付けたい何かに関することを（知らず知ら

ずのうちに、あるいは意識的に）学んでいくことに似ています。

　機械に学習をさせるとして、その方法にもさまざまなものがあります。その一つが、人間の脳を模倣した「ニュー

ラルネットワーク」です。「ディープラーニング」とは、このニューラルネットワークを進化させたものです。これに

ついては後で少し詳しく見てみます。

　ここまでの話を簡単にまとめましょう。より詳しい説明は本フォーラムの連載記事「機械学習＆ディープラーニ

ング入門（概要編）」などを参考にしてください。

• 人工知能：人間が日々行っている知的な活動を人工的に実現すること

• 機械学習：人工知能の種類の一つで、大量のデータを基にコンピューターに「学習」をさせることで、人の知

的活動を実現すること

• ディープラーニング：機械学習を行う方法の一つで「ニューラルネットワーク」と呼ばれる手法を強力にしたもの

     人工知能／機械学習／ディープラーニングの関係

　機械学習で使われる他の手法については、機会があれば、連載の中で取り上げる予定です。

https://www.atmarkit.co.jp/ait/subtop/features/di/introdeeplearning_index.html
https://www.atmarkit.co.jp/ait/subtop/features/di/introdeeplearning_index.html
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ニューラルネットワーク／ディープラーニングとは

　本連載で主に取り上げるのは「ニューラルネットワーク」や「ディープラーニング」と呼ばれる手法です。一般

に、ニューラルネットワークは入力層、隠れ層、出力層の 3つの層で構成されますが、ディープラーニングで使わ

れるディープニューラルネットワークでは、隠れ層を複数にする（隠れ層を深く＝ディープにする）ことで入力に対

する出力の精度をより向上させたものと考えられます（なお、以下ではこれらのネットワークのことを「ニューラ

ルネットワーク」あるいは単に「ネットワーク」と表記します）。

ニューラルネットワークの例

　上に示した図にある一つ一つの○（これを「ノード」と呼びます）とそこから他の○へと伸びている線（これを

「エッジ」と呼びます）が、脳の神経細胞（ニューロン）を模したものです。それらが見ての通り、ネットワークを

形成していることから、「ニューロンのネットワーク」＝「ニューラルネットワーク」と呼ばれます（余談ですが、脳

神経の世界では、ニューロンからニューロンへは軸索――上の図におけるエッジ――を介して電気信号として情報

が伝えられます。このとき、ニューロンの軸索を流れる信号は、伝達先のニューロンの「樹状突起」と呼ばれる

部分（ノードにある、エッジと接する箇所）へと伝わります。そして、軸索と樹状突起が接触している部分のこと

を「シナプス」と呼びます。図の矢印が該当するといえます）。

　上の図では一番左側が入力層、一番右側が出力層となり、その間に隠れ層が 1つあります。そして、一番左の

入力層に何かしらのデータを入れてやることで、このネットワークは計算を始め、一番右の出力層から何らかの回

答を弾き出します。この過程のことを「推測」「推論」などと、その回答のことを「推測結果」「推論結果」など

と呼ぶこともあります。
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　重要なのはそれぞれのニューラルネットワークが処理できるデータは、「どういう学習を行ったか」によって決定

される点です。音声認識用に学習を行ったニューラルネットワークに対して、画像データを送り込んでも、恐らく

それは適切な答えを計算できません。

　現状ではニューラルネットワークで解決したい課題があったとしたら、そのために必要なデータを用意して、そ

れをコンピューターが学習しやすい形に整形し、それを使ってニューラルネットワークに学習をさせて、問題解決

に役立つようにしなければなりません。

　その一方で、多くの企業（MicrosoftやGoogleなど）が学習済みの高精度なニューラルネットワークを使った

人工知能サービスも提供しています。それらを活用すれば、例えば画像認識のような一般的な処理であれば、自

力でそのためのニューラルネットワークを作る必要がないこともあるでしょう（もちろん、そうはいかないこともあ

ります）。

　本連載では、そうした人工知能サービスの足下にも及ばないものでありますが、簡素なニューラルネットワーク

を自分で作りながら、人工知能／機械学習／ディープラーニングに関連する概念、基礎知識、用語などを理解す

ることを目的としています。

ニューラルネットワークにおける学習とは

　ところで、先ほどは「ニューラルネットワークは入力層、1つ以上の隠れ層、出力層で構成される」という話を

しました。しかし、入力層に何かのデータを入れたら、そこから何らかの結果が適切に得られる理由は何でしょう。

　例えば、あやめの花弁の長さと幅、がく片の長さと幅という 4つのデータを基に、あやめの種類を分類したデー

タがあったとします（そうしたサンプルデータは実際にあり、次回で紹介します）。

   　　 あやめの花の構造
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　そして、それらの値を基にあやめの種類を「推測」するようなニューラルネットワークが欲しくなったとしましょ

う。入力層に「がく片の長さ , がく片の幅 , 花弁の長さ , 花弁の幅」という 4つのデータを与えると、あやめの種

類（setosa、versicolor、virginica）のどれであるかを計算してくれるということです。ここであやめの種類には

0（setosa）、1（versicolor）、2（virginica）という番号を振っておきます。

　すると、ここで求めたいニューラルネットワークは次のようなものになります（先ほどの図と同じ構造なのは、も

ともと、そうなることを想定して書いたからです）。

あやめの種類を推測するニューラルネットワーク

　そして、このニューラルネットワークに十分に「学習」をさせれば、「がく片の長さ、がく片の幅、花弁の長さ、

花弁の幅」として「5.7, 2.8, 4.1, 1.3」というデータを入力すると「1」（versicolor）であると、「4.7, 3.2, 1.3, 

0.2」を入力すれば「0」（setosa）であると答えてくれるわけです。では、なぜこうした計算（推測）が行えるの

でしょう。

　脳神経の世界では、ニューロン間の結合（シナプスの結合）にはそれぞれに強度があります。これはあるニュー

ロンから別のニューロンへ信号が伝達される際の影響の大きさを表すものです。加えて、ニューロンからニューロ

ンへと信号を伝達するかどうかも重要です。あるニューロンが受け取った刺激の大きさが特定の値（これをしきい

値などと呼びます）を超えると、そのニューロンは「活性化」します。そして、活性化したニューロンは、次の

ニューロンへと自分が受け取った信号を伝えます。すなわち、あるニューロンが次のニューロンに信号を伝達する

かは、ニューロンが活性化されたか否かで決定されます（この辺の機構は、ソフトウェアとしてのニューラルネット

ワークとは少々異なるものですが、これについては後日取り上げることにします）。
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　1つのニューロンは多数のニューロンからの信号を受け取り、それをまた 1つ以上のニューロンへと伝えたり伝

えなかったりします。何らかの信号（入力）を基に判断が行われる際には、それに関連した多数のニューロンで構

成されるネットワーク内を信号が伝わったり伝わらなかったりすることで、「これは○○」「これは ××」という結果

が得られるということです（こうした処理がほんの一瞬で行われています）。

　これをコンピューターで再現するために、ディープラーニング用のフレームワークでは「重み」「バイアス」「活性

化関数」などと呼ばれるものが使われています（これらは層と層、あるいはノードとノードのつながりごとに定め

られる値、または関数です）。「重み」（weight、重み付け、ウエィト）の値は受け取った入力に乗算され、その

結果に対して「バイアス」（bias）の値が加算されます。

　次のノードへの出力を「y」とすると、「y」の値は「入力×重み＋バイアス」として計算できます。このことか

ら、重みは次のノードへの影響の大きさ、バイアスは「入力×重み」にはかせるゲタのようなもの＝「ニューロン

の活性化のしやすさ」と捉えることができるでしょう。そして、重みとバイアスを用いて計算した結果を「活性化

関数」（activation function）に渡すことで、次のノードに伝達する値が決定されます（人の脳であれば、受け

取った刺激がしきい値より大きいかどうか、つまりニューロンが活性化するか否かで、信号が伝達されるか否かが

決定されますが、ソフトウェアの方では活性化関数により算出された何らかの値が常に次のノードに渡されます）。

　これを図にしたものを以下に示します。ただし、上の画像のままではノードとエッジの数が多いので、ここでは

入力層の一番上のノード（「I0」とします）と、隠れ層の 5つのノード（「H0」～「H4」とします）とのつながり

だけを示します。また、活性化関数をここでは「f(x)」としましょう。あるノードから次のノードに渡す値を算出す

るときに使用する重みは、ノードとノードのつながりごとに異なる値（「w0」～「w4」）とし、バイアスについては

隠れ層のノード（「H0」～「H4」）ごとに「b0」～「b4」が使われるものとします。

  ソフトウェアで模されたニューラルネットワークにおける情報の伝達
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　入力層の4つのノードと隠れ層の5つのノードを全てエッジでつなぐと、20本になることはすぐ分かります。ノー

ドからノードに流れる数値を計算するには、この数に応じた重みやバイアスも必要です（隠れ層から出力層につい

ても同様です）。つまり、ニューラルネットワークを作るには、多数の数値をなるべく簡単に扱えるような仕組みが

必要です（これについては後で話をします）。

　さて、ノードごとに定められた重みとバイアスを基に計算した結果（この例では「w0 * x ＋ b0」の計算結果な

ど）は、活性化関数（この例では「f()」）に渡されて、その値が次の層へ伝えられます。そして、次の層でもやは

り重みとバイアスを基に計算を行い、その結果が次の層に伝えられ、……、といったように何らかの値がニューラ

ルネットワークを流れていき、出力層から最終的な計算結果が得られます。

　今考えている例であれば、4つのデータを基にニューラルネットワーク内でさまざまな計算が行われて、最終的

に 0～ 2の数値が得られます（あやめの種類に合わせた 0、1、2のように整数値が得られればよいのですが、次

回に紹介するサンプルコードでは実際には実数値＝浮動小数点数値が得られるので、それを整数値にしてやる必

要があります。ただし、出力層でどのような値を得るかはニューラルネットワークのモデルの設計にもよります）。

　このニューラルネットワークにがく片と花弁の長さ／幅を入力した際には、各ノードが持つ重みとバイアスの値

が適切なものでなければ、ちゃんとした答えは返ってきません。そこで、それらの値を適切に定めるために、たく

さんのデータをネットワークに流して、流すたびに重みとバイアスが適切なものかどうかを確認し、「これはまだ違

うなぁ」というのであれば、それらの値を「少しずつ」変化させていきながら、最終的に「おおよそ正しい」であ

ろう重みとバイアスの値を見つけ出す行為がディープラーニングにおける「学習」（learning）です。あるいは、こ

の過程を「訓練」とか「トレーニング」などと呼ぶこともあります。

　学習を行う目的でニューラルネットワークに入力するデータのことを「訓練データ」などと呼びます。また、学

習の結果、できあがったニューラルネットワークがどの程度の精度で正しい結果を推測できるかを確認する必要が

あります。このときに使用するデータのことを「テストデータ」（もしくは「精度検証データ」）などと呼びます（こ

れ以外にも学習を進める過程で必要な設定項目もあります。例えば、ニューラルネットワークを構成するのか層の

数、各層のノード数、使用する活性化関数などがそうです。これらを「ハイパーパラメーター」と呼びます）。

　学習の仕方にはいろいろとあります。例えば、次回で紹介するのは典型的な「教師あり学習」と呼ばれる手法

です。教師あり学習では、学習時にニューラルネットワークへ入力するデータ（入力データ）と「正解ラベル」や

「教師データ」と呼ばれる「この入力に対する正解の出力はこれ」という値を使用します。そして、ニューラルネッ

トワークからの出力と正解ラベルを比較して、それを基に重みやバイアスを更新していきます。

　教師あり学習以外にも「教師なし学習」「強化学習」といった手法もありますが、これらについては、今回は触

れず、今後、折を見て紹介することにしましょう。
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　用語が少したくさん出てきたので、ここで簡単にまとめておきます。

• 人工知能：人間が日々行っている知的な活動を人工的に実現すること

• 機械学習：人工知能の種類の一つで、大量のデータを基にコンピューターに「学習」をさせることで、人の知

的活動を実現すること

• ディープラーニング：機械学習を行う方法の一つでニューラルネットワークを強力にしたもの

• ニューロン：脳の神経細胞

• ニューラルネットワーク：複数のニューロンで構成されるネットワーク、およびそれをソフトウェアで模したもの。

何らかの入力から、何らかの出力を行う

• ノード：ニューロンをソフトウェアで模したものの構成部品。重みやバイアスを持ち、次のノードとはエッジで

接続される

• エッジ：ニューロンをソフトウェアで模したものの構成部品。ノードと次のノードの接続を表す

• 重み／バイアス：ノードが持つ属性で、次のノードへ渡す信号の値を計算する際に使われる

• 活性化関数：各ノードで計算された値を基に、次のノードへ伝えられる値を決定する関数

• 学習：ノードが持つ重みやバイアスを微調整して、ニューラルネットワークが適切な出力を得られるようにする

過程

• 教師あり学習：あるデータ（入力）に対応する正解となるデータを用いることで、入力から正解を推測できる

ように重みとバイアスを決定していく過程

　次に機械学習とPythonの関係について考えてみましょう。
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機械学習とPython

　ここで考えることが一つあります。それは機械学習やニューラルネットワークを行う際には、非常に多くの変数

を取り扱うことになりがちなことです。例えば、先ほどの例では、入力層の 1つのノードから隠れ層のノードへの

出力を決める際に 5つ（次の層のノード数）の重みと 1つのバイアス（と活性化関数）を使用していました（以

下に図を再掲します）。

　　　　 入力層の 1つのノードから隠れ層に渡す値を計算するには 5つの重みと 1つのバイアスが必要

　入力層には 4つのノードがあるので、入力層から隠れ層へ伝えられる値を計算するだけでも、重みが 20個とバ

イアスが 5個必要だということです。ちなみに、隠れ層から出力層への出力には重みが 5個、バイアスが 1個必

要になります。つまり、このシンプルなニューラルネットワークですら、合計で 30個を超えるパラメーターを取り

扱う必要があります。

　つまり、ニューラルネットワークを作成する際には、入力されるデータ、ノードが持つ重みとバイアス、それら

を基にした計算処理、そうしたことを簡便にプログラムコードとして表現できる必要があります。少しだけ詳しく

説明すれば、複数のデータを一括して扱える多次元配列とそれを扱う演算があると便利です。入力や重み、バイ

アスなどを配列にまとめて格納し、それらを（実際には多数の変数が含まれているとしても）単一の変数のように

扱えるのが理想的です。

　今述べたようなことが可能ならば、上の図は次のように簡便に記述できるかもしれません（これは仮想的な書き

方で、実際にこう書けるとは限らないことに注意してください）。
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  　　多次元配列に入力、重み、バイアスをまとめることで簡便な記述が可能

　そして、まさにそうしたライブラリがあったことから、Pythonはこの分野においてよく使われるようになりまし

た。特に有名なのは、NumPyです。これは多次元配列とその演算を高速に処理できるライブラリであり、NumPy

をベースとしたライブラリやフレームワークが現在では多数存在しています。また、コードとそれに付随するドキュ

メントを効果的に記述できるソフトウェアが登場して、反復的なコード記述と実行を効率的に行えるようになった

ことも、こうした分野におけるPythonの爆発的な広まりを後押ししたといえます。

　このようなライブラリやアプリとしては、例えば次のようなものが挙げられます。

• NumPy：科学計算パッケージ。多次元配列を直観的かつ高速に操作可能

• SciPy：NumPyをベースとした広範な科学計算を行うための Pythonモジュール

• pandas：データ解析／操作を行うためのライブラリ

• matplotlib：印刷品質のグラフや図を描画するためのライブラリ

• scikit-learn：Python用の機械学習ライブラリ

https://numpy.org
https://numpy.org
https://scipy.org/scipylib/
https://pandas.pydata.org
https://matplotlib.org
https://scikit-learn.org/stable/
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• Tensorflow：Googleが開発した機械学習プラットフォーム

• PyTorch：Facebookが開発した機械学習フレームワーク

• Jupyter Notebook／ JupyterLab：実行可能なコードを含んだドキュメントを作成可能なWebアプリケー

ション

　これら以外にも、機械学習やディープラーニングに利用できるさまざまなライブラリやフレームワークが Python

にはあります。機械学習に関わる多くの人が Pythonに集まったことから、そのために使えるさまざまなソフトウェ

アが作り出され、さらに人を呼び寄せることになり、機械学習のエコシステム（生態系）ができあがったといえま

す。もちろん、他のプログラミング言語を使っても機械学習を学んだり、それを実地に活用したりは可能ですが、

「これからやってみよう」というスタート地点としては、多くの人が活発に活動をしているPythonはよい選択肢と

いえます。

　本連載では、Pythonをプログラミング言語として、機械学習フレームワークとしては主にPyTorchを使います。

また、各回で作成したプログラムは Googleがホストしている Jupyter Notebook環境であるGoogle 

Colaboratory（以下、Google Colab）に掲載する予定です。

　なお、本連載ではGoogle Colabの使い方を詳細に説明することはしません。基本的な使い方については「機

械学習＆ディープラーニング入門（作業環境準備編）」の「Lesson 2　Google Colaboratory（Jupyter 

Notebook）の準備と、ノートブックの作成」を参考にしてください。Google Colabを使うにはGoogleアカウ

ントが必須なことには注意が必要です。

　また、Pythonコードの構文についても詳しくは説明しません。ざっくりとした説明はしますが、具体的な構文

で分からないところがあるときには、「Python入門」の該当する回を参考にしてください。

　以下では、Google Colabでノートブックの新規作成とコードの入力／実行までを簡単に見ておきましょう。

https://www.tensorflow.org
https://pytorch.org
https://jupyter.org
https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb?hl=ja
https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb?hl=ja
https://www.atmarkit.co.jp/ait/subtop/features/di/deeplearningenv_index.html
https://www.atmarkit.co.jp/ait/subtop/features/di/deeplearningenv_index.html
https://www.atmarkit.co.jp/ait/articles/1812/10/news145.html
https://www.atmarkit.co.jp/ait/articles/1812/10/news145.html
https://www.atmarkit.co.jp/ait/subtop/features/di/pybasic_index.html
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Google Colabの使い方

　まずはGoogle Colabのページを開き、Googleアカウントでログインしていなければログインしてください。

Google Colabへのログイン

　初めてログインをすると、上の画面でログイン済みになっているページが表示されます。

Google Colabにログインをした後の画面

　ここで［ファイル］メニューにある［ノートブックを新規作成］を選択すると、新しい「ノートブック」が作成さ

れます。

https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb?hl=ja
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 　　　ノートブックの新規作成

　あるいは、Google Colabで既にノートブックを作ったことがあるのであれば、「Google Colab」などを検索

語として検索して、表示されたリンクをクリックすると、次のようにどのノートブックを使用するかを問い合わせる

ダイアログが表示されるかもしれません。このときには、使用するノートブックをクリックするか、下にある［ノー

トブックを新規作成］をクリックしてください。

ノートブックの選択画面

https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb?hl=ja#recent=true
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　ノートブックには、Pythonのプログラムコードと、それに関連するドキュメントやメモを書き入れられるように

なっています（コードを書く「セル」と、ドキュメントを書く「セル」があります）。ノートブックを新規作成すると、

最初にコードを入力するセルが 1つだけ表示されます。

作成されたノートブック

　書いたコードを実行するには、セルの左端にある［セルを実行］ボタンをクリックします。試しにここでは以下

のコードを入力してみましょう。

import sys

print(sys.version)

Google Colabで実行されている Pythonのバージョンを調べる

　セルに上記のコードを入力して、［セルを実行］ボタンをクリックすると、次のようにその実行結果が表示されま

す。［Ctrl］＋［Enter］キーを押すと、それまで入力をしていたセルのコードが実行されるので、キーボード派の

方はそちらの方法を選択するのもありでしょう。
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セルにコードを入力

▼

［セルを実行］ボタンをクリック

▼

実行結果が表示される

実行結果

　このことから、Google Colabで実行されているPythonのバージョンは3.6.9であることが分かりました。コー

ドを入力するセルを追加するには、上にある［＋ コード］ボタンをクリックするか、セルの下端の真ん中当たりで

マウスをホバーさせるとポップアップ表示される［＋ コード］ボタンをクリックするかします（キーボードショート

カットもあるので、キーボード派の方はそちらを使うのが簡単です）。

セルの新規作成
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　コードを入力しては実行し、次のコードを入力しては実行し、……、と対話的にプログラムを実行しながら（つ

まり、個々のステップの動作を確認しながら）、一つのドキュメントとしてプログラムを構築していけるのが、Google 

Colabや Jupyter Notebook／ JupyterLabのよいところです。エラーが出たら、そのコードをその場で修正し

て、再実行といったことも簡単に行えます。

　Google Colabで新規にノートブックを作成して、セルにコードを入力し、それを実行して、次のセルを追加す

るところまでが分かれば、取りあえずは十分です。Google Colabの便利な使い方については、必要に応じて、今

後の回で取り上げる予定です。

　少々長くなったので、今回はここまでとしましょう。次回は、あやめの特徴を記したデータを入力すると、その

種類を推測するニューラルネットワークを実際に作成しながら、ニューラルネットワークやディープラーニングによ

く出てくる用語や概念について見ていきます。
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　前回は人工知能、機械学習、ディープラーニングなどの基本的な考え方、Google Colaboratory（以下、Google 

Colab）の基本的な使い方を見ました。今回から数回に分けて、あやめの品種を分類するニューラルネットワーク

を作りながら、その作成の大まかな流れと、コードの詳細について見ていきましょう。

　今回は、ニューラルネットワークを作成していく大まかな手順を紹介します。その途中では、少し難解な用語が

出てくるかもしれません。しかし、それらを全て今の段階で理解しなくてもかまいません。コードの詳細な説明は

次回以降に行うこととして、まずは「こんな感じで作るんだ」というのを感じてくれれば十分です。

ニューラルネットワーク作成の手順

　今回は前回に言及した「がく片の長さと幅、花弁の長さと幅からあやめの品種を推測する」ニューラルネット

ワークを作成してみます。ここで使用するのは、いわゆる「教師あり学習」と呼ばれる方法です。

   　　あやめの花の構造（前回の再掲）

　その全体像は前回にも述べた通り、以下のようなものでした。

Hello Deep Learning：
ニューラルネットワークの作成手順 
あやめの品種を推測するニューラルネットワークを作りながら、データセットの準備、ニューラ
ルネットワークの定義、学習とテストまでの手順を駆け足で見てみましょう。

（2020年 04月 03日）
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今回作成するニューラルネットワーク

　そして、このニューラルネットワークの作成は、次のような手順で進めます。

• データセットの準備と整形

• ニューラルネットワークの定義

• 学習（訓練）と精度の検証

　以下ではまずこの手順について簡単にまとめておきましょう。
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データセットの準備と整形               
　「データセット」とは、大量のデータが一定のフォーマットで並べられたものと理解すればよいでしょう。今回の

例なら、あやめの特徴（がく片の長さと幅、花弁の長さと幅の 4つの数値）と、その品種が並んだものです（こ

の後で取り扱うデータセットでは、以下の図とは少々異なる形式になっていますが、実質的にはこれと同様です）。

　　　　  　データセット

　データセットに含まれる大量のデータは一般に、幾つかに分割して使われます。1つはまさに学習を行うための

入力データとして。また、学習が終わったニューラルネットワークの性能を試すためのデータとして使われるもの

もあります。今回は触れませんが、学習のやり方を調整するために使うデータへと分割する場合もあります（その

場合は、データセットは 3つに分割されることになります）。

データセットは分割して使われる
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　また、データセットに含まれるデータを、これから使用するPythonのフレームワーク（ライブラリ）である

PyTorchで扱えるように、少し加工する必要もあることにも注意してください。

ニューラルネットワークの定義             
　その次にニューラルネットワークを表すクラスを定義します。今回は既に名前が挙がっていますが、PyTorchと

呼ばれるディープラーニング用フレームワークを使用します（Google Colab環境には既にインストール済みです）。

　このときには、プログラミング言語としてPythonを用いて、上で示した構成のニューラルネットワークがどんな

ものかをコードとして記述していきます。といっても、PyTorchの力を借りることで、前回に述べた「重み」や「バ

イアス」といった事柄については、プログラマーがあまり気にしなくても済むようになっています（それでも、そう

した点まである程度理解できるようになることを本連載では目的としているので、ゆくゆくは実際にそうした部分ま

で踏み込んでみていくことになるでしょう）。

学習と評価                 
　次にくるのが学習です。この段階では、ここまでの 2つの手順で用意したデータセットとニューラルネットワー

クを使って、実際にあやめの特徴を記したデータを入力すると、その品種を推測できるようにしていきます（以下

の図では計算結果が浮動小数点数値になっています。そのため、これを整数値に変換する作業が必要になること

が予測できます）。

  学習によってニューラルネットワークはおおよそ正しい結果を計算できるようになる
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　この後では、学習前にニューラルネットワークが出力した値（推測結果）と、学習後のニューラルネットワーク

が出力した結果についても見てみることにします。そうすることで、「確かにニューラルネットワークが学習して、お

およそ正しい結果を出せるようになった」と実感できるはずです。

　これでおおよその手順についての説明はおしまいです、以下では実際にコードを見ながら、ニューラルネットワー

クを作成していくことにしましょう。

　それでは、前回に紹介した方法でGoogle Colabのページを開いて、ノートブックを新規に作成しましょう（本

稿のコードはここで公開しているので、必要に応じて参照してください）。

データセットの準備と整形

　今回の例となるあやめの品種を推測するニューラルネットワークを作成するのに必要なデータセットは、前回に

名前を挙げた scikit-learnという機械学習フレームワークに含まれています。そして、このフレームワークは

Google Colabの実行環境に事前にインストールされています。そこで、ここではこれを利用して、データセット

を読み込むことにしましょう。

　ここでは次の作業を行います。

1. あやめのデータセットの読み込み（sklearn.datasets.load_iris関数を使用）

2. データセットの分割（sklearn.model_selection.train_test_split関数を使用）

3. データの整形（PyTorchのユーティリティー関数を使用）

　本稿の冒頭でも述べたように、読み込んだデータセットはニューラルネットワークの学習用とその評価（テスト）

用に分割する必要があることも忘れないでください。そして、最後にそれらを今回使用するフレームワークである

PyTorchで使えるように少々の整形（データ型の変換）を行います。では、上の手順に従ってコードを書いてい

くことにしましょう。

あやめのデータセットの読み込み             
　データセットを読み込むには scikit-learnが提供する sklearn.datasetsモジュールから load_iris関数をイン

ポートして、実行するだけです。実際のコードを以下に示します。

from sklearn.datasets import load_iris

iris = load_iris()

あやめのデータセットを読み込むコード

https://colab.research.google.com/drive/1lLJY6s1aj052jvVlM2cATz1wVyiunQdO
https://scikit-learn.org/stable/
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　このコードを書いて、セルを実行してください。その結果を以下に示します（何も出力はありません）。

   実行結果

　これだけであやめのデータセットの読み込みは完了です。手順に従うと次はデータセットの分割です。が、その

前に少しだけ、このデータセットについて説明をしておきます。詳しい説明は次回に行うので、「このデータセット

はこんな構造になっているんだ」ということだけを把握しておきましょう。これを知らないことには、以下でいった

い何をしているのか分からなくなるかもしれません。

　このデータセットには次のような属性（インスタンス変数）があります。

• data属性：個々のあやめのデータを 3品種 ×50個含んだNumPy配列。1つのデータは「がく片の長さ」「が

く片の幅」「花弁の長さ」「花弁の幅」の 4つの浮動小数点数値で構成され、それが合計で 150個並んだ「配

列の配列」。

• feature_names属性：上で述べたデータの説明。1つのデータが上で述べた順で並んでいることを説明した

文字列を含むリスト

• target属性：data属性の配列の同じインデックス位置にあるNumPy配列（がく片／花弁の長さ／幅を表す

4つの数値を要素とする配列）が何の品種であるかを示す「0」「1」「2」の整数値のいずれか

• target_names属性：target属性の各整数値があやめのどの品種であるかを説明する文字列を含むNumPy

配列（「0」は「setosa」という品種に、「1」は「virsicolor」という品種に、「2」は「verginica」という品

種に対応しています）

　なお、ここでいう「NumPy配列」とは、NumPyが提供するデータ型で、Pythonのリストと似た使い勝手を

持ちながら、多次元配列を効率的に扱えるようにしたものです。scikit-learnはNumPyをベースに作られた機械

学習フレームワークであり、load_iris関数により読み込まれたデータセットは、NumPyにネイティブなデータ型

にまとめられているということです。そのため、後からこれをPyTorchで扱えるように変換します。

　その一方で、機械学習やディープラーニングの世界では、配列（一定の形式で複数のデータを並べたもの）の

ことを「テンソル」と呼ぶことがよくあります。例えば、data属性は「2次元（階数が 2）のテンソル」などと呼

びます。この後は配列や多次元配列と同じ意味で「テンソル」という言葉も出てくるので覚えておいてください。

　先ほどの図に上記の属性を書き加えたものを以下に示します。

https://numpy.org
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データセットと属性の関係

　学習と評価で実際に使うデータは、data属性と target属性に格納されているということです（feature_names

属性と target_names属性は 2つの属性を説明するためのもので、データセットを人が調べるときや、画面に何

らかのデータを表示するときに使用します）。iris.data属性に格納されているデータ（とそこから分割されるデー

タ）はニューラルネットワークに実際に入力されるデータ（入力データ）であり、iris.target属性はニューラルネッ

トワークが iris.data属性に格納されている値を基に計算（推測）した結果がどんな値になるべきかを示すデータ

（正解ラベル、教師データ）です。

　ここで注意しておきたいのは、上の図から分かる通り、data属性には品種ごとにデータがまとめて格納されて

いる点です（後でデータセットを分割するときには、これらがバラバラになるようにシャッフルします）。

　せっかくなので、データを幾つか表示してみましょう。ここでは iris.data属性と iris.target属性の値を zip関

数でひとまとめにして、enumerate関数でインデックスとその内容が得られるようなコードを書いています（イン

デックスは先頭の 5個のデータだけを表示するために使用しています）。

for idx, item in enumerate(zip(iris.data, iris.target)):

    if idx == 5:

        break

    print('data:', item[0], ', target:', item[1])

先頭 5つの要素を表示

　実行結果を以下に示します。
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 　　 実行結果

　すると、「data:」に続けて角かっこ「[]」に囲まれた 4つの数値（入力データ）と、「target:」に続けて 4つの

数値に対応する整数値（正解ラベル）が表示されました。先ほども述べたように、iris.data属性には品種ごとに

50個のデータが順番に並べられているので、「target」の値は全て「setosa」という品種を表す「0」だけになっ

ています。

　データセットのおおまかな内容が分かったところで、このデータセットを分割しましょう。

データセットの分割                
　データセットの分割と聞くと難しく感じるかもしれませんが、今回に限っては scikit-learnが提供する関数

（sklearn.model_selectionモジュールの train_test_split関数）を使うだけです。実際のコードを以下に示しま

しょう。ここでは分割前のデータ数と、分割後のデータ数も表示するようにしてあります。

from sklearn.model_selection import train_test_split

print('length of iris.data:', len(iris.data))  # iris.dataのデータ数

print('length of iris.target:', len(iris.target))  # iris.targetのデータ数

# iris.dataと iris.targetに含まれるデータをシャッフルして分割

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(iris.data, iris.target)

print('length of X_train:', len(X_train))

print('length of y_train:', len(y_train))

print('length of X_test:', len(X_test))

print('length of y_test:', len(y_test))

データセットの分割
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　このコードでは、sklearn.model_selectionモジュールから train_test_split関数をインポートした後で、読

み込んだデータセット（iris.data属性と iris.target属性）の要素数を表示し、次にインポートした train_test_

split関数でそれらを分割して、分割後のデータセットの要素数を表示しています。

　気を付けなければいけないのは、学習時にニューラルネットワークに入力されるデータ（iris.data属性）と、そ

の計算結果との比較に使われるデータ（iris.target属性）が別々になっている点です。そのため、上の「train_

test_split(iris.data, iris.target)」という呼び出しでは、両者を渡しています（こうすることで、以下で述べるシャッ

フルが行われた際に、分割後の配列において入力データと正解ラベルの対応関係が維持されます）。

　もう一つ、コメント中に「シャッフル」とありますが、これは元の 2つのデータセットの要素をランダムに並べ替

えることを意味しています。既に述べたように、このデータセットには 3種類のあやめの品種ごとに 50個のデー

タ（合計で 150個のデータ）が並べられています。このまま頭から順番に分割してしまうと、分割後のデータに

偏りが発生してしまうので、ここではデータセットをシャッフルして、分割後のデータセットに 3品種のデータがだ

いたい同じくらいの割合で含まれるようにしているのです。

　この関数呼び出しを行うと、変数 X_trainとX_testには iris.data属性の 150個のデータを分割したものが、

変数 y_trainと y_testには iris.target属性の 150個のデータを分割したものが代入されます。

　上記コードを実行した結果を以下に示します。

実行結果
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　この結果から分かる通り、150個のデータが学習用に 112個のデータ（元のデータセットの 75％）、テスト用

に 38個のデータ（元のデータセットの 25％）へと分割されました。

　分割後のデータを幾つか見てみましょう。

for idx, item in enumerate(zip(X_train, y_train)):

    if idx == 5:

        break

    print('data:', item[0], ', target:', item[1])

シャッフルして分割された後のデータセットの先頭 5要素を表示

　これを実行した結果を以下に示します（分割時にデータはシャッフルされるので、読者が実際にこのコードを試

すと、これとは異なる出力が得られるでしょう）。

 　　　実行結果

　今度はがく片と花弁の長さや幅もバラバラで、それらに対応するあやめの種類も異なるものが表示されました。
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データの整形                 
　データセットの準備の最後に、分割後のデータセットを今回使用するフレームワークであるPyTorchで使える

ように少しデータ型の変換を行います。読み込んだデータは scikit-learnが提供するものでした。scikit-learnは

NumPyと呼ばれる科学計算用を高速かつ簡便に行うためのパッケージをベースに作られていて、先ほども述べた

ように、あやめの特徴を記したデータは「NumPy配列」と呼ばれるデータ構造に格納されています。そこで、こ

れらをPyTorchで扱えるように変換する必要があるのです。

　実際のコードを以下に示します。

import torch

X_train = torch.from_numpy(X_train).float()

y_train = torch.tensor([[float(x)] for x in y_train])

X_test = torch.from_numpy(X_test).float()

y_test = torch.tensor([[float(x)] for x in y_test])

データ型の変換

　このコードではまず、import文で torchパッケージをインポートしています。このパッケージは、PyTorchが

提供する多次元配列「テンソル」や、それを扱うための演算子、各種のユーティリティー関数などを定義したもの

です。これをインポートすることで、NumPy配列からPyTorchのテンソルを作成する from_numpy関数や、リ

ストや数値などのPythonオブジェクトからPyTorchのテンソルを作成するのに使える tensor関数などを利用で

きるようになります。

　実際、その下のコードではこれらを使って、torch.from_numpy関数を使ってNumPy配列からPyTorchの

テンソルを作成したり、torch.tensor関数を使ってPyTorchのテンソルを作成したりしています。これらのコード

の詳しい説明も次回以降に行うことにしましょう。ここでは、「NumPy配列をPyTorchで使えるように変換して

いる」ことだけを覚えておけば十分です。

　なお、実際にどのようなフォーマットのデータに整形するかは、自分が作成するニューラルネットワークの仕様

や、学習やその精度評価で使用する損失関数、最適化アルゴリズム などとの兼ね合いになるので、常に上のよう

な変換を行うとは限りません。

　このコードは特に画面に何かを表示したりはしませんが、忘れずに実行しておいてください。データセットの準

備はこれで完了です。次にニューラルネットワークの定義に移りましょう。
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ニューラルネットワークの定義

　ここでは PyTorchが提供するフレームワークの機能を利用して、ニューラルネットワークを表すクラスを定義し

ていきます。その前に、ここで作成するニューラルネットワークについて思い出しておきましょう。

今回作成するニューラルネットワーク（再掲）

　ここでは全部で 3つの層で構成されるニューラルネットワークを作成するのでした。

• 入力層：ノードは 4つ（がく片／花弁の長さ／幅を受け取ります）、出力は 5つ

• 隠れ層：ノードは 5つ（入力層からの出力を各ノードが受け取ります）、出力は 1つ

• 出力層：ノードは 1つ（隠れ層からの出力を受け取り、それをそのまま出力します）

　ある層のノードが次の層の全てのノードと接続されるようなニューラルネットワークをここでは作成します。この

ようなニューラルネットワークは PyTorchでは Linearクラス（torch.nn.Linearクラス）を使うことで簡潔に記

述できます。

　実際のコードを以下に示します。コードを入力したら、実行しておきましょう。
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from torch import nn

INPUT_FEATURES = 4

HIDDEN = 5

OUTPUT_FEATURES = 1

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.fc1 = nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

        self.fc2 = nn.Linear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

ニューラルネットワークを表すクラス

　まず、PyTorchが提供する torch.nnモジュールをインポートしています（「nn」は「neural network」の頭字語

でしょう）。PyTorchでは torch.nnモジュールでニューラルネットワークの基底クラスとなるModuleクラスを定義

しています（下のクラス定義を見ると、torch.nn.Moduleクラスを基底クラスとしていることが分かりますね）。

　その下の 3行では、先ほど述べた入力層のノード数（INPUT_FEATURES）、隠れ層のノード数（HIDDEN）、

出力の数（OUTPUT_FEATURES）を変数に代入しています。最後のNetクラスの定義が、ここで使用する

ニューラルネットワークを記述したものです。

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        # ……省略……

    def forward(self, x):

        # ……省略……

Netクラスは torch.nn.Moduleクラスを継承する
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　Netクラスは nn.Moduleクラス（torch.nn.Moduleクラス）を基底クラスとすることで、PyTorchが提供す

るニューラルネットワーク（PyTorchでは「ニューラルネットワークモジュール」と呼んでいます）の全ての機能

を継承するようになっています（つまり、これだけでニューラルネットワークの基本機能を備えるということです）。

そして、__init__と forwardの 2つのメソッドを定義しています。

　__init__メソッドでは、最初に基底クラスの __init__メソッドを呼び出して、その初期化を行っています（詳

細な説明は省きますが、Python 2だと「super(Net, self).__init__()」と書く必要がありますが、ここでは Python 

3を対象としているので、このようなシンプルな書き方をしています）。その後に、2つのインスタンス変数 self.fc1

と self.fc2に、先ほど述べた Linearクラスのインスタンスを代入しています。

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.fc1 = nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)  # 入力層（入力：4、出力：5）

        self.fc2 = nn.Linear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)  # 隠れ層（入力：5、出力：1）

    def forward(self, x):

        # ……省略……

__init__メソッド

　Linearクラスのインスタンスを生成する際には、そのインスタンスが表す層（ここでは入力層と隠れ層に相当す

るインスタンスを生成しています。出力層については後述）への入力の数と、その層から次の層への出力の数を指

定します。インスタンス変数 self.fc1へ代入する Linearクラスのインスタンスの生成では「self.fc1 = nn.

Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)」のようにして、入力は INPUT_FEATURES（4）、出力はHIDDEN

（5）を渡しているので、これが入力層を表すインスタンスということです。インスタンス変数 self.fc2についても

同様です。

　ここで「self.fc3というインスタンス変数に出力層を表す Linearクラスのオブジェクトを代入する必要はない

の？」と思う方もいらっしゃるかもしれません。が、ここでは隠れ層からの出力をそのまま外部への出力としてしま

うことにしているので、出力層に対応するインスタンスは作成していません。

　注意してほしいのは、__init__メソッドで行っているのは「ニューラルネットワークを構成する層の定義」だけ

であることです。
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　__init__メソッドで定義した層が実際にどのようにつながっているか（ニューラルネットワークがどのように計算

を連ねていくか）は forwardメソッドで定めています。forwardメソッドは入力 x（あやめの特徴を示す 4つの

データ）を受け取り、それを self.fc1で処理して、その結果をに torch.sigmoid関数に通した結果を今度は self.

fc2メソッドで処理し、その結果を戻り値（ニューラルネットワークの計算結果）としています（ここで「self.fc1

と self.fc2は Linearクラスのインスタンスなのに、メソッドのように呼び出している」ことに気付くかもしれませ

ん。が、PyTorchではこのような書き方ができるようになっています。詳しくは後続の回で説明します）。

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        # ……省略……

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)  # 入力データ→入力層

        x = torch.sigmoid(x)  # 入力層→活性化関数

        x = self.fc2(x)  # 活性化関数→隠れ層→出力

        return x

forwardメソッド

　ここで出てきた「torch.sigmoid関数」が、前回にも出てきた「活性化関数」と呼ばれるものです。ここでは、

ソフトウェアにおけるニューラルネットワークの世界では、活性化関数は「ある層で処理した結果を、別の層へ渡

すときにさらに変換を加える」ものだと思っておいてください。

　いろいろと分からないことを積み残したままかもしれませんが、今回はあくまでもニューラルネットワークを作っ

て学習とテストをするまでをザッと見ることが目的なので、そこはあまり気にしないようにしましょう。ともかく、__

init__メソッドと forwardメソッドで上のようなコードを書いたことで、「入力データ→入力層→活性化関数→隠

れ層→（出力層→）出力」という流れが書けたことになります。

　ここで実際の学習に向かう前に、ちょっとこのクラスを使ってみましょう。

net = Net()  # ニューラルネットワークのインスタンスを生成

outputs = net(X_train[0:3])  # 訓練データの先頭から 3個の要素を入力

print(outputs)

for idx in range(3):

    print('output:', outputs[idx], ', label:', y_train[idx])

ニューラルネットワークを使ってみる



34 →目次に戻る

　このコードでは最初にNetクラスのインスタンスを生成し、次に先ほど分割したデータのうち、X_trainの先頭

から 3つをニューラルネットワークに入力しています。その結果を変数 outputsに受け取ったら、それをまずは表

示して、次にそれらの値と、対応する正解ラベル（変数 y_train）とを比較表示しています。

　実際に実行した結果を以下に示します（読者がこのコードを試した場合、以下とは具体的な数値は異なるもの

が得られるでしょう）。

　　  実行結果

　最初の出力からは、このニューラルネットワークは、「計算結果を唯一の要素とする配列」を要素とする配列（テ

ンソル）になっていることが分かります（3つのデータを入力したので、出力結果である配列の要素数も 3です）。

そして、その次の出力を見ると、学習をする前のニューラルネットワークが計算した値が正解ラベルの値とはかけ

離れたものになっていることも分かります。今から行う「学習」とは、この計算結果を右側の正解ラベルの値へと

近づけていく過程に他なりません。

学習（訓練）と精度の検証

　前回も述べたように、今から行う「学習」では、上で見たような形でニューラルネットワークにデータを入力し、

それらから得られる計算結果（推測結果）と正解ラベルとを比較しながら、ニューラルネットワークが内部で持っ

ている重みやバイアスを更新していきます。

　このときには「損失関数」と呼ばれる関数を用いて、計算結果と正解ラベルとの誤差を比べたり、それらを基に

「最適化」と呼ばれる処理を行いながら、重みやバイアスを調整したりしていきます。これらの要素については後

続の回で詳しく説明するものとします。ここでは PyTorchを使って学習を行う典型的な（ただし、一般的なもの

よりもシンプルな）コードを紹介します。
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　学習の手順はだいたい次のようなものです。

1. ニューラルネットワークにX_trainに格納したデータを入力する（112個）

2. 損失関数を用いて、計算結果と正解ラベルとの誤差を計算する（計算結果は損失 と呼ばれる）

3. 誤差逆伝播（バックプロパゲーション）や最適化と呼ばれる処理によって重みやバイアスを更新する

4. 上記の処理を事前に定めた回数だけ繰り返す

　この手順を実際のコードとして表現したものが以下です。

net = Net()  # ニューラルネットワークのインスタンスを生成

criterion = nn.MSELoss()  # 損失関数

optimizer = torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.003)  # 最適化アルゴリズム

EPOCHS = 2000  # 上と同じことを 2000回繰り返す

for epoch in range(EPOCHS):

    optimizer.zero_grad()  # 重みとバイアスの更新で内部的に使用するデータをリセット

    outputs = net(X_train)  # 手順 1：ニューラルネットワークにデータを入力

    loss = criterion(outputs, y_train)  # 手順 2：正解ラベルとの比較

    loss.backward()  # 手順 3-1：誤差逆伝播

    optimizer.step()  # 手順 3-2：重みとバイアスの更新

    

    if epoch % 100 == 99:  # 100回繰り返すたびに損失を表示

        print(f'epoch: {epoch+1:4}, loss: {loss.data}')

print('training finished')

学習を行うコード

　コードには上記手順に対応する箇所にその旨のコメントを記しています。手順 1の前に「重みとバイアスの更新

で内部的に使用するデータをリセット」していますが、これはそういう作法だと考えておいてください。また、繰り

返しを 100回行うたびに、その時点で計算結果と正解ラベルとの誤差がどのくらいになったか（損失：loss.data）

を表示するようにもしてあります。簡単には、「誤差」がゼロに近いほど、計算結果と正解ラベルの差が少ないと

考えられます。つまり、ここでの学習とは誤差がゼロに近いものになるように、重みやバイアスを更新していくとい

うことでもあります。
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　実際に試してみた結果を以下に示します。

実行結果

　損失が徐々に減少していることが分かるでしょうか。最終的には損失が 0.07程度になりました。100回の学習

を行った時点の損失が 0.6を越えていたことを考えるとずいぶんと推測結果と正解ラベルの値が近づいたことが

分かります（この数値が意味するところについては、次回以降に説明をします）。

　実際に、（最後に学習を行ったときの）計算結果を最初から5つ、対応する正解ラベルと共に表示してみましょう。



37 →目次に戻る

for idx, item in enumerate(zip(outputs, y_train)):

    if idx == 5:

        break

    print(item[0].data, '<--->', item[1])

学習後の計算結果と正解ラベルの比較

　このコードを実行した結果は次の通りです（読者が上のコードを実際に試したときには、これとは異なる結果に

なるでしょう）。

  実行結果

　どうでしょう。学習前にニューラルネットワークが算出した結果と比べると、かなり近しい値が得られているよう

です。ただし、ここで欲しいのは 0、1、2のいずれかの整数値です。上の結果を見るに、小数点以下 1桁目で四

捨五入をするといい感じに整数値が得られそうです。というわけで、ここでは計算結果を含んだ配列の各要素に

0.5を加算したものを整数型に変換するコードを書いてみましょう。

predict = (outputs + 0.5).int()

for idx, item in enumerate(zip(predict, y_train)):

    if idx == 5:

        break

    print('output:', item[0], ', label:', item[1])

浮動小数点数値の計算結果を整数値に変換するコード

　「outputs + 0.5」という部分を見て「へ？」と思った方もいるかもしれません。これは、「ouputsの全要素に

0.5を加算する」という処理を行います。NumPyが提供する多次元配列では「配列の各要素に加算／減算する」

ような処理をこのように分かりやすく記述できるようになっています（この機能をNumPyでは「ブロードキャス

ト」と呼んでいます）。PyTorchのテンソルはNumPyの配列とは異なるものですが、こうした使い方は PyTorch

でも可能です。後は、変換後のデータ（predict）と正解ラベルの先頭から 5つの要素を表示するコードになって

います。
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　実行結果を以下に示します。

　　　　  実行結果

　数値部分にのみ着目すると、どうもいい感じです。最後に、112個の入力データから計算した結果がどれだけ

正解ラベルと一致しているかを確認してみましょう。

compare = predict == y_train

print(compare[0:5])

print(compare.sum())

整数値に変換した計算結果と正解ラベルを比較して、正しい結果が何個あったかを確認

　ここでもコードを見てギョッとする人がいるかもしれません。「predict == y_train」というのは、「predict（変

換後の整数値を格納した配列）と y_train（正解ラベル）の各要素を比較して、それらが等しければ対応するイン

デックス位置の値を Trueに、等しくなければ Falseとする配列を返す」という処理をします。つまり、[True, 

True, True, False, True, ……]のような配列が compareに代入されます。上のコードではその先頭から 5つ

の要素を表示するようにしています。後から示す実行結果で今述べたような配列が得られていることを確認してく

ださい。

　「compare.sum()」というのは、その配列の要素の総和を求める処理です。ただし、Pythonでは Trueは 1

と、Falseは 0と見なされることを思い出してください。よって、「総和を求める」＝「Trueの要素の数を数える」

ということです。

　では、実行結果を示します。
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  　　　実行結果

　どうでしょう。「108」個が正しいことが分かりましたね。112個のうちの108個が正しいので、正解率 は96.4％

といえます。なかなかの精度といってもよいでしょう。取りあえず、ここではこれでニューラルネットワークは完成

したものとしましょう。

　次に、完成したニューラルネットワークの精度を確認します。上で確認したのは、あくまでも「訓練に使用した

データに対する正解率」です。既に述べた通り、訓練に使用していない未知のデータに対しても、このニューラル

ネットワークが適切な値を返せなければ、このニューラルネットワークには意味がありません。そのため、本稿の

冒頭ではデータを訓練データとテストデータに分割したのでした。

　そこで、上と同様な手順で、ニューラルネットワークにテストデータを入力して、その値をテストデータの正解

ラベルと比較してみましょう。

　実際のコードは以下のようになります。

outputs = net(X_test)

predict = (outputs + 0.5).int()

compare = predict == y_test

print(f'correct: {compare.sum()} / {len(predict)}')

for value, label in zip(predict, y_test):

    print('predicted:', iris.target_names[value.item()], '<--->',

        'label:', iris.target_names[int(label.item())])

テストデータを使って、あやめの品種を推測するコード
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　ここでは学習を行うわけではないので、for文によるループで誤差を計算して、重みやバイアスを更新するといっ

た処理は必要ありません。そのため、Netクラスのインスタンスにテストデータを入力し、得られた計算結果を小

数点 1桁目で四捨五入して整数値化したら、それをテストデータ用の正解ラベルと比較するだけです。最後には

全てのデータを出力するコードも書いてあります（最後の行で使っている itemメソッドは、配列の値を取り出すも

のです）。

　実行結果を以下に示します（品種の推測結果と正解ラベルを比較した出力は途中で省略しています）。もちろん、

読者が上のコードを実際に試したときには、これとは異なる結果になるでしょう。

　　　実行結果

　38個（150個の 3/4）のテストデータのうち、38個が正しいということで、100％の正解率となりました（ちょっ

とビックリしました。が、学習に使用したデータでは完璧な推測ができたわけではないことも思い出してください。

つまり、このニューラルネットワークはどんなデータに対しても常に正しく判断できるとは限らないことには注意し

ましょう）。どうやらこのニューラルネットワークは、訓練データ以外のデータが入力されても、それがどんな品種

のあやめなのかをある程度は正しく判断できることが確認できました。

　今回は駆け足で、ニューラルネットワークを作成する手順を眺めてきました。ニューラルネットワークを作成し、

それを学習させ、その精度を評価するまでには、データセットの準備、ニューラルネットワークの定義、学習、評

価というステップを踏みます。今回はその大枠を眺めました。次回は今回の書いたコードを基に、各段階について

少し詳しく見ていくことにしましょう。
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　前回はあやめの品種を推測するニューラルネットワークを作りながら、その手順を駆け足で眺めました。今回か

らは数回にわたって、そのコードを少し詳しく見たり、コードに手を入れたりしながら、ニューラルネットワークな

どについての理解を深めていきましょう。まずデータセットに関連する事柄を取り上げます。

データセットと多次元配列

　前回に見たあやめのデータセットは、scikit-learnが提供するものでした。以下では、このデータセットを少し

詳しく見ながら、データセットとその扱いについて取り上げます。

　あやめのデータセットは次のコードで読み込みました。

from sklearn.datasets import load_iris

iris = load_iris()

あやめのデータセットを読み込むコード

　前回も述べましたが、データセットには一定の形式で複数のデータが格納されています。このうちの、data属

性は「4つの浮動小数点数値を要素とする配列」を要素とする配列（配列の配列）でした。

data属性は「配列の配列」

データセット、多次元配列、多クラス分類
前回のコードを基に、データセットと多次元配列、データセットを分割する意味、出力層に 3
つのノードを持たせた場合のあやめの分類などについて取り上げます。

（2020年 04月 10日）
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　最もシンプルな配列は、その要素が一方向に並べられたものです。

     最もシンプルな 1次元の配列

　その要素にはインデックス（配列内での特定の要素がどこにあるかを示す値）を 1つ指定することでアクセスで

きます。このとき、配列が並んでいる方向のことを「軸」（axis）と呼ぶことがあります。また、軸の数を「次元

数」「階数」などと呼びます。最もシンプルな配列は、軸が 1つで、次元数も 1です。

　これに対して、配列の配列は、1次元の配列がもう 1つの軸に沿って並べられているものと考えられます。すな

わち、配列の配列は軸が 2つある（次元数が 2の）データ構造です。このことから、今述べたような「4つの浮

動小数点数値を要素とする配列」を要素とする配列は、よく「2次元配列」と呼ばれます。数学用語を使って「行

列」とも呼ばれます。

 　　　 2次元配列
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　上の図に示したように、2次元配列では縦軸（軸 0）に沿って行の要素が並べられ、横軸（軸 1）に沿って列

の要素が並べられます。2次元の配列で特定の要素にアクセスするには、インデックスを 1つ、または 2つ指定し

ます。

　1つ指定したときには、配列を要素としている（軸 0に沿って並んでいる外側）配列（行）のインデックスが指

定されたものとして扱われます。つまり、これにより外側の要素の配列となっている配列（今回の例なら、個々の

あやめのデータにアクセスすることになります）。

　インデックスを2つ指定すると、それは配列の要素となっている配列の特定の要素にアクセスすることになります

（今回の例であれば、個々のあやめのデータを構成するがく片の長さ／幅、花弁の長さ／幅のいずれかの要素にア

クセスすることになります）。

　あやめのデータセットでは、そのがく片の長さと幅、花弁の長さと幅の 4つの数値をひとまとめにした配列を要

素とする配列を扱うだけなので、2次元の配列で十分でしたが、画像のようにもともとが 2次元の構造を持つデー

タを大量に含むデータセットでは 3次元の配列が出てくることもあるでしょう（ただし、こうしたデータは画像とい

う 2次元のデータを 1次元のデータに変換して使用することもよくあります）。

　機械学習やニューラルネットワークの世界では、重みやバイアス、入力されるデータ、計算結果の出力など、さ

まざまな場面で変数を大量に使用します。また、実際の計算処理では、行列の操作や演算も頻繁に登場します。

そのため、多数の変数を一括して、高速に処理できる科学計算ライブラリであるNumPyや、それを基に発展し

たさまざまなフレームワークが使われるのは前回にもお話しした通りです。

　また、PyTorchなどのフレームワークでは、配列などのデータ構造のことを「テンソル」と総称することも前回

に紹介した通りです。また、こうしたデータ構造の中でも 1次元配列は「ベクトル」とか「ベクター」と、2次元

配列のことは「行列」などと呼ぶこともよくあります。3次元配列など、次元（階数）が 3を超えるものについて

は特別な名称はなく、「テンソル」と呼ぶのが一般的です。これらの用語にも徐々に慣れていく必要があるでしょう。

　用語に慣れるのと同時に、テンソルの扱いにも慣れていく必要もあります。そこで、PyTorchのテンソルの扱い

を少しだけ見ておきましょう。詳しくは「PyTorchのテンソル＆データ型のチートシート」を参照してください。

https://www.atmarkit.co.jp/ait/articles/2002/13/news006.html
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import torch

X = torch.tensor(iris.data)  # 入力データを PyTorchのテンソルに変換

# Xのサイズを調べる

print(X.size())

print(X.shape)  # NumPyと同様な書き方

print(len(X))  # 外側の配列の要素数（行数）

print(X.dim())  # テンソルの次元数

print(X.ndim)  # NumPyと同様な書き方

# テンソルの要素のデータ型を調べる

print(X.dtype)

# テンソルの要素へのアクセス

print(X[0])  # 先頭行

print(X[0][0])  # 先頭行の先頭要素

print(X[1:3])  # 第 1行と第 2行

print(X[1:3, 1:3])  # 第 1行と第 2行の 1列目と 2列目の要素

print(X[1:3][1:3])  # この書き方は意味が異なる点に注意

テンソルの扱い

　上のコードを実行した結果は次の通りです。
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 　  実行結果

　気を付けてほしいのは、最後の 2行の出力です。どちらも行列のスライスを取得するコードですが、取り出され

方が異なります。「X_train[1:3, 1:3]」は行列の第 1行と第 2行から第 1列と第 2列の要素を取り出すものです。

一方、「X_train[1:3][1:3]」は行列の第 1行と第 2行からなる配列を取り出した上で、その第 1行と第 2行を取

得するものです（インデックスはゼロ始まりなので、実際には第 1行だけが得られます）。その上にある出力と比

較すると、どのようにデータが取り出されているかが分かるでしょう。

　今回は、こうした操作が出てくることはあまりありませんが、後続の回で、必要に応じて紹介していくことにします。
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データセットの分割について

　前回は、読み込んだデータセットを学習と評価（テスト）に使用する目的で 2つに分割しました。

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(iris.data, iris.target)

データセットを分割するコード

　上のコードではデータセットを 2つに分割しています。これは前回も見たように、ニューラルネットワークでモデ

ルの学習を行い、その評価（検証／テスト）を行うためです。しかし、実際に自分でニューラルネットワークを作

成していると分かりますが、学習を行う際には試行錯誤がつきものです。例えば、ニューラルネットワークのノー

ドの数を変更したり、層を増やしたり減らしたり、活性化関数を変更したりということが発生します（こうした要

素を「ハイパーパラメーター」と呼びます）。

　このような調整を行う前には、ある時点で作成した（完成前の）ニューラルネットワークモデルがどの程度の精

度を持っているかを調べる必要があります。精度を調べて、ハイパーパラメーターを調整して、また学習をやり直

して、その精度を評価して……という過程を経ながら、最適なハイパーパラメーターを決定する場合もありますし、

あるいは異なるハイパーパラメーターを使って学習させたニューラルネットワークモデルを幾つか用意して選ぶと

いった場合もあるでしょう。このように、試行錯誤の段階では、訓練データと、暫定的に作成したモデルの精度を

検証するデータの 2つのデータが必要になります（前回は単純に scikit-learnが提供する train_test_split関数

を用いて分割していましたが、実際には訓練データと評価データを分割するにはさまざまな手法があります）。

　学習と評価を繰り返して完成したモデルは学習データと評価データに対してはよい精度で結果を算出できるよ

うになっています。一方、それが本当に汎用的に使えるかどうか（すなわち、未知のデータについてもよい精度で

結果を算出できるかどうか）をテストするためには、今述べた 2つのデータとは独立したデータ（テストデータ）

が必要です。

　こうしたことから、データセットを次の 3つに分割するというのが最近では一般的になっています。

• 訓練データ：ニューラルネットワークでの学習（モデル内の重みやバイアスの更新）に使われる

• 評価データ：学習後のモデルの性能を検証するために使われる

• テストデータ：最終的に完成したモデルが汎用的に使えるかどうかをテストするのに使われる

　前回は学習時のさまざまなパラメーターは決め打ちとして、試行錯誤することなく、ニューラルネットワークの

モデルに学習をさせ、一度の学習でモデルを完成させたので、2つに分割すれば十分でした。
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　2つ（あるいは 3つ）に分割したデータセットは、学習やその後の評価、テストで使われます。データセットの

データをそのまま素直に扱えれば問題はないでしょうが、前回も見たようにフレームワークに合わせたデータ型の

変換が必要になることもあるでしょうし、作成するモデルにうまく適合するようにデータを変換しなければならない

こともあります。そこで、次ページでは、前回に見たニューラルネットワークモデルを少し変更して、データセット

に含まれるデータやモデルの計算結果の扱いや解釈がどう変わるかを見てみます。

変数名について           
　上のコード例では、データセットを分割して、「X_train」「y_test」などの変数に代入していました。こ

こでこれらの変数名について少しだけ話をしておきます。

　数学の世界では、関数とその値をよく「y=f(x)」と表します。これは「f」という関数（function）に「x」

という変数が持つ値を与えると、その結果が「y」になることを意味します。ここで、これから作成するモ

デルを関数として考えると、「入力→関数（モデル）→出力」のようにも書き表せます。このとき入力する

データ（あやめの特徴を示す 4つの値）は前述の「x」に、出力（モデルにより算出されたあやめの種類）

は「y」に相当することはお分かりでしょう。

　このことに合わせて、ここでは学習やテストのときにモデルに入力する値は「X」で、その出力と比較する

正解ラベルは「y」で始まるような名前としています。「X」が小文字ではなく大文字になっているのは、入

力するものがデータセット、つまり『「1個以上の値で構成される配列」を要素とする配列』＝「行列」で

あり、数学では、行列は大文字で表現することからこのような命名方法になっています。

　その後に続く「train」「test」というのは、読んで字のごとく、それが学習（訓練、train）で使われるか、

できたモデルの評価（テスト、test）で使われるかを意味します。これら 2つの要素をアンダースコア「_」

でつなげたものをここでは変数名として使っています。

　もちろん、これ以外の命名法もあるでしょう。例えば、「X_train」ではなく「train_data」としたり、「y_

train」ではなく「train_label」としたりすることが考えられます。こちらの方法でも、変数の値が訓練デー

タであること、訓練に使用する正解ラベルであることが分かります。いずれにせよ、その変数が何のための

データを参照するものかが分かる名前にすることが大事です。

出力層に 3つのノードを持たせて、あやめの分類を行う

　既に述べた通り、データセットに格納されるデータは一定の形式を持っています。ニューラルネットワークにデー

タを入力したときに算出されるデータにも一定の形式があります。前回作成したネットワークでは、入力層が 4つ

のノード、隠れ層が 5つのノード、出力層が 1つのノードを持っていて、ニューラルネットワークモデルに 4つの

データを入力すると、値が 1つ算出されるようになっていました（実際には、2次元配列となっているデータセッ

トをニューラルネットワークモデルに入力すると、「計算結果を唯一の要素とする配列」を要素とする配列が得ら

れていたことも思い出してください）。
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前回作成したニューラルネットワーク（ノードをつなぐエッジは省略）

　ここで、ネットワークを少しだけ変更して、出力層にノードが 3つあるものを考えてみましょう。

今回作成するニューラルネットワーク（ノードをつなぐエッジは省略）

　なぜ出力が3つかというと、推測するあやめの品種が3種類だからです。出力層から各要素の値がTrue／False

（1／ 0）である配列が出力されるとして、例えば setosaであれば [1, 0, 0]と、versicolorであれば [0, 1, 0]と、

virginicaであれば [0, 0, 1]と出力するようにすることで、3種類のあやめを分類できます。
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このニューラルネットワークモデルへの入力と出力の例

　あやめの品種の推測のように、幾つかの種類（クラス）に分類できるデータが多数あるときに、ニューラルネッ

トワークモデルにそれらの種類を推測させることを「多クラス分類」と呼びます（クラスが 3つ以上ある場合。あ

やめの品種は 3つなので、多クラス分類です。2つの種類のどちらであるかを分類することは「2クラス分類」と

いい、多クラス分類とは区別されています）。このときには、上の図に示したように出力層にはクラスの数に合致す

るノードを持たせることがよくあります。

　このモデルでは、あやめの品種（setosa、versicolor、virginica）に対応するそれぞれのノードから 1（に近

い値）が、それ以外のノードからは 0（に近い値）が出力されるように学習を行うことで、あやめの分類を可能に

します。

　ところで、このデータセットの target属性には整数値が格納されていて、それらは次のような意味を持っていま

した。

• 0：対応するデータは setosaである

• 1：対応するデータは versicolorである

• 2：対応するデータは virginicaである

　これらの値（正解ラベル、教師データ）と、ニューラルネットワークモデルの出力（推測結果）の関係を整理

すると次のようになります。
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• setosaのデータが入力された場合：[1, 0, 0]に近い値が出力されればよい（正解ラベルの値は 0）

• versicolorのデータが入力された場合：[0, 1, 0]に近い値が出力されればよい（正解ラベルの値は 1）

• virginicaのデータが入力された場合：[0, 0, 1]に近い値が出力されればよい（正解ラベルの値は 2）

　このとき、正解ラベルは整数値ですが、これは「出力された配列のインデックス」として解釈できます。すると、

理想的な出力が得られたときには、正解ラベルが示すインデックス位置にある要素の値だけが 1（に近い値）とな

ります。逆に、あまりよろしくない値が得られたときには、正解ラベルが示すインデックス位置にある要素の値は

1からは外れた値になります（実際には、Softmax関数を使うことで、配列の要素が 0と 1の間に収まるように

していますが、これについては後述の回で取り上げます）。

  　　ニューラルネットワークモデルの計算結果と正解ラベルの対応

　このことを利用して、例えば versicolorに対応するデータが入力されたら [0, 1, 0]になるべく近い値（[0.04, 

0.9, 0.06]など）が得られるように（正解ラベルの値は 1）、重みやバイアスを更新することが可能です。つまり、

3要素の配列と正解ラベルを比べて、正解ラベルをインデックスとして見たときに、対応するインデックス位置の

値をなるべく大きく、それ以外はなるべく小さくするようなニューラルネットワークモデルにするわけです。

　コードの詳細な説明は割愛しますが、実際にこれを行うコードを以下に示します。

from sklearn.datasets import load_iris

iris = load_iris()

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(iris.data, iris.target)

import torch

X_train = torch.from_numpy(X_train).float()

X_test = torch.from_numpy(X_test).float()

y_train = torch.from_numpy(y_train).long()

y_test = torch.from_numpy(y_test).long()
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from torch import nn

INPUT_FEATURES = 4

HIDDEN = 5

OUTPUT_FEATURES = 3

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.fc1 = nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

        self.fc2 = nn.Linear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

        self.softmax = torch.nn.Softmax(dim=1)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        x = self.fc2(x)

        x = self.softmax(x)  # softmax関数で配列の要素の総和が 1になるように変換

        return x

net = Net()

criterion = nn.CrossEntropyLoss()  # 交差エントロピー損失を求める関数を利用

optimizer = torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.3)

EPOCHS = 2000

for epoch in range(EPOCHS):

    optimizer.zero_grad()

    outputs = net(X_train)

    loss = criterion(outputs, y_train)

    loss.backward()

    optimizer.step()

    

    if epoch % 100 == 99:

        print(f'epoch: {epoch+1:4}, loss: {loss.data}')
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print('training finished')

for idx, item in enumerate(zip(outputs, y_train)):

    if idx == 5:

        break

    print(item[0], item[1])

values, predicted_idx = torch.max(outputs, 1)

print((predicted_idx == y_train).sum())

出力層に 3つのノードを持たせて、あやめの分類を行うニューラルネットワークモデル（正解ラベルを出力層の 3要素の配列に対するイン
デックスとして使用する方法）

　基本的な構造は前回に紹介したものと同様ですが、出力層のノード数が 3になっていることと（強調書体とした

「OUTPUT_FEATURES = 3」行）、これにより出力が 3要素の配列（の配列）となるため、クラスのコードや

学習の仕方を少々変更しているのが大きな変更点です。具体的には、交差エントロピーと呼ばれる手法で、モデ

ルの計算結果と正解ラベルの誤差を求めているところ、出力層で torch.nn.Softmaxクラスを使っているところ、

最後に計算結果からニューラルネットワークがあやめの品種を推測した結果を取り出す部分などがそうですが、こ

れらについては今回は詳しい説明は省略します。

　実行結果を以下に示します。
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　　　　 実行結果

　「training finished」の後にある for文による出力は、計算結果と対応する正解ラベルの組です。少し読みにく

いのですが、3つの浮動小数点数値と、最後にある「tensor(……)」にだけ注目してください。前者がもちろん

ニューラルネットワークによる計算結果（あやめの品種の推測結果）です。このうち、各行の出力の中に、1にか

なり近い値が 1個だけあり、他の値はほぼ 0になっていることに注目してください。

　例えば、最初の行ではインデックス 1の要素だけが、1に近い値（0.9898）になっています。モデルが versicolor

に対応する [0, 1, 0]という値におおよそ近い値を推測したということです。これに対応する右側の正解ラベルは

「tensor(1)」つまり versicolorです。このことから、このデータについてはうまく推測できていることが分かりま

す。他の行の出力についても同様です、といいたいところですが、for文の出力の 4行目では、正解ラベルが

「tensor(1)」になっているにも関わらず、出力を見るとインデックス 2の値が最大になっています。これは推測に

失敗していることを表しています。
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　一番下の行の出力は、112個の訓練データのうち、正しく推測されたものの数の表示です。ここでは 109個が

一致しているので、上のように間違いはあるものの、よい感じに学習できたと思われます（ここではモデルの評価

は省略します）。

　最後に、正しい結果が得られたかを計算するときに行っている「values, predicted_idx = torch.max(outputs, 

1)」という処理についてだけ、簡単に説明をしておきましょう。これは「outputsの各行（3要素の配列）から最

大値とそのインデックスを調べて、それらをタプルにまとめる」という処理を行っています。代入先の変数の values

には最大値を要素とする配列が、predicted_idxにはそのインデックス（0～ 2）を要素とする配列が返されます。

　ここで重要なのは、値そのものではなく、それが 3要素の配列の何番目であったかです。例えば、[0.0084, 

0.9898, 0.0018]ならインデックス 1の要素の値が最大なので、対応する y_trainの要素が 1であれば、推測し

た結果と正解ラベルが等しくなったと考えられます（上の for文の最初の出力）。そこで、ここではインデックスを

格納している predicted_idxだけを用いて、その後の処理を行っています。

　次の「(predicted_idx == y_train).sum()」という処理では、インデックスの値を含む配列と y_trainの各要

素とを比較して、Trueが幾つあったかを数えるだけです（前回にも似たコードを見ました）。こうすることで、モ

デルが推測した値と、正解ラベルの比較をしています。

　今回は前回に紹介したコードや、それを基に少し変更をしたコードを見ながら、データセットや多次元配列の基

本的な考え方、データセットの分割では実際には 3つに分割することがあること、出力層に 3つのノードを持たせ

た場合のあやめの分類について見てきました。最後に紹介したニューラルネットワーククラス（および前回に紹介

したクラス）については、次回に詳しく見ていくことにしましょう。
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　前回はあやめのデータセットをスタート地点として、データセットにまつわるさまざまな話をしました。今回は、

ニューラルネットワーククラス（のインスタンス）が実際にはどんな処理をしているのかを見ながら、全結合層、重

みとバイアスを使った計算の実際などについて見ていきます。

重みとバイアスはどこにある？

　以下では、第 2回に作成したニューラルネットワーククラスを例に、これが一体どんなことをしているのかを簡

単に見ていきましょう。なお、今回のコードはこのリンク先で公開しています。記事を読みながら、実際に実行し

てみるのもよいでしょう。

　念のため、このニューラルネットワークがどんな構造であるかを以下に図示しておきます。

第 2回で作成したニューラルネットワーク

　このときに記述した、データセットを読み込んで、分割するコードと、ニューラルネットワークを表すクラスの

コードを以下に示します（ただし、import文は先頭にまとめて、分割後の要素数を表示するコードなどは削除し

ました）。

ニューラルネットワークの内部では何が行われている？ 
あやめの品種を推測するニューラルネットワーククラスの動作を確認しながら、その内部でどん
な処理が行われているのかを見ていきましょう。

（2020年 04月 21日）
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from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split

import torch

from torch import nn

iris = load_iris()

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(iris.data, iris.target)

X_train = torch.from_numpy(X_train).float()

y_train = torch.tensor([[float(x)] for x in y_train])

X_test = torch.from_numpy(X_test).float()

y_test = torch.tensor([[float(x)] for x in y_test])

INPUT_FEATURES = 4

HIDDEN = 5

OUTPUT_FEATURES = 1

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.fc1 = nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

        self.fc2 = nn.Linear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

データセットを分割するコードと、ニューラルネットワーククラスを定義するコード

　ここでは、このコードを基に、少し手を動かしてコードを試しながら、Netクラスがどんなクラスであるのかを試

してみましょう。
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　第 1回や第 2回では「学習とは、ニューラルネットワークモデルへの入力に対して、適切な推測値を算出でき

るように、重みやバイアスを更新していく過程である」といったことを述べましたが、実際のコードにはそんなもの

は少しも登場していなかったことを疑問に思っていた方もいるでしょう。そこで、まずは実際にそんなものがあるか

を確認してみましょう。

net = Net()

print('weight')

print(net.fc1.weight)

print('bias')

print(net.fc1.bias)

Netクラスのインスタンスのインスタンス変数 fc1が持つ重みとバイアスを表示するコード

　これはNetクラスのインスタンスを生成して、そのインスタンス変数 fc1が持っているweight属性と bias属性

を表示するコードです。インスタンス変数の名前から分かるように、weight属性は fc1（入力層）の重みを、bias

属性はバイアスを表します。

　実際に実行してみると、次のような結果になります。ただし、それぞれの値は fc1に代入される Linearクラス

のインスタンスの初期化時にランダムに決定されるので、読者が同じコードを試しても、その結果は以下とは異な

るものになるでしょう。

　　　 実行結果
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　今述べたことからも想像できますが、上のコードをもう一度実行すれば、重みとバイアスの値はまた別のものに

なります（実行結果は省略）。

　重みとバイアスの初期値がどう決まるかは、Linearクラスのドキュメントに記述があります。

　　　Linearクラスのドキュメント

　一番の下の方にあるweight属性の説明を見ると、何やら難しそうなことが書いてあります。少し説明しましょ

う。ここで、インスタンス変数 fc1に代入される Linearクラスのインスタンスは「nn.Linear(INPUT_

FEATURES, HIDDEN)」のようにして生成していました。この INPUT_FEATURESが上図の「in_features」

に相当します。

　上のコードでは、INPUT_FEATURESの値は「4」なので、kの値は 1/4、その平方根は 1/2です。そして、

上の画像に見られる「U」は「uniform distribution」（一様分布 *1）を意味します。これは、特定の範囲（こ

こでは -1/2～ 1/2）に一様に分布している値からランダムに選ばれたものを使って、重みが初期化されるというこ

とです（これはバイアスも同様です）。そう思って、上の実行結果を見ると、今述べたように -1/2～ 1/2の範囲の

値が並んでいることが分かると思います。
*1　その範囲に含まれる全ての値が、他の値と同じ間隔で並んでいるといった意味です。言い換えると、その範囲にある数値が全て同じ確率
で選択されると考えてもよいでしょう。例えば、サイコロを振ったときに出る目は全て 1/6の確率で選ばれます。よって、サイコロの出目を考
えると、「1～ 6」は一様分布していると考えられます（実際にサイコロを 6回振ったときに全ての値が 1回ずつ出るわけではないことは既に
ご存じの通りです）。これと同様に、上の例では -1/2～ 1/2の範囲の数値が同じ確率でランダムに選択されると考えられます。

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Linear.html#linear
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　なお、重みをどのような値に初期化するかの方法にはいろいろとあります。ただ、0や 1のような一定の値では

なく、何らかのルールに従ったランダムな値に初期化するのが一般的です。また、使用する活性化関数との関係か

ら、相性がよい初期化方法というのもありますが、ここでは詳細な説明は省略します。

　何はともあれ、ニューラルネットワークの層を表すインスタンス変数に重みとバイアスが格納されていることはこ

れで分かりました。これらを使って、ニューラルネットワークのモデルではどんな計算が行われるかを実際に見てみ

ましょう。

重みとバイアスを使った計算の実際

　その前に、このニューラルネットワークの構造について振り返りましょう。以下は入力層から出力層までに、こ

のニューラルネットワークで計算される値の流れを示したものです。特に入力層のノードから隠れ層の最初のノー

ド（y1）へと渡される（伝播される）値に着目して、その計算に必要な「重み」と「バイアス」を書き込んであ

ります。

入力層から隠れ層の先頭のノードへ出力される値を決定する処理

　ここで注目してほしいことは幾つかあります。まず、隣り合う層の全てのノードがエッジ（ノードをつなぐ線）で

接続（結合）されていることです。このような結合のことを「全結合」などと呼びます。
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　また、入力層には 5つのノードがありますが、その x1～ x4は入力変数です。つまりこのニューラルネットワー

クが受け取るがく片の長さ／幅、花弁の長さ／幅はこれらの変数に渡されます。x0は、次の層に伝播される値を

計算するときに使用されるバイアスに対応したものです。この値は通常「1」と考えます（バイアスがある場合）。

この値が「1」ならば、バイアスをw11などの重みと同様に扱おうとしたときに、バイアスの値が常に出力値の計

算に使われるようになります（各層からの出力値を計算する際に重みとバイアスを 1つの行列にまとめられるとい

う効果もありますが、これについてはここでは説明しません）。隠れ層と出力層も同様です。前の層から伝播され

る値を受け取るノード（と隠れ層ではバイアスに対応するノード）があります。

　上の図におけるwijは、「重み」を意味する「w」に、値を受け取る側のノードの番号（y1なら「1」）と値を

出力する側ノードの番号（x2なら「2」）を表す 2つの数値が付加されたものです。つまり、x2から y1へ出力さ

れる値を計算するときに使用する値はw12のように表されます。

　このように表現すると、隠れ層の最初のノード（y1）が（活性化関数を介して）受け取る値は次のように計算

できます（先に述べましたが、多くの場合、x0は通常 1であり、「b1×x0」ではなく、単に「b1」のように記述

することもよくあります）。なお、実際にはこの計算結果を活性化関数でさらに変換したものが次の層への入力と

なることには注意してください。

　w11 × x1 ＋ w12 × x2 ＋ w13 × x3 ＋ w14 × x4 ＋ b1 × x0

　この計算は、隠れ層の 1つのノードについてのみ行ったものであることにも注意が必要です。実際には、残る 4

つのノードについても同様な計算を行うことで、入力層から出力される値が決まります。隠れ層からの出力につい

ても同様です。

　今までに見てきたNetクラスのインスタンス変数 fc1と fc2は、ある層と次の層がどのように結合されるかを表

しています。以下に __init__メソッドのコードを示します。

def __init__(self):

    super().__init__()

    self.fc1 = nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

    self.fc2 = nn.Linear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

__init__メソッド
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　例えば、fc1は「self.fc1 = nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)」のように初期化されています。こ

れは「前の層（入力層）のノード数が INPUT_FEATURES（4）で、次の層（隠れ層）のノード数がHIDDEN

（5）であり、これらが全結合される」ことを意味しています。fc2であれば「前の層（隠れ層）のノード数は

HIDDEN（5）で、次の層（出力層）のノード数がOUTPUT_FEATURES（1）であり、これらが全結合され

る」となります。ある層と次の層が「全結合」であることは、Linearクラス（torch.nn.Linearクラス）のインス

タンスを生成しているところから分かります（というか、PyTorchでは一般に 2つの層が全結合する場合にはこの

クラスを使用するということです）。

　なお、2つのインスタンス変数には何気なく「fc1」「fc2」という名前を付けていましたが、これらの「fc」は

「全結合」（full connected）を意味しています。

　第 2回でも述べましたが、実際の計算がどのように行われるかは、forwardメソッドに記述されています。

def forward(self, x):

    x = self.fc1(x)

    x = torch.sigmoid(x)

    x = self.fc2(x)

    return x

forwardメソッドではニューラルネットワーク内部で行う計算が定められる

　ここでは、__init__メソッドで定義したインスタンス変数 fc1と fc2を、「self.fc1(x)」「self.fc2(x)」のように、

それがあたかもメソッドであるかのように呼び出しています。これは Linearクラスのインスタンスが「呼び出し可

能オブジェクト」だからです（詳細については本稿の末尾に掲載するコラムを参照のこと）。ここでは、Linearク

ラス（に限らず、PyTorchのニューラルネットワークモジュールクラス）のインスタンスは関数やメソッドのように

呼び出せることだけを覚えておいてください。

　forwardメソッドの最初の行だけに注目してみましょう。実は、PyTorchでは「self.fc1(x)」のような呼び出し

を行うと、多くの場合は回り回って、そのクラスで定義されている forwardメソッドが呼び出されるようになってい

ます。Linearクラスの forwardメソッドでは、何らかの計算（上で述べたのと同様な計算）をして、その結果を

返します。そして、その値が活性化関数を経由して、次の層へと渡されます。このように入力層から出力層の方向

へとニューラルネットワークによる計算結果が渡されていくことを「順伝播」（forward propagation）と呼びます。

forwardメソッドはこうした処理を実行することから、このような名前が付いたのでしょう。
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　それはともかく、ここでいいたいのは、1行目と「net.fc1.forward(x)」では（この場合は）同じ処理が行われ

るということです。そこで、先ほど分割したデータセットの訓練データから先頭の要素だけを取り出して、それを

Linearクラスの forwardメソッドに渡してみましょう（もちろん、「net.fc1(x)」でも同様です。が、ここではあえ

て明示的に forwardメソッドを呼び出してみます）。

x = X_train[0]

print('x:', x)

result = net.fc1.forward(x)

print(result)

Linearクラスで定義されている forwardメソッドを呼び出してみるコード

　実行結果を以下に示します。

実行結果

　net.fc1.forwardメソッドに 4つの数値からなる訓練データを 1個渡すことで、5つの要素からなる配列（テン

ソル）が得られました。これらを活性化関数に通したものが、ノードを 5つ（とバイアスに対応する 1つのノード

を）持つ隠れ層への入力となります。

　では、これと同じことを自分の手でやってみましょう。その前に、もう一度、以下のコードを実行して、入力層

の重みとバイアスを確認しておきます。

print('weight')

print(net.fc1.weight)

print('bias')

print(net.fc1.bias)

入力層の重みとバイアスを確認
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　以下の実行結果で注目してほしいのは、重み（weight）が 5行 4列の行列（2次元配列）になっていることと、

バイアスが 5つの要素からなるベクトル（1次元配列）となっているところです。重みをまとめた行列では、隠れ

層の個々のノードが受け取る値の計算に使われる重みが、各行に（4つの数値を要素とする配列として）まとめら

れています。

　隠れ層の最初のノード（先ほどの図なら y1）に関する計算では、この行列の最初の要素である配列が使われて、

その配列の先頭要素が入力層の最初のノード（先ほどの図なら x1）から出力される値を計算するのに使われると

いった具合です（つまり、w11に相当します）。一方、バイアスを含む配列では、隠れ層の各ノードが受け取る値

を計算する際に、対応する要素が使われます（最初のノードに関する計算では、バイアスを格納している配列の

最初の要素が使われるといった具合です）。

重みの使われ方

　そこで、ここではweight属性の値を変数 wに代入しておきましょう。バイアスの値は変数 bに代入しておきま

す。入力層に与えられた値は、既に見た通り変数 xに代入されています。

w = net.fc1.weight

b = net.fc1.bias

# x = X_train[0]

入力層の重みを変数wに、入力層のバイアスを変数 bに代入しておく

　すると、隠れ層の最初のノード（y1）が受け取る値は次のように計算できます。

　w[0][0] * x[0] + w[0][1] * x[1] + w[0][2] * x[2] + w[0][3] * x[3] + b[0]

　この式と先ほど示した、隠れ層の最初のノードが受け取る値の式を比べてみてください（x0は通常「1」であり、

b1と書いても構わないことに注意）。
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　w11 × x1 ＋ w12 × x2 ＋ w13 × x3 ＋ w14 × x4 ＋ b1 × x0

　これまでに示してきた図では重みや入力変数などを 1始まりの添字で表現していました。しかし、Pythonでは

インデックスは 0で始まります。そのため、インデックスと添字がズレてしまっていますが、それを除けば、同じ形

式になっていることが分かります。他のノードへの出力を計算するときも同様です。では、実際に先ほど forward

メソッドを呼び出したときに得られた結果と上記の式を使った計算結果が等しくなるかを見てみましょう。

o0 = w[0][0] * x[0] + w[0][1] * x[1] + w[0][2] * x[2] + w[0][3] * x[3] + b[0]

o1 = w[1][0] * x[0] + w[1][1] * x[1] + w[1][2] * x[2] + w[1][3] * x[3] + b[1]

o2 = w[2][0] * x[0] + w[2][1] * x[1] + w[2][2] * x[2] + w[2][3] * x[3] + b[2]

o3 = w[3][0] * x[0] + w[3][1] * x[1] + w[3][2] * x[2] + w[3][3] * x[3] + b[3]

o4 = w[4][0] * x[0] + w[4][1] * x[1] + w[4][2] * x[2] + w[4][3] * x[3] + b[4]

print(o0.data, o1.data, o2.data, o3.data, o4.data)

「net.fc1.forward」メソッドの呼び出しと同じことを手作業で行うコード

　以下に実行結果を示します。

実行結果
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重みとバイアスの更新

　重みやバイアスは学習の過程で更新されていきます。そこで、今回は学習を一度だけ行って、重みが更新されて

いる様子を確認するだけとしましょう。実際のコードを以下に示します。

criterion = nn.MSELoss()

optimizer = torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.03)

print('before learning')

print('weight')

print(net.fc1.weight)

print('learn once')

outputs = net(X_train)

loss = criterion(outputs, y_train)

loss.backward()

optimizer.step()

print('after learning')

print('weight')

print(net.fc1.weight)

学習を一度だけ行い、入力層の重みとバイアスがどう変化したかを確認するコード

　学習を行うコード自体は前回までに見てきたものをさらにシンプルにしただけのものです。Netクラスのインス

タンスに訓練データを渡し、その出力から損失関数で損失を計算して、それを基に重みやバイアスを更新している

と思ってください。

　実行結果を以下に示します。
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    実行結果

　ほんの少しですが、学習前と学習後で重みとバイアスが更新されているのが分かるはずです。実際の学習では、

こうした処理を何度も何度も繰り返して、訓練データを基にした推測結果が正解ラベルに近い値となるまで、重み

とバイアスを更新していくことになります。これについては次回に詳しく見ていくことにします。

呼び出し可能オブジェクト          
　本稿では「呼び出し可能オブジェクト」という言葉が出てきたので、これについて最後に少し説明してお

きましょう。よく知らないし、知りたくもないという方は、読み飛ばしても構いません。ただし、PyTorch

では「ニューラルネットワーククラスのインスタンスは、関数やメソッドのように呼び出せる」ことだけは覚

えておきましょう。

　Pythonには「呼び出し可能オブジェクト」というオブジェクトがあります。関数やメソッドはもちろん呼

び出し可能オブジェクトの代表的な存在です。
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　ですが、上で見たように Linearクラスのインスタンス（あるいは、上で定義しているNetクラスのイン

スタンス）もまた呼び出し可能オブジェクトです。Pythonでは、あるオブジェクトが __call__特殊メソッ

ドを持っている場合、それは関数のように呼び出すことができるようになっていて、Linearクラスのインス

タンスはまさにこのメソッドを持っているのです。

　実際にあることを確認してみましょう。

　　linear = nn.Linear(4, 5)

　　print(linear.__call__)

　  Linearクラスのインスタンスに __call__メソッドがあるか

　これを実行すると次のようになります。

　　実行結果

　この結果を見ると、Linearクラスのインスタンスの __call_メソッドは、Module.__call__メソッドに

束縛されていることが分かります。詳細なことはともかくとして、これで Linearクラスのインスタンスには

__call__メソッドがあり、関数のように呼び出せることが分かりました。

　__call__メソッドを持つオブジェクトは、インスタンス名にかっこ「()」を付加して、そこに 0個以上の

引数を渡すことで呼び出せます。呼び出し可能オブジェクトを使って呼び出しを行うと、Pythonの処理系

により、対応する __call__メソッドが呼び出されて、そのパラメーターに呼び出し可能オブジェクトに渡し

た引数が渡されるようになっています（そのため、__call__メソッドのパラメーターリストと、オブジェクト

に渡す引数リストが一致している必要があります）。

　先ほど「Linearクラスのインスタンスの __call_メソッドは、Module.__call__メソッドに束縛されて

いる」と述べたことから分かる通り、PyTorchではニューラルネットワークの基底クラスであるModuleク

ラスで __call_メソッドが定義されています。そのため、ニューラルネットワーククラスのインスタンスは全

て関数のように呼び出せます。

　ちなみに、Module.__call__メソッドの内部ではいろいろと処理を行っていますが、上述したように、

ニューラルネットワーククラスの forwardメソッドは __call__メソッドから内部的に呼び出されるような

構造になっています。そのため、上で定義したNetクラスのインスタンスを netとすると、「net(入力デー

タ )」のようにするだけで、その forwardメソッドが呼び出されます。この構造を利用して、Netクラスで

は、forwardメソッドでこのニューラルネットワークで行う計算処理を記述するようになっているのです。

https://github.com/pytorch/pytorch/blob/master/torch/nn/modules/module.py
https://github.com/pytorch/pytorch/blob/master/torch/nn/modules/module.py
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　前回は、ニューラルネットワークが何らかの値を推測するのに必要な重みやバイアスがどこにあるのか、それら

を使ってどんなふうに計算が行われるのかを見ました。今回は、重みを例に、学習の過程でこれがどのようにして

新しい値に更新されていくかを見てみます。

学習とは？

　第 2回では、次のようなコードで学習を行っていました。

net = Net()  # ニューラルネットワークのインスタンスを生成

criterion = nn.MSELoss()  # 損失関数

optimizer = torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.003)  # 最適化アルゴリズム

EPOCHS = 2000  # 2000回繰り返す

for epoch in range(EPOCHS):

    optimizer.zero_grad()  # 手順 0：重みとバイアスの更新で内部的に使用するデータをリセッ

ト

    outputs = net(X_train)  # 手順 1：ニューラルネットワークにデータを入力

    loss = criterion(outputs, y_train)  # 手順 2：正解ラベルとの比較

    loss.backward()  # 手順 3：誤差逆伝播

    optimizer.step()  # 手順 4：重みとバイアスの更新

    

    if epoch % 100 == 99:  # 100回繰り返すたびに損失を表示

        print(f'epoch: {epoch+1:4}, loss: {loss.data}')

print('training finished')

学習を行うコードの例

　まず自分が記述したニューラルネットワークを表すクラスのインスタンスを生成して、損失関数と呼ばれる関数、

最適化アルゴリズムという重みとバイアスを更新するのに使用するアルゴリズムを選択しています。

ニューラルネットワークの学習でしていること
シンプルな関数をニューラルネットワークに見立てて、その係数を学習させながら、その過程で
どんなことが行われているかを見ていきます。

（2020年 04月 27日）



69 →目次に戻る

　ここでは、損失関数としてPyTorchが提供するMSELossクラス（torch.nn.MSELossクラス）のインスタ

ンスを代入しています。これは、ある値と別の値の距離（誤差）の 2乗を損失として表すものです。そして、最適

化アルゴリズムには、同じくPyTorchが提供するSGDクラス（torch.optim.GSDクラス）のインスタンスを代

入しています。SGDとは「stochastic gradient descent」（確率的勾配降下法）の略で、PyTorchでは損失

関数や誤差逆伝播法などと組み合わせて、重みを最適な値に更新していくために使用します（本稿ではこれにつ

いては深くは触れません）。

　その後は 2000回のループで実際の学習に入ります。ループ回数を指定している変数 EPOCHSの「EPOCH

（S）」とは「時代」のような意味の語ですが、ここでは学習を行うひとまとまりの単位（この場合は、訓練データ

を使った一度の学習）のようなものだと考えるとよいでしょう。

　ループの内部では次のようなことをしています。

• 手順 0：重みとバイアスの更新で内部的に使用するデータのリセット

• 手順 1：ニューラルネットワークへの訓練データの入力

• 手順 2：ニューラルネットワークが計算した値と正解ラベルを比較して、損失を計算

• 手順 3：誤差逆伝播法により、重みとバイアスの更新に内部で使用するデータを計算

• 手順 4：選択した最適化アルゴリズムを使用して、重みとバイアスを更新

　このうちの手順 1、つまりニューラルネットワークへの訓練データの入力については、これまでにも何度も見て

います。今回はその後（とそれに付随する手順 0）について、そこでどんなことが行われているのかを、手を動か

しながら、簡単に見ていくことにします。

今回学習させるもの

　今回はニューラルネットワーククラスを定義したりはしません。シンプルに重みは 1つだけで、バイアスはなし、

入力も 1つだけとします。つまり、これは「y = w × x」という式で表せます。この重みがどのようにして更新さ

れていくかをみることで、学習時にはどんなことが行われているかが想像できるようになるはずです。

　実際には、重み（w）の初期値は 1.95、それに対応する正解ラベルの値は 2.0であるとします。つまり、「f(x) 

= 1.95 × x」という式が「f(x) = 2.0 × x」へと更新されていく過程を（最初の部分だけ）見ていきます。ここで

は、xの値を 1とします。つまり、f(x)の出力は 1.95となりますが、実際には 2.0になってほしいということです。

　今述べたことをコードで表現すると次のようになります（変数 wに代入している重みを表すテンソルのインスタ

ンス生成で指定している「requires_grad=True」については後述します。今はそういうものだと思っておいてく

ださい）。なお、今回のコードはこのリンク先で公開しています。

https://colab.research.google.com/drive/1-icV2WUfnJI88GmJTG2nDZ8JzD842uP4
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import torch

w = torch.tensor([[1.95]], requires_grad=True)  # 重みの初期値は 1.95とする

t = torch.tensor([[2.0]])  # 重みの正解は 2.0

x = torch.tensor([1.0])  # 関数への入力は 1.0とする

def f(x):  # 関数 f(x) = w * xの定義

    return w * x

print('w:', w)

print('t:', t)

重みと正解ラベル、重みを使って計算を行う関数

　関数 f(x)をニューラルネットワークと見なせば、これは入力層と出力層のみで構成され、上の計算を行うニュー

ラルネットワークのようにも考えられることに気が付いたでしょうか（ただし、今回はバイアス bを省略したと考え

てください）。それっぽくするために、上に示した変数 wは「1行 1列の行列」（1行 1列の 2次元配列）として

定義しています。変数 xも「1要素のベクトル」（1要素の 1次元配列）となっています（正解ラベルに相当する

変数 tは、以下で損失を計算する際に都合がよいように変数 wと同じ形式としています）。

入力層のノード数が 1、出力層のノード数が 1、隠れ層がないニューラルネットワーク（のようなもの）

　この後は、重みがどのように更新されていくかを観察していくことにしましょう。
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損失の計算

　これまでの連載の中でも述べていますが、ここで見ている（教師あり学習における）ニューラルネットワークの

学習とは「損失を最小とするように、重みとバイアスを更新していく」過程のことです。損失とは、ニューラルネッ

トワークが算出した出力値（推測値）と正解ラベルの値との誤差（距離）のことです。これが最小になるのは、出

力値と正解ラベルが等しくなったときです。まずはこのことを頭に入れておきましょう。以下では損失の求め方に

ついて見ていきます（上記の手順 2に相当）。

　損失（誤差、距離）を計算するには幾つかの方法があります。ここでは、PyTorchが提供するMSELossク

ラス（torch.nn.MSELossクラス）を使用することにします。

MSELossクラス

　MSEとは「Mean Squared Error」の略で、日本語にすると「平均二乗誤差」です。MSEでは、同じ要素

数のベクトル（一次元配列）が 2つあったときに、同じインデックス位置にある 2つの要素で減算を行った結果

を二乗したものを、それらの要素の誤差（二乗誤差）として考え、ベクトルの全要素についてそれらを計算し、そ

れらの総和を要素数で割った値（平均値）を求めます。

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.MSELoss.html#mseloss
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.MSELoss.html#mseloss
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　今回の例では、比べるのは 1つの出力値と 1つの正解ラベルだけなので、平均の取りようがないのですが、こ

れを使って話を進めることにしましょう。

　ここで比較する対象（誤差を計算する 2つの要素）は、関数 f(x)の値と、正解ラベルです。変数 xの値をここ

では 1とすることは既に述べました。よって、重みの初期値とした 1.95と、変数 xの値である 1を乗じた結果で

ある 1.95と、正解ラベルの値である 2の差である -0.05（または 0.05）を二乗した 0.0025が今回求める誤差

となります。

　実際にそうなるかを調べてみましょう。

criterion = torch.nn.MSELoss()

y = f(x)

loss = criterion(y, t)

print(loss.data)

損失を計算する

　ここでは、MSELossクラスのインスタンスを生成して、それを変数 criterionに代入することで、損失関数を

作成しています（「criterion」とは「何かをするときの基準や尺度」といった意味です。この場合、この後に行う

重みの更新で実際にどんな処理をするかの判断基準になるといった意味でしょう）。後は、関数 f(x)を呼び出して、

その値と正解ラベルの値を criterionに渡すことで損失を計算しています。

　実行結果を以下に示します。

  実行結果

　このような計算を実際に行う関数を自分で定義するとしたら、次のようになるでしょう（mycriterion関数はベ

クトルを受け取ることを前提としています。「1」のような配列以外の値を与えると例外が発生します）。
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def mycriterion(x, y):

    result = (x - y) ** 2

    return result.sum() / len(result)

自作の損失関数

　実際に、この関数を使ってみると、上のコードは次のようにも書けます。

myloss = mycriterion(y, t)

print(myloss)

自作の損失関数を使った損失の計算

　「損失」（または誤差や距離）をどのように定義するかによって、損失関数はさまざまな種類に分類されます。こ

こでは平均二乗誤差を例としましたが、いずれにせよ、損失関数ではニューラルネットワークから得た値と、正解

ラベルとの誤差を何らかの方法で計算することと覚えておきましょう。

　次は、この損失を基に重みを更新していく作業を見ていきます。

重みの更新の過程

　「重みを更新」するといっても、どうすればよいでしょう。ここではゴールは見えています。1.95という重みを

2.0に近づけていくことです。

　ここで、先ほどの損失関数について少し考えてみましょう。MSELossクラスを使って作成した損失関数は、出

力値を含むベクトルと正解ラベルを含むベクトルを受け取り、対応する 2つの値を減算して二乗した値の平均を損

失としていました。ただし、ここでは 1つの計算値と対応する正解ラベルの誤差を求めているだけであることには

注意してください。よって、出力値を output、正解ラベルを labelとしたときに損失関数で行っている処理は

「（output - label) ** 2」と同じと考えられます（「平均」の概念が抜け落ちていますが、これは話をシンプルにす

るためです）。

　この値が最小（理想的には 0）となるような重みを見つけることがここで行っている学習の目的です。一方の比

較対象（正解ラベル）はシンプルに 2です。そこで、「(output - label) ** 2」（label＝ 2）という式（関数）を

最小化する outputの値（さらには重みwの値）が何かを考えます（もちろん、output＝ 2.0ですし、w＝ 2.0

です）。
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　以下のコードでは、今述べた形で損失を返す関数「calc_loss」を定義して、変数 outputには「重みが 1.9

～ 2.1の範囲で変化したときの、f(x)＝w × x（x＝ 1）の計算結果（をエミュレートしたもの）」を、定数 LABEL

には正解ラベルの値である 2を代入しています。そして、calc_loss関数が計算した損失（myloss）をグラフに

プロットしています。

import matplotlib.pyplot as plt

def calc_loss(output, label):

    return (output - label) ** 2

# 1.9～ 2.1の範囲の重み wに対し、関数 f(x)に x＝1を与えたときの計算結果

output = torch.arange(1.9, 2.1, 0.005)

LABEL = 2

myloss = calc_loss(output, LABEL)

plt.plot(output, myloss)

plt.plot(1.95, calc_loss(1.95, LABEL), marker='o')

plt.hlines(0, 1.9, 2.1, linestyle=':')

plt.hlines(0.0025, 1.9, 1.95, linestyle=':')

plt.vlines(1.95, 0, 0.0025, linestyle=':')

plt.show()

損失を計算する関数

　現在のところ、重みは 1.95、xの値は 1であることから、関数 f(x)の計算値である 1.95とそのときに得られ

る誤差も図にプロットするようにしました（横軸の値は関数 f(x)に対して x＝ 1としたときの計算結果に対応しま

す）。これを実行した結果が以下です（グラフ描画のコードについての説明は省略します）。



75 →目次に戻る

実行結果

　これを見れば分かる通り、損失が最小になるのは、関数 f(x)に x＝ 1を与えたときの計算結果が 2.0となった

ときで、現在の重みの値「1.95」をこれに近づけるように更新していけばよいということになります。

　人がグラフを見れば、「現在の横軸（output＝ f(x)の値）が 2.0に近づくように、wを増加させていけばよい

だろう」ということは一目瞭然です。しかし、コンピューターにはなかなかそうはいきません。そこで重要なのが、

重みを増加させるのか、減少させるのかの判断です。例えば、重みwが 2.05まで増加したらどうなるでしょうか。
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重みを 2.05まで増やすと、その計算結果（2.05×1）は 2.05となる

　もちろん、今度は関数 f(x)の計算結果は 2.05となり（x＝ 1）、損失を最小とする値を超えてしまいました。と

なると、重みを減らす方向に戻る必要があります。

　ここで重みを増加させるのか、減少させるのかの判断に役立つ指標があります。それは「勾配」と呼ばれるも

のです。あるいは、「グラフの（接線の）傾き」といってもよいでしょう。今の例では、横軸の値となる output＝

関数 f(x)の値が 2.0になるまではグラフは右肩下がりでその勾配はマイナスです。一方、2.0を越えればグラフは

右肩上がりでその勾配はプラスになります。損失を最小にする箇所（関数 f(x)の計算結果が 2.0）では勾配はゼ

ロとなります。

　つまり、勾配がマイナスなら重みを増加させて、プラスなら減少させていけばよいということです。そして、勾

配がゼロとなる地点が見つかれば、そこで最適な重みが見つかったことになります（実際には、これほど簡単な話

ではありません。グラフの頂点が複数あるような場合には、実は最適な値ではないところで勾配がゼロとなってし

まう可能性もあります。こうした問題を解決する方法も考えられています。が、ここでは損失を求めるグラフが単

純な 2次曲線であるため、傾きがゼロとなる重みを求めるだけでよしとします）。

　なお、勾配を表す英単語は「gradient」であることから、それを省略した「grad」などが勾配に関連する属性

や変数、関数などの名前ではよく使われることも覚えておきましょう（以下のコードでは、勾配を求める関数に

「calc_grad」と名前を付けてあります）。

　その勾配（傾き）を求めるには幾つかの方法があります。一つは損失関数の微分です。数学の難しい話を抜き

にして、ざっくりとした話をするので、難しいという方は流して読んでもらってもかまいません。
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　上のグラフを描画するコードでは損失は「(output - label) ** 2」として求めていました。この式において、output

＝ f(x)であることを思い出してください。さらに、f(x)は重みwと入力値 xの乗算でもありました。

　つまり、この関数では「(w * x -label) ** 2」と同じ計算をしているということです。これを展開したものを、や

はりPythonのコードで表現すると「w ** 2 * x ** 2 - 2 * w * x * label + label ** 2」となります。ここではw

が変化することで、損失関数の勾配がどう変化するかに着目しているので、上記の式を「w」で微分（偏微分）し

ます。その結果は「2 * x ** 2 * w - 2 * x * label」です。そして、ここではw＝ 1.95、x＝ 1、label＝ 2でし

たから、これらの値をこの式に代入することで、勾配が得られます（式からは outputが消えて、w、x、labelに

関するものになっていることに注意してください）。

　なお、数学的な深い話は「AI・機械学習の数学入門 ― 中学・高校数学のキホンから学べる」をご覧ください。

　これを実際に行うコードを以下に示します。

def calc_grad(w, x, label):

    return 2 * x ** 2 * w - 2 * x * label

grad = calc_grad(w, x, LABEL)

print('grad:', grad)

重みが 1.95の関数 f(x)に 1を与えた場合の損失関数の傾き

　実行結果を以下に示します。

   実行結果

　これにより、重みを 1.95、x＝ 1、label＝ 2としたときの損失関数の傾きは「-0.1000」になったことが分か

りました。

https://www.atmarkit.co.jp/ait/subtop/features/di/mathematics_index.html


78 →目次に戻る

　関数の最小値（あるいは最大値）を求めることを「最適化問題」と呼ぶことがよくあります。そして、今見たよ

うな勾配を手がかりとして、その値を探すことを一般に「勾配法」と呼びます。機械学習やニューラルネットワー

クの世界では、この手法を用いて、損失関数の最小値を求める値を探すことがよくありますが、これを「降下勾配

法」と呼びます。降下勾配法のアルゴリズムにも幾つかの種類があり、冒頭で紹介したコードに含まれていた

「torch.optim.SGDクラス」はそうした最適化アルゴリズムの 1つを表すクラスです（この後も使用しますが、こ

の例ではオーバースペックなものでもあります）。

　ここでは、損失関数の微分によって、重みを更新するための手がかりである勾配を求めましたが、現在ではより

効率的に勾配を求める方法として、「誤差逆伝播法」（backpropagation、バックプロパゲーション）が使われて

います。この詳細については後続の回に譲りますが、これを実際に行っているのが、以下のコード（本稿冒頭で示

したコード）で、強調書体とした行です。

outputs = net(X_train)  # 手順 1：ニューラルネットワークにデータを入力

loss = criterion(outputs, y_train)  # 手順 2：正解ラベルとの比較

loss.backward()  # 手順 3：誤差逆伝播

optimizer.step()  # 手順 4：重みとバイアスの更新

誤差逆伝播を行っているコードの例

　実は PyTorchでは、テンソルに対して、どのような操作が行われたかを記録できるようになっています。このこ

とを利用して、あるノードから別のノードへ渡される値を計算するときに、「ここでは何と何を乗算した」「ここで

はアレとコレを加算した」など、何が行われたかの情報がそのテンソルに記録されます。そして、勾配を計算する

際には、計算した結果からその情報を遡りながら、各ノードにおける勾配を効率よく計算できるようになっている

のです。この情報を保存するためには、テンソルを作成する際に、「requires_grad」キーワード引数に Trueを

指定する必要があります。

　そのため、先ほどの重みを格納する 1行 1列の行列の定義では、次のようにして、テンソルを生成していたの

です。

w = torch.tensor([[1.95]], requires_grad=True)

テンソルに対する操作を記録するには「requires_grad=True」を指定する

　というわけで、ここで backwardメソッドを呼び出して、実際に誤差逆伝播を実行してみましょう。ここでは、

criterion呼び出しによって返された値（変数 loss）に対して、これを行ってみます。なお、勾配はテンソルの grad

属性に保存されるので、backwardメソッドの呼び出しの前後で、これが本当に変化するかも確認します。

https://pytorch.org/docs/stable/optim.html?highlight=torch%20optim%20sgd#torch.optim.SGD
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print('before w.grad:', w.grad)

loss.backward()

print('after w.grad:', w.grad)

誤差逆伝播を行い、勾配が計算されたかを確認

　実行結果を以下に示します。

   　　実行結果

　どうでしょう。呼び出し前のw.grad属性の値は「None」でしたが、呼び出し後は「-0.1000」になっていま

す。先ほど手作業で実行した勾配も「-0.1000」だったので、どちらの方法でも同じ勾配が得られたと考えてよい

でしょう。ここまでの話が冒頭に示したコードにおける手順 3に相当します。

　最後に、得られた勾配を利用して、重みを更新します（手順 4に相当）。ここで登場するのが先ほども少し出て

きた最適化アルゴリズムです。ここではこれまでと同様に、torch.optim.SGDクラスのインスタンスを生成するこ

とにします。

optimizer = torch.optim.SGD([w], lr=0.3)

最適化アルゴリズムには SGDを選択

　SGDクラスのインスタンスを生成する際には、更新を行う対象と学習率（learning rate）と呼ばれる値を指

定する必要があります。ここでは更新の対象には 1行 1列の行列であるwを含んだリストを、学習率を表すキー

ワード引数 lrには 0.3を指定しています（学習率については後述します）。

　ちなみに、これまでに見てきたあやめの品種の分類では次のようにしてインスタンスを生成していました。

optimizer = torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.003)  # 最適化アルゴリズム

あやめの品種を分類するニューラルネットワークでの最適化アルゴリズムの選択
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　あやめの品種を分類するために定義したNetクラスでは（コードは省略）、そのインスタンス変数 fc1と fc2に

入力層から隠し層、出力層へと渡る値を計算するために必要な重みやバイアスが保存されているのは前回も見た通

りです。そこで、Netクラスのインスタンスに対して parametersメソッドを呼び出して、それらを反復するジェネ

レータを手に入れて、それをインスタンスの生成に使用していると考えてください。

　では、実際に重みを更新しましょう。これには stepメソッドを呼び出すだけです（手作業で同じことを行うの

は省略します）。ただし、今度は重みwが本当に更新されるかを確認するために、変数 wの値を stepメソッド呼

び出しの前後で調べます。

print(w)

optimizer.step()

print(w)

重みの更新

　実行結果を以下に示します。

   実行結果

　重みが 1.9500から 1.9800に増加したことが確認できました。ところで、増加した「0.0300」はどこから出

てきた値なのでしょうか。実はこれは「勾配」と「学習率」を乗じたものになっています。先ほど計算した勾配

（w.grad）は「-0.1000」で、学習率には「lr=0.3」を指定していました。これらを乗じた結果である「-0.0300」

を重みから減算することで、実際には 0.0300を加算しています。

　先ほどのグラフからは、この損失関数では、勾配は最小値に近づくほどに緩くなり、最小値から遠ざかるほどに

きつくなることが分かります。そして、勾配と学習率を乗じた値を加算／減算することから、勾配がゼロになる地

点よりも離れたところでは、重みの変化は大きくなり、勾配がゼロに近づくに従って重みの変化が少なくなること

にも注意してください。
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　これに対して、学習率はいわば学習（パラメーターの更新）をどのくらいのスピードで進めるかを決定するファ

クタです。小さすぎる値を指定すると、勾配が大きな場合でも、いつまで経っても学習が進まず、逆に大きすぎる

値を指定すると、勾配が小さな時でも、重みの変化量が大きくなりすぎて、適切な値が見つからないといった状況

を招くこともあります。そのため、適当な値を指定する必要がありますが、これにはその場その場での試行錯誤が

必要になるかもしれません。

　最後に、同じ工程をもう一度だけ実行してみます。

print(w.grad)

optimizer.zero_grad()

print(w.grad)

y = f(x)

print(y)

loss = criterion(y, t)

loss.backward()

print('updated w.grad:', w.grad)

optimizer.step()

print('updated w:', w)

もう一度、重みを更新する

　最初に行っているのは、勾配（w.grad属性）をリセットする処理です。grad属性に記録された勾配は、リセッ

トをしない限り、累積されていくようになっていますが、これをゼロにして、学習ごとの勾配だけを使うようにして

います。

　その後は、これまでに見たコードそのままです。途中と最後には勾配の値と更新後の重みを表示するコードも

含めてあります。

　実行結果は次の通りです。
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     実行結果

　重みの値が理想値である 2.0にまた少し近づいたことが分かります。また、勾配の値は 0.04です。これと学習

率の 0.3を乗じると「0.012」が得られます。これと前回の重み「1.98」を加算した結果「1.992」が新しい重

みの値となっている点にも注意してください。

　後はこの作業を繰り返し実行していくことで、重みが 2.0に近づいていくはずです。これについてはコードを示

しませんが、冒頭に示したようにループ処理を書くことで必要なだけ学習を行えるはずです。

　今回は学習の過程で、重みがどのようにして更新されていくかを見ました。ここまでであやめの品種を分類する

ニューラルネットワークのコードがどうしてあのようになっていたかはおおよそ説明し終わりました。最後に残った

のは、全結合を行うクラスです。次回は、これを行うクラスを簡易的に実装してみる予定です。
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　前回は、学習によってどのように重みが更新されていくかといった話をしました。今回は、実際にニューラルネッ

トワークの各層にあるノードを全結合し、ある層から別の層へと渡される値を計算するクラスを作ってみます。

　なお、今回のコードはこのリンク先で公開しているので、必要に応じて参照してください。

自分だけの Linearクラスを作ってみる

　PyTorchを使えば、torch.nn.Linearクラスを使うことで、全結合を行う 3層構造のニューラルネットワークを

例えば次のように書けることは、これまでに何度も見てきました。

from torch import nn

INPUT_FEATURES = 4

HIDDEN = 5

OUTPUT_FEATURES = 1

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.fc1 = nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

        self.fc2 = nn.Linear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

全結合を行い、あやめの品種を推測するクラスの例

自分だけの Linearクラスを作ってみよう
PyTorchが提供する Linearクラスの簡易版を作りながら、全結合型のニューラルネットワー
クで何が行われるのかを見ていきます。

（2020年 05月 12日）

https://colab.research.google.com/drive/1XxpJf-fVik0I_QucvPcNc3dLOnxmQdCS
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　ここでは、Linearクラスの代わりに使えるMyLinearクラスを作ることで、「self.fc1 = nn.Linear(INPUT_

FEATURES, HIDDEN)」のようにしていたところを「self.fc1 = MyLinear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)」

のように書けるようにすることが目標です。

　といっても難しいことはないので、安心してください。必要なのは、重みとバイアスを格納するインスタンス変数

を用意することと、forwardメソッドで入力値と重み、バイアスを使って次のノードに送る値を計算するようにする

ことの 2つだけです。PyTorchが提供する torch.nn.Moduleクラスと、torch.nn.functional.linear関数を使う

ことで、とても簡単にこの処理を行うクラスを実装できます。

　それでは、実際にコードを書いていくことにしましょう。

Moduleクラスの派生クラスを定義して重みとバイアスを持たせる

　上でも述べた通り、ここでは PyTorchが提供するModuleクラス（torch.nn.Moduleクラス）を利用すること

で、ニューラルネットワークモジュールが持つ最低限の機能を継承するクラスを定義します。つまり、MyLinear

クラスはおおよそ次のような形を取ることになります。

from torch import nn

class MyLinear(nn.Module):

    def __init__(self, in_features, out_features):

        super().__init__()  # 基底クラスの初期化

        # 重みとバイアスを格納するインスタンス変数を定義

    def forward(self, x):

        # ある層からの入力 xを受け取り、次の層への出力を計算する

        pass

MyLinearクラスの基本形

　詳しい話は第 4回でしていますが、重みは行列として、バイアスはベクトル（一次元配列）として管理すること

にします（重みとバイアスを 1つの行列の要素として扱う方法についても最後に簡単に触れます）。
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重みとバイアスを格納するインスタンス変数

　上の図から分かりますが、ここで重要になるのは、重みを格納する行列の行数が出力先のノードの数（出力値

の数）と同じになり、行列の列数が入力側のノードの数（入力値の数）と同じになることです。上のコードでは、

in_featuresが入力側のノード数を、out_featuresが出力側のノード数を表しているので、重みを格納する行列

は「out_features行、in_features列」の行列となります。バイアスは、出力側のノードの数と同じ要素を持つ

ベクトルとします。

　これをコードに落とし込むと次のようになります。

import torch

from torch import nn

from math import sqrt

class MyLinear(nn.Module):

    def __init__(self, in_features, out_features):

        super().__init__()

        self.in_features = in_features  # 入力値の数を保存

        self.out_features = out_features  # 出力値の数を保存

        # 重みを格納する行列の定義

        k = 1 / in_features

      weight = torch.empty(out_features, in_features).uniform_(-sqrt(k), 

sqrt(k))

        self.weight = nn.Parameter(weight)
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        # バイアスを格納するベクトルの定義

        bias = torch.empty(out_features).uniform_(-k, k)

        self.bias = nn.Parameter(bias)

    def forward(self, x):

        # ある層からの入力 xを受け取り、次の層への出力を計算する

        pass

MyLinearクラスに重みとバイアスを持たせる

　このコードでは、torch.emptyメソッドを使って、行列とベクトルを作成しています。このメソッドは、「初期化

されていないデータを含んだテンソル（行列、ベクトルなど）」を作成するものです。引数には、作成する行列や

ベクトルのサイズを指定します。重みを格納する行列については「行数 , 列数」の順番で指定することには注意し

てください。そのため、ここでは「torch.empty(out_features, in_features)」としています（既に述べたように、

行列は out_features行、in_features列となるため）。

　その後に付いている「.uniform_(……)」というのは、初期化されていないデータを含んだ行列の初期化を行う

ための uniform_メソッド呼び出しです。最後にアンダースコア「_」があることにも注意が必要です。これは、メ

ソッドの呼び出しで使用したテンソルの内容をインプレースで書き換えることを意味しています（PyTorchでは処

理対象の内容をインプレースで書き換えるものには、その名前の最後にアンダースコアを付けることで、そのこと

を示すようになっています）。

　ここでは、PyTorchの Linearクラスと同様な初期化を行うようにしています（k＝ 1/in_featuresとして、

-sqrt(k)～ sqrt(k)の範囲から適当な値を使って初期化）。これはバイアスの初期値についても同様です。

　ここまでは、__init__メソッドのローカル変数 weightと biasを使って行列とベクトルを作成していましたが、

最後にそれらを使って torch.nn.Parameterクラスのインスタンスを作成して、それらをインスタンス変数 self.

weightと self.biasに代入しています（これは主に 1行が長くなるのを避けるため、複数行に分けているだけで

す）。Parameterクラスのオブジェクトをニューラルネットワークモジュールの属性（インスタンス変数）とすると、

それらを parametersメソッドの呼び出しで列挙できるようになります。最適化アルゴリズムの選択の際に、次の

ようなコードを書いていたことを覚えているでしょうか。

optimizer = torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.003)

最適化アルゴリズムの選択時には、最適化の対象となるパラメーターを指定する

　このコードでは、Netクラスのインスタンスである netオブジェクトに対して parametersメソッドを呼び出して

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.empty.html#torch.empty
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Linear.html#linear
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.parameter.Parameter.html#parameter
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いますが、これによりそのニューラルネットワークモデルが持つ重みやバイアスを列挙するジェネレータを取得して

いました。Parameterクラスを使うと、この列挙されるパラメーターの一覧に、上で作成した重みやバイアスが

自動的に追加されるようになっているのです。ここでは、この仕組みを利用することにしています。これを行わなけ

れば、例えば次のような形で重みやバイアスをリスト（やタプル）に格納して、最適化アルゴリズムの選択時に渡

すことになるでしょう。

optimizer = torch.optim.SGD([net.fc1.weight, net.fc1.bias, ……], lr=0.003)

最適化アルゴリズムの選択時に、その対象とする重みやバイアスを直接指定する

　以上が __init__メソッドで行っていることです。forwardメソッドのコードは先の話として、MyLinearクラス

と Linearクラスのインスタンスを生成して、重みやバイアスが似たようなものになっているかを見てみましょう。

INPUT_FEATURES = 4

HIDDEN = 5

OUTPUT_FEATURES = 1

linear1 = torch.nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

linear2 = MyLinear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

print('Linear class')

for param in linear1.parameters():

    print(param)

print('¥nMyLinear class')

for param in linear2.parameters():

    print(param)

MyLinearクラスと Linearクラスの重みとバイアスを比較

　実行結果を以下に示します。
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実行結果

　1つ 1つの数値は異なりますが、それらがおよそ -1/2～ 1/2の範囲に収まっていること（ここでは INPUT_

FEATURES＝ 4なので、k＝ 1/in_featuresの値が 1/4であり、その平方根が 1/2となることに注意）と、重

みを格納する行列がどちらも 5行 4列になっていること（out_features列、in_features列の行列なので、ここ

では 5行 4列となります）、バイアスを格納するベクトルの要素がどちらも 5つであることに注目してください。重

ねて述べておきますが、これは PyTorchのやり方に従ったものであり、これとは異なる実装方法もあります。
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forwardメソッドを実装する

　次に、入力値 xを受け取って、重みとバイアスを利用して、次の層に向けて出力する値を計算する処理を、

forwardメソッドに書いてみましょう。といっても、実は PyTorchが提供する torch.nn.functional.linear関数

（以下、linear関数）を使えば、ほんの 1行で書けてしまいます。

import torch

from torch import nn

from math import sqrt

class MyLinear(nn.Module):

    def __init__(self, in_features, out_features):

        super().__init__()

        self.in_features = in_features  # 入力値の数を保存

        self.out_features = out_features  # 出力値の数を保存

        # 重みを格納する行列の定義

        k = 1 / in_features

      weight = torch.empty(out_features, in_features).uniform_(-sqrt(k), 

sqrt(k))

        self.weight = nn.Parameter(weight)

        # バイアスを格納するベクトルの定義

        bias = torch.empty(out_features).uniform_(-k, k)

        self.bias = nn.Parameter(bias)

    def forward(self, x):

        return torch.nn.functional.linear(x, self.weight, self.bias)

forwardメソッドの実装

　linear関数は、入力値 x、行列 self.weight、ベクトル self.biasを受け取り、それに対して、第 4回で見たよ

うな「出力値＝入力値 ×重み＋バイアス」に相当する行列演算を行ってくれます（この詳細についてはまた後ほど

見てみます）。

　取りあえずはMyLinearクラスが完成したものとして、実際にこれが PyTorchの Linearクラスと同様に使える

かを試してみましょう。

https://pytorch.org/docs/stable/nn.functional.html#linear
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MyLinearクラスを使ってみる

　ここではあやめの品種を分類するものとして、以下のコードでデータセットを用意します。

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split

import torch

iris = load_iris()

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(iris.data, iris.target)

X_train = torch.from_numpy(X_train).float()

y_train = torch.tensor([[float(x)] for x in y_train])

X_test = torch.from_numpy(X_test).float()

y_test = torch.tensor([[float(x)] for x in y_test])

データセットの準備

　MyLinearクラスを使った、ニューラルネットワーククラスのコードは次のようになります（これまでのNetクラ

スと違うのは、torch.nn.Linearクラスではなく、MyLinearクラスを使うところだけです）。

INPUT_FEATURES = 4

HIDDEN = 5

OUTPUT_FEATURES = 1

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.fc1 = MyLinear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

        self.fc2 = MyLinear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

MyLinearクラスを使って、全結合を行うNetクラスの定義
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　学習をするコードもこれまでに見てきた通りです。

net = Net()

criterion = nn.MSELoss()

optimizer = torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.003)

EPOCHS = 2000

for epoch in range(EPOCHS):

    optimizer.zero_grad()

    outputs = net(X_train)

    loss = criterion(outputs, y_train)

    loss.backward()

    optimizer.step()

    

    if epoch % 100 == 99:

        print(f'epoch: {epoch+1:4}, loss: {loss.data}')

print('training finished')

MyLinearクラスを使って学習を行うコード

　以上のコードをセルに記述、実行した結果を以下に示します。

  　　　 実行結果
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　実行結果を見ると、損失も徐々に 0に近づいていることから、MyLinearクラスがうまく動いていることが予想

できます。変数 outputsには最後の学習で推測した結果が格納されているので、これと教師データとの比較を行

うことで、ここではこのニューラルネットワークモデルがどのくらいの精度を持っているかを確認してみましょう（本

来は検証まで行うべきですが、ここでは省略します）。といっても、このコードもこれまでの回で紹介してきたもの

と変わりません（推測結果を四捨五入して、教師データである y_trainの各要素と比較して、何個が Trueとなっ

たかを数えているだけです）。

predict = (outputs + 0.5).int()

compare = predict == y_train

print(compare.sum())

訓練データを基にした推測結果と教師データとの比較

　実行結果を以下に示します。

   実行結果

　推測結果と教師データとでは 112個中の 110個が一致しました。なかなかよい結果となりました。

　というわけで、PyTorchが提供する Linearクラスを簡素化したMyLinearクラスの実装はこれで終わりです。

最後に forwardメソッドで行っている処理について、もう少し詳しく見ていくので、興味のある方は読み進めてみ

てください。
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出力値を計算するコードを自分で書く

　ここでは、MyLinearクラスから少し離れて、重みを格納する行列と同じ 5行 4列の行列を変数 wに、バイア

スを格納するベクトルと同じ 5要素のベクトルを変数 bに、入力値となる 4要素からなるベクトルを変数 xに代入

して、それらを基に出力値を計算してみることにしましょう。それぞれの値には、分かりやすくなるように、浮動小

数点数ではなく整数値を用います。

w = torch.tensor([[1, 2, 3, 4],

                  [5, 6, 7, 8],

                  [9, 10, 11, 12], 

                  [13, 14, 15, 16],

                  [17, 18, 19, 20]])

b = torch.tensor([1, 2, 3, 4, 5])

x = torch.tensor([1, 2, 3, 4])

変数w、b、xは重み、バイアス、入力値と同じ形式でデータが格納されている

　ここで注意したいのは、入力値 xと重みwの乗算がどのように行われるかです。簡単にまとめると、重みを格

納する行列の各行の要素（4つ）と、入力値 xの 4つの要素をそれぞれ乗算したものの和にバイアスの値を加算

することで、「出力値＝重み × 入力値＋バイアス」という計算が行われます（バイアスも含めて一度の行列演算で

全てを計算する方法についても後で見ます）。行列とベクトルの乗算の形で図にすると次のようになります。

行列（重み）とベクトル（入力値）の乗算

　上の図では、ベクトルが 1行 1列の行列のように表されている点に注意してください。このとき、1つ目の行列

の各行の各要素を、2つ目のベクトルの各要素と掛け合わせたものの和を要素とするベクトルが計算結果となりま

す。この結果、5要素から成るベクトルが得られるというわけです。
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　そして、実際にこのような計算を行ってくれるのが、PyTorchが提供する linear関数なのでした。実際に計算

してみましょう。

print(torch.nn.functional.linear(x, w, b))

linear関数を使って出力値を求める

　実行結果を以下に示します。

  　　 実行結果

　これと同じ結果を、自分の手で求めるにはどうすればよいでしょう。簡単なのは Pythonの@演算子を使うこ

とです。

print(w @ x + b)

Pythonの@演算子を使う

　実行結果を以下に示します。

     実行結果

　同じ結果になりましたね。ところで、今は入力値がベクトル 1つだけでした。先ほどの図からも分かるように、こ

のときにはベクトルが 1行 1列の行列のように扱われ、その要素は縦軸方向に並べられて、重みを格納する行列

の行要素とうまいこと乗算されています（この縦軸方向に要素が並べられるのがポイントです。後述）。しかし、

ニューラルネットワークには通常、訓練データなどとして多くの入力値（ベクトルを行列にまとめたもの）が一度

に渡されます。この場合の計算について少し考えてみましょう。
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行列と行列から出力値を計算する方法             
　以下では、入力値が行列である場合を単純化した例として、入力値 xには [1, 2, 3, 4]というベクトルを 2つ格

納する行列（[[1, 2, 3, 4], [1, 2, 3, 4]]）が代入されているものとします。イメージとしては、次のような 2つの

行列から出力値を計算することになります。

  　　　行列（重み）と行列（入力値）の乗算

　このような2つの行列を乗算するにはどうすればよいのでしょうか。実はこれには少し工夫が必要になります。そ

の方法を見る前に、入力値を格納する行列から行単位でデータを取り出す方法を見てみましょう。なぜかといえ

ば、そうすることで、先ほど見た、行列とベクトル（この場合は、入力値を格納する行列の行要素）の乗算に問

題を還元できるからです。実際にこれを行うコードを以下に示します。

x = torch.tensor([[1, 2, 3, 4], [1, 2, 3, 4]])  # 入力値 xは 2行 4列の行列

result = torch.zeros(len(x), len(w))  # 2行 5列で 0を要素とする行列

idx = 0

for item in x:

    result[idx] = w @ item + b

    idx += 1

print(result)

行列の要素（ベクトル）ごとに出力値を計算する方法

　このコードでは入力値 xから 1行ずつベクトルを取り出し、それを先ほど見た@演算子を使って「w @ item 

+ b」という計算をすることで、出力値を得て、それを「入力値の行数と同じ行数で（この場合は 2）、出力値の

数と同じ数だけの列数（この場合は 5）」の行列に順次代入していくコードです（torch.zerosメソッドは、指定

した行数、列数で要素を 0とするテンソルを作成します）。

　実行結果を以下に示します。
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　　　　実行結果

　[1, 2, 3, 4]というベクトルと重みの行列の乗算結果は [31, 72, 113, 154, 195]という 5要素のベクトルでし

た。上のコードではこれと同じベクトルを 2つ要素とする行列だったので、これは予想通りの結果といえます。

　そして、ここで見た方法よりもスマートに行列と行列を乗算する方法はもちろんあります（NumPyや PyTorch

などのフレームワークは、まさにこのような行列操作＝テンソル操作を得意としたフレームワークなのですから）。

行列と行列の乗算の基本               
　実際にその方法を見ていく前に行列の乗算について簡単に説明をしておきましょう。実は、行列同士の乗算で

は、「1つ目の行列に格納されている各行の要素と、2つ目の行列に格納されている各列の要素」の乗算が行われ

ます。そして、それらの和を要素とする行列が作られます。言葉では分かりにくいので、簡単な例を示します。

foo = torch.tensor([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])  # 2行 3列の行列

bar = torch.tensor([[1, 4], [2, 5], [3, 6]])  # 3行 2列の行列

print(foo)

print(bar)

2行 3列の行列と、3行 2列の行列

　ここでは、2行 3列の行列 fooと 3行 2列の行列 barを作成しています。これらの乗算がどう行われるかを以

下に示します。
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    行列 fooと行列 barの乗算

　行列 fooと行列 barの乗算は、行列 fooの各行の要素と行列 barの各列の要素を乗じた値の和を要素とした

2行 2列の行列を生じるということです（上の図では明示していませんが、行列 fooの 1行目と行列 barの 2列

目でも同様に計算が行われ、それが結果として得られる行列の 2行 2列目の値となります。行列 fooの 2行目と

行列 barの 1列目も同様で、これが結果として得られる行列の 2行 1列目の値となります）。実際にコードで試し

てみましょう（ここでは Pythonの@演算子を使用します）。

print(foo @ bar)

行列 fooと行列 barの乗算

　実行結果を以下に示します。

 　  実行結果
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　重要なのは、行列 fooの列数と、行列 barの行数が一致していることです。そうでないと行列同士の乗算がで

きません。これが行列同士を乗算する際の基本です。

重みを格納している行列と入力値を格納している行列の乗算           
　基本を見たところで、大本の問題に立ち返りましょう。ここでは、次のような行列同士の乗算を行うことが目的

でした。

重みを格納する 5行 4列の行列と、入力値である 2行 4列の行列では、前者の列数と後者の行数が異なるので乗算ができない（再掲）

　しかし、この 2つの行列では重みwの列数が 4であるのに対して、入力値 xの行数は 2となっています。これ

では乗算できないのは既に述べた通りです。加えて、行列と行列の乗算では 1つ目の行列に格納されている各行

の各要素が、2つ目の行列に格納されている各列の各要素と掛け合わされるのでした。ところが、入力値を格納

する行列では、重み行列の行要素と掛け合わせたい要素が縦軸方向ではなく、横軸方向に並んでいます。

　つまり、ここで行いたいのは、実は重みを格納している行列の行要素と、入力値を格納している行要素の乗算

です（行列とベクトルの乗算ではこれが自然と行えていたということです。縦軸方向にベクトルの要素が並んでい

たことを思い出しましょう）。

　逆にいえば、入力値が行列のときには、行と列を入れ替えることで、うまく計算ができそうです。行と列を入れ

替えるとは、この場合、2行 4列だった行列を、4行 2列の行列にして、縦軸／横軸を入れ替えて、要素を並べ

替えるということです。以下に例を示します。

      5行 4列の行列と 2行 4列の行列の乗算

　このような、元の行列から行と列を入れ替えた行列のことを「転置行列」と呼びます。そして、転置行列を得

るには、PyTorchのテンソルが持つ属性 Tを利用できます（この「T」は転置行列を意味する「Transposed 

Matrix」からきています）。実際に試してみましょう。
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print(x)

print(x.T)

転置行列

　実行結果を以下に示します。

   　　　実行結果

　2行 4列の行列だったのが、4行 2列の行列に転置できたのが分かります。これと 5行 4列の行列である重み

wであれば、次のように計算できるでしょう。

print(w @ x.T)

重みwと xの軸を入れ替えたものを乗算

　しかし、実行結果を見てください。

  　　 実行結果

　この結果は望んでいたものではありません（欲しいのは 2行 5列の行列です）、バイアス bとの加算も無理です。

もちろん、この結果に対して、さらに行と列を入れ替えてもよいのですが、重みwの方を転置してみましょう。
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print(w)

print(w.T)

print(x @ w.T)

print(x @ w.T + b)

重みを格納する行列を転置行列とした場合

　ここでは入力値 xが@演算子の前に、重みwの軸を入れ替えたものが後に置かれていることにも注意してくだ

さい。これにより、次のような行列同士の乗算が行われることになります。

      2行 4列の行列と 4行 5列の行列の乗算

　これなら、1つ目の行列の列数と、2つ目の行列の行数が同じなので、うまく乗算できるはずですし、最初に見

た行列とベクトルの乗算で行っていたものと同様な計算が行われる（＝出力値がきちんと計算できる）ことも分か

ります。計算結果は 5要素のベクトルを要素とする行列となるので、バイアスの加算も可能です。

　実行結果を以下に示します。

             実行結果
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　うまくいっていることが分かります。

　実際に、forwardメソッドにこの結果を組み込むと次のように書けます。

import torch

from torch import nn

from math import sqrt

class MyLinear(nn.Module):

    def __init__(self, in_features, out_features):

        super().__init__()

        self.in_features = in_features

        self.out_features = out_features

        k = 1 / in_features

      weight = torch.empty(out_features, in_features).uniform_(-sqrt(k), 

sqrt(k))

        self.weight = nn.Parameter(weight)

        bias = torch.empty(out_features).uniform_(-k, k)

        self.bias = nn.Parameter(bias)

    def forward(self, x):

        #result = torch.zeros(len(x), self.out_features)

        #idx = 0

        #for item in x:

        #    result[idx] = self.weight @ item + self.bias

        #    idx += 1

        #return result

        return x @ self.weight.T + self.bias

        #return torch.nn.functional.linear(x, self.weight, self.bias)

転置行列を利用した行列演算を用いて forwardメソッドを実装する

　コメントアウトした形で、先ほどの行ごとにデータを抜き出して計算するコードも含めてあります。興味のある方

は、こちらのコードも試してみてください。
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バイアスを重みに含めて行列の乗算を行ってみる            
　最後に、バイアスを行列演算に含める方法についても見ておきましょう。ざっくりとした話になりますが、重み

の 1つの要素としてバイアスを捉え、それに常に入力値 1を乗じることで、重みと入力値の乗算結果にバイアスの

値を加算するのではなく、行列の乗算にバイアスを含めることが可能です。

　実際のコードを以下に示します。

w2 = torch.cat([b.unsqueeze(0), w.T])

ones = torch.full((len(x), 1), fill_value=1, dtype=torch.long)

print('w2:', w2)

print('ones:', ones)

x2 = torch.cat([ones, x], dim=1)

print('x2:', x2)

重みを格納する行列の要素とバイアスを捉える

　詳しい説明は省略しますが、変数 w2の内容は重みwの転置行列の先頭にバイアス bを付加したものです。変

数 onesには、入力値 xの行数と同じ行数で、列数が 1の行列（その値は全て 1）が代入されます。変数 x2に

は、変数 xの第 1列の前に変数 onesの行列を付加したものが代入されます。これにより、以下に示す実行結果

のような行列が得られます。

     実行結果
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　バイアスの要素が新しい重みw2の先頭行にあること、新しい入力 x2の先頭に 1が追加されていることを確認

してください（添字を使ってバイアスを表すときにはよくw0のように、またこれと乗じられる値 1（入力値）はよ

くx0のように表現されることがあります。ここでは、これに合わせて、インデックス 0の位置にこれらを挿入して

います。もちろん、それぞれの末尾にこれらを追加するやり方もあるでしょう）。先ほど見た「出力値＝入力値 ×

重み＋バイアス」という計算は、実はこのようにすることで、一度の行列演算「入力値 ×重み」という計算にまと

めることができます。例えば、入力値 x2の最初の行と重みw2の最初の列との乗算であれば、その計算は次のよ

うになります。

• 1×1＋ 1×1＋ 2×2＋ 3×3＋ 4×4

　これを計算すると「1＋ 1＋ 4＋ 9＋ 16」で「31」となります。これまでに計算してきた「出力値＝重み × 入

力値＋バイアス」と同じことが行われていることに注目してください（ただし、バイアスを含んだ計算を行う項が最

初にあります）。

　実際にそうなるかどうかを実際に試すコードが以下です。今度は重みw2は既に転置行列となっているので、属

性 Tで転置行列を得ていないことには注意してください。

print(x2 @ w2)

重みを格納する行列にバイアスを含めて出力値を計算する

　実行結果を以下に示します。

  　　　　実行結果

　これまでと同様な結果が得られたことから、重みと入力値を表す行列の乗算の中にバイアスが含まれたことが分

かりました。

　今回は、全結合を行うクラスを自分で作りながら、そこで実際にどんな処理が行われているのかを見てきました。

あやめのデータセットを扱う例は今回で終わりとして、次回はMNISTを用いた画像認識の手順を見ていくことに

しましょう。
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　前回までは、あやめの品種の推測を題材にニューラルネットワークの基本となる要素について見てきました。今

回からは手書き数字の認識を題材にもう少し高度な話題を見ていきましょう。

MNIST

　今回からは0～ 9までの手書き数字を集めたMNISTデータベースを使用して、それらの数字を認識するニュー

ラルネットワークモデルを作成します。

MNISTデータベースに含まれている手書き文字（抜粋）

　MNISTデータベースには、上に示したような手書きの数字（と対応する正解ラベル）が訓練データとして 6万

個、テストデータとして 1万個格納されています。この膨大な数のデータを使用して、手書きの数字を認識してみ

ようというのが目標です。

　今回は、これまでに見てきた全結合型のニューラルネットワークを作成して、これを実際に試してみましょう。今

回紹介するコードはここで公開しているので、必要に応じて参照してください。

データセットの準備と探索

　本連載で使用している機械学習フレームワークであるPyTorchには今述べたMNISTを手軽に扱えるようにす

るための torchvisionパッケージが用意されています（「vision」が付いているのは、このパッケージがコンピュー

ターによる視覚の実現＝コンピュータービジョンに由来するのでしょう）。このパッケージを使って実際にMNIST

データベースからデータセットを読み込んでみましょう。

MNISTの手書き数字を
全結合型ニューラルネットワークで処理してみよう
より高度なニューラルネットワークの作成に移る前に、これまでの知識を使って、MNISTの手
書き数字を認識するプログラムを作ってみます。

（2020年 05月 21日）

https://www.atmarkit.co.jp/ait/articles/2001/22/news012.html
https://colab.research.google.com/drive/18n7671tkuj6Fp1x9UhPBGNJl_e1G85Bb
https://pytorch.org/docs/stable/torchvision/index.html


105 →目次に戻る

import torch

import torchvision

import torchvision.transforms as transforms

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),

                                transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

BATCH_SIZE = 20

trainset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', train=True,

                                      transform=transform, download=True)

trainloader = torch.utils.data.DataLoader(trainset, batch_size=BATCH_SIZE, 

shuffle=True)

testset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', train=False,

                                     transform=transform, download=True)

testloader = torch.utils.data.DataLoader(testset, batch_size=BATCH_SIZE, 

shuffle=False)

MNISTデータベースからデータセットを読み込むコード

　最初の 3行では torchパッケージ、torchvisionパッケージ、torchvisionパッケージが提供する transforms

パッケージをインポートしています。最後の transformsパッケージには、画像（を構成する数値データ）を変換

するためのクラスが含まれていて、これを使って、MNISTデータベースに格納されているデータをPyTorchで扱

えるように変換作業が行われます。実際、その直後で、tranformsパッケージに含まれる ToTensorクラス、

Normalizeクラスを組み合わせた変換処理を行うオブジェクトを変数 trnasformに代入しています（これについ

ては後で簡単に見ます）。

　定数 BATCH_SIZEの値「20」は訓練データ（とテストデータ）から一度に何個のデータを読み込むかを指

定する値（バッチサイズ）です。前回まで使用していたあやめのデータセットは 150個という極めて少ない量の

データセットでしたが、今回のデータセットには学習用とテスト用に合わせて 7万個のデータがあるので、学習／

テストを行う際にはそれらを分割して読み込むことにします（その下の変数 trainloaderと testloaderと合わせて、

これらについても後述します）。

　変数 trainsetと testsetには、訓練データとテストデータが正解ラベル込みで代入されます。これらから実際

にデータを取り出すときに使用するのが変数 trainloaderと testloaderに代入されているDataLoaderクラスの

インスタンスです。
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　変数 trainsetと testsetには、torchvision.datasetsモジュールが提供するMNISTクラスのインスタンスが

代入されています。このインスタンスの生成時には、次のような引数を指定します。

• root：データセットファイルを置くディレクトリを指定

• train：訓練データを生成するか、テストデータを生成するかを指定

• transform：trainset／ testsetからデータを取り出す際に、MNISTの生データに対して行う変換処理を指

定。ここでは変数 transformを指定

• download：必要に応じてインターネットからMNISTデータセットをダウンロードするかどうかを指定

　また、変数 trainloaderと testloaderに代入される、DataLoaderクラスのインスタンス生成時には、それぞ

れに対応するデータセットに加えて、次のような引数を指定しています。

• batch_size：一度に読み込むデータ数（バッチサイズ）を指定

• shuffle：読み込むデータをシャッフルするかどうかを指定

　変数 trainloaderに代入するDataLoaderインスタンスの生成では引数 shuffleにTrueを指定しています。こ

れは変数 trainsetを使って学習を行う際に、最初にデータをランダムに並べ替えることを意味しています。その学

習で 6万個のデータを使い切って学習が一区切り付いた後（この区切りのことを「エポック」といいます。つまり、

この場合は 6万個のデータが 1つのエポックとして扱われます）、同じデータセットを使って次のエポックを開始す

る際には、またデータセット内のデータがランダムに並べ替えられます。これは、同じ並びでデータを取り出すの

ではなく、6万個のデータから任意の順序でデータをピックアップすることで、学習結果に偏りを生じさせないよう

にするためです。テストデータについては shuffleを Falseにしていますが、これは最終的な確認を行うという観

点から、シャッフルの必要がないためです。

　次に、読み込んだデータセットから先頭のデータを少し見てみましょう。データベースから読み込んだデータセッ

トは変数 trainsetの data属性にアクセスすることでアクセスできるので、インデックス 0を指定すればその先頭

要素が得られます。

print(f'image: {len(trainset.data[0])} x {len(trainset.data[0][0])}')

for item1 in trainset.data[0]:

    for item2 in item1:

        print(f'{item2.data:4}', end='')

    print()

先頭にある手書き文字の値を表示するコード

https://pytorch.org/docs/stable/torchvision/datasets.html#mnist
https://pytorch.org/docs/stable/data.html#torch.utils.data.DataLoader
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　このコードは上で述べた通り、変数 trainsetの data属性にアクセスして、その先頭にある手書き文字を構成す

る数値を二重ループで表示するものです（画像は 2次元のデータとなっているので、このように二重ループで処理

をしています）。

　このコードを実行すると次のような実行結果になります（環境によっては表示が崩れるかもしれません）。

実行結果

　最初にある「image: 28 x 28」というのはMNISTデータベースに含まれている手書き文字が 28×28ピクセル

のサイズになっていることを示すものです。その後には 0～ 255の範囲の整数値が表示されています。つまり、1

つの手書き数字は 28×28のサイズで、各ピクセルの値は 0～ 255の範囲にあるということです。さらに、全体

をぼんやり眺めてみると、数字らしいものが浮かび上がっていることも分かります。このデータは何の数字を表し

ているのでしょうか。何となく想像は付きますが、実際の画像も見てみましょう。

import matplotlib.pyplot as plt

plt.imshow(trainset.data[0], cmap='gray')

Matplotlibを使って、先頭の手書き数字を表示する
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　実行結果は次の通りです。

  　　　実行結果

　これは数字の「5」のように見えますが、本当にそうか、実際に対応する正解ラベルを表示してみましょう。正

解ラベルは trainsetの targets属性に格納されているので、「print(trainset.targets[0])」としてもよいのですが、

ここではちょっと違う方法でデータを取り出してみます。

image, label = trainset[0]

print(label)

#print(trainset.targets[0])

先頭の手書き数字に対応する正解ラベルを表示する

　先ほどとの違いは、変数 trainsetに対して直接インデックスを指定しているところと、その戻り値が 2つある（2

つの要素で構成されるタプル）ということです。torchvision.datasets.MNISTクラスは torch.utils.data.

Datasetクラスを（間接的に）継承したクラスで、インデックス指定を行うことで、そのインデックスに対応する

データと正解ラベルを取得できるようになっています。ここでは先頭の手書き文字の正解ラベルを取得するのに、

これを使ってみました。実行結果を以下に示します。

   　  実行結果

https://pytorch.org/docs/stable/data.html#torch.utils.data.Dataset
https://pytorch.org/docs/stable/data.html#torch.utils.data.Dataset
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　予想通りに「5」と表示されました。先ほどの数字は 5を描いたものだったということです。ここで、上の手順

で変数 imageに取り出したデータについても見てみましょう。

image = image.reshape(28, 28)

print()

for item1 in image:

    for item2 in item1:

        print(f' {float(item2.data):+1.2f} ', end='')

    print()

MNISTクラスのインスタンスに対してインデックス指定を行って得た画像データを表示

　最初の行で行っているのは、変数 imageに取り出したデータが「28×28の画像データをただ一つの要素とす

る配列」となっているので、これを「28×28の画像データ」に変換する処理です。その後は、trainset.data[0]

の値を表示するのと同様な処理です（ただし、浮動小数点数を表示するようになっている点には注意してください）。

　実行結果を以下に示します（これも環境によっては表示が崩れるかもしれません）。

実行結果

　注目してほしいのは、先ほどのMNISTデータベースに格納されていた 0～ 255の値が、今度は -1.0～ 1.0の

値に変換されている点です。MNISTクラスのインスタンス生成では次のようなコードを書いていました。
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transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),

                                transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

# …… 省略 ……

trainset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', train=True,

                                      transform=transform, download=True)

# …… 省略 ……

MNISTクラスのインスタンスを生成するコード

　先ほどのコードでは、trainsetに対してインデックス指定などの手段で値を得るときには、0～ 255の値が -1.0

～1.0の値に変換されていました。そして、上記のコードを見ると、transformでは、ToTensorクラスとNormalize

クラスのインスタンスが指定されています。実は前者は 0～ 255の範囲の数値を 0～ 1.0の範囲の浮動小数点

数値に変換するためのものです。そして、後者はインスタンス生成時に第 1引数に指定した値をm、第 2引数に

指定した値を sとしたときに、おおざっぱにいうと「出力＝（入力－m）／ s」という計算を行うものです（mと

sがタプルになっているのは、RGB値など複数のチャネルで画像が構成されている場合に、チャネルごとにそれら

を指定できるようにするため）。

　ここではどちらも 0.5なので、0.0～ 1.0の範囲の浮動小数点数値が -1.0～ 1.0の範囲の数値へと変換され

ます。例えば、入力（ToTensorクラスで変換された値）が 0であれば、Normalizeによる変換の結果は「（0.0

－ 0.5）／ 0.5＝ -1.0」となります。入力が 0.5なら「（0.5－ 0.5）／ 0.5＝ 0.0」に、入力が 1なら「（1.0

－ 0.5）／ 0.5＝ 1.0」となります。

　このような変換を自動的に行うのが、transform引数の役割です。実際に学習を行う段階では、ループ処理の

中で繰り返し trainsetからデータを取り出して、それをニューラルネットワークに入力していきますが、このときに

今述べたような変換処理が自動的に行われます。なお、このようなある範囲の値を別の一定範囲の値へと変換す

ることを正規化（normalize）と呼びます。

　ここまでの話をまとめると次のようになります。

• 手書き数字のサイズは 28×28ピクセルで、各ピクセルが持つ値は 0～ 255

• 訓練データとしては上記の手書き数字が 6万個、テストデータとしては 1万個用意されている

• 学習やテストでデータを取り出すときに自動的に 0～ 255の範囲の値が -1.0～ 1.0の範囲の値に変換される

　では、1枚の手書き数字を構成する 28×28（＝ 784）個の値を（複数）受け取り、その数字が何であるかを

推測するニューラルネットワーククラスを定義してみましょう。
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ニューラルネットワーククラスの定義

　「ニューラルネットワーククラスを定義してみましょう」とはいってみましたが、ここでは全結合を行うシンプルな

ニューラルネットワークを定義します。ここでは入力層は 784個（28×28個）のノードを持ち、隠れ層のノード

数は 64個、出力層のノード数は 10個とします。

　  ここで定義するニューラルネットワーククラス

　入力の数こそ多いのですが、これはあやめの品種の分類と同様に多クラス分類と呼ばれる処理です。出力が 10

個なのは、推測結果（0～ 9）に応じて、対応するノードが一番大きな数値を出力するようにするためです。

  　　　  推測結果とニューラルネットワークモデルの計算結果と正解ラベル
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　つまり、以下のようなニューラルネットワークモデルを作ることが目標です。ただし、以下で見ていくコードでは

ソフトマックス関数と呼ばれる関数を使っていません。この関数は各ノードからの出力値の合計値が1.0となる、つ

まり、各ノードからの出力値を確率として捉えられるような値を返す活性化関数ですが、これを使っていないので、

実際には最大の値を出力したノードが、ニューラルネットワークが推測した数字であると判断をしています（各ノー

ドの出力値の中で最大値のものがやはりソフトマックス関数を通したときに、最大の確率のとなるので、ここでは

それでよしとしましょう）。

 こんな出力になるのが理想

　基本的な形は、前回までに定義したものと同じです。そのため、コードも見慣れたものになっています。

class Net(torch.nn.Module):

    def __init__(self, INPUT_FEATURES, HIDDEN, OUTPUT_FEATURES):

        super().__init__()

        self.fc1 = torch.nn.Linear(INPUT_FEATURES, HIDDEN)

        self.fc2 = torch.nn.Linear(HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

        #self.softmax = torch.nn.Softmax(dim=1)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = torch.nn.functional.relu(x)

        x = self.fc2(x)

        #x = self.softmax(x)

        return x

全結合型で手書き数字を認識するニューラルネットワーククラス

https://www.atmarkit.co.jp/ait/articles/2004/08/news016.html
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　これまでに見てきたコードと異なるのは、インスタンス生成時にパラメーターに、入力層のノード数、隠れ層の

ノード数、出力層のノード数を受け取るようにしたことと、活性化関数にReLUを使用しているところくらいです

（__init__メソッドと forwardメソッドの最後では先ほど述べたように torch.nn.Softmax関数に関連するコード

をコメントとして記述していますが、後述する損失関数の内部で同様な処理が行われるので、ここでは省略してい

ます。興味のある方は試してみてください）。

　それ以上の説明は不要でしょう。というわけで、次に実際に学習をするコードを見てみます。

学習とテスト

　実際に学習を行うコードの基本形もこれまでに見てきたものとあまり変わりません。

　まずは上で定義したNetクラスのインスタンスを生成します。

INPUT_FEATURES = 28 * 28

HIDDEN = 64

OUTPUT_FEATURES = 10

net = Net(INPUT_FEATURES, HIDDEN, OUTPUT_FEATURES)

Netクラスのインスタンスを生成

　次に損失関数と最適化アルゴリズムを選択します。今回は、損失関数に多クラス分類でよく使われる torch.

nn.CrossEntropyLossクラスを使っています。PyTorchではCrossEntropyLossクラスのインスタンスを使っ

て、損失を計算するときには、出力値（10個の浮動小数点数値を要素とするテンソル）と、その中で値が最大の

要素を指すインデックスを渡すことになっています。そして、先ほど見たように、正解ラベルはまさに数字を表す

インデックス値になっていたことを思い出してください。実際に、以下のコードではそのようにしているのが分かり

ます（この関数の内部では、実際にはソフトマックス関数の一種が使われるため、Netクラスの定義にはこれを含

めていません）。

import torch.optim as optim

criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.001, momentum=0.9)

損失関数と最適化アルゴリズムの選択

https://www.atmarkit.co.jp/ait/articles/2003/11/news016.html
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Softmax.html#torch.nn.Softmax
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html#torch.nn.CrossEntropyLoss
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html#torch.nn.CrossEntropyLoss
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　PyTorchのCrossEntropyLoss関数による損失の計算方法などについては、後続の回で取り上げるタイミン

グがあれば、そこで紹介します。

　それでは、最後に学習を行うコードを示します。

EPOCHS = 2

for epoch in range(1, EPOCHS + 1):

    running_loss = 0.0

    for count, item in enumerate(trainloader, 1):

        inputs, labels = item

        inputs = inputs.reshape(-1, 28 * 28)

        optimizer.zero_grad()

        outputs = net(inputs)

        loss = criterion(outputs, labels)

        loss.backward()

        optimizer.step()

        running_loss += loss.item()

        if count % 500 == 0:

            print(f'#{epoch}, data: {count * 20}, running_loss: {running_loss 

/ 500:1.3f}')

            running_loss = 0.0

print('Finished')

学習を行うコード

　注意点としては、あやめの品種の分類では全てのデータをニューラルネットワークに入力していましたが、今回

はデータの数がそれよりもはるかに多くなっています。そのため、上述したようにエポックごとに訓練データを

シャッフルして、そこから 20個（バッチサイズ）のデータをニューラルネットワークに入力するようになっているこ

とが挙げられます。そのため、forループが二重になっていることに注意してください。内側の forループでは、

enumerate関数を使って、trainloader経由でデータを 20個取り出すと同時にカウンターの値を増やして、その

後の処理で使用しています。このように小さな塊（ミニバッチ）ごとに処理を進めていく方法をミニバッチ学習と

呼びます。
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　また、「inputs.reshape(-1, 28 * 28)」というのは、変数 inputsに取り出した画像データ（その形状は [20, 

1, 28, 28]です。つまり、チャネル（1）／画像の高さ（28）／画像の幅（28）を要素とするテンソルを 20個

格納するテンソルです）を、入力層の 784ノードに合わせて、20×784というサイズのデータに変換する操作です

（「20」ではなく「-1」と指定しているのは、「28×28＝ 784は重要だけど、それ以外はよろしくやってください」

と reshapeメソッドに丸投げすることを意味しています）。20はバッチサイズ（画像データの個数）なので、こ

れはつまり画像の高さと幅で構成されていた 2次元のデータの 1次元のデータに展開したものを 20個含むテン

ソルにする操作ということになります（チャネルは、torchvisions.transforms.ToTensorクラスを使って読み込

んだデータをPyTorchのテンソルに変換する段階で自動的に付加されますが、ここでは不要な次元です）。

　変数 running_lossは、20個のデータをニューラルネットワークに入力した結果を基に算出した損失を内部の

ループを実行するたびに加算していき、ループ変数 countの値が 500になった時点（つまり、500回のループ ×

20個＝ 1万個のデータを処理した時点）でその平均値を出力するために使っています。

　その他の処理はこれまでと同様です。

　実行結果を以下に示します。

   実行結果
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　上のコードでは、定数 EPOCHSの値が 2なので、2つのエポックを実行して、1つのエポックのたびに 6万

個のデータが使われて学習が実行されていることが分かります。損失も徐々に小さくなっていますね。

　学習が終わったところで、最後に使用した訓練データを基にした推測結果とその正解ラベルとを比べてみましょう。

_, predicted = torch.max(outputs, 1)

print(predicted)

print(labels)

最後の訓練データを基にした推測結果と正解ラベルを比較

　ここで行っている「torch.max(outputs, 1)」というのは、「各行（入力データから得られた推測値である 10個

の数値）の中で最大のものを選び、(最大値 , そのインデックス )というタプルを返す」処理です。この呼び出し

では今述べたように、(最大値 , そのインデックス )というタプルを返しますが、ここで必要なのはインデックスだ

けです。そのため、代入文の左辺ではアンダースコア「_」を使って、「_, predicted = ……」のようにインデック

スだけを受け取っています（実際には「print(_)」のようにすれば、最大値も表示できますが、一般にアンダース

コア 1つだけの変数はプログラマーによる「このデータは不要です」という表明として扱われます）。

　これを実行すると次のようになります。

 実行結果

　おおむねよさそうな結果になっているのが確認できました。

　最後にテストデータを使って、このニューラルネットワークモデルのテストを行ってみましょう（機械学習では、

学習と評価を繰り返して、学習に関連するハイパーパラメーターの調整などを行いながら、ニューラルネットワー

クモデルの精度を高めて、最後にテストを行うのが常道ですが、ここでは省略します）。
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correct = 0

total = 0

with torch.no_grad():

    for data in testloader:

        inputs, labels = data

        inputs = inputs.reshape(-1, 28 * 28)

        outputs = net(inputs)

        _, predicted = torch.max(outputs, 1)

        total += len(outputs)

        correct += (predicted == labels).sum().item()

print(f'correct: {correct}, accuracy: {correct} / {total} = {correct / 

total}')

ニューラルネットワークモデルをテストする

　2つの変数 correctと totalは、このニューラルネットワークモデルのテストで正解となった推測結果の数と処理

をしたデータの総数を保存しておくために使います。その後にある、「with torch.no_grad():」というwith文は、

そのブロックで行う処理では勾配の計算を無効にするものです（ここでは学習を行わずに、テストをしているので、

このようにすることで無駄な処理を行わずに済むようになります）。

　with文のブロック内では forループを使って、testloaderから 20個ずつ取り出したデータをニューラルネット

ワークモデルに入力しています。そして、その推測結果で正しいものの数を上述した変数 correctに、処理した

データの数（常に 20ではありますが）を変数 totalに加算していき、最後に正解の数と精度を表示するようにし

ました。

　実行結果を以下に示します。
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     実行結果

　ここでは全結合型のニューラルネットワークを作成しましたが、それでも 92％程度の精度が出ていることが分か

りました。とはいえ、実は画像認識を行うニューラルネットワークではもっとよい方法があることが知られています。

次回以降では、その方法について取り上げていきましょう。
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　前回は、全結合型のニューラルネットワークを使ってMNISTの手書き数字を認識してみました。今回は、CNN

の基本について見た後で、PyTorchを使ってCNNで手書き数字を認識するコードを紹介します。

CNN（Convolutional Neural Network）の概要

　前回は 2次元の画像（手書き数字）を全結合型のニューラルネットワークを使って認識してみました。しかし、

これには問題があります。入力層のノード数が 28×28＝ 784個だったことを思い出してください。これが意味す

るのは、2次元の構造を持っていたデータが 1次元のデータに展開されてしまったということです。

 　　　全結合型のニューラルネットワークでは 2次元データを 1次元のデータに展開して入力としていた

　2次元の画像データでは、あるピクセルとその周辺のピクセルとの関係は重要な情報です。MNISTはグレース

ケール（白黒）の画像を集めたデータセットで、背景が黒、数字が白として表現されていました（ここでは単純化

して白と黒としていますが、実際には 0～ 255の値で、白が強くなるほど数値は大きくなります）。となると、ど

こかのピクセルが白であれば（数字を表すピクセルのいずれかであれば）、その周辺も数字の一部である＝隣接す

るピクセルが白である可能性が高くなります（1点のピクセルだけが白というのは、数字においてはあまりないで

しょう）。もちろん、数字と背景の境界辺りでは、周りに黒いピクセルもあるでしょうし、実際にはそのような白い

ピクセルと黒いピクセルとの関係が数字の「特徴」を表すことになります。

CNNなんて怖くない！  その基本を見てみよう
画像認識などでよく使われるCNN（畳み込みニューラルネットワーク）ではどんなことが行わ
れているのでしょう。図を見ながら、CNNの基本を理解しましょう。

（2020年 05月 29日）
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  　　白いピクセルの周辺には白いピクセルがある可能性が高い

　全結合型のニューラルネットワークでは、こうした情報を無視して、全てを 1次元のデータとして、学習したり、

テストしたりしていました。

　そうではなく、これらの情報を加味して処理をするニューラルネットワークを作成するにはどうしたらよいでしょ

う。これを実現するためによく使われているのが、今回紹介するCNN（Convolutional Neural Network、畳み

込みニューラルネットワーク）と呼ばれるものです。

　CNNでは 2次元のデータを小さな区分に分割して、それらと何らかの特徴を表すデータとを比較しながら、元

のデータがどんな特徴を含んだものであるかを調べていきます。この「何らかの特徴を表すデータ」のことを「カー

ネル」「ウィンドウ」「フィルター」などと呼ぶことがあります。ただし、本稿では PyTorchのドキュメントで一般

に使われている「カーネル」という語を使うことにします。

　話を少し単純にするために、ここでは 5×5ピクセルの ×と○を画像データとして考えましょう。ここで -1.0は

黒を、1.0は白を表すものとします。

    5×5ピクセルに描かれた×と○
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　ここで ×のデータにはどんな特徴があるでしょう。

• 右下がりの直線（＼）がある

• 左下がりの直線（／）がある

• それらが交差する（×）

　○のデータは、それを八角形のようなものだと近似すれば、次のような特徴を持つといえるかもしれません。

• 右下がりの直線（＼）がある

• 左下がりの直線（／）がある

• 横線（－）がある

• 縦線（｜）がある

　カーネルはこのような特徴を表すもので、画像データ（を分割した小さな部分）にどんな特徴が含まれている

かを調べるために使われます。

　ここで、（実際には）カーネルが保持するデータ（特徴）は人間が指定する必要がない点には注意してください。

CNNでは「ある画像がどんな特徴を持つかをニューラルネットワークが学習してくれる」というわけです。実際に

は、CNNからの出力は（後述するプーリングや活性化関数などによる処理を経て）全結合を行うネットワークに

接続され、そこで画像が何であるかの推測が行われるのですが、それについてはまた後で見ることにしましょう。そ

の前に、CNNの「C」つまり「Convolution」「畳み込み」がどんな処理なのかを見てみます。

畳み込み

　CNNは「畳み込みニューラルネットワーク」のことですが、ここでは実際にどんな処理（畳み込み）が行われ

るのでしょうか。先ほどは、画像データを小さな区分に分割して、それとカーネルを比較すると述べました。これ

をもう少し詳しく見てみます。

　カーネルは 3×3、5×5などの小さな 2次元データと考えてください。ここでは 3×3というサイズの 2次元配列

（テンソル）とし、これと先ほどの ×のデータを例として、どんなことが行われるかを紹介しましょう（カーネルの

値は学習により得られたものだと考えてください）。
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 　　　カーネルと画像データ（×のデータ）

　カーネルは見ての通り、画像データに交差している箇所があるかどうか調べるために、×のデータの中央部と同

じようなデータになっています。

　まず画像データにカーネルを適用するときには、その左上から右下に向かって、カーネルのサイズと同じサイズ

のデータを取り出して、それとカーネルを使って行列の演算を行っていきます。そして、その結果をCNNからの

出力に左上から並べていきます。

畳み込み

　このような画像データの区画とカーネルとの演算を行った結果を出力としていく処理が「畳み込み」です（1つ

の新しいデータの中に、複数のデータが持つ情報を含めていくこと）。この出力を「特徴マップ」と呼ぶこともあり

ます。これは畳み込まれたデータが、元の画像データの特徴を表しているからです（後述）。
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　また、上の図を見ると分かりますが、畳み込みにより、出力データのサイズが元の画像データよりも小さくなっ

ていることに注意してください。5×5の画像データと 3×3のカーネルを使って計算をすると、計算結果（特徴マッ

プ）のサイズは 3×3となります。このようなデータサイズの減少を避けたり、画像データの端にあるデータを使っ

た畳み込み処理の回数を増やしたりするなどの目的で画像データの上下左右に「パディング」と呼ばれる要素（値

は一般に「0」のことが多い）を付加することもあります。

  　　　  元データにパディングを付加したもの

　畳み込みの際には、カーネルの各要素と、画像データからピックアップした区画において、同じ位置にある要素

同士を乗算して、それらの和を出力値とします。例えば、画像データの左上の区画とカーネルとの処理であれば、

次のようになります（ここでは、カーネルの要素の値は赤字で表示しています。また見やすくなるよう、少し背景

色を変更しています）。

画像データの左上の区画とカーネルの各要素を乗算して、その総和が出力の左上の値となる

　パディングをしていれば、次のようになります（総和を取ると「4」になります）。
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画像データにパディングをしている場合の左上の要素とカーネルの要素の計算

　左上の要素とカーネルとの処理が終わったら、カーネルを右に 1つズラして、同じ処理を行います。この適用

結果がCNNの左上から 2番目のデータとなります（カーネルをどれだけズラすかを「ストライド」と呼びます。こ

こでは 1つズラす＝ストライドは 1、としていますが実際にはその幅は指定できるのが一般的です）。

次の区画とカーネルの計算

　このようにして左上から右下に向かって、画像データにカーネルを適用すると最終的には次のような結果（特徴

マップ）が得られます（パディングを入れた場合と入れない場合を計算しました）。以下では負の値は背景色をグ

レーとして、正の値は背景色を赤として表示しました（値が大きいほど濃い色）
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      畳み込みの結果（出力）

　パディングがない場合の出力が、パディングがある場合の出力の中央にあることに注意してください。

　ところで、先ほど「畳み込まれたデータが、元の画像データの特徴を表している」と述べましたが、これはどう

いう意味でしょうか。ここではカーネルは ×という記号の交差点を探すためのデータでした。そして、画像データ

では、交差する箇所は中央にありました。そこで特徴マップを見ると、中央のデータが「9」と最大の値になって

います。

　これは「交差する」という特徴が、画像データでは中央にあることを示していると考えられます。出力の値がマ

イナスになっている箇所（パディングなしの計算結果の上部中央など）は、そうした特徴が見られないということ

です。それ以外の場所（同じくパディングなしの計算結果の左上や右下など）はある程度はそうした特徴も見える

が、完全にそうともいいきれないような場所です。実際、画像データの四隅には斜めの直線はあるけれど、交差

はしていないので、交差という特徴の一部は示していると考えられます。このように値の大きさで、カーネルが表

す特徴が画像のどこにあるかを示すのが特徴マップです。

　このように、カーネルという小サイズの特徴を検索する道具を用いることで、元となった画像データから何らか

の特徴を探し出すことができます。このときに注目したいのは、「現在探している特徴が元データのどこにあっても、

それを見つけ出せる」点です。

　ここで使っているサンプルデータでは、5×5のデータで対角線の値を 1.0とすることにより×を表していました。

しかし、これが上下あるいは左右にズレても、カーネルを使ってデータの全体をくまなく見ていくことで、交差す

る箇所を見つけ出せます。これはMNISTのような手書き数字にもいえます。すなわち、カーネルを使って 28×

28のサイズの全ピクセルをくまなく走査していくことで、数字を含んだ画像データから特徴を拾い出せるというこ

とです。
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　ここではカーネルは交差を探すためのものが 1つだけでしたが、右下がりの直線、左下がりの直線、横線、縦

線などを表すカーネルがあれば、それらを組み合わせることで、×と○を含んだ画像をCNNに入力すると、それ

らの特徴を含んだ特徴マップが得られることは想像できるでしょう。そして、CNNは多数の入力データを基にカー

ネルが特徴をうまく示すものとなるように、その重みやバイアスを学習していくというわけです。なお、これらの

カーネルの数のことを「チャネル」と呼ぶことがあります。

　PyTorchでは今述べたような処理を行うためのクラスとしてConv2dクラスが提供されています。

　そして、CNNにおいてはもう 1つ「プーリング」と呼ばれる重要な処理があります。

プーリング

　「プーリング」とは、畳み込みによって得た特徴（特徴マップ）から重要な要素は残しながら、データ量を削減

する処理です。通常は入力（特徴マップ）を小さなサイズの区画（2×2、3×3など。これもやはりウィンドウとか

カーネルと呼びます）に分けて、その区画内で特徴的な値（最大値、平均値など）を取り出して、それをプーリ

ングの出力とします。

　ここでは、上で得た特徴マップに対して、2×2のサイズでプーリングを行ってみましょう。多くの場合は最大値

を取り出すので、ここでもそうしてみます。

　特徴マップは次のようなものでした。

    特徴マップ（再掲）

　これに対して、左上から右下に向かって、先ほどと同様な順序で値を取り出していくと次のようになります。

https://pytorch.org/docs/master/generated/torch.nn.Conv2d.html
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  プーリング処理の結果

　元の画像データにパディングをしていない方では、特徴マップは 3×3というサイズだったので、左上の 2×2の

要素の中で最大値である「9」という要素だけが取り出されました。パディングをしている方では 2×2のサイズで

最大値が取り出されました。いずれにしても交差していることが強く強調されるデータ（9）がうまく取り出される

と同時に、データ量が削減されました。

　プーリングにも、畳み込みと同様な特徴があります。それは入力（この場合は特徴マップ）の中で多少のズレが

あっても、もともとの特徴を示すデータをうまく拾い上げられる点です。画像データはピクセル単位での処理をす

るので、元のデータや重み、バイアスなどによって、特徴マップのどこに特徴といえる値が出てくるかはそのときど

きで変わるかもしれません。そんなときでも、プーリングを行うことで必要なデータをうまく取り出せるのがプーリ

ングのメリットといえます。

　PyTorchではこの処理を行うクラスとしてMaxPool2dクラスなどが提供されています。

https://pytorch.org/docs/master/generated/torch.nn.MaxPool2d.html
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　畳み込みは元データが持つ微細な特徴を見つけ出す処理、プーリングは畳み込みによって見つかった特徴マップ

の全体像を大まかな形で表現する処理（大きな特徴だけをより際立たせる処理）と考えることもできるでしょう。

　畳み込みとプーリング（とその間に挟み込む活性化関数）という組み合わせを何層かに重ねることで、入力層

に近いところでは今述べた微細な特徴を、入力層から遠い層では全体的な（抽象的な）特徴を表現できるように

なります。そうして得られたものを全結合により推測を行う層（全結合層）へと渡して、最終的に分類を行うとい

うのがCNNによる画像認識の手順となります。

畳み込み層とプーリング層と全結合層で構成されるニューラルネットワーク
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PyTorchでCNNを実装する

　ここまではCNNでどんな処理が行われるかを見てきましたが、実際にこれを使ってMNISTの手書き数字を推

測するコードを最後に見ておきましょう。といっても、コードはこれまでのものとほとんど変わりません。

　まずMNISTデータベースからデータセットを読み込むコードです。これについて前回と同じコードです。

torchvision.datasets.MNISTクラスと torch.utils.data.DataLoaderクラスを使って、データセットを読み込ん

で、それを反復するデータローダーを用意しています。

import torch

import torchvision

import torchvision.transforms as transforms

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),

                                transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

BATCH_SIZE = 20

trainset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', train=True,

                                      transform=transform, download=True)

trainloader = torch.utils.data.DataLoader(trainset, batch_size=BATCH_SIZE, 

shuffle=True)

testset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', train=False,

                                     transform=transform, download=True)

testloader = torch.utils.data.DataLoader(testset, batch_size=BATCH_SIZE, 

shuffle=False)

MNISTデータベースからデータセットを読み込むコード
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　これまでに見てきたような畳み込みとプーリングを行うクラスの定義を以下に示します。

class Net(torch.nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.conv1 = torch.nn.Conv2d(1, 6, 5)

        self.pool = torch.nn.MaxPool2d(2, 2)

        self.conv2 = torch.nn.Conv2d(6, 16, 5)

        self.fc1 = torch.nn.Linear(16 * 16, 64)

        self.fc2 = torch.nn.Linear(64, 10)

    def forward(self, x):

        x = self.conv1(x)

        x = torch.nn.functional.relu(x)

        x = self.pool(x)

        x = self.conv2(x)

        x = self.pool(x)

        x = x.reshape(-1, 16 * 16)

        x = self.fc1(x)

        x = torch.nn.functional.relu(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

CNNを利用してMNISTの手書き数字を認識するNetクラス

　既に述べたように、PyTorchには 2次元データの畳み込みを行うためのクラスとしてConv2dクラスが、最大

値のプーリングを行うクラスとしてMaxPool2dクラスが用意されています。ここでは、それらのインスタンスを作

成しています。Conv2dクラスのインスタンスは 2つ作成して、インスタンス変数 conv1と conv2に代入してい

ます。forwardメソッドを見ると分かりますが、畳み込みは 2回行うということです。

　インスタンス変数 conv1のインスタンス生成では、「Conv2d(1, 6, 5)」のように引数を指定しています。第 1

引数の「1」は「入力チャネルの数」です。MNISTはRGB値のようなカラー画像ではなく、各ピクセルが 0～

255（の値を -1～ 1の範囲の浮動小数点数に変換したもの）だけのデータなので、ここでは 1を指定しています。

第 2引数は「出力チャネルの数」ですが、これが実質的にはカーネルの数を表します。ここでは 6個のカーネル

を作成するということです。第 3引数は「カーネルのサイズ」です。ここでは「5×5」のサイズのカーネルを作成

するということになります。
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　インスタンス変数 conv2の生成では、「Conv2d(6, 16, 5)」のように引数を指定しています。第 2引数と第 3

引数の指定は上と同様なので説明は不要でしょう。しかし、第 1引数の「6」については少し説明が必要です。イ

ンスタンス変数 conv1では出力チャネルの数を「6」としていました。これが活性化関数とプーリングによる処理

を経て、インスタンス変数 conv2へと渡されます。そのため、データの入力元となるインスタンス変数 conv1の

出力チャネルの数と、データを受け取るインスタンス変数 conv2の入力チャネルの数を一致させておく必要があ

ります。そのため、ここでは「6」を指定しています（なお、これらの引数の値は筆者が適当に定めたもので、特

に理由はありません。もっとよい値があるかもしれません）。

　MaxPool2dクラスのインスタンスは 1つだけ作成して、それをインスタンス変数 poolに代入しています。2回

の畳み込みの（結果を活性化関数で処理した）結果は、このインスタンスで処理してプーリングを行っています。

引数は「MaxPool2d(2, 2)」となっているので、2×2のサイズでプーリングを行うことを意味しています。

　最後に、それらを、全結合を行うインスタンス変数 fc1と fc2で処理するだけです（インスタンス変数 fc1の

ノード数は、16×16＝ 256個となっているのは、畳み込みとプーリングによって得た、全結合層への入力の数を

筆者が確認して、その数を指定しました）。

　最後に学習とテストを行うコードを以下に示します。

import torch.optim as optim

net = Net()

criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.001, momentum=0.9)

EPOCHS = 2

for epoch in range(1, EPOCHS + 1):

    running_loss = 0.0

    for count, item in enumerate(trainloader, 1):

        inputs, labels = item

        optimizer.zero_grad()

        outputs = net(inputs)

        loss = criterion(outputs, labels)
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        loss.backward()

        optimizer.step()

        running_loss += loss.item()

        if count % 500 == 0:

            print(f'#{epoch}, data: {count * 20}, running_loss: {running_loss 

/ 500:1.3f}')

            running_loss = 0.0

print('Finished')

correct = 0

total = 0

with torch.no_grad():

    for data in testloader:

        inputs, labels = data

        outputs = net(inputs)

        _, predicted = torch.max(outputs, 1)

        total += len(outputs)

        correct += (predicted == labels).sum().item()

print(f'correct: {correct}, accuracy: {correct} / {total} = {correct / 

total}')

学習を行うコード

　これも基本的には、前回と同じコードなので説明は省略します。

　これらのコードを実行すると、結果は次のようになります。
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実行結果

　前回の全結合型のニューラルネットワークでは 92％程度の精度でしたが、今回はそれよりも高い精度で認識で

きていることが分かります。

　今回はCNNによる画像認識の基礎知識とそれを実際に行うコードを見ました。コードについては少し駆け足に

なってしまいましたが、次回は手を動かしながら、実際のコードでどんなことが行われているかを見ていくことにし

ます。
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　前回はCNNで画像を認識する際の基本的な仕組みを理論的な面から説明しました。今回は、PyTorchを使っ

て、実際にコードを動かしながら、その動作を確認していきましょう。

横線と縦線のどちらであるかを推測するCNN

　前回は ×と○を例として、カーネル（フィルター、ウィンドウ）を使い、画像の特徴がどこに現れているかを特

徴マップに畳み込み、それをプーリングによって強調するという話をしました。

　今回はさらにシンプルに横棒と縦棒を表すデータを例として、畳み込み層（＋プーリング層）と全結合層で行わ

れる処理（とは、PyTorchのニューラルネットワーククラスの forwardメソッドで行われる処理です）について実

際に見ていきます。

　前回に紹介したMNISTの手書き数字を認識するニューラルネットワークは次のようなものでした。

CNNなんて怖くない！  コードでその動作を確認しよう 
CNNによる画像認識ではどんなふうに処理が進むのかを、実際に手を動かしながら確認して
いきましょう。

（2020年 06月 05日）



135 →目次に戻る

class Net(torch.nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.conv1 = torch.nn.Conv2d(1, 6, 5)

        self.pool = torch.nn.MaxPool2d(2, 2)

        self.conv2 = torch.nn.Conv2d(6, 16, 5)

        self.fc1 = torch.nn.Linear(16 * 16, 64)

        self.fc2 = torch.nn.Linear(64, 10)

    def forward(self, x):

        x = self.conv1(x)

        x = torch.nn.functional.relu(x)

        x = self.pool(x)

        x = self.conv2(x)

        x = self.pool(x)

        x = x.reshape(-1, 16 * 16)

        x = self.fc1(x)

        x = torch.nn.functional.relu(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

MNISTの手書き数字を認識するNetクラス

　今回のコードは、細かなところに関しては上記のコードと異なりますが、基本的には上と同じコードを手で動か

しながら、その動作を確認します。「畳み込み→活性化関数→プーリング→畳み込み→活性化関数→プーリング→

全結合」という流れを取りあえずは把握しておきましょう。

　ここでは以下のようなデータを用意しました。
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今回使用するデータ

　特徴を抜き出す対象の画像（に相当するもの）は 4×4のサイズのものが 4種類、カーネルは 3×3のサイズの

ものが 2種類とします（この後、2つ目の畳み込み層も登場するので、それ用のカーネルもありますが、それにつ

いては後述します）。

　横棒を表すデータが 2つ、縦棒を表すデータが 1つ、どちらともいえないデータが 1つあります。カーネルは

横線を表すものと、縦線を表すものになっているのはすぐに分かるでしょう。2つのカーネルを使って 4つのデー

タを調査すると、実際にどのような特徴がピックアップされるのかを試してみることにしましょう。なお、今回のコー

ドはこのリンクで公開しています。

https://colab.research.google.com/drive/1VtIIzqKEFgv31wEobefvYOXcf0EdErxU
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データと各層の準備

　まず畳み込みとプーリングを行うためのConv2dクラスとMaxPool2dクラスのインスタンスを用意します。

import torch

conv1 = torch.nn.Conv2d(1, 2, 3, padding=True, bias=False)

pool = torch.nn.MaxPool2d(2, padding=1)

print(conv1.weight.shape)

畳み込み（1回目）とプーリングを行うオブジェクトの用意

　1回目の畳み込みを行うオブジェクトである conv1の生成では、入力チャネル数に 1、出力チャネル数（カー

ネル数）に 2、カーネルのサイズに 3を指定しています。入力チャネルの数が 1なのは、前回と同様、これがRGB

値のように複数のチャネルを持つものではないからです。また、データが小さいのでここではパディングを付加す

るようにしています。話を簡単にするためにバイアスもここでは使わないことにしました。

　プーリングを行うオブジェクトでは、カーネルのサイズは 2×2で、畳み込みと同様にパディングをすることにし

ました。

　なお、カーネルは実際には畳み込みを行うオブジェクトの重みとなるので、上のコードではその形状（各次元の

要素数）を確認しています。これを実行した結果が以下です。

 　　　  実行結果

　この結果が意味するのは、「チャネル数が 1で、サイズが 3×3のカーネル（重み）が 2つある」ということで

す。カーネルを表すデータはこれに合わせて作成します。
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kernels1 = torch.tensor([

    [[[-1., -1., -1.],  # 横線

      [ 1.,  1.,  1.],

      [-1., -1., -1.]]], 

    [[[-1.,  1., -1.],  # 縦線

      [-1.,  1., -1.],

      [-1.,  1., -1.]]]])

print(kernels1.shape)

カーネルを表すデータ

　1つ目のカーネルは第 1行（中央の行）の要素が全て「1」です。これで横線という特徴を表しています。対し

て、2つ目のカーネルでは第 1列（中央の列）がそうなっています（縦線）。最後にその形状を確認しています。実

際の実行結果は次の通りです。

  　　　 実行結果

　conv1の重みと同じ形状になっているのを確認したところで、今回はこのカーネルを conv1の重みとしてしま

いましょう（学習させるのが目的ではなく、カーネルを使って 4つのデータの畳み込みとプーリングを試すのが目

的なので）。これには次のように、conv1オブジェクトのweight.data属性にカーネルを代入するのが簡単です。

conv1.weight.data = kernels1

カーネルを conv1の重みとする
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　これでカーネルの準備ができました。次に画像に相当する 4つのデータを用意しましょう。以下のコードでは、

-1を背景として、そこに 1で横線、縦線、どちらでもない線を表したものを、変数 sample_dataに代入してい

ます。

sample_data = torch.tensor(

    [[[-1., -1., -1., -1.],  # 横線

      [ 1.,  1.,  1.,  1.],

      [-1., -1., -1., -1.],

      [-1., -1., -1., -1.]],

     [[-1.,  1., -1., -1.],  # 縦線

      [-1.,  1., -1., -1.],

      [-1.,  1., -1., -1.],

      [-1.,  1., -1., -1.]],

     [[-1., -1., -1., -1.],  # 横線

      [ 1.,  1., -1., -1.],

      [-1., -1.,  1.,  1.],

      [-1., -1., -1., -1.]],

     [[-1., -1., -1.,  1.],  # 左下がりの直線

      [-1., -1.,  1., -1.],

      [-1.,  1., -1., -1.],

      [ 1., -1., -1., -1.]]])

print(sample_data.shape)

横線と縦線とどちらでもない画像に相当するデータ

　4つ目のデータは左下がりの直線を表すもので、横線とも縦線ともいえるようないえないようなものになってい

ます。これらをカーネルを使って調査するとどうなるかも後で見てみましょう。

　最後にこのデータの形状も確認しています。実行結果は次の通りです。
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      実行結果

　この通り、4×4のデータ（テンソル）を 4つ格納するテンソルとなっていますが、チャネル数の指定がないので、

以下のようにして、「チャネル数が 1、サイズが 4×4のデータ」を 4つ格納するテンソルに変換しておきます。

sample_data = sample_data.reshape(4, 1, 4, 4)

サンプルデータの形状を変更

　興味のある方は、このデータを出力して、かっこ「[]」がどこに増えているかを確認しておきましょう。

　以上で元のデータとカーネルの準備ができました。それでは実際に畳み込みとプーリングで、これらがどう処理

されるかを確認していきましょう。

畳み込み

　畳み込みを行うには、上で作成した conv1オブジェクトに、変数 sample_dataを渡すだけです。その結果は

変数 f_map1に代入しておきましょう（前回も述べましたが、畳み込みの結果は特徴マップと呼ばれることがあり

ます。そこでここでは変数名を「feature map」を表す「f_map1」としています。「1」はこれが 1回目の畳み

込みであることを示します）。
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f_map1 = conv1(sample_data)

print(f_map1)

畳み込みを行い、その結果を表示

　実行結果を以下に示します。

　　　実行結果
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　注目してほしいのは、4つのデータを入力したのに対して、出力された特徴マップは 8つのデータを含んでいる

ように見えている点です。これは 1つのデータを、2つのカーネルで調べたそれぞれの結果、つまり、4×2＝ 8

個の特徴マップが出力されたということです。最初の 2つの塊は 1つ目のデータ（横線）を 2つのカーネルで調

査した結果です。1つ目は横方向に「6., 9., 9., 6.」という（他の数値と比べて）大きな数値が出ています。これ

は横線を、横線を示すカーネルで調査した結果であり、「なるほど」という感じがします。一方、その次の出力で

は 0、1、2という値が存在するだけです。これは縦線の特徴を表すカーネルで調査した結果、そうしたところは

あまり見られないことが数値的にも分かる感じがします。この傾向は 3つ目のデータの調査結果（特徴マップ）で

も同様です。

　その下の 2つは縦線を表すデータを調査したもので、これらについては上と逆の結果になっていることが分かり

ます。

　4つ目のデータ（左下がりの直線）から得られた特徴マップからは、これが横線であることを示しているとも、縦

線であることを示しているともいえないことが分かります。

　畳み込みを行い特徴マップを得ることで、それぞれの元データの特徴がうまく得られました。これをプーリングす

るのですが、前回のコードではその前に活性化関数 ReLUを適用していました。この関数は 0以下の値については

0を、正の値については、元の値を返すという関数です。手順に従って、特徴マップにこれを適用してみましょう。

f_map1 = torch.nn.functional.relu(f_map1)

print(f_map1)

活性化関数 ReLUを特徴マップに適用

　実行結果を以下に示します。
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  実行結果

　負の値が 0に変換され、正の値だけが残りました。実際には、この結果を使ってプーリングを行うことになります。

プーリング

　では、実際にプーリングを行ってみましょう。といっても、これも先ほど作成した poolオブジェクトに活性化関

数を通した結果を渡すだけです。
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pooled1 = pool(f_map1)

print(pooled1)

活性化関数を適用した結果に対してプーリングを行う

　poolオブジェクトの作成時には、パディングを指定していたので、ここでは特徴マップ（f_map1）の外側にパ

ディングが付加されて（値は 0）、6×6のサイズのデータを 2×2のサイズの分割した各区画から最大値がピックアッ

プされて、3×3のサイズのデータが得られます。実行結果は次の通りです。

実行結果
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　1つ目のデータから 3つ目のデータまでは、横線、縦線という特徴がしっかりと出ていることが分かります（4

つ目のデータではきちんとどちらともいえない特徴が得られています）。これらが2回目の畳み込みの入力データと

なります。

畳み込みとプーリング（2回目）

　ここで注意することがあります。それは、先ほどの畳み込みとプーリングで得られた結果の形状です。1回目の

畳み込みではカーネル（チャネル）が 2つあったので、特徴マップは 1つのデータについて 2つ得られていました。

これは、畳み込みへの入力チャネルが今度は 2つあるということです。実際に確認してみましょう。

print(pooled1.shape)

プーリングまで行った結果の形状を確認

　実行結果は次のようになります。

      実行結果

　これは「3×3のサイズ、チャネル数が 2のテンソル」を 4つ格納するテンソルということです。そこで、2回目の

畳み込みを行うConv2dクラスのインスタンス（「conv2」としましょう）は次のようにして生成することになります。

ここでは、conv1オブジェクトと同様に、カーネルは 2つ、パディングを付加、バイアスはなしとしています。

conv2 = torch.nn.Conv2d(2, 2, 3, padding=True, bias=False)

print(conv2.weight.shape)

2回目の畳み込みで使用する conv2オブジェクトの作成

　このときには、カーネルの形状についても注意が必要です。実行結果を見てください。

 　　　 実行結果
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　最初のカーネルの形状は「torch.Size([2, 1, 3, 3])」、つまり「3×3のサイズでチャネル数が 1のテンソルが 2

つ」となっていましたが。この実行結果が意味するのは、2回目の畳み込みで使うカーネルは「torch.Size([2, 2, 

3, 3])」、つまり「3×3のサイズでチャネル数が 2のテンソルが 2つ」です。入力するチャネルの数に合わせて、

カーネルのチャネル数も2つとなるわけです。2回目の畳み込みでどのようなカーネルを作ればよいかの判断は難

しいのですが（だからこそ、CNNではそうしたものを自動的に作成してくれるともいえるでしょう）、ここでは上で

見た特徴に合わせて、横線と縦線を表すものを重複して指定しておきましょう（実際に学習をさせると全く別の

カーネルが得られるのではないかと、筆者は予想しています）。

kernels2 = torch.tensor([

    [[[-1., -1., -1.],

      [ 1.,  1.,  1.],

      [-1., -1., -1.]],

     [[-1., -1., -1.],

      [ 1.,  1.,  1.],

      [-1., -1., -1.]]],

    [[[-1.,  1., -1.],

      [-1.,  1., -1.],

      [-1.,  1., -1.]],

     [[-1.,  1., -1.],

      [-1.,  1., -1.],

      [-1.,  1., -1.]]]])

print(conv2.weight.shape)

conv2.weight.data = kernels2

2回目の畳み込みで使用するカーネル

　1つ目のカーネルは横線を表すテンソルを 2つ重複させています。2つ目は同様に縦線を表すテンソルを重複さ

せています（もしかしたら、カーネルは 1つで、それぞれのチャネルに横線と縦線を表すものを指定するとよかっ

たのかもしれませんが、ここではこのまま進めましょう）。

　実行結果を以下に示します。カーネルの形状が上で見た重みの形状と一致していることを確認してください。
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   　　　実行結果

　この点以外は、これまでと同様なので、以下では一気にコードを実行してしまいましょう。途中経過が気になる

方はコメントアウトしている行を適宜実行して、特徴マップやそれらを活性化関数に通した結果を確認してください。

f_map2 = conv2(pooled1)  # 畳み込み

#print(f_map2)

f_map2 = torch.nn.functional.relu(f_map2)  # 活性化関数

#print(f_map2)

pooled2 = pool(f_map2)  # プーリング

print(pooled2)

畳み込みとプーリングの実行（2回目）

　実行結果を以下に示します。
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　　　　　実行結果

　今度は 2×2のテンソル 2つが組になった結果が得られました。実際には、これらを全結合層へ入力することで、

それらが横線なのか、縦線なのかの推測が行われるということです。そこで、全結合層へ入力しやすいように、そ

の形状を変更しておきます。

print(pooled2.shape)

pooled2 = pooled2.reshape(-1, 2 * 2 * 2)

print(pooled2)

プーリング結果の形状を確認して、その形状を変更する

　実行結果を以下に示します。
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　　　 実行結果

　実行結果を見ると分かりますが、元は「2×2のサイズ、チャネル数が 2のテンソルが 4つ」だったものを上の

コードではこれを 2次元のデータに展開しました（reshapeメソッドに指定している引数は「任意の要素数 , チャ

ネル数 ×行数 ×列数」を意味します）。つまり、4×8のサイズのテンソルになっています。この 8個の数値が 1

つのデータがどんな特徴を持つかを示すデータ「特徴量」と呼ばれるものです。

　最初の行と3行目のデータは前半4つのデータに大きな数値が含まれています。これらは横線を示すデータだっ

たので、1つ目のカーネルでの調査結果である前半に強い数値が出ているということです。2行目は縦線なので、

その逆になっています。これらのことから、横線と縦線では多くの場合、このような特徴がよく見られることが示唆

されます（ただし、畳み込みとプーリングの結果によっては、上の傾向とは異なる特徴量が得られることもありま

す。そうした要素も含めて適切に推測できるように、横線／縦線の推測を行う全結合層では重みとバイアスの学

習が行われます）。

　ここであやめの品種の分類のことを思い出してください。あやめの品種の分類では、あやめの品種を表す特徴量

は既にデータセットとして用意されていました。しかし、前回のCNNによる手書き数字の認識や今見たような横

線、縦線の畳み込み／プーリングでは、特徴量をCNNによって取り出していると考えられます。さらにいえば、特

徴量を取り出すために必要な重み（やバイアス）も学習を通して自動的に得られます。ニューラルネットワークの

大きなメリットがここにあるといえます（ここでは重みは筆者による決め打ちでしたが）。

　大量のデータから人が、特徴量が見つけ出したり、それを見つけるための重みやバイアスを決定したりするのは

非常に難しいことですが、ニューラルネットワークはそれらを自動的に行ってくれるのです。

　後はこれを（適切に重みとバイアスを学習済みの）全結合型ニューラルネットワークに入力することで、4つの

データが横線なのか縦線なのかを判断できるということになります。
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全結合型のニューラルネットワークへの入力

　というわけで、先ほど得た 4つのデータ（特徴量）を全結合型のニューラルネットワークに入力するのはよいの

ですが、ここまでの話では元のデータが 4つしかありません（というか、それらが何を表すものかを推測するニュー

ラルネットワークを作ろうというのですから、本来、それら 4つのデータを使うわけにはいきません）。

　そこで今見た 4つのデータとは別に 40個のデータを作って、そこから 40個の特徴量を得た上で、それらを基

に学習を行う全結合型のニューラルネットワークをやっつけで作成しました。ここからは本筋とはあまり関係ない

ので、サクサクと飛ばしていきます。完全なコードと実行結果は公開しているノートブックを参照してください。

inputs = torch.tensor(

    [[[-1., -1., -1., -1.],

      [ 1.,  1.,  1.,  1.],

      [-1., -1., -1., -1.],

      [-1., -1., -1., -1.]],

     [[-1.,  1., -1., -1.],

      [-1.,  1., -1., -1.],

      [-1.,  1., -1., -1.],

      [-1.,  1., -1., -1.]],

              # 省略

     [[-1., -1.,  1., -1.],

      [-1., -1.,  1., -1.],

      [-1., -1., -1.,  1.],

      [-1., -1., -1.,  1.]],

     [[ 1., -1., -1., -1.],

      [ 1., -1., -1., -1.],

      [-1.,  1., -1., -1.],

      [-1., -1.,  1., -1.]]])

labels = torch.tensor([

  0, 1, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 1,

  1, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 0, 0,

  1, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 0, 1,

https://colab.research.google.com/drive/1VtIIzqKEFgv31wEobefvYOXcf0EdErxU
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  0, 0, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 1, 1

], dtype=torch.float)

横線／縦線を表す 40個のデータとその正解ラベル

　先ほどと同じ手順で、これらのデータから 40個の特徴量を抽出します。

inputs = inputs.reshape(-1, 1, 4, 4)

c1 = conv1(inputs)

c1 = torch.nn.functional.relu(c1)

p1 = pool(c1)

c2 = conv2(p1)

c2 = torch.nn.functional.relu(c2)

p2 = pool(c2)

inputs2fc = p2.reshape(-1, 2 * 2 * 2)

inputs2fc = inputs2fc.detach()  # 勾配計算はしない

#print(inputs2fc)

#for idx, item in enumerate(zip(inputs2fc, labels)):

#    print(f'idx: {idx}, item: {item[0].data}, label: {item[1]}')

40個のデータから特徴量を抽出

　これらのデータを使って学習を行う全結合型のニューラルネットワークは次のようにします。

class Net(torch.nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.fc1 = torch.nn.Linear(8, 10)

        self.fc2 = torch.nn.Linear(10, 1)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        x = self.fc2(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        return x

横線か縦線かを推測する全結合型のニューラルネットワーククラス
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　このニューラルネットワークモデルへの入力は、既に見た通り8個だったので、入力層のノード数は 8としてい

ます（隠れ層のノード数「10」は筆者が適当に決めたものです）。ここでは横線か縦線かを判断するので（2クラ

ス分類）、出力層のノード数は 1つになっています。この値が 0.5より小さければ、0（横線）、0.5以上なら縦線

（1）という判断をするように正解ラベルを設定してあります（インスタンス変数 fc2の出力を活性化関数である

torch.sigmoid関数に渡すことで、出力が 0～ 1の範囲に収まるようにしている点に注意）。

　学習を行うコードは次の通りです。

import torch.optim as optim

net = Net()

criterion = torch.nn.BCELoss()

optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.03)

EPOCHS = 10000

for epoch in range(1, EPOCHS + 1):

    optimizer.zero_grad()

    outputs = net(inputs2fc)

    loss = criterion(outputs.squeeze(), labels)

    loss.backward()

    optimizer.step()

    if epoch % 500 == 0:

        print(f'#{epoch}, loss: {loss.data}')

print('Finished')

predicted = (outputs.reshape(1, -1) + 0.5).int()

(predicted == labels).sum().item()

学習を行い、最後の学習結果（outputs）を使って、簡易的にその精度を確認

　実行結果を以下に示します。
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 　　　　 実行結果

　それなりに学習できたようなので、このニューラルネットワークモデルに、先ほど作成した 4つの特徴量を入力

してみましょう。

print(pooled2)

result = net(pooled2)

print(result)

学習後のニューラルネットワークモデルに、4つの特徴量を入力

　4つのデータは順に横線／縦線／よれた横線／左下がりの直線を表すものでした。これらがうまく判断できたで

しょうか。
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　　   実行結果

　1つ目と3つ目の推測値は横線を表す 0に極めて近いものになっていますし、2つ目の推測値は縦線を表す 1に

極めて近いものになっているので、どうやらこのニューラルネットワークモデルはうまいこと推測を行えているよう

です。最後のデータについては、0にも 1にも近くない中間の値となっているので、左下がりの直線をどう判断す

ればよいか難しいことを表しているといえます。

　最後に、今までに見てきた畳み込み、プーリング、全結合を行うニューラルネットワーククラスをひとまとめに

したクラスも示しておきましょう。興味のある方は、上で示した学習を行うコードを少し改変して、学習を行い、畳

み込み層の重みがどのようになるかを確認してみてください（公開しているノートブックにはそれらのコードも含め

てあります）。
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class Net2(torch.nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.conv1 = torch.nn.Conv2d(1, 2, 3, padding=True, bias=False)

        self.pool = torch.nn.MaxPool2d(2, padding=1)

        self.conv2 = torch.nn.Conv2d(2, 2, 3, padding=True, bias=False)

        self.fc1 = torch.nn.Linear(8, 10)

        self.fc2 = torch.nn.Linear(10, 1)

    def forward(self, x):

        x = self.conv1(x)

        x = torch.relu(x)

        x = self.pool(x)

        x = self.conv2(x)

        x = torch.relu(x)

        x = self.pool(x)

        x = x.reshape(-1, 2 * 2 * 2)

        x = self.fc1(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        x = self.fc2(x)

        x = torch.sigmoid(x)

        return x

畳み込みから全結合までをまとめたニューラルネットワーククラス

　今回は前回に説明した内容を、実際にコードを動かしながら確認してみました。次回は学習に関連する事項に

ついて少し見ていくことにします。
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　前回まではGoogle Colabのノートブックを使って、プログラムをベタに書いてきました。今回はCNNを使っ

てMNISTの手書き数字を認識するプログラムを幾つかのクラスと関数にまとめ、それらを実行し、実行結果をグ

ラフにプロットしてみましょう。

今回作成するプログラム

　ここでは次のようなクラス／関数を作成します。

• Netクラス：CNNを使って手書き数字を認識するクラス

• train関数：Netクラス（と損失関数、最適化アルゴリズム）を用いて、学習を行う関数

• validate関数：学習後のNetクラスのインスタンスの精度を評価する関数

• do_train_and_validate関数：MNISTの手書き数字を受け取り、train関数と validate関数を呼び出す関数

• get_loaders関数：訓練データを、訓練用／評価用のデータセットに分割して、それらを読み出すために使用

するデータローダーを返す関数

• plot_graph関数：1エポックごとの損失、精度をグラフにプロットするための関数

　これらの関係をざっくりと図にしたものを以下に示します。

プログラムを関数にまとめて
実行結果をグラフにプロットしよう
ニューラルネットワークを使って学習や評価を行うコードを関数にまとめてみます。また、デー
タセットを学習に使うものと精度評価に使うものに分割する方法、学習結果のグラフ化、過学
習の抑制などについても簡単に見てみましょう。

（2020年 06月 12日）
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今回作成するプログラムの構成

　Netクラスは「CNNなんて怖くない！　その基本を見てみよう」の最後で紹介したコードを（ほぼ）そのまま

使用しています。

　学習や精度の評価を行うコードも基本的にはこれまでと同様で、それらを関数にまとめただけなので、コードを

見て、「難しい……」と思うことはあまりないと思います。ただし、今回は合計 6万個の学習用の手書き数字を訓

練に使うものと、精度の評価に使うものに分割してみましょう。テスト用の手書き数字は、精度評価が終わった

ニューラルネットワークモデルに入力して、それが未知のデータに対しても汎用的に使えるかどうかの確認に使い

ます。

　訓練データを分割して、それぞれに対応するデータローダーを作成するために、今回は上に示した get_loaders

関数を定義することにしました。

　また、今回は 1エポック（6万個のデータ）の学習と精度評価を複数回繰り返して、学習を進めるたびにニュー

ラルネットワークモデルがどのくらい賢くなっていくかを調べることにしました。繰り返しの回数は 50回です（こ

の回数は筆者が適当に決めました）。そのため、全てが終わるまでには少々の時間がかかることは頭の中に入れて

おきましょう。

　それではこれらのクラスと関数、それらに付随するコードを見ていきましょう。
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インポート文とデータセットの準備

　クラスや関数を見る前に、必要となるモジュールなどのインポートと、データセットを準備しておきます。これを

行うコードが以下です。

import torch

import torchvision

import torchvision.transforms as transforms

import torch.optim as optim

import matplotlib.pyplot as plt

from torch import nn

from torchvision.datasets import MNIST

from torch.utils.data import DataLoader

from torch.utils.data import random_split

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(), transforms.

Normalize((0.5,), (0.5,))])

BATCH_SIZE = 20

trainset = MNIST(root='./data', train=True, transform=transform, 

download=True)

#trainloader = DataLoader(trainset, batch_size=BATCH_SIZE, shuffle=True)

testset = MNIST(root='./data', train=False, transform=transform, 

download=True)

testloader = DataLoader(testset, batch_size=BATCH_SIZE, shuffle=False)

impot文とデータセットの準備

　import文が多くなっていますが、これは今回使用するものを（コードを書いた後に筆者が整理して）全てここに

まとめたからです。また、画面の都合でコードが横に長くなりすぎないように、明示的にインポートしているクラス

もあります（MNISTクラスやDataLoaderクラスなど）。
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　その後にはこれまでに何度も見てきたデータセットを取得するコードと（テストデータについては）データセット

からデータローダーを作成するコードが続きます。先ほども述べた通り、今回は訓練データを訓練につかうものと

精度の評価に使うものに分割するので、ここでは訓練データ用のデータローダーは作成しません（コードをあえて

コメントアウトしてあります）。

Netクラス

　次にNetクラスを見てみましょう。そのコードを以下に示します。

class Net(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.conv1 = nn.Conv2d(1, 6, 5)

        self.pool = nn.MaxPool2d(2)

        self.conv2 = nn.Conv2d(6, 16, 5)

        self.fc1 = nn.Linear(16 * 16, 64)

        self.fc2 = nn.Linear(64, 10)

    def forward(self, x):

        x = self.conv1(x)

        x = nn.functional.relu(x)

        x = self.pool(x)

        x = self.conv2(x)

        x = self.pool(x)

        x = x.reshape(-1, 16 * 16)

        x = self.fc1(x)

        x = nn.functional.relu(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

Netクラス

　既に見飽きた感もあるでしょうが、NetクラスではCNNの畳み込み層（Conv2dクラス）とプーリング層

（MaxPool2dクラス）を使って、2次元データ（手書き数字）から特徴量を抽出し、それらを全結合層（Linear

クラス）へ渡すようになっています。これらが実際にどのような振る舞いをするのかについては前回の記事を参照し

てください。
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train関数と validate関数

　上記のNetクラスのインスタンスを使って、学習を実行するのが train関数です。そのコードは次のようになっ

ています。

def train(net, dataloader, criterion, optimizer):

    net.train()

    total_loss = 0.0

    total_correct = 0

    for inputs, labels in dataloader:

        optimizer.zero_grad()

        outputs = net(inputs)

        loss = criterion(outputs, labels)

        loss.backward()

        optimizer.step()

        total_loss += loss.item()

        _, predicted = torch.max(outputs, 1)

        total_correct += (predicted == labels).sum().item()

    avg_loss = total_loss / len(dataloader.dataset)

    accuracy = total_correct / len(dataloader.dataset)

    return avg_loss, accuracy

train関数

　この関数はニューラルネットワークモデル（net。この場合はNetクラスのインスタンス）、データローダー

（dataloader。下で説明する get_loaders関数で得た学習で使用する分の訓練データを読み込むためのデータ

ローダー）、損失関数（criterion）、最適化アルゴリズム（optimizer）をパラメーターに受け取ります。

　関数内のコードでは、まず「net.train()」呼び出しを行っています。これはニューラルネットワーククラスのイン

スタンスを「訓練モード」に設定するものです。PyTorchが提供するニューラルネットワークモジュールでは訓練

モードと評価モードで動作が異なるものがあるため、今回は明示的にこれを設定しています。
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　その後にある 2つの変数 total_lossと total_correctは、関数が受け取ったデータローダーに格納されている

全ての要素を使って学習を行う際に算出される損失の総計（total_loss）と、ニューラルネットワークモデルから

の出力と正解ラベルとを比較して正解だった数の総計（total_correct）を蓄積していくのに使っています。

　学習を行うコード自体はこれまでと同様です。

　最後に、損失の総計をデータローダーのデータ数で除算することで、今回の学習における損失の平均値を、ま

た、正解数の総計を同じくデータローダーのデータ数で除算することで今回の学習における精度の平均を計算し

て、それらを戻り値としています。

　これらのデータは、後でエポックごとの損失と精度をグラフにプロットするために使用します。

　一方、上のコードで学習を行ったニューラルネットワークモデルを使用して、その精度を確認するために使用す

るのが以下に示す validate関数です。

def validate(net, dataloader, criterion):

    net.eval()

    with torch.no_grad():

        total_loss = 0.0

        total_correct = 0

        for inputs, labels in dataloader:

            outputs = net(inputs)

            loss = criterion(outputs, labels)

            total_loss += loss.item()

            _, predicted = torch.max(outputs, 1)

            total_correct += (predicted == labels).sum().item()

    avg_loss = total_loss / len(dataloader.dataset)

    avg_accuracy = total_correct / len(dataloader.dataset)

    return avg_loss, avg_accuracy

validate関数
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　train関数とは異なり、validate関数は既存のニューラルネットワークモデルの精度を評価するのが目的で、学

習を行うことはありません。そのため、この関数ではニューラルネットワークモデル（net）、データローダー

（dataloader）、損失関数（criterion）をパラメーターに受け取るようにしています。

　内部のコードでは、最初に「net.eval()」呼び出しで、ニューラルネットワーククラスのインスタンスを「評価

モード」に設定しています。これは train関数で行っていた「net.train()」呼び出しと対になるものです。

　その後は、「with torch.no_grad()」というwith文のブロックで「ここでは学習に必要な勾配計算は行わない」

ことを明示した上で（こうすることで PyTorch内部での関連する処理を行わずに済むようになります）、データ

ローダーに受け取った精度評価用のデータをニューラルネットワークモデルへと入力し、そこから損失と正解数を

計算して、train関数と同様に 2つの変数 total_lossと total_correctに蓄積していきます。

　最後に損失の総計と正解数の総計からそれらの平均値を求めて、戻り値としています。これらを実際に呼び出し

ているのが次に示す do_train_and_validate関数です。

do_train_and_validate関数

　この関数は、実質的に学習と精度評価を行うキモとなっています。ノートブックでは、Netクラス／損失関数／

最適化アルゴリズムのインスタンスを作成して、最初に生成した訓練データ（データセット）と繰り返しの回数（エ

ポック数）と共にこの関数を呼び出すことで、学習と精度評価を行うようになっています。

def do_train_and_validate(net, trainset, criterion, optimizer, epochs):

    trainloader, validloader = get_loaders(trainset)

    history = {}

    history['train_loss_values'] = []

    history['train_accuracy_values'] = []

    history['valid_loss_values'] = []

    history['valid_accuracy_values'] = []

    for epoch in range(1, epochs + 1):

        print(f'epoch: {epoch:2}')

        t_loss, t_accu = train(net, trainloader, criterion, optimizer)
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        v_loss, v_accu = validate(net, validloader, criterion)

        print(f'train_loss: {t_loss:.6f}, train_accuracy: {t_accu:3.4%},',

              f'valid_loss: {v_loss:.6f}, valid_accuracy: {v_accu:3.4%}')

        history['train_loss_values'].append(t_loss)

        history['train_accuracy_values'].append(t_accu)

        history['valid_loss_values'].append(v_loss)

        history['valid_accuracy_values'].append(v_accu)

    return history

do_train_and_validate関数

　今も述べましたが、この関数はニューラルネットワークモデル（net）、訓練データ（trainset）、損失関数

（criterion）、最適化アルゴリズム（optimizer）、繰り返し回数（epochs）をパラメーターに受け取ります。

　受け取った訓練データ（trainset）は、次に紹介する get_loaders関数に渡すことで、実際に学習に使用する

データセットを読み込むためのデータローダーと、その精度評価に使用するデータセットを読み込むためのデータ

ローダーとが得られます。ここでは前者を変数 trainloaderに、後者を変数 validloaderに保存しています。

　その下にある辞書 historyには、以下の for文で実行される学習と訓練で得られた損失／正解率の平均値をリ

ストの要素として蓄積していきます。

• history['train_loss_values']：1エポックの学習で得られた平均損失を要素とするリスト

• history['train_accuracy_values']：1エポックの学習で得られた平均正解率を要素とするリスト

• history['valid_loss_values']：1エポックの精度評価で得られた平均損失を要素とするリスト

• history['valid_accuracy_values']：1エポックの精度評価で得られた平均正解率を要素とするリスト

　その後は、パラメーター epochsに指定された回数だけ for文のループで、train関数および validate関数を

呼び出して、上記の辞書の要素（リスト）にそれぞれの値を追加していくようにしました。これにより、50回の繰

り返しを指定すれば、学習によって得られた平均損失／平均正解率と、精度評価によって得られた平均損失／平

均正解率が 50回分たまります。今回はこれをグラフにプロットすることで、学習がどのように進められていくかを

確認することにしましょう。

　そして、今回は訓練データを、学習に使用するものと精度評価に使用するものの 2つに分割するのでした。こ

れを行うのが、次に紹介する get_loaders関数です。
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get_loaders関数

　既に述べたように、今回はMNISTの手書き数字の訓練データを学習に使うものと、精度評価に使うものの 2

つに分割します。データセットを分割するには、幾つかの方法がありますが、今回はシンプルに PyTorchの

random_split関数を使用します。

　この関数はデータセットと、分割後のデータセットの要素数を格納するリストをパラメーターに受け取り、デー

タセットを分割してくれます。分割後のデータセットの要素はランダムに並べ替えられます。MNISTの手書き数字

（訓練データ）は 6万個あるので、ここではそのうちの 8割を学習に、残りの 2割を精度評価に使うことにしま

しょう。後は分割後の 2つのデータセットを基にDataLoaderクラスに渡して、データローダーを作成するだけ

です。

　実際の get_loaders関数のコードは次のようになります。

def get_loaders(dataset):

    train_size = int(len(dataset) * 0.8)

    valid_size = len(dataset) - train_size

    train_set, valid_set = random_split(dataset, (train_size, valid_size))

    trainloader = DataLoader(train_set, batch_size=BATCH_SIZE, shuffle=True)

    validloader = DataLoader(valid_set, batch_size=BATCH_SIZE, shuffle=False)

    return trainloader, validloader

get_loaders関数

　get_loaders関数では、最初に述べたようパラメーター datasetに受け取ったデータセットの長さに 0.8を乗

じた値を学習に使用するデータセットの要素数として（48,000個）、残りを精度評価に使うデータセットの要素数

としています（12,000個）。

　この 2つの値と、データセットを random_split関数に渡した後は、得られたデータセットを使って 2つのデー

タローダーを作成して、それを戻り値としています。

https://pytorch.org/docs/stable/data.html#torch.utils.data.random_split
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plot_graph関数

　最後に、do_train_and_validate関数の戻り値である平均損失／平均正解率をグラフにプロットする plot_

graph関数を紹介します。

def plot_graph(values1, values2, rng, label1, label2):

    plt.plot(range(rng), values1, label=label1)

    plt.plot(range(rng), values2, label=label2)

    plt.legend()

    plt.grid()

    plt.show()

plot_graph関数

　ここでは 2つの平均損失、2つの平均正解率を別個のグラフにプロットするものとして、2つの値とX軸の値と

なる繰り返し回数、それぞれの値のラベルをパラメーターに受け取るようにしています。

　これをMatplotlib.pyplotを使用して、グラフに描画しているだけです。

　以上で準備ができたので、次に実際にこれらを使って学習と精度評価を行ってみましょう。

学習と精度評価の実行

　既に述べたように、学習と精度評価を実行するには do_train_and_validate関数を呼び出すだけです。ただし、

その前にNetクラスのインスタンスや損失関数、最適化アルゴリズムの選択などを行う必要があります。また、こ

こでは繰り返し回数（エポック数）は 50とします。

net = Net()

criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.001, momentum=0.9)

EPOCHS = 50

history = do_train_and_validate(net, trainset, criterion, optimizer, EPOCHS)

print('Finished')

学習と精度評価を実行する
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　このコードを実行すると、次のようにエポックごとに学習で得られた平均損失／平均正解率、精度評価で得ら

れた平均損失／平均正解率が画面に表示されていきます。

実行結果

　実行完了までにはそれなりの時間がかかる点には注意してください。

　実行が終わったら、得られた損失や成果率をグラフにプロットしてみましょう。まずは、平均損失からです。以

下のコードでは辞書に格納されていた各値を個別の変数に展開した後に、それらを使ってグラフをプロットしてい

ます。
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t_losses = history['train_loss_values']

t_accus = history['train_accuracy_values']

v_losses = history['valid_loss_values']

v_accus = history['valid_accuracy_values']

plot_graph(t_losses, v_losses, EPOCHS, 'loss(train)', 'loss(validate)')

学習と精度評価での平均損失を比較するグラフをプロット

　実行結果を以下に示します。

実行結果

　平均正解率についても同様のコードでグラフをプロットしてみます。

plot_graph(t_accus, v_accus, EPOCHS, 'accuracy(train)', 'accuracy(validate)')

学習と精度評価での平均正解率を比較するグラフをプロット

　実行結果を以下に示します。
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実行結果

　これら 2つのグラフを見て、学習により得られた平均損失と平均正解率と、精度評価により得られたそれらとの

間に乖離（かいり）があるに気が付いたでしょうか。平均損失に注目すると、学習で得られたものは 0.0000に向

かって進み、最後にはほぼそうなっているのに対して、精度評価で得られた方は途中から 0.0000には近づかずに

一定の値（0.0025）付近でウロウロして、その後、少し増えていくようにも見えます。

　この傾向は do_train_and_validate関数呼び出しによる画面出力からも確認できます。興味のある方は実行結

果を見て、学習と精度評価によって得られた平均損失と平均正解率がどんな数値になっているのか、その変化を確

認してみてください。例えば、平均損失について見てみると、学習によって得られた方は 0.0000へ近づこうとして、

精度評価で得られた方は 0.0025の辺りをうろうろしながら、しだいに大きくなっていくのが分かるはずです。

　一方、平均正解率でも同様な傾向が見えます。つまり、学習で得られた方は 100％へと着実に向かっているよ

うです。対して、精度評価で得られた方では途中から 99％近辺で頭打ちになっているようです。

　これが意味するのは、ニューラルネットワークモデルが「過学習」の状態にあるということです（といっても、

99％の精度が出ているので、それほど悪くはありません。また、未知のデータである testset、そのローダーであ

る testloaderを使って、テストを行ってみたい方は validate関数に testloaderを渡して、その結果を確認してく

ださい。その実行結果もノートブックには含めてあります）。
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過学習とは

　ここでいう「過学習」とは、「ニューラルネットワークが、学習に使用した訓練データに過剰に適合してしまって

いる状態」のことです。訓練データとは人を例にすれば、試験前に参考書で何度も解いてみる「過去問」のよう

なものです。そればかりを解いていると、テストで同じ問題が出たときには、「これは前にやったヤツだ」となりま

す。それと同じように、エポックを何度も繰り返していく中で、ニューラルネットワークモデルに特定のパターンの

データが何度も入力されることで、「このときにはコレ」という解答を出しやすいように、重みやバイアスが調整さ

れてしまっていると考えられます。

　このように訓練データに過剰に適合してしまうことで、未知のデータ（過去問にはなかった問題）にはうまく対

応できないかもしれません（もちろん、既に述べたようにここでは精度評価でも 99％近い値が出ているので、こ

の場合はあまり気にする必要はないかもしれません）。

　過学習について詳しく見るのは別の機会として、ここでは「ドロップアウト」と呼ばれる手法を使って、これを抑

制してみましょう。ドロップアウトとは、「学習の際に、ニューラルネットワークを構成するノードをランダムに無効

化する」というテクニックで、これにより過学習を抑制しようというものです。

　PyTorchでは、これを行うためのクラスとして、Dropoutクラスなどが提供されているので、今回はこれを全

結合層に組み込んでみましょう。

　実際のクラス定義を以下に示します。

class Net2(nn.Module):

    def __init__(self):

        super().__init__()

        self.conv1 = nn.Conv2d(1, 6, 5)

        self.pool = nn.MaxPool2d(2)

        self.conv2 = nn.Conv2d(6, 16, 5)

        self.fc1 = nn.Linear(16 * 16, 64)

        self.dropout = nn.Dropout()

        self.fc2 = nn.Linear(64, 10)

    def forward(self, x):

        x = self.conv1(x)

        x = nn.functional.relu(x)

        x = self.pool(x)

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Dropout.html#torch.nn.Dropout
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        x = self.conv2(x)

        x = self.pool(x)

        x = x.reshape(-1, 16 * 16)

        x = self.fc1(x)

        x = nn.functional.relu(x)

        x = self.dropout(x)

        x = self.fc2(x)

        return x

ドロップアウトを組み込んだニューラルネットワーククラスNet2

　強調書体で表したところが変更点です。Dropoutクラスのインスタンスの生成時には、無効化するノードの割

合を指定できますが、ここでは指定していません。これによりデフォルトの 0.5が指定されたものと見なされ、半

分のノードが毎回ランダムに無効化されるようになります。forwardメソッドでは、入力層から隠れ層へと信号が

伝播するときにドロップアウトを実行するようにしてあります。

　このクラスNet2を使って、上記と同様に do_train_and_validate関数を呼び出してみましょう。

net = Net2()

criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.001, momentum=0.9)

EPOCHS = 50

history = do_train_and_validate(net, trainset, criterion, optimizer, EPOCHS)

print('Finished')

ドロップアウトを実装したNet2クラスを使用して、学習と精度評価を行う

　実行結果は省略して、得られた平均損失と平均正解率からグラフをプロットしてみます。
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t_losses = history['train_loss_values']

t_accus = history['train_accuracy_values']

v_losses = history['valid_loss_values']

v_accus = history['valid_accuracy_values']

plot_graph(t_losses, v_losses, EPOCHS, 'loss(train)', 'loss(validate)')

plot_graph(t_accus, v_accus, EPOCHS, 'accuracy(train)', 'accuracy(validate)')

平均損失／平均正解率を比較するグラフをプロット

　実行結果を以下に示します。

         実行結果
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　先ほどよりも、学習と精度評価における乖離が見られなくなっている点に注目してください。学習時に得られた

データと精度評価で得られたデータとで乖離が見られないというのは、両者に対して同じ程度の損失、正解率に

なっているということです。つまり、訓練データに対して過剰に適合していない＝過学習の状態にはなっていないと

見なせます。これがドロップアウトの効用です。過学習を抑制する方法としては、この他にも早期終了と呼ばれる

手法などがありますが、ここでは説明は省略します。

　今回はCNNによる手書き数字の認識を行うニューラルネットワークを例に、ニューラルネットワーククラスの定

義だけではなく、学習や精度評価を行うコードなどを関数として構造化し、その実行結果をグラフにプロットする

方法や、訓練データの分割、過学習と呼ばれる状態を抑制する方法などについて見ました。




