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Python と深層学習 

１．はじめに 

 Python チュートリアルに参加する機会がありました。深層学習について、内容をまとめました。 

  

 

 

 

 

 

 「深層学習」は、上図に示すように、1950 年代から提唱された「人工知能」の一つとなります。 

2010 年代から始まりますが、機械学習のうちニューラルネットワークと呼ばれる手法の進化

形です。TensorFlow を使用します。ライブラリではありますが、フレームワークと呼ばれ、機械学習の全

体の処理の流れが実装されてるとも言われます。 2017 年に、TensorFlow2.0 として、ニューラルネッ

トワークの処理に優れる Keras を統合し、より使い勝手が、上がったようです。 

 

本報告書では、 tensorflow.keras を使用したプログラムを紹介しますが、ブラックボックス化されて

いて、簡単というか、中身が見えてこないです。まずは、どいうものか？を説明する報告書にしたいと思って

ます。 また、題材として、手書き文字の分類を、行います。 

  

実行環境は、Googleが提供する Colaboratory で行いました。この環境は、CPUではなく GPU

で演算処理を行います。（GPU は画像処理用のデバイスとして、耳にしますが、深層学習においても、

並列計算のできる演算処理が必要なようで、NVIDIA 製が親和性が良いようです） 

また、TensorFlow2.0 のインストールも完了してるので手間が減ります。   

  

機械学習は、データからパターンを見つけて予測するという手法ですが、深層学習は、さらに、パターンを

見つける作業も、一次データから特徴量を抽出する作業も、コンピュータにやってもらうという手法です。 

 （とはいえ、全体のデザインとか、フィルターの選択等は、人の作業になります） 
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報告書の構成は １.はじめに  (ここのページです) 

２．深層学習      ：ニューラルネットワークについての話です。 

３．手書き文字の分類 ：今回の題材である、画像の分類に不可欠な 

                 ソフトマックス関数、畳み込み層、プーリング層についての話です。 

４．プログラムの説明  ：定番の手書き文字の分類のプログラムに説明を追加しました。 

５．おまけ         ：今回の勘所の一つであるパラメータの求め方について追加してます 

 ２，３，まで、読んで、（参考文献に元にしてるので、間違いはないと思います） 

 さらに、分かりにくいところ、知りたいところは、文献、WEB 等で、調べていただければ、と思います。 

４のプログラムは、興味があれば見れば良い程度です。 

手書き文字の分類のプログラムが、他の画像認識に展開できるとは思えなかったです。 

---------------------------------------------------------- 

 画像認識について 奥が深い（まさに深層）と思う事 

手書き文字の分類では、55,000 枚の学習用画像を用いています。 先日、読んだ文献で、 

画像による溶接の溶融池の特徴抽出には、22,000 枚の学習用画像を準備したとありました。 

分類の程度によるでしょうが、万単位の学習データが必要なようです。 

 tensorflow を開発した Google が提供してる無料アプリに ‘レンズ’ があります。 

知りたい対象物を、画像に取り込んで、分類して何であるか教えてくれるアプリです。 

私は、植物の名前を知りたく、利用しますが、正解と思う事もありますが、沢山の候補を、提示したり、 

明らかに 誤りの名前が出てきたりします。学習データが少ないのか、画像処理の工夫がたりないのか、 

と思ったりします。（試したことはないですが、植物名検索アプリは、有料のものもあります。） 

------------------------------------------------------------ 

参考文献 

TensorFlow と Keras 動かしながら学ぶディープラーニングの仕組み 

                              中井 悦司  株式会社マイナビ出版 

------------------------------------------------------------- 
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2 深層学習 

2.1 ニューラルネットワークの説明 

 以下の図が、ニューラルネットワークの最小ユニットで、ニューロン、もしくはノードと呼ばれます。 

 

 

 

 

 

 実際の演算は、変数も多いでしょうし、ノードも多いと思いますが、この単純形で説明します。 

目標は、x1,x2 の入力値に対して、出力 f(x1,x2)を予測するということで、以下のステップで行います。 

 ① 出力値を予測する 数式を考えます。上記では f(x1,x2)=w1x1 + w2x2 + b  です。 

（x が 乗算を意味する‘掛ける’ではなく 変数ｘですのでアンダーバーを追加しました） 

パラメータである w1,w2,b の最適値を求めることになります。 

② パラメータの最適化を行う誤差関数を定義します。 

③ 誤差関数を最小するパラメータを求めます。（コンピュータによる計算です） 

以上が概略ですが、もう少し説明します。 

下の図は、x1,x2 は検査値 ●は非感染、x は感染というの散布図と考えてください。 

（リアルなデータでは 

なく、説明用に、 

作成した図です） 

N 個のデータが 

あるとします。 
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上述の３ステップに分けます。 

① 数式を考える 

非感染と感染を分岐する、左上から右下に伸びる直線があります。 

直線を、 f(x1,x2) = w1x1 + w2x2 + b =0 として 

f(x1,x2)>0 で、感染  f(x1,x2)<0 で非感染 と考えます。 

② 誤差関数（E）の定義 

出力を 0～１の確率の値に変換し、確率の扱いで、定義します。 

P(x1,x2) = α(f(x1,x2)) = α(w1x1 + w2x2 + b) 

α(x) は シグモイド関数といい、下図のように 0～１へ滑らかに変化します。 

（活性化関数の一つで、他にも 同様の関数はあります） 

 

 

 

 

 

 

 前ページのグラフの N 個の点について、全ての点について、正解の確率を算出します。 

（学習データで、非感染、感染の判別はできています。） 

全 N 個の確率 P は、各 1 個づつの確率の掛け算ですので、以下のようになります。 

  P = P1 x P2 x 1 ・・・ x Pn   

P が最大になるようなパラメータを見つけるのですが、大量の掛け算は、コンピュータの計算に 

不向きなため対数関数へ、頭にーをつけて最小化するパレメータの最適値を探します。 

(勾配降下法のアルゴリズムを適用します。 5 章のおまけ も参照ください) 

  E = -log P 

③コンピュータの計算により、E が最小になる パラメータ w1,w2,b を算出します。 

深層学習は直線での分類であり、曲線は定義できません。直線の数を増やすことで、相応としてます。 
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2.2 単層ニューラルネットワーク 

 上述の最小ユニットに、下図のように、2 個のノードを持つ中間層（隠れ層）を追加したもので、 

考えてみます。  散布図を 2 本の直線で分割して、４つの領域にします。 

 

 

 

 

 

活性化関数として、ハイパボリックタンジェント tanh(x) を用いています。 

                                           立上りが早く、-1 から １へ 変換されます。 

 

 

 

 

 

 ついでに、 ReLU 関数も紹介します。（手書き文字の分類で使用されてます） 

                                 パラメーターの最適化が高速で行えます。 

                                 （シグモイド関数とハイパボリックタンジェント関                              

                                  数は、x の増加により、傾きが０になるので 

                                  勾配ベクトルの大きさが小さくなり、 

                                  最適化処理が進みにくくなるようです。） 

 

パラメータは、w1,w11,w12,w2,w21,w22,b,b1,b2 の 9 個になります。 

次ページに散布図を示します。ノードは 2 個ありますので、2 個の直線で、分割します。 

直線は w11x1 + w21x2 + b1 = 0 と w21x1 + w22X2 + b2 = 0 です。 
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 出力は z1 = tanh(w11x1 + w21x2 + b1) 

        z2 = tanh(w12x1 + w22x2 + b2)  です。 

ハイパボリックタンジェント関数で、変換しているので、 1 または -1 に近い値になります。  

すなわち、 z1 と z2 の散布は 以下のようで、(z1,z2) の数値を示しています。 

 

 

 

 

 

 

 

出力層の出力は、確率値 P = α(w1z1 + w2z2 + b) となり、 

2.1 と同様に、9 個のパラメータの最適値を計算します。 
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2.3 多層ニューラルネットワーク 

次は、以下のように、中間層（隠れ層）2 層になった場合を、考えます。 

 

 

 

 

 

 

 

パラメータは、w1,w11,w’11,w12,w’12,w2,w21,w’21,w22,w’22,b,b1,b’1,b2,b’2  

の 15 個になります。 以下のような散布図の時に有効です。 

                                                           直線での分割において、 

                                                         互いに交差する位置に異なる

タイプのデータがある場合, 

直線での分類はできません。 

                                                          左図で示すと、 

                                           ①と③がｘデータで、 

                                           ②と④が●データです。 

                                           直線では無理です。 

                                            このような場合、2 層目の 

                                           中間層（隠れ層）で 

                                           処理して分類します。 

 

1 層目の z1、z2 を 「特徴変数」 といい、特徴量を抽出します。（まずは、特徴を見てみましょう ） 

2 層目で、特徴量の判定をおこない、確率 P に落とし込んで、最適値を計算します。 

判定は、コンピュータの計算の中で処理されますが、論理回路の XOR 回路を構成しています。 

（(z1,z2) を (1,1) ,(-1,-1) と (1,-1),(-1,1) のグループに分類する手法です。） 

特徴量の抽出 特徴量に基づいた分類 
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3 手書き文字の分類 

3.1 概略 

 深層学習の応用例として、画像処理、自然言語処理 等があり、ここでは、画像処理のひとつである 

手書き文字の分類に、取り組みます。 

 （画像処理は身近な存在で、溶接学会誌に、溶融池の画像を、深層学習の適用により、特徴量を

抽出する内容がありました。） 

 今回の手書き文字の分類は、画像としては 28 x 28 ピクセルの画像で、ピクセル 784 個の集まりで

あり、784 次元空間上に配置された点の集合になります。 

 前項までの 2 次元（x1,x2）が、784 次元（x1,x2,・・・・・・・,x784）になります。 

同じ数字に対応する画像は、784 次元空間上で互いに近い場所に集まっているだろうという想像しま

す。この空間を 10 個の領域に分割して、その領域に対応する数字を予測していきます。 

 畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を下図で示します。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 入力画像を、いきなり分類しても正解率はあがりません。特徴量の抽出する層を追加して、 

効率を上げます。（畳み込みフィルター・プーリング層と記されている箇所です。） 

 前項までの感染の有無の分類ではなく、10 個の領域に分類します。ソフトマックス関数による確率の

変換という用法で対応します。 

 以下、ソフトマックス関数、畳み込みフィルター、プーリング層 について 説明します。 

（ドロップアウト層は、過学習に対応するもので、ノードを一部使用しないしくみです。詳細は次の機会） 

 

特徴量の抽出 

特徴量に基づいた分類 
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3.2 ソフトマックス関数 

 ソフトマックス関数により確率への変換にしますが、３つに分類するとして、各確率の合計値を １ と 

なるようになります。1 次元で 3 つの領域に分類する例ですが、下図に示します。 

（グラフ作成したかったのですが、関数が見つからず、手書きで作成しました、滑らかでなくすいません。） 

 

 

 

 

 

 

 繰り返しになりますが、ソフトマックス関数の出力は、０から 1.0 の実数になり、出力の総和は、１に 

なります。これは、「確率」です。手書き文字認識では、0～9 の文字ですので、10 個の分の確率を算出

して、最も「確率」の高い文字に分類していきます。 

  

このソフトマックス関数を、M 次元空間を、K 個の領域に分類する場合の数式は、 

全部で K 個の一次関数を用意します。 

fk (x1 ,・・・・・・, xM) = w1kx1 + ・・・・・・・・・・ + wMkxM + bk   (k = 1,・・・,K) 

点(x1 ,・・・・・・, xM) が  k 番目の領域である確率は、ソフトマックス関数を用いて、以下となります。 

 Pk (x1 ,・・・・・・, xM) = e fk (x1 ,・・・・・・, xM) / ∑ 𝑒 fk (x1 , ・・・・・・, xM)𝐾
𝑖=1  

 

手書き文字の分類に適用すると、784 次元を 10 個に分類するので、以下となります。 

  fk(x1,・・・・,x784) = w1kx1 + ・・・ ＋w784kx784 + bk   (k = 1,・・・,10) 

Pk (x1 ,・・・・・・, x784) = e fk (x1 ,・・・・・・, x784) / ∑ 𝑒 fi (x1 , ・・・・・・, x784)10
𝑖=1  

 

次に、2.1 で示した、正解になる確率を最大化するパラメータを算出するという計算を行って、 

パラメータを設定します。 
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3.3 畳み込みフィルター 

 入力されて画像に、フィルターをかけて、特徴を分かりやすくする手法です。ここでは、28x28 のピクセル

に、縦、横のエッジを抽出するフィルタを持ちます。 

 1 例として、左に画像の各ピクセルの色濃度の配列しました。  中央が、縦エッジを抽出するフィルタ

で、右が計算の結果です。 

 

 

 

 

 

a = 3x-1 + 0x0 + 2x1 + 1x-2 + 0x0 + 3x2 + 3x-1 + 2x0 + 2x1 =2 

 b = 1x-1 + 0x0 + 3x1 + 3x-2 + 2x0 + 2x2 + 1x-1 + 2x0 + 2x1 =1 

 c = 0x-1 + 2x0 + 2x1 + 0x-2 + 3x0 + 1x2 + 2x-1 + 2x0 + 0x1 =2 

 d = 0x-1 + 3x0 + 1x1 + 2x-2 + 2x0 + 0x2 + 2x-1 + 2x0 + 1x1 =-4 (絶対値) 

このフィルタは、横に伸びたエッジを、プラスとマイナスでキャンセルするので、縦に伸びたエッジを抽出しま

す。（この例では顕著ではないですが）また、4x4 の枠が、2x2 になるので、あらかじめ周囲に、０の

枠を追加して、フィルタリングすることも行います。（padding と言います） 

 

3.4 プーリング層 

 特徴を明確にするため（白いか黒いかが分かれば良い）ので、解像度を落として、詳細情報を消しま

す。具体的には、28x28 ピクセルの画像を、2x2 ピクセルをブロックにして、14x14 のピクセル画像に、 

変換します。ピクセル値は、ブロック内の最大値を採用します。 

 

 

 

 

 

3 0 2 2 

1 0 3 1 

3 2 2 0 

1 2 2 1 

-1 0 1 

-2 0 2 

-1 0 1 

a=2 c=2 

b=1 d=4 

3 0 2 2 

1 0 3 1 

3 2 2 0 

1 2 2 1 

3 3 

3 2 
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4.プログラムの説明 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

# 基本的なライブラリ 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from pandas import DataFrame 

 

# データセットのためのライブラリ 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.datasets import mnist 

# MNIST データをダウンロードして NumPy の配列に変換 

(train_images, train_labels), (test_images, test_labels) = mnist.load_data() 

train_images = train_images.reshape( 

                  (len(train_images), 784)).astype('float32') / 255 

test_images = test_images.reshape( 

                  (len(test_images), 784)).astype('float32') / 255 

 

train_labels = tf.keras.utils.to_categorical(train_labels, 10) 

test_labels = tf.keras.utils.to_categorical(test_labels, 10) 

## 学習データの 1 枚目のデータを確認 

train_images[0] 

出力内容 

実際は 784 個の出力です。省略してます。 

# 1 枚の画像は 28×28 ピクセルのデータ 

train_images[0].shape 

出力内容 
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# 1 枚目の画像は"5"を表している 

train_labels[0] 

出力内容 

ワンホット・エンコーディングという表現方法です。 
６番目が １ になっているので、 5 になる 

 
 
 

# 先頭 10 枚の画像を視覚的に確認してみる 

fig = plt.figure(figsize=(8, 4)) 

for c, (image, label) in enumerate(zip(train_images[:10], train_labels[:10])): 

     

subplot = fig.add_subplot(2, 5, c+1) 

    subplot.set_xticks([]) 

    subplot.set_yticks([]) 

    subplot.set_title('%d' % np.argmax(label)) 

    subplot.imshow(image.reshape((28, 28)), 

                   vmin=0, vmax=1, cmap=plt.cm.gray_r) 

 # ニューラルネットワークを使うためのモジュールを import 

from tensorflow.keras import layers, models, initializers 

# 乱数のシードをセット 

np.random.seed(20190222) 

tf.random.set_seed(20190222) 

画像上の数字は、正解ラベルから取得した数字です 

出力内容 
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 # モデルを定義 

model = models.Sequential() 

model.add(layers.Reshape((28, 28, 1), input_shape=(28*28,), name='reshape')) 

 

model.add(layers.Conv2D(16, (5, 5), padding='same', 

                        kernel_initializer=initializers.TruncatedNormal(), 

                        use_bias=True, activation='relu', 

                        name='conv_filter')) 

 

 

 

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), name='max_pooling')) 

 

model.add(layers.Flatten(name='flatten')) 

 

model.add(layers.Dense(1024, activation='relu', 

                       kernel_initializer=initializers.TruncatedNormal(), 

                       name='hidden')) 

 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax', name='softmax')) 

model.summary() 

 

出力内容 
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# モデルをコンパイル 

model.compile(optimizer='adam',  

              loss='categorical_crossentropy', 

              metrics=['acc']) 

# モデルを学習させる 

history = model.fit(train_images, train_labels, 

                    validation_data=(test_images, test_labels), 

                     

batch_size=128, epochs=10) 

# accuracy と loss の推移を確認 

DataFrame({'acc': history.history['acc'],  

           'val_acc': history.history['val_acc']}).plot() 

DataFrame({'loss': history.history['loss'],  

           'val_loss': history.history['val_loss']}).plot() 

正解率と損失関数の値の変化 
出力内容 

出力内容 

テストデータについて、10 エポック分学習すると、 
正解率は 98％になりました。 
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出力内容 

# 中間層(畳み込み層とプーリング層)の出力を取り出すモデルを定義 

layer_outputs = [model.get_layer('conv_filter').output, 

                 model.get_layer('max_pooling').output] 

model2 = models.Model(inputs=model.input, outputs=layer_outputs) 

# テストデータの先頭 9 枚に対する中間層の出力 

conv_output, pool_output = model2.predict(test_images[:9]) 

# 学習後の畳み込み層のフィルターの重み 

filter_vals = model.get_layer('conv_filter').get_weights()[0] 

print(filter_vals) フィルターの重みです 
以下は全部ではなく、一部のみの表示です。 
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# 畳み込み層でフィルタリングした後の画像(畳み込み層の出力)を確認 

num_filters = 16 

fig = plt.figure(figsize=(10, num_filters+1)) 

v_max = np.max(conv_output) 

############## 

for i in range(num_filters): 

    subplot = fig.add_subplot(num_filters+1, 10, 10*(i+1)+1) 

    subplot.set_xticks([]) 

    subplot.set_yticks([]) 

    subplot.imshow(filter_vals[:,:,0,i], cmap=plt.cm.gray_r) 

 

############## 

for i in range(9): 

    subplot = fig.add_subplot(num_filters+1, 10, i+2) 

    subplot.set_xticks([]) 

    subplot.set_yticks([]) 

    subplot.set_title('%d' % np.argmax(test_labels[i])) 

    subplot.imshow(test_images[i].reshape((28,28)), 

                   vmin=0, vmax=1, cmap=plt.cm.gray_r) 

 

############## 

    for f in range(num_filters): 

        subplot = fig.add_subplot(num_filters+1, 10, 10*(f+1)+i+2) 

        subplot.set_xticks([]) 

        subplot.set_yticks([]) 

        subplot.imshow(conv_output[i,:,:,f],  

                       vmin=0, vmax=v_max, cmap=plt.cm.gray_r) 



17 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A.16 種のフィルター 

を画像化したもの 

B.オリジナルの画像データ C.フィルターを適用した結果 

出力内容 
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# プーリング層を適用した後の画像を確認 

num_filters = 16 

fig = plt.figure(figsize=(10, num_filters+1)) 

v_max = np.max(pool_output) 

 

for i in range(num_filters): 

    subplot = fig.add_subplot(num_filters+1, 10, 10*(i+1)+1) 

    subplot.set_xticks([]) 

    subplot.set_yticks([]) 

    subplot.imshow(filter_vals[:,:,0,i], 

                   cmap=plt.cm.gray_r, interpolation='nearest') 

 

for i in range(9): 

    subplot = fig.add_subplot(num_filters+1, 10, i+2) 

    subplot.set_xticks([]) 

    subplot.set_yticks([]) 

    subplot.set_title('%d' % np.argmax(test_labels[i])) 

    subplot.imshow(test_images[i].reshape((28,28)), 

                   vmin=0, vmax=1, cmap=plt.cm.gray_r) 

 

    for f in range(num_filters): 

        subplot = fig.add_subplot(num_filters+1, 10, 10*(f+1)+i+2) 

        subplot.set_xticks([]) 

        subplot.set_yticks([]) 

        subplot.imshow(pool_output[i,:,:,f],  

                       vmin=0, vmax=v_max, cmap=plt.cm.gray_r) 
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出力内容 

プーリング層で画像を縮小した 
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 # 正しく分類できなかった画像に対する予測結果を確認 

fig = plt.figure(figsize=(12, 10)) 

c = 0 

for (image, label) in zip(test_images, test_labels): 

    image 

    p_val = model.predict(np.array([image])) 

    pred = p_val[0] 

    prediction, actual = np.argmax(pred), np.argmax(label) 

    if prediction == actual: 

        continue 

################ 

    subplot = fig.add_subplot(5, 4, c*2+1) 

    subplot.set_xticks([]) 

    subplot.set_yticks([]) 

    subplot.set_title('%d / %d' % (prediction, actual)) 

 

    subplot.imshow(image.reshape((28, 28)), 

                   vmin=0, vmax=1, cmap=plt.cm.gray_r) 

################# 

    subplot = fig.add_subplot(5, 4, c*2+2) 

    subplot.set_xticks(range(10)) 

    subplot.set_xlim(-0.5, 9.5) 

    subplot.set_ylim(0,1) 

    subplot.bar(range(10), pred, align='center', edgecolor='b') 

#################     

c += 1 

    if c == 10: 

        break 
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これで 終わりですが、計算量が大きいので、実装されるときは、演算処理の能力の検証はしてください。 

 

 

 

 

 

出力内容 

正解は３であるが、 
５と分類される確率が高かった。 

正解は３であるが、 
５，８ の確率が高かった。 
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5 おまけ （パラメータの求め方） 

5.1 勾配降下法 

 2.1 項で、誤差関数の最小値を探して、パラメータを設定する話がありました。 

これが、演算処理の主なところですので、説明を追加します。 

 まずは、1 次元で説明します。 

E = f(ｗ)として、 

ｗがパラメータ、E は誤差関数です。 

最小値は、勾配の傾きが０の点で 

微分して求めます。 

 放物線であれば、簡単ですが 

右図のような、2 個の放物線の構成の場合、最小値でなく、極小値が選ばれる可能性があります。 

特に、多次元の場合、その可能性は大きいです。 

 その回避法として、確率的勾配降下法（SGD）があります。これは誤差関数の計算に、全てのデータ

を使うのではなく、データをミニバッチに分けて、1 回分のバッチについて、計算していきます。 

上述のプログラム（14 ページ目）で  ‘ batch_size=128 ’ と入力しました。 

イメージを示すと（楕円は 3 次元曲面とみてください。最小値を底にする円錐形状です） 

右の確率的勾配降下法は、矢印が 1 回のバッチで、都度計算するので、直線にならず、 

ジグザグに動くので、極小値の谷に入っても、抜け出るだろうという考え方です。 

 

 

 

 

 

 

 誤差逆伝搬法 という、勾配の求め方を、効率アップした手法があります。 

数値微分は、計算に時間がかかるので、出力値から、正解値と差を把握して、パラメータを調整する 

やり方です。（詳細は よく理解してません。） 
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5.2 adam について 

パラメータの設定について、‘ optimizer='adam', ‘ と入力してます。（14 ページ） 

パラメータを変化させて、最小の誤差関数のパラメータ値を求める最適化の手法の事です。 

 

上述の確率的勾配降下法（SGD）は、ジグザクな動きをするので、非効率という欠点があります。 

momentum という手法があります。パラメータの変化させ方を、速度をあげていく という 

手法です。正負の動きの場合、交互に打消しあって、滑らかな動きとなります。 

（慣性という意味で、ボールが傾斜面を転がるイメージです） 

adagrad という手法があります。学習の深度により、学習率を小さくするこで、効率を上げます。 

学習率とは、パラメータの変化度合いを決める値です。小さいと時間がかかりますし、大きいとうまく最適化

できません。最初は大きく、次第に小さくするという調整を行います。 

 adam というのは、上記の momentum と adagrad  を融合したもです。 


