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Abstract 

学習用データの学習回数（エポック数）を一定以上増加させると、過学習が発生する。過学習を回避する方法として、

Dropout や正規化が挙げられる。本研究ではディープラーニングによる画像認識においてエポック数を増やしたときに

過学習を起こす兆候とエポック数の打ち切りに適切な学習回数についてロジスティック関数を用いて考察できること

が示唆された。 

 

1 緒言 

機械学習とは、人工知能が与えられたデータを繰

り返し学習することによって、ルールやパターンを

認識する仕組みのことである。機械学習の一種であ

るディープラーニングはAlexNet の開発によって注

目されはじめた。AlexNet とは畳み込みニューラル

ネットワーク（CNN）を応用した仕組みの一つであ

り、サポートベクトルマシンなどの従来のアルゴリ

ズムを採用した仕組みに比べ非常に高い精度を持っ

ている。そのAlexNet がきっかけとなりディープラ

ーニングは近年より注目され、顔認証システムや自

動運転技術などに広く活用されている。ディープラ

ーニングにおいて認識精度は重要な要素である。そ

のため、多くのデータをより速く学習することが重

要である。 

ディープラーニングにおいて認識精度の向上に

は学習するデータ数を増やすことや、別の学習済み

プログラムを転移させる転移学習を行うことが有効

である。さらに学習するデータ数が一緒であっても

学習用データの学習回数（エポック数）を増やすこ

とも有効である。しかしながら、一定のエポック数

までは認識精度は向上するが、ある一定の値を超え

るとその精度は飽和してしまう。さらに、エポック

数を増やすことにより、学習したデータに適応した

学習ばかりが過剰に進んでしまい未知のデータに対

して推定する性能が下がってしまう「過学習」が起

こりやすくなる。また、エポック数を増やすことで

実際に運用する際のコストの面にも大きな負担とな

る。したがって、十分な精度が得られる最小のエポ

ック数を見極めることが重要である。 

そこで本研究では、単純な認識技術でも行える筆

跡鑑定に着目し、ディープラーニングを用いた画像

認識において過学習が起きる兆候とエポック数の打

ち切りをする学習回数について考察した。 

 

 

2 本研究でおこなったディープラーニングの概要 

 2.1 畳み込みニューラルネットワーク 1) 

今回使用したプログラムは、ディープラーニング

での画像認識の手法で一般的になっている畳み込み

ニューラルネットワーク（CNN）と呼ばれる仕組み

を使用した。 

CNNは畳み込み層、プーリング層、全結合層と呼

ばれる層からなり、プログラムに入力された画像デ

ータは、これらの層によってそれぞれ処理される。

プログラムに入力された画像は、色を元に画像の各

位置が数値化され、行列に変換される。行列となっ

たデータは最初に畳み込み層を通る。畳み込み層で

は入力された行列と学習に必要なフィルターと呼ば

れる行列を利用して畳み込み演算を行う（Fig.1）。 

 
 

Fig.1：畳み込み層 
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畳み込み層を終えた行列はReLU関数 

𝑓(𝑥) = {
0, 𝑥 < 0
𝑥, 𝑥 ≧ 0

 

により負の数は0にされ、プーリング層へ入る。プー

リング層は画像の解像度を低くする層である。プーリ

ングにはいくつかの種類があるが、今回使用した最大

値プーリング（max pooling）と呼ばれる方法は一般的

に使われているものであり、小行列内の要素の最大値

のみ残す処理が行われ、画像の位置ずれを起こしても

影響のない仕組みになっている（Fig.2）。 

 

 
Fig.2：プーリング層 

 

ディープラーニングでは畳み込み層とプーリング層

を複数設定する。今回は8層設定した（Fig.3）。 

 

 
Fig.3：畳み込みとプーリングによる行列のサイズ 

 

これらの層の処理が終了した後、行列データを一つ

の列に並び変え（一次元化）、全結合層と呼ばれる層で

重み付き和とバイアスの総和を計算し、シグモイド関

数を使用することによって0～1の数字を出力し、プロ

グラムから予測したい画像である確率（予測値）を得

ることができる。（Fig.4）。 

 

 
Fig.4：全結合層 

 

最終的に出力された予測値と正解の値のズレを損失

関数と呼び、損失関数を下げるように畳み込み層のフ

ィルターの要素（重み）を調整することによって AI

が学習したと考えることができる。 

正解値 𝑡 は 

𝑡 = {
1(識別対象以外の筆跡である場合)

0(識別対象の筆跡である場合)
 

とした。損失関数にもいくつかの種類があるが、本研

究では交差エントロピー誤差 

E = −∑𝑡𝑘 log 𝑦𝑘
𝑘

 

を使用した。 

Eの最小値をとる重みの値は、第𝑖層における重みを

𝑤𝑖とすると 
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖
 によって求めることができ、 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖
=
𝜕𝐸

𝜕𝑦

𝜕𝑦

𝜕𝑤𝑖
 

であるから、前層から重みの最適化ができる誤差逆伝

播法を用いた。 

 

3 CNNによる筆跡鑑定 

3.1 収集データ 

識別対象の筆跡と協力者 7 人の筆跡の訓練データ

（学習に用いるためのデータ、トレーニングデータと

も）とテストデータ（モデルの精度を評価するために

識別させる用のデータ）の数はTable1のようにした。 

Table1：収集したデータの数 

訓練データ 

識別対象の筆跡 105個 

識別対象以外の

筆跡 
15個×7人 

テストデータ 

識別対象の筆跡 50個 

識別対象以外の

筆跡 
10個×5人 
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画像データのノイズを無くすために、App Storeで提

供されているスキャンスマホアプリ「iScanner」を用い

て画素数150×150の筆跡を収集した。筆跡は全てひら

がなの「あ」1文字に統一した。 

 
Fig.5：収集した画像データ（左が識別対象の筆跡、右が識別対

象以外の筆跡） 

 

3.2 開発環境 

プログラミング言語は機械学習関連のライブラリが

豊富な Python(3.7.12)、開発環境は構築が簡単でありク

ラウド上で GPU の提供を行っている Google 

Colaboratoryを使用した。また、フレームワークにはデ

ィープラーニング用のライブラリの一つであるKeras2)

を使用した。 

 

4 結果及び考察 

エポック数が1～100におけるテストデータのうち、

正確に識別できた割合（識別精度）は Fig.6 のように

なった。エポック数25までは識別精度の向上が見られ

たが、それ以降は82.3%～87.4%でエポック数を増やし

ても精度は頭打ちになった。 

 

 
Fig.6：エポック数と識別精度の関係 

 

ここで、必要最低限のエポック数を求めるために、

識別精度とエポック数の関係を対数プロットしてロジ

スティック回帰することができた（Fig.7）。 

 

 
Fig.7：エポック数と識別精度のロジスティック回帰 

 

5 結論 

エポック数を増やしたところ、識別精度の停滞が起

こった。識別精度はロジスティック関数に従っため、

ロジスティック関数を利用して適切なエポック数での

打ち切りを可能にすることが示唆された。 
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