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充分に進化したコンピュータ視覚
(CV)は⼈間に新しい知⾒をもたら
す.CVが⾶躍的に進んだ先に、⼈間
に対して拡張した知能や技能を教⽰
できる.（Def .拡張知能;Extended 
Intelligence）�

Concept in the cvpaper.challenge 



コンセプトを具現化する⼿段 
•  論⽂読破・まとめ・アイディア考案・議論・実装・論⽂執筆・
（社会実装）に⾄るまで広く取り組む 

–  ⼈員：産総研，東京電機⼤，筑波⼤，慶應⼤による約20名 

–  読む：多読・体系化・共有 

–  書く：洗練された問題設定を論⽂化・社会実装 

※ HP, Twitter, SlideShareもご覧ください 
HP: https://sites.google.com/site/cvpaperchallenge/ 
Twitter: @CVpaperChalleng 
SlideShare: @cvpaperchallenge 
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1,000 
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@2016 
論⽂1,000本読破 + 上位会議への投稿 
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Accepted 4 papers 
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(2 top conferences) 
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1,000 
計 

本を達成 

@2016 
論⽂1,000本読破 + 上位会議への投稿 

（左）まとめ資料  （右）700pあるというCV界の傑作 



arXivにて週間 世界第⼀位を達成！ 
–  取り組みが世界的に話題 (参考⽂献数も) 

–  CambridgeやStanfordからも問い合わせあり 



Publications 
•  【2017】 
■  Yuta Matsuzaki*, Kazushige Okayasu*, Takaaki Imanari, Naomichi Kobayashi, Yoshihiro Kanehara, Ryousuke Takasawa, Akio Nakamura, 
Hirokatsu Kataoka, "Could you guess an interesting movie from the posters?: An evaluation of vision-based features on movie poster database", 
IAPR Conference on Machine Vision Applications (MVA2017), May 2017. (* equal contribution) [New!] 
■ Teppei Suzuki, Yoshimitsu Aoki, Hirokatsu Kataoka, "Pedestrian Near-Miss Analysis on Vehicle-Mounted Driving Recorders", IAPR 
Conference on Machine Vision Applications (MVA2017), May 2017. [New!] 

•  【2016】 
■ 賀雲, ⽩壁奏⾺, 佐藤雄隆, ⽚岡裕雄, "⼈を⾒ない⼈物⾏動認識", ViEW, 2016. (オーラル, ViEW若⼿奨励賞) 
■ 鈴⽊哲平, ⽚岡裕雄, ⻘⽊義満, "⾞載動画におけるニアミス状況下での歩⾏者解析", ViEW, 2016. (ハイブリッドオーラル) 
■ ⽚岡裕雄, ⽩壁奏⾺, 賀雲, 阿部⾹織, 上⽥隼也, 鈴⽊哲平, 松崎優太, 岡安寿繁, ⽮部俊之, ⾦原慶拓, ⼋柳洸哉, 丸⼭慎也, ⾼澤良輔, 
淵⽥正隆, 森⽥慎⼀郎, "これからのコンピュータビジョン技術 - cvpaper.challenge in PRMU Grand Challenge 2016 ", PRMU グランド
チャレンジ, 2016. [Link] [Slide] 

•  ■ Yun He, Soma Shirakabe, Yutaka Satoh, Hirokatsu Kataoka, "Human Action Recognition without Human", ECCV 2016 Workshop on Brave 
New Ideas for Motion Representations in Videos (BNMW), Oct. 2016. [PDF] [Project] (Oral, Best Paper) 
■ Hirokatsu Kataoka, Yun He, Soma Shirakabe, Yutaka Satoh, "Motion Representation with Acceleration Images", ECCV 2016 Workshop on 
Brave New Ideas for Motion Representations in Videos (BNMW), Oct. 2016. [PDF] [Project] 
■ ⽚岡裕雄, "cvpaper.challenge – サーベイの共有と可能性について", 画像応⽤技術専⾨委員会定例研究会, Jul. 2016. [Link] 
■ Hirokatsu Kataoka, Yudai Miyashita, Tomoaki Yamabe, Soma Shirakabe, Shin'ichi Sato, Hironori Hoshino, Ryo Kato, Kaori Abe, Takaaki 
Imanari, Naomichi Kobayashi, Shinichiro Morita, Akio Nakamura, "cvpaper.challenge in 2015 - A review of CVPR2015 and DeepSurvey", 
arXiv pre-print 1605.08247, May 2016. [PDF] [arXiv] (Top-1 paper in arXiv sanity (weekly)) 
■ Hirokatsu Kataoka, Soma Shirakabe, Yudai Miyashita, Akio Nakamura, Kenji Iwata, Yutaka Satoh, "Semantic Change Detection with 
Hypermaps", arXiv preprint arXiv:1604.07513, Apr. 2016. [arXiv] 
【2015】 
■ ⽚岡裕雄, 宮下侑⼤, ⼭辺智晃, ⽩壁奏⾺, 佐藤晋⼀, 星野浩範, 加藤遼, 阿部⾹織, 今成隆了, ⼩林直道, 森⽥慎⼀郎, 中村明⽣, 
"cvpaper.challenge in CVPR2015 -CVPR2015 のまとめ-", パターン認識・メディア理解研究会（PRMU）, Dec. 2015. [PDF] [Slide] 



なぜ、サーベイするのか？�



世界⽔準の研究のため 

•  トレンドの把握 

–  知識がないと既存研究の劣化版を作りかねない 

–  トレンドを知らないと(天才でない限り)最先端の研究を⽣み出すことは
難しい 

•  ⾃⾝の研究の⽴ち位置を確認	
–  何が違う？なぜやる？どこが良いのか？という哲学	

•  究極的には次のトレンドを作るため（ここ重要） 

–  分野の⽅向性を⾃ら定める 

–  より良く，正しい⽅向へ導く 



関連の取り組み 

�

 

�

–  CHIはユーザインタフェース界のトップ会議�

–  2006年から11年間続く取り組み 

–  ⽇本のHCI分野の好調を⽀えている 

cvpaper.challengeはCV分野をさらに盛り上げるための起爆剤になれるか？ 

http://hci.tokyo/seminar/chi2016/ 



「優れた問い」とは？ 



「優れた問い」とは？ 

• 【定義】次世代の研究トレンドを作れる研究および問題設定	
–  それまでの流れを変える、若くは促進させる重要研究	

–  最初、どんなに⼩さなムーブメントでも良いから挑戦	
•  複数の問いの連鎖により⼤きな流れにもできる！	

• 【再掲＆追記】	
•  （サーベイの⽬的は）究極的には次のトレンドを作るため 
–  分野の⽅向性を⾃ら定める 

•  研究の醍醐味であり、⾯⽩さを感じる部分（⾃ら道を切り開く） 

–  より良く，正しい⽅向へ導く 

•  本質とは何か？を追求する（ただ⾯⽩い、以上の価値を⾒出す） 



「優れた問い」の例 
•  現在のトレンド「深層学習」 
–  DeepLearning（特に画像におけるCNN）の⼿法 
•  Neocognitron (1980)：⼈間のような認識 

•  CNN (1989)：畳み込み/プーリング/全結合によるニューラルネットの原型 

•  AlexNet (2012)：構造をディープにしてみたら多クラス分類に適合 

–  ⼀般物体認識データの発展 
•  Caltech101、Caltech256 (2004, 2005)：データを集める重要性 

•  ImageNet (2009)：膨⼤な画像数、網羅性も考慮して圧倒的に収集 

•  ILSVRC (2012)：コンペティションを⾏ってみたらどうだろう 

–  各々の連鎖＆両者の融合にて2012年に⾰命が起きた 



画像認識分野における研究動向�



CVPR2015 最⼤の波 
•  Convolutional Neural Network (CNN)の隆盛！ 
–  約250件 (全体の約40%)が深層学習の研究に関連 

–  精度を出すための知識が整った 

•  勾配を保存しつつ，より深い構造に 

•  学習のためのデータ数を膨⼤に 

–  ライブラリ/Big Data/計算リソースが整った 

•  Caffe/Torch/Pylearn2/Theano/Chainer/TensorFlow 

•  ImageNet, Microsoft COCO, … 



深層学習 

•  深層畳み込みニューラルネット (CNN) 

–  畳み込みと呼ばれるフィルタリングにより特徴抽出 

–  プーリングにより位置ずれの影響を最⼩限に抑える 

–  畳み込み・プーリングの繰り返しにより画像から概念へ 

–  全結合層により特徴を⾼次化 

h"ps://www.youtube.com/watch?v=zj_JlVqWK1M	



1st Conv 

・
・

・
 

1st Pool 

・
・

・
 

2nd Conv 

2nd Pool�

1st FullConnect�

2nd FullConnect 

出⼒ 
物体ラベル�

Deep Learningの基本的な仕組み 

⼊⼒画像 
RGB3チャネル 



深層学習の衝撃 

•  画像認識の精度が格段に向上 

–  2012年のILSVRCにてDeep Learningが⼤勝利 

–  2016年現在1,000クラス分類にて3.08%のエラー率 

–  画像認識のみならず，物体検出/ セグメンテーション/ 時系列解析/ 画像
⽣成/ 可視化/ 3次元/ カメラ幾何などに応⽤ 

AlexNet [Krizhevsky+, ILSVRC2012] 

VGGNet [Simonyan+, ILSVRC2014] 

GoogLeNet [Szegedy+, ILSVRC2014/CVPR2015] 

ResNet [He+, ILSVRC2015/CVPR2016] 

ILSVRC2012 winner，DLの⽕付け役 

16/19層ネット，deeperモデルの知識 

ILSVRC2014 winner，22層モデル 

ILSVRC2015 winner， 152層！(実験では103+層も) 



物体検出の仕組みと⾼速化 

•  Region with CNN (R-CNN)が物体検出の先駆け 

–  物体候補領域を任意の⼿法で抽出，各領域にてCNNの識別 

–  Fast R-CNNでは畳み込みマップを共有して識別 

–  Faster R-CNNでは候補領域抽出⾃体もCNN内にて実⾏ 

R-CNN [Girshick+, CVPR14] 0.021fps 

Fast R-CNN [Girshick, ICCV15] 3.1fps Faster R-CNN [Ren+, NIPS15] 5.0fps 
候補領域をニューラルネット内で実⾏ 

Person 

Uma 



驚くべきことに・・・ 

•  ⾼速化と同時に⾼精度化も実現！ 

–  @PASCAL VOC 

–  動画は運転シーン 

2007 2010 2012 
R-CNN [CVPR14] 0.021 fps 58.8 53.7 53.3 
R-CNN+ [PAMI15] 66.0 62.9 62.4 
Fast R-CNN [ICCV15] 3.1 fps 70.0 68.8 68.4 
Faster R-CNN (VGGNet) [NIPS15] 5.0 fps 73.2 - 70.4 
Faster R-CNN (Resnet) [CVPR16] 5.0 fps? 85.6 - 83.8 
YOLO (Model Fusion) [CVPR16] 30 ~ 150 fps 75.0 - 70.7 

h"ps://www.youtube.com/watch?v=WZmSMkK9VuA	



セマンティックセグメンテーション 

•  クラス分類と領域セグメンテーションを同時実⾏ 

–  近年最も急激に進んだ技術である 



セマンティックセグメンテーションの仕組み 

•  概念レベルの特徴からセマンティック化，画像位置に投影 

Fully Convolutional Networks (FCN) [Long+, CVPR15] 

物体の概念レベルの特徴マップ 

階層の異なる特徴マップを参照 

画像空間へ投影するフィルタ 



セマンティックセグメンテーション 

•  ⾃動運転の実⽤レベル？ 

3D Dense CRF [Kundu+, CVPR16] 
空間的・時間的に密な結合による領域評価 



2D画像認識は終わったか？ 

•  研究レベルでは収束しているように⾒える 

–  少なくとも、データセットレベルではPerfectに近い精度を実現 

–  ImageNet (画像識別), Pascal VOC (物体検出) 等 

–  「過去の問い」になっていく？ 

•  応⽤⾯ではやり残したことが数多く残される 

–  実空間ではまだうまく動かないことも多い 

–  「過去の問い」から「優れた問い」に転換するセンスが問われる 



2D画像認識の先へ 



時系列(XYT)解析 

•  メディア解析のための時系列特徴抽出 

–  YouTubeなど動画共有サイトの動画像を解析 

–  1動画に対して1ラベルを付与する問題設定が主流 



ActivityNet Challenge 

•  動画認識の世界選⼿権 

–  200クラス分類問題にてTop-1が88%，Top-3が96% 

–  Temporal Segmental Networks [Wang+, ECCV2016]により特徴抽出 



⾏動予測 



3D(XYZ)解析 

•  3次元空間の物体を認識 

–  ⼤規模DBであるShapeNet (ImageNetの3D版)の例 

–  3D CAD Modelが3M, うち220Kが3,135カテゴリに分類 

–  物体ごとの位置合わせ、アフォーダンス、重量などのラベル有 

–  55カテゴリ(ShapeNet-Core55)におけるコンペティションも開催 



Amazon Picking Challenge (APC) 
•  橋本先⽣・藤吉先⽣・⼭下先⽣の前で私が⾔うまでもありません。。。 

h"ps://www.youtube.com/watch?v=AEKEce_ZKgg	



DynamicFusion 



Dense Captioning 

•  画像中のあらゆる領域を説明する⽂章を⽣成 



Face2Face 



Visually Indicated Sounds 



Lip Reading in the Wild 



•  こんなに⾯⽩いことが出てきている！(&これからもできそう) 

–  ぜひ当事者になりましょう！ 



いかに「優れた問い」を⾒つけるか？ 



結論から 

•  サーベイだけではダメ、実装だけではダメ 

–  両者を繋げるのはアイディア考案と徹底的な議論 

– 論⽂読破・まとめ・アイディア考案・
議論・実装・論⽂執筆が⼀連の流れに！ 



論⽂を「読破」「まとめ」 

•  「多読」と「精読」のバランスが重要 

–  （注⼒分野に関しては）論⽂を網羅的に調査し歴史・トレンド把握 

–  多読：概要レベルで「問題設定」を読む 

–  精読：実装することを⽬的に「徹底的に」読む 

（注）読みながらアイディア考案を同時に⾏うと流れが良くなります 



⼊⼒のイメージ 

•  点 (1論⽂) 



⼊⼒のイメージ 

•  点 (1論⽂) => 線 (1分野) 



⼊⼒のイメージ 

•  点 (1論⽂) => 線 (1分野) => ⾯ (多分野) 



まとめの例 

•  テンプレートに従って１論⽂１ページ�
–  素早く研究の肝をつかむ�

–  【概要】【新規性・差分】【⼿法】【結果】【Links】 



アイディアの「考案」「議論」 

•  「思いつき」から「研究テーマ」レベルへ 

1.  個⼈のアイディア考案・グループ内でのブレスト 

2.  グループ内の議論�

上記の繰り返し（3 ~ 4回繰り返せば研究テーマレベルに昇華） 

 

•  個⼈ではなく、チームの⼒でテーマ設定 

–  テーマ設定に学⽣を参加させる 

–  バイアスを排除し思考を拡張 



徹底的な議論のイメージ�



論⽂を「書く」 

•  新しい問題設定を作る！ 

–  論⽂を網羅的に調査して歴史やトレンドを把握 

–  膨⼤な知識から「洗練された」問題設定を世に送り出す 

–  アイディア考案・議論・実装の繰り返し 

•  次のスライドから図⽰します！ 
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これ，どこかで⾒た事ありませんか？ 
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DeepSurvey 
[Kataoka+, PRMU2015] 

論⽂調査 
1600本 



従来の深層学習と⽐較して．．． 

-  「⾃らがニューロンの⼀部になる」という画期的な⼿法�
-  「出⼒が論⽂という形式で出てくる」という画期的な⼿法 

-  「⼀⼈だけではなくてみんなの⼒を合わせる」という画期的な⼿法 

-  「学習によりニューロン⾃体が成⻑する」という画期的な⼿法 

http://kaiminghe.com/icml16tutorial/icml2016_tutorial_deep_residual_networks_kaiminghe.pdf 

http://www.robots.ox.ac.uk/~karen/pdf/ILSVRC_2014.pdf 

⽬指すはVGG（16, 19層）？ResNet（50, 101, 152, 200層）？ 

DeepSurvey Model-2016は7層構造（4-conv/pool, 2-fc, 1-output） 



良い出⼒のためには？ 
•  実施期間は重要（オリジナルの概念） 

–  畳み込むタイミングは⾮常に重要 (ニューロンは忙しい) 

•  ニューロン同⼠、仲良くする（オリジナルの概念） 

–  コミュニケーションが研究の進度に直結 

•  読む論⽂数は多いほうが良い（1Dより2Dの⼊⼒） 

–  点 (Pixel), 線 (Line)より⾯ (Image)の⼊⼒ 

•  キーとなる論⽂の理解は重要（勾配消失防⽌） 

–  局所的に良い勾配を持ち，領域は⼤きいほうが良い 

•  ブレストと議論の数は多いほうが良い（Conv/Pool Layer） 

–  畳み込み，プーリング数を増やす 

•  実装はグループごとに密に⾏う（Multi-stream Networks） 

–  全結合は複数のストリームに分ける 



良い出⼒のためには？その２ [new!] 

•  メンバーの⼊れ替わりは重要（ドロップアウト） 

–  ⽋席・⽇替わりグループ等によるメンバー⼊れ替えは異なる視点を⽣
む 

•  フィードバックは極めて重要（誤差逆伝播法） 

–  早いペースでの論⽂投稿・誤差逆伝播、即ち繰り返し回数が良い論⽂
の執筆には必要 

•  アイディアの復活（Residual Learning/Skip Connection） 

–  昔のアイディアの復活と現在のアイディアへの統合は良いアイディア
になることが多い 

DeepSurveyは、今も進化中。。。 



本プロジェクトでの問題設定と成果�



Human Action Recognition without Human 
（⼈を⾒ない⼈物⾏動認識; ViEW若⼿奨励賞、ECCV16WS Oral&BestPaper） 



0.82	 0.65	 0.45	 0.43	 0.37	 0.34	 0.28	 0.18	score 
Prediction 

Oscar Prediction 

Y. Matsuzaki & K. Okayasu et al. “Can you guess an interesting movie from the posters?” MVA 2017 (accepted) 



今後の取り組み�



2017年の研究戦略について 

•  最先端の研究を⾏うために 

1.  【問題設定：Issue】 

2.  【解の質：Novelty】 

3.  上記1, 2のいずれかを保持するもしくは両⽅同時に持つ研究を実⾏ 

Issue 

N
ov

el
ty

 

平凡な研究� 優れた問題提起�
×	 ×	

優れた解法�
×	 ×	

両者を保有�



2017年の研究戦略について 

•  最先端の研究を⾏うために 

1.  【問題設定：Issue】 

2.  【解の質：Novelty】 

3.  上記1, 2のいずれかを保持するもしくは両⽅同時に持つ研究を実⾏ 

Issue 

N
ov

el
ty

 

平凡な研究� 優れた問題提起�
×	 ×	

優れた解法�
×	 ×	

両者を保有�

⽬指す領域�



2017年の研究戦略について 
•  最先端の研究を⾏うために 

1.  【問題設定：Issue】 

2.  【解の質：Novelty】 

3.  上記1, 2のいずれかを保持するもしくは両⽅同時に持つ研究を実⾏ 

•  指針として掲げたのが「cv-top10」 

=> 詳細はcvpaper.challenge in PRMU Grand Challenge 2016参照 

Issue 

N
ov

el
ty

 

平凡な研究� 優れた問題提起�
×	 ×	

優れた解法�
×	 ×	

両者を保有�

⽬指す領域�



注⼒分野：cv-top10 

1.   動画の純粋なモーション推定 

2.  3次元特徴の普遍化 

3. 世界規模の認識や復元 

4.  WebやCG，オートメーションを⽤いた完全⾃動データ⽣成 

5. 物理量の変換や理解 

6. 画像に映らない背景知識を⾒る 

7. ⾃⼰学習 

8. より少ないデータで汎⽤性を出す学習技術 

9. 歴史は繰り返す？ 

10. ピクセルの再定義 



1. 動画の純粋なモーション認識 

H. Kataoka et al. “Humanless Human Action Recognition” CVPR 2017 (in submission). 
@cvpaper.challenge2016 



2. 3次元特徴の普遍化 

S. Song et al. “Sliding Shapes for 3D Object Detection in Depth Images” in ECCV14. 



3.世界規模の認識や復元 

Bolei Zhou et al. “Attribute Analysis of Geo-tagged Images for City 
Perception” in ECCV14. 



4. WebやCG，オートメーションを⽤いた完全⾃
動データ⽣成 

Ali Borji et al. “iLab-20M: A large-scale controlled object dataset to investigate deep learning”, in CVPR16. 



5. 物理量の変換や理解 

A. Owens et al. “Visually Indicated Sounds” in CVPR16. 

J. Wu et al. “Physics 101: Learning Physical Object Properties from Unlabeled Videos” in BMVC16. 



6. 画像に映らない背景知識を⾒る 

H. Kataoka et al. “Recognition of Transitional Action for Short-Term Action Prediction using Discriminative Temporal CNN Feature” in 
BMVC16. 

Powered by H. Kataoka 



7. ⾃⼰学習 

A. Owens et al. “Ambient Sound Provides Supervision for Visual Learning” in ECCV16. 



8.より少ないデータで汎⽤性を出す学習技術 

O. Vinyals et al. “Matching Networks for One Shot Learning” in NIPS16. 



9. 歴史は繰り返す？ 

1st	AI	 2nd	AI	 3rd	AI	

F.	Rosenbla"	et	al.	“Principles	of	Neurodynamics:	Perceptrons	and	the	Theory	of	Brain	Mechanisms”	in	1961.	
J.	F.	Canny	“Finding	Edges	and	Lines	in	Images”	in	1983.	
Rumelhart	et	al.	“Learning	representaaons	by	back-propagaang	errors”	in	Nature	1986.	
K.	Fukushima,	“Neocognitron:	A	self-organizing	neural	network	model	for	a	mechanism	of	pa"ern	recogniaon	unaffected	by	shie	in	posiaon”,	in	
1980	
Y.	LeCun	et	al.	“Gradient-based	learning	applied	to	document	recogniaon”	in	IEEE	1998.	
J.	H.	Holland	“Adaptaaon	in	Natural	and	Araficial	Systems”	in	MIT	Press	1975.	
L.	J.	Eshelman	“The	CHC	Adapave	Search	Algorithm:	How	to	Have	Safe	Search	When	Engaging	in	Nontradiaonal	Geneac	Recombinaaon,"	in	
Foundaaons	of	Geneac	Algorithms,	1991.	
G.	Huang	et	al.	“Deep	Networks	with	Stochasac	Depth,"	in	arXiv	pre-print,	2016.	
T.	Yamasaki	et	al.	“Efficient	Opamizaaon	of	Convoluaonal	Neural	Networks	Using	Paracle	Swarm	Opamizaaon,"	in	MIRU,	2016.	



ニューラルネット・勾配特徴の繰り返し， 
その間に遺伝的アルゴリズム 

ボリュームデータ (e.g. 動画，3D)への転移 

Z. Ren et al. “Three-Dimensional Object Detection and Layout Prediction using 
Clouds of Oriented Gradients” in CVPR16. 

H. Wang et al. “Action Recognition by Dense Trajectoires” 
in CVPR11. 



10. ピクセルの再定義�
RGBの枠組みで良いのか？ピクセルの表現は？ 

H. P. Gage. “Optic projection, principles, installation, and use of the magic lantern, projection microscope, reflecting 
lantern, moving picture machine," in 1914. 



6,000,000,000,000 (6 TRILLION) FPS? "Ultra High-Speed Camera FEMTO” https://www.youtube.com/watch?v=ZHW0fIOEasc 

State-of-the-art Computational Photography 



6兆FPSのカメラが登場している時代にRGBセンサでいいの？ 

https://researchweb.iiit.ac.in/~dineshreddy.n/zerotype/assets/sms.png 

撮影した瞬間に認識が終わっている 
 or 認識しやすい画素形態 

特殊なものが⾒えるセンサ 
光：前スライド 
素粒⼦：下図 
9 or 10 次元の世界：宇宙の始まり 

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/f/f9/%E6%A8%99%E6%BA%96%E7%90%86%E8%AB
%96%E7%B4%A0%E7%B2%92%E5%AD%90%E8%A1%A8.svg/1211px-%E6%A8%99%E6%BA
%96%E7%90%86%E8%AB%96%E7%B4%A0%E7%B2%92%E5%AD%90%E8%A1%A8.svg.png 



Pixel Space 

Random Natural image 

Pixel space (ALL) Pixel space (Dog) 



⾃然画像を構成するピクセル空間を推定 
物体やシーン，⼈間など⾃然な空間というものをモデル化 

http://karpathy.github.io/assets/cnntsne.jpeg 

Pixel space (Natural Images) 



今後の⽅針 

•  問題設定と同時にデータセットを作る 

–  問題と同時にデータセットを⾃分で作る 

–  覚悟する！ 

–  データの作成が新規性のひとつとして論⽂に書ける 

http://www.image-net.org/ 



今後の⽅針 

•  新規性をうまくアプリケーションとして⾒せる 

–  昔のBuilding Rome in a Day (ICCV2009)のイメージ 

–  2016年だとFace2Faceなど 

–  少しの差分でもその違いで⾒える未来を（わかりやすく）説明 

–  分かりやすく，というところが重要 

https://www.youtube.com/watch?v=ohmajJTcpNk https://www.youtube.com/watch?v=kxtQqYLRaSQ 



今後の⽅針 

•  ロストアイディアを復活できないか？ 

–  （⼀時的に）消されたアイディアという意味 

–  もちろん，今⾵にアレンジ 

–  可能性があるにも関わらず，消えたアイディアという意味 

–   e.g. ニューラルネット，⽂字検出 



研究って楽しい！ 



なぜ、研究者になりたかった？ 

•  新たな概念（コンセプト）を世に出したい 

–  今あるものだけでなく、ないものを⽣み出す 

•  100年以上⽣き続けるコンセプトってカッコイイ！ 

•   e.g. 電話の概念は19世紀後半以降、現在も受け継がれている 

–  計算機視覚が⼈の視覚を超えるところにそれ（拡張知能）がある？ 

•  ⼈の視覚を超えるCV技術を実装し続ける 

–  （⼤きく⾔うと）⼈類のブレークスルーがありそう 

–  昨今のAIブームがそれを象徴している？ 



修⼠課程・博⼠課程・ポスドクに進んだ経緯 

•  修⼠ 

–  研究者になることは決めていたので修⼠は最低条件、M進学 

–  修⼠のうちに10本、国内外の会議に投稿&発表 

•  博⼠ 

–  M2で内定を取ったが評価は研究者ではなかった、D進学 

–  在外研究（UC, AIST, TUM）を2.5年間、COE/学振DC等 

•  ポスドク 

–  修⾏する時間が欲しかった、PD就任 

–  AISTでプロ研究者と議論、論⽂を年600本読んだ 

•  「⾃⾝の成⻑」「論⽂への反映」「社会実装」の繰り返し？ 



 cvpaper.challengeの役割 

•  ⾃分が辿ってきた道の凝縮版を後輩たちに伝えている�
–  研究の「現在の動向」と「進め⽅」、「効果のある研究」 

–  根底にある原動⼒は研究の「楽しさ」 

 

産総研では10名、東京電機⼤では10名の学⽣やポスドクが活動 



•  もし、本⽇の講演に感じるところがあるならば、 

•  ⼀緒に「優れた問い」を⾒つけて問題を解いていきませんか？ 

–  実は「講演」と同時に「勧誘」に来ました（笑） 



 cvpaper.challenge 2017 開幕 



cvpaper.challenge 2017の⽬標 

• トップ会議※に年間10本以上投稿する 

– 問題提起を狙って論⽂を書くが追従型研究もOK 

•  前年の成果含め5本は通す & 国内で賞を獲得 

– コード・デモ・DB・動画を積極的に作成・公開 

–  （もちろん）常に論⽂インプット 

•  精読やコード実装を多くする 
 

 

※ Top-20 (subcategory) at 



３年⽬はアウトプット重視 

•  2015, 2016は計1,600本のまとめ論⽂を作成 

–  サーベイテンプレートによるインプットの蓄積 

–  ⾼速に追読可能な体制を整備 

•  2017はInput/Outputの劇的な効率化 

–  読破数と同様「圧倒的な」アウトプット 

–  Outputの種類 

•  論⽂、サーベイ論⽂、arXiv、デモ、動画、データ、チュートリアル資料、
サーベイ資料、まとめ資料、コンペティション、コード公開 等 

•  勉強会・ハッカソンなど⾯⽩そうなことは⾃由に提案してください！ 

•  学習した技術を使って遊ぶ！というくらいの気持ちで良い 

–  分割したグループ単位のリーダー(GL)の指⽰や⾃発的な⾏動が必要 



各⼯程を経るごとに論⽂の質が⾃然に向上 
•  メンバーのモチベーションが極めて⾼い 

•  問題設定が⾯⽩いという意⾒が多い 

•  2年間続けてこられたのは学部・⼤学院⽣のおかげ 



⽀えているのは個⼈作業とチームとしての議論 
•  簡単には真似できない論⽂調査量とまとめ 

•  徹底的な議論によりアイディアを研究テーマレベルに向上 



仲良くなることが成果に直結 
•  昼⾷会 

•  輪講・技術紹介・ブレインストーミング 

•  お茶会 

•  お互いをよりよく知る 



【Issue: 問題設定】と【Novelty: (⼿法としての)解の質】に
よる研究レベル向上 
•  問題設定：論⽂読み込み，議論，アイディアの選択と統合 

•  解の質：利⽤可能なテクノロジーの最先端を駆使，およびグループ員
の得意技術を活⽤ 



⽬指すのは「クールな精鋭集団」�
IssueとNoveltyを⾼いレベルで実現
して上位会議に突破・社会実装まで
到達しましょう�

Target in the cvpaper.challenge 2017 


