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cvpaper.challenge 
•  CV分野の論文サーベイチャレンジ 

–  産総研，東京電機大，筑波大，東京大，慶應大による約30名 

–  論文を「読む」から「書く」まで 

•  読む：多読・体系化・共有 

•  書く：洗練された問題設定を論文化 

※ Twitter, SlideShareもご覧ください 
Twitter: @CVpaperChalleng 
SlideShare: @cvpaperchallenge 



1,283 



論文を「読む」 

• 現在(2016年9月26日)までに読んだ本数：1,283 

–  2015年8月迄：CVPR2015の全602本論文を読破 

–  ~現在：研究のトレンドを把握すべく幅広く調査 

–   全てのまとめスライドを共有中 



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 

–  分野の方向性を自ら定める 

–  より良く，正しい方向へ導く 



なぜ，そこまでサーベイするのか？ 

• 日本人研究者はサーベイが足りない？ 

–  よく言われるが，そうは思わない（読んでる人は読んでいる） 

–  しかし海外の（大学院生含めた）研究者は年間数百本読んでる 

• この合同プロジェクトは好例になれるか？ 

–  日本のプレゼンスを少しでも高める 

–  一足飛びに追いつくには思考が飛んだことをやらないといけない 

–  論文を膨大に読んで動向を網羅的に把握する 



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/ 



どうやって読んでいるのか？ 

• クラウドにて資料を共有し，高効率化 

–  Google Driveをメンバーで同期 

–  読んだ/読んでない 論文を可視化 

–  成果・進捗を月別に管理 

_CVPR Challenge (602) 



どうやってまとめている？ 

• 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】 



まとめ資料はどのように使えば良い？ 

• 基本的には自由 

–  とにかく読む 

–  気になった論文があれば原本を読んでみる 

–  ブレインストーミングに使う 

–  考案したアイディアへの関連付けに使う 

–  引用論文を探す 

–  など 



近年の画像認識分野の動向 



CVPR2015の統計 
• ワードでヒットした論文数 

 

• 研究部門でヒットした論文数 
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CVPR2015の統計 
• データセットでヒットした論文数 
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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, … 



ImageNet and around 

•  Caltech101/256, ImageNet, MSCOCO, Visual Genome 



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	



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	



物体検出のリアルタイム化 

• 候補領域抽出の簡略化による高速化 
–  AZ-Net (~30fps): 領域選択と拡大，評価により高速化 

–  YOLO (30 ~ 150fps): ブロック分割による評価 

AZ-Net [Lu+, CVPR16] 30fps YOLO [Redmon+, CVPR16] 30~150fps 

h"ps://www.youtube.com/watch?v=Gl1rxvEvgEs	



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 



最近の有力な手法 

•  Hypercolumns, FCN, SegNet 

Hypercolumns [Hariharan+, CVPR15] 
異なる階層の畳み込みマップを結合 

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

畳み込みマップからのセグメント結果復元 

SegNet [Kendall+, arXiv15] 
畳み込みと同じ階層分の復元層 



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 



時系列解析 

• 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 



時系列解析 

• ハンドクラフト特徴 + 深層学習による表現 

Improved Dense Trajectories [Wang+, ICCV13] 
密な動線抽出とベクトル量子化による記述 

Two-Stream CNN [Simonyan+, NIPS14] 
RGBとFlow画像を入力とした動画像表現 

Trajectory-pooled Deep-convolutional Descriptors (TDD)  
[Wang+, CVPR15] 

IDT + Two-Stream CNN 
動線位置を用いてTwo-Streamの特徴マップ参照 



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 



3D Recognition 

•  3D ShapeNet, SUN RGB-D, Deep Sliding Window 



Image/Video Captioning 

•  Show and Tell [Vinyals+, CVPR15]  DenseCap [Johnson+, CVPR16] 

•  Long-term RNN [Donahue+, CVPR2015] 



Visual Question Answering 

•  Competition at CVPR 2016 



アプリケーション 

• ドローン，自動運転，Web，監視，一人称カメラ．．． 

MegaFace [Kemelmacher-Shlizerman+, CVPR16] 
地球規模(69万人)での顔認証問題への挑戦 

UAV [Shu+, CVPR15] 
ドローンからのイベント認識 

DenseCap [Johnson+, CVPR16] 
Web画像検索の高度化 

Egocentric Future Localization [Park+, CVPR16] 
一人称ビジョンによる道案内・経路推薦 



CV分野(特に認識)の動向 



@CVPR2015	



@CVPR2016	



CVPRで見る -2015と2016- 

•  Deep Learning 

–  2015: 約4割の人が使っている 

–  2016: 80~85%に増加 

–  CNNのみならず，RNNの使用が目立った 

•  画像説明文/ 質問回答/ 画像解析/ 時系列解析など文脈を考慮するモデル 

• 激戦区 
–  画像認識 (CNN構築) 

–  物体検出 

–  セマンティックセグメンテーション 

–  シーン認識 



CVPRで見る -2015と2016- 

• 次のフロンティア領域 ‒ ボリュームデータや画像や物理量の
取り扱いについて考察 
–  時系列画像認識 

•  行動認識/ イベント認識/ / 動画解析/ 一人称ビジョン 

–  3次元 

•  物体認識/ ポイントクラウド/ シーン解析/ 再構築 

–  フォトグラフィ 

•  ライトフィールド 

•  カメラアレイ 

•  物理量の変換 



CVPRで見る -2015と2016- 

• 蓄積があると有利 
–  画像説明文/ 質問回答 

–  画像生成/ モーフィング 

–  Style Transfer 



どんな論文が通っているか？ 

• 戦略と難易度 
–  State-of-the-artを目指す (難易度: ★★★★★) 

•  Top-1しか評価されない上にその後更新される 

–  面白い数理理論や新しいモデルを提唱 (難易度: ★★★★☆) 

•  熟練が必要な上に実験が大変 

–  意味のある評価を行っている (難易度: ★★★☆☆) 

•  愚直に実装・実験・考察を行う 

–  問題設定を作成 (難易度: ★★★☆☆) 

•  一見難しいが動向を把握していれば比較的容易  

–  データセットを作成 (難易度: ★★★☆☆) 

•  一見難しいが頑張れば大丈夫 



どんな論文が通っているか？ 

• 戦略と難易度 
–  State-of-the-artを目指す (難易度: ★★★★★) 

•  Top-1しか評価されない上にその後更新される 

–  面白い数理理論や新しいモデルを提唱 (難易度: ★★★★☆) 

•  熟練が必要な上に実験が大変 

–  意味のある評価を行っている (難易度: ★★★☆☆) 

•  愚直に実装・実験・考察を行う 

–  問題設定を作成※ (難易度: ★★★☆☆) 

•  一見難しいが動向を把握していれば比較的容易  

–  データセットを作成※ (難易度: ★★★☆☆) 

•  一見難しいが頑張れば大丈夫 

※ 本プロジェクトで主に狙っている部分 



ここまで1,000本超の論文を読んで 

• 「優れた論文」は「優れた問題」を提供 
–  追従型の研究よりもコンセプト重視の論文 

–  次のトレンドを作るためのトライを繰り返す 



洗練された問題を作る 



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 
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DeepSurvey 
[Kataoka+, PRMU2015] 



従来の深層学習と比較して．．． 
-  「自らがニューロンの一部となる」という画期的な手法 
-  「出力が研究成果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長する」という画期的な手法 



DeepSurvey 現在までの実績 
•  【2016】 
■ 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, 2016. 
 

•  ■ Hirokatsu Kataoka, Soma Shirakabe, Yudai Miyashita, Akio Nakamura, Kenji Iwata, Yutaka Satoh, "Semantic 
Change Detection with Hypermaps", arXiv preprint arXiv:1604.07513, 2016. 

•   
【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）, 2015. 
 
■ Tomoaki Yamabe, Yudai Miyashita, Shin'ichi Sato, Yudai Yamamoto, Akio Nakamura, Hirokatsu Kataoka, 
"What is an Effective Feature for a Detection Problem? -Feature Evaluation in Multiple Scenes-", IEEE 
International Conference on Systems, Man, and Cybernetics (SMC), 2015.  



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 



Semantic Change Detection 

•  [Kataoka+, arXiv16] 



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) 



良い出力のためには？ 

• 読む論文数は多いほうが良い 

–  点 (Pixel), 線 (Line)より面 (Image)の入力 

• キーとなる論文の理解は重要 

–  局所的に良い勾配を持ち，領域は大きいほうが良い 

• ブレストとアイディア整理の数は多いほうが良い 

–  畳み込み，プーリング数を増やす 

• 実施期間は重要 

–  畳み込むタイミングは非常に重要 (ニューロンは忙しい) 

• 実装はグループごとに密に行う 

–  全結合は複数のストリームに分ける 



To be continued in 2016… 

•  2016年の目標は「1,000本読破」と「上位会議への投稿」 

–  考案したアイディアを実現可能レベルに昇華 

–  現在，まさに議論と実装を練り上げている最中 



今後の取り組み 



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 

h"p://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 

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



次世代のアイディア？ 

• 自ら学習する機械 

–  Picking Robot (Google Brain) 

•  カメラをアームに取り付けて80万回のトライ&エラー 

–  AlphaGo (Google DeepMind) 

•  自分と自分を6000万回対局 

• 自分で学習データを生成し学習 



次世代のアイディア？ 

• 時間軸・対象数・評価軸の飛躍 

–  産総研大西さんのMIRU2016 DS論文より 

• 画像数以上の価値があるデータ 



次世代のアイディア？ 

• 画像に映らないものを推定：物理量の変換，潜在的な知識 
–  Visually indicated sounds [Owens+, CVPR2016] 

–  Physics 101 [Wu+, BMVC2016] 

–  Transitional Action Recognition [Kataoka+, BMVC2016] 

h"ps://www.youtube.com/watch?v=JpZUZ9ZDECE	

h"ps://www.youtube.com/watch?v=m1AmdIYGaBY	



未来の技術？ 

•  10~20年後を考えよう！ 

•  × いきなり新しい設定を考える 

• ◎ 今の問題の劇的な進展が「未来」 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
歴史を尊重し新規問題を考えることこそが哲学 (Philosophy)に昇華され， 
絶えず未来に繋がる技術へ 


