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1．概要

近年、深層学習（Deep Learning）の登場によ

り、機械学習が再びブームになっている。また、

機械学習に関連する研究が盛んに行われている。

これに伴い、多くの機械学習ライブラリが公開さ

れ、注目を集めている。

本稿では、機械学習を利用しようとするユーザ

の視点から、Linux、Mac OSX、Windowsといっ

た汎用OSがサポートされている５つのライブラ

リをとりあげる。これらのライブラリを評価する

ため、手書き数字の画像認識のデータセットであ

るMNIST[1]を用いて、学習に必要な時間および

評価用データの分類結果の認識率を比較する。学

習時間と認識率により、各ライブラリの実用性に

ついて評価する。

2．ライブラリの紹介

2.1 Caffe
[2]

Caffeはカリフォルニア大学バークレー校で開

発されたディープラーニング・フレームワークで

ある。現在では、Berkeley Vision and Learning

Center（BVLC）を中心とするコミュニティで改

良・管理している。

Caffeは C ++で実装され、GPUに対応し、高速

に動作する[3]。畳み込みネットワーク（CNN）を

得意とする Caffeは、画像認識に特化したライブ

ラリである。設定ファイルによってニューラル

ネットワークの定義ができ、コーディングをせず

にネットワークの実装・変更ができる。さらに、

学習済のモデルを配布して実アプリケーションに

組み込むことが出来る。

2.2 Deeplearning4j
[4]

Deeplearning4j（以下DL4J）は Java、Scalaで

記述されたオープソースの分散ディープラーニン

グ・ライブラリである。DL4Jは分散型で、GPU

や大規模データの分散処理を実現するプラット

フォーム Apache Sparkなどとの連携ができる。

DL4Jはディープニューラルネットワークに特

化しており、以下の手法がサポートされている。

● 制限付きボルツマンマシン（RBM）

● サポートベクターマシン（SVM）

● 畳み込みネットワーク（CNN）

● 再帰的オートエンコーダー（RAE）

● 再帰型ニューラルネットワーク（RNN）

2.3 Encog Machine Learning Framework
[5]

Encogは Java、C/C ++および C#に対応した

機械学習ライブラリである。ニューラルネット

ワークだけではなく、ベイジアンネットワーク、

隠れマルコフモデル（HMM）、サポートベクター

マシン（SVM）などの様々な学習アルゴリズムを

サポートしている。

Encog はニューラルネットワークのための

データの正規化や処理のためのサポートクラスも

実装している。また、GPUに対応しており、高速

な処理が期待できる。
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2.4 Scikit-learn
[6]

Scikit-learn（以下 Sklearn）は Python 用のオー

プンソースライブラリである。サポートベクター

マシン（SVM）、ランダムフォレスト（RF）、勾配

ブースティング（Gradient Boosting）、K 近傍法

（k-NN）などの学習則とともに、回帰モデルの可

視化、DBSCAN によるクラスタリング（クラス

分類のためのクラスの抽出）などのアルゴリズム、

データの前処理、モデルの調整や評価を行うため

の便利な関数が実装されている[7]。

2.5 TensorFlow
[8]

TensorFlowは、Googleが開発した人工知能の

オープンソースライブラリである。データフロー

グラフを使用して複雑なニューラルネットワーク

を分かりやすく記述できる。Gmail、Google 検索

や Google 翻訳など Google 社内のプロダクトで

も使用されている。畳み込みニューラルネット

ワーク（CNN）、再帰型ニューラルネットワーク

（RNN）などの深層学習アルゴリズムも実装され

ている。

また、GPUに対応しており、高速な処理を実現

することができる。

3．ライブラリの比較

3.1 ライセンス

2 章で示したライブラリが採用しているライセ

ンスを表 1に示す。これらのライブラリは制約が

少ないものを採用している。使用や頒布、修正、

派生版の頒布、ライセンスの継承に関して制限が

ない。成果物の利用に関してはソースコードの開

示を求めていないため、研究だけではなく商用利

用も可能である。

3.2 言語のサポート状況

表 2に、各ライブラリのサポートする言語を示

した。DL4J は Java しかサポートしていない。

Sklearn は Python をしかサポートしていない。

他のライブラリは C/C ++などの複数の言語に対

応している。

3.3 実装されている機能の比較

機械学習を行う際に、空白や NaN（Not A

Number）などの欠測値の対処、データ範囲を揃

えるための正規化、データの特徴を維持したまま

でより少ない次元に落とし込む次元の削減などの

前処理が必要となる。表 3に各ライブラリの実装

状況を示した。全てのライブラリで欠損値への対

応およびデータの正規化を実装している。

Sklearnと TensorFlowは主成分分析（PCA）な

どの次元の削減手法も実装している。

表 4では、各ライブラリが実装する機械学習ア

ルゴリズムを示した。上部はニューラルネット

ワーク、下部はそれ以外の学習アルゴリズムにな

る。アルゴリズムの名称は、付録を参照頂きたい。

全体的に見ると、機械学習に用いるアルゴリズム

の種類に関しては、Sklearnが最も多い。

ニューラルネットワークについて見てみると、

Sklearnは多層パーセプトロン（MLP）だけに対

ディープラーニングで用いられる機械学習ライブラリの評価
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Apache 2.0Deeplearning4j

Apache 2.0Encog

BSDSklearn

○TensorFlow

○

○

○

Java PythonC/C++

表 2 サポートする言語

.net

○ ○

○

○

○Caffe

DL4J

○Encog

Sklearn

○TensorFlow

○

○

正規化欠測値

の対処

表 3 前処理

次元

削減

○ ○

○ ○

○

○Caffe

○DL4J

○Encog

○Sklearn
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応している。これと対照的に、Caffe、DL4J と

TensorFlowはMLPを始め、畳み込みネットワー

ク、再帰型ニューラルネットワークなどの深層学

習で用いられるニューラルネットワークに対応し

ている。

深層学習の学習時間を短縮するため、並列度を

上げるために GPGPUを利用する方法がある[9]。

現状では、NVIDIA 社の GPU を利用するには

CUDA[10]が主に用いられ、NVIDIA 社以外の

GPU等を利用するには OpenCL[11]が主に用いら

れる。

表 5に、各ライブラリの対応状況を示した。現

時点では、Sklearnは GPGPUの利用ができない。

それ以外のライブラリは CUDAをサポートして

おり、NVIDIA 社の GPUも利用することができ

る。Caffeと Encogは OpenCLに対応しており、

Nividia 以外の GPUも利用可能である。

なお、Nvidia 社の GPUでは、OpenCLよりも

CUDAの方が高速に動作する傾向がある。

4．計算機実験

本文では、機械学習ライブラリを評価するため

に手書き数字の画像データセットMNIST[1]を用

いた．MNISTは、0から 9までの手書き数字が

28x28ピクセルの画像から構成される（図 1）。訓

練画像が 6 万枚、テスト画像が 1万枚用意されて

いる。

本稿では、まず、図 2のように隠れ層を 1 層し

か持たない階層型ニューラルネットワーク

（MLP）を実装する。MNIST 画像に対応して入

力層は 784ノードを持つ。0から 9までの数字に

対応して出力層は 10 ノードを持つ。隠れ層は

1000ノードを持つ。隠れ層に活性化関数 ReLU、

出力層に活性化関数 Softmaxを用いる。次に、交

差エントロピー損失関数を用いて、確率的勾配降

下法（Stochastic Gradient Descent, SGD)[12]で
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表 4 機械学習アルゴリズム

T

○

○ ○ ○ ○

D E

○MLP

○CNN

○RNN

AdaBoost

○

○ ○

○ ○

○ ○ ○

○

K-NN

○ ○ ○ ○

○ ○ ○

○

C：Caffe，D：DL4J，E：Encog，S：Sklearn，

T：TensorFlow

○○HMM

○○

○TensorFlow

○

OpenCLCUDA

表 5 GPGPUの対応

○

○Caffe

○DL4J

○Encog

Sklearn

図 1 MNIST 画像データの例

図 2 ニュートラルネットワークモデル
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ニューラルネットワークを学習させる。最後に、

1万枚のテスト画像を用いて、手書き数字の認識

を行う。

4.1 Caffe による実装

Caffe では、図 3 のようにニューラルネット

ワーク構成、学習パラメータの設定は prototxtと

いう設定ファイルに記述する。実装が簡単にな

る。その反面に、用意された layerしか使えない、

損失関数の調整などのカストマイズができない。

4.2 DL4J による実装

図 4のように DL4Jのクラスを用いてニューラ

ルネットワークを簡単に実装できる。活性化関

数、損失関数などのパラメータも設定できる。

4.3 Encog による実装

Encog の正式リーリスしたバージョン 3.3 で

は、確率的勾配降下法がサポートされていない。

本文では、確率的勾配降下法が追加された Encog

のテストバージョン（V3.4）を用いてニューラル

ネットワークを実装した（図 5）。DL4Jによる実

装に比べて、Javaのソースコード量が減少した

が、損失関数の選択などの調整ができない。

4.4 Sklearn による実装

図 6 のように、Sklearn を用いて非常に短い

ソースコードでニューラルネットワークを実装で

きた。しかし、layer毎で活性化関数の選択、出

力層の損失関数の選択などニューラルネットワー

クのカスタマイズができない。

4.5 TensorFlow による実装

本 文 で は、図 7 の よ う に Python で

TensorFlowを用いてニューラルネットワークを
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図 4 DL4J での Java ソースコード
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実装した。Sklearnによる実装に比べて、ソース

コードの量がかなり増えた。TensorFlowは調整

可能な項目が多いという特徴がある：様々な

ニューラルネットワークの実装に対応している、

layer毎で活性化関数の選択が可能、出力層の損

失関数の定義。

5．評価

ライブラリを評価するために、手書き文字認識

の実験を行った。認識・テスト用のデータとして

は、文献［1］のデータを用いた。学習では、各ラ

イブラリに実装したニューラルネットワークで

15エポック学習する。エポック（Epoch）とは学

習の単位を表す。1 エポックの学習は 6 万枚の

MNIST 画像データをすべて学習したことに対応

する。1万枚のMNISTテスト画像を用いて、学

習済ネットワークの手書き数字の認識を行い、認

識精度を確認する。

5.1 計算機実験の環境
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図 5 Encog での Java ソースコード

図 6 Sklearn での Python ソースコード
図 7 TensorFlow での Python ソースコード
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5.2 学習

図 8は各ニューラルネットワークにおける、損

失関数の値の推移を表す。確率的勾配降下法に

よってネットワークの重みパラメータを更新し、

訓練画像データに対する損失関数を計算する。

Encog 以外は、学習の回数が進むにつれて損失

関数の値が暫減傾向にあり、学習がうまくいって

いることが分かる。これに対して Encog では、

損失関数の値があまり変わらない、また、次節で

示すテスト画像の認識率も悪いため（表 6）、学習

自体が失敗したことが分かる。

5.3 評価結果

学習用データの訓練は計算量が多く計算時間が

かかるため、実装したニューラルネットワークを

15エポック学習するのに要した時間を測定した。

これは、6 万枚の学習用の 784 pixelの数字画像

（１つの数字あたり六千枚の画像がある）を 15エ

ポック学習する時間である。

学習時間と評価用データの認識率を表 6 に示

す。Encogが最も学習時間が短くなっているが、

これは、表 6の認識率も低いことから学習に失敗

しているためと推察される。Encog を除くと、

TensorFlow の学習時間は 98 秒で最も短い。こ

れに対して Sklearnの学習時間は最も長く 270 秒

であった。計算時間から、これらの機械学習ライ

ブラリは並列処理などの高速化手法を用いている

ことが示唆される。特に、DL4J と TensorFlow

は Java、Pythonで実装されているが、並列化処

理等を用いているためか処理速度は非常に高速で

あった。

評価用画像の認識率は、学習に失敗したと思わ

れる Encog 以外は約 97％となった。MNIST の

数字画像の分類を行うことが出来たと考えられ

ディープラーニングで用いられる機械学習ライブラリの評価
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図 8 損失関数の値の推移
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表 6 学習時間と認識率
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る。

6．まとめ

深層学習等にも対応している機械学習ライブラ

リの評価を行った。各ライブラリの対応している

機能と言語について示した後、数値画像のセット

である MNIST を用いて機械学習を行い評価し

た。

学習に要する時間を計測した結果、6 万枚の画

像を 15エポック学習する時間で、最も遅いライ

ブラリで 270 秒であった。

Encog 以外のライブラリは学習用データの学

習に成功し、学習には用いていない評価用データ

を約 97％で認識・分類できた。

本稿ではMNISTの数値画像データだけで評価

しているため、他のデータセットでは異なる結果

になる可能性があることを指摘し、まとめとする。
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付録（機械学習アルゴリズム一覧）

● AdaBoost ブースティング・アルゴリズム

● Bayesian network ベイジアンネットワー

ク

● Convolutional Neural Network(CNN) 畳み

込みニューラルネットワーク

● Density-Based Spatial Clustering (DBSCAN)

密度に基づくクラスタリング手法

● Decision Tree 決定木

● Gradient Boosting 勾配ブースティング

● Hidden Markov Model(HMM) 隠れマルコ

フモデル

● k-Nearest Neighbor method(k-NN) K 近

傍法

● Logistic Regression ロジスティック回帰

● Multi-Layer Perceptron (MLP) 多層パー

セプトロン

● Naive Bayes ナイーブベイズ分類器

● Random Forest(RF) ランダムフォレスト

● Recurrent Neural Network(RNN) 再帰型

ニューラルネットワーク

● Restricted Boltzmann Machine (RBM) 制

限付きボルツマンマシン

● Stochastic Gradient Descen(SGD) 確率的

勾配降下法

● Self-Organizing Map (SOM) 自己組織化

マップ

● Support Vector Machine (SVM) サポート

ベクターマシーン
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