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論 文 要 旨

画像認識の分野では，2012年に開催された大規模画像認識コンペティションにおいて Deep Con-

volutional Neural Network (CNN)をベースにした手法が登場して以降，様々な画像認識タスクにおい

て高い性能を達成している．しかしながら，CNNは精度向上のためには複雑なネットワーク構造を

構築する必要があり，以下の 3つの問題が生じる．1つ目は，ネットワークのパラメータ数の増加

に伴い，計算コストが大幅に増加する．State-of-the-artの CNNでは精度向上を目的に多層のネット

ワークが用いられるが，これらのネットワークのパラメータ数が膨大に増加する．パラメータ増加

は，組み込み機器や携帯端末等の小型機器に導入する際に問題となる．そのため，認識精度が高く，

計算コストの低い深層学習のアプローチが必要とされている．2つ目は，サンプル数の割合や学習誤

差のばらつき等の，アンバランスな学習に対して脆弱である．この問題は，一つのサンプルに対し

て複数のタスクの応答値を出力するMulti-task Learningにおいて発生する．サンプルが持つ複数タス

クのラベルは，タスクにおける各クラスのサンプル数の割合に偏りが生じる．また，複数のタスク

のラベルから学習誤差関数を割り振ることでネットワークを学習するため，各タスクの学習誤差に

ばらつきが発生する．3つ目は，推論時の出力結果における判断根拠が不明確である．CNNはネッ

トワークの構造が複雑なため，認識結果に対する判断根拠の解析が困難である．そのため，どのよ

うな判断根拠で認識したのかを容易に解析できるネットワークが必要である．

本研究では，はじめに認識精度とパラメータ数のトレードオフな関係について解消する．この問題

を解決するために，Dropoutを推論時に用いる手法を提案する．従来の Dropoutは学習時において，

ランダムに選択した特定のユニットにつながる結合重みを 0にする処理である．提案手法では，推

論時にDropoutを施した全結合層を複数構築する．これにより，低コストに擬似的なネットワークを

複数生成しており，CNNの汎化性能を向上できる．

次に，Multi-task Learningにおけるアンバランスな学習における問題を解決する．1つ目は，各タ

スクにおける学習誤差のばらつきを抑制するために，重み付き誤差関数を導入する．重み付き誤差関

数の導入により，各タスクの学習誤差のばらつきを抑制して学習を安定化させることで，Multi-task

Learningの性能を向上させる．2つ目は，サンプル数の割合の偏りを調節するために，稀少度を導入

する．サンプル数の割合から算出した稀少度を基準に CNNへ入力するサンプルを決定することで，

異なるサンプル数の割合のクラスを調整しながら CNNを学習できる．稀少度の導入により，サンプ

ル数の割合が少ないクラスの認識精度を向上できる．

最後に，3つ目の問題に対して本研究では，CNNの推論時における判断根拠を解析するアプロー

チを提案する．従来の視覚的説明モデルは Attention mapにより推論時の注視領域を可視化するが，

注視領域を獲得するためにネットワークの構造を修正する必要がある．この修正と再学習は，特定

のモデルとタスクに対して性能の低下を招きやすい．本研究では，獲得した視覚的説明の Attention

mapを Attention機構へ応用することで，視覚的解析の役割を保ちつつ，画像認識の性能を向上する

手法を提案する．また，提案した Attention機構を深層強化学習によるエージェントの制御に導入す

ることで，これまで困難な課題であった深層強化学習における判断根拠の解析を可能にした．
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第1章

序論

本章では，本研究の背景及び目的，本論文の構成について述べる．
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1.1 研究の背景

画像中に存在する物体のカテゴリや位置等を認識する画像認識技術は，Advanced Driver Assistance

System (ADAS)や防犯システム，SNSやスマートフォンのアプリケーション等で幅広く応用されて

いる．ADASでは，車載カメラで取得した走行画像から歩行者や自動車を検出することで，自動ブ

レーキシステム等の事故を防止するための技術に用いられる．防犯システムでは，人検出や顔検出，

顔認識等が防犯カメラに映った不審者を検出，特定するために用られる．SNSやアプリケーション等

のレジャーな分野においても，顔の形状を画像等から取得して自動で編集するアプリケーションへ応

用されたり，システムロック等で顔照合技術が用いられる．このように，画像認識技術が身近に取り

入れられるようになった要因の一つとして，深層学習の発展により認識性能が向上したことが深く関

係している．画像認識分野における深層学習では，Deep Convolutional Neural Network (CNN) [5, 6]

をベースにした手法が一般的に用いられている．CNNが一般的に用いられる前の特徴量は，これま

で研究者の知識や経験則から設計された特徴量が用いられていた [7, 8]．CNNは，複数のカーネル

で構築される畳み込み層を主体に構築されたニューラルネットワークであり，学習によりカーネル

を更新することで画像認識に有効な特徴量を獲得する．CNNが学習により獲得する特徴量は，様々

な認識タスクに応用が可能であり，現在の画像認識における様々なベンチマークで CNNをベースと

した手法が数多く提案されている．

様々な用途に応用できる CNNであるが，以下の 3つの問題を抱えている．まず，CNNのパラメー

タ数とネットワークの精度がトレードオフな点である．CNNの精度向上には，ネットワークを構築

する際に大量の層を積み重ねたり，複数のネットワークを導入するアプローチが一般的に用いられ

る [9, 10, 11]．しかし，CNNに積み重ねる層数や導入するネットワーク数が増えるに連れて，ネッ

トワークのパラメータ数は大幅に増大する．そのため，携帯機器や組み込み機器等の計算リソース

の小さな機器で処理する場合，認識精度を維持しつつ，パラメータ数がより少ないネットワークが

必要となる．

2つ目は，CNNを学習する際にアンバランスな学習条件に脆弱な点である．この問題は，1つのサ

ンプルに付与されている複数タスクのラベルを用いて学習するMulti-task Learningで発生しやすい．

Multi-task Learningは，サンプルに付与されている複数タスクのラベルを用いて，各タスクに応じた

誤差関数を設計することでネットワークを学習する．そのため，算出される各タスクの学習誤差に

ばらつきが発生しやすく，ネットワークの性能低下を招きやすい．加えて，1つのサンプルに複数タ

スクのラベルが付与されているため，各タスクのクラスにおけるサンプル数の割合に偏りが発生し

やすい．学習サンプル数の多いクラスは学習時において頻繁に CNNへ入力されるため，高い性能を

得ることができる．一方，学習サンプル数の少ないクラスは，CNNに入力される回数が非常に少な

いため，高い性能を得ることが難しい．このように，Multi-task Learningはアンバランスな学習条件

が発生しやすいため，アンバランスな学習条件においても安定した学習が可能なアプローチが必要

となる．

3つ目は，CNNは非常に高い認識精度を実現している反面，推論時における判断根拠が不明確と

いう点である．CNNに含まれるパラメータ数は非常に膨大であり，どのような根拠で認識結果を出
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力したかを解析するのが非常に困難である．これは，CNNを ADAS等の実アプリケーションへ適用

する際に重要な課題である．例として，CNNの誤認識によりユーザへ何かしらの危害が与えられた

場合，どのような理由で誤認識をしたのかを解析し，ユーザへ説明する必要がある．そのため，ネッ

トワークがどのような判断根拠で認識結果を出力したのかを，ユーザーへ伝えることが必要とされ

ている．

1.2 研究目的

本研究では，以下の 3つの項目について取り組む．

1.パラメータ数の少ないネットワークによる歩行者検出と標識認識の高精度化．

2.アンバランス性の解消による CNNの汎化性能向上．

3. CNNにおける判断根拠の理解．

1つ目は，ADASにおける組み込み機器への導入を想定し，パラメータ数の増加を抑制しつつ高精

度な物体認識を実現する．この問題では，ADASにおいて代表的な認識タスクである，歩行者検出

と標識認識を対象とする．2つ目は，Multi-task Learningにおけるアンバランス性による性能低下を

解決する手法を提案する．この問題では，アンバランスな学習条件が発生しやすい歩行者属性認識

と顔属性認識を対象とする．歩行者属性は，天候や視点の変化により認識する歩行者の属性が変化

しやすく，特定のクラスにおけるサンプル数の割合が偏りやすい．一方，顔属性認識は回帰で扱う顔

属性 (顔器官点検出，年齢推定等)と認識で扱う顔属性 (性別，人種等)が混在しやすく，学習誤差の

ばらつきが発生しやすい．3つ目の深層学習における判断根拠の理解では，視覚的解析モデルを応用

することで実現する．以下に，三項目における本研究の目的について述べる．

歩行者検出と標識認識の高精度化 ADASにおける歩行者検出と標識認識は事故防止のために，高

い精度の認識を必要とする上で，計算リソースの少ない組み込み機器による認識が必要となる．しか

し，CNNを用いたアプローチは精度向上のために層を深くしたり，他の識別器と併用するアプロー

チが多い．これらのアプローチはネットワークの構造が複雑になる傾向がある．本研究では，1つの

ネットワークで高い性能の歩行者検出と標識認識を実現するため，Dropout [12]のアルゴリズムを用

いた Random Dropoutと Ensemble Inference Networksを提案する．従来のDropoutは，学習時の各更

新処理において一定の割合で選択したユニットの応答値を 0にしている．提案する Random Dropout

は，ランダムに決定した割合で選択したユニットの応答値を 0にすることで Dropoutよりも汎化性

能を向上させる．Ensemble Inference Networksは，評価時に構造の異なる全結合層を複数生成し，各

全結合層の応答値を統合することで，最終的な出力を得る．提案手法では，Random Dropoutにより，

歩行者や標識の隠れや姿勢変動に頑健であるネットワークを構築し，Ensemble Inference Networksに

より誤検出と誤認識を削減ことが可能となる．

Multi-task Learningの学習におけるアンバランス性の解消 Multi-task Learningが扱うサンプル

は，1つのデータと複数タスクのラベルが付与されており，これらのラベルを用いて誤差関数を設計

してネットワークを学習するため，アンバランスな学習条件が発生しやすい．本研究では，学習誤差
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のばらつきの問題と学習サンプル数の割合の偏りの問題を対象とし，それぞれの問題を解決するた

めの 2つのアプローチを提案する．Multi-task Learningにおける学習誤差のばらつきは，重み付き誤

差関数を導入する．重み付き誤差関数を導入することで，Multi-task Learningの学習を安定化させ，

顔属性認識の精度を向上することが期待できる．学習サンプルの割合の偏りは，学習サンプルに対し

て稀少度を定義し，稀少度を用いた学習により解決する．稀少度は学習サンプルが属しているクラ

スのサンプル数の割合から算出する．提案手法は算出した稀少度から CNNの学習に使用するサンプ

ルを選択することで，学習サンプル数の割合の偏りを解消しながら CNNにサンプルを入力できる．

これにより，学習サンプルの少ないクラスに属している学習サンプルを適度に CNNへ入力でき，学

習サンプル数の少ないクラスの認識精度を向上できる．

深層学習における判断根拠の理解 ニューラルネットワークがどのような判断根拠で認識したの

かを理解するために，本研究では視覚的説明モデル [13]を用いる．しかし，従来の視覚的説明モデ

ルは，注視した領域を示す Attention mapを出力するために，ネットワークを再学習および構造を修

正する必要がある．この再学習とネットワークの修正は，特定のネットワークや認識タスクにおい

て性能低下を引き起こしやすい．この問題を解決するために，本研究では Attention機構に着目する．

視覚的説明により獲得した Attention mapは画像認識において出力結果を求める際に着目した領域で

あり，Attention機構に応用することで画像認識の性能を向上させつつ視覚的説明を同時に行うこと

ができる．本研究では，視覚的解析の Attention mapを Attention機構に応用できる Attention Branch

Networkを提案する．提案する Attention Branch Networkは，画像分類をはじめ，歩行者検出や顔属

性認識，自動車制御等の様々な画像認識タスクへ応用できる．

さらに，本アプローチを深層強化学習へ応用する．深層強化学習は獲得した報酬を用いてネット

ワークを学習するため，教師あり学習でネットワークを学習する Attention Branch Networkを直接応

用することができない．そこで，強化学習法の一つである Actor-Critic法のネットワーク構造に着目

し，Attention Branch Networkを導入する．Actor-Critic法は，1つのネットワークから方策と状態価

値を出力する構造である．そのため，方策と行動価値をそれぞれ出力するブランチを構築すること

で，Attention Branch Networkを容易に Actor-Critic法へ応用できる．Atariゲームによる実験では，

Actor-Critic法における判断根拠を，提案手法から出力される Attention mapから解析できることを示

す．また，Attention Branch Networkをベースにした Actor-Critic法の導入により，特定の Atariゲー

ムにおけるエージェントの制御の精度を向上できる．
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7章
・結論と展望

図 1.1: 本論文の構成．

1.3 本論文の構成

本論文は，図 1.1のような章構成となっている．2章では，本研究のベースとなる CNNの関連研

究についてまとめる．3章では，Random Dropoutと Ensemble Inference Networksによる歩行者検出

と標識認識について提案する．4章では，マルチタスク学習を対象に，学習サンプル数の偏りと学習

誤差のばらつきを解消する手法についてそれぞれ提案する．5章では，新たな視覚的解析モデルで

ある Attention Branch Networkの提案し，3章と 4章で取り組んだ内容に対して判断根拠の解析を行

う．そして，6章では 5章で提案した Attention Branch Networkを深層強化学習へ応用する．7章で

は，本論文の結論と展望について述べる．
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第2章

画像認識分野における深層学習の関連
研究

Deep Convolutional Neural Network (CNN)は，画像分類 [6, 10]をはじめとした物体検出 [14]や属

性認識 [15]，セグメンテーション [16, 17]等，様々なベンチマークにおいて高い性能を達成してい

る．画像認識タスクは，大まかに図 2.1のような 5つのタスクに分類できる．画像分類では，入力画

像に対して何の物体が写っているのかを認識する技術である．物体検出は，入力画像中に存在する

物体の位置とカテゴリを推定する技術である．属性認識は，特定の物体に対する属性 (対象が人の場

合は性別等)を認識する技術である．セマンティックセグメンテーションは，画像中の物体位置と形

状を 1ピクセル単位で認識する技術である．インスタンスセグメンテーションは，画像中の物体位

置と形状を，1ピクセル単位かつ個別の物体ごとに認識する技術である．

本章では，本稿で最も関わりの深い画像分類と物体検出，属性認識の 3つの認識タスクにおける

関連研究を述べる．3章では画像分類と物体検出が関係しており，4章では属性認識が関係している．

5章は，画像分類と物体検出，属性認識の 3つのタスクが関係している．本章の構成は，はじめに

CNNの大まかな概要について述べる．CNNの概要を述べた後に， CNNの汎化性能を向上させるた

めの技術について述べる．そして，画像分類で用いられる技術について述べた後，画像分類の応用

である物体検出とMulti-task Learningについて述べる．

2.1 Deep Convolutional Neural Network
CNN [5, 6]は，多層パーセプトロンの一種であり，畳み込み層とプーリング層を主体に構築された

ニューラルネットワークである．CNNの構造は，HubelとWiselの研究 [18]にルーツがある．Hubelら

は，猫の初期視覚野に特定の傾きを持つ線分に反応する単純細胞と，特定の傾きを持つ線分を移動さ

せても反応する複雑細胞の存在を確認した．その後，Fukushimaらが数理モデルとなるNeocognitron

という視覚パターン認識に関する階層型神経回路モデルを提案した [19]．Neocognitronは，同一の

結合重みを持つユニットを複数並べ，上位層でユニットの出力を集積するプーリングを配置するこ

とで，幾何学的変化に対する不変性を実現している．CNNは，Neocognitronに誤差逆伝播法を導入

したモデルである．

CNNの学習は，教師付き学習を前提としており，誤差逆伝播法 [20]を用いた勾配降下最適化法で

学習する．CNNの構造を，図 2.2(a)に示す．CNNは複数の畳み込み層と全結合層を積み重ねた後に，
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図 2.1: 画像認識タスクの種類

全結合層を配置した構造が一般的なモデルである．CNNの入力は，一般的には画像が入力される．

画像が入力された後，図 2.2(b)のように畳み込み層で複数のカーネルを畳み込み，複数のマップ状

の出力値が得られる．このマップ状の出力値は特徴マップと呼ばれる．プーリング層では，図 2.2(c)

のように特徴マップの局所領域から 1つの値を出力する．CNNでは，繰り返し畳み込み層とプーリ

ング層を配置することで，認識に有効な特徴を獲得できる．得られた特徴マップは，全結合層へと入

力され，画像分類では各クラスにおける確率値を出力する．

2.1.1 画像分類におけるCNNのモデル

CNNベースの物体検出法やMulti-task Learning，セマンティックセグメンテーション，インスタン

スセグメンテーションで用いられるモデルは，画像分類で提案されたモデルをベースにネットワーク

を構築している例が多い [14, 21, 22, 23, 24, 17]．CNNベースの画像分類モデルは，様々なモデルが

提案されている．CNNの初代の代表的なモデルとして，AlexNet [6]がある．AlexNetは，大規模な

画像認識コンペティションである ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [25]

で初めて CNNのモデルでトップとなった手法である．AlexNetの構造は，5層の畳み込み層と 2層の

全結合層から構築された CNNである．AlexNetの登場により，従来の Fisher vectorと SVMをベー

スとした手法 [26]を大きく上回る性能を実現している．AlexNetの提案後，AlexNetをベースとした

ZFNet [27]が提案された．その後，より深いネットワークを構築することで，高精度な画像分類を実

現するアプローチが提案された．深いネットワークは，複雑な特徴を学習により抽出しやすくなるた

め，高い精度で認識ができる．初期におけるこのアプローチの代表的なモデルとして，VGGNet [28]
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図 2.2: CNNの処理の流れ

やGoogLeNet [29]が挙げられる．VGGNetは最大で 19層の CNNを構築し，GoogLeNetは最大で 22

層の CNNを構築している．この 2つの CNNは，2015年度の ILSVRCにおいて上位の性能を達成し

ている．その後，Batch Nornalization [30]や Heの正規化 [31]等，深いネットワークの学習を安定さ

せるためのアプローチが提案された．2016年には，Heらが Residual Learningを導入した ResNetを

提案し，100層以上の CNNを安定して学習できるようになり，CNNベースの画像分類の精度がさ

らに向上した [10]．ResNetが提案された後は，ResNetをベースにした様々なモデルが提案されてい

る [32, 33, 34]．これらの画像分類モデルの進化は，物体検出や属性認識，セグメンテーションにも

大きな影響を与えている．物体検出やセグメンテーションで用いられるネットワークは画像分類の

ネットワークモデルをベースに構築するため，画像分類の性能向上に伴い他の認識タスクの性能も

向上できる．そのため，画像分類は他の画像認識タスクにおいても重要な立ち位置に属している．

画像分類モデルの進化の背景には，CNNの学習に使用するデータセットにも大きく関係している．

画像分類の評価で一般的に用いられる代表的なデータセットは，MNISTや図 2.3(a)と図 2.3(b)の

CIFAR10/100，図 2.3(c)の Street View House Number (SVHN)，図 2.3(d)の ImageNetが挙げられる．

MNISTと CIFAR10/100 Datasetの学習サンプル数は 50,000枚であり，SVHN (train : 73,257+extra. :

531,131)や ImageNet (1,281,167枚)と比べてサンプル数は少ない．CNNは大量の学習サンプルを用

いて学習することで，ネットワークの汎化性能を向上できる．また，ImageNet等の大量に学習した

ネットワークのパラメータを初期値とし，他の学習へ転移することも可能である．本章では，画像分

類で用いられるモデルについて調査し，まとめる．画像分類モデルについて述べた後に，ネットワー

クの汎化性能を向上させる手法について述べる．
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図 2.3: 画像分類におけるデータセット

AlexNet [6] AlexNetは，5層の畳み込み層と 2層の全結合層から構築されており，Local Response

Normalization (LRN)や Dropout，Rectified Linear Units (ReLU)等の大量のデータで深いネットワー

クを学習するためのテクニックを導入することで汎化性能を向上している．特に ReLUは，従来の

シグモイド関数や tanh関数とは異なり学習時の勾配消失問題等を防ぐことができる活性化関数であ

る．そのため，ReLUは様々な派生手法が提案されており，現在のモデルにおいても幅広く用いられ

ている．

Network In Network [35] Network In Network (NIN)は，Multi Layer Perception Convolution (MLP-

Conv)と Global Average Pooling (GAP)または Global Max Pooling (GMP)を取り入れたネットワーク

である．MLP Convは，CNNの活性化関数の代わりに導入され，畳み込みで得られた応答値を多層

パーセプトロンに入力することで活性化関数も学習する．GAPは，特定の局所領域を平均する平均

プーリングを，特定の 1枚の特徴マップ全体に施す処理である．NINでは，出力層でクラス数枚の

特徴マップを出力し，GAPと softmax関数を施すことで各クラスにおける確率を出力している．ま

た，GMPは平均プーリングではなく，最大プーリングを用いている．GAPは，ネットワークを畳み

込み層のみで構築できるため，パラメータ数を大幅に削減することができる．

VGGNet [28] VGGNetは，3×3のカーネルを持つ畳み込み層を主体に構築されたネットワーク
である．AlexNet では，5×5 のカーネルを持つ畳み込み層を主体にネットワークを構築している．
VGGNetは，5×5のカーネルの受容野が，2枚分の 3×3のカーネルの受容野と同等である点に着目
し，より深い CNNを構築している．この 3×3のカーネルを持つ畳み込み層をベースに構築したネッ
トワークは VGGNetが提案された後，ResNetをはじめとした様々なネットワークにおいて一般的な

畳み込み層のパラメータとして使われている．
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図 2.4: ResNetの派生系ネットワークの構造

ResNet [10] ResNetは，Residual Learningを取り入れたネットワークであり，100層以上のネット

ワークを学習可能にしている．Residual Learningはバイパス構造を取り入れており，図 2.4(a)のよう

な Residual Learningを取り入れた Residual unitを構築している．入力 xに対して複数の畳み込み層

から得られる出力を F (x)と定義した際に，Residual unitの出力はH(x) = F (x)+xとなる．ResNet

の場合，最適なH(x)を学習するのではなく，最適な F (x)を学習する．この構造は，入力 xが最適

な特徴の場合に F (x)が 0となるまた，xとH(x)の特徴が似ている場合に xとH(x)の差分を学習

しやすくなる．逆伝播の際も，入力 xのバイパスにより勾配の消失が発生しない構造となっている．

これらの工夫により，非常に深いネットワークを構築することができ，当時最も深い GoogLeNet (22

層)の 5倍以上の深さを持つネットワークを実現した．そして，2016年度の ILSVRCにおいてトッ

プの性能を実現している．

Wide ResNet [32] ResNet は層を深く構築することで画像分類の性能を向上されている．Wide

Residual Network (WideResNet)では，図 2.4(b)のように畳み込み層のチャンネル数を増幅することで

画像分類の精度を向上させている．WideResNetは，約 1,000層のResNetに対して 16層のWideResNet

を構築し，同等の精度とパラメータ数を実現している．また，Residual unitに Dropoutを導入するこ

とで，汎化性能をより向上させている．

DenseNet [33] DenseNetは，ResNetをベースに構築した Dense blockを導入し，性能向上と計算

コスト削減を可能にしたネットワークである．Residual blockでは，図 2.4(a)のような入力 xと畳み込

み層の出力 F (x)を加算することで出力H(x)を求めていた．Dense blockは，図 2.4(c)のように入力

xと畳み込み層を施したF (x)を concatenationすることで出力H(x)を得る．また，もう一つ異なる点

として，Residual blockではバイパスを入力の特徴マップ xのみで使用していたが，Dense blockでは

様々な Dense blockの出力値をバイパスとして使用する．Dense blockの出力H(x)は，concatenation

によるチャンネル数の増加を抑制するために 3× 3と 1× 1のカーネルを持つ畳み込み層を組み合わ

せ，計算効率を向上させている．
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(a) 点対称な活性化関数 (b) ReLU関係の活性化関数

図 2.5: 活性化関数の例

ResNeXt [34] ResNeXtは，図 2.4(d)のように F (x)を複数の変換を与える畳み込み層 τ(x)で構

築することでブロックを構築する．ResNeXtの構造は，入力に対してチャンネル数の少ない畳み込み

モジュールを複数用意し，それぞれの畳み込み層 F (x)に入力する．そして，それぞれの畳み込み層

F (x)で得られた特徴マップは加算 (もしくは concatenation)により統合される．ResNeXtは，チャン

ネル数の少ない畳み込みモジュールを複数用意するため，チャンネル方向のフィルタが従来の ResNet

よりも少ない．そのため，パラメータ数の削減を実現しつつ，ネットワークの汎化性能を向上させる

ことができる．

Squeeze-and-Excitation Network [36] Squeeze-and-Excitation Network (SENet)は，特徴マップの

チャンネルに対してAttention機構を導入したネットワークである．SENetのAttention機構の重みは，

図 2.4(e)のように獲得した特徴マップに対して GAPを施し，チャンネル数分のユニットを持つ全結

合層を施すことで算出する．特徴マップのチャンネルに対して Attention機構を施すことで，認識に

有効なチャンネルを重み付けできる．さらに，SENetは VGGNetや ResNet等の様々なネットワーク

に導入でき，認識精度を改善できる．2017年の ILSVRCにおいて，SENetはトップの画像分類精度

を達成している．

2.1.2 CNNの汎化性能を向上させる手法

大量のデータを用いて深いネットワークを安定して学習するために，様々なテクニックが導入さ

れている．これらのテクニックは，主に活性化関数や初期値，正規化，最適化方法等である．これら

のテクニックを導入することで，学習の収束を早めたり，学習時における勾配の発散等を防ぐことが

できる．以下に，それぞれのテクニックについて述べる．
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■活性化関数

CNNで最も一般的に用いられる活性化関数として，Rectified Linear Unit (ReLU)がある．ReLU

は，AlexNetが提案された際に ImageNet Datasetを効率的に学習するために導入された活性化関数で

あり，式 (2.1)のように 0以上の入力値を線形に出力する恒等関数である．ReLUが提案される前の

ニューラルネットワークの活性化関数では，図 2.5(a)のシグモイド関数や tanh関数等の点対称な活

性化関数が用いられてきた．しかし，点対称な活性化関数は入力値 xが大きな値であるほど勾配が

消失しやすく，学習が困難になる．一方で，ReLUは入力値 xが 0以上の場合に微分値が一定で 1と

なるため，勾配が消失しないというメリットがある．また，0以下の入力値 xを 0にすることができ

るため，負の内積値や相関を取り除く効果もある．加えて，Attention機構や視覚的説明モデルにお

ける注視領域を獲得する際に，非注視領域の値を取り除くためにも用いられる [13, 37, 36]．

ϕ(x) = max(0, x) (2.1)

ReLUから派生された活性化関数は，図 2.5(b)のようにいくつか提案されている [38, 39]．これら

の手法は，ReLUが 0以上の正の内積値のみを出力している点に着目しており，負の内積値を考慮

することでネットワークの性能を向上させている．一方で，ReLUをより一般化した Maxoutとい

う活性化関数も提案されている [40]．Maxoutの本来の目的は，後述する Dropoutの性能を引き上げ

ることであるが，関数の近似能力は ReLUよりも高く，ネットワークの性能をより向上させやすい．

Maxoutで最大値を取るユニット数を qとした時，式 (2.2)のように表現できる．

ϕ(x) = max
j∈[1,q]

xj (2.2)

■初期値

ネットワークのパラメータの初期値は，認識性能を左右する要因の一つであり，適切に初期値を設

定することで高い精度を発揮しやすくなる．パラメータの初期値は基本的に乱数で決定するが，特定

の範囲から乱数を生成して初期値を決定する．AlexNetや VGGNetが提案された当時は，式 (2.3)の

ようにパラメータの初期値を中間層のユニット数から乱数の範囲を決定する Glorot Uniform (Xavier

の初期化) [41]が用いられていた．ここで，U は一様分布を示しており，lが層のインデックス，nが

ユニット数を示している．しかしながら，Xavierの初期化を CNNへ応用する際に 2つの問題が発生

する．1つ目は，活性化関数として tanh関数等の点対称な関数を用ることを前提としており，ReLU

のような活性化関数を用いることを考慮していない．2つ目は，全結合層のネットワークを対象とし

た初期値の決定方法であり，局所的な結合で構築されている畳み込み層を考慮していない．

w ∼ U

(
−
√

6

nl + nl+1
,

√
6

nl + nl+1

)
(2.3)
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この問題を解決するために，Heらは Xavierの初期化をベースに式 (2.4)のような初期化方法を提

案している [31]．ここで，N は正規分布を示しており，Heらが提案した初期化方法を “Heの初期

化”と呼ぶ．Heの初期化は，畳み込み層と ReLUを考慮することで，より深いネットワークを構築し

ても安定した学習が可能となった．Xavierの初期化では約 20層のネットワークが学習の限界であっ

たが，Heの初期化により，直列に積み重ねられた 30層の CNNでも学習が可能となった．

w ∼ N

(
0,

√
2

nl

)
(2.4)

■正規化

CNNはカーネルと入力画像または特徴マップの局所領域から内積値を求め，活性化関数を施すこ

とで新たな特徴マップを出力する．しかし，場合によってはノイズやアウトライヤーなデータが原因

で応答値のばらつきが発生し，認識性能を低下させる原因となる．この問題を解決するために，一

般的には畳み込み層で得られる特徴マップや全結合層の特徴ベクトル，または活性化関数を施した

応答値に対して正規化する．AlexNetでは，Local Response Normalization (LRN) [6]が用いられてい

る．LRNは，特定の特徴マップの位置を正規化する際に，近傍の位置の特徴マップを用いることで

正規化を行う．LRNは AlexNetに対しては精度が向上するが，他の特定のネットワークに対しては

精度が向上しなかったり，Batch Normalization [30]が提案されたことで，現在は一般的に用いられて

いない．

現在の CNNの正規化では，Batch Normalizationが一般的な正規化方法として使われている．Batch

Normalizationは，式 (2.5)のように特定のチャンネルをミニバッチ単位で正規化し，平均を 0と分散

を 1にする．ここで，µと σはそれぞれ式 (2.6)と式 (2.7)のように求める．また，ミニバッチ単位で

特定のチャンネルを正規化することで，内部共変量シフトが大幅に変動するのを防いでいる．Batch

Normalizationは，ResNet等の様々なネットワークに導入されている．

x′ =
x− µ

σ
(2.5)

µ =
1

M

∑
i

xi (2.6)

σ =

√
δ +

1

M

∑
i

(x− µ)2i (2.7)

しかし，Batch Normalizationは内部共変量シフトを獲得するために，ミニバッチのサイズを 16以上

にする必要がある．この問題を解決するために，図 2.6のような Layer Normalization [42]や Instance

Normalization [43]，Group Normalization [1]が提案されている．これらの正規化の違いは，主に正規

化する領域 xが図 2.6のように異なる．Layer Normalizationは特定のサンプルの特徴マップから全て

のチャンネルを正規化する．Instance Normalizationは特定のサンプルの特定のチャンネルの特徴マッ
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Figure 2. Normalization methods. Each subplot shows a feature map tensor, withN as the batch axis, C as the channel axis, and (H,W )
as the spatial axes. The pixels in blue are normalized by the same mean and variance, computed by aggregating the values of these pixels.

number. ShuffleNet [64] proposes a channel shuffle oper-
ation that permutes the axes of grouped features. These
methods all involve dividing the channel dimension into
groups. Despite the relation to these methods, GN does not
require group convolutions. GN is a generic layer, as we
evaluate in standard ResNets [20].

3. Group Normalization

The channels of visual representations are not entirely
independent. Classical features of SIFT [38], HOG [9],
and GIST [40] are group-wise representations by design,
where each group of channels is constructed by some kind
of histogram. These features are often processed by group-
wise normalization over each histogram or each orientation.
Higher-level features such as VLAD [29] and Fisher Vec-
tors (FV) [43] are also group-wise features where a group
can be thought of as the sub-vector computed with respect
to a cluster.

Analogously, it is not necessary to think of deep neu-
ral network features as unstructured vectors. For example,
for conv1 (the first convolutional layer) of a network, it is
reasonable to expect a filter and its horizontal flipping to
exhibit similar distributions of filter responses on natural
images. If conv1 happens to approximately learn this pair
of filters, or if the horizontal flipping (or other transforma-
tions) is made into the architectures by design [11, 8], then
the corresponding channels of these filters can be normal-
ized together.

The higher-level layers are more abstract and their be-
haviors are not as intuitive. However, in addition to orien-
tations (SIFT [38], HOG [9], or [11, 8]), there are many
factors that could lead to grouping, e.g., frequency, shapes,
illumination, textures. Their coefficients can be interde-
pendent. In fact, a well-accepted computational model
in neuroscience is to normalize across the cell responses
[21, 51, 54, 5], “with various receptive-field centers (cov-
ering the visual field) and with various spatiotemporal fre-
quency tunings” (p183, [21]); this can happen not only in
the primary visual cortex, but also “throughout the visual
system” [5]. Motivated by these works, we propose new
generic group-wise normalization for deep neural networks.

3.1. Formulation

We first describe a general formulation of feature nor-
malization, and then present GN in this formulation. A fam-
ily of feature normalization methods, including BN, LN, IN,
and GN, perform the following computation:

x̂i =
1

�i

(xi � µi). (1)

Here x is the feature computed by a layer, and i is an index.
In the case of 2D images, i = (iN , iC , iH , iW ) is a 4D vec-
tor indexing the features in (N,C,H,W ) order, whereN is
the batch axis, C is the channel axis, and H and W are the
spatial height and width axes.

µ and � in (1) are the mean and standard deviation (std)
computed by:

µi =
1

m

X

k2Si

xk, �i =

s
1

m

X

k2Si

(xk � µi)2 + ✏, (2)

with ✏ as a small constant. Si is the set of pixels in which
the mean and std are computed, andm is the size of this set.
Many types of feature normalization methods mainly differ
in how the set Si is defined (Figure 2), discussed as follows.

In Batch Norm [26], the set Si is defined as:

Si = {k | kC = iC}, (3)

where iC (and kC) denotes the sub-index of i (and k) along
the C axis. This means that the pixels sharing the same
channel index are normalized together, i.e., for each chan-
nel, BN computes µ and � along the (N,H,W ) axes. In
Layer Norm [3], the set is:

Si = {k | kN = iN}, (4)

meaning that LN computes µ and � along the (C,H,W )
axes for each sample. In Instance Norm [60], the set is:

Si = {k | kN = iN , kC = iC}. (5)

meaning that IN computes µ and � along the (H,W ) axes
for each sample and each channel. The relations among BN,
LN, and IN are in Figure 2.

3

図 2.6: Batch Normalizationの発展系の手法 (文献 [1]から引用)

プのみ正規化する．Group Normalizationは，Layer Normalizationと Instance Normalizationの中間に

位置しており，数枚のチャンネルのみ用いて正規化する．特に，Group Normalizationはミニバッチ

サイズに依存しないため，少量のミニバッチサイズでも従来の Batch Normalizationと同等の精度を

得ることができる．

■学習方法

確率的勾配降下法 (stochastic gradient descent; SGD)によりネットワークを学習する場合，学習率 η

を学習の過程で変化させる Learning rate scheduleが一般的に導入されている．ここで，SGDは特定

の更新回数 tにおける誤差の勾配∇E(wt)から，ネットワークの重みwtを式 (2.8)により更新する．

そして，式 (2.8)における α∆wtは，wtの差分を追加するMomentum項である．Momentum項には，

勾配の振動を抑制する効果があり，学習を安定化できる．

wt+1 = wt − η∇E(wt) + α∆wt (2.8)

ネットワークの学習における学習率 η は，パラメータの更新量を制御する係数である．学習率 η

を大きく設定した場合は学習の収束が早くなるが，勾配が発散しやすい．一方で，学習率 ηを小さく

設定した場合は最適解を獲得しやすいが，学習の収束が遅くなる．この問題を解決するために，学習

の過程で学習率 ηを変更することで，最適解を獲得しやすくしている．Learning rate scheduleは，一

般的には学習率 ηを減衰させる Learning rate dropが一般的に用いられる．SGDで Learning rate drop

を用いる場合，図 2.7(a)のように指定した更新回数に達した際に学習率 η を定数倍する．学習率 η

を特定の更新回数で下げることで，図 2.7(a)のように算出される学習誤差をより下げることができ

る．学習誤差が下がった際の精度を確認した時，図 2.7(b)の Top-1 errorが約 10%削減できている．

そのため，SGDにおける Learning rate dropはネットワークの学習において重要なテクニックとされ

ている．

一方で，図 2.7のように学習率 ηを下げるタイミングを手動で決定するのではなく，学習の過程で

自動に決定する方法も提案されている [44, 45]．Adaptive Gradient (AdaGrad) [46]は，ネットワーク
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(a) 学習誤差の推移 (b) Top-1 errorの推移

LR Drop (×0.1)
LR Drop (×0.1)

LR Drop (×0.1)
LR Drop (×0.1)

図 2.7: Learning rate dropの例

の各パラメータに対して学習率を設計し，自動で調整しながら学習できる．AdaGradは，式 (2.9)か

ら式 (2.11)によりネットワークを更新する．ここで，ht は t回目の更新における勾配の二乗和を示

している．ht を用いることで，t回目の学習率 ηt を算出する．

ht = ht−1 +∇E(wt)2 (2.9)

ηt =
η0√
ht

(2.10)

wt+1 = wt − ηt∇E(wt) (2.11)

AdaGradをベースとした学習法は，数多く提案される [45, 44, 47]．代表的な学習法として，Adaptive

Moment Estimation (Adam) [47]がある．Adamは，勾配の 1次 (平均)と 2次 (分散)のモーメント推

定を行うことで，ネットワークのパラメータを更新する．それぞれのモーメントは，式 (2.12)と式

(2.13)のように指数移動平均という指数関数的に重みを減少させる方法により算出する．算出した一

次のモーメントmtと二次のモーメント vtは，式 (2.14)と式 (2.15)により発生するバイアスを補正す

る．そして，補正した 2つのモーメント m̂tと v̂tを用いて式 (2.16)のようにパラメータを更新する．

mt+1 = β1mt + (1− β1)∇E(wt) (2.12)

vt+1 = β2vt + (1− β2)∇E(wt)2 (2.13)

m̂ =
mt+1

1− βt
1

(2.14)

v̂ =
vt+1

1− βt
2

(2.15)

wt+1 = wt − α
m̂√
v̂ + ϵ

(2.16)

15



Input image ……

Region Proposal 
(HOG+SVM, ACF,…)

classification

bbox regression

classification

bbox regression

classification

bbox regression

…

Region Proposal 
(HOG+SVM, ACF,…)

Input image

RoI pooling

classification

bbox regression
Feature 
extractor

Region Proposal Network

RoI pooling

classification

bbox regression
Feature 
extractor

Input image

…Feature 
extractor

Feature 
extractor

Input image

(a) R-CNN (b) Fast R-CNN

(c) Faster R-CNN (d) Sigle Shot Multi-box Detector

2段階構造による検出構造

Region Proposalによる検出構造

図 2.8: CNNベースの物体検出法

2.2 物体検出

CNNベースの画像分類法の発展に伴い，CNNをベースとした物体検出法も大きく発展している．

物体検出は，図 2.1(b) のように画像中の物体の位置とそのカテゴリを推定する技術である．CNN

ベースの物体検出法は，R-CNN [48]をベースに進化を遂げている．R-CNNが提案された後，Fast

R-CNN [49]，Faster R-CNN [14]が提案され，物体検出の精度と計算コストが大幅に改善された．ま

た，R-CNNのような物体候補領域を検出せずに，直接物体領域を検出できる Single Shot Multi-box

Detector (SSD) [21]も提案されている．本章では，物体検出法として一般的に用いられる R-CNNと

Fast R-CNN，Faster R-CNN，SSDについて説明する．

R-CNN [48] R-CNNは，Girshickらが提案した初期の物体検出法であり，Fast R-CNNや Faster

R-CNNの基礎となる手法である．R-CNNでは，図 2.8(a)のように物体の候補領域を検出し，検出し

た候補領域を CNNで認識する手法である．R-CNNが提案された当時は，前段の識別器に Selective

search [50]を使用し，後段の物体識別には AlexNetを使用する．後段のAlexNetは，候補領域に対す

るカテゴリ (背景を含む)に加え，バウンディングボックスの補正値を回帰により推定する．ここで，

Girshickらは後段の識別器に AlexNetをそのまま配置するのではなく，AlexNetから獲得できる特徴

ベクトルを SVMに入力して学習している．これにより，物体検出の精度を向上している．

Fast R-CNN [49] R-CNNの欠点は，検出した物体候補領域の数だけ繰り返し CNNによる識別処

理を行う点である．そのため，検出される物体候補領域の数だけ計算コストが増幅する．Fast R-CNN

では，図 2.8(b)のように入力画像全体の特徴マップをあらかじめ算出し，検出領域の特徴マップのみ
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切り出して後段の小さなネットワークで各検出領域を認識する．検出した物体候補領域を後段のネッ

トワークに入力する際は，特徴マップを一定のサイズへリサイズする Region of Interest pooling (RoI

pooling)を施す．これらの処理により，後段の CNNによる識別を繰り返す必要が無くなり，高速に

物体検出できる．

Faster R-CNN [14] Fast R-CNNの提案により物体検出の計算コストが削減されたが，物体候補

領域の検出は別の識別器で行う必要がある．R-CNNと Fast R-CNNで用いられる Selective searchは

計算コストが高いため，リアルタイムな物体検出を困難にする．加えて，物体候補領域のみ検出す

るため，検出精度が前段の識別器に依存する．この問題を解決するために，Faster R-CNNでは Fast

R-CNNに対して Region Proposal Network (RPN)を図 2.8(c)のように導入している．RPNは，抽出

した特徴マップを用いて物体候補領域を検出するネットワークである．RPNによる物体候補領域の

検出では，アンカーという複数の形状を持つ検出枠を用いる．特徴マップ上のアンカー領域は RPN

に入力され，物体候補領域の中心座標とバウンディングボックスの幅を出力する．アンカーは特徴

マップ上をスライディングウィンドウし，検出処理を行う．検出した物体候補領域は RoI poolingに

より特徴マップを切り出し，Fast R-CNNに入力されてカテゴリとバウンディングボックスの修正値

を推定する．Faster R-CNNは，物体検出の一連の処理を End-to-Endに学習できるため，高精度かつ

高速に物体検出できる．

Single Shot Multi-box Detector [21] SSDは，R-CNNベースの物体検出法とは異なり，物体候補

領域の検出を行わずに検出結果を得ることができる．SSDの構造は，図 2.8(d)のように CNNの順伝

播の過程で物体領域を検出する構造となっている．そして，各階層で検出する物体を物体のスケー

ルにより決定している．入力層に近い検出層ではスケールの小さな物体を検出し，出力層に近い検

出層ではスケールの大きな物体を検出する．SSDは，物体候補領域を検出する過程を必要としない

ため，高速に物体検出できる．

2.3 歩行者検出

歩行者検出は物体検出の中でも困難なタスクであり，広大な自動車の走行シーンから歩行者を検出

する必要がある．歩行者検出では，歩行者の向きや姿勢の変化，服装，スケールに頑健な特徴量を設

計する必要がある．2012年までの歩行者検出は，Histogram of Oriented Gradient (HOG)特徴量 [8]が

用いられており，歩行者の勾配方向ヒストグラムを特徴量として扱うことで，歩行者の向きや姿勢，

服装などの見えの変化に頑健な検出を実現している．HOG特徴量の代表的な発展手法として，Latent

SVMをベースにパーツベースの歩行者検出を可能にしたDeformable Part Models (DPM) [51]や，2つ

の局所領域から得られる色ヒストグラムの類似度を算出する Color Self Similarity HOG [52]が挙げら

れる．HOG特徴量が一般的に用いられた後にも，色や勾配等の様々な特徴量を画像のチャンネルのよ

うに組み合わせたチャンネル特徴量を用いて歩行者検出をする Integral Channeled Feature (ICF) [2]が

提案されている．ICFは，抽出したチャンネル特徴量をBoosted treeに入力する．チャンネル特徴は勾

配や色，エッジ等の様々な特徴を抽出し，Boosted treeで主要な特徴量を取捨選択できるため，HOG

特徴量とは異なり，勾配以外の色やエッジを効率的に用いることで高精度に歩行者を検出できる．ま
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図 2.9: 歩行者検出性能の遷移

た，HOG特徴量の正規化処理やヒストグラム化が必要ないため計算効率が非常に良く，高速に処理

できる．これらの理由から，ICFをベースにした歩行者検出法も数多く提案されている [53, 54, 55]．

2012年に開催された，ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [25]の一般物

体認識コンテストにおいて Deep Convolutional Neural Network (CNN)を用いた方法がトップになっ

て以降 [6]，CNNを歩行者検出に応用した手法が数多く提案されている [56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63,

64, 65, 66, 67, 68]．CNNをベースにした歩行者検出法は，CNNベースの物体検出法と大きな関わり

を持っている．図 2.10に，CNNベースの物体検出法と歩行者検出法の関係をまとめたマップを示す．

Girshickらにより R-CNNを提案された後，Hosangらが歩行者検出に有効な R-CNNの設計を提案し

たことで，CNNベースの歩行者検出法の性能が大幅に向上した [59]．同様に，Fast R-CNNと Faster

R-CNNが提案された後，Zhangらが歩行者検出に有効な Faster R-CNNの設計を提案し，歩行者検出

の性能を大幅に向上させた [69]．これらの歩行者を検出するためのノウハウを用いた手法が数多く

提案され，歩行者検出の精度が大幅に向上した．加えて，2018年の歩行者検出の研究では物体検出

法の Faster R-CNNをベースとした手法が根強く提案されており，セマンティックセグメンテーショ

ンや深度情報等を取り入れた手法や，Generative Adversarial Network (GAN) [70]，Attention機構を

取り入れた手法等，様々なアプローチの手法が提案されている．

2.3.1 歩行者検出法の歴史

歩行者検出の初期の研究では，切り出した歩行者画像と背景画像の認識問題として扱われ，Wavelet

特徴量と SVMの組み合わせにより歩行者認識を行っていた [71]．そして，1枚のフレームから歩行

者の位置と大きさを推定する検出問題へ遷移し，2004年に提案されたViolaらの顔検出の研究が歩行

者検出に応用された [72]．しかし，画像の濃淡のみ用いるHaar-like特徴量は，顔検出の分野では高い

性能を実現しているが，歩行者検出では十分な性能を得られなかった．そこで，Dalalらは画像の濃淡

ではなく歩行者の勾配に着目して特徴量とするHOG特徴量を提案し，Support Vector Machine (SVM)
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図 2.10: Caltech Pedestrian Datasetにおける歩行者検出法の推移

と組み合わせることで，歩行者検出の性能を大幅に向上させた [8]．HOG特徴量をベースとした歩

行者検出法は数多く提案されている．代表的な手法として，DPMがある．DPMは，解像度の異な

る HOG特徴量を用いて，Latent SVMによりグラフベースに歩行者のパーツの位置を予測しつつ歩

行者検出の精度を向上させる手法である．

2009年には HOG特徴量のような歩行者の勾配だけを特徴量として採用するのではなく，特定の

勾配方向や色，エッジ情報を特徴量として扱うチャンネル特徴量をベースとした手法が提案された．

チャンネル特徴量を用いた手法は，勾配や色，エッジを抽出した後に Boosted treeで検出に有効な特

徴量を学習により選択することで，歩行者を検出する．また，チャンネル特徴量を用いた ICF [2]等

の手法は，HOG特徴量とは異なりブロック毎の正規化やヒストグラム化等を行わないため，非常に

高速に処理できる．歩行者の検出精度もチャンネル特徴をベースとした手法が HOG特徴量の性能を

上回っていることもあり，2010年から 2015年のチャンネル特徴量をベースとした手法が数多く提案

されている [54, 3, 73]．

2012年に一般物体認識のコンペティションである ILSVRC [25]で，Krizhevskyらの CNNをベース

にした手法 [6]がトップとなり，歩行者検出においても CNNをベースとした手法が数多く提案され

ている [56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 69, 68]．CNNによる歩行者検出の先駆けとなる Joint

Deep Learning [57]は，入力画像を CNNに入力することで特徴マップを獲得し，パーツ領域ごとに後

段の Restricted Boltzmann Machine (RBM) [57]へ入力することで歩行者を検出する．その後，Luoら

は歩行者検出に有効なパーツ領域を学習により選択する Switchable Deep Network (SDN) [58]を提案

した．これらの手法は R-CNNの影響を強く受けており，2段階の検出構造で実現されている．2段階
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表 2.1: 各データセットの詳細

# of
Ped.

学習の
フレーム数

評価の
フレーム数

撮影
環境

撮影
時間

オクルージョン
情報

追加
情報

Caltech [74]
学習：192,000
評価：155,000 33,171 4,024 走行シーン 3時間 あり

ETH [76]
学習：–

評価：12,000 – 1,101 市街地 5分 あり
ステレオ情報
トラッキング

Daimler [77]
学習：15,600
評価：56,500

Ped.：15,560
Bkg.：6,744 21,790 走行シーン

27分
(評価のみ) あり

ステレオ情報
セマンティックセグメンテーション

KITTI [75] 25,000 80,000 走行シーン 6時間 あり

ステレオカメラ
LIDAR
地図情報
物体の向き
トラッキング

CityPerson [78]
学習：192,000
評価：155,000 33,171 4,024 走行シーン 3時間 あり

セマンティックセグメンテーション
インスタンスセグメンテーション

ステレオ情報

の検出は，はじめに他の識別器で歩行者候補領域を検出し，後段のCNNで検出した歩行者候補領域に

対して歩行者か否かを識別する．2段階の検出構造における初期の研究では，歩行者のパーツを学習さ

せるCNNを構築し，歩行者検出の精度を向上させた．その後，歩行者のパーツ情報ではなく，歩行者

と背景の様々な属性を学習することで，歩行者検出性能を向上させた Task Assistance-CNN (TA-CNN)

が提案された．2015年には，複数の識別器をカスケード状に配置した Deep cascadeや，特徴抽出に

おいてカスケード構造を導入した Complexity-Aware Cascade Training (CompACT) [64]が提案され，

CNNによる歩行者検出の計算コスト削減に関する研究も取り組まれ始めた．

また，Fast R-CNN [49]や Faster R-CNN [14]，Single Shot Detector (SSD) [21]をベースにした歩行

者検出法も提案されている [65, 64, 14, 68]．これら歩行者検出法は，スケールの小さい歩行者に対応

するために，CNNの各層でスケールの異なる歩行者を検出したり，アンカーの走査で使用する特徴

マップの解像度を変更するなどの工夫を施している．これまでに述べた，2004年から 2016年におけ

る歩行者検出の性能の遷移を図 2.9に示す．図 2.9の検出精度は，Caltech Pedestrian Benchmark [74]

で比較している．図 2.9より，HOG+SVMの検出精度が 68.74%で Fused DNNの検出精度が 8.2%で

あり，2004年から 2016年の間で 59.16%検出精度が向上していることがわかる．

2.3.2 歩行者検出のデータセットと評価指標

歩行者検出法を同じ基準で評価するために，表 2.1のような様々な歩行者検出のデータセットが

公開されている．Dalalらは，HOG特徴量と SVMの組み合わせを評価するために，INRIA Person

Dataset [8]を構築した．INRIA Person Datasetは，約 2,200枚程度の小規模なデータセットであり，デ

ジタルカメラで撮影された画像から構築されている．しかし，ICFやCNNなど学習サンプルを多く必

要とする統計的学習法が用いられるようになり，Caltech Pedestrian Dataset [74]や KITTI Dataset [75]

のような大規模なデータセットが用いられるようになった．本章では，歩行者検出の評価で用いら

れる各データセットと，評価指標について述べる．
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(d) Caltech Pedestrian Dataset

(c) ETH Dataset(a) Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

(e) KITTI Dataset

(b) INRIA Person Dataset (d) Caltech Pedestrian Dataset

(c) ETH Dataset(a) Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

(e) KITTI Dataset

(b) INRIA Person Dataset

(d) Caltech Pedestrian Dataset

(c) ETH Dataset(a) Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

(e) KITTI Dataset

(b) INRIA Person Dataset

(d) Caltech Pedestrian Dataset

(c) ETH Dataset(a) Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

(e) KITTI Dataset

(b) INRIA Person Dataset

(d) Caltech Pedestrian Dataset

(c) ETH Dataset(a) Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

(e) KITTI Dataset

(b) INRIA Person Dataset(a) Daimler Mono Pedestrian Dataset (b) INRIA Person Dataset (c) ETH Dataset (d) Caltech Pedestrian Dataset

(e) KITTI Dataset (f) CityPerson Dataset

図 2.11: 歩行者検出のデータセット例

■歩行者検出における主要なデータセット

Daimler Pedestrian Benchmark Data Sets [77] Daimler Pedestrian Benchmark Data SetsはDaimler

社が作成した初期の歩行者検出データセットであり，車載カメラで撮影した動画をベースにデータ

セットを構築されている．Daimler Pedestrian Benchmark Data Setsは，グレースケール画像で構築さ

れており，切り出して正規化された歩行者画像と背景画像からデータセットが構築されている．撮影

場所は，市街地や人工物の少ない道路や公園，建物内の駐車場など様々な箇所を撮影している．デー

タセットの規模は後ほど説明する Caltech Pedestrian Datasetと同程度であり，学習サンプルと評価サ

ンプルで約 36,000枚の歩行者が存在している．2010年以降に Daimler Pedestrian Data Setsは，ステ

レオカメラから取得した視差マップや，シーンセグメンテーションのデータも公開している．

INRIA Person Dataset [8] INRIA Person Datasetは，デジタルカメラで市街地の歩行者を撮影し

たシーンから構成されている歩行者検出のデータセットである．INRIA Person Datasetは他のデータ

セットと比べて，人の領域が大きく解像度が高いため，他のデータセットと比べて検出の難易度が低

い．INRIA Person Datasetの特徴は，図 2.11(b)のような道路上に存在する歩行者だけでなく，スポー

ツやショッピングをしている人物等の様々なバリエーションの歩行者がデータセット中に存在する．

ETH Dataset [76] ETH Datasetは，人混みが多い市街地を撮影した動画から構成されている．ま

た，RGB画像のみでなく，ステレオカメラで撮影した距離画像も公開されており，歩行者の 3次元

位置とトラッキング情報も教師ラベルとして用意されている．ETH Datasetの規模は約 1,000枚程

度であるが，図 2.11(c)のような群衆のシーンが多いため検出の難易度が比較的に高い．また，ETH

Datasetには学習用画像が用意されておらず，歩行者の見えが似ている INRIA Person Dataset [8]が学

習サンプルとして一般的に用いられる．

Caltech Pedestrian Dataset [74] Caltech Pedestrian Datasetは，車載カメラで撮影した走行データ

から構成されているデータセットである．Caltech Pedestrian Datasetは，表 2.1のように他のデータ
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セットと比べて規模が大きいデータセットであり，一般道や高速，トンネルなどの様々な場所で撮影

された約 6時間程の走行映像から構築されている．データセット中には，歩行者が約 35万枚存在し

ている．また，歩行者にはオクルージョンが発生しているか否かのラベルも付与されている．Caltech

Pedestrian Datasetの評価では，このオクルージョンの有無と歩行者のスケールで評価の難易度を変

更することができる．Caltech Pedestrian Datasetは車載カメラで撮影されたカラー画像を用いて構築

された初めてのデータセットであり，データ数やデータに対するラベル情報，評価ツールが充実して

いるため，主要な歩行者検出のデータセットの 1つとして用いられている．

また，Caltech Pedestrian Datasetではラベル付けのミスが報告されており，歩行者のラベルを付け

直したデータが公開されている [67]．加えて，文献 [67]では歩行者検出における人の検出精度を示

しており，現在の歩行者検出法ではまだ人の検出性能を上回っていない事を示している．

KITTI Vision Benchmark Suite [75] KITTI Vision Benchmark Suiteは，歩行者検出や車両検出，

道路認識等の Intelligent Transport Systems (ITS)関係の研究向けに作成されたデータセットである．

表 2.1に示すように，KITTI Vision Benchmark Suiteの学習サンプル数の規模は他のデータセットと

比べて非常に大きい．KITTI Vision Benchmark Suiteは数多くの都市を長時間撮影することで，多様

な走行環境に対応したデータセットの構築を目的としている．また，RGB画像だけでなく，ステレ

オ画像や LIDARの 3次元点群データ，GPSの地図情報などのデータも公開されている．これらの

データには，2次元上の歩行者位置だけでなく，自動車の位置やこれらの 3次元上の位置情報，及び

地図上の位置のラベルも付与されている．このように，KITTI Vision Benchmark Suiteはデータ数が

非常に多く，ステレオ画像や LIDARの 3次元点群の情報など様々なデータが公開されていることか

ら，2012年以降は歩行者検出だけでなく車両検出やトラッキング等の ITSに関わる認識系のベンチ

マークとして幅広く活用されている．

CityPerson Dataset [78] CityPerson Datasetは，セグメンテーションの評価で用いられるCityscape

Datasetを歩行者検出用のデータセットに修正したデータセットである．CityPerson Datasetは，他の

一般的であったデータセットと比べて様々な都市のデータを大量に含んでおり，画像に対するセマ

ンティックセグメンテーションのラベルも高精細に施されていることから一般的に用いられている．

CityPerson Datasetは，Caltech Pedestrian Datasetのアノテーション方法を参考に歩行者位置のラベル

付けされており，歩行者のオクルージョン領域は Cityscape Datasetのインスタンスセグメンテーショ

ンを使ってラベル付けされている．また，Cityscape Datasetには視差データや GPSの情報等も付与

されており，CityPerson Datasetで歩行者検出をする際に Cityscape Datasetの付与情報を併用するこ

とも可能である．

■評価指標

歩行者検出の評価では，Daimlerや Caltech，CityPerson Datasetのように 1枚の画像から歩行者の

位置を検出するようになったため，Miss rate vs. False Positive Per Image (FPPI) における Receiver

Operating Characteristic (ROC)を用いた評価と，Recall precision curveによる評価が一般的に用いられ

る．FPPIでは，1枚の画像あたりの誤検出の割合を示している．FPPIによる評価は，Caltech Pedestrian
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HOG 8%

AlexNet(勾配カーネル9枚） 8%

AlexNet(全カーネル96枚） 3%

AlexNet(Conv.5） 2%

表 2.2: CNNベースの歩行者検出法の分類

Datasetを筆頭に Daimler Mono，INRIA，ETH，CityPerson Datasetの評価指標として採用されてい

る．KITTI Datasetでは，Recall precision curveが評価指標として採用されている．基準となる評価

値には平均のMiss rateが用いられ，FPPIが 0.01から 0.1までの 9区間のMiss rateの平均が用いら

れる．ここで，Caltech Pedestrian Datasetの修正された際のラベルを用いて評価する場合，9区間の

Miss rateの平均を用いて評価するのではなく，0.01と 0.0001の 2つのMiss rateを用いて評価するの

が一般的である．

また，これらの歩行者検出では検出する歩行者の難易度を考慮した評価方法が導入されている．代

表的な例として，Caltech Pedestrian Datasetでは歩行者のスケール，発生しているオクルージョンの

割合を加味した評価指標が用意されている．Caltech Pedestrian Datasetの場合，歩行者のスケールで

難易度を分けたNear Pedestrian，Medium Pedestrian，Far Pedestrianが用意されており，オクルージョ

ンに対する難易度は No Occlusion，Partial Occlusion，Heavy Occlusionが用意されている．これらの

評価指標は，Daimler，INRIA，ETH Datasetにおいても使用することができる．CityPerson Datasetで

は，小さな歩行者を評価する Reasonable small，オクルージョンの強い歩行者を評価する Reasonable

Occlusion，データセット中の全ての歩行者を評価する Allの評価指標が用意されている．

2.3.3 HOG特徴量とCNNの特徴表現

2015年以降の歩行者検出法は，CNNをベースにした歩行者検出法が活発に提案されている．ここ

で，2004年から 2009年の歩行者検出で一般的に用いられていた HOG特徴量と AlexNetの特徴表現

の性能をトイプロブレムで比較する．トイプロブレムには，INRIA Person Datasetを使用し，False

Positive Per Window (FPPW)により評価する．HOG特徴量または AlexNetから獲得した特徴マップ

を SVMで学習することで検証する．AlexNetからは，3種類の特徴量を抽出し，歩行者検出性能を
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CNNで検出する領域

：背景サンプル
：歩行者サンプル

図 2.12: 2段階の検出構造の効果

比較する．1つ目は，1層目の畳み込み層のカーネルから HOG特徴量と同様に 9方向の勾配に反応

するカーネルを 9枚選択して特徴マップを獲得し，ブロック正規化とヒストグラム化を行った特徴

量である．ここで，9枚のカーネルは目視により選択する．2つ目は，1層目の畳み込み層のカーネ

ルを全て選択して特徴マップを獲得し，ブロック正規化とヒストグラム化を行った特徴量である．3

つ目は，5層目の畳み込み層の特徴マップを特徴量として使用する．ここで，使用する AlexNetは

ImageNet Datasetで学習したモデルを使用する [6]．

図 2.2に，AlexNetとHOG特徴量の検出精度を示す．9枚の勾配方向カーネルを用いたAlexNetと

HOG特徴量の精度を比較した時，AlexNetの検出精度は HOG特徴量より精度が低下している．一

方で，一層目の 96枚のカーネルを用いた場合，HOG特徴量の検出精度よりMiss rateを約 5%削減

している．この結果より，従来の HOG特徴量より AlexNetの特徴表現の方が高性能であることが確

認できる．また，AlexNetの 5層目の特徴マップを用いた場合，Miss rateを約 2%まで削減できた．

2.3.4 2段階構造による歩行者検出

CNNを歩行者検出に応用する場合，ICF等の識別器と CNNを 2段階に配置して歩行者を検出す

る．2段階の検出構造による歩行者検出法は，候補領域を検出する識別器が必要である図 2.8(a)の

R-CNNと図 2.8(b)の Fast R-CNNが該当する．2段階の検出構造による歩行者検出法を使用する場

合，前段の識別処理で歩行者の未検出を防ぐために検出時のしきい値を下げて未検出を防ぐ等の工

夫が必要となる．

2段階の検出構造は，図 2.12のようなサンプルの分布が存在する場合，前段の識別器でサンプル

の分布から CNNで識別する範囲を限定し，後段の CNNで詳細な識別を行っている．図 2.12のよう

に，後段の CNNが識別する背景パターンを削減する効果があるため，誤検出を削減できる．
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図 2.13: ICF特徴量の抽出 (文献 [2]引用)

■前段に用いる歩行者検出法

2段階の検出構造において，前段で使用する識別器の選択は非常に重要である [59]．もし前段の

識別器で歩行者を取りこぼした場合，後段の CNNに入力されずに未検出となる．また，計算コスト

を考慮する場合，高速に処理が可能な識別器を用いる必要がある．2014年に提案された Joint Deep

Learningと SDNでは，前段の識別器に CSS+HOG特徴量 [52]を用いている．また，2015年以降は，

ACF-Caltechを前段の検出法として用いられている．本節では，前段の識別器として用いられている

手法について詳細に述べる．

Color Self Similarity HOG [52] CSS+HOG特徴量は，勾配情報である HOG特徴量に Color Self-

Similarity (CSS)特徴量の色情報を組み合わせた特徴量である．色情報は，歩行者の肌や服装，輝度

の変化，人工物等の色の変化が発生しやすいことから，歩行者検出に有効な特徴抽出が期待できな

いとされていた．しかし，CSS特徴量は画像全体の色情報を用いるのではなく，画像内の 2つの局

所領域の類似度を特徴量として扱うことで，歩行者検出に有効な特徴量となる．

Aggregate Channeled Feature [55] Aggregate Channeled Feature (ACF)は，ICFをベースにチャ

ンネル特徴量を抽出した後に集約処理を施して特徴ピラミットを導入した手法である．ACFで用い

るチャンネル特徴量は ICFと同様であり，図 2.13の (a)入力画像の輝度画像，(b)表色系を変換した

画像，(c)ガボールフィルタを畳み込んだ勾配画像，(d) Difference of Gaussian (DoG)フィルタを畳み

込んだ画像，(e)勾配強度画像，(f)エッジ画像，(g)特定方向のガボールフィルタ，(h) 2値画像の 16

チャンネルを特徴量を用いる．チャンネル特徴量を抽出した後，集約処理を行う．ACFの集約処理

では，各チャンネル特徴量の局所領域内を総和し，新たなチャンネル特徴量を生成する．抽出した

チャンネル特徴量は，特徴ベクトルに変換され，Boosted treeに入力される．Boosted treeに抽出した

チャンネル特徴量を入力することで，膨大な特徴量群から歩行者検出に有効な特徴量を選択できる．

チャンネル特徴量をベースとした手法は，チャンネル特徴量の生成と Boosted treeによる特徴量の

選択が基本的な構造となっている．特に，チャンネル特徴量の生成において，バリエーションが豊

富なチャンネル特徴量を生成することで，高精度化に繋ぐことができる．ACFの場合，集約処理に

より 1枚あたりのチャンネル特徴量は縮小されているが，ピラミッドを作成することでチャンネル

特徴量のバリエーションを増やしている．ACFをベースとした手法で，Locally Decorrelated Channel

Features (LDCF) [54]と，SquaresChrFtrs [3]，Checkerboard [73]がある．これらの手法は，ACFの集
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B. Rotated filters detector
For our experiments we re-implement the filtered chan-

nel feature Checkerboards detector [23] using the
LDCF [16] codebase. The training procedure turns out to
be slow due to the large number of filters (61 filters per
channel). To accelerate the training and test procedures, we
design a small set of 9 filters per channel that still provides
good performance. We call our new filtered channel feature
detector; RotatedFilters (see figure 11d).

The rotated filters are inspired by the filterbank of LDCF
(obtained by applying PCA to each feature channel). The
first three filters of LDCF of each features channel are the
constant filter and two step functions in orthogonal dir-
ections, with the particularities that the oriented gradient
channels also have rotated filters (see figure 11b). Our ro-
tated filters are stylized versions of LDCF. The resulting
RotatedFilters filterbank is somewhat intuitive, while
filters from Checkerboards, are less systematic and less
clear in their function (see figure 11c).

To integrate richer local information, we repeat each fil-
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図 2.14: Filtered Channel Featureのフィルタパターン (文献 [3]引用)

表 2.3: 2段階による歩行者検出と Region Proposalによる歩行者検出の性能比較

手法 年代 Miss rate [%] 速度 [fps] パーツ
オクルージョン
群衆対応

CNN特徴量
＋識別器 スケール対応 ベースモデル

Joint Deep [57] 2013 39.3 ✓ ✓ ✓ CNN+RBM

SDN [58] 2014 37.87 0.7 ✓ ✓ CNN+RBM

TACNN [60] 2015 20.86 (18.8) 1 AlexNet

CCF [61] 2015 17.32 ✓ VGG

Deep Cascade [62] 2015 26.21 15 VGG

DeepParts [63] 2015 11.89(12.9) ✓ GoogLeNet

CompACT [64] 2015 11.75(9.2) ✓ CNN, VGG

SA-Fast R-CNN [65] 2015 9.68 2 ✓ Fast R-CNN

RPN+BF [69] 2016 9.58(7.3) 2 ✓ ✓ RPN (VGG)

MS-CNN [66] 2016 9.95 2.5 ✓ RPN (VGG)

Fused DNN+SS [68] 2016 8.18 0.5 ✓ SSD

Perceptual GAN [80] 2017 9.48 ✓ Faster R-CNN (VGG)

HyperLearner [81] 2017 −−(5.5) 4 ✓ Faster R-CNN (VGG)

Adap. Faster R-CNN [78] 2018 9.18(5.1) ✓ Faster R-CNN (VGG)

SDS-RCNN [82] 2018 7.63 5 ✓ Faster R-CNN (VGG)

RespLoss [83] 2018 −−(5.0) ✓ Faster R-CNN (ResNet)

約処理において局所領域内の総和を求めるのではなく，独自のフィルタパターンを畳み込むことで，

チャンネル特徴量のバリエーションを増幅し，より高精度な歩行者検出を実現している．

Locally Decorrelated Channel Features [54] LDCFは，図 2.14(a)のような ACFの集約処理に学

習サンプルの無相関フィルタを畳み込む処理を追加した手法である．集約処理で使用する無相関フィ

ルタは，Linear Discriminant Analysis (LDA) [79]により求めている．これにより，抽出したチャンネ

ル特徴量の相関を取り除くことができ，高精度化を実現することができる．

SquaresChrFtrs [3] 従来の ACFでは，一定サイズのみで集約処理を行っていた．SquareChrFtrs

は，図 2.14(b)のような複数のサイズで集約処理を行っている．これにより，集約処理で発生してい

たスケールの小さな歩行者の特徴量が消失する問題が半減され，スケールの小さな歩行者を高精度

化に検出できる．

Checkerboard [73] Checkerboardは，ACFの集約処理に図 2.14(c)のチェッカーボードパターン

のフィルタを畳み込む手法である．チェッカーボードパターンのフィルタは全部で 132パターン使用

しており，各フィルタを畳み込むことでチャンネル特徴量のバリエーションを増やし，高精度化を実

現している．
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■後段に用いる CNNベースの歩行者検出法

後段に用いられているCNNベースの歩行者検出法は，表 2.3のようなグループ分けができる．表 2.3

の上半分は 2段階の歩行者検出法を示しており，下半分が Region Proposalによる歩行者検出法を示

している．ここで，“Miss rate”に記されている数値は Caltech Pedestrian Datasetのラベルを用いて，

FPPIが 0.1から 0.001までのMiss rateの平均を示した値である．カッコ内の数値は，Zhangらによっ

て作成された新しいアノテーションデータを用いて評価した際のMiss rateを示している [67]．本節

では，1)パーツベースの歩行者検出法と 2)オクルージョンと群衆に対応した歩行者検出法，3) CNN

特徴量を用いた歩行者検出法，4)スケールに対応した歩行者検出法，5)どのグループにも属さない

歩行者検出法について述べる．

パーツベースの歩行者検出法 CNN ベースの歩行者のパーツ情報を用いた手法に，Joint Deep

Learning [57]がある．Joint Deep Learningは，CNNで歩行者に対する各パーツのスコアを出力し，

RBMで抽出した特徴量とスコアを入力して人か背景かを識別する．入力画像を Joint Deep Learning

へ入力した際に，頭部や腕等の歩行者の各パーツに対するスコアを出力する．ここで，出力層の前層

にはDeformation層があり，前層の特徴マップから不要なパーツの応答値を取り除いている．そして，

Deformation層で取得した特徴マップを用いて，歩行者の各パーツに対するスコアを得る．RBMに

は，CNNの畳み込み層で得られる特徴マップと各パーツに対するスコアを入力する．入力する CNN

の特徴マップは，特定の領域にマスクをかけた状態で入力する．1段目の CNNで得られた歩行者の

各パーツに対するスコアは，RBMの各層の重みとして用いられる．Joint Deep Learningは，歩行者

のパーツ領域の特徴量で RBMを最適化しているため，姿勢の変化に頑健な歩行者検出を実現して

いる．

Joint Deep Learningが提案された後に，歩行者の頭部や腕等の局所的なパーツではなく，歩行者の

上半身や腰，下半身のパーツを用いた Switchable Deep Network (SDN) [58]が提案されている．SDN

は，歩行者の上半身や腰，下半身のパーツ領域から識別に有効なパーツを選択しながら学習すること

で，高精度な歩行者検出を実現している．歩行者のパーツの選択は，Switchable層によって行われる．

Switchable層は，畳み込み処理とプーリング処理により特徴マップを Spatial Poolingによりパーツ毎

に分割し，Switchable Restricted Boltzmann Machine (SRBN)により歩行者のパーツを選択している．

また，Joint Deep Learningや SDNのように歩行者の各パーツの特徴量を用いて検出するのではな

く，学習時に歩行者の特定のパーツに対してペナルティを与える DeepParts [63]も提案されている．

DeepPartsは，前段の検出位置とラベル位置の重なり位置から複数の CNNを構築し，前段の検出位

置とラベル位置が重なっていないパーツに対してペナルティを与える．DeepPartsの学習では，前段

の検出位置とラベル位置のそれぞれで学習した CNNと，これらを統合した CNNの 3つを使用する．

このとき，統合した CNNの規模は統合前の CNNより大きく，前段の検出位置とラベル位置でズレ

が発生しているパーツに対してペナルティが与えられ，最終的な出力が得られる．

CNN特徴量を用いた歩行者検出法 CNNから抽出した特徴量と他の統計的学習法を組み合わせた

代表的な手法として，Convolutional Channel Feature (CCF) [61]がある．CCFは，ACFと CNNを組

み合わせた歩行者検出法である．従来のACFでは，LUV画像や勾配画像等の 10チャンネルのチャン

ネル特徴量を Boosted treeに入力していた．CCFでは，CNNから得られる特徴マップをチャンネル特
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徴量として入力する．CCFで使用するネットワークモデルは，AlexNetや VGGNet，GoogLeNet [29]

で検証されているが，16層の VGGNetが最も良いとされている．CCFは，16層の VGGNetから得

られる多量の特徴マップから，歩行者検出に有効な特徴量を Boosted treeで選択することができるた

め，高精度な歩行者検出を実現している．

Complexity-Aware Cascade Training (CompACT) [64]は，CNNから得られる特徴量やSelf-similarity (SS) [84]，

Checkerboard，LDAを特徴量とし，AdaBoostで弱識別器として特徴量を選択する歩行者検出法であ

る．SSや CB，LDA，CNNの特徴量を AdaBoostで学習した場合，精度を基準に特徴量を選択する

ため，CNNの特徴量が数多く選択される．そのため，SSや ACFなどの比較的高速に特徴量を取得

できる特徴量が選択されず，計算量が膨大になり，識別速度が大幅に上昇する．CompACTは，学習

時に特徴量の計算コストも考慮させることで，SSやACFなどの比較的高速に特徴量をカスケード型

AdaBoostで選択されるようにする．これにより，性能を維持しつつ計算量を削減できるため，高性

能かつ高速な歩行者検出を実現している．

スケールに対応した歩行者検出法 2段階の歩行者検出法において歩行者のスケールに対処した

代表的な手法として，Scale Aware Fast R-CNN (SA-Fast R-CNN)がある．SA-Fast R-CNNは，Fast

R-CNNの識別結果を出力するネットワーク (サブネットワーク)をスケールの大きい歩行者とスケー

ルの小さい歩行者を識別するようにそれぞれ 2つ構築する．検出時は，2つのサブネットワークから

検出スコアを出力し，歩行者のスケールをベースに重み付けすることで最終的な検出スコアを決定

する．これにより，歩行者のスケールに頑健な歩行者検出が可能であり，Caltech Pedestrian Dataset

のベンチマークにおいてMiss rateを 10%未満の性能を達成している．

その他の歩行者検出法 Task Assistance-CNN [63] (TA-CNN)は，Multi-task Learningにより歩行

者と背景の属性を学習させることで高性能な歩行者検出を実現している歩行者検出法である．使用

した歩行者の属性は，向きや自転車に乗っているか，性別などの 9種類である．また，背景の属性

は 4つのセグメンテーションのデータセットから付与されており，空や木，建物など 8種類ある．背

景の属性は Semantic Tasksという方法により付与される．Semantic Tasksは，セグメンテーション

のデータセットから Hard Negativeを検出し，セグメンテーションのラベルと Hard Negativeの検出

位置を照らし合わせることで属性を付与している．学習時は，Task‐ Constrained Deep Convolutional

Network (TCDCN)による学習誤差の重み付けと，Task-wise early stoppingによる過学習の抑制を行っ

ている [85]．TCDCNと Task-wise early stoppingは，メインタスクの学習を補助するようにサブタス

クを学習できるため，精度向上を可能にしている．

Deep Cascade [62]は，カスケード構造を取り入れることでリアルタイムで処理可能な歩行者検出法

を実現している．Deep Cascadeは，2段の検出構造で最も高速な歩行者検出法である．ここで，Deep

Cascadeの前段にはVeryFastが採用されている．Deep Cascadeでは，大小の規模が異なるネットワー

クモデルを 2つ用い，カスケード状に配置している．ここで，小規模なネットワーク (Tiny CNN)は

VeryFastの後段に使用し，大規模なネットワークは小規模なネットワークの後段に配置する．最も後

段にある大規模なネットワークは，VeryFastと Tiny CNNが歩行者と判定した場合のみ使用されるた

め，高速に歩行者を検出できる．
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表 2.4: 2段階による歩行者検出と Region Proposalによる歩行者検出の性能比較

Reasonable Reasonable small Reasonable occlusion All

2段階の検出 (LDCF+VGG) 33.15 58.42 81.55 68.07

Region Proposalの検出 (Faster R-CNN) 22.87 50.84 54.95 47.53

2.3.5 Region Proposalベースの歩行者検出法

Region Proposalベースの歩行者検出法は，歩行者候補領域の検出から最終的な検出結果の獲得ま

でを一つのネットワークで処理する．Faster R-CNNや SSD等の，1つのネットワークで検出結果を

出力できる物体検出法が該当する．Region Proposalベースの手法の利点は，歩行者検出の一連の処

理を単一のネットワークで処理できるため，高速に歩行者検出が可能である．そして，これらの一連

の処理を単一のネットワークで End-to-Endに学習するため，2段階の歩行者検出法より高精度に歩

行者を検出できる．

2段階の検出構造における歩行者検出と Region Proposalベースの手法の検出精度を比較する．2段

階の検出構造における歩行者検出法には，前段に LDCFを使用し，後段にVGGNetの 16層モデル (以

下，VGG16) を使用する．Region Proposal ベースの手法では，VGG16 をベースに構築した Faster

R-CNNを使用する．データセットには CityPerson Datasetを用いて，Reasonable，Reasonable small，

Reasonable occlusion，Allの 4つの評価指標で評価する．表 2.4に 2段階の検出構造における歩行者検

出法と Region Proposalベースの歩行者検出法の検出結果を示す．表 2.4の結果から，Region Proposal

ベースの歩行者検出法は 2段階の歩行者検出法より全ての評価指標においてMiss rateが低いことが

わかる．図 2.15に，Faster R-CNNによる歩行者検出結果を示す．図 2.15のように，遠方の小さな歩

行者や群衆に対して頑健に検出できている．Region Proposalベースの手法は精度が良く，比較的に

計算コストが低い．また，R-CNNは前段の識別器との学習の調整も必要であり，後段の CNNの学

習が非常に難しい．これらの理由から，2016年以降の歩行者検出法では Region Proposalベースの手

法が一般的に用いられている．

スケールに対応した歩行者検出法 歩行者検出において検出精度を大幅に低下させる要因の一つ

として，歩行者のスケールの問題がある．歩行者検出では，車載カメラにより獲得した走行画像か

ら歩行者を検出する必要がある．車載カメラから歩行者までの位置が遠方に位置する程，画像中の

歩行者のスケールは小さくなる．また，自動車はブレークから完全に停止するまである程度距離を

必要とするため，遠方の歩行者検出は必要不可欠な技術である．

Region Proposalベースの物体検出法は，特徴抽出の過程でダウンサンプリングされた獲得した特

徴マップを用いて検出する．そのため，Region Proposalベースの識別器を遠方の歩行者検出に応用

するのが困難である．歩行者のスケール問題を解決するために，Zhangらはベースラインで使用する

RPNが遠方の歩行者も検出できるように様々なネットワークの改良を行っている [14]．Zhangらが

行った改良は主に，検出する特徴マップの解像度を上げることである．VGGNetをベースに構築さ

れる RPNは VGGNetの最後の畳み込み層から物体候補領域を検出しているが，Zhangらの RPNは
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図 2.15: Faster R-CNNによる歩行者検出結果

30



最後のプーリング層を取り除いた際の特徴マップを用いて物体候補領域を検出する．これにより，検

出を行う特徴マップの解像度が上がり，小さな歩行者も検出できるようにしている．また，歩行者

の形状に酷似した Hard Negativeをより高精度に検出できるように，Boosted Forestを導入するテク

ニックも導入している．このようなネットワークの調整によるアプローチは，Shanshanらの研究で

も取り組まれている．Shanshanらは，入力画像のサイズを 2倍にすることで，獲得できる特徴マッ

プの解像度を向上させている [78]．また，CityPerson Datasetで学習した Faster R-CNNをプレトレー

ニングすることで，Caltech Pedestrian Datasetの歩行者検出精度を向上させている．

歩行者のスケールに対応した別の歩行者検出法として，Multi-scale CNNと Perceptual Generative

Adversarial Network (Perceptual GAN)がある．MS-CNNでは，一般的な Faster R-CNNでは特定の 1

つの層の特徴マップからRPNと Fast R-CNNにより検出を行っていたが，様々な層の特徴マップを用い

て検出を行うアプローチである．このアプローチは SSDと似ており，様々な層の特徴マップから検出

を行うことでスケールに頑健な歩行者検出を可能にしている．Perceptual GANは，スケールの小さい

物体の特徴マップをスケールの大きい物体の特徴マップにGenerative Adversarial Network (GAN) [70]

で近似する手法である [80]．これにより，小さな物体の検出をより頑健に検出することが可能である．

群衆およびオクルージョンに対応した歩行者検出法 自動車の走行シーンにおいてオクルージョ

ンは歩行者や自動車等の位置関係から発生しやすい．オクルージョンは，歩行者検出の精度を低下

させる要因の一つである．歩行者のオクルージョンには，自動車等の人工物による隠れと，歩行者

同士の群衆による隠れがある．人工物によるオクルージョンでは，主にセマンティックセグメンテー

ションを用いた方法が数多く提案されている．

Fused DNNは，SSDの歩行者検出結果とセマンティックセグメンテーションの結果を Soft-rejection

based Network Fusion (SNF)により統合することで，高精度な歩行者検出を実現している [68]．Fused

DNNでは，はじめに SSDによる歩行者候補領域の検出とセマンティックセグメンテーションを行う．

ここで，セマンティックセグメンテーションには Fully Convolutional Network (FCN) [86]をベースに

構築した CNNを使用している．検出した歩行者候補領域とその領域のセマンティックセグメンテー

ションの結果は，SNFに入力されて最終的な歩行者検出結果を出力する．SNFは，検出した歩行者候

補領域に対して 0と 1のラベルで学習するのではなく，SSDの検出スコアとセマンティックセグメン

テーションの面積からラベルをスケーリングしている．異なるアプローチとして，セマンティックセ

グメンテーションだけでなく，エッジ情報やオプティカルフロー，視差 (距離情報)等を抽出し，チャ

ンネル特徴のように組み合わせることで歩行者検出の精度を向上させる HyperLearnerも提案されて

いる [81]．セマンティックセグメンテーションはラベル付けにコストがかかるため，セマンティック

セグメンテーションのラベルを用いずに歩行者の領域を弱教師あり学習で獲得し，歩行者検出の性

能を向上させる歩行者検出法も提案されている．

歩行者同士の重なりが発生しやすい群衆に頑健な歩行者検出法として，Wangらの Repulsion Loss

がある [83]．Repulsion Lossは，歩行者のバウンディングボックスを学習する際に，GTのバウンディ

ングボックスと出力したバウンディングボックスを引き寄せる誤差関数と，GTのバウンディングボッ

クスと出力したバウンディングボックスを反発させる誤差関数の 2つの誤差を示している．Repulsion

Lossの導入により，歩行者の間に発生するバウンディングボックスが抑制させ，群衆に頑健な歩行
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図 2.16: Heterogeneous Learningを導入した CNN

者検出を実現している．Wangらの Repulsion Lossは，2018年における Caltech Pedestrian Datasetの

ベンチマークにおいてトップの性能を実現している．

2.4 Multi-task Learning
複数のタスクを 1つのネットワークで学習，認識するアプローチとして，Multi-task Learningがあ

る．複数のタスクを認識する場合，図 2.16のように 1つのタスクに対して 1つのネットワークを用

意し，認識するアプローチが取られていた．しかし，これらのアプローチは認識するタスク数が増加

した際に計算コストも比例して増加する．一方で，Multi-task Learningは図 2.16のようにネットワー

クの出力層以外の層を全タスクで共通化し，各タスクを認識する．これにより，1つのネットワーク

で複数のタスクを認識できる．そして，各出力層から得られた認識結果からそれぞれのタスクで誤差

を算出し，ネットワークを学習する．Multi-task Learningの一種として，Heterogeneous Learningが

ある．Heterogeneous Learningは，各タスクで学習誤差を算出する際に，異なる複数の学習誤差関数

で誤差を算出するアプローチである．Heterogeneous Learningの特徴は，分類タスクや回帰タスクを

単一のネットワークで学習，認識できる点である．

ミニバッチによる学習の場合，はじめに学習データセットからM 個の学習サンプルを選択し，ミニ

バッチを作成する．M 個の学習サンプルをネットワークに入力することで学習誤差 Lを求め，CNN

のカーネルや結合重みのパラメータ θを 1回更新する．この時，Multi-task Learningを CNNに導入

する場合，特定のタスク tに対して誤差関数を割り当てて学習誤差 Lを求める．Multi-task Learning

は，出力層の各ユニットが，各タスクに対するスコアを出力している．そのため，タスク tが回帰推

定か認識によって誤差関数を設計する必要がある．回帰推定の場合は式 (2.17)の L2ノルム 2乗誤差

を用い，認識の場合は式 (2.18)のクロスエントロピー誤差を用いる．そして，各タスクの学習誤差

Lt から，式 (2.19)の誤差逆伝播法を用いて CNNのカーネルや結合重みを更新する．
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−y log o (2.18)

θ ← θ +∆θ

= θ − η
∂
∑T

t=1 Lt

∂θ
(2.19)

CNNによる顔の属性を認識する技術では，個別の顔属性を単一の CNNで推定する手法が数多く

提案されていた [87, 88, 89]これは，歩行者属性認識の問題においても同様である [90]．一方で，単

一の CNNにより複数の顔属性及び，歩行者属性をマルチタスク学習及び Heterogeneous Learningに

より推定する手法も提案されている [85, 63]．その際に，複数のタスクを効率的に学習するためのア

プローチとして，重み付き誤差関数の設計や，少量サンプルの効率的な学習方法も導入している手

法も存在する．

2.5 まとめ

本章では，画像認識分野で用いられる CNNの基礎的な構造や学習法を述べた後に，関連研究につ

いてまとめた．2.1章では，CNNを構築する層の構造や処理，ネットワークの学習法等について述べ

た．また，CNNをベースに構築された AlexNetや VGGNet，ResNet等の画像分類で一般的に用いら

れるモデルについて説明した後に，CNNの汎化性能を向上させる技術について述べた．2.2章では，

CNNベースの物体検出法と歩行者検出法についてのサーベイを行い，研究動向や評価指標，一般的

に用いられるデータセットについての調査を行った．2.4章では，Multi-task Learningのアルゴリズ

ムの説明と，重み付き誤差関数と少量サンプルに対する関連手法について調査し，まとめた．

以降の章では，3章と 4章，5章，6章について述べる．3章では，認識精度とネットワークが持つ

パラメータ数がトレードオフの関係にある問題に取り組む．この問題を解決するために，本稿では

Random Dropoutと Ensemble Inference Networksを提案し，パラメータの増加を抑制しながらネット

ワークの性能を向上させる．4章では，2つの問題について取り組む．1つ目は，重み付き誤差関数

によるアプローチは特定のタスクの精度のみを向上させるアプローチが用いられる点である．提案

手法では，全タスクにおける学習誤差のばらつきを考慮して誤差関数の重みを求めることで，異な

る複数のタスクの精度を向上させる．2つ目は，サンプル数の割合が低いクラスの精度が低下しやす

い点である．提案手法では，各クラスにおけるサンプルの割合から適切に CNNへ入力するサンプル

を選択することで，少量サンプルのクラスの精度を向上させる．5章では，深層学習の判断根拠を解

析するために，ネットワークが注視した領域をマップで表現した Attention mapを用いて解析する視
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覚的解析モデルを応用する．従来の視覚的説明モデルが性能低下を引き起こしやすい問題を解決す

るために，視覚的解析モデルから得られる Attention mapを Attention機構へ応用する．Attention機

構は特定の領域の特徴を強調させることでネットワークの汎化性能を向上させる手法であり，認識

において高く貢献した領域を可視化する視覚的説明手法と相性が非常に良い．本稿では，視覚的説

明モデルを拡張して Attention機構を導入した Attention Branch Networkを提案する．視覚的説明モ

デルを Attention機構へ応用することで，視覚的説明モデルの性能を向上しつつ，Attention mapによ

る注視領域の獲得を行うことができる．6章では，Attention Branch Networkを強化学習に応用する．

Attention Branch Networkを強化学習へ応用することで，エージェントを制御する際に注視した領域

を可視化できるようにする．
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第3章

Random DropoutとEnsemble Inference
Networksによる歩行者検出と標識認識

夜間など危険な状況下でのドライバの判断を支援する ADASでは，歩行者検出や標識認識を高精

度に検出，識別する必要がある．また，ADASにおけるこれらの認識技術は，小型の組み込み機に

より処理をする必要があるため，計算コストの低い識別器を構築する必要がある．歩行者検出と標

識認識は，車載カメラ映像の単一フレームを用いる方法と複数フレームを用いる方法に分類される．

歩行者検出と標識認識は，車載カメラ映像の単一フレームを用いる方法と複数フレームを用いる方

法に分類される．複数フレームを用いる手法は，コンテキストや動き情報を利用できるため，高精

度な検出や認識が可能となる．しかしながら，コンテキストや動き情報は，計算コストが非常に高

い．それに対して，単一フレームによる処理では，実時間で検出が可能であるが，走行環境や天候

の変化が生じても 1枚の画像から高精度に検出，認識する必要がある．本稿では，車載カメラによ

る運転支援システムの普及を目的とするため，単一フレームによる方法で識別を行う．

歩行者検出と標識認識では，CNNを用いたアプローチが数多く提案されている [11, 58]．しかし

ながら，CNNを用いたアプローチは高い精度を達成しているが，複数のネットワークを導入したり，

層を大量に追加することで汎化性能を向上させている．これらの高精度化のための手段は，ネット

ワークのパラメータ数を大幅に増加させる．パラメータ数の増加は計算コストを大幅に増加させる

ため，ADASのような組み込み機器による処理を必要とする場合に大きな問題となる．

CNNのパラメータ数を抑制しつつ高い性能を実現するために，汎化性能を向上させるために用い

られる Dropoutを利用する．Dropoutは，学習時に一定の割合でランダムにユニットを選択し，応答

値を 0にする．ランダムに選択するユニットは，各更新処理で異なる．我々は Dropoutの以下の 2点

に着目する．1つ目は，学習処理において，ユニットの応答値を 0にする割合を固定している点，2

つ目は，学習時への導入に留まっており，識別時に同様の処理は行われていない点である．

本稿では，Dropout をベースとした 2 つの手法を提案する．1 つ目は，学習時に用いる Random

Dropout，2つ目は，識別時に用いる Ensemble Inference Networks (EIN)である．Random Dropoutは，

各更新回数で応答値を 0にする割合をランダムに指定する．これにより，歩行者や標識の隠れや照

明変化に対して頑健なネットワークを学習し，汎化性能を向上させる．EINは，学習した 1つのネッ

トワークからランダムに選択したユニットの応答値を 0にする全結合層を複数生成し，最終的な出

力は特定の統合方法を用いることで識別する．構造の異なる複数の全結合層のネットワークを用い

て検出，識別をすることで，誤検出と誤識別を削減する．
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(a) Dropout

(a) Dropout (b) DropConnect (c) DropAll

(b) DropConnect (c) DropAll

図 3.1: Dropoutの発展系の手法

3.1 関連研究

ニューラルネットワークの学習において，汎化性能を向上させる正則化法としてDropout [12]があ

る．Dropoutは，図 3.1(a)のように全結合層のユニットを指定した割合だけランダムに選択し，その

応答値を 0にして学習する手法である．式 (3.1)のように，ユニットの応答値を 0にする場合はml
j

を 0，ユニットの応答値を伝播する場合はml
j を 1にすることで，l層目のユニット j の応答値を制

御している．Dropoutは，各更新処理で異なるユニットを選択することで，異なる一部の結合が取り

除かれた場合においても識別できるようにネットワーク全体のパラメータが学習される．この処理

により，ネットワークの過学習を抑制し，汎化性能を向上できる．識別時は，学習時に指定したユ

ニットの応答値を 0にする割合を全ユニットの応答値に乗算する．

xj = ϕ (wx+ b) ·mj (3.1)

DropoutをもとにDropConnect [91]，DropAll [92]，Adaptive dropout [93]が提案されている．Drop-

Connectは，図 3.1(b)のように結合重みをランダムに選択し，その結合重みを 0にする手法である．

DropAllは，図 3.1(c)のようにユニットと結合重みを両方選択し，選択したユニットに繋がる結合重

みと選択した結合重みの両方を 0にする手法である．Adaptive dropoutは，学習によりユニットの応

答値を 0にする割合を求める方法である．Adaptive dropoutは，応答値を 0にする割合を求める際に，

Dropoutを行うネットワークと行わないネットワークの 2つを学習する必要がある．そのため，学習

コストが従来の Dropoutと比べて 2倍必要になる．
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更新 1回目 更新 2回目 更新M回目

ユニットの削減率 60％ 60％30％ 70%40% 50%- % - % - %

畳み込み層 畳み込み層
プーリング層 プーリング層Maxout Maxout

出力層
全結合層

入力層

図 3.2: Random Dropoutのアルゴリズム

3.2 提案手法

本稿では，Dropout をベースとした 2 つの手法を提案する．1 つ目は，学習時に用いる Random

Dropoutであり，2つ目は，識別時に用いる EINである．以下に 2つの提案手法の詳細について述

べる．

3.2.1 Random Dropout

従来の Dropoutでは，応答値を 0にするユニットの割合は，各更新処理で一定である．提案する

Random Dropoutは，応答値を 0にするユニットの割合を各更新処理でランダムに変化させる．図 3.2

に Random Dropoutのアルゴリズム例を示す．Random Dropoutは，更新 1回目のとき，各層のユニッ

トの削減率を 60%と 30%としている．そして，更新 2回目では，40%と 70%としており各更新処

理で異なっている．これにより，ユニット数が異なっても同じような結果を得られるようにパラメー

タが更新されるため，汎化性能を向上させることができる．ここで，削減率の範囲は，あらかじめ

指定するパラメータとし，全ユニットが削減されないようにする．

3.2.2 Ensemble Inference Networks

EINは，学習した 1つのネットワークから構成が異なる全結合層を複数生成し，それらの出力を

統合することで，最終的な出力を得る．EINによる識別処理は，図 3.3のように 1)畳み込み層およ

びプーリング層による特徴マップの生成，2)複数の全結合層による識別，3)応答値の統合の 3つか

ら構成されている．
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Step.1 特徴マップの生成 Step.2 複数の全結合層による識別 Step.3 応答値の統合
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図 3.3: EINのアルゴリズム

畳み込み層およびプーリング層 EINの畳み込み層およびプーリング層は，従来の CNNと同じ処

理である．EINは，異なる構成の全結合層を複数生成するが，畳み込み層とプーリング層は共通であ

る．そこで，畳み込み層とプーリング層を通した後の結果を特徴ベクトルとして保持する．これを

各生成した全結合層に入力することで，畳み込み層およびプーリング層の処理を繰り返し行う必要

がなく，計算コストを削減することができる．

全結合層の生成 従来の CNNによる識別時は，図 3.3(a)のように特徴ベクトルを全結合層に入力

し，各クラスに対するスコアを取得する．このとき，生成する全結合層は 1つである．EINは，図

3.3(b)のように学習したネットワークの全結合層をもとにランダムに選択したユニットの応答値を 0

にする全結合層をN 個用意する．そして，特徴ベクトルを生成した全結合層に入力して各クラスの

スコアを求める．これをN 回行うことで，構造の異なる全結合層を通して得られたN 個の各クラス

のスコアを求めることができる．

3.2.3 応答値の統合

前節で求めた各全結合層におけるクラス kの確率On,k を用いて最終的な出力を決める．まず，各

全結合層の確率をクラスごとに格納する．このとき，各クラスに対する応答値の集合を Sk とする．

EINの各クラスに対する最終的な出力 Sk は，中央値 SMedian
k や平均値 SMean

k ，最大値 SMax
k から

求める．ここでは，どの値の算出方法が適しているかは，問題設定ごとに決めることができるよう

38



表 3.1: 各データセットにおける CNNの構造

データセット 入力層 1層目 2層目 3層目 4層目 5層目 6層目 出力層

畳み込み Maxout
最大値

プーリング 畳み込み Maxout
最大値

プーリング 畳み込み Maxout
最大値
プーリング ユニット数 ユニット数 ユニット数 ソフトマックス

Caltech 108x36x3 40,9x5 2 2x2 64,5x3 2 2x2 32,3x3 2 2x2 1,000 500 100 2

Daimler 96x48x1 100,5x3 2 2x2 80,5x4 2 2x2 70,5x4 2 2x2 1,000 500 100 2

GTSRB 64x64x3 60,5x5 2 2x2 80,5x5 2 2x2 120,4x4 2 2x2 2,000 1,000 300 43

検出ウィンドウのラスタスキャン

HOG+SVM
による検出

提案手法
による検出

TRUE

TRUE

歩行者
FALSE FALSE

背景

1段階目の検出 2段階目の検出

背景

図 3.4: 2段階処理による歩行者検出

に一般化している．

3.3 提案手法による歩行者検出

本手法では，図 3.4 のように 2 段階の検出構造を用いることで歩行者を検出する．1 段階目で

HOG+SVMを用いて歩行者の候補領域の絞り込みを行う．そして，2段階目で絞り込んだ領域に対

して提案手法により最終的な識別を行う．

3.4 評価実験

本稿では，Caltech Pedestrian Dataset[74]，Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset[77]，German

Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) Dataset[94]を用いて，提案手法の性能を評価する．提

案手法の評価では，Random Dropoutと EINの効果について検証する．また，性能を評価するために

既存手法との比較を行う．

Random Dropout の性能評価では，Dropout の削減率および Random Dropout の削減率の範囲を

変化させて比較する．Dropout または Dropout の発展形の手法の削減率は，40% から 90% まで変

化させる．Random Dropout の削減率は，削減率の下限値を 0% とし，上限値を 40% から 90% ま

で変化させる．EIN の性能評価では，生成する全結合層の数を 1 から 33 まで変化させて性能を

比較する．各比較実験の結果から，Random Dropoutと EINのパラメータを決定し，従来の歩行者
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図 3.5: Dropoutと関連する手法と Random Dropoutの性能比較

検出法と標識認識法を比較することで最終的な性能を評価する．Caltech Pedestrian Dataset では，

CNN，HOG[8]，HogLbp[95]，LatSvm-V2[51]，VJ[96]，DBN-Isol[97]，ACF[55]，ACF-Caltech[55]，

Pls[98]，FPDW[99]，ChuFtrs[2]，CrossTalk[100]，RandomForest[101]，MultiResC[102]，Roerei[103]，

MOCO[104]，Joint Deep[57]，Switchable Deep Network[58] と比較する．Daimler Mono Pedestrian

Benchmark Datasetでは，CNN，HOG[8]，Shapelet[105]，HogLbp[95]，LatSvm-V2[51]，VJ[96]，RandomForest[101]，

MultiFtr[106]，MLS[107]と比較する．また，標識認識では，Random Forests，Human Performance[108]，

Multi-Scale CNNs[109]，Multi-Column Deep Neural Network[11]と比較する．

各データセットに対して使用するネットワークの構造を表 3.1に示す．学習パラメータは，ネッ

トワークの更新回数を 50万回，学習係数は 0.01とし，Caltech Pedestrian Datasetと Daimler Mono

Pedestrian Benchmark Datasetのミニバッチサイズは 5，GTSRB Datasetのミニバッチサイズは 40と

する．各実験は，5回試行している．

Caltech Pedestrian Datasetの評価は，学習データセットに対してHOG+SVMで検出した歩行者領域

約 4,000枚と誤検出領域およびランダムに切り出した背景サンプル約 20万枚を学習に用い，評価画像

8,723枚を評価した．歩行者サンプルは平行移動とスケーリングをランダムに加えてData Augmentation

したサンプル計 10万枚を学習サンプルとして用いる．Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

は，歩行者サンプル約 3万枚に対して平行移動とスケーリングをランダムに加えてData Augmentation

したサンプル計 13万枚と，学習データセットに対して HOG+SVMで検出した際に発生した誤検出

領域およびランダムに切り出した背景サンプル約 25万枚を学習に用い，評価画像 21,790枚を評価

した．

GTSRB Datasetでは，学習サンプルに 39,000枚の標識画像と，評価サンプルに 12,631枚の標識画

像を用いる．GTSRB Datasetでは，Data Augmentationによる画像の増幅は行わない．
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図 3.6: 生成する全結合層数の変化による精度の比較

3.4.1 Random Dropoutの性能評価

Random Dropoutの効果について，Dropout，DropConnect，DropAllと比較する．各データセット

に対して，各手法で学習した CNNのMiss rateおよび誤認識率を図 3.5(a)，(b)，(c)に示す．ここで，

図 3.5(a)，(b)のMiss rateは，ROCカーブを用いて評価した際に，FPPIが 0.1の時のMiss rateを示

している．

図 3.5(a) より，Caltech Pedestrian Dataset において，Dropout は削減率が 70% の時 Miss rate が

40.45%である．一方，DropConnectは削減率が 80%の時にMiss rateが 40.52%となっている．提案

手法である Random Dropoutは削減率の範囲が 0%から 70%の時に 39.65%のMiss rateであり，提

案手法のMiss rateが最も低いことが分かる．図 3.5(b)のDaimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

では，Dropoutは削減率が 70%の時Miss rateが 39.81%である．一方，DropAllは削減率が 40%の

時に 38.22%となっている．提案手法である Random Dropoutは削減率の範囲が 0%から 70%の時に

Miss rateが 35.79%であり，提案手法が最もMiss rateが低いことが分かる．

図 3.5(c)の GTSRB Datasetでは，Dropoutは削減率が 40%の時 1.33%の誤認識率である．一方，

DropAllは削減率が 50%の時に 1.39%となっている．提案手法である Random Dropoutは削減率の

範囲が 0%から 70%の時に 0.81%の誤認識率であり，提案手法の誤認識率が最も低いことが分かる．

3.4.2 Ensemble Inference Networksの性能評価

EINの全結合層の生成数，最終出力の決定方法を各評価において比較する．図 3.6(a)，図 3.6(b)に

歩行者検出データセットにおける，全結合層の生成数に対するMiss rateの変化，図 3.6(c)に標識認識

データセットにおける全結合層の生成数に対する誤認識率の変化を示す．なお，図 3.6(a)，図 3.6(b)

は FPPIが 0.1の時のMiss rateである．ここで，EINの出力値の統合方法を中央値・平均値・最大値の

3パターンで比較する．全結合層の生成数が 1の場合は，EINを用いていない場合であり，図 3.6(a)，

図 3.6(b)，図 3.6(c)の縦軸上の各点に相当する．前節での実験結果と同様に，Random Dropoutが最

も良い性能となっている．
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図 3.7: 歩行者検出における提案手法と従来法の比較

表 3.2: GTSRB Datasetにおける提案手法と従来法の比較

手法 認識率 [%]

Random Dropout + EIN 99.24

Multi-Column Deep Neural Network 99.46

Human Performance 98.84

Multi-Scale CNN 98.31

Random Forests 96.14

LDA on HOG 95.68

次に EIN を用いた場合，図 3.6(a) から，Caltech Pedestrian Dataset では Random Dropout を導入

し，EINの統合方法に平均値を使用して，生成数が 33のときMiss rateが 37.77%で最も精度が良い．

EINを用いていない時の Random Dropoutより最大でMiss Rateが 1.88%減少していることがわかる．

図 3.6(b)から，Daimler Mono Pedestrian Benchmark Datasetでは Random Dropoutを導入し，EINの

統合方法に中央値を使用して，生成数が 33のときMiss Rateが 31.34%で最も未検出が低い．同じよ

うに，EINを用いていない時の Random Dropoutより最大でMiss Rateが 4.45%減少していることが

わかる．図 3.6(a)，図 3.6(b)より，歩行者検出において，EINの最終出力の方法に中央値か平均値を

用いることで，検出性能を向上させることができる．

標識認識のベンチマークである，GTSRB Datasetの結果を図 3.6(c)に示す．図 3.6(c)より，Random

Dropoutを導入し，EINの統合方法に最大値を使用して，生成数が 17のときMiss Rateが 0.76%で

最も良い．また，EINを導入することで 0.1%認識性能が向上していることが確認できる．図 3.6(c)

より，多クラス認識では最大値を最終出力として用いるのが良い．
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HOG+SVM DPM Random Dropout + EINDPM Random Dropout+EINHOG+SVM
図 3.8: 歩行者検出結果の比較 (Daimler Mono Pedestrian Dataset)

3.4.3 従来法の性能比較

各データセットにおける従来法と提案手法の比較を行う．図 3.7(a)にCaltech Pedestrian Dataset，図

3.7(b)にDaimler Mono Pedestrian Benchmark Datasetの比較結果を示す．Caltech Pedestrian Datasetで

は，FPPIが 0.1のとき従来の CNNに対して提案手法は，Miss rateを 8.54%改善することができてい

る．Deep Learningによる手法において最も高精度な歩行者検出方法である Switchable Deep Learning

の Miss rateは 37.87%であり，提案手法の Miss rateは 37.77%であることから，Deep Learningに

よる手法で最も性能が良いことがわかる．同様に，図 3.7(b)の Daimler Mono Pedestrian Benchmark

Datasetにおいても，FPPIが 0.1のとき従来の CNNと提案手法を比べてMiss rateが 1.16%減少して

いることが確認できる．

表 3.2に GTSRB Datasetの比較結果を示す．人間の認識性能が 98.84%であるのに対して，提案手

法では 99.24%であり，人間の認識性能を上回っていることが確認できる．CNNベースの手法であ

るMulti-Scale CNNとMulti-Column Deep Neural Networkの性能を比較したとき，それぞれ 98.31%

と 99.46%であることから，提案手法はこれらの手法と同等の性能を実現している．

図 3.8と図 3.9に Caltech Pedestrian Datasetと Daimler Mono Pedestrian Benchmark Detectionの歩
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DPM Random Dropout+EINHOG+SVMHOG+SVM DPM Random Dropout + EIN

図 3.9: 歩行者検出結果の比較 (Caltech Pedestrian Dataset)

行者検出例を示す．1列目の歩行者検出例は従来の歩行者検出法である HOG+SVMの検出例であり，

2列目の歩行者検出例は DPMの検出例，3列目の歩行者検出例は提案手法の検出例である．従来の

歩行者検出法では，遠方に存在する歩行者や体型の変化が大きい歩行者に対して検出が困難であり，

多くの誤検出が発生している．それに対して，提案手法を導入することで従来の歩行者検出法で検

出できなかった歩行者を検出し，誤検出を削減できていることが確認できる．

図 3.10に，標識認識データセットにおける Dropoutを導入した CNNと提案手法の認識結果を示

す．ここで，各グラフは上位 3位までの結果である．また，赤いグラフはターゲットクラスの尤度を

示しており，青いグラフは他のクラスの尤度を示している．図 3.10より，従来の CNNでは照明変動

や標識の向き，解像度の低下，オクルージョンの発生に対して誤認識が発生している．それに対し

て，提案手法では照明変動や標識の向き，解像度の低下，オクルージョンの発生が生じた場合におい

ても認識が可能であることが確認できる．
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図 3.10: GTSRB Datasetにおける提案手法と従来の CNNの上位 3つのスコアの比較

表 3.3: 学習サンプル数に対するMiss rateの推移

学習サンプル数 Dropout 提案手法

3万枚 47.73% 46.17%

6万枚 43.13% 43.12%

10万枚 40.45% 37.77%

3.4.4 考察

学習サンプル数やネットワーク構成による性能を比較する．また，EINによる全結合層の生成数に

対する計算コストを比較する．本実験では Caltech Pedestrian Datasetを使用し，Random Dropoutの

範囲を 0%から 90%，EINによる生成数を 33とする．また，応答値の統合方法に平均値を使用する．

表 3.3に学習サンプルに対する提案手法の Miss rateを示す．学習サンプルは，3万枚から 10万

枚まで変化させている．これより，学習サンプル数を増やすことでMiss rateが低下しており，Data

Augmentationにより学習サンプル数を増やすことが重要であることがわかる．また，各学習サンプ

ル数において，Dropoutを用いて学習した場合よりもMiss rateを低下させることができている．

次に，ネットワーク構成による比較実験を行う．ベースとなるネットワーク構成は，表 3.1で示し

た構成であり，Random Dropoutと EINの処理に関する全結合層の層数とユニット数を変化させて比

較する．表 3.4は，全結合層の層の数による性能比較，表 3.5はユニット数による性能比較の結果で

ある．表 3.4より，全結合層の層数を 3層とした場合が最も性能が良い．一方，表 3.5よりユニット

数を少なくすると性能が低下する．ユニット数を各層それぞれ 1000，500, 100とした場合が最も性

能が良い．

表 3.6に学習時の処理時間を示す．学習は，GPU:GeForce GTX 980で行っている．表 3.6より，提
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表 3.4: 全結合層の層数に対するMiss rateの推移

層数 Dropout 提案手法

1層 45.47% 51.05%

2層 37.96% 45.52%

3層 40.45% 37.77%

表 3.5: 全結合層のユニット数に対するMiss rateの推移

各層のユニット数 Dropout 提案手法

500, 250, 50 40.45% 42.66%

1,000, 500, 100 40.49% 37.77%

1,500, 750, 150 40.12% 38.33%

案手法の学習時に用いるネットワーク構造は Dropoutとほぼ同じであるため，学習の処理時間に大

きな差がないことが確認できる．また，図 3.11に全結合層の生成数による識別時の処理時間を示す．

識別処理は，CPU:Intel(R) Core(TM) i7-4790K CPU @ 4.00GHzで行っている．図 3.11より，EINを

用いない場合 (N=1)，処理時間は 11ms，EINによる生成数を 33にした場合の処理時間は 37msであ

る．全結合層の生成数は 33倍になっているが，畳み込み層とプーリング層の共有化と全結合ユニッ

トの削減により 3倍程度となっている．これより，学習サンプルおよびネットワーク構成を変えた場

合でも提案手法が有効であることがわかる．

3.5 まとめ

本稿では，汎化性能の向上を目的とした 2つの手法を提案した．Dropoutの割合を学習の更新回数

ごとにランダムで決定する Random Dropoutを学習に導入することで，汎化性能を向上させることが

できた．EINによる識別処理では，識別過程でランダムに選択した応答値を 0にし，複数の全結合

層を生成する．そして，生成した全結合層の応答値から最終的な出力を算出することで高精度な識

別を実現した．今後の課題として，リアルタイムで歩行者検出を実現するために CNNの高速化が挙

表 3.6: 学習時の処理時間

Dropout 提案手法

学習時間 2時間 53分 3時間 9分
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第4章

Multi-task Learningによる複数属性の
認識

Multi-task Learningは，一つのネットワークで複数のタスクを学習する手法である．Multi-task Learn-

ingの学習では，複数タスクのラベルを持つサンプルを使い，複数のタスクの誤差関数を設計するこ

とで，ネットワークを学習する．そのため，アンバランスな学習条件が生じやすく，一般的な画像分

類モデルより学習が難しい．本章では，Multi-task Learningの学習を困難にする二つの要因について

取り組む．

一つ目は，学習時の各タスクにおける学習誤差のばらつきである．Multi-task Learningの学習時

は，認識する各タスクに対して誤差関数を割り振る．そのため，学習時における各タスクの学習誤

差にばらつきが生じやすい．各タスクにおける学習誤差のばらつきを抑制するために，本研究では

重み付き誤差関数を取り入れた Heterogeneous Learningを提案する．重み付き誤差関数を導入した

Heterogeneous Learningにより，各タスクにおける学習誤差のばらつきを抑制し，学習を安定させる．

これにより，顔属性認識の認識精度を向上させる．

二つ目は，学習サンプル数の割合がクラスで偏りやすい点である．学習サンプルの割合が低いク

ラスは CNNに入力される頻度が少ないため，学習サンプル数の割合が少ないクラスは性能が低下し

やすい．また，Multi-task Learningで用いるサンプルには複数のタスクに対してラベルが付与される

ため，各タスクにおける学習サンプル数の割合を均等にしながら CNNを学習するのが困難である．

この問題を解決するために，本研究では稀少度を導入したMulti-task Learningを提案する．提案手法

では，学習データセットの各クラスのサンプル数の割合を用いて稀少度を算出する．そして，算出し

た稀少度を用いて CNNに入力する学習サンプルを選択することで，サンプル数の割合が少ないクラ

スの学習サンプルを均等に入力することができる．これにより，サンプル数の少ないクラスの認識

精度を向上させる．

はじめに，Multi-task Learningの関連研究として，重み付き誤差関数によるアプローチと，少量

の学習サンプルにおける対処について述べる．そして，重み付き誤差関数を導入した Heterogeneous

Learningについて述べた後に，稀少度を用いた歩行者属性認識について述べる．
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4.1 関連研究

4.1.1 重み付き誤差関数

Zhangらの手法は，Multi-task Learningにより 1枚の顔画像にある顔器官点や性別，顔の向きなど

の複数の顔属性を単一の CNNで推定している [85]．Zhangらのアプローチは，メインタスクであ

る顔器官点検出の精度を向上させるためにサブタスクの学習誤差関数に対して重み係数を付与する．

また，指定した条件に達したサブタスクの学習を停止する Task-wisely Early Stoppingを導入してお

り，メインタスクの学習に寄与しないサブタスクの学習を停止する．重み付き誤差関数は，Multi-task

Learningに頻繁に導入されている．Tianらは，歩行者と背景画像に対して属性情報を付与すること

で，高性能な歩行者検出を実現する Task Assistance CNN (TA-CNN) [60]を提案している．TA-CNN

においても，Zhangらの重み付き誤差関数を導入しており，歩行者属性認識を歩行者検出の精度向上

へ役立てている．Zhangらの提案する重み付き誤差関数は認識する全てのタスクの精度を向上する

ためでなく，特定のメインのタスクの精度を向上させるアプローチである．Zhangらの場合は顔器官

点検出の精度のみ向上させ，Tianらの場合は歩行者検出の精度のみ向上させる．

他にも，Liらは顔や腕等の人体のパーツと関節点を Heterogeneous Learningにより検出する際に，

重み付き誤差関数を導入して検出精度を向上させている [110]．Kendallらは，セマンティックセグメ

ンテーションとインスタンスセグメンテーション，深度推定を単一のネットワークで同時に学習する

際に，重み付き誤差関数を導入することで全てのタスクの精度を向上させている [111]．Kendallら

の重みは，セグメンテーションのクロスエントロピー誤差と深度推定の L1ノルム誤差の誤差の差分

を緩和させるような重みを導入している．

4.1.2 不均衡なデータセットに対するアプローチ

Multi-task Learningにおけるデータセット内のサンプル数の割合が不均衡なデータセットを改善す

る研究は活発に行われている [112, 113, 114, 115]．一般的なアプローチとして，重み付き誤差関数を

用いたアプローチが提案されている [113, 114, 115]．これらの研究では，サンプル数の割合を誤差の

重み値として採用したり，少量のサンプルのクラスと過剰のサンプルのクラスを定義して重み値を

算出している．一方で，Huangらのアプローチは Triplet Lossを拡張した Quintuplet Learningを提案

しており，サンプル数の多いクラスと少量のサンプル数のクラスをペアで学習することで，サンプ

ル数に依存しない学習方法を提案している [112]．
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4.2 重み付き誤差関数を導入したHeterogeneous Learn-
ingによる顔属性認識

顔画像に含まれる顔器官点や性別，年齢などの顔属性情報は，マーケティング戦略や顧客へのサー

ビスの質を向上させるために応用されている．マーケティング戦略では，画像から顧客の年齢や性

別を取得することで，その顧客の世代や性別に合った商品を宣伝するシステム等に応用されている．

特に，顔属性認識では顔を認識した後に顔を編集するアプリケーションやサービス等に，活発に応

用されている．

一般的に，顔器官点や性別，年齢などの顔属性を識別するには，各属性に対して識別器を構築す

る必要がある．顔器官点検出には，Active Appearance Model (AAM) [116]や Conditional Regression

Forest (CRF) [117]が用いられる．また，年齢推定や性別認識では，検出した顔器官点の位置や context，

Local Binary Pattern(LBP)特徴量を入力し，SVMや決定木で学習，識別する [118, 119]．また，CNN

を一般物体認識に適応し [6]，高い性能を実現したことから，顔器官点検出 [87]や年齢推定 [88]，性

別認識 [89]などにおいても CNNを用いたアプローチが提案されている．

顔器官点検出や年齢推定，性別認識などの複数の属性を推定する場合，推定する属性の数だけ識別器

を構築する必要がある．推定する顔属性の数に伴い，学習，識別コストが増加することから，実用化の

面で非現実的である．複数の属性を単一の識別器で学習，識別するアプローチとして，Heterogeneous

Learningがある．Heterogeneous LearningはMulti-task Learningの一種であり，複数の回帰推定を行

うタスク (回帰推定タスク)と認識を行うタスク (認識タスク)を単一のネットワークで学習，識別す

る方法である．Heterogeneous Learningは，出力層の各ユニットに各タスクに対する識別結果を出力

するように学習することで，複数タスクの識別を実現している．本稿では，Heterogeneous Learning

を導入した単一の CNNを用いて，顔器官点検出，性別認識，年齢推定，人種推定，笑顔度推定の 5

タスクを識別する．

Heterogeneous Learningを CNNに導入して学習したとき，各タスクの学習誤差のばらつきが発生

し，学習に悪影響を与える場合がある．Heterogeneous Learningで学習する場合に，一般的に回帰推

定タスクでは L2ノルム 2乗誤差を使用し，認識タスクではクロスエントロピー誤差関数を使用す

る．L2ノルム 2乗誤差とクロスエントロピー誤差関数は，取り得る誤差の範囲が大きく異なる．そ

のため，認識タスクの誤差関数を L2ノルム 2乗誤差関数に変更することで，回帰推定タスクと認識

タスクで取り得る誤差の範囲が同一になる．図 4.1(a)に，誤差関数を L2ノルム 2乗誤差に統一し，

Heterogeneous Learningを導入した CNNで 5タスクを学習した際の学習誤差を示す．回帰推定タス

クのラベル値は 0から 1の連続値であるのに対し，認識タスクのラベル値は 0か 1の離散値である．

そのため，認識タスクでは回帰推定タスクに比べ，学習誤差が大きくなるため，図 4.1(a)のように学

習誤差の収束値に大きな差が生じる．図 4.1(a)の学習誤差のばらつきが原因で，図 4.1(b)のように

学習誤差の収束値が最も低い顔器官点検出の性能が低下しやすくなる．

そこで，本研究では重み付き Heterogeneous Learningを導入した CNNを提案する．まず，複数存

在する識別タスクから，基準となるタスク (基準タスク)を選択する．このとき，基準タスク以外の

タスクをサブタスクと定義する．そして，学習時のサブタスクの学習誤差に対して重みを与える．各
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顔器官点検出 (回帰)
年齢推定 (回帰)
笑顔度推定 (回帰)
性別認識 (認識)
人種認識 (認識)

(a) 従来のHeterogeneous Learningによる学習誤差

(b) 顔器官点検出の検出結果

検出成功
検出失敗

図 4.1: Heterogeneous Learningを導入した CNNの学習誤差と顔器官点検出結果

サブタスクに対して重みを与えることで，学習誤差の収束値を調節し，突発的に変化する学習誤差を

抑制する．重み付き誤差関数により学習を安定することで，複数の顔属性認識の性能を向上させる．

4.2.1 提案手法

従来の Heterogeneous Learningは，各タスクに対して平等に学習誤差を算出する．そのため，回帰

推定タスクと認識タスクのラベル値の違い等が原因で，学習誤差のばらつきが生じる．提案手法で

は，基準タスク以外のサブタスクに対し，学習誤差 Ltに重みを与える．各サブタスクの誤差関数に

重みを与えることで，各サブタスクの学習誤差のばらつきを抑制し，学習を安定させる．

■単一タスクの CNNの学習

初めに，図 4.2のように基準タスクを選択するために，各タスクを個別の CNNで学習する．個別

で学習した CNNの学習誤差は，Heterogeneous Learningの学習誤差と異なり，タスク間の学習誤差

が干渉していない．獲得した学習誤差は，基準タスクを選択する際の基準として使用する．
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顔器官点検出

年齢推定

性別認識

サブタスク

サブタスク

基準タスク

単一タスクの学習 学習誤差の算出と基準値の取得 基準タスクの選択

図 4.2: 基準タスクの選択

■誤差関数に与える重みの算出

そして，各タスクを個別の CNNで学習した際の学習誤差から，正規分布を用いて各タスク tの学

習誤差の基準値 Nt を式 (4.1)から求める．正規分布におけるタスク tの学習誤差は，平均 µと標準

偏差 σ の 3倍の和の区間に 99.7%含まれる．この区間外は，突発的に変動した学習誤差であり，こ

の区間外を無視して基準値Ntを求めることで，突発的な学習誤差の影響を受けにくい基準値を求め

ることができる．そのため，式 (4.1)のように平均 µと標準偏差 σの 3倍の和を基準値Ntとして用

いる．基準値Nt は，認識する全てのタスクに対して求める．

Nt = µ+ 3σ (4.1)

基準値を求めた後に，基準タスクを選択する．本稿では，基準値Ntが最も低いタスク tを基準タ

スクとして選択する．そのため，5タスクの中で最も基準値の低い，顔器官点検出タスクを基準タス

クとし，それ以外のタスクをサブタスクとして取り扱う．基準タスクとサブタスクを選択した後に，

各サブタスクに与える重み αt を求める．各サブタスクに与える重み αt は，顔器官点検出の基準値

Nf と各サブタスクの基準値Nt を用いて，式 (4.1)のように求める．

αt =
Nf

Nt
(4.2)
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表 4.1: Heterogeneous Learningを導入した CNNの構造

Input 画像サイズ 100 × 100

カーネルサイズ 9 × 9 × 16

1層目 Maxout 2

最大プーリング 2×2

カーネルサイズ 9 × 9 × 32

2層目 Maxout 2

最大プーリング 2×2

カーネルサイズ 9 × 9 × 64

3層目 Maxout 2

最大プーリング 2×2

4層目 シグモイド関数 200 (Dropout:50%)

出力層 17

■重み付き誤差関数を導入した Heterogeneous Learningの学習

算出した各サブタスクの重みを，式 (4.3)のように与える．各タスクでは L2ノルム 2乗誤差を用

い，左の項がメインタスクの学習誤差関数，右の項がサブタスクの学習誤差関数を示している．

L =
1

M

M∑
m=1

(
||yfd,m − ofd,m||22 +

T−1∑
t=1,t ̸=f

αt||yt,m − ot,m||22

)
(4.3)

ここで，yfd,mと ofd,mは，顔器官点検出のラベル値と出力値を示している．また，各サブタスク

tの学習誤差に与えられる重み αt は，各更新回数で一定である．

4.2.2 評価実験

提案手法の有効性を示すために，各識別タスクを単一タスクの DCNN と従来の Heterogeneous

Learning，提案手法の識別精度を比較する．本実験では，顔器官点検出，性別認識，年齢推定，人種

認識，笑顔度推定を行う．顔器官点検出では右目，左目，鼻，口の右端，口の左端の計 5点の位置

を回帰により推定し，笑顔度推定は 0から 0.99までの値を回帰により推定する．また，人種認識で

は，アジア人，白人，黒人の 3種類を判別する．実験では，表 4.1の畳み込み層が 3層，全結合層が

1層の CNNを使用する．学習パラメータは，学習係数を 0.1，ミニバッチのサイズを 10，学習の更

新回数を 100万回とする．データセットには，Webから収集した 53,663枚の顔画像に対して 5つの

顔属性のラベルを付与する．ここで，学習サンプル 42,663枚，評価サンプル 11,000枚とする．入力

するサンプルは 100×100画素のグレースケール画像である．笑顔度のラベルは，複数人の目視によ
る笑顔度の評価値を平均したものを，正解ラベルとする．年齢は，本データセットに 0歳から 66歳

までの人物の顔画像が存在しており，その人物の年齢をラベルとして使用する．
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図 4.3: 従来法と提案手法の学習誤差の比較

実験で使用する従来の Heterogeneous Learningと提案手法は，表 4.1と同様である．また，各タス

クを個別の CNNで学習する場合，畳み込み層及び全結合層の構造は同様であり，出力層のみタスク

に対応したユニット数となっている．

■学習誤差の比較

図 4.3に，提案手法の各タスクの学習誤差を示す．従来法の Heterogeneous Learningの各タスクに

おける学習誤差は，図 4.1のように各タスクの収束値が異なっており，認識タスクの学習誤差は突発

的に学習誤差が変動している．一方，提案手法の学習誤差は，各タスクの学習誤差の収束値が統一

されており，突発的に学習誤差が変動していないことが確認できる．これらの結果から，各タスクの

学習誤差を算出する際に重みを付与することで，学習誤差の収束値を調節し，突発的な学習誤差を

抑制することで，安定した学習をしていることがわかる．また，提案手法の各タスクの学習誤差は，

全体的な学習誤差の収束値が従来の Heterogeneous Learningより低いことがわかる．

■提案手法の精度の比較

図 4.4に，単一タスクで学習した DCNN，従来の Heterogeneous Learning，提案手法の識別精度を

示す．従来のHeterogeneous Learningは，単一タスクで識別したDCNNと比較したときに，回帰推定

タスクの識別精度が大きく低下している．特に，顔器官点検出の精度が大きく低下している．これは，

顔器官点検出の学習誤差の収束値が最も小さいため，他のタスクの学習誤差による影響を受けやすく

なり，顔器官点検出の精度が大きく低下したと考えられる．次に，提案手法と従来の Heterogeneous

Learningを比較したとき，全体の識別精度が約 5%向上し，単一タスクで識別した CNNと同等以上
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図 4.4: 従来法と提案手法の認識精度の比較

の精度であることが確認できる．特に，顔器官点検出において，約 14%精度が向上した．提案手法

の導入により，Heterogeneous Learningの学習が安定したことで，顔器官点検出に有効な特徴量を獲

得しやすくなったため，性能が向上したと考えられる．

図 4.5に，従来の Heterogeneous Learningと提案手法の識別結果を示す．ここで，1，3列目は従

来の Heterogeneous Learningの識別結果を示しており，2，4列目は提案手法の識別結果を示してい

る．図 4.5より，従来の Heterogeneous Learningは回帰推定タスクの性能が低いことがわかる．しか

し，提案手法では顔の向きや表情の変化に対して，頑健に識別が可能であることが確認できる．また，

1枚あたりの処理時間は，Intel Core i7-4790(3.60GHz)，メモリ 8GBの環境で行った場合，提案手法

は約 22msで 5タスクの識別ができた．そして，画像の右に記しているのは，従来の Heterogeneous

Learning及び提案手法の認識結果であり，上から性別，年齢，人種，笑顔度である．認識結果で，赤

文字で記してある部分は，誤認識している結果である．画像上にある緑点は，検出した顔器官点で

ある．

■学習誤差関数の統一の効果

従来の Heterogeneous Learningでは，各タスクに対して学習誤差関数を設計する際に，回帰推定タ

スクに L2ノルム 2乗関数を用い，認識タスクにクロスエントロピー誤差関数を用いる．しかし，L2

ノルム 2乗誤差関数とクロスエントロピー誤差関数では，取り得る誤差の範囲が大きく異なる．そ

のため，クロスエントロピー誤差関数の大きな誤差が回帰推定タスクの学習に影響を与え，性能を

下げてしまう．本稿では，この問題に対処するために，回帰推定タスクと認識タスクで使用する学習
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図 4.5: 認識結果の可視化
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図 4.6: 誤差関数統一による推定精度の比較

誤差関数を L2ノルム 2乗誤差関数に統一している．本章では，学習誤差関数の統一による効果を，

評価実験により評価する．

従来の Heterogeneous Learningと誤差関数を統一した Heterogeneous Learningの学習誤差を比較し

た際の結果を，図 4.6に示す．図 4.6より，学習誤差関数の統一による誤差の範囲の統一を行うこと

で，回帰推定タスクと認識タスク間の誤差の差を抑制でき，識別精度が向上したと考えられる．

■しきい値を変更した際の回帰タスクの精度比較

回帰タスクの評価実験ではしきい値により，ラベルと出力値の誤差がしきい値以下の場合に識別

成功，しきい値以上の場合に識別失敗とし，最終的な識別精度を算出していた．しかし，しきい値

は固定して評価しているため，推定結果とラベルとの差がどの程度近いのかまでは評価できていな

い．そこで，評価時のしきい値を変化させることで，推定値とラベルの距離を評価し，各手法の性

能を評価する．

図 4.7(a)に，顔器官点検出における閾値を変化させた際の結果を示す．図 4.7(a)より，単一タス

クよりは性能は劣っているが，従来の Heterogeneous Learningより大きく性能が向上していること

が確認できる．図 4.7(b)に笑顔度推定のしきい値を変化させた際の結果，図 4.7(c)に年齢推定のし

きい値を変化させた際の結果を示す．図 4.7(b)，図 4.7(c)より，サブタスクにおける回帰推定タス

クでは，提案手法が最も性能が高いことが確認できる．笑顔度推定と年齢推定の認識精度が単一の

CNNより向上した原因として，提案手法で顔器官点検出の性能が大きく向上したことが考えられる．

Heterogeneous Learningの顔器官点検出の精度を向上させたことで，顔のパーツに着目しやすくなり，

推定に有効な特徴量を学習により獲得しやすくなったため，認識精度が向上したと考えられる．
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図 4.7: しきい値を変化させた際の分類精度

■カーネルと特徴マップの可視化結果

CNNのカーネル及び，顔画像を入力した際に得られる特徴マップを可視化することで，CNNの挙

動の変化を確認する．ここで，可視化をするのは CNNの畳み込み層 1層目である．図 4.5(a)に従来

の Heterogeneous Learningの可視化結果，図 4.5(b)に提案手法の可視化結果を示す．図 4.5(a)の従来

の Heterogeneous Learningのカーネルは，ノイズが少なくコントラストがはっきりしたフィルタが得

られている．しかし，特徴マップを見た際に，目や口等の器官のエッジが所々の特徴マップで弱く

なっていることがわかる．それに対して，図 4.5(a)の提案手法の重みフィルタはややノイズが入って

いるが，目や口等の器官が強く反応していることがわかる．目や口等の器官が強く反応したことで，

顔器官点検出や笑顔度推定，年齢推定の性能が向上したのではないかと思われる．
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図 4.8: カーネルと特徴マップの可視化結果
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図 4.9: Heterogeneous Learningを導入した CNNで認識する歩行者属性

4.3 稀少度を用いた歩行者属性認識

ADASの質を向上するために，歩行者属性認識技術が用いられている．一般的に用いられている歩

行者の属性情報として，歩行者の進行方向や視線の向きなどが挙げられる．歩行者の進行方向や視線

の向きを認識することで，歩行者の行動を予測し，道路への飛び出しを即座に認知できる．また，歩

行者が傘をさした際に視界が妨げられるため，雨天時の歩行者と自動車の接触事故率が上昇する．こ

れらの交通事故の原因を抑制するために，歩行者の属性認識が重要となる．本稿では，Heterogeneous

Learningを導入した CNNを用いて，図 4.9に示す歩行者部位検出，身体の向き，顔の向き，性別，

傘をさしているかの 5つのタスクを識別する．

歩行者の向きや部位などの複数タスクを識別する場合，識別するタスク数だけ識別器を構築する

必要がある．そのため，識別するタスク数に伴って学習，識別コストが増加することから，実用化

の面で非現実的である．複数タスクを識別する方法として，Heterogeneous Learning [120] がある．

Heterogeneous Learningは，ニューラルネットワークの学習法の 1つで，出力層の各ユニットに各タ

スクに対する識別結果を出力するように学習することで複数タスクを識別する．

Heterogeneous Learningで用いるサンプルは，1つのサンプルに複数のタスクのラベルが付与され

ているため，各クラスの学習サンプル数の割合に偏りが発生しやすい．ここで，各タスクにおける

各クラスの学習サンプル数の割合と，Heterogeneous Learningを導入した CNNによる各タスクの識

別精度を図 4.14に示す．図 4.14より，認識率が低いクラスは学習サンプル数の割合が低いことがわ

かる．原因として，サンプル数が少ないクラスに属している学習サンプルは，学習時に CNNへ入力

される確率が低いため，識別性能が低下しやすいと考えられる．ここで，本研究ではサンプル数が

少ないクラスに属している学習サンプルをレアサンプル，サンプル数が多いクラスに属している学

習サンプルをコモンサンプルとする．

これらの課題を解決するために，従来の Heterogeneous Learningを導入した CNNが学習過程にお

いて，ランダムに選択した学習サンプルを入力している点に着目する．従来のHeterogeneous Learning
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図 4.10: 各歩行者属性における学習サンプル数と認識精度の関係

を導入した CNNでは，学習データセットに対して Data Augmentationにより学習サンプルを増幅す

る．そして，増幅した学習サンプルから複数のミニバッチを作成し，CNNへ入力する．一般的な学

習では，全てのサンプルを均等に CNNへ入力されるため，サンプル数の割合が低いクラスに属して

いる学習サンプルが CNNへ入力されない．本稿では，この問題を解決するために，学習サンプルに

対して稀少度を付与する．稀少度を付与することで，レアサンプルを適度に含んだミニバッチを作

成する．ここで，学習サンプルに付与する稀少度は，サンプルが属しているクラスのサンプル数の

割合から算出する．稀少度を付与した後に，レアサンプルを Data Augmentationにより学習サンプル

を数多く増幅し，コモンサンプルには Data Augmentationによる学習サンプルの増幅を抑えるように

学習サンプルを増幅する．そして，増幅した学習サンプル群から CNNに入力するミニバッチを決定

する．学習で使用するミニバッチを決定するために，学習サンプル群から使用するミニバッチの候

補を複数作成し，ミニバッチの候補からレアサンプルを適度に含んでいるミニバッチを学習で使用

する．ミニバッチを作成する際に，学習サンプルに対して稀少度を付与し，レアサンプルを適度に含

んだミニバッチを作成して CNNへ入力する．これらの一連の処理により，学習サンプルの少ないク

ラスの識別精度を向上させる．

4.3.1 提案手法

学習サンプルが少ないクラスの識別精度を向上するために，提案手法では学習サンプルに対して稀

少度を付与し，レアサンプルを適度に含んだミニバッチを作成して CNNへ入力する．従来の CNN

のミニバッチ学習法は，図 4.11のように学習サンプルをランダムに選択して CNNに直接入力する

ため，レアサンプルが CNNに入力される回数が低い．そのため，学習サンプル数の少ないクラスの
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Body orientation : Left
Face orientation : Left
Gender : Female
Do not open umbrella

Rarity rate : 0.33

Le
ft

0

20

40

60

80

100

Body orientation
recognition

Fro
nt
Ba
ck
Rig
ht

Ra
tio
 o
f 

tra
in
in
g 
sa
m
pl
e[
%
]

31.03%

0

20

40

60

80

100

Face orientation
recognition

Fro
nt
Ba
ck
Rig
ht Le

ft

31.63%

0

20

40

60

80

100

Gender recognition

Ma
le

Fe
ma
le

42.76%

0

20

40

60

80

100

Open umbrella
recognition

Ha
s n
ot

um
bre
lla
 
Op
en
 

um
bre
lla

92.21%

Calculating rarity rate

Training Dataset

Choosing training sample

Calculating ratio of 
training sample for each task

学習サンプルの選択

学習データセット

身体の向き：左
顔の向き：左
性別：女性
傘：さしてない

身体の向き認識 顔の向き認識 性別認識 傘認識

学
習
サ
ン
プ
ル
 

の
割
合
 [%
]

前 後 右 左 前 後 右 左 男性 女性 さし
て 

いな
い さし

て 

いる

各タスクにおける 
学習サンプルの割合を算出

稀少度の算出

稀少度

図 4.12: 稀少度の定義

識別精度が低下する．提案手法ではレアサンプルを CNNへ入力する回数を増やすことで，学習サン

プルの少ないクラスの識別精度を向上させる．

はじめに，学習サンプル {n|1, . . . , N}に対して稀少度を付与する．次に，学習サンプル nを Data

Augmentationにより増幅する．このとき，学習サンプル nの稀少度が高い場合は Data Augmentation

により学習サンプル nを数多く増幅し，学習サンプル nの稀少度が低い場合は Data Augmentation

による学習サンプルの増幅を抑制する．Data Augmentationにより学習サンプルを増幅した後に，複

数のミニバッチの候補を作成し，レアサンプルを適度に含んだミニバッチを CNNへ入力する．以下

に，詳細なアルゴリズムについて述べる．

■稀少度の定義

学習サンプル nに対し，各タスクで属しているクラスの稀少価値を定量的に示す稀少度Rnを算出

する．学習サンプル nに稀少度を付与する際の処理を，図 4.12に示す．はじめに，学習データセッ

トにおける各クラスの学習サンプル数の割合を求める．学習サンプルに付与する稀少度Rnは，各タ
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スク tで属しているクラスの学習サンプルの割合を用いて式 (4.4)のように算出する．

Rn =
T−1∑
t=1

(1− pn,t) ·

√
1− pmin

t

pmax
t

/T (4.4)

ここで，pは学習サンプルの割合を示しており，pn,tは学習サンプル nがタスク tで属しているク

ラスのサンプル数の割合，pmax
t ，pmin

t はタスク tにおけるクラスのサンプル数の最大と最小の割合

を示している．式 (4.4)の第 1項は，タスク tで属しているクラスの稀少度を示しており，第 2項は

タスク tのクラス間における学習サンプル数の偏りを示している．

第 1項の稀少度は，学習サンプル nがタスク tで学習サンプル数の割合が低いクラスに属してい

る場合に第 1項の稀少度は高くなり，学習サンプル数の割合が高いクラスに属している場合に低い

稀少度となる．第 2項のタスク tにおける学習サンプルの偏りは，タスク tの各クラスのサンプル数

の割合から最も高い割合と低い割合を用いて求める．ここで，タスク tで最もサンプル数の多いクラ

スの割合が 1になるように正規化する．

■稀少度に従った Data Augmentation

レアサンプルは学習データセット中で少ない割合のサンプルしか存在していないが，コモンサン

プルは学習データセット中に大量に存在している．そのため，複数の学習サンプルを選択してサブ

セットを作成する際に，レアサンプルが選択される確率は非常に低い．Data Augmentationにより全

学習サンプルを増幅した場合においても，レアサンプルが選択される確率が低い状態で学習サンプ

ルが増幅される．提案手法では，算出した稀少度により，Data Augmentationで増幅させる学習サン

プル数を稀少度により変化する．これにより，図 4.13のようにレアサンプルをData Augmentationに

より数多く増幅させ，コモンサンプルは Data Augmentationによる学習サンプルの増幅を抑制して新

たな学習データセットを構築する．学習サンプル nの増幅させる学習サンプル数 Sn は，式 (4.5)の

ように求める．

Sn = Rn ·A+ 1 (4.5)

ここで，Aは Data Augmentationにより増幅させる最大の学習サンプル数を示している．稀少度に

応じて増幅する学習サンプル数を変えることで，コモンサンプルの無駄な学習サンプルの増幅を抑

制している．コモンサンプルの増幅を抑えることで，学習サンプルを選択してミニバッチを作成す

る際にレアサンプルが選択される確率を向上している．また，本実験で学習サンプルに与える幾何

変化は，平行移動と拡大，縮小である．

■ミニバッチの候補の選択

Heterogeneous Learningを導入した CNNに入力するミニバッチを決定するために，複数のミニバッ

チの候補を作成する．そして，レアサンプルを適度に含んだミニバッチを候補から選択する．まず，
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図 4.13: 稀少度に従った Data Augmentation

前節の Data Augmentationにより増幅した学習サンプル群から指定したバッチサイズだけ学習サンプ

ルを選択し，ミニバッチを作成する．ここで，作成したミニバッチに対する稀少度 RB
k を，式 (4.6)

のようにミニバッチ内の学習サンプル mに付与されている稀少度 Rm を総和して求める．そして，

この処理をミニバッチの候補数K だけ繰り返す．

RB
k =

M∑
m=1

Rm (4.6)

各ミニバッチ kに対する稀少度RB
k を付与した後に，ミニバッチに対する稀少度RB

k を基準にソー

トし，稀少度 RB
m が中央値のミニバッチを学習に使用する．中央値を持つミニバッチは，稀少度の

高い学習サンプルと，稀少度の低いサンプルが適度に分配されている．そのため，レアサンプルを

適度に選択してミニバッチを作成できる．

■提案手法の学習アルゴリズム

提案手法の学習アルゴリズムをAlgorithm 1に示す．はじめに，学習データセットD = {(xn,yn)}Nn=1

中の学習サンプルに対して稀少度Rnを付与する．そして，学習サンプル nに付与した稀少度Rnに応

じて増幅する学習サンプル数Snを決定し，Data Augmentationにより学習サンプルを増幅する．これら

の処理により，Data Augmentationにより増幅した新たな学習データセットD′ = {(xn′ , Rn′ ,yn′)}N ′

n′=1

を作成する．学習データセットD′ を作成した後に，CNNを学習する．提案手法では，学習データ

セットD′から学習サンプルを選択してミニバッチを作成し，ミニバッチに対する稀少度RB を求め

る．ミニバッチの作成と稀少度 RB の付与はK 回行う．そして，生成したミニバッチの候補RB か
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図 4.14: ミニバッチの候補の生成

ら CNNの学習で使用するミニバッチを選択する．このとき，学習で使用するミニバッチの選択方法

は，ミニバッチに対する稀少度をソートした際に中央値を持つミニバッチを学習に使用する．学習

方法は，従来の一般的な Heterogeneous Learningを導入した CNNと同様である．

4.3.2 評価実験

各タスクにおいて各クラスの学習サンプル数が不均衡なデータセットに対し，提案手法の有効性

を評価実験により示す．まず，提案手法のパラメータを変化させることで学習過程の挙動の変化を確

認し，従来手法と比較する際の提案手法のパラメータを決定する．提案手法の変化させるパラメー

タは，Data Augmentationにより増幅させる最大の学習サンプル数 Aとミニバッチの候補数K であ

る．Data Augmentationにより増幅させる最大の学習サンプル数Aを変更することで，稀少度に応じ

た Data Augmentationによる学習サンプルの増幅の有効性について述べる．そして，ミニバッチの候

補数K を変更することで，ミニバッチの候補から学習に使用するミニバッチを選択する有効性を示

す．次に，提案手法の最適なパラメータを決定した後に，従来手法との識別性能を比較する．従来法

として比較する手法を以下に示す．

• それぞれのタスクを学習した単一の CNN

• 全てのタスクを学習した Heterogeneous Learningを導入した CNN

• 提案手法により学習した Heterogeneous Learningを導入した CNN

• 提案手法により学習した Heterogeneous Learningを導入した VGG16 [28]
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Algorithm 1提案手法の学習アルゴリズム

1: Data: 学習データセットD = {(xn,yn)}Nn=1

2: //学習サンプルに対して稀少度を付与

3: for 0 to N do

4: Rn =
∑T−1

t=1 (1− pn,t) ·
√
1− pmin

t

pmax
t

/T

5: Sn = Rn ·A+ 1

6: for 0 to Sn do

7: Data Augmentationによる学習サンプルの増幅

8: end for

9: end for

10: Data: Data Augmentation後の学習データセット

D′ = {(xn′ , Rn′ ,yn′)}N ′

n′=1

11: while not stopping criterion do

12: //ミニバッチの稀少度を算出 RB

13: for 0 to K do

14: 学習データセットD′ からM 個の学習サンプルを選択してミニバッチを作成.

15: RB
k =

∑M
m=1 Rm

16: end for

17: ミニバッチの稀少度 RB
k が中央値となるミニバッチを選択.

18: 選択したミニバッチを入力して学習誤差を算出.

19: 誤差逆伝播法によりネットワークのパラメータを更新.

20: end while

また，従来手法と提案手法の識別性能の比較では，ミニバッチのバッチサイズを {5, 10, 20}と変
化させて識別性能を比較する．使用するデータセットは，車載カメラで撮影した 46,956枚の歩行者

画像を用いる．使用するデータセットの歩行者には，図 4.9の歩行者の部位位置，身体の向き，顔の

向き，性別，傘をさしているかの 5タスクのラベルが付与されている．また，各タスクの学習サンプ

ル数の割合は図 4.14のようになっており，最も学習サンプル数が少ないクラスは “傘をさしている”

クラスであることが確認できる．歩行者部位検出以外の各タスクの評価方法は，各タスクにおける

各クラスの認識率を算出して評価する．歩行者部位検出は，検出結果とラベルの距離を算出し，し

きい値より距離が近ければ検出成功としている．ここで，しきい値は頭部と両足の距離の 10%とし，

検出成功としたサンプルから検出率を算出して評価する．

本実験では，図 2.16の畳み込み層 3層と全結合層 3層から構築されている CNNを用いる．ここ

で，CNNの学習係数は 0.001であり，学習の更新回数は 50万回である．本実験では各実験に対して

5回試行し，識別精度のばらつきを標準偏差により評価する．また，入力する学習サンプルの違いに

よる識別精度のばらつきを評価するために，CNNの重みフィルタや結合重みの初期値は全て統一し

ている．
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表 4.2: 実験に使用する CNNの構造

層 詳細 サイズ

入力 グレースケール画像 1 × 64 × 128

conv.1 5 × 9 × 32 60 × 120 × 32

maxout 1 2 60 × 120 × 16

pool.1 2 × 2 30 × 60 × 16

conv.2 3 × 5 × 16 28 × 56 × 16

maxout 2 2 28 × 56 × 8

pool.2 2 × 2 14 × 28 × 8

conv.3 3 × 5 × 64 12 × 24 × 64

maxout 3 2 12 × 24 × 32

fc.1 sigmoid 3000

fc.2 sigmoid 2000

fc.3 sigmoid 1000

Output heterogeneous 18

■パラメータの変更による精度の変化

Data Augmentation で増幅する最大の学習サンプル数 A とミニバッチの候補数 K を変化させた

際の学習誤差と各タスクの識別性能を比較する．AとK を変化させた際の識別性能を，図 4.15(a)，

図 4.15(b)に示す．ここで，図 4.15(a)，図 4.15(b)の学習誤差は 5回試行した際の各更新回数の学習

誤差を平均した値であり，認識率のエラーバーは 5回試行した際の標準偏差を示している．図 4.15(a)

では，Aを {5, 10, 25}と変化させており，1つの学習サンプル当たりの増幅数を稀少度により変化さ

せる場合と変化させない場合で比較している．図 4.15(a)より，Aが 25のときに全体の識別性能が

最も良く，最も学習サンプル数の少ない “傘をさしている”クラスの認識率が約 4.6%向上しているこ

とが確認できる．しかし，“身体の向きの正面”と “顔の向きの正面”，“性別の女性”の認識率は従来

法より認識率が低下している．これらのクラスは，“身体の向き”と “顔の向き”，“性別”のタスクに

おいて最も学習サンプルの少ないクラスである．図 4.16に，従来法と提案手法が 1 epoch中に使用

した学習サンプル数を示す．図 4.16より，A = 25の時に従来法では学習に約 110万枚の学習サン

プルを使用しているのに対して，提案手法では約 40万枚学習サンプルを使用している．提案手法で

は，Data Augmentationでコモンサンプルの増幅を抑制しているため，使用する学習サンプル数を約

1/2以下まで抑えていることが確認できる．

図 4.15(b)では，K を {1, 5, 15, 25}と変化している．ここで，図 4.15(b)の実験では，Aを 25で固

定して実験している．図 4.15(b)より，ミニバッチの候補数Kを増やすことで認識率が向上し，Kが

15のときに 74.18%で最も認識率が良い．また，ミニバッチの候補数Kを増やすことにより，複数回

試行した際の標準偏差が約 2分の 1程度まで削減できていることが確認できる．さらに，図 4.15(a)

で “身体の向きの正面”と “顔の向きの正面”，“性別の女性”の認識率が従来より低下していたのに対
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(b) Performance of proposed method with varying K

(a) Performance of proposed method with varying A
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図 4.15: 各パラメータにおける提案手法の認識精度

して，K を増加させることで従来と同等以上の認識率となっている．

■従来法との比較

図 4.19に，従来のミニバッチと提案手法で識別精度を比較する．ここで，従来法と提案手法でミ

ニバッチのサイズM を {5, 10, 15}に変更して性能を比較する．図 4.19から，単一の CNNで歩行

者部位検出した性能より Heterogeneous Learningを導入した CNNの歩行者部位検出のほうが高精度

に検出できていることがわかる．単一の CNNで歩行者の部位を検出した場合，両足の検出性能が

Heterogeneous Learningを導入した CNNより大幅に低下している．歩行者部位検出の精度が大幅に

向上した原因として，他の歩行者属性を同時に認識することで両足の位置を捉えやすくなっている

と考えられる．さらに，Heterogeneous Learningを導入した CNNに提案手法を適応することで，学

習サンプル数の少ないクラスの認識性能を向上できていることが確認できる．また，バッチサイズ

M を変化させた際に，Heterogeneous Learningを導入した CNNはバッチサイズM を 20にしたとき

最も性能が良く，提案手法ではバッチサイズM を 5にした際に最も性能が良い．

図 4.19 に認識結果を示す．歩行者の頭部と腰部分に存在する円がそれぞれ顔と身体の向きを示

しており，歩行者にの頭部と両足にある緑の点は検出した歩行者部位を示している．また，外側の

Bounding boxの色は性別を示しており，青が男性，赤が女性である．そして，傘をさしていると認

識された場合は右下に傘のアイコンが付与している．図 4.19より，Heterogeneous Learningを導入し

た CNNにより様々な姿勢の歩行者に対して複数タスクの識別が可能であることが確認できる．しか

68



A = 5 A = 10 A = 25

12

10

8

6

4

2

0

# 
tra
in
in
g 
sa
m
pl
es
 (x
10
  )5

# augmentations of one training sample

：Conventional Method

：Propoed Method提案手法
従来手法

図 4.16: 提案手法と従来法における 1epoch中に使用した学習サンプル数

100

90

80

70

60

50

40

Re
co
gn
iti
on
 ra
tio
 [%
]

He
ad

Le
ft l
eg

Rig
ht 
leg

Av
era
ge

Av
era
ge

Av
era
ge

Av
era
ge

Av
era
ge

Fro
nt

Ba
ck

Rig
ht Le

ft
Fro
nt

Ba
ck

Rig
ht Le

ft
Ma
le

Fe
ma
le No Ye

s

Av
era
ge
 of

all
 ta
sks

30

Pedestrian part detection Body orientation recognition Face orientation recognition Gender recognition Open umbrella
recognition

：Proposed Method (M = 20)
：Proposed Method (M = 10)
：Proposed Method (M = 5)
：CNN of Heterogeneous Learning (M = 20)
：CNN of Heterogeneous Learning (M = 10)
：CNN of Heterogeneous Learning (M = 5)
：CNN of Single task (M = 5)

頭部 左足 右足 平均 前 後 右 左 平均 前 後 右 左 平均 男性 女性 平均 さし
てい

ない さし
て 

いる
平均 平均

単一タスクのCNN (M=5)
従来のHeterogeneous Learning (M=5)

提案手法 (M=5)

従来のHeterogeneous Learning (M=10)
従来のHeterogeneous Learning (M=20)

認
識
率
 [%
]

歩行者部位検出 身体の向き認識 顔の向き認識 性別認識 傘認識 

提案手法 (M=20)
提案手法 (M=10)

図 4.17: 従来法と提案手法の認識精度の比較

し，従来法では学習サンプルの少ないクラスである “身体が正面を向いている歩行者”と “顔が正面

を向いている歩行者”，“傘をさしている歩行者”の認識が困難であるのに対し，提案手法では認識が

可能であることが確認できる．

図 4.18に VGGNetとの認識結果の比較を示す．VGGNetでは，表 4.2の CNNよりパラメータ数

が膨大であるため，学習サンプル数の割合の影響を受けやすい．そのため，最も学習サンプル数の

割合が低い “傘をさしている歩行者”の認識精度が大幅に低下している．一方で，提案手法では “傘を

さしている歩行者”の精度が大幅に精度が向上している．他のタスクにおいても提案手法の導入によ

り性能が向上しており，全体の認識精度が約 3%向上している．
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4.4 まとめ

本研究では，重み付き誤差関数を導入した DCNNによる Heterogeneous Learningと，稀少度を用

いた歩行者属性認識を提案した．重み付き誤差関数を導入した Heterogeneous Learningは，各タス

ク間における学習誤差のばらつきを重み付けにより抑制できる．各タスクの学習誤差のばらつきを

抑制することで，ネットワークの学習を安定化でき，複数タスクの認識精度を向上できる．今後は，

Heterogeneous Learningをどう導入したCNNの学習を，より安定に行えるアップローチの考案を行う．

稀少度を用いた歩行者属性認識では，複数タスクの識別において学習サンプル数の少ないクラス

の識別性能を向上させる手法を提案した．学習サンプルに対して稀少度を付与し，付与した稀少度

に応じて Data Augmentationにより学習サンプルを増幅し，レアサンプルを適度に含んだミニバッチ

を用いて学習することで，学習サンプル数の少ないクラスの認識性能を向上できた．今後の課題と

して，歩行者属性を用いた歩行者検出の高精度化が挙げられる．
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第5章

Attention Branch Networkによる物体
認識

CNNは画像分類をはじめとする物体検出や顔属性認識等で高い性能を達成している [14, 10, 121]

が，深層学習は精度向上を目的にネットワークを複雑に構築する傾向がある．そのため，ネットワー

クが有する膨大なパラメータが原因で，認識結果に対する判断根拠が不明確になりやすい．このよ

うな，深層学習における判断根拠を解明する取り組みは活発に取り組まれており，様々な解析手法が

提案されている [13, 67, 122, 37]．

深層学習における判断根拠の解析では，ネットワークが推論の過程で注視した領域をマップで表

現した Attention mapを用いて判断根拠を解析する “視覚的説明”が一般的に用いられる．視覚的説

明の手法は 2種類の方法にカテゴリ分けでき，Bottom-upの手法と Top-downの手法に分類できる．

Bottom-upの手法は，一般的に勾配情報とノイズやクラス情報を補助情報として併用することで注

視領域を獲得する．Bottom-upの手法は再学習やネットワークの修正を行わずに CNNの注視領域を

獲得できるが，注視領域の獲得時に勾配情報を必要とするため逆伝播を行う必要がある．対照的に，

Top-downな手法は一度の順伝播から CNNの注視領域を獲得できる．Top-downに各クラスにおける

注視領域を畳み込み層の応答値から獲得する Class Activation Mapping (CAM) [13]が提案されてる．

CAMは，図 5.1 (a)のように全結合層の代わりに，畳み込み層とGAPを配置する．しかしながら，全

結合層を取り除いてネットワークを構築する必要があり，CNNの汎化性能を低下させる場合がある．

この問題を避けるために，CNNの解析手法には Bottom-upな手法が一般的に用いられてきた．視

覚的説明で獲得できる Attention mapは，画像認識の推論時において高く貢献した領域を示している．

本研究では，順伝播の過程で Attention mapを獲得できる Top-downの手法を用いるために，視覚的

説明における Top-downの手法を Attention機構へ応用する．視覚的説明における Attention mapを

Attention機構へ応用することで，提案するネットワークは画像認識において重要度の高い領域を注

視しながらネットワークを学習できる．視覚的説明をベースに作成された Attention機構は，CNNの

解析と性能向上を同時に行うことが可能である．

本研究では，視覚的説明を Attention機構へ応用した Attention Branch Network (ABN)を提案する．

ABNは，図 5.1 (b)のように Attention機構をブランチ構造へ取り入れることで，Top-downの手法を

Attention機構としてネットワークに組み込んでいる．提案するAttention Branch Networkは，図 5.1(b)

のように Feature extractorと Attention branch，Perception branchの 3つのモジュールから構成され

る．Feature extractorは，複数の畳み込み層を用いて入力画像から特徴マップを抽出する．Attention

branchは，Top-downの手法が出力する Attention mapを Attention機構へ適応させる構造となってい
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図 5.1: Class Activation Mappingと Attention Branch Networkのネットワーク構造

る．Attention branchは Attention機構と視覚的説明の 2つの役割を担う Attention mapを作成するた

め，ABNにおいて重要な役割を担っている．Perception branchは，抽出した特徴マップと Attention

mapを用いて，最終的な各クラスにおける確率を出力する．ABNのネットワーク構造は非常にシンプ

ルであり，Attention branchと Perception branchから出力される学習誤差を用いることで End-to-End

に学習できる．また，Attention branchをベースとなるResNetやResNeXt，Faster R-CNN，Multi-task

Learningに導入することで，容易に応用できる．本研究の貢献は，以下の 3つである．

• ABNは視覚的説明における Top-downの手法に Attention機構を取り入れたブランチ構造を導

入することで，ネットワークを構築する．ABNは，Top-downの手法をネットワークに取り入

れることで性能を向上させる初めての手法である．

• ABNは，ベースとなるVGGNetや ResNet，Faster R-CNN，Multi-task Learningに対して，ネッ

トワークを分割して Attention mapを出力する Attention branchを導入することで様々なネット

ワークへ応用できる．

• ABNは性能向上を実現しつつ，CNNの判断根拠の理解を同時に行うことができる．
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5.1 関連研究

5.1.1 画像認識分野における可視化

深層学習における画像認識分野では，推論時の Attention mapを獲得し，深層学習の判断根拠を

解析する視覚的説明の研究が活発に取り組まれている [27, 13, 122, 37, 123]．注視領域の獲得には，

勾配を用いた Bottom-upの手法とネットワークの応用値を用いる Top-downの手法の 2種類がある．

Bottom-upの手法の例として，SmoothGrad [37]がある．SmoothGradは，入力画像にノイズを付与

して Sensitively map を獲得する処理を繰り返し行い，それぞれ獲得した Sensitively map を平均す

ることで CNNの注視領域を獲得する．他の視覚的説明における Bottom-upな手法として，Guided

Backpropagationと Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) [122, 123]が提案されて

いる．Guided Backpropagationと Grad-CAMは，逆伝播の特定のクラスにおける正値の勾配のみ用

いることで，CNNの注視領域を獲得する．Guided Backpropagationと Grad-CAMは特定のクラスに

おける Attention mapを様々なプレトレーニングモデルから獲得できるため，CNNの解析手法とし

て広く一般的に用いられている．Grad-CAMの構造を，図 5.2に示す．Grad-CAMは，特定のクラス

の出力層のユニットから勾配を発生させ，特徴マップを獲得する．そして，順伝播時における最後の

畳み込み層の特徴マップに対して，GAPを施す．GAPにより獲得した特徴ベクトルは重みとして使

用し，勾配ベースの特徴マップに対して重み付き和を求める．この重み付き和で求めた特徴マップ

に ReLUを施すことで，特定のクラスに対する注視領域を獲得することができる．

視覚的説明における Top-downの手法は，ネットワークが出力した応答値を用いることでAttention

mapを獲得できる．Top-downの手法は Attention mapを獲得するためにネットワークを再構築して

再学習する必要があるが，順伝播の過程で各クラスにおける注視領域を獲得できる．Top-downの手

法の代表的な手法である CAM [13]は，畳み込み層の応答値と全結合層の結合重みを用いることで，

各クラスにおける Attention mapを獲得できる．CAMは弱教師あり学習における物体位置推定で高

い性能を達成しているが，全結合層を畳み込み層に入れ替える等の処理が必要なため画像分類にお

いては性能低下を引き起こしやすい．
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提案する ABNは，Top-downに Attention mapを獲得できる CAMをベースにネットワークを構築

する．CAMは順伝播の過程でAttention mapを出力して特徴マップに重み付けできるため，Attention

機構との相性が非常に良い．対照的に，Grad-CAM等の Bottom-upな手法は誤差逆伝播を用いて勾

配を求める必要があるため，Attention機構との相性が良くない．これらの理由から，提案する ABN

は Top-downの手法をベースに拡張を行う．

5.1.2 Attention機構

Attention機構は，画像認識分野をはじめとした自然言語処理等の様々な分野で活用されている [124,

125, 126, 36]．特に，Attention機構はRecurrent Neural NetworkやLong Short TermMemory (LSTM) [127]

等を用いた時系列データを用いた手法で広く扱われている [125, 128, 129, 130]．画像と時系列に At-

tention機構を導入した代表的な手法として，Xuらの研究 [125]がある．Xuらの研究で用いられる

Attention機構では，Soft Attentionと Hard Attentionの 2つの Attention mapが用いられている．特

に，Xuらの Soft Attentionは LSTMのゲートを利用しており，Image captioningや Visual Question

Answeringの分野で活発に用いられている [128, 129]．また，特徴量全体を加味した self-attentionを

CNNに一般化した Non-local Neural Network [131]や，強化学習により注視点を時系列に沿って移動

させる手法も提案されている [132]．

また，1枚の画像を対象に Attention機構を応用した手法も提案されている [126, 36, 133]．代表的

な手法として，Residual Attention Network [126]や Squeeze-and-Excitation Networks (SENet) [36]が

ある．Residual Attention Networkは，2次元の Attention mapを用いた複数の Attention機構を導入し

たモデルである．Residual Attention Networkでは，複数のAttention機構を積み込む Stacked Network

Structureや，Residual Moduleによる Attention mapの反映方法である Attention Residual Learningを

取り入れている．SENetの Attention機構は各 Residual Moduleに導入され，1次元の Attention map

を特徴マップのチャンネルに対して施すことで，ネットワークの性能を向上させている．

提案する ABNは，視覚的説明をベースに，画像認識に有効な領域を強調した Attention mapを用

いて特徴マップに重み付けする．従来の Attention機構を取り入れたネットワークでは，順伝播の応

答値のみ用いて特徴マップに重み付けをしていた．しかし，提案する ABNは視覚的説明により獲得

した Attention mapを用いるため，画像認識に有効な領域を強調しやすい．

5.2 Attention Branch Network
提案するABNは，図 5.1(a)のように Feature extractor，Attention branch，Perception branchの 3つ

のモジュールから構成されている．Feature extractorは，入力画像から複数の畳み込み層により特徴

マップを抽出する．Attention branchは，CAMの構造を用いることで，視覚的説明ベースのAttention

mapを出力する．Perception branchでは獲得した Attention mapと特徴マップを Attention機構へ応用

して新たな特徴マップを出力し，最終的な各クラスにおけるクラス確率を出力する．
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図 5.3: Attention Branch Networkの構造

ABNは，VGGNet [28]や ResNet [10]等のベースとなるネットワークに対してブランチ構造を取

り入れている．Feature extractorと Perception branchは，ベースラインのネットワークを特定の層で

分割することで構築する．そして，Feature extractorの後層に，CAMの上位層をベースに構築した

Attention branchを導入する．ABNは，Attention branchをベースラインのネットワークに追加するこ

とで，様々な画像認識タスクへ応用できる．本稿では，ABNを画像分類，詳細識別，物体検出，顔

属性認識へ応用し，有効性を調査する．

5.2.1 Attention branch

CAMは，図 5.1のようにK × 3 × 3の畳み込み層と GAP，全結合層を配置する．ここで，K は

クラス数を示しており，“K × 3× 3”は “3× 3”のカーネルをK チャンネル持つ畳み込み層を示して

いる．K × 3× 3の畳み込み層は特定のクラスにおける注視領域を示したK × h× wの特徴マップ

を出力する．K × h×wの特徴マップは GAPによりK × 1× 1へダウンサンプリングされ，全結合

層を施することで各クラスにおける確率を出力する．各クラスにおける Attention mapを可視化する

際は，全結合層の結合重みで重み付けすることで可視化を行う．

全結合層の代わりに，CAMでは畳み込み層を導入する．この制約は，Attention branchにおいても
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生じる．次の層のユニットと密に結合する全結合層は，畳み込み層から得ら獲得できる注視領域の

位置関係を打ち消してしまう．そのため，VGGNetのような全結合層を保持するネットワークをベー

スラインとして採用する場合，図 5.5(b)の上部のように CAMと同様に全結合層の代わりに 3 × 3

の畳み込み層を導入する必要がある．また，ResNetをベースにする場合，図 5.5(b)の下部のように

Perception branchと同様の構造を持つ Residual blockを配置する．ここで，特徴マップの解像度を下

げないために，配置する Residual blockの 1層目の畳み込み層のストライドを 1に設定する．

Attention mapを出力するために，Attention mapと各クラスの確率を出力する上位層を構築する．

しかし，CAMは学習済みの全結合層の重みを用いて Attention mapを作成するため，学習の過程で

Attention mapを作成することができない．この問題を解決するために，K × 1 × 1の畳み込み層を

全結合層の代わりに構築する．この K × 1 × 1の畳み込み層は CAMの全結合層を模しており，同

じ役割を担っている．K × 1× 1の畳み込み層の後に GAPにより特徴マップをダウンサンプリング

し，Softmax関数を施すことで各クラスの確率値を出力する．最後に，K × h × w の特徴マップを

用いて Attention mapを出力する．K枚の h×wの特徴マップから Attention mapを作成するために，

1× 1× 1の畳み込み層を施す．1× 1× 1の畳み込み層を施すことで，1× h×wの特徴マップを出力

する．1× h× wの特徴マップに Sigmoid関数を施すことで，Attention機構で用いる Attention map

を作成する．

5.2.2 Perception branch

Perception brachでは，Feature extractorから抽出した特徴マップとAttention mapを用いて最終的な

認識結果を出力する．Perception branchの構造は，図 5.5(c)のように VGGNetや ResNet等のベース

ラインモデルの上位層と同様の構造となっている．はじめに，Attention機構により Attention mapを

特徴マップへ反映させる．Attention mapは，式 (5.1)と式 (5.2)の反映方法を用いる．ここで，g(xi)

が Feature extractorの特徴マップ，M(xi)が Attention map，g′(xi)が Attention機構により出力され

た特徴マップ，{c|1, . . . , C}がチャンネル数を示している．

g′c(xi) = M(xi) · gc(xi) (5.1)

g′c(xi) = (1 +M(xi)) · gc(xi) (5.2)

式 (5.1)は単純な特定のチャンネルの特徴マップ gc(xi)と Attention mapの乗算である．式 (5.2)は

Attention mapが強く反応した領域の特徴マップを強調することができ，Attention mapの 0領域に対

しても特徴マップが消失するのを防ぐことができる．
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(a) Faster R-CNN with Attention Branch Network

(b) Multi-task Learning with Attention Branch Network
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図 5.4: Attention Branch Networkを導入した Faster R-CNNの構造

5.2.3 ネットワークの学習方法

ABNは，上位層に Attention branchと Perception branchの 2つのブランチを配置している．ABN

の学習誤差 L(xi)は，式 (5.3)のような 2つのブランチの学習誤差の単純な加算により求める．

L(xi) = Latt(xi) + Lper(xi) (5.3)

ここで，Latt(xi)を Attention branchの学習誤差，Lper(xi)を Perception branchの学習誤差である．

各ブランチの学習誤差は，Softmax関数と Cross entropy誤差を用いて算出される．ABNの Feature

extractorは Attention branchと Perception branchの勾配を受け取ることで最適化される．他の画像認

識タスクへ応用する場合，ベースとするネットワークモデルの誤差関数に応じて適応的に変更できる．

5.2.4 その他の画像認識タスクへの応用

画像分類モデルの ABNは，ネットワークの上位層が Attention mapを出力するブランチと各クラ

スの確率値を出力するブランチを用いてネットワークを構築している．ABNは，Attention branchを

導入することで物体検出や顔属性認識に応用することができる．本章では，ABNを自動車制御と歩

行者検出，Multi-task Learningへ応用する際のネットワーク構造について述べる．

自動車制御 自動車制御では，村瀬らの研究をベースに ABNを導入する [134]．村瀬らの研究で

は，Bojarskiら [135]の研究を基に自動車制御の実験を行なっている．まず，Bojarskiらは自動車と

長距離の走行により自動車制御の実験を行なっているが，村瀬らは Grand Theft Auto (GTA5)のゲー

ムのシュミレータ環境を用いて実験を行なっている．Bojarskiらの実験環境は非常に高コストかつ人

身事故が発生する可能性があり，実験環境を構築するのは非常に困難である．ゲームのシュミレータ

を用いることで，事故を発生させずに低コストで実験を行うことができる．自動車の制御では，自

動車のステアリング値とスロットル値を回帰により出力する．Bojarskiらの CNNでは，ステアリン

グ値のみ CNNで出力していたが，スロットル値は人により制御している．ステアリング値とスロッ
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トル値の両方を CNNで出力することで，完全な自動車制御を行う．ここで，使用する CNNは 1フ

レームのみ入力されるため，自車のスピードを考慮した特徴抽出が困難である．この問題を解決す

るために，CNNの全結合層に対して車速を入力する．これにより，自車のスピードを考慮してステ

アリング値とスロットル値を出力することができる．

ABNに応用する場合，畳み込み層と全結合層で切り分け，Attention branchを構築する．しかし，

局所的な領域をカーネルで畳み込む畳み込み層は，密に結合する全結合層に比べて回帰推定に不向き

である．この問題を解決するために，Attention branchが出力した特徴マップに対して，特徴マップ

と同サイズのカーネルを配置して特徴マップ全体をプーリングするWeighted Global Pooling (WGP)

を提案する．WGPにより，入力される特徴マップ全体を重み付けしながらプーリングできるため，

特徴マップ全体の特徴を欠落することなく回帰値を出力できる．最終的な回帰値は，WGPの出力値

に tanh関数を施すことで出力する．

歩行者検出 歩行者検出では，Faster R-CNN [14]に対して ABNを導入できる．Faster R-CNNは，

物体候補領域を検出する RPNと，検出した物体候補領域からカテゴリ分類を行う Fast R-CNN [49]

から構成されている．Faster R-CNNのような R-CNNベースの検出法は，物体候補領域検出とカテゴ

リ分類の処理が分離しているため，後段の Fast R-CNNによるカテゴリ分類に対してAttention branch

を導入できる．Faster R-CNNに Attention branchを導入する場合，Attention branchはクラス分類の

み行う．Attention mapの作成方法と，Attention mapの特徴マップへの反映方法は画像分類モデルの

ABNと同様である．

Multi-task Learning 一般的な Multi-task Learningは，出力層の各ユニットが特定のタスクのス

コアを出力する構造となっている [136]．学習時は出力層のそれぞれのユニットに対して学習誤差関

数を設計することで，複数のタスクを 1つのネットワークで学習する．しかし，ABNをMulti-task

Learningに応用する場合に一つ問題点が発生する．画像分類や物体検出では，1つの入力に対して 1

つのタスクを出力していた．しかし，Multi-task Learningは 1つの入力に対して複数のタスクを出力

している．入力と出力の関係が 1対 1の場合は 1枚の Attention mapで表現できるが，入力と出力の

関係が 1対多の場合は 1枚の Attention mapで出力できない．この問題を解決するために，Multi-task

Learningを導入したABNは各タスクに対応した複数のAttention mapを出力する．ここで，Multi-task

Learningを導入した ABNは ResNet101をベースに構築する．

各タスクの Attention mapを出力するために，はじめに Attention branchにMulti-task Learningを

導入する．はじめに，Residual Block 4が出力した特徴マップに対して T × 1× 1の畳み込み層を施

すことで，T × 14× 14の特徴マップを出力する．特定のタスク {t|1, . . . , T}の確率値は，T × 1× 1

の畳み込み層から獲得した t番目の 14× 14の特徴マップに対して，GAPと Sigmoid関数を施すこ

とで求める．学習時は，Sigmoid関数と Binary Cross Entropy誤差関数を用いることで学習する．そ

して，14× 14の特徴マップを Attention mapとして使用する．

Perception branchに対してMulti-task Learningを導入する．Attention mapを施した特徴マップ g′tc (x)

は，図 5.5のように特定のタスク tにおける Attention map M t(x)と Feature extractorの特徴マップ

g(x)を用いて作成する．特徴マップ g′tc (x)を作成した後に，特定のタスク tの確率値を Perception
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(a) Faster R-CNN with Attention Branch Network

(b) Multi-task Learning with Attention Branch Network
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図 5.5: Multi-task Learningを導入した Attention Branch Networkの構造

brach pper(·)を用いて出力する．

g′t(xi) = (1 + g(xi)) ·M t(xi) (5.4)

O = pper(g
′t(xi) ; θ) (5.5)

O(g′t(xi))は T ×2の各タスクにおける確率値を格納した行列である．ここで，本稿で取り扱うMulti-

task Learningは，特定の属性属しているか否かを複数認識する．特定のタスク tの特徴マップ g′t(xi)

を Perception branch pper(·)に入力した時，図 5.5のように特定のタスク tの確率値には O(g′t(xi))

を用いる．この処理を全てのタスクに対して繰り返し行う．

5.3 評価実験

5.3.1 画像分類の実験概要

提案手法の有効性を調査するために，はじめに CIFAR10，CIFAR100，Street View Home Num-

ber (SVHN) [137]，ImageNet [138] Dataset を用いて画像分類の評価を行う．入力の画像サイズは，

CIFAR10/100，SVHN Datasetでは 32×32 pixel，ImageNet Datasetでは 224×224 pixelsである．クラ

ス数は，CIFAR10と SVHN Datasetが 10クラス，CIFAR100 Datasetが 100クラス，ImageNet Dataset

が 1000クラスである．学習時は，一般的なData Augmentationを施す．CIFAR10/100と SVHNDataset

では，4方向に 4pixelのゼロパディングを施した後に 32× 32のランダムクロッピングする．ここで，
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表 5.1: Attention機構による精度の変化

g(x) g(x) ·M(x) g(x) · (1 +M(x))

ResNet20 31.47 30.61 30.46

ResNet32 30.13 28.34 27.91

ResNet44 25.90 24.83 25.59

ResNet56 25.61 24.22 24.07

ResNet110 24.14 23.28 22.82

# of epoch # of epoch # of epoch
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図 5.6: CIFAR100における学習と評価の top-1 errorと学習誤差. Left 評価サンプルに対する Top-1

error. Middle学習サンプルに対する Top-1 error. Right学習誤差の推移.

左右反転をランダムに施す．ImageNet Datasetでは，256× 256にリサイズした後に，224× 224にラ

ンダムクロッピングする．同様に，左右反転をランダムに施す．学習，検証，評価サンプルの枚数

は，CIFAR10/100の学習サンプルが 60,000枚と評価サンプルが 10,000枚，SVHNの学習サンプル

が 604,388枚 (train:73,252，extra : 531,131枚)と評価サンプルが 26,032枚，ImageNetの学習サンプ

ルが 1,281,167枚で 50,000枚の検証サンプルを用いる．

評価実験では，Stochastic Gradient Descent (SGD)にMomentum項を追加することでネットワーク

を最適化する．CIFAR10/100では，学習の更新回数を 300 epoch，バッチサイズが 256で学習する．

SVHN Datasetでは，学習の更新回数を 40 epoch，バッチサイズが 256で学習する．ImageNet Dataset

では，学習の更新回数を 90 epoch，バッチサイズが 256 で学習する．学習率は初めが 0.1 であり，

50%と 75%の更新時に 0.1倍する．

5.3.2 画像分類

Attention機構の解析 式 (5.1)と式 (5.2)の Attention機構を用いた際の ABNの top-1 errorを比較

する．比較に使用するネットワークは，CIFAR100 Datasetで学習した ResNetの {20，33，44，56，110}
層モデルである．

表 5.1に，式 (5.1)と式 (5.2)の Attention機構を用いた際の ABNの精度を示す．ここで，g(xi)は
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表 5.2: CIFAR10, CIFAR100, SVHN, ImageNet Datasetにおける Top-1 errorの比較

Dataset CIFAR10 CIFAR100 SVHN [137] ImageNet [138]

VGGNet [28] – – – 31.2

VGGNet+BN – – – 26.24∗

ResNet [10] 6.43 24.14∗ 2.18∗ 23.0

VGGNet+CAM [13] – – – 33.4

VGGNet+BN+CAM – – – 27.42∗(+1.18)

ResNet+CAM – – – 22.11∗(−0.08)

WideResNet [32] 4.00 19.25 2.42∗ 21.9

DenseNet [33] 4.51 22.27 2.07∗ 22.2

ResNeXt [34] 3.84∗ 18.32∗ 2.16∗ 22.4

Attention [126] 3.90 20.45 – 21.76

AttentionNeXt [126] – – – 21.20

SENet [36] – – – 21.57

VGGNet+BN+ABN – – – 25.55 (−0.69)

ResNet+ABN 4.91 (−1.52) 22.82 (−1.32) 1.86 (−0.32) 21.37 (−1.63)

WideResNet+ABN 3.78 (−0.22) 18.12 (−1.13) 2.24 (−0.18) –

DenseNet+ABN 4.17 (−0.34) 21.63 (−0.64) 2.01 (−0.06) –

ResNeXt+ABN 3.80 (−0.04) 17.70 (−0.62) 2.01 (−0.15) –

SENet+ABN – – – 20.77 (−0.80)

∗は再現実験した際の精度を示している．

従来の ResNetの精度を示している．はじめに，従来の ResNetとM(x) · g(x)の Attention機構の精

度を比較する．実験結果より，M(x) · g(x)の Attention機構の方が top-1 errorが低いことがわかる．

次に，2つの Attention機構のM(x) · g(x)と (1 +M(x)) · g(x)の精度を比較する．2つの Attention

機構を比較した時，(1 +M(x)) · g(x)の Attention機構の方が若干精度が良いことが確認できる．こ

こで，同じ Attention機構を導入している Residual Attention NetworkはM(x) · g(x)の Attention機

構を用いた際に性能低下を引き起こしていた．そのため，提案する ABNは画像分類に有効な領域に

反応できているためである．本実験では，(1 +M(x)) · g(x)の Attention機構をデフォルトとして使

用する．

次に，各更新回数における Top-1 errorと学習誤差の推移について比較する．比較で使用するネッ

トワークは，ResNetの 32層，56層，110層モデルである．表示している曲線は，ABNの Attention

branchと Perception branch，従来の ResNetである．図 5.6(a)に評価サンプルに対する Top-1 errorの

推移を示す．ABNの両ブランチの精度と従来のResNetで比較した時，従来のResNetより Top-1 error

が低いことが確認できる．そして，ABNの Perception branchの精度は Attention branchの精度より
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表 5.3: ImageNet Datasetにおける SENetとの比較

Conventional + SENet +ABN + SENet, ABN

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 Top-1 Top-5

ResNet50 24.11 7.21 23.12 (-0.99) 6.60 (-0.61) 23.12 (-0.99) 6.65 (-0.56) 22.20 (-1.91) 6.30 (-0.91)

ResNet101 22.51 6.42 22.24 (-0.27) 6.13 (-0.29) 21.82 (-0.69) 6.01 (-0.41) 21.15 (-1.36) 5.70 (-0.72)

ResNet152 22.19 6.20 21.90 (-0.29) 6.08 (-0.12) 21.37 (-0.82) 5.72 (-0.48) 20.77 (-1.42) 5.57 (-0.63)

高いことがわかる．図 5.6(b)の学習サンプルに対する Top-1 errorを比較した際も，同様の傾向が生

じている．図 5.6(c)の学習誤差曲線を確認した時，ABNの両ブランチの学習誤差は従来の ResNetよ

り学習誤差が低い．上位層が同様の構造を持つ Perception branchと従来の ResNetの学習誤差を比較

した時，Perception branchの学習誤差の方が低いため，提案手法の Attention機構がネットワークの

学習に有効であることが確認できる．

CIFAR10/100，SVHNの精度 表 5.2に CIFAR10/100，SVHN，ImageNet Datasetにおける Top-1

errorを示す．CIFAR10/100，SVHN Datasetの評価では，一般的な ResNetモデル，CAMを導入し

たモデル，提案する ABNを導入したモデルを比較する．表 5.2の精度は，文献に記されている精

度と提案手法の精度を示している．ここで，“∗”は再現実装した際の精度を示している．(·)の数値
は，ベースラインモデルとの Top-1 errorの差を示している．比較に使用するネットワークモデルは，

ResNet (depth=110)，DenseNet (depth=100, growth rate=12)，Wide ResNet (depth=29, widen factor=4,

drop ratio=0.3)，ResNeXt (depth=29, cardinality=8, widen factor=4)である．ここで，これらの ResNet

モデルは Residual block 3で分割することで ABNを構築する．

表 5.2より，ResNet，Wide ResNet，DenseNet，ResNeXtにおいて ABNの導入により性能が向上

している．CIFAR10では，特に ResNetと DenseNetの Top-1 errorが 6.43%から 4.91%，4.51%から

4.17%に Top-1 errorが削減された．加えて，CIFAR100では全ての ResNetモデルにおいて 0.6%以

上の Top-1 errorを削減できている．SVHN Datasetにおいても Top-1 errorを削減できた．

ImageNetの精度 次に，CIFAR10/100，SVHNと同様に画像分類を表 5.2で ImageNetを評価する．

ImageNetの評価では，VGGNet (depth=16)，ResNet (depth=152)，SENet (ResNet152モデル)を用い

て評価する．はじめに，CAMの性能を比較する．CAMの精度は，全結合層を取り除いて GAPを導

入する必要があるため，認識性能が低下しやすい問題がある．同様に，VGGNetに Batch Normaliza-

tion (BN) [30]を導入したモデルにおいても，VGGNetの性能が少し低下している．対照的に，ResNet

に CAMを導入した場合，精度がほぼ変化しなかった．ResNetの上位層は，CAMと同様に GAPと

最終層に全結合層を配置した構造となっている．CAMは，最後の Residual Blockの strideを 1に設

定し，K × 1 × 1の畳み込み層を導入するだけで導入できる．そのため，CAMを導入した ResNet

は GAPと全結合層の悪影響が少なく，性能低下が起こらなかったと考えられる．一方で，提案する

ABNは VGGNetと ResNetの認識精度をどちらも向上させることができる．

次に，従来のAttention機構を取り入れたResidual Attention Networkと SENetの比較をする．SENet

の導入により，従来の ResNetの精度を 23.00%から 21.90%まで Top-1 errorまで削減できた．しか

し，提案するABNは 23.00%から 21.30%まで性能を削減でき，SENetより精度が向上している．加
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図 5.7: CAM，Grad-CAM，Attention Branch Networkによる Attention mapの比較結果

えて，ABNは SENetと併用することができる．SENetと ABNを併用することで，従来の ResNetの

精度を 23.00%から 20.77%まで Top-1 errorを削減できる．この傾向は，表 5.3のように，様々な層

数の ResNetにおいても精度を向上させることができる．また，Residual Attention Networkは ResNet

ベースの場合に 21.76%，ResNeXtベースの場合に 21.20%の誤認識率であった．しかし，今回の実

験で比較した手法の中では ResNet152+SE，ABNが 20.77%であり，Residual Attention Networkより

精度が高いことが確認できる．

Attention map の可視化 ImageNet Dataset における注視領域の比較結果を図 5.7 に示す．ここ

で，CAMは ResNet152をベースにネットワークを構築し，Grad-CAMは従来の ResNet152を用いて

Attention mapを獲得する．

図 5.7 より，CAM，Grad-CAM，ABN の注視領域はほぼ同様であることが確認できる．図 5.7

の 1 番目の場合，3 つのモデルは “Violin”を認識し，“Violin”の位置に強く Attention map が反応

している．2 番目の例も同様に，“Cliff”の領域に対して Attention map が強く反応している．一方

で，3番目の画像には “Australlian terrier”と “Seat belt”が含まれている．この例では，CAMと Grad-

CAM (ResNet152)では “Seat belt”と認識している．しかし，ABNは “Australlian terrier”と認識して

おり，かつ “Australlian terrier”と “Seat belt”に Attention mapが反応している．そのため，ABNは画

像中に複数物体が含まれている場合でも，複数の物体に Attention mapを反応することができる．

Attention branchは，CAMをベースに Attention mapを出力する．そのため，Attention branchが認

識したクラスに応じてどのような Attention mapが出力されるのかを把握する必要がある．Attention
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図 5.8: Attention branchの出力結果に対する Attention mapの例

表 5.4: CompCars Datasetにおける識別率の比較

task 車種 [%] メーカ [%]

VGG16 85.9 90.4

ResNet101 90.2 90.1

VGG16+ABN 90.7 92.9

ResNet101+ABN 97.1 98.1

branchの出力した Attention mapと認識したクラスの例を図 5.8に示す．図 5.8のように，Attention

mapが認識に成功した場合と失敗した場合で関係なく，特定の物体に Attention mapが強く反応し

ていることがわかる．ABNは，各クラスにおける注視領域の特徴マップを 1×1×1の畳み込み層で
統合するため，Attention mapを出力する際に Attention branchの認識結果に依存しない．そのため，

Attention branchで誤認識をした場合でも，図 5.8のように注視領域を獲得し，Perception branchで

最終的な認識結果を得ることができる．

最後に，図 5.9に ImageNet Datasetにおける ABNの Attention mapの例を示す．図 5.9のように，

特定の物体に対して Attention mapが強く反応しており，背景等に対しては Attention mapが強く反

応しない．

5.3.3 他の画像認識タスクへの応用

詳細識別 詳細識別では，Comprehensive Cars (CompCars) Dataset [139]を用いて評価する．実験で

は，文献 [139]と同様に 136,726枚の自動車画像を用いて 432種類の車種と 75種類のメーカを認識す

る．入力する画像は，学習サンプルの bboxの平均からアスペクト比の平均を算出し，323×224 pixel
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図 5.9: ImageNet Datasetにおける ABNの Attention mapの例
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図 5.10: CompCars Datasetにおける ABNの Attention mapの例

表 5.5: CityPerson Datasetにおける検出精度の比較

Faster R-CNN Faster R-CNN+ ABN

Reasonable 24.08 23.45

Reasonable small 58.43 55.61

Reasonable occlusion 56.15 54.58

All 48.49 48.64

にリサイズする．使用するモデルは VGG16と ResNet101であり，SGD+Momentumで学習する．学

習の更新回数は 50epochであり，Batch sizeは 32である．

CompCar Datasetによる車種認識とメーカ認識の認識結果を，表 5.4に示す．車種認識の場合，従

来の VGG16と ResNet101の認識精度は，それぞれ 85.9%と 90.2%であった．しかし，ABNを導入

することで，VGG16と ResNet101の認識精度がそれぞれ約 5%と約 6%向上した．メーカー認識に

おいても同様の傾向が見られ，提案手法の導入により VGG16と ResNet101の認識精度が最大で約

2%と約 7%向上した．これらの結果から，詳細識別においても ABNが有効であることが確認でき

る．獲得した Attention mapを図 5.10に示す．車種認識とメーカ認識で使用している学習，評価画像

は同一であるが，獲得できた Attention mapは認識するタスクに応じて変化している．車種認識では

自動車の特徴的な領域に強く反応するが，メーカ認識ではメーカ認識では広い範囲で自動車全体に

強く反応している．

自動車制御 従来の回帰モデルと ABNを導入した回帰モデルの推定精度の比較結果を，表 5.6に

示す．回帰問題においては，従来の回帰モデルと ABNを導入した回帰モデルの推定誤差は，ステア

リングとスロットルでMean Squared Errorが 0.001未満であり，大きな性能差が見られなかった．次
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Original image Attention map

図 5.11: CityPerson Datasetにおける ABNの Attention mapの例

表 5.6: Mean squared error on vehicle control

Steering Throttle
Reg. Model 0.014810 0.019124
Reg. Model + ABN 0.015480 0.019331

に，獲得したAttention mapを図 5.9に示す．図 5.9の左の例では，前方にトラックが停車しているた

め，前方のトラックのテイルランプ (ブレーキランプ)に対して Attention mapが強く反応している．

また，図 5.9の中心と右の例では，右左折する際の Attention mapを可視化している．左折する場合

は右側の白線に Attention mapが強く反応しており，右折する場合は左側の白線の Attention mapが

強く反応している．

歩行者検出 歩行者検出では，CityPerson Dataset [78]を用いて評価する．学習サンプルでは 2,975

枚，検証サンプルでは 500枚使用する．また，実験では VGG16をベースにした Faster R-CNNを用

いる．ここで，使用する Faster R-CNNの Fast R-CNNでは “pedestrian”，“cyclist”，“sitting person”の

3種類の歩行者を識別する．

Cityperson Dataset の評価結果を，表 5.5 に示す．表 5.5 より，Faster R-CNN に提案手法にを導

入することで，全ての評価項目のMiss rateが削減できた．特に，“Reasonable small”と “Reasonable

occlusion”においてはそれぞれ約 3%と約 2%のMiss rateを削減している．次に，獲得した Attention

mapを図 5.12に示す．歩行者検出では，歩行者の頭部と両足に対して Attention mapが強く反応し

た．頭部は歩行者の姿勢の変化に頑健な箇所であり，かつ両足は person，cyclist，sitting personを識

別する際に変化が大きい箇所である．そのため，頭部と両足に対して Attention mapが強く反応した
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図 5.12: 自動車制御における Attention mapの例

と考えられる．

Multi-task Learning Multi-task Learning における評価では，CelebA Dataset を用いて 40 種類の

顔属性認識の評価を行う．CelebA Datasetは，40種類の顔属性のラベルが付与されたデータセット

であり，顔属性認識の評価に一般的に用いられるデータセットである．評価に使用するネットワー

クは ResNet50に Multi-task Learningを導入したモデルであり，ミニバッチサイズを 16，学習率を

0.01，Momentum+SGDで 10epoch学習する．比較に使用する手法は，ResNet101，FaceTracer [140]，

PANDA-l [142]，LNet+ANet [141]，Mixed Objective Optimization Network (MOON) [22]である．

CelebA Datasetによる評価結果を表 5.7に示す．表 5.7より，提案するABNの導入により従来の顔

属性認識手法より認識精度が向上している．FaceTracer，PANDA-l，LNet+ANetの精度はほとんどの

顔属性認識において精度が上回っている．ResNetとMOONで比較した時，特に “Arched Eyebrows”，

“Big Lips”，“Pointy Nose”，“Wavy Hair”，“Wearing Earrings”，“Wearing Necklace”の顔属性認識の精

度が向上している．次に，獲得した Attention mapを図 5.13に示す．例に示す顔画像では，それぞれ

特定の顔属性に該当する場合に対して Attention mapが強く反応している．

5.4 まとめ

本稿では，深層学習における注視領域を Top-downに獲得できるABNを提案した．ABNは，CAM

をベースに獲得した注視領域をAttention機構へ応用することで，認識性能を改善しつつ，様々な画像
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表 5.7: CelebA Datasetにおける認識精度の比較
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図 5.13: CelebA Datasetにおける ABNの Attention mapの例
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認識タスクへ応用可能である．実験では，画像分類において従来のAttention機構モデルである SENet

を上回る性能を達成している．また，詳細認識においても高い性能を実現し，従来のネットワークモ

デルより最大で約 8%の性能向上を実現しいている．そして，分類問題だけでなく，回帰問題や物体

検出，Multi-task Learningにも応用できることを評価実験により示した．

6章では，教師ラベルを学習で使用しない強化学習に ABNを応用する．強化学習への応用により，

エージェントを制御する際の注視領域を可視化する．
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第6章

Attention機構による深層強化学習の視
覚的解析

深層強化学習は，ビデオゲームやロボットの自律動作獲得等の様々なタスクにおいて高い性能を

達成している [143, 144, 145]．深層強化学習では膨大な数の最適なパラメータをを学習により獲得す

るために，膨大なパターンの行動を試行錯誤しながら学習する．このように膨大な数のパラメータ

学習により獲得することで，複雑なタスクの攻略を可能としている．しかし，内部の演算は複雑な

ために出力された行動に対する判断根拠を理解することが困難である．

Computer Vision分野における深層学習の解析では，5.1.1章で述べたネットワークが推論時に注視

した領域をマップで表現した Attention mapにより解析する視覚的説明が一般的に用いられている．

深層強化学習の分野では，Bottom-upな視覚的説明を用いることで深層強化学習を解析する手法が提

案されている．しかし，Bottom-upな視覚的解析は勾配情報を計算するために，順伝播により推論結

果を獲得した後に逆伝播を行う必要がある．一方，Top-downな視覚的解析は，ネットワークの内部

の応答値を用いて Attention mapを獲得する．そのため, Top-downな視覚的説明は順伝播の過程のみ

で Attention mapを獲得できる．

そこで本研究では，深層強化学習における Top-downなAttention mapを獲得するために，Attention

Branch Network (ABN)を深層強化学習へと応用する．ABNは，教師あり学習の画像認識タスクに用

いられている．そのため，教師ラベルが存在しない強化学習に直接適用するのが困難である．この問

題を解決するために，本稿では Actor-Critic法と ABNのネットワーク構造に着目する．Actor-Critic

法は 1つのネットワークから方策と状態価値を出力する構造となっており，学習時に状態価値を用

いてエージェントが出力した行動を改善する．提案手法では，状態価値を ABNにおける教師ラベル

の代わりの基準値として用いることで，強化学習における Attention mapを Top-downに獲得できる．

Atari 2600ゲームを用いた実験により，提案手法では出力される行動に対する判断根拠を Attention

mapから解析できることを示す．また，ABNと同様に Attention機構を導入し，行動を決定すること

でエージェントの制御における精度が向上することを示す．

本研究の貢献は以下のようになる．

• 深層強化学習における Top-downな視覚的解析を提案する．従来の強化学習における視覚的解

析では Bottom-upな手法が用いられており，逆伝播により勾配情報を計算する必要があった．

一方で，提案手法は順伝播の過程で Attention mapを獲得できる．

• 獲得した Attention mapにより，エージェントの行動決定の要因を解析することを可能とする．
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Atari 2600ゲームを用いた実験において，どのような情報が行動決定に影響を与えているかを

議論する．

• 獲得した Attention mapは判断根拠の解析だけでなく，Attention機構によりエージェントの行

動決定に活用する．高報酬な領域に強く反応した Attention mapを導入することで性能向上を

実現する．

6.1 関連研究

6.1.1 深層強化学習

エージェントの自律動作獲得では，Q-Learning [146]やActor-Critic法 [147]等をベースにした深層

強化学習法が，様々なエージェントの動作獲得において高い性能を達成している [143, 144, 145]．深

層強化学習で用いられる学習アルゴリズムは，主にValue-base，Policy-base，Actor-Critic法の 3つが

一般的に用いられる．これらの学習法で用いられるモデルは，ネットワークの出力値に違いがある．

Q-Network [148]やDeep Q-Network (DQN) [149]，Double DQN [150]等のValue-baseのネットワーク

は，状態 stで起こした行動 atの価値を示した行動価値Q(at|st ; θ)が出力される．Trust Region Policy
Optimization (TRPO) [151]や Proximal Policy Optimization (PPO) [152]等の Policy-baseのネットワー

クは，状態 stにおける方策 π(at|st ; θ)を直接出力し，Policy Gradient [153]によりネットワークを最

適化する．そして，A3C [154]やUnsupervised Reinforcement and Auxiliary Learning (UNREAL) [155]

等の Actor-Critic法におけるネットワークは，方策 π(at|st ; θ)と状態 st における状態価値 V (st ; θ)

を出力する．特に，Actor-Critic法における 2つの出力は独立しており，出力される方策 π(at|st ; θ)
と状態価値 V (st ; θ)を干渉させないことで，効率よくネットワークを学習することができる．

Value-baseの強化学習法 Value-baseのネットワークは，行動価値Q(at|st ; θ)を出力する．Value-

baseの強化学習では，式 (6.1)によりネットワークを更新する．ここで，時刻 tに対する行動を at，

状態を st，即時報酬を r，ネットワークのパラメータを θ，報酬の割引率を γ とする．式 (6.1)のよ

うに，Value-baseの強化学習法では最大となる行動価値 Q(at|st ; θ)を用いることで，ネットワーク
を更新する．

∇θ = α
(
r + γmax

a
Q(at|st+1 ; θ)−Q(at|st ; θ)

)
(6.1)

Actor-Criticの強化学習法 Actor-Critic法は，方策 π(at|st ; θ)と状態価値 V (st ; θ)を出力する．

方策関数では，状態 stにおける行動を示している．状態価値関数は，状態 stにおいて獲得できる報

酬を，ネットワーク自身で評価する関数である．そのため，獲得できる報酬が高そうな状態 stの場

合に，高い値が出力される．Actor-Critic法のネットワークは，式 (6.2)によりパラメータを更新する．

Actor-Critic法では，式 (6.2)のように k ステップ先の状態の報酬を，状態価値関数により学習でき

る．この学習方法は Advantageと呼ばれており，Value-baseの強化学習法とは異なり数ステップ先の
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図 6.1: 従来の Actor-Critic法と提案手法の Actor-Critic法の構造

状態を加味しながらネットワークを学習できる．そして，式 (6.2)のように方策 π(at|st ; θ)は logを

施すことで，更新値を出力する．

∇θ = log π (at|st ; θ) ·

(
i=0∑
k−1

γirt+i + γkV (st+k ; θ)− V (st ; θ)

)
(6.2)

本研究では，Actor-Critic法が出力する方策 π(at|st ; θ)と状態価値 V (st ; θ)に対して着目する．特

に，状態価値は提案手法において視覚的説明における Attention mapを出力する際に使用する．これ

は，ABNのような視覚的説明における Attention mapを Attention機構に応用した学習が可能となり，

高報酬な領域を教師ラベル無しで強調して提案手法のネットワークを学習できる．加えて，提案手

法を A3Cへ応用することが可能である．

6.1.2 強化学習における可視化の関連研究

強化学習の分野においても，強化学習がどのような判断根拠でエージェントを制御したのかを把

握する研究が行われている [156, 157, 4]．強化学習の分野では，Saliency mapや Attention機構を用

いる手法が数多く提案されている．Samuelらの研究では，マスクとガウシアンフィルターを施した

摂動画像を用いることで，強化学習における Saliency mapを獲得している [4]．畳み込み層をベース

に構築された強化学習法は，CNNで用いられる Bottom-upの解析手法を適応できる手法がある．し

かし，Bottom-upな解析手法は勾配を獲得するために逆伝播の処理を行う必要がある．Samuelらの

手法は，これらの Bottom-upの解析手法より高精細に Saliency mapを獲得できるが，同様に勾配を

獲得する必要がある．
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図 6.2: Deep Q-Networkと Actor-Critic法の関係

6.2 提案手法

Top-downに深層強化学習における注視領域の獲得を行い，高性能に自律動作を獲得できるネット

ワークを提案するために，ABNを深層強化学習へ応用する．ABNを深層強化学習に応用する際に，

教師あり学習と深層強化学習の学習方法の違いが生じる．ABNは，ネットワークの出力と教師ラベ

ルを用いて教師あり学習によりネットワークを最適化する．しかし，強化学習は環境から得られた

報酬からネットワークを最適化するため，教師ラベルが存在しない．そのため，ABNを強化学習へ

直接応用するのが困難である．ここで，強化学習法である Actor-Critic法のネットワーク構造と学

習方法について着目する．Actor-Critic法の学習は，エージェントの方策 π(at|st ; θ)に加えて状態
価値 V (st ; θ)を出力し，ネットワークを最適化する．Actor-Critic法のネットワークが出力する状態

価値 V (st ; θ)は，状態 st が報酬にどの程度貢献しているかを数値的に示しており，この状態価値

V (st ; θ)から収益報酬 Rを求めて式 (6.2)の更新式によりネットワークを更新する．式 (6.2)におけ

る
∑i=0

k−1 γ
irt+i + γkV (st+k ; θ)は獲得した収益報酬 Rを示しており，式 (6.2)と図 6.2(b)のように

Actor-Critic法で出力した状態価値 V (st ; θ)が直接ネットワークの学習に干渉している．ここで，γ

は報酬の割引率，kが報酬を考慮するステップ数，θがネットワークのパラメータを示している．そ

のため，Actor-Critic法のネットワークが出力する状態価値 V (st ; θ)は，教師あり学習における教師

ラベルの代わりの指標として考えることができる．一方で，DQN等の Value-baseの強化学習法は，

出力した行動から行動価値Q(at|st ; θ)を出力して報酬を獲得する．そのため，図 6.2(a)のように獲

得した報酬が直接ネットワークの出力に干渉していない．

Actor-Critic法のネットワークは，図 6.1(a)のように方策 π(at|st ; θ)と状態価値 V (st ; θ)をMulti-

task Learningのように出力する．そのため，図 6.1(b)のような ABNのブランチ構造を取り入れるこ

とで，Attention branchから状態価値 V (st ; θ)を出力し，Perception branchから方策 π(at|st ; θ)を出
力する．これにより，高報酬な領域を Attention mapで表現させた上で Attention機構に応用できる．

これらの事を踏まえ，本研究ではABNベースのAttention機構を導入したActor-Critic法を提案する．

本章では，提案手法における学習方法やネットワーク構造について詳細に述べる．
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図 6.3: 提案手法のネットワーク構造

6.2.1 提案手法のネットワーク構造

Actor-Critic法にABNを導入するために，ベースとなる 3つのモジュールを構築する．Actor-Critic

法に ABNを導入する際に，図 6.1のようなネットワークを構築する．図 6.1(b)の構造は，ABNを

模した構造になっており，Attention branchに位置するブランチは状態価値 V (st ; θ)を出力する．そ

して，Perception branch に位置するブランチは方策 π(at|st ; θ) を出力する．ここで，提案手法の

Attention branchは状態価値 V (st ; θ)を出力するため “Value branch”と呼称し，Perception branchは方

策 π(at|st ; θ)のみ出力するため “Policy branch”と呼称する．Value branchは，状態価値 V (st ; θ)を出

力する過程で高報酬な領域に強く反応する Attention mapを獲得できる．そして，獲得した Attention

mapは Attention機構に応用され，Attention mapを施した特徴マップを Policy branchへ入力するこ

とで，方策 π(at|st ; θ)を出力する．

6.2.2 Feature extractor

Feature extractorは，図 6.3(a)のように 3層の畳み込み層をベースに構築する．Feature extractorの

役割は従来の ABNと同様であり，入力画像から畳み込み層を用いて特徴マップを抽出する．抽出し

た特徴マップは，後層の 2つのブランチに入力される．

Actor-Critic法では，ネットワークの上位層に Long Short Term Memory (LSTM) [127]を設置する．

LSTMにより時系列を考慮した特徴抽出が可能となり，エージェントの自律動作獲得の精度を向上で

きる [154]．しかし，Feature extractorの後層の Value branchは畳み込み層をベースにブランチを構築

するため，全結合層をベースに構築された LSTMを導入することができない．この問題を解決する

ため，LSTMの代わりに Convolutional LSTM (convLSTM) [158]を Feature extractorの最終層へ導入

する．convLSTMの導入により，時系列を考慮した特徴マップを後層の Value branchへ入力できる．
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6.2.3 Value branch

Value branchは，ABNのAttention branchをベースにブランチを構築する．ABNのAttention branch

は，畳み込み層から抽出した特徴マップを使用し，GAPの応答値から Attention mapを獲得する．同

様に，Value branchも畳み込み層をベースにブランチを構築する．Attention branchをベースに Value

branchを構築することで，状態価値 V (st; θ)を出力する過程で Attention mapを生成できる．

Value branchの構造を，図 6.3(b)に示す．Feature extractorから抽出した特徴マップを受け取り，2

層の畳み込み層を施し，GAPで特徴マップをダウンサンプリングして全結合層へ入力することで，

状態価値 V (st; θ)を出力する．ABNの Attention branchでは，GAPを施す前の畳み込み層のチャン

ネル数は認識するクラスの数に設定する必要がある．対して，Value branchは状態価値 V (st; θ)のみ

出力する．ABNのようにクラス数枚の特徴マップを出力する場合，1チャンネルの特徴マップを出

力する畳み込み層を複数設置する必要があり，余分な畳み込み層を積み重ねることになる．また，こ

の余分な畳み込み層は出力する状態価値 V (st; θ)と Attention mapの挙動を不安定にさせる．そのた

め，ResNetの上位層のようにGAPと全結合層を用いることで，よりシンプルにブランチを構築する

ことができる．ここで，GAPの直前の畳み込み層のチャンネル数は任意の数である 128に設定する．

Attention mapは，従来の ABNと同様に 1× 1× 1の畳み込み層を施した後に，Sigmoid関数を施す

ことで生成する．

6.2.4 Policy branch

Policy branchでは，Attention機構により Value branchの Attention mapを Feature extractorの特徴

マップに反映し，方策を出力する．Policy branchは，畳み込み層と全結合層をベースに図 6.3(c)のよ

うにブランチを構築する．Policy branchにおける Attention機構は，ABNの Perception branchと同

様の処理を行っており，出力する対象が各クラスにおける確率から方策 π(at|st ; θ)に変更している．
Attention機構の構造は，ABNと同様に式 (6.3)の方法を用いて，Attention mapM(st)と特徴マッ

プ g(st)から新たな特徴マップ g′(st)を出力する．式 (6.3)の Attention機構は，Attention mapを施し

た特徴マップM(st) · g(st)と，Attention mapを施していない特徴マップ g(st)を加算している．単

純な Attention mapと特徴マップの乗算のみの場合，Attention mapに含まれるゼロ成分で特徴マップ

が消失する問題が発生する．そのため，Attention mapを乗算した特徴マップを加算することで，特

徴マップの消失を防ぐと共に，Attention mapが強く反応した領域の特徴を強調できる．

g′(st) = (1 +M(st)) · g(st) (6.3)

6.2.5 A3Cへの応用

本研究では，提案手法の Attention機構を，Actor-Critic法の代表的な手法である A3Cへ導入する．

A3CはActor-Critic法をベースに，数ステップ先の報酬を考慮したAdvantage trainingと，マルチエー
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ジェントな分散並列学習である Asynchronousを取り入れた強化学習法である．提案手法の ABNを

導入した Actor-Critic法を A3Cへ導入する場合，A3Cの Global Networkと workerのネットワーク

を図 6.3に置き換える．提案手法は，A3Cのネットワークを変更するだけで応用できる．そのため，

A3Cの他の要素である Asynchronousと Advantage trainingの処理に変更を加える必要がない．

6.3 評価実験

提案手法の有効性を示すために，評価実験を行う．本実験では，OpenAI gym [159]における 47種

類の Atariゲームの環境を用いて評価する．画像入力時は，入力画像に対して特定の領域を切り出

し，80×80のグレースケール画像に変換し，[0, 1]に正規化してネットワークに入力する．ここで，

切り出し位置はゲーム毎によって異なる．学習パラメータは，学習率を 0.0001，worker数を 32，γ

を 0.99，最大エピソード数を 10,000に設定する．学習済みモデルを比較する場合，最大エピソード

数を 10,000回に設定し，100回評価した際の平均スコアを用いて評価する．

実験に使用する従来のA3Cのネットワーク構造を，表 6.1に示す．従来のA3Cは，表 6.1のように

4層の畳み込み層と LSTM，2つの出力層からネットワークを構築する．提案手法の A3Cは，表 6.1

をベースに表 6.1のようにネットワークを構築する．ここで，FEは Feature extractor，VBが Value

branch，PBが Policy branchを示す．しかしながら，ベースで使用する表 6.1の 4層目の畳み込み層か

ら出力される特徴マップは，4×4 pixelと非常に低解像度である．提案手法が出力する Attention map

は注視領域を表現できる程度の解像度を必要とするため，特徴マップの解像度を拡大する処理を導

入する．1つは，3層目と 4層目のMax poolingを除去する．もう一つは，2層目と 3層目の畳み込

み層のカーネルサイズを 3×3に変更する．2層目と 3層目の畳み込み層は，パディングを 1で設定

しているため，5×5と 4×4のカーネルを畳み込んだ際に特徴マップが縮小される．この 2つの処理

を施すことで，表 6.1のように Attention mapを 10×10 pixelまで拡大できる．

6.3.1 性能比較

従来のA3Cと提案手法のA3Cの性能を比較し，提案手法のA3Cの有効性を評価する．本実験では，

Tesla V100を 3枚使用し，4時間学習させた際の性能を比較する．本稿では 47種類のAtariゲームの環

境を用いて評価を行うが，スペースの関係から “BeamRider (BR)”，“Breakout (BO)”，“SpaceInvaders

(SI)”，“MsPacman (MP)”，“SeaQuest (SQ)”，“DemonAttack (DA)”の 6つのゲームを対象に述べる．

その他のゲームの結果に関しては，添付資料を参照して頂きたい．

表 6.3に，各手法が獲得したスコアを示す．比較対象は，従来の A3Cと，LSTMの代わりに con-

vLSTMを導入したA3C (+convLSTM)，ABNを導入した提案手法のA3C (+ABN)，提案手法のValue

branchから 1チャンネルの畳み込み層を取り除いたA3C (-1Ch. Conv.)の 4つである．はじめに，従来

の A3Cと+convLSTMを比較する．convLSTMの導入では，BeamRiderと Breakout以外のゲームは

性能向上が見られなかった．次に，+ABNとの性能を比較する．ABNを導入した場合，“MsPacman”’
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表 6.1: 従来法のネットワーク構造

Layer Detail

1st Conv. kernel : 32 × 5 × 5

padding : 2

activation func. : ReLU

Max pooling

2nd Conv. kernel : 32 × 5 × 5

padding : 1

activation func. : ReLU

Max pooling

3rd Conv. kernel : 64 × 4 × 4

padding : 1

activation func. : ReLU

Max pooling

4th Conv. kernel : 64 × 3 × 3

padding : 1

activation func. : ReLU

Max pooling

1st LSTM ♯ of unit : 512

Output1 ♯ of unit : 1

(Value) activation func. : None

Output2 ♯ of unit : number of action

(Policy) activation func. : Softmax

表 6.2: 提案手法のネットワーク構造

Layer Detail

FE 1st kernel : 32 × 5 × 5

Conv. padding : 2

activation func. : ReLU

Max pooling

FE 2nd kernel : 32 × 3 × 3

Conv. padding : 1

activation func. : ReLU

Max pooling

FE 3rd kernel : 64 × 3 × 3

Conv. padding : 1

activation func. : ReLU

FE 4th kernel : 64 × 3 × 3

Conv.LSTM

VB 1st kernel : 64 × 3 × 3

Conv. padding : 1

activation func. : ReLU

VB 2nd kernel : 128 × 1 × 1

Conv. padding : 1

activation func. : ReLU

Global Average Pooling

VB Output ♯ of unit : 1

(Value) activation func. : None

PB 1st kernel : 64 × 3 × 3

padding : 1

activation func. : ReLU

Max pooling

PB Output ♯ of unit : number of action

(Policy) activation func. : Softmax

以外のスコアが従来の A3Cより性能が低下した．これは，Value branchを構築する際に，1チャン

ネルの畳み込み層を複数導入しているのが原因である．-1Ch. Conv.の性能を比較する．不要とな

る複数の 1 チャンネルの畳み込み層を取り除くことで，+ABN よりスコアを多く獲得した．また，

“SeaQuest”と “DemonAttack”以外は従来の A3Cより獲得できたスコアが多い．

図 6.4 に，提案手法の Attention map と Samuel らの Saliency map [4] の例を示す．Samuel らの

Sliency mapは，従来の A3Cから Actorと Criticに対する Saliency mapをそれぞれ出力する．図 6.4

の Actorに対する Saliency mapは，エージェント以外の Enemy等の動作物に対して反応しやすい．

そのため，SpaceInvadersのような 1つシーンに大量の Enemyが存在する場合，画面全体に Saliency

mapが強く反応する．Criticの Saliency mapは，エージェントや破壊する直前の Enemyに対して反

応しやすい．提案手法のAttention mapは，ConvLSTMが抽出した特徴マップを用いてAttention map

を出力するため，時系列を考慮した注視領域を獲得できる．図 6.4 における MsPacman の例では，
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表 6.3: 評価時におけるゲームスコアの比較

A3C +convLSTM +ABN -1Ch. Conv. BR BO SI MP SQ DA

✓ 16,570.24 402.16 1,695.70 2,348.80 1,874.00 38858.90

✓ ✓ 18,065.04 432.21 1,356.72 2,183.30 1,841.60 35680.30

✓ ✓ ✓ 11,442.88 365.93 573.35 2595.50 1,837.40 29884.90

✓ ✓ ✓ ✓ 18,083.42 428.87 2,075.70 2,945.00 1,860.60 16971.60

エージェントが左側の通路から右側の通路にワープする際の例を示している．Samuelらの手法では，

Actorと Criticの両方の Saliency mapがワープ先の地点に反応を示さなかった．一方，提案手法の

Attention mapではワープ先の地点に対して Attention mapが強く反応している．また，BeamRiderや

SeaQuest，DemonAttackでは，Samuelらの Criticにおける Sliency mapと同様に特定の敵に対して

Attention mapが強く反応している．

6.3.2 Attention mapの可視化

提案手法が獲得した Attention mapを可視化し，A3Cの判断根拠を解析する．本稿では，6.3.1章

で述べた 6つのゲームを対象に Attention mapの解析を行う．

シューティングゲーム BeamRiderと SeaQuest，SpaceInvadersはシューティングゲームの一つで

あり，エージェントの近くに出現した敵を撃ち落とすゲームである．3つのシューティングゲームに

おける Attention mapを図 6.5に示す．BeamRiderの Attention mapは，図 6.5(a)のようにエージェン

トと敵までの射線上に強く反応している．SeaQuestの Attention mapは，図 6.5(b)のように画面の右

側から出現する敵に強く反応している．また，画面の下側にある “OXYGEN”のステータスバーと左

側の領域にも Attention mapが強く反応した．画面の左側は敵が発生するため，Attention mapが強

く反応したと考えられる．OXYGENのステータスバーは，エージェントが水中で活動できる時間を

示しており，ステータスバーが無くなる前に画面上部に移動して OXYGENを補給する必要がある．

そのため，より高得点を獲得するために OXYGENのステータスバーに対して Attention mapが強く

反応したと考えられる．SpaceInvadersの図 6.5は，エージェントが攻撃を防壁で防ぎつつ，攻撃し

ているシーンである．Attention mapを確認した際に，エージェント付近の防壁と前方の敵に対して

Attention mapが強く反応している．

ここで，獲得したスコアと出力した状態価値 V (st; θ)の推移を，図 6.5のグラフで確認する．Beam-

Rider等のシューティングゲームは，敵の出現と消滅を繰り返し行う．そのため，出力される状態価

値 V (st; θ)は周期的に上昇と減少を繰り返している．

BreakoutとMsPacman Breakoutは，エージェントであるラケットを操作してボールを跳ね返し，

画面上部の壁を破壊してスコアを獲得するゲームである．MsPacmanは，エージェントを操作して迷

路内のドットを全て回収するゲームである．MsPacmanの迷路には 4匹のモンスターが配置されてお

り，迷路の四隅に配置されたクッキーを回収することで捕食できる．また，連続してモンスターを
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図 6.4: 提案手法の Attention mapと Saliency map [4]の比較例

捕食することで，獲得できるスコアが 2倍となる．この 2つのゲームは BeamRiderのようなシュー

ティングゲームと異なり，敵やアイテムが初めから配置された状態でゲームを進める．そのため，行

動を起こした際にアイテムや敵等の位置関係を保存したまま次の状態 st+1 を更新する．

Breakoutの Attention mapの例を図 6.6(a)に示す．図の上部にあるグラフは，獲得したスコアと出

力した状態価値 V (st; θ)の推移を示している．状態価値 V (st; θ)が最大になった Point1は，ボール

が壁の上部に初めて侵入したシーンである．Breakoutの場合，壁の上部にボールが侵入することで，

壁の上部内で繰り返しボールが跳ね返り，多くの壁を破壊してスコアを大量に獲得できる．状態価

値 V (st; θ)は，状態 stにおける収益報酬Rの期待値を示している．ボールが侵入した Point1におい

て大量のスコア獲得を見込めたため，状態価値 V (st; θ)が大幅に上昇したと考えられる．状態価値

V (st; θ)が最大になった後，出力される状態価値 V (st; θ)は次のステージが開始されるまで減少し続

けている．Point1で獲得した Attention mapは強く反応しなかったが，約 80フレーム後の Point2で

壁の上部に強く反応した．そして，多くの壁が破壊された Point3では，画面上部でボールが跳ね返

る位置にAttention mapが強く反応した．状態価値 V (st; θ)が最大となった Point1ではAttention map
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図 6.5: シューティングゲームにおける Attention mapの例

が強く反応しなかったことから，収益報酬 Rとの相関が低いと言える．対して，ラケットでボール

を打ち返す直前や，壁の上部で繰り返しボールが反射した際に Attention mapが強く反応したため，

即時報酬 rを獲得する際に注視した領域を Attention mapが示していると考えられる．

MsPacmanのAttention mapの例を図 6.6(b)に示す．図 6.6(b)のグラフより，MsPacmanにおける状

態価値 V (st; θ)はゲームが開始してエージェントが動作可能になった際に最大となった．図 6.6(b)の

Point1と Point3では，高得点なモンスターを倒す際の Attention mapを示している．Point1と Point3

の Attention mapは，エージェント付近に対して強く反応している．また，他の例としてMsPacman

において左側から右側へワープする際に，画面の両サイドに対して Attention mapが強く反応した．

一方で，Point2では Attention mapが強く反応した領域が消失する現象が発生した．MsPacmanにお

いても，エージェントが位置する領域やワープする位置，モンスターを捕食する際に Attention map

が強く反応しており，Breakoutと同様に即時報酬 rを獲得する際に重要となる位置に Attention map

が強く反応している．Point2では，迷路内に存在するクッキーを全て回収したことで，高スコアを獲

得できるモンスターを捕食する手段が無くなり，Attention mapが反応しなくなったと考えられる．

DemonAttack DemonAttack は，BeamRider と同様でシューティングゲームに分類される Atari

ゲームである．DemonAttackは，BeamRiderと同様にエージェントを左右に移動させることで敵を

破壊し，スコアを獲得する．ゲームの仕様は BeamRiderと同様であるが，DemonAttackの敵の動作

がより複雑になっている．また，表 6.3より従来の A3Cと比べて提案手法の獲得できたスコアが大

幅に低下している．

図 6.7に，DemonAttackにおけるスコアと状態価値 V (st; θ)の推移を示す．図 6.7(a)は，従来の

A3Cにおけるスコアと状態価値 V (st; θ)の推移を示している．従来の A3Cは，Point1において状態

価値 V (st; θ)が上昇している．Point1のシーンは，出現する敵が変化し，獲得できるスコアが上昇

するシーンである (Fig. 6.7(c)の左側)．一方で，図 6.7(b)の提案手法の状態価値 V (st; θ)は，従来の

A3Cの状態価値 V (st; θ)のような値の上昇が見られなかった．これは，状態価値 V (st; θ)の推定精

度が低下しているためと考えられる．状態価値 V (st; θ)の精度低下が原因により，従来の A3Cより
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図 6.6: BreakoutとMsPacmanの Attention mapの例

獲得できたスコアが大幅に低下したと考えられる．また，Attention mapを確認した時，BeamRider

のようにエージェントから敵までの射線に対して強く反応している．

従来の ABNは Perception branchの出力結果を最終的な認識結果としているため精度低下が起きな

い．一方で，提案手法は状態価値 V (st; θ)を畳み込み層をベースに構築したValue branchにより出力

している．この構造は，特定の認識タスクにおいて性能を低下させる可能性がある [13]．DemonAttack

は，この構造が原因で状態価値 V (st; θ)の精度が低下したと考えられる．

6.4 まとめ

本稿では，ABNを Actor-Critic法へ応用することで，深層強化学習における視覚的説明を行なっ

た．提案手法はValue branchから状態価値 V (st; θ)を出力する過程でAttention mapを出力し，Policy

branchで方策を出力する．Value branchが出力する状態価値 V (st; θ)は状態 st における収益報酬 R

の期待値を示しているのに対し，獲得した Attention mapは即時報酬 r を獲得する際に重要となる

位置を表現している．OpenAI gym における Atari ゲームの環境を用いて実験した時，Breakout や

MsPacman等のゲームにおいてスコアを獲得する直前の動作等に，Attention mapが強く反応してい

ることを確認した．また，特定の Atariゲームに対して獲得できたスコアが向上した．

一方で，従来法より獲得できたスコアが大幅に低下した Atariゲームが存在した．出力した状態価

値 V (st; θ)を確認した時，状態価値 V (st; θ)の推定精度の低下が見られた．状態価値 V (st; θ)の精度

低下は，獲得できるスコアの低下の原因となる．これは，Value branchを畳み込み層をベースに構築

したことが原因と考えられる．今後は，提案手法において状態価値 V (st; θ)を安定して出力できる

モデルの開発を行う．
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図 6.7: DemonAttackにおける従来の A3Cと提案手法の比較

一方で，従来法より獲得できたスコアが大幅に低下した Atariゲームが存在した．出力した状態価

値 V (st; θ)を確認した時，状態価値 V (st; θ)の推定精度の低下が見られた．状態価値 V (st; θ)の精度

低下は，獲得できるスコアの低下の原因となる．これは，Value branchを畳み込み層をベースに構築

したことが原因と考えられる．今後は，提案手法において状態価値 V (st; θ)を安定して出力できる

モデルの開発を行う．

103



第7章

結論と展望

本稿では，CNN の判断根拠を理解するために，視覚的説明モデルを Attention 機構へ応用した

Attention Branch Networkを提案した．以下に，本論文の結論と今後の展望について述べる．

7.1 結論

各章のまとめは以下の通りである．2.1章では，画像認識分野で用いられる CNNの基礎的な構造

や学習法を述べた後に，強化学習や歩行者検出法，視覚的説明等の関連研究についてまとめた．畳み

込み層を主体に構築される CNNの構造は自由度が非常に高く，様々な識別対象に応じてネットワー

クを自由に構築できる．そのため，CNNは，画像分類をはじめとした物体 (歩行者)検出や属性認識，

エージェントの制御等の様々な分野に応用されている．画像分類モデルは，Residual Learningの提

案により，より深いネットワークを構築することで画像分類問題の性能が大幅に向上した．Residual

Learningの提案は，画像認識の分野で大きな貢献となっており，ベースラインとなる画像分類モデル

の進展により物体検出等の性能も大幅に向上している．物体検出においても，Faster R-CNN等のモ

デルが提案されたことで精度が大幅に向上し，リアルタイムに近い処理速度で検出が可能となった．

Faster R-CNNが提案された後，SSDのようなより高速に物体検出可能な手法も提案されている．

3章では，Random Dropoutと Ensemble Inference Networks (EIN)による歩行者検出と標識認識に

取り組んだ．Random Dropoutと EINは，Dropoutをベースとした手法である．Dropoutは，学習時

に一定の割合でランダムにユニットを選択して応答値を 0にする手法である．しかし，Dropoutは学

習処理において，ユニットの応答値を 0にする割合を固定している．また，学習時のみユニットの

応答値を 0にする処理が行われ，推論時には行われない．提案する Random Dropoutは，各更新回数

で応答値を 0にする割合をランダムに指定する．1つ目の Random Dropoutは，歩行者や標識の隠れ

や照明変化に対して頑健なネットワークを学習し，汎化性能を向上させる．Dropoutを推論時に応用

した EINは，学習した 1つのネットワークからランダムに選択したユニットの応答値を 0にする全

結合層を複数生成し，最終的な出力は特定の統合方法を用いることで識別する．構造の異なる複数

の全結合層のネットワークを用いて検出，識別をすることで，誤検出と誤識別を削減する．Random

Dropoutと EINの導入により，Caltech Pedestrian Datasetにおける歩行者検出では従来の CNNより

Miss rateが約 8%削減できた．標識認識においても，人の認識性能を超えた精度を実現できた．

4章では，Multi-task Learningに関する問題について取り組んだ．4.2章では，重み付き誤差関数を

導入した Heterogeneous Learningによる顔属性認識に取り組んだ．重み付き誤差関数によるアプロー
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チでは，単一の CNNの学習誤差から Heterogeneous Learningの重み値を算出することで，各タスク

における学習誤差のばらつきを抑制できた．提案手法では，特定の 1タスクだけでなく，全てのタ

スクにおける精度を向上できた．特に，単一の CNNと比べて精度が著しく低下していた回帰タスク

の精度が，大幅に向上できた．4.3章では，Heterogeneous Learningの学習に対して稀少度を導入す

ることで，少数サンプルのクラスの精度を向上させた．稀少度を導入した学習では，各学習サンプ

ルに付与した稀少度から CNNに入力する学習サンプルを決定する．これにより，少量サンプルと過

剰サンプルを平等に CNNへ入力できる．実験では，歩行者属性認識を対象とし，識別が困難であっ

た “傘をさしている歩行者”の認識精度が向上した．また，他の少量サンプルに属すクラスの認識精

度を向上できた．

5章では，CNNの判断根拠を理解するためにAttention Branch Networkを提案した．Attention Branch

Networkは，視覚的説明モデルを Attention機構へ応用した手法であり，視覚的説明モデルから獲得

した Attention mapを Attention機構へ応用している．視覚的説明モデルを Attention機構へ応用する

ことで，従来の視覚的説明モデルの性能低下の問題を解決しつつ，Attention mapによる注視領域の

可視化を同時に行うことができる．また，Attention Branch Networkは歩行者検出や顔属性認識に応

用が可能であり，それぞれの画像認識タスクにおいても高精度化を実現できた．

6章では，5章で提案した Attention Branch Networkを深層強化学習へ応用した．強化学習におけ

る Attention Branch Networkでは，Attention branchで状態価値を出力し，Perception branchで方策を

出力する．これにより，高報酬な領域に Attention mapが強く反応し，Attention mapを方策関数へ反

映することができる．

7.2 展望

本稿では，深層学習の一つである Deep Convolutional Neural Networkの判断根拠の獲得するため

に，視覚的説明手法の Attention mapを Attention機構へ応用することで性能向上と判断根拠の理解

を同時に行った．また，強化学習への応用のために，提案した Attention Branch Networkを強化学習

法の一つである Actor-Critic法へと応用した．これにより，画像認識分野だけでなく，エージェント

の制御においても視覚的説明を可能にした．しかし，深層学習の判断根拠の理解における実用化に

は，まだ大きな課題がある．この課題は，判断根拠の言語化である．現状では，CNNが注視した領

域を視覚的に強調させることで，ユーザーのような第三者に判断根拠の伝えている．しかし，これ

は正確な判断根拠を第三者へ伝えることができない．より正確な判断根拠を得るために，認識に対

する判断根拠を言語によりユーザーへ伝える必要がある．
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