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1.はじめに
セマンティックセグメンテーションは，画像に含まれる

物体をピクセル単位で識別する問題である．セマンティッ
クセグメンテーションを高精度化する手法として，2次元
拡張した RNNと DCNNを組み合わせた DAG-RNNs[1]
が提案されている．しかしながら，RNNを組み合わせる
と GPUによる並列演算ができないため，識別時間が増加
するという課題がある．そこで，本研究では 2D-QRNNを
提案し，DCNNに導入することでセマンティックセグメン
テーションの高精度化及び高速化を実現する．
2.Quasi-Recurrent Neural Networks

Quasi-Recurrent Neural Networks(QRNN)[2]は，DC
NNで用いられる畳み込みを LSTMに応用したネットワー
クである．QRNNは，LSTMにおける忘却ゲート，入力
ゲート，出力ゲート，メモリセルへの入力候補値を畳み込
みにより算出する．メモリセルの各ユニットは，メモリセ
ルの他のユニットと独立して更新する．
3.提案手法

QRNNをセマンティックセグメンテーションに適用するた
めに，2次元拡張を行う必要がある．2次元拡張したQRNN
を 2D-QRNNとして定義する．2D-QRNNにおけるメモ
リセルの更新は，図 1 で示すように (+x,+y)，(−x,+y)
，(+x,−y)，(−x,−y)の 4通りの経路の順で行う．
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図 1 : 4方向の 2D-QRNNの処理の流れ

2D-QRNN の 4 方向の出力は，最終的に 1 × 1 サイズ
の畳み込みを行い統合する．2D-QRNNにおける忘却ゲー
ト f t，入力ゲート it，出力ゲート ot とし，算出方法を式
(1)，式 (2)，式 (3)に示す．dと d′ は，xまたは y方向の
いずれかである．aは前層からの入力，tは座標を示す．忘
却ゲートは，軸ごとに用意する．ここで，·は内積計算，⊙
と +はユニット同士の乗算と加算である．

fd
′

t = sigmoid(Wd′
f · at−1 +Wf · at) (1)

it = sigmoid(Σd(W
d
i · at−1) +Wi · at) (2)

ot = sigmoid(Σd(W
d
o · at−1) +Wo · at) (3)

メモリセルへの入力候補値 zt の算出方法を式 (4)に示す．

zt = tanh(Σd(W
d
z · at−1) +Wz · at) (4)

メモリセル ct，2D-QRNNの出力 ht の算出方法を式 (5)，
式 (6)に示す．

ct = Σd(f
d
t ⊙ cdt−1) + it ⊙ zt (5)

ht = ot ⊙ ct (6)

DCNN は局所的な領域からクラスを推論するのに対し
て，2D-QRNNは大局的な領域からクラス推論することが
可能である．従って，DCNNと 2D-QRNNを組み合わせ
ることで，局所領域と大局領域の 2 つの情報を考慮した
セマンティックセグメンテーションを行うことが可能とな
る．本研究では，全結合層を除いたVGG-16をEncoderと
Decoderの構成としたネットワークをベースとする．2D-
QRNNを図 2のように，Encoderと Decoderの間の中間
層として導入する．
4.評価実験

2D-QRNNを DCNNに導入する効果を評価実験により
検証する．
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図 2 : 2D-QRNN + VGG-16

4.1.実験条件
本実験では，VGG-16，DAG-RNNs+VGG-16，2D-QR

NN+VGG-16 の 3 つのネットワークによるセマンティッ
クセグメンテーションの性能比較を行う．データセットは，
Clothing-Co-Parsingを使用する．識別クラスは，髪，肌，
メガネ，上半身，下半身，カバン，くつ，帽子，背景の 9
クラスである．学習用に 456 枚，評価用に 20 枚を用い
る．学習時は，5 種類のサイズ (320 × 160，512 × 256，
640 × 320，960 × 480，1, 280 × 640) で，マルチスケー
ル学習を行う．評価時の画像サイズは，学習時と等しい 5
種類とする．使用機器は，GPU が Tesla P100，CPU が
E5-2643 v4 @3.40GHzである．
4.2.実験結果
識別精度の比較を図 3に示す．提案手法は，評価サイズが

320×160，512×256，640×320の時，DAG-RNNs+VGG-
16のMean IoUよりも良い精度を達成している．また，全
評価サイズにおいて，提案手法は VGG-16 の Mean IoU
よりも良い精度となっている．

!"#$%

&$#%"
&!#'(

&)#&"
&&#'$

!%#$%

&*#$'
&%#&'

%+#&% %(#$&

!%#!*

&!#()
&%#)!

&'#!' &)#&)

!

"!

#!

$!

%!

&!

'!

(!

)!

$#! "'! &"# #&' '%! $#! *'! %)! "+#)! '%!

,
-
.
/
01
2
3
45
6

7889"' :;89<==>0?07889"' #:9@<==0?07889"'A B

図 3 : 各評価サイズにおけるMean IoUの比較

識別時間の比較を図 4に示す．VGG-16の識別時間は，極
めて短く評価画像サイズに依存していないことがわかる．提
案手法は，全評価サイズにおいて，DAG-RNNs+VGG-16
と比較すると約 1/2以下の識別時間となった．
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図 4 : 各評価サイズにおける識別時間の比較

5.おわりに
本研究では，2D-QRNN を DCNN に導入することで，

従来の DAG-RNNs を用いた手法と同等の精度を保ちつ
つ，識別時間を半分に抑えることができた．今後は，時系
列データを利用したセマンティックセグメンテーションの
高精度化を行う．
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