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概要：Deep Convolutional Neural Network(CNN)は，重みフィルタによる畳み込み層を持つ特徴

抽出部と全結合層の識別部からなる多層ニューラルネットワークである．CNNは，高い汎化能力

を有しているため，様々な画像認識問題に利用されている．CNN の汎化性能を向上させるテク

ニックとして，Dropoutがある．Dropoutは，学習時にランダムに選択したユニットの出力を 0にす

ることで更新する結合重みを限定し，汎化性能を向上させることができる．従来の Dropout は，

学習時におけるランダム性を利用した汎化性能向上に留まっており，識別処理時に同様の処理

は行われていない．そこで，本研究では，識別処理において Dropout により結合重みを取り除く

手法を導入したDrop and Median Inference(Dn’MI)を提案する．Dn’MIは，結合重みをDropout

により取り除いた複数のネットワークを構築し，各ネットワークの応答値の中から中央値を出力す

る．歩行者検出の評価実験により， state-of-the-art なCNNによる歩行者検出法である，複雑な

構造を持つ Joint Deep と比べ，提案手法はシンプルな構造で同等の検出精度であることを確認

した． 

 

1. はじめに 

従来の画像認識は，研究者や開発者が設計した

画像局所特徴量と統計的学習法の組み合わせによ

り実現されている．顔検出では，画像局所特徴量に

Haar-like特徴量[1]，統計的学習法にはAdaBoost[2]

が用いられている．歩行者検出では，Histogram of 

Oriented Gradient(HOG)特徴量[3]と SVM の組み合

わせが用いられ，車載カメラからの歩行者検知による

自動緊急ブレーキに利用されている．また，画像分

類 の 問題 では ， Scale-Invariant Feature Trans-

form(SIFT)特徴量[4]と Bag-of-Features[5]が用いら

れてきた．一方，2012年に行われた 1,000クラス物体

認識のコンテスト(ILSVRC)では，Deep Convolutional 

Neural Network(CNN)[6]を用いた手法が，従来の画

像認識のアプローチより大幅に性能が向上すること

が報告され，注目されている[7]．CNN の特長は，学

習過程において識別処理に適した特徴量を自動獲

得することができる点である．また，Hinton らは，CNN

の結合重みを限定する Dropoutや，高速に学習がで

きる ReLU を提案し，CNN の学習に利用されている

[8]．Dropout は，学習の際に識別部の結合重みをラ

ンダムに取り除いて学習することにより更新する結合

重みを限定し，汎化性能の向上を実現している．

我々は，従来の Dropout は学習時におけるランダム

性を利用した汎化性能向上に留まっており，識別処

理時に同様の処理は行われていない点に着目する． 

本稿では，識別処理において汎化性能を向上す

るアプローチとして，Dropoutの結合重みを取り除くア

ルゴリズムを導入した  Drop and Median Infer-

ence(Dn’MI)を提案する．Dn’MI では， Dropout の

結合重みを取り除くアルゴリズムを識別処理に導入

する．そして，識別部の結合重みを取り除いた複数

のネットワークを構築し，各ネットワークの応答値から

中央値を出力する．これにより，識別能力の向上が

期待できる．本稿では，歩行者検出問題を対象とし，

提案手法により従来のCNNより識別能力が向上する

ことを示す． 

 



   

 

2. Deep Convolutional Neural Network 

CNNの構造は，図 1のように特徴抽出部と識別部

から構成される．特徴抽出部は，重みフィルタを畳み

込む層と，得られた特徴マップに対して Pooling をす

るPooling層から構成される．また，識別部では，全て

のユニットを全結合する Fully connection層，最終的

な認識結果を出力する出力層から構成される．以下

では，CNNの構造の詳細とDropoutを用いた学習に

ついて述べる．  

 

 

2.1. CNNの構造 

畳み込み層は，重みフィルタを入力画像に，また

は特徴マップに畳み込み処理をする層である．畳み

込みにより得られた値は，活性化関数に入力し，次

の層の特徴マップに入力される．活性化関数には，

通常シグモイド関数や ReLU，Maxoutが用いられる．

畳み込み層で用いる重みフィルタは，従来のニュー

ラルネットワークの学習法である誤差逆伝播法により

学習する． 

Pooling層では，入力される特徴マップの小領域か

ら値を出力して新たな特徴マップに変換する処理で

ある．例えば，Max Pooling の場合，特徴マップの小

領域に対して最大値を選択し，新たな特徴マップに

変換する．Max Poolingの効果として 2つあり，1つ目

は，Pooling によりユニット数を減らし，更新する結合

重みやバイアスを減らすことができる点である．2つ目

は，小領域から応答値を出力するため，位置ずれに

対する不変性を獲得することができる点である． 

Fully connection層は，前層のユニットに結合重み

がすべて結合され，Fully connection 層の最後の層

が出力層となる．出力層の各ユニットの出力は，活性

化関数に Softmax関数を用いる． 

2.2. CNNの学習と Dropout 

ニューラルネットワークの汎化性能を向上させる学

習法の１つとして Dropoutがある．Dropoutは，ニュー

ラルネットワークの学習において，ランダムに選択し

たユニットの応答値を 0 にすることで，更新する結合

重みを取り除く方法である．ここで，応答値を0にする

ユニットは，各更新処理で異なる．Dropout は一般的

に 0.5の割合でユニットの出力を 0にする．各更新処

理に結合重みを変化させることで近似的なアンサン

ブル学習となる． 

3. 提案手法 

本稿では，学習時に Random Dropout，識別時に

Dn’MI を導入した手法を提案する．以下に 2 つの提

案手法について詳細に述べる． 

3.1. Random Dropoutによる学習 

 従来の Dropout では，各層の応答値を 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

合を各更新処理にランダムで変化させる．図 2を例と

したとき，更新 1回目のとき，各層のユニットの削減率

は60％と30％となっている．更新2回目では，乱数を

用いて各層のユニットの削減率を更新し，図 2 では，

40%と 70%となる．このように各更新処理において，

各層のユニットの削減率をランダムに指定することで，

汎化性能の向上を実現する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.2. Drop and Median Inferenceによる識別 

Dn’MI は，識別処理において Dropout により結合

重みを取り除くアルゴリズムである．層間の結合重み

をランダムに取り除いた複数のネットワークを構築し，

各ネットワークの応答値から中央値を求めて出力す

る構造となる．中央値を用いることで，アウトライアとな

るユニットの応答値を識別結果として用いないことが

できる．以下に Dn’MI を用いた識別過程の各ステッ

プについて述べる． 

Step1 : 特徴マップの生成 

まず，入力画像 I に対して式(1)のようにフィルタ

Vを畳み込む．  

h =VTI+b 

ここで，bはバイアスを示す．そして，畳み込み後に

活性化関数に入力する．活性化関数には Maxout を

用いる．Maxoutは，式(2) のようにK枚の特徴マッ 

図 2 Random Dropoutによる学習法 
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図 1 CNNの構造 
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プのあるユニット iから最大値を選択する． 
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Maxoutにより，特徴マップを統合した後に Poolingす

る．ここで，PoolingにはMax Poolingを用いる．Max 

Poolingは，式(3)のように特徴マップの領域 iPの中か

ら最大値を出力する手法である． 

hi '' = max
pÎPi
hp ' 

特徴マップは，畳み込みとMaxout，Poolingを繰り返

すことで生成する． 

Step2 : 複数のネットワークの構築 

識別層では， L層の Fully connection 層を持つ

CNN に対して，ランダムに選択したユニットの出力を

0 にすることで結合重みを取り除く．ここで，Step1 で

得られた特徴マップを x と定義する．ランダムに選択

した l層のあるユニット jの応答値 l

jh を式(4)のように

して 0にする． 

  l

j

lll

j mbfh  xW  

ここで
l

W ，
lb は l層目の結合重みとバイアスを示

している．mは応答値 l

jh の出力を 0 と 1 に制御する

変数である．応答値ユニットの応答値を 0にする場合

はmを 0，ユニットの出力を伝播する場合はmを 1 と

する．そして，ランダムに選択したユニットの応答値を

0にしたN 個のネットワークを構築する．そして，各ネ

ットワークの各クラス c の応答値 ncO を式 (5)の

Softmax関数により求める． 
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Step3: 最終的な応答値の算出 

 Step2 で求めた各ネットワークと各クラスに対する応

答値 ncO を用いて最終的な応答値を求める．まず，

各ネットワークの応答値をクラスごとで格納する．この

とき，各ネットワークの各クラスに対する応答値の集合

を cS とする．Dn’MI の各クラスに対する最終的な応

答値は cS の中央値
Median

cS を用いる．  

4. 提案手法による歩行者検出 

歩行者検出では，入力画像を網羅的にラスタスキ

ャンし，得られた検出ウィンドウを識別する．そのため，

ラスタスキャンにより発生した膨大な検出ウィンドウを

識別処理する必要がある．CNNの場合，畳み込み層

の畳み込み演算に多大な計算コストを要するため，

ラスタスキャンにより入力画像 1枚から多くの検出ウィ

ンドウを対象とすると，リアルタイム処理が不可能とな

る．そこで，本研究では，図 4 のように 2 段階の識別

処理によりこの問題を解決する． 

 
 

1 段階目で HOG+SVM を用いて歩行者の候補領

域の絞り込みをする．そして， 絞り込んだ歩行者領

域に対してCNNにより最終的に判定する．このように，

2段階処理により識別することで，CNNを用いた際の

識別処理の効率化を実現する． 

図 3 Dn’MIのアルゴリズム 
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(4) 

図 4 2段階処理による歩行者検出 
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5. 評価実験 

提案手法の有効性を調査するために，評価実験

により検出精度を比較する．  

5.1. 実験概要 

 Random Dropout と Dn’MIの効果について評価実

験を行う．Random Dropout の評価では，従来の

CNN と提案手法の検出精度を比較する．Dn’MI の

評価では，各ネットワークの応答値の統合方法と，統

合するネットワーク数の変化に対する検出精度を確

認する． 

比較に用いる手法は，CNN，HOG[3]，HogLbp[9]，

LatSvm-V2[10]，VJ[11]，DBN-Isol[12]，ACF[13]，

ACF-Caltech[13]，Pls[14]，FPDW[15]，ChuFtrs[16]，

CrossTalk[17]，RandomForest[18]，MultiResC[19]， 

Roerei[20]，MOCO[21]，Joint Deep[22]である． 

 比較実験で使用する CNN の構造を表 1 に示す．

今回の実験では，畳み込み層が 3層，Fully connec-

tion層が 3層の計 8層の CNNを用いる．入力層は，

108×36 画素の RGB 画像を入力するため、ユニット

数は 11,664 となる．また，出力層には，人と非人の識

別問題として，2 クラスのソフトマックス関数を用いる．

CNNの学習パラメータを表 2に示す．ここで，学習係

数は結合重みを更新する際に用いる確率的勾配降

下法の係数を示している．データセットは，Caltech 

Pedestrian Dataset を使用する．学習サンプルには，

ポジティブサンプル 4,000 枚とネガティブサンプル

10,000枚のサンプルを Data Augmentationにより，ポ

ジティブサンプル 101,808 枚，ネガティブサンプル

200,000 枚に生成したものを使用する．評価には，

8,273枚の評価サンプルを用いる． 

5.2. Random Dropoutによる精度の変化 

 Random Dropout による学習の効果について評価

する．従来の Dropout を用いて学習した CNN と，

Random Dropoutを用いて学習した CNN を用いた際

の Detection Error Tradeoff(DET)カーブを図 5 に示

す．図 5 より，通常の Dropout より Random Dropout

の方が，False Positive per  Image(FPPI)が 0.1のとき

約 8％向上していることがわかる． 

5.3. ネットワーク数の変化による精度の比較 

Dn’MI のネットワーク数を変化させたときの Miss 

rate を図 6 に示す．図 6 のグラフは，横軸に Dn’MI

のネットワーク数、縦軸に False positive per Im-

age(FPPI)が 0.1のときのMiss rateを示している．今回

の実験では，Dn’MI の各ネットワークの応答値の統

合方法を中央値・平均値・最大値の 3パターンの結 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

果に加え，Random Dropoutあり，なしを比較する．実

験結果から，Random Dropout を導入し統合方法に

中央値を使用し，ネットワーク数が 61 のとき，Miss 

rateが 39.94％で最も精度が良い． 

 

 

学習係数 0.01 

バッチサイズ 10 

更新回数 100,000回 

学習誤差関数 クロスエントロピー誤差関数 

層数   

1層目 

重みフィルタ 20×9×3 

Max pooling 2 

Maxout 2 

2層目 

重みフィルタ 64×5×4 

Max pooling 2 

Maxout 2 

3層目 

重みフィルタ 32×6×4 

Max pooling 2 

Maxout 2 

4層目 
ユニット数 1,000 

Dropout あり 

5層目 
ユニット数 500 

Dropout あり 

6層目 
ユニット数 100 

Dropout あり 

7層目 Softmax 2 

図 5  Random Dropoutの比較実験 

表 2 CNNの学習パラメータ 

表 1 CNNの構造 

 



   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.4. 従来法との精度の比較 

従来の歩行者検出法との比較結果を図 7に示す．

FPPIが 0.1 のときに従来の CNN に比べ 10.5％精度

が向上した．また，Caltech Pedestrian Datasetでトップ

の性能を出している Joint Deep と比較する．Joint 

Deep は，CNN に従来のパーツベースの歩行者検出

の考え方を導入しており，1 段階目の CNN により各

パーツのスコアを推定し，その結果を用いて2段階目

のネットワークにより歩行者と背景を識別する手法で

ある．図 7 の比較結果より，Joint Deep とほぼ同等の

性能であることが確認できる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 8(a)に従来の DPM の歩行者の検出結果を示して

おり，図 8(b)には提案手法である，Random Dropout

と Dn’MI を導入したときの歩行者の検出結果を示し

ている．検出例より，提案手法は，一般的に利用され

ている DPM と比べ，歩行者検出能力が高いことがわ

かる．また，このとき 1 検出ウィンドウあたりの検出時

間は約 50 ミリ秒であった． 

 

 

 

 

 

 

 

6. おわりに 

本稿では，CNN における Dropout のアルゴリズム

をベースとした汎化性能向上を目的とした手法を提

案した．Dn’MIによる識別処理では，検出過程でラン

ダムに選択したユニットの出力を 0 にした複数のネッ

トワークを用いることで検出精度を向上させた．また，

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

が挙げられる． 
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