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概要：物体検出モデルの精度と速度の両立が重要である.組み込み端末に実装する場合，軽量化

したモデルを用いることで，検出速度は高速化できるが，精度は低下するという問題点がある. 
そこで本研究では，教師モデルに YOLOv4，生徒モデルに YOLOv4-tiny を用いて，One-stage の

物体検出に対して知識蒸留を適用する．また，物体検出で行う一般的な NMS 処理の代わりに特

徴マップに NMS 処理を行う FM-NMS を導入して知識蒸留する．このとき，物体クラスごとに

着目サイズを変えることで誤検出を抑制，精度向上を図る．評価実験の結果，提案手法で知識蒸

留した YOLOv4-tiny モデルの検出精度が向上することを確認した． 
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 はじめに 

物体検出モデルの精度と速度の両立が重要であ

る. Grishick らは深層学習を物体検出分野に応用し，

Two-stage 物体検出モデルである R-CNN [1] を提

案した．そして，RoI プーリング層を導入して高速

化した Fast R-CNN [2] を提案した．一方，Ren ら

はこれまで物体候補領域の選択に用いられた

Selective Search の代わりに CNN で構成された

Region Priposal Network(RPN) を用いる高速な

Faster R-CNN [3] を提案した．Two-stage 物体検出

モデルは精度は高いものの，検出速度が遅いとい

う欠点がある．この欠点を解決するために，

Redmon らは One-stage の物体検出モデルである

You Only Look Once(YOLO) [4] を提案した．さら

に，Alexey らは YOLO の特徴抽出層に，計算量を

大幅削減できるCross Stage Partial Network(CSPNet)
構造と，解像度が異なる空間的な特徴量を集約す

る Path Aggregation Network(PANet)構造を用いた

YOLOv4 [5]を提案した．これらの物体検出モデル

のネットワーク構造は複雑かつ大規模であるため，

組込み端末に実装することは難しい．そこで，大

規模なモデルに近い精度にしつつモデル圧縮が可

能な，知識蒸留が注目されている． 
2015 年に Hinton らが知識蒸留 [6] を提案して

以降，画像分類分野において知識蒸留の研究が活

発に行われている．しかし，物体検出分野におけ

る知識蒸留に取り組んでいる研究は少ない．Chen 
[7] は Faster R-CNN を検出ネットワークとし，特

徴抽出層，分類損失，回帰損失に対して同時に知

識蒸留する手法を提案した．しかし，Two-stage 物

体検出モデルは One-stage 物体検出モデルより処

理時間がかかるため，組込み端末に実装するのが

難しい．Mehta[8]らは One-stage 物体検出モデル

YOLOv2 を検出ネットワークとして，物体検出で

行う Non Maximum Surpression(NMS)処理を特徴マ

ップに適用する FM-NMS を提案した．Mehta らは

FM-NMS 処理の出力を Soft Target として知識蒸留

を行い，YOLOv2 の精度を向上した．しかし，Mehta
らが提案した FM-NMS では，クラスごとに適した

着目サイズを考慮してないという問題点がある． 

本研究では，One-stage の物体検出モデルに対し

て知識蒸留を適用する．この時，YOLOv4 を教師

モデルとし，YOLOv4 を軽量化した YOLOv4-
tiny[9] モデルを生徒モデルとして知識蒸留する．

これより，処理時間の高速化を図る．また，Mehta
らと同様に特徴マップに対して NMS を行う FM-
NMS[8]を用いる．このとき，物体クラスごとに

FM-NMS で着目するサイズを変えることで高精度

化を図る． 

 関連研究 

本章では，知識蒸留と物体検出分野での知識蒸

留の従来手法について述べる． 
 知識蒸留 
精度が高いネットワークを学習するためには，

畳込み層のカーネル数や全結合層のユニット数，

さらにはとネットワークの層数を増やす必要があ

る．これにより，ネットワークのパラメータ数が

増加するため，高精度かつ高速なネットワークを

学習することは困難である．  



   

 

Hinton らは大きなネットワーク(教師モデル)を
学習した後，教師モデルの出力情報を Soft Target
として，小さなネットワーク (生徒モデル) を学

習することで，高精度かつネットワーク構造が小

さなモデルを学習する知識蒸留を提案した．例え

ば，図 1 のように 5 クラス分類のネットワークを

学習することき．正解ラベル(Hard Target)は dog が 
1 であり，それ以外のクラスが ０ である．教師

モデルの出力は dog：0.82，cat：0.08，cow：0.07，
car：0.02，person：0.01 になり，この中の不正解ク

ラスのうち，cat と person の出力はそれぞれ 0.08
と 0.01 である．これは dog が cat に似ているが，

person に似ていないことを示している．このよう

な不正解クラス間の情報は Hard Target から学習で

きない．Hinton らはこのような教師モデルの出力

から得られる情報を活用した知識蒸留を実現して

いる． 

 Two-stage 物体検出モデルにおける知識蒸

留 
Chen らは Two-stage 物体検出モデル Faster R-

CNN を用いた知識蒸留手法を提案した [7] ．教師

モデルと生徒モデルは同構造の検出ネットワーク

を利用しているが，生徒モデルの特徴抽出ネット

ワーク (Backbone) は軽量化したネットワークと

している．図 2 のように，画像を教師モデルと生

徒モデルに入力し，Backbone (hint) の出力，クラ

ス分類(classification)の出力と回帰 (regression) の
出力に対してそれぞれの損失を計算して Soft 
Target Loss (𝐿!"#$) として求める．正解ラベルとの

損失を Hard Target Loss (𝐿%&'() とし，Hard Target 
Loss と Soft Target Loss から式 (1) に示す検出損失

(𝑙)"!!)を算出する． 
 

𝐿)"!! = 𝐿%&'((𝑠, 𝑇) + 𝜆𝐿!"#$(𝑠, 𝑡) (1) 
 

  ここで，s は生徒モデル出力，T は正解ラベル，

t は教師モデル出力，𝜆は重みである．誤差逆伝播

法で生徒モデルの重みパラメータを更新して，損

失値を最小になるように学習し，生徒モデルの出

力を教師モデルの出力分布に近づける． 

 FM-NMS 
Mehta [8] らは One-stage 物体検出モデルを知識

蒸留する時に，教師モデルの出力に大量な重複し

た物体検出情報があるという問題を解決するため，

教師モデルが出力する特徴マップに対して行う

Non Maximum Suppression (NMS) 処理を改善した

手法である FM-NMS を提案した．FM-NMS は教師

モデルから出力される特徴マップに対して 3×3 の

隣接するグリッドセル内の最大点を探索する．同

じクラスでスコアが最も高い点以外の位置のスコ

アを 0 にし，重複している検出結果を除去するこ

とができる．しかし，この手法は全てのクラスに

対して同一のサイズで比較するため，誤って大き

な物体の検出結果も除去されてしまうという問題

点がある． 
 

 提案手法 

本研究では，Mehta らが提案した知識蒸留手法に

着目する．この手法は，全てのクラスに対して同

じサイズで NMS を行なっている．そこで，クラス

ごとにサイズを変える新たなFM-NMSを提案する．

また，YOLOv4 モデルを教師モデルとし，教師モ

デルから蒸留した知識を用いて生徒モデルの

YOLOv4-tiny モデルを学習し，検出精度を向上さ

せる． 
 クラスごとの FM-NMS 処理 

  クラスごとの FM-NMS 処理は大きなクラスと小さな

クラスに対して異なる大きさで着目して NMS 処理を行

う．処理流れを図４に示す．手順は下記の 3 つになる． 
手順 1  各クラスの着目領域の大きさを決定する． 
手順 2  各クラスの着目領域の大きさで FM-NMS 

 

図 1 知識蒸留の例 

 

図 2 Two-stage 物体検出モデルの知識蒸

留処理の流れ[9] 



   

 

処理をする． 
手順 3 手順 2 で生成した FM-NMS した特徴マッ

プを Soft Target として生徒モデルと損失を

計算する． 
手順 1 では，実際に使用するデータセットに応じて

各クラスの着目サイズを決定する．物体の大きさが大

きなクラスの着目サイズは大きく設定し，物体の大きさ

が小さなクラスの着目領域は小さく設定する． 
手順 2 では，手順 1 で決めた着目サイズの中で，こ

の着目サイズに対応するクラスのスコアが最も高い点

に対応するグリッドセルを抽出する． 
手順 3 では，手順 2 で抽出した特徴マップを Soft 

Target として生徒モデルの信頼度 (Confidence) 出

力，分類 (Classification) 出力と回帰 (Regression) 
出力について，それぞれの損失を計算する． 

 
 蒸留損失 

図 5 のように YOLOv4 が出力特徴マップ出力のう

ち最も小さなサイズは19 × 19である．この特徴マップ

サイズにおいて，各グリッドセルの中に5つのバウンデ

ィングボックス情報が含まれるとすると，19 × 19 × 5 =
1805個の検出結果となる．この中には目標物体だけ

ではなく，背景情報が含まれているという問題点があ

るため，背景領域を考慮した損失関数にする必要が

ある． 

そ こ で ， 本 研 究 で は 教 師 モ デ ル の 信 頼 度

(Confidence) 出力を利用して，蒸留の損失関数を設

計する．背景の信頼度出力は目標物体の信頼度出

力より小さいため，教師モデルと生徒モデルの分類

(Classification) 出力と回帰  (Regression) 出力のそ

れぞれの損失計算式の係数とすると，蒸留した知識

から背景の影響を抑制できる．蒸留中の損失関数

𝐿)"!!を式 (2)，(3)，(4) に示す． 
 

𝐿)"!! = 𝐿%&'((𝑠, 𝑇) + 𝛼𝐿!"#$(𝑠, 𝑡) (2) 
 
𝐿%&'( = 𝐿*"+#(𝑠, 𝑇) + 𝐿*)!(𝑠, 𝑇) + 𝐿',-(𝑠, 𝑇) (3) 

 
𝐿!"#$ = 𝐿%"&!"(𝑠, 𝑡)

																		+𝑐𝑜𝑛𝑓$𝐿%'!!"(𝑠, 𝑡)
																					+𝑐𝑜𝑛𝑓$𝐿()*_,-(𝑠, 𝑡) (4)

 

 
式 (2) において，𝐿%&'(は生徒モデル出力と正解

ラベルとの損失であり，𝐿!"#$は生徒モデル出力と教

師モデル出力の損失である．𝐿%&'(と 𝐿!"#$を混合す

る割合をパラメータ𝛼によって調整する．本研究では𝛼 
を 1 とする． 

式 (3) において，𝐿*"+#は生徒モデルと正解ラベ

ルの信頼度損失，𝐿*)!は生徒モデルと正解ラベルの

分類損失，𝐿',-は生徒モデルと正解ラベルのバウン

ディングボックス回帰の損失である． 
式 (4) の中，𝐿%"&#_,-は生徒モデルと教師モデルの

信頼度損失，𝐿%'!_,-は生徒モデルと教師モデルの分類

損失，𝐿()*_,-は生徒モデルと教師モデルのバウンディン

グボックス回帰損失である．また，𝑐𝑜𝑛𝑓$は教師モデルの

信頼度出力である．ここで，𝐿%"&#_,-， 𝐿%'!_,-と𝐿()*_,-
は全て平均二乗誤差(MSELoss)で算出する．平均二乗

誤差の計算式を式 (5) に示す． 

𝑀𝑆𝐸𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑥, 𝑦) =
1
𝑛5

(𝑥. − 𝑦.)/
&

.01

(5) 

 学習の流れ 
提案手法を用いて学習する流れを図 6 に示す．詳細

手順は下記となる． 
Step1．入力画像を学習済みの教師モデルと生徒モデル

に入力する． 
Step2．教師モデル出力に対してクラスごと FM-NMS 処

理を行い，出力値を Soft Target として使用する． 
Step3．生徒モデルの出力と Hard Target の誤差 𝐿%&'( 	

を算出する． 
Step4．式 (4) より，生徒モデルの出力と Soft Target

 

図 4 クラスごとの FM-NMS 処理図 

 

図 5 YOLOv4 のネットワーク構造図 



   

 

から	 𝐿!"#$	 を算出する． 
Step5．式 (2) より，𝐿%&'( と 𝐿!"#$ から 𝐿)"!!を算出

する． 
Step6．誤差逆伝播法によって生徒モデルの重みパ

ラメータを更新する． 
 

 評価実験 

提案手法の有効性を確認するため，YOLOv4 モ

デルを教師モデル，YOLOv4-tiny モデルを生徒モ

デルとして学習する．VOC データセット[10]を用

いて，蒸留せずに学習した YOLOv4-tiny モデルと

の比較実験をする．評価指標には mean Average 
Precision(mAP)を用いる．また，1秒間処理可能な

フレーム数(FPS)を処理速度として比較する．本実

験では，CPUに Inter Xeon Gold 5122，GPUにQuadro 
RTX 8000 を用いる． 

 実験概要 
VOC2012 および VOC2007 の学習用と検証用デ

ータセットを合わせて本実験の学習用データセッ

トとして使用する．また，VOC2007 のテスト用デ

ータセットを本実験のテスト用データセットとし

て用いる．データセットには 20 クラスの物体が含

まれており，学習用およびテスト用データセット

の画像枚数はそれぞれ 16,551枚と 4,952枚である． 
評価指標である mAP の計算式は式(6)に示す．

ここで，𝐼23は精度であり，𝐶はクラスの種類であり，
𝑁はクラスの数である． 

𝐼423 =
1
𝑁 (5𝐼23,6) (6) 

学習時，まず学習済みの YOLOv4 モデルを初期

化とし，3.3 節で述べた流れに基づいて学習する．

クラスごとの FM-NMS を用いる着目サイズ，各ク

ラスの平均面積を求め，その大きさから決める．

面積が小さなクラスは2 × 2のサイズで FM-NMS
処理を行う．対象クラスは bottle，pottedplant，chair，
tvmonitor，sheep，boat である．面積が大きなクラ

スは4 × 4の比較サイズで FM-NMS 処理を行う．対

象ク ラ ス は train, aeroplane, bus, motorbike ，

diningtable，horse である．その他のクラスは3 × 3
の着目サイズで FM-NMS 処理を行う． 
ミニバッチサイズは 8 ， Instersection over 

Union(IoU)は 0.5 とする．最適化手法には SGD 
を用い，学習率範囲は[10./, 10.0]とする． 

 定量的評価結果 
実験結果を表 2 に示す．提案手法で学習した

YOLOv4-tiny モデルは蒸留なしの YOLOv4-tiny モ

デルより mAP が 12.5ポイント向上した． 提案手

法で学習したモデルはMehtaらの FM-NMSで学習

したモデルと比較すると mAP が 1 ポイント向上

した．精度向上したクラスは， potteplant，chair，
boat，car，person，bird，horse，bus，diningtable，
motorbike，train，dog，sofa である．一方で，本実

験では計 20 クラスに対して，3 つの着目サイズで

FM-NMS 処理をしたため，着目サイズの設定はま

た不十分だと考える．精度が向上していないクラ

スについては，適切な着目サイズを設定すると，

精度が向上できると考える． 
 定性的評価結果 
図 7 に各手法の検出結果例を示す．図 7 の 1 行

目から 3 行目を見ると，従来手法（YOLOv4-tiny）
では検出できてないクラスに対して提案手法では

検出できている．また，図 7 の 4 行目と 5 行目を

見ると，従来手法では重複して検出しているが，

提案手法では正しく検出できている． 

 

図 6 提案手法の学習流れ 
 



   

 

これより，提案手法は教師モデルの精度に近づ

いていることが確認できる． 
 検出速度の比較 
提案手法で学習したモデルと YOLOv4-tiny モデ

ルを用いて，30枚のテスト画像を検出する際の処

理速度を比較する．ただし，画像の前処理と可視

化処理は計測時間から除く．比較結果を表 3 に示

す． 
 

提案手法で学習したモデルと YOLOv4-tiny モデ

ルのネットワーク構造は同じであり，モデルの推

論時間自体は変わらないものの，通常の NMS と比

べて本手法ので導入したクラスごとのFM-NMS処
理が高速であることから，表 3 より，従来手法と

比べ処理速度が改善されていることが確認できる． 
 

 おわりに 

本研究では，知識蒸留を用いて One-Stage 物体

検出モデルの学習方法を提案した．提案手法を用

いて YOLOv4-tiny モデルの検出精度を向上するこ

とを確認できた．また，提案手法により YOLOv4-
tiny モデルの検出速度を向上した．今後は，クラス

ごとの FM-NMS 処理をさらに最適化し，そして， 
サイズごとに適用することで精度改善を図る．ま

た，教師モデルの中間層の特徴を知識蒸留する方

法についても検討する． 
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表 2 処理速度の比較 
methods 処理速度(fps) 

YOLOv4-tiny 23.4 

Ours 49 

 

表 1 Pascal VOC における各手法の mAP 比較 

methods mAP 

AP 

Aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbike person plant sheep sofa train tv 

YOLOv4 86.3 94 92 86 79 80 92 96 91 74 91 77 90 92 92 90 62 87 82 92 87 

YOLOv4-

tiny 
46.4 57 62 45 40 59 42 69 21 46 65 17 30 48 52 66 34 64 24 27 59 

Mehta 57.9 69 75 53 45 59 57 81 50 46 68 32 51 66 68 75 40 65 40 51 67 

Ours 58.9 66 72 54 47 59 63 82 47 50 66 36 51 70 70 76 40 65 43 56 64 
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 (c)  提案手法で学習したモデル 

 

(b)  YOLOv4-tiny 

 

(a)  YOLOv4 

 

図 7  各手法の検出結果例 
 


