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適応的なドロップアウト空間の学習による
セマンティックセグメンテーション

宮内 佑多朗,a) 鮫島 正樹,b) 菅野 裕介,c) 松下 康之,d)

概要：ニューラルネットワークを用いた画像認識において学習データに対する過学習を防ぐための手法の
一つにドロップアウトがある．これはネットワーク中のノードをランダムに欠落させるものであるが，そ

の最適なドロップアウト率はタスクごとに異なり，事前に調整する必要がある．さらに，セマンティック

セグメンテーションのように空間的な特徴配置が重要な役割を果たすタスクにおいては，最適なドロップ

アウト率は領域毎に異なる可能性があるが，一様にドロップアウト率を決定する従来の枠組みではこのよ

うな最適化を行うことができない．本論文ではこれに対し，ドロップアウト率を空間的に最適化するため

の手法を提案する．従来手法の一様なドロップアウトに加え，提案手法では領域毎の最適なドロップ率を

入力画像から適応的に決定するためのネットワークを追加し，セマンティックセグメンテーション精度が

向上するようにネットワーク全体を学習する．複数の公開データセットを用いた評価実験により従来のド

ロップアウト手法との比較を行い，提案手法の有効性を示す．
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1. 序論

ディープニューラルネットワーク (Deep Neural Network:

DNN)は現在急速に普及・発展しつつあり，画像認識，音

声認識などの幅広い分野で応用されている．特に画像認識

の分野では，DNNの一種である畳み込みニューラルネッ

トワーク (Convolutional Neural Network: CNN)が様々な

タスクに利用され，既存手法の性能を大きく向上させてい

る [1]．

CNNは学習用に与えられたデータに関しては非常に高

い識別精度を実現出来る一方，学習データに対する過学習

により未知のデータに対する精度が大きく下がる場合があ

る．この過学習を抑制するために，入力を圧縮することで

パラメータの数を削減するプーリング [2]に加え，ネット

ワーク中のノードをランダムに欠落させるドロップアウ

ト [3]がしばしば用いられる．しかし，ドロップアウトにお

いてノードを欠落させる確率はモデル決定時のハイパーパ

ラメータとなり，適切なドロップアウト率は手動で調整す

る必要がある．正解データと出力の誤差が小さくなるよう
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なドロップアウトを学習させ，入力からドロップアウト率

を決定する研究もなされているが [4]，教師とするドロップ

アウト率を得るため，出力の数に比例した回数分誤差を計

算する必要があり，計算量が大きくなるという問題がある．

また，ドロップアウトでは，欠落させる確率は入力画像

の全領域について一定となる．画像認識のタスクによって

は，入力画像の各領域でドロップアウト率を変化させ，空

間的にノードを欠落させた方が良い場合があると考えられ

る．例えば，画像中の物体を画素レベルで識別・分割する

セマンティックセグメンテーション [5], [6], [7] において，

CNNは入力画像の各画素のラベルを個別に推定する必要

がある．この場合，画像の各チャンネルの領域を空間的に

ドロップアウトさせることによって領域毎のクラス分類の

精度を向上させることが出来ると考えられる．

本論文では，入力画像をもとに適応的にドロップアウト

率を決定させることによって，空間的にドロップアウトを

行う手法を提案する．通常のドロップアウトのように空間

的に一定の確率によってドロップアウトを決定するのでは

なく，提案手法は学習結果によりその欠落させる確率を変

化させる．さらに，提案する手法は空間的なドロップアウ

ト率を推定するための層を CNNに追加し，入力画像に応

じてドロップアウト率を変化させるような構造を学習す

1ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-CVIM-207 No.31
2017/5/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

る．複数のデータセットを用いた評価実験により，提案手

法がセマンティックセグメンテーションの性能向上に寄与

することを示す．

2. 関連研究

ドロップアウト率の最適化

先述の通り，ドロップアウト率を学習の中で最適化する

方法は過去にいくつか提案されている．Adaptive Dropout

は，最初にドロップアウトが適用される層の各出力それぞ

れにドロップアウトの正解データを用意し，次にその正解

に近くなるようなドロップアウト率を出力するようにパラ

メータの更新を行う手法である [4]．ここでの正解データ

は，ある出力に関して，ドロップアウトした場合とドロッ

プアウトしない場合の損失の比較を行い，損失の少ない方

を正解としたものであるため，ドロップアウト対象の要素

が多い場合の計算量が問題となる．また，ベイズ推論を用

いて最適なドロップアウト率を推定する手法も提案されて

いる [8]．ただし，この手法ではモデルが収束するまでに通

常よりもかなりの学習回数，つまり計算量を必要としてい

る．提案手法はこれらの手法とは異なり，ドロップアウト

率の学習に誤差逆伝搬法を用いることで計算量の削減を行

うほか，ドロップアウト率の空間的な最適化を行う．

CNNの空間的な最適化

画像の空間性を考慮して CNNの構造を最適化する手法

も盛んに研究が行われており，その一つに Spatial Trans-

former Networks [9]がある．CNNの中間に挟まれた Spa-

tial Transformer層によって，識別する対象のデータがあ

る特徴量マップ内の空間を抽出し，入力画像中に含まれる

識別対象のスケール，傾き，歪みなどの多様性に影響され

ないクラス分類の CNNを構築する手法を提案している．

また，Poolingを繰り返し適用することで失われる画像の

空間的情報の正確さを，Pooling適用前の特徴量マップを

再利用することで復元し，ポーズ推定に必要な関節の位置

推定でより高い性能を発揮する CNNモデルも提案されて

いる [10]．提案手法の目的も同様に，セマンティックセグ

メンテーションのタスクにおける画像特徴の空間性を考慮

することであるが，ドロップアウト率を空間的に最適化す

ることによって CNNの性能を向上させる点でこれらの研

究と異なる．

3. 提案手法

提案手法の概要を図 1に示す．提案手法のモデルはCon-

volutional Encoder-Decoder (CED) [11]の構造を元にして

いる．CEDでは，まずネットワークの前半部分の Encoder

で入力画像の特徴を抽出しつつ，繰り返し Pooling を行

うことで中間層のノードを減らし次元削減する．そして，

Encoder で抽出した特徴量マップをネットワーク後半の

Decoderで元の画像サイズに戻す．セマンティックセグメ

ンテーションのタスクでは，図 1に示すような各画素に対

し正解ラベルが与えられているラベル画像を教師とし，損

失関数には Softmax Cross Entropyを用いる [5]．正解ク

ラスの総数を n，正解データ t ∈ Rn の要素を ti ∈ {0, 1}，
ネットワーク出力 y ∈ Rn の要素を yi とすると，Softmax

Cross Entropy関数 E は

E(t,y) = − 1

n

n∑
i=1

{ti log yi + (1− ti) log (1− yi)} (1)

と定義される．

CEDでは過学習を防ぐため，中間層で抽出された特徴

量マップに対して，全領域で一様のドロップアウト率によ

る通常のドロップアウトを適応している．提案手法では通

常のドロップアウトに加え，空間的にドロップアウト率を

決定するための畳み込み層 (以下，確率決定層)を用意し，

確率決定層の出力をもとに通常の畳み込み層 (以下，通常

層)のノードを欠落させる．確率決定層は通常層と同じ構

造をしており，通常層と同じ数の出力を持つ．確率決定層

での出力はすべて 0から 1の間の数値で出力され，この数

値が高いほど，対応する通常層の出力がそのまま出力され

る確率が高くなる．確率決定層の確率でドロップアウトを

適用することで空間的なドロップアウトを行うことができ

ので，これを空間適応型ドロップアウトとする．通常層の

パラメータの学習と並行して確率決定層のパラメータも学

習を行うことで，入力画像に対して適応的かつ空間的にド

ロップアウト率を変更する CNNを実現している．

3.1 確率決定層

確率決定層の詳細を図 2に示す．確率決定層のノードの

出力は，対応する通常層のノードを欠落させるための確率

として扱える形である必要があるため，活性化関数として

シグモイド関数を使用する．通常層の出力 h ∈ Rn の要素

を hi，確率決定層の出力 r ∈ Rn の要素を ri とすると，空

間適応型ドロップアウト層の最終的な出力 y ∈ Rn は

y = h ◦m =


h1m1

h2m2

...

 (2)

P (mi = 1) = ri

P (mi = 0) = 1− ri

となる．すなわち，mの要素miは対応する rの要素 riの

確率によって 0か 1の値を取り，rはノード毎のドロップ

アウト率を表現することになる．

確率決定層のパラメータの更新には通常のパラメータの

学習と同じく誤差逆伝搬法を用い，通常層の学習と確率決

定層のパラメータの学習を同時に行う．ただし，分類問題

であるセマンティックセグメンテーションの損失関数とし

て Softmax Cross Entropyを利用する一方，確率決定層の
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推定画像
(class,224,224)空間適応型

ドロップアウト層

通常層

確率
決定層

通常層：
Couvolution+ Batch Normalization + ReLU

Pooling

UnPooling

Dropout

Softmax

Encoder Decoder

入力画像
(3,224,224)

Convolution 1 (3×3)
(64,224,224)  × 1

+ Batch Normalization
+ ReLU

+Max Pooling(2×2)

Convolution 2 (3×3)
(128,112,112) × 1

+ Batch Normalization
+ ReLU

+Max Pooling(2×2)

Convolution 3-1 (3×3)
(256,56,56) × 1

+ Batch Normalization
+ ReLU

Convolution 3-2 (3×3)
(256,56,56) × 1

+Sigmoid

+Convolution 4 (3×3)
(256,56,56) × 1

+ Batch Normalization
+ ReLU

+ UnPooling(2×2)

Convolution 5 (3×3)
(128,112,112) × 1

+ Batch Normalization
+ ReLU

+ UnPooling(2×2)

Convolution 6 (3×3)
(64,224,224) × 1

+ Batch Normalization
+ ReLU

Convolution 7 (3×3)
(class,224,224) × 1

+ Batch Normalization
+Softmax

Conv1 Conv2 

Conv3-1

Conv3-2

Conv5 
Conv6 

Conv4 

Conv7 

Convolution(Filter Height×Width)
(Channel, Height, Width)  × Iteration

Dropout

Table

Wall

Curtain

Other

Floor

Chair

図 1: 提案手法の概要．Convolutional Encoder-Decoderネットワークにおいて，Encoderの最後に空間的に異なるドロッ

プアウト率を出力するための畳み込み層を伴う空間適応型ドロップアウト層を挿入する．その後更に通常のドロップアウ

ト層を適用し，Docoderのネットワークにより各画素のクラスを推定する．ネットワーク構造の詳細を図の下部に示す．
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図 2: 確率決定層の模式図．確率決定層から出力される確

率 r に応じて二値のマスクmが生成され，これによって

通常層の出力 hのどの要素を欠落させるかが決まる．

出力であるドロップアウト率は連続値であるため，まず更

新ごとに目標とするドロップアウト率を計算し，目的値と

の二乗誤差を損失関数として学習を行う．

更新前のドロップアウト率 rの要素を ri，ネットワーク

全体の損失関数を E，ドロップアウト率 ri に対応した通

常層の出力 hの要素 hi の伝搬誤差
∂E(t,y)

∂hi
を δi，層全体

の伝搬誤差の平均を δ，更新前のドロップアウト率 rの平

均を rとすると，目標とするドロップアウト率 r̂の要素 r̂i

は次のように定義される．

r̂i ← ri − γ(ri)(δi − δ) (3)

γ(ri) =
α

β(r − ri)2 + 1
(4)

式 (3)において学習率 γ は ri の関数となっており，ド

ロップアウト率 ri がドロップアウト率の平均 r から離れ

るほど学習率が小さくなる．また，式 (4)での αは全体の

学習速度を調整し，β は更新幅の逓減率を調整する．

誤差逆伝搬法を用いた通常層のパラメータの更新におい

て，式 (3) の伝搬誤差 δi は，値が正であるとき通常層の

パラメータは負の方向に更新が進み，そのパラメータが属

するノードの出力 hi は小さくなる．逆に δi の値が負であ

るときにはパラメータは正の方向に更新が進み，そのパラ

メータが属するノードの出力 hi も大きくなる．ここで式

(3)の式により，あるノードのドロップアウト率 ri は，伝

搬誤差 δi が負，つまり対応する出力 hi が大きくなるとき

には，そのドロップアウト率 riも大きくなる方向に更新が

進むことになる．逆に出力 hiが小さく，0に近づくときに

はその出力のドロップアウト率 riも小さくなる．以上によ

り，大きい出力をするノードは出力される確率が高く，小

さい出力をするノードはドロップアウトする確率の高くな

る確率決定層の出力値 r̂ が得られる．また，式 (3)では，

偏差をとることによって全体のドロップアウト率が一定の

方向に偏ることを防ぐ．

次に，確率決定層のパラメータ gをこのドロップアウト

率を出力するように更新をする．ここで，パラメータの更

新のための新たな目的関数 Er を r̂i, ri の二乗誤差関数と

すると，更新式は

g ← g − ∂Er(r̂i, ri)

∂g
(5)

と定義される．式 (3)から更新式は

∂σ(x)

∂x
= σ(x)(1− σ(x))

g ← g − γ(ri)
∂Er(r̂i, ri)

∂ri

∂ri
∂σ(gTx)

∂σ(gTx)

∂g

= g − xγ(ri)(ri − r̂i)σ(g
Tx)(1− σ(gTx))

= g + xγ(ri)(δ − δ)σ(gTx)(1− σ(gTx)) (6)

のように変形される．σ は活性化関数として用いるシグモ
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RGB画像 正解ラベル画像

図 3: SUNRGBD 画像例 [13]

イド関数である．

4. 評価実験

提案手法の有効性を示すために，セマンティックセグメ

ンテーションのデータセットを用いて評価実験を行った．

提案手法のほか，

( 1 ) 通常の畳み込み層のみのモデル

( 2 ) 通常のドロップアウトのみを適応したモデル

( 3 ) 空間適応型ドロップアウトのみを適応したモデル

と性能の比較を行う．各モデルの基本構造は図 1に準じ，

提案手法における空間適応型ドロップアウト層と通常ド

ロップアウト層の組み合わせがそれぞれ (1)ドロップアウ

トのない通常層のみ，(2)通常ドロップアウト層のみ，(3)

空間適応型ドロップアウト層のみに置き換わったモデルと

なる．ドロップアウト率は，以後特に表記のない場合 0.5と

する．ネットワークパラメータ更新の最適化手法としては

Adam [12]を使用した．Adamは確率決定層のパラメータ

更新にも適用されている．また今回の実験において，学習率

の式 (4)におけるハイパーパラメータは α = 10−7, β = 102

として実験を行った．

評価用のデータセットとしては，SUNRGBD [13]，Stan-

ford Background Dataset [14] の二つを使用した．SUN-

RGBDは深度カメラを使って得られた画像のデータセッ

トであり，RGB画像，深度画像に加え，セマンティックセ

グメンテーションの真値データ，シーンの正解ラベルなど

が，約 10, 000セット集められている．画像は全て室内で

撮影されたもので，セマンティックセグメンテーションの

ラベルとして，机，椅子，壁，床，天井，本など計 38クラ

スが画素毎にラベル付けされている (図 3)．今回の評価実

験では，RGB画像と，セマンティックセグメンテーショ

ンのラベル画像のみを用いた．学習には 5, 000枚の画像を

使用し，1, 000枚を評価用のデータとした．

また，Stanford Background Datasetは主に屋外で撮影

された画像が集められたデータセットで，RGB 画像と，

セマンティックセグメンテーションの真値データがが 715

セット用意されている．セグメンテーションのラベルとし

ては空，木，道路，水など，合計 9クラスが定義されてい

る (図 4)．学習には 600枚，評価には 100枚の画像を使用

RGB画像 正解ラベル画像

図 4: Stanford Background Datasetの画像例 [14]

した．

評価尺度としては，画素一致率とMean Intersection Over

Union (mIOU) [6]を用いた．判定されるクラス数を n，正

解画像の iラベルの画素の集合を Ai，推定画像の iラベル

の画素の集合を Bi，正解画像・推定画像の画素の総数を

N すると，画素一致率は

画素一致率 =

∑n
i=1 Ai ∩Bi

N
(7)

と定義される．ここでの積集合は，正解画像と推定画像の

対応する画素がどちらも同一のクラスである画素とする．

また，mIOU は各クラスの Intersection Over Union

(IOU)を平均したものとして

mIOU =
1

n

n∑
i=1

Ai ∩Bi

Ai ∪Bi
(8)

と定義される．分母に和集合をとるため，誤った推定結果

を出力するほどmIOUスコアが低下する．また，mIOUで

は全クラスの平均を取るため，出現数が少ないラベルに関

して出力ができていない場合もスコアが大きく下がること

になる．

4.1 セグメンテーション性能の比較

二つのデータセットにおいて，画素一致率により各モデ

ルの精度比較を行った結果を図 5に示す．図 8aが SUN-

RGBD，図 8bが Stanford Background Datasetに対応し

ており，縦軸は画素一致率 (%)，横軸は学習回数で，各グ

ラフはそれぞれ上述の 4つのモデルの学習回数による画素

一致率の変化を表している．図の可読性を考慮し，グラフ

を周辺 50個の移動平均線とした．また，同様に mIOUの

比較を行った結果を図 6に示す．図 6aが SUNRGBD，6b

が Stanford Background Datasetに対応し，縦軸がmIOU

スコアを示す．

これら全ての比較において，ドロップアウトを一切含ま

ない通常の畳み込み層のみのモデルが最も低い性能を示し

ている．これらのデータセット，タスクにおいてはドロッ

プアウトがモデルの性能に大きく影響していることがわか

る．しかし，図 5では，どちらのデータセットにおいても

空間適応型ドロップアウトのみでは過学習を完全に抑制で

きていないことがわかる．空間適応型ドロップアウト層は
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図 5: 画素一致率の比較．縦軸は画素一致率 (%)，横軸は

学習回数で，各グラフはそれぞれ上述の 4つのモデルの学

習回数による画素一致率の変化を表している．

ドロップアウト率を学習することで性能の向上が期待でき

る一方，完全にランダムなドロップアウトを行うことによ

る過学習抑制効果は薄れていることがわかる．提案手法は

通常ドロップアウトをさらに組み合わせることでこの欠点

を補い，画素一致率において最も高い性能を実現している．

一方，図 6に示すように，mIOUに関しては空間適応型ド

ロップアウトのみのモデルでも通常のドロップアウトのみ

のモデルに比べ精度が落ちず，提案手法が最も良い結果を

示していた．

さらに，提案手法には全体的なドロップアウト率を最適

化する効果もあるため，空間適応型ドロップアウト層の効

果を厳密に検証するために，通常ドロップアウト層のみの

モデルのドロップアウト率を変化させて性能の比較を行っ

た．図 7は提案手法に加え，通常ドロップアウト層のみの

モデルにおいてドロップアウト率を 0.1刻みに変更して学

習を行った際の画素一致率の変化を示している．さらに，

提案手法のネットワークにおいても各データセットで最も

性能の高いドロップアウト率を通常ドロップアウト層に採

用した場合の性能も追加で示した．同様に，図 8では上記

の中から各データセットにおいて性能が上位 2つのドロッ

プアウト率を選択し，提案手法および最適なドロップアウ

ト率の提案手法と合わせて各モデルの mIOUを示してい
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図 6: mIOUの比較.縦軸はmIOU，横軸は学習回数で，各

グラフはそれぞれ上述の 4 つのモデルの学習回数による

mIOUの変化を表している．

る．Stanford Background Datasetの画素一致率ではほぼ

同等の結果が得られているものの，それ以外の場合では通

常のドロップアウトと空間適応型ドロップアウト層を組み

合わせる手法が最も高い性能を示すことが確認できた．提

案手法の効果は全体的なドロップアウト率を最適化するだ

けに留まらず，空間的な最適化による性能向上が得られて

いることが確認できる．

4.2 適応的ドロップアウト構造による注目度の変化

今回の評価実験で使用したモデルのうち，通常のドロッ

プアウトのみ適応したモデルと提案手法のモデルそれぞれ

の推定結果画像を図 9に示す．通常のドロップアウトのみ

のモデルに比べ，提案手法を用いることでクラス領域中に

あらわれるノイズが減少する傾向が見られた．しかし，中

には図 9の 4行目のように，提案手法の方がノイズを含む

結果となっている場合も見られる．

図 10ではこれら二つのモデルの違いをより詳細に可視

化するため，各モデルがテスト時に注目する領域の比較を

行った [15]．図 10で示されている注目度マップは，その

画素周辺一定領域を隠すことによってモデルの出力する推

定画像の IOUがどれだけ悪化するかをプロットしたもの
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図 7: ドロップアウト率毎の画素一致率．横軸は学習回数

で，各グラフは学習回数による画素一致率の変化を表して

いる．図中の率 0.*で表されているグラフは，通常のドロッ

プアウトを適応したモデルのドロップアウト率を変更した

モデルの実験結果を示す．

となる．具体的には，224 × 224画素の元画像の各領域に

サイズが 28 × 28で要素が全て 0のマスクをスライド幅 7

画素でかけた画像を生成し，マスク画像に対して CNNを

適用して得られる IOUと，元画像の IOUとの差を注目度

としている．図 10の注目度マップは，こうして得られる

49 × 49画素の注目度マップを平滑化し，元画像のアスペ

クト比で表示したものとなる．提案手法では，図 10aの上

画像のようにあるクラスを出力する上で正解領域の注目度

を向上させるほか，図 10下の画像のように正解領域以外

の注目度を低下させる効果もあり，これらの組み合わせに

より複合的にセマンティックセグメンテーションの性能を

向上させていると言える．しかし，図 10bで示すように一

部のクラスのセマンティックセグメンテーションでは正解

領域周辺の情報によって IOUが向上する場合もある．

5. 結論

本論文では，学習によって適応的にドロップアウト率を

変更する CNNによるセマンティックセグメンテーション

手法を提案した．提案手法では一定の確率で CNNノード

0.12

0.13

0.14

0.15

0.16

0.17

0.18

500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000

m
IO
U

学習回数

学習回数によるmIOU変化の比較

率0.6 率0.8 提案手法 提案手法(率0.6)

(a) SUNRGBD

0.48

0.485

0.49

0.495

0.5

0.505

0.51

0.515

0.52

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

m
IO
U

学習回数

学習回数によるmIOU変化の比較

率0.7 率0.9 提案手法 提案手法(率0.7)

(b) Stanford Background dataset

図 8: ドロップアウト率毎の mIOU比較．横軸は学習回数

で，各グラフは学習回数による mIOUの変化を表してい

る．図中の率 0.*で表されているグラフは，通常のドロッ

プアウトを適応したモデルのドロップアウト率を変更した

モデルの実験結果を示す．

真値 ドロップアウト 提案手法入力画像

図 9: セマンティックセグメンテーションの推定結果の例．

各列は左から入力画像，真値画像，通常のドロップアウト

のみ適応したモデルの推定画像，空間適応型ドロップアウ

トのモデルの推定画像となる．
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図 10: CNNの注目度マップの例．一行目は左から順に入

力画像，通常のドロップアウトのみ適応したモデルの注目

度マップ，空間適応型ドロップアウトのモデルの注目度

マップに対応し，二行目は左から順にあるクラスの正解

マップ，通常のドロップアウトを適応したモデルによる推

定マップ，空間適応型ドロップアウトのモデルによる推定

マップとなる．右に示した凡例のように，注目マップが赤

いほど注目度が高く，各モデルが出力のためにその領域の

情報を注目していることを表す．

の欠落を行う既存のドロップアウト層に加え，通常の畳み

込み層に加えて学習された確率決定層の出力に応じて，画

像領域ごとに異なる率でドロップアウトを行う．確率決定

層の学習にも誤差逆伝搬法を利用することで，通常の畳み

込み層と同時にネットワーク全体を学習することが可能と

なる．

SUNRGBD，Stanford Background Datasetの二つのデー

タセットを用いた評価実験では，提案手法を用いたモデル

のmIOUスコアがベースライン手法から向上しており，空

間適応型ドロップアウトと通常ドロップアウトを組み合わ

せる提案手法の有効性が確認できた．空間適応型ドロップ

アウトと通常ドロップアウトは，それぞれ CNNの空間構

造の最適化と過学習防止という異なる目的・性質を持って

おり，セマンティックセグメンテーションにおいてはこれ

らの組み合わせが性能向上に大きく寄与していると考えら

れる．

今後の課題としては，今回実験で用いたネットワーク構

造以外の場合でも提案手法の空間適応型ドロップアウトが

セマンティックセグメンテーションの精度向上に有効か確

認するほか，画像分類問題など他のタスクにおいても提案

手法のアプローチが有効か検証することが挙げられる．
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