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Abstract 
 

    Convolutional neural networks can express models very well, but this ability gives us overfitting problem. 
To avoid overfitting problem, dropout technique are proposed. However, it is sometimes not enough because 
convolutional neural networks include a huge number of weights and biases. In this paper, we propose a combination 
of dropout technique and parallel convolution. In our method, neural network has two parallel convolution layer, and 
average value of these two convolution layer is used as the input to the pooling layer. Our proposed neural network 
could improve generalization ability about 4% for the unknown test patterns. 
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1. はじめに 
 

一般物体認識とは、画像内に含まれる物体を一般的な

名称でコンピュータに認識させることをいう 1)。一般物

体認識を行うためには画像内に含まれる物体を検出する

必要があり、物体を検出・認識する手法としてテンプレ

ートマッチングや階層型ニューラルネットワークがある。 
テンプレートマッチングでは、テンプレートを画像の

中で移動させながら、画像との類似度を計算して画像内

の物体を認識する。テンプレートマッチングでの画像認

識の精度は使用するテンプレートに大きく依存し、テン

プレートからの変化が大きい物体に対しては認識精度が

低下してしまう。 
従来の階層型ニューラルネットワークを用いて画像認

識を行う際、入力画像の特徴量を取得する必要がある。

特徴量には、Histgram of Oriented Gradients（HOG）や Scale 
Invariant Feature Transform（SIFT）などがあるが、認識対

象に有効な特徴量をこれらの中から取捨選択する必要が

あり、認識対象についての知識が必要とされる。 
近年では、ディープラーニングと呼ばれる多層ニュー

ラルネットワークモデルが注目されており、その一つに

畳み込みニューラルネットワークがある 2)3)。畳み込みニ

ューラルネットワークは畳み込み層とプーリング層を複

数持ち、認識対象に合った特徴を自動で取得できるため、

画像を直接ニューラルネットワークへの入力とすること

ができる。つまり、事前に特徴量を求めることなく、認

識対象に適した特徴を自動で取得できる。 
畳み込みニューラルネットワークはモデルの表現力が

高く、学習誤差が小さくなりすぎて過学習に陥る場合が

ある。過学習を抑える手法の一つにドロップアウト 4)が

ある。ドロップアウトは、ニューラルネットワークの順

伝播の際に一部のユニットを無効にすることでニューラ

ルネットワークの過学習を抑え、未知データに対する認

識性能を高める役割を持つ。ドロップアウトは当初、認

識を行う全結合層に適用されたが、畳み込み層に適用し

ても過学習を抑える効果があることが報告されている。 
本研究では、畳み込みニューラルネットワークの過学

習をより抑制し、汎化能力を向上させることを目的とす

る。そのため、平行平均畳み込み処理とドロップアウト

を併用し、複数の特徴マップの平均値をプーリング層へ

の入力に用いることで畳み込みニューラルネットワーク

の過学習を抑制し、認識精度を向上させることを目指す。 
 
2. ニューラルネットワーク 
 
2.1. ユニットの学習 
図 1 のように、ニューラルネットワークを構成するユ

ニットには重み w とバイアス𝜃𝜃と呼ばれるパラメータが

存在する。これらのパラメータは学習を通じて適切に設

定する必要がある。 
式(1)に示す通り、ユニットは入力 xと重み wの内積か

らバイアス𝜃𝜃を減じた値に活性化関数𝑓𝑓(𝑢𝑢)を作用させた

値𝑦𝑦を出力する。 
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ニューラルネットワークでは、式(1)の重み wとバイア

ス𝜃𝜃を更新することで学習を進める。更新後の重みを

𝑤𝑤𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛、更新前の重みを𝑤𝑤𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜、更新後のバイアスを𝜃𝜃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛、
更新前のバイアスを𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜、更新量を調節するために用い

られる学習率を𝜂𝜂、ニューラルネットワークの出力と望ま

しい出力値との誤差を𝐸𝐸としたとき、重みとバイアスの更

新式は式(2)、式(3)でそれぞれ表される。 

 𝑤𝑤𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 𝑤𝑤𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 −
𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

. (2)  

 

 𝜃𝜃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 −
𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂
𝜕𝜕𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

. (3)  

 
2.2. 畳み込みニューラルネットワーク 
畳み込みニューラルネットワークは、畳み込み層とプ

ーリング層を持つニューラルネットワークである。畳み

込み層では、図 2 に示す畳み込み層への入力と、図 3 に

示す畳み込みフィルタの内積を取ることで特徴マップを

得る。入力画像の要素を𝑥𝑥(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)、畳み込みフィルタの要素

をℎ(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)としたとき、畳み込み処理は式(4)となる。 

 𝑢𝑢(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) = ∑ ∑𝑥𝑥(𝑖𝑖 − 𝑝𝑝, 𝑗𝑗 − 𝑞𝑞)ℎ(𝑝𝑝, 𝑞𝑞).
𝐻𝐻−1

𝑞𝑞=0

𝐻𝐻−1

𝑝𝑝=0
 (4)  

 
畳み込み処理ではストライドとパディングを設定する

必要がある。ストライドとは、畳み込み処理を行う際の

フィルタの移動量のことである。図 4 は、フィルタサイ

ズが 3×3 で、ストライドが 1 の場合の例である。パディ

ングとは、特徴マップの周りを任意の数値で埋めること

である。ストライドを 2 以上に設定して畳み込み処理を

繰り返すと、特徴マップのサイズが小さくなりすぎる場

合がある。特徴マップのサイズが小さくなりすぎること

を防ぐためにパディングを行う。図 5 の例では、左がパ

ディングを行わなかった場合の畳み込み処理で、右がパ

ディングを行った場合の畳み込み処理である。図 5 のよ

うに、特徴マップの周りを 0 で埋めることをゼロパディ

ングと呼ぶ。プーリング層では特徴マップの指定した領

域内から特定の値を取得し、新しい特徴マップを生成す

る。畳み込みニューラルネットワークでよく使用される

プーリングにマックスプーリングがある。マックスプー

リングでは特徴マップの中の特定の領域内の最大値を出

力する。入力内の要素(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)を中心とする正方領域𝑃𝑃(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)
をとり、領域内の要素の集合を𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖で表すと、プーリング

 𝑦𝑦 = 𝑓𝑓(𝒙𝒙・𝒘𝒘− 𝜃𝜃). (1)  

図 1. ユニットのモデル. 

図 2. 畳み込み層への入力. 

図 3. 畳み込みフィルタの例. 

図 4. ストライド 1 の例. 

図 5. ゼロパディング. 
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後の出力は式(5)で表される。 

 𝑢𝑢(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) = max
(𝑝𝑝,𝑞𝑞)∈𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑃𝑃(𝑝𝑝, 𝑞𝑞). (5)  

 
3. 提案手法 
 
本研究では、ドロップアウトを畳み込み層にも適用す

るとともに、畳み込み層を平行して 2 つ設け、それらの

各要素の平均値をプーリング層への入力とする手法を提

案する。提案手法の構成を図 6 に示す。畳み込み層にド

ロップアウトを適用する例として、図 7 の特徴マップに

ユニットの削減率20%と40%のドロップアウトを適用す

る例を考える。削減率20%のドロップアウトでは、特徴

マップの20%の要素をランダムに選び値を0にし、それ以

外の要素の値を
1

1−0.2倍する。図 7 の特徴マップに 20%の

ドロップアウトを適用した例を図 8 に、40%のドロップ

アウトを適用した例を図 9 に示す。提案手法では、図 8、
図 9 のようなドロップアウト処理された特徴マップを 2
つ生成し、図 10 のように対応する要素の平均値を求めて

プーリング層への出力とする。 
 
4. 提案手法の評価 
 
4.1. 評価方法 
畳み込み層とプーリング層の組を 4 つ積層した後、全

結合層、出力層と伝播する畳み込みニューラルネットワ

ークにより提案手法を評価する。各層のユニット数は、

予備実験により入力層 3,072、第一畳み込み層 8,192、第

二畳み込み層 2,048、第三畳み込み層 512、第四畳み込み

層 128、全結合層 80、出力層 10 とした。プーリング時の

サイズは2 × 2、ストライドは 2 とした。畳み込み層と全

結合層の活性化関数にはシグモイド関数を使用し、出力

層の活性化関数にはソフトマックス関数、誤差関数には

クロスエントロピー関数を使用する。出力層𝑘𝑘番目のユニ

ットの出力を𝑂𝑂𝑘𝑘、同ユニットの教師信号を𝑇𝑇𝑘𝑘で表した時

の誤差関数を式(6)に表す。 

 𝐸𝐸𝑛𝑛 = −∑𝑇𝑇𝑘𝑘
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1
logOk. (6)  

 
実験に用いる画像には CIFAR-105)を使用する。CIFAR-

10 は32 × 32ピクセルの RGB 画像 6,000 枚× 10クラスの

データセットである。各クラス 5,000 枚を学習データ、

1,000 枚をテストデータとする。出力層の 10 ユニットが

認識画像 10 クラスに対応する。全ての学習データでの学

習が一巡することを 1epoch として、学習を 60epoch 繰り

返す。平行平均畳み込み層の 2 つの畳み込み層で削減率

が同一にならないように、削減率は10%~50%でランダ

ムとし、1epoch 毎に新たな削減率を設定し直す。 
重み𝑤𝑤は(-1,1)の乱数で、バイアス𝜃𝜃は 0 で初期化する。 

比較対象は平行平均畳み込み層を用いない畳み込みニュ

ーラルネットワークとする。 

図 7. 特徴マップ. 

図 8. ドロップアウト適

用後の特徴マップ（削減

率 20%）. 

図 9. ドロップアウト適

用後の特徴マップ（削減

率 40%）. 

図 6. 提案手法の構成. 

図 10. 平均後の特徴マップ. 
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以上の条件で実験を 10 回行い、正解率の平均を求める。 
認識結果は、畳み込みニューラルネットワークの出力値

が最も大きいユニットに対応するクラスとする。画像認

識の精度は、認識結果が当該画像が属するクラスと一致

した画像の枚数を正解数として、式 (7)で示す正解率

（accuracy）で評価する。 

 accuracy = 正解数

テストデータ総数
× 100(%). (7)  

 
4.2. 実験結果 
提案手法の正解率を図 10、畳み込み層のドロップアウ

トのみを適用する場合の正解率を図 11 に示す。 
 図 10 から、学習データの正解率は 80%、テストデー

タの正解率は 75%であり、図 11 から学習データの正解率

は 77%、テストデータの正解率は 71%となり、提案手法

によってテストデータの正解率を 4%向上できた。 
図 11 から、正解率が急に落ちている epoch があること

が分かる。これは、直前の epoch では認識に有効だった

特徴がドロップアウトで失われたため、正解率が低下し

たと考えられる。 
図 12 に、学習終了時の全結合層への入力のうち、値が

0 である要素と 0 以外の要素の数を示す。図 12 から、平

行平均畳み込み処理を用いない場合は、値 0 の要素数が

提案手法の約 2 倍となっているため、畳み込み層へのド

ロップアウトの適用により、有効な特徴量を失いやすく

なったと考えられる。提案手法では、ドロップアウト後

の 2 つの特徴マップの平均値を使うため特徴を失いにく

く、安定した認識を行うことができたと考えられる。 
 

5. おわりに 
 
畳み込みニューラルネットワークは大量の学習パラメ

ータを持ち表現力が高く、学習データに対する認識精度

が高くなりやすい。一方で、学習データを認識するため

に最適化されたパラメータでは、未知データに対する認

識精度が低くなる過学習に陥ることがある。本研究では、

畳み込みニューラルネットワークの過学習を抑制し、汎

化能力を向上させることを目的とし、平行平均畳み込み

処理とドロップアウトを併用する手法を提案した。実験

の結果、提案手法は平行平均畳み込み処理を用いない場

合と比べて、テストデータの正解率が 4%向上し、畳み込

みニューラルネットワークの汎化性能が向上したことを

示した。 
今後の課題として、誤差関数や活性化関数を変え、認

識精度を向上させることが挙げられる。 
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図 11. 提案手法での正解率の推移. 

図 12. 平行平均畳み込み処理を行わないときの

正解率の推移. 

図 13. 第四プーリング層の出力. 
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