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1. まえがき 
物 体認識に おいて Convolution Neural 

Network(CNN)[1]が機械学習としてよく用い

られている.近年,CNNはハードウェアとネット

ワークの改善によりさらに深い層での学習が可

能になり,新たな深いネットワークが学習可能

となったため,学習精度は通常のCNNよりも向

上した.しかし,CNNの層が深くになるにつれて,

入力値や,勾配に関する情報がネットワークの

最後または最初に到達するまでに消失する可能

性があることが分かった.この問題に対処し,深

い層での学習が可能となったネットワークが

Gao Huangらが提案したDense Convolutional 

Network(DenseNet)[2]である.Gao Huangらは

層を層の間の情報の流れを最大にするために前

の層すべての入力の値を後続層すべてに渡した.

渡した値を連結することで情報の保存,維持が

できるようになった .本研究では,DenseNetの

畳み込み部分の改良を行うことで既存の

DenseNetより精度が向上することを目指す. 

2. 従来研究 

2.1 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,プーリング層,全結合層の3種類の層で構成

されている.畳み込み層ではカーネルを用いて

特徴量を抽出する.プーリング層では画像の圧

縮を行うことでレイヤーの複雑さを軽減する.

畳み込み層とプーリング層を繰り返し,最後に

全結合層を経由して結果が出力される. 

2.2 DenseNet  
 DenseNetはネットワークの再利用を行うこ

とで,学習が容易となり,パラメータ効率の高い

凝縮モデルを生成することができる .Dense 

BlockとTransition Layerの2つを用いて構成さ

れる.Figure 1にDenseNetの簡単なモデルを示

し,概要を説明する.まず,畳み込みを行いチャン

ネル数を増やす.次にDense Block内で畳み込み

を行い,チャンネル数を増加させる.この時,畳み

込みをする前にバッチ正規化と活性化関数であ

る ReLU を使用する .Dense Block の後は

Transition Layer内で,チャンネルの圧縮およ

びAverage Poolingを行い,出力サイズを半分に

する.基本はDense BlockとTransition Layerを

繰り返していき,最後にDense Block を通った

後,Global Average Poolingを行い,全結合層を

通り,予測値が出力される. 

 
 Dense Blockの構造についてFigure 2に示

す.Dense Block内では入力値が成長率kのチャ

ンネル数に畳み込まれる.kチャンネルに畳み込

まれた特徴マップは保存され,Dense Block内す

べての入力に用いる .また ,入力値は最初以

外,Dense Block内の前層すべての値を結合した

値となる.kチャンネルに畳み込んだ回数をlと

したとき,Dense Blockを抜けた後の出力値は 

𝑥𝑙 = 𝐻𝑙([𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑙−1]) (1) 

となる. 

 
Transition Layerではモデルのコンパクトさ

を向上させるためにチャンネル数の圧縮を行う.

圧縮率は𝜃 (0 < 𝜃 ≤ 1)で表され,Dense Blockの

出力値を𝜃倍に圧縮する.その後,2*2 Average 

Poolingで出力サイズを小さくする .DenseNet

は主にDense BlockとTransition Layerを繰り

返すことで層を深くしていく. 

最後に Dense Block を通った後 ,Global 

Average Pooling(GAP)を行う .GAPは通常の

Poolingとは違い.1チャンネル内すべての値で

平均プーリングをする.そしてプーリング後の

値は全結合層を通り,最終的に予測値が出力さ

れる. 

3. 提案手法 
DenseNetはDense Block内部の畳み込み部

分でランダムにドロップアウトを行って,過学

習を抑制している.本研究ではDense Block内部

の畳み込み部分でドロップアウトするのではな

 
Figure 1 DenseNetのモデル 

 

Figure 2 Dense Blockのモデル 
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く,スパース化を行うL1正則化を取り入れる.L1

正則化は損失関数𝐿(𝑥)を最小化するために罰則

項として損失関数に加算する[3].式(2)にL1正則

化の最小化問題を示す. 

min
𝑥

𝑓(𝑥) ≜ 𝐿(𝑥) + 𝜆‖𝑥‖1 (2) 

𝑤 ← 𝑤 − 𝜂∇𝑤𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑜𝑙𝑑 (𝑤) − 𝜂𝜆・sign(w) (3) 

パラメータの更新式を式(3)に変更する.式(3)

を基に学習を行う.𝜆はハイパーパラメータであ

り𝜆 = 0.01に設定する.sign(w)ではwの符号を

判断する.0より大きい場合1,0より小さい場合-

1,0の場合0を出力する.パラメータが一定値よ

り小さくなった時,パラメータは0となる.以降0

となったパラメータは学習を行わない. 

4. 実験および検討 
 本研究ではMnist[4]のデータセットの学習用

画像3000枚とテスト用画像1500枚でDenseNet

の従来手法と提案手法の精度を比較する.また,

従来手法と提案手法を組み合わせた時の精度も

比較する.それぞれバッチサイズ64でミニバッ

チ学習を行う .成長率をk=4とし ,Transition 

Layerのチャンネル圧縮のための圧縮率を𝜃 =

0.5にし,チャンネルを半分にする.学習率は0.1

に設定し,20epoc学習を行う. 

 
Figure 3にネットワークの構成を示す.初め

に3×3の畳み込みを行い,2×2の最大値プーリン

グでマップサイズを小さくする. Dense Block

内では1×1のフィルタでk×2チャンネルに畳み

込み,3×3のフィルタでkチャンネルに畳み込む.

従来研究では最後のGAPを通して全結合層へ

値が伝わるが,本研究では低層での実験を行う

ため,チャンネル数は小さくなる.GAPの代わり

に2×2の平均値プーリングを行う. 

Table 1 実験結果 

 
 Table 1に各手法の4回平均の実験結果を示す.

提案手法を導入したことにより従来手法より汎

化性能が向上することがわかった.また,従来手

法と提案手法を組み合わせて学習を行った.こ

の手法では従来手法及び提案手法より精度が低

くなった.精度が低くなった理由としてドロッ

プアウトでの欠損とスパース性による情報削減

により学習に必要なデータが足りなかったため

だと考える. 

 
 Figure 4に実験した各手法のテスト時の学習

曲線を示す.初めは従来手法の精度が良くなる

が,学習していくうちに提案手法の精度が従来

手法より高くなる時が多くなっていることがわ

かる. 

5. まとめ 
提案手法を導入したことにより,従来手法よ

り良い結果を残すことができた.本研究で実装

したDenseNetは低層であり,深層学習ほどの深

さはないが,提案手法を導入することで従来手

法より本質的な情報を得ることができたといえ

る. 
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train test

Dropout 89.68 83.30

L1-regularization 90.32 83.94

Dropout+L1-regularization 89.84 83.02

 
Figure 3 ネットワーク構成 

 

Figure 4 テスト時の学習曲線 
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