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In this paper, we propose new neural networks for contour detection. The networks use deconvolutional networks
to enlarge spatial features instead of linear interpolations for better reconstruction of the location information.
Proposed networks achieved state-of-the-art results in the BSDS500 and DRIVE dataset.

1. はじめに

輪郭検出問題は，自然画像の中から物体の領域を分ける線を
抽出する問題であり，長年研究が続けられている．2015年現
在最も輪郭検出の性能が高いとされる HED[1]は Fully Con-

volutional Network(FCN) [2]と呼ばれる全結合層が存在しな
い畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を利用した輪郭
検出器である．HEDは画像を入力として受け取りその輪郭線
を出力する構造になっており，既存の各ピクセルごとに処理す
る方法に比べ高速な上，精度の面でも既存手法を大きく上回っ
ている．輪郭検出と近い分野の問題であるセマンティックセグ
メンテーション（ピクセルごとのクラス分類）でも CNNを応
用した手法が近年最も良い精度を出している．その中で逆畳み
込みおよびアンプーリングから構成される逆畳み込みニューラ
ルネットワーク [3]が物体境界の正確な位置特定に役立つこと
が複数の研究で示されている [4, 5]．一方で逆畳み込みニュー
ラルネットワークを輪郭検出に応用した研究例は筆者の知る限
りまだ存在しない． 本研究では逆畳み込みニューラルネット
ワークを利用した新たな輪郭検出器を提案し，輪郭検出におけ
る逆畳み込みニューラルネットワークの評価をおこなった．

2. 問題の定式化及び提案手法

2.1 問題の定式化
輪郭線検出問題を教師有り学習の問題として定義する．訓

練画像集合を S = {(Xn, Yn), n = 1, . . . , N}とする．ここで，
Xn = {x(n)

j , j = 1, . . . , |Xn|}は輪郭抽出の対象となる 1枚の

画像，Yn = {y(n)
j , j = 1, . . . , |Xn|, yj ∈ {0, 1}}はXn の輪郭

画像であり，|Xn|は画像のピクセル数 (縦×横)，yj が 1のと
きそのピクセルが輪郭線であることを示す．ある関数 f(Xn; θ)

の出力が Yn になるよう訓練データを用いてパラメータを調整
する．本研究ではこの関数 f(Xn; θ)として逆畳み込みニュー
ラルネットワークを用いた輪郭検出ネットワークを利用する．

2.2 既存手法の問題点
FCNはプーリングで小さくなった空間的な特徴量を入力サ

イズと同じにするために線形補完による拡大をおこなう．した
がってプーリングを 5回行った場合は 16倍もの拡大をおこな
うこととなり，空間位置の正確な復元は難しい．HEDはネッ
トワークの出力を分岐させ，複数の拡大の結果を重ね合せるこ

連絡先: 味曽野雅史，東京大学，misono@weblab.t.u-

tokyo.ac.jp

とで輪郭検出の精度を向上させているが，重ね合わせの結果
ネットワークの出力がぼやける傾向にある．

2.3 提案手法
既存手法の問題点を改善し，輪郭検出の精度を向上するた

め，特徴量の拡大部分に逆畳み込みニューラルネットワークを
利用することを考える．図 1 に今回提案するネットワークの
構成図を示す．入力は輪郭線を抽出したい画像である．ネット
ワークは前半の畳み込み部分および後半の逆畳み込み部分で構
成される．畳み込み部分は通常の CNN同様に畳み込み層およ
びプーリング層から構成される．後半の逆畳み込み部分では，
逆畳み込みあるいは畳み込みおよびアンプーリングを利用し
て中間の特徴量マップを入力と同じサイズに復元する ∗1．逆
畳み込みは畳み込みの順伝播と逆伝播を反対にした処理であ
る（図 2）．また，アンプーリングは畳み込み部分でおこなわ
れたアンプーリングのインデックス情報をもとに，プーリング
で反応した部分に特徴量を拡大させる処理である（図 3）．最
後の出力層ではシグモイド関数 を利用して，各ピクセルごと
にそのピクセルが輪郭線であるかどうかの確率を出力する．

 
図 1: 提案するネットワークの構成図

最適化対象となる目的関数としては以下の重み付きクロス
エントロピー Lを利用する．

L = −|Y−|
|Y |

∑
j∈Y+

logP (yj = 1|X)−

∗1 [3] では逆畳み込み層及びアンプーリング層を逆畳み込みネット
ワークの構成要素として説明している．本論文では便宜上畳み込み
層とアンプーリング層を組み合わせた場合も逆畳み込みニューラル
ネットワークとして呼ぶことにする．
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図 4: 評価に利用したネットワーク

(
1− |Y−|

|Y |

) ∑
j∈Y−

logP (yj = 0|X) (1)

 
図 2: 逆畳み込み処理

 
図 3: アンプーリング処理

ここで Y+ は輪郭線であるピクセルの集合，Y− はその逆で
あり，logP (yj = 1|X) はシグモイド関数の出力である．
提案手法では逆畳み込みニューラルネットワークを利用して

拡大させることで，[1]よりも正確な輪郭検出をネットワーク
の出力として得ることを試みる．またこのネットワークは全結
合層が存在しないため，可変長の入力に対応しており，ネット
ワーク入力に先立って画像をリサイズしたり切り出す必要は
ない．

3. 実験

3.1 実装
実装は [1] 及び [4] が公開している実装 ∗2∗3 を改良する形

でおこなった．いずれも代表的な Deep Learningのフレーム
ワークの一つである Caffe[6]をベースにしている．
具体的なネットワーク構成は，VGGNet[7]の 4回目のプーリ

ングまでのネットワークを取り出し，後半はそれを反転させて
繋げた形にした．実験では後半部分で逆畳み込みを利用する場
合 (deconv)および畳み込みを利用する場合 (conv)，さらに後
半部分で ReLU活性化関数を使用しない場合 (deconv norelu,

conv norelu）の 4種類のネットワークを評価した．目的関数
の最適化には確率的勾配降下法（SGD）を用い，ILSVRC で
訓練済みモデルをファインチューニングした．deconv, convで
は各畳み込みおよび逆畳み込み層の後にバッチ正則化 [8]をお
こなっている．図 4に今回実験で利用したネットワークの構成
図を示す．

3.2 BSDS500データセット
BSDS500データセット [9]は，輪郭検出およびセグメンテー

ションのアルゴリズム性能の評価に広く用いられている自然画
像のデータセットである．データセットには 300枚の訓練画像，
100枚の評価画像，100枚のテスト画像が含まれる．学習には
[1]が公開している，回転・拡大により 32倍のデータ拡張を施
したデータを利用した．また，BSDS500データセットは 5人
によるアノテーション画像が正解画像であるが，[1]と同様に
3 人以上がアノテーションした線を正解画像として利用した．
ハイパーパラメータは評価画像を用いてランダムサーチによ
りモデルごとに調節した．モデル deconvのハイパーパラメー
タ値は”base lr”が 1e−5，”lr policy”が”step”，”iter size”が
10，”step size”が 5000，”gamma”が 0.1，”weight decay”が
0.0002，”momentum”が 0.90，訓練回数は 6000Iteration で
ある．

∗2 https://github.com/s9xie/hed
∗3 https://github.com/HyeonwooNoh/caffe
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図 6: BSDS500評価例

表 1 に，提案手法を評価した結果を示す．また図 5 に提案
手法の適合率-再現率曲線を，図 6に実際の評価例の画像を示
す．

表 1: BSDS500 テスト結果比較
(提案手法以外の結果は [1] より引用)

手法 ODS OIS AP

Human .80 .80 -

DeepNets[10] .738 .759 .758
N4-Fields[11] .753 .769 .784

DeepEdge[12] .753 .772 .807
CSCNN[13] .756 .775 .798
DeepContour[14] .756 .773 .797

HED (Side-output 4)[1] .740 .759 .672
HED (merged result)[1] .782 .804 .833
HED (merged result) (arxiv)[15]∗4 .788 .808 .840

提案手法 (deconv) .773 .794 .814
提案手法 (conv) .767 .787 .810

提案手法 (deconv-norelu) .783 .801 .753
提案手法 (conv-norelu) .784 .803 .748
(提案手法 (merged)) .795 .814 .827

図 5: BSDS500データセット適合率-再現率曲線（F値はODS）

∗4 Xie らは HED の論文を ICCV’15 に提出した後，arxiv.org に

ODSはデータセット全体で一つ閾値を決めた時の F値の最
大値，OISは画像ごとに最適な閾値を決めた場合の F値の平
均値，APは全体の平均適合率であり，特にODSが BSDS500

データセットでの性能指標として用いられている．評価に先立
ち [1]と同様に提案手法で得られた出力に [16]が公開している
ツール ∗5を利用しNon-maximum suppression(NMS)及び細
線化処理を施している．

”HED (Side-output 4)”は [1]において複数の重ね合わせを
おこなわず，4回のプーリングの後に線形補完で拡大して得ら
れた結果である．それと比較するといずれも提案手法として評
価したモデルは性能が向上しており，HEDと比べても近い精
度が出ている．また”提案手法 (merged)”は今回評価した 4つ
のモデルの出力を重ね合わせた結果であり，複数のモデルを重
ね合せることで精度が向上することが確認された．

3.3 DRIVEデータセット
DRIVE[17]は網膜画像からの輪郭検出の研究をおこなうた

めのデータセットであり，20枚の訓練画像および 20枚のテス
ト画像が含まれる．タスクとしてはピクセルごとにそのピクセ
ルが血管であるかどうかを判定することになるので，輪郭線検
出のアルゴリズムがそのまま適用できる．画像から血管を正確
に抽出するには，BSDS500データセット以上に細かな線の抽
出が求められる．表 2 に DRIVE データセットでの評価結果
を示す．ハイパーパラメータは BSDS500データセットと同じ
ものを用い，評価は AUCでおこなった．
表 2 に評価結果を，図 7 に適合率-再現率曲線を示す．実

験結果より，提案手法は既存の手法に匹敵する精度を出した．
BSDS00と比べると，deconv-noreluや conv-noreluよりも de-

convや convの方が AUCが大きくなった．

4. 考察

BSDS500データセットおよび DRIVEデータセットにおけ
る評価実験で提案手法は最新手法に匹敵する精度を示してお
り，逆畳み込みニューラルネットワークは輪郭検出に有効であ
るといえる．細かな線の抽出が特に重要となる DRIVE デー
タセットでは提案手法の conv, deconvが HEDよりも良い精
度を出した．これは単純な線形補完よりも逆畳み込みニューラ
ルネットワークを利用した方が細かな線が抽出できたからだと
考えられる．

データ拡張を施し再実験した結果を提出している
∗5 https://github.com/pdollar/edges
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表 2: DRIVEデータセット テスト結果比較
(提案手法および HED 以外の結果は [11] より引用)

手法 AUC

Becker et al.[18] .89
N4-Fields [11] .89

HED (fusion-output)[1] .870

提案手法 (deconv) .888
提案手法 (conv) .890
提案手法 (deconv-norelu) .831
提案手法 (conv-norelu) .850

図 7: DRIVEデータセット 適合率-再現率曲線

今回実験ではネットワーク後半部分で畳み込み層を使う場
合と逆畳み込み層を使う場合の 2 種類を試したが，その二つ
で大きな差は無かった．一方で ReLUを入れる場合と入れな
い場合で，入れない方が BSDS500の ODS値は良くなったも
のの，ネットワークの出力としては全体としてぼやけたような
画像が生成された（図 6）．DRIVEデータセットでは ReLU

を入れない方が精度がよかったが，これはDRIVEデータセッ
トでは NMSや細線化をおこなっていないので，ネットワーク
の出力はぼやけない方がよりよいからだと考えられる．

5. まとめ

本研究では逆畳み込みニューラルネットワークを用いた新た
な輪郭検出手法を提案し，その評価をおこなった．実験結果よ
り，逆畳み込みニューラルネットワークの輪郭検出における有
用性が示された．提案手法は HEDと比較すると線形補完の代
わりに逆畳み込みニューラルネットワークを利用することで，
ぼやけの少ない輪郭線の抽出を試みる．
輪郭線検出の精度を上げるためには，ネットワークの出力と

して得られた画像に条件付き確率場など他の画像処理手法を
組み合わせることも重要な研究課題の一つである．一方で筆者
はネットワークを改善することでネットワークの出力としてさ
らに良い結果を得ることができるのではないかと考えている．
本研究は輪郭検出ネットワークの構造に関して一つの示唆を与
えるものである．
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