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あらまし   

  近年提案されているセマンティックセグメンテーシ

ョン法は、新たな計算の追加などにより精度の向上を

図っているため、計算コストが増大している。そこで

本研究では、セグメンテーションモデルの出力から

Axial-Attention を用いることにより大域的な情報を

用いて精度を向上させた教師出力と、工夫を加えてな

い生徒出力を生成し、２つの間で知識蒸留を行う手法

を提案する。これにより計算量の増加を抑制しつつ精

度を向上させる。複数の学習モデルに提案手法を用い

た結果、多くのモデルにおいて精度の向上を確認した。 

 

１．はじめに 

画像認識分野では Convolutional Neural Network 

(CNN)の有効性が広く知られている。画像認識の１つ

にセマンティックセグメンテーションと呼ばれる問題

があり、入力画像の全ての画素にラベルを付与する。

この技術は細胞画像や医用画像[1,2]などに広く応用

されている。セマンティックセグメンテーションは入

力画像中の全て画素を識別する必要があるため、画素

同士の関係性が重要となる。そのため、最近の研究で

はネットワークに新たな計算機構を追加して特徴を得

るものが多いが、計算量が増大してしまうという問題

が発生する。 

計算量の問題を解決する手法はいくつか提案されて

おり、その一つである知識蒸留は計算量の少ない生徒

モデルの出力を計算量の多い教師モデルの出力に近づ

けるように学習することにより、少ない計算量で教師

モデルに近い精度を目指す手法である。本研究では、

計算量をあまり増やすことなく精度を向上させるため

に、画像の空間的情報を獲得することができる手法で

あるAttention機構[3]とこの知識蒸留を組み合わせた

手法を提案する。具体的には、学習モデルの出力に対

し Axial-Attention[4]を用いることにより大域的な情

報を付与して精度を向上させた教師モデルを、元の計

算量が増加していない生徒出力の学習に利用すること

により、計算コストを増やすことなく精度の向上を達

成する。 

評価実験では、ショウジョウバエの細胞画像データ

セットと Covid-19 の肺炎画像データセットを用いて

行う。複数の学習モデルに提案手法を用いた結果、

mIoU が生徒出力では 2.5%、教師出力が 2.6％改善す

るなど、多くのモデルにおいて精度の向上を確認した。  

 

２．提案手法 

 

図 1 提案手法の概要 

 

図 1に提案手法の概要を示す。セグメンテーション
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モデルの出力から 2つの特徴マップを作成する。１つ

目の出力はセグメンテーションモデルの出力そのまま

の「生徒出力」であり、２つ目の出力は注意機構によ

り空間的情報が強化された「教師出力」である。 提案

手法では、これらの 2つの出力の間で自己蒸留を行う。

計算量が多く、高い精度が期待できる教師出力を生徒

出力が真似ることにより、従来のセグメンテーション

モデルと同じ計算コストである生徒出力の精度を向上

させることができる。 

また、提案手法では教師出力を強化するために注意

機構を利用している。各画素同士の内積計算から空間

的関係性を取得する Self-Attention[3]を利用しても精

度の向上は期待できるが、画像サイズが大きい場合で

は多大な計算コストと大量のメモリが必要となってし

まい、現実的とは言えない。 

図 2  Axial-Attention 

 

そこで、図 2のように画像を縦横の短冊状に分割し、

画像の縦軸及び横軸同士の内積計算から空間的関係性

を取得することにより、計算量とメモリ使用量を低減

させた Axial-Attention を利用する。これにより、計

算コストをあまり増やすことなく高い精度の教師出力

を得ることができ、これを真似る生徒出力の精度も向

上させることができる。また、提案手法はセグメンテ

ーションモデルにより得られる出力をそのまま利用す

るため、多くのモデルに適用することができる。 

提案手法の最終的な損失関数は以下のようになる。 

Loss = StudentLoss + TeacherLoss + MSELoss 

ここで、StudentLoss は生徒出力から算出する

Softmax Cross Entropy loss、TeacherLoss は教師出

力から算出する Softmax Cross Entropy loss、

MSELoss は生徒出力と教師出力間で自己蒸留するた

めの二乗誤差損失である。  

 

 

３．評価実験 

実験では、5 クラスのショウジョウバエの細胞画像

データセットと 4 クラスの Covid-19 の肺炎画像のデ

ータセットを用いた。また、評価指標には mean 

Intersection over Union (mIoU)を採用した。 

学習モデルには Unet [2]の他に、Unet++ [5]、Multi-

scale Attention Network（Manet）[6]，Linknet [7]，

Feature Pyramid Networks (FPN) [8]， Pyramid 

Scene Paring Network (PSPnet) [9] ， Pyramid 

AttentionNetwork (PAN) [10]，DeepLabV3 [11]，

DeepLabV3+[12]を採用し、これらに提案手法を適用

する。  

9 種類のセグメンテーションモデルに提案手法を適

用した場合としなかった場合におけるショウジョウバ

エの細胞画像の精度を示す。表 1 より Unet では提案

手法を適用した場合、生徒出力の mIoU は 73.07％、

教師出力は 73.18％となり、提案手法を適用しなかっ

た場合と比較してそれぞれ 0.71％、0.78%精度が向上

した。また Linknet では提案手法を適用した場合、生

徒出力、教師出力の mIoU はそれぞれを 73.61%、

73.71%となり、提案手法を適用しなかった場合と比較

して 2.52％、2.62%精度が向上した。しかし、PSPnet

では、提案手法を適用した場合、生徒出力が 68.72%、

教師出力が 68.77%となってしまい、いずれも提案手

法を適用しなかった場合よりも精度が低下している。 

FPN と PANでは教師出力の精度が向上したものの、

生徒出力では精度が低下してしまった。しかし、

Unet++、Manet、DeepLabV3、DeepLabV3+でも生

徒出力、教師出力ともに精度が向上しており、提案手

法の有効性を示すことができた。獲得できる情報や精

度は学習モデルごとに異なっているため、  Axial-

Attention により獲得される大域的情報が有益に働く

モデルもあれば、十分に作用しないモデルもある。特

に、元から大域的な情報を抽出しているネットワーク

では、Axial-Attention による大域的な情報が加わるこ

とにより局所的な情報が重視されなくなる。したがっ

て、これを知識蒸留している生徒モデルにも精度の差

が生まれるのではないかと考えられる。 

次に、Covid-19データセットに対する精度を表 2に

示す。Unetでは提案手法を適用した場合、生徒出力で

は 0.58％、教師出力では 1.95%精度が向上した。 ま
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た、Linknet では提案手法を適用した場合、生徒出力

では 0.27％、教師出力では 1.17％精度が向上した。し

かし、PSPnet では提案手法を適用した場合、生徒出

力では 0.59%、教師出力では 1.02%精度が低下してい

る。これらはショウジョウバエの細胞画像における精

度結果と同様の傾向であり、他の学習モデルにおいて

もショウジョウバエの細胞画像データセットと同様の

傾向が確認できた。  

  次に、セグメンテーション結果の可視化を行う。こ

こでは、標準的なモデルである Unet、最も精度が向上

した Linknet、精度の向上が小さかった Manetのショ

ウジョウバエの細胞画像におけるセグメンテーション

結果を図 3 に示す。図 3(a)の白丸で囲った部分を見る

と、元のモデルでは細胞膜を誤って検出しているが、

提案手法により改善していることが分かる。また、青

丸で囲った部分を見ると、生徒出力で誤っている細胞

膜の形状が教師画像では改善されている。このため、

実行環境や用途に応じて計算量が少ない生徒出力を利

用するか、精度の高いが計算量も高くなる教師出力を

選んで利用することが有効である。 

図 3(b)のLinknetでも提案手法を用いることにより

精度が改善されていることが分かる。図 3(c)より、

Manet では提案手法により改善しきれなかった箇所

もあるが、青丸で囲った箇所のように提案手法により

誤識別が少なくなることが確認できた。 

 

表 1 ショウジョウバエの細胞画像における精度 

赤字は最高精度，青字は 2 番目に高い精度を表す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

class0 class1 class2 class3 class4 mean

72.27 82.11 48.54 67.11 91.76 72.36

生徒 73.21 83.67 49.21 66.23 92.94 73.07

教師 73.40 83.90 49.38 66.36 92.88 73.18

73.14 82.39 50.22 70.13 92.31 73.64

生徒 73.73 83.54 50.87 68.43 92.80 73.87

教師 73.77 83.61 50.93 68.49 92.82 73.92

72.12 81.26 47.49 68.47 92.02 72.27

生徒 72.97 82.73 49.68 67.19 91.88 73.61

教師 73.09 83.52 50.83 68.37 92.77 73.72

71.51 80.76 47.65 68.95 91.56 71.09

生徒 73.56 81.67 51.14 68.68 93.01 73.61

教師 73.65 81.78 51.25 68.79 93.09 73.71

69.69 85.17 51.33 66.67 90.88 72.75

生徒 71.94 80.76 50.01 68.21 92.02 72.61

教師 72.23 81.27 50.47 68.58 92.24 73.03

65.93 80.82 48.38 65.70 89.37 70.04

生徒 62.71 80.98 45.44 65.71 88.74 68.72

教師 62.75 81.04 45.49 65.77 88.78 68.77

66.66 79.55 46.93 65.96 90.08 69.84

生徒 65.70 82.06 45.98 65.62 89.06 69.69

教師 66.55 82.93 46.96 66.67 89.82 70.60

67.10 80.66 46.65 67.72 90.12 70.45

生徒 63.42 84.85 49.68 69.20 88.88 71.21

教師 62.57 83.63 48.57 68.15 88.10 70.53

70.22 77.57 43.51 66.10 91.52 69.96

生徒 69.78 83.40 53.07 69.33 92.20 73.56

教師 69.15 82.64 52.14 68.47 91.42 72.79

Deep

LabV3

無

有

Deep

LabV3+

無

有

PSPnet

無

有

PAN

無

有

Linknet

無

有

FPN

無

有

Unet++

無

有

Manet

無

有

model
提案手法

有/無

IoU(%)

Unet

無

有

(c) Manet 

(b) Linknet 

(a) Unet 

図 3 各学習モデルにおける出力結果 
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４．おわりに 

本稿では Axial-Attention を教師として用いた自己

蒸留法を提案した。元のモデルのセグメンテーション

出力に Axial-Attention を適用し、大域的な情報を強

化した教師出力を作成し、生徒出力に知識蒸留を行う

ことにより、計算量のあまり増やすことなく精度の向

上を行った。実験では多くのモデルで計算量を増やす

ことなく精度を向上させることができ、提案手法の有

効性を示すことができた。 

 

用語解説 

*1 Axial Attention：画像を縦横の各軸で短冊状に区切

って Attention を行うことにより計算コストを削

減した方法 
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表 2 Covid-19の肺炎画像における精度結果 

赤字は最高精度，青字は 2 番目に高い精度を表す。 

class0 class1 class2 class3 mean

94.03 33.76 42.22 1.29 42.83

生徒 95.45 34.78 42.15 1.26 43.41

教師 96.48 35.47 45.21 1.95 44.78

92.11 26.76 44.99 3.69 41.89

生徒 94.14 26.13 45.07 5.37 42.68

教師 94.65 26.54 45.32 5.24 42.94

93.33 33.58 43.82 3.85 43.65

生徒 94.01 34.19 43.54 3.05 43.70

教師 95.62 35.28 43.68 4.06 44.66

94.19 39.56 45.83 2.93 45.66

生徒 95.90 37.50 47.55 2.76 45.93

教師 96.97 38.12 48.55 3.67 46.83

92.46 31.41 36.78 3.67 41.08

生徒 92.91 30.21 35.88 5.10 41.03

教師 93.78 30.56 35.96 5.24 41.39

93.88 8.22 27.59 0.86 32.64

生徒 94.12 7.59 26.50 0.00 32.05

教師 94.60 6.79 25.10 0.00 31.62

92.53 30.57 35.86 4.26 40.81

生徒 93.14 30.14 35.46 3.22 40.59

教師 93.79 31.68 35.79 4.24 41.38

90.93 26.90 31.41 5.86 38.78

生徒 91.32 27.96 31.88 6.69 39.71

教師 91.78 27.21 30.84 5.24 38.99

91.54 30.16 34.28 3.73 39.93

生徒 92.39 31.56 36.32 5.01 41.63

教師 93.63 30.67 35.77 4.41 40.81

model
提案手法

有/無

IoU(%)

Unet

無

有

Unet++

無

有

Manet

無

有

Linknet

無

有

FPN

無

有

PSPnet

無

有

PAN

無

有

Deep

LabV3

無

有

Deep

LabV3+

無

有


