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Convolutional neural networks (CNNs) have convolution, rectification, normalization and pooling layers in their feature 

extraction units. Recently, a lot of varieties of configuration of the normalization and pooling layers have been proposed and 

increasing their performance. However, the best configuration is still unknown. To clarify the best configuration, we 

composed various CNNs with a different feature extraction unit configuration by combing three normalization types (none 

point-wise or pooled), three pooling types (L1, L2 or L∞), two pooling area types (within a map or across maps), and two 

processing orders. We evaluated them using the MNIST handwritten digit database and found that the best is the 

configuration recently proposed by us, which is an improved CNN based on human visual information processing model. It 

achieved the lowest error rate on the undistorted, unprocessed MNIST dataset (0.527%). 

 

1. はじめに 

畳込みニューラルネットワーク（CNN）は，文字や自然画像の

認識に広く用いられている[LeCun 1989, LeCun 2010]．近年の

CNN は，畳込み，整流，正規化，プーリング処理から成り立っ

ているが [Jarrett 2009]，正規化およびプーリング処理には，さま

ざまなバリエーションがある． 

たとえば正規化において，Local Contrast Normalization 

（LCN） [Jarrett 2009] では，ある特徴量は，同じ特徴の空間的

に異なる位置から除算的な抑制を受けるが，Local Response 

Normalization（LRN） [Krizhevsky 2012] では，異なる特徴から

も除算的な抑制を受ける． 

プーリング処理に関しては，L1 プーリング（平均値） [Jarrett 

2009] と L∞プーリング（最大値） [Krizhevsky 2012, Cireşan 

2011] が広く用いられているほか，さまざまなプーリング（Lp: 

p=1,2,4,8,12,16,32,∞）を用いる試みもあり，p=2,4,12 で良好な

結果が得られたと報告されている [Sermanet 2012]．プーリング

の範囲については，一般には空間的なプーリングのみが行わ

れているが，特徴をまたいだプーリングも試みられている 

[Kavukcuoglu 2009]． 

プーリングと正規化の順序に関しては，一般に正規化の後に

プーリングが行われている． 

近年われわれは，初期視覚野の細胞が行っている視覚情報

処理を参考にした CNN の改善を提案した．そこでは，二つの

特徴にまたがる L2 プーリング（視覚のエネルギーモデル

[Adelson 1984] に相当），二つの特徴から抑制を受ける正規化

処理に加え，プーリングの後に正規化を行う処理順の変更が導

入され，日本語手書き文字の認識で高い認識率を得た [Sekino 

2012]． 

しかしながら，一般的に用いられる CNN の構成に対し，どの

処理に対する変更が認識率の向上に寄与したか，明らかでは

なかった．そこで本論文では，プーリングと正規化の種別と，プ

ーリングと正規化の順序について，さまざまなネットワークを構

成し，MNIST 手書き数字データベースの認識率で認識性能を

評価して，ネットワークの構成と認識性能の関係を明らかとする． 

2 章では，まずネットワークの構成要素として，さまざまな処理

層を定義し，3 章では処理層を組み合わせて特徴抽出ユニット

を構成する．4 章では評価条件を示し，5 章では各特徴抽出ユ

ニットを用いたネットワークの認識性能を評価する．最後に 6 章

では結論を述べ考察を行う． 

2. ネットワークの構成要素 

本章では，さまざまな識別ネットワークを構成するために，ネ

ットワークを構成する要素として複数の処理層を定義する．複数

の処理層を組み合わせることで特徴抽出ユニットが構成される．

特徴抽出ユニットおよび識別層は図 1 のように接続され，ネット

ワーク全体が構成される．特徴抽出ユニット１～３にはすべて同

種の特徴抽出ユニットを使用する． 

 

 
図 1: ネットワークの全体構成 

 

各処理層は，同じサイズをもつ複数の二次元画像からなる特
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       のように記述する．ここで   は特徴マップのインデックス，
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す場合には    特徴マップ全体を指す場合には   のように添え

字を省略して記述する． 

2.1 畳込み層（C） 

入出力の特徴マップの組み合わせごとに異なるフィルタを畳

込み演算する． 

           
 

 (1) 

ここで   は二次元畳込みであり，  は畳込みの係数である．

入力特徴マップのサイズが        のとき，      のフィ

ルタを      個畳込むことで，出力特徴マップのサイズは 

                    となる． 

2.2 整流層（R） 

入力特徴マップに，要素ごとの絶対値処理を行う． 

                (2) 

2.3 プーリング層（P） 

特徴マップの Lpプーリングを行う． 

          
        
 

        

 

   

 (3) 

Lp プーリングでは，入力画像にガウシアンを畳込むものや，

プーリング範囲が空間的に重なりをもつものが用いられることも

あるが，簡単のために省略した．入力特徴マップが        

のとき           のプーリングを行うと，出力画像サイズは 

                となる．特徴マップの    画像にまたが

る Lp プーリングを            と表記する．たとえば      で

L2プーリングを行うプーリング層は P1,L2と表記する． 

2.4 要素ごとの正規化層（NE） 

この層は，われわれが先の論文で導入した正規化層である 

[Sekino 2012]．二つの特徴のペアを興奮性入力 e，抑制性入

力 sとして，要素ごとに下記の演算を行う． 

       
             

               
 

                

(4) 

2.5 プーリングつき正規化層（NP） 

LCN や LRN といった，一般に用いられている正規化処理で

は，正規化の分母でもプーリング処理が行われている．この処

理層は，要素ごとの正規化層（式 3）の分母で LCN や LRN と

同様にプーリング処理が行われるよう拡張したものである．簡単

のため，プーリング範囲は，後段に接続されるプーリング層と一

致させ，プーリング層と同様に，ガウシアンの畳込みおよび，プ

ーリング範囲の重なりは省略する． 

       
             

               
 

                     ,                          

(5) 

2.6 識別層 

入力特徴マップを一次元ベクトルとみなし，重みおよびバイア

スを加えた後，softmax 関数へ入力する．出力は識別対象のク

ラス数と同じサイズをもつ一次元ベクトルである． 

   
       

        
 

 (6) 

3. 特徴抽出ユニットの構成 

前記の処理層を組み合わせて，複数の特徴抽出ユニットを

構成する．各特徴抽出ユニットは，必ず畳込み層，整流層を最

初に含み，それら後にいくつかの処理層が接続される．そのよう

に構成された特徴抽出ユニットは，畳込み層，整流層の後に接

続された処理層によって命名される．たとえば，畳込み層 C，整

流層 R，プーリング層 P2,L2，正規化層 NE が接続された特徴

抽出ユニットは“P2,L2→NE”と命名する． 

3.1 プーリングの種別 

プーリング層については，       および    ∞     の 6

通りの組み合わせを用いる． 

3.2 正規化の有無と順序 

正規化については，下記の 4通りの構成を用いる． 

 P（プーリングのみ，正規化なし） 

 NE→P（要素ごとの正規化の後，プーリング） 

 NP→P（プーリング付き正規化の後，プーリング） 

 P→NE （プーリングの後，要素ごとの正規化） 

プーリング層に関しては，前述の 6 通りの組み合わせを用い

るので，合計で 6×4=24通りの特徴抽出ユニットが構成される． 

特に，“NP→P1,L1”が広く用いられている CNN の構成に最

も近い構成であり，“P2,L2→NE”が以前に初期視覚野の細胞

を参考にわれわれが導入した構成である[Sekino 2012]． 

4. 評価条件 

前章で得られた 24 通りの特徴抽出ユニットを，図１のネットワ

ークの全体構成に適用して得られる 24 通りのネットワークに対

して学習を行い，認識性能を評価する． 

4.1 データセット 

評価対象として，画像認識の分野で広く用いられている

MNIST手書き数字データベースを使用する．MNIST手書き数

字データベースは，28×28 の数字画像と 0～9 の正解クラスの

組みを 50,000 文字含む学習セットと，10,000 文字含むテストセ

ットを含んでいる．本論文では，学習データをさらに 40,000 文

字の学習セットと 10,000 文字の検証セットに分割し，以降，これ

らを学習セット，検証セットと呼ぶ． 
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4.2 ネットワークのサイズ 

特徴抽出ユニットおよび識別層への入力特徴マップのサイズ

には表１の値を用いた．畳込み層のフィルタの数とサイズ，プー

リング層のプーリングサイズは，これらの値から一意に決定され

る． 

 

表 1: 各ユニットおよび識別層への入力特徴マップのサイズ 

特徴抽出 

ユニット１ 

特徴抽出 

ユニット２ 

特徴抽出 

ユニット３ 
識別層 

1×28×28 6×12×12 16×6×6 64×1×1 

    

4.3 学習方法 

各ネットワークは，学習セットで 1,000 epoch の学習を行い，

検証セットの認識率が最小である epoch での，テストセットの認

識率を評価値とした． 

構成ごとに，評価は異なる初期値で 10 試行され，その平均

値，最小値，最大値を求めた． 

畳込み層のフィルタ係数は，下式であらわされる normalized 

initialization [Glorot 2010] で初期化した． 

    
 

              
  

 

              
  (7) 

ここで Uは一様分布の乱数，fan-in および fan-outは特徴抽

出ユニットの入出力特徴マップの画像数である．識別層の重み

およびバイアスは 0 で初期化した．これらの値は cross entropy

誤差を最小とするように誤差逆伝搬法で学習し，学習セットを

500個ごとに区切ったミニバッチごとに誤差の平均値で更新した．

学習率には 0.1 を用いたが，発散をふせぐために，正規化なし

の構成で L2,L∞プーリングの場合には 0.01 を，正規化なしの

構成で L1プーリングの場合には 0.001を用いた． 

認識性能を高めるために，学習時に画像をゆがめて見かけ

上の学習データを増加させる affine distortion 法や，erastic 

distortion法 [Simard 2003] が広く用いられているが，本論文で

は画像をゆがめるいずれの方法も用いていない． 

5. 評価結果 

各特徴抽出ユニットをもちいたネットワークの評価結果を図 2

に示す．評価結果の傾向は次のとおりである． 

 

(1) 正規化の有無（NE→P, NP→P, P→NE対 P） 

正規化やプーリングの種類，処理順によらず，正規化が誤認

識率の改善に有効であることが確認できる． 

(2) 正規化・プーリングの順（NE→P, NP→P対 P→NE） 

正規化の後にプーリングした構成（NE→P, NP→P）に対し，

プーリングの後に正規化する構成（P→NE）では，誤認識率の

平均値およびばらつきのいずれも改善される傾向がある．ただ

し，L1プーリングを用いた場合には，あまり改善が見られない． 

(3) 特徴にまたがるプーリングの有無（P2対 P1） 

プーリングが複数特徴にまたがった構成（P2）で誤認識率が

改善される傾向があり，特に L2 プーリングとの組み合わせで顕

著である． 

(4) Lpプーリングの選択（L1, L2, L∞） 

ほとんどの場合，L1 プーリングで最も低い誤認識率を得られ

るが，複数特徴にまたがる L2 プーリングの後に正規化を行う構

成（P2,L2→NE）では，誤認識率の平均値およびばらつきのい

ずれもが，特異的に低く抑えられている． 

 

なお，構成“P2,L2→NE”で得られた平均誤認識率 0.527%は，

われわれが知る限り，MNIST データセットを画像のゆがめや前

処理なしに学習した場合に得られる最高性能である．これまで

の最高性能は 0.53% [Jarrett 2009] であった． 

6. 結論と考察 

本論文では，正規化の種類，プーリングの種類および，正規

化とプーリングの順序について，さまざまな組み合わせを用いて

それらの効果を評価した． 

その結果，広く用いられている CNN の構成に最も近い“NP

→P1,L1”を含む，L1 プーリングを用いた構成で，比較的安定し

て良い認識性能を得られることを確認した．さらに，特徴をまた

 

 
図 2: 各特徴抽出ユニット構成の評価結果 
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いだプーリングを行うことで，その認識性能を改善できることを

確認した． 

ほとんどの構成では，L1プーリングの選択は L2プーリングよ

りも良好な認識性能につながったが，われわれが以前に初期視

覚野の細胞を参考に導入した“P2,L2→NE”の構成では例外的

に，誤認識率の平均およびばらつきのいずれにおいても，最高

の認識性能であった．なぜこの構成が例外的にふるまうのかを

明らかにすることは，今後の課題である． 

CNN は脳の視覚情報処理をまねることで，その認識性能を

向上してきた [LeCun 1989, Jarrett 2009, Sekino 2012]．今後も

明らかになりつつある脳の処理を取り込むことで，さらなる性能

改善が期待できる． 

本論文では，プーリング時の重みや範囲の重なりを，かなり

簡略化しているので，さらなる改善が可能であると考える． 

また，特徴抽出ユニット 1～3 にすべて，同じ構成を用いたが，

必ずしも同じ構成を用いる必要はない．入力画像に対しては視

覚のエネルギーモデル（二特徴にまたがる L2 プーリング）が意

味を持つと期待できるが，位置情報を失ってゆく高次の特徴で

は，別のプーリング方法や正規化が適切である可能性がある． 
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