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1. はじめに 

近年，2 次元の画像や映像から 3 次元位置を推定する技

術について，娯楽など一部の分野・用途で実用化が進み，

ビジネスや医療，自動運転など様々な分野での実用化に向

けて研究が進んでいる。画像から 3 次元位置を推定するた

めには，既存の画像情報に加えて奥行きを表す深度情報が

必要となる。深度情報の推定技術としては，1 つのカメラ

により撮影された 1 枚の画像のみから深度情報を推定する

単眼深度推定技術が注目されている。なかでも，Laina ら

が提案した畳み込みニューラルネットワーク（CNN : 

Convolutional Neural Network）を用いた Fully Convolutional 

Residual Network（FCRN）[1] という手法が，高い単眼深度

推定精度を実現している。FCRN の処理実行には膨大な演

算量が必要であり，その処理を高速化するアクセラレータ

として GPU（Graphic Processing Unit）が用いているが，消

費電力が大きいという問題がある。そこで低消費電力化の

ために，FPGA 上のハードウェアとしての実装が考えられ

る。FPGAは GPUより消費電力が小さく，書き換えによっ

て環境に応じた深度推定の実現が可能であると見込まれる。

その一方で，FPGA は実装可能な回路規模に制限があるた

め，実装対象とする FCRNの軽量化が必要である。 

そこで本稿では，空間方向とチャネル方向とで別個に畳

み込みを行うことで，一般的な畳み込みよりも少ない演算

量で特徴の抽出が可能である Separable畳み込みを用いて，

演算量を低減した軽量な単眼深度推定ネットワークを提案

する。 

2. 提案手法 

2.1   Separable畳み込み 

図 1に Separable畳み込みの概要を示す。通常の畳み込み

が，入力特徴マップの空間方向とチャネル方向に同時に畳

み込みを行うのに対して，Separable 畳み込みは空間方向と

チャネル方向とで別個に畳み込みを行うことで，計算量を

減らすことが可能となる。空間方向の畳み込みは Depth-

wise 畳み込みと呼ばれ，単一の入力特徴マップから出力特

徴マップを計算する。チャネル方向の畳み込みは Pointwise

畳み込みと呼ばれ，通常の 1×1 の畳み込みと同様の畳み込

み演算を行う。 

Separable 畳み込みの演算量削減効果について説明する。

K はカーネルサイズ，H，W は特徴マップの高さと幅，Cin，

Cout はそれぞれ入力特徴マップ数と出力特徴マップ数とす

る。一般的な畳み込み処理における積和演算数 Nconvは， 

𝑁conv =  𝐾2𝐻𝑊𝐶in𝐶out (1) 

で表される。一方，Separable 畳み込みによる積和演算数は， 

𝑁conv =  𝐾2𝐻𝑊𝐶in + 𝐻𝑊𝐶in𝐶out (2) 

で表される。これらより，K×Kの Separable畳み込みは従来

の K×Kの畳み込みと比較して，積和演算数とパラメータ数

が削減される。例えば，K = 5，Cout = 512 の畳み込みに

Separable畳み込みを適用すれば，パラメータ数を約 1/25に

削減可能である。 

2.2   提案するネットワーク構造 

従来手法と提案手法のネットワーク構造をそれぞれ図 2，

図 3 に示す。提案手法は従来手法のネットワーク構造をも

とに，ネットワークの前半部分を ResNet-50 [2] から

Separable畳み込みを用いた軽量なCNNである MobileNet [3] 

に置き換え，また，Up-Projection 層の畳み込み演算部分を

Separable 畳み込み（提案 Up-Projection）とした構造である。

さらに，Up-Projection 後の 3 層の通常の畳み込み層につい

ても，演算量削減のため Separable畳み込み層に置き換えて

いる。 

 

図 3 提案手法の概要 

Depthwise畳み込み Pointwise畳み込み 

図 1 Separable畳み込みの概要  図 2 従来手法の概要 
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3. 評価実験と考察 

3.1   実験内容 

従来手法と提案手法に対する評価実験を行った。評価項

目は 2 種類の評価関数（RMS，Thresholded accuracy）と主

観的評価である。RMSは数値が低い程，全体的に誤差が少

ないことを示す。Thresholded accuracy は数値が高い程，誤

差の大きい画素の割合が少ないことを示す。 

3.2   実験結果と考察 

表 1 に，各手法による単眼深度推定の評価関数の結果と，

モデルのパラメータ数を示す。精度について，提案手法と

従来手法とで 2 種類の評価関数いずれも 0.1 pt 以内の差で

ほぼ変わらない結果となった。 

次にパラメータ数について，提案手法は従来手法と比較

して 5.27×107から 0.51×107へと約 1/10に削減し，かつ同

程度の精度を実現できていることを確認した。 

図 4 に深度推定結果の例を示す。提案手法の結果は，従

来手法と比較して，全体的な深度推定に関しては大きな誤

差がないということを確認した。これにより，提案手法は

従来手法に対して大きな精度低下は無く，深度推定が可能

であることを確認した。 

3.3   FPGA実装に向けた課題に関する考察 

本稿では単眼深度推定の軽量化ネットワークの提案を行

ったが，実際の FPGA 実装を見据えた回路設計や利用リソ

ース数の算出には至っていない。そこで本節では，佐田ら 

[4] による単眼深度推定を FPGAに実装した結果と比較して，

FPGA実装に向けた今後の検討項目を述べる。 

本稿の提案モデルの積和演算数は 2.28×109である。一方，

佐田らの提案モデルの積和演算数は圧縮前で 5.67×108であ

り，量子化等により圧縮を行うことで FPGA 実装を達成し

ている。このことより，本稿の提案モデルは量子化等によ

り圧縮を図ったとしても，実装できる FPGA の利用リソー

ス数に収まる可能性が低い。そこで，さらなる軽量化が必

要と考えられる。 

検討項目としては，ネットワーク後半部分のさらなる軽

量化が挙げられる。本稿を通して Up-Projection への

Separable 畳み込み適用が，精度を維持しつつパラメータ数

を削減することに大きく貢献していることが明らかとなっ

た。しかし，Up-Projection の積和演算数は依然として大き

い。このことから，ネットワーク後半のさらなる軽量化に

よって，精度低下を抑えつつパラメータ数を削減可能であ

ると考えられるため，今後の課題とする。 

4. まとめ 

本稿では，FPGA 実装に向けた単眼深度推定ネットワー

クの軽量化を目的として，精度低下を抑えつつ演算量を低

減できる Separable畳み込みを用いて，軽量な単眼深度推定

ネットワークを提案した。評価実験を行った結果，提案手

法は従来手法と比較して，RMS，Thresholded accuracy の 2

種類の評価関数のいずれについても同等な精度を保ちつつ，

パラメータ数を約 1/10に削減することができた。また，主

観的評価においても提案手法の精度維持を確認した。 

提案手法のネットワークでは，まだ演算量が多くネット

ワーク全体を FPGA 実装することは難しいと考え，FPGA

実装に向けて考察を行った。今後は，その考察をもとに，

ネットワーク後半のさらなる軽量化手法について検討する

ことを課題とする。 
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表 1 評価関数の結果とパラメータ数 

評価手法 RMS 

Thresholded accuracy 

パラメータ数 
δ <1.25 δ <1.252 δ <1.253 

従来手法 0.780 0.733 0.935 0.982 5.27×107 

提案手法 0.788 0.732 0.945 0.987 5.10×106 

 

(a) 元画像 (b) 正解画像 

(c) 従来手法 (d) 提案手法 

図 4 深度推定結果 
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