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1.はじめに
Deep Convolutional Neural Network (DCNN)は，物

体認識や物体検出，セマンティックセグメンテーションと
いった様々なタスクにおいて非常に高い性能を達成してい
る．しかし，DCNN は計算量やパラメータ数が多く，膨
大な識別時間とメモリサイズを必要とする．また，識別精
度の向上や難しいタスクを対象とする場合，ネットワーク
が多層化あるいは複雑化する傾向がある．モデルの複雑
化に伴い，識別時間やモデルサイズの増加といった問題が
発生する．組み込み機器やモバイル機器で利用するには，
識別計算の高速化とモデルサイズの圧縮が必要不可欠で
ある．そこで本研究では，これらの問題を同時に解決する
Binarized-DCNNを提案する．本手法は，実数同士の内積
計算を二値同士の内積計算に置き換えることで，既存の学
習済みモデルの識別計算を高速化でき，モデルを圧縮する
ことが出来る．
2.DCNNの計算量とモデルサイズ

DCNNは計算量やパラメータ数が非常に多いため，膨大
な識別時間とメモリサイズを要する．DCNNのデファクト
スタンダードなモデルである AlexNet[1]と VGG-Net[2]，
Residual Network (ResNet)[3]の計算量とモデルサイズを
表 1に示す．AlexNetは 8層，VGG-Netは 16層，ResNet
は 152層で構成されるネットワークモデルである．表 1より，
層数が増えることで計算量とモデルサイズの両方が増加して
いることがわかる．これらの問題を解決するために，識別計
算の高速化には Speeding up CNNや Accelerating CNN
が，モデル圧縮には Deep Compression や SqueezeNet，
高速化とモデル圧縮の同時達成には BinaryNetやXNOR-
Netが提案されている．

表 1 : 各ネットワークの計算量とモデルサイズ
モデル AlexNet VGG-Net ResNet

計算量 [GFLOPS] 1.08 15.4 11.3

モデルサイズ [MB] 238 528 229

3.提案手法
提案手法では，DCNNの識別計算を高速化するために，

畳み込み層と全結合層の重みを二値基底行列Mとスケー
ル係数ベクトル c に分解し近似内積計算を行う．このと
き，各層の重みの大半を二値に変換するため，モデルサイ
ズの圧縮を同時に行うことができる．ただし，二値に変換
した重みを用いて近似内積計算を行うには，入力特徴マッ
プも二値である必要がある．提案手法では，Quantization
sub-layerを導入することで特徴マップを二値に変換する．
3.1 ベクトル分解による重みの分解
ベクトル分解 [4][5]は，重みベクトルw ∈ RD を二値基

底行列M ∈ {−1, 1}D×k とスケール係数ベクトル c ∈ Rk

に分解する．ここで，Dは入力次元数，kは基底数を表し
ている．ベクトル分解は重みの分解に膨大な時間を要する
が，近似精度の良い分解が可能である．分解アルゴリズム
を Algorithm1に示す．まず，Mを {−1, 1}により初期化
する．次に，初期化したM を用いて最小二乗法により c
を求める．今度は最適化した cを用いて，式 (1)を最小化
するように最適なMを全探索する．最後に，式 (1)が収
束するまで cとMの最適化を繰り返す．なお，ベクトル
分解の近似精度は初期値に依存するため，初期値を L回変
更して式 (1)が最も小さくなるMと cをその基底値の分
解結果とする．

E = ||w −Mc||22 (1)

ここで，DCNNの重みに対してベクトル分解を適用する
ことを考える．ベクトル分解で分解できる重みはベクトル
のみであるため，全結合層の結合重みはそのまま分解でき
る．しかし，畳み込み層の重みフィルタは行列であるため
分解できない．提案手法では，重みフィルタをベクトル表

Algorithm 1 分解アルゴリズム
Require: w，k，L

for i to L do
Mi を {−1, 1}の乱数により初期化
ci を実数の乱数により初期化
repeat
ci = (MT

i Mi)
−1(MT

i w)
Mi = arg min

Mi∈{−1,1}D×k

||w −Mici||22

until 式 (1)が収束
end for
M̂, ĉ = arg min

M,c
||w −Mc||22

return M̂, ĉ
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図 1 : 各層におけるベクトル分解の流れ
現することで重みの分解を可能にしている．また，AlexNet
や VGG-Net, ResNetなどで用いられる重みフィルタのサ
イズH は 3，5など小さい場合が多い．そのため畳み込み
の計算量と近似内積計算の計算量があまり変わらず，近似
内積計算による効果が得られない．そこで，分解するフィ
ルタを 1枚だけではなくチャンネル方向のフィルタも利用
する．これにより，ベクトル表現した次元数が D ·H2 と
なり次元数が増加するため，近似内積計算の効果が得られ
やすくなる．また，学習済みの重みは既知であり，事前に
分解を行うことが可能であるため，分解に要する時間は識
別時間には影響しない．
3.2 Quantization sub-layer

DCNNの特徴マップは負値を含んだ実数値であるため，
近似内積計算を行うためにこれを二値 ∈ {0, 1}の特徴マッ
プに変換する．しかし，特徴マップは入力サンプル毎に異
なるため，事前に二値化することができない．そのため，
識別計算時に二値化する必要があり，二値化に要する時間
が識別時間に直接影響する．そこで，負値を含んだ実数値
を二値に変換できる Quantization sub-layer を導入する．
Quantization sub-layerは，特徴マップの最大値と最小値
の間を量子化することで量子化幅を可変にすることができ
る．これにより負値を含んだ実数値に対しても量子化が可
能となる．まず，特徴マップ hの最大値及び最小値より量
子化幅 ∆dを求める．∆dは特徴マップの最大値と最小値
に依存するため，特徴マップ毎に異なる値を持つ．次に，h
の最小値が 0になるように hをシフトさせる．hをシフト
させることで負値に対応した量子化が可能となる．最後に
シフトさせた hを量子化し Qビットの二値にする．
3.3 Inference処理

DCNNの計算は，実数値の入力特徴マップ hと重みフィ
ルタ w の積和を計算することで出力が得られる．本手法
では，実数値による積和計算を二値に置き換えて出力を計
算する．入力特徴マップ h と重み w の内積計算は式 (2)
で近似計算することができる．ここで，M̂ と ĉ はベクト
ル分解により得られた二値基底行列とスケール係数ベクト



図 2 : 各ネットワークモデルの評価結果
ル，B と r は Quantization sub-layer により得られた二
値行列と復元係数ベクトル，min(h) は量子化する際に発
生したオフセットである．

wTh ≈ ĉTM̂T (Br+min(h)1)

≈ ĉTM̂TBr+min(h) ĉTM̂T1 (2)

このとき，M̂T ∈ {−1, 1}D×kとB ∈ {0, 1}Q×Dは二値
であるため，式 (3)を用いて論理演算とビットカウントで計
算することができる．ビットカウントは Streaming SIMD
Extensions (SSE) 4.2 に実装されている POPCNT 関数
を使用することで高速に演算が可能である．

M̂TB = 2× POPCNT(AND(M̂T,B))− ∥h∥ (3)

4.評価実験
ILSVRC2012 の分類タスクで使用された ImageNet を

用いて複数のネットワークモデルに提案手法を適用した際
の認識精度と処理時間及びモデルサイズを評価する．検証
サンプル 50,000枚を使用し，認識精度は Top-5 accuracy
により評価する．Top-5 accuracy は教師信号と同じクラ
スの推定確率が上位 5位以内であれば認識成功とする方法
である．ネットワークモデルには AlexNet と VGG-Net，
ResNetを用いる．各モデルのパラメータには公開されて
いる学習済みモデルを使用する．近似計算に用いる量子化
ビット数 Q は 4, 6, 8，基底数 k も同様に 4, 6, 8 を用い
る．使用するプロセッサは Intel Core i7–4770 3.40GHzで
ある．
4.1 モデル 1: AlexNet

AlexNetにおける近似内積計算による認識精度と処理時
間，モデルサイズの比較を図 2(a) に示す．図 2(a) より，
基底数あるいは量子化ビット数を大きくすることで認識精
度が向上する傾向が見られる．ただし，同基底数の量子化
ビット数 6と 8を比較すると，ほとんどエラー増加率が変
化していない．このことから，より計算量の少ない量子化
ビット数 6が最適であると言える．同基底数の量子化ビッ
ト数 4と 6においてメモリ圧縮率が変化していないことか
ら，量子化ビット数はメモリ圧縮率に影響しない．量子化
ビット数 6，基底数 6のとき，約 1.79倍の高速化とモデル
サイズを約 80%(約 237.91MBから約 44.85MB)圧縮でき
た．このとき，エラー増加率は約 1.20%である．
4.2 モデル 2: VGG-Net

VGG-Netにおける近似内積計算による認識精度と処理時
間，モデルサイズの比較を図 2(b)に示す．層数が増加して
もAlexNetと同程度の高速化倍率とモデル圧縮率が得られ
ていることが確認できる．量子化ビット数 6，基底数 6のと

き，約 2.07倍の高速化とモデルサイズを約 81%(527.74MB
から 99.26MB) 圧縮できた．このとき，エラー増加率は
2.16%である．
4.3 モデル 3: ResNet

ResNetによる近似内積計算における認識精度と処理時
間，モデルサイズの比較を図 2(c) に示す．図 2(c) より，
152層のネットワークモデルである ResNetに対しても高
速化できていることがわかる．AlexNetや VGG-Netは全
結合層がモデルサイズの 90%以上を占めているが，ResNet
では畳み込み層が 90%以上を占めている．ResNetのよう
に畳み込み層が非常に多いモデルに対してもモデル圧縮
の効果が得られることが確認できる．量子化ビット数 6，
基底数 6のとき，約 1.77倍の高速化とモデルサイズを約
81%(約 229.08MBから約 44.71MB)圧縮できた．このと
き，エラー増加率は約 1.86%である．
5.おわりに
本稿では，既存のネットワークモデルに対して再学習な

しに識別計算の高速化とモデルを圧縮する方法を提案した．
本手法は，二値同士の演算に置き換えることで識別計算の
高速化とモデルサイズの圧縮を同時に行う．量子化ビット
数 6，基底数 6のとき，約 1.5から 2.0倍の高速化とモデ
ルサイズを約 80%の圧縮を実現した．
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