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1.はじめに

Deep Convolutional Neural Network (DCNN)の処理
速度の高速化とモデル圧縮を再学習なしに実現する手法と

して，Binary-decomposed DCNN (B-dCNN)[1] が提案
されている．B-DCNN は，Quantization sub-layer によ
る特徴マップの量子化とベクトル分解法による重みの分解

により，近似計算に落とし込むことで高速化を実現した．

一方で，Quantization sub-layerの量子化ビット数と，ベ
クトル分解の基底数の最適値はハイパーパラメータとして

予め人が設定する必要がある．この組み合わせは，8層の
AlexNetのモデルでは 716 通りあるため，予め設定するこ
とは困難である．そこで本研究では，ハイパーパラメータ

探索を用いて量子化ビット数と基底数を同時に自動最適化

する手法を提案する．

2.Binary-decomposed DCNN

B-DCNNは処理時間の削減とモデル圧縮を同時に実現
するために，ベクトル分解を用いた重みの分解と Quanti-
zation sub-layerによる特徴マップの量子化を行う．
　ベクトル分解は，重みベクトルを二値基底行列Mとス

ケール係数ベクトル cに分解する．ハイパーパラメータで
ある基底数Bが大きい場合，重みの近似性能が高く，識別
精度が向上する．しかしながら，パラメータ数が増加する．

一方で，基底数Bが小さい場合，パラメータ数が削減され
るが重みの近似性能が低下するため，識別精度が低下する．

　Quantization sub-layerは，特徴マップ hの最小値が 0
になるように hをシフトすることで負値を取り除き，量子
化して量子化ビット数Qの二値にする．ハイパーパラメー
タである量子化ビット数Qが大きい場合，特徴マップの表
現力が高く，識別精度が向上する．しかし，処理速度は低

下する．一方，量子化ビット数Qが小さい場合，処理速度
が高速になるが特徴マップの表現力が乏しいため，識別精

度が低下する．

3.提案手法

B-DCNNは，各層の量子化ビット数，基底数を人が予
め設定することで識別精度，モデルサイズ，処理速度を調

整する．一般に量子化ビット数と基底数は，実用的な識別

精度，処理速度の観点から 2から 8の範囲で値を決定して
いる．これらのハイパーパラメータの組み合わせが膨大な

ため，従来は全層で同じ値としている．本研究では，識別

精度，モデルサイズ，処理速度の 3つを考慮した目的関数
を設計し，各層の量子化ビット数と基底数の最適値を導出

する．

3.1 目的関数の設計

本研究では，識別精度，モデルサイズ，処理速度の 3つ
を考慮して目的関数 C を設計する．量子化ビット数と基
底数を最適化する際の目的関数 C を式 (1) のように定義
する．

C = α|op − rp|+ β
Wb

Wf
+ γ

qb
qf

(1)

ここで，op は目標精度，rp は実精度，Wf は重み分解前の

モデルサイズ，Wb は重み分解後のモデルサイズ，qf は通
常のネットワークの計算量，qb は B-DCNN適用後のネッ
トワークの計算量，α,β,γは係数である．第 1項は，目
標精度に対しての実精度のズレを表している．第 2 項は，
分解後のモデルサイズの圧縮割合である．重み分解前のモ

デルサイズWf と重み分解後のモデルサイズWbは，式 (2)
により求める．

Wb =

∑N
l=1

(
1wl

M + 64wl
c

)
8 · 10243

(2)

Wf =

∑N
l=1

(
32wl

)
8 · 10243

ここで，N は層の数，wl
M は二値基底行列Mのパラメー

タ数，wl
cは，スケール係数ベクトル cのパラメータ数，wl

は重みwのパラメータ数を示す．モデルサイズを計算する
際に二値基底行列Mは 1ビット，スケール係数ベクトル
c は 64 ビット，重み w は 32 ビットであるため，それぞ
れデータ型を考慮して算出する．このとき，データサイズ

を 8 · 10243 の定数を用いてMB単位に変換している．第
3項は，計算量の削減度合いである．通常のモデルの計算
量 qf と B-DCNN適用後のモデルの計算量 qb は，式 (3)
により求める．

qb =

N∑
l=1

qlzl

(3)
qf = 10

N∑
l=1

zl

ここで，ql は l層目における量子化ビット数，zl は l層目
における特徴マップ数，特徴ベクトル数の総乗である．量

子化ビット数と特徴マップ数又は特徴ベクトル数の積によ

り，計算量の指標を算出する．このとき，通常のモデルの

計算量は量子化ビット数を 10と仮定して計算している．
　各項に掛かる係数は，識別精度，モデルサイズ，処理速度

の優先度を表すハイパーパラメータである．式 (1)を最小
化する量子化ビット数と基底数の組み合わせが対象のネッ

トワークにおける最適値となる．

3.2 パラメータの最適化

全層の基底数，量子化ビット数を最適化するため，ハイ

パーパラメータ探索を行う．ハイパーパラメータ探索によ

る最適化は，1つの目的関数を設定し，それを最小化する
組み合わせを探索する．ハイパーパラメータ探索を行うま

での流れを以下に示す．

Step1 ハイパーパラメータ探索に用いる最適化用データ
セットを作成する．クラスの偏りを防ぐために，全体で 1000
枚程度を確保する．

Step2 Step1で作成したデータセットを用いて通常のネッ
トワークで推論を行い，精度を算出する．得られた精度を

最適化時の目標精度 op とする．
Step3 目的関数を最小化するハイパーパラメータ探索を
行い，最適値の組み合わせを算出する．

　ハイパーパラメータ探索の最適化手法として Successive
Halving Algorithm (SHA)[2]を用いる．SHAは，複数回
のランダムサーチを試行して目的関数の収束具合の良いハ

イパーパラメータ以外を枝刈りする．これにより，効率的

な探索を可能にする．ハイパーパラメータ探索の手順を図

1に示す．まず，SHAによって選択された量子化ビット数
Qと基底数 Bを B-DCNNに設定する．次に，Step1で作
成した最適化用データセットを用いて推論を行い，識別精

度 rp を算出する．推論時にモデルサイズWb と計算量 qb
を取得する．算出した識別精度 rp，モデルサイズWb，計

算量 qb を目的関数 C に代入して評価する．評価結果が以
前の評価値より小さい場合に，これらのハイパーパラメー

タを保存する．なお，選択可能なハイパーパラメータの範

囲は，量子化ビット数が [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]，基底数が [2,
3, 4, 5, 6, 7, 8] である．本研究では，探索の試行上限を
1,000回として最適化処理を行う．
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図 1 : ハイパーパラメータ探索の手順



表 1 : ImageNetデータセットによる各モデルとの比較結果

モデル
ハイパー

c1 c2 c3 c4 c5 f1 f2 f3
識別精度 モデル圧縮率 処理速度

パラメータ [%] [%] [sec]

1
量子化ビット数 6 6 6 6 6 6 6 6

54.00 81.05 0.700
基底数 6 6 6 6 6 6 6 6

2
量子化ビット数 8 8 8 8 8 8 8 8

55.00 74.43 0.765
基底数 8 8 8 8 8 8 8 8

3
量子化ビット数 6 5 6 6 5 5 7 8

54.10 87.20 0.680
基底数 6 7 8 8 4 3 5 8

表 2 : COCOデータセットによる各モデルとの比較結果

モデル
ハイパー

c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 c10 c11 c12 c13 mAP
モデル圧縮率 処理速度

パラメータ [%] [sec]

1
量子化ビット数 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6

20.54 80.75 0.471
基底数 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6

2
量子化ビット数 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8

27.30 74.33 0.516
基底数 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8

3
量子化ビット数 7 6 6 8 6 8 7 7 8 6 4 7 8

23.02 83.25 0.485
基底数 7 6 8 5 7 4 5 6 5 8 5 7 5

4.評価実験

提案手法の有効性を確認するために画像分類と物体検出

の 2つのタスクによる評価実験を行う．

4.1 実験概要

画像分類タスクには，ImageNetデータセットを用いて
Top-1 accuracyにより評価する．また，物体検出タスクに
は COCOデータセットを用いてmean Average Precision
(mAP)により評価を行う．
　タスク毎にモデルを複数用意して識別精度，モデル圧縮

率，処理速度を比較する．モデル 1は，従来手法として量子
化ビット数と基底数を 6で固定したB-DCNNである．モデ
ル 2は，モデル 1と同様に量子化ビット数と基底数を 8で
固定したB-DCNNである．モデル 3は提案手法により最適
化した量子化ビット数と基底数を設定した B-DCNNであ
る．目的関数Cの係数は，識別精度の最適化に重点を置き，
パラメータ圧縮率の最適化，計算コストの最適化の順で重

み付けを行う．そのため，本実験では α = 10, β = 2, γ = 1
とする．

　 ImageNetデータセットを用いた実験では，48,000枚を
検証データ，2,000枚を最適化処理用データとして用いる．
ネットワークモデルは，8層の学習済みの AlexNetを用い
る．このモデルサイズは約 233MBである．COCOデータ
セットを用いた実験では，4,000枚を検証データ，1,000枚
を最適化処理用データとして用いる．ネットワークモデル

は，13層の学習済みのYOLOv3-tinyを用いる．YOLOv3-
tinyは YOLOv3の畳み込み層を削減した軽量なモデルで
ある．このモデルサイズは 34MBである．

4.2 画像分類タスク：ImageNet

ImageNetデータセットを用いた実験結果を表 1に示す．
また，AlexNetにおける各層のパラメータサイズを図 2に
示す．提案手法はモデル 1と比較して識別精度が 0.1ポイ
ント，モデル圧縮率が 6.15 ポイント向上し，処理速度は
0.02[sec]高速化できている．モデル 2との比較では，識別
精度は 0.9ポイント低下しているが，モデル圧縮率が 12.47
ポイント向上して処理速度が 0.085[sec] 高速化している．
ImageNetは検証データが非常に多く，最適化処理用デー
タの割合が少ない．この条件においても提案手法では，識

別精度が向上しており，少ないデータ数でも最適化が可能

であることがわかる．

　選択された量子化ビット数と基底数に着目すると，畳み

込み層の 2,3,4 層目 (c2,c3,c4) と最終層 (f3) が大きな基
底数になっている．これは畳み込み層の情報量が多く，小

さな基底数を選択した場合，精度に影響するためと考えら

れる．最終層は大きい値が選択されているため，クラス分

類を行う層では高精度な近似が必要であることがわかる．

AlexNetは，図 2のように全結合層 1層目のパラメータサ
イズが全体のモデルサイズの 60%を占めている．全結合層
1層目 (f1)の基底数は 3になっており，パラメータサイズ
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図 2 : AlexNetにおける各層のパラメータサイズ

の大きい層の基底数を積極的に小さくしていることがわか

る．このことから，各層のパラメータサイズが全体に占め

る割合を考慮しつつ最適化できていると言える．

4.3 物体検出タスク：COCO

COCOデータセットを用いた実験結果を表 2に示す．提
案手法はモデル 1と比較して処理速度は 0.014[sec]低下し
たが，mAPが 2.48ポイント，モデル圧縮率が 2.4ポイン
ト向上している．モデル 2との比較では，mAPは 4.28ポ
イント低下しているが，モデル圧縮率が 8.92 ポイント向
上して処理速度が 0.031[sec]高速化している．
　選択された量子化ビット数と基底数に着目すると，全体

で高い量子化ビット数が選択されている．物体検出タスク

では複数の物体を 1枚の画像から検出する．そのため，画
像分類タスクと比較して量子化ビット数が精度へ与える影

響が大きく，特徴マップの量子化誤差を抑えるために高い

値が選択されたと考えられる．

5.おわりに

本研究では，ハイパーパラメータ探索を用いて量子化ビッ

ト数と基底数を同時に自動最適化する手法を提案した．識

別精度，モデルサイズ，処理速度の 3つを考慮した目的関
数を設計することで精度低下を抑制しつつ，モデル圧縮率

と処理速度の向上を実現した．今後は最適化アルゴリズム

の改良により，探索時の試行回数の削減や高精度化を図る．

また，重み分解の基底数を事前決定する方法を検討する．
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