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概要： Binary-decomposed DCNN は，特徴マップの量子化と重みの分解により，論理演算を用

いた近似計算にすることで，推論の高速化とモデル圧縮を再学習なしに行う手法である．特徴マ

ップは Quantization sub-layer を用いて量子化し，重みはベクトル分解を適用して少量の実数と多

数の二値ベクトルに変換する．Quantization sub-layer は量子化ビット数を設定して量子化精度を

調整し，ベクトル分解は基底数を設定して近似精度を調整する．これらのハイパーパラメータは

各層において任意に設定する必要がある．ネットワークの各層において最適値を予め設定する

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．提案手法は識別精度，モデルサイズ，処理速度を考

慮した目的関数を定義し，ハイパーパラメータ探索により量子化ビット数と基底数を同時に最

適化する．ImageNet データセットを用いた評価実験では，提案手法が従来手法よりモデル圧縮

率が 6.15%，処理速度が 0.02[sec]優れた結果を示した．また，COCO データセットを用いた評価

実験では，物体検出タスクにおいても提案手法が有効であることを確認した． 
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 はじめに 

 Convolutional Neural Network (CNN)は，画像認識

[12][15][16] や セ マ ン テ ィック セ グ メ ン テ ー シ ョン

[17][18]，物体検出[19][20]のタスクにおいて高い性

能を達成している．CNN は VGGNet[13]や Deep 
Residual Net (ResNet)[14]等の深い層から構成される

ネットワークが高性能であり，派生モデルが多数提案

されている[28][29]．しかしながら，CNN には畳み込

み層や全結合層に内積計算が多用されるため，ネット

ワークが多層化されるにつれてパラメータ数が増加し，

多くの計算リソースが必要となる．そのため，組み込み

機器やモバイル端末等の限られた計算リソースにお

いて CNN の推論を行うには，CNN の識別計算の高

速化とモデルサイズの圧縮が必要である． 
これらの問題を解決するために，識別計算の高速

化とモデルサイズの圧縮を同時に実現する方法として，

重みと特徴マップを量子化または二値化，三値化し

て論理演算に置き換える手法が提案されている

[3][10][11]．また，これらの処理を再学習せずに実現

す る Binary-decomposed DCNN (B-DCNN)[1] や

Composite Binary Decomposition Networks 
(CBDNet)[9]が提案されている．B-DCNN は，精度の

低下を最小限に抑えながら，CNN の識別計算の高速

化 と モデ ルの圧 縮を同 時に行 う ． B-DCNN は ，

Quantization sub-layer を用いて特徴マップを量子化し，

重みにベクトル分解を適用して少量の実数と多数の

二値ベクトルに変換する．Quantization sub-layer は量

子化ビット数を設定して量子化精度を調整し，ベクト

ル分解は基底数を設定して近似精度を調整する．こ

れらのハイパーパラメータは対象の層毎に任意で決

定する．しかし，ネットワークの各層において最適値を

任意で選択することは，組み合わせが無数に存在す

るため困難である． 
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最適化する手法

を提案する．目的関数を設計し，最小化問題として定

義することで，ハイパーパラメータの最適化手法を適

用可能にする．最適化手法により量子化ビット数と基

底数の組み合わせを枝刈りしつつ効率的に選出する． 

 関連研究 

DCNN の識別計算の高速化，パラメータの削減

方法としては，畳み込み層のカーネルを個別に分

解する方法と，カーネル全てを同時に分解する方

法がある．前者は MobileNet[26]や ShuffleNet[27]な
どであり，本研究では後者を対象とする．全ての

カーネルを同時に分解する方法は，再学習ありと

再学習なしの手法に分類できる．これらの関連研

究について，以下に述べる． 



   

 

図 1：バッチ正規化層の畳み込み併合の流れ 
 

 再学習ありの手法 
CNN に量子化を適用する方法には，通常のネッ

トワークを量子化ネットワークに変換する Fully 
Quantized Network (FQN)[2]がある．FQN は，物体

検出などの複雑なタスクに低ビット幅の量子化ネ

ットワークを適用する手法である．一般のネット

ワーク量子化方法は量子化アルゴリズムの適用，

Fine-tuning，量子化モデルの展開の 3 つの流れで行

う．FQN では，量子化時の精度低下が発生する段

階を調査し，Fine-tuning に重点を置いている．  
 量子化方法には，線形量子化を用いて重みと特徴

マップを量子化する．重みの量子化は出力チャン

ネルに毎にすることで，精度低下を抑制している．

また，特徴マップ量子化後のファインチューニン

グ時に，バッチ正規化層の BN 統計量が精度低下

を招くとして値を置き換える処理を行う．BN 統計

量𝜇, 𝜎を運動量Mの指数移動平均(EMA)𝜇%&', 𝜎%&'
に置き換える．置き換え後のバッチ正規化層は次

層の畳み込みに併合され，計算量を削減する．バ

ッチ正規化層の畳み込み併合の流れを図 1 に示す．

図 1 のように併合処理を行うことで，外れ値によ 

 

る量子化範囲の拡大を防ぎ，分解能の低下を抑え

る効果がある．これらの処理を加えることで，FQN
は 4 ビット幅を適用した量子化ネットワークを実

現している． 
 再学習なしの手法 

B-DCNN は，再学習なしで重みと特徴マップを

二値と少量の実数により近似する．識別計算の高

速化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 Quantization sub-
layer による特徴マップの量子化を行う． 
まず，あらかじめオフラインで各層の重みをベ

クトル分解法により，二値と少量の実数に変換す

る．ベクトル分解は，重みベクトルを基底数𝐵に基

づく二値基底行列𝐌とスケール係数ベクトル𝐜に
分解する．このとき，ベクトル分解法として

Exhaustive アルゴリズム[5]を使用する．Exhaustive
アルゴリズムは，同様のベクトル分解手法である

Greedy アルゴリズム[4]より高精度な近似が可能

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による特徴マップの量子化

では，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．Quantization sub-
layer の処理の流れを図 2 に示す．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．しかしながら，処理速度は低下 
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する．一方で，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． 

 提案手法 

 B-DCNN は，任意で各層の量子化ビット数，基

底数を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．従来は，これ

らのハイパーパラメータを全層固定としている．

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することで，各層

の量子化ビット数と基底数の最適値を導出する． 
 目的関数の設計 
目的関数𝐶は識別精度，モデルサイズ，処理速度

の 3 つを考慮して設計する．量子化ビット数と基

底数を最適化する際に使用する目的関数𝐶を式(1)
に示す． 

𝐶 = 𝛼0𝑜2 − 𝑟20 + 𝛽
78
79
+ 𝛾 ;8

;9
         (1) 

ここで，𝑜2は目標精度，𝑟2は実精度，𝑊=は重み分

解前のモデルサイズ，𝑊>は重み分解後のモデルサ

イズ，𝑞=は通常のネットワークの計算量，𝑞>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 

 

サイズの圧縮割合を算出する．重み分解前のモデ

ルサイズ𝑊=と重み分解後のモデルサイズ𝑊>は，式

(2)により計算できる． 

𝑊> =@A
1𝑤𝐌D

(8 ∙ 1024K) +
64𝑤𝐜D

8 ∙ 1024KN
O

DPQ

 

𝑊= =@A
32𝑤D

(8 ∙ 1024K)N
O

DPQ

 

ここで，𝑁は層の数，𝑤𝐌D は二値基底行列𝐌のパラ

メータ数，𝑤𝐜Dはスケール係数ベクトル𝐜のパラメー

タ数，𝑤D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．第 3 項は，計算量の削減度合いを算出

する．通常のモデルの計算量𝑞=と B-DCNN 適用後

のモデルの計算量𝑞>は，式(3)により計算できる． 

𝑞> =@𝑞D𝑧D
O

DPQ

 

𝑞= =@10𝑧D
O

DPQ

 

ここで，𝑞Dは𝑙層目における量子化ビット数，𝑧Dは𝑙
層目における特徴マップ数または特徴ベクトル数

の総乗である．量子化ビット数と特徴マップ数， 
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図 3：ハイパーパラメータ探索の手順 
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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

優先度を設定する．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． 
 最適化方法 
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

ーパラメータ最適化の手順を図 3 に示す．また，

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 ハイパーパタメータ探索に用いる最適化

用データセットを作成 
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，目標精度を算出 
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 
3.2.1. データセットの作成 

ハイパーパラメータ探索を実行するために，最

適化時に使用するデータセットを作成する必要が

ある．探索時に対象のデータセット全てを使用す

ると，推論に膨大な時間を要する．そのため，対象

のデータセットからランダムサンプリングを行い，

少量のデータセットを作成する．このとき，各ク

ラスの偏りを防ぐために最低でも 1,000 枚程度を

確保する． 
3.2.2. 対象ネットワークの精度算出 

Step1 で作成したデータセットを用いて，通常の

ネットワークを使用した際の認識精度を算出する． 

 

通常のネットワークとは，B-DCNN を適用する前

のネットワークモデルを示す．通常のネットワー

クから得られた認識精度を最適化時の目標とする． 
3.2.3. ハイパーパラメータ探索の実行 
ハイパーパラメータ探索に利用する最適化手法

として Successive Halving Algorithm (SHA)[21]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．各層における量子化ビット数と基底

数の決定までの流れを図 4 に示す． 
まず，SHA によって選択された量子化ビット数

と基底数を 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，識別精度を算出する．推論時にモデルサイズ

と計算量を取得する．算出した識別精度，モデル

サイズ，計算量を目的関数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，量子

化ビット数と基底数を保存する．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]とする．

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． 

 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 つタスクによる評価実験を行う． 
 実験概要 
画 像 分 類 タ ス ク に は ， CIFAR100[24] と

ImageNet[22]データセットを用いる．また，物体検

出タスクには COCO[25]データセットを用いる．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．画像分類タスクに 

 

B-
Co

nv
.

B-
Co

nv
.

B-
Co

nv
.

B-
Co

nv
.

B-
Co

nv
.

B-
Fc

.

B-
Fc

.

B-
Fc

.

In
pu

t

�

	�

	

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�


�

�

Accuracy

�����	��� �
��	��� �

Network

B-Conv. : Convolutional layer applied B-DCNN
B-Fc.     : Fully Connected layer applied B-DCNN

Optimize set

SHA
evaluationPropose 

hyperparameters
図 4：各層における量子化ビット数と基底数の決定 



   

 

 

 
 

 
 

 
は Top-1 accuracy，物体検出タスクには，mean 
Average Precision (mAP)を精度の評価方法とする． 

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 を

使用する．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を使

用する．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．本実験で

は，𝛼 = 10, 𝛽 = 2, 𝛾 = 1として設定した． 
CIFAR100 データセットを用いた実験は，50,000

枚を訓練データ，9,000 枚を検証データ，1,000 枚

を最適化処理用データとする．ネットワークモデ

ルは，バッチサイズ 64，エポック数 400 で学習し

た軽量な AlexNet-like を用いる．AlexNet-like は

AlexNet をベースに畳み込み層のフィルタサイズ

やチャンネル数を削減し，バッチ正規化層を加え 

 

 
 

 
 

 
たモデルである．通常のモデルサイズは約 4MB で

ある．ImageNet データセットを用いた実験は，

48,000 枚を検証データ，2,000 枚を最適化処理用デ

ータとする．ネットワークモデルは，学習済みの

リファレンスモデルとして提供されている

AlexNetを用いる．通常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は，4,000
枚を検証データ，1,000 枚を最適化処理用データと

する．ネットワークモデルは，学習済みのリファ

レンスモデルとして提供されている PyTorch 実装

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．本

モデルサイズは 34MB である． 
 CIFAR100 による評価結果 

CIFAR100データセットを用いた実験結果を表 1
に示す．ここで，c は畳み込み層，f は全結合層を

表している．提案手法はモデル 1 と比較してモデ

ル圧縮率が 0.02%低下したが，識別精度は 4.25%向

上し，処理速度は 0.024[sec]高速化している．モデ

ル 2 との比較では，識別精度は 1.25%低下してい

モデル 
ハイパー 
パラメータ 

c1 c2 c3 c4 c5 c6 f1 f2 f3 
識別精度 

[%] 
モデル圧縮率 

[%] 
処理速度 

[sec] 

1 
量子化ビット数 6 6 6 6 6 6 6 6 6 

60.00 79.90 0.319 
基底数 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 

65.50 73.20 0.390 
基底数 8 8 8 8 8 8 8 8 8 

3 
量子化ビット数 8 7 6 4 7 4 4 4 7 

64.25 79.88 0.295 
基底数 8 5 4 6 8 6 5 3 8 

モデル 
ハイパー 
パラメータ 

c1 c2 c3 c4 c5 f1 f2 f3 
識別精度 

[%] 
モデル圧縮率 

[%] 
処理速度 

[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 74.73 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 

モデル 
ハイパー 

パラメータ 
c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 c10 c11 c12 c13 mAP 

モデル圧縮率 
[%] 

処理速度 
[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 

表 1：CIFAR100 データセットによる各モデルとの比較結果 

表 2：ImageNet データセットにおける各モデルとの比較結果 

表 3：COCO データセットにおける各モデルとの比較結果 



   

 

るが，モデル圧縮率が 6.68%向上して処理速度が

0.095[sec]高速化している．このことから，精度低

下を抑制しつつモデルサイズと処理速度を考慮し

た量子化ビット数，基底数が選択されていること

がわかる． 
選択された量子化ビット数と基底数を見ると，

畳み込み層の 1,5層目と全結合層の最終層で 8,7と
大きい値が割り当てられている．この傾向から，

畳み込み層の 1 層目や全結合層へ切り替わる前の

層，最終層では高精度な近似が必要とされること

がわかる．また，それら以外の層では量子化ビッ

ト数と基底数の値が比較的小さいことから，モデ

ルサイズの削減と処理速度の向上に貢献したと考

えられる． 
 ImageNet による評価結果 

ImageNet 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 と比較して識別精度

が 0.1%，モデル圧縮率が 6.15%向上し，処理速度

は 0.02[sec]高速化している．モデル 2 との比較で

は，識別精度は 0.9%低下しているが，モデル圧縮

率が 12.47%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いが，

識別精度が向上しており，提案手法の汎用性が高

いことがわかる． 
選択された量子化ビット数と基底数を見ると，

CIFAR100 を学習したAlexNet-like とは傾向が異な

る．畳み込み層の 2,3,4 層目と最終層が 8,7,6 と大

きい値を示している．畳み込み層の情報量が多く，

5,4 の小さい値を選択した場合，精度に影響すると

考えられる．最終層は CIFAR100 のモデルと同様

に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，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．こ

こで，基底数 3 が選択されており，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て最適化で

きていると言える． 
 COCO による評価結果 

COCO データセットを用いた実験結果を表 3 に

示す．また，検出の可視化例を図 5 に示す．図 5 よ

り提案手法は検出されない物体とされる物体が変

化していることがわかる． 
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%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%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を見ると，

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精

度への影響が大きく，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ると考えられる． 

 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．選択された量子化ビット数と基底

数から，クラス分類を行う最終層は画像分類に高

い近似精度を必要とすることを示した．また、評

価指標の違いにより，物体検出には全層で高い量

子化精度が必要であることを示した． 
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，

再学習によるモデルの更なる高精度化を検討する． 
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