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1. まえがき 

深層畳み込みニューラルネットワーク(deep 

convolutional neural network) 1)が画像認識の

精度を競う ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge (ILSVRC)の2012年で

他と大きな差をつけて優勝してから、ディープ

ラーニングの主流となっている。それ以降、日々

改良がなされ、精度が上がるとともに、それと

比例してデータ量や計算コスト、計算時間など

が増大している。精度が向上することは必ずし

もネットワークのサイズと計算速度を効率的に

利用しているとは限らない。近年スマートフォ

ンやノートパソコンなどが普及している中でニ

ューラルネットワークを動作させるには、計算

資源が限られた中で精度とコストの兼ね合いの

良くなるようにネットワークの構成を見直し、

モバイル端末でも使えるように、遅延の少ない

軽いネットワークのモデルが必要とされている。      

Andrew G.Howardらは畳み込みニューラル

ネットワークのネットワークの分離 2) を提案

し、約1/8~1/9の計算量の削減に成功している。

また、James O’ Neillらはニューラルネットワ

ークの内部変数が多いことに着目し、層を融合 

3)することにより、精度誤差2％以内で3倍の圧

縮率を実現した。 

本研究では、軽いニューラルネットワークで

あるMobileNetsに層融合を導入することによ

る計算量の削減を提案し、CIFAR-10における

計算機実験により提案手法と精度、計算量を比

較し、報告する。  

2. 従来研究 

2.1 畳み込みニューラルネットワーク 

畳み込みニューラルネットワーク 4)は、主

に畳み込み層、プーリング層、全結合層に分か

れており、畳み込み層では画像と重みを掛け合

わせ、画像の特徴抽出を行う。重みと画像の特

徴が一致すると値が大きくなるため特徴が伝播

されていく。プーリング層ではあまり情報を失

わずにデータ量を減らし、位置のずれに関係な

く学習する。また、重みが存在しないため計算

が軽い。全結合層ではこれらの特徴を受け取り、

クラス分類や画像識別を行う。 

2.2 MobileNets  
MobileNetsでは畳み込みニューラルネット

ワークの構成を変更し、計算量を減らす工夫が

なされている。通常、畳み込みニューラルネッ

トワークはチャネル方向と空間方向に対して同

時に畳み込みを行う。入力チャネル数N、カー

ネルサイズK、出力チャネル数Mの場合通常の

畳み込みニューラルネットワークの計算量は 

K ∗ K ∗ N ∗ M (1) 

となる。 

 
従来研究ではこの要素を空間方向とチャネル

方向に分解することによって大幅な計算量の削

減を図っている。通常の畳み込みはすべての計

算量が掛け合わせであるのに対し、分離するこ

とによって計算量が足し合わせになる。これに

よって精度を下げずに大幅な計算量の削減に成

功している。Depthwise Convolutionでは入力

のチャネル数と出力のチャネル数が等しくチャ

ネル方向の足し合わせは行わない。通常の畳み

込みと違い入力チャネル数Nが出力チャネル数

Mと等しくなるため計算量は 

K ∗ K ∗ N (2) 

Pointwise Convolutionではカーネルサイズが

１の畳み込みを行い、チャネル方向の計算を行

う。カーネルサイズKが１になるため計算量は 

N ∗ M (3) 

チャネル方向と空間方向に分離して畳み込みを

行うことによって、計算量は 

K ∗ K ∗ N + N ∗ M (4) 

となり約1/8~1/9に演算量の削減になっている。 

 

 

Figure 1 通常の畳み込みニューラルネッ

トワーク 
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Figure 2空間方向の畳み込み 
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3. 提案手法 

本研究ではニューラルネットワーク、とくに

畳み込みニューラルネットワークの内部変数の

数が多いことに着目し、層融合を提案する。層

融合とは複数の計算を一つにまとめ、内部変数

の数を減らすことができる。入力がx、n個の層 

を経て得る出力f(x)は 

f(x) = 𝑊𝑛g(…g(𝑊2g(𝑊1x + 𝑏1)
+ 𝑏2)… ) + 𝑏𝑛 

(5) 

となる。 

従来研究の Depthwise Convolution から

Pointwise Convolusionまでの流れを層融合し

その間の内部変数をなくすことによって精度を

下げることなく、計算量を削減する。手書き文

字データセットMNIST 5)の場合、Segmentと

してみなした内部で層融合を行う。 

 
4. 実験および検討 

手書き文字データセットMNISTおよびカラ

ー画像で画像サイズが32*32のCIFAR-10 6)を

用いて精度、処理時間をそれぞれ測定し、従来

研究と提案手法、指標として通常の畳み込みニ

ューラルネットワークで比較する。MNIST及び

CIFAR-10で精度を下げることなく、どれだけ

計算量を減らすことができるかデータを得る。 

 

5. まとめ 

畳み込みニューラルネットワークがディープ

ラーニングの主流となっている。日々精度は向

上しているが、必ずしもネットワークのサイズ

と計算速度を効率的に利用できているとは限ら

ない。畳み込みニューラルネットワークをスマ

ートフォンやノートパソコンなどのモバイル端

末で利用するために、限られた計算資源の中で、

遅延の少ない軽いニューラルネットワークのモ

デルが必要となっている。 

本研究では、軽いニューラルネットワークで

あるMobileNetsに層融合を導入することによ

る計算量の削減を提案し、CIFAR-10における

計算機実験により提案手法と精度、計算量を比

較した。 
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Figure 3チャネル方向の畳み込み 
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Figure 4 従来研究と提案手法 
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Figure 5  MNIST と CIFAR-10 
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