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1. まえがき 

画像処理に用いられるConvolutional Neural 
Networks（CNN）は一般的に「train-and-use」
方式を採用しており、ネットワーク構造が事前

に定義され、学習後はカーネルパラメータが固

定される。そのため入力データの複雑さは考慮

されず、すべてのデータに対して同じ構造・パ

ラメータが使用される。しかし、異なるデータ

は異なる複雑さを有するため、実際にはそれぞ

れのサンプルに応じた構造とカーネルで処理す

ることが望ましい。また、CNNはネットワーク

を広く、深くするほど性能が向上する。しかし

それは同時にパラメータ数の爆発的増加を引き

起こすため、モデルの保存や最適化が困難にな

るという欠点が存在している。CNNは人間の脳

における情報処理を模倣して設計されているた

め、畳み込み層間で依存関係を持つべきである。

しかし従来のCNNは層間の依存関係を無視し、

各カーネルを独立に扱う設計がほとんどである。 
これに対し、深さ適応型ニューラルネットワ

ークやパラメータ適応型ニューラルネットワー

ク、モデル圧縮といった手法が提案されてきた。

しかし深さ適応型手法は学習段階で大規模なモ

デルを学習するものの、テスト時にはその一部

のブロックやパラメータしか使用しない、パラ

メータ適応型手法、モデル圧縮では入力データ

に対応したネットワーク構造となっておらず、

性能の低下を招いてしまうなど、各手法におい

て、一部の課題は解決されるが、一部の課題は

依然として解決されないままとなっている。 
そこでYucheng Xingらはモデルサイズを削

減しつつ、カーネルの多様性を維持するために

Puppet-CNN[1]というCNNフレームワークを

提案した。このフレームワークはpuppetモジュ

ールとpuppeteerモジュールの2つのモジュー

ルから構成される。このうちpuppeteerモジュ

ー ル で は Neural Ordinary Differential 
Equationsモデル[2]を使用しており、入力に応

じた深さとカーネルを生成する。 
Puppet-CNNは従来の深さ・パラメータ適応

型ニューラルネットワークと比較し、性能と効

率の両方で優れた結果を残したという報告がさ

れている。しかしこの手法には入力ごとにパラ

メータを生成するため、処理に時間がかかって

しまうという問題点がある。 

本研究では，Puppet-CNNの問題点において

連続畳み込み手法を組み合わせることで生成効

率向上を提案し、提案手法と従来手法の処理速

度、精度の比較し、その結果について報告する。  
2. 従来研究 
 Puppet-CNN[1] は puppet モ ジ ュ ー ル ・

puppeteer モ ジ ュ ー ル の 2 つ の モ ジ ュ                                  

ールから構成されるフレームワークである。

CNNモデルであるpuppetモジュールは入力デ

ータを直接処理するモジュールとなっている。

puppet モ ジ ュ ー ル の カ ー ネ ル は す べ て

puppeteerモジュールによって逐次的に生成さ

れる。また、puppetモジュール、すなわちCNN
モデルの深さもpuppeteerモジュールによって

決定される。 
puppeteerモジュールはNeural Ordinary 

Differential Equations [2]モデルとして構築さ

れている。Ordinary Differential Equations 
(ODE)によって層のカーネルが前の層にもとづ

いて逐次生成されることで、カーネルパラメー

タ間に関連性が保たれ、人間の脳における情報

処理を模倣している。 
この2つのモジュールを使用することで、

puppetモジュールの最適化は連鎖率を通じて

puppeteerモジュールの最適化へと変換される。

これにより保存および最適化すべきパラメータ

はpuppeteerモジュールのもののみとなるため、

従来と比べ少ないパラメータで済むようになる。 
 式(1)にpuppetモジュール内の畳み込みブロ

ックのカーネルパラメータ𝑃௟,ிを求める式を示

す。 

𝑃௟.ி = 𝑃௟ିଵ,ி + න 𝐺(𝑃ఛ,ி)𝑑𝜏
௟

௟ିଵ

 (1) 

ここでG(∙)はODEにおける微分関数であり、

1層のDepthwise Separable Convolutional[3]
のような非常に小規模なモデルでパラメータ化

される。単純化のため、式(1)の積分はオイラー

法を用いて近似し、式(2)のように書き換えられ

る。 

𝑃௟.ி = 𝑃௟ିௗ௟,ி + 𝐺(𝑃௟ିௗ௟,ி)𝑑𝑙 (2) 

ここでdlはODEモデルの更新ステップサイ

ズである。 
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この方式により小規模なモデルのパラメータ

𝑃 を用いて、大規模かつ深いCNN構造のパラメ

ータ𝑃ிを逐次生成でき、隣接する層のカーネル

パラメータを相互依存的にすることが可能とな

っている。 
しかし、一般的な畳み込み層ではパラメータ

全体の次元は(𝐶௢௨௧, 𝐶௜௡, K, K )であり、ここでK
はカーネルサイズ、𝐶௢௨௧、𝐶௜௡は出力および入力

チャネル数である。層ごとに必要なパラメータ

の次元は異なるが、Neural-ODEは1つの次元し

か持つことができない。そのためODEの変数の

次元を(𝐶௢௨௧,௠௔௫ , 𝐶௜௡,௠௔௫ , 𝐾௠௔௫ , 𝐾௠௔௫)に設定す

る。ここで各次元はpuppetモジュール内の対応

する最大値に等しい。また、生成時にはそれを

(𝐶௢௨௧,௠௔௫, 𝐶௜௡,௠௔௫, 𝐾௠௔௫ × 𝐾௠௔௫)にリサイズする。

各層lにおいてはODEモジュールの出力を平均

プ ー リ ン グ に か け 、 必 要 な 次 元

(𝐶௢௨௧,௟, 𝐶௜௡,௟, 𝐾௟, 𝐾௟)を持つ𝑃௟.ிを得る。 
また、puppeteerモジュールはカーネルの生

成だけでなく、入力データの複雑さに基づいた

ネットワークの深さも決定する。 
式(3)に入力データの複雑さを測定するため

の情報エントロピー関数を示す。 

𝐸(𝑋଴) = − ෍ 𝑝(𝑥଴,௜) log 𝑝(𝑥଴,௜) (3) 

ここで𝑋଴は入力データ、𝑥଴,௜は画像の画素値、

p(∙)はその確率である。式(4)の画素値だけでは

入力の複雑さを十分に反映できないため、フー

リエ変換によって得られる周波数マップ𝑌(𝑋଴)

に対しても情報エントロピーを計算し、両者を

組み合わせて最終的な複雑さ𝐻(𝑋଴)を決定する。 
式(4)に𝐻(𝑋଴)を求める式を示す。 

𝐻(𝑋଴) =
1

2
𝐸(𝑋଴) +

1

2
𝐸(𝑌(𝑋଴)) (4) 

この𝐻(𝑋଴)を用いてpuppeteerモジュールに

おける初期値𝑃଴.ிおよび更新ステップサイズdl
を推定する。以下に更新ステップサイズdlを求

める式(5)を示す。 

𝑑𝑙(𝐻(𝑋଴)) = tanh(𝐻(𝑋଴)ିଵ) (5) 

更新ステップサイズdlはODEにおけるパラメ

ータ生成の刻み幅であり、層間のパラメータの

変化率やネットワークの深さを制御する要素で

ある。 
また、以下にpuppetモジュールの層の深さD

を求める式(6)を示す。 

𝐷(𝐻(𝑋଴)) = ඌ
1

𝑑𝑙(𝐻(𝑋଴))
ඐ (6) 

puppeteerモジュールで生成されるカーネル

パラメータはその都度特徴マップとの畳み込み

に用いられる。そしてパラメータ適応は初期値

𝑃଴.ிと更新ステップサイズdlによって決定され

る。 
以下に初期値𝑃଴.ிを求める式(7)を示す。 

𝑃଴,ி = exp(1 − 𝐻(𝑋଴)ିଶ) (7) 

これはpuppetモジュールで決定されるカー

ネルサイズを持ち、同じ値で埋められたテンソ

ルである。 
 Pupppet-CNN は puppet モ ジ ュ ー ル と

puppeteerモジュールが分離可能であるため、

任意のCNNをpuppetモジュールとして使用す

ることが可能となっており、puppeteerを通し

て最適化することができる。また、puppeteerモ
ジュールはNeural-ODEモデルであるため、逆

伝搬の際に中間の出力値を全て保持する必要が

無く、省メモリ化が実現可能である。さらに

puppeteerモジュールの逆伝搬はODEを解くこ

とと同義であるため、従来のCNNよりも計算コ

ストが少ない。加えて従来の「train-and-use」
型CNNとは異なり、パラメータ生成・生成モデ

ルで処理、という2段階手段になっている。これ

により入力データの複雑さに応じてpuppetモ
ジュールの構造やパラメータを動的に調整が可

能である。 
3. 提案手法 
 Puppeteer モジュールにおけるパラメータ生

成における生成時間短縮のため、連続畳み込み

手法を組み合わせることによって精度向上を目

指す。 
4. まとめ 
 従来手法に対して、高速化を図るべく連続畳

み込み手法を組み合わせることを提案した。 
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