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1．はじめに 
	 画像識別に用いられる深層学習の畳込みニューラルネット

ワーク（CNN）は，膨大な演算量という問題点がある．その
ためソフトウェアによる実装では処理速度や消費電力の面で

限界がある．そこで高速化や低消費電力化を目指したハード

ウェア実装に関する研究が盛んに行われている．ハードウェ

ア化において，回路規模やメモリ使用量を削減するために深

層学習に用いられる重み係数などのビット数を削減すること

が有効であり，様々な量子化手法が報告されている[1]-[4]．
そこで本研究では，フレームワークの中でも自由度が高いと

いわれている Chainer を用いて，量子化手法を評価できる環
境を構築する．さらに，重み係数量子化の 1 手法を提案し，
既存の量子化手法による認識精度と比較評価を行う． 

2. 量子化の既存手法 
	 重み係数の量子化は，まず単精度浮動小数点による学習処

理によって得られた重み係数について，量子化を施すことで

ある．量子化を施す手順はいくつかの方法がある，学習によ

って得られた全ての重み係数を一斉に量子化する単純量子化

や，部分的段階的に重み係数の量子化を進めるインクリメン

タル量子化などがある． 
  二値化モデルでは，BNN[1]が単純量子化を採用している．
BNN は，重み係数と入力値を二値化して識別を行う．BNN
では活性化関数などに Sign関数を用いて二値化を行う．三値
化モデルとしては，TWN[2][3]が単純量子化を採用している．
TWNは，重み係数を三値化して識別を行うものであり，各値
の割合を決めるスケーリング係数と閾値を用いて三値化を行

う．TWN[2]（以後 TWN1）ではスケーリング係数は正負で同
じ値を用いる．TWN[3]（以後 TWN2）では正負で異なる値を
用いる．インクリメンタル量子化は INQ[4]に用いられている．
INQでは特別な演算式によって，量子化を行う． 

3．提案手法 
	 提案手法では，出力層に近い層の重み係数が入力層に近い

重み係数より重要であるという考えに基づいたものである．

入力層を量子化しても出力層に近い層で学習による調整が利

くように，入力のほうから順に量子化を行っていく．  

4．評価環境 
	 BNN，TWN1，TWN2，INQ を提案手法の比較対象とする
ため，それぞれで用いられている VGG-8，VGG-9，ReNet-18
の三種類のネットワーク構成を用いた．画像データセットと

しては，Cifar-10と，ImageNetを用いる． 
評価実験において，ネットワーク構成を VGG-8，VGG-9と

するときのパラメータ構成は表 1 にした．ネットワーク構成
を ResNet-18としたとき，パラメータ構成は表 2にした． 
既存の量子化手法による認識精度は，文献で報告されてい

る値を採用する．構築した評価環境を用いて求めた量子化前

の認識精度は，各文献に記載されている値と異なるため，評

価指標として量子化前の認識精度と量子化後の認識精度の差

を用いる． 
表 1	 VGG-8, 9のパラメータ 	 表 2	 ResNet-18のパラメータ 

   

5．評価結果 
	 VGG-9 のネットワーク構成を用いて BNN と提案手法の量
子化前との認識精度の差を表 3に示す．BNNに比べて提案手
法の結果が悪い．提案手法では ReLU 関数を用いたため，負
の値が消され，取りうる値が少なくなってしまった可能性が

考えられる．一方、VGG-8 のネットワーク構成を用いて	
TWN1と提案手法の量子化前との認識精度の差を表 4に示す．
TWN1と比較して提案手法の結果が悪い． 
   
表 3	 BNNとの認識精度比較	 	 表 4	 TWN1との認識精度比較 

（VGG-9，Cifar-10）	 	 	 	 	 	 （VGG-8，Cifar-10） 

  
 
	 ResNet-18のネットワーク構成を用いて TWN1，2と提案手
法の量子化前との認識精度の差を表 5に示す．TWN2と比較
して提案手法の結果がかなり悪い．提案手法では，小さい値

の場合は単純な切捨てになってしまうため，ある一定以下の

値が 0になるケースが多かった可能性がある．  
 
表 5  TWN1，2との認識精度の比較（ResNet-18, ImageNet） 

 
 

	 同様に、ResNet-18を用いて INQと提案手法の量子化前と
の認識精度の差を表 6に示す．INQに比べて提案手法の結果
がかなり悪い．提案手法では量子化は単純な切り上げのため

悪かったと考えられる． 
 

表 6	 INQとの認識精度の比較（ResNet-18, ImageNet） 

 

6．まとめ 
	 畳込みニューラルネットワーク向け重み量子化のための評

価環境を Chainer で構築し，量子化手法について既存手法と
の比較評価を行った．量子化後認識精度が悪化した原因とし

て量子化を行う手順よりも量子化の演算方法や，活性化関数

も含めた学習パラメータ設定の違いが考えられる．現在は

Chainer 以外にも，より自由度が高く扱いやすいフレームワ
ークもあると考えられるので，フレームワーク選択の見直し

も行う必要がある．  
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パラメータ 学習時 量子化時

epoch数 160 20
初期学習率 0.1 0.5

学習率減衰のepoch数 80及び120 5毎

学習率の減衰率 10% 50%
バッチサイズ 100 100
重み減衰 0.0001 0.0001
モーメンタム 0.9 0.9

パラメータ 学習時 量子化時

epoch数 35 2
初期学習率 0.1 0.25

学習率減衰のepoch数 30 1毎

学習率の減衰率 10% 25%
バッチサイズ 64 64
重み減衰 0.0001 0.0001
モーメンタム 0.9 0.9

手法 重み係数 量子化前との認識精度の差

BNN 1bit 0.08%
5bit -0.93%
4bit -3.08%

提案手法

手法 重み係数 量子化前との認識精度の差

TWN1 2bit -0.32%
5bit -2.03%
4bit -3.63%

提案手法

手法 重み係数 量子化前との認識精度の差

TWN1 2bit -3.60%
TWN2 2bit 0.30%
提案手法 5bit -9.52%

手法 重み係数 量子化前との認識精度の差

5bit 0.72%
4bit 0.63%
3bit -0.19%
2bit -2.25%

提案手法 5bit -9.52%

INQ


