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1. はじめに 

近年，深層学習(以降 DNN)は画像認識，画像生成，雑音

除去等に対して優れた性能を与えるツールとして研究が進

んでおり，様々な産業分野での応用が期待されている．一

方，IoT の進展に伴い，DNN をスマートフォンや超小型デ

バイス等のハードウェア性能が限られた端末に実装したり，

インターネットを介して DNN そのものを伝送したりする

必要性が高まると考えられる．しかし，DNNは層が深くな

ると重み係数の数が膨大となり，その表現には大きな情報

量が必要になるとともに，計算時に大量のメモリを消費す

るなどの問題を抱えている．これを解決するため，ユニッ

トの消去やリンクの枝切りによってネットワークを再学習

する手法[1]，特異値分解と量子化を全結合層に適用する手

法 [2]，係数を周波数変換する手法[3]等が提案されている．

本研究では複数の学習済み DNN の各層の重み係数に着目

し，各層で量子化処理を行った際の画像認識精度の影響と

ともに，各層に対して効率的な量子化手法を試みる． 

2. 重み係数の分布特徴 

 圧縮処理を施す場合，まず重み係数がどのような統計的

性質を持っているかを知ることが重要である．そこで，ク

ラス分類用学習データ cifar10 を用いて設計した VGG16，

ResNet18，ResNet34の 3つのネットワークに対して，各層

の重み係数の分布状態を調べた．ここで，cifar10 は画像サ

イズが小さいため，学習を行う際に，VGG16では全結合層

のノード数を 4096 から 1024 に変更している．また，

ResNet に関しても畳み込み層 1層のフィルタサイズを 3×3，

ストライドを 1，プーリング層なし，各層の出力次元数を

全て半分に変更している．VGG16 及び ResNet34 の重み係

数の分布の例を図 1に示す． VGG16では 前半の層はガウ

ス分布を模したような分布になっており，後半の層は正側

に寄った分布となっている．一方，ResNet では後半の層で

はより多く 0 に集中するような分布となっている．ResNet

は学習させる際に勾配消失を防ぐために正則化を行うよう

にする為，各層で分布の差が大きくなると考えられる． 

3. 重み係数の量子化 

量子化処理は，Midtred型量子化と，Lloyd-Max量子化の

2 種類を検討する．Midtred 型量子化は，重み係数wに対し

て，以下の式(1)のように 0を中心としたデッドゾーンなし

の量子化手法である． 

𝑤̂ = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤) × ⌊
|𝑤|+ 2 𝑄𝑃⁄

𝑄𝑃
⌋× 𝑄𝑃 (1) 

ここで，𝑤̂は量子化代表値，QPは量子化幅を示す．また，

Lloyd-Max 量子化(以降 Max 量子化)は，レベル数 kを与え

たときに，式(2)，(3)を満たすように量子化範囲𝑡𝑞~𝑡𝑞+1と 

量子化代表値𝑤̂𝑞を設定するものであり，量子化代表値と真

値との二乗誤差を最小にすることができる． 

𝑡𝑞=
1
2
(𝑤̂𝑞+𝑤̂𝑞+1) (2) 

𝑤̂𝑞 =
∫ 𝑥𝑓𝑋(𝑥)𝑑𝑥
𝑡𝑞+1
𝑡𝑞

∫ 𝑓𝑋(𝑥)𝑑𝑥
𝑡𝑞+1
𝑡𝑞

 (3) 

Max 量子化は，確率密度関数𝑓𝑋が正規分布等に従う場合に

有効である． 

4. 実験結果と考察 

4.1 各層の量子化と認識率への影響 
 各層の量子化が認識率に与える影響を調べるため，ある

一つの層だけを量子化し，他の層は量子化を施さない場合

に，どの程度認識率が変化するかの実験を行った．図 2は，

Midtred 型量子化で，一つの層を QP=0.2と設定した場合の

認識率の変化を示す．なお，それぞれの量子化を施さない

場合の各 CNN の画像認識精度は 92.80%，93.30%，93.91%

である．図 2より，VGG16では 13層ある畳み込み層のう

ち最初と最後の層で大幅に精度が劣化している．また，

ResNet18 では第 1 層と中間の層で精度劣化が見られる．

ResNet34でも同様に，中間層での精度劣化が現れている． 

4.2 Midtred型量子化による実験 
3つの学習済み DNN に対して Midtred型量子化を行い，

量子化幅 QP を 0.4~0.01の範囲で変化させて認識率がどの

ように変わるかを測定した．また，層ごとに係数分布が異

なることから，1 係数当たりのエントロピーを次式によっ

て算出した． 
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(a)VGG16 

 
(b)ResNet34 

図 1 DNNの重み係数の分布 
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H =
∑ 𝐸(𝑘)𝑁(𝑘)𝑘

𝑁
 (4) 

ここで𝐸(𝑘)，𝑁(𝑘)はそれぞれ第 k層のエントロピー及び係

数の個数，N は全係数の個数である．また，𝐸(𝑘)は次式で

計算される． 

ここで，𝑝𝑘(𝑣)は第 k層における量子化代表値𝑣の発生確率

である．測定結果を図 3に示す．なお，量子化前の係数は

1係数当たり 32bitで表現されているので，各DNNは約 1/6，

1/19，1/34 に圧縮されている．図 3 より，いずれも量子化

がある程度より粗くなると急激に認識率が低下することが

分かる．ResNet は VGG16 に比べてエントロピーが小さい．

これは，2章で述べたように ResNetのほうがより値が集中

する傾向にあることに起因する．一方，係数の総数は，

VGG16を 1とすると，ResNet18は 0.25，ResNet34は 0.48

程度であり，VGG16はエントロピーも大きいためネットワ

ーク全体の符号量からみてもパフォーマンスは相当に低い

と言える．図 4に，ResNet18と ResNet34のネットワーク全

体の符号量での比較を示す．図 4より，ResNet34のほうが

ResNet18 より符号量が多いことが分かる．また，QP が小

さくなるにつれ，全体の符号量が多くなることがわかる．  

4.3 Lloyd-Max量子化の適用 
Midtred 型量子化に加えて Max 量子化を適用する実験を

行った． ResNet18 を例にレベル数 6 で全層に Max量子化

を適用したところ，エントロピー1.75bit で認識精度が

10.38%と大幅に精度が低下した．この理由として，Max 量

子化は正規分布に対して有効とされているため，正規分布

からはずれる層に適用すると精度を欠く場合があると考え

られる．正規分布近似の割合は平均値から正負の標準偏差

σ の範囲に約 68%，2σ の範囲に約 95%，3σ の範囲に約

99.7%の要素が含まれるとされている．そこで，本実験で

は，係数分布の σ, 2σ, 3σの範囲に含まれる要素が正規分布

に対して 3%の以内の誤差である場合は Max量子化，そう

でない場合は Midtred 量子化を利用する．また，畳み込み

層第 1層に関しては精度を十分に保持するためにMidtred量

子化(QP=0.01)で固定する．その結果を図 3にプロットして

記載する．VGG16では 15層中 8層，ResNet18では 20層中

3層，ResNet34では 36層中 2層にMax量子化が適用されて

いる．ResNet に関してはチャンネル数を合わせる際に用い

るショートカットの畳み込み層も含まれている．図 3より，

VGG16 では精度劣化を 1%以内に抑えエントロピーも

Midtred 量子化のみよりも抑えられている． ResNet18 では

Midtred 量子化のみの場合と比較すると十分な結果は得ら

れなかった．ResNet34 の場合，エントロピーは僅かに増え

たが Midtred 量子化のみの場合よりも精度の劣化は抑制さ

れている． 

5. おわりに 

本研究では複数の DNNに対して，重み係数を Midtred型

量子化及び Max量子化を用いて量子化した場合の画像認識

精度を比較し，層別に量子化を行うことで認識精度劣化を

抑制しつつ，情報量削減を図ることが可能であることを明

らかにした．今後は他の種類の DNN での検証，他のデー

タセットで生成された重み係数の特性に基づく検討が必要

である．また，層ごとに量子化幅を適応的に変化させるよ

うな手法についても検討を進める予定である．なお，本研

究は JSPS科研費 JP18K11360の助成を受けて行った． 
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図 3 量子化による各 DNNの認識精度 

 
図 2 層別量子化による認識精度の劣化 

 
図 4 Midtred量子化による ResNetの総情報量 
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