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概要
近年，注目を集めている深層学習モデルの学習方法に

model mergeと呼ばれる手法がある．model mergeは複数
の学習済モデルの重みを組み合わせることでタスクの処
理能力の向上を実現させる手法である．本研究では，事
前学習済みモデルの再適用手法の成功の背景を探究する
と同時に，畳み込みニューラルネットワーク (CNN)の
動作をより深く理解することを目的とする．異なるドメ
インで学習した CNNモデルの比較を行い，畳み込み層
には共通のカーネルが生成されることが明らかにする．
この結果は，ImageNetで事前学習されたモデルが広く応
用可能な理由が，特徴抽出層が適切に構築されているた
めであることを示唆している．

1 まえがき
画像処理分野において CNN は優れた性能を発揮す
る．画像分類タスクを解くためのモデルとして CNNが
提案されるようになった当初は，畳み込み層の数やカー
ネルサイズ，残差接続の有無など，どのように構造を設
計し，ハイパーパラメータを組み合わせるかを探求する
ことで，高性能なモデルを追求してきた．また，それに
伴いモデルの複雑さや解釈の不透明さも増しており，説
明可能性の観点から問題視されている．一方，近年では
fine tuningや transfer learningのようなモデル再適化手法
を利用して，より高性能なモデルを生成することがあ
る．特に，ImageNet[1] で学習されたモデルを，対象の
ドメインで再学習させると良い性能が得られることが多
い．これらの手法とは異なり，近年注目を集めているモ
デル再適用手法に，model mergeと呼ばれる手法がある．
自然言語処理分野では，model mergeによって優れた性
能を発揮する Large Language Modelsが生成される [2]．
本研究では，model merge を CNN に適用し，model

merge の成功要因と CNN の特徴抽出処理の関係性を
調査する．model mergeに用いる 2つのモデルが異なる
データセットで学習されても，互いのカーネルの形状に
類似性が現れる可能性について考える．また，それらの
モデルを用いて model mergeで生成されたモデルの性能
が，前述した 2つのモデルの性質と関連しているかを考
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察する．これらの考察をもとに，CNNの特徴抽出の不
透明性を解消していくことを目的とする．

2 model merge

CNN における model merge にはいくつかの方法があ
る．例えば，2つのモデルが持つ各層を組み替えて，1
つの新たな大きいモデルを生成する手法や，同じ構造を
持つ 2つのモデルの重みを合成する手法 (図 1)がある．
本研究では後者の方法を採用する．
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図 1 model mergeの方法

画像分類タスクにおいて，CNNは分類に必要な何ら
かの特徴を，対象のデータセットから抽出し，その情報
を変換，伝達している．しかし，データセットに含まれ
る画像のどのような特徴が抽出されているのかを解釈す
るのは困難であり，モデルの説明可能性を引き下げて
いる．一方で，ImageNetで学習したモデルを用いた fine
tuningや transfer learningは，モデルのより良い性能を引
き出すことがあるが，その成功要因はわかっていない．
そこで我々は，分類タスクに必要な情報はドメインによ
らず共通しているという仮定について考える．本研究
では，model mergeに 2つの CNNを用いる．これらのモ
デルの構造は同じであるが，学習データが異なってい
る．仮定をもとに考えると，model mergeに用いる 2つ
のモデルは，浅い層において，特徴抽出の役割を担う
カーネルの形状に共通性が存在すると考えられる．し
たがって，我々は model mergeに用いる 2つのモデルの
カーネルの類似度を測定し，類似度行列を観察する．ま
た，model mergeで生成したモデルの性能が，仮定と関
係しているかを考察する．

2.1 各モデルについて
model mergeに用いる 2つの CNNは，それぞれ CIFAR-

10[3]，CIFAR-100[3]で学習する．ここで，CIFAR-100は
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本来 100クラス分類のデータセットだが，今回の実験で
は，実験の簡略化のために 20クラスのスーパーラベル
で分類を行った．また，model mergeで生成したモデル
は，CIFAR-100を用いて fine tuningした．3つのモデル
の性能を表 1に示す．

表 1 各モデルの性能

model data train accuracy test accuracy

(a) CIFAR-10 0.95 0.85

(b) CIFAR-100 0.71 0.61

merge((a)+(b)) CIFAR-100 0.83 0.68

3 実験結果
model mergeの元となる 2つのモデル (a)，(b)と，これ
らを用いた model mergeによって生成されたモデルにつ
いて，それぞれの組み合わせで重みの類似度を測定し
た．図 2には，各モデルの 1層目の畳み込み層同士のコ
サイン類似度を測定した結果の類似度行列を表してい
る．図中では，コサイン類似度を測定したのち，0.5に
設定した閾値を超えていたら 1，そうでなければ 0とし
て 2値化している．縦軸，横軸はそれぞれ畳み込み層の
フィルタの数に対応している．フィルタとは，カーネル
をチャネル単位で分解したものであり，1 層目は入力
チャネルが 3，出力チャネルが 128であるため，両軸の
範囲は 0から 383である．
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図 2 各モデルの重み同士の類似度行列

類似度行列の対角成分で類似度が高くなっていること
が 2から確認できる．この結果は，どの組み合わせでも
似た形状のフィルタが存在していることを示している．
ただし，この類似度行列は，片方のモデルで並べ替えが
行われている．例えば (a)と (b)の行列については，モ
デル (a)の 0番目のフィルタから順番に，最も類似度の
高いモデル (b)のフィルタを探し出し，対角成分にその
値が対応するように列を並べ替えた．この並べ替えを行
わない場合，このような対角線は現れないことを我々は
確認している．また，seed値が同じ場合は，並べ替えを
行わなくても対角線が現れることを確認している．した
がって，1層目の畳み込み層では，データセットによら

ず似た形状のカーネルが生成され，特徴を抽出している
と示唆される．また，seed値はフィルタの順番を決定し
ていると考えられる．
表 1に示す model mergeによって生成されたモデルの

性能に着目すると，CIFAR-100で学習したモデル (b)よ
りも分類精度が向上していることがわかる．しかしなが
ら，重みの類似度行列の結果からは，モデル (b)とmodel
mergeによって生成されたモデルの組み合わせにおいて
特殊な結果は得られなかった．したがって，今回の実験
では，model mergeによる性能向上と，分類タスクに必
要な情報はドメインによらず共通しているという仮定に
は関係性が見られなかったが，少なくともなんらかの利
点が存在していると言える．現状の結果から考えられる
成功の要因は，CIFAR-100からでは学習することができ
なかったカーネルを，CIFAR-10のカーネルと混ぜるこ
とで獲得できたという現象であるが，より詳しい実験が
必要である．

4 まとめ
本研究では，モデル再利用手法である model mergeを
利用し，CNNが画像分類を行うために必要な特徴につ
いて調査を行った．データセットによらず，画像分類に
必要な情報が同じであるという仮定に関しては，今回の
実験ではそのような傾向が示唆されたが，より詳細な調
査が必要である．また，model mergeによって分類精度
が向上した要因と，model mergeの元となるモデル同士
の重みが類似してる傾向の間には，特徴的な関係を見つ
けることができなかった．今後も引き続き，CNNの特
徴抽出の傾向と，model mergeの成功要因について，さ
らなる実験と解析を行い，解明を目指す．
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