
CNNにおける Batch Normalizationのドメイン適用への
活用に関する調査

Investigation on the Utilization of Batch Normalization for Domain Adaptation in CNNs
外川宙1） 神野健哉1）

Sora Togawa Kenya Jin’no

概要
畳み込みニューラルネットワークの転移学習では，大
規模データセットで事前学習されたモデルを出発点と
し，目的のタスクに対して一部のパラメータを調整する
ことでドメイン適用を行う．本研究では，より効果的
なドメイン適用を実現するために，転移学習における
Batch Normalization層の活用について調査を行う．我々
は，転移学習時に，分類器に加えて Batch Normalization
層も調整を行うことで，より効果的なドメイン適用が可
能であることを明らかにする．この結果は，ドメイン適
用において，Batch Normalization層のアフィン変換が有
効であることを示しており，より効率的で効果的な転移
学習を実現するための知見となる．

1 はじめに
畳み込みニューラルネットワーク (CNN)のドメイン
適用において，計算コストと性能はトレードオフの関係
にある．一般的に，事前学習済みモデルに対して目的
のドメインに合わせた層を追加し，全体を再学習する
Fine-tuning は高い性能を示すが計算コストが高い．一
方，追加した層のみを再学習する転移学習は計算コスト
を抑えられるが，性能が不十分になることが多い．
我々は，CNNの効率的なドメイン適用の実現に向け
て，ImageNet[1]で事前学習した VGG16[2]をベースに，
図 1に示すような，CIFAR10で第 𝑛 畳み込み層以下を
再学習する Target Modelsを作成し，層深度と重みの特
性について調査を行った [3]．その結果，浅い層では
ImageNetで学習した重みがドメインによらず有効であ
る一方，深い層ほど，学習データに強く依存した重みが
形成されることを明らかにした．また，図 2に示されて
いる Target Modelsの CIFAR10の分類精度からは，再学
習する層数が少ない場合は，訓練精度とテスト精度の両
方が低く，学習が不十分なアンダーフィッティングの問
題が見られた．
本研究では，この問題を解決するため，Batch Normal-

ization(BN)層の表現能力に着目し，ドメイン適用への活
用に向けた調査を行う．Frankle et al.は，CNNにおける
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BN層の表現能力について調査し，BN層のみを学習し
た場合でも，ランダムな重みを持つ CNNがある程度の
表現能力を持つことを示した [4]．この知見は，BN層が
単なる正規化手法を超えて，モデルの学習能力そのもの
に寄与することを示唆している．我々は，この表現能力
を活用し，少ない再学習層数でも効果的なドメイン適用
を実現することを目指す．
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図 1 Target Modelsの概要
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図 2 Target Models の CIFAR10 の 分 類 精 度
(1.00 = 100%)

2 実験
先行研究と同様の実験設定を用いる．CIFAR10 へ
のドメイン適用のベースとなる Base Model として
ImageNetで事前学習済みの VGG16を使用し，CIFAR10
の画像分類タスクにおいて第 𝑛畳み込み層以下を再学習
する Target Models を作成する．ここで，今回使用する
モデルは，データに合わせた分類層の学習を前提とし，
本研究では畳み込み層のドメイン適用に焦点を当てるた
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め，モデルの全結合層を変更した．具体的には，通常の
VGG16が持つ 3層の全結合層を，CIFAR10の分類に適
した 1層の全結合層に置き換えた．
今回の実験では，図 2 に示す Target Models のうち，

𝑛 = 13の Target Model (13層目以下を再学習)に焦点を当
てる．図中からもわかる通り，このモデルの分類精度
は，訓練データで約 79%，テストデータで約 73%を示し
ており，ともに精度が低いことからアンダーフィッティ
ングが発生している．我々はこの問題に対処するために
BN層を活用する．

𝑛 = 13 の Target Model を再学習する際に，13 層目以
下の畳み込み層の前に BN 層を新たに追加し，追加し
た BN層も含めて 13層目以下を CIFAR10で再学習する
(BN Target Model)．このアプローチにより，BN層の表
現能力を活用し，限られた再学習層数でも効果的な学習
が可能になることを期待する．

3 結果
表 1 に，BN 層を追加した 𝑛 = 13 の BN Target Model
と，追加していない Target Model の分類精度の比較を
示す．
実験結果から，以下のことが明らかになった．まず，

BN Target Modelの訓練データにおける分類精度の大幅
な改善が確認された．BN層を追加した 𝑛 = 13の Target
Modelでは，訓練データの分類精度がほぼ 100%まで向
上し，Target Modelの課題であった「学習ができていな
い」という問題が解消されている．一方で，テストデー
タの分類精度は，BN層を追加しなかったモデルの 73%
に対し，追加したモデルでは 78%と，わずかな向上に留
まった．
この結果は，モデルの状態がアンダーフィッティング
からオーバーフィッティングへと移行したことを示し
ている．これは，BN層の追加によって学習自体は可能
になったものの，訓練データに過剰に適合してしまい，
汎化能力の低下という新たな課題が生じたことを意味
する．

表 1 BN層の有無に関する 𝑛 = 13の Target Modelの性
能比較 (1.00 = 100%)．BN Target行の ✓は，BN層を追
加したモデルであることを示す．

Model Batch Norm train accuracy test accuracy

Target 0.79 0.73

BN Target ✓ 1.00 0.78

4 考察
実験結果から，BN層の表現能力が実際に機能してい
ることが可能性が確認できた．特に，再学習層数が少
なく従来では学習が困難だった状況において，BNの追
加により学習が可能になることが示唆された．しかし，
BNの追加により学習は可能になったものの，現在の手
法では過学習が新たに発生している．これは，BNによ
り学習能力は向上したが，汎化能力の改善には別のアプ
ローチが必要であることを意味する．今後は，過学習を
防止しつつ，学習能力をより発揮できるような BN層の
活用について検討する必要がある．

5 まとめ
本研究では，CNNのドメイン適用において，BN層の
表現能力を活用した再学習について調査を行なった．
ImageNetで事前学習したモデルをベースに，BN層を活
用した CIFAR10での再学習実験を行った結果，以下の
知見を得た：

• 再学習層数が少なくアンダーフィッティングが生じ
ていた状況で，BN層の追加により学習が可能にな
ることを確認した．

• BN層の表現能力が実際に機能し，訓練精度の大幅
な改善が達成された．

• 一方で，学習可能になったことで新たに過学習の問
題が生じており，汎化能力の改善が今後の課題で
ある．

今後は，過学習を抑制しながら少ないパラメータ数で
効率的なドメイン適用を実現するため，より効果的な
BN層の活用方法について検討を進める予定である．
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