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あらまし 深層学習モデルの利用には多くの計算資源やメモリ，電力が必要であり，特に携帯端末などのハードウェ

ア資源の限られた環境で利用する際に問題となる．そのため，モデルの高い性能をできる限り維持しつつパラメータ

を削減し効率化を図る研究が多く行われている．パラメータの枝刈りと復元を交互に繰り返す既存の手法では，枝刈

りを行った後にネットワーク構造を固定して再学習を行う手法が用いられており，パラメータを大きく削減した際に

モデルの性能を維持することが難しいという問題点がある．そこで本稿では，ネットワークの性能を維持したままパ

ラメータを大きく削減することのできる動的なパラメータの枝刈り手法を利用してパラメータの削減と復元を段階的

に行うことによって，パラメータを大きく削減した際の深層学習モデルの性能向上に取り組む．
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1. は じ め に

近年，深層学習モデルは画像認識等の分野で高い性能を発揮

し注目されている [1]．深層学習の応用分野が広がるにつれて，

これまで深層学習モデルがあまり利用されてこなかったスマー

トフォンやドローンなどの多様な環境において深層学習モデル

を利用したいという要求が高まりつつある [2]．一方で，多く

の深層学習モデルはパラメータの数が非常に膨大であるため，

モデルを利用する際の計算コストやメモリ使用量，消費電力が

大きく，特に携帯端末などのハードウェア資源の限られた環境

で利用する際に問題となる．深層学習モデルのパラメータは冗

長性が非常に高いことが Denilらによる研究 [3]で明らかにさ

れており，モデルの性能をできる限り維持しつつパラメータを

削減し効率化を図る様々な手法が提案されている [4]．本稿で

は特に枝刈りと復元を繰り返すことで段階的に深層学習モデル

を圧縮する手法に注目する [5]．

Hanらによる研究 [6]では，枝刈りによってパラメータを削

減した後に削減したパラメータの復元を行うことでモデルの性

能を向上させる手法が提案されており，CNN や RNN 等の多

様な深層学習モデルにおいてモデルの性能が向上することを確

認している．Jin らの研究 [5] では，パラメータの削減と圧縮

前のネットワーク構造の復元を交互に繰り返すことによって段

階的にモデルを圧縮する手法を提案している．これら 2つの既

存研究においては，パラメータを削減する際に，枝刈りを行い

ネットワークの構造を確定させた後に再学習を行う手法を用い

ている．しかしながら，このパラメータ削減手法は，学習中に

パラメータの削減と復元を行う動的な枝刈り手法と比べてモデ

ルの性能を維持しつつパラメータを大きく削減することが難し

いという問題点がある [7]．また，既存研究ではパラメータの復

元を行う際に常に元のパラメータを全て復元しているため，段

階的にパラメータを削減した際，特に圧縮の終盤においてネッ

トワーク構造が大きく変動し，モデルの学習に悪影響を与える

可能性がある．

そこで本稿では Jinらの手法 [5]を発展させ，動的な枝刈り

手法である Dynamic Network Surgery [7] を用いて，復元す

るパラメータ数を徐々に減らしながらパラメータの削減と復

元を交互に繰り返す手法を提案する．MNISTデータセットと

CIFAR-10データセットでの学習を行った 2つのモデルに対し

て提案手法を適用する実験を行い，提案手法がモデルの性能を

維持しつつパラメータを大きく削減することができ，通常の

Dynamic Network Surgeryと同程度の圧縮性能を持つことを

確認した．

以降の本稿の構成は以下の通りである．まず，2.で関連研究

について述べる．そして，3.で用いる手法の詳細について説明

し，4.において実験の設定と結果を示す．最後に，5.において

結論と今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

深層学習モデルを圧縮する様々な手法が提案されている [4]．

本稿では，特に深層学習モデルのパラメータを枝刈りするこ

とによってパラメータ数を削減する手法に注目する．深層学

習モデルのパラメータを枝刈りする手法として，モデルの損

失関数の二階偏微分を利用して枝刈りを行う Optimal Brain

Damage [8]が知られている．しかしながら，二階偏微分の計算

は計算コストが大きいため大規模で複雑なモデルへの適用が難

しい．近年の大規模なモデルに対して枝刈りによってパラメー

タ削減を行なった研究として Han らによる研究 [9] が存在す

る．Hanらによる研究では，絶対値の小さなパラメータを枝刈

りと再学習を繰り返すことで，AlexNetのパラメータ数を元の

モデルの約 11%程度まで削減することに成功している．また，

この枝刈り手法を重みの量子化と共有化，そしてハフマン符号

化と組み合わせた Deep Compression [10]が Hanらによって

提案されており，モデルのさらなる圧縮に成功している．また，

Guoら [7]は，再学習のプロセスに枝刈りの操作を組み込むこ

とで学習中に動的にパラメータの枝刈りと復元を行うDynamic

Network Surgeryを提案しており，AlexNetにおいてパラメー



タ数を元のモデルの約 5.7%程度まで削減することに成功して

いる．

複数の研究において，深層学習モデルのパラメータの枝刈り

と枝刈りしたパラメータ全ての復元を交互に繰り返すことに

よって，モデルの性能を向上させることができることが報告さ

れている．Hanらによる研究 [6]においては，一度パラメータ

の絶対値による枝刈りを行なってパラメータを削減し，その後

全てのパラメータを復元して学習させ直すことによって元のモ

デルよりも高い予測性能を持つモデルが得られることが画像分

類やキャプション生成，そして音声認識のタスクを行う多様な

深層学習モデルでの実験において確認されている．Han らは

Sparse化と Dense化を行うことでモデルの性能が向上する要

因として，パラメータの最適化において鞍点を回避できる点，

圧縮によって目的関数の形状が滑らかでノイズに強い低次元で

の最適化となる点，重みを初期化する複数の機会がある点，そ

してパラメータ同士の共適応を防ぐことができる点などが推測

できるとしている．しかしながら，Hanらの研究はパラメータ

の削減を目的としたものではなく，最終的に元のモデルのパラ

メータを全て復元している．Jin らによる研究 [5] では，パラ

メータの絶対値を用いた枝刈りと元のモデルへの復元を交互に

繰り返しながらモデルを段階的に圧縮する手法を提案している．

本稿では，この手法を発展させ，動的なパラメータの枝刈りと

パラメータの復元を段階的に行う手法を提案する．

また，パラメータの枝刈りと復元を繰り返す手法に関連が深

いと考えられる手法として，深層学習モデルの学習の際にラン

ダムに選んだパラメータの一部を一時的に無効化しながら学習

を行う事で汎化性能を向上させる Dropout [11] がある．本稿

で注目した圧縮手法はモデルの圧縮を目的としているという点

で Dropoutと異なっている．モデルの圧縮が目的であるため，

本稿で注目した圧縮手法においては削減するパラメータが絶対

値により決定され，パラメータの削減は一時的なものではなく

継続的なものであるという特徴がある．

深層学習モデルを圧縮するその他の手法としては，行列分解

を用いて近似を行う手法 [12]やパラメータを低精度化してより

少ない bit数で表現する手法 [13] [14]などが提案されている．

また，大規模な深層学習モデルの出力を利用して小規模なモデ

ルの学習を行う蒸留と呼ばれる手法 [15]も提案されている．

3. 手 法

本稿では Jinらによって提案されているパラメータの枝刈り

と復元を交互に繰り返す手法 [5]を発展させた手法を提案する．

本稿では，枝刈りの手法の中でも高い圧縮性能を達成している

Dynamic Network Surgery [7]を Jinらの手法のパラメータの

削減と復元のフェイズに組み込む．本章では，まず Dynamic

Network Surgery及びパラメータの枝刈りと復元を交互に繰り

返す既存手法についてそれぞれ説明した後に，提案手法の詳細

について述べる．

3. 1 Dynamic Network Surgery

Dynamic Network Surgery は，パラメータの枝刈りと復元

を学習のプロセスに組み込むことで学習中に枝刈りと復元を行

Algorithm 1 Dynamic Network Surgery [7]をもとに作成

Input: X: Training data, Ŵ : Parameters of the Network,

T : Thresholds for each layer

α: Base learning rate, f: Learning policy,

σ: Pruning and splicing policy,

m: Maximum number of iterations,

Output: W ,M : The updated parameters and binary masks

Initialization: W ← Ŵ , M ← 1, iter ← 1, β ← f(α, iter)

while iter <= m do

Choose a minibatch of network input from X

Forward propagation and backpropagation

with the masked parameters

Update M by T and magnitude of current W

with the probability of σ(iter)

Update W by gradient descent algorithm

with the learning rate β

iter ← iter + 1, β ← f(α, iter)

end while

う動的な枝刈り手法である．Dynamic Network Surgeryのア

ルゴリズムを Algorithm1に示す．Dynamic Network Surgery

では学習のイテレーションごとに絶対値が閾値以下となったパ

ラメータの削減と，絶対値が閾値を上回ったパラメータの復元

を行う．Dynamic Network Surgery においては，パラメータ

の枝刈りをマスク行列を用いて表現する．そのため，絶対値が

閾値以下となり，枝刈りによって無効化されているパラメータ

についても，パラメータの値が保持されている．順伝播と逆伝

播はマスク行列を用いて枝刈りで保持されているパラメータの

みを用いて行い，パラメータの更新の際は枝刈りで削除された

パラメータを含む全てのパラメータを更新する点が特徴である．

更新によって絶対値が閾値以下となったパラメータはマスク行

列の該当箇所を更新することによってモデルから削除され，新

たに閾値を上回ったパラメータについては同様にマスク行列を

更新することで復元を行う．Dynamic Network Surgeryでは，

ネットワークの構造が頻繁に変更されるのを防ぎ，手法の安定

性を高めるために，枝刈りの閾値と復元の閾値は別の値を設定

する．また，枝刈りと復元を確率的に行い，マスク行列の各要

素が更新される確率を徐々に低下させることでモデルの収束を

助けている．

3. 2 深層学習モデルの段階的な圧縮手法

Jinらによって提案されている手法 [5]は，パラメータを削減

する Sparse化フェイズと削減したパラメータを復元するDense

化フェイズの 2つのフェイズを交互に繰り返すことで段階的な

モデルの圧縮を行う．まず，Sparse化フェイズおいては，モデ

ルのパラメータの中で絶対値の小さなパラメータの枝刈りを行

い，枝刈り後にモデルの再学習を行う．この時，保持するパラ

メータを確定しネットワーク構造を更新した後に再学習を行う

手法を用いる．続く Dense化フェイズにおいては，Sparse化

フェイズで枝刈りした全てのパラメータの復元と再学習を行う．

Dense化フェイズにおいて，Sparse化フェイズで枝刈りされた

パラメータ全てを 0で再初期化して圧縮前のネットワーク構造



を復元する．Sparse化フェイズにおいて保持するパラメータを

段階的に減らしながら 2つのフェイズを繰り返すことで段階的

なモデルの圧縮を行う．Jinらの手法で用いられている枝刈り

を行った後にネットワーク構造を固定して再学習を行う手法は，

パラメータを大きく削減した際にモデルの性能を維持すること

が難しいと言う問題点がある．また，Dense化フェイズにおい

て，常に全てのパラメータを復元しており，特に圧縮の終盤に

おいてネットワークの構造が大きく変動してしまうため学習に

悪影響を与えている可能性がある．

3. 3 提 案 手 法

本稿では，Jinらの手法を発展させることでモデルの圧縮性

能を向上させることを目指す．本稿で提案する手法と Jinらの

手法との主な違いは以下の 3点である．(1)枝刈りを行いネッ

トワークの構造を確定させた後に再学習を行う手法ではなく

再学習のプロセスに枝刈りを組み込んだ動的な枝刈り手法で

あるDynamic Network Surgeryを用いる．Dynamic Network

Surgery は枝刈りと再学習が独立した枝刈り手法と比べて高

い圧縮性能を達成している．(2)Dense 化フェイズにおいて枝

刈りしたパラメータを復元する際に，圧縮前のネットワーク

構造の完全な復元を行わず，徐々に復元する結合を減らす．こ

れによって，圧縮の終盤においてネットワーク構造が過度に

変動することを防ぐ．(3)パラメータを復元する際にゼロで初

期化せず，Dynamic Network Surgery のアルゴリズムにおい

て保持されている値を復元する．提案手法の概要を図 1 に示

し，そのアルゴリズムをアルゴリズム 2に示す．本稿で提案す

る手法は Jinらの手法と同様に Sparse化フェイズと Dense化

フェイズの 2つのフェイズで構成される．まず，Sparse化フェ

イズでは枝刈りの閾値を比較的大きな値に設定して Dynamic

Network Surgeryを行うことで，パラメータ数を大きく削減す

る．その際には，その時点のパラメータの行列とマスク行列を

用いて，有効なパラメータの一定の割合が Dynamic Network

Surgery の最初の閾値処理で削減されるよう閾値を設定する．

次の Dense化フェイズでは，閾値を引き下げて再び Dynamic

Network Surgeryによる学習を行うことで Sparse化フェイズ

で削減されたパラメータの一部を復元する．この際も，その

時点のパラメータの行列とマスク行列を用いて，その時点で

有効なパラメータ数に対して一定の割合が Dynamic Network

Surgeryの最初の閾値処理で復元されるように閾値を設定する．

これにより，有効なパラメータ数が減るにつれて復元されるパ

ラメータ数も減少することとなり段階的に Dense 化フェイズ

後のモデルのパラメータ数を減らすことができる．パラメー

タを復元する際にはパラメータの再初期化は行わず，Dynamic

Network Surgeryのアルゴリズムにおいて保持されている値を

引き継ぐ．この Sparse化フェイズと Dense化フェイズを交互

に繰り返すことによって段階的にモデルの圧縮を行う．

4. 実 験

4. 1 実 験 設 定

本稿では，深層学習フレームワークである Caffe [16] とそ

の Python向けのインターフェースである Pycaffeを用いて実

Algorithm 2 提案手法

Input: X: Training data, Ŵ : Pretrained parameters,

n: Maximum number of steps

Output: W ,M : The updated parameters and binary masks

T : Thresholds for each layer

Initialization: W ← Ŵ , step← 1, M ← 1

while step <= n do

Sparse Phase:

Update T with current W and M to reduce the parameters

Update W ,M by Dynamic Network Surgery with T

Dense Phase:

Update T with current W and M to restore the parameters

Update W ,M by Dynamic Network Surgery with T

step← step+ 1

end while

図 1 パラメータの削減と復元を繰り返す手法

験を行なった．また，Dynamic Network Surgery の実装には

Guo らによって公開されているソースコード（注1）を利用した．

データセットとして，手書き数字の画像のデータセットである

MNIST データセット（注2）と 10 カテゴリの画像データセット

である CIFAR-10 データセット [17] を用いた．MNIST デー

タセットには 60,000 枚の訓練用データと 10,000 枚のテスト

用データが含まれる．本稿での実験では，MNISTデータセッ

トの訓練用データのうち 10%にあたる 6,000 枚の画像を検証

用データとし，残る 54,000 枚の画像を訓練用データとした．

また，CIFAR-10 データセットには 50,000 枚の訓練用データ

と 10,000 枚のテスト用データが含まれる．本稿の実験では，

CIFAR-10 データセットの訓練用データのうち 10%にあたる

5,000枚の画像を検証用データとし，残る 45,000枚の画像を訓

練用データとした．

本稿での実験では，いずれのモデルについても学習を行う際

はミニバッチによる確率的勾配降下法を用いた学習を行い，そ

の際 L2ノルムによる正則化とモメンタム法を適用した．また

誤差関数としては交差エントロピー誤差関数を用いた．出力層

以外の活性化関数としては正規化線形関数を用い，出力層の活

性化関数としてはソフトマックス関数を用いた．MNISTデー

（注1）：https://github.com/yiwenguo/Dynamic-Network-Surgery

（注2）：http://yann.lecun.com/exdb/mnist/



表 1 LeNet-5 の各層のパラメータ数

パラメータ数 モデル全体に占める割合

畳込み層 1 0.5K 0.12%

畳込み層 2 25K 5.81%

全結合層 1 400K 92.92%

全結合層 2 5K 1.16%

モデル全体 430.5K

表 2 CIFAR-10 の実験で用いたモデルの各層のパラメータ数

パラメータ数 モデル全体に占める割合

畳込み層 1 2.4K 2.68%

畳込み層 2 25.6K 28.62%

畳込み層 3 51.2K 57.25%

全結合層 1 10.2K 11.45%

モデル全体 89.4K

タセットでの実験では，2層の畳込み層と 2層の全結合層から

なるニューラルネットワークである LeNet-5を圧縮の対象とし

た．LeNet-5の各層のパラメータ数とそのモデル全体に占める

割合を表 1に示す．圧縮前のモデルの学習の際には，Caffeの

MNISTチュートリアル（注3）の設定を用いて学習を行なった．た

だし，学習のイテレーション数のみ 1万イテレーションから 10

万イテレーションに変更した．異なる初期値で 3回学習を行っ

た中でテストデータにおける性能が最も高いモデルを圧縮の対

象とした．今回圧縮の対象としたモデルのテストデータにおけ

る予測精度は 99.15%であった．CIFAR-10データセットでの実

験では，Caffeによって提供されている 3層の畳込み層と 1層

の全結合層から構成されるモデル（注4）を圧縮の対象とした．こ

のモデルの各層のパラメータ数とそのモデル全体に占める割合

を表 2に示す．圧縮前の学習の際には，正則化の係数を 0.004，

モメンタムの係数を 0.9に設定し，バッチサイズは 100として

学習率 0.001での学習を 8万イテレーション行なった後に学習

率 0.0001 での学習を 2 万イテレーション行った．LeNet-5 で

の実験と同様に異なる初期値で 3 回学習を行った中でテスト

データにおける性能が最も高いモデルを圧縮の対象とした．今

回圧縮の対象としたモデルのテストデータにおける予測精度は

81.53%であった．

これらのモデルに対して，通常のDynamic Network Surgery

と提案手法をそれぞれ用いてパラメータを削減し，パラメータ

削減後のモデルのテストデータでの予測精度について評価を

行った．通常の Dynamic Network Surgeryについては，元の

モデルからの圧縮を閾値を変えて複数回パラメータ削減を行

い，パラメータ削減後のテストデータにおける予測精度を評価

した．提案手法については，Sparse 化と Dense 化を MNIST

データセットでの実験ではそれぞれ 7回ずつ，CIFAR-10デー

タセットでの実験ではそれぞれ 5回ずつ繰り返すことで徐々に

パラメータ数を削減し，それぞれのステップの Sparse 化フェ

イズ及び Dense フェイズ終了時のモデルのテストデータにお

（注3）：http://caffe.berkeleyvision.org/gathered/examples/mnist.html

（注4）：https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/examples/

cifar10/cifar10 full train test.prototxt

ける予測精度を評価した．いずれのモデルでの実験において

も，Dynamic Network Surgeryを適用する際には，Guoらの

手法に従い全結合層と畳込み層の枝刈り及び復元を別々に行っ

た．具体的には，畳込み層と全結合層の一方を学習する際にも

う一方の学習率を 10分の 1に設定することでそれぞれの層の

枝刈りと復元を行った．層ごとに異なるパラメータの削減割合

を適切に設定することで精度を維持したままより多くのパラ

メータを削減することが可能である．しかし，今回の実験では

いずれの手法についても層ごとにパラメータの削減割合を調整

することは行わず，Dynamic Network Surgery を適用する際

の最初の閾値処理において，全ての層で同じ割合だけパラメー

タが削減されるよう閾値の設定を行った．閾値の設定の際には，

Dynamic Network Surgeryを行う際の最初の閾値処理におい

て，各層のパラメータの数が 1を下回ることがないように閾値

を設定した．

通常の Dynamic Network Surgeryを適用する際には，いず

れのモデルでの実験でも，圧縮前のモデルの学習時と同じ設定

で畳込み層と全結合層のそれぞれについて合計 10万イテレー

ションずつの学習を行い合計 20万イテレーションの学習を行っ

た．提案手法を適用する際にも全結合層と畳込み層のそれぞれ

について 10万イテレーションの学習を行ったが，Sparse化フェ

イズと Dense化フェイズそれぞれで再学習を行う必要があるた

め，1回のステップでは Dynamic Network Surgeryの倍の 40

万イテレーションの学習を行う．その他の学習率とその減衰方

法，正則化やモメンタムの係数等のパラメータについては圧縮

前のモデルの学習の際と同じ値に設定し，2つの手法で同じ値

を利用した．また，提案手法では，Sparse化フェイズにおいて

は，Dynamic Network Surgeryの最初の閾値処理においてパ

ラメータの数がその Sparse化フェイズの前の 12.5%になるよ

うに閾値を設定し，Dense化フェイズにおいてはパラメータの

数がその Dense 化フェイズの前の 2 倍になるように閾値を設

定し実験を行なった．

4. 2 実 験 結 果

2つのモデルに対して提案手法を適用した際の各ステップの

Sparse化フェイズと Dense化フェイズの終了時におけるモデ

ルのパラメータの維持率とテストデータでの予測精度を図 2及

び図 3に示す．パラメータの維持率とは，手法を適応する前の

モデルのパラメータの数に対するその時点で削減されていない

パラメータの数の割合である．また，手法を適応する前のモデ

ルのテストデータにおける予測精度も参考のためにプロットし

ている．いずれのモデルでの実験においても，提案手法を用い

て圧縮前のモデルと同程度の予測精度を維持しつつ，パラメー

タ数を大きく削減することができた．また，削減および復元さ

れるパラメータが徐々に減少し，圧縮の後半において，モデル

のパラメータ数が大きく変動することを防ぐことができている

ことが確認できた．しかし，Dynamic Network Surgeryの再

学習によるパラメータの復元と削減の効果によって，各フェイ

ズで削減又は復元するパラメータの割合が一定とはならない

ことが明らかとなった．各フェイズで削減又は復元されるパラ

メータの数をコントロールするためには，各フェイズでの閾値



図 2 MNIST データセットを用いた実験における

各ステップでのパラメータ維持率と精度

図 3 CIFAR-10 データセットを用いた実験における

各ステップでのパラメータ維持率と精度

の更新を適切に行う必要があると考えられる．

次に，提案手法と通常の Dynamic Network Surgeryの性能

を比較するために，それぞれの手法におけるパラメータ維持

率とモデルのテストデータにおける予測精度をプロットした

グラフを図 4 及び図 5 に示す．圧縮前のモデルの精度を「圧

縮前」として，通常の Dynamic Network Surgery による元

のモデルの圧縮を閾値を変えて複数回行った結果を「通常の

Dynamic Network Surgery」として，提案手法によって段階的

な圧縮を行った際の各ステップの Sparse 化フェイズ終了時の

パラメータ維持率と精度を「提案手法（Sparse化フェイズ終了

時）」として，Dense化フェイズ終了時のパラメータ維持率と

精度を「提案手法（Dense化フェイズ終了時）」としてプロット

している．いずれのモデルにおいても提案手法の圧縮性能は通

常の Dynamic Network Surgeryと大きな差は無く，Dynamic

Network Surgeryの性能を上回るには手法にさらなる改善が必

要となる結果となった．

5. 結 論

本稿では，深層学習モデルのパラメータの動的な枝刈り手法

である Dynamic Network Surgeryを用いてモデルのパラメー

タの枝刈りと復元を繰り返すことで段階的にパラメータを削減

図 4 MNIST データセットを用いた実験における

通常の Dynamic Network Surgery との比較

図 5 CIFAR-10 データセットを用いた実験における

通常の Dynamic Network Surgery との比較

する手法を提案した．MNISTデータセットと CIFAR-10デー

タセットでの学習を行なった 2つのモデルを対象とした実験に

おいて，提案手法がモデルの性能を維持しつつパラメータを大

きく削減することができ，通常の Dynamic Network Surgery

と同程度の圧縮性能を持つことを確認した．今後は，特にDense

化を行った際に，既存研究 [6] [5]で報告されているような圧縮

前のモデルからの精度の向上が確認できなかった点について要

因を見極め，手法の改善に取り組みたい．
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