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あらまし 近年，スマートフォンをはじめとするモバイル端末の急激な普及，高機能化・多機能化により，高い演算能
力を必要とする高機能アプリケーションの実行が可能となってきた．また，画像認識や音声認識，自然言語処理など
のパターン認識分野では，Deep Learningと呼ばれる多層のニューラルネットワークを用いた機械学習の手法の一つ
が，従来手法より極めて高い性能を見せ，様々なコンペティションで state-of-the-artな結果を得るなど大きな注目を
集めている．これらの state-of-the-artな結果は，Graphics Processing Unit(GPU)の高い演算処理能力を前提にして
おり，ハードウェアリソースに制限が厳しいデバイスに Deep Learningを実装することは困難である．その為，今後
はスマートフォンをはじめとしたリソースに制限があるデバイス上で動かすことができる Deep Learningの研究が求
められる．本稿では，モバイルデバイス上に最新の画像認識手法である Deep Learningを用いて，高速かつ高精度に
一般物体認識をすることができる認識エンジンを提案し，GPUやクラウドコンピューティングに依存しないスタンド
アロンな認識システムを提案する．また，モバイル上に実装した画像認識システムを用いて，認識時間の計測を行い，
認識システムの比較分析を行った．その結果，iOSでは BLASを用いた場合は 143ms，Androidでは NEON命令を
用いた場合は 251msという結果が得られることがわかった．よって，iOSでは BLASの実装の Accelerate framework

を用いることが最も最適な高速化手法であること，一方，Androidでは，NEON命令による高速化が最も最適な手法
であることが判明した．これにより，モバイルの特性を考慮した Deep Learningの実装をするための知見を明らかに
することができた．また，最新の CPUを搭載した iPhone 6s上では 77msで認識することが確認できた．
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1. は じ め に

近年，モバイル端末の高機能化により，高い演算能力を必要

とするアプリの実行が可能となってきた．また，パターン認識

分野では深層学習 (以下，Deep Learning) と呼ばれる多層の

ニューラルネットワークを用いた機械学習の手法の一つが，従

来手法より極めて高い性能を見せるなど大きな注目を集めて

いる．Deep Learning の応用としてモバイルデバイス上での

画像認識が考えられるが，モバイル上に実装するには計算量

がボトルネックとなる．その多くの計算量は各層の中でも特

に畳込み層における畳込み演算の計算量が大部分を占めるこ

とから，畳込み演算を高速化することが，モバイル上で Deep

Learningを実装する上で重要となる．しかし，モバイル上での

Deep Learningに関する研究はあまり行われておらず，モバイ

ルの特性を考慮した Deep Learning の実装について参考にな

る知見がほとんど存在しない．

そこで本研究では，モバイルデバイス上にDeep Learningに

よるスタンドアロン型の画像認識システムを実装することで認

識システムの比較分析を行い，モバイル上で Deep Learningを

実現するのに重要な要素を明らかにすることを目的とする．

2. 関 連 研 究

Deep Learningを利用した物体認識システムはこれまで様々

な研究がなされてきている．本研究ではモバイル上で Deep

Learningを利用することから，ハードウェアリソースを考慮し

たシステムの設計が求められる．

そこで，本章では DCNN アーキテクチャ，Deep Learning

を利用した物体認識アプリケーション，DCNNの高速化の 3項

目に関連した研究を紹介し，本研究との関係性や違いについて

言及する．

2. 1 DCNNアーキテクチャの研究
代表的な DCNNのアーキテクチャには AlexNet [1]や Net-

work In Network(NIN) [2]，GoogleNet [3]などがある．また，

現在，最先端の CNNアーキテクチャとして ImageNet Large

Scale Visual Recognition Challenge 2015(ILSVRC 2015)の全

ての部門でトップの精度を達成したResidual Network(ResNet)

[4]がある．

AlexNet [1]は 5つの畳込み層と 3つのプーリング層，3つ

の全結合層の全 11層からなる CNNアーキテクチャであり，必

要なパラメーター数は 6000万と膨大な数である．AlexNetの



構造を図 1として以下に示す．

図 1 AlexNetのアーキテクチャ( [1]から引用)

一方，NIN [2]は CNNアーキテクチャが畳込み層のみとなっ

ており，全結合層がないため，必要なパラメーター数が約 750

万と AleNetと比較して大幅に少ない．しかし，性能は同程度

を維持していることから，如何に畳込み層に不必要なパラメー

ターが非常に多いことがわかる．NINの構造を図 2として以下

に示す．

図 2 Network In Network(NIN)のアーキテクチャ( [2]から

引用)

この NIN をベースにして，更に層を深く設計したのが

GoogLeNet [3] であり，22 層を持つ CNN アーキテクチャで

ある．畳込み層における処理を多階層化し，異なるカーネルサ

イズの畳込み処理を並列に行うことで，より性能が高い CNN

アーキテクチャを実現している．GoogLeNetの構造を図 3と

して以下に示す．

最先端の CNNアーキテクチャとしては，ILSVRC 2015の

全ての部門で第一位を獲得した Microsoft の ResNet [4] があ

る．これは全 152層からなる CNNアーキテクチャであり，残

差 (Residual)を学習することで構造をより Deepにすることを

可能としている．通常，CNNは層を深くすれば深くするほど特

徴量の情報量が増えるが，“損失が急速に下がってしまう”，“エ

ラー率が高くなってしまう”など深い層を収束させるのはこれま

で困難であった．ResNetではこの問題を残差 (Residual)によ

り解決し，直接，各層を最適化するのではなく，残差 (Residual)

を最適化することで，これまで以上に Deepな CNNアーキテ

クチャを構築した．ResNetの構造を図 4として以下に示す．図

4では残差 (Residual)と plainな CNNアーキテクチャの比較

のため，層は 34層で表示してある．

本研究ではモバイルでの実装を考慮し，パラメーター数が比

較的少ない NINの CNNアーキテクチャを利用している．

図 3 GoogLeNetのアーキテクチャ( [3]から引用)

図 4 Residual Network(ResNet)のアーキテクチャ( [4]から

引用)

2. 2 DCNNによる物体認識アプリケーションの研究
Deep Learning の一種である Deep Convolutional Neural

Network(DCNN)の性能を，気軽に体感できる物体認識アプリ

ケーションとして，Toronto大学がリリースした「Deep Learn-

ing」が存在する．アプリのデモを図 5（注1）として以下に示す．

このアプリケーションは画像をサーバーに送信し，サーバー側

で Deep Learning を行って，その結果を返して表示するサー

バーアプリケーションであり，本研究が提案するスタンドアロ

ンなアプリケーションとは属性が異なっている．

図 5 Toronto 大がリリースした物体認識アプリケーション

「Deep Learning」

本研究で開発したアプリと同じ属性をもつスタンドアロンな

アプリケーションとしては，JetPac社の「JetPac Spotter（注2）」

が過去に存在していた．2014年 8月に Googleが JetPac社を

買収したことで，現在，アプリは非公開となっている．

（注1）：http://gallery.mobile9.com/asf/iMbVvMIF2th9/spotter-by-

jetpac-object-recognition-real-time/ から引用
（注2）：http://spotterapp.tumblr.com/

http://gallery.mobile9.com/asf/iMbVvMIF2th9/spotter-by-
jetpac-object-recognition-real-time/
http://spotterapp.tumblr.com/


しかし，「JetPac Spotter」に用いられていた認識エンジ

ンはオープンソースの Deep Learning Framework「DeepBe-

liefSDK（注3）」として公開されており，このフレームワークを用

いることで，簡単に既存のアプリケーションに Deep Learning

を実装することができる．ただ，Convolutional Neural Net-

work(CNN) のアーキテクチャに AlexNet [1] を用いているた

め，学習済パラメータが約 6000 万個も必要であることから，

モバイルに実装するにはアプリ容量 (サイズ) が必然的に大き

くなってしまい実装する上で問題になる．

また，本研究では画像認識システムとして，モバイル食事画

像認識システムを開発した．本研究のような食事画像の認識に

関する研究としては [5]，[6]などがある．

河野の研究 [5]では認識手法に HOG特徴量と色特徴の 2つ

の局所特徴量を Fisher Vectorで表現し，線形 SVMで分類す

る認識エンジンでスマートフォン上でのリアルタイム高精度物

体認識システムを実現している．図 6が「FoodCam」であり，

食事画像を認識して，カロリー付きの結果を表示する機能や，

食事の量を右下のスライダーで調整することでカロリーの量を

調整することもできる．また，食事記録をシステム内に登録す

ることで，食事管理支援の機能も備わっている．

岡元の研究 [6]では河野 [5]の認識エンジンをDeep Learning

に変更し，畳込み層の計算の工夫と NEON命令 4core並列実

行により，従来手法である Fisher Vector+ 線形 SVM による

認識エンジンと同程度の認識速度で，より高精度な物体認識

を実現している．認識エンジンに Fisher Vector+ 線形 SVM

を用いている従来版 Androidアプリを「FoodCam」，認識エ

ンジンを Deep Learningに改良した最新版 Androidアプリを

「DeepFoodCam」として FOODCAM（注4）で一般公開されてい

る．図 7に「DeepFoodCam」の認識画面を示す．

図 6 FoodCam [5] 図 7 DeepFoodCam [6]

本研究では岡元らの研究 [6]で利用している認識エンジンを

用いて iOS上に DeepFoodCamを実装し，iOS及び Android

両OS上で Deep Learningを利用した画像認識システムの比較

分析を行った．なお，本研究で開発したアプリは Android版と

同様に近日公開予定である．

（注3）：https://github.com/jetpacapp/DeepBeliefSDK

（注4）：http://foodcam.jp/

2. 3 DCNNの高速化の研究
DCNN をリソースが制限されるモバイルコンピューティン

グ上で使うために DCNNの高速化は必須であり，この分野は

盛んに研究が行われている．例えば，処理に大部分の時間を要

する畳込み層の計算の工夫に関する研究として [7]，[8]，[9]な

どがある．また，学習時のパラメーターにかかる重みに着目し

た高速化の研究として [10]，[11]などがある．

2. 3. 1 畳込み層の計算の工夫に関する研究

Gongら [7]は Deep Learningをモバイル端末でも利用でき

るように，Vector量子化によるパラメーター圧縮を行っている．

1000種類カテゴリ分類で，僅か 1%の損失に抑えて 16∼24倍の

圧縮を達成する研究成果を残している．Liuら [8]はスパース分

解による DNNのパラメーター圧縮を行っている．また，CPU

上での効率的なスパース行列演算アルゴリズムとして Sparse

Convolutional Neural Networks(SCNN) を提案し，物体検出

に SCNNモデルを適用することで大幅な高速化を実現してい

る．Jaderbergら [9]は低ランク近似やフィルタ近似で，文字

認識タスクにおいて精度低下 1%未満で 4.5倍の高速化を実現

している．

2. 3. 2 学習時のパラメーター重みに着目した高速化の研究

Courbariauxら [10]は順方向及び逆方向伝搬時における重み

を −1 or 1に二値化することで，本来必要な演算の 2/3を除去

し，トレーニング時間を 3倍にするという新しい高速化手法と

して “BinaryConnect”を提案している．Linら [11]は畳込み層

の乗算をビットシフトに置き換える手法として “quantized back

propagation”を提案し，先行研究である “BinaryConnect”を

上回る性能を見せた．

3. 画像認識システム

本論文が提案する画像認識システムではDeep Learningを認

識手法に利用する．そこで，本章では DeepFoodCam(BLAS)

及び DeepFoodCam(NEON) の認識エンジン部分について説

明する．

3. 1 DCNNの学習
DCNNには一般的には AlexNet [1]を用いるが，モバイルに

実装するにはアプリ容量に限りがあるなど問題が生じる．そこ

で，全結合層をもたないNetwork-In-Network(NIN) [2]のモデ

ルを認識エンジンに利用している．

これにより AlexNetでは約 6000万もの大規模パラメーター

数が必要だったところを，NIN を利用することで約 750 万の

パラメーター数で済むなど，約 87.5%のパラメーター数の圧縮

が可能である．NINのモデルを利用することで大幅なパラメー

ター数の削減を実現しているが，認識性能については，1000種

類認識において AlexNetと同程度の認識性能を維持しており，

モバイル実装を考慮すると，NIN のネットワークアーキテク

https://github.com/jetpacapp/DeepBeliefSDK
http://foodcam.jp/


チャを利用することが妥当であると考えられる．

NINのモデルを利用して，ILSVRC1000種類と食事に関連

した 1000 種類の ImageNet 画像 2000 クラス，計 210 万枚で

pre-train を行い，そのモデルを UEC-FOOD100 の食事 100

クラスと，主に Twitter から収集した非食事画像 1 万枚，計

101クラスで fine-tuningしている．学習には最も有名な Deep

Learning Frameworkである Caffe [12]を用いた．

3. 2 DeepFoodCam(BLAS)の高速化手法
ここでは DeepFoodCam(BLAS)で用いられている高速化の

工夫について説明する．[13]を元にして AlexNetの各層にかか

る計算時間をグラフ化したものを図 8として以下に示す．Deep

Learningにおいて，図 8にあるように，各層の計算で最も計算

量が大きい層は畳込み層であることから，各畳込み層における

畳込み演算を工夫することで，Deep Learning全体の計算時間

の削減に大きく貢献し，システム全体の高速化に繋がる．よっ

て，本項では畳込み層の演算の工夫として GEMM，Im2col，

BLASなどを説明する．

図 8 AlexNetの各層にかかる計算時間の内訳

3. 2. 1 Im2col

画像の 3 次元配列を行列のような 2 次元配列に変換するこ

とができれば，畳込み演算が行列積の計算に落としこむこと

ができる．それを可能にするのが im2colである．im2colとは

image-to-columnの略であり，図 9（注5）にあるように，画像に

畳込むフィルタのカーネルサイズと同じ大きさのパッチに画像

を切り分け，画像のパッチを列行列に変換する操作のことであ

る．この操作により，畳込み層における畳込み演算を図 10（注6）

の行列積での計算に変換することができる．

3. 2. 2 Basic Linear Algebra Subprograms(BLAS)

im2colによりDeep Learningにおける畳込み層の畳込み演算

を，行列積で計算可能な形に変換した後は，行列積をいかに高速

（注5）：http://petewarden.com/2015/04/20/why-gemm-is-at-the-heart-

of-deep-learning/ から引用
（注6）：http://petewarden.com/2015/04/20/why-gemm-is-at-the-heart-

of-deep-learning/ から引用

図 9 im2col
図 10 畳込み演算の行列積

に計算するかが高速化の鍵となる．DeepFoodCam(BLAS)では

この行列積の計算に，線形代数演算ライブラリである BLASの

GEneric Matrix Multiplication(GEMM)関数を用いている．

BLAS とは線形代数演算で用いられる基本的な演算を API

化したものであり，BLASの演算性能によって以下の 3つの演

算に分類される．

Level1 BLAS

ベクトルの内積やベクトルの定数倍の加算などの演算を行う

関数群である．

y ← αx+ y (1)

Level2 BLAS

行列とベクトルの積などの演算を行う関数群である．

y ← αAx+ βy (2)

Level3 BLAS

行列と行列の積などの演算を行う関数群である．

C ← αAB + βC (3)

本研究では iOS上に画像認識システムを実装していることか

ら，BLASライブラリをMac OS X向けに実装したAccelerate

Frameworkの SGEMM関数 (cblas sgemm)を使用している．

SGEMM 関数は単精度浮動小数に対する行列積演算を行う関

数のことである．
3. 3 DeepFoodCam(NEON)の高速化手法
ここでは DeepFoodCam(NEON) で用いられている高速化

の工夫について説明する．DeepFoodCam(NEON)は畳込み層

での計算を SIMD命令セットである NEON命令による記述で

高速化をしている．よって，本項では畳込み層の演算の工夫と

して NEONを説明する．
3. 3. 1 NEON

NEONとはARMプロセッサの Single Instruction Multiple

Data(SIMD)命令セットであり，一の命令で複数の処理を可能

にするベクトル処理機構のことである．畳込み演算を主に以下

の式 4及び式 5の NEON命令を使って高速化している．

ベクタ乗算
2つのベクタの対応する要素を乗算して，デスティネーショ

http://petewarden.com/2015/04/20/why-gemm-is-at-the-heart-
of-deep-learning/
http://petewarden.com/2015/04/20/why-gemm-is-at-the-heart-
of-deep-learning/


ンベクタに結果を返す NEON命令である．

Vr[i] := Va[i]× Vb[i] (4)

ベクタ積和
2つのベクタの対応する要素を乗算して、結果をデスティネー

ションベクタの要素に累積する NEON命令である．

Vr[i] := Va[i] + Vb[i]× Vc[i] (5)

式 4及び式 5の NEON命令により，同時に 4つの 32bit単

精度浮動小数点を演算させることができる．また，マルチプロ

セッサにより，iPhone 5sでは 2コア同時実行の合計 8演算を同

時に実行することができる．Androidではコア数が QuadCore

の 4コアであることが一般的なので，合計 16演算を同時実行

でき，畳込み演算を高速化している．

4. iOS上への実装

画像認識システムに用いる認識エンジンは C++言語で書か

れていることから，実装には Objective-C++ により実装を

行った．本研究で開発した画像認識システムの構成画面を図 11

に示す．食事を認識して，カロリーを調整する機能があり，次

の 6つの GUIから構成されている．また，システムの流れを

図 12として以下に示す．

Recognition Result

認識結果を表示する部分である．認識した食事のカロリー，

食事名，確率値の順に一行で表示し，トップ 1からトップ 5ま

での認識結果を表示する．

Select Recognition Result

Recognition Resultに表示された食事認識結果の中からユー

ザは自由に結果を選択し，カロリーを保存することができる．

Total Calorie

Select Recognition Resultで選んだ食事のカロリーの合計を

表示する．

Select Mode

使用する認識エンジンを認識精度重視なのか認識速度重視な

のか選ぶことができる．

Input Volume

ミディアムサイズを基準にして，スモールサイズからラージ

サイズまで 5段階でカロリーを調整することができる．

Recognition Time

食事の認識にかかった時間を表示する．

5. 実 験

本研究ではモバイル上での Deep Learning による画像認識

システムの比較のために，今回は，“モバイルデバイス上での

認識時間”に着目し，実装した画像認識システムを用いて画像

認識時間の計測実験を行った．便宜上，実装したシステムを

図 11 システム構成画面

図 12 システムの流れ

iOS(BLAS)のように “OS名 (フレームワーク名)”の形で呼ぶ

ことにする．

5. 1 実験の設定
実験に使用するフレームワークを以下に示す．� �
• DeepFoodCam(BLAS)及びDeepFoodCam(NEON)

• DeepBeliefSDK(オープンソース)� �
3つのフレームワークを利用してモバイル上に実装した画像

認識システムによる認識速度の計測を行った．

DeepFoodCamによる画像認識システムは 101クラス (食事

画像 100クラス+非食事画像)の食事画像を認識することがで

きるフレームワークを利用していることから，実験では食事画

像を認識させ，画像 1枚を認識するのにかかる処理時間を計測

する．食事画像の例を図 13として以下に示す．

実験では食事画像認識の対象物体として “実物の食品”では

なく，図 14のような “食品サンプル”を認識させる．本来，認

識には “実物の食品” を用いるべきではあるが，“食品サンプ

ル”を用いても認識精度及び認識速度に違いは見られないこと，

また，認識速度の計測回数が多く時間がかかることから，今回



図 13 認識することができる食事画像 100種類 ( [5]から引用)

図 14 実験で使用する食品サンプル群

は “食品サンプル”を認識対象とした．

一方，DeepBeliefSDKによる画像認識システムは ILSVRC

の 1000クラス物体識別タスクと同じ 1000クラスの物体を認識

することができるフレームワークであることから，実験では非

食事画像を認識させ，画像 1枚を認識するのにかかる処理時間

を計測した．非食事画像の例を図 15として以下に示す．

図 15 ILSVRCの 1000クラス物体識別タスクの例 ( [14]から

引用)

このように，DeepFoodCamは 101種類の物体を，DeepBe-

liefSDKは 1000種類の物体を認識することができる画像認識シ

ステムであり，分類種類数は大きく異なっている．しかしなが

ら，実際には，DeepFoodCamに用いている 101種類認識用の

NINは 1000種類のネットワークを 101種類にファインチュー

ニングしたものであり，最終の畳込み層のカーネルサイズが

1000 から 101 に減少している以外は 1000 種類認識と同等の

ネットワークアーキテクチャである．よって，各層の計算量や

計算時間は 1000種類の場合とほぼ同等であると考えることが

できるため，本研究では DeepFoodCam及び DeepBeliefSDK

の画像認識システムの認識時間の比較を行うこととする．

また，用いるフレームワークにより認識可能な画像が異なる

ことから，実験の詳細な設定を “共通設定”“DeepFoodCamの

設定”“DeepBeliefSDKの設定”の 3つに分けて記述する．

共通設定
実験の共通な設定として，実装に使用する評価用デバイスは

同一のものを利用する．また，認識時間の計測はシステムの内

部に記述し，認識の処理にかかる部分だけ計測する．計測回数

は 1実験につき 20回行い，認識時間の平均を計測する．共通

設定をまとめると以下のようになる．� �
（ 1） 評価用デバイスは同一のものを利用

（ 2） 計測時間は認識にかかる処理部分のみに限定

（ 3） 計測回数は 20回� �
DeepFoodCam(BLAS) 及び DeepFoodCam(NEON)

の設定
当研究室で開発した認識エンジンの性能を確かめるために，

CPU で使用するコア数を iPhone 5s では 2 コア，GALAXY

Note 3では 4コアとしデバイスに最適な CPUコア数を使用し

た．また，認識エンジンは “認識速度重視”，“認識精度重視”

の 2タイプ存在するが，今回は認識時間に着目していることか

ら “認識速度重視”にエンジンを設定し実験を行った．．本設定

をまとめると以下のようになる．

� �
（ 1） 食事画像を認識させる

（ 2） CPUで使用するコア数はデバイスに最適なもの

とする

（ 3） 認識重視タイプを認識速度重視に固定する� �
DeepBeliefSDKの設定
認識速度の比較のために，オープンソースのフレームワー

クでは特別な設定を一切せずに，デフォルトのままのフレー

ムワークを使用する．フレームワークで用意されている関数

やファイルを単純に呼び出して画像認識させるシステムとし，

ユーザ側では高速化の工夫などはしないこととする．本設定を

まとめると以下のようになる．

� �
（ 1） 非食事画像を認識させる

（ 2） デフォルトのままフレームワークを使用

（ 3） 高速化の工夫などはフレームワークの開発者に

依存� �
認識速度計測実験の設定まとめ
これまでの実験の設定をまとめ，一覧表示したものを表 1と

して以下に示す．



表 1 認識時間の計測実験の設定一覧
OS 実験番号 高速化手法 フレームワーク

iOS (1) BLAS iOS(BLAS)

iOS (2) NEON iOS(NEON)

Android (3) BLAS Android(BLAS)

Android (4) NEON Android(NEON)

iOS (5) BLAS DeepBeliefSDK

5. 2 評価用デバイス
認識速度の計測には iOS では iPhone 5s(CPU A7 1.3GHz

RAM1GB DualCore iOS9.1)，Androidでは GALAXY Note

3(2.3GHz RAM3GB QuadCore Android5.0)を使用した．

5. 3 実 験 結 果
iPhone 5s及びGALAXY Note 3を用いて，表 1にある各実

験の設定毎に計測を 20回行い，平均の認識時間 [ms]を求めた

結果を表 2として以下に示す．表 2では iOS及び Androidで

認識時間が早かった方を青色に，遅かった方を赤色にしてある．

表 2 実 験 結 果
実験番号 平均認識時間 [ms] 最速 [ms] 最遅 [ms] 高速化手法

(1) 143 140 147 BLAS

(2) 503 494 509 NEON

(3) 1652 1564 1755 BLAS

(4) 251 224 281 NEON

(5) 418 396 443 BLAS

6. 考 察

本章ではまず実験前の予想について記述し，実験前と実験後

での予想の違いを明らかにする．その後，画像認識システムの

比較分析を行う．

6. 1 実験前の予想と結果
認識時間の計測実験を実施するまでは，iOSについては

DeepBeliefSDK < iOS(NEON) < iOS(BLAS) (6)

式 6のように iOS(BLAS)が最も高速であり，次に iOS(NEON)

のような結果が得られると予想していた．

iOS(DeepBeliefSDK) については BLAS による高速化によ

り，C++コードが高度に最適化されており，GitHubの Deep-

BeliefSDK 公式ドキュメント（注7）によると iPhone 5s 上で 1

枚の画像認識に 300ms程度で認識可能と記述してある．また，

iOS(BLAS)及び iOS(NEON)は PC上の CPUにおいて，前

者は 100ms程，後者は 200ms程の実行時間を計測していたこ

とから，上記のような認識時間の順位となると予想していた．

（注7）：https://github.com/jetpacapp/DeepBeliefSDK

また同様に Androidについても，

Android(NEON) < Android(BLAS) (7)

と iOSと同じ結果になると予想していた．

しかし，実験の結果，iOS上での認識時間は

iOS(NEON) < DeepBeliefSDK < iOS(BLAS) (8)

式 8の結果となり，式 6と反する結果が得られた．また，An-

droidについては

Android(BLAS) < Android(NEON) (9)

式 9の結果となり，式 7と反する結果が得られた．表 2の結果

をグラフ化したものを図 16として以下に示す．

図 16 高速化の結果に違いがある

6. 2 iOSと Androidの認識時間に関する考察
iOSでは BLASの実装として Appleが提供している Accel-

erate frameworkを利用している．一方，Androidでは BLAS

の実装として OpenBLASを利用している．両者の違いとして

は，デバイスに用いた BLAS の実装がデバイスに最適化され

ているか否かの違いにあると考えられる．Android端末は汎用

的な OSであり，Android端末の開発元により実装の中身が異

なっていることから，結果に違いが生じたと思われる．

表 3 iOSと Androidの結果
NEON BLAS デバイス BLAS 実装

iOS 502[ms] 143[ms] iPhone 5s Accelerate

Android 251[ms] 1652[ms] GALAXY Note 3 OpenBLAS

7. お わ り に

7. 1 ま と め
Deep Learningをモバイルに実装する上でボトルネックとな

るのが計算量であり，モバイルに実装されているような CPU

では Deep Learning に要する計算量を処理するのに時間がか

かりすぎてしまう．その多くの計算量は各層の中でも特に畳込

https://github.com/jetpacapp/DeepBeliefSDK


み層における畳込み演算の計算量が大部分を占めることから，

畳込み演算を高速化することが，モバイルデバイス上で Deep

Learningによる画像認識システムを構築する上で重要となって

いる．

そこで本研究では，まず，モバイルデバイス上でDeep Learn-

ingによる画像認識システムを構築し，画像認識にかかる時間

を実験により計測した．実験の結果，iOSでは線形代数演算ラ

イブラリの BLASを使って高速化した認識エンジンが iPhone

5s上で平均 143msという認識時間の結果が得られた．一方，高

速化手法に SIMD命令セットの NEON命令を使っている認識

エンジンの平均認識時間は 502msという結果が得られた．iOS

上では NEON 命令より BLAS の方が約 3.5 倍高速となるこ

とを実験により示した．また，Androidでは NEON命令を使

用した認識エンジンの平均認識時間は GALAXY Note 3上で

251msという結果が得られた．一方，BLASにより高速化工夫

がしてある認識エンジンによる平均認識時間は 1652msという

結果が得られた．Android上では NEON命令の方が BLASを

使った場合より約 6.5倍高速となることを実験により示した．

このように iOS及び Androidで正反対の実験結果が得られ

たことにより，モバイルデバイス上で高速に画像認識させるの

に必要な高速化の工夫がモバイル OSで異なることを明らかに

した．iOSでは BLASの実装の Accelerate frameworkを用い

ることが最も最適な高速化手法であるのに対し，Androidでは

NEON 命令による高速化が最も最適な手法であることを明ら

かにした．

7. 2 今後の課題
現在，普及しているスマートフォンなどのモバイルデバイ

ス上には GPU が搭載されていることが一般的となっている．

GPUは CPUよりもベクトル演算や並列処理に適していること

から，様々な汎用演算を高速化するために利用されている．そ

の為，今後は CPUだけではなく，モバイル GPUも利用した

CPUとGPUによる並列演算を行うことで認識エンジンの更な

る高速化をしたいと考えている．単に物体を認識するのみなら

ず，領域分割 (セグメンテーション)や動画像のリアルタイム画

像処理など，より複雑な処理をシステムに実装するには更なる

高速化が必要不可欠となってくるためである．また，現段階で

は学習モデルに Network In Network(NIN)を採用しているが，

更に認識エンジンを高速化することができれば，GoogLeNet

や VGGなど，NINよりも複雑な学習モデルを利用することが

でき，更なる精度向上も期待できる．よって，認識エンジンの

更なる高速化は必須であると考える．

また，認識エンジンの応用も重要であり，その中でもカロ

リー量推定は非常に難しい分野である．今後は，2次元画像か

ら 3次元形状を復元することにより，食べ物のカロリー量の推

定に関する研究も課題としたい．

7. 3 最新モバイル CPUでの認識時間の参考値
本研究を踏まえ，DeepFoodCam(BLAS) 及び DeepFood-

Cam(NEON) を用いて，最新のモバイル CPU を搭載した

iPhone 6s(CPU A9 1.84GHz RAM2GB DualCore iOS9.1)上

で認識時間を計測した結果を参考値として表 4にまとめる．最

新のモバイル CPU を用いることで 100ms を切ることができ

た．依然として，NEON命令による高速化は BLASよりも 3

倍ほど遅いが，iOSデバイスが Quad Coreに変更になれば効

果を発揮すると思われる．

表 4 iPhone 6s上での認識時間の計測結果

デバイス NEON BLAS

iPhone 6s 255[ms] 77[ms]
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