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エッジコンピューティングにおける

共有ニューラルネットワークを用いた

高効率な深層学習の推論実行モデル ∗

福岡 久和

内容梗概

飛躍的な進歩を続けるニューラルネットワークは、実アプリケーションとして

組み込まれるようになった。推論処理に必要な計算量は大きいため、データ取得

場所付近ではなく、データセンタに設置された潤沢な計算基盤をもつサーバで処

理される。しかし、サーバやネットワークスイッチの膨大な消費電力やデータの

一極集中によるトラフィック輻輳が問題となる。そこで、DNNを分割し、前半

部分をエッジデバイスを用いて処理を行い、出力される中間データである特徴量

を圧縮する分散推論モデルと、共有ニューラルネットワークを用いたマルチ推論

モデルの 2つ実行モデルを提案した。分散推論モデルでは、特徴量圧縮による

クラス識別問題の認識率低下を調べ、推論にかかる時間の見積もりを行った。結

果、AlexNetを pool5を境界に分割した場合、非圧縮の認識率 75.6%と比較して

3.4%の低下に抑え、従来の推論処理と比較して実行時間を 14.3%の増加により、

トラフィック輻輳やサーバへの負荷集中を解消できた。また、マルチ推論モデル

では、共有ニューラルネットワークを用いることにより、1000、100クラスの識

別問題において、100クラスの認識率は平均 12.3%の低下に抑えたまま、計算量

を 50.3%だけ削減できた。

∗奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 修士論文, NAIST-IS-MT1651091, 2018年 2月

1日.
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An Efficient Execution Model for Inference

Model of DNN using Shared-CNN in Edge

Computing∗

Hisakazu Fukuoka

Abstract

A neural network that continues to make drastic progress has come to be in-

corporated as an actual application. Since the amount of calculation of the infer-

ence process is enormous, it is processed by a server with abundant calculation

resource, which is far from data source. However, traffic congestion due to concen-

tration of servers, and power consumption of both servers and network switches

data are problems. Therefore, the author constructs an efficient execution model

forinference of distributed DNN using devices from the edge device to the base

station, and propose feature map compression, which is intermediate data in

DNN. In this paper, the author investigates the degradation of the recognition

rate of the classification task by the feature map compression in the proposed

divided DNN and estimate the time required for the inference, As a result, when

AlexNet was divided after pool 5, the recognition rate is decreased by 3.4 % com-

pared with that of uncompressed model. Compared to inference in the server,

execution time was suppressed to 14.3% increase, and transfer to the server was

eliminated. In the multi-inference model, by using the shared neural network,

the computational cost can be reduced by 50.3%, while keeping the recognition

rate of 100 classes on average by 12.3% in the 1000 and 100 classification task.

∗Master’s Thesis, Graduate School of Information Science, Nara Institute of Science and

Technology, NAIST-IS-MT1651091, February 1, 2018.
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1. はじめに

人々の日常生活に浸透し始めた人工知能であるが、実用段階まで性能を向上で

きた所以は計算量の大きいニューラルネットワークモデルの学習を実現するため

に、演算性能の高い計算機の利用や機械学習ソフトウェア群が整備され、高精度

なニューラルネットワークの開発が可能になったからである。製品に組み込まれ

る検証済みモデルは、推論処理によって結果を出力する。従来では、1. 末端デバ

イスに接続されたセンサから取得した入力情報を圧縮し、2. ネットワーク通信路

を介してサーバへ転送、3.サーバは入力情報を展開、4.演算処理より結果を得る、

という手順で推論処理が実行される。入力情報は数ホップを経て転送され、各種

ワークロードに対応したサーバで演算されるが、それぞれネットワークスイッチ、

サーバの消費電力が増大する問題となっている。同時に、末端デバイスからサー

バが設置されているクラウドへデータ転送は一極集中であるため、トラフィック

輻輳にも繋がる。そのため、上述のようなDNNの推論処理によって生まれる社

会問題を解決する手法が研究されている。

解決策の 1つに、末端デバイスへの搭載を対象とする専用のアクセラレータが

[9, 19, 29]が研究されている。他にも、推論処理であればデータの取りうる表現

の幅を落としても精度の低下は小さいため、2値論理を用いた推論処理 [20]や固

定小数点を使用した手法 [17]が提案されている。

これらの努力より、効率的な推論処理が可能となる。クラウドへ演算を委託し

ていたサーバ・クライアントモデルを脱し、単一デバイスだけで演算が可能とな

る。一方、現状ではDNN推論向けのチップは対象とするニューラルネットワーク

が限定されており、日々新しく提案されているアルゴリズムやソフトウェアによ

る効率化手法に追いつかない。また、専用チップの開発コストを考えるとスマー

トフォンやタブレットなどの高価な電子端末なへの搭載はできるが、エッジコン

ピューティングにおける安価なデバイスへ搭載は見送られることが考えられる。

そのため、既存デバイスを組み合わせたシステムによる分散推論処理の実装が必

要になる。

Deep Neural Network(DNN)の分散実装の 1つであるBranchyNet[24]では、ク

ラス識別を行う単一のモデルを対象とした推論実行モデルが提案がされた。しか

1



し、文献 [14]では単一モデルだけでなく音声から文章への変換や、画像より物体

を検出するモデルなど異なるタスクを行う各モデルを 1つに統合したモデルが提

案されている。近い将来、統合されたモデルが普及し、増加を続けるニューラル

ネットワークアプリケーションのワークロードに耐えるためには、ニューロンの

発火をシミューレートする積和演算の効率化ももちろん必要ではあるが、計算量

そのものを削減するような仕組みや分散実装における問題を調査することも必要

である。

本稿では、計算機の消費電力やトラフィック輻輳を解決するために、エッジコ

ンピューティングにおける高効率な深層学習の分散推論実行モデルを構築し、特

徴量の圧縮、共有ニューラルネットワークを利用した分散実装を提案する。目的

は、末端デバイスから基地局までのデバイスを用い、従来のクラウド依存の推論

処理モデルから脱却することである。

本稿の構成を次に示す。第 2章では、本論文の記述必要な用語の説明を行う。

第 3章に関連研究としてDNNの分散実装を取り上げる。第 4章では提案する複

数モデルにおける推論の分散実装について述べる。第 5章では、第 4章で提案す

る画像特徴量の圧縮、共有CNNを用いた推論に対して、それぞれ精度の低下を

調べる実験について述べる。第 6章は第 5章の実験結果をまとめ、提案手法を適

用したユースケースの一例を提示し、推論処理に掛かる実行時間を従来手法と比

較し、その良し悪しを明らかにする。第 7章では本稿をまとめあげ、今後の展望

について述べる。

2



2. 諸定義

本章では本論文を述べる上で必要な用語を説明する。まず、提案するDeep Neu-

ral Networkの高効率な分散推論の実行モデルにおいて、中心に取り扱うアルゴ

リズムである深層ニューラルネットワークについて 2.1節で説明する。また、提

案する共有ニューラルネットワークは畳み込みニューラルネットワークがベース

となるため、畳み込みニューラルネットワークの演算や役割について 2.2節で説

明する。さらに共有ニューラルネットワークでは、事前学習された重みパラメー

タや、事前学習されたニューラルネットを利用し、判別機だけの学習させるため

に転移学習を用いるため、事前学習や転移学習について 2.3節で述べる。最後に、

提案するDNNの分散実装は、サーバ群が設置されているクラウドやデータセン

タではなく、データが取得された場所付近のエッジ側で行うため、エッジ側で計

算を行うためのフレームワークやその考え方について、2.3節で説明する。

2.1 深層ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークは人間の脳を模倣し、計算機上で扱えるアルゴリズム

の一種である。入力のパターンを覚え、その記憶したパターンに対応する答えを

出力する。パターンはニューラルネットワークが持つ重みパラメータによって記憶

! "# $

%&''

!"#

$"#

(

図 1: ニューラルネットワークの例
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される。この入力に対する答えを覚えさせる処理は学習と呼ばれる。学習の手順

を図 1に示すニューラルネットワークの例を用いて説明する。例で紹介するニュー

ラルネットワークでは、左から入力層、中間層、出力層と呼ばれるニューロンの集

まりから構成されている。中間層は隠れ層とも呼ばれ、ニューラルネットワーク

の構成やニューロンの集まり層 (レイヤ)と呼ばれ、ニューラルネットワークの構

成をニューラルネットワークのモデル、または単にモデルと呼ばれる。各ニュー

ロンは前後の層のニューロン全てと接続しており、このような層を全結合層と呼

ぶ。入力 x が与えられると、入力層から順に各層のもつ重みパラメータと各層の

入力から各層の出力が算出され、最終的には出力層の結果 yが算出される。この

入力 xから出力 yを導く演算を順伝搬という。そして、xに対応する正解データ t

と出力 yの差分を誤差 lossと呼び、出力層からこの誤差を各層が順伝搬において

行った計算の微分から、勾配を求める。この誤差から各重みパラメータの勾配を

求める計算を逆伝搬という。この逆伝搬から求めた勾配を用い、各層の持つ重み

パラメータを更新することにより、ニューラルネットワークは入力パターンに対

する正解データを記憶でき、学習を繰り返すことによりパターンの認識能力が向

上する。しかし、モデルの学習には膨大な計算量を必要とする。そのため、計算

基盤が整っていない時代では研究が活発ではなかったが、GPUといった演算性

能の高い計算機の利用と機械学習ソフトウェア群が整備され、ニューラルネット

ワークの研究が進んだ。ニューラルネットワークは図中に示す中間層の数を増加

させることにより、パターン認識の能力が向上する。ニューラルネットワークの

層をより深くしたニューラルネットワークを深層ニューラルネットワーク (Deep

Neural Network: DNN)と呼ぶ。しかし、層を深くすればその数だけ、学習や推

論にかかる計算量やニューラルネットワークの重みパラメータが増大する。現在

では、演算性能の高い計算機を利用することで、DNNの学習が数時間から数日

で終えることができるため、ニューラルネットワークの研究が飛躍的に進んだ。

これにより、パターン認識能力が向上し、音声から文章への変換、画像から写っ

ている対象の検出などといった複雑な問題にも対処できるようになり、実アプリ

ケーションに組み込まれている。

図 2に示す画像を入力とするDNNは、前半に画像から特徴量を抽出する畳み
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込み層、後半はその特徴量からパターンを認識する全結合層から構築される。入

力画像が与えられると、その画像パターンに対して記憶した分類クラスの添字を

出力する。例では、Tiger が写った画像がDNNの入力であり、演算結果はTiger

を示す添字 7が出力されている。学習を終えたモデルはアプリケーションの一部

に組み込まれ、順伝搬より結果を得る推論だけを行う。推論は学習と比較し、順

伝搬だけだが、モバイル端末のようなサーバと比較して演算性能の低いデバイス

では畳み込みニューラルネットワークの計算量が大きいため、ほとんどの計算を

サーバで肩代わりする利用が多い。しかし、サーバやネットワークルータなどの

消費電力や、サーバへのデータ転送はトラフィック輻輳を引き起こし問題となっ

ている。そのため、社会実装では、電力効率の良い専用回路や複数の計算機を利

用した分散実装が研究されている。

2.2 畳み込みニューラルネットワーク

画像を入力とするDNNでは、認識を役割をもつ全結合層への入力は画像の特

徴量になる。そのため、その前段には特徴量抽出を行うニューラルネットワーク

が設置される。その画像の特徴量を抽出するニューラルネットワークが畳み込み

ニューラルネットワーク、すなわちCNNである。図 3に示すように、CNNは入

力が与えられた時、各畳み込み層が持つ重みパラメータと入力からある一定範囲、

すなわち図中のカーネルと示された枠から取り出した値それぞれの掛け算の総

和を求める演算、すなわち畳み込み演算より 1つの出力が求められ、この畳込み

!"#$% &'' (&

7: )*+,-

図 2: 画像を入力とする深層ニューラルネットワーク
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演算を入力全てに対して適用させることにより、畳み込み層が出力する特徴量を

得る。出力された特徴量は数層に重ねられた畳み込み層を通過することより、画

像からより空間的な特徴が抽出される。しかし、特徴量の中には情報の少ない値

もあるため、全ての特徴量を伝搬させると、その全てに対して畳み込み演算やパ

ターン認識が行われる。しかし、小さな値を持つ特徴量は後続の層の出力へ与え

る影響は少ない。よって、全ての特徴量に対して演算を行うことは非効率である

ため、出力された特徴量から代表値だけを伝搬させる役割を持つプーリング層が

CNNの間にいくつか挿入されてる。このプーリング層により、ある一定サイズ

のフィルターを適用することにより代表値だけを伝搬できるため、後続のニュー

ラルネットワークへの入力を小さくできる。CNNの計算量は、重みパラメータ

のサイズや入力画像、畳み込み演算層の入力範囲であるカーネルの大きさより決

定される。重みパラメータの数が増えれば、もちろん重みパラメータのサイズも

大きくなるが何よりも計算量の増大が大きい。

2.3 転移学習

ニューラルネットワークは層を深く重ねることにより、パラメータが増加し、

パターン認識能力を向上できる。一方、学習時におけるパラメータ更新に必要な

勾配は、微分から求められる。求められた勾配が 0に近ければ、その勾配を逆伝
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図 3: 畳み込みニューラルネットワーク
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表 1: モデルの学習方法別の認識率の比較 [8]

scratch pre-train pre-train with fine-tuning

40.7 45.5 54.1

搬させてもパラメータの更新できなくなる。この勾配が 0に近くづくことを勾配

消失と呼び、勾配消失が発生するとモデルの学習ができない。そのため、勾配消

失を防ぐために、AutoEncoder[12]等のアルゴリズムによって学習時のパラメー

タの初期値を求めることを事前学習という。事前学習より求めた学習済みモデル

を初期値とし、対象のデータセットを学習させることによって、与えられる初期

値による学習のばらつきを軽減することができる。現在では、この問題に対し

てモデル中の中間層を変更するなど事前学習を利用しない解決策が発見されて

おり、勾配消失の問題に対して事前学習を行うことは少なくなっている。現在で

は、対象タスクの学習用データセットがモデルを学習させるのに十分でない場合

に事前学習が行われることがある。初期値を計算するために事前学習に異なるタ

スクのデータセットを用いた教師あり学習を行う手法を転移学習と呼んでいる。

転移学習では、あるモデルが学習をするデータセットの内容やラベル数などの情

報を包括したドメインという考え方がある。事前学習で学習したデータセットの

ラベルや内容が対象タスクのデータセットと異なる場合でもドメイン間の共通の

特徴をモデルが学習しているため、異なるタスクのモデルの初期値やモデルの一

部と入れ替えても性能を発揮することで知られている。図 4は転移学習の流れで

ある。豊富なデータセットを持つドメインAで対象とするモデルの学習が行われ

る。学習を終えたモデルのパラメータを、実際に解くドメインBのモデルの初期

とする。そして、ドメインBのデータセットより、モデルの再学習を行う。これ

により、ドメインBのデータセットの数が少なくても、十分な精度が得られるよ

うになる。転移学習によって得られたモデルの一部を利用し、対象タスクのデー

タセットに対してモデルの残りのみを一から学習させることを fine-tuningと呼

ばれている。タスクにより必要な出力数は異なる場合には、出力層やその前に位

置する隠れ層が新たに設計し直される。既存研究ではモデルに DNNを採用し、
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VOC2007[10]のデータセットを対象に、fromscratch、 pre-train 、pre-train with

fine-tuningの三つの手法を用いてモデルを学習し、そのクラス識別の精度を比べ

ている。fromscratchでは、初期値をランダムにとり、対象のデータセットを利用

した学習を行う。pre-train では、初期値をランダムにとり、ImageNetのみを使

用した学習を行う。pre-train with fine-tuningでは、事前学習として ImageNet の

データセットを学習した後、その学習で取得した値を初期値として、VOC2007の

データセットを使用した学習を行っている。表 1に示す結果では、pre-train with

fine-tuning は、fromscratch の 40.7％や pre-train の 45.5％と比べて、54.1％と

いう最も良いパフォーマンスを示している。これらの結果から、DCNNは事前学

習と転移学習の組み合わせによって効率的な学習と高い精度を両立することがで

きる。

2.4 エッジ・コンピューティング

現在、ニューラルネットワークを処理する場所として、もっとも注目されてい

る情報処理環境の一つとしては、クラウドコンピューティングがあげられる。

潤沢な計算基盤やネットワーク資源を擁し、かつその利用方法において、サー

バーを各利用者が保持せず、その資源利用量に応じた料金の支払いが主流となっ

ている。このような形式の恩恵として、初期投資費用の大幅な低下と、効率的な

!"#"$%# !"#$% !"#"$%# !"#$%

&"'()*+, &"'()*+-1.!"#$%&'()*

2.)*+,-./0%&1

3.23456"07)*

図 4: 転移学習
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資源利用を行えば、ランニングコストの適正化を計れるようになった。次に、利

用者が物理的資源を有しないことにより、従来の計算資源の固定的な構成から、

要求仕様に合わせた動的な構成を組み上げることが可能になった。動的構成時、

各クラウドコンピューティングベンダーが提供する、各種サービスを利用するこ

とが一般的であり、そのサービスはウェブ経由で提供される。これにより、全て

論理的手続きのみで計算資源構成が可能となる。この結果、計算資源インフラス

トラクチャーが、論理的手続き、つまりコードで表現可能になったことを表す、

‘Infrastructure as Code’という言葉が発生することとなった。

上記のような、先進的サーバー利用形態を選択可能になるクラウドコンピュー

ティングが市場に支持されることは自然な遷移であると考える。クラウドコン

ピューティングのような計算資源集中型は、歴史的には過去にも存在した。汎用

コンピュータ創成期には、パーソナルコンピュータの能力は現在と比べ物になら

ない程低く、当時としては潤沢な計算資源場所へのアクセスを行い、実際の計算

処理作業はそこで行われた。このように、コンピュータの、特に各個人が計算処

理を行いたい場合の手法としては、歴史的には、計算資源集中型から出発してい

る。この歴史の教えるところでは、計算資源集中型の次に遷移する状態としては、

インターネットの誕生によって実現された資源分散型となる。各末端機器やそれ

に近い場所での計算資源の潤沢化が進み、データベースの集中化はあるが、計算

資源の集中化は回避されるようになっていった。これらのネットワークを構成す

る各末端（エッジ）が協調動作することによって、現代に見られるような大規模

ネットワークが実現している。

この歴史をなぞるように、大手ネットワーク機器ベンダーCiscoが、クラウド

コンピューティング集中型からの脱却を目的とした、フォグコンピューティングと

いうコンピューティングパラダイムを 2014年に提唱した [2]。クラウドコンピュー

ティングは、その物理的計算資源の配置は世界の各拠点であり、利用者からは、

国単位のレベルでの距離をまたぐ必要がある。この物理的距離が大きくなるとい

うことは、ネットワークアプリケーションの実行時間に直結する。この時間その

ものが問題になる場合、いくらクラウドコンピューティングが潤沢な計算資源を

備えていても、問題の解決は不可能となる。また、計算資源集中によって、ネッ
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トワークへの負荷が増大するケースが考えられ、より問題の解決を困難にする。

それに対し、利用者に近接しているネットワーク周辺でのコンピューティングを

示しているのが、このフォグコンピューティングである。物理的距離の近接度合

いはそのままネットワーク遅延問題を解決する。フォグコンピューティングは、

あらゆる計算資源を有するデバイスとの連携を想定している。もちろんクラウド

もこの中に含まれる。このフォグコンピューティングの連携を実現する目的で、

OpenFogコンソーシアムが創設された [4]。この創設メンバーには、ARM, Cisco,

Dell, Intel, Microsoft, プリンストン大学エッジ研究所がある。

我々は、フォグコンピューティングに代表されるような、近接ネットワーク上

における計算資源の利用をターゲットとする。この近接ネットワークの範囲につ

いてであるが、OpenFogコンソーシアムでは、エッジとフォグの環境を分けてい

る節、つまり末端とそれが繋がる上位のネットワークを分けているが、我々は、

クラウド以下の層、つまり末端から基地局やホームネットワークの層までをエッ

ジとみなし、そのネットワーク間で目的のニューラルネットワーク処理を行わせ

ることを、計算基盤の想定範囲とする。
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3. 関連研究

分散処理を用いた推論処理の計算量を削減する手法として、文献 [16, 24]が挙

げられる。

文献 [24]で提案されているBranchyNetでは、クラス識別の問題を解くモデル

に対して、複数のDNNを構築し、基準となる精度が満たされているならば、後

段のDNNを使用せず、注目しているDNNで計算された値をモデルの出力とし、

全体の精度を保証する手法である。図 5は、BranchyNetの構成図であり、入力か

らDNNの出力得られる出力層は複数あり、は exitと表記される。この例では 3

つの出力層がある。もし exit1の出力だけで十分な精度が得られるならば、exit2

図 5: BranchyNet
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を用いるDNNをを使用する必要がないため、残りの使用しないDNNだけ計算量

が削減でき、また実行時間も短くなる。一方、exit1では精度が足りないならば、

続く exit2 の結果を求める。exit2の結果でも満足できないならば、最終のDNN

である exit3 へ転送し、搭載モデルの能力を全て発揮した精度を得ことが可能で

ある。搭載したモデルや入力画像により、識別が容易であるかどうかは異なるた

め、BranchyNetは、識別する各クラス毎に精度を管理し、基準となる精度に応

じて、精度が順分であるならば、控えているDNNを使わず、一方で求めた認識

率が低いのであればより高い精度を求めるために後段のパスを用いるかどうかを

判断する。その結果、全体の認識精度を基準値に保ったまま、識別が容易な画像

に対して計算量や実行時間の削減できる。しかし、単一のDNNだけを対象とし

た分散手法であるため、複数モデルに対しては削減できる計算量が少なく効率が

悪い。

文献 [16]では、図 6で示す 2つの異なるタスクで CNNを共有するニューラル

ネットワークモデルが提案されている。提案されたモデルは 1 つのCNNと、検

出と回帰を行う全結合ニューラルネットワークの 2つより構成される。CNNが出

力する特徴量は後続 2つの全結合ニューラルネットワークの入力となる。つまり、

2つの全結合ニューラルネットワークの入力は共通している。提案されたモデル

では、異なる 2 つのタスクを解くが、どちらも全結合ニューラルネットワークで

構成されており、その入力が画像の特徴量であることに注目し、1つのCNNを共

有している。従来であればタスク毎にCNNと全結合ニューラルネットワークを

組み合わせたモデルが必要になるが、提案されたモデルでは、共有するCNNの

分だけ計算量や重みパラメータだけのメモリ使用量が削減可能になる。一方で、

削減可能な計算量やメモリ使用量の議論はない。
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4. 提案手法

本章では、エッジコンピューティングにおける複数のニューラルネットワーク

モデルの推論実行を想定し、DNNの分散実装を提案する。従来におけるDNNの

推論処理は、図 7に示すように次の手順で処理される。

1. 末端デバイスは接続されたセンサからデータを取得し、圧縮する

2. 圧縮済みデータはネットワーク通信路を介しサーバへ転送される

3. サーバは受け取ったデータを展開後、DNNの演算を行う

図 6: 共有CNNを用いた異なるタスクを解くモデル

!"#$

Network

Channel

D
e
c
o
d
e
r

%$&'($

E
n
c
o
d
e
r

C
a
m
e
ra

%$&'($

E
n
c
o
d
e
r

C
a
m
e
ra

図 7: サーバを用いたDNNの推論処理
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4. 処理結果だけを末端デバイスへ転送する

この一連の推論処理では、末端デバイスの演算は圧縮のみであり、DNNの推論

処理はサーバ側で行っている。そのため、サーバへの計算負荷が集中し、サーバ

へ至る通信路の輻輳も問題となっている [6]。さらに、文献 [14]では、音声から文

字列へ変換、画像から物体の検出など異なるタスクのモデルを 1つへ統合した、

マルチタスクに対応したモデルが提案されている。ニューラルネットワークが進

歩し、前述のようなマルチタスクに対応したモデルが普及すれば、従来型のサー

バへ演算を委託する実行モデルは破綻する。この 2つの問題に対象するために、

DNNの分散推論処理の実行モデルを提案する。

提案する実行モデルは画像を入力とする、異なるDNNを分散実装し推論を行

う。提案する実行モデルの概略を図 8に示す。EdgeはカメラセンサCameraが搭

載された末端デバイスである。各デバイスが画像を取得すると、そのデバイスに

搭載された汎化性能のある共有ニューラルネットワーク CNNshared より特徴量

をが抽出される。出力された特徴量は各デバイスが持つハードウェアエンコーダ

Encoder により圧縮され、通信路Network Channelを通して基地局などの電源が

確保できる場所に設置されたエッジサーバである Serverへ転される。末端デバイ

ス同様に転送された特徴量は、ハードウェア実装された専用回路Decoder によっ
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図 8: 共有CNNを利用した複数モデルにおける推論実行
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て展開後、各タスク処理を行うモデル後段であるNNA,latterやNNB,latterの入力

となり、モデル毎に各デバイスから得られた特徴量に対して結果を得る。

提案モデルを末端デバイスから基地局までのデバイス上に構築することにより、

推論処理がエッジデバイス内で完結できる。そのため、サーバへの画像の転送が

なくなり、サーバ側を膨大な処理から開放すると共に、サーバやスイッチの消費

電力やトラフィック輻輳の問題を解決できる。また、共有ニューラルネットワー

クの搭載により、タスク別に用意された特徴量を抽出するニューラルネットワー

クが 1つになり、計算量の削減やメモリ使用量の削減が可能となる。

以降では、提案する実行モデルにおける、画像特徴量の圧縮と共有ニューラル

ネットワークの詳細を順に述べる。

4.1 転送データ量を抑える特徴量データ圧縮

エッジ側ではサーバほど十分な計算資源を持たないデバイスを想定し、あらか

じめDNN を一定層の集まりで分割し、その層の集まりをデバイス毎に分散して

演算する分散実装を想定する。図 9に示すDNNモデルの 1つであるAlexNetを

例に負荷分散を考える。図中に示された conv, pool, fcはそれぞれ、畳み込み層、

プーリング層、全結合層を示し、その文字に続く数字は各層の添字である。input,

outputはそれぞれ入力と出力を示す。

例として、このAlexNetのモデルを 2つのデバイスで分散実装することを考え
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図 9: AlexNetのニューラルネットワークの構成
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る。DNNを 2 つに分割すると、2つのデバイス間でネットワークを介した通信が

必要になる。転送サイズが大きければ、それだけネットワーク通信路を圧迫する

ため、転送サイズは小さい方が良い。図 10はAlexNetにおける畳み込み層とプー

リング層、全結合層の各層の出力数である。縦軸が各層の出力サイズ [KByte]で

あり、横軸は各層の名前である。inputのデータサイズは、文献 [15]で記述され

ている入力画像 (RGB各 8bit、高さと幅が 224× 224)をもとに算出した。転送サ

イズの小さくなことだけを考えれば、fc2で分割すれば良いが、共有ニューラル

ネットワークに全結合層が含まれる。共有ニューラルネットワークをを考慮すれ

ば、パターン認識の役割を持つ全結合層を含むべきでない。そのため、分割境界

は fc以前の層が適切である。CNNの何処かで分割することになるが、図 10の各

層の出力数を見れば conv1や conv2の出力数が多く、通信路を圧迫するおそれが

ある。そのため、代表値だけを通過させるプーリング層の直後を分割境界にする

ことが好ましい。

一方、転送サイズだけでなく、分散DNNにおける各デバイスにおいて実行さ

れる計算量も考慮する必要がある。図 11はAlexNetにおける、畳み込み演算で使

われる、乗算の結果を順次加算する演算、すなわち積和演算の計算量である。縦

軸は積和演算の数 [M Operations]、横軸は各層の名前である。積和演算を用いる
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図 10: AlexNetにおける各レイヤのデータ出力数
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ニューラルネットワークは畳み込み層と全結合層だけであるため、プーリング層

は図にない。畳み込み層の計算量は大きく、モデルの後段側に位置する pool5で

分割すれば、conv1から conv5までの演算を 1台のデバイス処理することになる。

そのため、計算量に負荷に偏りができ、非力なエッジデバイスには過負荷となって

しまう。一方、モデル全体に対して共有できるニューラルネットワークが占める割

合が大きくなるため、複数モデルを考慮すれば共有できるニューラルネットワー

クが大きくなるため、その分だけ計算量を大きく削減できる。しかし、CNNは層

が深くなるにつれ、単に画像の特徴量だけを出力するだけでなく、学習したデー

タセットに依存する特徴量を出力するとされている。そのため、共有するニュー

ラルネットワークの割合が大きければ、各タスクの精度への影響も大きくなると

考えられため、分割する境界は慎重に選ぶ必要がある。

Internet of Thingsが普及する現在において、実際の画像認識の応用を考えた

場合、一般物体認識やクラス識別アプリケーションへの入力は 1枚の独立した画

像ではなく、カメラから連続的に得られる動画と考えることが自然である。コン

テストで用いられるデータセットは、認識率を競うことが目的であり、多種多様

な画像に対して認識や識別を行うため、それぞれ撮影条件が異なっている。単体

の静止画を扱う応用として、投稿された画像を解析し、その画像を元にユーザ好
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図 11: AlexNetにおける各レイヤの計算量
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みの衣服を見つけ出してくれるPASHALY[5]や、手書き文字や伝票、領収書をス

キャンし自動でテキスト化するAI inside[7]といったアプリケーションが存在す

るが、計算負荷を増大させるアプリケーションは、監視カメラや物体検査カメラ

から取得した動画を入力とするアプリケーションが多数を占めると想定される。

DNNの推論処理は、エッジ上の単一デバイスだけでの演算は重く、分割実装の

ためにはデバイス間のネットワーク通信が必須であり、そのオーバヘッドが問題

となる。従来型実装であっても、センサから取得したデータをサーバへの送信す

る必要があるため、RGB画像を圧縮したデータサイズよりも極端にデータサイ

ズが増加すると通信コストの増大により性能のボトルネックになってしまう。一

方、動画像データはデータ量が多いため生データをそのまま送信することは非効

率的なため、圧縮して転送することが一般的である。これは従来型実装でも同様

である。提案手法では元動画を圧縮するのではなく、中間データである画像の特

徴量を圧縮する必要があるため、この圧縮率が元動画とどの程度違うのか調査す

ることが重要である。図 9よりプーリング層を境界として分割するのであれば、

十分に実現可能性があるのではないかと考えた。中間データは原画像よりも縦横

のサイズは縮小される一方で、深さ方向を表すチャンネルが増えるため圧縮の実

装も注意深く検討する必要がある。

4.2 効率的な演算を図るニューラルネットワークの共有

提案する共有ニューラルネットワークついて述べる。文献 [16]では、異なる 2

つのタスクにおいて 1つのCNNを共有し、後段にタスク別の判別機を設けてい

る。モデル全体の学習はそれぞれの判別機から得られた誤差を共有CNNまで逆

伝搬させている。そのため、共有CNNは 2つの誤差を用いて学習されるため、そ

の共有CNNは 2つのタスクに特化していると言える。提案手法では特徴量抽出

機として汎化性能の高い重みパラメータを持ったニューラルネットワークを共有

する。図 12に示す例では、異なる 2つのタスクを解くニューラルネットワークで

ある。各タスクのデータセットはそれぞれDataset AとDataset B である。黒の

実線と破線の矢印はそれDataset A、Dataset B に属する入力データの流れを示

す。共有ニューラルネットワークであるCNNsharedは事前学習により得られたパ
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ラメータを初期値する。図中の灰色で塗りつぶされた矢印は順伝搬を示し、灰色

で囲まれた白抜きの矢印は逆伝搬を指す。そのため、共有ニューラルネットワー

クまで逆伝搬せず、順伝搬だけを行うため、重みパラメータは更新しない。一方、

各タスク別の判別機であるNNA,latterとNNB,latterで示すニューラルネットワー

クは逆伝搬まで行い、パラメータを更新させる。

複数のDNNモデルにおける全体の計算量を見ると、タスク毎に個別のモデル

を設けた場合、全体の計算量C(models)は式 1になる。

C(models) =
n∑

k=1

C(modelk) (1)

続いて、共有ニューラルネットワークを用いる場合を述べる。まず、あるモデ

ルの分割時におけるモデルの計算量C(model)は式 2で表せられる。modelformer

とmodellatterは、それぞれモデルをある境界で分割した場合において、そのモデ

ルの前段と後段にあたるニューラルネットワークである。特徴量抽出機の役割を

持つ前段modelformerを共有畳み込みニューラルネットワークCNNsharedで置き

換えたならば、全体の計算量は式 3 になる。
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図 12: ニューラルネットワークの共有
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C(model) = C(modelformer) + C(modellatter) (2)

C(models) = C(CNNshared) +
n∑

k=1

C(modelk,latter) (3)

よって、前段のニューラルネットワークを共有CNNで置換したモデル全体で

は式 4だけ計算量削減が可能になる。一方、モデルの分割境界により、削減でき

る計算量と各モデルの精度はトレードオフの関係にある。なぜなら、CNN本来

の役割の特徴量の抽出だが、CNNの層が深くなるにつれパラメータは学習した

データセットに特化するためである。そのため、分割境界は分割時における各タ

スクの精度が、共有ニューラルネットワークを利用しないモデルと比較してどれ

だけ低下しているかは調査する必要がある。

diff = C(CNNshared)−
n∑

k=1

C(modelk,latter) (4)
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5. 実験

本章では、提案した分散DNNの推論実行モデルにおいて、ネットワーク通信

を考慮した特徴量圧縮と、共有ニューラルネットワーク手法の 2つを独立して実

験を行った。それぞれの実験について、続く 5.1節と 5.2節で述べる。

5.1 特徴量データ圧縮

DNNの中間データである特徴量に対して既存技術の圧縮手法が効果的かどう

か調べ、認識率との関係を調査する。

DNNモデルには ILSVRC2017のクラス識別用データセット [21]から 200epoch

だけ学習した AlexNet[15]を用いる。学習には機械学習フレームワークである

chainer[25]のVersion.1.23を用い実験した。重みパラメータやバイアス、入出力

のデータタイプは単精度浮動小数点数である。

モデルを前段ニューラルネットワークと後段ニューラルネットワークの 2つに

分割し、分割する境界はプーリング層いずれかの直後とする。

例として、15ページの図 9において、pool5 の出力を境界としたモデル分割を

考える。前段は inputから pool5 まで、後段は fc6 から outputまでの構成となり、

pool5 の出力が圧縮され、展開された出力が fc6 の入力となる。圧縮において、本

論文ではHEVCエンコード [23]を想定し、入力サイズと入力形式を満たすように

プーリング層の出力を変換する。pool5 の出力はウィンドウサイズが 6× 6、奥行
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図 13: channel出力の 1枚フレーム画像への変換

21



きを示す channelの数が 256である。1フレームの出力を channel別に独立した動

画と考えると、6× 6の動画が 256種類と捉えることができる。channelを時間軸

と捉えると、6 × 6の画像が 256フレーム並んでいる集合の連続であると考える

ことができる。しかし、このどちらの方法であっても画像サイズがHEVCの符号

化単位である Cording Tree Unit(CTU)の最小サイズ [28]である 16 × 16を下回

るため、HEVC形式でのエンコードには不適切である。そこで、図 13のように

動画 1フレームの出力をタイルのように敷き詰め、1フレームがCTUの最小サイ

ズを上回るように変換を行う。図中の番号が割り振られている正方形は 1つの出

力ウィンドウを示す。プーリング層の出力は図の左に示すように、channelは奥

行、framesは時間を指す。そして、1フレームの出力、すなわち高さ ×幅 ×奥
行きで示される出力において、高さ×幅の出力ウィンドウを左上から右下へな
ぞるようにタイル状に敷き詰め、1枚のフレームに変換し、その各フレームを時

間軸に並べた動画をHEVCの入力とする。pool5 の場合、出力ウィンドウをタイ

ル化した画像サイズは 96× 96となる。中間データである特徴量は畳み込み演算

により入力画像の色情報がなくなっており、HEVCの入力はYUV形式のみを受

け付ける。そのため、特徴量を輝度情報とみなし、YUV400形式として扱う。そ

して、プーリング層出力は浮動小数点数であるため、これをHEVC規格のビット

深度に対応する範囲に正規化した後、量子化する。YUV形式へ変換する際はま

ず、特徴量を [0, 1]の範囲で正規化し、ビット深度に応じた表現階調に写像する。

ビット深度が 8であれば、表現階調は 255となる。正規化する上で必要な最小値

と最大値は、レイヤ分割前のモデルよりデータセット毎に事前に測定した値を用

いたが、これらの値を適応的に求める手法は今後の課題である。入力サイズは、

CTUの最小サイズ、すなわち 16の倍数でなければならないため、余りが生じる

ならばパディングする。プーリング層の出力を量子化した値をYUV形式で表現

した画像は、ほとんど特徴量のない値で占められている。図 14は channelサイズ

が 27×27である pool1 の出力をタイル状に敷き詰め白黒反転した画像であり、反

転後の最大値は黒色、最小値は白色である。図をみると、ほとんどが最小値を示

す白色で埋まっており、特徴量の値が大きい黒色を示す部分は少ないことが分か

る。似た色の数が多いほど圧縮が効くため、余白を埋める場合は白色を示す最小
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値でパディングする。上述の手続きより、入力形式と入力サイズを満たしたプー

リング層の出力をHEVCエンコードし、その出力をデコード、タイル状の動画出

力をウィンドウサイズや channel数などより復元し、pool5 の次層である fc6 に入

力する。パディングした領域はHEVC規格を満たすためだけに確保したため、復

元時にその領域は破棄する。プーリング出力の圧縮 ·展開後にはHM Software[3]

のHEVCソフトウェアを用い、基本的に圧縮設定は用意されたデフォルトを用い

る。以上の手順より、デバイス間のデータ転送を想定したDNNの分割推論処理

をシミュレーションする。

実験は入力の劣化具合に直接作用する量子化パラメータ (Quantization Param-

eter:qp)とモデルの分割境界を変更し、認識率と転送するデータ容量の関係を比

較する。AlexNetの入力は 1000クラス分類の正解ラベルとして登録されているア

フリカゾウの群れがフレームの左側から右側へと移動する動画を用いた。フレー

ム数は 622枚である。

27

27

図 14: 出力をビット深度 8bitで量子化した画像
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5.2 ニューラルネットワークモデルの共有

本節では、同タスクでの共通ニューラルネットワークを用いたDNNモデルの

精度を調査する実験について述べる。対象タスクはクラス識別とし、分類クラス

数 100と 1000のモデルを 2つ用意する。2つのモデルを 19ページの図 12に示す

ように接続する。100クラス、1000クラス分類を行うモデルNNAとNNBがそれ

ぞれ与えられたとき、片方のNNからCNNを取り除く。もう片方のNNのCNN

は共通の CNNである CNNsharedとする。そして、共有 CNNの以降のニューラ

ルネットワークをそれぞれNNA,latter、NNB,latterとする。NNAにおける推論は

次の手順で処理される。NNAの学習データセットDataset Aから取り与えられ

た入力画像は CNNsharedで演算され、その出力は後段の判別機をの役割を持つ

NNA,latter入力となる。そしてNNA,latterの出力がNNAの推論結果となる。

学習用データセットは ILSVRC2017[21]を用いる。1000クラス分類のモデルは

学習済みモデルを用いる。共通CNNは学習済みモデルのCNNを用い、追加学習

やパラメータ調整といった処理は加えない。100クラス分類のモデルは各モデル

の文献を参考に初期値を定め学習を行う。データセットは 1000クラスのモデル

同様 ILSVRCを用いるが、クラス分類が小さいため、100クラス学習のためにサ

ブセットのデータセットは次の手順で作成する。

ILSVRCの元となる ImageNetが木構造で構成されていることに着目しサブセッ

トを作成する。ImageNetは図 15のようにWordNetと呼ばれる英語の概念辞書

に登録されている同義語の集合、synsetをノードとする木構造となっている。図

中の hypernymのある synsetの上位語、hyponymはある synsetの下位語を示す。

synsetの接続関係は次の例のように記述されている。true cat を取り上げると、

その上位語はFelineであり、下位語にはwildcatをもつ。また、true catは同族語

として big cat を持つ。true cat を上位語へ変換、同時に big cat も上位語への変

換すると、両方ともFelineへ変換される。サブセット作成では synsetを上位語の

synsetに変換し、1000クラスの元の synsetが別の synsetと同一の先祖ノードを

持つならば、ある 1つを代表 synsetとして残りの synsetは削除する。代表 synset

の数が目標数のmclassに達するまで上位語への変換を繰り返す。上位語変換では

上位語が 1つとは限らず、複数個持つ synsetが存在する。このような synsetは複
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数個の上位語に対して変換を行う。作成するサブセットは元データセット比較し

て、全学習用画像の数は少なくなる。しかし、1クラスあたりの枚数は減少しな

いため、100クラス分類の学習に影響はない。

学習した 100クラスに分類するモデルの評価方法を考える。100クラスは 1000

クラスのサブセットであるため、1000クラスは 100クラスを分類できる能力を持

つ。そこで、1000 クラスの 100クラス相当の分類精度を知る必要がある。サブ

セットのある 1つのクラスは 1000クラスのある 1つ以上のクラスに対応する。図

15を例に示すと、1000クラスに属する true catと big catは 100クラスではFeline

へと変換されるとする。そのため、100クラスモデルでは、入力に big catの画像

が与えられたとき、Felineと推論されれば正解となる。そこで、1000クラスでは

true catと推論されても、本来は不正解となるが、true catの先祖ノードには big

cat の先祖ノードと同じ Felineに存在するため、true cat も正解とする。

上述のように、1000クラスを用いて 100クラス相当の認識率を測定する場合、

入力画像に 1つ以上の正解ラベルが対応し、referenced pairとする。 referenced

pairが 2つ以上の正解ラベルを持つならば、100クラスの入力画像は複数の正解

ラベルから選ばれた 1 つの正解ラベルに対応する画像セットになる。複数の正解

ラベルの画像セットすべてを 100クラスのある 1つの正解ラベルとする場合、各

クラスごとに reference pairの正解ラベルの数が異なるため、上位語へ変換手順

によってはサブセットに偏りができ 100クラスモデルの学習に影響が及ぶが、本

1000 class

! class

!!!

!!!

hyponym

hypernym

synset node

true cat

!!!

Feline

wildcat

big cat

図 15: ImageNet: 同義語 synsetをノードとする木
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表 2: 各モデルの 100クラス分類モデルの学習環境

VGG16 ResNet50 GoogLeNet

最適化関数 AdaDelta[26] MomentumSGD[27] MomentumSGD

学習率 – 0.01 0.005

WeightDecay[18] 5× 10−4 1× 10−4 5× 10−4

バッチサイズ 18 18 12

epoch数 100 40 30

実験では考慮せずサブセットは無作為に 100クラス選択する。

作成したデータセットを用いて 100クラスに画像を識別するニューラルネット

ワークの学習を行った。使用した機械学習フレームワークは 5.1節と同じ chainer

であるが、Version 3.2を使用した。実験に使用したモデルはVGG16、ResNet50、

GoogLeNetの 3つであり、学習済みモデルはそれぞれ [22, 11, 1]を用いた。上述

の 3つの代表的なモデルは本来 1000クラス識別用に設計されているが、本実験で

は基本的に出力層のニューロン数を 100に削減したモデルを用いる。VGG16に関

しては、全結合層の直前に学習する加速させる役割を果たすBatch-normalization

層 [13]を挿入した。また、出力層より前の 2つの全結合層のニューロン数を元実

装の 2048であったが、識別クラス数が 100に減少し、1000クラス分類に必要な

パターン認識能力は不要であると判断し、数を 512に減らした。詳細な各モデル

の学習時の環境を表 2にまとめる。100クラスモデルの学習では、CNNは 1000

クラスのモデルと共有するため、CNNの学習は行わない。そのため、CNN以降

のニューラルネットワークだけ学習する、転移学習を行う。そのため、使用した

モデル本来の学習条件と異なる。最適化関数は重みパラメータを更新するための

関数であり、VGG16ではAdaDelta、ResNet50とGoogLeNetはMomentumSGD

を用いた。AdaDeltaは学習率を持たないため、VGG16の学習率は記載しない。

WeightDecayは元の文献を参考に値を決めた。バッチサイズは、使用したGPU、

1台のGTX1080Tiで実行できよう値を変更した。epochは学習時におけるデータ

セットを 1順する単位であり、学習時に使用した値を記載した。
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6. 実験結果

本章では、5章で述べた実験を行った結果を示す。実験結果は 5章の節に対応

して記述する。

6.1 特徴量データ圧縮と認識率

学習したデータセット内にはゾウに分類されるラベルがafrican elephant、indian

elephant, tusker の 3つあり、各正解ラベルの認識率を調査した結果、top5にお

ける認識率は african elephant、indian elephant 、tusker の順に 75.6%、60.8%、

69.6%となった。最も高い認識率が得られたラベルは african elephant であった

め、以降を動画の正解データを african elephant とする。ここで、得られた top5

の認識率は 75.6%と文献 [15]で示された認識率 84.7%と比較して 10%程低下して

いる。今回の実験でも、文献 [15]で記述されたように、スケールダウン、切り出

しを行いゾウが画面内に収まるように加工した。しかし、実験で用いた動画はゾ

ウが右から左へと歩く姿を定点カメラにより撮影された映像であるため、図 16に

示す使用した動画の中には、左図のように認識対象であるゾウがフレーム内に収

まる画像もあれば、右図のように反対に左からフレームインするゾウと右の画面

(a) inframeの例 (b) outframeの例

図 16: 定点カメラにより撮影されたゾウ

27



外へフレームアウトするゾウが映し出されたフレームもあり、ゾウが見切れる場

合があるため、識別が困難となり、全体として認識率が低下している。

得られた正解データより、プーリング層を境界に量子化、HEVCによる圧縮し

た場合における認識率は図 17になった。分割層は、その出力力が量子化や圧縮

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

qp0 qp10 qp20 qp30

Baseline: 75.6%

ク
ラ
ス
識
別
率
(%
)

量子化パラメータ(qp)

pool1/bd8

pool2/bd8

pool5/bd8

pool1/bd16

pool2/bd16

pool5/bd16

図 17: 量子化パラメータに対する認識率 (Top5)
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図 18: 圧縮比率に対する認識率 (Top5)
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表 3: 各プーリング層出力の圧縮率

量子化 pool#1 pool#2 pool#5

パラメータ 8bit 16bit 8bit 16bit 8bit 16bit

qp0 6.51 13.09 3.90 7.95 6.64 13.28

qp10 10.59 20.73 6.59 12.96 10.18 20.00

qp20 22.53 43.89 14.51 28.14 19.57 38.22

qp30 104.38 203.12 78.33 150.14 96.92 191.39

表 4: 各プーリング層出力のYUV形式ファイルの容量

8bit[MByte] 16bit[MByte]

pool1 pool2 pool5 pool1 pool2 pool5

46.81 26.91 5.73 93.63 53.82 11.46

処理される層を指す。図中上部に引かれた黒色の点線で示すベースラインである

直線は量子化、HEVCによる圧縮の両方を適用していない、すなわち変更を加え

ていない基準の認識率である。HEVCを適用する前に、分割層の出力はYUV400

形式 (グレースケール)に正規化する。量子化はビット深度が 8bitと 16bitの両方

を用い、図中の bd8 や bd16 がそれぞれに対応する。qXはYUV出力をHEVCで

エンコードした結果である。qXのXは量子化パラメータ qpを指す。Xが 0の場

合は損失のない可逆圧縮であり、識別精度の劣化は 8bitまたは 16bit の量子化だ

けによるものである。そしてXの値が大きほど圧縮率が高くなる。図 17におい

て、10まであれば認識率は低下しないが、以降の 20や 30になるにつれ低下して

おり、その振れ幅はより多くの精度をもつ 16bitの方が差が大きいことが伺える。

次に圧縮率と動画のデータサイズ、圧縮率に対する認識率を調査した結果、表

3、4で示すようになった。YUVに量子化する前のサイズ、単精度浮動小数点数

と比較した場合における圧縮率である。量子化の時点では、8bitと比較して 16bit

の方が 2倍の情報量を保持しているが、これに圧縮を適用すると、8bitと比較し
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て 16bitの方が約 2倍の圧縮率となり、8bitと 16bitの間に転送サイズの差はなく

なっている。認識率を縦軸、表 3の圧縮率を横軸にしたグラフを図 18に示した。

このグラフでは、約 100までの圧縮率であれば量子化後の認識率と比較して低下

が少ないことが言える。

本章では、提案手法の特徴量圧縮を適用した場合における推論に掛かる実行時

間を見積もりを行い、従来手法と比較しその良し悪しを明らかにする。

想定する従来手法、提案手法における、推論処理の実行環境を図 19より説明す

る。図中のEdge Device, Edge Server, Sever はそれぞれ、カメラといった画像セ

ンサを搭載する末端デバイス、電源が確保できる基地局に設置された小規模計算

機、クラウドある各種ワークロードに耐えるようなサーバである。Edge Network

は末端デバイスが接続される帯域の狭いネットワークであり、Backbone Network

は基地局間を接続する帯域の広いネットワークを想定する。ここで扱う推論処理

は 5.1節と同様に、AlexNetモデルを使用した画像識別を行う。入力動画やその

動画のフレーム数も同じ値を用いる。推論結果を転送するかは本考察では考慮し

ない。そのため、推論処理の完了は入力画像に対する識別されたクラスが出力さ

れた時点とし、その終了時点にかかるまでのレイテンシを推論に掛かる実行時間

とする。また、提案手法を用いた認識精度の低下は図 18で示す値を用いる。

従来手法であれば、図 19の左に位置するエッジデバイスはカメラより画像を取

得し、圧縮の前処理を行う。圧縮済みデータはエッジネットワーク、バックボー

ンネットワークを介して、サーバへ転送される。サーバは取得データを展開後、

推論処理を実行する。一方、提案する分散DNNを採用したならば、エッジデバ

イスでは、CNNで構成されるモデル前段部分が処理され，出力される特徴量を

!"#$

%$&'($
)$&$*

!"#$

)$*&$*

Edge Network Backbone Network

Conventional

communication

Edge

Communication

図 19: 従来手法と提案手法の推論処理の様子
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表 5: 想定する環境下において使用するデバイスとネットワーク環境

(a) デバイス

Device Performance[MFLOPS]

Mali G71 173.4

Jetson TX2 332.8

GTX1080 4113.9

(b) 通信路

Network Throughput[KByte/sec]

10Gbit Ether 125000

Bluetooth Low
750

Energy (BLE)

圧縮し、エッジサーバへ転送する。エッジサーバは圧縮済み特徴量を受け取り展

開後、モデルの残り、後段部分を演算し、推論処理を実行する。

本章では、上述の推論処理の手続きは、表 5で示すデバイスやネットワーク環

境を想定し実行されるものとする。表の左側は、使用するデバイス名とその理論

値性能である。理論値性能は畳み込み層や全結合層で用いられる積和演算の 1 秒

あたりの演算回数、すなわち [FLOPS]を用いる。表の右側は、ネットワーク環境

と、そのネットワークにおけるスループットの理論値である。単位は [KByte/sec]

を用いる。図 19の従来手法と提案手法における推論処理の実行環境に表 5に示

すデバイスやネットワークを当てはめると次のようになる。エッジデバイスでは

モバイル GPUのMali G71、エッジサーバではサーバと比較して電源は確保さ

れているが、大きな電力は確保できないことを想定し十数Wで動作する Jetson

TX2を用いる。サーバにはデスクトップ向けGPUであるGTX1080Tiを使用す

る。ネットワーク環境は、バックボーンネットワークでは莫大な数の通信機器が

接続された想定でも十分なスループットが確保できるように、本来であれば表で

示した 10Gbit Etherを複数束ねたような帯域が確保されることが実際に即して

いる。しかし、本章で取り上げる 256× 256サイズの動画像であればレイテンシ

の増加は小さいため、バックボーンネットワークは 10Gbit Etherでの接続を仮定

する。エッジネットワークは、低消費電力向けのBluetooth Low Energy(BLE)を

用いた。

従来手法と提案手法の推論処理において、表 5に示すデバイスやネットワーク

を想定した環境での推論にかかる時間を表 6に示す。表中の値は各処理や転送に
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表 6: 各処理にかかる遅延時間とその合計時間

モデル エッジ バックボーン モデル
合計時間

前段 ネットワーク転送 ネットワーク転送 後段

従来手法 0 4.202 0.003 0.207 4.412

提案手法 4.952 0.391 0 0.164 5.147

[sec]

掛かるレイテンシを表し、単位は [sec]を用いた。一連の推論処理の中には、カメ

ラから受け取った画素値 (RGB)をYUVへ変換や特徴量の正規化、量子化のよう

な画像の前処理が含まれるが無視できる値であるため、表に載せない。圧縮や展

開はハードウェアエンコーダで処理されることを想定する。従来手法と提案手法

の両方で圧縮、展開が行われるが、画像の前処理と同様に実行時間は無視できる

値ため表に含めない。両手法において、圧縮には 5.1節と同様にHEVCを用い、

量子パラメータは非圧縮の認識率 75.6%より 5%を下回らないような量子パラメー

タを採用する。そのため、量子パラメータは従来手法と提案手法それぞれ、10と

20を用いる。表中の従来手法のモデル前段と、提案手法のバックボーンネット

ワーク転送は、それぞれの推論処理に含まれないため 0[sec]になる。提案手法に

おける分割境界は、pool5を採用する。

以上の仮定や実験結果より、従来手法の転送サイズは 3151.44[KByte]となり

エッジネットワークのレイテンシが 4.202[sec]となった。サーバの計算時間は、

GPUの計算能力が高いため、0.207[sec]で演算処理が終わる。よって、従来手法

における推論にかかる時間は合計 4.412[sec]になる。一方、提案手法では、モデ

ル後段に近い層で分割し、またプーリング層を経て代表的な特徴量だけが残って

いるためこともあり、転送サイズは 292.96[KByte]になった。そのため、バック

ボーンネットワークと比較してネットワーク帯域の狭いエッジネットワークの通

信路を用いても 0.391[sec]で転送できた。しかし、計算量の多いCNNとモバイル

GPUの組み合わせだと、モデル前段の処理に 4.592[sec] 掛かる。よって、提案手

法において推論時にかかる時間はモデル後段の処理に掛かる時間を合わせて合計

5.147[sec]となる。
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結果として、特徴量の圧縮を用いた分散推論では、AlexNetを pool5を境界に

分割した場合、非圧縮の認識率 75.6%と比較して 3.4%の低下に抑え、従来の推

論処理と比較して実行時間の増加を 14.3%に抑えることができた。これにより、

バックボーンネットワークへの転送もなくすことができ、トラフィックの輻輳と

サーバへの計算負荷の集中を解消できた。

6.2 ニューラルネットワークの共有と認識率

本節では、5.2節の実験の評価を行う。100クラス、1000クラス分類の認識率を

評価する。表7は、各モデルにおけるクラス分類の識別率である。表中の1000class

と 100classは 1画像に対して 1つの正解ラベルがある入力を与えたときの認識率

である。reference-class100は、100クラスの認識率が妥当かどうかを 1000クラ

スの推論結果より算出したものである。サブセットのデータセットは、元となる

1000クラスの正解ラベルを上位語へ変換したラベルである。変換後のラベルは下

位語の synsetである 1000クラスの正解ラベルを複数持つことが考えられる。この

関係を利用し、変換後の上位語が同じであれば識別できたとする。例えば、ペー

ジ 25の図 15を参考にすると、入力画像 true cat が与えられ、識別結果が big cat

であるならば、true catと big catは共通の親Felineを持つため、正解となる。こ

の手続きより、1000クラスの認識率を読み替え referenced-100classの認識率を算

出した。

100classの認識率は referenced-100classと比較して平均 12.31%低い。各文献で

提案されたモデルは試行錯誤して学習した結果であり、十分な調整が加えられて

いる。精度の良いモデルを得るためには、深層学習のより専門性の高い知識が必要

なる。100クラス分類を行うモデルは提案された構造を変更し作成したモデルであ

り、学習には変化した構造を考慮しなければならない。前述の 2つより、100class

の認識率は referenced-100classと比較して低下したが、学習ができていることを

示す認識率が得られたと言える。よって、複数モデルにおいて、共有ニューラル

ネットワークを用いた推論処理が実現可能であることを示すことができた。

提案する共有ニューラルネットワークを用いれば、全体のメモリ使用量や計算

量を削減できる。本実験で取り上げた各モデルにおいて、ある層を分割境界とす
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表 7: 各モデルにおける 1000クラス、100クラス識別の認識率

Model
Accuracy(Top1)

1000class referenced-100class 100class

VGG16 74.88% 81.76% 73.94%

Resnet50 78.26% 84.42% 65.30%

GoogLeNet 69.84% 77.10% 67.12%

表 8: 各モデルの分割時における前半、後半モデルのメモリ量と計算量

Model 分割境界
メモリ量 [MByte] 積和演算 [M Operations]

前段 後段 合計 前段 後段 合計

VGG16 conv3 5 58.9 494.5 553.4 15,346.6 123.6 15,470.3

Resnet50 res5/a 76.1 26.0 102.1 5,222.5 42.2 5,264.6

GoogLeNet inception 5b 23.5 4.1 27.6 5,406.0 1.0 5,407.0

る場合において、メモリ使用量と計算量を表 8に示す。表中の分割境界は共有さ

れる最後の層であり、その層以降は各モデルで独立したパラメータを持つ。メモ

リ量は、前段ニューラルネットワーク、後段ニューラルネットワークとその 2つ

をあわせた元のモデルそれぞれに対して、重みパラメータの総数から使用される

メモリ量を算出したものである。重みパラメータのデータ型は単精度浮動小数点

数とし算出した。積和演算の総和もメモリ量と同様に、前段、後段とその 2つを

あわせたモデルそれぞれに対して、重みパラメータのサイズや畳み込み層や全結

合層への入力サイズなどから実行される積和演算の総数を求めた。分割境界の選

出は、基本的に共有されるニューラルネットワークが最大となるように、識別の

役割をもつ全結合層の 1つ前とする。しかし、ResNet50では、後段を全結合層だ

けにすると学習が進まなかったため、全結合層の直前に位置する畳み込み演算ブ

ロック 1つだけ、共有せず後段ニューラルネットワークに割り当て、ランダム初

期値から学習した。

計算量に関しては、どのモデルにおいても前段は計算量の大きい畳み込み層で
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構成されており、前段CNNの計算量はモデル全体の内、平均して全体の 99%を

占める。そのため、CNNが共有可能であれば、複数モデルを用いたならば、計

算量を大きく削減できる。メモリ使用量に関しては、全結合層は畳み込み層と比

較してパラメータ数が多いが、共有されるニューラルネットワークのほとんどは

CNNである。しかし、ResNet50やGoogLeNetの全結合層はシナプスの結合数

が少なく、モデル全体の内、前段ニューラルネットワークの占める割合高いため、

前段のメモリ量はモデル全体の内、それぞれ 74.5%、85.1%と高い。そのため、こ

の 2つのモデルであればメモリ量を大きく削減できる。一方、VGG16のメモリ

量を基準に考えると、ResNet50とGoogLeNetの元々のメモリ使用量は少ないた

め、共有ニューラルネットワークによる削減できるメモリ使用量の効果は小さい。

VGG16に関しては、3つの全結合層を後段に持つため、後段ニューラルネット

ワークの重みパラメータはモデル全体の内、89.4%となる。そのため、共有ニュー

ラルネットワークを利用しても、削減可能なメモリ使用量は 10.6%と少ない。

結論として、100、1000クラスの識別モデルにおいて、共有ニューラルネットワー

クを用いれば、100クラスの認識率を平均 12.3%に抑えたまま、計算量を 50.3%だ

け削減できた。

6.3 特徴量圧縮と共有ニューラルネットワーク
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7. おわりに

本稿では、エッジコンピューティングにおける分散ニューラルネットワークモ

デルの推論実行において、画像特徴量の圧縮と共有ニューラルネットワークモデ

ルを利用した実行モデルを提案した。そして、2つの提案に対してそれぞれ実験

を行った。

特徴量圧縮の実験では、AlexNetモデルにおいて、pool5の出力をHEVCで圧

縮することより、認識率を 3.4%に抑え、入力画像を圧縮した場合と比較して 10.8

倍だけ転送サイズを小さくできた。結果、特徴量圧縮によるクラス識別問題の認

識率低下を調べ、推論にかかる時間の見積もりを行った。結果、AlexNetを pool5

を境界に分割した場合、非圧縮の認識率 75.6%と比較して 3.4%の低下に抑え、従

来の推論処理と比較して実行時間を 15%の増加により、トラフィック輻輳やサー

バへの負荷集中を解消できた。共有ニューラルネットワークモデルの実験では、2

つのクラス識別問題を用意し、GoogLeNetやResNet50、VGG16のモデルにおい

て、認識率を調査した。共有ニューラルネットワークを用いることにより、 1000、

100クラスの識別問題において、100クラスの認識率は平均 12.3%の低下に抑え

たまま、計算量を 50.3%だけ削減できた。

今後の展望として、関節点推定や一般物体検出を扱うモデルを組み合わせた、

共有ネットワークモデルの評価が挙げられる。また、本論文では提案手法を別々

に評価したが、より現実的なアプリーケーションでの評価は必要であるため、特

徴量圧縮とニューラルネットワークモデルの共有の両方を組み合わせた評価が挙

げられる。
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くれた同輩の山野龍祐氏，そして三谷 剛正氏， 平賀 由利亜氏， 木村睦氏， 一

倉 孝宏氏，上竹 規之氏，菊谷 雄真氏，山根 弘樹氏，吉田 怜矢氏 をはじめと

するコンピューティング・アーキテクチャ研究室の皆様には感謝の念に堪えませ

ん．最後に，大学院への入学を喜んで認めてくださり，どんな時も暖かく見守っ

てくれた家族に感謝いたします。
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