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共有CNNを利用した高効率な推論向けマルチタスク

ニューラルネットワークの分割手法と評価∗

平賀 由利亜

内容梗概

実用的な深層学習アプリケーションとして、一つの IoTデバイスで取得したセ

ンサーデータをネットワークを経由して複数のサーバーに転送し、それぞれ別の

タスクの深層学習の推論を行うモデルを考える。画像のようなデータサイズの大

きいセンサーデータを送る場合、転送先の数だけセンサーデータを送る必要があ

り、ネットワークの輻輳問題が発生するため、行うタスク数に限りが出る。

本稿では深層学習アプリケーションにおけるネットワークの輻輳問題とクラウ

ドへの計算負荷の集中を軽減するため、マルチタスクにおける共有CNNを用い

た深層学習の推論の分割と中間データを圧縮する手法を提案し、提案するモデル

におけるRGB画像に共通の前処理をしたものを入力とした共有可能なタスクと

全体計算量、転送データサイズの削減割合について調査を行う。ILSVRC2012の

物体認識タスクとPASCAL VOCの物体検出タスクに対して中間データの圧縮に

BPG圧縮を利用した場合、共有CNNにVGG16とMobileNetV2を使用すると物

体認識タスクでは圧縮前のモデルの精度と比較すると Top-1 Accuracyについて

VGG16は 2.11%、MobileNetV2は 2.59%の精度の劣化を示し、物体検出タスク

では SSD300と比較をするとmAPについてVGG16は 19.93%、MobileNetV2は

14.91%の精度を劣化を示した。同時に、VGG16を使用した場合に全体計算量を

42.30%、データ転送量の 36.19%の削減を行った。MobileNetV2では全体計算量

を 9.77%削減し、データ転送量の 68.70%の削減を行った。

∗奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 修士論文, 2019年 1月 31日.
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Divided method and its evaluation of efficient

multi-task neural network for inference using

shared CNN∗

Yuria Hiraga

Abstract

A DNN application has network connections between an IoT device and the

third party instances of the different clouds where they take in sensor data from

the IoT device to run inference for each task. The IoT device needs to send sensor

data to the clouds as much as the number of tasks. It causes trafiic congestion

unless the application limits the number of forwarding clouds. I present divided

multi-task deep neural network using shared CNN between the edge and the cloud

to reduce traffic congestion and concentration of the cloud; preprocess for RGB

image as input data is the same procedure as when the shared CNN is trained; and

transfer data is compressed by lossy compression algorithms. I examine sharable

tasks, the ratio of bit rate reduction and MAC operations on proposed network

structure. In my experimental results I use the dataset of ILSVRC2012 for object

recognition and PASCAL VOC2007 for object detection, and lossy compression

algorithm is BPG. For 224×224 input, while proposed network using VGG16 as a

shared CNN achieves 2.11% top-1 accuracy decrease on ILSVRC2012 compared

to the trained model’s one and 19.93% mAP decrease on PASCAL VOC2007

compared to SSD300 on original paper, the ratio of MAC operation reduction is

42.3%; the ratio of transfer data size reduction is 36.19%. For 224 × 224 input,

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

Technology, January 31, 2019.
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while proposed network using MobileNetV2 as a shared CNN achieves 2.59%

top-1 accuracy decrease on ILSVRC2012 compared to trained model’s one and

14.91% mAP decrease on PASCAL VOC2007 compared to SSD300 on original

paper, the ratio of MAC operation reduction is 9.77%; the ratio of transfer data

size reduction is 68.7%.

Keywords:

Deep Neural Network, Edge-computing, Inference, Shared-CNN, Multi-task neu-

ral network
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1. はじめに

インターネットの普及や計算機、センサーテクノロジーの発展により、様々な

サービスが我々の生活に浸透している。特にインターネットにつながるモノであ

る IoT(Internet of Things)デバイスの数は増え続け、パソコンやスマートフォン

などの従来のインターネット接続端末に加え、車や工場製品などの世界中の様々

なモノの IoT化が拡大しており、2016年時点の 173億個から 2020年には 300億

個まで増加することが予想される [33]。IoTデバイスを利用する用途には、デバ

イス側で取得したデータを演算処理した結果を用いた様々なシステムへの応用が

考えられており、IoTデバイスを利用したシステムでは、1. IoTデバイスに接続

されたセンサーから取得した入力情報を圧縮し、2. ネットワーク通信路、基地局

を介してサーバーへ転送、3. サーバーは入力情報を展開、4. 演算処理より結果を

得る、という手順で処理が実行される。サーバーがクラウドに置いてあると仮定

すると、増え続ける IoTデバイスからのデータ転送に対してエッジデバイス-ク

ラウド間の通信網が一極集中であるため、トラフィック輻輳が発生する可能性が

ある。解決策の一つがエッジコンピューティングである。エッジコンピューティ

ングとは端末の近くにサーバーを分散配置するネットワーク技法であり、図 1の

ようにユーザーや端末の近くでデータ処理を行うことで上位システムへの演算や

ネットワークへの負荷を軽減を解消する手法である。

深層学習のような計算量の多い処理は計算資源の豊富なクラウド側で行われ

ることが多かったが、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

[7, 19, 34]も研究されている。末端デバイスでの処理を意識した研究では、推論

時のデータ単位の変更や末端デバイスでの処理向けのモデルが提案されている。

推論時にデータ単位を変更する手法では、推論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、深層学習の処理で使用されることの多

い 32bitの浮動小数点型を固定小数点に変更する手法 [16]や 2値論理を用いる手

法 [21]が提案されている。末端デバイスでの処理向けのモデルの提案では、モデ

ル内の層の数や層ごとのチャネル数を少なく設計することで必要なメモリや計算

量を抑えることができる。これらの取り組みにより、末端端末での深層学習の推

論を用いたエッジコンピューティングは不可能ではない。
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私は実用的な深層学習アプリケーションとして、一つのエッジデバイスで取得

したセンサーデータをネットワークを経由して複数のクラウドに転送し、それぞ

れ別のタスクの深層学習の推論を行うモデルを考える。画像のようなデータサイ

ズの大きいセンサーデータを送る場合、転送先の数だけセンサーデータを送る必

要があり、ネットワークの輻輳問題や行うタスク数に限りが出る。ネットワーク

の輻輳問題に対して、エッジデバイス側で深層学習の一部の処理を行い、出力さ

れる特徴量が元のデータサイズよりも小さくなった段階で転送をする手法が考え

られる。しかし、エッジデバイスの計算資源では複数のタスクを同時に処理する

ことは難しい。別のアプローチとして、Convolutional Neural Network(CNN)を

共有する共有CNNを用いたマルチタスクの深層学習モデルが考えられる。マル

チタスク学習とは異なるタスクをモデルを共有し学習させることによって、タス

ク単体のデータセットを用いて学習するよりも精度を向上させる手法である。深

層学習では、前半層は汎用的な特徴を学習し、後半層はタスクに特化した特徴を

学習していると考えている [30]。深層学習を用いたマルチタスク学習では、深層

!
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"
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#

図 1: エッジコンピューティング
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学習モデルの前半層をタスク間で共有し、後半層はタスクごとに分岐するモデル

構成となっている。マルチタスク学習のモデル構成を応用することで、タスクあ

たりの計算量を削減し、共有層の処理をエッジデバイス側で行うことができる。

しかし、現実のアプリケーションとして不特定多数のユーザーがタスクを追加、

取り除くことができる場合に、タスクを追加する度にモデルの再学習を行う必要

があるため、再学習の計算コストがかかる。また、特定のタスクに最適化された

マルチタスク学習ではないため、再学習ごとのモデルの精度を保証することがで

きないため、常に精度を保証する必要があるアプリケーションには使うことがで

きない。本稿では深層学習アプリケーションにおけるネットワークの輻輳問題と

クラウドへの計算負荷の集中を軽減するため、マルチタスクにおける共有 CNN

を用いた深層学習の推論の分割を提案し、提案するモデルにおけるRGB画像を

入力とした場合の共有可能なタスクと、中間データの転送を行う際の圧縮手法に

ついて調査を行う。提案する分散深層学習モデルは、あらかじめ学習を行いパラ

メータを固定した単一のCNNを共有し、共有CNNを用いてタスクごとに再学習

を行った複数の深層学習モデルから構成されている。エッジデバイス、または基

地局で共有CNNによる推論を行い、元画像よりも要素数が減少した段階で残り

の処理を行うクラウドに中間データを圧縮し、転送することで、アプリケーショ

ン全体のネットワークトラフィック量を削減する。圧縮手法にはサーバー・クラ

イアントモデルで既に圧縮、展開の取り組みが行われている動画像の可逆・非可

逆圧縮を利用する。
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2. 諸定義

2.1 Neural Network

ニューラルネットワークとは、生体システムにおける情報処理を数学的に表現

しようとする試みにその起源がある [32]。式 1で表される 1層のニューラルネッ

トワークは入力 xと重みパラメーター w との線形和を非線形活性化関数 σへの

入力とした処理を 1層とし、深層学習ではFCL（Fully Connected Layer）と称さ

れる。多層にしたニューラルネットワークの学習では勾配消失により、学習を促

進させることは困難であったため、浅い層のモデルが提案されることが多く、今

日の深層学習のように層の深いネットワークであるDeep Neural Network(DNN)

のように精度向上を図ることが難しい。

yj(x,w) = σ

(
N∑
i=0

wjix

)
(1)

2.1.1 Deep Neural Network

深層ニューラルネットワークが注目されるようになった契機は画像認識の大規模

競技会である ILSVRC[25]での目覚しい認識精度向上を示した結果によるところ

が大きい。2012年の ILSVRCでは、5つのCNN(Convolutional Neural Network)

と 3つのFCLを組み合わせた全 8層の深層学習モデルであるAlexNet[14]が提案

された。

2.1.2 Convolutional Neural Network

画像を入力とする DNN(Deep Neural Network)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と称する。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

4



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く、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

図 2: AlexNet
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図 3: 2層の畳み込みニューラルネットワーク
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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ることで、重みパラメータの

データサイズも大きくなるが何よりも計算量の増大が大きい。

2.1.3 Pooling

プーリング層とは、層間で出力される特徴量マップのそれぞれの値の周辺情報

を集約する処理である。Zhouらの研究 [31]で提唱された最大プーリング (Max

Pooling)は特徴量マップに対して矩形カーネル内の最大値のみを抽出する処理を

示す。図 4の 2×2の二次元のカーネルを使った例では、二次元の特徴量マップの

要素数を 4分の 1に削減する。

2.2 マルチタスク学習

深層学習では汎用的なパラメーターを学習するために十分なデータを用意する

必要があるが、行うタスクに対して十分なデータを用意できない場合に、学習用

!" #

$% && !"

図 4: 2×2カーネルのMax Pooling
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データの水増しを行い、認識精度の向上を図る。これをデータ拡張という。デー

タ拡張のアイデアは深層学習以前から検討されており、ニューラルネットワーク

では複数のタスクを同時に学習するマルチタスク学習が提案されている。マルチ

タスク学習では共通の中間層を用いて多クラス分類を行い、単一クラスを対象と

するときよりも大きいデータセットを用いて学習することを可能とした。クラス

間の共通した特徴量を学習することによって単一クラスの学習をそれぞれ行うよ

りも良い識別精度を示している [6]。S. Ruderが行なったマルチタスク学習につ

いてのサーベイ [24]では、Caruanaの研究 [6]も考慮し、マルチタスク学習のメ

リットについて以下の 5つの項目について言及されている。

Implicit data augmentation マルチタスク学習においてタスクA、タスクB

に共通する特徴量 Fがあるとすると、特徴量 FはタスクAとタスク Bのデータ

セットを合わせた学習を行うことができるため、データ拡張を行なっていると見

なせる。

Attention focusing データ数が少ない場合に、共通する特徴量を発見すること

が困難になるが、複数のタスクの学習によってデータを水増しすることで、タス

クのデータが少ない場合でも、共通する特徴量を発見し、学習することができる。

Eavesdropping タスクAのデータよりもタスクBのデータに共通する特徴量

Fが含まれている場合、タスクA単体の学習よりもより良い学習ができることを

示す。

Representation Bias タスクAの局所最適解とタスク Bの局所最適解があっ

た場合に共通しない局所最適解は学習されない。

Regularization 学習時のオーバーフィッティングを抑制することで、ラデマッ

ハ複雑度で示されるモデルの複雑さによるリスクを削減し、モデルを汎化させる

ように学習を行う。
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2.3 転移学習・ファインチューニング

深層学習の学習では、学習を始める際の初期値によって学習の進み具合に差が

出ることが知られている。教師なし学習を用いた手法では、Autoencoder[20]が

使われていた。教師あり学習を用いた手法に転移学習とファインチューニングが

ある。転移学習 [30]とは対象のデータセット以外のデータセットを用いてモデル

パラメーターの事前学習を行い、学習されたモデルのパラメーターを対象のモ

デルのパラメーターの初期値とし、学習はせずに固定する。パラメーターの転移

を行なっていない後半層については適当な初期化を行い、学習を行う。一方で、

fine-tuning[30]とは転移学習時に固定されていたパラメータを対象のタスクに対

して再学習を行うことを示す。

転移学習やファインチューニングは、学習を早めるパラメーターの初期値の決

定を目的とするだけでなく、学習対象の十分なデータが得られない場合にも精度

向上の手法として用いられる。J. Yosinskiらの研究 [30]では、深層学習では前半

層は汎用的であり、後半層はドメイン固有のものであると見なしている。ドメイ

ンとは学習するデータの分布の領域を示し、共通のドメインのデータセットを用

いて事前学習を行うことでタスクに対するデータセット単体で学習するよりも良

い精度を得ることができる [5, 18]。あらかじめ定義された深層学習モデルを異な

るデータセットを用いて事前学習し、前半層のパラメータを初期値とし、後半層

を初期化させた上で転移学習または fine-tuning[29]を行なっている。単純な学習

よりも事前学習と転移学習を行なった場合の実験結果のほうが良かったため、深

層学習でも異なるドメイン間の共通部分の学習を行っていると考える。

2.4 深層学習を用いた画像を入力とするタスク

2.4.1 物体認識

深層学習の有用性を広く示す契機となったのは、ILSVRCという画像内の物体

認識を対象としたアルゴリズムの大規模競技会である。2012年にHintonらによっ

て提案されたAlexNetを始めとして、毎年最も良い精度を示した深層学習モデル

や学習手法をもとに物体認識やその他の分野への深層学習の応用が研究されてい
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る。物体認識のタスクでは一枚の画像あたり、一つのクラス分類を行う。ILSVRC

の 1000クラス分類のようにクラス数が多く、クラス間に類似度の高い画像が多

く含まれるデータセットを利用する場合には、分類結果の上位 5クラス内に正解

データが含まれる精度も評価する。

2.4.2 物体検出

物体検出とは、一枚の画像あたり分類するクラスに属する物体と物体を含む領域

を選択するタスクである。精度の計算方法としてmean Average Precision(mAP)

で評価をしている。代表的な物体検出の深層学習モデルに Single Shot Multibox

Detector(SSD)[17]を挙げる。SSDの feature mapはConv4 3、Conv7、Conv8 2、

Conv9 2、Conv10 2、Conv11 2のそれぞれの出力ごとに生成され、各層から伝搬

させる feature mapごとにあらかじめ設定したDefault Bounding Boxの検出結果

から閾値を越えたバウンディングボックス同士を結合し、結合したバウンディン

グボックスごとに物体の領域とクラスを決定する。
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3. 関連研究

3.1 推論の分割に関する研究

エッジコンピューティングを利用した深層学習の推論の分割では、全体の処理

を前半と後半に分割する。処理の前半部をエッジデバイス上で実行し、実行結果

である中間データをサーバーへ転送、後半の処理を行う手法を示す。Y. Kang[12]

らの研究では 3種類のタスク、8つのモデルを対象に、各層で分割したときのレ

イテンシとエッジデバイスでの処理、データ転送、クラウドでの処理で消費した

エネルギーについて計測を行い、最も良い分割点について考察がされている。研

究内で使用されているエッジデバイスとクラウドの構成では、画像認識のタスク

に対するVGG16[27]を利用した推論において、レイテンシでは pool5での分割点

が最も良く、エネルギー消費量ではクラウド側で全ての処理を行うことが最も良

いという結果が出ている。使用する機器、タスクやモデルによって結果は異なる

が、使用環境による最適な性能を引き出す手段の一つに推論の分割という選択肢

がある。現実的なアプリケーションとして、推論の分割でも転送するデータサイ

ズを考慮すれば、中間データの転送時には圧縮を行うことが考えられる。動画像

を利用したサーバークライアントモデルでは、エッジデバイスで動画像を取得し

て圧縮を行う。その後、クラウドへ転送を行い、圧縮されたデータを解凍し、処

理を行う。H. Choiらの研究 [8]では、VGG16を用いた物体認識、YOLOv2[22]を

用いた物体検出に対して推論をエッジデバイス側、クラウド側の二箇所に分散す

る。エッジデバイス側で生成された中間データをクラウドに転送する際に動画圧

縮手法であるH265/HEVC[28]を用いた圧縮を行なっている。

これらの手法では入力に使用する画像とタスクが一対一であることが前提であ

る。圧縮条件や学習条件をタスクごとに調節することができる一方で、エッジデ

バイスで取得したデータを複数のタスクに適用することは考慮されておらず、複

数のタスクをこれらの手法で実現するためには、計算資源の乏しいエッジデバイ

ス側で並列に推論を実行するか、順番に推論を繰り返す必要がある。タスク数が

多い場合や、リアルタイム性を求めるアプリケーションが多い場合に、アプリケー

ションの要求を満たすことが難しくなる。また、不特定多数の第三者に配信しそ
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れぞれのタスクに対して推論をするようなことは想定されていないため、推論の

詳細が明かされていない場合にこれらの手法を採用することはできない。

3.2 パラメーター共有に関する研究

深層学習のマルチタスク学習ではハードパラメーターシェアリングとソフトパ

ラメーターシェアリングの二種類の学習手法がある [24]。ハードパラメーターシェ

アリングとは、タスク間で前半層を共有し、後半の層はそれぞれのタスクに特化

したモデルを用意した状態で学習を行う手法を示す。ソフトパラメーターシェア

リングとは、タスク間で層の共有はせず、層の構造のみ共通化する。それぞれの

タスクを学習する際に、タスク間の対象の層を層間の L2距離やノルムを利用し、

正規化することによって汎化性能を高める手法を示す。本研究では、マルチタスク

学習時の共有層の構造を効率的な推論に応用することを目的にする。また、共有

層の学習には単一のデータセットを利用するため、関連研究ではハードパラメー

ターシェアリングを重視する。

ILSVRC2012で深層学習が画像認識の精度についてブレイクスルーを起こす前

の画像認識のフローでは、画像から特徴量抽出を行い、特徴量を分類器へ入力し

分類を行う。画像を入力とする深層学習のタスクでは、ILSVRCの競技会で最も

良いモデルをベースに改良されることが多く、処理の組み合わせとしてCNN+FC

の組み合わせのモデルを使用することが多い。深層学習での転移学習、ファイン

チューニングという手法では、対象のタスクを学習するためのデータセットを十

分に用意できない場合に、他のタスクの十分な量のデータセットで学習されたモ

デルの前半部を初期値として使用し、後半部のみ学習させるといった手法である。

十分な量のデータセットで学習されたモデルにはタスクに関わらない特徴量抽出

器としての機能があると考えられる。しかし、特徴量抽出器として深層学習モデ

ルを利用する場合、モデル内の処理に注意しなければならない。深層学習の性能の

高さを支えているのは活性化関数によるところが大きい。特にReLU[9]と呼ばれ

る、0以下の値を 0に変換する活性化関数を取り入れた深層学習モデルは ILSVRC

の競技会において認識精度向上に寄与しているだけでなく、ニューラルネットワー

クの学習において学習するパラメーターの初期値によって学習具合が左右される
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問題に対して、設定する初期値によらず最適解に収束することを示す研究 [4]も

されている。ReLUを組み込んだ深層学習モデルの場合、順伝搬時に 0以下の数

値に対して情報の欠落が発生する。深層学習の判断根拠を示す研究 [23]では、推

論結果から判断材料となった元画像の領域を可視化している。モデルの出力層に

近い層では、判断基準にならない部分の情報が欠落していることを示している。

特徴量抽出を行うにあたり、深層学習モデルのアーキテクチャや学習方法によっ

て必要な情報を抽出するように工夫しなければならない。S. Kornblithらの研究

[13]では、ILSVRCのような学習が困難な大規模データセットで良い結果を出し

たモデルは、ハードパラメーターシェアリングによって他のタスクに転移可能な

特徴量抽出器として機能することを仮定している。研究では、ILSVRC2012で使

用された IMAGENETのデータセットを用いて学習をした 13個の深層学習モデ

ルを特徴量抽出器として利用し、得られた特徴量をロジスティック回帰への入力

として、検証のために用意した 12個のタスクについて学習を行なっている。こ

の実験では、ILSVRC2015で最も良い精度を出したResnet-152[10]が最も良い結

果を出している。また、異なる種類のタスクに対して汎用的なモデルの提案もさ

れている。MobileNetの研究 [11][26]では、スマートフォンのような末端端末で

も効率良く動作するようにモデルに必要なパラメーター数や演算回数を減らす試

みがされている。MobileNetV2の研究 [26]では、高効率な演算だけでなく、深層

学習で後段の層に伝搬する度に情報の損失が起こる問題に対して反転残差構造を

挿入することによって活性化関数による情報の損失を軽減させている。順伝搬時

の情報の損失を軽減させることで、画像認識、物体検出、セマンティックセグメ

ンテーションの 3つのタスクに対してパラメーターが十分に持つモデルと比べて

遜色ない結果を示している。

しかしながら、深層学習モデルを特徴量抽出器として利用した実験では単に

タスクごとに転移学習を行なったのみであり、特徴量抽出器として利用する共有

CNNの構成について画像認識以外のタスクへの影響は考慮されていない。また、

推論の分割を目的としているわけではないため、共有CNNと後段のタスク別深

層学習モデルのデータの受け渡しに圧縮処理等は行われていない。MobileNetV2

の研究では、同一のモデル構造で物体認識、物体検出、領域検出の複数タスクに
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対応することを検討しているが、入力画像の大きさが異なることや、物体検出で

は feature mapの転送も行われるため、共有 CNNを用いた推論の分割に直接利

用することはできない。
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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と共有CNNを利用したマルチタスク深

層学習モデルについて共有可能なタスクと精度について調査を行う。

4.1 一対多のデータフローにおける共有CNNを利用したマルチタ

スクDNN向け推論の分割と圧縮手法の概要

入力データに対して複数のタスクを処理する場合、図 5のようにタスク数分の

モデルを動作させることが考えられる。IoTデバイスとクラウドを利用したサー

バークライアントモデルを考えた場合に、IoTデバイスで取得したデータをクラ

ウドに転送し、計算リソースが潤沢にある環境で処理が行われる。一方で、エッ

ジコンピューティングにより全ての処理をエッジ側で処理するためには、計算リ

ソースとタスクの処理に必要な深層学習モデルの大きさを考慮する必要がある。

リアルタイムに動作させる必要のあるタスクがある場合には、必要なタスク数分

のモデルを並列で動作させる必要があるが、計算リソースの乏しいエッジ側では

並列で動作させることのできるタスク数には限りがあるため、並列実行可能なタ

スク数に制限が出る。計算リソースに対して深層学習モデルの大きさを削減する

試みには、深層学習モデルの蒸留や使用するデータ単位の縮小が研究されている。

しかしながら、入力データに対して並列に動作させる必要のあるタスクが増える

に従い、要求される計算リソースも増え続けるため解決策にはならない。

これらの問題に対して、ハードパラメーターシェアリングを利用したマルチタ

スク学習のモデル構造を推論に応用し、エッジークラウド間で計算を分散するこ

とによってエッジコンピューティングにおける計算リソースが不足する問題に対

処することができる。共有可能なタスクについて以下の点を重視する。

1. 共有CNNに使用するモデルとその学習手法

2. 共有CNNを使用した際のタスク別モデルの拡張手法

3. 共有CNNの使用による転送データ容量とモデル全体の演算処理の削減割合
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本章では、エッジークラウドを協調した複数タスクに対するニューラルネット

ワークモデルの推論実行を想定し、マルチタスクDNN向け推論の分割を提案す

る。従来におけるDNNの推論は、以下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

4. 処理結果だけを末端デバイスへ転送する

この一連の推論では、末端デバイスの演算は圧縮のみであり、DNNの推論はサー

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 [3]。提案する実行モデルは画像を入力とする、タ

スク別のDNNを分割実装し推論を行う。提案する実行モデルの概略を図 6に示

す。提案するモデルではHard-shared までの処理をエッジで行い、圧縮しクラウ

ドへと転送する。転送先のA、B、C では転送されたデータを展開し、それぞれ
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図 5: 一つの入力データに対する複数タスクの推論実行
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のタスクに対する後段の処理を行う。共有ニューラルネットワークを利用するこ

とで、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

なる。(タスク数×Hard-shared)の計算量削減と (対象のタスク−Hard-shared)の

メモリ使用量が削減され、より多くの計算資源の乏しいエッジ向けハードウェア

での実行も可能となる。また、提案するモデルでは複数タスクに対するモデル全

体の学習を行わなわず、タスク別に Hard-shared された共有 CNNを用いた転移

学習を行うため、タスクの追加に対するネットワーク全体の再学習等を行う必要

がなく、不特定多数のユーザーに対して特徴量の転送をすることが可能である。

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。

4.2 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 CNNを用いたマルチタスク推論のモデルでは、共有 CNN部を

ハードパラメーターシェアリングによって共有するため、あらかじめ共有 CNN

部を含んだモデルを学習させる必要がある。本研究では、共有 CNN部の学習

モデルにVGG16、MobileNetV2の二つのモデルを採用し、物体認識に使用する

ILSVRC2012のデータセットを利用した学習を行い、学習したパラメータを他の

タスクにハードパラメーターシェアリングする。共有CNNを使用したモデルで
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図 6: 共有CNNを利用した複数タスクにおける推論実行
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は、タスクによらず共通の入力画像を利用するため、画像の大きさを揃える必要

がある。本研究では、共有CNNを学習する際の ILSVRCで用いられることの多

い (224,224,3)のテンソルになるように画像を縮小する。入力画像の大きさを物

体認識のタスクに都合良く定めたため、物体検出のタスクではモデル構造の変更

が求められる。

共有CNNに利用するモデルの分割点であるが、分割点の出力がエッジからク

ラウドへ転送されるデータとなる。中間データは入力画像を転送するよりデータ

サイズが小さく、高効率に転送することを目標とするため、本研究では、入力画

像よりデータサイズが小さく、また共有CNNから出力される単一のテンソルの

み転送する。VGG16の各レイヤーにおける出力要素数を図 7に示す。入力画像よ

り要素数が小さくなるのは pool4の出力以降であるため、pool4以降の出力を中

間データとして伝搬させることが望ましい。MobileNetV2の描くレイヤーにおけ

る出力要素数を図 8に示す。反転残差構造では、構造内でチャネルの拡大を行う

ため一時的にデータ量が増える。また、箇所によって反転残差構造への入力を保

存する必要があるため、反転残差構造ごとの出力を伝搬させることを考え、図 8

ではBottleneckと示した。入力画像より要素数が小さくなるのはBottleneck2の

出力以降であるため、Bottleneck2以降の出力を中間データとして伝搬させること

が望ましい。単一のテンソルのみを転送する場合、物体検出のモデルである SSD

は中間の feature mapを最終層へ伝搬させる必要があるため、転送するテンソル

が最終層に伝搬される最大の feature mapとなる。共有 CNNに VGG16を用い

る場合、SSDのネットワーク構造は変更せずに伝搬する feature mapをConv4 3

の出力から pool4の出力に変更する。共有 CNNにMobileNetV2を用いる場合、

Bottleneck14の出力を SSDの Conv5 1に伝搬するようにネットワーク構造を変

更し、伝搬する feature mapをConv4 3の出力からBottleneck7に変更する。

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 [15]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
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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。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MAC(Multiply-ACcumulate)計算量MAC(models)

は式 2になる。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MAC計算量MAC(model)は式 3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CNNHard sharedで置き換えたならば、全体のMAC計算量は式 4 になる。

MAC(models) =
n∑

k=1

MAC(modelk) (2)
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図 7: 1000クラス分類のためのVGG16の出力要素数
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MAC(model) = MAC(modelformer) +MAC(modellatter) (3)

MAC(models) = MAC(CNNHard shared) +
n∑

k=1

MAC(modelk,latter) (4)

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 5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。
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図 8: 1000クラス分類のためのMobileNetV2の出力要素数
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diff = MAC(CNNHard shared)−
n∑

k=1

MAC(modelk,latter) (5)

4.3 転送データ量を抑える特徴量データ圧縮

エッジとクラウドでの分割推論実行では中間データの転送を行うが、通常のク

ライアントサーバーアプリケーションと同様に転送するデータを圧縮することが

考えられる。画像を入力としたときのVGG16の pool4の出力とMobileNetV2の

Bottleneck7の出力を可視化したものを図 9に示す。VGG16の構造では活性化関

数にReLUを利用しているため、出力される中間データは 0が多く含まれ、圧縮

方法によっては圧縮率を高める可能性がある。一方でMobileNetV2では反転残差

構造を採用しているため、VGG16の中間データよりもスパースな構造ではないた

め、画像圧縮を行う上ではVGG16の中間データよりも圧縮率が高くなる可能性

がある。深層学習の中間出力である特徴量マップに最適化された圧縮手法は現在

無いため元データ量が多く、圧縮率向上について多く研究されている動画像の圧

縮手法を利用する。動画像の圧縮には可逆圧縮と非可逆圧縮がある。名称のとお

り、可逆圧縮は圧縮後にデータの欠損はないが、非可逆圧縮では圧縮手法や圧縮

時に指定するパラメーターごとにデータの欠損具合と圧縮率が変化する。本研究

では非可逆圧縮のアルゴリズムとしてH.265/HEVC[28]を主に使用する。HEVC

とは動画圧縮に使用されるコーデックであり、画像圧縮に応用をしたのがBPG[1]

である。また、別の画像の非可逆圧縮のアルゴリズムとしてWebP[2]を利用する。
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5. 実験

本章では、提案した共有CNNを用いた複数タスクに対する深層学習モデルの

学習、学習済みのモデルを分割推論実行する際に中間データを非可逆圧縮する手

法について行なった実験を 5.1節と 5.2節で述べる。

5.1 共有CNN

本節では、異なるタスクに対して一部に共通のCNNを用いた深層学習モデル

を学習させた場合の精度を調査する実験を行う。タスクには物体認識と物体検

出の二つを対象とする。実験で使用したデータセットを表 1に示す。物体認識は

ILSVRC2012で利用された 1000クラス分類の画像のデータセットを利用し、物体

検出にはPASCAL VOCの 2007年と 2012年の画像のデータセットを組み合わせ

たものを利用する。共有CNNに利用するモデルは物体認識のタスクにおいてモ

デル構造を考える上で転機となったモデルであるVGG16、MobileNetV2を採用

する。共有に使用するモデルは ILSVRC2012で利用されたデータセットで学習し

たものを利用した。共有する箇所は、VGG16は入力から 4つ目のMax poolingの

処理後までを共有し、出力された (512,14,14)のテンソルをタスク別モデルに伝搬

させる。MobileNetV2は入力から 6つ目の反転残差構造までを共有し、出力され

た (32,28,28)のテンソルをタスク別モデルに伝搬させる。モデル別の共通の前処

!"# !$# !%#

図 9: (1)元画像 (2)VGG16の中間データ (3)MobileNetV2の中間データ
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表 1: 実験で用いたデータセット

　データセット train[枚数] test[枚数] クラス数 入力画像サイズ

ILSVRC2012 1,281,167 50,000 1,000 224

PASCAL VOC2007+2012 16,551 4,952 20 224

表 2: 各モデルの学習環境

共有CNN VGG16 MobileNetV2

タスク別モデル VGG16 SSD224 MobileNetV2 SSD224

最適化関数 MomentumSGD MomentumSGD MomentumSGD MomentumSGD

学習率 0.01 0.001 0.01 0.001

WeightDecay 0.1 0.1 0.1 0.1

バッチサイズ 128 32 128 32

理は、VGG16のときは式 6で示すように入力データを (224,224,3)に縮小したあ

と、平均値を引き、255で割ることによって 0-1量子化を行なった。MobileNetV2

のときは式 7で示すように入力データを (224,224,3)に縮小したあと、128で割り、

1を引いた。共有CNNの学習時には、初期値を学習済みモデルにより決定する。

VGG16は Caffeの学習済みモデルを利用し、MobileNetV2は Tensorflowの学習

済みモデルのパラメーターを初期値として利用した。物体認識では fine-tuningを

行い、物体検出では転移学習を行なっているため、学習時のパラメーターは表 2

に示すとおり、最適化関数にはMomentumSGDを利用した。

preprocessedData =
resize(input)−mean

255.
(6)

preprocessedData =
resize(input)

128.
− 1. (7)
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5.2 特徴量圧縮

本節では、前節で述べた共有CNNの出力を圧縮する手法について述べる。本

実験で行うエッジークラウド間の中間データの圧縮展開フローを以下に示す。

1. （エッジ）中間データのテンソルをRGB画像のフォーマットのテンソルへ

と変換する

2. （エッジ）データ単位が unsigned int8になるようにMin-Max量子化を行う

3. （エッジ）量子化されたデータの画像圧縮を行う

4. 圧縮されたデータとMin-Max量子化で使用された最大値、最小値を転送

する

5. （クラウド）圧縮されたデータを展開する

6. （クラウド）最小値、最大値をもとに浮動小数点 32bitのデータ単位になる

ように逆量子化を行う

7. （クラウド）始めに中間データのテンソルを変換した手法の逆変換を行う

深層学習の推論の途中で生成されるテンソルは画像のように (Height, Width,

3 Channel)のテンソルで表されていないため、画像圧縮をするために変換を行う

必要がある。本研究では、表 3に示すように中間データごとの大きさの画像を用

意し、図 10に示すように中間データのチャネルごとの二次元のテンソルを画像

の Red Channelにタイリングを行い、Green Channelと Red Channelを 0でパ

ディングを行なった。深層学習の推論では浮動小数点 32bitが使用されることが多

く、本実験でも使用している。深層学習の推論中の中間データのような特徴量を

圧縮する専門の手法はないため、本研究では画像圧縮に用いられる非可逆圧縮の

BPG、WebPを用いた圧縮を行う。画像圧縮を行う際にはデータ単位を unsigned

int8または unsigned int16が多く用いられるため、画像圧縮の前に量子化を行う

必要があり、本実験では式 8で示すMin-Max量子化と式 9で示すMin-Max逆量

子化を採用している。Min-Max逆量子化をクラウドで使用するためには圧縮され
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表 3: 中間データのテンソルの変換

モデル 変換前 (Height, Width, Channel) 変換後 (Height, Width, Channel)

VGG16 (512,14,14) (224,448,3)

MobileNetV2 (32,28,28) (112,224,3)

たデータの最大値、最小値が必要となるため、転送の際には圧縮されたデータと

共に最大値、最小値も転送する必要がある。

Ṽ = round

(
V −min(V )

max(V )−min(V )
· (2n − 1)

)
(8)

V̂ = min+ Ṽ · max−min

(2n − 1)
(9)

! " #

##

!$
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図 10: VGG16の中間データのタイリング
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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 共有CNNによる認識率と全体計算量の変化

本節では、5.1節の実験の評価を行う。共有CNNを作成するために物体認識タ

スクを利用したモデルの学習をした結果を表 4に示す。そして、物体検出のタスク

に対して 5.1節で示した共有CNN部を用いたSSDモデルの転移学習によって学習

した結果を表 5に示す。SSDの研究では同データセットのタスクに対して 74.3%の

精度を示しているため、VGG16では 17.27%、MobileNetV2では 13.26%の精度

の劣化を確認した。物体検出の研究では入力画像のサイズを物体認識のタスクに

比べて大きくする傾向がある。SSDの研究では、入力画像の大きさを (300,300,3)

に、feature mapの最大の大きさを (512,38,38) に設定している。本実験での入力

画像は (224,224,3)であり、feature mapの最大の大きさは (512,14,14)になるた

め、元々の SSDの精度より特徴量が小さいため精度の劣化が生まれたと考えられ

る。しかしながら入力画像の大きさや feature mapの大きさの問題は、入力画像

の大きさを変更することで計算量とメモリ使用率のトレードオフと引き換えに解

消することができる課題であると考えるため、入力画像サイズの大きさによる精

度の向上は今後の課題とする。

共有CNNに用いるVGG16とMobileNetV2のモデルの各レイヤーごとのMAC

計算量を図 11、12にそれぞれ示す。VGG16のConv4 3までの共有部の計算量は

全体の 90.23%を含んでいるため、推論の分割によってクラウドへの計算負荷の

集中を抑制することができると考えられる。一方でMobileNetV2のBottleneck7

までの共有部の計算量は全体の 25.23%であり、VGG16と比較をするとエッジで

負担する計算の割合は多くないが、全体計算量がVGG16の三分の一程度であり、

ネットワーク全体で見ると計算量が多くないため、このような結果になったと考

えられる。物体認識と物体検出の二つのタスクに対して。計算量の削減割合を

MAC計算量を元に計算したものを表 6に示す。VGG16を共有CNNに採用した
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表 4: 物体認識を対象とした共有モデルの学習結果

共有モデル Top-1 Top-5

VGG16 70.50% 89.22%

MobileNetV2 67.86% 88.05%

場合は 42.3%の削減、MobileNetV2を共有CNNに採用した場合は 9.77% の削減

が可能である。
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図 11: VGG16の各レイヤーごとのMAC計算量
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表 5: 共有モデルを利用した物体検出の学習結果

共有モデル mAP

VGG16-SSD224 57.03%

MobileNetV2-SSD224 61.04%

表 6: 共有CNNを利用した場合の全体MAC計算量の削減割合

VGG16 MobileNetV2

計算量削減割合 42.30% 9.77%

6.2 特徴量データ圧縮と認識率

本節では、5.2 節の実験の評価を行う。推論の中間データの圧縮を評価する

ために、入力データとのデータサイズの比較を行う。ILSVRC2012と PASCAL
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図 12: MobileNetV2の各レイヤーごとのMAC計算量
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VOC2007のテストデータはJPEGで提供されているため比較するために (224,224,3)

に縮小をする。中間データは 5.2節での量子化とタイリングを行なったあとのデー

タを PNG圧縮した。入力画像、量子化後の中間データのヒストグラムを図 13、

14、15に示し、これらのデータサイズを表 7に示す。入力画像とPNG圧縮した

中間データのデータサイズを比較すると、PNG圧縮した中間データはVGG16、

MobileNetV2ともに入力画像よりも大きいことがわかる。量子化後の中間データ

のヒストグラムを見ると、VGG16では、ReLUによる非線形処理後のためピクセ

ル値が 0の分布が多くなることが期待されたが、全体の 5%程度にとどまり、その

他のピクセル値も際立って局所的な値の集中は見られない。MobileNetV2では、

反転残差構造による処理によるピクセル値の分布の局所的な値の集中は見られず、

要素数では入力画像の六分の一程度であるが入力画像よりもデータサイズが大き

くなっていることがわかる。

モデルの精度の劣化について述べるが、中間データは PNG生成過程で量子化

を行うため、精度の変化が予想される。量子化後の認識率を表 8,9に示す。量子化

前の認識率である表 4,5と比較をすると、全てのタスク、モデルに組み合わせにお

図 13: 入力画像のピクセル値のヒストグラム
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図 14: VGG16 Conv4 3の出力値のピクセル値のヒストグラム

図 15: MobileNetV2 bottleneck7の出力値のヒストグラム
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表 7: 各層の出力データサイズ [Mbytes]

データセット input[JPEG] VGG16-conv4-3[PNG] MobileNetV2-conv7[PNG]

ILSVRC2012 485.44 1742.48 1016.01

PASCAL VOC2007 89.47 158.05 100.31

表 8: 物体認識を対象とした共有モデルのMin-Max量子化後の認識結果

共有モデル Top-1 Top-5

VGG16 70.52% 89.22%

MobileNetV2 67.84% 88.05%

表 9: 共有モデルを利用した物体検出のMin-Max量子化後の認識結果

共有モデル mAP

VGG16-SSD224 57.07%

MobileNetV2-SSD224 61.07%

いて最大 0.02%の精度の劣化が見られた。次に ILSVRC2012のデータセットに対

してPNG圧縮された中間データをBPG圧縮した後の圧縮率、認識率を表 10に示

し、WebP圧縮した後の圧縮率、認識率を表 10に示す。次にPASCAL VOC2007

のデータセットに対して PNG圧縮された中間データを BPG圧縮した後の圧縮

率、認識率を表 12に示し、WebP圧縮した後の圧縮率、認識率を表 13に示す。

非可逆圧縮に BPGを使用した場合の精度とWebPを使用した場合の精度を

比較する。BPGを qp35で使用したときに、物体認識のVGG16の中間データは

63.81%、MobileNetV2の中間データは 31.30%の圧縮率を記録している。WebP

の qp80では VGG16の中間データでは 89.22%、MobileNetV2の中間データで

は 46.55%を示す。物体検出では、BPGが qp35のとき VGG16の中間データは

32.66%、16.63%の圧縮率を示した。一方でWebPが qp80のときVGG16の中間
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表 10: 物体認識の中間データにBPG圧縮を行なったときの圧縮率と精度

量子化 VGG16 MobileNetV2

パラメータ 圧縮率 Top1 Top5 圧縮率 Top1 Top5

qp10 485.23 70.52 89.24 177.80 67.85 88.05

qp20 298.11 70.48 89.20 117.62 67.77 87.99

qp30 131.60 69.98 89.04 61.00 67.16 87.63

qp35 63.81 68.39 88.18 31.30 65.27 86.43

qp40 19.92 57.93 80.94 9.80 49.99 74.41

qp50 1.30 0.99 2.63 1.08 0.73 2.00

表 11: 物体認識の中間データにWebP圧縮を行なったときの圧縮率と精度

量子化 VGG16 MobileNetV2

パラメータ 圧縮率 Top1 Top5 圧縮率 Top1 Top5

qp10 7.71 10.37 22.07 4.46 1.294 3.40

qp20 12.84 26.57 48.47 7.47 3.96 9.74

qp30 19.55 40.61 65.60 11.09 11.48 24.86

qp40 26.53 48.75 73.61 15.01 22.60 43.48

qp50 34.91 54.51 78.36 19.62 33.62 57.72

qp60 44.74 58.37 81.25 24.77 41.03 66.39

qp70 57.04 61.09 83.23 31.22 46.40 71.84

qp80 89.22 64.38 85.42 46.55 51.78 76.59

qp90 189.87 66.52 86.90 84.43 54.87 79.05

データは46.34%、24.72%の圧縮率を示している。物体認識、物体検出ともに同程度

の圧縮率の場合にBPGを利用した非可逆圧縮を行うほうがVGG16、MobileNetV2

ともに精度が良い。

これらの結果から、CNNの中間データの特徴量を非可逆圧縮するとき画像の
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表 12: 物体検出の中間データにBPG圧縮を行なったときの圧縮率と精度

量子化 VGG16 MobileNetV2

パラメータ 圧縮率 mAP 圧縮率 mAP

qp10 233.82 57.16 95.21 61.09

qp20 144.58 57.14 62.90 61.07

qp30 65.17 56.29 32.54 60.59

qp35 32.66 54.37 16.63 59.39

qp40 11.12 42.54 5.19 50.62

qp50 0.73 1.39 0.61 2.37

表 13: 物体検出の中間データにWebP圧縮を行なったときの圧縮率と精度

量子化 VGG16 MobileNetV2

パラメータ 圧縮率 mAP 圧縮率 mAP

qp10 4.53 6.80 2.42 3.95

qp20 7.29 12.69 4.01 11.80

qp30 11.08 21.99 5.92 22.32

qp40 14.91 29.77 7.99 33.39

qp50 19.21 36.16 10.43 41.62

qp60 24.37 40.64 13.15 46.35

qp70 30.25 43.76 16.57 50.08

qp80 46.34 47.17 24.72 53.53

qp90 95.82 50.75 44.94 55.12

非可逆圧縮でより良い結果を出したアルゴリズムは中間データの非可逆圧縮にお

いても良い圧縮ができていることがわかる。非可逆圧縮を行なったときの精度の

劣化だが、ILSVRC2012のテストデータセットを用いた 1000クラスの物体認識

タスクに対して BPG圧縮を用いた推論の分割と中間データの非可逆圧縮では、
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qp35の場合に VGG16は Top1で 68.39%、Top5で 88.18%の認識率を示し、非

圧縮の結果と比較してTop1で 2.11%の精度の劣化を確認した。MobileNetV2は

Top1で 65.27%、Top5で 86.43%の認識率を示し、非圧縮の結果と比べて、Top1

で 2.59%の精度の劣化を確認した。BPG圧縮を用いた推論の分割と中間データの

非可逆圧縮では、qp35の場合にVGG16は 54.37%のmAPを示し、MobileNetV2

は 59.39%のmAPを示した。非圧縮の結果と比較すると、VGG16は 2.70%の劣

化、MobileNetV2は 1.68%の劣化を示した。
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7. おわりに

本稿では、一対多のエッジコンピューティングにおける共有CNNを用いたマル

チタスクに対する深層学習モデルの推論の分割を提案した。分割推論時に中間デー

タの圧縮には動画像に用いられる非可逆圧縮を提案し、中間データの劣化程度に

よるモデルの認識精度の変化についてそれぞれ実験を行った。共有CNNを用いた

実験ではVGG16を利用した場合に42.3%の全体計算量の削減、MobileNetV2を利

用した場合に9.77%の全体計算量の削減をした。ILSVRC2012のテストデータセッ

トを用いた 1000クラスの物体認識タスクに対してBPG圧縮を用いた推論の分割

と中間データの非可逆圧縮では、qp35の場合にVGG16はTop1で 68.39%、Top5

で 88.18%の認識率を示し、MobileNetV2は Top1で 65.27%、Top5で 86.43%の

認識率を示した。非圧縮の精度と比較すると Top1について VGG16は 2.11%、

MobileNetV2は2.59%の精度の劣化を確認した。圧縮率では、縮小済みの元画像に

対してVGG16は 63.81%、MobileNetV2は 31.3%の圧縮率を確認した。PASCAL

VOC2007のテストデータセットを用いた 20クラスの物体検出タスクに対して

BPG圧縮を用いた推論の分割と中間データの非可逆圧縮では、qp35の場合に

VGG16は 54.37%のmAPを示し、MobileNetV2は 59.39%のmAPを示した。実

験条件は異なるが、SSDの研究と比較すると VGG16は 19.93%、14.91%の精度

の劣化を確認した。圧縮率では、圧縮済みの元画像に対してVGG16は 32.66%、

MobileNetV2は 16.63% の圧縮率を確認した。

これらの結果から共有CNNを用いたネットワークの分割と中間データの非可

逆圧縮により、クラウドへの計算負荷の集中、転送データサイズの削減を精度の

トレードオフとともに達成した。今後の展望として、本実験で示した物体認識で

用いられる画像の前処理、モデル構造ではなく、物体検出や関節点推定等の他の

タスクの精度に影響しない統一的な前処理たモデル構造の提案が挙げられる。
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