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ベイズ最適化と蒸留を用いた
最適な圧縮モデル探索手法の提案

別宮 広朗1,a) 小澤 遼2,b) 大越 匡2,c) 中澤 仁1,d)

概要：近年, DeepLearning技術が急激に発達し高精度なニューラルネットワークモデルが多数出現してお
り, IoTデバイス等の様々なデバイスへ搭載することが期待される. ニューラルネットワークモデルは層や
重みパラメータが多いほど精度が向上する傾向があり,高精度なモデルは推論時間が長くなる場合が多い.

計算資源の限られた IoTデバイス等の小型端末に搭載するためには, 限られた計算資源でも軽快に動作す
るモデルの構築が求められる. 推論時間を削減する手法の一つとして, 蒸留という手法が存在する. 蒸留は
高精度な教師モデルの知識を小さい生徒モデルに学習させてニューラルネットワークの圧縮を行う技術で
ある. しかし,生徒モデルの任意性は高くトレードオフな関係にある推論速度と精度を両立するようなモデ
ルの発見は困難である. また, 実際に小型端末に搭載する上で, アプリケーションの目的に応じて推論速度
や精度の重要度も変わるため, 目的に応じた圧縮を行える必要がある. そのため本研究では, 推論速度と精
度に最低値を設定した探索や推論速度と精度に比重を置いた探索を行うことを可能とする評価関数を定義
し, ベイズ最適化を用いて, 推論速度を重視, または精度を重視等の目的に応じた圧縮のための最適な生徒
モデルの探索手法を提案し, 検証実験を行う. 更に, 圧縮モデルの推論速度と精度の探索パレート最適解に
よって得られた, 圧縮モデルが達成できる限界値の曲線を可視化する.

1. はじめに
近年, DeepLearning技術が急激に発達している. 高精度

なニューラルネットワークモデルは, 画像分類や自然言語
などの様々な分野において多数出現しており, IoTデバイ
ス等へ実際に搭載することが期待される. 一般的に, ニュー
ラルネットワークモデルは, 層や重みパラメータが多いほ
ど精度が向上する傾向がある. 更に, その大規模なモデル
をアンサンブルさせて汎化性を高めた精度の高いモデルを
利用する場合もあり, 推論時間が非常に長くなる場合が多
い. 計算資源の限られた IoTデバイス等の小型端末に搭載
するためには, 限られた計算資源でも軽快に動作するモデ
ルの構築が求められる.

ニューラルネットワークモデルは, モデル構造に注目し
て, 精度を向上させるための技術は盛んに研究が行われて
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いる. ハイパーパラメータの最適化や Neural Architecture

Search（以下, NASと呼ぶ）などの技術は, 精度の向上を
主な目的として, パラメータやモデル構造の探索に適した
手法を用いて, 最適化する分野である. しかし, モデル圧縮
のための推論時間やモデルの大きさを考慮した探索を行っ
ている研究は少なく, 始まったばかりであると考えられる.

ニューラルネットワークモデルの推論時間を削減する手
法では, モデル圧縮技術が有効である. モデル圧縮技術は,

枝刈り, 量子化, 蒸留が有名であり, パラメータ数の削減に
よる圧縮が主となっている. しかし, 上記の圧縮技術はパ
ラメータを削減するため, 軽量化や高速化が望める一方で,

精度が下がる欠点がある. 大量のパラメータの削減を行っ
た場合, 高速化が望まれるものの, 精度が著しく欠落し, 少
量のパラメータ削減では, 精度は維持されるものの, 十分
な高速化を望むことができない. これはニューラルネット
ワークモデルの推論時間と精度がトレードオフの関係であ
ることが要因となると考えられる. そのため, それぞれを
両立できるようなモデルを探索するためには, 同時に評価
できるような評価関数を用いる必要がある. その評価関数
は,タスクによっては必ずしも推論時間と精度が同様に重
視されているとは限らず, 精度の方が重要性が高いといっ
た状況等に適応する必要がある.

本研究では, 蒸留を用いたモデル圧縮における推論時間
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と精度のトレードオフ関係による, 最適な圧縮モデル構築
の曖昧性を問題視する. そして, 圧縮先となる生徒モデル
の推論時間と精度を両立するために, 正規化したそれぞれ
の評価値の調和平均を用いた評価関数による評価値が最大
となるモデルをベイズ最適化で探索することによって, 最
適なモデルを発見する手法を提案する. 推論時間と精度の
重要性や条件は状況やタスクによって異なるため, 本研究
では, どちらかに重視するようなモデルの探索を速度重視
パラメータを調節することで可能にする評価関数の改良を
行った. また, 圧縮モデルの推論時間と精度の探索によっ
て得られたモデルのパレート曲線を可視化することで, 圧
縮のための生徒モデルの達成し得る性能を可視化できる.

達成できる限界値の曲線を可視化することで, 生徒モデル
の選択における, 情報量が増加し, 圧縮モデルの高い任意性
という問題を改善させる.

2. 関連研究
最適なモデル構造を探索する手法は, ハイパーパラメー

タ最適化と NASの 2つの分野が有名である. これらの分
野では, 進化アルゴリズムである遺伝的アルゴリズム, ベイ
ズ最適化による探索が代表的である.

2.1 遺伝的アルゴリズム
遺伝的アルゴリズムは, 複数の個体を世代を通して, 個体

同士を組み合わせるなどの操作を行う交叉や個体の要素に
ランダム性を付与する突然変異を繰り返し, 前の世代より
も評価値が良い, 新しい個体を生成することで最適化を行
う手法である [1].

2.2 ベイズ最適化
ベイズ最適化では, ハイパーパラメータ最適化やNASの

モデル構造の組み合わせ問題をブラックボックス最適化問
題とみなして, 観測データからガウス過程やランダムフォ
レストなどの予測モデルを代理モデルとして, 代理モデル
の値の更新の期待値が高い有望な点を計算する獲得関数を
もとに, 繰り返し探索と値の更新を行うことで, 関数の最適
値を探索する手法である.

2.3 ハイパーパラメータ最適化
ハイパーパラメータは, 学習や推論によって変動するこ

とのないパラメータであり, モデル構造の重要な要素とな
る場合もある. ハイパーパラメータ最適化では, ハイパー
パラメータの最適な組み合わせを発見する分野である.代
表的なものでは, ガウス過程を代理モデルとし, Expected

Improvement（EI）を獲得関数とした, ハイパーパラメータ
最適化探索がある [2]. 遺伝的アルゴリズムでの, ハイパー
パラメータ最適化探索は [3]がある. 本研究が目的として
いるような, モデル圧縮のためのトレードオフ関係にある

推論時間やサイズと精度を両立するハイパーパラメータ探
索を含むモデル構造の探索は, [4]があり, 探索のためのモ
デルの評価関数は, 値のスケールの異なる圧縮率と損失関
数の加重平均となっており, どちらかに比重が偏ってしま
うため, 圧縮のための両立したモデルの探索やスケールの
差の解析なしに各評価値に対して重視した探索を十分に行
えるとは言い難い. また, この論文では, 圧縮のためのハイ
パーパラメータ探索は, 始まったばかりであると述べられ
ている.

2.4 NAS

NASは, ハイパーパラメータだけでなく, convolutionや
poolingなどの層のオペレーションやモデル構造をグラフ
問題としてオペレーションの繋がり方も考慮したモデル
構造の探索を行う分野である.[5]や [6]は, ベイズ最適化に
よって, モデル構造を探索した研究であり, [7]では, 遺伝
的アルゴリズムと類似した働きをする進化的アルゴリズム
による探索手法を提案されている. [8]では, NASは, 離散
空間上の探索であるため, 一般的に勾配法は使えないこと
を問題視し, 各オペレーションの繋がりを有効巡回グラフ
（DAG）として考慮したモデル構造という離散空間上の探
索において, 選択を確率的に優劣を表現し, 連続化させるこ
とで, 勾配法を適用させることを可能とし, 高速な探索を成
功している.また, NASは, 精度を重視してモデル構造を探
索するものが一般的であるが, [9]や [10], [11]のように推
論時間を重視するような研究も存在する. 例えば, [11]で
は, 実際のデバイス上の推論時間を損失関数に掛けたもの
を損失関数として, 推論時間と損失が適したモデルの探索
を行っている. しかし, 損失関数が積である式の特性上, 0

に近づきやすい要素の影響を強く受けてしまうため, 双方
が両立したモデルの探索は行いにくい.[12]や [13],[14]は,

圧縮のための, NASであり, 本研究のモチベーションに近
い. [13][14]は蒸留での圧縮ではなく, 枝刈りでの圧縮であ
り, [12]は [11]同様に, 推論時間と精度の双方が両立した探
索を行いにくい.

3. 提案手法
3.1 生徒モデルの生成
fiは, 各 convolution層 iのフィルター数とし, 0, 16, 32,

64, 128, 256, 512のいずれかの値を取る. 本研究では, リス
ト [f1, f2, f3 , , , fN ]を入力として, フィルター数が設定
された各 convolution層を積み重ねてモデルを構築する.こ
のとき, fi が 0の場合は, 層としてみなさない。また, フィ
ルター数以外の構造やパラメータに関しては, VGG16や
ResNetの形式に従う. VGG16形式では, 13層の convolu-

tion層のフィルター数を 13個のパラメータによって設定
し, モデルを生成する. ResNet形式では, skip connection

を行う 2層は, 同数のフィルター数として, 入力層含む 33
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層の convolution層のフィルター数を 17個のパラメータに
よって設定し, モデルを生成する.

3.2 蒸留による圧縮
蒸留とは, 圧縮先となる生徒モデルが訓練データの正解

ラベルから学習するのではなく, 圧縮元となる精度の良い
教師モデルの出力を正解ラベルとして, 学習する方法であ
る. 教師モデルの誤りも含めた出力を正解ラベルとして学
習するため, 生徒モデルは, 教師モデルと似た出力をするよ
うになり, 訓練データの正解ラベルのみで学習した同等の
モデルよりも精度が向上する傾向がある. [15]より, デープ
ニューラルネットワークへの有効性も示されている.

本研究では, [15]同様に出力層への入力 zi を温度 Tで割
り, 出力層の softmax関数を適用させることで, 各出力の
確率である qi をソフト化する. ソフト化された教師モデル
の出力 q̃ti と生徒モデルの出力 q̃si をクロスエントロピー誤
差と温度の二乗 T 2 の積によって, 蒸留損失 LKD を計算す
る. 上記の softmaxによる, 勾配は 1/T 2 倍されるため, 蒸
留損失 LKD の計算時には, T 2 を乗算している.

qi =
exp( (zi)T )∑
j exp(

(zj)
T )

(1)

LKD = −T 2
∑
k

q̃tk log q̃
s
k (2)

最終的な生徒モデルの損失関数 Lは, [16]で蒸留学習に
おいて, 一般的であるとされている, 学習ラベルに対するク
ロスエントロピー誤差 Lcls と, 教師モデルの出力との誤差
である蒸留損失 LKD の組み合わせたものと同様のもので
ある. パラメータも同様の T = 4, α = 0.9を用いる.

L = αLcls + (1− α)LKD (3)

3.3 正規化
本研究では, 各モデルのテストデータに対する推論時間

と精度に対して, それぞれ正規化した値を評価値と定義す
る. 正規化は, 異なる値のスケールを統一させて, 同等の評
価を行うことを可能とする技術である. 計算環境によって,

推論時間と精度の値のスケールは異なり, 最終的な評価が
片方の影響を大きく受け, 公平に評価することができなく
なる場合がある. 推論時間と精度を両立するモデルを探索
することを目標としているため,正規化は必須だと考えられ
る.提案手法では, 教師モデルの圧縮であるため, 最大値を
教師モデルの推論時間や精度と設定できるため, min-max

normalizationを実施する。最小値は, 標準的な探索では 0

として設定する. 各評価の最低値を設定する場合は, 最低値
を最小値と設定し, 最低値以下の評価を 0として出力する
ような処理を行うことで最低値を設定した探索も実現する.

3.3.1 推論時間の評価値
0 から 1 の範囲を取る関数に, 速度重視パラメータ rt を

かけた jt(t) を推論時間の評価値と定義する. 推論時間の
評価関数は, 教師モデルの推論時間を tmax, ある条件での
生徒モデルの最小の推論時間 tmin, 評価する生徒モデルの
推論時間 tを引数としmin-max normalizationを行い速度
重視パラメータをかけることで, 生徒モデルの推論時間を
0から rt の範囲で評価し評価値を出力する. 推論時間の評
価関数は, 評価する生徒モデルの推論時間が設定した最小
値に近づくほど rt に近づき, 設定した最大値に近づくほど
0に近づく. また, 設定した最大の推論時間 tmax を超えた
場合, 評価関数 jt(t)は 0を出力し, 設定した最小の推論時
間 tmin を下回った場合は rt を出力する。

jt(t) =


rt t < tmin

rt(tmax−t)
tmax−tmin

tmin ≤ t ≤ tmax

0 t > tmax

(4)

3.3.2 精度の評価値
0 から 1 の範囲を取る関数に, 速度重視パラメータの逆

数 1
rt
をかけた ja(a) を精度の評価値と定義する. 精度の評

価関数は, 教師モデルの精度 (accuracy)を amax, ある条件
での生徒モデルの最小の精度 amin, 評価する生徒モデルの
精度 aを引数としmin-max normalizationを行い速度重視
パラメータの逆数をかけることで, 生徒モデルの精度を 0

から 1
rt
の範囲で評価し評価値を出力する. 精度の評価関

数は, 評価する生徒モデルの精度が設定した最小値に近づ
くほど 0に近づき, 設定した最大値に近づくほど 1

rt
に近づ

く. また, 設定した最大の推論時間 amax を超えた場合, 評
価関数 jt(t)は 1

rt
を出力し, 設定した最小の推論時間 amin

を下回った場合は 0を出力する。

ja(a) =


0 a < amin

a−amin

rt(amax−amin)
amin ≤ a ≤ amax

1
rt

a > amax

(5)

3.4 調和平均
図 1のように, 調和平均は, 式の特性から各要素の値が大

きいほど値が大きく, 各要素の少なくとも片方の値が 0に
近いほど 0に近づくような算術方法である. 調和平均の値
を大きくするためには, 両要素の値を大きくする必要があ
る. また, 図 2のような様々なトレードオフ関係に対して,

両方の値が大きくなるような点を最大値と出力することか
ら, トレードオフ関係の双方を同時に評価することができ
る手法の一つだと考えられる. 図 2より, 相加平均の式は,

（1）の場合, 全ての値が同等となるためトレードオフ関係
にあるものに対して, 比較するための評価をすることがで
きない. （2）と（3）の場合, 片方の要素の値が小さくなっ
たとしても, 片方の要素の値が大きくなるような点で, 相加
平均の値も大きい値を示す. そのため, 相加平均は, 双方が
優れたような点を最大値としないため, 両立を目的とした
場合, 探索には適していないと考えられる. 実際に, トレー
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ドオフ関係にある適合率と再現率の双方を同時に評価する
ために, それぞれの調和平均である F値が一般的に用いら
れる.

図 1 調和平均のグラフ化

図 2 (1) x2 = 1−x1, (2) x2 = 1−0.5x1, (3) x2 = 1/x1 で表され
る様々な, トレードオフ関係に対する, 相加平均 (y = x1+x2

2
)

と調和平均 (y = 2x1x2

x1+x2
) をグラフ化している. 青線が相加平

均, 赤線が調和平均によるグラフを表す.

以上より, 3.3で定義した推論時間と精度の評価値の調和
平均を推論時間と精度の両立評価関数とする.

J(a, t) =
2jt(t)ja(a)

jt(t) + ja(a)
(6)

また, 調和平均によって,得られた推論時間と精度の両立
評価関数は, 速度重視パラメータ rt を大きくすることで,

図 3のように推論時間の評価値の影響力を大きく, 精度の
評価値の影響力を小さくなる. 同様に, 速度重視パラメー
タ rt を 1より小さくすることで, 推論時間の評価値の影響
力を小さく, 精度の評価値の影響力を大きくなる. 各評価
値の影響を受けた両立評価関数の最大となるモデルを探索
するため, 推論時間重視, 精度重視のような探索を可能と
する.

3.5 ベイズ最適化
ベイズ最適化は, ブラックボックス関数に対して, 最大

値や最小値を効率よく探索する手法であることから, ハイ
パーパラメータ最適化や NASの分野で活用される. 本研
究では, ガウス過程によって予測されたモデルに対して, 獲
得関数は EIとした, 改善量の期待値が最大となるような空

図 3 rt = 5 によって, 精度軸のスケールが大きく, 推論時間軸のス
ケールが小さくなった調和平均のグラフ

間に対して積極的に探索を行う手法を用いて, 両立評価値
が最大化するような蒸留学習された生徒モデルを効率的に
探索する. 獲得関数 EIの改善量は, 現在の最小値 fbest(x)

よりも小さい未知の評価値である ft+1(x)に対して, 0以上
の値を持つ.

I(x) = max
{
0, fbest(x)− ft+1(x)

}
(7)

一般的な改善量は, 最小値を求める探索を行う.本研究は,

生徒モデルの両立評価値のマイナス値を出力することで,

最大値の探索を行う.

最適化する両立評価値は, 実行によって値が固定とは限
らない推論時間を含み, 予測値に確信度として, 誤差を許容
する不確実性の表現を行えることから, 適していると考え
られるため採用した.

4. 実験
本章で, 提案手法の有効性について検証する. 実験用の

データセットは, cifar10を使用する. cifar10は, 飛行機, 自
動車, 鳥, 猫, 鹿, 犬, カエル, 馬, 船, トラックの 10種類か
らなる画像データセットである. 全ての実験を通して, 圧
縮元となる教師モデルは, 学習データの正解ラベルによっ
て学習させた VGG16を使用する. モデル構造の探索の指
標となる評価値の推論時間と精度 (accuracy)は, cifar10の
半分のテストデータによって計算される. また, モデル構
造の探索時の生徒モデルの蒸留学習では, ミニバッチ数は
128, epoch数は 10とする. 最終的な性能評価は, 最適化
された生徒モデルに対して, 教師モデルと同様の学習環境
と同 epoch数である 200epochで学習を行った生徒モデル
をモデル構造の探索に使用しなかった半分のテストデータ
で評価し, 比較する. ベイズ最適化では, 初期値の探索数
150, 探索数の上限 150の合計 300回を探索数とする. ま
た, 比較手法として, 進化アルゴリズムの一つである, 遺伝
的アルゴリズムを用いる. 個体数 20, 世代数 20 とし, 探
索数が約 300 回ほどとなるように, 突然変異の確率と交
差の確率などを SEED値の元設定する. 遺伝的アルゴリ
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ズムの実験では, DEAPのライブラリ, ベイズ最適化の実
験では, Gpyoptのライブラリを使用して実装する. 実験
環境での GPU は, Tesla V100-SXM2 を使用し, CPU は,

MacBook Pro (13-inch, 2020, Four Thunderbolt 3 ports)

を使用する.

4.1では, ベイズ最適化によって, 正規化された各評価値
の調和平均である両立評価関数が最大となるような生徒モ
デルの探索を行う. 圧縮先となる生徒モデルには, VGG形
式とResNet形式のモデルを使用する. 提案手法により最適
化されたVGG形式の生徒モデルは, VGG16の convolution

層のフィルター数が 1/2となるモデルと遺伝的アルゴリズ
ムによる, 同程度の約 300回の探索を行い, 最適化された
モデルとの性能比較を行う. 提案手法により最適化された
ResNet形式の生徒モデルは, ResNet18との性能比較を行
う.4.2では, 遺伝的アルゴリズムの手法との比較を行う. 探
索モデルは, 各 convolution層のフィルター数である離散パ
ラメータの非常に複雑な探索空間であることもあり, 進化
アルゴリズムの中から遺伝的アルゴリズムを採用した. 今
回, 提案手法におけるベイズ最適化の有効性を検証するた
め, 遺伝的アルゴリズムを用いて, 同様の探索を行い性能と
探索過程の比較からベイズ最適化の有効性を示す.4.3では,

推論時間や精度を重視するため, 速度重視パラメータ rt を
変更して, 推論時間が短く, 精度が高くなるようなモデルを
探索できているか検証を行う. また, 探索する過程におい
ても, 提案手法の重視する評価値が高くなる空間の探索を
積極的に行えているかの検証も行う. 4.4では, 各評価値の
重視探索によって, 最適化された生徒モデルの精度を特徴
量として, 推論時間をガウス過程回帰によって予測して, グ
ラフ化する。これは, 推論時間と精度の限界値となるよう
な, 探索によるパレート最適の予測線と見なすことができ
るため, 生徒モデルの選択における情報量を増加させる.

4.1 BOによる探索の有効性
推論時間も精度も偏った重視をせず, rt = 1による, 両立

評価関数を利用する. VGG形式の生徒モデルをベイズ最
適化によって探索したモデルの性能を表 1で示す. 表 1の
1/2モデルは, VGG16の convolution層がフィルター数が
1/2となるモデルであり, GAVGGは, 遺伝的アルゴリズム
によって探索されたモデルであり, BOVGGは, ベイズ最
適化によって探索したモデルである. また, 評価値は両立
評価値であり, 精度は accuracy, GPU時間は GPU上の半
分のテストデータの推論時間, CPU時間は CPU上の半分
のテストデータの推論時間である. 両立評価値は, BOVGG

が最も優れた値を得た. 教師モデルと比較すると, 精度が
1％劣るものの, GPU上では 3.223倍、CPU上では 9.525

倍の高速化に成功している.

ResNet形式の生徒モデルをベイズ最適化によって探索
したモデルの性能を表 2で示す. ResNet18は, Pytorchな

　
表 1 生徒モデルが VGG 形式の性能比較

モデル 評価値 精度 GPU 時間 CPU 時間
教師モデル x 0.883 0.390 46.874

1/2 モデル 0.649 0.881 0.202 13.465

GAVGG モデル 0.736 0.897 0.163 12.986

BOVGG モデル 0.812 0.872 0.121 4.921

どでも学習済みモデルが提供されている有名なモデルであ
り, 多様な ResNetの中でも比較的高速である. 両立評価値
は, VGGでの探索同様に, BOResNetが最も優れた値を得
た. GPU上では 1.789倍、CPU上では 4.396倍の高速化
に成功している. 今回の実験環境においては, ResNet18よ
りも推論時間と精度を両立する優れた圧縮のための生徒モ
デルだと言える.

　
表 2 生徒モデルが ResNet 形式の BO 性能比較

モデル 評価値 精度 GPU 時間 CPU 時間
教師モデル x 0.883 0.390 46.874

ResNet18 0.505 0.853 0.249 24.920

BOResnet 0.625 0.845 0.218 10.662

4.2 遺伝的アルゴリズムとの比較
SEED値を変えて, ベイズ最適化と遺伝的アルゴリズム

による生徒モデルの探索を 9 回行う. 図 4 は, Harmonic

meanが探索されたモデルの調和平均による両立評価値を
意味しており, 9回探索された最適な生徒モデルの両立評
価値を示す. 直感的にも, BOで表されるベイズ最適化は,

GAで表される遺伝的アルゴリズムによって, 最適化され
た生徒モデルの両立評価値よりも優れている割合が多いこ
とがわかる. 各手法による最適化モデルの平均両立評価値
を表 3に示す. 表 3より, 最適化モデルの平均両立評価値
でも, ベイズ最適化が優れている.

図 4 GA と BO による複数回の探索による両立評価値のグラフ化

図 5は, ベイズ最適化と遺伝的アルゴリズムによって, 探
索の過程で生成された各生徒モデルの性能を示すものであ
る. timeが推論時間, accuracyが精度を意味する. グラフ
の右下辺りに図示されるモデルは, 推論時間が短く, 精度の
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表 3 BO と GA の探索モデルの平均両立評価値の比較

探索手法 平均両立評価値
GA 0.756

BO 0.814

高い, 優れた両立評価値を出すモデルであり, グラフの左上
辺りに図示されるモデルは, 推論時間が長く, 精度の悪い,

劣った両立評価値を出すモデルである. 図 5では, ベイズ
最適化は, 遺伝的アルゴリズムの探索よりも両立評価値が
高い空間での探索を重点的に行っているのがわかる. 本研
究での実験設定上のような現実的な探索数の場合, ベイズ
最適化が, 遺伝的アルゴリズムよりも比較的優れていると
言える.

図 5 BO と GA の探索の過程で生成された各生徒モデルの推論時
間と精度による性能の散布図

4.3 重視探索の有効性の検証
VGG形式の精度を重視する rt = 1/100と rt = 1/10に

よる探索と, 推論時間を重視する rt = 3と rt = 10による
探索によって得られた生徒モデルの性能を表 4で示す. 表
4より, 精度重視による探索で得たモデルは, rt = 1で探索
したモデルよりも精度が高く, 推論時間重視による探索で
得たモデルも rt = 1で探索したモデルよりも推論時間が短
く優れていた.

　
表 4 推論時間や精度に重視した探索による、最適生徒モデル

モデル 精度 GPU 時間 CPU 時間
教師モデル 0.883 0.390 46.874

BOVGG モデル 0.872 0.121 4.921

BOVGG(rt = 1/100) 0.899 0.277 26.0186

BOVGG(rt = 1/10) 0.882 0.124 10.565

BOVGG(rt = 3) 0.850 0.094 3.425

BOVGG(rt = 10) 0.664 0.081 2.244

また, 図 6, 図 7は, 各評価値の重視探索の過程で生成さ
れた各生徒モデルの推論時間と精度による性能の散布図を

示す. 赤枠が重視する評価値が高い空間であり, 赤矢印方
向ほど評価値の値は, 高くなる. 散布図から分かる通り, 探
索されるモデルは, 重視したモデルが存在する空間に対し
て, 探索回数が増加している.

図 6 推論時間重視の探索の過程で生成された各生徒モデルの推論
時間と精度による性能の散布図. 青が rt = 10での速度重視探
索モデル, 橙が rt = 1 での同重視探索モデル.

図 7 精度重視の探索過程で生成された各生徒モデルの推論時間と
精度による性能の散布図. 青が rt = 1/100 での精度重視探索
モデル, 橙が rt = 1 での同重視探索モデル.

4.4 限界値を示す, 探索パレート最適曲線の可視化
図 8のように, 各評価値の重視探索によって最適化され

た生徒モデルの探索パレート最適となるモデルの精度を特
徴量として, 推論時間の予測線を引くことで, 探索パレー
ト最適曲線の可視化を行うことができる. 探索パレート最
適曲線の可視化により, 予測線であるため誤差はあるもの
の探索を行えていない空間に対しても, 情報量が増加する.

本研究では, 生徒モデルの任意性を改善する上で, 生徒モデ
ルの情報量を増加させることは重要であるため, 予測への
確信度も同時に推定するガウス過程回帰を用いて, 曲線を
予測する. 探索パレート最適曲線の予測線によって, 精度
が 0.89を超える生徒モデルは推論時間を大幅に要すること
がわかる. 上記のように, 生徒モデルが実現できる限界や,

トレードオフの関係性が強くなる点も認識でき, 最終的な
生徒モデルの選択するための情報量が増加していることか
ら, 生徒モデルの高い任意性という問題が改善される.
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図 8 ガウス過程回帰による, 探索パレート最適曲線

5. 結論
本研究では, 蒸留による生徒モデルの任意性を問題視し,

提案手法により, 推論時間と精度の双方を両立するような
生徒モデルの探索と推論時間と精度の片方に重視するよう
な状況に適した生徒モデルの探索に成功した. 各評価値に
重視して最適化されたモデルとガウス過程回帰による予測
線を用いて, 生徒モデルの限界値を認識することができる,

探索によるパレート最適曲線の可視化を行った. 生徒モデ
ルの選択における情報量が増加し, 本研究で問題視してい
た生徒モデルの任意性を改善させた. また, 検証として, ベ
イズ最適化と遺伝的アルゴリズムによる手法の比較も行い,

本研究の実験設定上のような現実的な探索数の場合, ベイ
ズ最適化の方が優れていると結論づけた.

6. 考察
本研究による, 実験や結果の考察をまとめる. 本研究の

実験では, GPUを用いて, モデルの探索を行っている. し
かし, ニューラルネットワークモデルは, GPUの推論時間
と CPUの推論時間の大小関係が必ずしも一致するとは言
えない. 実際に, 計算資源に限りがある IoTデバイス等の
小型端末に適応させる場合, それぞれの計算資源による推
論時間を指標にする必要が生じる可能性がある.

本実験において, 探索の有効性の検証のため蒸留学習
の epoch数を 10としている. 実用化する場合は, 多量の
epoch数での探索を行う必要がある. 提案手法による, 多量
の epoch数での生徒モデル探索は、膨大な学習時間となる
ため, Successive Halving[17]のような優れた評価値が望め
ないようなモデルの探索の打ち切りを行う技術を用いて,

探索効率を向上させる必要がある.

本研究では, ベイズ最適化の探索数を 300としているが,

ResNet形式の最適生徒モデルは, VGG形式の最適生徒モ
デルと比べると両立評価値を大きく下回っている. VGG

形式は, 設定する convolution層が 13層, 7種のフィルター
数通りあるため, 713 通りである一方, ResNet形式は, 設定

する convolution層が 17層, 7種のフィルター数通りある
ため, 717 通りであることから, ResNet形式の方が探索の
難易度が高いと言える. そのため, 生徒モデルの組み合わ
せの数によって, 適した探索数が存在すると考えられるた
め, 本研究の実験は, ResNet形式よりも VGG形式の生徒
モデルが優れているということを示すものではない.

4.3では, 評価関数に調和平均を採用したことにより, 重
視していない評価値が極端に小さくなることを避けている
と考えられる. 相加平均の式の推論時間の評価値に速度重
視パラメータを掛けて, 2ではなく重みの和で割った加重
平均を評価関数とした場合, 各評価値の影響力を大きくし
て重視探索を行うと, 重視していない評価値が極端に小さ
いモデルを最適とする場合がある. 表 5は, 調和平均と加
重平均の推論時間を重視した探索によって得られた生徒モ
デルの性能である. 本研究での圧縮モデルとして適してい
ない生徒モデルが選出されるため問題である. 推論時間が
減少していない場合, 圧縮ができておらず, 精度が極端に低
下する生徒モデルは, 双方が両立したモデルを探索してい
るとは言い難いため, 本研究での圧縮モデルとして適して
いない生徒モデルとは, 全く推論時間が減少していないモ
デルや, 精度が極端に低下した生徒モデルである.

　
表 5 生徒モデルを ResNet 形式の BO 探索

モデル 精度 GPU 時間
教師モデル 0.883 0.390

調和平均 (速度重視)VGG 0.664 0.081

加重平均 (速度重視)VGG 0.413 0.050

図 8は, 推論時間を超えるような推論時間の評価値が 0

となる, 生徒モデルに対して, 調和平均での探索は一回の
み行っているが, 加重平均での探索は頻繁に行われている.

図 8が示すように, 調和平均は, 加重平均よりも圧縮モデ
ルとして適していない生徒モデルが存在する空間に対して
積極的に探索を行わないという経験的知見を得た. 相加平
均の場合, 片方の評価値が低いような圧縮モデルとして適
していない生徒モデルに対して, 他方の評価値が高い場合,

最終的な両立評価値は低い値を出力しないため, 獲得関数
EIによる, 探索の改善量の期待値が低い値を取らない. 圧
縮モデルとして適していない生徒モデルの空間に対しても
探索を続けてしまうのは, 改善量の期待値が低くないから
だと考えられる.一方, 調和平均の場合, 片方の評価値が低
いような圧縮モデルとして適していない生徒モデルは, 他
方の評価値が高くても, 最終的な両立評価値は低い値を出
力するため, 改善量の期待値も低いことで頻繁に探索する
ことを避けていると考えられる. そのため, 探索において
も調和平均が優れている可能性がある.
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図 9 相加平均と調和平均の探索への有効性の比較
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