
Human-in-the-loopによる設計空間の絞り込み法を導入した知識転移グラフの探索

EP17014 岩田幸 指導教授：山下隆義

1.はじめに
共同学習とは，複数のネットワーク間で知識を伝達し

ながら学習することで，ネットワークの性能を向上させる
学習法である．知識転移グラフ [1]は共同学習の一種であ
り，知識の伝達方法を自動最適化することにより，様々な
学習方法を表現できる．知識転移グラフ最適化時の探索空
間は非常に膨大なため，最適な知識転移グラフの獲得が困
難である．そこで，本研究では知識転移グラフの探索空間
を Human-in-the-loop により段階的に絞り込む手法を提
案する．
2.知識転移グラフ
共同学習をグラフ構造で表現し，知識の伝達をゲート

関数によって制御する知識転移グラフ [1]が提案されてい
る．知識転移グラフは，各ネットワークをノードで表現し，
ノード間の知識の伝達をエッジとして表現する．知識転移
グラフのハイパーパラメータは，ネットワークとゲート関
数である．ゲート関数には，Through gate，Cutoff gate，
Linear gate，Correct gate の 4 種類がある．ノード数を
3とした知識転移グラフでは，これらのハイパーパラメー
タの組み合わせは 1,179,648通りとなり，1グラフあたり
の学習時間は約 6時間であるため，全探索は現実的な時間
で計算不可能である．
3.提案手法
本研究では，知識転移グラフの設計空間を Human-in-

the-loopで探索と分析を繰り返して段階的に絞り込む手法
を提案する．ここで，設計空間とは，最適解を探索するた
めに人が設計する空間を指す．提案手法は精度が高いグラ
フに共通するハイパーパラメータに着目して設計空間を絞
り込む．図 1に設計空間の構築の概念図を示す．設計空間
Aから絞込み，設計空間 Bを得る．これを組み合わせ数が
十分少なくなるまで繰り返す．設計空間を段階的に絞り込
むため，ハイパーパラメータは次第に限定される．
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図 1: 設計空間の構築
分析には，式 (1)に示す Empirical Distribution Func-

tion (EDF) [2]を使用する．ここで，eは閾値，eiはエラー
率，nは探索で獲得したグラフの数である．

F (e) =
1

n

n∑
i=1

1[ei < e] (1)

提案手法は以下の Step1 から Step4 を用いて設計空間
を段階的に絞り込み，知識転移グラフを探索する．
Step1. 知識転移グラフの設計空間をランダムサーチ
Step2. 知識転移グラフのハイパーパラメータの傾向分析
分析には EDFを使用し，エラー率が低いグラフに共通

するハイパーパラメータを選択する．
Step3. 設計空間の絞り込み

Step2で選択したハイパーパラメータで設計空間を限定
する．
Step4. 設計空間Xの全探索

Step1 から Step3 を繰り返し，限定した設計空間 X に
対して全探索を行う．
4.評価実験
知識転移グラフの設計空間を段階的に絞り込む提案手法

の有効性を検証する．

4.1.実験概要
提案手法により限定した設計空間Xを全探索して得られ

たグラフを用いて 5回学習を試行し，従来手法を用いた探
索結果との比較を行う．データセットには CIFAR-100を
使用する．探索時は，train用データセット 50,000枚の内，
訓練用に 40,000枚，検証用に 10,000枚を使用する．ター
ゲットノードに ResNet32，補助ノードに，ResNet32 と

WRN28-2を使用する．ゲート関数には，Through gate，
Cutoff gateと Linear gateを使用する．

4.2.実験結果
表 1に提案手法により絞り込んだ設計空間を示す．Aが

初期の設計空間であり，探索に使用するハイパーパラメー
タに制約はない．B は，設計空間 A の探索で最も効果が
高いWRN28-2 (補助ノード) を用いた設計空間である．C
は，設計空間Bの探索で最も効果が高いThrough gate (教
師ラベルから補助ノードへ) を用いた設計空間である．X
は，設計空間 Cの探索で最も効果が高い Through gateか
Linear gate (補助ノードからターゲットノードへ) を用い
た設計空間である．設計空間Xの組み合わせ数は設計空間
Aの 1/81であり，全探索の探索回数を大幅に削減できる．

表 1: 設計空間
設計空間 制約 組み合わせ数 探索回数

A なし 39,366 3,616
B + WRN28-2 9,842 3,055
C + Through 1,094 2,996
X + Through or Linear 486 2,430

図 2に各設計空間のEDFを示す．横軸は閾値であり，縦
軸はエラー率が閾値以下となるグラフの割合を示す．nは
探索で獲得したグラフの数を指す．設計空間を限定してい
くにつれて，EDFの傾きが大きくなることから，エラー率
が低いグラフの集合へと設計空間を絞り込むことができた．
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図 2: 各設計空間の EDF
図 3に設計空間 Aを従来手法 [3]で探索して得られたグ

ラフと，設計空間 Xを全探索して得られたグラフを示す．
赤色のノードはターゲットノードであり，“Label”は教師
ラベルを指す．括弧内に各探索方法で獲得した Top1のグ
ラフを用いて 5回学習を試行した平均精度を示す．これに
より，従来手法より高精度なグラフを獲得できた．探索で
獲得したグラフから，学習初期に他のノードから伝達する
知識を強さを抑えると精度向上することが確認できる．ま
た，設計空間 Xの全探索結果から，教師ラベルから直接知
識を伝達しない場合でも精度向上することが確認できる．
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図 3: 獲得した最適な知識転移グラフ
5.おわりに
本研究では，Human-in-the-loopを用いて知識転移グラ

フを探索した．評価実験により，グラフの組み合わせ数を
削減することができた．今後は，ベイズ最適化を用いて知
識転移グラフを探索する．
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