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1.はじめに
少子高齢化や人手不足が進む社会で，生活支援ロボット

の社会導入が求められている．生活支援ロボットは，物体
認識や物体検出，音声認識，行動計画など多くのタスクを
実時間で行う必要がある．一方で，大きさ，消費電力，コ
ストなどの観点から搭載可能な計算機の性能が低いという
問題がある．この問題を解決するアプローチとして，クラ
ウドロボティクスが提案されている．クラウドロボティク
スは，計算コストの高い処理をクラウドサーバで行うもの
で，ロボットに高性能な計算機が不要となる．画像解析エ
ンジンにクラウドロボティクスを導入した研究の一つとし
て，クラウド型顔画像解析エンジン [1]が提案されている．
これは顔画像解析を行う Convolutional Neural Network
(CNN) をロボット側とクラウド側で 2つに分割して処理
を行うことで，ロボット側の計算コストを低減する．また，
ロボット側で撮影した画像を直接送るのではなく，中間層
から得られる特徴マップを送信するため，プライバシーの
配慮が可能となる．しかし，CNNの処理をどこまでロボッ
ト側で行い，どこからクラウドサーバ側で行うかを示す分
割層を事前に決定する必要がある．そこで本研究では，ロ
ボットまたはクラウドサーバの負荷や通信状況に応じて動
的に分割層を決定する手法を提案する．また，提案手法を
物体検出問題に適用し，その有効性を示す．

2.CNNの各処理時間の調査
本節では，クラウド型画像解析エンジンを物体検出問題

に適用するため，物体検出を行う CNNの各処理時間を調
査する．物体検出を行う YOLO v2[2] は，畳み込み層お
よびプーリング層が 27 層ある．YOLO v2 の各層を分割
層とした場合の処理時間および通信時間を図 1に示す．入
力層に近い層で分割すると，通信時間が長くなる傾向があ
る．これは CNNに入力する画像の解像度が高く，ロボッ
ト側の CNNから出力される特徴マップのデータ量が大き
いためである．例えば，分割層 1で出力される特徴マップ
は 416 × 416 × 32次元であり，データ量は 21.125MBに
なる．そのため通信時には，特徴マップを圧縮し，データ
量を削減することが望ましい．
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図 1 : YOLOの各処理時間

3.クラウド型画像解析エンジンの動的分割
本研究では，物体検出タスクを対象とするクラウド型画

像解析エンジンの動的分割法を提案する．システムの構成
を図 2に示す．提案手法では，中間層から得られる特徴マッ
プを量子化して通信量を削減する．分割層は，ネットワー
ク帯域や，CNNの性能，クラウドサーバの能力に応じて
動的に決定する．量子化を行うことで，特徴マップの分解
能が低下し，CNNの性能に影響する恐れがある．そこで，
要求レイテンシと要求精度を制約として導入し，クラウド

サーバの計算量を最小化する．

3.1 特徴マップの量子化による圧縮
物体検出を行うネットワークでは，入力する画像サイズ

が大きいため，ロボット側のCNNから出力される特徴マッ
プが大きく，通信時間が長くなる傾向がある．そのため，
特徴マップを量子化により圧縮し，通信時間を短縮する．
量子化には，線形量子化と非線形量子化がある．

線形量子化 線形量子化は，入力サンプルを等間隔の量子
化ステップ幅∆dで近似するものである．Qは量子化ビッ
ト数で，Qを大きくすると，量子化ステップ幅が小さくな
り，特徴マップの分解能が高くなるが，データ量も大きく
なる．一方で，Qを小さくすると，量子化ステップ幅が広
くなり，特徴マップの分解能が下がるが，データ量は小さ
くなる．ここで，特徴マップM における線形量子化の量
子化ステップ幅 dは，式 (1)を用いて決める．

∆d =
max(M)−min(M)

2Q − 1
(1)

非線形量子化 非線形量子化は，対数や任意の確率密度
分布で変化させた量子化ステップ幅で特徴マップを近似す
るものである．特徴マップの分解能が要求される区間は量
子化ステップ幅を狭め，分解能が要求されない区間は量子
化ステップ幅を広く取る．これにより，同じ量子化ビット
数の線形量子化よりも量子化誤差が少なくなることが期待
できる．本研究では，非線形量子化の量子化ステップ幅の
決定に正規分布を用いる．式 (2)に示す µは，量子化ステッ
プ幅を狭くする特徴マップの値を表しており，µ = 0のと
きは 0付近の値の量子化ステップ幅を狭くすることを表し
ている．同様に，µ = 1.5のときは 1.5付近，µ = −1.5の
ときは-1.5付近の量子化ステップ幅を狭くする．

f(x) =
1√
2πσ2

exp

{
− (x− µ)2

2σ2

}
(2)

次に，情報量 I を式 (3)により求める．

I = − log f(x) =
1

2
log 2πσ2 +

(log e)(x− µ)2

2σ2
(3)

求めた情報量 I から量子化ステップ幅を決定する．この
ようにして µを制御することにより，特徴マップの特定の
値付近の分解能を上げることができる．特徴マップはチャ
ネルごとにスケールが異なるため，µを特徴マップの最大
最小値を用いて，

µ = µn {max(M)−min(M)}+min(M) (4)

のように表す．µn = 0 付近のとき特徴マップの最小値付
近の分解能が高くなり，µn = 1 付近のとき特徴マップの
最大値付近の分解能が高くなる．

3.2 分割層の動的選択
量子化を行うことでロボットとクラウドサーバ間の通信

量を削減できる．しかし，量子化により特徴マップの分解
能が低下し，CNNの性能に影響する恐れがある．また，線
形量子化を行う場合は量子化ビット数 Q を決める必要が
あり，非線形量子化の場合は量子化ビット数Qと正規分布
のパラメータ µn を決める必要がある．そこで，分割パラ
メータの決定則に要求レイテンシと要求精度を導入する．
分割層は，D ∈ N で表される．量子化パラメータ P は

P ∈ {{none}, {linear, Q}, {nonlinear, Q, µn}} (5)

となる．分割層および量子化パラメータで構成される分割
パラメータは, ロボットおよびクラウドサーバの処理時間
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図 2 : システムの構成

の予測値 R̂t，̂St，通信時間 T̂t と CNNの性能 Aを用いて
式 (6)で決定する.

con = arg min
D,P

Ŝt

subject to (R̂t + Ŝt + T̂t) < RL, A > RA

(6)

各条件を要求レイテンシ RL および要求精度 RA によって
制約し，これを満たす条件の中で最もクラウドサーバ Ŝt

の計算量が少ないものを選択する．

4.評価実験
評価実験では，各分割層に線形量子化および非線形量子

化を適用した場合の CNNの性能を評価し，量子化手法の
比較を行う．また，CNNの性能を考慮して選択した分割
層の妥当性を評価する．

4.1 量子化によるCNNの精度の推移の調査
本実験では線形量子化と非線形量子化を適用した時の

YOLO v2 の検出性能を調査する．量子化パラメータ µn

は 0.1から 0.9まで変化させ，分割層は 2，6，12，14，16，
18，量子化ビット数Q = 4で実験を行う．YOLO v2の性
能評価は，平均 IoUを用いる．IoUは，教師信号の矩形領
域 boxt と，検出結果の矩形領域 boxd の重なり率である．
実験結果を図 3に示す．量子化パラメータ µn が小さい

ほど平均 IoUは高くなり，量子化パラメータ µn が大きい
ほど平均 IoUは低くなることがわかる．また，分割層が 12
から 16までの層では量子化による精度低下が著しいことが
わかる．このことから，特徴マップの値の低い値が，CNN
の性能維持に貢献していることがわかる．また，分割層に
よって CNNの精度低下率が異なるため，これらを考慮し
て分割層と量子化パラメータを決定する必要性がある．
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図 3 : 分割層と量子化手法の YOLOの性能推移

4.2 選択した分割層の評価
本実験では，YOLO v2に提案手法を適用し，要求レイ

テンシおよび要求精度に対して選択した分割パラメータの
妥当性を検討する．ロボットおよびクラウドサーバの計算
能力，また通信帯域を表 1に示す. 表 1に実験で想定する

環境を示す．要求レイテンシ RL は 500msとし,要求精度
RA は 72.5%とする.

表 1 : 実験条件

条件
ロボット性能 クラウドサーバ性能 通信帯域

　　　　　　　 GFLOPS TFLOPS Mbps

1 80 (Core-i7) 6.5 (GTX1070) 10

2 80 (Core-i7) 6.5 (GTX1070) 50

3 600 (Jetson TX2) 6.5 (GTX1070) 10

選択された分割パラメータを表 2に示す．実験条件 1の
場合は通信帯域が狭いため，量子化ビット数Q = 6の線形
量子化が選択された．また，分割層 D は出力層に近い 12
が選択されており,クラウドサーバの計算量を削減してい
る．実験条件 2では通信帯域が広く，特徴マップを圧縮し
ない場合でも通信時間が短いため量子化を行わない.その
ため精度の低下が発生しない．実験条件 3の場合はロボッ
ト側の計算能力が高いため，CNNの処理を出力層側まで
処理を行っている．以上の実験により，要求レイテンシと
要求精度を満たしつつ，クラウドサーバの計算量を最低限
に抑えた分割パラメータを選択できる．

表 2 : 選択された分割層と量子化パラメータ
実験条件 D 量子化手法 Q µn m IoU 総処理時間

1 12 Linear 6 - 72.55 415.6

2 18 None - - 72.61 379.5

3 18 Nonlinear 8 0.1 72.51 353.2

5.おわりに
本研究では，物体検出タスクを対象としたクラウド型画

像解析エンジンの動的分割法を提案した．提案手法では，
特徴マップを圧縮するために量子化を行い，データ量を削
減した．また，ユーザからの要求レイテンシと要求精度を
導入し，ロボットおよびクラウドサーバの処理時間，通信
環境を考慮して分割パラメータを決定した．今後の展望と
して，提案手法と他のクラウドデータベースを利用した物
体把持システムの構築が挙げられる．
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