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1. まえがき 

協調型知能（Collaborative Intelligence[1]）では，DNN モデルを中間層で

分割し，前段をエッジデバイスに後段をクラウドサーバに配置する．こ

の方式では分割した前段の出力である特徴量がクラウド側に伝送される

ため，従来の画像圧縮技術と同様に特徴量の圧縮技術が重要となる．特

徴量圧縮のためにオートエンコーダ型の圧縮モデルを使用する研究[2,3]

が近年発表されている．しかし，これらの研究の多くはモデルの学習法

に注目しており，最適なモデルの構造についての研究はなされていない．

そこで本研究では，圧縮モデルへの注意機構（Attention）の導入を検討

する． 

2. 提案手法 

本研究では先行研究[2]同様，DNN モデルを中間層で分割し，オートエ

ンコーダ型の圧縮モデルを挿入する．提案手法では先行研究[2]で使用さ

れている圧縮モデルに Attention を取り入れ，圧縮性能の向上を図る． 

Attention として Convolutional Block Attention [4]（CBAM）を採用した．

図 1 に示すように，CBAM はチャネル方向の Channel Attention，空間方

向の Spatial Attention を直列に接続する構成となっている． 

提案手法では，エンコーダ内に二種類の方法（Attention1/2）で

Attention を導入する．Attention1 ではエンコーダの第二畳み込み層の直後

に CBAM を挿入する．Attention2 ではスキップ接続で分岐を行い，

CBAM 通過前後の特徴量をチャネル方向で結合し Point-wise の畳み込み

を施す． 

3. 実験 

  画像分類のタスクに Resnet50 を用い，conv2_x の直後に圧縮モデルを

挿入して Attention 導入の効果を検証する．データセットとして，

ILSVRC2012 からランダムに選択した 100 クラスのサブセットを使用す

る．先行研究[2]にならい圧縮モデルの学習には式(1)の損失関数を用いる． 

𝐿 =  𝜆𝐸(𝑦, 𝑦̂) + 𝑏𝑝𝑝 (1) 

𝑦, 𝑦̂はそれぞれ分割前の Resnet50 の出力，圧縮モデル挿入後の Resnet50

の出力である．𝐸はタスクの損失関数（ここではクロスエントロピー損

失），𝑏𝑝𝑝はエントロピーモデルで計算されるデータサイズである． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 に Attention なし（w/o Attention），

Attention1，Attention2 の圧縮モデルの RD 曲

線を示す．図 2 より，Attention を導入する

ことで圧縮性能が向上することがわかる．

また表 1 より Attention 導入による追加のオ

ーバーヘッドは非常に小さいことがわかる． 

4. むすび 

本研究では特徴量圧縮モデルにおける

Attention 導入の検討を行い，その有効性を

確認した．Attention の種類，位置，個数な

ど，さらなる検討の余地があると考える． 
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 GFLOPS Param size [MB] 

w/o Attention 3.7138 5.62 

Attention1 3.7140 5.64 

Attention2 3.7397 5.77 

図 1. Attention を導入した圧縮モデル 

表 1. 計算量，パラメータサイズの比較 

図 2.各手法の RD 曲線 
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