
OpenVINO™ を使用したモデル最適化のための合成データ生

成 DL モデルのトレーニング - パート 2 

この記事は、Medium に公開されている「Train a DL model for synthetic data generation for model 

optimization with OpenVINO — Part 2」の日本語参考訳です。原文は更新される可能性があります。原文と

翻訳文の内容が異なる場合は原文を優先してください。 

 

 

最近のディープラーニング・モデルはますます大きくなる傾向があります。何十億ものパラメーターを含む

ニューラル・ネットワークは、高負荷の作業を大規模なプロセシング・ユニットで実行することにより、さまざま

なタスクで最先端のパフォーマンスを実現しています。モデル最適化の目標は、リソース要件を軽減しながら、

ディープラーニング・モデルのパフォーマンスを向上させることです。 

この記事は、インテルの OpenVINO™ ツールキットの後援の下に開発された、Google* Summer of Code 

2022 プロジェクト「モデル最適化のための合成データ生成 DL モデルのトレーニング」に関するブログのパー

ト 2 です (パート 1 はこちら)。プロジェクトは 2 つのパートで構成されます。パート 1 では、軽量のディープラー

ニング・モデルをトレーニングして合成画像を生成しました。このパート 2 では、パート 1 の事前トレーニング

済みモデルを使用して、CIFAR-10 向けの合成画像のデータセットを生成します。このデータセットを、

OpenVINO™ のトレーニング後の最適化ツールによるモデル最適化に使用します。その後、さまざまなコン

ピューター・ビジョン・モデルで、8 ビットのトレーニング後の量子化手法のパフォーマンスを評価します。 

プロジェクトのページ: Google* Summer of Code (英語)、GitHub* リポジトリー (英語) 

  

https://medium.com/openvino-toolkit/train-a-dl-model-for-synthetic-data-generation-for-model-optimization-with-openvino-part-2-fe1e0fb68400
https://medium.com/openvino-toolkit/train-a-dl-model-for-synthetic-data-generation-for-model-optimization-with-openvino-part-2-fe1e0fb68400
https://www.isus.jp/products/openvino/train-a-dl-model-for-synthetic-data-generation-part1/
https://summerofcode.withgoogle.com/programs/2022/projects/bCmHAPIL
https://github.com/ThanosM97/gsoc2022-openvino


はじめに 

トレーニング後のモデル最適化 

トレーニング後のモデル最適化は、ハードウェア、ソフトウェア、ネットワーク・アーキテクチャーなど、さまざま

なレベルの技術を利用して、ディープラーニング・モデルのパフォーマンスを向上させるプロセスです。モデル

は、ハードウェア・レベルでは特定のハードウェア・アクセラレーター (TPU など) で実行するように最適化され、

ソフトウェア・レベルではパフォーマンスに優れたプラグイン・アーキテクチャー (OpenVINO™ ランタイム (英

語) など) で実行するように最適化されます。さらに、ネットワーク・プルーニングなどの手法によりネットワーク

のサイズを削減して、推論速度を向上させます。現在は、モデルの量子化も一般的な手法の 1 つです。 

モデルの量子化 

この手法は、ネットワークの浮動小数点の重みを低精度のコンパクトな表現に変換するプロセスを指します。

精度をほとんど損なうことなく、モデルのサイズを削減して、推論速度を向上させることができます。モデルの

重みに加えて、対応する精度と一致するように演算を変換することもできます。この手法を使用すると、ディー

プラーニング・モデルを 16 ビットまたは 32 ビットの浮動小数点精度から 8 ビットの整数精度に変換できま

す。つまり、推論速度の点でモデルのパフォーマンスが 2 倍または 4 倍向上する可能性があります。 

OpenVINO™ ツールキット 

OpenVINO™ (英語) ツールキットは、インテルが無償で提供しているオープンソースのツールで、独自の推論

エンジンを使用してディープラーニング・モデルを最適化し、インテル製のさまざまなハードウェアへデプロイ

することができます。 

モデル・オプティマイザー 

OpenVINO™ のモデル・オプティマイザーの目的は、さまざまなフレームワーク (TensorFlow*、PyTorch*、

Caffe* など) で開発されたディープラーニング・モデルを OpenVINO™ ランタイムで推論が可能なモデルの中

間表現 (IR) に変換することです。生成された IR モデルは選択したターゲットデバイス向けに最適化され、モデ

ルの精度を維持したまま推論速度が向上します。 

 
図 1: モデル・オプティマイザーのワークフロー (出典 (英語)) 

IR モデルは、OpenVINO™ のトレーニング後の最適化ツールを使用してさらに最適化できます。モデル・オプ

ティマイザーの詳細は、公式ドキュメント (英語) を参照してください。 

https://cloud.google.com/tpu/docs/tpus
https://docs.openvino.ai/latest/openvino_docs_OV_UG_OV_Runtime_User_Guide.html
https://docs.openvino.ai/latest/index.html
https://docs.openvino.ai/latest/openvino_docs_MO_DG_Deep_Learning_Model_Optimizer_DevGuide.html
https://docs.openvino.ai/latest/openvino_docs_MO_DG_Deep_Learning_Model_Optimizer_DevGuide.html


トレーニング後の最適化ツール 

OpenVINO™ のトレーニング後の最適化ツールは、モデルのパフォーマンスを最適化する 2 つの量子化手法

を提供します。このツールはトレーニング後に実行されるため、データセットは必要ありませんが、典型的な

キャリブレーション・セット (例: 300 サンプル) が必要です。さらに、モデルを OpenVINO™ の IR 形式に最初に

変換する必要があります。これらの要件を満たすと、デフォルトの量子化 (英語) アルゴリズムまたは精度を考

慮した (英語) 量子化アルゴリズムを使用して、浮動小数点精度モデル (FP32 または FP16) を 8 ビット整数精

度に量子化できます。前者は、ほとんどのケースで満足なパフォーマンスが得られ、注釈付きのキャリブレー

ション・データセットが必要ないため (注釈なしのキャリブレーション・データセットは必要です)、最初のステッ

プとして推奨されます。一方、後者は、精度を特定の範囲に維持することに重点を置いているため、注釈付きの

キャリブレーション・データセットが必要です。図 2 に最適化ワークフローを示します。 

 
図 2: トレーニング後の最適化ツールのワークフロー (出典 (英語)) 

テスト 

このプロジェクトのパート 1 で開発した DiStyleGAN モデルは、CIFAR-10 データセットの分布から画像を生

成します。そのため、分類のために CIFAR-10 で事前にトレーニングされた PyTorch* モデルをテストしました。

テストでは、OpenVINO™ のトレーニング後の最適化ツールで提供される、デフォルトの量子化と精度を考慮

した量子化の両方の手法を使用しました。複数のキャリブレーション・データセットを使用して同じテストを行

い、公式 CIFAR-10 テストセットの分類タスクの量子化されたモデルの結果と比較しました。 

  

https://docs.openvino.ai/latest/pot_default_quantization_usage.html#doxid-pot-default-quantization-usage
https://docs.openvino.ai/latest/pot_accuracyaware_usage.html#doxid-pot-accuracyaware-usage
https://docs.openvino.ai/latest/pot_accuracyaware_usage.html#doxid-pot-accuracyaware-usage
https://docs.openvino.ai/latest/pot_introduction.html#doxid-pot-introduction


PyTorch* モデル 

分類のために CIFAR-10 で事前にトレーニングされた PyTorch* モデルを量子化することにしました。これら

のモデルは、GitHub* の chenyaofo/pytorch-cifar-models (英語) リポジトリーから取得しました。次のモデ

ルを使用しました。 

• ResNet20 (resnet20) 

• VGG16 (vgg16_bn) 

• MobileNetV2 (mobilenetv2_x1_4) 

• ShuffleNetV2 (shufflenetv2_x2_0) 

• RepVGG (repvgg_a2) 

キャリブレーション・データセット 

OpenVINO™ のトレーニング後の最適化ツールの量子化手法を使用するには、キャリブレーション・データ

セットが必要です。プロジェクトの目標は、DiStyleGAN で生成された合成画像をキャリブレーション・データ

セットとして使用することですが、ほかの 3 つのデータセットを使用した量子化も行いました。テストでは、次の

キャリブレーション・データセットを使用しました。 

• 公式 CIFAR-10 (英語) トレーニング・セット 

• StyleGAN2-ADA (英語) で生成された合成画像 

• DiStyleGAN (英語) で生成された合成画像 

• GitHub* の Datumaro のリポジトリー (英語) を使用して生成されたフラクタル画像 

(上記の合成データセットは CIFAR-10 分布に近似しているため典型的なデータセットであると見な

すことができますが、フラクタル画像は CIFAR-10 で事前にトレーニングされたディープラーニング・

モデルの典型的なデータセットではないことに注意してください)。 

各データセットから 5,000 枚、CIFAR-10 データセットのクラスごとに 500 枚の画像を使用しました。これら

のサブセットはここ (英語) からダウンロードするか、リンクの手順に従って生成できます。次に、CIFAR-10 テ

ストセットを使用して、選択した PyTorch* モデルの分類タスクの量子化手法の結果を評価しました。 

結果 

以下のデフォルトおよび精度を考慮した量子化アルゴリズムの結果はそれぞれ、defaultQuantization.ipynb 

(英語) ノートブックと accuracyQuantization.ipynb (英語) ノートブックを使用して取得したものです。テスト

は、インテル® Core™ i7-1165G7 CPU 上で行いました。量子化されたモデルはここ (英語) から入手できます。 

  

https://github.com/chenyaofo/pytorch-cifar-models
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
https://github.com/NVlabs/stylegan2-ada-pytorch
https://github.com/ThanosM97/gsoc2022-openvino
https://github.com/openvinotoolkit/datumaro
https://drive.google.com/file/d/1e38vn-_VHMcGDkEUvTOUaaX8HuIkDGf9/view?usp=sharing
https://github.com/ThanosM97/gsoc2022-openvino/blob/main/optimization/defaultQuantization.ipynb
https://github.com/ThanosM97/gsoc2022-openvino/blob/main/optimization/defaultQuantization.ipynb
https://drive.google.com/file/d/1qFV-eE1omAFtpL13z5sIsjQhwJ1wrHwG/view?usp=sharing


デフォルトの量子化 

デフォルトの量子化手法の結果を表 1 に示します。精度は公式 CIFAR-10 テストセットで計算した値です。 

 
表 1. デフォルトの量子化の結果 

  



精度を考慮した量子化 

精度を考慮した量子化手法の結果を表 2 に示します。ShuffleNetV2 と RepVGG の 2 つのモデルをテストし

た結果、デフォルトの量子化手法を使用すると精度が低下することが分かりました。精度は公式 CIFAR-10 テ

ストセットで計算した値です。推論速度 (FPS) は、対応するモデルの表 1 の値と同様であるためレポートしてい

ません。 

 
表 2: 精度を考慮した量子化の結果 (測定: 精度) 

考察 

テストで得られた結果に基づくと、多くのケースで、デフォルトの量子化アルゴリズムは、ディープラーニング・

モデルの精度をほとんど低下させることなく、モデルの推論パフォーマンスを向上させることができます。これ

は特に、ResNet20、VGG、および MobileNetV2 モデルに当てはまり、典型的でないキャリブレーション・デー

タセット (Fractal) を使用した場合でも、精度の低下はわずか 1.1% で、推論速度は、IR モデルで最大 4 倍、

PyTorch* モデルで最大 14 倍になります。 

 
図 3: IR および量子化されたモデルでの推論速度の向上 



RepVGG モデルは、デフォルトの量子化アルゴリズムを使用すると精度が大幅に低下します。公式 CIFAR-10 

データセットを量子化に使用した場合でも、精度が約  42% 低下します。ShuffleNetV2 モデルは、公式 

CIFAR-10 または DiStyleGAN キャリブレーション・データセットを使用した場合はそれほど影響はありませ

んが、StyleGAN2-ADA データセットを使用した場合は精度が 7.48% 低下します。しかし、精度を考慮した量

子化アルゴリズムを使用すると、 3 つの典型的なデータセット  (CIFAR-10、StyleGAN2-ADA、および 

DiStyleGAN) で 2 つのモデルのパフォーマンスが大幅に向上します。 

最後に、2 つの合成データセット、StyleGAN2-ADA と DiStyleGAN の量子化の結果が公式 CIFAR-10 データ

セットと同等であることに注目することも重要です。驚くべきことに、DiStyleGAN モデルは StyleGAN2-ADA 

を教師ネットワークとした知識蒸留によりトレーニングされたにもかかわらず、前者で生成されたデータセット

を使用した量子化プロセスの方が後者を使用した場合よりも結果が優れていることがあります。 

まとめ 

量子化プロセスにより得られる推論速度のパフォーマンスの向上は、わずかな精度の低下を上回るほど十分

に大きいことは明らかです。また、2 つの合成データセットで得られた結果、および一部のモデルの Fractal 

データセットで得られた結果は、公式 CIFAR-10 データセットの結果と同等でした。つまり、キャリブレーション

には公式データセットを使用するという制約がなくなり、ディープラーニング・モデルで生成されたデータを 

OpenVINO™ ツールキットを使用したモデル最適化に使用できることになります。 

OpenVINO™ ツールキットとは 

AI を加速する無償のツールである OpenVINO™ ツールキットは、インテルが無償で提供しているインテル製

の CPU や GPU、VPU、FPGA などのパフォーマンスを最大限に活用して、コンピューター・ビジョン、画像関係

をはじめ、自然言語処理や音声処理など、幅広いディープラーニング・モデルで推論を最適化し高速化する推

論エンジン/ツールスイートです。 

OpenVINO™ ツールキット・ページでは、ツールの概要、利用方法、導入事例、トレーニング、ツール・ダウン

ロードまでさまざまな情報を提供しています。ぜひ特設サイトにアクセスしてみてください。 

https://www.intel.co.jp/content/www/jp/ja/internet-of-things/openvino-toolkit.html 

法務上の注意書き 

インテルのテクノロジーを使用するには、対応したハードウェア、ソフトウェア、またはサービスの有効化が必

要となる場合があります。 

絶対的なセキュリティーを提供できる製品またはコンポーネントはありません。 

実際の費用と結果は異なる場合があります。 

© Intel Corporation. Intel、インテル、Intel ロゴ、その他のインテルの名称やロゴは、Intel Corporation また

はその子会社の商標です。 

* その他の社名、製品名などは、一般に各社の表示、商標または登録商標です。 

https://www.intel.co.jp/content/www/jp/ja/internet-of-things/openvino-toolkit.html
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