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1 はじめに
ディープラーニングの世界では画像識別のモデルで一
般的なものは CNNベースのモデルである．しかし，近
年Transformerモデルの隆盛により画像識別分野におい
ても Vision Transformerという Transformerベースの
画像識別モデルが現れた [1]．実際にVision Transformer
は高性能であり，また，物体検出，セマンティックセグ
メンテーションといったタスクなどにも流用されている．
しかし，その性能を発揮するためには計算機に対し，高
い計算能力やランタイムメモリを要求する．実運用の際，
上記のようなハードルを改善するためにモデル圧縮技術
がある．
　本論文ではVisionTransformerモデルの各層における
チャネルの重要性を二つの観点から求め，より教師モデ
ルのチャネルの分布の特性を引き継ぎながらチャネルの
減量するモデル圧縮技術を提案する．提案手法の手順は
以下の通りである．(1)各チャネルの重要度スコアを 2
種類の知識蒸留の手法を用いて計算する．(2)計算した 2
種類の重要度スコアを元に，各チャネルの安定性を求め
る．(3)求めた安定性を基に教師モデルを刈り込む．提
案手法の有効性を示すために，CIFAR-10データセット
で学習，推論し，削減されたパラメータと精度，推論時
間の関係を示す．
2 VisionTransformer

本稿で利用する画像識別モデルと，一般的なモデル圧
縮技術について説明する．

2.1 Vision Transformerモデル
Vision Transformer[1]はTransformerベースの画像分
類モデルのことである．元々，Transformerは自然言語
処理のタスクにおいてデファクトスタンダードの存在で
あり，そのTransformerを画像分類タスク用にしたもの
である．具体的には入力画像をいくつかのバッチに分割
し，さらに位置情報 (元の画像でどこにいたか)を追加し
たものを１つのトークンとし，Transformerの Encoder
に与え，クラス分類を行う．Transformerベースのモデ
ルは画像分類に限った話ではなく，物体検出タスク [2]，
セマンティックセグメンテーションタスク [3]など様々
なタスクに応用されている．また，Encoder部分のアー
キテクチャは Transformerと同じく，Attention機構と
いうモジュールを何層も重ねている．本稿で利用する
VisionTransformerモデルは文献 [4]を参考にし，512次
元のチャネルを 6 層重ねる Attention 機構を採用して
いる．
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2.2 モデル圧縮技術
機械学習のモデルを実社会運用する際に，モデルを実
行するデバイスの性能に制限があることも多い．特に
エッジデバイスでモデルを実行する際には，ランタイム
メモリや計算資源の制限から特定のモデルが使用できな
い，十分な性能を発揮できない場面も考えられる．その
際には利用するモデルを圧縮することで計算量やメモリ
使用量を削減しエッジデバイスでの複雑なモデルの実行
を実現する．
　代表的なモデル圧縮技術として，枝刈り，知識蒸留，
量子化がある．枝刈りはモデルのノードや重みを削除す
ることでモデル内のパラメータ数を削除する手法である．
知識蒸留は，より利用したいモデルのパラメータの確率
分布を模倣したより小さいモデルを生成することを目的
とした手法である．量子化はモデルのパラメータの精度
を落とすことでメモリ使用量を下げる手法である．本稿
では枝刈りをメインの圧縮技術として用いる．
3 重みと重要度スコアを考慮した枝刈り手法
本節では VisionTransformerモデル [4]を枝刈りする
手法について述べる．

3.1 重みによる枝刈り
重みによる枝刈りは，VisionTransformerの各Atten-

tion機構の最終層のチャネルの重みの絶対値を小さいチャ
ネルから刈り取る [5]．具体的には図 1において，Atten-
tion 機構 1層目の各チャネルの重みを x 軸に，後述す
る重要度スコアを y軸にし，重みによる枝刈りで 50%
のチャネルを刈り取った分布図である．青点が枝刈りに
よって削られたチャネルである．重みの大小を基準にす
るため，左側半分が削られていることがわかる．

3.2 重要度スコアによる枝刈り
モデル圧縮技術である知識蒸留を利用し，VisionTrans-

formerモデル [4]の各 Attention機構の各チャネルの重
要度を算出し，その値を基に刈り込む．重要度は教師モ
デルと生徒モデルの蒸留損失を利用する．損失蒸留を式
(1)に定義する [6]．

L = LCE(y，p) + αLKL(q，p) (1)

LCE はクロスエントロピー誤差，yは正解ラベル，pは
生徒モデルの出力確率を表している．また，LKL はカ
ルバック・ライブラー情報量を表しており，qは教師モ
デルの出力確率を表す．また，αの値は文献 [6]を参照
している．
　重要度スコアによる枝刈りは具体的には図 2のように
なる．図 2はAttention機構 1層目の各チャネルの重み
を x軸に，後述する重要度スコアを y軸にし，重要度ス
コアによる枝刈りで 50%のチャネルを刈り取った分布図
である．青点が枝刈りによって削られたチャネルである．
重要度による枝刈りの手法は，教師モデルのチャネルの
分布と生徒モデルのチャネルの分布との差を最小にする
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図 1 重みによる枝刈り
(50%)．

図 2 重要度スコアによる
枝刈り (50%)．

ように式 (1)で定義した重要度スコアを利用して，刈り
取るチャネルを選択する．そのため，図 1とは違い，刈
り取る対象の青点は刈り取る前のチャネルの分布に近く
なるように選択されている．

3.3 刈り込みチャネル対象の範囲
Transformerのアーキテクチャ上，複数の Attention
層が存在するため，各Attention層毎に刈り込むチャネ
ルを選択するか，まとめて刈り込むチャネルを選択する
かの 2通りが考えられる．
　例えば，本稿で利用する 512チャネルを持つAttention
機構が 6層に重なったTransformerモジュールを刈り込
む場合，512×6の 3072種類のスコアで刈り込むチャネル
を選択する．仮に 40%のチャネルを刈り込む場合，3072
個全部のスコアを同時に比較すると，各層の Attention
機構のチャネル数は刈り込み後は必ずしも一致しない．
このチャネル範囲の選択方法を均一と呼ぶ．
対照的に，各 Attention機構の層毎，つまり 512チャ
ネル毎に 40%の刈り込みを行う場合，各層の Attention
機構のチャネル数は等しく 40%ずつ刈り込まれる．この
チャネル範囲の選択方法を全体と呼ぶ．上述の二つの刈
り込みチャネル対象の選択範囲の方法も重みと重要度ス
コアによる枝刈りに対して適用する．

3.4 提案手法
上述の手法二つの手法を利用し，より効果的な重要度
スコアによる枝刈り手法を提案する．式 (1)では係数 α
を利用して LCE と LKL の両方を利用している．本手
法ではこの点に着目し，二つの蒸留損失のより良い利用
方法の観点として安定性を考える．具体的には LCE と
LKL は各チャネルごとに計算をしているため，二つの
蒸留損失は同じ程度の重要度を示すべきと考える．そこ
で，どちらかの蒸留損失が示す重要度に差があるほど安
定性が低いと考え，これを重要度スコアに反映するため
に LCE と LKLにて単回帰分析を行い，各チャネルの推
定値と実際値の誤差で重要度スコアを調整する．これら
を式 (2)として定義する．L̂KL(q，p)は単回帰分析で出
力された LKL(q，p)の予測値である．

L = LCE(y，p)− |L̂KL(q，p)− LKL(q，p)| (2)

4 VisionTransformerモデル軽量化の性能評価
本節では，VisionTransformerモデルの Attention機
構に対する重みによる枝刈りと重要度スコアによる枝刈
りを適用し，刈り込み率とモデルの精度，推論時間，残
パラメータ量の推移を確認する．

4.1 性能評価環境
データセットには CIFAR10を利用し，ベースの Vi-

sionTransformer モデルには文献 [4] を利用する．提案

表 1 枝刈り手法と刈り込み割合と精度．
枝刈り手法 刈り込み割合

30% 40% 50% 60%

重み (均一) 73.73 66.37 56.79 46.95

重み (全体) 73.51 68.52 63.11 51.53

重要度 (均一) 71.43 64.71 56.67 46.28

重要度 (全体) 70.45 64.45 55.89 46.19

提案手法 74.70 68.77 58.13 43.32

(注)単位は [%]．
表 2 枝刈り手法と刈り込み割合と推論時間．
枝刈り手法 刈り込み割合

30% 40% 50% 60%

重み (均一) 7588.70 7756.06 7420.79 7233.90

重み (全体) 7427.59 7250.08 7170.44 7016.61

重要度 (均一) 7598.22 7358.15 7192.04 7088.89

重要度 (全体) 7440.94 7193.14 7107.77 6998.88

提案手法 7164.36 6969.38 6809.11 6704.02

(注)単位は [ms]，元モデルの推論時間は 8253.53[ms]．

手法の評価においては，Intel Xeon 2265 3.50GHz 12コ
ア，128GBメモリ，NVIDIA Quadro RTX6000(学習と
枝刈りに使用)を使用した．

4.2 精度と推論時間の評価
表 1と表 2では文献 [4]のモデルを 30–60%の範囲で
各手法と範囲でAttention機構部分を枝刈りした結果を
示す．表 1の精度は Top-1 Accuracyとする. 表 2の推
論時間は画像 1000枚を CPUで推論するのに要する時
間である．結果としては，精度の面では提案手法が刈り
込み割合が 50%未満では優位であり，50%を超えると重
み (全体)の枝刈り手法が優位となった．推論時間に関
しては提案手法が 30–60%の範囲で優位となった．
5 おわりに
本稿ではVisionTransformerモデルに対する 2種類の
枝刈り手法を比較した．CIFAR-10のデータセットにお
ける学習済モデルの枝刈りの結果，提案手法が精度，推
論時間の面で 50%までの枝刈りの場合に優位な結果が確
認できた．これらの結果から，提案する枝刈り手法の有
効性が確認された．
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