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1 序論
Transformerモデル [1]は，自然言語処理，画像
処理などの分野でその有効性を認められ，注目を
集めている．Transformer モデルは Self-attention

（図 1）をネットワーク内に組み込むことで，様々
なタスクの精度向上を可能とした．しかし，Self-

attentionの計算量は，入力系列長 nに対し空間計
算量と時間計算量ともに O(n2) であることが知ら
れている [2]．この計算の効率化および高速化が求
められており，そのために様々な手法が提案されて
いる．

Swin Transformer [3] は，画像を対称とした
Transformer の 1 つである．Swin-Transformer

は，画像を分割してそれぞれで Self-attention を
計算することにより，計算の高速化を図っている．
一方で，画像の分割の方法を固定せず可変にするこ
とにより，画像分類などのタスクの精度も高く維持
している．しかし，画像の解像度を大きくする場合
は，分割する回数も大きくしないと時間計算量は結
局 nの二乗に比例して増加する．さらに，分割を増
加させたことによる精度への影響は明らかでない．
そこで本論文では，Swin Transformerの利点を
活かしつつさらに高速化する手法について議論，提
案する．

2 関連研究
2.1 Self-attention

Self-attention は，Transformer を特徴づける重
要な要素技術である [1]．Self-attention A ∈ Rn×c

図 1: Self-attentionのブロック図 [2]

は，以下のように定義される．

A = softmax(QK⊤)V (1)

ここで，Q,K,V ∈ Rn×c は，学習される行列，
n ∈ Nは入力系列長，c ∈ Nは一つの入力系列の特
徴量の次元数である．また，softmax 関数は，ベ
クトルに対する softmax 関数を行列のそれぞれの
行に適用する関数である．入力系列は，ここでは画
像を正方形のグリッドに分割したものである．こ
の式に加え，正規化項などを導入することもある．
この定義式より，式 (1)の時間計算量は O(n2c)で
あることがわかる．
2.2 Swin Transformer

Swin Transformer [3] は，Transformer の計算
量を改善したネットワークである．図 2 に示すよ
うに，画像をいくつかの単位（Window）に分割
し，それぞれに対して Self-attention を計算する．
Windowの数を w とすると，1つのWindowに含
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図 2: Swin Transformerは画像をいくつかの単位（Win-

dow）に分割する [3]

まれる系列の数を sとし

n = ws (2)

が成立する．またこのときの Self-attention の計
算の時間計算量は O(s2c) であり，これを w 個の
Window に対して計算するので合計で O(w(s2c))

となる．w ≫ sのとき，時間計算量は w について
一次間数的に増加すると近似することができる．

3 提案手法
提案手法では，Q,Kの次元を圧縮し，精度を保
ちつつ計算量を下げる．つまり，Self-attention を
次のように定義し直す．

Â = softmax((QR)(KS)⊤)V (3)

ここで，Q,K,V ∈ Rn×c および R.S ∈ Rc×d は，
学習される行列，n ∈ N は入力系列長，c ∈ N は
一つの入力系列の特徴量の次元数，dはハイパーパ
ラメータで d < c である．このとき，QR および
KSの計算量はO(scd)，((QR)(KS)⊤)の計算量は
O(s2d)である．したがって，softmax関数の引数の
部分に着目すると，Swin Transformerの計算量は
O(w(s2c))，提案手法の計算量は O(w(scd + s2d))

である．提案手法では，計算の一部について sにつ
いて線形時間となる．

4 今後の課題
オリジナルの Swin Transformerモデルと提案手
法のモデルで Self-attentionの計算時間を計測した

ものを表 1に示す．この表に示すとおり，時間計算
量の議論上では高速化するが，実際には高速になっ
ていないことがわかる．今後の課題として，この点
を考察する必要がある．

表 1: それぞれのネットワークにおける Self-attention

を 1 回計算するのにかかる時間．いずれのネット
ワークも c = 32, s = 49

ネットワーク 時間
オリジナル [1] 50.541ms

提案手法 (d = 32) 70.194ms

提案手法 (d = 16) 66.304ms

提案手法 (d = 8) 60.311ms

原因としては，sが小さいことが考えられる．今
回の実験では s = 49であったため，計算量におけ
る定数倍が無視できず，このような結果になったと
考えられる．今後，sを増加させた場合についても
検証が必要である．対称とする画像の解像度を高
くする場合，一定の精度を得るには sを増加させる
必要があるため，sを増加させた場合について考察
することは非常に重要である．
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