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1.はじめに
Transformer をベースとした深層学習モデルが注目さ

れている．画像認識分野においても，画像エンコーダに
Transformer を用いたモデルである Vision Transformer
(ViT) が高精度を示している．一方で，ViT は重みパラ
メータ数が多いため，計算資源の限られたエッジデバイス
への展開が困難である．この課題に対し，モデルの重みパ
ラメータを削減する手法として行列積演算子 (MPO)分解
による低ランク近似がある [2]．MPO分解はモデルのパラ
メータ削減と推論の高速化が可能であるが，全ての層に一
律で適用するとモデル性能が著しく低下する課題がある．
そこで本研究では，層ごとにパラメータの冗長性が異なる
点に着目し，各層の重要度に応じて動的に低ランク近似す
る手法を提案する．これにより，精度維持と高速化を両立
した軽量化手法の実現を目指す．
2.従来手法
本章では，提案手法の基盤となる非構造枝刈り手法であ

る Adaptive Feature Retaining (AFR)と，低ランク近似
手法であるMatrix Product Operator (MPO)分解につい
て述べる．
2.1.Adaptive Feature Retaining

Adaptive Feature Retaining (AFR)[1]は，事前学習モ
デルの知識維持と下流タスク適用を両立した非構造枝刈り
手法である．AFR では知識維持とタスク適応の両観点か
ら重みの重要度を評価する指標を導入している．具体的に
は，i番目の重みパラメータ wi に対する評価値 SAFR(wi)
を式 (1)のように定義する．
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ここで，Z(·)は標準化を表す．第 1項は知識維持の観点に
基づいた指標であり，l 層目の出力特徴量に対する特異値
の平均 F l

SVD を用いて，wi が特徴空間の情報量や分布に
どの程度寄与しているかを評価する．第 2項はタスク適応
の観点に基づく項であり，損失関数 L(·)に対する勾配を用
いて，下流タスクの精度に対する重みの影響を評価してい
る．これにより，事前学習で獲得した知識を保持しながら，
下流タスクに対する適応性も考慮した効果的な枝刈りが実
現される．
2.2.行列積演算子によるモデル圧縮
行列積演算子 (MPO)分解によるモデル圧縮 [2]は，重み

行列を低ランクテンソルネットワークに近似することで深層
学習モデルを効率的に圧縮する手法である．MPO分解では
入力次元N，出力次元M を持つ重み行列W ∈ RM×N に
対し，それぞれの次元を N =

∏n
k=1 Ik, M =

∏n
k=1 Jk と

なるn個の因子の積に分解し，高階テンソルWj1...jn,i1...in

に変形する．このとき，Wj1...jn,i1...in は式 (2)のように，
n個のコアテンソル w(k) の縮約として近似できる．

Wj1...jn,i1...in ≈ Tr
(
w(1)[j1, i1] · · ·w(n)[jn, in]

)
(2)

ここで，各コアテンソル w(k) は隣接するコアテンソルと
接続するための次元であるボンドインデックス（ボンドラ
ンク）を持ち，その大きさを調整することで表現力とパラ
メータ数のトレードオフを調整できる．
3.提案手法
本研究では，非構造枝刈りにおける枝刈り率を指標とし

て，MPO分解による低ランク近似を適用する層を動的に
選択する手法を提案する．具体的には，事前学習済みモデ
ルに対する非構造枝刈り手法として有効な AFRを用いて
各層の枝刈り率を算出する．そして，枝刈り率が高い上位
K 個の層の集合 Ltopk に対して MPO 分解による低ラン
ク近似を適用する．層 l に含まれる重み行列をW，提案
手法適用後の重みを Ŵ とすると，動的な層選択は式 (3)
のように定式化される．
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{
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(3)

ここで，ΦMPO(·) は MPO 分解による低ランク近似を表
す．これにより，重要層は保持し冗長層のみ圧縮すること
で，精度維持と高速化を実現する．また，本手法では非構
造枝刈りを不要な重みを除去する前処理として利用する．
枝刈りによってノイズが低減された行列に対してMPO分
解を行うことで，元の行列を近似する場合と比較して，重
要な情報を損なわずに低ランク近似が可能になることを期
待する．
4.評価実験

ImageNet-1k で事前学習された ViT-B/16 を baseline
とし，提案手法による画像分類精度の変化およびモデル圧
縮と高速化の効果を評価する．
4.1.実験概要

MPO分解を適用する対象はMLPとし，適用する層数
は 12 ブロック中 6 ブロックとする．MPO 分解はコア数
2，ランク 4とする．また，提案手法の有効性を検証する
ため，以下 2つの選択方法において比較を行う．
固定選択 偶数番目のブロックにMPO分解を適用する．な
お，前処理として AFRによる枝刈り率を 70%とする．
動的選択 提案手法に基づき，ブロックごとの枝刈り率が高
い上位 6ブロックを選択してMPO分解を適用する．AFR
における枝刈り率を，10%および 70%とする．
評価データセットは CIFAR-10と CIFAR-100，Stanford
Cars を用い，提案手法を適用後に 150 エポックのファイ
ンチューニングを行う．
4.2.実験結果

ViT-B/16に対して提案手法を適用した際の画像分類精
度と推論の高速化率を表 1 に示す．表 1 より，固定選択
に比べ枝刈り率 70%の動的選択が高い精度を示した．こ
れは，枝刈り率を指標とすることで，圧縮による影響が少
ない層を適切に選択できていることを示している．また，
枝刈り率 10%と 70%の比較では，全てのデータセットで
70%の方が高い精度を示した．これは，非構造枝刈りによ
り低ランクでの近似のしやすさが向上していることが考え
られ，低ランク表現化における枝刈りの有効性を示してい
る．さらに，推論速度についてはベースラインと比較して
最大 1.06 倍の向上が確認されたものの，大幅な改善には
至らなかった．

表 1: 圧縮後モデルの分類精度 [%]
Dataset baseline Fixed Ours (10%) Ours (70%)

CIFAR-10 98.39 94.34 94.06 94.51

CIFAR-100 89.53 76.78 77.03 80.84

Stanford Cars 68.37 17.91 13.05 24.39

Speed-up 1.00x 1.05x 1.06x 1.06x

5.おわりに
本稿では，非構造枝刈りにおける枝刈り率を指標として，

MPO分解を適用する層を動的に選択する手法を提案した．
評価実験の結果，固定的な層選択と比較して，提案手法に
よる動的選択が精度の向上に寄与することを確認した．特
に，非構造枝刈り率が高い設定においてその効果が顕著で
あった．今後は，非構造枝刈りで生じた 0値が低ランク近
似に与える影響の調査と，より高度な層の選択指標の検討
を行う．
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