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概要：DEtection TRansformer (DETR) は高精度な物体検出が可能である一方，ネットワークが大規模
になる傾向があるため，知識蒸留や量子化などを適用した手法が提案されている．しかし，これらの手法
は再学習を必要とし，既存の学習済みモデルの重みに対して蒸留や量子化を直接適用できない．そこで本
研究では，学習済みDETRの重みと特徴量をベクトル分解法により二値化し，近似内積計算を適用した
モデル圧縮と推論の高速化を再学習なしで行う Binary-decomposed DETRを提案する．評価実験より，
精度低下を抑制しつつメモリサイズを削減できることを確認した．
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1. はじめに
物体検出は，物体の位置とクラスを推定するタ

スクである．自動車に物体検出を導入することで
車両や歩行者などを認識して事故防止を促したり，
工場の生産ラインに物体検出を導入することで外
観検査を自動化することが可能になるなど様々な
分野で活用されており，注目が集まっている．この
ような場面で利用されるのはエッジデバイスと呼
ばれる，特定の処理に特化した小型のコンピュー
タである．代表的な物体検出手法として DEtec-

tion TRansformer (DETR) [1]がある．DETRは
Transformer [2] を初めて採用した物体検出モデ
ルであり，画像の特徴量を抽出するConvolutional

Neural Network (CNN)に Transformerを組み合
わせることで，物体検出を直接的な集合予測問題
として捉えることが可能になり，End-to-Endなモ
デル設計を実現している．DETRのモデル構造を
図 1に示す．DETRのように高性能な物体検出モ
デルは，ネットワークが大規模になる傾向があり，
DETR-R101モデルにおいては 60Mものパラメー
タで構成されている．そのため，計算リソースが
限られているエッジデバイス等にDETRを導入す
るには，DETRのモデルサイズの圧縮と推論の高
速化が不可欠である．
従来の研究では，DETRの効率を向上させるた

め，知識蒸留や量子化，学習の効率化などをDETR
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1.はじめに
Transformerモデルを用いた物体検出手法である DEte

ction TRansformer (DETR) は，高い性能を達成してい
る．DETR は Transformer の Encoder と Decoder から
構成されるため，そのモデルサイズは大きい．そのため，
組み込み機器やモバイル端末等のリソースが限られた環境
で DETRを実装するには，モデルの圧縮と推論の高速化
が必要となる．本研究では，DCNNのモデル圧縮を再学習
なしに実現したモデルである Binary-decomposed DCNN
(BdDCNN)を参考に，DETRの畳み込み層と全結合層を
二値分解することで，エッジデバイス上で動作可能にする．
2.DEtection TRansformer

DEtection TRansformer (DETR)[1]は，Transformer
を採用した物体検出モデルである．物体検出を直接的な集
合予測問題と捉えることで，End-to-Endな学習を可能と
するモデル設計になっている．DETRの構造を図 1に示す．
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図 1 : DETRの構造
3.提案手法

DETR に二値分解法を適用したモデルである Binary-
decomposed DETR (BdDETR)を提案する．
3.1.二値分解法による近似
各層の重みと特徴マップを二値化し，各層の計算を論理

演算とビットカウントによる近似内積計算にする．二値同
士の内積計算は実数の重みと特徴マップの値を二値化する
必要がある．そのために二値分解を用いる．二値分解は，
重みベクトル w ∈ RD を二値基底行列M ∈ {−1, 1}D×k

とスケール係数ベクトル c ∈ Rk に分解する．kは基底数，
D は入力次元数を示している．特徴マップは入力データ
に依存する負値を含んだ実数値であるため，事前に二値化
できない．そこで，特徴マップの量子化に Quantization
sub-layer を導入する．これは，負値を含む実数値の特徴
マップを高速かつ効果的に特徴マップの値を量子化し，二
値の演算が可能なビット表現に変換する．
3.2.畳み込み層と全結合層の計算

DETRは，backbone，encoder，decoder，bbox embed，
class embed，input proj で構成されており，これらは畳
み込み層と全結合層からなる．畳み込み層と全結合層の計
算は，入力特徴マップ hと重みフィルタ wによる積和計
算により計算される．そこで，この計算を式 (1)に示す二
値演算に置き換える．

wTh ≈ ĉTM̂T(Br+min(h)1)

≈ ĉTM̂TBr+min(h)ĉTM̂T1 (1)

ここで，B と r は Quantization sub-layer により得られ
た二値行列と復元係数ベクトル，min(h) は量子化時に発
生したオフセットである．このとき，M̂と Bは，二値で
あるため式 (2)を用いて論理演算と 64bitのポップカウン
ト命令により計算できる．

M̂TB = 2× POPCNT(AND(M̂T,B))− ||h|| (2)

ただし，64bitのポップカウント命令は，多くのエッジデバイ
スで使用されているARMのCPUには存在しない．そのた
め，ポップカウント命令は vld1 u8，vcnt u8，vpaddl u8，

vpaddl u16，vpaddl u32，vst1 u64 により代替すること
で実現する．
4.評価実験
本実験では，DETR と BdDETR の性能を比較する．

データセットは COCO2017，バッチサイズは 2，基底数と
量子化ビット数は 8である．
4.1.メモリ圧縮率
各層におけるメモリ圧縮率を図 2に示す．モデル全体で，

約 158MBのパラメータを重み分解により約 44MBに削減
し，全体のメモリ圧縮率は約 72.2%となった．
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図 2 : 各層におけるメモリ圧縮率
4.2.提案手法適用時の精度比較
提案手法の適用レイヤを変更した場合の実験結果を表 1に

示す．適用レイヤの baは backbone，enは transformer.e
ncoder，de は transformer.decoder の略称である．全て
の層に二値分解法を適用した場合，精度が約 5pt 低下し
た．一方で，二値分解法をメモリ消費量が多いレイヤであ
る backbone，encoder，decoderのみに限定すると精度低
下を約 4ptに抑制できた．これより，適用レイヤをメモリ
消費量の多いレイヤのみに絞ることで，精度低下を抑制し
つつモデルサイズを約 70.9%削減できた．
表 1 : 提案手法の適用レイヤを変更した場合の実験結果
モデル 適用レイヤ AP APS APM APL モデルサイズ [MB]

DETR - 42.0 20.5 45.8 61.0 158.0

BdDETR 全て 37.2 17.1 40.5 56.4 44.0

BdDETR ba, en, de 38.4 18.6 41.9 57.1 45.9

4.3.エッジデバイスにおける評価
実行環境による DETRと BdDETRの比較を表 2に示

す．表 2 より，実行環境が Raspberry Pi においても PC
と同等の精度を確認し，BdDETRはエッジデバイス上で
も実行可能である．また，推論時間に関しては，PCでは
DETRより BdDETRが高速であるが，Raspberry Piで
は逆にDETRが高速である．この原因は，PCのポップカ
ウント命令が 4サイクルで動作するのに対し，Raspberry
Piは 18サイクルで動作するためと考える．
表 2 : 実行環境による DETRと BdDETRの比較
モデル 実行環境 AP APS APM APL 推論時間 [s]

DETR PC 44.9 23.7 51.9 66.0 444.6

BdDETR PC 40.2 19.7 43.8 63.2 191.5

DETR Raspberry Pi 44.9 23.7 51.9 66.0 3531.1

BdDETR Raspberry Pi 40.2 20.5 43.5 62.7 4716.2

5.おわりに
本研究では，BdDETRの性能評価を行った．BdDETR

は，エッジデバイス上でも PCと同様の精度を得られるが，
DETRより高速に動作しないことが分かった．今後は，エッ
ジデバイスにおいても高速で動作するように BdDETRの
構造を変更することを検討する．
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図 1 DETRのモデル構造

に適用した手法が提案されている [3, 4, 5, 6]．DE-

TRDistill [5]は，物体検出を直接的な集合予測問
題とするDETRに特化した知識蒸留フレームワー
クを提案している．Quantized (Q)-DETR [6]は量
子化時のクエリ情報の歪みによる精度低下を Dis-

tribution Rectification Distillation (DRD) により
抑制する量子化手法を提案している．しかし，こ
れらの手法は再学習を必要とし，既存の学習済み
モデルの重みに対して蒸留や量子化を直接適用す
ることは困難である．
そこで本研究では，DETRの学習済みの重みと特

徴量をベクトル分解法により二値化し，近似内積計
算を適用したモデル圧縮と推論の高速化を再学習な
しで行う Binary-decomposed DETR (BdDETR)

を提案する．具体的には，DETRの畳み込み層と
全結合層における各層の重みと特徴量を二値化す
る．そして，畳み込み層と全結合層の積和計算を
二値同士の近似内積計算に置き換える．これによ
り，既存の学習済みDETRモデルにも容易に適用



でき，リソース制約のあるエッジデバイス上での
高効率な物体検出が可能となる．
まとめると，本研究の貢献は以下の通りである：
• 本研究では，ベクトル分解法と近似内積計算
を用いてモデル圧縮と推論の高速化を再学習
なしで行う BdDETRを提案する．
• 評価実験より，BdDETRは精度低下を抑制し
つつモデル圧縮と推論の高速化が可能である
ことを示す．

2. 関連研究
本章では，DETRに対する知識蒸留と量子化に

よるモデル圧縮について紹介する．
2.1. 知識蒸留によるモデル圧縮
知識蒸留はモデル圧縮技術の一つであり，高性能

な教師モデルから軽量で計算効率の高い生徒モデ
ルへ知識を転移することで，メモリ使用量の削減や
計算効率の向上を図る手法である．具体的には，教
師モデルの出力や中間層の特徴量を，損失関数を通
じて生徒モデルに学習させることで，教師モデルと
近い性能を維持したままモデルサイズを小さくす
る．DETRに対して知識蒸留を適用した手法とし
てDETRDistill [5]がある．DETRDistillは，物体
検出を直接的な集合予測問題とするDETRに特化
した知識蒸留フレームワークであり，3つの蒸留で
構成される．一つ目は，Hungarian-matching logits

蒸留により，教師モデルと生徒モデルの間で予測
を一対一で最適に対応づける．二つ目は，Target-

aware feature蒸留により，教師モデルが持つオブ
ジェクトに関する特徴量を生徒モデルに学習させる．
三つめは，Query-prior Assignment蒸留により，教
師モデルの学習済みクエリを生徒モデルに適用し，
安定した予測を促す．以上により，DETRDistillは，
教師モデルと比較して精度の低下を最小限に抑え
つつ，生徒モデルに効率的なモデル圧縮と推論速
度の向上を実現している．
2.2. 量子化によるモデル圧縮
量子化はモデル圧縮技術の一つであり，ニューラ

ルネットワークのパラメータなどを量子化するこ
とで，メモリ使用量の削減や計算効率の向上を図
る手法である．具体的には，32ビット浮動小数点
のような高ビットで表現されているパラメータを

8ビット整数のような低ビットへ変換する．DETR

に対して量子化を適用した手法としてQ-DETR [6]

がある．Q-DETRはDETRを 2～4ビットのよう
な低ビットで量子化することにより，計算コストと
メモリ消費を大幅に削減している．また，マルチ
ヘッドアテンションモジュールなどは量子化による
情報の歪みが発生しやすく，精度低下につながる
ことから，Distribution Rectification Distillation

(DRD) を導入している．DRDでは，自己情報エ
ントロピーの最大化と条件付き情報エントロピー
の最小化の 2段階最適化により，量子化されたモ
デルの性能劣化を抑制している．
まとめると，DETRのモデル圧縮の研究は知識

蒸留や量子化など様々な手法が提案されている．し
かし，これらの手法は再学習を必要とし，既存の
学習済みモデルの重みに対して蒸留や量子化を直
接適用することは困難である．

3. 提案手法
本章では，DETRに対してベクトル分解法を適

用したモデルである BdDETRについて述べる．
3.1. ベクトル分解法による重みの二値化
二値同士の内積計算を行うためには実数パラ

メータを二値に変換する必要があり，二値に変換
する方法としてベクトル分解がある．ベクトル分
解は，重みベクトルw ∈ RDを二値基底行列M ∈
{−1, 1}D×k とスケール係数ベクトル c ∈ Rk に分
解する．ここで，Dは入力次元数，kは基底数であ
る．重みベクトルを分解することで，入力データ
が二値の場合において実数同士の内積計算を二値
同士の内積に置き換えることができる．ベクトル
分解を最適化するために，Exhaustive法 [7]を使
用する．Exhaustive法によるベクトル分解処理を
Algorithm1に示す．Exhaustive法による分解は，
コスト関数Eが最小化するような二値基底行列M

とスケール係数ベクトル cを求める．コスト関数
を式 (1) に示す．

E =∥ w −Mc ∥22 (1)

Exhaustive法による分解は，重みベクトルwを表
現するMとスケール係数ベクトル cを全探索によ
り最適化する．そのため，分解に時間を要するが



Algorithm 1 Exhaustive法によるベクトル分解
Require: w，k，L

for i to L do

Miを {−1, 1}の乱数により初期化
repeat

ci = (MT
i Mi)

−1(MT
i w)

Mi = argminMi∈{−1,1}D×k ||w −Mici||22
until ||w −Mc||22が収束
M̂, ĉ = argminM,c||w −Mc||22

end for

@M̂, ĉ

近似精度の良い分解が可能である．Algorithm1よ
り，重みベクトルの二値化はまず，Mを {−1, 1}，
cを実数の乱数により初期化する．次に，Mと c

を最適化する．このとき，Mと cを同時に最適化
することは困難であるため，Mと cを交互に最適
化する．具体的にはまず，Mを固定して式 (1) を
最小化する cを求める．次に，cを固定して式 (1)

を最小化するMを求める．この最適化を式 (1) の
値が収束するまで繰り返す．Exhaustive法による
ベクトル分解の近似精度は初期値に依存するため，
初期値を L回変更する．そして，L回変更した結
果から式 (1) が最も小さいMと cを最終的な分解
結果とする．

3.1.1. 畳み込み層へのベクトル分解適用

畳み込み層のベクトル分解の流れを図 2に示す．
畳み込み層へのベクトル分解は，第 l層目のn番目
の特徴量に対応するm番目の重みフィルタwl

n,m ∈
RH×Hに対して適用することを考える．しかし，行
列である重みフィルタに対してベクトル分解を直
接適用することは困難である．そこで，重みフィ
ルタをベクトル表現に変換し，H2 次元のベクト
ルとして扱うことでベクトル分解を適用可能にす
る．また，1枚当たりのフィルタサイズが小さい
場合でもベクトル分解・近似内積計算の効果が得
られるように，重みフィルタを 1枚だけではなく
チャンネル方向のフィルタも利用してベクトル表
現する．従って，分解する重みベクトルはWn ←
{wn,1,wn,2, ...,wn,D} ∈ RD·H2 と定義できる．畳
み込み層では，各重みベクトルWに対してベクト

ル分解を適用する．

図 2 ベクトル分解の流れ

3.1.2. 全結合層へのベクトル分解適用

全結合層のベクトル分解の流れを図 2に示す．全
結合層へのベクトル分解は，第 l層目におけるn番
目のノードに対応する結合重みwl

n ∈ RDに対して
適用することを考える．全結合層において，n番目
のノードに対応する結合重みはD次元であり，出
力ノード数Nだけ存在する．全結合層では，各重
みベクトルwlに対してベクトル分解を適用する．
3.2. Quantization sub-layerによる入力の量

子化
二値化した重みベクトルと特徴量の近似内積計

算を行うためには，負の実数値で構成された特徴量
も二値化する必要がある．しかし，特徴量は入力サ
ンプルに依存しているため，重みベクトルのように
事前に二値化することは困難である．そこで，オン
ラインで実数値を高速に量子化するQuantization

sub-layerを導入する．Quantization sub-layerは
量子化幅を可変にすることで負の実数値の量子化
を可能にする．具体的にはまず，特徴量 zli,j,mの最
大値と最小値から量子化幅∆dを式 (2) を用いて
求める．

∆d =
max(zli,j,m)−min(zli,j,m)

2Q − 1
(2)



図 3 畳み込み層の推論処理の流れ

ここで，Qは量子化ビット数である．Quantization

sub-layerによる量子化では，Qが大きいほど量子
化の近似精度が向上する一方，近似内積計算に必
要な計算量が増加し計算速度が低下する．また，Q
が小さいほど近似計算に必要な計算量が減少し計
算速度が高速化する一方，量子化の近似精度が低
下する．次に，特徴量の最小値が 0になるように
式 (3) を用いて値をシフトする．

zli,j,m
′
=

zli,j,m − 1min(zli,j,m)

1Q
(3)

特徴量をシフトすることで，本来は量子化できな
い負の値を量子化することが可能となる．最後に，
シフトした特徴量 zli,j,m

′を量子化する．このとき，
特徴量は実数値であるため，四捨五入を用いて整
数値に丸めて量子化する．量子化後はバイナリコー
ド z

l (b)
i,j,m,b ∈ {0, 1}が生成される．ここで，bはビッ

ト番号である．生成されたバイナリコードは式 (4)

を用いて復元可能である．

xi ≈
Q−1∑
b=0

2b∆dz
l (b)
i,j,m,b + 1min(zli,j,m)

≈ ∆d

Q−1∑
b=0

2bz
l (b)
i,j,m,b + 1min(zli,j,m) (4)

式 (4) より，第一項で復元係数を用いてバイナリ
コードの復元を行い，第二項で特徴量をシフトす
る際に生じたオフセットを計算している．

3.3. 推論処理
BdDETRでは，畳み込み層と全結合層の積和計

算を二値同士の近似内積計算に置き換えることで
識別計算を高速化する．

3.3.1. 畳み込み層における識別計算

通常の畳み込み計算では，実数値で表される特
徴量 zi,j,m の局所領域と重みフィルタ hp,q,m,n の
積和計算により n番目の特徴量 ui,j,n の出力を得
る．BdDETR では実数値による積和計算を二値
に変換して出力を計算する．BdDETRの畳み込み
層の推論処理を図 3に示す．まず，入力特徴量を
Quantization sub-layerにより量子化する．これに
より，二値特徴量 z

l (b)
b,i ∈ {0, 1}QDW 2 が生成され

る．その後，二値特徴量とベクトル分解により得
られた二値基底行列Mn,b,p,q,m とスケール係数ベ
クトル cm,a を用いて畳み込み計算を行う．l層目
の出力 zl+1

i,j,nは式 (5) を用いて表される．

zl+1
i,j,n = f(ul

i,j,n) (5)

ul
i,j,n =

D−1∑
m=0

H−1∑
p=0

H−1∑
q=0

zli+p,j+q,mhp,q,m,n

≈
k−1∑
a=0

ĉn,a∆d

Q−1∑
b=0

2b
D−1∑
m=0

H−1∑
p=0

H−1∑
q=0

M̂n,b,p,q,mz
l (b)
i+p,j+q,m,b + 1min(zl)



図 4 全結合層の推論処理の流れ

3.3.2. 全結合層における識別計算

通常の全結合層では実数値の特徴量 zliと結合重
みhの内積計算によりujの出力を得る．内積計算
を効率的に行うために，畳み込み層と同様に実数
値を二値に変換して内積計算を行う．BdDETRの
全結合層の推論処理を図 4に示す．まず，入力特
徴量をQuantization sub-layerにより量子化する．
これにより，入力特徴量 zl ∈ RD から二値特徴行
列 zl (b) ∈ {0, 1}D×Qが生成される．そして，出力
ノード j の出力を二値特徴行列と事前に分解した
二値の重みベクトルを用いて式 (6) により，近似
計算が行われる．

ul
j =

D−1∑
i=0

hj,iz
l
i

≈
k−1∑
a=0

ĉj,a∆d

Q−1∑
b=0

2b
D−1∑
i=0

M̂j,b,iz
l (b)
b,i + 1min(zl)

(6)

式 (6) の M̂j,b,i ∈ {−1, 1}と z
l (b)
b,i ∈ {0, 1}は二値

であるため，式 (7) を用いて論理演算とビットカ
ウントにより計算することができる．

M̂l
j,b,iz

l (b)
b,i =

2× POPCNT(AND(M̂l
j,b,i, z

l (b)
b,i ))− ∥ zli ∥

(7)

ここで，ビットカウントはStreamingSIMD Exten-

sions (SSE) 4.2に実装されている POPCNT関数

を使用することで高速に演算が可能である．

4. 評価実験
本章では，提案手法であるBdDETRの有効性を

確認するため，DETRと BdDETRのモデルサイ
ズと物体認識精度，推論時間を比較する．
4.1. 実験条件
本実験では，Common Objects in Context

(COCO) 2017 [8]を評価用データセットに使用す
る．COCO2017とは，物体検出を含む画像認識タ
スク用データセットである．学習用として 118, 000

枚，評価用として40, 700枚，検証用として5, 000枚
が用意されている．比較で使用するモデルのベース
は，ImageNet [9]で事前学習されたResNet-50 [10]

を backboneとして採用し，COCO2017で学習さ
れたDETRの重みを使用する．
評価において，バッチサイズは 2，初期化回数の

最低値は 65，初期化回数の最大値は 75，基底数と
量子化ビット数は 8とする．また，計算に使用す
る CPUは Intel Core i9-12900，GPUは GeForce

RTX 3080 Tiとする．
本実験では，物体認識精度をAverage Precision

(AP) を用いて評価する．APとは，モデルが検出
した結果のうち正しく検出できた割合を [0, 1]で表
す評価指標であり，1に近いほど物体精度が高いこ
とを示す．APの下付き文字の S，M，Lはバウン
ディングボックスのサイズを表しており，それぞ
れ Small，Medium，Largeを対象にして算出した
精度を示す．



表 1 物体認識精度とモデルサイズ，推論時間の比較

モデル 適用レイヤ AP APS APM APL モデルサイズ [MB] 推論時間 [s]

DETR (GPU) - 44.9 24.0 51.0 66.5 158.1 1.8

DETR (CPU) - 44.9 24.0 51.0 66.5 158.1 444.6

BdDETR (CPU) backbone 42.0 22.7 46.2 64.4 92.6 193.6

BdDETR (CPU) encoder 41.9 21.1 46.9 64.5 136.8 414.8

BdDETR (CPU) decoder 42.5 20.9 47.5 65.4 132.7 411.8

BdDETR (CPU) input proj 42.8 22.7 48.4 65.8 156.6 411.3

BdDETR (CPU) class embed 42.7 21.1 47.4 65.7 158.0 417.3

BdDETR (CPU) bbox embed 42.0 21.5 46.7 65.1 157.7 415.5

BdDETR (CPU) All 40.0 20.1 43.8 62.6 44.0 183.3

BdDETR (CPU) ba, en, de 41.0 20.9 45.8 63.6 45.9 186.2

図 5 各層におけるメモリ圧縮率

4.2. メモリ圧縮率の比較
各層におけるメモリ圧縮率を図 5に示す．図 5

より，各層の重みをベクトル分解することで back-

boneは 89.45MBから 23.98MBで 73.2%，encoder
は 29.99MB から 8.71MB で 70.9%，decoder は
35.99MB から 10.59MB で 70.6%，input proj は
2.00MB から 0.51MB で 74.2%，class embed は
0.09MB から 0.02MB で 68.7%，bbox embed は
0.50MBから0.15MBで68.8%のメモリ圧縮率であ
ることが確認できる．また，モデル全体で約158MB

のパラメータをベクトル分解により約 44MBに削
減し，全体のメモリ圧縮率は約 72.2%であること
が確認できる．この結果より，backbone，encoder，
decoderのモデルサイズが bboxなどと比べると大
きいことから，backbone，encoder，decoderの圧
縮がモデル全体の効率化において重要である．

4.3. 物体認識精度の比較
APにより算出した物体認識精度 [%]とモデル

サイズ，推論時間の平均を表 1 に示す．ここで，
DETR (CPU) は CPU のみで動作するように計
算方法を変更している．また，適用レイヤはベク
トル分解を適用したレイヤを表しており，ba は
backbone，enは transformer.encoder，deは trans-

former.decoder，Allはすべてのレイヤにベクトル
分解を適用した結果である．表 1より，全ての層
にベクトル分解法を適用した場合，モデルサイズ
は 72.1%削減できているが精度は 4.9pt低下した
ことが確認できる．メモリ消費量が少ないレイヤ
である input proj，class embed，bbox embedに
ベクトル分解法を適用すると精度低下は少ないが，
モデルサイズや推論速度も削減量が少ない．一方
で，ベクトル分解法をメモリ消費量が多いレイヤ
である backbone，encoder，decoderのみに限定す
ると，精度低下を 3.9ptに抑制しつつメモリサイズ
を 70.9%削減できたことが確認できる．また，Bd-
DETRの推論速度はDETRよりも大幅に高速化し
たことが確認できる．以上のことから，精度低下
を抑制しつつモデル圧縮する場合は適用レイヤを
メモリ消費量が多いレイヤのみに絞ることが有効
である．
4.4. 基底数と量子化ビット数を変更した場合の

物体認識精度の比較
BdDETRは精度低下を抑制しつつモデル圧縮を

行う場合，メモリ消費量が多いレイヤに限定してベ
クトル分解を適用することが有効であると考えら
れる．そこで，メモリ消費量が最も多い backbone



表 2 backboneの基底数と量子化ビット数を変更した場合の比較

モデル 基底数
量子化ビット数 AP APS APM APL モデルサイズ [MB] 推論時間 [s]

DETR - 44.9 24.0 51.0 66.5 158.1 444.6

BdDETR 8 41.0 20.9 45.8 63.6 45.9 186.2

BdDETR 7 41.0 21.8 44.5 63.3 42.9 163.1

BdDETR 6 39.2 21.6 43.6 59.2 39.9 140.5

BdDETR 5 31.7 13.4 32.8 54.6 36.9 121.0

BdDETR 4 11.5 7.1 15.1 20.2 33.9 105.5

BdDETR 3 0.4 0.0 0.7 0.7 30.9 92.4

BdDETR 2 0.0 0.0 0.0 0.0 27.9 83.4

の基底数と量子化ビット数を変更し，物体認識精
度を比較する．APにより算出した物体認識精度
[%]とモデルサイズ，推論時間の平均を表 2に示
す．ここで，DETRとBdDETRはCPU上で実行
し，BdDETRは backbone，encoder，decoderの
みにベクトル分解を適用する．また，encoder と
decoderの基底数と量子化ビット数は 8に固定し，
backboneの基底数と量子化ビット数のみを変更す
る．表 2より，backboneの基底数と量子化ビット
数を減少させることで，モデルサイズと推論時間
が大幅に削減されることが確認できる．一方で，物
体認識精度は基底数と量子化ビット数の減少に伴
い低下していることが確認できる．これは，ベク
トル分解による近似誤差が大きくなり，backbone

で抽出された特徴量の正確性が失われるためだと
考えられる．このことから，backboneの圧縮設定
が全体の効率性を保ちながら認識精度を維持する
上で重要な要因であると考えられる．以上のこと
から，BdDETRがエッジデバイス上での効率的な
物体認識を可能にする一方，精度低下を最小限に
抑えるために，どのレイヤにベクトル分解を適用
するかや基底数・量子化ビット数の最適化が重要
であることが考えられる．

5. おわりに
本研究では，学習済みDETRの重みと特徴量を

ベクトル分解法により二値化し，近似内積計算を
適用したモデル圧縮と推論の高速化を再学習なし
で行うBinary-decomposed DETRを提案した．評
価実験では，モデル全体で約 158MBのパラメータ
をベクトル分解により約 44MBに削減できること
を確認した．また，精度低下を抑制しつつモデル

圧縮する場合，全てのレイヤに対してベクトル分
解を適用するのではなく，メモリ消費量が多いレ
イヤのみに限定してベクトル分解を適用すること
が有効であることを確認した．今後は，エッジデ
バイス上で動作可能にするために推論時に使用す
るCPUの命令セット変更や，エッジデバイス上で
物体認識精度を比較して提案手法の有効性を確認
する．
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