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1. まえがき 

近年、画像認識領域では、畳み込みニューラ

ルネットワークやアテンション機構を用いたネ

ットワークが優れた性能を発揮している。

Google Researchは畳み込みやアテンション機

構を使わないMLP-Mixer[1]を提案し、空間ご

ととチャンネルごとに学習する層を追加するこ

とで、多層パーセプトロンのみでも優れた性能

を発揮していることが報告がされている。しか

し、アルゴリズムに全結合層が多く、重みなど

のパラメータ数が多いため、メモリを多く消費

するという問題がある。 

本研究では，パラメータ数が多いという問題

において、畳み込みニューラルネットワークの

カーネルのように重みを層ごとに共有すること

を提案し、従来研究と提案手法をパラメータ数

及び認識精度を比較し、重みを共有したときに

認識精度がどう変化するかについて報告する。 

 

2. 従来研究 
2.1 MLP-Mixer 

MLP-Mixer[1]は多層パーセプトロン（MLP）

のみを用いたアーキテクチャである。画像を大

きさ 𝑃 × 𝑃 のパッチに分割し、パッチごとに独

立して扱う層（Token Mixing MLP層）とパッ

チの位置ごとに独立して扱う層（Channel 

Mixing MLP層）の2種類の層からなるMixer層

を主な層として構成している。さらに、Mixer層

に突入する前にパッチごとに全結合をする層、

Mixer層から出た後にチャンネルごとに平均を

出して要素数を  𝑃 × 𝑃 にする層（ Global 

Average Poolingをする層）、それをもとに全結

合をする層、画像認識をする層からなる。 

 

 
Figure 1は、画像の分割方法を図に表したも

のである。 𝐶 はチャンネル数、 𝑆 はパッチ数で

ある。また、Figure 2は、MLP-Mixerのアルゴ

リズムを示したものである。 

 

2.2 Mixer層 

 Mixer層では、主にToken Mixing MLP層と

Channel Mixing MLP層で構成されている。さ

らに、転置をする層、レイヤー正規化をする層

からなる。また、スキップ接続、ドロップアウ

トも含まれている。Figure 3にMixer層のアル

ゴリズムを示す。また、式に表すと以下のよう

になる。 

 
𝑼∗,𝑖

= 𝑿∗,𝑖 + 𝑾2𝜎(𝑾1LayerNorm(𝑿)∗,𝑖), 

for 𝑖 = 1 … 𝐶 

(1) 
 

Figure 1 画像の分割方法 

 

Figure 2  MLP-Mixerのアルゴリズム 

 

Figure 3  Mixer層のアルゴリズム 

−日本大学生産工学部第57回学術講演会講演概要（2024-12-14）−

ISSN 2186-5647

— 189 —

2-28



𝒀𝑗,∗

= 𝑼𝑗,∗ + 𝑾4𝜎(𝑾3LayerNorm(𝑼)𝑗,∗), 

for 𝑗 = 1 … 𝑆 

(2) 

式(1)は、入力層から受け取ったデータ 𝑿 をレイ

ヤー正規化してパッチ（Figure 1の 𝑆 側）を基

準にデータを分け、重み𝑾1と掛け合わせて活性

化関数𝜎を適用し、重み𝑾2と掛け合わせたもの

をさきほどの 𝑿 と足し合わせて 𝑼 を出力して

いるのを表している。また式(2)は先ほどのデー

タ 𝑼 を、チャンネル（Figure 1の 𝐶 側）を基準

にデータを分けているところを除いて式(1)と

同じことを行っていることを表している。 

塊で学習するところと離れた場所同士で学習

するところがあることによって、画像の特徴を

学習している。 Token Mixing MLP 層と

Channel Mixing MLP層に使われている多層パ

ーセプトロンは、2 つの全結合層と活性化関数

で構成されている。式(1)と(2)の 𝑾𝜎(𝑾 𝒀) に対

応しており、活性化関数𝜎は GELUを使用して

いる。 

 

2.3 レイヤー正規化 

 レイヤー正規化[2]は、画像ごとに独立して行

う正規化である。レイヤー正規化をすることで、

値の発散を防ぎ、訓練時間を短縮し精度を向上

させることができるという特徴がある。 

 

2.4 GELU 

GELU[3]は活性化関数であり、以下のように

定義される。 

𝐺𝐸𝐿𝑈(𝑥) = 𝑥 ∙
1

2
(1 + erf (

𝑥

√2
)) (3) 

erf (𝑥)は誤差関数と呼ばれるもので、以下のよ

うに定義される。 

erf(𝑥) =
2

√𝜋
∫ 𝑒−𝑡2

𝑥

0

𝑑𝑡 (4) 

活性化関数にGELUを用いると、ReLUを用い

た時よりも精度が上がるという特徴がある。 

 

3. 提案手法 

 MLP-Mixer は優れた性能を発揮しているこ

とが報告がされているが、アルゴリズムに全結

合層が多く、重みなどのパラメータ数が多いた

め、メモリを多く消費するという問題がある。

そこで、Figure 4で示すように、同じ層にある

多層パーセプトロンの重みを使い回すことで、

パラメータ数を減らすことを提案する。 

 

 

4. 実験及び検討 

 提案手法と従来研究MLP-Mixerとのパラメ

ータ数及び認識精度を比べる。実験にはMNIST

という画像サイズが28×28の手書き数字デー

タを使用する。パッチ数 𝑆 を7×7の49、チャン

ネル数 𝐶 を16にして実験を行う。重みを共有し

たことによりパラメータ数を減らしたとき、認

識精度がどのように変化するかを記録し、検討

をする。全体のMLPを共有化するだけではなく、

Token Mixing MLP層やChannel Mixing MLP

層のみ、入力層～中間層間や中間層～出力層間

のみ、特定のMixer層のみなどに適用するなど、

様々なパターンにおいて実験、検討をする。 

 

5. まとめ 

 本研究では、重みを層ごとに共有することに

よりパラメータ数を減らす提案を行った。提案

手法の導入によって、パラメータ数を削減しつ

つ精度を維持することができる層が有ることが

予想される。今後、バイアスについても層ごと

に共有をした時に精度がどのように変化するか

実験をしていきたい。 
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Figure 4 提案手法のイメージ図 
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