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1. まえがき 

画像認識の分野ではCNNが主流であったが、

Dosovitskiy らが提案したVision Transformer 
(ViT)[1]の登場により画像認識分野の大きな転

換点となった。ViTは画像内の長期距離依存関

係を捉えることが可能になり、大規模なデータ

セットでの学習においてCNNを上回る性能を

発揮することができた。しかし、小規模なデー

タセットでの学習はCNNに匹敵できるほどの

性能に至っておらず、ViTとCNNを組み合わせ

るハイブリッドモデルの研究が活発に行われて

いる。Zhoujie QianらはViTにピラミッド構造

を統合することで、トークン数および特徴次元

を段階的に調整する設計を採用し、性能を損な

うことなくリソースの最適利用を目指した

Efficient Convolutional Vision Transformer 
(ECViT)[2]を提案した。これによりCIFAR-10
などの小規模なデータセットにおいても他の

CNNベースモデルと同等な精度を発揮し、他の

ViTモデルよりも高い精度を発揮したことが報

告がされている。しかし、問題点としてトーク

ンをブロックに分割し、ブロックごとにMulti-
head Self-Attentionを行うことで画像全体の関

係性を直接計算する能力に制限がある。 
本研究では，その問題に対して、ブロックウ

ィンドウをシフトすることで、広い範囲の関係

性が計算できるような構造を提案する。  
 
2. 従来研究 
2.1 ECViT[2] 

ECViTは3つのステージで構成されている。

第1ステージでは画像から特徴マップを生成し、

その後に従来のViTと同様にトークン化を行う。

第2、3ステージは同じ構造を持ち、Transformer 
Encoder層とマージング層から構成されている。

Encoder層にはP-MSAとI-FFNの2つのサブレ

イヤを持ち、このEncoder層を複数回繰り返し

て学習を行う。 
2.1.1低ランク特徴抽出による画像トークン化 

従来のViTでは画像をそのままパッチに分割

し、トークン化を行うが、ECViTでは畳み込み

処理により得られた特徴マップからトークンを

生成する。具体的には2つの畳み込み層と1つの

MaxPooling層からなる。 

初めに、水平方向の特徴の抽出し、出力𝑓௛(𝑥)

を得る。式(1)に出力𝑓௛(𝑥)を示す。 

𝑓௛(𝑥) = 𝐺𝑒𝐿𝑈(𝐵𝑁൫𝐶𝑜𝑛𝑣2𝑑(𝑥)൯) (1) 

ここで𝑥は入力である。 
次に出力𝑓௛(𝑥)に対して垂直方向の特徴の抽出

を行い、出力𝑓௩(𝑥)を得る。 
その後、MaxPoolingを適用して重要な特徴を

抽出し、出力𝑥௟を得る。式(2)は出力𝑥௟を示す。 

𝑥௟ = 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔(𝑓௩(𝑓௛(𝑥))) (2) 

これにより特徴マップが得られ、従来のViT同
様にパッチトークンを生成し、空間的な位置情

報を加え、学習可能なクラストークンをパッチ

トークンの先頭に追加する。このトークンが第

2ステージのTransformer Encoderの入力とな

る。 
2.1.2.Partitioned Multi-head Self-Attention 
 標準的なTransformerアーキテクチャではグ

ローバルなSelf-Attentionを用いるが、この方法

ではトークン数に対して計算量が2次的に増加

する。そのためPartitioned Multi-head Self-
Attention(P-MSA)が提案された。 

P-MSAではトークンをクラストークン𝑥௖
௟と

パッチトークン𝑥௣
௟ に分解する。パッチトークン

をB個のブロックに分割し、各ブロックの先頭

にクラストークンを追加する。この動作を式

(3)(4)に示す。 

𝑋௣ =Partition(𝑥௣
௟ )=[𝑥௣

ଵ,…, 𝑥௣
௕,…, 𝑥௣

஻] (3) 

𝑥௧
௕ = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑥௖

௟ , 𝑥௣
௕) (4) 

𝑥௧
௕は各ブロックに分けた後にクラストークン

を追加したものを表しており、それに対して

Multi-head Self-Attention(MSA)を適用する。

その出力𝑥ො௧
௕を式(5)に示す。 

𝑥ො௧
௕ = 𝑀𝑆𝐴(𝑥௧

௕) (5) 

最後に全てのブロックの結果を結合し、各ブロ

ックのクラストークンに線形層を用いて1つの

クラストークンにまとめる。この様にすること
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で全ブロックのローカル情報が統合され、画像

の表現力が向上する。 
2.1.3 Interactive Feed-forward Network 
 CNN の持つ局所情報抽出の強みと、

Transformerが持つ長距離依存関係のモデリン

グ能力を活かし、異なる非重複ブロック間の相

互作用を促進するために Interactive Feed-
forward Network(I-FFN)が提案された。 
 動作としてはまず、クラストークン𝑥௖

௟とパッ

チトークン𝑥௣
௟ に分解する。そして、パッチトー

クン𝑥௣
௟ を元画像における相対位置に基づき2次

元の特徴マップに展開し、特徴マップに対し、

カーネルサイズ分の水平方向と垂直方向の2種
類のdepthwise Separable Convolutionを適用

する。これらの操作を式(6)(7)に示す。 

𝑥௣
௘ = 𝐸𝑥𝑝𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜2𝑑(𝑥௣

௟ ) (6) 

𝑥௣
௖ = 𝐺𝐸𝐿𝑈(𝐵𝑁(𝐷𝑒𝑝𝑡ℎ𝐶𝑜𝑛𝑣൫𝑥௣

௘൯)) (7) 

𝑥௣
௘ , 𝑥௣

௖はこれらの操作の出力を示す。これにより

局所的な特徴が強化され、異なる空間方向の情

報が統合される。畳み込み後のパッチトークン

を再び1次元に変換してクラストークンと結合

し、元と同じ形状のトークン列を得る。 
 
2.1.4トークンマージ 
 各ステージの最後にマージ層を配置し、トー

クン特徴の次元数とトークン数を調整すること

でTransformerにピラミッド構造を組み込む。

トークンマージによってトークン数を段階的に

削減しながら特徴次元を拡張する。これにより、

トークンはより広い空間領域にわたる複雑な視

覚パターンを捉えることができる。 
 手順としてはまず、クラストークンとパッチ

トークンを分解する。パッチトークンを2次元

の特徴マップに展開し、MaxPoolingを適用して

ダウンサンプリングを行う。これにより、空間

次元が縮小されつつ、指定ウィンドウ内の最大

値を選択することで最も重要な特徴が保持され

る。ダウンサンプリングされたパッチトークン

とクラストークンを再結合し、線形層を適用し

てトークンの特徴次元を拡張するこれにより、

縮小されたトークンをより高次元の空間へ写像

し、より複雑なパターンや関係性を捉える表現

能力が強化される。 
 
3. 提案手法 

P-MSAの各ブロック内のみにMSAを適用す

ることにより画像全体のグローバルな依存関係

が得られない問題に対して、ブロックウィンド

ウを半分シフトすることで広い範囲の関係性を

求めることができる構造を提案する。 
具体的には2つのTransformer Blockを1つの

セットとして考える。１つ目では今まで同様に

ブロック内のみにMSAを適用する。そして、2
つ目ではブロックウィンドウを半分ずらして

MSAを適用する。このセットを繰り返していく

ことで全体の関係性を求めることが可能にする。 
 
4. 実験および検討 
 実験では小規模なデータセットとして知られ

ているCIFAR-10を用いて、従来のECVITとブ

ロックウィンドウシフトを導入したECViTの

分類精度で評価を行う。結果を表1に示す。 

  
結果としては、ブロックウィンドウシフトを導

入しても精度に大きく変化はなかった。原因と

しては従来のECViTでブロックにクラストー

クンを先頭に追加しており、クラストークンに

より全体の情報を既に共有できていると考えら

れる。 
 
5. まとめ 
本研究では、各ブロック内のみにMSAを適用

することにより画像全体のグローバルな依存関

係が得られないという問題に対し、ブロックウ

ィンドウをシフトすることで画像全体の依存関

係求める手法を提案した。しかし、精度に変化

なかったので新たな手法を考案する必要がある。 
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Table 1 精度の比較 

Model acc[%] 

ECViT    88.65 

ECViT with Block 
Window Shift 

   88.53 
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