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1. 緒   言 

近年、自然言語処理の分野においては、Attention 機構

を基盤とする Transformer アーキテクチャが主流となっ

ている 1)。Transformer は ChatGPT や Gemini などの大

規模言語モデルにも採用されており、その有効性が広く

認識されている。Transformer は計算効率に優れており、

膨大な情報を処理できると同時に、情報量やモデル規模

の増加にも、コンピュータの計算能力が許す限り柔軟に

対応可能であることが示されている 2)。 

しかしながら、Transformerは特定の帰納バイアスを持

たない構造であるため、モデルの性能を十分に引き出す

には、大規模な学習データが不可欠である。そのため、

中小規模のデータセットに対して Transformer を適用す

る際は、事前に大規模データで学習されたモデルを用

い、転移学習やファインチューニングを通じて再学習を

行う手法が一般的に用いられている。 

我々はこれまでに、Transformerアーキテクチャを画像

認識に応用した Vision Transformer: ViT3)の転移学習お

よびファインチューニングに関する検討を行ってきた。

先行研究では、ViT は ResNet4)や DenseNet5)と比較して

パラメータ数が少ないにもかかわらず、転移学習におい

て最も高い性能を示した。一方、ファインチューニング

においては、ViT のみが過学習に陥る傾向を示した 6)。

これは、最小構成の ViT モデルである vit_b_16 であっ

ても、学習データに対して非常に高い学習能力を有して

いたためであると考えられる。 

このような特性は、事前学習された ViT を他の画像認

識に応用する際には、計算資源や学習データの量といっ

た制約によって、応用範囲が限定される可能性がある。

また、ViT のアーキテクチャを取り入れたモデルの構築

や性能評価においても影響を及ぼす。そこで本報告では、

ViT の高い学習能力を活かしつつ、より少ない計算資源

とデータ量での学習を可能にすることを目的として、

vit_b_16 より小規模なモデルを構築する。さらに、本モ

デルを完全初期化の状態から学習させ、適切な学習率の

設定によって、少量のデータからでも効果的な学習が可

能であることを示す。加えて、Attention スコアにより

形成される注目領域が、学習の収束性や学習難易度に与

える影響についても検討する。 

 

2. Vision Transformer 
2.1 Vision Transformer の概要 

ViTは、自然言語処理において高い性能を示したTrans-
formerアーキテクチャを、画像認識などの空間的タスク

に適用することを目的として提案された手法である。

Transformer は本来、入力系列を処理する Encoder と、

処理結果から出力系列を生成する Decoder の 2 つの構

成要素からなるが、ViT では主に Encoder 部分のみを用

いて画像の特徴抽出および分類を行う。図 1 に ViT の

全体構造を示す。入力画像はまず、固定サイズの小さな

矩形（パッチ）に分割され、1次元のトークン列へと変

換される。トークン列は Transformer の Encoder に入力
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され、Attention などの処理が行われ、最後にトークン

(CLS: Classification)に含まれる情報のみを用いて、全結

合ニューラルネットワークによりクラス分類が行われ

る。 

2.2 2 次元画像から 1次元トークンへの変換 

ViT では、入力画像を固定サイズの矩形（パッチ）に

分割し、それぞれを 1次元のトークンとして扱う。この

処理は、パラメータの stride と kernel を同じ値：n に設

定された 2次元畳み込み層によって実現される（図 2）。

この方法により 2次元の矩形画像(n 画素×n 画素、c チ
ャンネル)は、畳み込み層の出力チャネル数により所定

の次元のベクトルからなる 1 画素の画像へと変換され

る（1次元トークン）。得られた各トークンには位置埋

め込みが加算され、さらにトークン(CLS)が先頭に付加

された後、Transformer Encoderへと入力される。 
2.3 Transformer Encoder 

Transformer Encoder は、各トークン間の関係性を学習

するための Attention 機構と、その後段に配置される特

徴抽出のための多層パーセプトロン（MLP）ブロックか

ら構成される（図 3）。また、各ブロックをスキップす

る接続も用意されている。ViT では、これらの Encoder
ブロックを複数層にわたり直列に適用し、入力トークン

に対して繰り返し処理を行うことで、より高度な学習を

可能としている。 
2.4 Attention 機構 

Transformer における Attention 機構は、本手法の中核

をなす技術であり、入力トークン間の依存関係を学習す

ることで、局所的情報に限定されない広範な情報の統合

を可能とする。特に ViT においては、画像空間上で物

理的距離が離れていても意味的に関連する領域を、

Attention により初期層から効果的に結びつけることが

できる。この点は、主に局所領域の処理に依存する畳み

込みニューラルネットワーク（CNN）との本質的な相違

点である。図 4に、その Attention 機構のフローチャー

トを示す。ViT では Self-Attention により、各トークン

からそれぞれ Query（Q）、Key（K）、Value（V）の 3 つ

のベクトルを生成し、Query と Key の類似度に基づいて

Attention重みを計算し、その重みを Value に適用して出

力を得る。Attention の計算を式で示すと 

 

Attention((,*, +) = softmax3(*
!

45"
6+ (1) 

 

のように表せる。ここで、5"は Keyベクトルの次元数

 
 

図 1 ViT の構造 
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図 2 2 次元画像から 1次元トークンへの変換 
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図 3 Transformer Encoder 
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である。なお Self-Attention 全てが同一の入力トークン

列から導出されるため、そのままでは各トークンが自身

に最も高い重みを与える。これを防ぐため、学習可能な

affine変換により3つのベクトルはそれぞれ異なる空間

に射影される。これにより、各トークンは他のトークン

との関係性に基づいて各トークンがどの程度情報を受け

取るかを決定する重みが定まり、それに Value を適用す

ることで出力が得られる。 

 

3. Vision Transformer の実装 

3.1 学習データ 

ViT の評価には、MNIST：Modified National Institute of 
Standards and Technology7)と CelebA: Large-scale Celeb-
Faces Attributes8)を用いた。MNIST では学習係数の違い

よる ViT の収束速度や学習精度への影響を評価した。

一方、CelebA においては、同一データセットを用いた

学習におけるラベルの違いがモデル性能に与える影響に

ついて検証した。特に、本手法の中核をなす技術である

Attention機構とラベルとの関係を画像により確認した。 
3.2 ViT の具体的実装 
図 1に示した ViT の全体の流れは、次のように簡単に

実装できる。 
def forward(self, x): 

x = self.input(x) 
x = self.dropout(x) 
for t in self.transformer: 

x = t(x) 
x = self.class(x) 
return x 

Encoder を繰り返し実装するためには上記 self.trans-
formerを下記のように定義する。 

self.transformer=nn.ModuleList( 
[Encodeing(dropout = dropout)for _ in 
range(Layer_num)]) 

図 2 に示した 2 次元画像を 1 次元トークン列に変換

する処理は、2次元畳み込みモジュールを用いることで

容易に実現できる。2次元畳み込みの結果、出力はチャ

ンネル数、画素の並びとなるため、これを 1次元のトー

クン列として並び替える必要がある。以下に示すのは、

その一連の処理を実装した例である。本報告では、CLS
と位置埋め込みの初期値を 0 から 1 の一様分布からサ

ンプルし、学習可能なパラメータとして定義した。 
self.conv = nn.Conv2d(L1, L2,  

kernel_size=(Div_num, Div_num), 
         stride=(Div_num, Div_num)) 
self.flat = nn.Flatten(start_dim=2,end_dim=3) 
self.position = nn.Parameter( 
         nn.init.uniform_(torch.empty( 

(1, Patch * Patch + 1, L2), 
device=device))) 

self.cls = nn.Parameter( 
nn.init.uniform_(torch.empty( 
(1, 1, L2), device=device))) 

def forward(self, img): 
batch = img.size(0) 
x = self.conv(img) 
x = self.flat(x) 
x = torch.permute(x, (0, 2, 1)) 
cls = torch.repeat_interleave( 

self.cls, batch, dim=0) 
x = torch.cat((cls, x), dim=1) 
x += self.position 
return x 

図 4 の Attention 機構のフローチャートに対応する実

装例を次に示す。この例では、Multihead Attention を実

装した。トークン列間の依存関係を確認するには、

Attentionスコアに対応するsoftmax処理後の行列を観察

することで可能である。 
def forward(self, x): 

x=self.lynorm(x) 
 

query = self.fck(x) 
key   = self.fcq(x) 
Value = self.fcv(x) 

 
mh_dim = x.shape[2]//head_num 
query = query.reshape( 

x.shape[0],x.shape[1],  
head_num, mh_dim) 

key   = key.reshape  ( 
x.shape[0],x.shape[1], 
head_num, mh_dim) 

Value = Value.reshape( 
x.shape[0],x.shape[1], 
head_num, mh_dim) 

 
query = torch.permute(query,(0, 2, 1, 3)) 
key   = torch.permute(key,  (0, 2, 3, 1)) 
Value = torch.permute(Value,(0, 2, 1, 3)) 

 
tmp= (query @ key)/ mh_dim**0.5 
tmp= self.softmax(tmp) 
tmp= self.dropout(tmp) 
tmp = torch.matmul(tmp,Value) 
tmp = torch.permute(tmp,(0, 2, 1, 3)) 
tmp = tmp.reshape(x.shape[0], 

  

 

図 4  Attention 機構 
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x.shape[1],x.shape[2]) 
tmp = self.fc(tmp) 
x   = self.dropout(tmp) 
return x 

 

4. Vision Transformer の性能評価 

4.1 学習係数による学習速度と学習精度評価 

学習係数が ViT の学習速度および精度に与える影響

について検証を行った。学習に用いた ViT モデルの主

なパラメータを表 1に示す。本研究では、少量の学習デ

ータに対しても学習可能な、コンパクトな ViT モデル

とした。MNIST データセットの 5万枚の画像を用い、

200エポックにわたって学習を実施し、その際の学習曲

線を図 5に示す。学習係数は 0.003、0.0003、0.00003 の

3種類を設定し、最適化手法には RAdam を採用した。 
一般に、学習係数が大きいほど学習は高速に進行する

傾向があるが、本実験においては、学習係数 0.003 にお

いて最も学習速度が遅く、また損失も高いまま収束する

結果となった。一方、0.0003 および 0.00003 の学習係数

を比較したところ、学習データに対しては 0.00003 の方

がより低い損失を達成したが、未学習データ（テストデ

ータ）に対しては 0.0003 の方が優れた性能を示した。

これらの結果は、適切な学習係数の選定が Vit モデルの

学習に重要であることを示している。 
4.2 Attention 機構の動作検証 

ViT が持つ Attention 機構が画像に対してどのように

作用するかを検証するために、CelebA の画像に異なる

ラベルを学習させ、比較を行った。対象としたラベルは、

メガネ、笑顔、くせ毛の 3種類であり、それぞれ独立に

学習を実施した。モデル構造は、入力チャンネル数をカ

ラー画像の 3 に画像分割数を 8×8 に変更した。他のパ

ラメータは MNIST と同じであり、学習には 20万枚の

画像を用いた。各ラベルに対する学習の進行を示す学習

曲線を図 6 に示す。実験結果からラベルに応じて損失

の収束傾向に差が生じた。最も学習損失が小さかったの

はメガネのラベル分類であり、次いで笑顔、くせ毛の順

であった。これにより、ラベルごとに学習の難易度が異

なることが明らかとなった。 
さらに、メガネラベル分類を学習させたモデルに未学

習の画像を入力し、その Attention スコアを可視化した

結果を図 7に示す。図 7(a)は ViT 学習後に入力した未

学習画像を、図 7(b)には入力画像に対する Attentionマ
ップを示す。Attention スコアは Transformer Encoder の
最終層から取り出した。図 7(c)は入力画像に Attention
マップを重ね、画像の注視領域を分かりやすくした。こ

れらの図から、ViT は主に目の領域を注目していること

が確認できた。笑顔の場合は口元に加えて、図中の白丸

が示すように目尻にも注意が向けられており、表情に基

づく特徴抽出が行われていることが分かる（図 8）。一

方、くせ毛のラベルに対応する画像（図 9）では、画像

全体に広く Attention が分散しており、白丸が示すよう

に、一部の画像では髪の領域に対するスコアが低くなる

例も確認された。これらの結果から、くせ毛という属性

表 1 ViT の主なパラメータ 

 

パラメータ
Datasets MNIST

画素 32画素×32画素
ラベル数 10

学習データ数 5万画像
画像分割数 4×4
ヘッド数 4

Hidden size D 192
MLP size 768
レイヤー数 12

 パラメータ数 5.3M

 

 

図 5 学習係数と学習速度 

 

 

図 6 各種ラベルにおける学習速度 
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が、ViT にとって識別が困難であったことが伺える。こ

れら学習曲線と可視化画像の実験より、Attention の集

中する領域が広くなるにつれて学習損失が高くなる傾向

があることが分かった。 
 

5. 結  言 

本研究では、パラメータ数を抑えたコンパクトな ViT

モデルが、初期状態から少数の教師画像を用いて効果的

に学習可能であることを示した。加えて、学習係数の違

いが ViT の学習収束速度および最終的な学習精度に与

える影響を評価し、適切な学習係数の選定がモデルの性

能向上に不可欠であることを明らかにした。さらに、属

性ごとに Attention の集中する領域が異なることを定量

的かつ視覚的に示し、特にくせ毛のように画像全体に広

く情報が分散する属性では学習損失が高くなる傾向を

 

(a)入力画像                  (b)Attension マップ               (c)注視画像 

図 7 メガネラベル付け画像の Attention 領域 

 

(a)入力画像                  (b)Attension マップ               (c)注視画像 

図 8 笑顔ラベル付け画像の Attention 領域 

 

(a)入力画像                  (b)Attension マップ               (c)注視画像 

図 9 くせ毛ラベル付け画像の Attention 領域 
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明らかにした。これは、ViTが局所的特徴に依存する属

性に対しては優れた識別性能を発揮する一方で、大域

的・非局在的な特徴が必要な属性分類では性能低下が起

こる可能性を示した。 
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