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研究の概要（200～300字で記入、図･グラフ等は使用しないこと。） 

コンピュータービジョンでは、畳み込みニューラルネットワーク (CNN)が主流だったが、

2020 年以降、Transformer ベースの手法への移行が起こっている。さらに、多層パーセ

プトロン (MLP)モデルでも Transformer に準ずる性能が報告されており、現在のアーキ

テクチャは優劣がつけがたい状況にある。今後の研究では、自己注意や MLP などに代

表される Token-Mixer の新しいカテゴリの探索が必要であり、その有効性や特性が明ら

か に さ れ る こ と で 画 像 認 識 の コ ミ ュ ニ テ ィ が 活 性 化 さ れ る 。 本 研 究 で は 、 新 し い

Token-Mixer を 3 種類提案し、 RNN のようなこれまで真剣に検討されてこなかった

Token-Mixer であっても、最先端の性能を達成できることを示した。  
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研究成果の概要（図･グラフ等は使用しないこと。） 

1. RaftMLP 

RaftMLP は、MLP-Mixer のマクロアーキテクチャをベースにしているニューラルネットワークで、いくつかの改良が

加えられている。従来手法の MLP-Mixerは、Token間の関係を捉えるために MLPを使用することで、空間的な情報に

ついて考慮できる。RaftMLPでは、空間的な MLPに制約を加え、縦方向と横方向の関係を捉えるそれぞれの MLPに分

割し、直列に繋げるモジュールに置き換えた。これは、画像には空間的な位置情報が存在するという帰納バイアスを

利用した設計である。また、RaftMLP は通常のパッチ埋め込みに代わる、マルチスケールパッチ埋め込みを搭載して

いる。Vision Transformerや MLP-Mixerなどのアーキテクチャでは、パッチ埋め込みという手法が用いられている。

この埋め込みには、通常、カーネルサイズとストライドが共に 16x16の畳み込みが用いられる。それに対して、RaftMLP

には、複数のカーネルを利用し、Unfold関数で展開してから Point-wise全結合層に入力する新しい埋め込み方法が

採用されている。 

 

ImageNet1Kデータセットのみで学習した RaftMLPは、Top-1精度 79.4％を達成している。この精度は、MLP-Mixerに

比べて 3.9％高く、FLOPsが 48.4％削減されている。効率的なアーキテクチャである。ただし、実測のスループット

が悪いことや、入力画像の解像度に柔軟ではないなどの課題も存在する。 

 

RaftMLP についての研究は、前年度までに研究の大枠は固まっていたが、細部を訂正し今年度投稿した。その結果、

コンピュータービジョンの査読付き国際会議 The 16th Asian Conference on Computer Vision (ACCV 2022)に採択さ

れた。 

 

2. Sequencer 

Sequencerは、Vision Transformerやその類似のアーキテクチャにおいて、自己注意機構によって表現されていた長

期的な依存関係を LSTMで表現したアーキテクチャである。かつて、RNNや LSTMを使って画像認識する研究もあった

が、下火になっていた。このような RNNモジュールを Transformerに似た現代的なマクロアーキテクチャに当てはめ、

リバイバルさせた。 

 

Sequencer アーキテクチャは、パッチ埋め込みののち、4 つの Sequencer2D ブロックのスタックが含まれている。

Sequencer2Dブロックには、著者らが提案した BiLSTM2D層が主要構成要素の一つである。BiLSTM2D層は、2つの双方

向 LSTM を使用し、垂直方向と水平方向に対応させている。入力されたデータは、列方向と行方向に分割され、それ

ぞれの列や行は、同じ双方向 LSTMに入力される。これにより、2次元的なデータに対しても LSTMを適用できるよう

になっている。最後に、グローバル平均プーリング層を通じて線形分類器で分類される。Sequencer のアーキテクチ

ャは、パラメータ数や層の数が異なる Sequencer2D-S、Sequencer2D-M、Sequencer2D-Lの 3つのバージョンがある。 

 

ImageNetの分類では、Sequencerが最大で 83.4%の Top-1精度を達成し、高い解像度の画像でファインチューニング

することで、84.6%の Top-1精度を達成できることが判明した。これまで、RNNを用いた画像分類は ImageNetのよう

な大規模なデータセットで実験をされたことはないため、Sequencerの成功は画像分類の研究に新しい視点を与えた。

さらに、Sequencer はアーキテクチャ自体が、入力画像の解像度に柔軟である。それだけでなく、入力画像の解像度

が変わっても精度が維持される興味深い特性があることが判明した。 

 

Sequencerについての研究は、今年度投稿し、機械学習の査読付き国際会議 NeurIPS（Neural Information Processing 

Systems）2022に採択された。 
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研究成果の概要（ つ づ き ）  

3.DFFormer/CDFFormer 

DFFormerと CDFFormerは、提案手法である Dynamic Filterを使用したアーキテクチャである。Dynamic Filterは、

GFNet の Global Filter を発展させた Token-Mixer であり、静的なフィルターではなく、サンプルごとに最適なフ

ィルターを決定するための MLP が組み込まれている。DFFormer は Dynamic Filter に焦点を当てたアーキテクチャ

であり、CDFFormerは Dynamic Filterと畳み込みのハイブリッド型のアーキテクチャである。両方のモデルは、新

しい MetaFormerののマクロアーキテクチャを採用している。 

 

ImageNet の一般的な設定では、DFFormer は 84.8％、CDFFormer は 85.0％の精度を達成している。実験・分析の結

果、先行研究の ConvFormerや CAFormerと比較して、DFFormerや CDFFormerは、より人間に近い形状に依存した特

徴を持っているが判明した。高い精度だけでなく、モデルの表現の比較分析なども実施しており、DFFormerは自己

注意よりは畳み込みに近い表現を学んでいることが判明している。 

 

DFFormer/CDFFormerについての研究成果は、2023年 3月に査読付き国際会議に投稿している（投稿済・査読前）。 
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を記入 した調書（Ａ４縦型横 書き１枚・自由様式） を添付すること。  
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