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1 概要

ImageNetによる画像認識タスクにおいて Convolu-

tional Neural Networkを凌駕する性能を発揮した Vi-

sion Transformer (ViT) が登場した 2021年以降，ViT

ベースの手法が様々なコンピュータビジョンタスクで
飛躍的発展を見せている．目覚ましい勢いで ViTが発
展する一方で，その勢いのあまり類似研究が多数でど
こにフォーカスするかが重要になる．このような背景
のもと，本講演では ViTの応用例をまとめつつ今後の
ViT周辺に関する動向予想について紹介する．

2 はじめに

2012年に一般物体画像認識コンペティション ILSVRC

で深層学習モデルの畳み込みニューラルネットワーク
(Convolutional Neural Network, CNN) が圧倒的な成
績を収めて以降，多くの画像認識タスクで CNNが利
用されてきた．2021 年に自然言語処理で提案された
Transformerをコンピュータビジョンに応用したVision

Transformer (ViT) [1]は，CNNの性能を凌駕すること
で新たなデファクトスタンダードモデルとして注目を
浴びている．Transformerは，Self Attentionと呼ばれ
るトークン間の相互作用を計算する機構により広域特
徴を捉えることができる．ViTでは，画像を均等なサ
イズのパッチに分解しトークンとして扱うことで，画像
全体の特徴を Self Attentionで捉える．CNNは，カー
ネルにより局所領域を畳み込み処理を繰り返すことで
受容野が広がり徐々に広域特徴を捉えることができる．
一方で，ViTは Self Attentionにより浅い層から局所
領域を見つつ広域的特徴を捉えることができる．これ
が ViTの最大の利点と言える．
ViTはシンプルな構造で CNNより性能が高いこと
から，コンピュータビジョンの主要なタスクに ViTを
応用した研究が多く提案されている．目覚ましい勢い
で ViTが発展する一方で，その勢いのあまり類似研究
が多数でどこにフォーカスするかが重要になる．このよ
うな背景のもと，本稿では ViTの基礎的構造を概説し
つつ，コンピュータビジョンにおける ViTの改良手法
や応用例を紹介する．また，ViTに関する近年の研究
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Figure 1: Model overview. We split an image into fixed-size patches, linearly embed each of them,
add position embeddings, and feed the resulting sequence of vectors to a standard Transformer
encoder. In order to perform classification, we use the standard approach of adding an extra learnable
“classification token” to the sequence. The illustration of the Transformer encoder was inspired by
Vaswani et al. (2017).

3 METHOD

In model design we follow the original Transformer (Vaswani et al., 2017) as closely as possible.
An advantage of this intentionally simple setup is that scalable NLP Transformer architectures – and
their efficient implementations – can be used almost out of the box.

3.1 VISION TRANSFORMER (VIT)

An overview of the model is depicted in Figure 1. The standard Transformer receives as input a 1D
sequence of token embeddings. To handle 2D images, we reshape the image x 2 RH⇥W⇥C into a
sequence of flattened 2D patches xp 2 RN⇥(P 2·C), where (H,W ) is the resolution of the original
image, C is the number of channels, (P, P ) is the resolution of each image patch, and N = HW/P
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is the resulting number of patches, which also serves as the effective input sequence length for the
Transformer. The Transformer uses constant latent vector size D through all of its layers, so we
flatten the patches and map to D dimensions with a trainable linear projection (Eq. 1). We refer to
the output of this projection as the patch embeddings.

Similar to BERT’s [class] token, we prepend a learnable embedding to the sequence of embed-
ded patches (z00 = xclass), whose state at the output of the Transformer encoder (z0

L
) serves as the

image representation y (Eq. 4). Both during pre-training and fine-tuning, a classification head is at-
tached to z0

L
. The classification head is implemented by a MLP with one hidden layer at pre-training

time and by a single linear layer at fine-tuning time.

Position embeddings are added to the patch embeddings to retain positional information. We use
standard learnable 1D position embeddings, since we have not observed significant performance
gains from using more advanced 2D-aware position embeddings (Appendix D.4). The resulting
sequence of embedding vectors serves as input to the encoder.

The Transformer encoder (Vaswani et al., 2017) consists of alternating layers of multiheaded self-
attention (MSA, see Appendix A) and MLP blocks (Eq. 2, 3). Layernorm (LN) is applied before
every block, and residual connections after every block (Wang et al., 2019; Baevski & Auli, 2019).
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図 1 ViTの概略図．文献 [1]より引用.

傾向から今後のViT周辺に関する動向予想を紹介する．

3 Vision Transformerの基礎的解説

本章では，ViTの構造について基礎的な解説を行う．
図 1 に ViT の概略図を示す．まず，ViT は入力画像
を固定パッチに分解し linear projectionでパッチ特徴
量を得る．ここで，パッチ特徴量にはパッチの位置情
報が含まれておらず，位置情報を付与するために学習
可能な位置エンコードをパッチ特徴量に加算する．位
置情報を付与したパッチ特徴量と物体クラスを識別す
るためのクラストークンと呼ばれる学習可能なベクト
ルを Transformer Encoder へ入力する．Transformer

Encoderの内部には，Self Attentionと呼ばれるパッチ
間の対応関係を取得する機構と Feed Forword 層があ
る．前者はパッチ特徴量を空間方向に混ぜて変換し，後
者は次元方向に個別に変換する役割を持つ．これらを
繰り返し処理した後に，クラストークンの出力のみを
利用してクラス分類を行う．
Self Attention: ここでは Self Attentionについて
述べる．Self Attentionはパッチ間のベクトルの内積を
求めることでパッチ間の対応関係を取得できる．具体的
には Self Attentionにはクエリ，キー，バリューそれぞ
れの特徴ベクトルを求める linearがあり，クエリとキー
の内積がパッチ間の対応関係を表現している．1{xn}N+1

n=1

をクラストークンを含む各パッチ特徴量として，クエ
1この内積結果は注意重み (Attention weight)と呼ばれ，これを

利用すると ViT における判断根拠 (Attention map) を示すことが
できる．



リ，キー，バリューを以下のように示す．

Q = ϕq({xn}N+1
n=1 ) ∈ R(N+1)×d (1)

K = ϕk({xn}N+1
n=1 ) ∈ R(N+1)×d (2)

V = ϕv({xn}N+1
n=1 ) ∈ R(N+1)×d (3)

ここで，N はパッチ数，dはクエリの次元数，ϕ·(·)は
linear，クエリ，キー，バリューのベクトルをひとまと
まりの行列としてそれぞれQ,K, V と表す．式 (4)より，
Self Attentionはクエリとキー間の内積をクエリの次元
数で正規化した値を Softmax関数に通し，バリューの
加重和を行っている．

Z = Softmax(
QKT

√
d

)V (4)

クエリとキー間の内積からわかるように，各パッチと類
似する別のパッチの特徴量を多く取り込み，類似しな
いパッチ特徴量を少なく取り込む処理をしている．し
たがって，クエリの各パッチに対応するバリューの重
要度をキーで求める，これが Self Attentionの本質で
あると言える．
Multi-Head Attention: 式 (4)より，クエリとキー
間の内積計算はそれぞれのベクトル全体で計算し Soft-

max 関数を通すため，注意重みが 1 つ (少数) のみの
ピークを持つことになり，小さな関係性が潰れた結果，
ネットワーク全体の表現力が落ちる可能性がある．1つ
のピークを捉えるより複数のピークを捉えた方がネット
ワークの表現力は向上し効率的に学習できる．そこで，
Self Attentionに複数のAttention weightを求めるため
のMulti-Head Attentionが一般的なTransformerモデ
ルに用いられている．これにより，1つのネットワーク
だけでアンサンブル効果が期待できる．
ViTにおける課題: ViTでは 3つの主要な課題があ
げられる．

• 学習に膨大なデータが必要. ViTでCNNの性能を
凌駕するには 3億枚の膨大な画像とラベルを保有
するデータセットで事前学習し，ImageNetなどの
下流タスクに転移学習する必要がある．約 128万
枚の ImageNetで学習した場合では，学習データ
不足が原因で ViTは CNNの認識精度より劣るこ
とが知られている．これは，画像の上下左右といっ
た局所領域に強い帰納バイアスを習得するCNNと
は異なり，ViTはパッチ間の関係を広域で見る帰
納バイアスを持つため，膨大なデータで学習しな
ければ性能向上しないのではないか，と ViTの著
者らは考察を述べている．

• 膨大な正解ラベルが必要. ViTの事前学習では「教
師あり学習」をしており，すべてのサンプルに人
が正解ラベルを付与するアノテーションが必要に

6-1　ViT派生手法の分類
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図6.1： Vision Transformerの派生手法の分類（図中のSAはSelf-Attentionを意味する。本章では太枠で囲んでい
る手法を紹介）
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図 2 ViTの派生手法の分類．文献 [2]より引用.

なる．それを回避するためにWebから自動収集し
たラベルを用いて膨大なデータセットを構築でき
るが，ノイズの発生により完璧なデータセットに
近づけるためには人の介入が必要不可欠になる．

• リッチな計算資源が必要. ViTに限らずCNNでも
性能向上するための事前学習モデルの多くは，モデ
ルサイズが大きく膨大なパラメータを有している．
そのため，大規模モデルになれば性能が良いGPU

や TPU 搭載マシンを複数用意する必要があるこ
と，学習に膨大なデータを必要とすることから，金
銭コストと時間コストの両方がネックになる．

4 Vision Transformerの応用

図 2にViTの派生手法の分類を示す．図 2より，ViT
の効率化を筆頭に ViTを各タスクに特化，畳み込みと
複合させたViTなど様々な派生手法が提案されている．
また，近年では Self Attentionを畳み込みや空間方向
を計算する全結合，畳み込みもMLPも不要な Pooling

などに置換することで ViTと同程度以上の性能を発揮
されるなど，ViT周辺の研究は数多くされている．本
章では，第 3章で述べた ViTにおける課題という側面



から応用事例を紹介する．なお，緑色でハイライトさ
れている手法は ViTの派生手法の中でも代表的なもの
であり，文献 [2]で詳細を紹介している．
4.1 ViTに適したデータ拡張による高性能化
膨大なデータで事前学習する必要がある ViT だが，

Data-efficient Image Transformers (DeiT) [3] では，
CNNを教師モデルとしViTを生徒モデルとして，教師
モデルで獲得した知識を生徒モデルに伝達する蒸留に
加え，疑似的に学習用データ数をかさ増しするデータ
拡張を利用することで高性能化を実現している．DeiT

以降の文献では，DeiT で設定されたデータ拡張がデ
ファクトスタンダードに用いられている．データ拡張に
は，学習データを自動最適化させる AutoAugment [4]

や RandAugment [5]，コンピュータビジョン分野で一
般的に用いられるRandomResizedCrop，RandomHor-

izontalFlip，ColorJitter，Random Erasing，Mixup [6]

及び CutMix [7]が用いられる．特に，入力画像の一部
をmixさせる対象に置換させて学習サンプルを作成す
る CutMixが ViTのデータ拡張で最も認識精度に貢献
していることが判明している．一方で，CutMixはViT

が入力画像を固定パッチに分解する際，2 つの画像が
mixされた領域を含むパッチが作成されノイズとして
学習を妨げる可能性がある．そこで，パッチ内に 2つの
画像のmix領域を含めないMixToken [8]が提案されて
おり，パッチ内にノイズが含まれないことからMixup

や CutMixより性能が向上している．他にも ViTの注
意重みを利用してパッチレベルでmixする領域を決定
するTokenMix [9]，TransMix [10], Mixpro [11]が提案
されている．
また，ViT は画像分類において物体形状を重視し
て特徴表現を獲得していることが判明している [12]．
物体形状を捉えることが重要という仮説に基づき，
DeiT III [13] では物体形状を捉えやすくするために
Grayscale，Solarization及び Gaussian Blurを用いた
データ拡張を利用している．さらに，フラクタル幾何学
に基づきアルゴリズムに従って自動生成したデータセッ
トを作成した研究もある [14]．このように，ViTに適
したデータ拡張を選択することで更に性能向上が期待
できるとともに，ViTの理解につながると考えられる．
4.2 自己教師あり学習とViTの組み合わせ
自己教師あり学習はラベルのないデータに対して擬
似的な問題を適用することで，データから自動的にラ
ベルを付与して学習する方法である．正解ラベルを必
要としないため，アノテーションにかかる人的コスト
を削減することができる．ViTと自己教師あり学習の
組み合わせには，画像間の関係に基づいて画像から抽
出した特徴量を埋め込む対照学習 [15, 16]，入力画像
のパッチをランダムにマスクしたトークンから元画像

を復元するように学習する Masked Image Modeling

(MIM) [17, 18, 19]が提案されている．中でもMIMの
代表手法であるMasked Autoencoder (MAE) [18]は，
入力画像を 75%ランダムにマスクしたのにもかかわら
ずほぼ正確に入力画像と同レベルに復元できたことか
らコンピュータビジョンのブレイクスルーとなった．そ
の後，MAEの応用 [21]や対照学習と組み合わせる [22]

など様々な派生手法が提案されている．
自己教師あり学習と ViTの組み合わせは年々増加傾
向にある．この自己教師あり学習とViT (またはTrans-

former)は，大量かつ広範なデータで学習して様々な下
流タスクに転移できる Foundation Model (FM) [20]と
しても注目されている．FMでは，コンピュータビジョ
ン，自然言語処理及び音声等の異なる領域との融合に
よるマルチモーダル性を高めた研究がされている．そ
のため，自己教師あり学習と ViTの組み合わせは FM

として今後発展すると考えられる．FMについては第 5

章で説明する．
4.3 計算コスト削減のためのViTモデル
モデルサイズが大きく膨大なパラメータを有するViT

構造をそのままコンピュータビジョンの主要なタスクに
流用することは，メモリ不足を引き起こし処理不可能
になることが懸念された．これは，Self Attentionの計
算量が入力の系列長の二乗に比例するため，画像のパッ
チ数を増やすとそれに伴い計算量が膨大になることが
原因である．そこで，図 2右中央に示す Self Attention

を効率化する ViT が提案された．代表的手法は Swin

Transformer [23]で，shifted windowと呼ばれる局所窓
内のみで Self Attentionを計算する．また，CNN同様
に階層型構造を採用しており，入力層から出力層にかけ
特徴マップサイズをダウンサンプリングすることで計算
コストを抑制している．同時期に報告された Pyramid

Vision Transformer [24]では，キーとバリューを縮小さ
せて特徴マップのスケールを階層毎に縮小する Spatial

Reduction Attention（SRA）を導入することで計算コ
ストを抑制している．SRAではキーとバリュー特徴量
を求める際，元の特徴マップサイズと同じになるよう
にリサイズしてから畳み込み処理を行っている．SRA

はセグメンテーションタスク [25]や階層型構造の浅い
層 [26]で用いられていたりと汎用性が高い．SRAの畳
み込みを Average Poolingに変更したモデル [27]も提
案されており，キーとバリューをどう効率的に計算す
るかが議論されている．
モバイル端末に利用可能な軽量の ViT として Mo-

bileViT [28]やMobileFormer [29]がある．これらは共
通してMobileNetと ViTを組み合わせた手法である．
MobileViT は，mobilenetv2 ブロックを通じて局所特
徴を捉えつつ特徴マップをダウンサンプリングし，そ
のブロック間で提案しているMobileViTブロックで局



所特徴と広域特徴の両方を捉えている．MobileViTブ
ロックには，入力特徴から局所特徴を捉える local，local
で抽出した特徴から広域特徴を捉える Transformer及
び，入力特徴とTransformerで抽出された特徴を連結し
point-wise convolutionで元の特徴次元サイズまで畳み
込む Fusionで構成されている．従って，MobileViTブ
ロック 1つでCNNの利点である局所領域に強い帰納バ
イアスと Transformerの利点である広域特徴を抽出可
能で，それぞれの利点を活かしつつ計算コスト削減に寄
与している．一方で，CNNの畳み込みとバッチ正規化
などデバイスレベルの最適化があるが，Transformerに
はそれがないことから計算速度ではCNNに劣っている
ことが報告されている．MobileFormerにはMobileNet

と ViTそれぞれに触発されたMobileと Former，これ
らのモジュール間を相互に計算する 2つのAttention機
構の合計 4つのモジュールがある．Mobileは画像の局所
特徴，Formerは Transformer Blockの Self Attention

と Feed Forward，Mobileから Formerの Attentionは
Cross Attention を通じて局所特徴と広域特徴を組み
合わせ，最後に FormerからMobileの Attentionは広
域特徴から局所特徴のパスとして利用される．Mobile-

Formerでは Attention機構の計算量増加を抑制するた
めに，Mobileから Formerの Attentionはクエリのみ
計算，FormerからMobileはキーとバリューのみを計
算している．MobileFormerはMobileNetv3と比較して
も同程度の速度で画像が大きければMobileFormerの方
が性能が良いことが報告されている．一方，MobileViT

同様にデバイスレベルでは CNNの方が効率よく計算
されるため，低解像度ではMobileNetv3が高速と報告
されている．そのため，Vision Transformerに最適化
されたデバイスによる高速化が期待される．2
最後に，ViTの隠れ層 (Transformer block)の次元数
は Baseで 764，Largeで 1,024，Hugeで 1,280と膨大
でニューロンは密に繋がっている．文献 [30]では，事前
学習された ViTは不要なニューロンが多くほとんどの
層で 0以上の値を持つニューロンが 10%未満であるこ
とが判明している．従って，ViTはネットワークの枝刈
りを行うことで，計算回数が削減されメモリ使用量が
少なくなる．例えば，DynamicViT [31]や A-ViT [32]

は事前学習済みモデルを利用し層毎に不必要なパッチ
トークンを削除することで計算コストを抑制している．
また，ViT Pruning [33]ではパッチトークンを削除す
るのでなく，次元方向で不要なニューロンを削除して
いる．深層学習モデルを実機等に搭載する上でモデル
サイズ削減は有効な手段であるため，枝刈りに限らず
量子化や蒸留と組み合わせた ViTモデルの発展に期待
できる．

2NVIDIA社の H100 Transformer Engine で処理するとどこま
で性能・速度が出るか興味深い．

大量かつ広範なデータで学習して様々な下流タスクに転移できるモデル 
• 一般的には自己教師あり学習を用いて教師ラベルに無いリッチな潜在特徴をモデル自身が学習
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図 3 FMの概略図．文献 [20]より引用及び改変.

5 大規模モデルに関する今後の動向予想

第 3 章でも述べたように，Transformer モデルにお
ける認識性能の向上には大規模なモデル構築や膨大な
データセットに加えて膨大な学習ステップ数の 3つが
必要であることが知られている [34]．この知見を基に，
2021年にスタンフォード大学の研究者らは大量のテキ
ストや画像等の広範なデータで学習することで質疑応
答や感情分析等の様々な下流タスクに転移できるモデ
ルを Foundation Model (FM) [20]と命名した．FMの
概略図を図 3に示す．FMは，ラベルのない大量のデー
タを用意して自己教師あり学習することで大規模かつ
汎用型人工知能モデル構築を目指している．コンピュー
タビジョン分野における FMは，画像を入力とする場
合 [18, 21, 19, 35]及び，画像と言語 [37, 38, 39]，画像
と音声 [40, 41]等のマルチモーダルデータを入力とす
る場合の 2種類に大別できる．本章ではこれらについ
てまとめつつ，今後の動向を筆者なりに予想する．
5.1 画像データを用いた FM

画像データを用いた FMは自然言語処理の Masked

Language Modelingに触発されたMasked Image Mod-

eling (MIM)が代表的方法である．MIMは，入力画像
のパッチをランダムにマスクしたトークンから元画像
を復元できるように学習する自己教師あり学習手法で
ある．MIMでは，ViTから出力される各パッチトーク
ンと入力パッチ間で損失計算することで元の入力画像
に復元できる．損失計算は，マスクトークンと入力画
像のマスクされた真値との平均二乗誤差をピクセルレ
ベルで計算する方法と，パッチ毎に自然言語の語彙に
相当する意味のあるトークンに置換し分類問題として
扱う方法の 2種類がある．前者はMasked Autoencoder

(MAE) [18]やMulti-MAE [21]，後者は BEiT [19]や
BEiT v2 [35]があり，前者について MIMを畳み込み
処理で実現した ConvNeXt v2 [36]も提案されている．
どちらが優れているか結論は出ていないが，セグメン
テーションや物体検出等のコンピュータビジョンの主
要なタスクで ImageNet事前学習済みの教師あり学習



 - プロンプトテンプレート - 
ベッドの位置はどれ？

 - プロンプトテンプレート - 
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黒い自転車が置いてある
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例：物体検出
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図 4 プロンプトテンプレートの例．

モデルより高性能なことが判明している．
5.2 マルチモーダルデータを用いた FM

本節ではマルチモーダルデータを入力する FMの中
で，数多く提案されている画像と言語の方法にフォーカ
スする．画像と言語を入力とするFMによる成功例の一
つに Zero-shotでクラス分類した点である．Zero-shot

クラス分類は，学習データにないクラスをモデルが正確
に分類できるようにするタスクである．この Zero-shot

クラス分類で重要となるのがプロンプトテンプレート
である．プロンプトテンプレートは質問や指示等を表す
もので，例えば図 4のようにベッドの “位置はどれ？”や
“画像は何を説明している？”というプロンプトテンプ
レートからそれに応じた出力が可能になる．Zero-shot

クラス分類では，プロンプトテンプレートを用いるこ
とで認識精度が僅かながら向上する．これはWebから
収集した画像と言語のペア情報は文章なことが多く，ラ
ベルを直接予測するのでなくプロンプトと紐づけるこ
とで画像と言語のペア情報を自然な形で予測できるた
めと考えられる．代表的手法のCLIP [37]では，画像と
プロンプトテンプレート “A photo of a クラス名”の特
徴量の類似度をクラススコアとして用いる．CLIPは，
画像と言語のペア情報を最大化し，それ以外を最小化
するように学習することで Zero-shotクラス分類を実現
している．CoCa [38]は 2023年 2月時点で ImageNet

ベンチマークで state-of-the-artモデルで，画像と言語
の特徴量間でCross Attentionすることで画像と言語表
現を学習している．画像と言語のマルチモーダルデー
タは画像分類，物体検出，セグメンテーション及びキャ
プション生成等のコンピュータビジョンの主要なタス
クで非常に効果的である．加えて，画像生成可能で様々
なタスクを実行できる汎用的モデルの Unified-IO [42]

等，画像と言語を入力とする FMの発展は目を見張る
ものがある．
5.3 今後の動向予想
FMはその汎用性の高さから今後確実に発展する技術
であり，FMを用いたサービスが提供されると考えられ
る．実際に，Chat-GPTや Stable Diffusionといった技
術が公開され全世界の人々に使用されている．一方で，

高性能な FMは膨大なパラメータを有するため計算資
源を必要としたり，使用データの都合上．著作権や肖
像権の違反や個人情報漏洩の危険性，各国の法律に触
れる恐れがあり安易にモデルやデータを公開できない
問題が挙げられる．後者は，一部企業がモデルやデー
タの独占により研究の寡占化が浸透し，コンピュータ
ビジョンの発展を妨げる恐れもある．これらは難しい
問題ではあるが，AIを社会実装する上で必要不可欠な
要素であり我々は問題に対処し続けなければならない．
このような問題に対し，著者は大規模モデルと同程
度な精度を発揮する小規模モデルの構築とオープンで
クリーンな研究がされると予想する．前者は 4.3節で述
べたように，大規模モデルから小規模モデルに知識転
移する蒸留やモデルの不要な重みやニューロンを削除
する枝刈りが発展すると予想する．後者は一般公開で
きるように研究機関等が各国の法律に則ったり，セキュ
リティ強化等をする必要があると考えられる．特に後
者は，一般公開することで悪意ある攻撃，例えば敵対
的攻撃を受ける事が想定されるため，敵対的攻撃から
守る FMのための防御手法のような研究が発展してい
くことを予想している．

6 おわりに

本稿では，初学者向けに ViTの基礎的構造について
概説しつつ，コンピュータビジョンにおける応用例及
び，今後の動向予想を説明した．ViTはパッチ間の対
応関係を取得する Self Attentionがキーで，この機構
により浅い層から画像の局所領域を見つつ広域領域を
捉えることが可能になった．一方で，ViTの高精度化
には膨大な学習データが必要な点，リッチな計算資源
が必要な点といったViT特有の制限をあげた．そこで，
ViTに適したデータ拡張による高精度化や計算コスト
を削減した ViT等，ViTの制限の観点から応用例を紹
介した．さらに，大量かつ広範なデータで学習して下
流タスクに転移可能で主に Transformerを用いた大規
模モデルの FMが，今後のコンピュータビジョンのブ
レイクスルーになる可能性を秘めていることを述べた．
FMは今後確実に発展する技術である一方，ViT同様に
リッチな計算資源を有する必要があること，著作権や肖
像権を違反する恐れがあるため安易にモデルやデータ
を公開できず研究の寡占化が浸透しコンピュータビジョ
ンの発展が困難，といった問題が挙げられる．そのた
め，今後の ViT含め大規模モデルは，大規模モデルと
同程度の精度を発揮する小規模モデルの構築とオープ
ンでクリーンな研究がされると予想する．本稿が，ViT

の制限の観点から効率的なモデルの選定及び，ViTに
おける学習テクニック，今後 ViTに関する研究をする
上での参考になれば幸いである．
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