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1 はじめに

本研究では，近年様々なタスクで有効性が実証されて
いるVision Transformer（ViT）[1]を時間方向に改良を
加えたMemory-Augmented Multiscale Vision Trans-

former (MeMViT) [5]に焦点を当てる．MeMViTはメ
モリをキャッシュすることで，従来の ViTよりも計算
量を削減しつつ性能を保つことに成功している．しか
しMeMViTはモデル内の全ての層で同じようにメモリ
を保存しているため，モデル内の層は階層が上がって
いくにつれ時間的な受容野が大きくなり，1つのメモリ
が対応するフレームが多くなる．そこで，階層が上が
るにつれて保存するメモリの数を少なくする時間方向
のマルチスケールを導入すれば，MeMViTの性能を維
持しつつさらに計算量を減らすことが期待される．本
稿では今回はMeMViTのメモリ部分に前述の改良を加
えたモデルを検証し，その性能を従来のMeMViTと比
較する．

2 関連研究

2.1 ViT

Vision Transformer (ViT) [1]は，画像から局所的な
特徴を抽出するCNNとは異なり，画像を固定サイズの
パッチに分割し，各パッチを線形に埋め込み，エンコー
ダに入力する．
2.2 MViT

Multiscare Vision Transformer (MViT) [2]は，複数
の空間スケールで画像パッチを処理する階層構造を導
入した．このマルチスケール特徴抽出により，異なる
スケールのオブジェクトの認識を必要とするタスクで
より優れた性能を達成することができる．
2.3 MeMViT

Memory augmented Multiscale Vision Transformer

(MeMViT) [5]は，MViTの各レイヤーにメモリを導入
することで，長期的な時間依存関係をモデル化するよ
うに改良したモデルである．このモデルでは動画像をオ
ンラインで処理し，各勾配更新においてメモリをキャッ
シュする．これにより，少ない計算量で時間的に離れ
た依存関係を学習することができる．

3 手法

本研究では，動画データセットから逐次的にフレー
ムを読み込み，複数フレームをまとめたクリップを用
いた動作認識を検討する．そのために，本節では動画
から逐次的にクリップを作成する処理 [3]と，マルチス
ケールに拡張したMeMViTのメモリ保存手法について
述べる．
3.1 動画クリップ
データセット中のある動画像を v ∈ RF×3×H×W とす
る．ここで F は動画像のフレーム数，H,W はフレー
ムの高さと幅である．この動画に対して動作カテゴリ
がアノテーションされているとする．
この動画像 v から連続的に切り出した動画クリップ
を xt ∈ RT×3×H×W とする．

xt(i) = v(st + is), i = 0, . . . , T − 1 (1)

ここで stは第 tクリップ (t = 0, 1, . . .) の開始フレーム
であり，T は動画クリップのフレーム数，sはストライ
ド（フレーム間隔）である．
3.2 MeMViT

MeMViT [5]は，入力された動画クリップ xtを各レ
イヤーで処理する際に，そこで計算されたキーK

(t)と
値 V

(t) を以下のようにメモリにキャッシュする．

K
(t)

:=
[
K̂(t−M), . . . , f(sg(K

(t−1)
)),K

(t)
]
, (2)

V
(t)

:=
[
V̂ (t−M), . . . , f(sg(V

(t−1)
)), V

(t)
]
, (3)

なお V̂ (t−m) = f(sg(V
(t−m)

)) である．つまり過去M

時刻までキーと値をキャッシュし，これを用いて現在時
刻のキーK(t)と値 V (t)を計算して，自己アテンション
に利用する．また長い動画像の特徴を効率的にメモリ
に乗せるために，メモリを関数 f で圧縮し，2時刻以
前の値は圧縮された値を再利用している．
3.3 レイヤーと受容野
MeMViTの各レイヤーにおける時間的な受容野を図

1に示す．各矩形はメモリ中のキーと値を表しており，
矢印はメモリ間の依存関係を表している．上位レイヤー
のメモリは時間的に広い受容野を獲得しており，した
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図 1: 最上位レイヤーのメモリの時間的受容野

図 2: マルチスケール拡張型MeMViT

がって上位のレイヤーほど隣接する時刻のメモリ間で
時間的な受容野に重複が多くなる．
3.4 時間的なマルチスケール拡張
本研究では，MeMViTのメモリを時間的にマルチス
ケールに拡張する．つまり，上位のレイヤーほど，保
持するメモリの数を削減する．これにより，少数なが
らも広範囲の受容野に対応したメモリを実現する．
具体的には，従来の MeMViT の処理に，上位レイ
ヤーのメモリを各時刻で保存するのではなく，複数時
刻に 1回保存するという操作を導入する．図 2（左）は
従来のMeMViTのメモリの保存方法を表している．図
2（右）は提案手法のメモリ保存方法であり，最上位レ
イヤーでは 3回に 1回，その次のレイヤーでは 2回に 1

回の保存を行った様子を表している．ここでレイヤーL

での保存方法について，具体的な式を式 (4) (5)に示す．
ここで Sは保存する頻度， mod は剰余演算を表し、

(t− (t mod S)) は tが S の倍数でない場合の最後の保
持される時刻を示している．
これにより，上層部での広範囲の需要野を保ちつつ，
メモリ数を削減することができ，計算効率の向上が見
込める．

4 実験

4.1 実験設定
実験には動作認識データセットである UCF101 [4]，

HMDB51 [6]，Kinetics400 [7]を使用する．比較するモ
デルは ViT [1]，MViT [2]，MeMViT [5]，提案手法で
あるマルチスケール拡張型MeMViTの 4つである．ま
た，性能における評価指標には validationの top1を，

計算効率における評価指標にはGFLOPSを単位として
評価に用いる．
4.2 実験
実験では従来のMeMViTに対して，メモリ削減を行
い，従来の ViTモデルとの計算効率の比較を行う．ま
た，層ごとに保存方法を変え比較し，最も計算効率の
よい保存方法の検証を行う．具体的には以下の内容で
実験を予定している．

• 3つのデータセットに対して，ViT,MVit,MeMViT,

そして提案手法であるマルチスケール拡張型
MeMViTで動作認識を行い，性能，計算時間を比
較する

• マルチスケール拡張型 MeMViT の最上層のレイ
ヤーで保存方法を 2回に 1回，3回に 1回のように
変え，計算効率の良いメモリの削減方法を検証す
る．さらに，上から 2番目，3番目の層にもメモリ
削減を行い，最も効率の良いメモリ削減方法を検
証する

5 おわりに

本稿ではMeMViTに対して新しいメモリ保存方法の
提案を行った．この手法によって従来の ViTモデルと
比較して性能を落とすことなく計算効率を上げること
が可能である．
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(t−(t mod S))
]
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