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1. まえがき 
 近年，深層学習においてZero-shot Learningとい

う学習手法の研究が進められている．Zero-shot 

Learningとは，事前学習した既知のデータの知識を

利用して未知のデータを処理する能力を獲得する学

習手法である． 

 先行研究のPrototypical Networkは，入力データ

を低次元の埋め込み空間に出力するEmbeddingを行

い，埋め込み空間内で各クラスのクラスターが離れ

るように学習する．本稿では，Prototypical 

Networkを改良し，未知のクラスのクラスターをよ

りはっきりと分離することができる学習手法を提案

する． 

2. 関連研究 

2.1. Prototypical Network 

 Prototypical Network[1]とは，データの特徴を

低次元の埋め込み空間に出力し，各クラスのプロト

タイプ(代表点)の座標と入力データの座標によって

分類を行うニューラルネットワークである．クラス

𝑘のいくつかのサンプルを𝑆!とすると，プロトタイ

プ𝐜!は式(1)に示すように，𝑆!の平均で求める． 
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このプロトタイプを利用し，入力データがどのクラ

スのプロトタイプに近いかによって分類を行う．入

力データ𝐱がクラス𝑘である確率𝑝"(𝑦 = 𝑘|𝐱)は，距

離関数𝑑を用いて式(2)で求める． 

𝑝"(𝑦 = 𝑘|𝐱) =
exp 2−𝑑4𝑓"(𝐱), 𝐜!67

∑ exp 2−𝑑4𝑓"(𝐱), 𝐜!#67!#
(2) 

また，損失関数は𝐽(𝜙) = − log 𝑝"(𝑦 = 𝑘|𝐱)である．

この時，式(2)がSoftmax関数であり合計1であると

いう性質から，クラス𝑘のプロトタイプに近づけつ

つ，他のクラスのプロトタイプを遠ざける学習をす

る ． Prototypical Network に お け る Zero-shot 

Learningでは，学習していない未知のクラスに対し

ても，いくつかのサンプルから式(1)で求めたプロ

トタイプの座標を与えれば，追加学習無しである程

度の精度で分類が可能になる． 

 

 

 

 

3. 2クラス間共通特徴の学習 
 学習していない未知のクラスを分類するときは，

学習したクラスの知識を利用して分類が行われる．

ニューラルネットワークが内部で学習した特徴が，

未知のクラスに対応しやすい一般化された特徴であ

るほど，未知のクラスに対する精度は上がるはずで

ある．本研究では，学習した複数のクラスに共通す

る部分的な特徴は，未知のクラスにも対応できる可

能性が高いと考えた．そこで，提案手法では，出力

層の1つ手前に中間層を追加し，2クラス間に共通す

る部分特徴を学習する．中間層のノードは事前学習

クラス数𝑛から2つのクラスを選ぶ組み合わせ2𝑛27と
する．損失は，正解ラベルを含むノードを1とする

マルチホットベクトルとのクロスエントロピーとす

る．これによって，中間層のノード一つ一つはクラ

ス𝑖とクラス𝑗が入力された時に1に近づくように学

習されるため，ノードがクラス𝑖とクラス𝑗に共通す

る特徴を学習できる．この中間層の次が多次元座標

の出力層になるため，出力する座標は中間層が学習

した部分特徴の組み合わせで算出される． 

 

 
図1．既存手法の埋め込み空間の分布 

 
図2．提案手法の埋め込み空間の分布 

Learning Common Features between Two Classes in Middle 
Layer of Prototypical Network 
†Ryota Sato, Satoru Fujita, Graduate School of Computer and 
Information Sciences, Hosei University. 

Copyright     2024 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-783

2V-06

情報処理学会第86回全国大会



 
図3．既存手法の再現率 

4. 実験 

4.1. 実験方法 

 分類問題のデータセットでクラス数を減らした状

態で訓練を行い，推論時には減らしていたクラスを

元に戻した全クラスで精度評価を行う．この実験で

は，手書き数字画像のデータセットであるMNISTを

用いる．訓練時には，7，8，9の画像を取り除いた0

から6だけの訓練データで学習を行い，テスト時に

は全てのテストデータを用いて評価する． 

 ニューラルネットワークのアーキテクチャは

ResNet[2]をベースとし，出力層では10次元の埋め

込み空間上の座標を出力する．出力層の1つ手前の

中間層は，訓練データに含まれる7クラスから2クラ

ス選ぶ組み合わせの21ノードとする． 

 出力の可視化にはt-SNEを用いて，10次元空間の

点群データを2次元平面にプロットする．t-SNEは高

次元空間上で距離が近いデータを低次元上でも近く

に保つことを目的とする次元削減手法である． 

 分類精度の実験では，テスト時に7，8，9を含む

全クラスのサンプルからプロトタイプを計算した上

で分類を行う．各クラスの精度は再現率によって評

価し，全体の精度は全クラスの再現率のマクロ平均

で評価する． 

4.2. 実験結果 

 t-SNEで次元削減した既存手法の埋め込み空間へ

の出力の分布を図1，提案手法の出力の分布を図2に

示す．未学習クラスの分布について，既存手法では

8と9の分布が混ざり合っており，提案手法の方が既

存手法よりも分布が別れている． 

 既存手法の再現率を図3，提案手法の再現率を図4

に示す．既存手法では，未学習の7，8，9の再現率

が0.7程度であるのに対して，提案手法では，7，8，

9の再現率が0.8程度となっている． 

5. 考察 
 図2に示す提案手法の出力の分布をみると，1，4，

7の直線で構成される文字が左上に集まっている．

一方で，図1に示す既存手法の出力の分布では，分

布が隣あっている文字を見ても人間の感覚的にあま

り似ているように感じない．これは偶然ではなく， 

 
図4．提案手法の再現率 

未学習クラスを変えて複数回実験を行っても，提案

手法では1，4，7が近くに寄る傾向があった．この

結果から，提案手法は2つのクラスに共通する部分

的な特徴に注目しているおかげで，似ているパーツ

で構成される文字が近くに分布するように学習でき

ていると推測する． 

6. まとめと今後の課題 
 本 稿 で は Zero-shot Learning に お い て

Prototypical Networkを元に，中間層で2クラス間

に共通する部分特徴を学習させる手法を提案した．

この手法によって，未学習のクラスに対しても，埋

め込み空間上のクラスターをよりはっきりと分割す

ることができた． 

 今後の課題として，提案手法では，2クラスの組

み合わせを学習する層から出力層に繋げているため，

出力層では2クラスの組み合わせだけから埋め込み

空間上の座標を計算している可能性がある．2クラ

スの組み合わせを学習した手前の層の特徴量を埋め

込み空間への出力にも強く反映させるため，2クラ

スの組み合わせを学習する層にスキップ構造を追加

する案を検討している． 

 また，MNISTでは各クラスがどんな部分特徴を持

っているのかの判断を主観に頼ることになってしま

う．Zero-shot Learningの先行研究で用いられてい

るデータセットでは，画像がどんな特徴を持ってい

るのかという属性情報が付加されているものがある．

今後の研究では，それらのデータセットを用いて，

未知のクラスが既知の部分特徴をうまく活用できて

いるかを詳細に分析する． 
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