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1.はじめに
ProtoPFormer [1] は，入力画像の前景に注目するよう

にマスクを適用しつつ，複数のプロトタイプを用いること
画像分類を行う．しかし，ProtoPFormerは不適切な領域
を注目することがある．本研究では ProtoPFormerに対し
て，人の知見として注目領域をモデルに与えることで，精
度向上を図る．
2.ProtoPFormer

ProtoPFormerは複数のプロトタイプを用いて画像分類
を行うことに加えて注目領域を可視化することができる手
法である．ProtoPFormerのモデル構造を図 1 に示す．プ
ロトタイプ層はGlobal Branchと Local Branchから構成
される．Global Branchでは画像全体の情報をもつクラス
トークンを入力として大域的な特徴とプロトタイプの類似
度を算出する．Local Branch では画像の各パッチの情報
をもつ画像トークンを入力として各局所的な特徴とプロト
タイプの類似度を算出する．その際，バックボーンネット
ワークの注目領域から作成された FP Maskを用いて前景
の画像トークンのみを対象とする．そして，プロトタイプ
ごと求めた類似度についてMax poolingを行う．その後，
最大値を求める．最後に，全結合層を適用し，Branch ご
とにクラス確率を出力する．最後にそれぞれのクラス確立
の平均を求めて出力する．
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図 1 : ProtoPFormerのモデル図
学習時に使用する損失関数を式 (1)と式 (2)に示す．
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PPC は同じクラスのプロトタイプが似ているほど大きな
損失を与える．ここで，ml は各クラスで使用するプロト
タイプの数であり，µはプロトタイプである．tµ は閾値で
ある．Lσ

PPC はプロトタイプが注目する領域を小さくする
損失である．∑ はプロトタイプの共分散行列の対角成分
の平均であり，tσ は閾値である．
3.提案手法

ProtoPFormer に人の知見を組み込むために Human
Knowledge Branch を追加した構造を提案する．提案手法
の構造を図 2に示す．追加したHuman Knowledge Branch
では人が認識する際の注目領域をもとにMaskを作成する．
Maskを作成するには，まず最初に，ViT[2]が出力する画
像トークンのサイズになるように注目領域を縮小する．次
に，縮小された注目領域の値に順位をつける．最後に，順位
が上位の注目領域に対応する画像トークンのみを残す．そ
の後，ProtoPFormerの Local Branchと同様にプロトタ
イプとの類似度を計算し，全結合層を適用する．各Branch
から出力された 3つのクラス確率の平均をモデルの出力と
する．学習の際に使用する損失関数は ProtoPFormerと同
様である．
4.評価実験
本実験では提案手法と ProtoPFormer の精度を比較し

て有効性を検証する．
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図 2 : 提案手法
4.1.実験条件
データセットとしてCUB-200-2010と Bubble情報を用

いる．Bubble情報は人の知見をもとに作成したデータセッ
トである．バックボーンネットワークにはDeiT の tinyモ
デルを使用する．学習条件はエポック数を 200, バッチサ
イズは 64とする．各クラスに対するプロトタイプ数は 10
とする．Local Branch と Human Knowledge Branch で
使用する画像トークンの数はそれぞれ 81個とする．
4.2.実験結果

ProtoPFormerと提案手法を 6つのシード値で実行した
結果の最大値，平均値，標準偏差を表 1 に示す．表 1 より
ProtoPFormerに人の知見を導入することで認識精度の最
大値が約 1.54pt向上していることが確認できる．

表 1 : 認識精度の比較
最大値 平均値 標準偏差

ProtoPFormer 42.40 40.68 1.07

提案手法 43.65 42.22 0.96

ProtoPFormerと提案手法のアテンションマップの可視
化結果を図 3 に示す．図 3 上部の Parakeet Auklet では
ProtoPFormerは背景を含む領域に注目しているが，提案
手法は頭部と腹部付近に注目し，正しい予測結果となった．
しかし，図 3下部の Brewer Blackbird では頭部から腹部
にかけて鳥の領域を注目したが，正しくない予測結果となっ
た．このことから，提案手法は人の注目領域を用いて分類
することが可能となるが，アピアランスが似ている場合は
画像分類を間違える場合がある．
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図 3 : アテンションマップの可視化
5.おわりに
本研究では ProtoPFormer に人の知見を導入する手法

を提案し，認識精度の向上とより適切な注目領域の獲得を
確認した．今後は各 Branchの寄与率を調査することによ
り手法の有効性を確認する．
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