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あらまし 深層学習はその識別性能の高さから様々な認識タスクへの応用が進められている．一方，深層学習
モデルの推論過程は非常に複雑なため，人間に理解のできないブラックボックスとなっている．そのため，推論
結果が重大な影響を及ぼすハイリスクドメインへ深層学習を適用することは難しい課題がある．この課題に対し
深層学習モデルの解釈可能性を改善するための研究が活発に行われている．中でも Part-Prototype を用いた事例
ベースの推論による ‘this looks like that’ フレームワークが解釈可能な深層学習モデルを実現するアプローチとし
て幅広い注目を集めている．理論・応用の観点から数多くの ‘this looks like that’ フレームワークに基づき解釈可
能性を実現する手法が発表されている．一方，これら手法を包括的かつ体系的にまとめたサーベイは存在してお
らず，既存研究の成果は明確となっていない．そこで本論文ではこれら手法のサーベイを行い，技術的な進展や
応用の観点から各手法を分類する．また従来研究では解決しきれていない未解決の問題を説明し，今後の展望に
ついて議論する．
キーワード 深層学習，説明可能性，解釈可能性，Prototypical Part Interpretability，‘This looks like that’ フレー

ムワーク

1. ま え が き

深層学習は多くの認識タスクにおいて高い精度を達
成しており，様々なアプリケーションへの応用が進め
られている．深層学習の推論過程は人間に理解できな
いほど複雑であり，事実上のブラックボックスとなっ
ている．そのため，推論結果が重大な影響を及ぼすハ
イリスクドメインでは推論過程の透明性も求められる
ため，深層学習技術を適用することが難しい．例えば
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医療分野では病名の診断だけではなく，どのような医
学的根拠からその病名と診断されたかを説明すること
がシステム要件として求められる．また 2021 年欧州
連合（EU）に提出（2024年 3月可決）された AI規制
法案 [1]では，ハイリスクドメインにおける AIシステ
ムの透明性が要件に課されている．これらの社会的要
請に加え，推論根拠の説明可能性は AIシステムの信
頼性に大きな影響を与えることが報告されており [2]，
深層学習モデルの解釈可能性は信頼できる AIシステ
ムの社会実装に不可欠となっている．このような背景
から，2018年以降深層学習モデルの推論過程を解釈・
説明することを目的とした，深層学習の解釈可能性に
関する研究が非常に活発に行われている．
解釈可能性に関する研究は，一般的に二つのアプ
ローチに分類される．第一のアプローチは post-hocな
アプローチであり，学習済みの深層学習モデルの推論
過程を解釈しようとするアプローチである．post-hoc
なアプローチでは，伝統的にモデルが入力データ内の
どの部分を重視したかを出力することでモデルの推論
根拠を説明する Saliency-basedな手法が多く採用され
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る [3]～[6]．Saliency-basedな手法ではヒートマップと
いう直感的に理解しやすい形式で説明を行うことがで
きる利点がある．またより詳細にモデルの推論過程を
理解するため，モデルがどのような特徴を捉えたかを
解析しようとする Concept-basedな手法も提案されて
いる [7]～[9]．post-hoc なアプローチは既存のモデル
を再学習する必要なく，モデルの推論根拠を説明でき
る利点がある．一方で post-hocなアプローチにより生
成される説明は，モデルの推論過程と何ら関係がない
場合があり，忠実性に課題を抱えていることが提起さ
れている [10]．
第二のアプローチは Interpretable-by-design (ante-

hoc) なアプローチである．ante-hoc なアプローチは
解釈可能性の実現のため，解釈可能なモデルを構築・
学習することを目的とする．解釈可能なモデルでは推
論根拠の説明がモデルの推論過程と密接に関連するた
め，忠実性が保証される利点がある．このような解釈
可能なモデルを実現する一手法として，‘this looks like
that’フレームワーク [11]が挙げられる．‘this looks like
that’ フレームワークは事例ベースの推論に基づく解
釈可能性を実現する．ここで事例ベースの推論とは，
学習データ等既知のデータ群内の入力データと類似す
るデータを用いて推論を行う手法であり，事例ベース
の推論では “B は A と似ており，A は Y の原因であ
るから B も同様に Y を引き起こす” という，画像や
文章などで有効となるアナロジーに基づく説明が可能
となる [12]．事例ベースの推論では提示されるデータ
の意味を人間が理解できれば有効な説明を提供できる
利点がある．また全てのデータを用いる代わりにプロ
トタイプと呼ばれる代表的なデータインスタンスを用
いて推論を行うことで，全てのデータと入力データの
類似度の計算を行う必要なく効率的に推論することが
可能となる．‘this looks like that’フレームワークはこ
れらのプロトタイプを用いて推論を行う手法の内，学
習データ内のあるインスタンス全体ではなくデータ
内のある部分領域をプロトタイプとして用いて事例
ベースの推論を行う手法である．‘this looks like that’
フレームワークにおいて用いられるプロトタイプは特
に Part-Prototype と呼称され，データインスタンス全
体のプロトタイプとは区別される．以降本論文で用い
られるプロトタイプは全て Part-Prototype を指すこと
に注意されたい．‘this looks like that’フレームワーク
ではデータ内の部分領域を用いることから，入力デー
タと似ているデータを提示する以上の詳細なモデル

推論根拠の説明が可能となる．より詳細な ‘this looks
like that’フレームワークにより実現される推論根拠の
説明とその解釈方法は 2. 3で説明する．
事例ベースの推論と同様に，‘this looks like that’フ

レームワークによる解釈可能性の実現には説明におい
て提示されるプロトタイプ，すなわちデータ内の部分
領域の意味が人間に理解できることのみが必要とな
る．そのため，‘this looks like that’フレームワークは
様々なドメインのデータや認識タスクに適用可能な汎
用性の高いフレームワークとなる．加えて ‘this looks
like that’フレームワークにはクラスラベル以上の教師
ラベルを必要としない利点がある．このような背景か
ら ‘this looks like that’フレームワークは幅広い注目を
集めており，図 1に示すように様々な手法が多く提案
されている．しかし，これら手法を包括的にまとめた
サーベイは筆者の知る限り存在しておらず，既存研究
の成果や未解決の問題は明確となっていない．そこで
本論文では，‘this looks like that’フレームワークによ
る解釈可能性を実現する研究の成果と未解決の課題を
把握することを目的に，これら手法の整理と要約を試
みる．
本論文の構成は以下のとおりである．まず 2.では，

後続の章の準備として ‘this looks like that’ フレーム
ワークを初めて実現した手法である Prototypical Part
Network (ProtoPNet)のモデル構造，学習方法及び Pro-
toPNetによる推論根拠説明の解釈方法について説明す
る．次に 3.では ProtoPNetに存在する課題をまとめ，
それらを改良した後続研究（本論文では Prototypical
Part Models (ProtoPModels)と呼称する）について説明
する．その後 4.では ProtoPModelsの応用研究を適用
先ドメイン及び適用タスクの二つの観点から整理し説
明する．また Transformerを始めとする基盤モデルを
活用した研究について述べる．5. では ProtoPModels
により学習されるプロトタイプの解釈性に関する議論
や評価指標について説明する．最後に 6.で本論文のま
とめを行い，今後の展望を述べる．

1. 1 関連するサーベイと本論文の意義
「説明」は説明相手に応じて理想的な説明の仕方が
変わる．そのため，解釈可能性に関する研究は，対象
となるドメインに加え，どのような説明を行うかと
いう点においても非常に多岐にわたる．このような
背景から，包括的な観点 [13] に加え，あるドメイン
のデータ [14] や説明方法 [15] に重点をおいて解釈可
能性の研究を分類したサーベイが多く発表されてい
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図 1 Prototypical Part Models の相関図

る [16]～[19]．これらサーベイのうち本論文と最も関
連するサーベイとして，事例ベースの推論により解釈
可能性を実現する手法を体系的にまとめた Pochéらに
よるサーベイ [15]が挙げられる．しかし，彼らのサー
ベイはあるデータ全体を推論根拠として用いる手法を
主眼にしているため，データの部分領域を推論根拠と
して用いる ProtoPModels に関しては高々数本の関連
研究が簡単に触れられる程度となっている．
以上のように，従来のサーベイでは ProtoPModels

に関する調査は十分行われているとは言えない．一方
で，ProtoPModelsによる ‘this looks like that’フレーム
ワークは解釈可能なモデルを実現するための主流なア
プローチの一つとなっており，数多くの手法が提案さ
れている重要度の高いトピックと言える．そのため，
ProtoPModelsの既存研究を整理し，その範囲を明確に
することは，後続の新たな研究を触発する意味でも意
義深いと考えられる．そこで本論文では，従来十分整
理されてこなかった ProtoPModels の研究について整

理を行い，今後の ProtoPModels に関する研究につい
て議論する．

2. Prototypical Part Network

本章では ‘this looks like that’フレームワークを初めて
実現した手法である Prototypical Part Network (ProtoP-
Net) [11]について説明する．本章ではまず．ProtoPNet
のモデル構造とその学習方法について説明する．その
後 ProtoPNetにより実現される推論根拠の解釈方法に
ついて説明し，他の解釈手法に対するプロトタイプを
用いる説明手法の利点をまとめる．

2. 1 ProtoPNetのモデル構造
図 2 に ProtoPNet のモデル構造を示す．ProtoPNet

は Feature Extractor，Prototype Layer及び線形層（Fully
Connected (FC) Layer）の三つの層から構成される．た
だし図 2 において Prototype Layer の色付きのブロッ
クは各ブロックが異なるクラスに属するプロトタイプ
であることを示している．Prototype Layerの右側に例
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図 2 ProtoPNet のモデル構造

表 1 詳細画像分類における ProtoPModels の分類

分類 手法名 発表年 プロトタイプと特徴マップの類似度指標 分類器

ク
ラ
ス
ご
と
に
個
別
の

プ
ロ
ト
タ
イ
プ
を
学
習

ProtoPNet [11] 2019 Log Inverse 線形分類
ProtoPNet + Attention Pooling [24] 2020 Log Inverse 線形分類

Sparrow [25] 2021 Log Inverse 線形分類
Tesnet [26] 2021 Projection Metric 線形分類

Deformable ProtoPNet [27] 2022 Cosine Similarity 線形分類
Eval ProtoPNet [21] 2023 Projection Metric 線形分類

Support-Trivial ProtoPNet [28] 2023 Projection Metric / Cosine Similarity（注1） 線形分類
MGProto [29] 2023 Gaussian Kernel 生成的分類

ク
ラ
ス
間
で
共
通
の

プ
ロ
ト
タ
イ
プ
を
学
習 ProtoPShare [30] 2021 Log Inverse 線形分類

ProtoTree [31] 2021 Negative Exponential 決定木
ProtoPool [32] 2022 Log Inverse 線形分類
ProtoKNN [33] 2023 Cosine Similarity K 近傍分類
ProtoMetric [34] 2023 Cosine Similarity 最近傍分類

PIPNet [22] 2023 Softmax 線形分類
MCPNet [35] 2024 Cosine Similarity 最近傍分類

示した出力の数値は各プロトタイプと特徴マップと
の類似度であり，各類似度が線形層（FC Layer）によ
りクラスロジット（図内線形層の右側の数値）に変換
されることを表している．また Prototype Projectionは
ProtoPNet を学習する際に各プロトタイプを学習デー
タ内の最も類似する画像パッチに接地する操作であり，
2. 2 で詳細に説明される．以下では ProtoPNet を構成
する三つの層についてそれぞれ説明する．

Feature Extractor は入力画像 xi を特徴マップ Zxi

に変換する層である．ProtoPNet 及びその後続研究で
は Feature Extractorとして畳み込みニューラルネット
ワーク（CNN）が用いられることが多い．また 2023年
後半以降の研究では Vision Transformer (ViT) [20] を
Feature Extractor として採用した研究 [21]～[23] が提
案されている．
続く Prototype Layerはモデル内の重みとして実装さ

れるプロトタイプと特徴マップの類似度を算出する．
ProtoPNetではプロトタイプ pj と特徴マップ Zxi の類
似度 S(Zxi , pj )は次式により算出される．

S(Zxi , pj ) = max
z∈Zxi

θ(z, pj ),

θ(z, pj ) = log

(
1 +

1
∥z − pj ∥22 + ϵ

) (1)

ただし，zは特徴マップの各ピクセルに含まれる特徴ベ
クトルであり，ϵ は数値計算の安定化のため加算する
微小な定数である．表 1に示すように，ProtoPModels
では上記の Log Inverse [11], [32] のほかに Projection
Metric [26], [28]やコサイン類似度 [27], [33], [35]等の

（注1）：Support Trivial ProtoPNet では画像全体を用いる実験設定と画像内
の対象領域を切り出す実験設定で異なる類似度指標を用いている．
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類似度指標が用いられる．ProtoPNet ではクラスごと
に複数（10 個）定義されたプロトタイプがクラス固
有の特徴を代表するよう学習する．特に各プロトタイ
プは学習データ内のある画像領域と特徴空間上で一致
（接地）するように学習される．したがって Prototype
Layerより出力される特徴マップとプロトタイプの類
似度は，入力された画像がプロトタイプの代表する学
習データ内の画像領域と類似する画像特徴をどの程度
もっているかに関する尺度として解釈することがで
きる．
最後に線形層ではプロトタイプと特徴マップの類似
度を入力とし，クラス分類予測を行う．ここで線形層
による分類予測には線形分類モデルが採用される．そ
のため，ProtoPNetのクラス分類は（1）入力された画
像が学習データ内の画像特徴と類似する特徴をどの程
度もっており，（2）それら特徴がクラス予測へどのよ
うに寄与するかを解釈できる，という意味で解釈可能
となる．すなわち ProtoPNetの解釈性は学習データ中
のある画像領域を代表するよう学習されたプロトタイ
プにより実現されていると言える．続く 2. 2ではラン
ダムなモデル重みとして初期化されるプロトタイプ
が，ProtoPNet においてどのように学習データ内のあ
る画像領域を代表するように学習されるかについて述
べる．

2. 2 ProtoPNetの学習方法
本節では ProtoPNet の学習方法について説明する．

ProtoPNet の学習では Prototype Layer と Feature Ex-
tractorを学習した後，線形層をファインチューニング
する二段階の学習方式を採用する．以下では Prototype
Layer と Feature Extractor の学習について説明した後
線形層のファインチューニングについて説明する．

ProtoPNet はクラスごとに複数個のプロトタイプを
定義し，各プロトタイプがそれらの所属するクラスに
特徴的な画像特徴を代表するよう学習する．この目的
のため Prototype Layerと Feature Extractorの学習では
Cross Entropy Loss Lce に加え，Cluster Loss Lclst 及び
Separation Loss Lsep と呼ばれる二つの損失関数を最小
化する．図 3に Cluster Loss及び Separation Lossの模
式図を示す．ただし図 3では，入力画像 xi を Feature
Extractorに入力することで得られる特徴マップ Zxi 内
の各ピクセルに含まれる特徴量（画像パッチ特徴）を
黒い点で，入力画像クラスに所属するプロトタイプ
pj ∈ Pyi を青い星マーク，入力画像クラスと異なるク
ラスに所属するプロトタイプ pk < Pyi を赤い星マーク

図 3 Cluster Loss Lclst 及び Separation Loss Lsep の模式図

で表している．図 3では Cluster Lossは各画像パッチ
特徴のうち，入力画像クラスに所属するプロトタイプ
pj ∈ Pyi と最も近い画像パッチ特徴をプロトタイプ pj

と近づける損失関数であることを内向きの青い矢印で
示している．また Separation Lossは Cluster Lossとは
対照的に，各画像パッチ特徴のうち入力画像クラスと
異なるクラスに所属するプロトタイプ pk < Pyi と最も
近い画像パッチ特徴をプロトタイプ pk から遠ざける
損失関数であることを外向きの赤い双方向の矢印で表
している．より具体的には各損失関数はバッチ内に含
まれるデータインデックスの集合を Bとして次式のよ
うに定式化される．

Lce = −
1
|B|

∑
i∈B

log p(yi |xi) (2)

Lclst =
1
|B|

∑
i∈B

min
p∈Pyi

min
z∈Zxi

∥z − p∥22 (3)

Lsep = −
1
|B|

∑
i∈B

min
p<Pyi

min
z∈Zxi

∥z − p∥22 (4)

特に，Prototype Layerと Feature Extractorの学習時に
は線形層の重み W はプロトタイプの所属するクラス
に対しては 1.0，その他のクラスに対しては −0.5で固
定される．このように初期化された線形重みを用いて
ProtoPNet を学習することで，各プロトタイプがそれ
らの所属するクラスを認識するために重要な特徴を代
表するよう学習できる．更に ProtoPNet では Feature
Extractor と Prototype Layer の学習の終了時に次式で
表される Prototype Projectionと呼ばれる操作が実行さ
れる．

pj ← arg max
z∈Zxi

,i∈D
θ(z, pj ) (5)

ただし，Dは学習データセット内に含まれる全てのデー
タインデックスの集合である．式 (5) より Prototype
Projection は各プロトタイプを学習データ内の最も類
似する画像パッチと置き換える操作と言える．そこで
プロトタイプは学習データ内のある画像パッチに接地
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される．そのためプロトタイプと特徴マップの類似度
は入力画像が学習データ内のある画像領域と似た特徴
をどの程度有しているかに関する指標として解釈する
ことができるようになる．
続く線形層のファインチューニングでは，Cross En-

tropy損失を最小化するよう線形層を学習する．ただし，
異なるクラスに属するプロトタイプが推論に寄与しな
いように Lce に加え，L1損失 Ll1 =

∑
y∈Y, j<Py

|Wy, j |
が課される．

2. 3 ProtoPNetによる推論根拠の解釈
本節では具体例を交えながら ProtoPNet で提示さ
れる推論根拠の解釈方法について説明する．図 4 に
ProtoPNetによる推論根拠の説明例を示す．ただし図 4
内の各行における Training Image は各プロトタイプ
を Prototype Projection する際に選択された学習デー
タ内の画像である．ここで Training Image 内の矩形
は Prototype Projection 後のプロトタイプと画像間の
類似度の 95 パーセンタイルを含む最小の矩形であ
り，矩形で囲まれた学習データ内の画像部分領域がプ
ロトタイプとして提示される．また図 4 内における
Activation Mapは入力画像と各プロトタイプの類似度
をヒートマップとして可視化した結果であり，各行左
端の Original Imageにおける矩形は入力画像と各プロ
トタイプの類似度の 95 パーセンタイルを含む最小の
矩形を表している．そこで Original Image内の矩形に
より，入力画像内のどの領域が各プロトタイプと似て
いるかが可視化される．
図 4 は ProtoPNet が入力画像である図左端の画像
を “red-bellied woodpecker” と分類した推論根拠の説
明となっており，クラススコアに寄与するプロトタイ
プが降順に並べられている．そこで図 4 より，入力
画像を “red-bellied woodpecker” と分類する最大の推

図 4 ProtoPNet によるクラス分類予測の説明例．図は [11]
より抜粋，一部改変

論根拠はプロトタイプとして提示される赤い頭であ
り，プロトタイプと入力画像の類似度（図内 Similarity
Score）S(Zxi , pj )と各プロトタイプのクラスに対する
重み（図内 Class Connection）Wyi , j との積 7.669だけ
クラススコアに寄与していることがわかる．同様に各
行について繰り返せば，“red-bellied woodpecker”に対
するクラススコアを入力画像と各プロトタイプの類似
度の重みづけ和として分解することができる．そこで
ProtoPNetにより，Original Image内の矩形により示さ
れる「この (this)」部分領域が各プロトタイプにより
代表される学習データ内の「その (that)」部分領域と
「似ている (looks like)」ためにあるクラスに分類され
る，という説明が推論根拠として提示されると確認で
きる．

2. 4 プロトタイプを用いる説明の利点
本節では他の解釈手法に対する ProtoPNetによるプ
ロトタイプを用いた説明の優位性について説明する．
深層学習における解釈可能性に関する手法では，入力
（画像）データ内のどの部分領域が重要かを説明として
出力する，Saliency-basedな手法が post-hoc，ante-hoc
なアプローチによらず多く採用される [4], [6], [36]．こ
れらの手法では画像内のどの領域が重要かを直感的に
示すことができる利点がある一方で，画像内のどのよ
うな特徴が重要なのかを説明できない課題がある．一
方で ProtoPNetではプロトタイプを通して画像内のど
の部分領域が重要であるかに加えて，どのような画像
特徴が推論にとって重要なのかまで踏み込んで説明す
ることができる．そのため ProtoPNetには，説明の詳
細性という点で Saliency-basedな手法に対し優位性が
あると言える．
またプロトタイプを用いる手法とは別に，どのよう
な画像特徴が含まれるかがアノテーションされたデー
タセット（プローブデータセット）を用いてニューロ
ンの発火パターンと言語化された画像特徴（コンセプ
ト）を紐づけて説明を構成する，Concept-basedな手法
が多く提案されている [8], [37]．Concept-basedな手法
では言語的にどのような特徴が重要であるかを明確に
説明できる利点がある．一方で Concept-basedな手法
では，プローブデータセット次第でニューロンの意味
が異なったものになる [38]等，アノテーションコスト
の大きいプローブデータセットを「適切に」用意する
必要がある課題がある．また，正確に言語的に表現す
ることが難しい画像特徴は扱うことができないことに
加え，コンセプトを回帰するモデルを学習することは
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表 2 ProtoPNet と他の解釈可能性手法の比較

手法名 説明の忠実性が保証される
(Ante-hoc な手法)

推論に重要な
画像領域を提示可能

推論に重要な
画像特徴を説明可能

追加のデータセットが
説明のために必要とならない

CAM [4] ✓ ✓
Grad-CAM [5] ✓ ✓

LRP [39] ✓ ✓
TCAV [8] ✓
ACE [9] ✓ ✓

ABN [36] ✓ ✓ ✓
CBM [37] ✓ ✓
SENN [40] ✓ ✓ ✓

ProtoPNet [11] ✓ ✓ ✓ ✓

クラスラベルを学習するより難しい場合があることが
示唆されている [38]．これに対しプロトタイプを用い
る手法では，画像領域をプロトタイプとして視覚的に
提示することで言語的に表現の難しい画像特徴も扱う
ことが可能となる．また ProtoPNetは特別なプローブ
データセットを用いることなく学習することが可能な
点にも注意されたい．
以上まとめると，ProtoPNet による説明の他の解釈

手法に対する優位性は表 2のようにまとめられる．す
なわち，ProtoPNetは解釈可能なモデルを構築・学習す
る ante-hocなアプローチを採用するため，第一に（1）
推論根拠説明の忠実性が保証される利点がある [10]．
加えて，ProtoPNet によるプロトタイプを用いる説明
手法には，（2）推論に重要な画像領域だけでなく，（3）
どのような画像特徴が推論に重要なのかまでを（4）特
別なアノテーションのされた追加のデータセットを用
いる必要なく説明できる利点がある，とまとめられる．

3. ProtoPModelsの進展

2.で説明したように，ProtoPNetは学習データ内の
部分領域に基づき事例ベースの推論を行うことで解釈
可能性を実現した手法であり，ProtoPModelsとして多
数の後続研究が登場している．図 1 に ProtoPModels
の相関図を示す．ProtoPModels はクラスごとに個別
のプロトタイプを用いる手法とクラス間で共通のプロ
トタイプを用いる手法に大別でき，その目的に応じて
更に体系分類することができる．体系分類の第一のグ
ループは本章で説明する ProtoPNet自体の問題を改善
した手法群であり，更に良いプロトタイプ表現獲得に
向けて改善を行った手法とクラス間で共有のプロト
タイプ表現を獲得する手法とに分けられる．第二のグ
ループは ProtoPNetを詳細画像分類以外のタスクやド
メインに応用する手法群であり，自然画像以外のドメ
インへの応用，詳細分類タスク以外のタスクへの応用，

Transformer・基盤モデルの活用に分けられる．これら
の手法については 4. で説明する．最後のグループは
プロトタイプの解釈可能性の評価，及びプロトタイプ
の可視化を改善することで解釈可能性を改善した手法
群であり，これらの手法は 5.で説明する．なお，図 1
に掲載の研究は本論文で解説する全ての ProtoPModels
ではなく，その中から重要と思われる手法を抽出した
ものである．
本章では，まず ProtoPNetが抱える課題を四つのカ
テゴリーに分類し説明した後（3. 1），各課題を解決す
るため提案された手法をそのアプローチごとに体系分
類し説明する（3. 2，3. 3）．

3. 1 ProtoPNetの課題と改善手法
本節では，ProtoPNetが抱える課題をまとめる．表 3
に本章で説明する手法及び解決しようとする課題とそ
の分類，改善のためのアプローチの対応を示す．表 3
の大分類に示す通り，ProtoPNet の課題は次の四つに
分類できる：（1）学習されたプロトタイプが解釈性の
観点で望ましくない性質をもつ場合がある，（2）学習
されたプロトタイプがクラス分類に有効でない場合が
ある，（3）クラス間でプロトタイプを共有できずメモ
リ効率が悪い，（4）分類器が線形モデルに限られる．
課題（1）及び（2）は，学習により得られたプロト

タイプの性質に焦点を当てた課題となっている．前者
は説明のプロトタイプと画像パッチとの類似度の挙動
に関する問題であり，説明の解釈性に関する課題とな
る．より具体的には，クラス内で挙動が類似したプロ
トタイプが発生し説明が冗長となる，異なる意味の画
像パッチそれぞれに対し類似度が高いプロトタイプが
存在し説明の解釈が難しくなる，プロトタイプと入力
画像の類似度がわずかな画像ノイズに対し脆弱であり
説明の頑健性が低い，またそれらの原因として特徴空
間上でのデータ分布を考慮できていないといった課題
が挙げられる．また後者はクラス分類性能の向上に関
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表 3 ProtoPNet の課題と改善手法の対応

大別 手法 手法が解決しようとする課題 課題の大分類 解決へのアプローチ

ク
ラ
ス
ご
と
に
個
別
の

プ
ロ
ト
タ
イ
プ
を
学
習

TesNet [26] 類似プロトタイプの発生
（1）学習されたプロトタイプが
解釈性の観点で望ましくない
性質を持つ場合がある

正則化損失による
性質改善 (3. 2. 1)EvalProtoPNet [21]

異なる意味の画像パッチが同一
プロトタイプで高い類似度となる
プロトタイプの発火が摂動に脆弱

MGProto [29] 特徴空間における

Prototype Layer の改善
(3. 2. 2)

データ分布が考慮されない
（2）学習されたプロトタイプが
クラス分類に有効でない

場合がある

Deformable
ProtoPNet [27]

画像特徴の空間的な
変形に対応できない

ST ProtoPNet [28]
クラス境界に近い

有効特徴が学習されにくい

ク
ラ
ス
間
で
共
通
の

プ
ロ
ト
タ
イ
プ
を
獲
得 ProtoPShare [30] クラス間で類似したプロトタイプが存在

（3）クラス間でプロトタイプを
共有できずメモリ効率が悪い

線形層で使用する
プロトタイプ削減

(3. 3. 1)

ProtoPool [32]
プロトタイプとクラスの対応を

End-to-End で学習できない

PIP-Net [22]
クラス非依存かつ単一の概念を

表現するプロトタイプを学習できない
ProtoTree [31] 決定木による分類に対応していない （4）分類モデルが

線形分類モデルに限られる
線形層以外の

分類モデル学習 (3. 3. 2)ProtoKNN [33] k 近傍法による分類に対応していない

する問題であり，データ分布を考慮できないことに加
え，入力画像における様々な幾何変形に対応ができな
い，クラス分類境界に近い有効な特徴を捉えるプロト
タイプが学習されにくいといった課題である．表 3に
示すとおり，課題（1）に対しては正則化損失を活用
するアプローチ，課題（2）に対しては Prototype Layer
の改善により解決を図るアプローチが主に採用されて
いる．本論文ではこれら手法を良いプロトタイプ表現
を獲得するための改善手法として 3. 2にまとめ，アプ
ローチ別に解説する．
課題（3）は，プロトタイプのクラス間共有に関する
問題である．ProtoPNet は，モデルの構造上クラスご
とに個別に定数個のプロトタイプを用意するため，モ
デルあたりのプロトタイプの総数がクラス数に応じて
増加する．そのためクラス間でプロトタイプを共有で
きずメモリ効率が悪いという課題がある．また，クラ
ス間で共通した特徴が識別に用いられるため，クラス
別に固有のプロトタイプを用意すると，獲得されるプ
ロトタイプが冗長になる場合がある．これらの課題に
対して，クラス間でプロトタイプを共有し，線型層で
使用されるプロトタイプ数を削減することを目的とし
た手法が提案されている．これらの手法ではプロトタ
イプとクラスの対応関係の効率的な学習方法やクラス
間で共通の特徴を捉えるプロトタイプの獲得方法の確
立が課題となる．また課題（4）は，ProtoPNetの分類
方式が線形モデルのみに限定されており，線形モデル
以外の解釈可能性が高い分類器である決定木や k 近傍
法に対応できていない点を課題としている．これらの
分類器を ProtoPNetで利用するためには，クラス間で

共通したプロトタイプを用いることが前提となる．そ
のため課題（4）を解決するにあたっては，各分類器
のもとでいかにクラス間で共通したプロトタイプを獲
得するよう学習するかが課題となる．そこで課題（3）
及び（4）に対する改善手法は，クラス間で共通のプロ
トタイプ表現を獲得する手法としてまとめられる．本
論文ではこれら手法を 3. 3にまとめ，各アプローチの
手法についてそれぞれ解説する．

3. 2 良いプロトタイプ表現獲得による性質改善
3. 1で説明したように，ProtoPNetの学習の結果得ら

れるプロトタイプは，解釈性やクラス分類への有効性
の観点から望ましくない性質をもつ場合がある．これ
らのプロトタイプの性質に関する課題に対しては，正
則化損失によりプロトタイプの性質を改善する手法と
Prototype Layerの改善によりプロトタイプの性質を改
善する手法が提案されている．本節では各手法につい
て述べる．

3. 2. 1 正則化損失による性質改善
図 5に示すように，プロトタイプベクトルや Feature

Extractor に対して正則化損失を課すことによりプロ
トタイプの性質を改善した手法として，Tesnet [26]と
EvalProtoPNet [21] が挙げられる．ただし図 5におい
て，灰色領域は ProtoPNetを示し，ProtoPNet上に示す
赤枠は各手法において正則化損失を課す対象を表す．
以下ではこれらの手法について述べる．

Tesnetは異なるプロトタイプが学習の結果似た値と
なり，重複したプロトタイプが学習される課題に対処
することを目的とする．そのため Tesnetでは，図 5左
のとおり，プロトタイプベクトルに対して式 (6)に示
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図 5 正則化によりプロトタイプの性質を改善する手法の図解

す正則化損失を課し学習を行う．具体的には，図 5左
内の点線枠内に示すとおりクラス内のプロトタイプが
互いに直交・独立するように Lorth を課す．また，図 5
左下に示すとおり各クラスごとのプロトタイプがなす
部分空間を分離されるように LSS を課す．

Lorth =
∑
y∈Y
∥PyP⊤y − I∥2F

Lss =
∑

y1 ,y2∈Y
y1<y2

−1
√

2
∥P⊤y1Py1 − P⊤y2Py2 ∥F

(6)

ここで I 及び Py ∈ R |Py |×C は単位行列及びクラス y
に属するプロトタイプを各行の成分とする行列であり，
∥ · ∥F は Frobenius ノルムである．Tesnet では各プロ
トタイプは L2正規化されるため，Lorth によりクラス
内の各プロトタイプは互いに独立な基底ベクトルとな
るよう学習される．また Lss における P⊤yPy ∈ RC×C

はクラス y に属するプロトタイプで張られる部分空間
に含まれる次元が非ゼロの値をとる対称行列となる．
すなわち Lss は各クラスに属するプロトタイプで張ら
れる部分空間が重ならない場合に最小となる．そこで
Lorth 及び Lss の最小化により重複したプロトタイプ
の学習を抑制することができる．

EvalProtoPNetは（A）同一のプロトタイプに対し，
異なる意味をもつ画像パッチが高い類似度をもつ場合
がある，（B）プロトタイプの発火領域がわずかな摂動
に対し脆弱となる，という二つの課題への対処を目的
とする．課題（A）及び課題（B）は深層学習において

層を重ねるごとに深刻化する．実際課題（A）につい
て Huangらは深い層と浅い層の出力を比較し，深い層
において空間的な情報が失われることを実験的に観察
した．また課題（B）に関しては層を重ねるにつれて
Lipschitz定数が大きくなる結果，わずかな摂動に対す
る特徴空間での違いが大きくなることが一つの原因と
なる．そこで EvalProtoPNetでは，図 5右内の SDFA
Moduleと記された点線枠内に示すとおり，入力に近い
層と出力に近い層で空間的な情報が保たれるように正
則化損失を課して学習する．具体的には，次式で表さ
れる Alignment Loss Lalign を正則化損失として課す．

Lalign =
∑
i, j


������ zD

i
· zD

j

∥zD
i
∥∥zD

j
∥
− sg ©­«

zS
i
· zS

j

∥zS
i
∥∥zS

j
∥
ª®¬
������ − γ

+
(7)

ただし，zD
i
，zS

i
はそれぞれ出力に近い層及び入力

に近い層から出力される特徴マップ内の i 番目の特
徴ベクトルであり，γ(≥ 0) は類似度の誤差をどの程
度許すかを決定するマージンである．また sg は Stop
Gradientを表し，括弧内の変数に対し勾配を計算しな
い操作を示す．

3. 2. 2 Prototype Layerの改善
図 6に示すように，Prototype Layerの構造を改善する
ことでプロトタイプの性質を改善した手法として，Mix-
ture of Gaussian-distributed Prototypes (MGProto) [29]，
Deformable ProtoPNet [27]，Support-Trivial (ST) Pro-
toPNet [28]が挙げられる．ただし図 6において灰色領
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図 6 Prototype Layer の改善によりプロトタイプの性質を改善する手法の図解

域は ProtoPNet を表し，ProtoPNet 上の赤枠は各手法
が Prototype Layerを改善した手法であることを図示し
ている．以下では各手法について述べる．

MGProto は図 6 右上のとおりプロトタイプをガウ
ス分布としてモデル化する．ただし図 6 右上におい
て，星マークはガウス分布として表現されるプロト
タイプの中心であり，色付きの領域は中心からの距
離が分散幅以内の領域を表す．これよりMGProtoは，
ProtoPNetのプロトタイプは特徴空間上の 1点として
表現されるために，特徴空間におけるデータ分布が考
慮されていない課題に対応する．MGProto では特徴
マップ Zx と各プロトタイプ pj との類似度 S(Zx, pj )
は次式で定義される．

S(Zx, pj ) = max
z∈Zx
N(z; pj,Σj )

= max
z∈Zx

1

(2π)D2 |Σj |
1
2

exp
(
−1

2
(z − pj )⊤Σj (z − pj )

)
(8)

ただし，Dは特徴マップ及びプロトタイプの次元数で
あり，Σj はガウス分布の分散である．MGProto では
ガウス分布のパラメータを最適化するステップとその
他のモデルパラメータを最適化する二つのステップを
交互に行うことで学習が実行される．

Deformable ProtoPNetは，図 6左下のとおり各プロ

トタイプに対するオフセットを算出する Offset Layer ∆
を利用した Deformable Convolutionにより，入力画像
に応じてプロトタイプを空間的に変形可能とする．こ
れより，固定されたサイズの画像領域を参照するため，
画像内の画像特徴の変形に対応できない ProtoPNetの
課題を解決する．図 6左下に示すように，Deformable
Prototype pj は複数のプロトタイプ p(m,n)

j
で構成され，

各プロトタイプに対する空間的な位置ずれ（オフセッ
ト）が Offset Layer により δk = ∆k (Zi,a, b,m,n) とし
て算出される．その後プロトタイプと特徴マップの類
似度が，算出されたオフセットと対応する位置の画像
パッチ特徴と各プロトタイプの類似度の平均値として
算出される．そこでプロトタイプと特徴マップ Zx と
の類似度 S(Zx, pj )は

max
a,b

∑
m,n

1
r

p(m,n)
j

∥p(m,n)
j
∥
·

z
(a+m+δx ,b+n+δy )
i

∥z(a+m+δx ,b+n+δy )
i

∥
(9)

と表される．ただし r は Deformable Prototype pj に属
するプロトタイプの数である．

ST-ProtoPNet は図 6 右下のとおり二つの異なるブ
ランチをもつ構造を採用することで，クラス境界から
離れた Trivial特徴に加えクラス境界に近い Support特
徴がプロトタイプとして学習されるようモデル構造を
改善した手法である．これより，ProtoPNet のプロト
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図 7 線形層で使用するプロトタイプを削減する手法の図解

タイプには Trivial特徴を代表する特性があるため，ク
ラス分類に有効な Support特徴がプロトタイプとして
学習されない課題に対応する．Support及び Trivial特
徴を学習する目的のため，ST-ProtoPNetでは次式で表
される損失関数 Lcls, Ldsc を Support，Trivial ブラン
チそれぞれに課し学習を行う．

Lcls = −
∑

y1 ,y2∈Y
y1<y2

min
p j ∈Py1 ,pk ∈Py2

p⊤j · pk

Ldsc =
∑

y1 ,y2∈Y
y1<y2

max
p j ∈Py1 ,pk ∈Py2

p⊤j · pk
(10)

式 (10)より Lcls は異なるクラスに属するプロトタイ
プ間の類似度の最小値を最大化し，Ldsc は異なるク
ラスに属するプロトタイプ間の類似度の最大値を最小
化すると言える．そこでこれらの正則化損失を課すこ
とにより，各ブランチにおいてクラス境界に近い（遠

い）プロトタイプが獲得される．
3. 3 クラス間で共通のプロトタイプ表現の獲得
3. 1 で説明したように，ProtoPNet は，クラスごと
に個別のプロトタイプを用意するため，クラス間でプ
ロトタイプを共有できずメモリ効率が悪い．このた
め，クラス間で挙動が類似した冗長なプロトタイプが
発生する場合がある．この課題に対しては，クラス間
でプロトタイプを共有することで，線形層で使用する
プロトタイプを削減する手法が提案されている．また
クラス間で共有されたプロトタイプを学習すること
で，決定木や k 近傍法などの解釈性の高い分類器へ
ProtoPNet を拡張する手法が提案されている．本節で
はこれらの手法についてそれぞれ説明する．

3. 3. 1 線形層で使用するプロトタイプの削減手法
図 7 に示すように，学習済み ProtoPNet の解析や

Prototype Layer，Feature Extractorの学習方法の改善に
よりクラス間で共有するプロトタイプを獲得し，線形
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層で使用されるプロトタイプの総数を削減する手法と
して，ProtoPShare [30]，ProtoPool [32]，PIP-Net [22]
が挙げられる．

ProtoPShareは，図 7左上のとおり学習済みの Pro-
toPNet において発火パターンが類似するプロトタイ
プを統合することで，プロトタイプの総数を削減す
る．ProtoPShare はプロトタイプ間の類似度の指標と
して dDD(p, p̃) を採用する．式 (11) に示すように，
dDD(p, p̃)は学習データの全画像 x ∈ XTrain について
のプロトタイプ p及び p̃との類似度の 2乗誤差を用い
る．この計算は，言い換えれば画像内のプロトタイプ
の発火の高さの相関を計算しているともいえる．

dDD(p, p̃) = 1∑
x∈XTrain (S(Zx, p) − S(Zx, p̃))2

(11)

ProtoPShare はクラス間で共通したプロトタイプによ
るメモリ効率の改善を初めて実現した．しかし，Pro-
toPShareは事前学習済みの ProtoPNetを再学習する必
要があるため，合計の学習時間が増加する欠点がある．

ProtoPoolは，図 7右のとおり赤枠で示す Prototype
Layerを改良する．ProtoPoolは各プロトタイプのクラ
スへの対応を事前定義せずに，クラスごとに用意され
た学習可能な K 個のスロットへのプロトタイプの割
り当てを分類タスクの学習と同時に行う．各スロット
には，画像と割り当てられたプロトタイプとの類似度
が格納され，全結合層に入力される．クラス y に用意
された k 番目のスロットについて，プロトタイプの割
り当て確率分布を qy,k ∈ RM として，プロトタイプ
pj が割り当てられる確率は式 (12) で定義される．た
だし，τ は温度パラメータであり，{ηm}1,...,M は標準
Gumbel分布に従う確率変数である．

P(pj |y, k) =
exp

(
qy,k , j+η j

τ

)
∑M

m=1 exp
(
qy,k ,m+ηm

τ

) (12)

クラス yの k番目のスロットに格納される値は，式 (13)
で計算される類似度の重み付き和となる．

gselecty,k =

M∑
m=1

P(pm |y, k)g f ocalpm
(13)

ただし g f ocalp j
は，式 (14)で計算される Focal Similarity

であり，各パッチ位置における類似度の最大値と平均
値の差を用いることで，プロトタイプとの類似度が高
くなる領域がより局所的になるように促される．

g
f ocal
p j

= S(Zx, pj ) −
1
|Zx |

∑
z∈Zx

θ(z, pj ) (14)

また，各クラスへのプロトタイプの割り当てが互いに
異なるものとなるように，式 (15)に示す損失を併せて
用いる．

Lorth =
K∑
i< j

qi · qj
∥qi ∥2 · ∥qj ∥2

(15)

PIP-Netは，POF図 7左下のとおり赤枠で示す Fea-
ture Extractor及び Prototype Layerを改良する．PIP-Net
は各プロトタイプのクラスへの対応は事前定義せず，
画像パッチ特徴と各プロトタイプの類似度（図 7左下
におけるプロトタイプの類似度分布）が，画像変換に
対し不変となるよう自己教師あり学習を行うことでプ
ロトタイプを学習する．これにより，単一の概念をも
つパッチとのみ類似度が高くなるクラス間で共通した
プロトタイプを獲得できる．PIP-Net で採用される損
失関数 LA を式 (16)に示す．

LA = −
1

HW

∑
(h,w)∈H×W

log(Θh,w · Θ
′
h,w) (16)

ただし Θ,Θ′ ∈ RH×W×M は，ある入力画像 x 及び x

に対して画像変換を付与した画像 x
′ から得られる各プ

ロトタイプとの類似度マップであり，Θh,w,m は位置
(h, w)におけるプロトタイプ pmとの類似度を示す．な
お，Θ,Θ′は，式 (17)のように特徴マップ Z ∈ RH×W×M

についてプロトタイプ方向に softmax関数を適用した
結果であり，Θh,w は位置 (h, w) がどのプロトタイプ
に属するかの確率分布を表す．

Θh,w,m =
eZx ,h ,w ,m∑M

m=1 eZx ,h ,w ,m
(17)

3. 3. 2 線形層以外の分類モデルを用いる手法
ProtoPNet は，プロトタイプと入力画像の類似度を

線形分類モデルにより分類することで解釈可能性を実
現する．一方で解釈可能なクラス分類手法には線形分
類以外にも決定木や k 近傍法などが挙げられ，これ
ら分類器を使用する ProtoPModelsが提案されている．
図 8 の赤枠に示すように，これら手法では Prototype
Layer及び線形層による分類部分を改良する．本節で
は，その代表として ProtoTree [31] と ProtoKNN [33]
について述べる．

ProtoTreeは，図 8左のとおりプロトタイプとクラ
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図 8 線形層以外の分類モデルを学習する手法の図解

スの対応を事前定義せずに特徴マップとの類似度を計
算し，以降の線形層を二分決定木に置き換える．二分
決定木の各ノードには各プロトタイプが割り当てら
れ，画像と各プロトタイプの類似度を各ノードでの分
岐確率として用いる．ただし，プロトタイプ pm と特
徴パッチ z ∈ Zx の類似度は，ユークリッド距離を用
いて式 (18)のように計算する．

pe(Zx) = max
z∈Zx

exp(−∥z − pm∥2) (18)

このとき，葉ノード l に到達する確率は式 (19)に示す
とおり，子ノードへ移動する経路 Pl を辿る同時確率
で表される．

πl(Zx) =
∏
e∈Pl

pe(Zx) (19)

なお ProtoTree の学習では，Deep Neural Decision
Forests [41]と同様に分類器を学習する．

ProtoKNNは，図 8右のとおりプロトタイプとクラ
スの対応を事前定義せずに特徴マップとの類似度を計
算し，以降の線形層を k 近傍法によるクラス分類に置
き換える．ProtoKNNでは，サンプル間の距離は画像
とプロトタイプの類似度を並べたベクトル間の距離で
定義される．ProtoKNNはプロトタイプの学習のため，
下式で定義されるサンプリングでミニバッチ内の各サ
ンプル間でプロトタイプの類似度を比較し，そのサン
プルに存在するプロトタイプを推定する．

E(xa, pj ) =
∑

b∈B/{a}
Γ

(
S(Zxa , pj ) − S(Zxb , pj )

τ

)
(20)

ただし Γ は Gumbel top-k trick [42]によるサンプリン
グを示し，τ は温度パラメータである．その後，E を
クラス内平均で平準化した Ê を用いて，式 (21)で定義
される各プロトタイプのクラスごとの所属度 P(y, pj )
を算出する．

P(y, pj ) =
Ê(y, pj )∑M
i=1 Ê(y, pi)

(21)

この所属度を基に，式 (22)で定義される Cluster Loss
を最小化することで学習を行う．

Lclst =
∑
y∈Y

∑
a∈B, j∈P

Ty,a, jCa, j

s.t.
∑
j∈B

Ty,a,i = 1(ya = y),
∑
a∈B

Ty,a, j = NyP(y, pj )

(22)

ただし，Ny はミニバッチ内でクラスラベルが y とな
るサンプル数であり，Ca, j は Ca, j = minz∈Za ∥z − pj ∥
で定義される特徴マップとプロトタイプとの距離で
ある．
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表 4 自然画像以外のドメインにおける ProtoPModel 応用研究の分類

ドメイン タスク 手法名 発表年

医
用
画
像

(4
.1

)

Digital Mammography Classification IAIA-BL [53] 2021
X-ray Image Classification XProtoNet [54] 2021

Covid-19 Classification Ps-ProtoPNet [55] 2021
Covid-19 Classification NP-ProtoPNet [56] 2021

Whole-slide Image Classification ProtoMIL [57] 2022
Medical Image Classification M. Nauta [58] 2023
Aortic Stenosis Classification ProtoASNet [59] 2023
Brain Tumor Classification MProtoPNet [60] 2023

時
系
列

(4
.1

.1
)

Text / Sequential Data Classification ProSeNet [44] 2019
Sequential Data Classification P2ExNet [43] 2020

Text Classification SCNPro [46] 2021
(Clinical) Text Classification ProtoPatient [45] 2022

Seizure prediction MSProtoPNet [47] 2023
Text Classification ProtoryNet [48] 2023

グ
ラ
フ

(4
.1

.2
)

Graph Classification PxGNN [51] 2022
Graph Classification ProtGNN [61] 2022
Graph Classification GLGExplainer [49] 2023
Graph Regression PRoGreST [52] 2023

そ
の
他

Earth system Image Classification ProtoLNet [62] 2022
Anomaly Detection Semi-ProtoPNet [63] 2022

Autonomous Driving InAction [64] 2022
Kidney Stone Image Classification D. Flores-Araiza [65] 2023
Hierarchical Video Classification HIPE [66] 2023

4. ProtoPModelsの広がり

3.で説明したように，ProtoPModelsは学習データ内
のある部分領域を提示することで解釈可能性を実現す
る．したがって，‘this looks like that’フレームワーク
による解釈可能性の実現は（学習データ自体が解釈可
能である限り成立する）汎用性の高いものと言える．
そのため ProtoPModels は画像以外の様々なドメイン
や認識タスクへの応用が進められている．この点にお
いて ProtoPModelsは，（自然）画像におけるクラス分
類のみを対象とする，他の Ante-hoc な解釈可能性に
関する研究 [37], [40] と一線を画している．本章では
これら ProtoPModelsの応用研究を説明する．

4. 1 自然画像以外のドメインへの応用
本章では ProtoPModels の自然画像以外のドメイン
における研究を概説する．表 4に示すように，ProtoP-
Modelsは医用画像に加え，時系列データやグラフデー
タ，また動画像への応用が進められている．これらの
ドメインは人間の生活に大きな影響を与える分野のた
め，特にシステムの解釈可能性が重要となる．実際，
医用画像及び心拍信号や診断書等の時系列データの分
類システムは，人間の生命に大きな影響を与える医療
診断に活用される．また，グラフデータを対象とする
Graph Neural Network は創薬開発への応用が著しい．
以下では特に画像以外のドメインである，時系列デー

タ及びグラフデータにおける ProtoPModels の応用に
ついて説明する．

4. 1. 1 時系列データにおける応用
本節では時系列データにおける ProtoPModels の応
用について概説する．時系列データは 1次元の畳み込
み層により処理することが可能である．そのため，画
像と同様に畳み込み層へ入力した特徴ベクトルの系列
とプロトタイプの類似度を算出し，それらの類似度に
基づき推論を行うことで ProtoPModels を構築するこ
とができる [43]．また時系列全体を一つのプロトタイ
プとして捉え，時系列間の類似度に基づいて事例ベー
スの推論を行うことで解釈可能性を実現した手法も提
案されている [44], [45]．しかし，上記の方式では異な
る時間スケールの信号特徴や時系列の順序関係を捉え
た説明を行うことが難しい．これらの課題に対しては
複数の異なる窓サイズをもつ（したがって局所的な順
序関係を考慮する）プロトタイプを用いる手法が提案
されている [46], [47]．また長期的な順序関係を考慮す
るため文単位で最も類似するプロトタイプとの類似度
を算出し，それらを RNN等により時系列処理する手
法が提案されている [48]．

4. 1. 2 グラフデータにおける応用
グラフデータではグラフ内のノード単体ではなく各
ノードがどのようにつながっているかの関係性が重要
となる．そのためグラフデータでは，グラフ全体やグ
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表 5 一般クラス分類以外のタスクにおける ProtoPModel 応用研究の分類

大分類 タスク 手法名 発表年

C
lo

se
d-

se
t

認
識
タ
ス
ク

(4
.2

.1
)

Hierarchical Classification HPNet [68] 2019
Few-shot Learning RCN [69] 2020

(Class Incremental) Continual Learning ICICLE [70] 2023
Semantic Segmentation ProtoSeg [71] 2023

Few-shot Learning MCPNet [35] 2024

O
pe

n-
se

t
認
識
タ
ス
ク

(4
.2

.2
)

Zero-shot Learning APN [72] 2020
Out-of-Distribution Detection IPRA [73] 2021

(Compositional) Zero-shot Learning ProtoProp [74] 2021
Image Retrieval ProtoMetric [34] 2023

Out-of-Distribution Detection PIP-Net [22] 2023
Out-of-Distribution Detection MGProto [29] 2023

認
識
以
外
の

タ
ス
ク

(4
.2

.3
)

Knowledge Distillation Proto2Proto [75] 2022
(Offline) Reinforcement Learning ProtoX [76] 2022
(Offline) Reinforcement Learning PW-Net [77] 2023

Model Debug ProtoPDebug [78] 2023
Model Debug R3-ProtoPNet [79] 2023

ラフ内の重要なサブグラフ（motif）を用いて説明を構
築する必要がある．そこで，特に motifをプロトタイ
プとして採用する場合には，（1）プロトタイプに対応
する motifをどのように探索し，（2）入力グラフ内の
どの motifが重要か特定するかが課題となる．
これらの課題に対し，GLGExplainer [49]は，Post-hoc
な説明手法 [50]により分解された部分グラフを用いて
学習・推論する戦略を採用した．一方で ProtGNN [61]
は探索アルゴリズムの活用により学習済みモデルを前
提としない手法を提案した．より具体的には（1）の課
題に対し，Monte Carlo Tree Search (MCTS) による探
索を採用した．ただし MCTS は計算コストが大きい
課題があるため，（2）の課題に対してはMCTSの代わ
りに Conditional Sub-graph Sampling Module (CSSM)
による motifの抽出を提案した．ここで CSSMは全結
合層として実装され，各プロトタイプ pk に対しノー
ド i 及び j を結ぶエッジ ek

i j
がサブグラフに含まれる

かを予測する．また ProGreST [52] は ProtGNN を踏
襲することで（1）及び（2）の課題に対応する．ただ
し ProGreSTでは学習最後のプロトタイプに対応する
motifの探索においてのみ MCTSを採用し，その他の
場合にはノード特徴を代用することで更なる学習コス
トの削減を行った．

4. 2 クラス分類以外のタスクへの応用
表 5 に示すように，ProtoPModels は画像分類タス
クとは異なる認識タスクへの応用が進んでいる．本章
では各タスクに関する ProtoPModels の応用について
述べる．以下では，まず学習データとテストデータで
共通するクラスラベルを扱う Closed-setな問題設定に
おける応用（4. 2. 1）について説明する．その後，学習

データに含まれないクラスラベルを扱う Open-setな問
題設定における応用（4. 2. 2）について述べ，最後にモ
デルデバッグや強化学習等（画像）認識以外のタスク
における応用（4. 2. 3）について説明する．

4. 2. 1 Closed-setな問題設定における応用
表 5に示すように Closed-setな問題設定では階層的

な画像分類のほかに，Few-shot Learning や Semantic
Segmentation，また継続学習への ProtoPModelsの応用
が進められている．これらのタスクは与えられるサン
プルが非常に少ない，分類が画像単位ではなくピクセ
ル単位で行われる，あるいは過去に学習したクラスに
対する知識を保持しつつ新しいクラスを分類できるよ
う学習する等，非常に特殊な状況における分類タスクを
扱っている．以下では各タスクにおける ProtoPModels
の応用について詳細に説明する．

a ) Few-shot Learningへの応用
Few-shot Learning (FSL)は一クラスあたりのサンプ

ル数 K が非常に少ない状況におけるクラス分類タス
クである．FSLではまず，テストデータに含まれない
クラスサンプルにより構成される学習データで事前学
習を行う．その後，テストデータより N クラスごとに
K 枚与えられるラベル付き画像（Support）を用いて，
ラベルのないテスト画像（Query）のクラスラベルを
予測する．ただし FSLの研究では N 及び K の値とし
て，Vinyals らの実験設定 [67] である N = 5,K = 1,5
が用いられることが多い．FSLにおけるアプローチは
大きく二つのアプローチに分類することができる．第
一のアプローチは評価時に与えられる Supportサンプ
ルに対し，効率的にモデルを適応できるよう事前学習
するメタ学習ベースのアプローチである．また第二の
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アプローチは事前学習で獲得した特徴表現によりサン
プル間の距離を推論し，その距離に基づきクラス分類
を行う距離学習ベースのアプローチである．

FSLを対象として ProtoPModelsを構築した研究とし
て Region Comparison Network (RCN) [69]及び MCP-
Net [35]が挙げられる．RCNは Supportサンプルより
抽出される特徴マップ内の特徴ベクトルをプロトタイ
プとして選択し，各プロトタイプにどの程度の重みを
与えるべきかをメタ学習するアプローチを採用する．
RCN では Support サンプルと Query サンプルが与え
られた際，Support サンプル内のどの画像領域に大き
な重みを与えるべきかをメタ学習により学習する．一
方でMCPNetは距離をもとに推論を行う距離学習ベー
スのアプローチを採用する．サンプル間の距離を解釈
可能とするため，MCPNetでは（ProtoKNNと同様に）
プロトタイプ分布間の距離によりサンプル間距離を定
義する．ただし MCPNet ではプロトタイプ分布間の
Jensen-Shannon divergenceによりサンプル間の距離が
定義される．

b ) Semantic Segmentationへの応用
Semantic Segmentation は入力画像内の各ピクセル

が，各々どのクラスに属するかを推論する分類タスク
である．Semantic Segmentation を対象として ProtoP-
Modelsを構築した研究として ProtoSeg [71]が挙げら
れる．ProtoSegでは，まず画像内の各ピクセルに対す
る特徴を Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) 層に
より算出する．次に各ピクセルに対する特徴とプロト
タイプとの類似度を算出し，その類似度に基づき各ピ
クセルに対するクラスを予測する．また ProtoSeg で
は，次式で表される Prototype Diversity Loss LJ を課
すことにより，各クラスを代表する多様な特徴をプロ
トタイプとして獲得するように学習する．

LJ =
1
C

∑
c∈C

VJ ({S(Z, p)}p∈Pc
) (23)

ただし，S(Z, p)は特徴マップ Z におけるプロトタイプ
pの類似度分布，VJ ({Ui}i∈I )は分布の集合 {Ui}i∈I 間
の類似度であり，それぞれ次式で定義される．

S(Z, p) = softmax(∥zi j − p∥2 |zi j ∈ Z,Yi j = c) (24)

VJ ({U}i∈I ) =
∑

i, j∈I ,i< j

exp(−DJ (Ui,Uj )) (25)

ここで DJ (Ui,Uj ) は次式で定義される分布 Ui,Uj 間
の Jeffrey距離である．

DJ (Ui,Uj ) =
1
2

(
KL(Ui ∥Uj ) + KL(Uj ∥Ui)

)
(26)

c ) Continual Learningへの応用
Continual Learning（継続学習）は現実世界に現れる
タスクの変化に対し，過去のタスクに対する性能を
保持しながら新しいタスクに対応する問題設定であ
る．特に Class Incremental Continual Learning (CICL)
ではタスクの変化は分類すべきクラスの変化として
定義される．すなわち CICL では古いクラスに対す
る分類性能を保ちつつ新しいクラスを学習すること
を目的とする．このような問題設定では新しいタス
クの学習を行うごとに過去タスクの知識が失われる
破滅的忘却が発生することが知られている [80]．特に
ProtoPModels では過去タスクの性能だけでなく過去
タスクで学習されたプロトタイプの意味が変質する
ことが課題となる [70]．この課題に対し，Interpretable
Class Incremental Continual Learning (ICICLE) [70]は
次式で示す正則化損失により，プロトタイプの変化を
抑制しながら学習することを提案した．

LIR =
∑

zti j ∈Z
t
x

|θ(zti j, p
t−1) − θ(zti j, p

t )| · Mi j (27)

ただし θ(z, p)は特徴ベクトル zとプロトタイプ p間の
類似度であり，pt−1, pt はタスク t − 1, t におけるプロ
トタイプである．また Mi j はプロトタイプと特徴ベク
トルの類似度の高い top-γ% の領域が 1，その他の領
域が 0となるバイナリマスクである．

4. 2. 2 Open-setな問題設定における応用
本節では学習データに含まれないクラスを分類・認
識することを目的とする open-setな問題設定への応用
について述べる．この問題設定では Zero-shot Learning
及び画像検索タスクにおいて ProtoPModels を実現す
る手法が提案されている．以下ではこれらタスクにお
いて各手法がどのように ProtoPModels を実現してい
るかについて述べる．

a ) Zero-shot Learningへの応用
Zero-shot Learning (ZSL)では学習データのクラスラ

ベルに加え，赤い頭など各クラスが保有するクラス属
性情報が与えられる．その後テストデータ内のクラス
属性情報から，テストデータに対する分類器を構築す
る．テストデータ内のクラスに属する画像データなし
にテストデータに対する分類器を構築することが ZSL
の由来となっている．ここで，本章で対象とする ZSL
は視覚的属性に基づき未知のクラスを分類する ZSLで
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あり，CLIP [81] の画像特徴やテキスト特徴を用いる
埋め込みベクトルに基づく ZSL とは異なることに注
意されたい．

ZSLではクラス属性情報が与えられるため，プロト
タイプを介して各属性特徴が特徴マップ上に表現され
るように学習を行う．APN [72] では無関係な特徴を
抑制しつつ各特徴が特徴マップ上のある領域に集中す
るよう学習するために次式で示す LAD 及び LCPT を
課す．

LAD =
∑
i

∑
l

∥PGl

i
∥

LCPT =
∑
k ,h,w

zh,w · pk
(
(h − ĥ)2 + (w − ŵ)2

) (28)

ただし，PGl

i
はグループ Gl に属するプロトタイプの

第 i 成分を結合することで得られるベクトルであり，
(ĥ, ŵ) = arg max

h,w
zh,w · pk である．これより，APN で

は単純に属性情報を回帰する手法と比較し，各属性の
特徴が特徴マップ上の対応する領域に表現されること
が確認されている．
更に ZSLを拡張した手法として Compositional Zero-

shot Learning (CZSL) が挙げられる．CZSL では，例
えば縞模様をもったトラの頭と白い馬の胴体を含む学
習データからシマウマを分類するモデルを構築する
等，クラス情報を物体と属性に分離して扱う．そのた
め CZSL では更にクラス情報の解きほぐしが課題と
なる．CZSL へ ProtoPModels を応用した研究である
ProtoProp [74] では，この課題に対し物体の形状及び
属性を代表するプロトタイプをそれぞれ用意し学習す
る．特に ProtoPropでは属性及び形状の特徴がそれぞ
れ独立となる（解きほぐされる）よう，次式で示す損
失関数を課す．

LHSIC =
HSIC(za, yo) + HSIC(zo, ya)

2
(29)

ただし，yo 及び ya は物体の形状及び属性の one-hot
ラベル（の集合）であり，zk (k ∈ {o,a})は

zk =
1

HW

∑
z∈Z

z · softmax(z · pj |pj ∈ Pk ) (30)

で定義される，各特徴マップを softmax プーリング
することで得られる特徴ベクトル（の集合）である．
また，HSIC は Hilbelt-Schmidt Information Criterion
(HSIC) であり，与えられた二つの集合が独立である

とき 0，完全に相関する場合 1 をとる．ProtoProp で
は各物体の形状及び属性に対するプロトタイプを組み
合わせることで，最終的な各クラスに対するプロトタ
イプを算出する．この目的のため ProtoPropは 2層の
Graph Convolutional Network (GCN)を採用する．ここ
で GCNへ入力されるグラフのエッジは事前知識とし
て与えられるクラス情報により決定される．

b ) Image Retrievalへの応用
Image Retrieval（画像検索）は，入力画像（クエリ画
像）と意味的に類似する画像をギャラリ画像群から検
索する画像認識タスクである．画像検索タスクでは，
まずテストデータに含まれないクラスサンプルデータ
を用いて意味的に類似する画像を特徴空間上の近い位
置に埋め込む写像を学習する．その後，テストデータ
内のある画像と同一クラスの画像をテストデータ内か
ら引き当てられるかを評価指標として評価する．
画像検索タスクへ ProtoPModels を応用した研究と

して ProtoMetric [34] が挙げられる．ProtoMetric は
ProtoKNNの学習戦略によりプロトタイプを学習する．
ただし ProtoMetric では画像検索のためのサンプル間
の距離指標として，プロトタイプ分布を線形変換する
ことで得られる特徴ベクトル間のコサイン類似度を
採用する．すなわち，ProtoMetric におけるサンプル
xi, xj 間の類似度 ρ(xi, xj )は次式のように表される．

ρ(xi, xj ) =
p⊤i W⊤c Wcpj

∥ fi ∥∥ fj ∥
∝

∑
a,b

pi,aKa,bpj ,b (31)

そこで ProtoMetric により出力されるサンプル間の類
似度は各サンプルの各プロトタイプとの類似度の線
形和で表されることとなり，解釈可能となる．また，
ProtoMetricは画像検索タスクでは過学習のため，学習
時間が長くなるほど性能が低下する課題に対し Black-
boxモデルを蒸留する学習戦略 [82]を採用する．これ
より，ProtoMetricは Black-boxモデルと同等の精度を
保ちながら，プロトタイプの学習のため十分長くモデ
ルを学習することを可能とした．

4. 2. 3 （画像）認識タスク以外における応用
深層学習は認識タスクのほかにも強化学習など重要
な応用分野をもつ．ProtoPModelsはこれらの応用分野
に加え，大規模モデルで学習した知識を小規模モデル
に転移する知識蒸留やモデル推論の間違いを修正する
モデルデバッグに関する手法が提案されている．以下
ではこれらの（画像）認識タスク以外のタスクにおけ
る ProtoPModelsの応用について説明する．
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a ) Reinforcement Learningへの応用
Reinforcement Learning（強化学習）は与えられた環
境に対し，報酬を最大化するような最善の行動を決定
するエージェントを学習するタスクである．強化学習
はエージェントが実際に環境とやり取りしながら学習
を行うオンライン強化学習と，各環境シーンに対する
行動記録をもとに学習を行うオフライン強化学習に大
別される．ProtoPModels の強化学習への応用研究で
は，エキスパートや学習済みのエージェントの行動履
歴を学習データとして用いるオフラインのアプロー
チが採用される．これは過去事例をもとに学習・推論
を行う ProtoPModels の特性のためである．強化学習
へ ProtoPModelsを応用した研究として ProtoX [76]と
PW-Net [77]が挙げられる．以下ではこれらの研究に
ついて説明する．

ProtoXはフレームの系列をプロトタイプとして採用
しエキスパートの行動履歴を学習データとして解釈可
能なエージェントを学習する．そのため ProtoX はま
ず，時間的に近く同一の行動が採用されるデータが特
徴空間上で時系列的に近いが異なる行動が採用される
データ及び時間的に離れたデータとの距離が遠くなる
ようエンコーダ f を学習する．その後 Cross-Entropy
損失，Cluster Loss及び Separation Lossに加え，Rep-
resentability Loss Lrep 及び Isometry Loss Liso により
線形層Wを学習する．ここで Lrep，Liso は次式によ
り定義される損失関数である．

Lrep =
∑
p∈P

min
i
∥W f (xi) − p∥22

Liso = ∥W⊤W − I∥
(32)

ただし，Pは全てのプロトタイプの集合であり，Iは単
位行列である．式 (32) により，エンコーダ f の特徴
表現を保ちつつ，プロトタイプが学習データ内の部分
系列に近づくように学習される．
一方 PW-Netは学習済みのエージェントを活用し解
釈可能なエージェントを構築する．具体的には学習済
みエージェントのエンコーダ f により変換した特徴
ベクトルとプロトタイプの類似度に基づき行動を予測
する．ここで PW-Netのプロトタイプはデータセット
内で行動 aに対する理由として解釈可能な状態をあら
かじめ指定することにより定義される．PW-Net の学
習では学習済みのエージェントを用いるため Feature
Extractor，線形層は学習の必要なく固定され，Addon
Layer A のみが学習される．

b ) Knowledge Distillationへの応用
Knowledge Distillation（知識蒸留）は教師モデルの
出力を教示として生徒モデルを学習することで，教師
モデルの知識を生徒モデルへ転移させる手法である．
ProtoPModels においても知識蒸留手法を用いること
でモデル軽量化や推論の高速化を実現できることが期
待される．一方，一般の知識蒸留手法はモデル出力内
の暗黙的知識の転移を目的としているため，これら手
法ではプロトタイプにより表現される ProtoPModels
の明示的な知識が転移されない場合がある．この課題
に対し Proto2Proto [75]は ProtoPModelsの明示的な知
識を転移するため，次式で示される二つの損失関数
Lppc, Lglobal により知識蒸留を行うことを提案した．

Lppc =
1
|X|

∑
x∈X

∑
m∈Mx

∥zTeacher
x,m − zStudentx,m ∥2

Lglobal =
1
|P|

∑
i

D
(
pTeacher
i , pStudenti

)
(33)

ただし，X,Pは入力データ及びプロトタイプの集合で
あり，| · | は集合の要素数を表す．また D(·, ·) は二つ
のプロトタイプ間の Euclid距離であり，Mx はいずれ
かのプロトタイプと最も Euclid距離が近く，かつその
距離がしきい値 τ 以下となる特徴マップのピクセルイ
ンデックスの集合である．式 (33)に表される損失によ
り，プロトタイプ間の特徴及びそれらのプロトタイプ
と類似する特徴マップ上の特徴ベクトルが一致するよ
うに知識蒸留されるとわかる．

c ) Model Debugへの応用
ProtoPModelsはプロトタイプを介してモデルの推論
課程を解釈し，モデル推論過程における間違いを特定
することができる．一方どのようにすれば人間の事前
知識あるいはフィードバックをもとに，モデル推論過
程の間違いを正す（Model Debug/モデルデバッグ）こ
とができるかは自明ではない．この課題に対しプロト
タイプの学習に人間のフィードバックを組み込むこと
でモデルデバッグを行う手法が提案されている．
このような手法のうち，最初の手法として IAIA-

BL [53]が挙げられる．IAIA-BLは意図しない画像領
域においてプロトタイプが高い類似度をもたないよ
う正則化損失を与えることで，推論に意味ある特徴
のみをプロトタイプが学習するようにした．しかし
IAIA-BLは各画像に対し推論に有効な画像領域を指定

479



電子情報通信学会論文誌 2025/9 Vol. J108–D No. 9

する必要があり，モデル推論修正のための作業が膨大
となる．この課題に対し，ProtoPDebug [78]はプロト
タイプを重要，不適切，その他の三つに分類し，重要
なプロトタイプの忘却を防ぎつつ不適切なプロトタイ
プを排除するよう再学習する手法を提案した．これよ
り ProtoPDebugでは，画像ごとにフィードバックを与
えることなくモデルデバッグを行うことが可能となっ
た．更に R3-ProtoPNet [79] はユーザのフィードバッ
クをもとに報酬関数を学習し，学習した報酬関数を最
大化するようプロトタイプを再学習する．これより
R3-ProtoPNetでは，少ない修正でより効率的にモデル
デバッグを行うことが可能となった．

4. 3 Transformerモデルとのつながり
Vision Transformer (ViT) [20]は自然言語分野で発展
した Transformer [83]を画像処理分野へ適用した手法
であり，CNN に代わる次世代アーキテクチャとして
注目されている．また大規模データセットで ViTを事
前学習した DINO [84] や CLIP [81], [85] などの基盤
モデルが様々な下流タスクに有効であることが知られ
ており，基盤モデルを活用した研究が多く提案されて
いる．そこで ViTや基盤モデルを活用することでより
性能の高い ProtoPModels を実現することができると
期待される．
しかし，図 9に示すように Feature Extractorに単純
に ViTに置き換えて学習するのみでは，プロトタイプ
と高い類似度をもつ画像領域が画像全体に分散する．
これは，CNN が局所な受容野により画像構造を保つ
帰納的バイアスをもつ一方で，ViTの Self-Attentionは
ローパスフィルタとして作用し [86]，各トークンの特
徴を均質化するためである．この課題に対し，ProtoP-
Former [23]は次式に示す正則化損失を与えることで，
プロトタイプ間で互いに異なる局所領域の類似度が高

図 9 Feature Extractor が (a)CNN ベースの場合と (b)ViT
ベースの場合，及び (c)ProtoPFormer [23] におけるプ
ロトタイプの可視化例．図は [23] より抜粋

くなるように学習する．

Lµ
PPC

=
1
|P|

∑
i,j

max(tµ − ∥ µ̂i − µ̂j ∥2,0)

LΣPPC = tr
(
max(0, Σ̂ − tσ)

) (34)

ただし，類似度マップを 2次元ガウス分布として扱い，
推定される平均位置を µ̂，分散を Σ̂，tµ, tΣ を事前に設
定するしきい値とする．
また INTR [87] は，DETR [88] に代表される

Encoder-Decoder 構造を活用し，デコーダへの入力
をクラス固有のクエリとして学習する．デコーダは
Multi-head Cross Attentionブロックで構成されており，
各ヘッドで捉えた局所的な画像特徴を次式に示すよう
に合算することでクラススコア yc を算出する．なお，
クラススコアに寄与する特徴の計算は，入力画像にの
み依存する特徴とクラス固有のクエリ q(c) に依存する
特徴の積に分解することができる．

ŷc =W⊤H(c)

=W⊤WO
[
h(c)1
⊤
, ..., h(c)r

⊤
, ..., h(c)

R

⊤]⊤
∝

∑
z∈Z
(W⊤WVz) × exp(q(c)⊤WKz)

(35)

ただしWは全結合層の重み，h(c)
⊤

r はクラス cに対応
する各ヘッドの出力，WO,WV,WK は射影行列，Zは
エンコーダの出力である．特に，第 2項はパッチ z の
Attentionを表すため，クラススコアの計算が解釈可能
となっている．
一方で ProtoS-ViT [89]は，DINOv2などの学習済み

基盤モデルを固定された特徴抽出器として用いる．こ
れより，大規模データで十分に学習して獲得された良
い部位特徴表現をプロトタイプとして取り出すように
学習することができる．

5. プロトタイプの解釈性

ProtoPModelsは推論結果と判断根拠としての各プロ
トタイプの類似度の間に明確な因果関係が成立してい
る．そのため，ProtoPModelsでは忠実性の高い推論根
拠の説明が可能となる．一方，プロトタイプと類似度
が高いパッチの可視化は，推論とは無関係な post-hoc
な手続きとなるため忠実性が保証されない．そのた
め，説明として提示されるプロトタイプの解釈可能性
は議論の余地がある．これに対し，Nautaら [90], [91]
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表 6 Nauta ら [90] が提唱する説明可能 AI を評価する 12 の観点

大分類 観点 概要

内容

Correctness (5.1) 説明がモデルの予測に対してどの程度忠実であるか
Completeness モデルの挙動をどの範囲まで説明できているか
Consistency 同じ入力や同条件の学習で説明がどの程度一貫するか
Continuity (5.2) 類似の入力に対してどの程度説明が類似するか
Contrastivity 異なる予測を出力する入力における説明がどの程度異なるか
Covariate complexity (5.1) 説明の中で提示される特徴の理解のしやすさ

形式
Compactness 説明がどの程度簡潔か
Composition 説明の提示方法，まとまり方
Confidence 説明を信頼度や不確実性についてのスコアを伴って提示できているか

ユーザ
Context (5.3) 実際のユースケースやエンドユーザに有効な説明をどの程度提供しているか
Coherence 人間の知見や信念と比較してどの程度筋の通った説明を提供できているか
Controllability 説明の提供がどの程度対話的か，またはどの程度説明を制御できるか

表 7 プロトタイプの解釈可能性に焦点を当てた手法と解釈可能性評価観点の対応

大分類 手法・論文名 Correctness Continuity
Covariate

complexity Context

プロトタイプの
可視化方法改善 (5. 1)

PRP [92] ✓
Sanity Checks for
Patch Visualization [93] ✓

可視化されたプロトタイプの
意味理解促進 (5. 1)

This Looks Like That,
Because... [94] ✓

ProtoConcepts [95] ✓

入力空間と特徴空間の
類似度のギャップ (5. 2)

This Looks Like That,
Does it ? [96] ✓

EvalProtoPNet [21] ✓
PIP-Net [22] ✓

Human Study(5. 3) HIVE [98] ✓
‘Guess Who ?’ Game [100] ✓

は，表 6に示す 12の観点を以て，ProtoPModelsにお
けるプロトタイプの解釈可能性についてそれぞれ議論
した．本章では，このうち特に Continuity，Context，
Correctness，Covariate complexityの 4観点に焦点を当
てて，プロトタイプの解釈可能性とその評価方法及び
改善手法を議論した研究を説明する．表 7に本章で取
り扱う手法と観点の対応を示す．

5. 1 プロトタイプの可視化と意味理解の改善
本節では，プロトタイプの可視化手法の忠実性 (Cor-

rectnes) 及び可視化されたプロトタイプの意味の理解
のしやすさ (Covariate complexity)を改善した研究を説
明する．

ProtoPModelsにおけるパッチ特徴の可視化では，一
般的に特徴マップの解像度から入力画像の解像度への
Upsamplingが用いられる．ただし，特徴マップは入力
画像に比べて解像度が荒いため，活性度が高い領域を
ヒートマップとして可視化してもどのような特徴を捉
えたのか理解しづらい場合がある．この課題に対し，
Gautamら [92]は，LRP [39]の考え方を ProtoPNetに
導入した Prototypical Relevance Propagation (PRP)によ

り，プロトタイプと類似度が高い領域の可視化の高解
像度化を実現した．また，Xu-Darmeら [93]は，通常の
Upsampling, SmoothGrad [99], PRP [92]の三つの可視
化方法の比較分析を行った．これにより，Upsampling
による可視化では忠実性が低い一方，Smooth Gradや
PRPを用いた場合は忠実性が高い可視化が実現できる
ことが定量的に示された．
また，プロトタイプが実際のどの画像領域を表すか

正しく可視化された場合でも単一の画像パッチの提示
だけではどのような特徴を表現しているのか一意な解
釈が難しい場合がある．この課題に対し，Nautaら [94]
は，画像パッチと低次特徴の寄与度をセットで提示す
ることでプロトタイプの意味を解釈する手法を提案し
た．この手法では，入力画像に 5種類の画像変換のい
ずれかを付与し，変換付与前後での各プロトタイプの
類似度の変化量を用いた重み付き和 ϕT , j により各変
換の寄与度を求める．ただし
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ϕT , j =

∑
x∈XTrain sdi f fT ,x, j · S(Zx, pj )∑

x∈XTrain S(Zx, pj )
,

where sdi f fT ,x, j = S(Zx, pj ) − S(ZxT , pj )

(36)

である．ここで S(ZxT , pj ) は ，学習データセ
ット XTrain 中の画像 x に対して変換 T ∈
{Contrast, Saturation, Hue, Shape, Texture} を付与して
得られた画像 xT における特徴マップとプロトタイプ
pj の類似度である．また ProtoConcepts [95]では，複
数パッチを提示することで各パッチに共通した意味と
して理解しやすいプロトタイプの提示方法を提案し
た．このために，プロトタイプをベクトルではなく中
心 c j，半径 rj の超球で表現し，超球面に含まれる複
数の画像パッチをプロトタイプの代表として扱った．

5. 2 プロトタイプの安定性・一貫性評価
本節では，プロトタイプと画像特徴の類似度の連続

性 (Continuity)について，安定性と一貫性の視点から
提案された評価手法を説明する．安定性は摂動に対す
る頑健性を示し，一貫性はプロトタイプと類似度が高
くなる部位が画像間でどの程度意味的に一致するかを
示す．
安定性について，Hoffmanら [96]は，入力画像に人
間に知覚困難な摂動を与えることでプロトタイプと
類似度が高い領域が変化することを実験により示し，
ProtoPModelsの学習では特徴空間での類似性と画像空
間での類似性に意味的なギャップが生じる課題がある
と主張した．この課題を定量評価するベンチマークと
して，Huangら [21]は Stability scoreを提案している．
Stability scoreは入力画像とプロトタイプの類似度が画
像摂動に対しどの程度頑健かを測定する指標であり，
次式によって定義される．

Ψ
sta =

1
M

M∑
j=1

∑
x∈Ic( j) 1{op j (x) = op j (x + ξ)}

∥Ic(j)∥

(37)

ただし op j (x)は入力画像 x についてプロトタイプ pj

との高類似箇所が部位 l であった場合に op j (x)l = 1，
それ以外は op j (x)l = 0となる指示ベクトルである．
一方，一貫性について Huang [21]及び Nautaら [22]
は，一つのプロトタイプの類似パッチを集めた際にそ
れらの意味的な画像特徴が一貫しない課題に言及し
た．特に Huang ら [21] は画像間でプロトタイプと類
似度が高くなる部位がどの程度一致するかの評価指標

として，Consistency score を提案している．ただし，
Consistency score Ψcon は

Ψ
con =

1
M

M∑
j=1

1{max ap j ≥ µ},

where ap j =

∑
x∈Ic( j) op j (x)
∥Ic(j)∥

(38)

によって定義される．また，Nauta ら [22] は Consis-
tency scoreと類似の指標として Purityを提案した．

Stability score，Consistency score，Purity の算出に
は，画像ごとに部位の正解位置を表すキーポイントラ
ベルが用いられる．しかしこれらキーポイントのアノ
テーションは高コストであることに加え，キーポイン
トラベルのみでは各パーツの正確な形状や領域を考慮
できない課題がある．この課題に対しては CGデータ
セットを用いた評価が提案されている [97]．

5. 3 人のための評価
生成された説明がエンドユーザである人間に有益な

情報を提示しているか (Context) は実応用を目指す上
で重要である．前節では，機械的な指標によりプロト
タイプの解釈性を評価する手法について説明した．機
械的な指標は客観的にかつ高速に評価をできる利点が
ある一方で，プロトタイプによる説明が実際のユース
ケースで有用であるかまで十分に考慮できているとは
言えない．そのため，実際の利用形態に近い形で人間
のユーザからフィードバックを得て評価を行う Human
Studyが求められる．
一般的な解釈可能性手法のための Human Study で

は，説明が予測の正否の判別にどのように役立つかを
人間のフィードバックにより調査する．例えば，どち
らの説明が合理的・信用できるかを質問したり，説明を
見せた場合と見せなかった場合それぞれで，モデルの出
力を予測またはその出力が正しいか否かを判断させて
比較する等である．ただし，このような Human Study
では，説明を与えられるとモデルの予測を（仮に誤っ
ていても）正しいと信じやすくなる確証バイアスや，
被験者がもつ事前知識に起因する回答へのバイアスの
影響が懸念される．これに対し Human Interpretability
of Visual Explanations (HIVE) [98]では，複数の説明と
予測の提示により確証バイアスの低減を図るなど，評
価に悪影響を及ぼす人間の認知の傾向を考慮した調査
方法が採用されている．また Sinhamahapatraら [100]
は，同じクラスに所属するプロトタイプを見た被験
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者がそのクラスを推測できるかを調査することで，
ProtoPModels が人間にとって有効な説明を提供でき
るか評価した．ただし，対象タスクに関する専門知識
によるバイアスを回避するために，ImageNet [101]の
ような一般自然画像で構成されるデータセットを利用
した．

6. む す び

本論文では，解釈可能性に関する研究の中で幅広い
注目を集めている ‘this looks like that’フレームワーク
について体系的に説明した．
まず 3.では，‘this looks like that’フレームワークの

代表手法である ProtoPNetのモデル構造と学習方法に
ついて説明し，ProtoPNet を改善した後続の研究を二
つのグループに分けて説明した．一つ目のグループは
クラスごとに共通のプロトタイプを用いる手法であり，
正則化の付与や Prototype Layerの改善によって良質な
プロトタイプを獲得することが可能となった．また二
つ目のグループは分類器や学習戦略の工夫によりクラ
ス間で共通したプロトタイプを獲得する手法であり，
これら手法によりメモリ効率の改善が達成された．
次に 4.では，‘this looks like that’フレームワークが

その汎用性の高さから多様なドメインや詳細画像分類
以外のタスクへ応用されていることを述べた．特に入
力データドメインの拡張では創薬や医療診断等ハイリ
スクな応用分野への研究が積極的になされているこ
とをみた．また，詳細画像分類とは異なる問題設定へ
の応用については Closed-setな問題設定，Open-setな
問題設定，また認識タスク以外の問題への応用の三つ
の観点から説明した．これらの研究により，従来の他
の解釈可能性に関する研究では十分研究されてこな
かった問題設定においても ‘this looks like that’フレー
ムワークによる解釈可能性が実現できることが示され
た．一方で，これらの応用タスクの範囲は深層学習手
法の応用タスク全体と比べると限定的となっている．
例えば姿勢推定や物体検出等の回帰を含む密なタスク
や Novel Category Discovery などのラベルなしサンプ
ルを含む Open-setタスクへの応用研究はいまだなされ
ていない．しかし，ProtoPModelsは，入力データ（の
部分領域）を解釈できれば成立する汎用的なフレーム
ワークであるため，将来的にはこれらタスクへの応用
も可能となると考えられる．また，モデルデバッグの
観点ではプロトタイプを活用することで効率的にモデ
ルの間違いを修正する手法が実現された．しかしこれ

ら手法においても，一度学習したモデルのプロトタイ
プが画像のどの領域に類似しているかを，少なくとも
500枚程度目視確認する作業が必要となり [79]，十分
効率化されているとは言えない．クラスの属性情報な
ど知識ベースの観点からモデルデバッグを行う等，更
なる効率化が期待される．また再学習によらないモデ
ルの編集によるデバッグ [102], [103] も将来的に有益
と考えられる．
最後に 5.では，プロトタイプの解釈可能性の評価及
び改善についての研究を説明した．プロトタイプの解
釈可能性の評価については，一貫性や安定性といった
自動的に計測できる定量的な機械による評価手法と，
人間の被験者からのフィードバックを利用する Human
Studyによる評価手法が提案されている．ただし，解
釈可能性の評価には今後も議論を続けるべき点が残っ
ている．まず ProtoPModelsに限らず，AI利用におい
ては，手法やタスク，適用先，エンドユーザ等の想定
される利用条件により，提供されるべき説明の観点や
形式，量は変動する点に注意が必要である．したがっ
て，ある同一の指標を多様なユースケースで機械的に
流用して解釈可能性を比較評価することは必ずしも適
切とはいえない．ユースケース別に適した観点から解
釈可能性を評価する手法を選択し，実用的な運用を考
える必要がある．どのような観点や手法を利用すべき
かについては，解釈可能性に関する将来の研究の発展
に伴い徐々に洗練されていくと期待される．また可視
化されるプロトタイプの高解像化や意味理解を促進す
る補助情報により，プロトタイプが何を表すか解釈し
やすいよう提示する手法が提案されている．しかし，
モデルがどのような特徴からプロトタイプを認識して
いるかについては未だブラックボックスのままであ
り，プロトタイプの解釈可能性が十分に高いとはいえ
ない．実際プロトタイプの可視化では視覚的な情報し
か提供されない，あるいは事前に定義された特性に関
する情報のみしか与えられないため，人間にとって意
味を一意に定めることが難しい場合がある．この課題
については視覚言語モデルを活用し，プロトタイプを
自然言語により表現する手法の登場が期待される．ま
た，自然言語の利用とは異なるアプローチとして，低
次特徴の組み合わせとしてプロトタイプの意味を解釈
しやすいように表現する方向性も考えられる．本論文
が ‘this looks like that’フレームワークの活用や，新た
な ProtoPModels の研究活動に踏み出す上での参考に
なれば幸いである．
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