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人の注目領域を用いたProtoPFormerによる
詳細画像識別の精度向上

落合 祐馬†1,a) 平川 翼†1,b) 山下 隆義†1,c) 藤吉 弘亘†1,d)

概要：プロトタイプベースのモデルはプロトタイプを用いて構築されるモデルであり，モデルの判断根
拠の可視化などに活用されている．プロトタイプはクラスごとに割り当てられるクラスの特徴的な領域
を学習により獲得するものであり，入力画像と各クラスのプロトタイプの類似度を評価することにより
画像の分類を行う．Convolurional Neural Networks (CNN) に対してプロトタイプを適用したモデルに
ProtoPNetがある．ProtoPNetは背景に注目することや複数あるプロトタイプが同じ領域に注目してしま
う問題点がある．そこで，Vision Transformer (ViT) に ProtoPNet を適用した ProtoPFormer が作成さ
れた．ProtoPFormer はプロトタイプを用いた判断根拠の可視化が可能である．本研究では，詳細画像分
類の精度向上を目的として ProtoPFormerに人の知見を導入する Branch を提案する．詳細画像分類では
クラス特有の領域に注目することが重要である．そこで，追加する Branchは人の知見に基づいてクラス
特有の領域に注目するように設計された．本論文では，ProtoPFormer と本手法の精度を比較し，判断根
拠を可視化したアテンションマップの注目領域を比較することで，本手法の有効性を評価する．

1. はじめに
Vision Transformer (ViT) [1]は Transformer [2]を画像

認識の分野に適用したモデルであり，ViT が公表される
までに画像認識や物体検出などの分野で使用されていた
Convolutional Neural Network (CNN) [3] と比べて高い精
度を獲得している．これは入力された画像内の関係性を求
める Self Attentionを複数並列に処理するMulti-head Self

Attentionを用いることで，アンサンブル学習のように異
なる特徴を得ることが可能である．一方で，これらの特徴
がどのようにモデルの判断に影響を与えているのかを理解
するためには，何らかの可視化手法が必要となる．その一
つとして，ViTをはじめとしたモデルの判断根拠を可視化
する手法にプロトタイプベースのモデルが存在する．プロ
トタイプはクラスごとに割り当てられるクラスの特徴的な
領域を学習により獲得するものである．入力画像と各クラ
スのプロトタイプの類似度を評価することにより，画像の
分類を行う．CNNに対してプロトタイプを適用したモデ
ルに ProtoPNet [4] がある．ProtoPNetは入力画像に畳み
込み処理を適用することで得た特徴マップとプロトタイ
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プを比較しながら画像分類を行う．この手法はプロトタイ
プごとに可視化することができるため，エキスパートな人
材が一般的な人に対して判断根拠を提示する際にどこに
注目したのかを細かい領域ごとに説明することが可能に
なる．しかし，ProtoPNetは背景に注目することや複数あ
るプロトタイプが同じ領域に注目してしまう問題点があ
る．対して ViTは離れた特徴を捉えることができる．こ
の強みを利用するために，ProtoPNetに ViTを適用した
モデルが ProtoPFormerである．ProtoPFormerは入力さ
れた画像の特徴を捉えながらプロトタイプを使用するこ
とで判断根拠の可視化が可能である．また，別の研究で
Attention Branch Network (ABN) [5] が存在する．この研
究では CNNに人の知見を導入することで精度を向上させ
ている．そこで，本研究では，ProtoPFormerに人の知見
を導入することで詳細画像分類の精度を向上させながら，
細かい領域ごとに注目した判断根拠を可視化し，適切な注
目を提示するための構造を提案する．人の知見は Human

Knowledge Branchを追加することで導入する．本論文で
は，ProtoPFormerと本手法の精度を比較し，判断根拠を
可視化したアテンションマップの注目領域を比較するこ
とで，本手法の有効性を評価する．学習に CUB-200-2010

を，人の知見として Bubble情報を用いる．精度の比較に
は，CUB-200-2010に対する正解率を用いる．
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2. 関連研究
本章では代表的なプロトタイプベースのモデルである

ProtoPNet，ProtoPFormerについて述べる．

2.1 ProtoPNet

Prototypical part network (ProtoPNet) [4] は CNN を
用いたプロトタイプベースのモデルである．ProtoPNet

は，畳み込み層は入力画像から特徴マップを抽出し，プロ
トタイプ層で抽出した特徴マップとプロトタイプとの類似
度を求め，全結合層で類似度を入力として画像の分類を行
うモデルである．
プロトタイプ層で使用するプロトタイプは，勾配降下法

を用いて学習される．学習では，式 (1)で表される損失関
数を最小化するようプロトタイプと畳み込み層の重みを更
新する．

min
P ;wconv

1

n

n∑
i=1

CrsEnt(hΓgpΓf(xi), yi) + λ1Clst + λ2Sep

(1)

ここで P は最適化の対象となるプロトタイプ，wconv は
畳み込み層の重み，nはサンプル数，xi はデータセット内
i番目のサンプル，yi は真のラベル，f は畳み込み処理を
表す関数，gp はプロトタイプを用いて特徴を表す関数，h

は最終的な予測を行うための関数である．また，λ1 と λ2

はそれぞれ損失関数にかけられる係数，式 (1)はクロスエ
ントロピーコスト，Clstコスト，Sepコストの 3つの項か
ら構成される．クロスエントロピーコストは全結合層の出
力と真のラベルと比較し，誤差を最小化するように学習す
る．Clstコストは同じクラスのプロトタイプを近づけるた
めに使用する．Sepコストは異なるクラスのプロトタイプ
を離すために使用する．式 (2)と式 (3)は，それぞれ Clst

コストと Sepコストを示す．

Clst =
1

n

n∑
i=1

min
j:pj∈Pyi

min
z∈patches(f(xi))

|z − pj |22 (2)

Sep = − 1

n

n∑
i=1

min
j:pj ̸∈Pyi

min
z∈patches(f(xi))

|z − pj |22 (3)

この時 z は畳み込み層から出力された特徴マップを表し，
Pyi はクラス yのプロトタイプを表し，pj は最適化の対象
となるプロトタイプを表す．式 (2)では各サンプルの特徴
マップと真のラベルに対応するプロトタイプとの距離を最
小化する．式 (3)では各サンプルの特徴マップと真のラベ
ルに対応しないプロトタイプとの距離を最大化する．これ
らの式から，ProtoPNetは全結合層とプロトタイプを同時
に学習し，画像分類を行うモデルであることがわかる．
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図 1 ProtoPFormer のモデル構造

2.2 ProtoPFormer

ProtoPFormer[6] 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．モデルを構造を図 1 に示す．ProtoPFormer

は最初にViTに画像を入力することでクラストークンと画
像トークンが出力される．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．
ProtoPFormer は ProtoPNet と同様に各クラスの特徴

を表すベクトルであるプロトタイプを勾配降下法を用いて
学習する．
ProtoPFormerは式 (4)で表される損失関数を最小化す

るよう学習する．

LPPC = λµLµ
PPC + λσLσ

PPC (4)

ここで λµと λσ はそれぞれの係数である．Lµ
PPC は同じク

ラスのプロトタイプが完全に同じにならないように使用す
る．Lσ

PPC はプロトタイプが注目する領域を小さくするよ
うに使用する．
Lµ
PPC を式 (5)に示す．

Lµ
PPC =

1

(mc
l )

2

∑
i ̸=j

max(tµ −
∣∣µ̂c

i − µ̂c
j

∣∣2 , 0) (5)

ここで，ml は Local Branchのプロトタイプの数，cはク
ラス，µ̂はプロトタイプ，tµ が閾値である．この損失関数
は同じクラスのプロトタイプ同士の距離が閾値 tµ よりも
小さくなるように学習する．
Lσ
PPC を式 (6)に示す．

Lσ
PPC = tr

(
max

(
0,
∑̂

− tσ

))
(6)
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∑̂はプロトタイプの共分散行列の対角成分の平均，tσ は
閾値である．この損失関数はプロトタイプが注目する領域
を小さくするよう学習する．

3. 提案手法
本手法では ProtoPFormer に人の知見を組み込むため

に Human Knowledge Branch を追加した構造提案する．

3.1 人の知見を用いた ProtoPFormer

提案手法の構造は図 2 に示すように ViT と Global

Branch，Local Branch，Human Knowledge Branch の 3

つの Branchから構成される．ViTに画像を入力すること
でクラストークンと画像トークンが出力される．出力され
たクラストークンは Global Branchに入力され，画像トー
クンは Local BranchとHuman Knowledge Branchに入力
される．各 Branchでは入力されたトークンとプロトタイ
プとの類似度を求め，全結合層に入力することでクラスス
コアを出力する．そのため，クラススコアは Branchの数
と同じ 3つ出力される．出力された３つのクラススコアの
平均値をモデルの出力とする．
3.1.1 Bubble Mask

Human Knowledge Branch に入力された画像トークン
の中から使用するトークンを選択する際に使用する人の注
目領域を用いたMaskである．最初に出力されるViT[1]の
画像トークンのサイズに注目領域を合わせるために，単一
の値にハイキュービック補間を用いて縮小する．次に，単
一の値が高い，領域を使用する Bubble Maskを作成する．
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．このように Human Knowledge Branchで使用
する画像トークンを選択する．
3.1.2 Human Knowledge Branch

Human Knowledge Branch は、Bubble Mask で抽出さ
れた各画像トークンとプロトタイプとの類似度を求め、ク
ラス確率を計算する．各プロトタイプは異なる領域を学習
しているため、同じクラスを学習しているプロトタイプで
も、プロトタイプごとに異なる領域に注目する．入力され
る画像トークンとプロトタイプの類似度は、類似度コサイ
ンを使用する．そのため、画像トークンとプロトタイプの
次元数は同じ必要がある．類似度は、一つのプロトタイプ
につき抽出された画像トークンの数だけ生成される．その
中から最も大きい値を、プロトタイプの類似度スコアとし
て出力する．

4. 評価実験
本章では，提案手法である ProtoPFormerへの人の知見

の導入による有効性を確認するために ProtoPFomerとの
精度と注目領域の比較を行う．

4.1 データセット
本実験では，データセットとして CUB-200-2010[7] と

Bubble情報 [7]を使用する．CUB-200-2010は，200種類
の鳥の画像であり，学習データは 2000枚，テストデータは
1000枚の画像が含まれる．画像サイズはさまざまである．
Bubble情報はCUB-200-2010の画像に対して複数人が注目
する画像上の座標を入力したデータセットである．Bubble

情報の値は 0から 1の連続値で表現される．Bubble情報
の作成方法は画像に対して特徴的な部分に人が点を打つ．
この作業を複数人に行ってもらいより多くの人が注目する
領域ほど 1に近い値となる．

4.2 実験条件
本実験は特徴抽出を行うに Data-efficient Image Trans-

former (DeiT) の tinyモデルを使用する．学習条件は Pro-

toPFormer の論文と同じ 6 つ seed 値 (1028, 2678, 3566,

4686, 5328, 6186) の 6つで実験を行う．また，最適化手法
は AdamW [8], 初期学習率は 1e-5, スケジューラは Cosine

Learning Rate Scheduler, エポック数は 200, バッチサイ
ズは 64とする．また，バックボーンネットワークである
ViTからは画像トークンが 196個出力される．FP Maskと
Bubble情報を使用して作成する Bubble Maskでは出力さ
れた 196個の中から 81個の画像トークンを使用する．ま
た，使用するプロトタイプの数は各クラス 10個使用する．

4.3 人の知見導入による比較
はじめに ProtoPFormerと提案手法の認識精度の比較を

表 1 に示す．表 1 から明らかなように，ProtoPFormerに
人の知見を用いた Human Knowledge Branchを組み込む
ことで，認識精度が 1.25pt向上，平均で 1.34 pt 向上，し
ていることを確認できる．これはマスクを人の知見に沿っ
た形になるように変更したことにより，プロトタイプが重
要な画像トークンに注目したからだと考える．

表 1 認識精度 [%]

最大値 平均値
ProtoPFormer 42.4 40.7

HK Branch

の追加
45.3 40.8

次に ProtoPFormer と提案手法における可視化結果を
図 3 に示す．左側 2枚の可視化結果では分類対象により注
目しており，分類結果は従来手法と同じように正しく行う
ことができている．3枚目の画像では注目町域が分類対象
により注目し，分類が正しく行われていることが確認でき
る．4枚目の画像では提案手法でも正しく分類が行うこと
はできなかったが，従来手法と比べて注目領域が分類対象
により注目していることが確認できる．
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図 2 提案手法のモデル構造
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図 3 類似度の可視化結果

4.4 Ablation study

各 Branchの精度への寄与率を確認するために， Local

Branchと Global Branchが存在しない場合の精度を確認
する．3つの Branchが存在する場合，その精度が低下す
るほど重要な Branchであると考えることができる．

表 2 Ablation styde の認識精度 [%]

削除した Branch 最大値 平均値
Local Branch 44.5 42.7

Global Branch 40.2 34.7

Local Branchが削除された際では最大値が 0.8pt減少，
平均値は 1.9pt増加した．このことから Local Branchは精
度にあまり関係せず，追加したHuman Knowledge Branch

が Local Branchの役割を担っていると考えられる．Global

Branchを削除した際は最大値が 5.1pt減少，平均値は 6.1pt

減少した．大きく精度が減少した原因としてGlobal Branch

は画像の全体からクラス分類をするのに対して残りの二つ
の Branchは画像の局所的な部分からクラス分類をするた
め複数の Branchを使用する際に得られる相乗効果がなく
なってしまったことにより，精度が低下したのではないか
と考える．

5. おわりに
本研究では，人の知見を導入するための Branchを提案

した．提案手法の精度が向上したことから，人の知見を導
入することは詳細画像識別の精度向上に有効であることが
確認できた．加えて，注目領域を確認したところ分類対象
により注目し，分類を正しく行えるようになることがある
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と確認できた．しかし，画像によっては提案手法でも正し
く分類が行うことはできなかった．これは分類対象に注目
するだけではなく，詳細な変化を捉えることができるとさ
らに精度が向上すると考えられる．今後は，AI から人に
対して知見を共有ができる仕組みの構築を目指す．
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