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視覚言語事前学習と推論で共通のDNNを用いる
一般化Few-Shot物体検出
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概要

本稿では，一般化 Few-Shot物体検出の従来研究におい

て応用上拡張性が制限される 2つの課題，検出対象物体の

少数サンプルを Few-Shot学習するために必要となる特別

な学習コスト，少数サンプルのバリエーションの不足，を

同時に解決する手法を提案する．具体的には，視覚言語事

前学習が適用されたDNNの汎化性を活用し，Few-Shot学

習時に DNNの更新なしに事前学習時と共通の DNNを用

いて，対象物体の見えに関する特徴量をモデル化する枠組

みを提案する．実験では，比較的物体の見えの異なる 2つ

の公開データセットを事前学習と Few-Shot学習に用いて，

従来法と提案法の検出精度を比較することで，先述の課題

に対する提案法の有効性を検証する．

1. はじめに

物体検出 [20,21]は，動画像から物体を検出するとともに

画像上の位置とサイズを求める技術であり，Deep Learning

技術 [11]の導入以降飛躍的に性能が向上し，自動運転 [27]

やロボティクス [9]，医用画像処理 [23]など様々な分野に

応用されている．近年では，画像に関する文章を自然言語

処理技術 [25]を用いて変換した特徴量（以降，文章特徴量）

を活用する視覚言語事前学習 [19]が導入され，ユーザーが

文章入力で説明した，事前学習時に未知であった物体クラ

ス（以降，未知クラス）を，追加の少数の学習サンプル（以

降，少数サンプル）を用いることなしに Zero-Shotで検出

することが可能となっている．

これに対して，事前学習に用いるデータセットで網羅で

きていない希少な特徴を持つクラスに対しては，少数サン

プルを活用する Few-Shot学習が未だ有効である一方，次

節で述べるように，Zero-Shot学習手法に比べ，応用にお

いて学習コストや検出の頑健性に関する複数の課題が残っ

ている．本稿では物体検出の Few-Shot学習に着目し，応
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用における課題解決に取り組む．

1.1 関連研究と課題

物体検出のための Few-Shot学習の従来研究は，メタ学

習ベースの手法と転移学習ベースの手法に大別できる．前

者の従来研究の多くは，未知クラスに関する特徴量の条件

付けに少数サンプルを用いる [5, 7, 8, 10, 17, 18, 26, 29, 30]．

近年では，このような条件付けに注意機構が数多く用いら

れており，少数サンプルに対する注意機構の出力を，検出

対象の入力画像（以降，入力画像）全体から検出した物体

領域候補の特徴量の重み付け [30]や修正 [5]に用いる．こ

れに対して，転移学習ベース手法は，未知クラスを含まな

い大規模なデータセットと未知クラスの少数サンプル両方

に対して DNNを最適化する．近年では，少数サンプルに

対する汎化性を獲得するため，Fine-Tuning時の正則化 [1]

や少数サンプルの拡張 [28]が試みられている．以上に述べ

た従来研究では，少数サンプルの導入に際して，破滅的忘

却 [15, 16]と呼ばれる，未知クラス以外のクラス（事前学

習した物体クラスなどの既知クラス）に対して検出精度が

低下する現象が避けられない．

この問題に対して，いずれのクラスに対しても汎化性

を維持することを目的とした，一般化 Few-Shot物体検出

（Generalized Few-Shot Object Detection，G-FSOD）と呼

ばれる手法が提案されている．Retentive R-CNN [4] は，

事前学習済みの DNNと，少数サンプルで Fine-Tuningさ

れた DNNを結合することで，また CFA [6]は，少数サン

プルに対する過学習を抑制するための条件付き最適化を導

入することで，それぞれ破滅的忘却を抑制している．一方，

視覚言語事前学習に基づく Zero-Shot学習手法 [31]は，破

滅的忘却なしにユーザーが文章で説明した未知クラスを検

出できる一方，文章で説明できるクラスに検出対象が制限

される．

本研究の着目するG-FSODの従来研究では，以下に述べ

るように応用面でいずれかの課題があり，利用できるシー

ンの拡大や性能の改善に際して拡張性に乏しい．

課題 1. 少数サンプルの学習コスト

Few-Shot学習のための処理（未知クラス専用の特徴抽
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図 1: 提案法の概要．

出器や DNNの更新）に，一定以上の性能のプロセッサや，

DNNを更新するシステムが求められ，計算機コストや開

発コストが必要となる．

課題 2. 少数サンプルのバリエーションの不足

少数サンプルの数が不足している場合，検出対象物体の

見えのパターン数と，既知クラスから学習した特徴表現の

影響により，未知クラスの見えに関する情報の不足から検

出精度が低下するため，利用できるシーンが制限される．

1.2 本研究の概要と貢献

本研究では，応用における G-FSODの課題を解決する

ため，比較的大規模なデータセットを用いた視覚言語事前

学習で得られるDNNの汎化性を活用し，Few-Shot学習時

に DNNの更新なしに事前学習時と共通の DNNを用いる

問題設定に取り組む．具体的には，Few-Shot学習時には，

未知クラスの物体領域の見えを，少数サンプルから抽出す

る特徴量をクラスごとに平均した平均ベクトルとしてモデ

ル化 *1する．未知クラスごとの平均ベクトルを，推論時に

検出される物体候補領域のクラス分類に用いることで，未

知クラス専用の特徴抽出器や重みの更新を排し先述の課題

1に対処する．また，先述の課題 2に対して，ユーザーが入

力した未知クラスの説明文の文章特徴量もまた物体候補領

域のクラス分類の条件付けに用いる．これにより，未知ク

ラスに関する情報の不足を補い検出の頑健化を促進する．

実験では，比較的物体の見えの異なる 2つの公開データ

セットを事前学習と Few-Shot学習に用いて，従来法と提

*1 本研究ではこのステップを Few-Shot 学習と位置付ける．

案法の検出精度を比較することで，先述の課題に対する提

案法の有効性を検証する．

本論文の貢献は，前節で述べた Few-Shot学習の応用上

の課題に対して，（1）Few-Shot学習時にDNNの更新なし

に事前学習時と共通の DNNを用いる G-FSODが実現可

能であり，（2）未知クラスの説明文の文章特徴量が，未知

クラスに関する追加の情報として検出の頑健化に有効であ

ることの 2点を示すことである．

2. 提案法

提案法の概要を図 1に示す．本研究では，物体検出の基

本的な枠組みとして GLIP [12]を採用する．視覚言語事前

学習が適用された GLIPを Few-Shot学習段階から推論段

階まで共通に用いる．Few-Shot学習で得られる，未知ク

ラスの見えを表現する特徴ベクトルは，ユーザーが入力し

た未知クラスの説明文とともに，推論時に検出される物体

領域候補のクラス分類に用いられる．

2.1 Few-Shot学習段階

Few-Shot学習段階では，クラスラベル付きの物体領域

（バウンディングボックス）の真値がアノテーションされた

少数サンプルの画像に GLIPを適用することにより，物体

候補領域を検出する．次に，これらの物体候補領域を真値

の物体領域と対応付ける．対応付いた候補領域に対して，

Visual Encoderから出力された特徴マップ上で該当する位

置からチャンネル方向の特徴ベクトルを割り当てる．ただ

し，真値の物体領域には，IoU（Intersection of Union）が

0.9以上かつ候補の中で最大となる候補領域を対応付ける．
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特徴マップの各スケール sにおいて，真値と対応付いた候

補領域の特徴ベクトルを未知クラス cごとに平均すること

により，スケール・クラスごとの平均ベクトル µs
c を得る．

2.2 推論段階

推論段階では，前節同様に GLIPを用いて入力画像から

物体候補領域を求めるとともに，未知クラスごとの平均ベ

クトルと未知クラスを説明する文章を用いて，各候補領域

に対して次式のように未知クラス c に関する検出スコア

p(O,Ac, Tc)を計算する．

p(O,Ac, Tc) = p(O)p(Ac|O)p(Tc|O), (1)

ただし，p(O)は候補領域の検出スコア（Centerness [24]）

である．p(Ac|O)は，候補領域が未知クラス cの見えに合

致するスコア（以降，外観スコア）であり，次式のように

コサイン類似度 Cos(·, ·)を用いて近似する．

p(Ac|O) ∼ max
{
0, w1Cos(x, µ

s
c)

1/w2

}
, (2)

ただし，x は，前節で述べた µs
c の計算と同様の方法で

Visual Encoderから抽出した候補領域の特徴ベクトルであ

り，w1，w2 はそれぞれ正規化定数，温度パラメータであ

る．p(Tc|O)は，ユーザーが入力した未知クラスの説明に

候補領域の物体が合致しているかを表すスコア（以降，意

味スコア）である．本論文では，p(Tc|O)を GLIPで導入

されたWord-Region Alignment Scoreを用いて近似する．

2.3 提案法の特長

GLIPを構成する DNNは未知クラスを含まないデータ

セットを用いて事前学習済みであり，Few-Shot学習段階

で µs
c を計算する際には，DNNが少数サンプルに合わせ

て更新されることはなく，破滅的忘却は原理的に起こらな

いことが保証される．加えて，推論段階でも同様に GLIP

が用いられることを踏まえると，1.1節の課題 1で述べた

Few-Shot学習のための特別な学習コストは発生しないこ

とがわかる．

また，1.1節の課題 2に対して，外観スコアとともに意

味スコアを物体候補領域の検出スコアの条件付けに用いる

ことにより，外観スコアの計算に用いる少数サンプルに不

足している情報を，意味スコアを通じてユーザーは候補領

域の検出スコアに反映できる．

3. 評価実験

3.1 データセット

提案法が用いるGLIPの設定にしたがい，DNNの視覚言

語事前学習には比較的大規模なデータセットであるObject-

365 [22]を，また，Few-Shot学習の評価には，Object-365

と物体の見えが異なる Aquariumデータセット [12]を用

いて提案法の有効性を検証する．Object-365データセット

表 1: Aquariumデータセットを用いた従来法と提案法の

物体検出精度の比較結果．
Method AP （%）

GLIP w/ Original Prompts [12] 17.7

GLIP w/ Manually Designed Prompts [12] 18.4

Ours w/o p(Tc|O) 15.5

Ours w/ p(Tc|O) 19.5

は 365種類の物体クラスから構成される一方，Aquarium

データセットのクラスは 7種類の海洋生物から成る．

Few-Shot 学習段階では，Aquarium データセットに含

まれる学習データの画像 448枚を少数サンプルとして 2.1

節で述べた平均ベクトル µs
c を計算し，また，推論段階で

は，同データセットのテストデータの画像 127枚を用いる．

Few-Shot学習・推論段階両方において，入力画像はすべて

アスペクト比を保ったまま 800× 1, 066 [px2]の解像度にリ

サイズし用いた．

3.2 実装の詳細

GLIP の DNN 構造には，Visual Encoder として Swin

Transformer（Tiny） [14]が，物体候補領域からの画像特

徴量・文章特徴量の EncoderとしてそれぞれDyHead [2]・

BERT [3]が，また，GLIPの物体検出全体の枠組みには

RetinaNet [13]が採用された．DNNの重みは，GLIPの著

者らによる実装*2により事前学習されたものである．

2.1節で述べた未知クラス cごとの平均ベクトル µs
c を，

Visual Encoderからの 5スケール（s ∈ {1, · · · , 5}）の特
徴マップそれぞれに対して計算した．また，式 2におけ

る w1，ws
2（w2 を s ごとに調整）を検出精度を最大化す

るよう調整し，それぞれ w1 = 1.0，(w1
2, w

2
2, w

3
2, w

4
2, w

5
2) =

(1.5, 2.0, 2.0, 1.0, 1.0)（sはスケール順），と定めた．意味ス

コアの計算に必要となる未知クラスの説明文に関する設定

は，従来法の評価方法 [12]と同様である．

3.3 従来法に対する比較実験

従来法と提案法の物体検出精度（以下，精度）を比較

した結果を表 1に示す．比較対象の従来法として，提案

法同様，事前学習から推論にかけて共通の DNN を用い

る GLIP [12] を採用した．意味スコアを利用する提案法

（Ours w/ p(Tc|O)）の精度は，認識対象の説明文として

未知クラスの名称（例えば，stingray）を用いる従来法

（GLIP w/ Original Prompts）を+1.8 [%pt]上回り，さら

に，認識対象の説明文に未知クラスの色や形状などの説明

（例えば，stingray which is flat and round）が追加

された従来法（GLIP w/ Manually Designed Prompts）を

+1.1 [%pt]上回っている．また，意味スコアを利用しない

場合（Ours w/o p(Tc|O)）であっても，未知クラスの名称

*2 https://github.com/microsoft/GLIP
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を用いる従来法（GLIP w/ Original Prompts）との精度の

差は数 [%pt]にとどまる．以上の結果を踏まえると，提案

法は，1.1節の課題 1で述べた学習コストなしに物体の外

観特徴を Few-Shot学習可能であることがわかる．

また，提案法において物体候補領域の検出スコアに意

味スコアを用いる場合（Ours w/ p(Tc|O)）の精度は，意

味スコアを用いない場合（Ours w/o p(Tc|O)）の精度を約

+4 [%pt]上回っている．これは，未知クラスの説明文が，

1.1節の課題 2で述べた未知クラスの見えに関する情報の

不足を，意味スコアを通じて補ったことによる効果である．

本実験では，未知クラスの海洋生物と同様の特徴表現を

持つ物体が，事前学習用の Object-365データセットに含

まれていると考えられる．提案法が効果を発揮するために

は，未知クラスの特徴表現を一定以上獲得できる物体が，

事前学習する既知クラスに十分含まれている必要がある．

4. まとめ

本稿では，一般化 Few-Shot物体検出の従来研究におい

て応用上拡張性が制限される 2つの課題，検出対象物体の

少数サンプルを Few-Shot学習するための特別な計算機コ

ストや開発コスト，少数サンプルのバリエーションの不足，

を同時に解決する手法を提案した．具体的には，視覚言語

事前学習が適用された DNNの汎化性を活用し，Few-Shot

学習時に DNNの更新なしに事前学習時と共通の DNNを

用いて，物体の見えをモデル化する枠組みを提案した．実

験では，視覚言語事前学習に用いた Object-365と物体の

見えが異なる Aquariumデータセットを用いて，比較対象

の従来法である GLIPと提案法の検出精度を比較すること

により，先述の課題に対する提案法の有効性を検証した．

今後の課題として，Few-Shot学習時にDNNが更新されな

い提案法の条件を，事前知識として DNNの正則化や帰納

バイアスを通じて事前学習に導入することで，DNN学習

を条件付けし汎化を促進する改良があげられる．
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