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　1. 研究背景・目的
深層学習技術の発展に伴い，画像認識や囲碁ゲームなどの
タスクにおいて電算機は人間を超える性能を示すようになっ
ている．一方で，深層学習モデルが高い性能を発揮するため
には，ラベル付きの訓練データが大量に必要となる．しかし，
多くの実問題においては，ラベル付きのデータが相対的に少
なく，大量のデータを集めてラベルを付与するためには多大
なコストがかかるという課題がある．そのため，少数のデー
タからどのように大量のパラメータを有する深層学習モデル
を効率的に学習させるかという課題が重要視されている．
このような問題に対し，有用な事前知識をモデルに組み込
むことが効果的であることが知られている．近年では，複数
の物事に対する共通の概念を自ら学習し，得られた知識を未
知の問題に適用する人間の学習過程を模したメタ学習という
手法が注目されている．メタ学習は，類似したタスクの集合
から，機械学習モデルが自らタスク間に共通の概念 (メタ知
識)を学習することを目的とする．
深層学習モデルに対してメタ学習を適用した代表的な
手法として Model-Agnostic Meta-Learning [1] (以下，
MAML)という手法がある．MAMLでは，メタ知識として
タスク間に共通の初期パラメータを学習することにより，少
数データしか存在しない新たなタスクに対しても，少ないパ
ラメータ更新で効率的に適応することを可能とする．
しかし，MAMLでは各タスクに適応する際に統一的にパ
ラメータの更新を行っており，タスク毎の特徴が十分に考慮
されていない．実際には，タスク毎にメタ知識がどの程度有
用であるかは問題により異なると考えられる．例えば，学習
済のタスクと新たなタスクが類似している場合や，新タスク
内のデータ数が極めて少ない場合には過学習を防ぐためにメ
タ知識を重視して学習する方が合理的である．一方で，類似
性が低い場合や新タスクの学習データ数が比較的多い場合に
は十分なパラメータの更新を行うことが望ましい．
そこで本研究では，MAMLにおいてタスク毎に学習内容
を調整し，より性能の高いモデルを得る学習手法を構築する
ことを目的とする．具体的には，提案手法ではデータを圧縮す
ることで得られるタスクの特徴を表す表現ベクトルを用いて，
タスク毎の学習率とパラメータの初期値に対する重みを導出
する．また，各パラメータの推定は確率モデルにより定式化
する．最後に，画像のデータセットであるMiniImagenet

を用いて実験を行い，提案手法の有効性をメタ学習における
ベンチマークデータを用いて示す．
2. 準備

2.1. 問題設定
メタ学習では，類似したタスクの集合 T を考える．T には，
メタ知識を獲得するためのメタ訓練用のタスク集合 Ttrainと，
モデルの性能を検証するメタテスト用のタスク集合 Ttestが存

在する．また両タスク集合に含まれる各タスクTiは，タスク毎
の学習に用いる訓練データ DTi =
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n=1
とタス
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から構成される．ここで，xTi
n , x̃Ti

n はタスク Tiにおけるデー
タ，yTi

n , ỹTi
n はそのラベルである．

2.2. MAML

学習器である深層学習モデルのパラメータを θ とする．
MAML では，Ttrain でタスク間に共通の初期パラメータ
θ0を学習することで，Ttestの新たなタスクに対しても少数
のデータから効率的に適応することを目的とする．Ttrainに
おける学習では，B個のタスクの集合からなるバッチBを用
いる．各バッチでは，各タスクにおけるDTiに対する Inner

Loopと，全タスクにおける D̃Ti に対するOuter Loopと
いう二つの手順により θ0を更新する．以下に，各手順にお
ける更新式を示す．ここで，α, β は学習率，L (·, ·)はクロ
スエントロピーなどの損失関数である．

Step1) Inner Loop：各タスクへの適応
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　　Step2) Outer Loop：初期パラメータの更新
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　 これらのパラメータの更新は，Ttrain 内のタスクに対し
て損失関数が収束するまで繰り返し行われる．
3. 提案モデル

3.1. 概要
MAMLでは，Inner Loopにおける学習率 αと初期パラ
メータ θ0は全タスクについて共通であると仮定している．し
かし，タスクによってはメタ知識が有用にならず，パラメー
タ更新の加減を大きくしなければタスクに適応できないこと
も考えられる．この場合には，初期パラメータの寄与度を小
さくし，学習率を大きくするなどの調整が必要である．そこ
で，αと θ0 をタスクごとに重み付けする方法を考える．
提案手法では，まず訓練データ DTi に対して複数のデー
タを同時に圧縮することで一つのベクトルを出力する Deep

Sets [2]を用いる．これにより，タスクの特徴を表す表現ベ
クトル vを得る．そして，vから αと θ0 に対する重みを
生成する．最後に，MAMLと同様の手順でパラメータの更
新を行う．これらの一連の流れは確率モデルにより定式化さ
れ，ベイズ推論によりパラメータの推定を行う．
3.2. パラメータの更新方法
提案モデルでは，学習率 αと初期パラメータ θ0に対する
重みを生成するために，タスクごとに特有の新たな変数 γi

とωiを導入する．これらの変数は，表現ベクトル vを全結
合層やReLu関数により適切な次元のベクトルに変換するこ



とで生成する．そして，得られた変数 γi と ωi を非負の値
を出力する SoftPlus関数 gにより変換することで αと θ0
に対する重みを求める．したがって，学習率は g (γi) · α，
初期パラメータは g (ωi) · θ0 のように調整される．以上よ
り，Inner Loopにおける更新式は以下のようになる．

θ
′
← θ0 − g (γi) · α▽θ L

(
g (ωi) · θ0,DTi

)
(3)

　これにより，タスク Ti毎に αと θ0を変更することがで
き，変数 γi と ωi を適切に学習することで，よりタスク間
の類似性を加味したメタ学習が可能になると考えられる．
3.3. 確率モデルによる定式化
新たに導入した変数 γi と ωi は各タスクに対する潜在変
数であると解釈できる．したがって，これらの変数は確率
モデルにより定式化され，変分ベイズ法により推定するこ
とができる．図１に，グラフィカルモデルを示す．ここで，
ϕ = (γi,ωi)，N は DTi 内のデータ数，N

′
は D̃Ti 内の

データ数，M は Ttrain 内のタスク数とする．

図 1: グラフィカルモデル

ϕは Raviら [3]と同様の手順で DTi のみから推論する．
このとき，事後分布 p

(
ϕ | DTi

)
を解析的に計算すること

は困難であり，またタスク数に比例した潜在変数の増加を抑
えるため，パラメータ ξ をもつニューラルネットワークに
より近似分布 q

(
ϕ | DTi ; ξ

)
を算出する．以上より，Outer

Loopは以下のような最適化問題に帰着される．
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　 ここで，事前分布 p (ϕ)は多次元正規分布N (0, I)と仮
定する．KLはカルバック・ライブラー情報量を表す．
4. 評価実験

4.1. 実験条件
提案手法の有効性を示すため画像データの識別実験を行っ
た．データセットとしてはメタ学習におけるベンチマーク
データであるMiniImagenetを用いる．MiniImagenetは，
100カテゴリに対して各 600枚の計 60,000枚の画像から構
成されている．そのうち，64カテゴリがメタ訓練用に，20

カテゴリがメタテスト用に事前に割り当てられている．
各タスク内の訓練データ DTi において，5カテゴリの画
像が 1枚ずつある 5-way 1-shotと，5カテゴリの画像が 5

枚ずつある 5-way 5-shotの設定で実験を行った．両実験と
もタスク内のテストデータ D̃Ti は各カテゴリの画像を 15枚
ずつ用意した．なお，各タスク Ti は該当するカテゴリの画
像からランダムに，必要な枚数だけ抽出して作成される．

実験条件によってはメタ知識を直接的に活用した方が良い
場合と，十分な適応が必要な場合とがあると考えられる．これ
を確認するために，提案手法に対する比較手法としては，通常
のMAMLに加えて，MAMLにおいて Inner Loopの更新
を省いたモデル (以下，No Inner)を採用する．ベースとな
る学習器としては 4つのモジュールからなるConvolutional

Neural Network(以下，CNN)を用いた．
メタ訓練時において，バッチ内のタスク数は 4，バッチの
合計は 30,000，αは 0.01，β は 0.001とした．また，メ
タテスト時は 3,000の異なるタスクにおいて，タスク内のテ
ストデータ D̃Ti に対する精度を求め，その平均を識別精度
として算出した．なお，提案手法における初期パラメータの
重み付けは CNNの 3番目のモジュールにのみ適用した．
4.2. 結果と考察
表１に，各手法の識別精度を示す．

表 1: MiniImagenetにおける実験結果 (%)

手法 5-way 1-shot 5-way 5-shot

MAML 43.1 60.7

No Inner 44.8 59.5

提案手法 46.3 61.6

まずMAMLとNo Innerを比較する．No Innerは In-

ner Loopが省略されているため，Ttest に対してメタ知識
を直接的に適用している．表１より，1-shotの場合にはNo

Innerが，5-shotの場合にはMAMLの識別精度が高いこ
とが分かる．これは，各タスクにデータ数が少ない場合はメ
タ知識をそのまま適応する方が良く，多い場合には初期パラ
メータの十分な更新が必要であることを示唆している．
一方で，提案手法は 1-shotと 5-shotともに比較手法よ
りも高い精度を示した．したがって，各タスクの特性を考慮
したうえで学習率 αや初期パラメータ θ0を適切に調整でき
ていると考えられる．以上より，提案手法はメタ知識の活用
の加減をタスク毎にコントロールすることでMAMLよりも
高い識別精度を示すことが確認できた．
5. まとめと今後の課題
本研究では，MAMLよりも性能の高いモデル構築するこ
とを目的として，タスク毎にメタ知識の活用の度合いを適正
化するために，確率モデルを用いて学習率や初期パラメータ
を調整するモデルを提案した．そして，画像データセットを
用いた実験により手法の有効性を示した．今後の課題として
は，提案モデルで得られたタスクの表現ベクトルを用いて，
ドメイン外のタスクの検知に応用することなどが考えられる．
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