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現在の機械学習の成功を支える中心的なアプローチである教師あり学習では，対象とするタスクの入出力関係を網羅し
た大規模なラベル付き訓練データセットの存在を前提とする．しかしながら，実際の応用場面では大規模なデータを用意
することは必ずしも容易ではない．また，ある一時点において固定されたデータセットによる学習では，ダイナミックに
変化する実世界をカバーすることは困難である．本稿では，限られたデータからの学習や，オープンワールドへの対応を
念頭に，機械学習の先進的な研究分野について解説を行う．
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1．は じ め に

機械学習が様々な知能システムを実現するための中心
的な技術として活躍するようになってから既に久しい．
特に，深層学習（ディープラーニング）のブレークス
ルー以降の発展は目覚ましく，従来は非常に困難である
と考えられてきた技術が次々と実現されている．
機械学習には前提とするデータに応じた幾つかの枠組

みが存在するが，現在の成功を支えているのは，事例に
対する正解を教示する教師あり学習と呼ばれる枠組みで
ある．ある入力 ∈Xに対し，適切な出力 ∈Yを与え
る関数，すなわち予測モデル f : XYを得ることを考
えよう．ここで，X，Yはそれぞれ入力，出力の空間を
表す．これを実現するために，教師あり学習では，入出
力のペアからなる事例を多数集めた訓練データセット
{, }



（Nはデータ数）を，いわば「練習問題」とし
て利用してシステムを訓練する．は i番目の入力事例
に対する答えであり，教師あるいはラベルと呼ばれ
る．信頼性の高いラベルをどのように得るかが教師あり
学習における重要なポイントであり，多くの場合，人手
によりデータをアノテーションして作成する必要があ
る．このような良質なラベル付きデータセットが得られ

れば，深層学習を基盤とする教師あり学習により，様々
なタスクで非常に良い性能が得られるようになってい
る(1)～(3)．一方で，実際の応用を考えた場合，単純な教
師あり機械学習には課題も多い．本稿では，以下に述べ
る二つの問題に焦点を当てる．
第 1に，教師あり学習ではラベル付きの訓練データが

大量に存在することが必要である．例えば，深層学習を
用いた画像識別では百万枚以上のラベル付き画像を用い
ることが一般的になっている(4)が，このような大規模
データセットをユーザが自力で構築することは現実的で
ない場合も多い．例えば，医療などプライバシーが重要
なアプリケーションの場合，データの収集自体を慎重に
行う必要があるだろう．また，教師あり機械学習には生
データだけがあればよいわけではなく，対となるラベル
の付与は多くの場合人手に依存し，膨大な人的コストが
必要となることを忘れてはならない．
第 2 に，システムの訓練時と実際の運用時（テスト

時）が同じ状況であること，すなわちクローズドワール
ドを想定していることも大きな制約である．具体的に
は，入出力の空間 X，Yや，確率分布 p(, )が訓練の
前後で変わらないことが前提である．これは，画像識別
を例にとると，訓練データに含まれるクラス（既知クラ
ス）のみがテスト時にも現れ，その見え方も訓練時と変
化しないことを意味する．しかしながら，より実世界を
対象とするアプリケーションでは必ずしもこの前提は成
り立たない．例えば，家庭用ロボットを例にとると，
時々刻々と変化する家庭環境の全ての物事をあらかじめ
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教えておくことは不可能であり，訓練データに含まれな
いクラスも必然的に現れる．また，一度教えたクラスで
あっても，その分布は絶えず変化していくであろう．こ
のように，ダイナミックに変化するオープンワールドに
対応するためには，新奇な物事を発見し，逐次的に知識
をアップデートするための仕組みが必要である．
以上述べたとおり，本稿では，(1)限られたデータか
らの学習，(2)オープンワールドへの対応，の 2 点を，
機械学習が実世界で更に活躍するために重要なポイント
であると考え，それぞれについて画像認識分野を中心に
近年の研究動向を紹介する．

2．限られたデータからの学習

有限個のサンプルデータから一般的な規則を推定する
ことはそもそも機械学習の目的そのものであり，基本的
には，経験誤差の最小化において何らかの正則化を行
い，汎化性能を上げることが王道となる考え方である．
しかしながら，与えられたラベル付きデータの数が極端
に少ない場合には限界があり，何らかの別のリソースか
ら知識を得るための工夫が必要となる．

2.1 弱教師あり学習
弱教師あり学習とは，教師あり学習と比べて不完全な

教師情報が与えられる場合の学習手法の総称である(5)．
古くから研究されてきた半教師あり学習では，ラベル

付きデータは少量しか与えられないが，多数のラベルな
しデータを活用することで性能向上を図る(6)．実際のア
プリケーションでは，生データ自体は容易にとれる場合
が比較的多いため，ラベルなしデータを活用することは
重要な方向性の一つであるといえる．
半教師あり学習には非常に多くのアプローチがある

が，比較的単純な手法である擬似ラベリング(7)では，ま
ず与えられたラベル付きデータのみで予測モデルの学習
を行い，この予測モデルでラベルなしデータへラベルを
付与する．これを元のラベル付きデータセットへ加えて

学習を再実行する，という処理を繰り返す．このアプ
ローチは，モデル自体は一般的な教師あり学習のものを
そのまま利用できるため扱いやすく，深層学習時代にお
いて広く用いられるようになっている．
このように，半教師あり学習手法の多くはラベルなし

データのラベルをアルゴリズムの中で自動的に推定する
が，関連する研究領域である能動学習(8)と呼ばれる枠組
みでは，特に重要なラベルなしデータを選択的にユーザ
（人間の教示者）へ提示し問い合わせることで，対話的
にラベル付けを行う．
以上のように，ラベルを与えるデータの量を減らすア

プローチのほか，ラベル自体を簡素化することもアノ
テーションコストを減らす有効なアプローチである．例
えば，正例にのみラベルを付与する PU学習(9)や，ある
データ集合が正例を含むか否かを示す集合レベルのラベ
ルのみ付与するMultiple Instance Learning（MIL）(10)な
どが汎用的な枠組みとして挙げられる．また，各タスク
に特化したラベルの簡素化も多く研究されている．例え
ば，画像認識のタスクの一つであるセマンティックセグ
メンテーションでは，一般的には教師ラベルとして，画
像中の各物体をピクセルごとに詳細に区分けしたラベル
が必要となり，アノテーションに非常に大きな手間を要
する．これを例えば，画像全体に対してタグ付けした物
体ラベルのみから学習できるようになればアノテーショ
ンコストは大きく下がるであろう（図 1）(11), (12)．

2.2 転移学習
転移学習(13), (14)とはかなり広範な概念や技術を指す言

葉であるが，「新規タスクの効果的な仮説を効率的に見
つけ出すために，一つ以上の別のタスクで学習された知
識を得て，それを適用する問題」というものが広く受け
入れられている定義の一つである(15)．
まず，文献(13)，(14)に従い，2.2で必要となる幾つ

かの言葉を定義する．

・ ドメイン D={X, p()}：ある入力の空間 X と，
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図 1 セマンティックセグメンテーションにおける弱ラベルの例（画像，ラベルは Pascal VOC
データセット(12)より引用）



入力データ ∈Xの分布．
・ タスク T={Y, p( )}：ある出力の空間 Y で，

∈Xに対する望ましい出力 ∈Yを与える規則．

ここで，我々が最終的に実現したいシステムを構成す
るドメイン及びタスクをそれぞれターゲットドメイン
D

={X , p( )}( ∈X
)，タ ー ゲ ッ ト タ ス ク T

=

{Y , p(   )}( ∈Y
)と呼ぶ．我々が考えるのは，ター

ゲットドメイン及びタスクに関する十分大きなラベル付
きデータセットが存在しない場合である．このようなと
きに，ターゲットに何らかの形で関連した別ドメイン・
タスクのデータから得られる知識を活用することを考え
る．これらをそれぞれソースドメイン D

={X , p( )}

( ∈X
)，ソースタスク T

={Y , p(  )} ( ∈Y
)と

呼ぶ．
以上が問題の一般的な定義となるが，本稿では

X
=X

の場合を前提とするため，以下のように簡略化
した表記を用いることにする．

・ D
={X, p()}

・ D
={X, p()}

・ T
={Y, p( )}

・ T
={Y , p(  )}

ただし，∈X (=X
=X

)である．

2.2.1 ファインチューニング
深層学習時代において最も一般的に用いられる転移学

習法は，ソースタスクで事前学習されたニューラルネッ
トワークを，ターゲットタスクで更に学習させるファイ
ンチューニングと呼ばれるアプローチである（図 2）(16)．
これは，ソースタスクで得られた知識をニューラルネッ

トワークのパラメータとして表現し，これをターゲット
タスクにおける学習の初期値として用いることで知識転
移を行っていると解釈できる．ファインチューニングは
汎用性の高い枠組みであり，D

≠D
の場合はもちろん，

出力層の一部を付け替えることで T
≠T

の場合でも適
用可能である．元々画像認識で成功したアプローチであ
るが(17)，近年は自然言語処理においても大規模なテキ
ストデータから事前学習した言語モデルが極めて強力に
働くことが分かり，注目されている(18), (19)．
なお，この枠組みでは，ソースタスクにおける事前学

習時には大規模な訓練データが存在することが前提であ
る．画像認識における事前学習は基本的に教師付きデー
タによって行われてきたが，自然言語処理における言語
モデルは自己教師あり学習と呼ばれるアプローチが成功
してきた(18)．これは，自分自身の構造を一部隠して予
測することを通して表現学習を行う手法であり，教師な
し学習の一種である．近年では，自己教師あり学習が画
像認識モデルの事前学習でも高い性能を得るようになっ
たことから注目を集めている(20)．

2.2.2 マルチタスク学習
マルチタスク学習は，関連する複数のタスクを一つの

モデルで同時にこなすことで，それらの共通因子をモデ
ル内部に獲得し，各タスクの予測精度向上に役立てるも
のである(21)．典型的なモデル構成では，入力からの特
徴抽出部を一本化し，この上にタスク固有の予測レイヤ
を接続する（図 3）．ファインチューニングでは最終的
にターゲットタスクの性能を上げることが目的であった
が，マルチタスク学習では全てのタスクの性能を並立さ
せることが目的である．ソースタスク，ターゲットタス
クの明示的な区別はないものの，各タスクは共有する特
徴表現を介して互いに有用な情報を交換していることか
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図 2 深層学習モデルを用いたファインチューニング（文献(16)から引用）



ら，転移学習の一種であると解釈することができる．
一見，複数のタスクを同時にこなすことはモデルに
とってより複雑な作業であるため，各タスクのデータで
それぞれ独立にモデルの学習を行う方が合理的に思える
かもしれない．しかしながら，特にそれぞれのタスクの
データが少ない場合，マルチタスク学習は他のタスクの
データを間接的に利用できるため，結果として各タスク
で独立にモデルを学習した場合より高い汎化性能を得ら
れることが多い．

2.2.3 ドメイン適応
ドメイン適応では主に，Y

=Y
であるが，p()≠

p()となる場合を扱う．つまり，ソースとターゲット
でタスクの目的は同じであるが，入力データの周辺分布
が異なる場合である．例えば，CG 画像をソースとして
訓練に用い，ターゲットとして実画像中の人検出を行う
場合が挙げられる(22)．ドメイン適応は，ターゲットの
データに一切ラベルが与えられない教師なしドメイン適
応と，多少のラベルは得られる半教師ありドメイン適応

に分けられるが，単にドメイン適応という場合には教師
なしを指す場合が多い(注1)．
ドメイン適応では，p()と p()のずれ及び p( )

と p(  )のずれ，すなわちドメインシフトを吸収する
ことが必要になる．しかしながら，p(  )に関する情
報はほとんど得られないため，ドメインシフトを正確に
推定することは非常に難しい．特に，教師なしドメイン
適応は一般的に解くことはほぼ不可能であるが，経験的
には，周辺分布 p()と p()を大域的にアラインメン
トするように特徴空間の学習を行うだけでもある程度う
まくいくことが知られている（図 4）(23), (24)．ここでは，
分布の内側での相対的なクラスの配置は大きく変化しな
いことが暗に仮定されているといえる．
ドメイン適応の進化形の一つに，ドメイン一般化

（Domain Generalization）(25) が挙げられる．これは，
ターゲットタスクでは教師なしデータを含め一切のデー
タが得られない状況を想定した更に挑戦的なものであ
る．多くの手法では，教師あり訓練データセットが存在
する複数のソースドメインを利用した学習により，ドメ
インの差異に対して汎化した汎用的な特徴表現を得るこ
とで，未知のドメインに対しても自然にアラインメント
を行うことを狙う．

2.3 外部知識の利用
ここまでは，ターゲットタスクの教師ありデータのほ

かに何らかの別データを活用するアプローチを見てきた
が，より抽象化されたリソースを用いる研究も盛んに行
われている．代表的な例として，言語的知識リソースを
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図 4 ドメイン適応における周辺分布のアラインメント（文献(23)から引用して和訳）

(注 1) そもそも，ターゲットタスクである程度のラベル付きデータが
得られるならばファインチューニングやマルチタスク学習ができるので，
あえてドメイン適応を行うメリットは薄いだろう．図 3 ニューラルネットワークによるマルチタスク学習モデル



活用したゼロショット画像認識を紹介する．
ゼロショット画像認識とは，対象のラベル付きデータ

が一切与えられない状況で認識を行うものであり，何ら
かの知識を外部から与えない限り原理的に実現不可能な
タスクである．最初期には，属性情報（attribute）を活
用するアプローチから研究が始まった(26)．これは，認
識の手掛かりとなるプリミティブな視覚的属性の識別器
と，対象クラスの辞書的な知識を与えることで未知クラ
スの認識を可能とするものである．例えば我々人間は，
もし「シマウマ」という動物を生まれて初めて見たとし
ても，シマウマとは馬とほぼ同じ形状で全身しま模様の
動物である，という知識を持っていれば，それがシマウ
マということは推測できるであろう．これと同じよう
に，形状や縞模様の属性識別器の出力と辞書情報を照合
することにより認識を行うのである．
現在のゼロショット認識も基本的に同じアプローチの

延長にあるが，深層学習時代に入ると知識リソースが
ニューラルネットワークの中にシームレスに接続される
ようになっている．例えば，自然言語処理の分野で広く
用いられる単語ベクトルを利用するものが典型例として
挙げられる(27)．単語ベクトルは，テキストコーパスを
用いた自己教師あり学習によって単語をベクトル空間上
の点として埋め込んだものであり，単語の意味的な関係
性が空間上での距離や位置関係として構造化されること
が知られている．したがって，教師付きデータセットを
用いて画像特徴と単語ベクトルのマッチングができれ
ば，未知の入力に対しても最も近い単語ベクトルを検索

することで，そのクラスを推定することができる（図
5）．
より近年では，知識リソースとして，Wikipedia など

の一般的なテキストや，知識グラフなどの構造化された
データベースを用いるものも多い(28), (29)．

3．オープンワールドへの挑戦

ここまで紹介した技術は，学習の前提や手順の違いは
あるものの，最終的にシステムが運用されるターゲット
タスクにおいては基本的にクローズドワールドが前提と
なっていた．しかしながら，実世界はダイナミックに変
動するものであり，訓練データセット中に存在しない未
知の物体は次々に現れるため，システムはまだ学習して
いない事物を正しく未知であると判断し，新しいクラス
として追加的に学習しなければならない．ここでは，そ
のようなオープンワールドを想定した機械学習の研究分
野について紹介する．

3.1 オープンセット認識
オープンセット認識(30), (31)とは，既知クラスを正しく

認識すると同時に，既知のどのクラスとも類似していな
い入力データを未知クラスとして判定できる識別器の構
築を目的とするものである．しかしながら，未知事象の
棄却は，そもそもの機械学習の目的である汎化とは背反
するため，両者の両立は非常に難しい課題である．
直感的な例を図 6(32)に示す．ここでは，二つの既知ク
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図 5 単語ベクトルとのクロスモーダルな埋込空間を活用したゼロショット画像認識（文献(27)から引用して和
訳）



ラス Aと B のラベル付き訓練データが与えられて，図
の位置に分布をなしているとする．代表的な識別的手法
の一つである線形 SVMでは，二つのクラスの訓練デー
タを最も合理的に分離するように識別平面を定める．識
別平面は，訓練データが与えられていない領域（オープ
ンスペース）までカバーしているため，多少訓練データ
から外れた位置に入力があったとしても，既知クラスの
データであれば高い汎化性をもって識別できることが期
待される．しかしながら，もし訓練データに存在しない
未知のクラス C が図の領域に存在し，そのデータが入
力された場合何が起こるであろうか．人間の常識的な感
覚では，A からも B からも離れているため，どちらに
も属さないデータであるという推測がある程度可能であ
ろう．しかしながら，システムはあくまで Aと B から
学習された識別平面を基準とするため，高い確信度で
A と識別してしまうことになる．このような現象は，
実世界で稼動するシステムでは予期しない誤動作を引き
起こす可能性があり，深刻なぜい弱性となるだろう．
このように，オープンセット認識は，オープンスペー

スのどこまでを既知事象へ含め，どこから先を未知と判
断するかというトレードオフを扱う問題となる．Bend-
ale ら(30)は，画像識別タスクを題材とし，既知クラスの
スコア関数のしきい値処理に基づくオープンセットの識
別ルールを提案した．具体的には，既知クラスの中で最
大スコアを得たクラスがあるしきい値 τを超えていれば
そのクラスへ識別し，どのクラスのスコアも τを超えて
いない場合には未知クラスと判定する．これは一見妥当
に見える戦略であるが，スコア関数は何を用いてもよい
わけではなく，各クラスの訓練データ集合からの距離に
応じて単調に減少することが求められる．これは図 6の
例で見たように，SVM や畳込みニューラルネットワー
クのような識別的な手法では一般には満たされない条件
である．
そこで Bendale らは更に，ニューラルネットワーク

のソフトマックス層をオープンセット認識のために改良
した OpenMax と呼ばれる手法を提案した(33)．これは，
ソフトマックス層の手前の層が成す特徴空間において，
入力と既知クラス中心との距離を基準として各クラスの
重みを計算し，未知クラスを含めて正規化したソフト
マックスを計算するものである．最終的な識別スコアだ
けでなく，特徴空間上での距離を考慮することで，識別
モデルにおいてもオープンスペースの評価をある程度可
能にしている手法であるといえる(注2)．

3.2 継続学習
継続学習とは，同じモデルで新しいタスクを追加的か

つ継続的に学習させる枠組みであり，逐次学習やライフ
ロング学習などとも呼ばれる(34)．継続学習では，新規
に学習するタスクのみならず，過去に学習したタスクの
性能も保つ必要がある．複数のタスクをこなす点におい
てマルチタスク学習と似ているが，継続学習ではあるタ
スクについて学習が終わると，そのタスクの訓練データ
には二度とアクセスできなくなる点が大きく異なる．イ
メージとしては，人間が人生において蓄える様々な経験
を活用しながら新しい物事を効率良く学ぶように，機械
学習においても過去のタスクから得られる抽象的な知識
を新規タスクの学習に役立てることを狙うものである．
このように，継続学習は過去タスクからの知識転移を

行う点において転移学習の一種であると言えるが，ファ
インチューニング等の一般的な枠組みを単純に適用する
ことはできない．なぜならば，継続学習ではある一時点
においてモデルに与えられるのはある一つの新規タスク
の訓練データのみであり，単純にこのデータのみを用い
て学習を進めると，その新規タスクに対してのみモデル
がフィッティングし，過去のタスクに対する学習結果が
消えてしまう破滅的忘却（Catastrophic Forgetting）と
いう現象が起きるためである(35)．このため，継続学習
では，過去のデータ自体に依存せずに過去のタスクに関
する知識を保持する手段が必要である．例として，新規
タスクの学習時にパラメータの勾配降下において，過去
タスクへの影響を少なくする制約を加えるもの(35)や，
過去タスクのデータ分布を生成モデルとして保持するア
プローチ(36)などが挙げられる．また，過去タスクの
データを少しだけ保持することを許すように条件を緩和
し，新規タスクの学習時に過去タスクのデータも再利用
するメモリベースと呼ばれるアプローチも有力であ
る(37)．一般に，メモリベースのアプローチはシンプル
であり，安定的に良い性能を得られることが知られてい
るが，実質的には少量の教師データを用いたバッチ学習

電子情報通信学会誌 Vol. 104, No. 12, 20211268

図 6 識別的なモデルにおいて，未知事象が誤認される例 A
と Bが既知クラス，Cが未知クラスを示す（文献(32)から引用）．

(注 2) もちろん，畳込みニューラルネットワークでは特徴表現そのも
のが識別的に学習されるため，完全に問題が解決されているわけではな
い．



に近いものになっているといえる．

4．実世界への応用へ向けて

本稿で見てきたように，機械学習は質的な進化が続い
ており，様々な観点から伝統的な枠組みを超えた試みが
なされている．一方で，実世界のアプリケーションは，
これまで紹介してきた技術や枠組みのどれかへ排他的に
分類されるものではなく，実際には様々な要素が複雑に
絡み合うことが多い．最初に述べた，家庭環境で活動す
るロボットの例をもう少し考えてみよう（図 7）．既に
議論したとおり，家庭環境に現れる全ての物事を教えて
おくことは現実的ではないためオープンセット認識は必
須の機能であるし，新しい商品など次々に現れる新規物
体を認識するために継続学習の機能も必要であろう．ま
た，各家庭では照明等の条件や，物体の配置のされ方や
背景等も異なることから，必然的に訓練時とはドメイン
の違いが発生するであろう．
このように，実際のアプリケーションにおいては複数

の要素を同時に考慮する必要があるが，これは各要素技
術の単純な組合せでは不十分であることが多い(38)．例
えば，オープンセット認識とドメイン適応の両立は非常
に困難であることが知られている．これは，ターゲット
に未知クラスのデータが存在する場合，一般的なドメイ
ン適応手法で核となっている分布アラインメントの前提
が崩れるためである．この例のように，複数の要素を並
立させるためには本質的に新たな研究が必要であり，
オープンセットドメイン適応(39)，オープンセットドメ
イン一般化(40)，継続的ドメイン適応(41)など様々な試み

が始まっている．
機械学習はまだまだ大きな可能性を秘めており，新し

い課題や問題設定が次々に生まれている．本稿で紹介し
たような挑戦的な研究がより一層進展し，新たな価値創
出へとつながっていくことを期待したい．
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