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あらまし

近年，深層学習をはじめとした機械学習による処理の自動化に関する技術が注目されて
おり，様々な分野で研究が活発に行われている．画像分類を例に挙げると，深層学習モデ
ルの一つであるConvolutional neural network (CNN)は様々な画像分類タスクにおいて高精
度な手法として知られている．しかし，これらの構築された処理は複雑で解析は困難であ
り，処理過程は未だにブラックボックス化されている場合がほとんどである．CNNなどの
獲得された処理の多くは社会や産業応用の現場で使用されることが期待されているが，こ
れまでは精度のみが注目され，構築された処理を利用する人の立場にたって注目している
ことは少ないと考えられる．人間は自身の知的で複雑な脳内の働きを論理的に説明するこ
とが困難であるにもかかわらず，機械が構築した処理に対してはその処理の論理的な説明
を求めたがる．特に人の命に関わる医療分野や車載カメラを用いた認識などでその傾向が
強い．そのため，機械学習を用いた処理が今後，社会や産業で利用されるようにするため
には処理の精度だけではなく，処理の可読性の根本的な改革やアルゴリズムの可視化が求
められる．そこで本論文では分類精度と可読性の両方に優れる画像分類器の提案を行う．
本論文ではまず，分類器の中でも比較的に人間が理解しやすい手法とされる If-thenルー
ルで分類を行う分類器の精度と可読性を向上させる方法の提案を行う．提案手法では分類
に用いられている特徴量分布を考慮したヒートマップの作成と分類器内の各条件分岐にお
ける特徴量の可視化を行うことで，分類器が分類の際に画像のどの領域に注目して分類を
行ったかを利用者に提示することが可能になる．実験では提案手法を一般画像分類に適用
し，獲得した可視化画像の有効性の検証を行う．
次に，学習済み深層学習モデルの可視化手法の提案を行う．先行研究では学習済みCNN
の特定ユニットの活性化と自然画像への変換を同時に満たすための制約を人手で設計した
上で生成を行うが，提案手法ではGenerative adversarial networks (GAN)の枠組みを用いる
ことで，自然画像への制約を用いることなく End-to-endで画像生成器を学習することが可
能になる．実験では提案手法を学習済みAlexNetに適用し，モデルの内部で獲得された特
徴量の可視化を行う．また，任意のクラスに対して強く発火する特徴量の可視化を行うこ
とで，モデル内部で階層的な特徴量が獲得されていることを示す．
最後に，高い分類精度と可読性をもつ新しい深層学習モデルであるEvolutionary generative

contribution mappings (EGCM)の提案を行う．先行研究では精度と可読性のトレードオフ
の問題のため，可読性向上の機構を導入することで分類精度の低下が見られる．しかし，
提案手法は可読性の高いモデルに適したモデル構造を進化計算法で自動最適化することで，
高い精度と高い可読性をもつ分類器を自動獲得することが可能になる．実験では提案手法
を複数のデータセットに適用し，有名な深層学習モデルの性能比較を行うことで，EGCM
が高い可読性を保ちながら先行研究と同等精度以上の性能もつことを示す．
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Abstract

In recent years, machine learning techniques are becoming popular and have shown good
performance in a variety of tasks. Especially, convolutional neural networks (CNNs) have con-
tinued to show significant improvement in a variety of computer vision tasks over the past few
years. Despite their enormous development, their black-box nature has become increasingly
problematic. This black-box nature leaves only two questions: why and how did they reach
their decision? In addition, their uninterpretable nature may diminish users’ trust and can be a
barrier to their adoption in applications. For instance, in applications where interpretability is
important, users do not want to rely on black-box systems. In order to build trust with users, we
believe that classification systems should be able to provide a comprehensive reason for their
decision. Therefore, it is important to review work on machine learning interpretability. In this
paper, we tackle this machine learning interpretability problem. To this end, we propose meth-
ods for designing more interpretable training methods, gaining an insight into how model works,
and learning more interpretable models.
Firstly, we propose a new technique for visualizing the feature distribution of rule-based clas-

sifiers. This technique allows us to gain a better understanding of classifications and intuitive
interpretation. We applied our method on several benchmarks and found our visualizations in-
tuitive.
Secondly, we introduce a visualization method based on generative adversarial networks

(GAN), one of the most powerful generative models, to gain an insight into how a CNN works.
We applied our method to AlexNet and we visualized their neuron activations. Our method
produced comparatively interpretable visualizations, we found that our method is efficient.
Lastly, we take a closer look at CNN interpretability and propose a new method called evo-

lutionary generative contribution mappings (EGCM) for achieving a high classification perfor-
mance together with high-level interpretability. In EGCM, the networks incorporate both a clas-
sification and an interpreting mechanism in an end-to-end manner. We applied the EGCM on
several datasets and empirically demonstrate that the EGCM maintains high-level interpretabil-
ity without sacrificing classification performance.
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第1章 序論

近年，深層学習をはじめとした機械学習による処理の自動化に関する技術が注目されて
おり，様々な分野で研究が活発に行われている．画像分類を例に挙げると，深層学習モデ
ルの一つであるConvolutional neural network (CNN)は様々な画像分類タスクにおいて高精
度な手法として知られている．しかし，これらの構築された処理は複雑で解析は困難であ
り，処理過程は未だにブラックボックス化されている場合がほとんどである．CNNなど
の獲得された処理の多くは社会や産業応用の現場で使用されることが期待されているが，
これまでは精度のみが注目され，構築された処理を利用する人の立場にたって注目してい
ることは少ないと考えられる．人間は自身の知的で複雑な脳内の働きを論理的に説明する
ことが困難であるにもかかわらず，機械が構築した処理に対してはその処理の論理的な説
明を求めたがる．特に人の命に関わる医療分野や車載カメラを用いた認識などでその傾向
が強い．そのため，機械学習を用いた処理が今後，社会や産業で利用されるようにするた
めには処理の精度だけではなく，処理の可読性の根本的な改革やアルゴリズムの可視化が
求められる．ここで処理の自動化に関する研究は様々な分野で研究が活発に行われている
が，特に可読性の研究が行われていて提案手法の評価が行いやすい画像分類の分野に注目
し，本論文では高精度かつ利用者が安心して利用可能な可読性の高い画像分類器の提案を
行う．
本論文で目標とする画像分類器の概略図とその解決方策を図 1.1に示す．ここでの画像

分類器の可読性については様々な定義の仕方が考えられるが，本論文において画像分類器
の可読性とは「モデルから判定以外の情報を利用者に提示すること」と定義する．そして，
これらの情報を提示することができない状態であることを画像分類器のブラックボックス
化と呼ぶこととする．これら分類器から提示する情報の中でも本論文では次の 2点に着目
して手法の提案を行う．

1. 任意の入力画像に対する出力に対して，その出力に至った根拠の説明

2. 分類器が学習した特徴量の可視化による動作原理の説明

以上のように分類器の可読性の意味は広い定義がされているため，各章における可読性の
意味が異なる場合が考えられるが，本論文ではこれらすべてを可読性向上と定義すること
にする．そして，これら可読性の向上によって分類器の動作原理や分類の根拠の解析につ
ながり，ブラックボックスな画像分類器に対する安心感が得られることが期待される．ま
た，構築した分類器の理論的な解析が進むことも期待できる．
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企業

利用者

説明責任
深層学習

精
度

SVM

可読性
決定木

【2】学習済みのモデルのに対する
可読性の高い処理過程の提示

【3】可読性・精度の
優れたモデルの開発

【1】可読性の高いモデルの 
可読性および精度の向上

図 1.1: 本論文で目標とする精度と可読性の高い分類器の概略図とその解決方策

1.1 本論文の構成
本論文の構成は次のとおりである．まず第 2章で上述した画像分類器の可読性向上に関
する先行研究について述べる．第 3章では，比較的に人間が理解しやすいとされる If-then
ルールを用いた分類器の精度と可読性向上の提案を行う．ここでは提案手法を一般画像分
類に適用し，獲得した可視化画像の有効性の検証を行う．第 4章では，学習済み深層学習
モデルの特徴量の可視化手法の提案を行う．提案手法では Generative adversarial networks
(GAN) の枠組みを拡張することで，従来手法で提案されてきた自然画像に関する事前知
識や正則化を用いることなく視認性の高い可視化を行う生成器を End-to-endで学習するこ
とが可能となる．第 5章では，高精度かつ高い可読性をもつ新しい深層学習モデルである
Evolutionary generative contribution mappings (EGCM)の提案を行う．ここでは提案手法を
複数の画像分類問題に適用し，有名な深層学習モデルの性能比較を行うことで，EGCMが
高い可読性を保ちながら先行研究と同等精度以上の性能もつことを示す．最後に，第 6章
で本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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第2章 関連研究

本章では本研究と関連の深い画像分類器の可読性向上に関する先行研究について説明す
る．まず，比較的に人間が理解しやすい手法とされる決定木などの If-thenルールで分類を
行う分類器の可読性向上手法について述べる．特に本章では先行研究として進化的条件判
断ネットワークとその分類過程の文章化に関する先行研究について述べる．
続いて，Convolutional neural networks (CNNs)の解析に関する先行研究について説明す

る．ここでは学習済み CNNを用いた画像分類において分類に有効な領域の特定と特定の
ユニットを活性化させる画像生成に関する先行研究について述べる．
最後に，高精度かつ高い精度をもつ深層学習に関する先行研究に関する先行研究につい
て説明する．具体的にここでは深層学習の可読性を高めるためのモデル構造に関する先行
研究について述べる．

2.1 進化的条件判断ネットワークの分類過程の文章化に関する先行
研究

2.1.1 Evolutionary Decision Network (EDEN)

中山らは決定木を拡張し，高精度かつコンパクトで可読性の高い構造の分類器である進
化的条件判断ネットワーク (Evolutionary decision network；EDEN) を提案している［4］．
EDENは入力画像の特徴量の大きさで条件分岐を行うノードをネットワーク状に配置した

ノードの種類

特徴量
ID

出力数

出力先

No.
1

参照 0 1 4 − ･･･

No.
2

大局 0 1 5 − ･･･

No.
0

判定 0 1 3 − ･･･

No.
4

中間 F2 2 7 8 −

No.
5

中間 F3 3 7 8 9

No.
3

中間 F1 3 6 7 8

No.1
1

出力 1 0 −−−

No.1
0

出力 1 0 −−−

･･･

出力

判定対象 参照入力
No.0 No.

1

No.
3

No.
4

1 2 3
大局入力

No.
2

F1 F2 F3
No.
5

No.1
0

No.1
1A B

No.
7

No.
8

No.
6 F4 F5 F6 F7

No.
9

図 2.1: EDENの遺伝子型と表現型の例
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出力

判定対象 参照入力
No.0 No.

1

No.
3

No.
4

1 2 3
大局入力

No.
2

F1 F2 F3
No.
5

No.1
0

No.1
1A B

No.
7

No.
8

No.
6 F4 F5 F6 F7

No.
9

発火 発火

発火 発火

(a)参照入力による変更がない場合

出力

判定対象 参照入力
No.0 No.

1

No.
3

No.
4

1 2 3
大局入力

No.
2

F1 F2 F3
No.
5

No.1
0

No.1
1A B

No.
7

No.
8

No.
6 F4 F5 F6 F7

No.
9

発火 発火

発火 発火

(b)参照入力による変更がある場合

図 2.2: 参照入力による処理の変更例

分類器であり，C4.5［5］で構築された決定木よりも高精度かつ少ないノード数で可読性の
高い分類が可能であることが示されている．
EDENを用いた画像分類では決定木と同様に画像から算出した特徴量を入力ノードに入

力し，中間ノードの条件分岐によって分岐先を決定する．この操作を出力ノードに到達す
るまで繰り返し行い，最終的に到達した出力ノードに対応するクラスに分類を行う．EDEN
はフィードフォーワード型のネットワーク構造で，このネットワーク構造を 1次元の文字
列で表現する．この文字列に対して交叉や突然変異などの遺伝操作を適用することでネッ
トワークの最適化を行う．染色体はネットワークの各ノードに対応しており，ノードの種
類や比較に用いる特徴量の種類，ノードの出力先，特徴量のしきい値などのパラメータを保
持する．EDENの表現型であるネットワーク構造とそれに対応する遺伝子型の例を図 2.1
に示す．
また，EDENは分類を行う判定対象の入力に加えて，判定対象データに関連するデータ

と画像全体からのデータをそれぞれ参照入力と大局入力として別の入力ノードから入力す
ることで，少ないノードで高精度な分類を可能にしている．具体的には EDENでは中間
ノードの発火という状態が提案されており，参照入力が通過した中間ノードは発火状態と
なり，発火していないノードとは異なる処理が行われる．これによって認識対象の入力だ
けではなく分類対象の周辺の入力も考慮することができ，それらの相互作用によって少な
いノード数で複雑なネットワークの処理を表現することが可能となる．発火による処理の
変更例を図 2.2に示す．この例ではノードの発火時には条件分岐で用いるしきい値が変更
されている．

2.1.2 分類過程の言語化
崎津らは，決定木や EDENなどの If-thenルールを用いた分類器の分類過程を文章で説

明する手法を提案している［6］．この手法では，あらかじめ分類に使用する特徴量やしき
い値に対応する語句を定義した辞書を用意しておき，分類に用いた特徴量やしきい値を辞
書の語句と対応付けることで説明文を生成する．分類過程の言語化の流れを図 2.3に示す．
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特徴量 対応語句
F1 ⾚⾊っぽい部分
･･･
F6 明るい

特徴量 対応語句
0 < 𝑥 ≤ 0.2 ほとんど
･･･

0.8 ≤ 𝑥 ≤ 1.0 とても

「赤色っぽい部分が
ほとんどなく
とても明るいので
異常である．」

出力・文章

1 2 3
判定対象 参照入力 大局入力

F1 F2 F3

A B

F4 F5 F6 F7

:説明パス

文章の数𝑆：通過頻度上位𝑆個
文章の長さ𝑠：ルートノードから𝑠個

図 2.3: EDENの遺伝子型と表現型の例

この手法では 2つのパラメータを導入することで生成される説明の粒度を変更することが
でき，分類器の利用者によって異なる粒度に合わせた説明文を生成することが可能である．
本論文ではこれらのパラメータで指定した分類過程 (パス)を説明パスと呼び，このパスに
対して説明を行うこととする．
まず 1つ目は説明するパスの数 S である．説明文を生成する際に，分類器に入力した

データの中で通過頻度が高いパスほど分類において重要なパスと考えることができる．そ
こで，構築した分類器に入力したデータの通過頻度を求め，通過頻度の高いパスから順に
S 個のパスについて説明文の生成を行う．この S の個数を 1とすることで生成される説明
を分類器を通過するデータ全体ではなく，その分類器において重要なパスのみに制限する
ことが可能となる．
2つ目は生成する文章の長さ sである．C4.5などの手法で構築した決定木はルートノー
ドから情報量が減少するようにノードが配置されるため，ルートノードの近くに配置され
るノードがより重要なノードであると考えることができる．そこで，説明文を生成する際
には，ルートノードから語句に変換するノードの数 sを指定し，s個分のノードの説明を
行うこととする．この sの個数を説明パス上の最大ノード数maxとすることでルートノー
ドから出力ノードをすべて説明する文章を生成することが可能になる．EDENの場合は必
ずしもルートノードに近いノードほど重要であるとは一概にいうことができないが，崎津
らの手法では決定木と同様にルートノードから順に説明文を生成することとしている．

2.2 学習済み深層学習の解析に関する先行研究
ここでは，本研究と関連の深い学習済みの畳み込みネットワーク (CNN)の解析に関す

る先行研究について述べる．学習済み CNNの解析に関する先行研究は任意の入力画像に
対して分類に有効な領域の特定を行う手法と，学習済み CNNの特定ユニットおよび層を
活性化させる画像生成の手法の 2つに大別される．
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2.2.1 任意の画像を用いた学習済みCNNの解析方法
CNNを用いたクラス分類の結果の解析を行うために，入力画像においてクラス分類に

重要な領域を可視化する手法が数多く提案されている．これらの手法では，画像を学習済
み CNNに入力した際の出力から入力画像に対する勾配を求めることで分類の判定におい
て重要な領域の特定を行う．これらの手法における可視化の概略図を図 2.4に示す．
Simonyanらは入力画像の画素値ごとに勾配を算出することで，クラス分類を行う際の

重要領域を示す顕著性マップを生成する手法を提案している［7］．同様に Zeilerらは任意
の入力画像に対して画像内のどの画素がネットワークのユニットの活性化に起因している
か提示する手法を提案している［8］．この手法では Deconvnetと呼ばれる機構を導入し，
各ユニットの出力を入力画像空間に写像することで画像内の分類に有効な領域の特定を行
う．また，彼らは入力画像の一部をマスキングし，マスクの有無で生じる出力差を観測す
ることで分類に有効な領域を特定する手法も提案している．そして，Selvarajuらはネット
ワークの出力に対して勾配で重み付けを行うGrad-CAMを提案している［9］．この手法で
は，全結合層における対象クラスの出力を特徴量マップについて偏微分することで対象ク
ラスにおける重要度の可視化を行う．また，彼らはGuided backpropagationの出力とGrad
CAMの出力を画素ごとに掛け合わせることで可視化を行うGuided-Grad-CAMと呼ばれる
手法も提案している．Bachらは Layer-wise relevarance propagation (LRP)と呼ばれるCNN
の解析方法を提案している［10］．これはネットワークの各層間の逆伝搬させることで入
力に対する重要度を算出する手法であり，算出された画素ごとの重要度をヒートマップ等
で提示することでクラス分類に重要な入力画像の領域を特定することが可能となる．
これらの手法は任意の入力画像に対して画像内のどの領域が分類に重要であるかを特定

する上で非常に有効である．一方これらの手法は実際のデータに対する可視化であるため，
実際の CNNネットワーク内部の処理やどのような特徴量が中間層で獲得されたかを解釈
することは困難である．

学習済みCNN 𝑦

𝑦(𝑥)

𝜕𝑦(𝑥)
𝜕𝑥

入力画像 𝑥

ヒートマップ 可視化処理など

図 2.4: 任意の画像を用いた学習済み CNN解析方法の概要図
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2.2.2 学習済みCNNの特定ユニットを活性化させる画像作成
学習済みCNNの特定ユニットを活性化させる画像生成は，そのユニットの出力に対する
最適化問題と考えることができる．つまり与えられた学習済み CNNに対して特定ユニッ
トを活性化させる画像の探索を行う．その際，一般的なニューラルネットワークは入力に
対して微分可能であるため，ネットワークの出力に対する勾配を用いて入力画像を再帰的
に変化させることで探索を行うことが可能である．
これらのことから，ErhanらはGradient ascentを用いた学習済みCNNの特定ユニットを

活性化させる画像生成の手法を提案している［11］．Gradient ascentを用いた可視化画像の
概要図を図 2.5に示す．この手法では任意の画像を入力した際の出力とその勾配を用いて
入力画像の画素を再帰的に更新し，学習済み CNNの特定ユニットを活性化させる画像を
生成する．具体的には，乱数を用いて初期化した画像 xの画素値の更新を考える．まず，
画像 xを学習済み CNNの入力として特定ユニットの出力 y(x)を算出する．次に誤差逆伝
播法を用いて算出された出力 y(x)に対する勾配を算出する．最後に式 (2.1)に示すように，
算出された ∂y(x)

∂x を画像 xに足し合わせることで学習済み CNNの特定ユニットを活性化さ
せる画像を生成する．

x = x + α
∂y(x)
∂x

(2.1)

ここで αは学習率であり，一回の更新で変化させる画素値の大きさの調節を行うパラメー
タである．この手法は比較的に簡単な操作で画像生成が可能であるが，この方法で生成さ
れる画像は高周波なノイズを多く含む可読性が低い画像が生成されることが知られてい
る［1］．そのため，生成画像の可読性を高めるために Gradient ascentで生成される画像を
より自然画像に近づけるための事前知識や画像に対する正則化方法が数多く提案されてい
る．正則化の有無の違いによる生成画像の可読性の違いを図 2.6に示す．
SimonyanらはGradient ascentによる画像生成に加えて，L2正則化を導入することで生
成画像の可読性を向上させる手法を提案している［7］．これにより獲得された画像に対象
クラスの特徴を捉えることが可能となった．Mahendranらは Total variationと呼ばれる近

入力画像 𝑥

学習済みCNN 𝑦

𝑦(𝑥)

𝜕𝑦(𝑥)
𝜕𝑥

図 2.5: Gradient ascentを用いた可視化画像生成の概要図
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(a)正則化を用いない場合の可視化画像例

(b)正則化を用いた場合の可視化画像例

図 2.6: Gradient ascentを用いた学習済み CNNの特徴量の可視化（画像は文献［1］から引
用）
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画像 深層学習 分類結果

可視化処理

(a)学習済みのモデルの解析手法の概要図

画像 深層学習 分類結果可視化処理

(b)可視化機構を組み込んだモデルの概要図

図 2.7: 可読性向上を目的とした従来手法の概要図

傍画素に対する正則化手法を提案し，学習済み CNNの特定の層の特徴量から入力画像の
再構築を行っている［12］．Yosinskiらは Gaussian blurと呼ばれる画像処理を画素値の更
新の際に適用し，生成画像の各画素の近傍に対する制約を加えることで可読性の高い画像
生成を可能としている［13］．Weiらは Data-driven patch priorと呼ばれる事前知識を提案
し，出力画像のパッチとあらかじめ用意した画像のパッチとの距離の最小化を行うことで
生成画像の色空間に対して正則化を行っている［14］．また，Nguyenらは任意の特徴量か
ら入力画像を再構築するVariable autoencoder (VAE)を用いて，そのネットワークの入力値
の最適化を行うことで学習済み CNNの特定ユニットの活性化を行っている．
これらの研究で提案されてきた様々な事前知識や正規化の導入により，生成画像の可読

性は向上してきた．しかし，これらの手法で生成される画像の可読性は，可視化の際に用
いる事前知識に大きく依存してしまう．また，人手で設計される事前知識による精度向上
には限界があると考えられる

2.3 高精度かつ高い可読性をもつ深層学習に関する先行研究
前節で述べた深層学習の特徴量の可視化に関する研究に加えて，可読性を高めるための

深層学習のモデル構造の提案も数多く行われてきた．特徴量の可視化では可視化処理を画
像分類器の学習と独立して適用するのに対し，モデル構造を提案する研究では予めに可視
化機構をモデル内部に組み込むことで可読性の向上を行う．これらの手法における可視化
の流れの違いを図 2.7に示す．
Zhouらは Class activation mapping (CAM)と呼ばれる深層学習のモデル構造の提案して
いる［2］．図 2.8のモデル構造が示すとおり，この手法ではモデル内の全結合層を Global
average poolingに置き換えることでクラス分類に有効な領域の可視化を可能としている．
この手法で生成される可視化結果は重要領域の特定に有効であるが，解像度が低くなるこ
とで視認性が低下する問題点がある．
このような背景から，荒井らは画像分類において重要な領域を直感的に可視化するこ

とができる深層学習モデル Generative contribution mappings (GCM) を提案している［3］．
図 2.9のモデル構造が示すとおり，この手法では Encoder-eecoderベースのネットワーク構
造を用いることで入力画像と同じ大きさの高解像度の可視化を可能としている．一方，可
読性を向上させるための機構をネットワークに導入することで，他の深層学習モデルと比
較して分類精度が低下してしまう問題点がある．
これらの手法はクラス分類に有効な領域を利用者に直感的に提示することが可能である．

しかし，Selvarajuらが指摘するとおり，精度と可読性のトレードオフの問題から，可読性
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図 2.8: Class activation mapping（CAM）の構造例（画像は文献［2］から引用）

図 2.9: Generative Contribution Mappings（GCM）の構造例（画像は文献［3］から引用）

向上のためのモデル構造の変更はモデルの分類精度を低下させる可能性が考えられる［9］．

2.4 まとめ
本章では本研究に関連する先行研究として，進化的条件判断ネットワークの分類過程の

文章化，学習済み CNNの処理の解析，高精度かつ高い可読性をもつ深層学習に関する先
行研究に関する研究について述べた．
If-thenルールを用いた分類器の可読性の向上では，構築した分類器の分類過程を文章

で表現する手法について説明した．分類過程を文章で説明することで，これまでブラック
ボックスであった分類過程を人間が理解しやすい形で提示することが可能となった．一方
で，語句への変換が困難である特徴量を用いた分類器の説明では説明文の可読性が低下し
てしまうといった課題がある．
学習済み CNNの処理の解析では，任意の入力画像の分類問題において分類に有効な領
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域の特定と特定のユニットを活性化させる画像生成に関する先行研究について述べた．こ
れらの手法は学習済み CNNが学習した特徴量の解析や分類器内部処理の理解に有効であ
る．一方で，可視化の際に可読性を高めるための事前知識や制約人手で設計する必要があ
り，生成する可視化画像の視認性の向上には限界があると考えられる．
最後に，深層学習の可読性向上のためのモデル構造に関する関連研究について述べた．

これらの手法では判定の根拠提示を行う機構を組み込んだ上でモデルを構築するため，モ
デルの出力自体を判定の説明と考えることができる．一方で可読性と精度のトレードオフ
の問題により精度が低下してしまう問題が存在する．
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第3章 If-thenルールを用いた分類器の精度と
可読性の向上

3.1 はじめに
本章では進化計算法で構築した画像分類器の精度と可読性の向上を目的とし，進化的条
件判断ネットワークの分類過程を画像を用いて説明する手法を提案する．進化的条件判断
ネットワークの可読性向の従来手法として，構築した分類器の分類過程を文章で説明する
手法があり，分類過程を文章で説明することでブラックボックスである分類器の分類過程
を人間が理解しやすい形で提示することが可能となる．しかし，この手法では対応する語
句への変換が困難な特徴量を用いた分類器の説明に対して，説明文の可読性が低下してし
まうといった課題がある．
そこで本章では，直感的な分類過程の提示を行うために分類に用いられている特徴量分

布を考慮したヒートマップの作成と特徴量の可視化の 2つの可視化手法を提案する．そし
て，提案手法を一般画像分類問題に適用して手法の有効性を検証する．以下，提案手法に
ついて詳しく述べていく．

3.2 提案手法の画像分類方法
提案モデルの概要を図 3.1に示す．提案手法では 1枚の画像からオーバーラップありで

パッチを取得・判定し，それらのパッチ判定の多数決により最も多く判定されたクラスに
分類を行う．1枚の画像から取得するパッチ数はすべての画像で同じ枚数とし，取得する
パッチの縦横の大きさを画像ごとに算出する．縦横の大きさ H，W の画像からそれぞれ

入力画像

入力

判定

1 2 3
判定対象 参照入力 大局入力

F1 F2 F3

F4 F5 F6 F7

A B 背景

分類器

クラス A

：クラス A          10枚
：クラス B             2枚
：背景(don’t care) 5枚

多
数
決

分類器最適化

図 3.1: 提案手法の概要図
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ho，woだけオーバラップさせて n × n枚のパッチをそれぞれ取得したときのパッチの大き
さ w，hはそれぞれ次式で算出される．

w =
W + (n + 1)wo

n
, h =

H + (n − 1)ho
n

(3.1)

また，EDENの入力ノードは判定対象と参照入力，大局入力の 3種類から構成されるもの
を使用する．その際，画像から取得したパッチを判定対象，判定対象を中心とした縦横 2
倍の領域のうち判定対象を除いた領域を参照入力，画像全体から算出した特徴量を大局入
力とする．

3.3 進化的条件判断ネットワークの画像分類過程の可視化
上記の方法で分類を行う分類器に対して，提案手法では次の 2種類の可視化方法の提案
を行う．

(1) 説明パスのデータ集合の性質を表す領域の可視化

(2) 各分岐ノードでの特徴量の可視化

提案モデルの分類は画像内から取得されるパッチ単位での判定を行うため，パッチ単位で
これらの可視化を行うことで分類に重要な領域の特定を行うことが可能となる．

3.3.1 説明パスのデータ集合の性質を表す領域の可視化
本手法では，説明パスに対して説明パスを通過したデータ集合のクラスらしさを表す

ヒートマップを作成する．ここで生成されるヒートマップは，対象である分類器の説明パ
スを通過するデータの分布を考慮して算出するものとする．その際のデータ分布の推定方
法として EMアルゴリズムなどの方法も考えられるが，本論文では各クラスの特徴量空間
の重心をもってクラスらしさを定義する．クラスらしさの算出の流れとしては，はじめに
説明パスを通過するデータ集合に対してパス内のノードごとに条件分岐に用いられる特徴
量のスカラ値を用いてクラスタリングを行う．そして，各ノードと対応する特徴量のスカ
ラ値ごとに重心を算出する．
このときのクラスタリング手法として，データに応じて適切なクラスタ数を自動で推定

する x-means法［15］を用いる．このとき，構築されたクラスタの中心に近く，データ数の
多いクラスタに属するデータほどパスを通過するデータの中で代表的なデータ (クラスら
しいデータ)であると考えることができる．これらのことから，本論文では通過パスの各
特徴量における特徴量分布から構築された分類器のクラスらしさを算出し，クラスらしさ
のヒートマップを生成する．各分岐ノードでの特徴量分布とクラスらしさの関係を図 3.2
に示す．
本論文ではパスを通過したデータのクラスらしさは，パス内の各特徴量のスカラ値ごと
にクラスタリングをしてできたクラスタの大きさと中間距離をもとに算出する．構築され
た EDENの各ノードにおける特徴量分布を確認した際，特徴量空間上で重心を中心におよ
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2

図 3.2: 各分岐ノードでの特徴量分布とクラスらしさの関係

そ釣鐘型の特徴量分布をもつことが分かったため，本論文ではクラスらしさが特徴量空間
上の重心から正規分布に従うものとし，データ iのクラスらしさ piを次式で算出する．

pi =
1

Nnode

Nnode∑
ȷ=1

exp(−Z
2
i j

2
) ×

ni j
nmax j

 (3.2)

ここで，Nnodeは説明パスのノード数であり，ni jはノード jについてデータ iが属するク
ラスタのデータ数，nmax j は属するデータ数が最も多いクラスタのデータ数を表す．Zi jは
通過するデータ iとクラスタ jの中心間距離に関する正規化項であり，次式で表すことが
できる．

Zi j =
α(ci j − ai j)
σi j

(3.3)

ここで，ci j はノード jについてデータ iが属するクラスタの中心の値，ai j はデータ iの
ノード jに関する特徴量のスカラ値，σi jはデータ iが属するクラスタのノード jに関する
特徴量の標準偏差を示す．また，αは利用者の要求度に合わせて変更が可能な説明のパラ
メータであり，ヒートマップの色の変化を調整することが可能である．αを小さくするこ
とでヒートマップの変化が激しくなり，クラスらしさが高い領域のみを表示することが可
能になる．また，パッチのオーバーラップ部は，重なるパッチ同士のクラスらしさの値の
平均値とすることにした．ヒートマップはクラスらしさが高いほど赤色に，クラスらしさ
が引くほど青色で表される．これによって，構築された分類器が画像内のどの領域に注目
して分類を行っているか直感的に提示することが可能となる．なお，このクラスらしさは
構築された分類器の説明の際に使用することを目的としており，分類の判定には影響しな
い指標である．
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図 3.3: 実験に使用した画像例

3.3.2 各分岐ノードでの特徴量の可視化
本手法では，画像内の各画素を中心に特徴量を算出して説明パスにおける各ノードでの
特徴量のスカラ値による条件分岐との対応関係を出力することで説明パス内の各ノードの
動きを直感的に提示する．まず，判定に用いたパッチと同サイズのウィンドウを走査し，
画像内のすべての画素に対して，ある画素を中心にしたときの特徴量を算出する．この際，
画像の縁などでウィンドウがはみ出してしまう場合は，はみ出していない領域を特徴量の
算出領域とする．次に，各画素で算出した特徴量のスカラ値と説明パスの条件分岐の対応
関係を出力する．本実験では分岐条件と一致している画素を赤色で示し，反対に分岐条件
と一致していない画素を青色で示す．この操作を画像内のすべての画像に適用し，各分岐
ノードにおける特徴量のスカラ値との対応関係を領域として示すことで特徴量の可視化を
行う．これによって，説明パス中の各特徴量の分岐条件が画像内のどの領域と対応するも
のであるかを直感的に提示することが可能となる．なお，この際に特徴量を算出する領域
は EDENが判定で用いた領域と異なっている場合もあるが，可視化の際の特徴量の算出領
域が EDENの判定に用いたパッチと共通する領域を多く含むため，EDENの判定における
特徴量ごとの分岐と画像内の領域の対応関係を見る上では妥当な操作と考える．

3.4 一般画像分類実験
3.4.1 データセット
一般画像データセットである Urban and Nature Scene Categories［16］と 102 Category

Flower Dataset［17］に適用し，提案手法の有効性の検証を行った．Urban and Natural Scene
Categoriesから Coast & Beachと Open CountryとMountainクラス，102 Category Flower
Datasetから Common Dandelionと California PoppyとMarigoldのそれぞれ 3クラスの画
像を用いて分類器を構築し，構築した分類器に対して分類過程の可視化を行った．これら
のデータセットは，分類対象の構造が複雑で色が類似している点で崎津らの手法で使われ
ていた色などの語句との対応付けがある特徴量だけでは分類が困難であることから選択し
た．実験では各クラスから 50枚を学習画像とし，画像から縦横それぞれオーバーラップ
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表 3.1: EDENのパラメータ

世代交代モデル MGG［18］
世代数 50,000
個体数 100
子個体数 30
交叉率 0.9
一様交叉率 0.1
突然変異率 0.05
入力ノード 3
中間ノード 100
出力ノード 分類クラス数+1

ありで 15枚取得して一枚の画像から 125枚のパッチを取得した．そして，これらのパッ
チを分類器に入力した際の判定の多数決によって最も多く判定されたクラスに分類を行っ
た．使用した画像例を図 3.3に示す．

3.4.2 実験設定
本実験で用いる EDENでは分類精度を高めると同時にネットワークのノード数が少なく

なるように適応度を設定し，進化計算法を用いて最適化した．具体的には次式で表される
評価関数を用いて EDENの最適化を行った．

Fitness = Accuracy + β × 1
Nnode

(3.4)

ここで，Accuracyは学習データセットに対する分類精度であり，Nnodeは構築されたネット
ワークのノードの総数を示す．βはネットワーク規模の項の影響を調整するパラメータであ
り，本実験では β = 0.001を使用した．この評価関数を用いることで，分類精度の向上と同
時にネットワークの規模を考慮した最適化を行うことが可能となる．分類精度 (Accuracy)
はデータの総数を N，正しく分類されたデータ数を Ncorrectとすると次式で示すことがで
きる．

Accuracy =
Ncorrect

N
(3.5)

そして，本実験で用いた EDENの設定を表 3.1に示す．説明文生成のパラメータは S = 1，
s = maxとして，最も通過頻度の高いパスに対してルートノードから順にすべてのノードを
語句に置き換えるようにした．そして，ヒートマップ作成のパラメータは α = 1.5とした．

3.4.3 EDENで使用する画像特徴量
本実験で使用した特徴量は語句と対応付けられたHSLやエッジに関する特徴量 16種類
と語句での表現が困難な特徴量 34種類を用いた．本実験で使用した特徴量と語句の対応関
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表 3.2: 特徴量と語句の対応表

特徴量 対応する語句
0.0 ≤ L < 0.2または 0.0 ≤ S < 0.2のとき：

Lが 0.2以下の画素の割合 黒色っぽい部分
Lが 0.8以上の画素の割合 白色っぽい部分

それ以外のとき：
Hが 30◦未満または 330◦以上の画素の割合 赤色っぽい部分
Hが 30◦以上 90◦未満の画素の割合 黄色っぽい部分
Hが 90◦以上 150◦未満の画素の割合 緑色っぽい部分
Hが 150◦以上 210◦未満の画素の割合 水色っぽい部分
Hが 210◦以上 270◦未満の画素の割合 青色っぽい部分
Hが 270◦以上 330◦未満の画素の割合 紫色っぽい部分

Sの平均 鮮やかさ
Lの平均 明るさ
Hの標準偏差 色数
Sの標準偏差 鮮やかさの差
Lの標準偏差 明るさの差
ある程度のエッジ強度があり：
水平方向 ±10◦のエッジをもつ画素の割合 横線　
垂直方向 ±10◦のエッジをもつ画素の割合 縦線　
斜め方向 ±10◦のエッジをもつ画素の割合 斜め線　

係を表 3.2に示す．語句での表現が困難な特徴量としてULBP特徴量［19］(P = 10，R = 2)
と 6種類の色成分 (RGB，L*a*b*)にフィルタ処理 (sobelフィルタ，meanフィルタ)を施
してから算出した統計特徴量 (平均，標準偏差)を用いた．また，各ノードのしきい値に対
応する語句は用意する辞書の定義の仕方によって説明の粒度を変更することができるが，
本実験では多いか少ないかどうかの 2種類の表現のみに制約をして説明文を生成し，その
説明文に対する分類過程の可視化を行った．

3.4.4 実験結果
それぞれのデータセットの未知画像における EDENの分類結果を表 3.3に示す．ここで
未知画像の分類精度は構築した分類器に対して，Urban and Natural Scene Categoriesは各
クラス 50枚，102 Category Flower Datasetは各クラス 15枚を未知画像として適用した際
の分類精度である．それぞれのデータセットで構築された分類器の構造例を図 3.4，図 3.5
に示す．図のノード間の色は S = 1のときの各クラスのフローを表しており，複数のクラ
スが同じパスを流れている場合は色を変更して表示している．従来手法［6］で生成された
説明文例を次に示す．そのうち，提案手法を Urban and Natural Scene Categoriesに適用し
たときの生成画像を図 3.6と図 3.7に示す．
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Open Country

Coast & Beach

Mountain

図 3.4: Urban and Natural Scene Categoriesを分類する EDENのネットワーク例

California Poppy

Common Dandelion

Marigold

図 3.5: 102 Category Flower Datasetを分類する EDENのネットワーク例
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(a) Coast & Beach

(b) Mountain

(c) Open Country

図 3.6: Urban and Natural Scene Categoriesのクラスらしさのヒートマップ可視化例

原画像 b*成分画像に対する
sobelフィルタの応答の
平均値が大きい

緑色っぽい部分
が少ない

ULBP3の割合が
少ない

B成分画像に対する
meanフィルタの応答
の平均値が大きい

b*成分画像に対する
meanフィルタの応答の
標準偏差が小さい

すべてを満たす部
分

(a) Coast & Beach

原画像 b*成分画像に対する
sobelフィルタの応答
の平均値が大きい

ULBP3の割合が
少ない

緑色っぽい部分
が
少ない

B成分画像に対する
meanフィルタの応答
の平均値が大きい

b*成分画像に対する
meanフィルタの応答
の標準偏差が大きい

すべてを満たす部
分

(b) Mountain

原画像 赤色っぽい部分
が少ない

b*成分画像に対する
meanフィルタの応答
の平均値が大きい

すべてを満たす部
分

b*成分画像に対する
sobelフィルタの応答
の平均値が小さい

(c) Open Country

図 3.7: Urban and Natural Scene Categoriesの特徴量の可視化
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表 3.3: 一般画像分類の正解率

15試行平均
精度 (学習) 精度 (未知)

Urban and Natural Scene Categories 91.7% 71.5%
102 Category Flower Dataset 95.6% 84.4%

• Coast & Beachと Open Country，Mountainクラスの分類過程の説明文

– b*成分画像に対する sobelフィルタの応答の平均値が大きく，緑色っぽい部分
が少ない．また，ULBP3の割合が少なくて，G成分画像に対するmeanフィル
タの応答の平均値が大きい．そして，b*成分画像に対するmeanフィルタの応
答の標準偏差が小さいため，Coast & Beachである．

– b*成分画像に対する sobelフィルタの応答の平均値が大きく，緑色っぽい部分
が少ない．また，ULBP3の割合が少なくて，G成分画像に対するmeanフィル
タの応答の平均値が大きい．そして，b*成分画像に対するmeanフィルタの応
答の標準偏差が大きいため，Mountainである．

– b*成分画像に対する sobelフィルタの応答の平均値が小さい，赤色っぽい部分
が少ない．また，R成分画像に対する sobelフィルタの応答の平均値が大きい
ため，Open Countryである．

生成された図 3.6のヒートマップを見ると，Coast & Beachは海面，Mountainは山肌，
Open Countryは草木の領域がそれぞれ強く反応しており，画像内の分類対象に対して正し
く注目していることが分かる．また，図 3.7の各分岐ノードにおける特徴量の可視化結果
を見ると，b*成分画像に sobelフィルタを施した後のパッチ全体の平均値がOpen Country
の草木領域への反応に大きく寄与していることが分かる．これは草木の領域はエッジ成分
が小さく，他のクラスの対象領域と分離する上で重要な特徴量であるためと考えられる．
次に従来手法を 102 Category Flower Datasetに適用した際に生成された説明文例を次に
示す．そして，提案手法によって生成された可視化画像を図 3.6と図 3.7に示す．

• Common Dandelionと California Poppy，Marigoldの分類過程の説明文

– L*成分画像に対する sobelフィルタの応答の平均値が大きく，黄色っぽい部分
が多い．また，ULBP4の割合が少なくて，b*成分画像に対する sobelフィルタ
の応答の平均値が小さい．そして，R成分画像に対する sobelフィルタの応答
値の標準偏差が大きいため Common Dandelionである．

– L*成分画像に対する sobelフィルタの応答の平均値が大きく，黄色っぽい部分
が多い．また，ULBP4の割合が多いため，California Poppyである．

– L*成分画像に対する sobelフィルタの応答の平均値が小さく，ULBP4の割合
が少ない．また，R成分画像に対する sobelフィルタの応答値の標準偏差が小
さいため，Marigoldである．
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表 3.4: motorbikeの学習・未知の再現率

学習 (5試行平均) 未知 (5試行平均)
再現率Cwhite 再現率Cwhite 再現率Cwhite 再現率Cwhite

0.968 0.988 0.057 0.488

生成された図 3.6のヒートマップを見ると，花びらの領域がそれぞれ強く反応しており，
画像内の分類対象に対して正しく注目していることが分かる．また，図 3.7の各分岐ノー
ドにおける特徴量の可視化結果を見ると，Marigoldは L*成分画像に sobelフィルタを施し
た後の平均値でおおよそ注目する領域が決定されていることが分かる．これはMarigoldの
花びらの形状を認識する上で重要な特徴量であるためと考えられる．

3.4.5 文章で説明を行う従来手法との比較
それぞれのデータセットで構築された分類器の説明パス内について各分岐ノードで算出

されるクラスらしさの値を確認すると，ULBP特徴量や色成分にフィルタ処理を施した統計
特徴量がクラスらしさに大きく寄与することが分かった．例えば，Urban and Natural Scene
CategoriesデータセットのMountainクラスではULBP3や b*成分画像に対する統計特徴量
などが山肌領域の反応に寄与することが分かる．このような説明文への変換が困難な特徴
量に対しても利用者に視覚的に提示できる点で従来手法よりも有用性があると考える．
また本実験では語句での表現が困難なULBP特徴量などを使用しているため，従来手法

で生成される説明文は文章が長くなると同時に説明文自体の可読性は低く，利用者にとっ
て分かりやすい説明であるとはいえない．また，図 3.4，図 3.5で示すネットワークより
も複雑なネットワーク構造の分類器に適用した際にはさらに複雑な説明文が生成されるこ
とが考えられる．これに対して，提案手法を用いて分類器の分類過程を可視化し画像とし
て利用者に提示することで，分類過程を文章で説明するよりも直感的で理解しやすい提示
が可能であるといえる．

3.4.6 可視化結果を用いた分類器の妥当性に関する考察
構築した分類器の信頼性や妥当性は分類精度によって評価されることが一般的である．

しかし，直感的な分類過程の提示も構築した分類器の評価の上で重要な指標であると考え
る．分類過程の提示が信頼性の評価に有効であることを示すため，Caltech-256［20］から
AirplaneとMotorbike，Helicopterの 3クラス分類におけるMotorbikeの可視化を行った結
果について考察を行う．
今回の実験では，Motorbikeクラスの画像の大半 (45 / 50枚)は背景が白いものを学習に

用いた．これらの画像を用いて構築した分類器に対して提案手法を適用した場合，画像の
背景部分が主に反応する分類器Cwhiteと分類対象であるMotorbikeが強く反応する分類器
Cwhiteの 2種類が主に構築された．その時のそれぞれの分類器における可視化例を図 3.10
に示す．これらの分類器の学習における再現率と構築した分類器に対してMotorbikeの背
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(a) Coast & Beach

(b) Mountain

(c) Open Country

図 3.8: Urban and Natural Scene Categoriesのクラスらしさのヒートマップ可視化例

すべてを満たす部
分

B成分画像に対する
sobelフィルタの応答
の平均値が小さい

ULBP4の割合が
少ない

黄色っぽい部分が
多い

L*成分画像に対する
sobelフィルタの応答
の平均値が大きい

(a) Coast & Beach

L*成分画像に対する
sobelフィルタの応答の
平均値が大きい

黄色っぽい部分が
多い

ULBP4の割合が
多い

すべてを満たす部分

(b) Mountain

L*成分画像に対する
sobelフィルタの応答の
平均値が小さい

ULBP4の割合が
少ない

R成分画像に対する
sobelフィルタの応答値
の標準偏差が小さい

すべてを満たす部
分

(c) Open Country

図 3.9: Urban and Natural Scene Categoriesの特徴量の可視化
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(a)分類対象が反応する分類器 Cwhite

(b)背景が反応する分類器 Cwhite

図 3.10: Motorbikeのクラスらしさのヒートマップの可視化例

景に草木などの物体が写っている画像を未知画像として適用した際の再現率を表 3.4に示
す．表 3.4が示すように，分類器Cwhiteは背景に物体が写っている未知画像に対しては全
く分類ができていないことが分かる．一方，分類器Cwhiteは背景に反応している分類器よ
りも高い精度が獲得されていることが分かる．このように，進化計算法や機械学習を用い
て構築した分類器は学習画像と未知画像の違いや分類器の学習のさせ方の違いによって分
類器の性能や汎用性が大きく左右される．そのため，提案手法を用いて分類過程の可視化
を行うことで分類器の分類精度だけではなく分類過程の提示をすることが可能となり，構
築した分類器の理解につなげることができると考える．

3.5 まとめ
本章では If-thenルールで分類を可視化する手法の提案を行った．特に進化的条件判断
ネットワークについて，分類に用いられている特徴量分布を考慮したヒートマップの作成
と特徴量の可視化の 2つの可視化手法の提案を行った．そして，提案手法を一般画像分類
問題に適用し，獲得した可視化画像の有効性の検証を行った．結果として，構築した分類
器の分類過程を直感的に利用者に示すことが可能となり，分類器の信頼性の向上につなげ
ることができたといえる．
今後の課題としては，利用者の要求度も合わせて分類クラスの違いを明確に提示するこ
とが可能な説明方法の検討が挙げられる．これは医用画像などの産業応用では，判定結果
に対するすべての説明を行う必要はなく，分類クラスの違いが明確になればよい場合があ
るためである．そのため，多クラス分類の分類過程を説明する際にクラス間の違いが明確
に分かるような説明方法の検討が必要であると考える．また，生成された説明の分かりや
すさを数値などで評価し，提案手法の有効性を客観的に示すことも今後の課題である．
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第4章 学習済み深層学習モデルの特徴量の可
視化

4.1 はじめに
近年，画像認識分野において畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional neural net-

works; CNNs)が高精度な手法として注目をされており，多くの画像認識の問題において
優れた性能を示している．様々な構造のネットワークや学習アルゴリズムの提案により精
度の向上が図られてきた一方，学習した CNNの内部でどのような処理が行われているか
は十分に理解されていない．一般的にューラルネットワークの処理はプラックボックス化
されてしまうことが知られており，内部で行われている処理および獲得された特徴量の解
析は困難である．構築した CNNの処理を今後の社会現場で活用するためには，高精度な
処理であると同時に内部でどのような処理が行われているかを利用者へ提示することが求
められる．
第 2章で述べたように，学習済み CNNの内部処理の解析を目的とした画像生成の研究

は数多く行われてきた．従来の一般的な方法は次の 2つの制約を満たす画像生成を行う．

(1) 特定ユニットの活性化

(2) 自然画像の性質の付加

これらの制約を満たすために従来手法では人手で設計した事前知識を用いて可視化画像の
生成を行っているが，その制約が最適であるとは限らない．また，医用画像などの画像に
対しては事前に自然画像の制約を設計することは困難であると考えられる．
そこで本章では，事前に明示的な自然画像の制約を与えることなく特定ユニットを活性

化させる自然画像の生成モデルを提案する．提案手法では，高精度な画像生成モデルとし
て知られているGenerative adversarial networks (GAN)の枠組みを拡張することで学習済み
CNNの特定ユニットを活性化させる可視化画像の生成を行う．

4.2 Generative Adversarial Networksを用いた学習済み Convolu-
tional Networksの可視化

本手法では，近年高精度な画像生成手法として知られている Generative adversarial net-
works (GAN)の枠組みを用いる．一般的なGANはGeneratorとDiscriminatorの 2つのネッ
トワークから構成されており，それぞれのネットワークを相互に学習することで自然画像
に近い画像を生成することが可能となる．そこで本手法では一般的な GANの枠組みによ
る学習に加えて，学習済みCNNの特定ユニットの活性化を目的としたGeneratorの学習を
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（前処理）
𝐂(𝒙)
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⾃然画像
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図 4.1: 提案手法の可視化モデルの構造．GeneratorとDiscriminator，学習済みCNNの 3つ
のネットワークから構成される．

行う．これにより事前に明示的な画像の制約を与えることなく学習済み CNNの任意のユ
ニットを活性化させる自然画像を生成することが可能となり，CNNの各ユニットの機能
の解析につなげることが可能となる．提案手法の可視化モデル構造を図 4.1に示す．提案
手法の可視化モデルは，GeneratorとDiscriminator，学習済み CNNの 3つのネットワーク
から構成される．

4.3 ネットワーク構造
4.3.1 Generator

Generatorは任意の分布からサンプリングされた乱数ベクトル zを入力として画像空間上
に写像するネットワークである．Generatorは複数の逆畳み込み層 (Deconvolutional層)に
よって構成されており，出力画像のサイズなどを考慮して問題に合わせて適切な構造を設
計する必要がある．本論文では次に示す基本構造をもとにした Generatorを使用すること
で学習済み CNNの特定ユニットを活性化させる画像の生成を行う．

Generatorの基本構造：

• Upsampling処理にはストライド幅 2の Deconvolutional層を用いる．

• ネットワークの出力層を除くすべての層で Batch normalization［21］を用
いる．

• ネットワークの出力層を除くすべての層で Rectified linear unit (ReLU)［22］
関数を用いる．

• ネットワークの出力層では Tanh関数を用いる．
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4.3.2 Discriminator

Discriminatorは入力データが学習データセット由来かGeneratorによって生成されたデー
タかを判定するネットワークであり，複数の畳み込み層と全結合層によって構成されてい
る．Discriminatorも Generatorと同様に問題に合わせてネットワーク構造を設定する必要
があり，本論文では次の基本構造から構成される Disicriminatorを使用する．

Discriminatorの基本構造：

• ネットワークのすべての層でWeight normalization［23］を用いる．

• ネットワークの出力層を除くすべての層で Leaky rectified linear unit (Leaky
ReLU)［24］関数を用いる．

• ネットワークの出力層で Sigmoid関数を用いる．

4.4 提案モデルの学習方法
提案手法では (1) 特定ユニットの活性化，(2) 可読性の高い画像生成の 2つの制約のも
と，GANの枠組みを用いてそれぞれ定義される目的関数に対して誤差逆伝播を行うこと
で Generatorの学習を行う．このように複数の制約のもとでネットワークの学習を行うた
め，通常のGAN以上に学習が不安定になることが考えられる．そこで，GANの問題であ
る学習の安定性について，伝播させる勾配のノルムの調整を行う層を導入することで学習
の安定性の向上をさせる．

4.4.1 特定ユニットの活性化
Gradient ascentなどの従来の一般的な可視化手法では，生成画像 xに対して再帰的に画

素値の更新を行うことで学習済みCNNの特定ユニット hを活性化させる画像を獲得する．
一方，提案手法ではGeneratorが特定ユニット hを活性化させる画像を生成するようにネッ
トワークの学習を行う．つまり，学習済みCNNの特定ユニット hの出力Chを活性化させ
る画像を生成するようにGeneratorのパラメータ θGの更新を行う．このとき，出力の最大
化問題は負の出力の最小化問題として考えることで通常の GANの学習の枠組みの中で最
適化を行うことが可能になる．
具体的にはGeneratorをG，学習済みCNNの特定ユニット hの出力をCh，入力する乱数

ベクトルを zとしたとき，Chを活性化させるために次式の確率的勾配を用いて Generator
のパラメータ更新を行う．

∇θG
1
n

n∑
i=1

Ch (G (z)) (4.1)
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Algorithm 1学習済み CNNの特定ユニットを活性化させる GAN学習
Input: D: Discriminator,G: Generator,C: 学習済み CNN
Procedure:
1: for number of epochs do
2: 事前分布 p (z)から乱数ベクトル zを取得
3: 学習データセットから画像 xを取得
4: 確率的勾配降下法を用いて Generator，Gのパラメータを更新：

∇θG
1
n

n∑
i=1

Ch (G (z))

5: Generator，Gと Discriminator，Dを確率的勾配降下法によって，それぞれのパラ
メータを更新：

min
G

max
D

LGAN = Ex∼preal[logD(x)] + Ex∼pz[log(1 − D(G(z)))]

6: end for

4.4.2 可読性の高い画像生成
提案手法では一般的なGANと同様にMini-max gameの枠組みを用いて画像生成を行う．
つまり，Generator，Gは乱数ベクトル zを入力として実空間に写像し，Discriminator，D
は入力データが自然データの分布から得られた画像か Generatorによって生成された画像
かを判定する．このときのネットワークの目的関数 LGAN を次式で示す．

min
G

max
D

LGAN = Ex∼preal[logD(x)] + Ex∼pz[log(1 − D(G(z)))] (4.2)

4.4.3 学習の安定性の向上
提案手法は 3つのネットワークの出力を用いてGANの学習を行うため，通常のGANよ
りも学習が不安定になる可能性がある．そこで提案手法では伝播させる勾配のノルムを調
整する層を学習済み CNNの入力層の手前に挿入することで，学習済み CNNの出力に影
響を与えずに GANの学習の安定化を行う．事前に行った実験により，学習済み CNNか
ら伝播される勾配のノルムが Discriminatorから伝播される勾配よりも大きくなる傾向が
確認されたため，学習済み CNNから伝播される勾配のノルムに対して正規化処理を行う．
本論文ではこの層をGradient-buffering層と呼ぶこととする．Gradient-buffering層の概要図
を図 4.2に，具体的な処理の流れをアルゴリズム 2にそれぞれ示す．
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生成画像
(R, G, B)

Pooling layer

Convolution layers

Gradient-buffering layer

図 4.2: Gradient-buffering層の概要図．Gradient-buffering層を学習済み CNNに挿入するこ
とで学習の安定化をさせることが可能となる．

Algorithm 2 Gradient-buffering層の処理の流れ
Input: ∂Egen

∂x : Generatorからの勾配, ∂Epre
∂x : 学習済み CNNからの勾配

1: gdis ← ∂Edis
∂θ

2: gpre ← ∂Epre
∂x

3: if ∥gpre∥ > ∥gdis∥ then
4: 勾配 gpreのノルムの正規化：

gpre ←
gpre
∥gpre∥

· ∥gdis∥

5: end if

4.5 学習済みCNNの特徴量の可視化実験
4.5.1 実験設定
本論文では，学習済みのAlexNet［25］に提案手法を適用することで有効性の検証を行っ
た．AlexNetは深層学習において代表的なネットワークの 1つであり，5つの畳み込み層
と 2つの全結合層から構成される．本実験では ImageNet2012［26］のベンチマークで学習
された AlexNet (Caffe model zoo) 1を用いた．本実験で用いた Generatorと Discriminator
のネットワーク構造をそれぞれ表 4.1，表 4.2に示す．それぞれのネットワークの重みは
[−0.01, 0.01]の一様分布の乱数を用いて初期化を行った．そして，ネットワークの学習に
は Adam法［27］(学習率 α = 0.0002, β1 = 0.5, β2 = 0.999)を用い，100エポックの学習を
行った．各エポックで 50,000枚の ImageNetの検証用データセットからランダムに 1,000
枚の画像を選択し，これらを GANの学習のための自然画像とした．また，ミニバッチサ
イズは 64とした．学習済みCNNに画像を入力する際はモデルに対して適当な前処理を入
力画像に行う．本論文で用いた AlexNetに対しては Generatorの出力を 255倍した後，画
素ごとの平均差分を用いた．

1http://dl.caffe.berkeleyvision.org/bvlc_alexnet.caffemodel
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表 4.1: Generatorのネットワーク構造

層種 カーネル ストライド 出力
z - - 1 × 1 × 100

l1+bn - - 14 × 14 × 256
conv1 3 × 3 1 14 × 14 × 256
deconv1 4 × 4 2 28 × 28 × 128
conv2 3 × 3 1 28 × 28 × 128

deconv2+bn 4 × 4 2 56 × 56 × 64
conv3 3 × 3 1 56 × 56 × 64

deconv3+bn 4 × 4 2 113 × 113 × 32
conv4 3 × 3 1 113 × 113 × 32

deconv4+bn 5 × 5 2 227 × 227 × 16
conv5 3 × 3 1 227 × 227 × 3

表 4.2: Discriminatorのネットワーク構造

層種 カーネル ストライド 出力
data - - 227 × 227 × 3

conv1+wn 7 × 7 2 111 × 111 × 32
conv2+wn 5 × 5 1 107 × 107 × 64
conv3+wn 3 × 3 2 53 × 53 × 128
conv4+wn 3 × 3 1 51 × 51 × 256
conv5+wn 3 × 3 2 25 × 25 × 512

GAP - - 1 × 1 × 256
fc1 - - 1 × 1 × 1

4.5.2 学習済みAlexNetの各層の特徴量の可視化
提案手法を用いて学習済みAlexNetの各層の特徴量を可視化した際の可視化結果を図 4.3
に示す．それぞれの生成画像は学習済みAlexNetの特定ユニットを強く活性化させる画像
であり，画像の大きさはユニットの活性化に寄与する領域 (受容野)の大きさと等しい．こ
の可視化結果から，CNNの各層で段階的な特徴量が獲得されていることが分かる．具体
的には，CNNの入力層付近の Layer 1や Layer 2ではエッジや格子などの基本的な特徴量
が獲得されている．また，Layer 3や Layer 4，Layer 5ではより複雑な特徴量が獲得され，
全結合層である Layer 6や Layer 7では様々なクラスの複合的な特徴量が獲得されている．
そして，出力層である Layer 8では特定のクラスを示す可視化画像が獲得されていること
が確認できる．
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図 4.3: AlexNetの各層の特徴量およびクラスの可視化結果．それぞれの可視化結果は実際
のユニットの活性化に影響する領域 (受容野)を示している．
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図 4.4: ImageNet内の類似クラスに対する可視化結果

4.5.3 ImageNet内の類似クラスの可視化
提案手法で生成される画像の視認性を検証するために ImageNet内の類似クラスに対し

て提案手法を適用し，そのクラスの出力を最大化させる画像の生成を行った．図 4.4に
ImageNetの異なる 8種類の蛇クラスの可視化結果を示す．これらの可視化結果から分か
るとおり，生成される可視化結果には各クラスの特徴が表れており，各クラスの違いを明
確に識別することが可能である．具体的に今回得られた可視化結果では，蛇の肌の色や模
様，身体の太さなど，そのクラス特有の特徴が可視化画像に強く表れている．この結果か
ら，提案手法で生成される可視化画像は視認性が高く，判定クラスに対してモデルがどの
ような特徴量を学習したかを確認することが可能であることが分かる．

4.5.4 学習済みCNNの階層的な特徴量の可視化
提案手法によって獲得された可視化結果から，モデル内部で階層的な特徴量が獲得され

ていることが分かる．そこで，任意のクラスに対して強く発火する特徴量に対して提案
手法を用いて可視化を行い，分類に寄与する階層的な特徴量の解析を行った．具体的に
は学習済みAlexNetに対して任意のクラスの活性化を行い，その際に強く発火する中間ユ
ニットに対して提案手法を用いてユニットを活性化させる画像の生成を行った．図 4.5に
Billiardと Teddy bearクラスのクラス分類において，AlexNetのネットワーク内部で強く活
性化されるユニットの可視化結果を示す．ここではAlexNetの Layer4から Layer6の中間
層の特徴量の可視化結果を示す．これらの可視化結果から，学習済み CNNがクラスに特
化した特徴量を学習していることが分かる．例えば Billiardクラスに対して特徴量の可視
化を行った場合，ビリヤードボードの角やビリヤードボールの特徴量が獲得されている．
また，Teddy bearクラスに対しては毛皮のようはテクスチャ系の特徴量が獲得されている
ことが分かる．このように提案手法を用いて学習済み CNNの特徴量の可視化を行うこと
で，画像分類の判定においてどのような特徴量が寄与しているかの解析に利用することが
できることが分かる．
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図 4.5: ImageNetの BIlliardクラスと Teddy bearクラスに対する階層的な特徴量の可視化
結果

4.6 まとめ
本章では GANの枠組みを用いた学習済み CNNの特定ユニットを活性化させる画像生

成方法を提案し，その有効性の検証を行った．提案モデルは GANの枠組みを拡張し，学
習済み CNNの特定ユニットを活性化させる画像の生成を行う．先行研究では，学習済み
CNNの特定ユニットの活性化と自然画像への変換を同時に満たすための制約を人手で設
計した上で生成を行うことが一般的である．一方，提案手法は GANの枠組みを用いるこ
とで，先行研究で提案されてきた制約を用いることなく可視化画像の生成が可能である．
提案手法を学習済みAlexNetに適用し各層の特定ユニットを活性化させる画像生成を行っ
た結果，分類に有効な特徴量がネットワークの内部で段階的に獲得されていることが確認
された．また，階層的な特徴量の可視化を行うと，クラス分類に有効な特徴量が獲得され
ていることが分かった．
今後の課題として多様性のある可視化画像の生成が挙げられる．提案手法を用いること

で学習済み CNNの任意のユニットを活性化させる自然画像を生成することができるが，
Generatorに入力する乱数ベクトル zを変化させた際の生成画像に多様性は見られない．一
方で施行間においては多様的な画像が生成される場合もある．今後は一施行の中で多様的
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な画像生成が可能なネットワークの学習方法の検討を行う必要がある．また，一般画像だ
けでなく，医用画像などの実画像に提案手法を適用し，有効性の検証を行っていく必要も
ある．
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第5章 高精度かつ高い可読性をもつ深層学習

5.1 はじめに
深層学習モデルの可読性を高めるためのモデル構造の提案が数多く行われてきた．一

方で精度と可読性のトレードオフの問題から，可読性向上のためのモデルの変更はモデ
ルの分類精度を低下させる可能性がある．そこで本章では，提案手法である Evolutionary
generative contribution mappings (EGCM)について述べる．EGCMでは (1)クラス分類にお
いて分類に有効な領域を示す Class contribution mapの生成， (2)進化計算法を用いたネッ
トワーク構造最適化の 2つの考え方のもとで精度と可読性がともに高い分類モデルの獲得
を行う．以下，提案手法について詳しく述べていく．

5.2 Evolutionary Generative Contribution Mappings
EGCMは画像分類のための処理と解析のための処理を保持し，それぞれを End-to-endで

学習させる．従来のCNNの処理はネットワークを ϕCNN (·)，入力画像を x0としたとき，出
力 yは次式で算出される．

y = ϕCNN (x0) (5.1)

一方，EGCMは重みマップWを生成し，入力画像 x0と掛け合わせることによって三次元
マップ M ∈ Rm×n×vを算出する．

Mc = x0 ⊙Wc s.t.W = ϕEGCM (x0) (5.2)

ここで，演算子⊙は要素ごとの積，c ∈ {0, . . . ,C − 1}は分類クラスのインデックス，ϕEGCM (·)
は畳み込みおよび逆畳み込み層から構成されるネットワークとする．重みマップWはClass
weight map (CWM)と呼び，クラス分類において重要な領域を画素単位で表す．また，三
次元マップ Mは Class contribution map (CCM)と呼び，クラス分類の根拠の提示だけでは
なくクラス分類に直接使用することが可能である．
最後に，得られた CCMの空間およびチャネル軸に対して平均 (Global average pooling)

と Softmax関数を適用することでクラス分類を行う．

yc =
1

mnv

∑
i

∑
j

∑
k

Mc
i, j,k︸                      ︷︷                      ︸

global average pooling

(5.3)

y = softmax(y) (5.4)
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図 5.1: EGCMの表現型と遺伝子型の例

5.3 進化計算法を用いた構造探索
提案手法ではネットワーク構造を 2次元の有向グラフで表現し，Cartesian genetic pro-

gramming (CGP)によってその構造の最適化を行う．ここで EGCMのネットワークを 1次
元の文字列である遺伝子型で記述し，それを 2次元のグリッド構造に変換することでネッ
トワーク構造を記述する．図 5.1に EGCMの表現型であるネットワーク構造とそれに対
応する遺伝子型の例を示す．

5.3.1 EGCMのネットワークの構造表現
EGCMで生成されるClass contribution maps (CCM)は式 (5.2)で示すとおり，Class weight

maps (CWM)と入力画像の画素ごとの乗算によって算出される．そのため，CWMと入力
画像の大きさは同じである必要がある．一方で一般的な CNNは複数の畳み込み層やプー
リング層から構成されており，分類に有効な特徴量が階層的に獲得される．EGCMのネッ
トワークにおいても出力の大きさを変えずにプーリング処理で有効な特徴量を獲得するた
め，ネットワーク表現を複数のブロックへの分割を行う．これを本論文ではCGP-blockと
呼ぶ．
CGP-blockはCGPグラフにおける部分グラフであると考えることができる．CGP-block
の各ノードは特定の畳み込み処理を表し，同じブロック内のノード間でのみと接続され
る．この探索空間の制約により，一般的な CNNと同様の畳み込み処理による階層的な特
徴量の獲得が可能となる．また，近年の高精度な深層学習モデルに用いられているスキッ
プ接続やショートカット接続などの機構を導入するため，個体の初期化時に一定確率 rskip
でCGP-block間を超えたノードの接続を許容するようにする．この確率を本論文では Skip
probabilityと呼ぶ．この確率の値は構築されるネットワークのノード接続関係と個体の初
期化時のネットワークの深さに影響を与えるパラメータであり，構造探索の方策を調節す
ることが可能になる．具体的には Skip probabilityの値を大きく設定することで規模の小
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さいネットワークから構造探索を行うことができ，小さな値を設定することで規模の大き
なネットワークから構造探索を行うことができる．また，各 CGP-blockの出力ノードを
Transition nodeと呼び，ダウンサンプリング処理またはアップサンプリング処理を適用す
る．ただし出力チャネル数を調節するため，最後のCGP-blockの Transition nodeのみ通常
の畳み込み処理を適用する．

5.3.2 EGCMで用いるノード関数
CGPを用いて最適化を行う場合，事前にグラフ内で使用するノード関数を定義する必要

がある．本論文では近年の CNNで用いられる処理を考慮し，次のノード関数セットを選
択した．

Basic function set： Basic function setは次の関数から構成される：Convolutionモジュー
ル，Concatenation，Summation．Convolutionモジュールは特定の畳み込み処理を行
う関数である．それぞれの畳み込み処理は任意のチャネル数と出力数をもつが，畳
み込み処理を行う際にゼロパディングを行うため処理の前後で特徴量マップのサイ
ズは変わらない．Concatenationは 2つの特徴量マップをチャンネル方向で結合する
関数である．Summationは 2つの特徴量マップを要素ごとに加算処理を行う関数で
ある．チャネル数が異なる特徴量マップ同士に適用する場合は，チャネル数が少な
い特徴量マップに対してゼロパディングを行いチャネル数をあわせた上で加算処理
を行う．

Downsampling function set： Downsampling function setは次の関数から構成される：2× 2
max pooling，2 × 2 average pooling，ストライド幅 2の Convolutionモジュールから
構成される．

Upsampling function set：本論文ではストライド幅 2の逆畳み込み処理を適用することで
アップサンプリング処理を行う．この関数をDeconvBlockと呼び，Deconvolutionと
Batch normalization，Rectified linear units (ReLU)関数を順に適用する．DeconvBlock
の畳み込み処理も ConvBlockと同様に任意のチャネル数と大きさのフィルタ処理が
適用される．

5.3.3 Convolutonモジュール
本論文では，ConvBlockと ShakeShakeBlockの 2つの Convolutionモジュールを定義す

る．ConvBlockは畳み込み処理，Batch normalization，ReLU関数から構成される処理で
あり，ShakeShakeBlockは Gastaldiによって提案された強力な深層学習の処理の 1つであ
る［28］．本論文では，これらのモジュールの機能の違いによって分類精度にどの程度影響
を与えるか比較を行う．
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図 5.2: EGCMの最適化の流れ

5.3.4 表現型
EGCMの表現型は行数 Nr，列数 Nc 列の部分グラフ CGP-blockの集合として表現され

る．このとき，各 CGP-blockは Nr × Nc個の中間ノードと 1つの Transition nodeから構成
される．また，各CGP-blockのノードは Level-backと呼ばれるパラメータ Lによって接続
関係が制御され，c列目のノードは (c− L)列目から (c− 1)列目のノードのみと接続するこ
とができる．この接続関係の制約により，CGPの固定長の遺伝子型で可変長のネットワー
クを表現することが可能となる．

5.3.5 遺伝型
EGCMの遺伝子型は 1次元の文字列で記述される．遺伝子は各ノードで適用するフィル
タ処理の種類や接続関係，スキップ接続の有無を整数文字列によって表現する．遺伝子の長
さは構成される CGP-blockの最大ブロック数に依存し，CGP-blockのブロック数は入力画
像の大きさから決定する．スキップ接続については，遺伝子の初期化時に Skip probability
の確率に従い初期化を行う．

5.3.6 進化計算法
進化計算法の世代交代モデルにはMinimal generation gap (MGG)を使用した．MGGは
多様性保持に優れており，実数値 GAなどで広く使用されている世代交代モデルである．
このモデルでは各世代に個体集団から親個体を選択し，交叉や突然変異などの遺伝操作を
適用することで λの子個体を生成する．各個体は学習データセット T で学習を行い，検
証データセットVを用いて評価する．このときの検証データセットに対する正解率を評
価値とし，この評価値が最大となるように解の探索を行う．EGCMの最適化の流れとアル
ゴリズムの詳細をそれぞれ図 5.2とアルゴリズム 3に示す．
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Algorithm 3進化計算法を用いた構造探索
Input: 個体集団 P,子個体 C,個体数 Npop,個体数 Nchild,世代数 Ngen,学習データセット T ,
検証データセットV,

Procedure:
1: for i = 1 to Npop do ▷個体集団の初期化
2: Pi.gene ← Generate( )
3: Pi. f itness ← TrainAndEval(Pi;T ,V)
4: end for
5: for g = 1 to Ngen do
6: Pm,Pn(m , n)← SelectParents(P)
7: C1,C2 ← Pm,Pn

8: for i = 1 to Nchild do
9: Ci+2.gene← Crossover(Pm.gene,Pn.gene)

10: Ci+2.gene ←Mutate(Ci+2.gene)
11: Ci+2. f itness ← TrainAndEval(Ci+2;T ,V)
12: end for
13: best = Elitism(C. f itness) ▷エリート個体の選択
14: select = TournamentSelection(C. f itness)
15: Pm,Pn ← Cbest,Cselect
16: end for

5.4 画像分類実験
本節では，提案手法を複数の画像分類データセットに適用することで有効性の検証を行
う．また，新たなデータセット Two-digit MNISTを提案し，EGCMで生成された可視化画
像の性能評価を行う．また，生成された可視化画像に対して Sanity check［29］を行い，提
案手法の有効性を定量的に評価した．提案手法は PyTorch 0.4.1［30］で実装し，NVIDIA
GTX 1080tiを 2枚搭載した計算機を用いて実験を行った．

5.4.1 データセット
CIFAR-10

CIFAR-10［31］は 10クラスの画像データセットであり，学習画像 50,000枚とテスト画
像 10,000枚で構成される．従来手法［32，33］の分割方法に従って，学習画像からランダム
に選択した 45,000枚の画像を学習データ，残りの 5,000枚を適用度算出のための検証デー
タとした．

Street View House Number

Street View House Number (SVHN)データセット［34］はCIFAR-10と同様に 10クラスの
画像分類用データセットであり，学習画像 73,257枚とテスト画像 26,032枚，追加の学習
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図 5.3: Two-digit MNISTの画像例

画像 531,131枚から構成される．CIFAR-10と同様に，5,000枚のランダムに選択された画
像を検証データ，残りの画像をネットワークの学習データとした．

Two-digit MNIST

EGCMは入力画像に対してクラス分類に有効な領域の可視化を行う．そのため，画像内
に複数の物体が存在する場合であっても分類に有効な領域の可視化が可能であると考えら
れる．この性能を検証するため，本論文では新しいデータセット Two-digit MNISTを提案
し，EGCMで生成された可視化結果の性能評価を行った．提案する Two-digit MNISTは
2桁の数値の 1桁目を正解する数値データセットであり，MNISTデータセット［35］から
ランダムに選択された 2枚の画像を横に並べてリサイズを行うことで生成した．図 5.3に
Two-digit MNISTの画像例を示す．他のデータセットと同様に，学習画像からランダムに
選択した 5,000枚の画像を検証データ，残りの画像をネットワークの学習データとした．

5.4.2 学習設定
ネットワークの学習にはNesterovの加速勾配法を使用し，CIFAR-10と SVHN，Two-digit

MNISTのデータセットに対して 50，25，25エポックの学習を行った．Nesterovの加速勾
配法［36］の慣性項は 0.9，ミニバッチサイズは 64，Weight decayの値は 1.0× 10−4とした．
学習率の初期値は 0.1とし，全エポック数の 50%と 75%経過時に学習率を 0.1倍した．
提案手法による精度への影響を明確にするため，本論文では前処理は適用せず，画素値

を 255で除算するのみとした．また，入力画像に対して 4画素のゼロパディングを行った
後，32× 32画素領域を切り出すデータ拡張を行った．さらに CIFAR-10に対しては，ラン
ダムに水平方向へ反転を行った．各ネットワークを学習データを用いて学習し，最後 5エ
ポックの検証データにおける分類精度の最大値を適応度とした．この適応度が最大になる
ように構造探索を行った．
CGPの探索終了後，最も適応度の高かったネットワークを学習データすべてを用いて再

学習を行い，テスト画像に対する精度を報告した．この際，SVHNについては Extraデー
タセットも使用して学習を行った．また，再学習の学習率等の設定は学習時と同じ設定で
行った．CIFAR-10と SVHN，Two-digit MNISTに対して，310，45，45エポックの学習を
行い，Cosine annealing［37］を用いて学習率の調節を行った．
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5.4.3 探索空間および遺伝的アルゴリズムの設定
CGP-blockに関する設定として，表現型の列数は Nr = 3，行数は Nc = 5，Level-backは

L = 3とした．また，CIFAR-10と SVHN，Two-digit MNISTのそれぞれのデータセットに
おけるCGP-blockの最大ブロック数は 9，9，5とした．各CGP-block内のノードは特定の
関数を表し，中間ノードはBasic function setから，Transition nodeはDownsampling function
setおよびUpsampling function setからそれぞれ選択した．また，本論文で用いられる畳み
込み層のフィルタ数 Fとカーネルサイズ kはそれぞれ F ∈ {32, 64, 128}と k ∈ {1, 3, 5}から
選択されるものとした．
構造探索に用いる進化計算法の世代交代モデルにはMinimal generation gap（MGG）［18］
を使用した．MGGの設定として，最大世代数 Ngen = 250，個体数 Npop = 10，ここ大数
Nchild = 4，トーナメント数 T = 2，skip probability rrmskip = 0.8，突然変異率 µ = 0.05を使
用した．

5.4.4 実験結果
比較手法との分類精度の比較

提案手法と比較手法の分類誤差率および構築されたネットワークのパラメータ数の結果
を表 5.1に示す．表の結果から提案手法は他の比較手法と同等以上の性能を示しているこ
とが分かる．特に EGCM（ConvBlock）はパラメータ数に対して高い分類精度を達成して
いることが分かる．DenseNetや ResNetと比較すると分類精度が劣ってしまっているが，
これらのモデルはResBlockやDenseBlockなどの非常に高機能なモジュールを使用してい
る．一方，提案手法は畳み込み処理やスキップ接続などの基本的な処理のみでネットワー
クを構築し，同等程度の分類精度を達成している．EGCM（ShakeShakeBlock）は EGCM
（ConvBlock）と比較して高い精度を達成していることが分かる．このモデルは約 10M程
度のパラメータ数であるが，パラメータ数が 30.0M以上の FractalNetやWide ResNetなど
の高精度なモデルよりも高い分類精度を示していることが分かる．
また，構造探索を行わないGCM［3］のCIFAR-10と SVHNにおける分類誤差率はそれぞ

れ 9.57%と 3.81%であったことからも，構造最適化を行うことで任意のデータセットに対
して適切なネットワークが自動構築されて分類精度が大幅に向上していることが分かる．

5.4.5 生成された可視化画像の解析
図 5.4に CIFAR-10における提案手法の可視化結果を示す．この可視化結果から，提案

手法が画像分類問題において有効な領域を可視化していることが分かる．例えば airplane
クラスの分類において，空の領域ではなく飛行機の領域が強く反応していることが分かる．
また，truckクラスの分類においては automobileクラスにも反応が見られることが分かる．
このとき，車のボンネット領域はそれぞれの可視化画像で反応しているが，荷台の領域は
truckクラスの可視化画像のみで確認された．このことから truckクラスと automobileクラ
スの分類を行う上では荷台の領域が有効であるということを考察することが可能となる．
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表 5.1: CIFAR-10と Street View House Numberデータセットにおける分類誤差率およびパ
ラメータ数の比較．提案手法の精度は 3施行における分類精度誤差率を示す．

Model #Params (×106) CIFAR-10 SVHN

Maxout［38］ – 9.34 2.47
Network in Network［39］ – 8.81 2.35
ResNet (referred from［40］) 1.7 6.61 2.01
FractalNet［41］ 38.6 5.22 2.01
Wide ResNet［42］ 36.5 4.00 –
DenseNet (k = 40)［42］ 27.2 3.74 1.59
DenseNet + BC (k = 40) 25.6 3.46 –

EGCM (ConvBlock)
2.23 4.93 (5.05 ± 0.16) –
1.80 – 1.63 (1.70 ± 0.09)

EGCM (ShakeShakeBlock)
9.27 3.84 (3.96 ± 0.17) –
10.2 – 1.49 (1.58 ± 0.08)

airplane auto-
mobile

bird cat deer dog frog horse ship truck

airplane

automobile

bird

cat

deer

dog

frog

horse

ship

truck

図 5.4: CIFAR-10において提案手法で生成された可視化結果例

次に誤分類した CIFAR-10画像に対する可視化結果例を図 5.5に示す．この画像から構
築した分類器が誤分類した原因を考察すことができる．例えば，図 5.5において分類器は
deer画像を horseクラスと誤分類している．しかし，可視化画像では deerの身体領域のみ
が反応しており，horseと誤分類した原因の解析につなげることができる．

41



deer	 truck	

horse	 car	 cat	

car	

truck	

Input	
dog	

Predicted	

図 5.5: CIFAR-10において誤分類した画像に対する可視化結果例
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図 5.6: Street View House Numberにおいて提案手法で生成された可視化結果例

最後に SVHNにおける提案手法の可視化結果を図 5.6に示す．この可視化結果からも，
提案手法で構築した分類器が画像内のクラス分類に有効な領域を正しく反応させているこ
とが分かる．
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図 5.7: Two-digit MNISTにおいて提案手法で生成された可視化結果例
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図 5.8: Two-digit MNISTにおいて判定が困難な画像に対する可視化結果例

5.4.6 Two-digit MNISTを用いた画像分類実験結果
Two-digit MNISTにおいて，提案手法は 1.99%の分類誤差率であった．このときの可視

化結果を図 5.7に示す．可視化結果から，画像内の 1桁目の数字が反応していることが分
かる．Two-digit MNISTは 1桁目の数字を判定する分類問題であるため，提案手法が画像
を分類する上で重要な領域を正しく注目していることが分かる．また，これらの可視化
結果を用いることで判定に対する考察を行うことも可能である．図 5.8にその例を示す．
Two-digit MNISTにおいて，‘98’は ‘86’と誤分類する可能性のある画像である．今回の例
においては分類機は正しい判定をすることができたが，可視化結果では ‘8’と ‘9’の両方
の数字に対して反応していることが分かる．この可視化結果から分かるとおり，提案手法
を用いることで構築した分類器がどのように判定を行ったかを利用者に提示することも可
能である．

43



64
,5
	

12
8,
3	

12
8,
1	

12
8,
3	

12
8,
5	

64
,5
	

32
,5
	

12
8,
3	

64
,1
	In
pu

t	

12
8,
3	

12
8,
3	

Co
nc
at
	

12
8,
3	

Su
m
	

12
8,
5	

64
,5
	

10
,3
	

:	donwnsampling	 :	upsampling	 :	convolution	

図 5.9: CIFAR-10において提案手法によって獲得されたネットワーク構造例．各ノードは
フィルター数 Fとカーネルサイズ kを示す．

5.4.7 獲得されたネットワーク構造の解析
CIFAR-10において獲得されたネットワーク構造を図 5.9に示す．獲得されたネットワー
ク構造はスキップ接続や様々な大きさのフィルタをもち，人手での設計が困難な構造であ
ることが分かる．また，獲得されたネットワークは過度なダウンサンプリングが行われな
い構造であることも確認された．これは過度なダウンサンプリングによる特徴量抽出は提
案モデルにおいて有効でないためと考えられる．さらに実験では Chenら［43］によって提
案された Attention機構に類似した構造が多く獲得されることが確認された．これらの結
果から，提案手法は自動で適切なネットワーク構造を獲得していることが確認できる．

5.4.8 Sanity checkによる可視化結果の評価
次に Sanity check［29］を用いた可視化結果の評価を行った．Sanity check は Prameter

randomizationテストとData randomizationテストの 2つの評価実験から構成される．そし
て，これら 2つの評価実験によって生じた変化を Spearmanの順位相関係数を用いて定量
的に評価する．

Parameter randomizationテスト Parameter randomizationテストでは学習済みモデルの重
みを出力層から順に初期化を行い，その際に生じる可視化画像の変化を比較する．Parameter
randomizationテストの結果を図 5.10に示す．Adebayoら［29］の研究では，従来手法で生
成される可視化画像はネットワークの層を初期化した場合も元々の可視化から変化が生じ
ないことが報告されている．これは生成された可視化画像が学習済みモデルの重みに依存
していないことを示し，モデルの根拠説明としては不適当であることを表す．一方，EGCM
で生成される可視化画像は出力層から重みを初期化した直後に可視化画像が大きく変化し
ている．この変化は Spearmanの順位相関係数にも表れており，出力層を初期化した直後
に大きく値が減少している．

Data randomizationテスト Data randomizationテストは正しくないラベルを用いてモデ
ルの学習を行い，その際に生じる可視化画像の変化を比較する．Data randomizationテス
トの結果を図 5.11に示す．可視化結果から分かるとおり，EGCMで生成される可視化画
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図 5.10: dogクラスの画像に対する Parameter randomizationの結果例．可視化結果の横軸
はネットワークの重みの初期化の割合を示している．
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図 5.11: dogクラスの画像に対するData randomizationテストの結果例．それぞれ正しくな
いラベルを用いて学習したモデルで生成される可視化結果に対するテスト結果例を示す．
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像は分類対象の特定に失敗している．この結果は，EGCMで生成された可視化画像は学習
に用いた教師ラベルに依存していることを示している．
これら 2つの結果より，EGCMによって生成された可視化結果はモデルの重みと学習に
用いた教師ラベルに依存していることが分かる．これは EGCMが Sanity checkのテスト
を通過したことを示し，入力画像と可視化画像の関係を正しく表現している．

5.5 まとめ
本章では，クラス分類の根拠を直感的に可視化する Evolutionary Generative Contribution

Mappings (EGCM)の提案を行った．複数のクラス分類問題に適用し，提案手法によって構
築されたモデルが高い精度と可読性を保つことを示した．一方，本論文では比較的に小さ
い個体数や子個体数，世代数を用いたことから，さらなる精度向上を見込むことができる
と考える．今後は，より高精度かつ可読性の高い可視化の枠組みを検討する必要がある．
また，ImageNetなどの他の大規模データセットに提案手法を適用し，有効性の検証を行っ
ていく必要もある．
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第6章 結論

本論文では，機械学習や進化計算法などで構築した画像分類器の分類精度と可読性の両
立を目的とした手法の提案を行い，複数の画像分類問題に適用することで手法の有効性を
検証した．精度と可読性のトレードオフの問題に対して，各章でそれぞれ手法を提案した．
各章で得られた成果は以下の通りである．

• If-thenルールを用いた分類器の精度と可読性の向上
If-thenルールを用いた分類器の精度と可読性の向上として，分類に用いられている
特徴量分布を考慮したヒートマップの作成と特徴量の可視化の 2つの可視化手法の
提案を行った．提案手法を一般画像分類問題に適用し，獲得した可視化画像の有効
性の検証を行った．結果として，構築した分類器の分類過程を直感的に利用者に示
すことが可能となり，分類器の信頼性の向上につなげることができた．
今後の課題として，利用者の要求度に合わせて分類クラスの違いを明確に提示する
ことが可能な説明方法の検討が挙げられる．これは医用画像などの産業応用では判
定結果に対するすべての説明を行う必要はなく，分類クラスの違いが明確になれば
よい場合があるためである．そのため，多クラス分類の分類過程を説明する際にク
ラス間の違いが明確に分るような説明方法の検討が必要であると考える．また，生
成された説明の分かりやすさを数値などで評価し，提案手法の有効性を客観的に示
すことも今後の課題である．

• 学習済み深層学習モデルの特徴量の可視化
学習済み深層学習モデルの特徴量の可視化方法として，Generative adversarial networks
(GAN)の枠組みを用いた学習済み CNNの特定ユニットを活性化させる画像生成方
法を提案し，その有効性を検証した．提案手法は GANの枠組みを拡張し，学習済
みCNNの特定ユニットを活性化させる自然画像を生成する．先行研究では学習済み
CNNの特定ユニットの活性化と自然画像への変換を同時に満たすための制約を人手
で設計した上で生成を行う．一方，提案手法はGANの枠組みを用いることで，先行
研究で提案されてきた制約を用いることなく可視化画像の生成が可能である．提案
手法を学習済み AlexNetに適用して各層の特定ユニットを活性化させる画像生成を
行った結果，分類に有効な特徴量がネットワークの内部で段階的に獲得されたこと
が確認された．また，階層的な特徴量の可視化を行うと，モデル内部でクラス分類
に有効な特徴量が獲得されていることも分かった．
今後の課題として，多様性のある可視化画像の生成が挙げられる．提案手法を用い
ることで学習済みCNNの任意のユニットを活性化させる自然画像を生成することが
できるが，Generatorに入力する乱数ベクトル zを変化させた際の生成画像に多様性
は見られない．一方で施行間においては多様的な画像が生成される場合もある．今
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後は一施行の中で多様的な画像生成が可能なネットワークの学習方法の検討を行う
必要がある．また，一般画像だけでなく，医用画像などの実画像に提案手法を適用
し，有効性の検証を行っていく必要もある．

• 高精度かつ高い可読性をもつ深層学習
高い分類精度かつ高い可読性をもつ新しい深層学習モデルとして Evolutionary gener-
ative contribution mappings (EGCM)の提案を行い，その有効性を検証した．提案手法
はクラス分類において分類に有効な領域を示す Class contribution mapの作成と，進
化計算法を用いたネットワーク構造の最適化によって，精度と可読性がともに高い
分類器の獲得を行う．先行研究では精度と可読性のトレードオフの問題のため，可
読性向上の機構を導入することで分類精度の低下が見られたが，本手法では可読性
の高いモデルに適したモデル構造を自動最適化することで精度を保ったまま高い可
読性を達成することが可能となった．複数のデータセットに提案手法を適用したし，
データセットに対して適切なモデル構造が自動獲得され，高い精度と高い可読性を
保つことを示した．また，獲得した可視化結果に対して Sanity checkを行い定量的
に手法の評価を行った．結果として，生成された可視化画像は入力画像を適切に説
明していることを確認した．
今後の課題として，より可読性かつ可読性の高い可視化の枠組みを検討が挙げられ
る．また，ImageNetなどの他の大規模データセットに提案手法を適用し，有効性の
検証を行っていく必要もある．

以上のように，本論文で挙げた 3つの方策のもとでそれぞれのモデルに適切な可読性向
上の手法を提案した．いずれの手法も画像分類器の可読性向上であるが，利用者の目的や
ニーズに合わせて適切に手法を選択する必要があると考える．具体的には，学習データが
少ない場合は第 3章で提案した If-thenルールを用いた分類器に関する手法が有効であり，
すでに学習済みの深層学習の分類器が手元にある場合は第 4章で提案した深層学習の特徴
量の可視化に関する手法が有効であるといえる．そして，それ以外で学習データを十分に
用意することができる場合は第 5章で提案した精度と可読性の両立を行う手法が有効で
ある．
また，本論文で提案した手法も精度と可読性の両立を行う手法の一つであるといえる．

利用者や分類器の適用先によって求める説明やその粒度が異なることがあり，計算機が構
築した処理の産業応用を考える場合はそれを考慮した上で適切な手法を選択することも重
要であると考える．
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