
情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.12 No.2 20–33 (July 2019)

Deep Neural Networkのモデル逆解析による
識別根拠可視化技術
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概要：近年，Deep Neural Network（DNN）を用いたメディア処理技術がさかんに研究されている．DNN
は Convolutional Neural Network（CNN）や，Full Connection層等，複数種類の層を多層化することで
複雑な関数表現を実現している．その反面，識別根拠や識別理由を人間が理解することが難しいという課
題があり，誤識別原因の調査や識別精度の向上に多くの労力を要している．この課題を解決するために，
DNNの可視化に関する技術が提案されているが，識別器の構成が制限される，識別根拠の解像度が低いと
いった課題がある．本論文では各層において出力に対する入力の寄与率を算出（モデル逆解析）すること
で，識別器構成に依存せず，高解像度の識別根拠を可視化する手法を提案する．
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Abstract: Recently, media processing technologies using deep neural network are actively studied. Deep
neural network realizes complicated function by multilayering several kinds of layers such as convolutional
neural network, full connection layer, etc. On the other hand, deep neural network has a problem that is
difficult to understand classification reasons by human. To solve this problem, visualization methods of deep
neural network has been proposed. However, in these methods, the structure of classifier is limited or visual-
ization of classification reasons is shown with low resolution. In this paper, we propose a visualization method
of identification reasons with high resolution and without restriction on classifier structure by calculating the
contribution ratio of inputs to output (model inverse analysis) in each layer.
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1. 緒言

近年，Deep Neural Network（DNN）を用いたメディア

処理技術がさかんに研究されている．たとえばコンピュー

タビジョンの分野においては，特に Convolutional Neural

Network（CNN）[1]を用いた手法が画像認識や物体検出，
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セグメンテーション等，様々なタスクで従来手法を大きく

上回る成績を収めている．DNNによる識別器は，CNNや

Full connect層等の複数種類の層を多層化することで複雑

な識別関数を表現し，高い識別性能を実現している．しか

しながら，識別器の構造が非常に複雑であり，識別結果に

対する根拠を人間が理解することが難しいという課題が

ある．そのため，誤識別原因の特定や，識別精度向上のた

めの対策検討に多大な労力を要する．そこで我々は，入力

画像内のどの領域が，識別結果の根拠となったのかを可

視化するために，寄与率解析による識別根拠可視化手法
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（Contribution Analysis Visualization．以下 CAVと呼ぶ）

を提案する．従来も DNNの識別根拠可視化に関する研究

はあったが，識別器の構造が制限される，識別根拠を高解

像度かつ正確に表現できないといった課題がある．提案手

法は DNNの各層において，入力が出力に対してどの程度

寄与したのかを最終層から遡って解析することで，構造上

の制限が少なく，高解像度かつ正確な識別根拠を可視化

する．

本論文では 2章で従来手法について述べた後，3章で提

案手法を説明する．その後，4章で学習済みの画像識別器

を用いた実験結果を報告し，5章で提案手法について考察

する．

2. 従来手法

Neural Networkの可視化に関する従来手法について述

べる．CNNによる識別において重要度の高いピクセルを

可視化する手法の一例として Guided Backpropagation [2]

や Deconvolution [3], [4]を用いた手法がある．これらの手

法は特定のユニットの活性を逆演算により画像化し，可視

化する手法であるが，識別根拠可視化のために用いた場合

には，異なるクラス間での差が表れにくく，識別根拠を示

すことが難しいと報告されている [5]．

また，ネットワーク内の特定のユニット出力を最大化す

る入力パターンをシミュレートする手法がある [6], [7]．こ

れらの手法は，特定の識別結果を得るための入力パターン

を生成できるが，実際の入力画像のどの領域を識別の根拠

としたかを可視化するものではない．

提案手法に最も関連深い従来手法として，CAM [8] や

Grad-CAM [5] がある．CAM は CNN の最終層が出力し

た各特徴量が，どの程度最終出力に影響するかを可視化

するものであり，提案手法の目的に近い．ただし，CAM

は CNN の最終層に対して Global Average Pooling [9]を

適用しなくてはいけないという，識別器構造上の制約があ

る．Grad-CAMはこれを一般化した手法であり，Global

Average Poolingを適用しないネットワークに対しても，

中間層の特徴量がどの程度最終出力に影響するかを可視化

できる．Grad-CAMは原理的には任意の中間層における

特徴量を用いた可視化が可能だが，最終層の特徴量を用い

た可視化が推奨されている．これは入力に近い層の特徴量

を用いて可視化を行うと，識別根拠の局在性が低下し，対

象物とは無関係の領域に誤反応する等，正確に識別根拠を

表現できない場合があるためである [5]．しかし，識別根拠

の解像度は，特徴量マップの解像度に依存する．一般に，

CNNを用いた識別器は Pooling等のダウンサンプリング

処理を複数回適用するため，CNN最終層の特徴量は低解

像度である場合が多い．識別器構成によっては CNN最終

層の解像度は 1 × 1になる場合もある．このような場合，

Grad-CAMでは高解像度かつ正確な識別根拠を得ること

は難しい．

提案手法の目的は，これらの課題を解決し，識別器の構

造上の制約がなく，高い解像度で特定のクラスに関する識

別根拠を正確に可視化することである．

以降，各従来手法について詳細に説明する．

2.1 DeconvNet, SaliNet, DeSaliNet

Deconvolution 処理を用いた代表的な従来手法として

DecoonvNet [3]がある．また，DeconvNetに類する手法と

して SaliNetやDeSaliNetがある [4]．これらは各層におい

て逆方向の演算を定義して，あるユニットの出力を入力層

の信号として復元する手法である．

たとえばFull connection層の場合，順方向の演算を式 (1)

とすると，逆方向の演算は式 (2)で定義される．ここで，y

および xは順方向演算の出力および入力，W は重み，bは

バイアス，WT は重みの転置行列，ŷ は後層からの逆方向

演算結果，x̂は Full connection層が出力する逆方向演算結

果を表す．Convolution層の場合も，W が畳み込み演算子

となる以外は，同様に順方向および逆方向の演算を行う．

y = Wx + b (1)

x̂ = WT ŷ (2)

Max Pooling層の場合は順方向演算の際に最大値を出力

した箇所を記憶して，逆方向の演算時に最大値を出力した

箇所にのみ，信号を伝播する．

Activation層については ReLUを演算対象とする．De-

convNet，SaliNet，DeSaliNetの違いは ReLUの逆方向演

算方法であり，DeconvNetは式 (3)，SaliNetは式 (4)，De-

SaliNetは式 (5)に基づいて逆演算を行う．

x̂ = ReLU (ŷ) (3)

x̂ = ŷ × ReLU (x) (4)

x̂ = ŷ × ReLU (x) × ReLU (ŷ) (5)

これらの手法はネットワーク内のあるユニットを活性化

する入力画像のパターンを可視化可能だが，識別根拠可視

化のために用いた場合には，異なるクラス間での識別根拠

の差が表れにくいことが報告されている [5]．我々は，この

原因が Full connection層および Convolution層の逆方向

演算にあると考える．

DeconvNet等を用いて識別結果に対する特定のクラスの

逆演算結果を得る場合を考える．最終層に入力する逆方向

演算の入力 ŷ は，各クラスの確率を格納した配列であり，

たとえば特定のクラスに対する反応を可視化するために

は，特定のクラス以外の確率を 0にした配列を最終層に入

力し，入力層まで逆方向の演算を行う方法が考えられる．

しかし，式 (2)から分かるとおり，Full connection層や

Convolution層における逆方向の演算結果 x̂は，重みW と
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出力 ŷ のみに依存しており，順方向演算における入力 x，

すなわち特徴量の分布は加味されない．たとえば入力画像

Iaと Ibという異なる 2つの画像を入力した結果，最終層

に入力される特徴量 xの分布には違いがある．しかし，特

定のクラスに対する確率が同じ値であったとすると，最終

層の逆方向演算結果 x̂はまったく同じ分布となる．

Max Pooling層やActivation層においては入力信号の分

布情報が反映されるため，全体としては入力画像が反映され

ているように見えるが，Full connection層や Convolution

層において上述のとおり，入力信号の分布情報が反映され

ないため，正確な識別根拠の可視化が難しいと考える．

2.2 Grad-CAM

Grad-CAM [5]は，式 (6)により算出する Lcを識別根拠

として可視化する．ここで Ak は Convolution層の特徴量

マップ，ac
k は式 (7)で算出する Ak の係数，i，j は特徴量

マップの水平および垂直方向のインデックス，Z は特徴量

マップの水平および垂直方向のサイズを乗算した値，kは

特徴量のインデックス，ycはクラス cの識別スコアを表す．

Lc = ReLU

(∑
k

ac
kAk

)
(6)

ac
k =

1
Z

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
ij

(7)

Grad-CAMではクラス cの識別スコア yc の特徴量 Ak

に関する勾配が大きい程，yc に対する Ak の影響が大きい

と仮定して可視化を行う．Lcは任意の層の特徴量 Ak を用

いて算出可能であるが，低次特徴量を用いた場合，識別根

拠の局在性を表現することが難しくなり，対象物と無関係

の箇所に識別根拠が表れるといった課題があると報告され

ている [5]．

我々はこの課題について，Grad-CAMにて低次特徴量を

用いた可視化を行う際，高次特徴量における低次特徴量の

影響を正確に表現できないことが原因であると考える．特

徴量マップ Ak に対する係数 ac
k はクラス cと特徴量イン

デックス kにのみ依存する．たとえば，特定の方向のエッ

ジを表す特徴量群を有する低次特徴量を用いて可視化する

場合を考えると，あるエッジが対象物に含まれているか，

背景に含まれているかにかかわらず，特徴量インデックス

が共通であれば識別結果に対する影響度は等しいと評価さ

れる．実際にはそのエッジが対象物の一部であるか背景の

一部であるかによって，識別スコアに対する影響度は異な

るはずである．そのエッジが対象物の一部であるか否かを

反映した識別根拠を得るためには高次特徴量の中で低次特

徴量がどのように働いたかを解析する必要があると考える．

本論文で提案する CAVでは高次特徴量に対する低次特

徴量の寄与を伝播していくことにより，低次特徴量を用い

た場合でも識別根拠の局在性を維持しつつ，正確に表現す

ることをめざした．

3. 提案手法

3.1 基本的なアイデア

CAVの基本的なアイデアは，Neural Networkの各層に

おける出力に対して，各入力値がどの程度の割合で寄与し

たのかを求めることである．以降，これを寄与率と呼ぶ．

説明を簡単にするために，図 1 に示す，入力ユニット数 5，

出力ユニット数 1の Full connection層を考える．xi は入

力値，wi は重み，pは識別結果である．ここで入力ユニッ

ト x4 はつねに 1.0が入力されるユニットであり，x4 に対

する重み w4 はバイアス係数の働きをする．また，活性化

関数はこの段階では考慮しない．入力値 xi と出力 pの関

係を式 (8)，(9)に示す．

αi = xiwi (8)

p =
∑

i

αi (9)

ここで，出力 pの値を母数として，各入力値がどの程度

の割合で寄与しているかを式 (10)により算出する．これ

を出力 pに対する入力 xi の寄与率 βp
xi
とする．出力 p = 0

の場合，基本的には寄与率 βp
xi

= 0とするが，例外として

出力 pがネットワークの最終出力である場合は p = 1とし

て式 (10)を計算する．理由は後述する．

βp
xi

= αi/p (10)

寄与率 βp
xi
が大きい入力値であるほど出力 pに大きく寄

与した入力値であり，出力 pが最終出力，すなわち識別ス

コアである場合は識別根拠となる特徴量を示している．ま

た，寄与率 βp
xi
は負の値もとり得，寄与率 βp

xi
が負の値の

入力値は，出力 pを抑制する特徴量であることを示してい

る．出力 pの値が低い場合は，出力 pを増大する特徴量の

不足，または，出力 pを抑制する特徴量の存在が原因とし

て考えられるが，提案手法は寄与率の算出により，その両

方の原因を確認可能である．寄与率 βp
xi
は入力 xの分布を

反映しており，仮に出力 pが同値となる異なる 2種類の入

力に対しても，入力の分布に応じて出力 pに対する各入力

値の寄与を算出する．

寄与率 βp
xi
はネットワークの最終出力である識別スコア

に対する各入力値の寄与率であるため，図 1 のように識

別器が Full connection層 1層で構成されている場合，寄

与率 βp
xi
が識別根拠を表している．しかし，多層化した場

合，最終層の出力である識別スコア pに対する寄与率を，

入力層側に遡って算出する必要がある．次にその方法を説

明する．

図 2 に Full connection層 2層の例を示す．ここで xiは

Layer 0への入力値，yj は Layer 0の出力値かつ Layer 1

への入力値，pは識別スコア，wl
ji は Layer lの出力ユニッ
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図 1 Full connection 層 1 層の例

Fig. 1 Example of a fully connected layer.

図 2 Full connection 層 2 層の例

Fig. 2 Example of two fully connected layers.

ト j，入力ユニット iに対する重みである．また，図には

記載していないが，β
yj
xi は Layer 0の出力 yj に対する入力

xi の寄与率，βp
yj
は識別結果 pに対する Layer 1の入力 yj

の寄与率を表す．

図 2 中の Layer 1は図 1 と同様であるため，先述の方

法で寄与率 βp
yj
を算出できる．また，図 2 中の Layer 0は

図 1 の出力ユニットを複数設置した状態と考えることがで

きるため，前述の方法で寄与率 β
yj
xi を算出できる．

目的は識別スコア pに対する Layer 0の入力 xi の寄与

率 βp
xi
を算出することである．ここで寄与率 β

yj
xi は出力 yj

に対する入力 xiの寄与率を表しており，識別スコア pに対

する出力 yj の寄与率は βp
yj
であると分かっている．そこ

で我々は寄与率 β
yj
xi に寄与率 βp

yj
を乗算して，出力 yj に

関して総和をとることで，寄与率 βp
xi
を算出した．寄与率

β
yj
xi の算出式を式 (11)，寄与率 βp

yj
の算出式を式 (12)，βp

xi

の算出式を式 (13)に示す．先述したが，式 (11)で示した

中間層における出力 yj が 0の場合は寄与率 β
yj
xi = 0とす

る．これは中間層における出力が 0の場合には，後層にお

ける寄与率も 0であると考えるためである．一方，式 (12)

においてネットワークの最終出力である識別スコア p = 0

の場合には p = 1として寄与率を計算する．これは識別ス

コア pが 0の場合，寄与率 βp
yj
がすべて 0である場合と，

寄与率 βp
yj
内の正負の寄与が均衡している場合があり，ど

ちらの状況であるのかや，後者の場合はどのような特徴量

がどのような寄与率を有するのかを確認することが重要で

あると考えており，p = 1とすることで寄与率 βp
yj
の分布

を確認可能となるためである．

β
yj
xi = (xiw

0
ji)/yj (11)

βp
yj

= (yjw
1
j )/p (12)

βp
xi

=
∑

j

βp
yj

β
yj
xi (13)

上記の手法により，最終層の寄与率と最終層の 1つ前の

層における寄与率を乗算することで，最終層の 1つ前の層

についても識別スコアに対する寄与率を計算することがで

きる．もし，入力層側にさらに層を増やした場合は最終層

の 1つ前の寄与率を最終層の寄与率と置き換えることで，

同様に識別スコアに対する寄与率を計算することが可能で

ある．すなわち，各層ごとに寄与率を計算することで，識

別スコアに対する任意の層の寄与率を求めることが可能で

ある．

次章ではコンピュータビジョンの分野で一般的に使われ

るActivation層，Pooling層，Convolution層のそれぞれに

ついて寄与率算出手法を説明する．なお，Full connection

層における寄与率算出手法は上述のとおりである．先述の

議論から，各層における寄与率算出手法を定義することで，

これらの層をどのように組み合わせても識別根拠を可視化

することが可能である．本論文では上記 4種類の層につい

てのみ説明するが，提案手法はその他の層であっても寄与

率算出方法を定義することで適用可能であり，識別器構造

上の制約が少ない手法であると考える．

3.2 寄与率の算出方法

本章では主に画像処理や画像認識の分野で頻繁に使用す

る層について，寄与率の算出方法を説明する．全体を通し

て，xi を層の入力，yj を層の出力，β
yj
xi を出力 yj に対す

る入力 xiの寄与率とする．また，層によっては入出力が 1

次元配列でなく，複数次元配列（たとえばチャンネル，垂

直方向位置，水平方向位置の 3次元配列）の場合もあるが，

表記を簡単にするため 1次元配列として表記する．

3.2.1 Activation層

Activation 層は入力ユニットに対して ReLU や tanh，

sigmoid等の非線形関数を適用する層である．Activation

層では入力と出力が一対一の関係となるため，出力 yiに対

応する入力 xi の寄与率 β
yj
xi のみ 1.0となる．式 (14)に寄

与率 β
yj
xi の算出式を示す．
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{
β

yj
xi = 1.0 (j = i)

β
yj
xi = 0.0 (j �= i)

(14)

ReLUを用いた場合，入力信号が 0以下のとき出力が 0

となり，後層における寄与率も 0となる．よって，ReLU

を用いた場合の Activation層における寄与率算出方法は，

SaliNetで用いる式 (4)に相当すると考える．

3.2.2 Pooling層

Pooling層は，入力の部分領域に対して最大値や平均値等

の演算を行い，その演算結果を出力する層である．Pooling

層の場合は，用いる演算の種類によって寄与率の算出方法

が異なる．

演算に最大値を用いる場合（Max Pooling層），1つの出

力に寄与する入力は部分領域中の最大値のみである．よっ

て出力 yj に対する入力 xi の寄与率 β
yj
xi は式 (15)，(16)に

より算出する．ここで Rj は出力 yj の演算対象となる入力

xi の部分領域を表す．

max i = argmax (xi) (i ∈ Rj) (15){
β

yj
xi = 1.0 (i = max i)

β
yj
xi = 0.0 (i �= max i)

(16)

Max Poolingにおける寄与率算出方法は，DeconvNetや

SaliNet等におけるMax Poolingの逆演算と同等の処理で

あると考える．

演算に平均値を用いる場合（Mean Pooling層），1つの

出力にはRj 内のすべての入力が均等に寄与する．これは，

|Rj |を部分領域 Rj に含まれる入力ユニットの数とした場

合，各入力に 1/|Rj |の重みをかけた後に総和する処理と見
なすことができる．よって，寄与率 β

yj
xi は式 (17)により算

出する．⎧⎨
⎩β

yj
xi =

(
xi

1
|Rj |

)
/yj (i ∈ Rj)

β
yj
xi = 0.0 (other)

(17)

3.2.3 Convolution層

Convolution層は，入力値に対して重みを畳込み，バイ

アス項を加算したうえで出力する層である．図 3 に 1つ

の出力値に対する Convolution処理を示す．図 3 では入力

ユニットの部分領域X を 1次元に並べ替えて x0 から xn，

重みW を 1次元に並べ替えて w0から wnとしている．こ

のように並べ替えることで Convolution層の処理は部分的

に Full connection層と同様の処理を行っていると分かる．

よって，出力ユニット yi に対する入力ユニット xi の寄与

率 β
yj
xi は Full connection層と同様の計算方法で算出でき

る．寄与率 β
yj
xi の算出方法を式 (18)に示す．ただし，出力

yj = 0の場合は寄与率 β
yj
xi = 0とする．

β
yj
xi = (xiwji)/yj (18)

提案手法では Full connection層や Convolution層にお

図 3 1 つの出力値に対する Convolution 処理

Fig. 3 Convolution process regarding an output value.

ける寄与率 β
yj
xi が入力 xの分布を反映している．この点

が，DeconvNet等とは大きく異なる点である．また，出力

に対する各入力の寄与を伝播することにより高次特徴量に

対する低次特徴量の影響を算出する点が Grad-CAMとの

大きな違いと考える．

3.3 可視化方法

上記までで説明した手法により，任意の層における識別

スコア pに対する寄与率，すなわち識別根拠を算出できる．

ここで，画像識別において，入力画像上の領域ごとに識別

根拠を可視化する手法を説明する．多くの場合，画像識別

器は図 4 に示すように Convolution層と Pooling層を組み

合わせて特徴量を抽出した後に，Full connection層を 1層

以上通過して出力を得る．Activation層は全体を通して使

用する．Convolution層と Pooling層により特徴量を抽出

する層群を特徴抽出部と呼ぶことにする．

特徴量抽出部に属する層の入出力はチャンネル，垂直

方向位置，水平方向位置の次元を持つ 3次元配列である．

ただし層によって垂直，水平方向の解像度に違いがあり，

Poolingや Convolution処理の影響で層が深くなるほど解

像度が低くなる傾向がある．また，Full connection層を通

過すると水平垂直方向の識別根拠の情報が消失する．その

ため垂直および水平方向の情報を持つのは特徴量抽出部に

属する層までである．

そこで，本手法では特徴量抽出部に属する層において垂

直，水平領域ごとに上述した寄与率を表示することで，入

力画像上に識別根拠を可視化する．特徴量抽出に属する層

の入出力は垂直，水平位置以外にチャンネルの次元を有し

ているが，本論文では，チャンネル方向の寄与率を総和す

ることで，画像上に識別根拠を可視化している．

識別根拠可視化の際，入力層から遠い層の特徴量を使う

程，解像度は低いが大局的な傾向を示し，入力層から近い

層の特徴量を使うほど，解像度は高いが識別根拠が局所に
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図 4 画像識別器の例

Fig. 4 Example of an image classifier.

分散してしまう傾向がある．そこで，後述する実験結果の

章では，いくつかの層の特徴量単体による識別根拠可視化

結果を示したうえで，すべての層における識別根拠算出結

果の平均値による可視化結果をあわせて示す．すべての層

の識別根拠を平均することで，高解像度かつ大局的および

局所的な情報の両方を表現する識別根拠の可視化をめざ

した．

4. 実験結果

4.1 可視化結果

画像識別器として広く知られているモデルである VGG-

16 モデル [10] を使用して，従来手法である DeconvNet，

SaliNet，DeSaliNetおよび Grad-CAMと提案手法である

CAVの可視化結果の比較を行った．以降，VGG-16モデ

ルを単に VGG モデルと呼ぶ．VGG モデルは 2014 年に

ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challengeにて

発表されたモデルであり，入力画像を 1,000 種類のオブ

ジェクトカテゴリに分類する識別器である．図 5 に VGG

モデルのネットワーク構成図を示す．

図 6 に実験に用いた入力画像と，VGGモデルによる識

別結果を示す．図 6 (a)は原画像，図 6 (b)は原画像から

猫の写っている領域をマスクした画像，図 6 (c)は原画像

から犬の写っている領域をマスクした画像であり，各画像

の右側には VGGモデルによる識別結果の Top 5を示して

いる．図 6 (b)と図 6 (c)の識別結果から，画像上側の犬

を ‘boxer’，下側の猫を ‘tiger cat’と識別していると考えら

れる．

図 7 に DeconvNet，SaliNet，DeSaliNetによる識別根

拠可視化結果を示す．識別根拠算出方法は 2.1節で説明し

たように，識別スコアの内，可視化対象とするクラス以外

図 5 VGG モデルのネットワーク構成図． 1©から 5©は識別根拠可
視化箇所

Fig. 5 Network structure of VGG model. 1© to 5© indicate

features that are used for classification reasons visual-

ization.

図 6 (a)原画像 [11]と識別結果，(b)猫が写っている領域を手動で

マスクした画像と識別結果，(c) 犬が写っている領域を手動で

マスクした画像と識別結果．各画像は 224 × 224 サイズにリ

サイズして識別器に入力した．識別結果は上位 5 クラスのみ

を記載

Fig. 6 (a) represents original image [11] and classification re-

sult, (b) represents image with masked cat region and

classification result, (c) represents image with masked

dog region and classification result. Each input image

is resized to 224× 224 before feeding into the classifier.

In each classification results, the top 1 to top 5 accuracy

scores are shown.

のスコアを 0として，最終層から逆演算した．図 7 から，

DeconvNet，SaliNet，DeSaliNetによる識別根拠可視化結

果には，‘boxer’と ‘tiger cat’の可視化結果に明確な差が

なく，各クラスを区別するための特徴量を判別することは

難しい．また，‘boxer’あるいは ‘tiger cat’クラスに対する
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図 7 DeconvNet，SaliNet，DeSaliNet による識別根拠可視化結

果．(a) 行は ‘boxer’，(b) 行は ‘tiger cat’ に対する可視化結

果を表す．(1) 列は DeconvNet，(2) 列は SaliNet，(3) 列は

DeSaliNet による可視化結果を表す

Fig. 7 Result of classification reasons visualization using De-

convNet, SaliNet and DeSaliNet. Row (a) and (b)

shows the visualization results of ‘boxer’ and ‘tiger cat’,

column (1), (2) and (3) shows the visualization results

by DeconvNet, SaliNet and DeSaliNet respectively.

識別根拠であるにもかかわらず，どちらも ‘boxer’と ‘tiger

cat’の全体をハイライトする傾向があり，手法によっては

背景内のエッジや点までハイライトしている．上記のよう

な傾向から，DeconvNet，SaliNet，DeSaliNetを用いて各

クラスの識別根拠を可視化することは難しいと考える．

図 8 にGrad-CAM [5]による可視化結果と提案手法であ

る CAVによる可視化結果を示す．図 8 (a)行と図 8 (c)行

はGrad-CAMによる ‘boxer’クラスと ‘tiger cat’クラスに

対する可視化結果を示している．図 8 (b)行と図 8 (d)行

は CAVによる ‘boxer’クラスと ‘tiger cat’クラスに対する

可視化結果であり，ここでは正の寄与率をヒートマップで

描画している．図 8 の (1)列から (5)列は図 5 の 1©から 5©
における特徴量を使用して識別根拠の可視化を行った結果

を表している．(6)列は全層における識別根拠可視化結果

を平均した結果である．

まず，図 8 (1)列に示した，1©の特徴量を用いた可視化結
果を比較すると，Grad-CAMおよび CAVの両方が同様の

傾向を示しており，猫は下半身，犬は顔の部分に強い識別根

拠を示している．しかし，(a)，(c)行に示したGrad-CAM

による可視化結果は， 2©から 5©へと進むにつれて，識別根
拠の局在性が低下し，対象物以外の箇所への反応が多くな

る傾向がある．たとえば (a)行 (5)列を見ると，垂直方向

のエッジ全体に反応する傾向があり，カーテンや窓枠，棚

等にも ‘boxer’内のエッジと同じように反応していること

が分かる．一方，(b)，(d)行に示した提案手法 CAVによ

る可視化結果は 2©から 5©にかけて識別根拠の局在性を維持
しており，どの段階においても対象物内部または周辺に識

別根拠が分布しており，かつ， 1©から 5©へと進むに連れて
識別根拠が高解像度化していることが分かる．これにより

たとえば (b)行 (4)列を見ると，犬の顔の中でも特に目元

の領域を識別根拠としていることが分かり，従来よりも詳

細に識別根拠を確認可能である．また，図 8 の (d)行 (4)

列を見ると ‘tiger cat’に対する識別根拠を可視化している

にもかかわらず，犬の眉間部分に強い反応が出ていると分

かる．この点に関しては次章で考察する．

また，識別根拠を高解像度で可視化できる一方で，(b)，

(d)行 (5)列のように入力層に近付くにつれて，大局的な傾

向を判断しにくくなる傾向がある．これは，提案手法が入

力層に近付くにつれて大局的な正負の寄与率を相殺するこ

とで，局所的な寄与率を表現しているためと考える．また，

低次特徴量の段階では相殺により寄与率の絶対値が小さく

なる場合でも，より高次の特徴量においては寄与率の絶対

値が大きくなる場合があり，提案手法は識別層から入力層

までの各層における寄与率の可視化により，大局から局所

にかけた識別根拠を段階的に表現可能な手法であると考え

る．高次特徴量による寄与率は大局的な傾向を確認しやす

いが解像度が低く，低次特徴量による寄与率は解像度が高

いが局所的な傾向を表している．そこで高解像度かつ大局

的，局所的な傾向を維持した識別根拠を可視化するために，

図 8 (6)列に示すように全層の識別根拠の平均値を可視化

した．たとえば図 8 の (b)行 (6)列を見ると犬の顔全体が

識別根拠であり，特に目元が重要な識別根拠となっている

ことが分かる．図 8 の (a)，(c)行 (6)列に，Grad-CAMに

よる全層の識別根拠の平均値を示しているが，背景部分等

の対象物以外の箇所にも強い識別根拠を示す傾向がある．

これは低層の特徴量を用いた識別根拠において局在性が低

下しているためと考える．

また，図 8 以外の画像を用いた識別根拠可視化実験の結

果を報告する．使用した画像を図 9，可視化結果を図 10に

示す．図 8 と同様に，図 10 の (1)列の結果は Grad-CAM

も CAVも同様の傾向であるが，Grad-CAMは入力層に近

い層の特徴量を用いた場合（図 10 の (a)，(c)，(e)，(g)行

(4)，(5)列），識別根拠の局在性が低下する傾向がある．

たとえば図 10 の (a)行 (5)列は ‘zebra’に対する 5©の特
徴量を用いた Grad-CAMによる識別根拠可視化結果であ

るが，‘zebra’の領域だけでなく，背景の木や ‘elephant’の

領域にも識別根拠が示されている．

一方，CAVは識別根拠の局在性が維持されており，図 10

の (b)行 (1)列から (5)列を見ると，1©から 5©に進むにつれ
て ‘zebra’の縞模様に識別根拠が集中していく傾向がある

と分かる．その他のクラスに対する可視化結果でも同様で

あり，Grad-CAMと比較して，CAVは局在性を維持した

まま識別根拠を高解像度化していることが分かる．また，

図 10 の (6)列に示す全層の識別根拠可視化結果の平均値

は大局的および局所的な識別根拠の傾向が同時に表れてお

り，全体的な識別根拠可視化の傾向を確認するために有効

であると考える．
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図 8 Grad-CAM と CAV による可視化結果．(a) 行は Grad-CAM による ‘tiger cat’ に対する可視化結果，(b) 行は

CAV による ‘tiger cat’ に対する可視化結果，(c) 行は Grad-CAM による ‘boxer’ に対する可視化結果，(d) 行は

CAVによる ‘boxer’に対する可視化結果を示している．(1)列から (5)列は可視化を行う層を表しており，(6)列は

全層における識別根拠の平均値を可視化した結果である

Fig. 8 Visualization results using Grad-CAM and CAV. Row (a) and (b) shows the visualization result of ‘tiger

cat’ using Grad-CAM and CAV, row (c) and (d) shows the visualization result of ‘boxer’ using Grad-

CAM and CAV respectively. Column (1) to (5) indicate layers that are used for classification reasons

visualization, and column (6) is visualization of mean of classification reasons visualization in all layers.

図 9 識別根拠可視化実験に用いた画像．(a)は Shetland sheepdog

という種類の犬とテニスボールを写した画像 [12]，(b)はシマ

ウマと象を写した画像 [13] である．VGG モデルに入力する

ために，トリミングおよびリサイズ処理を適用した

Fig. 9 Images that were used for classification reasons visu-

alization experiment. (a) is a picture with Shetland

sheepdog and tennis ball [12], (b) is a picture with ze-

bra and elephant [13]. Due to input to VGG model, we

applied trimming and resizing for each image.

4.2 誤識別サンプルの解析

CAVを用いて，VGGモデルによる誤識別サンプルの解

析を行った．ImageNetでも使用されているサンプルを用

いて VGGモデルによる識別を行い，誤識別したサンプル

の一部について，正解クラスと識別結果クラスの識別根拠

を可視化し，誤識別原因を検証した．比較のために従来手

法であるGrad-CAMでも同様の識別根拠可視化を行った．

実験に使用した誤識別画像を図 11 に示す．

図 11 (a)，(b)はどちらも正解が ‘pencil sharpener’（鉛

筆削り）であるが，識別結果は ‘padlock’（南京錠）であっ

た．(c)は正解が ‘goblet’（台と脚があり取っ手のないグラ

ス）であるが，識別結果は ‘perfume’（香水）であった．

図 11 の各画像について，正解クラスと識別結果のクラ

ス両方の識別根拠をGrad-CAMおよびCAVで解析した結

果を図 12 に示す．4.1節の実験と同様に複数の層におけ

る特徴量を用いた可視化を行ったが，代表として (1)，(4)

列に 1©，(2)，(5)列に 3©の特徴量を用いた識別根拠の可視
化結果，(3)，(6)列に全層における識別根拠の平均値を示

している．これは 1©における可視化結果は大局的な傾向，
3©における可視化結果は局所的な傾向，全層の平均は全体
的な傾向をよく表していると考えたためである．

図 12 の (a1)，(a2)行に図 11 (a)のサンプルの解析結果

を示す．まず図 12 の (a1)行 (1)列と (a2)行 (1)列に，正

解クラスと識別結果クラスの Grad-CAMによる 1©の特徴
量を用いた識別根拠可視化結果を示す．(a2)行 (1)列の方
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図 10 Grad-CAM と CAV による識別根拠可視化結果．(a) 行は Grad-CAM による ‘zebra’ の識別根拠可視化結果，(b) 行は CAV による

‘zebra’ の識別根拠可視化結果，(c) 行は Grad-CAM による ‘elephant’ の識別根拠可視化結果，(d) 行は CAV による ‘elephant’ の識

別根拠可視化結果，(e) 行は Grad-CAM による ‘tennis ball’ の識別根拠可視化結果，(f) 行は CAV による ‘tennis ball’ の識別根拠可

視化結果，(g)行は Grad-CAMによる ‘Shetland sheepdog’の識別根拠可視化結果，(h)行は CAVによる ‘Shetland sheepdog’の識

別根拠可視化結果である．(1) 列から (5) 列は可視化を行う層を表しており，(6) 列は全層における識別根拠の平均値を可視化した結果

である

Fig. 10 Visualization results using Grad-CAM and CAV. Row (a) and (b) shows the visualization result of ‘zebra’ using Grad-CAM

and CAV, row (c) and (d) shows the visualization result of ‘elephant’ using Grad-CAM and CAV, Row (e) and (f) shows the

visualization result of ‘tennis ball’ using Grad-CAM and CAV, row (g) and (h) shows the visualization result of ‘Shetland

sheepdog’ using Grad-CAM and CAV respectively. Column (1) to (5) indicate layers that are used for classification reasons

visualization, and column (6) is visualization of mean of classification reasons visualization in all layers.
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図 11 誤識別サンプルの解析実験に用いた画像．(a)，(b)は ‘pencil

sharpener’，(c) は ‘goblet’ とタグ付けされている

Fig. 11 Images that were used for analysis experiment of error

sample. (a) and (b) are labeled as ‘pencil sharpener’,

(c) is labeled as ‘goblet’.

がやや広く分布している傾向があるが，どちらのクラスに

対する可視化結果も，対象物を中心に反応があり，具体的

な特徴差については考察が難しい．また，図 12 の (a1)行

(2)列と (a2)行 (2)列に示す，Grad-CAMによる 3©の特徴
量を用いた識別根拠可視化結果を比較した場合も，識別根

拠が対象物以外の部分に散在しており，やはり明確な差は

述べにくい．図 12 の (a1)行 (3)列と (a2)行 (3)列に示す

識別根拠の平均値による結果においても，対象物上の識別

根拠の分布に明確な差は見つからない．

CAVによる可視化結果を比較する．図 12 の (a1)行 (4)

列と (a2)行 (4)列から，CAVによる 1©の特徴量を用いた
識別根拠可視化結果はGrad-CAMと同様の傾向と分かる．

しかし，図 12 の (a1) 行 (5) 列と (a2) 行 (5) 列から分か

るように CAVによる 3©の特徴量を用いた識別根拠可視化
結果が Grad-CAMとは大きく異なる．正解クラスである

‘pencil sharpener’では鉛筆を差し込む面，識別結果クラス

である ‘padlock’では金属上の印字部分に強く識別根拠が

表れており，これらが両クラス間を区別する視覚的特徴で

あると予想する．図 12 の (a1)行 (6)列と (a2)行 (6)列に

示す識別根拠の平均においても，同様に ‘padlock’に対し

て金属上の印字部分に強い識別根拠を示している．

次に図 12 の (b1)，(b2)行に示す，図 11 (b)の解析結果

を説明する．図 11 (b)も図 11 (a)と同様に，正解は ‘pencil

sharpener’，識別結果は ‘padlock’である．図 12 の (b1)，

(b2)行 (1)，(4)列を比較すると両手法の 1©の特徴量を用
いた識別根拠可視化結果には大きな差が見当たらない．ま

た，図 12 の (b1)，(b2)行 (2)列に示す，Grad-CAMによ

る 3©の特徴量を用いた識別根拠可視化結果においても，両

クラス間の差は判別しにくい．一方，図 12 (b1)，(b2)行

(5)列より，CAVによる 3©の特徴量を用いた識別根拠可視
化結果では，正解クラスである ‘pencil sharpener’では鉛筆

差込口，識別結果クラスである ‘padlock’では印字部分に

強い識別根拠が表れていることが分かり，これは図 11 (a)

の検証結果と一致する．このことから ‘pencil sharpener’

を ‘padlock’に誤識別する原因の 1つとして，金属上の印

字という視覚的特徴が大きく影響していると予想する．

図 12 (b1)，(b2)行 (3)，(6)列に示す，全層の識別根拠の

平均値を比較した場合も，CAVの場合は ‘pencil sharpener’

では鉛筆差込口，‘padlock’では印字部分に強い識別根拠が

集中していることが観察できるが，Grad-CAMの場合は差

が不明瞭な傾向がある．

次に図 12 (c1)，(c2)行に示す，図 11 (c)の解析結果を

説明する．図 11 (c)は ‘goblet’を ‘perfume’に誤識別した

例である．図 12 の (c1)，(c2)行 (1)，(4)列に示すとおり，

大局的な傾向は両手法とも同様であり，‘goblet’について

は対象物の台座から脚の部分，‘perfume’については台座

から杯の領域にかけて識別根拠が分布している．図 12 の

(c1)，(c2) 行 (2) 列に示す Grad-CAM の 3©の特徴量によ
る可視化結果を見ると，識別根拠の局在性が低下して，対

象物以外の領域にも識別根拠が散在していることが分か

る．図 12 の (c1)，(c2)行 (3)列より，平均値による全体的

な傾向を見ても明確な差については判別が難しい．一方，

CAVでは図 12 の (c1)行 (5)列に示すように，3©の特徴量
を用いた ‘goblet’に対する識別根拠は脚の付け根部分に集

中していることが分かる．また，図 12 の (c2)行 (5)列か

ら ‘perfume’に対しては台座と杯の接続部分に識別根拠が

集中していることが分かる．図 12 の (c1)，(c2)行 (6)列

より，全層の識別根拠の平均値からも ‘goblet’に対しては

脚の付け根部分，‘perfume’に対しては台座と杯の接続部

分が各クラスの重要な特徴量であることが分かる．

以上により，提案手法 CAVを用いることで局在性を維

持したままで識別根拠を高解像度化することが可能とな

り，従来手法よりもより詳細に，誤識別原因や各クラスの

重要な特徴量を可視化できるといえる．

4.3 処理速度

表 1 に示す実験環境において，Grad-CAMおよび CAV

を実装し，処理速度を比較した．なお，モデルは上述の

VGGモデルであり，GPUは使用せず CPU処理のみで実

行している．40種類の画像を用いて各サンプル 5回ずつ処

理速度を計測し，その平均値を求めた．なお，処理時間に

は順方向の演算を含んでいる．結果を表 2 に示す．

CAVは Grad-CAMよりも約 1.4倍程度処理時間が長い

結果を得た．理由は Full connection層および Convolution

層において，各要素について入力と重みを乗算し，出力で

正規化するという処理を行う点が最も大きく影響している
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図 12 誤識別サンプルの解析結果．(a1)，(a2)行は図 11 (a)，(b1)，(b2)行は図 11 (b)，(c1)，(c2)行は図 11 (c)

の識別根拠可視化結果を示す．また，(a1)，(b1)，(c1) 行は各サンプルの正解クラス，(a2)，(b2)，(c2)

行は識別結果のクラスの識別根拠可視化結果である．(1)，(2)，(3) 列は Grad-CAM による可視化結果

であり，(1) は 1©，(2) は 3©の特徴量を用いて可視化した結果，(3) は全層の識別根拠の平均である．(4)，

(5)，(6) 列は CAV による可視化結果であり，(4) は 1©，(5) は 3©の特徴量を用いて可視化した結果，(3)

は全層の識別根拠の平均を示す

Fig. 12 Result of analysis experiment of error sample. Each row shows the result of classification reasons

visualizations. (a1) and (a2) is visualization result for Fig.11(a), (b1) and (b2) is visualization

result for Fig.11(b) and (c1) and (c2) is visualization result for Fig.11(c). Row (a1), (b1) and

(c1) are visualization results on correct class, (a2), (b2) and (c2) are visualization results on

inferred class. Column (1), (2) and (3) are visualization result by Grad-CAM using features in

1©, 3© and mean of all layers respectively. Column (4), (5) and (6) are visualization result by

CAV using features in 1©, 3© and mean of all layers respectively.

と考える．今回は手法の効果検証を目的としたため，処理

量の削減について十分な検討ができていないが，たとえば

入力と重みの各要素の乗算等，順方向の演算と重複してい

る計算があるため，順方向の一時演算結果の再利用等によ

り，より高速な処理が可能になると考える．

5. 考察

提案手法で可視化した識別根拠について考察する．図 6

で示したサンプルについて図 8 では正の寄与率のみをヒー

トマップで示したが，提案手法は負の寄与率も算出する．

CAVで算出した正の寄与率と負の寄与率を図 13 に示す．
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図 13 CAVによる正負の寄与率マップ．赤成分は正の寄与率，青成分は負の寄与率を示す．(a)行は ‘tiger cat’，

(b) 行は ‘boxer’ に対する可視化結果であり，グレイ画像化した入力画像と重畳している．(1) 列から (5)

列は可視化を行う層を表している

Fig. 13 Positive and negative contribution rate map by CAV. Red color indicates positive contribution

rate and blue color indicates negative contribution rate. In rows (a) and (b) the visualization

results of ‘tiger cat’ and ‘boxer’ are shown, these have merged with grayed input image. Column

(1) to (5) indicate layers that are used for classification reasons visualization.

表 1 実験環境

Table 1 Experiment environment.

表 2 処理速度

Table 2 Processing speed.

図 13 (a)行は ‘boxer’，図 13 (b)行は ‘tiger cat’に対する

可視化結果であり，図 13 の (1)列から (5)列は図 5 の 1©か
ら 5©の特徴量を用いた識別根拠可視化結果を表している．
図 13 の赤成分は正の寄与率，青成分は負の寄与率を示し

ている．識別根拠の妥当性を検証するために，識別根拠可

視化結果に基づいて，特徴量を選択的に無効化し，識別ス

コアへの影響を観察する．識別スコアは VGGモデルの最

終層の出力に対して Softmaxを適用する前の値を使用し

た．理由は Softmaxを適用後の相対的なスコアではなく，

各クラスに対する絶対的なスコアの変化を観察するためで

ある．

無効化の手法として 2種類の手法を試した．手法 1は寄

与率が正（図 13 の赤で示した領域）かつ上位数%の領域

に含まれる特徴量を無効化し，手法 2は寄与率が負（図 13

の青で示した領域）かつ下位数%の領域に含まれる特徴量

を無効化する手法である．もしも，識別根拠を正しく算出

できていれば，前者の場合は特徴量を無効化しない場合よ

りも識別スコアが減少し，後者の場合は増大するはずであ

る．2種類の手法を，‘tiger cat’と ‘boxer’の両方について，

図 5 の 1©から 5©の層に適用した．無効化する領域の割合は
1%，3%，5%の 3種類を試した．無効化する具体的な方法

は，無効化するピクセルを 0，それ以外の箇所を 1とする

マスク画像を作成し，3× 3の移動平均フィルタを適用後に

特徴量マップに乗算する方法を用いた．移動平均フィルタ

を適用する理由は，特徴量を強制的に 0にすることでエッ

ジが発生し，本来は画像に含まれない特徴量が発現するこ

とを抑制するためである．表 3 に適用結果を示す．

無効化前の識別スコアは ‘boxer’ クラスが 5.32，‘tiger

cat’クラスが 4.30であった．表 3 (a)は ‘boxer’クラスに

手法 1を適用した結果であり，想定どおりすべて無効化前

のスコアよりもスコアが減少している．表 3 (b)は ‘boxer’

クラスに手法 2を適用した結果であり，こちらも想定どお

りすべて無効化前のスコアよりもスコアが増大している．

表 3 (c)，(d)は ‘tiger cat’クラスに手法 1，2を適用した

結果であり，こちらも想定通りの結果となっている．また，

無効化する面積が増えるほど，手法 1ではスコアが減少，

手法 2では増大しており，識別スコアを増大する特徴量と

抑制する特徴量を正確に示すことができていると考える．

次に，図 8 の (d)行 (4)列にて，‘tiger cat’に対する識

別根拠として犬の眉間部分に反応が表れている点を考察す

る．図 13 の (b)行 (4)列が，図 8 の (d)行 (4)列の正負の

寄与率を示した結果である．確かに犬の眉間部分には正の

寄与率（赤）が強く表れているが，目元やあごの部分等，

負の寄与率（青）も多く表れていることが分かる．そこで
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表 3 特徴量無効化による識別スコアの変化．(a)，(b)は ‘boxer’に

対する手法 1，2，(c)，(d) は ‘tiger cat’ に対する手法 1，2

の結果

Table 3 Changes of classification score by invalidation of fea-

tures. (a) and (b) are results for ‘boxer’ using method

1 and 2, (c) and (d) are results for ‘tiger cat’ using

method 1 and 2 respectively.

図 14 特徴量無効化箇所．(a) は犬が写った領域内の ‘tiger cat’ に

対する正の寄与率が高い特徴量のみを有効化した画像，(b)

は犬が写った領域内の ‘tiger cat’に対する正の寄与率が高い

特徴量のみを無効化した画像を表す

Fig. 14 Locations where the features are invalidated. (a) is an

image where only high positive contribution rate fea-

tures for ‘tiger cat’ in region of the dog are validated,

(b) is an image where only high positive contribution

rate features for ‘tiger cat’ in region of the dog are

invalidated.

図 14 に示す特徴量無効化マスクを用いて，さらなる検証

を行った．

図 14 の黒塗り部分は特徴量を無効化，すなわち，強制的

に 0にする箇所を示した図であり，図 14 (a)は犬が写った

領域内の ‘tiger cat’に対する正の寄与率が高い特徴量のみ

を有効化した画像，図 14 (b)は犬が写った領域内の ‘tiger

cat’に対する正の寄与率が高い特徴量のみを無効化した画

像を表す．

図 14 (a) に示す箇所を無効化した場合，‘tiger cat’ に

対する識別スコアは 4.30から 5.76に上昇した．これは，

図 14 (a) に示す領域には ‘tiger cat’ の識別スコアを抑制

する特徴量が多く含まれていることを示している．一方，

表 4 識別結果の比較．左は特徴量無効化前，右は特徴量無効化後の

識別結果の Top10

Table 4 Comparison of classification result. Left table is clas-

sification result before feature invalidation, right table

is classification result after feature invalidation.

図 14 (b)の場合，‘tiger cat’に対する識別スコアは 4.30か

ら 3.62に低下した．また，表 4 に図 14 (b)の特徴量を無

効化した場合の識別結果の変化を示す．表 4 左は特徴量無

効化前，表 4 右は図 14 (b)の特徴量無効化後の識別結果上

位 10クラスであり，青いセルはイヌ科，緑のセルはネコ

科のクラスを示している．特徴量無効化後は ‘tiger cat’の

みならず，ネコ科のクラスが順位を下げ，Top 10のすべて

がイヌ科のクラスになっている．このことから VGGモデ

ルは，図 14 (b)の黒塗り部分を，猫に無関係の領域にもか

かわらず，ネコ科の動物の視覚的特徴としてとらえている

と分かる．

以上から，VGGモデルは犬画像の中に，猫の視覚的特

徴を発見しているが，その周辺に猫には存在しない視覚的

特徴を多く発見しているため，総合的に猫ではないと判定

していることが分かる．このように，提案手法を用いるこ

とで識別根拠となる領域や特徴を従来よりも詳細に分析す

ることが可能となる．

6. 結言

本論文では，Neural Networkを用いた識別器における識

別根拠を，モデル逆解析により可視化する手法 CAVを提

案し，画像識別に広く知られているモデルである VGGモ

デルを用いて，その効果を検証した．その結果，提案手法

は従来手法よりも詳細に識別根拠となる領域や特徴を可視

化できることを示した．提案手法は，どのような層で構成

されたネットワークであっても，寄与率の算出方法を定義

することで識別根拠の可視化を可能とする．よって，画像

識別だけでなく，イメージキャプショニングや自然言語処

理，音声認識等，様々なタスク向けのネットワークにおい

ても識別や判断の根拠を提示可能と考える．また，提案手

法は層の構成や特別な学習も不要なため，学習済みのネッ

トワークに対しても構成変更や再学習を行うことなく，適

用可能な汎用性を持つ．本論文では VGGモデルを対象に

実験および考察を行ったが，今後より多くのモデルに対す

る検証を行いつつ，提案技術の展開と応用について検討し
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ていく．
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