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Attentionを応用した鏡面反射光の非活性化による
CNN推論精度改善手法

松永 聖明1,a) 赤嶺 有平†1 根路銘 もえ子†2

概要：博物館など室内にて展示品を展示する施設では, 照明による鏡面反射光が展示品や背景に生じやす
い. 特に表面が滑らかな展示品にはその傾向が顕著に見られ Convolutional Neural Network(CNN)をベー
スとするモデルで上記の物体を識別対象とした場合, 学習時その物体特有の特徴領域を上手く捉えられず
背景や鏡面反射光自体を特徴として捉え学習を進めてしまうことが見受けられる. これはモデルの誤識別
を引き起こす原因の 1つであり, 解決されるべき問題である.そこで本研究では Attention機構をベースと
する CNNの推論根拠可視化手法に着目し, 入力画像中より特定した鏡面反射光領域を元にモデルの特徴
マップより該当ピクセルの非活性化を行うことで鏡面反射光による見えの変化を含む画像に対しても正
常な学習を行う画像認識モデルを考案した. 本稿では博物館の展示品を対象とした自作データセット及び
CIFAR100のベンチマークデータセットを用いて本手法の有効性に関する検討を行い, その検証結果より
先行手法に比べ一定の精度の改善が認められた.

1. はじめに
2012年を皮切りにConvolutional Neural Network(CNN)

をベースとするモデルは画像認識を始め、物体検出など
様々な分野で高い精度を出している [1][2][4][3][6][7][8][9].

一方でCNNには依然として周辺照明の変化による物体の
見えの変化 (Appearance Changes)に影響を受け易いこと
が問題としてある. 特に鏡面反射光は画像における物体の特
徴を変えてしまうことからCNNの訓練時,背景や Specular

Highlights自体など対象物体固有の特徴ではない領域を特
徴箇所として注視してしまう場合 (図 1)(A)がある. 加え
てデータセットが少量に限定されていた場合, これらの物
体に対する CNNによる識別はより困難なものとなる. そ
こで本研究では CNNにおける推論根拠の解釈可能性を明
らかにする Explainable Artificial Intelligence(XAI)[18] の
中でも Attentionを用いて学習中モデルの注視領域を可視
化可能な Attention Branch Network(ABN)[19]に着目し,
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(A) 鏡面反射光を含む展示品(左)と学習済みCNNの注視領域例(右)
朱漆貝堆石錦皿

(B) 提案手法概要図

図 1 提案手法概略図

モデル学習時,入力画像より特定した鏡面反射光領域を元
に Attention機構を用いて特徴マップにおける該当ピクセ
ルの発火減衰を行うことで見えの変化を含む画像に対して
も正常な学習を行う画像識別モデルを考案した (図 1)(B).

本稿では始めに関連研究について紹介し, その後、本提
案手法の詳細について述べ最後に実験と実験の結果につい
て具体的に示す.本稿における実験では自作データセット
及び CIFAR100のベンチマークデータセットを用いて本手
法の有効性についてを用いて検討を行い, 実験結果より本
手法を適用することで鏡面反射光を含む入力画像に対し先
行手法に比べ一定の精度向上が認められた.

1ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-HCI-191 No.10
2021/1/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

2. 関連研究
2.1 鏡面反射光領域の検出及び除去
通常人間が視覚から物を識別する際, 脳は赤・緑・青の

RGB色空間ではなく,明度・彩度・輝度の HSV色空間で
各数値を推定している. そこで Franciscoら [25]は,輝度
が高く,彩度が低いピクセルを鏡面反射光領域として定め
RGBの入力画像より輝度・彩度を算出後, 独自の計算式
MS-diagram を利用して鏡面反射光特定を実現している.

また彼らの手法では特定した鏡面反射光領域に該当するピ
クセルを入力画像より直接取り除くモジュールを用意して
いる.

一方で本手法では同手法を取り入れ入力画像より鏡面反
射光に該当するピクセルを特定するものの除去はせず, 代
わりに CNNにおける特徴マップにおいて該当する箇所が
活性化しない処置を行うことで実質的に鏡面反射光領域を
注視しない識別器を設計した.

2.2 CNN推論根拠の可視化
現在画像認識タスクにおいて CNNをベースとするモデ

ルを対象とし注視領域を可視化する説明可能な AIの研究
には大きく
• 順伝播情報を用いる手法 (top-down方式)

• 逆伝播情報を用いる手法 (bottom-up方式)

が存在する.

top-down 方式の可視化手法では学習済みモデル後段
における全結合層を取り除き、代わりに Global Averege

Pooling(GAP) 層を接続することで推論によるカテゴリ
毎の注視領域をヒートマップとして取得する Class Ac-

tivation Mapping[13] が提案されている. 一方 bottom-up

の可視化手法では,CAMの可視化領域に加え,カテゴリ毎
の勾配情報を畳み込み層の出力から獲得して利用し, 推
論根拠を可視化する Gradient-weighed Class Activation

Mapping(Grad-CAM)[14][15][16] 及び Guided Backprop-

agation[10][11][12]などが存在する.しかしこれらの可視化
手法は学習済みモデルへの適用を想定されており学習中に
おいてモデルの注視領域を獲得することはできない.

そこで学習時にモデルの注視領域が獲得できる手法とし
て Attention機構 [20]を利用した Attention Branch Net-

work(ABN)[19] が提案されている. 入力画像中における
特徴抽出を VGG16等の学習済みモデルで行い,Attention

Branch及び Perception Branchの２つのモジュールを用
いて学習を進め, 従来の画像分類モデルにおける推論根拠
可視化手法と異なりネットワークの学習中においても注視
領域を獲得することに成功している.

しかし同研究を問題解決に応用することを想定した場合,

ネットワークの構造上,特徴量抽出器が鏡面反射領域を注視
して学習を進めることで見えの変化による影響を増幅させ

てしまう可能性がある.従って本研究では [19]のAttention

Mapに対し, [25]の手法により Specular Highlightsと判断
された領域を非活性化する操作を加えることで同領域を学
習しないように制御する.これによりモデルの識別精度改
善が期待できる.

3. 提案手法
本節では提案手法について詳細に述べる.

図 (2)に示すように本手法は以下 4つのモジュールを統
合したネットワーク構造となっている.

• Feature Extractor

• Attention Branch

• Specularity Attenuation Branch

• Perception Branch

本手法において入力画像を始めに受け取る Feature Ex-

tractorでは, VGG[2]・ResNet[3]・InceptionV3[4]などの
学習済みモデルにおける全結合層を取り除き特徴抽出器と
して扱うことで画像に含まれる物体の特徴領域を特徴マッ
プから出力として獲得する.

3.1 Attention Branch

Attention Branchでは Feature Extractorにより獲得し
た物体の特徴箇所において, 各クラスに寄与度の高い特徴
箇所を Attention Mapとして取得する.これは図 (2)に示
したように Attention Branchの最終層を全結合層ではな
く, C x 3 x 3の畳み込み層に置き換えることで C x W x

H の特徴マップを取得していることが要点となる.ここで
の C はクラス数を, W 及びH はカーネルを表している.取
得した特徴マップをGrobal Average Poolingにより C x 1

x 1の次元にダウンサンプリングし各クラス確率を計算す
ることで空間的な特徴を失うことなく各クラスごとの発火
領域を保持した特徴マップが生成され,これにより学習中
においても視覚的にモデルの推論根拠を把握することが可
能となる.

さらに Attention Branchでは中間層より分岐して得た
特徴マップに対し Sigmoid関数を適用することで物体以外
の特徴領域を注視しないよう促すAttention Mapを生成し
Attentionモジュールを通じて Perception Branchに渡る
特徴マップに掛け合わせることで推論精度を向上させる役
割を担う.

このヒートマップは図 (2)の J(xi)に該当する.

しかしこのネットワーク構造では, 前段の特徴量抽出器
である Feature Extractorが鏡面反射光領域を注視して学
習を進めていた場合, これを増幅させた特徴マップ出力
を Perception Branchに届けてしまう. そこで Specularity

Attenuation Branchより鏡面反射光領域を注視しない学習
を促す Attenuation Mapを生成し, Attention Mapに掛け
合わせることで, モデルの鏡面反射光による見えの変化に
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図 2 提案手法詳細図

対する影響を軽減する.

3.2 Specularity Attenuation Branch

Specularity Attenuation Branchでは入力画像に含まれ
る鏡面反射光領域の特定を行い,特定した領域を元に鏡面
反射光に反応している特徴マップピクセルを非活性化す
るAttenuation Mapを生成する.このAttenuation Mapを
Attention Branchにて獲得した Attention Mapに対し乗
算することでネットワーク全体の特徴マップに対し鏡面反
射光領域に反応しないよう発火減衰を行うことを実現する.

始めに入力画像における鏡面反射光領域のの特定に関して
本手法では F. Ortizらの鏡面反射光特定手法 [25]を利用
する.

具体的には式 (1)にあるように入力画像を正規化して明
度を獲得し

m =
1

3
∗ (r + g + b) (1)

式 (2) にあるように彩度を算出する. ここでの (r, g, b)

は RGB色空間の座標を表しておりそれぞれ r ∈ [0, 255],

g ∈ [0, 255], b ∈ [0, 255]である.

s =

{
1
2 (2r − g − b) = 2

3 (r −m) if(b+ r) ≥ 2g
1
2 (r + g − 2b) = 3

2 (m− b) if(b+ r) < 2g
(2)

そこで式 (3) にあるように F. Ortiz らの提案する MS-

diagramを用いて入力画像に含まれる鏡面反射光領域を特
定する.

f(m, s) =
log(MS(m, s)) ∗ 255

argmax(log(MS(m, s)))
(3)

その検出結果を図 (4)(下段)に示す.

続いて同手法にて獲得した鏡面反射光領域を特定した画
像 f(m, s)を２値化し鏡面反射に該当する領域及びそれ以

外の領域のピクセルを次の式 (4)を用いて変換する.

Auv =

{
0, if(fuv) == 255

1, elif(fuv) == 0
(4)

この操作により本ネットワークの特徴マップにおける鏡
面反射光を含む領域の非活性化可能なAttenuation Mapを
生成する.

3.3 Perception Branch

Perception Branchではネットワークにおける最終的なク
ラス予測を行う役割を担う. Feature Extractor, Attention

Branch, Specular Attenuation Branch よりそれぞれ対象
物体を含む Feature Mapの獲得, Attention Map, Attenu-

ation Mapを Attentionモジュール内にて式 (5)のように
統合し出力 F̂c(xi)を Perception Branchの入力とすること
で最終的なクラス確率を算出する.

F̂c(xi) = Jc(xi) ∗A(xi) ∗ Fc(xi) + Fc(xi) (5)

ここで F (xi)は Feature Extractorによる特徴マップ出
力を, cはカテゴリを意味する.

結果として Perception Branchでは鏡面反射光領域領域
を無視し対象物体の特徴領域を注視する特徴マップを入力
として学習が進められるためより正常な学習が期待できる.

3.4 ネットワークの学習
ネットワークの学習には式 (6)に示すように、入力画像

xi に対し Attention Branch, Perception Branchの 2つの
損失関数における和を取る L̂(xi)を用いて学習を進める。

L̂(xi) = Lattention(xi) + Lperception(xi) (6)

式 (6) における Lattention(xi) は Attention Branch に
おける推論に対する損失を, Lperception(xi)は Perception

3ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-HCI-191 No.10
2021/1/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Branchにおける損失を各表しており, 本稿における実験で
は損失関数はクロスエントロピー誤差を採用した.

4. 実験
4.1 実験方法
本実験では鏡面反射光を含みやすく見えの変化を生じや

すい物体を対象とした画像分類タスクに対し本手法を適応
することで
• 推論精度が改善されるか
• 物体固有の特徴を注視し正しい学習が行われるか
の 2 つの観点から博物館の展示品を対象とし自作した

データセット及び CIFAR100のベンチマークデータセッ
ト [27]を用いて本手法の有効性に関する検証を行う.入力
画像は 300x300 ピクセルにリサイズし正規化を行った後
に本ネットワークの学習に利用する.この検証により入力
画像における物体に現れる見えの変化による影響を抑える
事で識別精度が向上するか, モデルの有効性について検討
する.また本手法では Feature Extractorとして自作のネッ
トワーク BaseNet(表 1)を利用するが VGG16, ResNet50,

InceptionV3などの学習済みモデルを利用することでさら
に精度を改善できることが見込まれる.故に実験では各の
学習済みモデルを転移学習させ比較検証を行う.

Feature Extactor CNN (BaseNet)

Kernel size & Layer name Layer description

Input 300 × 300 RGB image

3x3 conv 32 ReLU

3x3 conv 32 ReLU

2x2 MaxPooling

0.25 DropOut

3x3 conv 5 ReLU

2x2 MaxPooling

表 1 BaseNet

4.2 データセット
実験で使用するデータセットに関して,本実験では独自

で撮影・収集した博物館の展示品を対象とするデータセッ
ト及び CIFAR100データを用いて本手法の有効性に関す
る検証を行う.博物館で収集した画像データセットに関し
て,外観の酷似する展示品 plate A, plate B, plate C の 3

カテゴリで構成されており特に鏡面反射光が含まれており
見えの変化を生じている皿の展示品を対象に画像を収集
した (図 (3)).画像総数は 18000枚であり,これらを train,

validation, test に 12000:3000:3000枚の割合で分割しネッ
トワークの学習に利用する.

CIFAR100のデータセットからは鏡面反射光による見え
の変化をを含みやすい 4カテゴリ (bottle, plate, cup, can)

を独自に選出し新たなデータセットとする. 本実験では総画

Plate B Plate CPlate A

図 3 博物館における鏡面反射光を含む展示品 (上段) に対する鏡面
反射光領域の特定 (下段)

Cup Bottle Plate Can

図 4 CIFAR100 における鏡面反射光を含みやすい訓練画像 (上段)

に対する鏡面反射光領域の特定 (下段)

像数 2400枚を 1600:400:400枚の割合で trai,validation,test

に分割しネットワークの学習に利用する.ネットワークの
最適化について,本実験では勾配の大きさに応じて学習率
を調整する RMSPropを用いてネットワークの最適化を行
い,学習 epochは 50, Batch Sizeは 8, 初期学習率は 10−3

に設定した.

本実験における全てのモデルはTensorflow Kerasで実装
し,Nvidia GeForce GTX 1080 Tiを用いて学習を行った.

4.2.1 画像分類タスクにおける精度指標
本手法の精度指標として実験では
• Categorical Accuracy

• Recall

• Mean Square Error

の 3つの指標を用いて本手法の評価を行う.また数値に
対する信頼性を高めるためテストデータに対する評価は
10epoch繰り返し各々の指標を元に得た数値の中央値を集
計する.

5. 実験結果及び考察
本節では実験に対する実験結果を示し,

• 分類器としての精度改善評価
• 物体固有の特徴を注視し正しい学習の実行
についての２点を中心に本手法の有効性について検討す

る.また鏡面反射光の検出手法に関する改善についても検
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討する。

5.1 推論精度の比較検証
鏡面反射光による見えの変化を含む画像の分類タスクに

対する本手法の精度評価に関して実験では自作データセッ
ト及び CIFAR100[27]を用いて鏡面反射光を含みやすい物
体を対象に本手法の有効性を検証した.

実験結果を以下 (表 (2))に示す.

Dataset: CIFAR100

Models accuracy mse rate recall

VGG16 [2] 0.78 0.0646 0.172

InceptionV3 [4] 0.89 0.036 0.188

BaseNet+ABN [19] 0.675 0.1 0.085

VGG16+ABN [19] 0.86 0.044 0.193

InceptionV3+ABN [19] 0.89 0.041 0.2

BaseNet+Ours 0.712 0.07 0.167

VGG16+Ours 0.8175 0.057 0.194

InceptionV3+Ours 0.905 0.035 0.2

表 2 識別精度比較

実験結果として表に得られたように本手法は先行研究に
比べ一定の改善が成していることが確認された. この結果
から, 本手法により 鏡面反射光領域 を非活性することは全
体の識別精度を向上することに対しある程度有効であると
考えられる. また想定転していた通り学習済みモデルの転
移学習により本提案手法によるモデルの推論精度をより高
めることができると認められた.

5.2 推論可視化による評価
以下図 (5) 及び図 (6) にそれぞれ ABN[19] が鏡面反射

光を含む入力画像に対し推論を行った場合及び本提案手
法が推論を行った場合のモデルを用意し各の注視領域を
Grad-CAMを用いて可視化した結果を示す. 左列より入力
画像, Grad-CAM, Guided-Back-Propagation の可視化を
表している.

図にあるように ABNによる推論結果では鏡面反射光領
域及びプレート表面の模様箇所の双方に強く反応しており
正しい学習が行われていないことが認められる. 一方で本
提案手法による推論結果 6では鏡面反射領域を注視するこ
となく, 展示品のプレートにおける模様箇所 (特徴領域)を
注視して学習を進めていることが確認でき, 見えの変化に
よる影響を受けない推論を行うことができるモデルが実現
できている.

5.3 鏡面反射光領域特定手法の検討
乗算による特徴マップの非活性化ではAttention Mapお
いて鏡面反射光に該当するピクセルの発火を 0 に置き換え
る。この処理では強制的に活性が抑制されるため、重要な

情報も同時に削除されてしまう可能性が拭きれない。故に
更なる頑健性を持つ手法の実現にはこの処理の再考が必要
となると考えられる。

5.4 Attenuation Map生成に関する検討
本実験では Feature Extractorとして学習済みモデルに

よる転移学習を用い検証を行った. デフォルトの BaseNet

による検証ではAttenuation Mapサイズを (75x75x5)で生
成したが転移学習 VGG16のモデルではネットワークが深
層なことから特徴マップ出力が畳み込まれることで縮小し
(9x9x5)を,InceptionV3のモデルでは (8x8x5)の Attenua-

tion Mapを生成し, Attention Mapに乗算することで特徴
マップ出力の非活性化を行っている.

ここで実験結果を参照すると BaseNet+ABN 及び
BaseNet+Ours の精度改善の差が転移学習を行った場合
に比べ大きくなっていることが確認できる. ここには At-

tenuation Mapが縮小することにより, より広範囲の領域
を非活性化することが関係している可能性があると考えら
れ Attenuation Mapのサイズに関して更なる追加検証が
必要である.

また本手法では入力画像より鏡面反射光領域を特定した
Attenuation Mapを 5チャンネル分複製することでAtten-

tion Mapとチャンネル数を合致させ乗算可能にしている.

故に全てのAttention Mapに対し最適な非活性化処理が行
われていない可能性もあると考えれられる. この点に関し
ても追加の検証が必要である.

6. おわりに
本稿では，Attention Module による CNN の推論根拠

ヒートマップを応用し入力画像における Specular High-

lights領域の発火減衰を実現する手法を考案し, その有効
性について議論した.

結論として Specular Highlightsによる見えの変化を含
む画像を識別対象とする場合, 本手法を利用することで一
定の精度改善が見込まれる可能性があることが確認された.

加えて根拠可視化ヒートマップにおいても、物体特有の特
徴箇所に発火している Attention Mapの取得が確認され.

正常な学習が実現できていると考えれる.

一方で、鏡面反射領域の減衰方法としては他にも様々な
手法の適用が考えられ, 更なる改善手法が必要であると考
えられる。
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図 5 Grad-CAM[14] による学習済み ABN の推論根拠可視化 図 6 Grad-CAM[14] による学習済み提案手法の推論根拠可視化
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