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1 はじめに

近年，機械学習の社会利用が進んでいる．その上で，機械

学習モデルのブラックボックス性は，推論結果の社会利用に

あたり障壁となりうる要素である．そのため，機械学習モデ

ルの説明可能性についての研究が盛んに行われている．

画像分類モデルに着目すると，広く使われている先行研究

の手法として， LIME[1]， SHAP[2]， Grad-CAM[3] などが

挙げられる．これらの手法は，出力に大きな影響を与えた特

徴量の提示を説明とし，図1のようなヒートマップで可視化さ

れる．一方で，これらの手法による説明は，入力画像が分類

先クラスに分類されることについて，ユーザへの説明になっ

ていない．そのため，特に誤分類時において，ユーザのモデ

ル出力に対する納得が得られにくいと考える．

例えば図1のように，ラベルが「1」である画像（図1a）を，

分類モデルが「2」と分類した場合を考える．先行研究の手法

による説明（図1b,1c,1d）では，ユーザはなぜこの入力が「2」

と分類されたのか理解しにくいため，モデル出力に納得でき

ないと考える．ユーザがモデル出力に納得するためには，「入

力画像が分類先クラスに分類される可能性」を理解しやすく

なる説明が必要だと考える．

そのため本稿では，ユーザが分類モデルの出力に納得しや

すくなるような説明を出力する，画像分類モデル兼説明モデ

ルを提案する．提案手法の説明は，図2のように入力画像から

分類先クラスの典型的な画像へのモーフィングにより行う．こ

の説明により，入力画像が分類先クラスに分類される可能性

をユーザが理解しやすくなり，特に誤分類時において，ユー

ザが分類モデルの出力に納得しやすくなると考える．

実験の結果，一定程度の分類精度を確保しつつ，他のモデ

ル非依存な説明手法と比較して，特に誤分類時において主観

的に納得しやすい説明が出力された．

2 ID-CVAE

提案手法では， Intrusion Detection CVAE (ID-CVAE)[4]

を画像分類モデルとして用いる． ID-CVAE は VAE[5] や

CVAE[6] に基づいており，図3に示す構造を持つ．

ID-CVAE の学習において，損失関数は KL ダイバージ

ェンスで表されるモデル誤差 LossKL と任意の再構成損失

LossRec の2種類を用いる． LossKL + LossRec を最小化す

るようなモデルのパラメータを，学習によって求める．
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図1: 既存手法による，一般的な分類モデルの説明の例

（a）入力とした「1」の画像，推論結果は「2」

（b）LIME （c）SHAP （d）Grad-CAM

図2: 提案手法のモデルが出力する説明の例

入力は図1aと同一．推論結果は「2」．

入力 x に対するラベル l∗ の推論は式(1)で行われる．た

だし， p を入力次元数， f を特徴量次元数， L をラベル

集合，エンコードを関数 E(x) : Rp → Rf，デコードを関数

D(z, l) : (Rf , L) → Rp として表す．

l∗ = argmin
l∈L

LossRec(x,D(E(x), l)) (1)

3 提案手法

提案手法は画像分類モデル兼説明モデルであり，入力画像

が分類結果のクラスに分類される可能性を，入力画像をモー

フィング（図2）して説明する．

説明生成のため， ID-CVAE を画像分類モデルとして用い

る．説明に用いる連続的な画像の生成を，モデルの特徴空間

内で特徴量をモーフィングすることにより行う．

入力画像のモーフィング先であるクラスの典型画像は，次

の手順で生成することにした．まず，対象クラスに属するト

レーニング画像それぞれをエンコードし，特徴量ベクトル集

合を得る．続いて，その特徴量ベクトル全体の重心となる特

徴量ベクトルを求める．最後に，重心となる特徴量ベクトル

をデコードして，クラスの典型画像を得る．

入力画像 x がラベル l と分類されたときの説明生成処理を，

図4 のように行う． Xl ⊂ Rp をラベル l であるトレーニン

図3: ID-CVAEの構造
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図4: 説明生成処理

グ画像集合，モーフィング画像の生成枚数を n+ 1 枚とする．

各 i = 0, . . . , n について，特徴量ベクトル zi を式(2)で生成

する．各特徴ベクトル zi をラベル l でデコードして，モーフ

ィング画像集合 {D(zi, l)} を得る．

zi =


E(x) if i = 0
1

|Xl|
∑

xl∈Xl
E(xl) if i = n

z0 +
i
n (zn − z0) otherwise

(2)

4 実験

4.1 実験設定

実験はMNISTデータセットを対象に，図5に示すモデル

で行った．すべての畳み込み層において，カーネルサイズ

は4×4， SamePaddingを設定した． LeakyReLUのパラメー

タは 0.01 とし，特徴量空間の次元数は 16 とした．また，再

構成損失関数 LossRec は交差エントロピー誤差とした．

学習は最適化手法をAdam，学習係数を 1e-4 で行った．

MNISTデータセットのトレーニング画像 60000枚を 9:1 に分

割し，それぞれ学習用，検証用として用いた．学習済みモデ

ルの評価に用いるテストデータセットは， MNISTデータセッ

トのテスト画像 10000枚を用いた．

4.2 実験結果

検証用データの損失を指標とした EarlyStopping により，

学習は 124 エポックで終了した．学習済みモデルによるテス

図5: 実験に使用したモデル

図6: 誤分類時に出力された説明の例

トデータの分類正解率は 98.13% だった．

特に誤分類した例について，モデルが出力した説明を図6に

示す．主観的に判断すると，図6a,bのように納得しやすい説

明が出力された場合もあるが，図6c,dのように説明に違和感が

ある事例も散見された．

5 おわりに

本稿では，画像分類問題に対して，入力画像から分類先ク

ラスの典型的な画像へのモーフィングにより，ユーザが分類

モデルの出力に納得しやすくなるような説明を出力する，画

像分類モデル兼説明モデルを提案した．

今後は分類精度の向上や，違和感が少ないモーフィング画

像の出力，他の適用可能な問題の発見に取り組みたい．
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