
情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.9 No.1 43–52 (Feb. 2016)

決定木および決定ネットワークによる
画像分類過程の説明文の自動生成
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概要：近年，機械学習を用いて認識器や分類器を自動構築する研究がさかんに行われ，その有効性が示さ
れている．しかしながら，分類の過程や使用される特徴量が複雑になり，ブラックボックス化することが
多い．一方で，計算機を用いた画像の自動分類システムを利用する際，説明責任が求められる場合が存在
する．筆者らの研究グループでは先に，人にとって分類過程が理解しやすいといわれている決定木を拡張
し，可読性が高い分類器を自動構築する進化的条件判断ネットワーク（Evolutionary DEcision Network;
EDEN）を提案した．これらの手法は if-thenルールを用いており，他の分類器と比較すると分かりやすい
構造をとっている．しかしながら，分類器の構造が複雑になると，どのような分類過程であるかを人間が
把握することは難しくなると考えられる．そこで本論文では，あらかじめ構築された決定木や EDENの分
類過程を説明する文章を自動生成する手法を提案する．提案手法では，ユーザが説明の粒度を指定した後，
分類に使用する特徴量やしきい値をあらかじめ定義した辞書内の語句に変換することで分類過程の説明文
を自動生成する．提案手法を一般画像と医用画像の分類器それぞれに適用して説明文を生成する実験を行
い，その有効性を確認した．
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Abstract: The automatic construction of image classification algorithms using machine learning has been
studied and is shown to be effective. Although classifiers constructed through such methods are very effec-
tive, these structures and classification processes cannot be easily understand by humans. A decision tree
has a readable structure among classifiers. Further, we previously proposed evolutionary decision network
(EDEN) that places greater importance on the ease of understanding for humans. These methods are easier
to understand than other machine learning methods because they use if-then rules. However, they become
more difficult to understand as the structures of classifiers increase in complexity. In this paper, we propose
a method that generates sentences to explain classification processes constructed using a decision tree and
EDEN in advance. The proposed method converts the classification processes into explanatory sentences us-
ing the dictionary of word-feature pairs and word-threshold pairs. The explanatory sentences are generated
according to the granularity specified by the user. We apply this method to test problems involving two-class
categorization of generic images and two-class categorization of medical images. The results indicate that
the proposed method generates appropriate explanatory sentences that are easy to understand for humans.
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1. はじめに

近年，ニューラルネットワークやSupport Vector Machine

などの機械学習を用いて分類器を自動構築する研究がさか

んに行われ，その有効性が示されている．これらの分類器

の多くは社会や産業の現場で実際に使用されることが前

提とされているが，これまでは，分類精度だけが重要視さ

れ，機械学習によって構築された分類器を使用する人の立

場になって考えることがあまり行われていなかったと考え

られる．しかしながら，分類器の信頼性を示すためには分

類の根拠や分類過程を提示することが求められる場合があ

り，分類器の可読性も重要視されている．特に人の健康や

命に関わる産業用画像処理，車載の認識器，医用画像診断

などではその傾向が強い．このため，機械学習を用いた分

類器が今後，社会・産業でさらに利用されるようになるた

めには，分類器の精度だけでなく，分類器が有用であるか

ということを人間が容易に確認できるようにするため，分

類器の可読性の抜本的改革やアルゴリズムの可視化が求め

られる．

分類器の中でも比較的可読性があり，人に理解されやす

い手法として if-thenルールを用いて分類を行う決定木が知

られている．決定木は，条件判断を行うノードが木構造状

に配置された構造の分類器である．根から入力されたデー

タに対して各ノードで特徴量を用いた分岐を繰り返し，最

終的に到達した終端ノードに対応するクラスに入力データ

を分類する．また，筆者らのグループでは，高精度かつコン

パクトで人に理解されやすい構造を持つ分類器を自動構築

する手法として，決定木を拡張した進化的条件判断ネット

ワーク（Evolutionary DEcision Network; EDEN）*1[1]を

提案している．EDENは分類対象の入力データおよび参照

用入力データに対して単純な条件判断を行うノード群を，

進化計算法を用いてネットワーク状に自動構築する．画像

分類実験において，EDENを用いることで決定木に比べて

ノード数を大幅に削減した構造で分類が可能になることが

示されている [1]．

これらの手法は if-thenルールを用いて分類を行うため，

分類過程が比較的理解しやすく，可読性があるといえる．

しかしながら，分類器の構造が複雑になるにつれ，人間が

分類器の構造を提示されるだけですべての分類過程を理解

することは困難になると考えられる．

これまで，画像を計算機に入力して理解させ，その画像

を言語を用いて説明を行う研究が行われている．人間が画

像を認識する過程や画像中のどのような構成要素に注目し

ているかを風景画を用いて検証し，ファジィ論理と組み合

わせることで計算機に言語表現を行わせるといった研究が

行われている [2]．その他にも，画像を入力し，画像認識と

*1 特許番号：5548990 号

説明文の生成を組み合わせた研究 [3], [4], [5]が行われてお

り，近年では deep learningを用いて入力画像に対する説

明文を得る研究も行われている [6], [7]．また，画像だけで

なく，動画像中の人物の動きを抽出し，行動についての説

明文を出力する研究 [8]も行われている．これらの手法は

画像についての説明文を生成する手法であり，どのような

過程で説明文が出力されたのか，すなわち物体の分類過程

や認識過程を出力することはできない．また，臨床におい

て安心して機械学習を用いたシステムを利用してもらうた

めに，医用画像の分類結果に対する根拠を提示することで

分類器の信頼性に対する課題を解決しようとする研究もな

されている [9]．この研究では分類に使用されたファジー

if-thenルールを根拠として提示しているが，特徴量の値を

数値そのままで提示しており，この特徴量と数値の組合せ

の持つ意味を言語に変換することなどによって，より直感

的に分類過程を理解することができると考えられる．

また，ファジー推論ニューラルネットワークを用いて風

景画像や人工物に対して画像認識を行い，学習で得られた

ファジー if-thenルールを適当な言語を当てはめることで

言語形式に変換するといった研究 [10], [11]がある．しか

しながら，文献 [10], [11]の手法は具体的な文章への変換

方法が示されていない．また，決定木や EDENのように，

if-thenルールを用いて分類を行う分類器がどのような分類

過程を経て結果を出力したのかということを，言語によっ

て分かりやすく説明するといった研究は筆者らが知る限り

まだなされていない．分類器が高精度であるだけでなく，

画像の分類過程を分かりやすく提示することで，分類器が

有用であるかを利用者が簡単に検証可能とすることは，今

後機械学習がますます発展し，社会において安心して計算

機による知能情報処理を利用してもらうために必須である

と考えられる．

そこで本論文では，構築された分類器の処理アルゴリズ

ムに対する説明責任を果たし，人間が分類器を使うにあ

たってその分類過程が有用であるかの確認を容易にするこ

とを目的とし，比較的説明しやすいと考えられる決定木お

よび決定ネットワーク EDENの 2つの手法を対象として，

画像の分類過程を説明する文章を自動生成する手法を提案

する*2．

2. 決定木および決定ネットワークEDEN

2.1 決定木

決定木は，機械学習を用いて条件判断を行うノードを木

構造状に配置し，分類を行う手法である．入力ノードから

分類対象データの特徴量を入力し，中間ノードでの条件判

断によって分岐先を決定する．これを終端ノードに到達す

るまで繰り返し，終端ノードに対応するクラスに入力デー

*2 特願 2015-041313
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タを分類する．決定木を生成する代表的なアルゴリズムと

して，ID3 [12]や C4.5 [13]が提案されている．

ID3は，空の木から始めて，各ノードにおいて最もデー

タ集合のエントロピーを削減する，すなわち最大の情報利

得を持つ属性を選択し，元のデータ集合を部分集合に分

割していく．これを繰り返し，徐々にノードを付け加えて

データ集合を分割させていくことで，最終的な木構造が得

られる．

C4.5 は，ID3 のアルゴリズムを拡張した手法である．

C4.5は，連続値を扱うことができる点や，学習データの

属性値が欠損している場合でも学習データに用いることが

できる点が ID3と異なっている．また，ID3のように情報

利得を用いて分岐ノードに使用する属性を決定する場合，

分岐数が多い属性が選択されやすく，良好な結果が得られ

ない場合がある．そのため C4.5では，情報利得ではなく，

情報利得を分割情報量（ある属性で分割を行った際のエン

トロピー）を用いて正規化した情報利得比を使用して，各

ノードで分岐に使用する属性値を決定する．また，過学習

を防ぐために木構造の枝刈りを行うことも特徴の 1 つで

ある．

2.2 決定ネットワーク EDEN

筆者らの研究グループでは，決定木をネットワークに拡

張し，高精度かつコンパクトで可読性のある構造を持つ分

類器を自動構築する手法として進化的条件判断ネットワー

ク EDENを提案している [1]．EDENでは，分類対象の入

力データに対して単一の特徴量を用いて単純な条件判断を

行うノードを，進化計算法によってフィードフォワード型

のネットワーク状に自動構築する．各条件判断ノードは，

分岐条件とする特徴量とその分岐の判断基準となるしきい

値，および出力先で構成され，EDENはこれらの組合せを

最適化する．分類を行う場合は，決定木と同様に入力ノー

ドから分類対象データの特徴量を入力し，条件判断ノード

で大小判定を行い分岐先を決定する．最終的に到達した出

力ノードは，分類対象データがどのクラスに属するかを表

している．このため，EDENのネットワークの分類過程も

if-thenルールで表すことができ，可読性のある構造となっ

ている．

EDENの表現型とその表現型に対応する遺伝子型をそれ

ぞれ図 1，図 2 に示す．遺伝子型から表現型へは一意に変

換することができる．遺伝子型は一次元の数字列で表され

ており，これに対して遺伝操作を行う．各染色体は，ノー

ドの種類（入力，中間，出力），分岐に使用する特徴量の種

類，出力先，およびしきい値となるパラメータを保持して

いる．ノードの出力数はそのノードの種類によって一意に

決まっており，n出力の場合は n + 1番目以降の出力先は

無視される．図 2 の場合は n = 3であるため，4番目の出

力先は無視される．

図 1 EDEN の構造例（表現型）

Fig. 1 A phenotype of EDEN.

図 2 EDEN の構造例（遺伝子型）

Fig. 2 A genotype of EDEN.

図 3 参照入力による処理の変更例

Fig. 3 An example of interactions.

また，EDENでは分類対象となるデータだけでなく関

連する参照データを入力することができる．この参照デー

タによって分類対象データの分類処理を変更することで少

ないノードでも適切な分類ができるようになることを期待

している．参照データの入力が分類対象データの処理に影

響を及ぼさない例と影響を及ぼす例を図 3 に示す．まず，

参照データを対応する入力ノードから入力し，条件分岐に

よって通過したノードを発火状態とする．発火状態となっ

たノードでは，分類対象データが通過した際には発火して

いない状態と異なる処理が行われる．具体的には，分岐の

判断をする際のしきい値を，発火前と発火後で異なる値を

用いることで処理の変更を行う．図 3 では，参照データが

通過した Node5が発火したことで，Node5での処理が変

更され，分類対象データの分類結果が変化している．
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3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

本論文では，決定木や EDENのような if-thenルールを

用いた分類器の分類過程を説明する文章を自動で生成する

手法を提案する．提案手法では，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，

あらかじめ構築された分類器や学習データなどの特徴量の

種類や値をこの辞書の語句と対応づけることで説明文に変

換する．この際，文章の数や文章の長さを指定することで

ユーザの求める粒度で説明文を生成することができる．ま

た，提案手法を用いることで，分類器自体に対する説明文，

学習データの集合に対する説明文，特定の 1つのデータに

対する説明文の 3種類の文章を生成することができる．

3.2 変換辞書

提案手法では，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あらかじめ用意しておく．具体

的には，次のような例が考えられる．

• 色特徴量 HLSの Lの平均値：「明るさ」

• 色特徴量 HLSの Hの分散：「色数」

• 分類データの値がしきい値 0.4未満：「少ない」

• 分類データの値がしきい値 0.4以上：「ある程度多い」

• 分類データの値がしきい値 0.8以上：「とても多い」

• 分類データの値がしきい値 0.8未満：「とても多いわけ

ではない」

後に文章が続く場合は，「とても多くて」のように語尾を変

化させることで対応させる．

また，EDENのネットワークでは参照入力によってノー

ドのしきい値が変更される場合がある．この場合は，参照

入力の影響を付帯条件として，語句表現に反映させる．具

体的には，参照入力によって発火したノードに接続する，

1つ前のノードについて説明する語句を追加する．図 3 の

(b) の例では，発火した Node5 について説明する場合に

Node3についての説明を追加する．具体的には，参照入力

として分類対象データの周囲の特徴量を使用する場合，付

帯条件として追加する語句には次のような例が考えられる．

• 1つ前のノードで Lの平均値が値 0.9で分岐を行った

場合：「周囲がとても明るくて」

• 1つ前のノードで Hの分散が値 0.1で分岐を行った場

合：「周囲の色数がほとんどなくて」

3.3 説明文の生成

提案手法では，分類データを流した際に通過したパス上

に存在するノードで使用されている特徴量およびしきい値

を，辞書を参照して対応する語句に変換して説明文を自動

生成する．その際，できるだけ詳しく分類過程を説明して

ほしいと考える利用者から，おおまかにどのような分類を

行っているのかを知りたいという利用者まで様々な利用者

が存在すると考えられる．そこで，提案手法ではどの程度

分類器について詳細に説明するのかを 2つのパラメータで

表す．

まず 1つ目は，説明するパスの数 N である．本論文で

は，分類器にデータを流した際に多くのデータが通るパス

ほど，分類クラスを表すのに重要なパスであると考える．

このため，構築された決定木や EDENのネットワークに

対して，全分類対象データを流した際のノードおよびパス

の通過頻度を計測する．その後，指定された必要なパスの

数 N だけ，データの通過確率が高いパスから順に説明文

を生成する．

2つ目は文章の長さ nmaxである．決定木ではルートノー

ドからエントロピーが最も削減される順にノードが配置さ

れているため，ルートノードに近いノードの方がデータの

分類において重要であると考えられる．そこで，提案手法

では説明文を生成する際に，ルートノードから指定された

nmax個のノードを使用する．すべてのノードを使用する場

合は，nmax をノードの最大値maxとすることで入力ノー

ドから出力ノードまですべてのノードを説明する文章を生

成することができる．EDENにおいては，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えない場

合もあるが，本論文では決定木と同様にルートノードに近

いノードから使用して説明文を生成することとする．

3.4 説明文の種類

提案手法を用いることで，1つの分類器に対して複数の

種類の文章を生成することができる．本論文では，3種類

の文章の生成について説明する．

まず 1種類目として，分類器のしきい値そのものを語句

に変換し，説明文を生成する方法がある．構築された分類

器における各ノードのしきい値を，辞書と照らし合わせて

文章に変換する．この場合は，分類器に利用されているし

きい値そのものを語句に変換するため，分類器がどのよう

な構造になっているのか，この分類器を利用してどのよう

なデータがどのクラスに分類されるのかを説明文として生

成することができる．

2種類目として，学習データの特徴量の平均値を語句に

変換し，説明文を生成する方法がある．説明文を生成する

パスの各ノードにおいて，そのノードを通ったデータの特

徴量の平均値を計算し，この平均値と辞書を照らし合わせ

て文章に変換する．この場合は，特徴量の平均値を語句に

変換するため，学習データの集合がどのような性質を持っ

ているのかを説明文として生成することができる．決定木

や EDENでは，学習データはそのクラスを表す代表的な

データを選択することが一般的で，未知データは学習デー

タと似た性質を持っていると考えられる．このためこの方

法で説明文を生成することで，各クラスに分類されるデー
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表 1 EDEN の最適化のパラメータ

Table 1 Parameters of EDEN.

世代交代モデル MGG [15]

世代数 100000

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 2

最大中間ノード数 50

出力ノード 2

タの性質を予測することができると考えられる．

3種類目として，データの集合ではなく，ある 1つのデー

タに対して説明文を生成する方法がある．構築された分類

器を使用する際，学習データの中のある 1つのデータや特

定の未知データの分類過程を確認したいという場合があ

ると考えられる．このような場合は，説明文を生成したい

データを分類器に入力し，分類パス上における各ノードの

特徴量の種類，値を辞書と照らし合わせて文章に変換する．

この方法によって，分類器やデータ集合全体ではなく，特

定の 1つのデータについてどのような分類が行われている

のかを知るための説明文を生成することができる．

4. 説明文生成実験

4.1 実験概要

提案手法を用いて，一般画像と医用画像を対象とした 2

種類の 2クラス分類問題について実験を行った．

決定木については，オープンソースソフトウェアである

Weka（ver. 3.7.9）[14]を用い，C4.5アルゴリズムによって

決定木を生成した．パラメータは，デフォルトである信頼

度 0.25，リーフノードにおける最小データ数 2を用いた．

EDENでは，ネットワークの分類精度を高めると同時

に，総ノード数ができる限り少なくなるように遺伝的アル

ゴリズムを用いて最適化した．最適化における各個体の適

応度 fitnessは式 (1)を使用した．

fitness = α × RC + β × 1
C

, (1)

ここで，RCは各クラスの再現率 recallの積であり，C は

構築されたネットワークの条件判断ノードの総数である．

また，α および β は変更可能なパラメータであり，本論

文の実験においては α = 0.9，β = 0.005とした．再現率

recallは，データの総数を D，正しく分類したデータ数を

Dcorrect とすると，式 (2)で表される．

recall =
Dcorrect

D
, (2)

また，その他の最適化におけるパラメータを表 1 に示す．

図 4 実験に使用した画像例

Fig. 4 Example images used for the experiments.

図 5 EDEN の分類対象と参照入力

Fig. 5 Target of classifying and reference input areas of EDEN.

4.2 一般画像分類

一般画像の 2クラス分類として，バイクとグランドピア

ノ，フラミンゴと豹，ひまわりと蓮を分類する 3種類の実

験を行い，学習データに対して説明文の生成を行った．画

像セットは Caltech-101 *3から，各クラスそれぞれ 50枚の

画像を用い，画像 1枚単位での分類を行った．使用した画

像の例を図 4 に示す．C4.5については画像全体から特徴

量を算出し，EDENでは図 5 のように画像の中心から画

像サイズの 0.5倍の部分を分類対象，それ以外の周囲の部

分を参照入力として使用した．EDENの条件判断ノードと

しては，入力特徴量としきい値による 2分岐のノードだけ

を使用した．使用した HLS色特徴量とエッジに関する特

徴量 15種類と語句の対応表を表 2 に示す．このとき，各

ノードのしきい値やデータの平均値に割り当てる語句は，

0.0以上 0.2未満，0.2以上 0.4未満のように 0.2ずつの範

囲で異なるものを割り当てている．たとえば平均値が 0.0

以上 0.2未満の場合は「とても暗い」，0.6以上 0.8未満の

場合は「明るい」のようになる．また，Sや Lの標準偏差

などは「鮮やかさの差がほとんどない」，「明るさの差がと

ても大きい」などと表 2 の語句の後に副詞や形容詞を用い

ることでそれぞれの値を表現している．一方で Sの平均値

などは，このように形容詞や副詞を付加して各値を表現す

るのではなく，「にぶい色」，「鮮やかな色」といったよう

*3 http://www.vision.caltech.edu/Image Datasets/Caltech101/
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表 2 一般画像分類実験で用いた特徴量と語句の対応表

Table 2 The dictionary of word-feature pairs for generic image

classification.

特徴量 対応する語句

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

L の平均値 明るさ

S の平均値 鮮やかさ

H の標準偏差 色数

L の標準偏差 明るさの差

S の標準偏差 鮮やかさの差

水平方向の ±20◦ のエッジを持つ画素の割合 横線

垂直方向の ±20◦ のエッジを持つ画素の割合 縦線

上記以外の方向のエッジを持つ画素の割合 斜線

エッジ強度の平均 輪郭

表 3 一般画像分類の正解率と総ノード数

Table 3 The correct classification rates and the total number

of nodes for generic image classification.

C4.5 EDEN

分類精度 ノード数 分類精度 ノード数

バイク・グランドピアノ 98.0% 19 100.0% 9

フラミンゴ・豹 99.0% 7 100.0% 9

ひまわり・蓮 99.0% 19 100.0% 11

に，値によって表 2 の語句に関連する別の語句を対応付け

て辞書に登録してある．

また，C4.5と EDENによる一般画像分類の精度と構築

された構造の総ノード数を表 3 に示す．これらの学習結果

を用いて，説明文の生成を行った．バイクとグランドピア

ノに関しては分類器の説明文，フラミンゴと豹に関しては

学習データに関する説明文，ひまわりと蓮に関しては図 4

の画像についての説明文を生成した．指定したパラメータ

は N = 1，nmax = maxである．生成された説明文の例を

次に示す．また，バイクとグランドピアノを分類するC4.5

と EDENの構造を図 6，図 7 に示す．

• C4.5によるバイクとグランドピアノの分類過程の説

明文

– 横線がある程度多くて，輪郭がある程度はっきりし

ているため，バイクである．

– 横線が少なくて，緑色っぽい部分がほとんどなく

て，明るさの差が少なくて，鮮やかさの差がほとん

どないため，グランドピアノである．

• EDENによるバイクとグランドピアノの分類過程の説

明文

– 明るさの差が少なくて，輪郭がある程度はっきりし

ているため，バイクである．

図 6 バイクとグランドピアノを分類する C4.5 の構造

Fig. 6 The C4.5 classifier for moterbike and grand piano

images.

図 7 バイクとグランドピアノを分類する EDEN の構造

Fig. 7 The EDEN classifier for moterbike and grand piano

images.

– 明るさの差がある程度多くて，輪郭があまりはっき

りしないため，グランドピアノである．

• C4.5によるフラミンゴと豹の学習データの説明文

– 色数が少なくて，赤色っぽい部分がある程度多いた

め，フラミンゴである．

– 色数がとても少ないため，豹である．

• EDENによるフラミンゴと豹の学習データの説明文

– 赤色っぽい部分が多くて，色数が少ないので，フラ

ミンゴである．

– 赤色っぽい部分がほとんどなくて，黄色っぽい部分
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がとても多くて，青色っぽい部分がほとんどないた

め，豹である．

• C4.5によるひまわりと蓮の分類過程の説明文

– 黄色っぽい部分がある程度多くて，ある程度鮮やか

な色で，ある程度明るくて，斜線がある程度多いた

め，ひまわりである．

– 黄色っぽい部分ががほとんどないため，蓮である．

• EDENによるひまわりと蓮の分類過程の説明文

– 黄色っぽい部分が多くて，ある程度明るくて，色数

が少ないため，ひまわりである．

– 黄色っぽい部分がほとんどなくて，色数が少ないた

め，蓮である．

提案手法を適用することで，分類器の構造や流したデー

タの分類パスをネットワーク上に表示するなどの方法より

も理解しやすい表示ができているといえる．図 4 の画像

と比較しても，特徴を良好にとらえることができており，

構築された分類器による分類が妥当であることが分かる．

たとえばバイクとグランドピアノの分類では，バイクはグ

ランドピアノとは異なり細かいパーツが多いためエッジが

はっきり出る部分が多く，エッジ強度の平均値が高い．そ

のためバイクの説明文には輪郭がはっきりしているという

内容の語句が多く含まれている．また，フラミンゴと豹の

分類では豹の画像と比較してフラミンゴの画像で支配的な

色であると考えられる赤色に関する語句が文章に含まれて

いる．ひまわりと蓮の分類に関しても同様に，蓮の画像と

比較してひまわりの画像で支配的な色であると考えられる

黄色に関する語句が文章に含まれている．なお，今回の実

験では分類器を構築する際，分類対象となる物体と背景を

分離せず特徴量を算出して使用している．そのため，デー

タセットに依存した本来分類に使用すべきでない特徴量，

たとえば対象物体以外の特徴量を使用して分類器が構築さ

れる可能性がある．例として C4.5によるグランドピアノ

の分類過程の説明文では，「緑色っぽい部分がほとんどな

くて」という語句が文中で使用されている．今回使用した

バイクのデータセットには，背景に草木が写っている画像

が一定数あり，この「緑色っぽい部分」という表現は，バ

イク部分の特徴量でなく背景の特徴量を使用していると考

えられる．このように，提案手法を用いて分類器に関する

文章を生成することによって，対象物体を分類するのに適

切な分類を行っているかどうか確認することが容易になる

と考えられる．

また，グランドピアノを説明する文章のように，C4.5で

構築した分類器に関する説明文では「明るさの差が少な

い」，EDENで構築した分類器に関する説明文では「明る

さの差がある程度多い」と同じ特徴量に対して異なる文章

が出てくる場合がある．これは，C4.5と EDENでは分類

器を構築する際の特徴量やしきい値の選択方法が異なるた

め，各分類器で最もデータが通るパスの性質が異なるもの

になったからであると考えられる．

また，分類精度自体は高いものの，文章を生成すると人

間の判断過程とは異なるような説明文が出てくる場合があ

る．本論文では，分類過程を説明するための文章を生成す

るために 2クラス分類問題に対して提案手法を適用してい

る．計算機にとっては「2つが異なるものである」という

分類をすることができればよいため，人間の判断とは異な

るプロセスで分類を行っていると考えられ，人間が考える

ような特徴を抽出する文章にはなっていない．分類器を構

築し，ある 1つの物体の特徴を抽出したいといった場合に

は，今回のような 2クラス分類ではなく，多クラスの中か

ら 1クラスを抽出するような問題で分類器を構築すること

で，提案手法によって分類データの特徴を抽出するような

文章を生成することも可能であると考えられる．

4.3 医用画像分類

医用画像として，カプセル内視鏡によって撮影された小

腸画像を用いて異常と正常の 2クラス分類の実験を行い，

学習データに対して説明文の生成を行った．カプセル内視

鏡から撮影した画像の例を図 8 [16]に示す．使用した小腸

画像のサイズは 256 × 256 pixelであり，専門家によって

8 × 8 pixelのブロックごとに正常，異常のフラグが付与さ

れている．この小腸画像を 8 × 8に分割し，32 × 32 pixel

のブロック単位で異常 880ブロックと正常 880ブロック

の分類を行った．32 × 32 pixelのブロックにおいては，異

常ブロックが 2 割以上含まれている場合に異常とした．

C4.5と EDENの分類対象ノードから入力する特徴量は，

32× 32 pixelの領域から算出した．また，EDENの参照入

力ノードから入力する特徴量は，図 5 のように，分類対象

ブロックを中心とした周囲 64× 64 pixelの領域から特徴量

を算出した．この際，中心の 32× 32 pixel部分の特徴量は

使用しない．EDENの条件判断ノードとしては，入力特徴

量としきい値による 2分岐のノードのみを使用した．使用

した HLS色特徴量とエッジに関する特徴量 14種類と語句

の対応表を表 4 に示す．このとき，各ノードの値への語句

の割当て方は，4.2 節における実験と同様である．

図 8 カプセル内視鏡を用いて撮影した小腸画像の例 [16]

Fig. 8 Small intestine images taken by wireless capsule

endoscopy [16].
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図 9 C4.5 によって獲得された小腸画像の分類構造

Fig. 9 The C4.5 classifier for small intestine images.

表 4 小腸画像分類実験で用いた特徴量と語句の対応表

Table 4 The dictionary of word-feature pairs for small intes-

tine image classification.

特徴量 対応する語句

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

L の平均値 明るさ

S の平均値 鮮やかさ

H の標準偏差 色数

L の標準偏差 明るさの差

S の標準偏差 鮮やかさの差

L の最大値 最も白っぽい部分

L の最小値 最も黒っぽい部分

エッジ強度の最大値 輪郭

表 5 小腸画像分類の正解率と総ノード数

Table 5 The correct classification rates and the total number

of nodes for small intestine image classification.

C4.5 EDEN

正解率 88.2% 85.5%

総ノード数 127 21

また，C4.5と EDENによる小腸画像分類の精度と構築

された構造の総ノード数を表 5 に示す．これらの学習結果

を用いて，分類器に対する説明文と学習データに対する説

明文の生成を行った．得られた分類器の構造を図 9，図 10

に示す．指定したパラメータは N = 1，nmax = maxであ

る．生成された説明文の例を次に示す．

• C4.5による小腸画像の分類過程の説明文

– 白っぽい部分があって，輪郭がはっきりしていなく

て，色数がとても少ないわけではないため，異常で

ある．

– 白っぽい部分がなくて，色数がとても少なくて，鮮

やかさの差がほとんどないため，正常である．

• EDENによる小腸画像の分類過程の説明文

– ある程度鮮やかな色で，白っぽい部分があって，周

囲の赤っぽい部分がある程度多くて，色数がとても

少なくて，明るさの差がほとんどないわけではない

図 10 EDEN によって獲得された小腸画像の分類構造

Fig. 10 The EDEN classifier for small intestine images.

ため，異常である．

– にぶい色で，暗くて，白っぽい部分がないため，正

常である．

• C4.5による小腸画像の学習データの説明文

– 白っぽい部分があって，輪郭がはっきりしていなく

て，色数がとても少ないため，異常である．

– 白っぽい部分があって，色数がとても少なくて，鮮

やかさの差がほとんどないため，正常である．

• EDENによる小腸画像の学習データの説明文

– 鮮やかな色で，白っぽい部分があって，周囲の赤っ

ぽい部分がとても多くて，色数がとても少なくて，

明るさの差がほとんどないため，異常である．

– にぶい色で，ある程度明るくて，白っぽい部分がな

いため，正常である．

こちらも一般画像分類と同様に，提案手法を適用するこ

とで説明文という新たな方法で結果の表示を行うことがで

きた．特に，C4.5で構築された決定木は，総ノード数が

127の非常に複雑な構造になっており，流したデータの分

類パスを追跡することや，分類器の構造を見てなぜこのよ

うな分類結果となったのかを把握することは容易ではない

と考えられる．このように複雑な構造でどのように分類を

行っているかが理解しにくい場合でも，提案手法を適用す

ることで分類過程を分かりやすく表示することができてい
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るといえる．しかし，まだ冗長な表現や自然でない表現が

散見されるため，より自然な文章を作るために改善が必要

であると考えられる．また，現在は 1つのパスを 1文で表

現をしているが，長くなりすぎた場合は 2文にするなどの

改善も合わせて必要であると考えられる．

5. まとめと今後の課題

本論文では，あらかじめ構築された決定木および決定

ネットワーク EDENの分類過程を説明する文章を自動で

生成する手法を提案した．一般画像分類と医用画像の分類

を行う決定木と EDENのネットワークを構築し，これら

に対して提案手法を適用して説明文を生成する実験を行っ

た．結果として説明分類過程の説明文を生成することがで

き，分類器の構造全体を提示するよりも分類過程を分かり

やすく提示することができたといえる．これにより，人間

が分類器が有用であるかをこれまでより容易に確認するこ

とができるようになったといえる．

今後の課題としては，言語モデルとの組合せなどによっ

てより直感的に理解しやすい文章を生成できるよう手法を

改良することや，より複雑な特徴量を使用した際にどのよ

うな文章を生成するかといったことがあげられる．また，

本論文では 2クラスの分類問題を対象として実験を行った

が，今後多クラスの分類問題に適用する場合，2クラスの

分類に比べて分類過程を理解しにくい文章が生成される可

能性がある．これは，クラス数に対し文章の長さ nを小さ

く設定すると，複数のクラスで同一の文章が生成される可

能性が高くなるからである．そのため，今後は説明文を生

成する際に重要とするノードの要素を，ルートノードから

近いという条件以外に，各クラスを表すパスが分岐し，異

なる文章が生成されるノードといった条件を加えるなどし

て多クラス分類の際にも本手法がより有効に働くよう改良

することも課題である．また，現時点では提案手法を適用

して得られた説明文から，人が意図していないが分類に有

効に働く特徴量といった新たな知見は得られていない．し

かし，提案手法を適用することで，前述のような新たな知

見が単に分類器の構造を提示されるより発見しやすくなる

ことが期待される．今後さらに実験を行い，このような点

で有効性を示すことも課題としてあげられる．また，客観

的な評価によって手法の有効性を評価することも今後の課

題である．
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