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1. CNNのホワイトボックス化技術 
畳 み 込 み ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク

（Convolutional Neural Networks; CNN）

は入力画像から特徴抽出を行うことで多様な

表現能力を獲得することができる。従来の

CNN は推定根拠がブラックボックスである

という欠点があったものの、近年はホワイト

ボックス化技術（例えば、Class/Regression 
Activation Map; CAM [1] /RAM [2]など）が

発展している。これは、Global Average 
Pooling レイヤ [3] 直前の特徴マップと、そ

れにより獲得された CNN 特徴量ベクトルに

対し、回帰ないしはクラス分類問題を解くよ

うに学習されたウェイトパラメータを利用す

ることで、推定根拠の可視化を実現する。従

来の CAM/RAM にはモデルの形状が限定さ

れてしまうという欠点があったが、現在では

その問題が解消された Grad-CAM/RAM [4, 
5] も登場している。 
CNNのホワイトボックス化技術は重要であ

り、特に推定根拠の信頼性が要求される領域

では、標準的に利用されている（例えば、医

療支援に活用する CNN [6] など）。 
 
2. 汎化誤差の評価に関する問題 
従来の CNN の信頼性評価のプロセスでは、

学習に使用しないテストデータを別途用意し

ておき、それにより汎化誤差を推定するとい

うアプローチが取られる。これにより、テス

トデータの誤差の平均値が低ければ良好なモ

デルと解釈する。しかし、良好なモデルと判

断された CNN についても、個々の推定時に

得られた推定根拠を確認すると、不適切なも

のが含有されることがある。例えば、Saito et 
al. [7] は、クロスバリデーションエラー最小

化基準により、患者の胸部 X 線画像から心臓

の状態を推定する CNN を構築した。CNN に

付与したタスクの特性上、心臓に推定根拠が

集中していることが望ましい。多くの入力画

像についてはこれを満たしたが、一部の入力

画像については、不適切な可視化根拠が現れ

た（例えば、心臓の状態推定であるにも関わ

らず、肩や食道を根拠にしてしまっている、

など）。Omae et al. [8] は不適切な根拠に基

づく推定は、適切な箇所を根拠とした推定よ

りも誤差が大きいという仮説を立て、これを

統計的に検証した。その結果、上述の仮説を

肯定する結果が得られた。 
この結果は、平均誤差が低いモデルであろう

とも、新規に入力した画像の根拠が不適切で

あれば、誤差が高いという可能性を示唆する

ものである。そのため、実応用場面で CNN
を活用するならば、推定根拠の適切さを確認

することが必要である。 
 
3. 不適切な特徴マップの除去 
推定根拠が不適切であれば誤差が大きいと

いう統計的な検証結果は、推定根拠を改善させ

るような仕組みを学習済みのCNNに導入すれ

ば、回帰推定値ないしはクラス分類精度が向上

する可能性を示唆するものである。CAMや

RAMはウェイトパラメータにより重みづけら

れた特徴マップの重ね合わせにより得られる

ため、不適切な特徴マップの存在が、不適切な

推定根拠を生み出す原因となる。そのため、こ

のような特徴マップを発見・除去することがで

きれば、 
 

・ホワイトボックス型CNNの推定根拠の改善 
・汎化誤差の低減 

 
という2つの効果が期待できる。そのため本研

究では、最適輸送問題により得られる

Wasserstein 距離 [9] を活用し、特徴マップ

の異常性スコアを算出し、不適切な特徴マップ

を自動的に検出・除去するアルゴリズムを提案

する。この詳細については、原著論文において

公表する。 
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4. CNN 特徴量空間の次元削減との関係 
特に Global Average Pooling レイヤ [3] 

により特徴抽出を行うCNNにおいては、特徴

マップの枚数が、抽出される特徴量ベクトルの

次元数と等価になるという性質がある。すなわ

ちこれにより構成される特徴量空間の次元も

同様である。そのため、不適切な特徴マップの

削減は、特徴量ベクトル・特徴量空間の次元削

減と等価となる。この性質を考慮すれば、本研

究で提案する手法は、CNN特徴量ベクトルの

低次元化アルゴリズムと見做すことも可能で

ある。なお、ここでいう低次元化とは、圧縮的

な手法（主成分分析、特異値分解、オートエン

コーダ など）ではなく、複数の特徴量の中か

ら適切なものを選び取る、選択的手法である。 
従来の特徴量選択問題を解くアルゴリズム

に関しては、多様な方法が提案されており 
[10]、CNN特徴量に対して適用される事例も

多い [11]。そのため本手法は、特徴量選択ア

ルゴリズムを新規に提案する側面としての価

値もある。 
 
5. 提案手法の有効性 
提案手法を学習済みのCNNに対し適用した

結果、推定根拠の信頼性と汎化性能が大きく向

上した。また、ベーシックな次元削減手法であ

るL1正則化と対立させた結果、特に汎化性能

の観点から同等の特徴量が採択されることを

確認している。この詳細については、原著論文

にて公表する。 
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