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概要

大量のデータからデータ駆動で複雑なモデル（膨大なパラメータを持つ深いニューラル
ネットワーク）を学習する深層学習は、画像認識などで成果をあげ、自動車などのセーフ
ティクリティカルな用途でも使われ始めている。深層学習モデルの開発では、第一に、学
習データとテストデータを収集する。第二に、学習データから深層学習モデルをデータ駆
動で学習する。第三に、深層学習モデルが推論した結果をテストデータで検証する。深層
学習は、学習データとテストデータの分布が一致することを仮定しており、この仮定が成
り立てば、高い性能を発揮する。
深層学習には「複雑なモデルの限界」と「データ駆動の限界」がある。深層学習モデル
は、パラメータ数が膨大で構造も複雑であり、特徴量の活性値は観測できるが、実際の現
象は把握できない。複雑なモデルの限界は、推論の過程や根拠を人間が理解できないた
め、問題を特定、修正、改善するというエンジニアリングが難しいことである。一方、深
層学習を利用した高度運転支援システムや自動運転システムで事故が起きるなど、リスク
が顕在化している。これらの事故は、道路を横断する大型トレーラーの側面や深夜に道路
を横断する歩行者など、事故につながる希少な環境条件（ドメイン）に遭遇したときに起
きている。学習データとテストデータの分布が一致するという深層学習の仮定に対して、
実際の開発では、学習データとテストデータの分布の一致は不明である。現実的には、学
習データには異なるドメインの標本が不均衡に混在し、標本の元ドメインはわからない。
この状況を「未知不均衡ドメイン」と呼ぶ。未知不均衡ドメインの状況で、学習データに
十分に含まれていない少数派ドメインにおいて深層学習モデルの性能が低下し、事故につ
ながったと考えられる。データ駆動の限界は、未知不均衡ドメインに対して十分な性能を
発揮できないことである。
ところで、深層学習では、学習データを所与のものとしてモデルを学習するだけでは
なく、現実の世界（母集団）から標本を抽出し学習データを作成することが重要である。
データ作成に関連する技術として、アノテーションのコスト削減を主な目的とする能動学
習がある。そのため、未知不均衡ドメインへのアプローチとして、「機械学習（モデル学
習）」と「能動学習」がある。
そこで本研究では、深層学習による画像認識において、推論根拠と未知不均衡ドメイン
学習（機械学習と能動学習）を基礎検討する。推論根拠に関する研究の目的は、特徴量に
着目して深層学習の推論過程を分析し、人間に理解できる形式で提示する手法を構築する
ことである。未知不均衡ドメイン学習に関する研究の目的は、未知不均衡ドメインの標本



を含む学習データに対して、多数派ドメインの性能を保持しつつ、少数派ドメインの性能
を向上させる機械学習（モデル学習）と能動学習の手法を構築することである。
本論文は全 5章で構成され、各章の概要は以下のとおりである。
第 1章「緒言」では、本研究の背景や目的、本論文の構成などを述べる。
第 2章「深層学習における推論根拠」では、深層学習モデルの特徴量に着目した推論根

拠の分析方法と、クラウドソーシングを用いて分析結果の推論根拠の妥当性を評価する方
法を提案する。提案手法で分析した深層学習モデルの推論根拠が人間の推論過程とおおむ
ね一致し、人間に理解できる分析結果であることを実験で示す。また、推論根拠を理解す
ることで、モデルの拡張や学習データの追加など、改善のための手掛かりが得られる可能
性も示す。
第 3章「深層学習における未知不均衡ドメイン機械学習」では、未知不均衡ドメインが
混在する学習データを用いて深層学習モデルを学習し、ドメイン別のテストデータを用い
て深層学習モデルをドメインごとにテストする「未知不均衡ドメイン機械学習」の問題設
定を提案する。未知不均衡ドメイン機械学習の問題設定に対して、center loss（損失関数）
と特徴量の空間における標本間の距離に基づいたミニバッチ抽出を組み合わせた手法を提
案する。提案手法により、多数派ドメインの性能を維持しながら少数派ドメインの性能が
向上することを実験で示す。
第 4 章「深層学習における未知不均衡ドメイン能動学習」では、第 3 章の内容を能動
学習に拡張する。深層学習モデルの学習において能動学習が用いられる実際の状況を想定
し、現実的な巨大データプールの生成と、現実的なモデル学習を考慮した実験設定を提案
する。未知不均衡ドメイン機械学習を拡張し、能動学習とモデル学習を組み合わせること
で未知不均衡ドメインに対処する「未知不均衡ドメイン能動学習」の問題設定を提案す
る。能動学習の現実的な実験設定のもとで、モデル学習と能動学習の手法の組み合わせを
比較し、softmax marginによる能動学習と第 3章の提案手法（モデル学習）を組み合わ
せることで、多数派ドメインの性能を維持しながら少数派ドメインの性能が向上すること
を実験で示す。
最後に、第 5章「結言」で本研究のまとめと今後の課題を述べる。
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第 1章

緒言

2012 年に物体認識の競技会 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

(ILSVRC) で深層学習を用いた手法が優勝し [55]、物体認識で深層学習を用いることが
主流になった。その後、数年の間に深層学習により画像認識タスクの拡張が起こり、物体
認識（画像内の物体の種類）だけでなく、位置を矩形領域で推定する物体検出 [81]や物体
領域を色分けするセマンティックセグメンテーション [25] が出現した。これらの深層学
習による新しい問題設定が、画像認識の応用の幅を大きく広げた。
従来の機械学習は、人間が設計した特徴量に基づいて、分類器をデータ駆動で学習す
る。一方、深層学習は、大量のデータと、階層の深いニューラルネットワーク（これを深
層学習モデルと呼ぶ）を用いることで、特徴量を人間が設計せず、特徴量と分類器の両方
をデータ駆動で学習する [33]。深層学習モデルの開発では、最初に、学習データとテスト
データを収集する。次に、学習データを用いて、深層学習モデルをデータ駆動で学習す
る。最後に、テストデータを用いて、深層学習モデルを検証する。データ駆動による深層
学習モデルの学習は、学習データとテストデータの分布が一致することを仮定しており、
この仮説が成り立てば、深層学習モデルは高い性能を発揮できる（図 1.1）。
深層学習技術は、自動運転システム（Automated Driving System, ADS）や先進運転

支援システム（Advanced Driver-Assistance Systems, ADAS）などの自動車関係の応用
や、画像認識による診断や AIによるゲノム解析などの医療関係の応用など、セーフティ
クリティカルな用途でも用いられ始めている。例えば、ADSは一般的に認知・判断・操
作の 3つの機能で構成されているが、特に認知機能と判断機能への深層学習の適用が進ん
でいる。認知機能では、人検出技術の導入 [110]、セマンティックセグメンテーションに
よる走行可能領域検の検出 [110]、判断機能では、深層強化学習を用いた自動運転ｔと車
線維持支援 [86]など、様々な方法が研究または実用化され、深層学習は ADSに欠かせな
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図 1.1: データ駆動による深層学習モデルの学習

い技術となっている。
ここで、従来ソフトウエアの開発と深層学習モデルの開発の相違点 [56]に着目する。従
来のソフトウェア開発では、ソースコードを記述し、コンパイルして動作させる。人が設
計する従来ソフトウェアの振る舞いは基本的には把握できる（並列処理など把握が動作理
解が簡単ではない場合もある）。一方、深層学習モデルの開発では、前述の通り、データ
を作成し、モデルを学習し、学習済みモデルを動作させる。また、深いモデルのためパラ
メータ数は膨大である。このため、パラメータ数が膨大で構造も複雑、かつ、人間が直接
設計せずデータから学習する深層学習モデルでは、特徴量の活性値は観測できるが実際の
現象は理解できない（図 1.2）。
また、深層学習が社会に浸透し始める一方で、深層学習を搭載したシステムのリスク
も顕在化している [112]。深層学習の自動車への応用では、2016年に Teslaの Autopilot

モード（ADAS）で発生した事故 [2]、2018年に Uberが ADSの公道テスト走行中に発生
した事故 [3]などが大きく報道された。2021年には、運輸省道路交通安全局（NHTSA）
が、Tesla の Autopilotと Traffic Aware Cruise Controlによる 12件の緊急車両への追
突事故の調査を開始した [4]。2016年の Tesla事故では、Autopilot走行中に車線をまた
ぐトラックの側面に衝突した。国家運輸安全委員会 （NTSB）による原因調査が行われ、
Autopilot機能が、車の進路を横切るトラックを認識するように設計されていなかったた
めと結論付けられた。Uberの事故では、ADSの設計において横断歩道外に歩行者を考慮
していなかったため、歩行者の発見が遅れたことなどが原因とされた。2021年の調査対
象の Tesla事故では、緊急車両や関連する物体（点滅する警光灯、発煙筒、カラーコーン・

7



� � �

� � �

� � �

� � �

� � �

� � �

� � �

� � �

� � �

������

��	
��


� � �

� � 	

� � �

����

����
�������

�������

���	
�


�������

�	
��
�

����� ����

図 1.2: 深層学習のブラックボックス性
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図 1.3: 未知不均衡ドメインの例

パイロン、安全反射ベスト、事故現場を守るために斜めに停められた緊急車両など）を学
習データに含めていたことや、テストしていたことが問われている。いずれも、深層学習
モデルが使われている ADAS/ADS による事故と推察され、重要だが学習データに十分
に含まれていない希少な環境条件（ドメイン）に遭遇したときに発生している。深層学習
では、学習データとテストデータの分布が一致することを仮定するが、現実的には、デー
タには様々なドメインから生成された標本が、異なるバランスで混在し、標本の所属ドメ
インを知ることができない。本研究では、この状況を「未知不均衡ドメイン」と呼ぶ（図
1.3）。
ここまでに述べた深層学習のブラックボックス性やリスク顕在化は、2つの深層学習の

限界（データ駆動の限界と複雑なモデルの限界）を示している（図 1.4）。
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図 1.4: 深層学習の限界

1. 複雑なモデルの限界
モデルがブラックボックスで、問題の特定や修正などのエンジニアリングが難しい。

2. データ駆動の限界
実際には学習データは未知不均衡ドメインであり、ドメインで性能が偏る。

第一の限界は、複雑なモデルの限界である。深層学習のモデルは、複雑な特徴抽出部を含
む、階層の深いニューラルネットワークであり、複雑な構造で大量のパラメータを持つ。
そのため、データ駆動で学習したモデルの内部処理はブラックボックスで、前述のような
リスクが顕在化しても、従来ソフトウェアのバグ修正のように、原因を分析し修正するこ
とはできない [56]。複雑なモデルの限界は、推論の過程や根拠を人間が理解できないた
め、問題を特定、修正、改善するというエンジニアリングが難しいことである。第二の限
界は、データ駆動の限界である。深層学習では、学習データとテストデータの分布が一致
することを仮定するが、実際の開発では、学習データとテストデータの分布の一致は不明
で、学習データは未知不均衡ドメインである。未知不均衡ドメインの状況では、従来の学
習方法は多数派ドメインに最適化してしまう。しかし、自動運転などの応用によっては、
少数派ドメインの重要度が同等または高い場合がある。データ駆動の限界は、現実には
データに混入することが避けられない未知不均衡ドメインに対して、ドメインにより性能
が偏ってしまうことである。
ところで、データ駆動による深層学習では、モデル学習だけではなく、現実世界から標
本を抽出するデータ作成も重要である（図 1.5）。モデル学習は、与えられた学習データ
からモデルを学習する。一方で、能動学習は、アノテーションが高コストの状況で、最小
限の標本を母集団から抽出してアノテーションし、学習データを作成する。そのため、第
二の限界である未知不均衡ドメインのアプローチとしては、モデル学習と能動学習があり
うる。

9
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図 1.6: 本研究の目的

1.1 本研究の目的
本研究では、深層学習を用いた画像認識において、推論根拠と未知不均衡ドメイン学習
の研究に取り組む（図 1.6）。

1. 深層学習における推論根拠
深層学習モデルがどのような過程を経て推論結果を生成しているかを分析し、人間
に理解できる形式で提示する手法を構築する。

2. 未知不均衡ドメイン機械学習
訓練データに様々なドメインが様々なバランスで混在している状況（未知不均衡ド
メイン）で、多数派ドメインの性能を保持しつつ、少数派ドメインの性能を向上す
る機械学習（モデル学習）の方法を構築する。

3. 未知不均衡ドメイン能動学習
深層学習システムにおける能動学習の現実的な実験設定のもと、未アノテーション

10



(a) ImageNet[23, 84, 80] (b) 手書き文字認識 [61, 19, 47]

図 1.7: 実験に用いるデータセットの標本例

データ（データプール）に未知不均衡ドメインが含まれる状況で、多数派ドメイン
の性能を保持しつつ、少数派ドメインの性能を向上する能動学習（データプールか
ら学習データを獲得）の方法を構築する。

なお、本論文で行った研究は基礎検討であり、それぞれの問題を表現できる異なるトイ
データセットを用いる。

2章で用いるデータセット：ImageNet[23, 84, 80]（図 1.7a）
特徴量と視覚属性の対応がわかりやすい自然画像のデータセット。人間が理解でき
る推論根拠の解析を生成する対象として適している。

3章と 4章で用いるデータセット：MNIST[23], EMNIST[84], USPS[80]（図 1.7b）
手書き文字認識のデータセット。3種類の類似データセット（ドメイン）が存在し、
未知不均衡ドメインのデータを模擬できる。

1.2 本論文の構成と概要
本論文の構成を図 1.8に示す。
第 1 章「緒言」では、本研究の背景や目的、本論文の構成などを述べる。
第 2章「深層学習の推論根拠の解析」*1では、深層学習ネットワークの推論過程を説明
する方法を基礎検討する。特徴量の構造分析（活性化パターンの分析）と特徴量と自然言
語を対応付ける（特徴量アノテーション）により、深層学習ネットワークの推論過程を説
明する方法を提案する。特徴量の構造分析では、畳み込みニューラルネットワークの複数
の特徴マップから推論に貢献した特徴量を取り出す手法を提案し、分類クラスによって貢
献する特徴量（特徴マップ）が異なることを明らかにする。特徴量と自然言語の対応付け
として、特徴量の対応する入力画像の領域をアノテーションする手法を提案し、推論に貢

*1 第 2章の研究成果は Kuwajima, Tanaka, and Okutomi (2019) [57] に基づく。ただし、(Kuwajima

et al., 2019) [57]の著作権は Springer Nature Customer Service Centre GmbHに帰属する。
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図 1.8: 本論文の構成

献する特徴量と組み合わせ、推論過程を説明する。また、説明の結果を評価するため、入
力（画像）・出力（推論結果）・特徴量（中間表現）の間の整合性を見ることにより、（本論
文などで提案する）深層学習ネットワークの推論過程の説明と、人間による推論過程との
整合性を分析する方法を提案する。整合性分析では、画像特徴への注目（入力と特徴量の
整合性、物理整合率）と、注目した画像特徴から推論結果を導き出す過程（特徴量と出力
の整合性、論理整合率）の 2つの観点で、深層学習ネットワークの推論過程と人間による
推論過程の整合性を分析する。クラウドソーシングを使った実験により、深層学習ネット
ワークによる推論過程と人間による推論の過程が概ね一致することとともに、誤認識の場
合の推論過程の分析により、ネットワークの拡張や学習データの追加など、改善のための
次のアクションを示唆できる可能性を示す。
第 3章「未知不均衡機械学習」*2では、様々な分布から発生したデータが含まれている
学習データに対する機械学習（モデル学習）について基礎検討を行う。現実の応用では、
学習データには複数のドメイン（例えば、手書き文字認識で、筆者の社会的属性で筆跡が
変化する）が含まれ、あるドメインはより高い重要性やリスクを持つことがある。まず、
学習データのドメイン構成が未知かつ不均衡で、テストデータではドメインごとに性能を
評価する「未知不均衡ドメイン機械学習」の問題設定を提案する。この問題設定では、ド
メイン別に性能を評価し、多数派ドメインと少数派ドメインの両方の性能を向上させるこ
とが必要である。次に、MNIST/EMNIST/USPSを混合して作成した不均衡データを用

*2 第 3章の研究成果は Kuwajima, Tanaka, and Okutomi (2022) [58] に基づく。ただし、(Kuwajima

et al., 2022) [58]の著作権は Society of Imaging Science and Technology (IS&T) に帰属する。
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いて学習した特徴空間を観測し、標本数が少ないほど、少数派ドメインは多数派ドメイン
の遠方に分布するように特徴空間が構成されることを示す。この結果を受け、少数派ドメ
インの分布を多数派ドメインの分布に近づけることを狙い、未知不均衡ドメイン機械学習
の手法として center loss（損失関数）と特徴空間でのセントロイド距離に基づいた重み付
き標本抽出の組み合わせを提案し、MNIST/EMNIST/USPSを混合して作成した未知不
均衡データを用いた実験で有効性を示す。
第 4章「未知不均衡ドメイン能動学習」*3では、第 3章を能動学習に拡張する。能動学
習は、アノテーションのコストを削減するために、深層学習の登場以前から研究されてき
た領域であり、前述の通り、深層学習には大量のデータが必要であるため、再び脚光を浴
びている。そこで、まず、深層学習の文脈における能動学習の応用に即した現実的な実験
設定を提案し、実験設定の選択により実験結果が大きく異なることを示す。次に、「未知
不均衡ドメイン機械学習」を拡張し、複数のドメインが含まれるアノテーション前のデー
タプールから最適な学習データを獲得する能動学習と深層学習モデルを学習するモデル学
習を組み合わせ、多数派ドメインと少数派ドメインの両方の性能を向上させる「未知不均
衡ドメイン能動学習」の問題設定を行う。未知不均衡ドメイン能動学習の手法として、能
動学習手法と機械学習（モデル学習）手法の組み合わせを検討し、softmax marginによ
る単純な能動学習手法と第 3章で構築した未知不均衡ドメイン機械学習（モデル学習）手
法が有効であることを、MNIST/EMNIST/USPSを混合して作成した未知不均衡データ
プールを用いた実験で示す。
最後に、第 5章「結言」で本論文のまとめと今後の課題を述べる。

*3 第 4章の研究成果は Kuwajima, Tanaka, and Okutomi (2023) [59] に基づく。ただし、(Kuwajima

et al., 2023) [59]の著作権は Society of Imaging Science and Technology (IS&T) に帰属する。
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第 2章

深層学習における推論根拠

近年、深層学習技術は急速に発展しており、様々なシステムの実現に必須の技術となっ
ている。しかし、深層学習モデルの推論過程はブラックボックスであり、高い透明性が求
められるセーフティクリティカルなシステムにはあまり適していない。本章*1では、深層
学習モデルの社会実装に向けて、ブラックボックス性という制約を解決するために、1）
構造的特徴分析：推論に寄与する特徴量のリスト、2）言語的特徴分析：推論に寄与する
各特徴量が対応する視覚属性を自然言語ラベルで表現したリスト、3）整合性分析：入力
データ、推論（ラベル）、構造的特徴分析・言語的特徴分析の結果の間の整合性を測定す
る分析方法を開発した。提案手法は、深層学習モデルの内部で起こっている実際の推論過
程を反映することで、深層学習モデルの透明性を高めた。説明文生成などの従来法はある
が、対象の深層学習モデルの推論過程を正確に反映することには主眼を置いていなかっ
た。一方、提案手法は、可読性の高い結果を得るために従来法が用いていた、LSTM な
どのブラックボックスな手段は一切含んでいない。次に、実験により、定性的・定量的に
分析結果を評価した結果、提案手法は深層学習モデルの透明性を向上させることを確認し
た。12, 800件の人間によるタスク（クラウドソーシング）で評価した結果、75%の作業
者が入力データと特徴解析の結果が整合すると回答し、70%の作業者が推論（ラベル）と
特徴解析の結果が整合すると回答した。これにより、推論根拠解析の提案手法は、人間が
理解可能な推論根拠を出力しており、人間への説明として利用可能と類推される。また、
提案手法である深層学習モデルの推論過程の解析方法の評価に加えて、分析結果の活用方
法も検討した。深層学習モデルをどのように拡張するか（階層やパラメータ数）や、どの

*1 本章の研究成果は Kuwajima, Tanaka, and Okutomi (2019) [57]に基づく。ただし、(Kuwajima et

al., 2019) [57]の著作権は Springer Nature Customer Service Centre GmbHに帰属する。
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ような訓練データを追加収集するかなど、深層学習モデル改善に向けたエンジニアリング
を見出すために、分析結果を活用できる可能性を示した。
本章の貢献は次の 3点である。

1. 構造的特徴分析、言語的特徴分析、整合性分析から成る深層学習モデルの推論過程
の分析方法を提案した。

2. 提案手法が深層学習モデルの透明性を向上させることを、実験と定性的・定量的な
考察で示した。

3. 提案手法による深層学習モデルの推論過程の解析結果の活用方法を検討した。

本章の本節以降の構成は以下のとおりである。まず、2.1 で背景を述べる。2.2 節で
DARPA の Explainable Artificial Intelligence プログラム（XAI）などで研究された深
層学習の説明技術や可視化技術を紹介する。2.3節では、深層学習モデルとして CaffeNet

を、特徴量として conv5を例に、CNNの推論を実行して特徴量の挙動（活性化の大きさ、
特徴量 IDと視覚属性の関係）を把握する。ただし、注目する中間特徴量のインデックス
を特徴量 IDと呼ぶ。2.4節では、深層学習モデルの推論過程の分析方法（構造的特徴分
析、言語的特徴分析、整合性分析）を提案する。2.5節では、様々なデータに対して推論
過程の分析を行う実験を行い、人間に解釈可能な分析結果を導出できることを定量的に評
価し、2.6節では、推論の正誤、物理整合率・論理整合率・推論整合率の高低の様々なバ
リエーションで分析結果例を詳細に議論する。分析結果から何が読み取れるか、深層学習
モデルのエンジニアリングの示唆（データが足りない、ラベルが不足している、アノテー
ションが誤っている、など）を定性的に評価する。最後に、2.7節で、深層学習モデルの
推論根拠解析の研究をまとめる。

2.1 背景
深層学習モデルなどの深層学習技術により、人手で構築したルールベースのロジッ
ク [83, 66, 77, 106, 34, 98]ではなく、大量のデータから学習したモデルで、高度な環境
認識や意思決定を行うシステムが普及している。深層学習の中で、特に深層学習は高い性
能を達成しており、例えば物体認識では人間の正答率を超えている [1]。
自動運転システムのように、安全性が重視される環境認識や意思決定が必要なシステム
でも、深層学習モデルは必須要素になりつつある [12]。深層学習モデルに高い信頼性を持
たせるためには、高い性能と透明性の両方が重要である。特に、セーフティクリティカル
なシステムには、透明性が求められる [60]。しかし、ニューラルネットワークなどの深層
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図 2.1: 特徴量 ID

学習モデルの推論過程は、ブラックボックスとみなされている。本章でいうブラックボッ
クスとは、特徴の活性化は観測できるが、実際の現象が把握できない状態を指す。深層学
習モデルは、性能は高いが透明性が低いため、自動運転のように深層学習モデルの結果が
直接危険を引き起こす可能性があるセーフティクリティカルシステム [53] に、ブラック
ボックスである深層学習をそのまま適用することは難しい。
説明可能な AI（XAI）は、近年注目され急速に進展している関連研究分野である [69]。

XAI分野には、推論ネットワークが推論（ラベル）だけでなく、人間に理解しやすい説明を
生成する研究がある。例えば、画像のキャプション生成や視覚説明（visual explanation）
は、人間にとって理解しやすい自然言語による説明を行うための問題である。キャプショ
ン生成とは、入力画像に写っている物や状況を自然言語文によって記述する言語化手法で
ある [105, 100]。視覚説明とは、LSTMなどの説明対象の深層学習モデルとは別の、深層
学習によるブラックボックスな説明モデルを用いて、深層学習モデルの推論の根拠を説明
する [41]。説明モデルによる説明文生成と、説明対象の深層学習モデルによる分類は、異
なるニューラルネットワークによって実行される。つまり、これらの先行研究では、説明
対象の深層学習モデルの推論過程を必ずしも反映しない仕組み（説明モデル）を用いて、
人間にとって可読性の高い説明文を生成している。また、説明文を生成する深層学習モデ
ル（説明モデル）は、性能は高いが透明性が低い。そのため、結局、説明モデルの深層学
習モデルにも新たなブラックボックス性の問題が存在してしまう。
そこで本章では、深層学習のブラックボックス性を解決するために、深層学習モデルの
一例である畳み込みニューラルネットワーク（以下、CNN） [30, 55]の推論過程の透明
性を向上させる分析手法を開発する。注目する中間特徴量（CNNの特徴マップ）のイン
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図 2.2: 深層学習における推論根拠の解析イメージ

デックスを特徴量 ID、活性化の値そのものを特徴量と呼ぶ（図 2.1）。各特徴量 IDは、異
なる特徴（物理的な意味）を取り出していると考えられる。本章では、画像認識を例に、
画像分類モデル CaffeNetとその特徴抽出器の最終段 conv5特徴量に注目し、深層学習モ
デルで推論するにあたって最も貢献した特徴量の特徴量 IDを、推論根拠として提示する。
図 2.2に、深層学習における推論根拠の解析イメージを示す。同じ推論結果でも活性化し
ている特徴量 IDが異なり、どこで間違ったかわかれば、モデル修正のヒントとなると考
えられる。
本研究では、推論過程の分析として、1）構造的特徴分析、2）言語的特徴分析、3）整

合性分析の 3種類を検討する。構造的特徴分析とは、推論に寄与する特徴量 IDリストで
ある。特徴量 IDは CNNの各フィルタが何を学習したかを意味するが、深層学習の過程
で自動的に振られる ID（マジックナンバー）である。可読性は低いが、テスト時にシス
テムがプログラム的に推論過程を管理するのに有用である。一方、言語的特徴分析とは、
構造的特徴分析で扱う各特徴量 IDについて、視覚属性（意味）を記述した自然言語ラベ
ルを付与したものである。この言語的特徴分析は、推論過程を人が理解するのに有効であ
る。図 2.3は、提案する特徴分析の例である。図 2.3aが入力画像、図 2.3bが推論（ラベ
ル）を表し、図 2.3c は、図 2.3a から図 2.3b を推論するときの特徴量の分析である。図
2.3cの左列が構造的特徴分析、右列が言語的特徴分析である。最後に、整合性分析とは、
入力画像、推論（ラベル）、前述の特徴分析の結果、の間の一貫性を測定するものである。
整合性分析は、推論（ラベル）が間違っている場合の原因分析や、問題点を解決するため
の取りうるアクションの検討など、深層学習モデル改善の議論に役立てることができる。
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(a) 入力画像

sorrel

(b) 推論（ラベル）

Feature# Visual attributes

170 animal legs 

132 human legs, animal legs or beige 

218 animals, furs or brown 

(c) 構造的特徴分析（左列）と言語的特徴分析（右列）

170 132 218

(d) 参考情報として提示する受容野（ネットワークが見ている
領域）

図 2.3: 推論過程の透明性を向上させる特徴分析の例

図 2.4に整合性分析の概念を示す。
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Physical

consistency ratio

Logical

consistency ratio

tabby

Inference (label)

Result of feature analysis

Inference consistency ratio

(maximum softmax probability)

Input image

Feature# Visual attributes

155
leopard patterns, faces of small animals, 

furs or two-tone brown/white 

56
animals, furs or two-tone black/brown 

86
furs or two-tone black/gray

図 2.4: 入力画像、特徴量、推論（ラベル）の間の整合性分析

2.2 関連研究
深層学習モデルのブラックボックス性に対処するためには、人間が理解できる仕組み
で、モデル内部から特徴量を抽出して推論根拠を解析し、推論結果と共に出力することが
望ましい（図 2.5）。望ましい推論根拠解析の条件は以下にまとめられる。

1. 推論根拠の解析のために、モデルを変更しない。
2. 推論根拠の解析は、モデルの特徴量に基づく。
3. 推論根拠の解析方法は、ブラックボックスではない。
（解析の過程を人間が理解できる。）

4. 推論根拠の解析方法は、学習データなどを用いて構築する。

19



（テストデータは用いない。）
5. 推論根拠の解析方法は、テストデータを用いて評価する。

しかし、入力データのみ着目する、新たなブラックボックス性を含むなど、関連研究は望
ましい推論根拠を満足していない。
DARPA は 2017 年に、深層学習の説明技術を開発する Explainable Artificial In-

telligence プログラム（XAI）を開始した [37]。XAI は 3 つの説明アプローチ、Deep

Explanation、Interpretable Models、Model Induction を定義している。Deep Expla-

nationと Interpretable Modelsは、説明対象の深層学習モデルの学習前に説明性の高い
特徴や説明可能な因果関係モデルを設計する、事前アプローチである。Model Induction

は、説明対象の深層学習モデルの学習後に新たな説明性の高いモデルを自動的に生成す
る、事後アプローチである。本章の研究も事後アプローチに分類されるが、XAIのModel

Inductionと異なる点は、説明のために新しいモデルを生成せず、説明対象の深層学習モ
デルの内部で実際に観測された活性（activation）を、直接分析する点である。
深層学習モデルの可視化は、近年活発に研究されている分野である [36, 71, 48]。先行

研究では、基本的に入力画像の注目領域（attention）を、受容野やヒートマップで可視
化している [90, 9, 70]。この可視化は、深層学習モデルが注目している入力画像中の領域
を示している [11]。しかし、入力画像の注目領域とは、CNN推論処理のごく初期段階の
部分であり、可視化手法は CNN推論処理の初期段階を明らかにしているに過ぎない。一
方、本章では、入力画像だけでなく、深層学習モデルの推論過程についても分析を行うこ
とを狙う。本章では、入力画像中の注目領域を後述の視覚属性（推論結果の材料になる視
覚パターン）として示すことのみを目的に、参考情報として受容野を利用することとした。
入力空間に着目した深層学習モデルの可視化技術の他に、視覚属性と中間特徴（深層
学習モデルの各ノードの活性化）の関係に着目した研究も存在する。先行研究では、黒、
茶、毛皮といった視覚属性が、深層学習モデルのノードと関連していることが報告されて
いる [26]。他の先行研究では、人間によって解釈可能な視覚属性と結びついている深層学
習モデルのノード数をもって、解釈可能性を定量化することを試みている [8]。本章では、
深層学習モデルの透明性向上の手段のひとつとして、視覚属性を用いた。
PJ-X（Pointing and Justification-based Explanation）は、DARPA XAIで取り組ま

れた説明手法のひとつである [75]。PJ-Xは、入力空間の一部（つまり入力画像のある領
域）に注目し、内省的説明（説明対象の深層学習モデルの推論過程に基づいた真の説明）
と正当化説明（可読性の高い説明）を同時に行うことで、理解度の高い説明を行う。前者
は入力空間の説明（前述の可視化と同様）を行うが、深層学習モデルの推論過程の分析は
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図 2.5: 望ましい推論根拠解析の条件

行わない。後者は、説明の生成に別のブラックボックスな深層学習手法である LSTMを
用いる。PJ-Xは、推論結果と深層学習モデルの特徴（活性、発火）との関係を分析して
おらず、説明のために新たなブラックボックスな深層学習モデルを利用するため、本章の
目的である透明性向上は行えない。

2.3 活性化パターンに着目した特徴量の観測
CaffeNet [24, 55]の conv5特徴量を、ImageNetの学習データで観測し、特徴量の挙動
を把握した。ImageNetには各クラス約 1, 300枚の学習画像がある。簡単のため、正解ク
ラスの softmax確率（softmax 層の値が最大であるもの、つまり softmax確信度）が高
い順で各クラス上位 100枚の学習画像を選択し、実験に用いた。
まず、推論（ラベル）は活性の大きい特徴量に基づくという仮定を置いた。この仮定は、
特に活性化関数 ReLU（CaffeNet で利用）に当てはまる。なぜなら、ReLU は正の単調
関数であるから、活性の大きい特徴量が次の層に影響を与えるからである。

仮定 1. 推論過程で活性化している特徴量 IDは、推論（ラベル）に寄与している。

2.3.1 特徴量のスケール不定性
次に、conv5の各特徴量 IDの活性化を調べると、特徴量 IDにより活性化の大きさの
範囲が異なることがわかった。したがって、特徴量 IDによって活性値のスケールは不定
である。図 2.6は、平均値が最も小さい特徴量 ID 94 と最も大きい特徴量 ID 22 の活性
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図 2.6: 特徴マップによって異なる活性化分布の観測

度の頻度を示したものである。特徴量 ID 94の活性値の最頻値 0に対して、特徴量 ID 22

の活性値の最頻値は 38である。また、2つの特徴量 IDで、特徴量の分布形状も異なる。
ただし、活性化関数 ReLUによって負の値が無視されるため、活性値は正規分布していな
い。このように、特徴量 ID 94と 22では活性値の分布が異なることがわかる。以上の分
析から、次の仮定を得る。

仮定 2. 異なる特徴量における活性値は、異なる値域を持つ。

2.3.2 特徴量 IDと視覚属性
図 2.7では、3つの視覚属性、毛皮状、ゴムタイヤ状、微細なセル状の模様と、2つの
特徴マップ 226と 230が対応していることを示す。左列は furly（毛皮状の模様）、右列は
rubber tires（ゴムタイヤ状の模様）と fine cell patterns（微細な細胞状の模様）の視覚
属性が、特徴マップ（特徴量 ID）226、230に関連づいている。これら 2つの特徴マップ
は、毛皮状という視覚属性を共有しているが、他の視覚属性にも対応している。このこと
から、次のような仮定を得る。

仮定 3. 特徴量 IDと視覚属性は多対多の関係にある。
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furly rubber tires

(a) 特徴マップ 226

furly fine cell patterns

(b) 特徴マップ 230

図 2.7: 特徴マップと視覚属性の多対多関係

2.4 提案手法
本節では、前述の 3つの仮定に基づいて、深層学習モデルの推論過程の透明性を向上さ
せる特徴量の解析手法を提案する。2.4.1節では、学習完了後と推論時に特徴解析を行い、
3種類の特徴量 IDを得る。2.4.2節では、特徴量 IDと視覚属性を関連付けるため、手動
で特徴量アノテーションを行う。2.4.3節では、入力画像、特徴解析結果、推論結果（ラ
ベル）の 3点の整合性をクラウドソーシング（多数の被験者へのアンケート）により評価
する。
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図 2.8: 推論根拠解析のアプローチ

2.4.1 特徴量の活性化に基づいた推論根拠の説明（構造的特徴分析）
構造的特徴分析では、以下の考え方に基づいて、入力画像から決まる活性化特徴量 ID

と、推論結果から決まるクラス頻出特徴量 IDから、推論根拠特徴量 IDを抽出する。

活性化特徴量 ID

特徴量 IDの特徴量の値が大きければ、その特徴量 IDは活性化したと考える。
クラス頻出特徴量 ID

各クラスの標本を推論するとき、頻繁に活性化する特徴量 IDを、そのクラスを表
す特徴量 IDと考える。

推論根拠特徴量 ID

クラス頻出特徴量 ID の中で、実際に活性化した特徴量 ID を、推論の根拠と考
える。

図 2.8 に構造的特徴分析のアプローチ全体を示す。構造的特徴分析は、図 2.9、図 2.10、
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図 2.9: 活性化特徴量 ID

図 2.14に示す 3つの概念、1）活性化特徴量 ID、2）クラス頻出特徴量 ID、3）推論根拠
特徴量 IDで構成される。ただし、活性化特徴量 IDと推論根拠特徴量 IDは推論ごとに抽
出され、クラス頻出特徴量 IDはクラスごとに抽出される特徴量 IDである。
本研究では例として、CaffeNet の最も深い層にある最終畳み込み特徴量（空間次元を
持つ特徴量）である conv5 中間特徴量の活性化に着目する。なお、AlexNet の最終畳み
込み特徴量 conv5は、物体や部品などの人間が解釈可能な高度な視覚概念を学習（獲得）
していることが知られている [8]。AlexNetと類似の CaffeNetの最終畳み込み特徴量も、
同様な視覚概念を学習していると考えられる。CaffeNetの入力画像を x、出力を y とし、
xtrain
i 、ytrain

i を学習データ、xtest をテストデータとする。
特徴量 IDの特徴量の値が大きければ、その特徴量 IDは活性化したと考え、活性化特
徴量 IDを定義する。活性化特徴量 ID a（図 2.9）として、conv5から生成する二値ベク
トルを定義する。CNN の特徴マップは空間次元を持つが、今回の推論根拠の解析では特
徴量の活性化の位置ではなく大きさに着目するため、活性化特徴量 ID aの抽出において
空間次元を無視する。本研究では、テンソルからベクトルを得る最も単純な方法として、
13 × 13 × 256 テンソルである conv5 を 256 次元の特徴ベクトル z に変換するために、
global max poolingを用いた。つまり、空間次元を持つ特徴マップの一枚を、1つの特徴
量として捉え、空間次元を縮約する。次に、ベクトル a の要素は、関連する特徴量 ID、
すなわち conv5の特徴マップが活性化していれば 1となるようにしたい。仮定 2による
と、特徴量の活性値のスケールは不定であり、異なる特徴間の差異を捉えるためには、平
均や分散などの統計情報を用いて正規化することが必要である。そこで本節では、平均値
による正規化と閾値処理を用いることにした。つまり、zの各要素でスケールが異なるの
で、正規化して比較可能とするため、特徴ベクトル zから平均正規化特徴ベクトル ẑを計
算する。次に、ẑを閾値 γ で閾値処理すると、xに対応する活性化特徴量 ID（二値ベク
トル）aを得る。
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図 2.10: クラス頻出特徴量 ID
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図 2.11: 特徴マップ削除モデル

各クラスの標本を推論するとき、頻繁に活性化する特徴量 IDを、そのクラスを表す特
徴量 ID と考え、クラス頻出特徴量 ID を定義する。クラス頻出特徴量 ID q（図 2.10）
は、各クラスの頻出特徴量 IDを示す二値ベクトルである。各クラスはそれぞれ異なる固
有の頻出活性化パターン（あるクラスを推論結果として出力するときに高頻度で活性化
する特徴量 ID）を持つと仮定し、以下の手順で算出する。図 2.10 は、クラス dog を例
としたクラス頻出特徴量 IDの算出例である。学習完了後に、学習データ全体から取り出
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図 2.12: 特徴マップ削除による精度低下の観測

した dogクラスの学習データ xtrain
i を二値化し、活性化特徴量 ID atrain

i を得る。iにつ
いて atrain

i の和を取ることで、dogクラスにおける各特徴量 IDの活性化回数（ヒストグ
ラム）を得る。最後に、上位 k 個の特徴量を抽出し、dogクラスのクラス頻出特徴量 ID

とする（図 2.10 では k = 3）。学習完了後にすべてのクラスに対して上記の手続きを行
い、クラス頻出特徴量 ID を抽出する。クラス頻出特徴量 ID を推論時に使用するため、
q(dog) = [1, 0, 1, 0, 1], q(cat) = [1, 1, 0, 0, 1], q(bird) = [1, 0, 0, 1, 1]のようにクラス頻出
特徴量 ID辞書に保存する。ただし、クラス頻出特徴量 ID辞書は、クエリとして推論結
果（ラベル）を入力すると、頻出特徴量 IDを返す、ルックアップテーブル（参照テーブ
ル）である。
クラス頻出特徴量 IDの有効性を確認するため、図 2.11の要領で、CaffeNetにおいて、

乱択した特徴量 IDに対応する conv5特徴量をゼロに置換した深層学習モデルと、クラス
頻出特徴量 IDに対応する conv5特徴量をゼロに置換した深層学習モデルを作成した。あ
るサンプルクラスに対して、それぞれの精度低下を図 2.12に示す。クラス頻出特徴量 ID

に対応する特徴量を消去すると、精度の急激な減衰が観測された。一方、乱択した特徴量
IDに対応する特徴量の消去に対しては、CNNの性能低下はわずかだった。この結果によ
り、クラス頻出特徴量 IDに対応する特徴量の削除で性能が低下するため、クラス頻出特
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図 2.13: 救急車クラスのクラス頻出特徴量 IDに対応する受容野（視覚属性）

徴量 IDは推論に貢献していると考えられる。一方、乱択した特徴量の削除では性能が低
下しないため、CaffeNetなど CNNには冗長な特徴量が含まれていると考えられる。
次に、クラス頻出特徴量 IDと推論（ラベル）の関係を理解することを目的に、クラス
頻出特徴量 IDに対応する特徴マップについて、活性化しているノードが対応する入力画
像の領域を可視化する。救急車クラスのクラス頻出特徴量 ID は 084、177、234、239、
242などである。そこで、救急車クラスのサンプル画像を入力に推論した際に、特徴量 ID

084、177、234、239、242に対応する特徴マップの活性要素に対して、受容野を可視化し
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図 2.14: 推論根拠特徴量 ID

たものを図 2.13に示す。左上から右上、左下から右下に、084、177、234、239、242の
特徴マップに対応している。ただし、受容野とは、各特徴マップの活性化した要素が対応
する入力データの部分を可視化したものである。本研究では、簡単のために以下の手順で
受容野を生成する。1）可視化対象の特徴マップについて、活性化特徴量 ID と同様の正
規化と閾値処理により活性化特徴量要素を抽出して二値化する。2）その他の特徴マップ
（特徴マップ 084に対して受容野を生成する場合は、特徴マップ 084以外のすべての特徴
マップ）をゼロに置き換える。3）以上の変更を行った可視化対象の特徴マップとその他
の特徴マップの両方を含む特徴量を、入力空間へ逆伝搬する。ただし、max pooling層で
は、順伝搬の際に保存しておいた最大値位置を用いて、逆 poolingを行う。4）特徴量を
入力空間へ逆伝搬した画像に対して、画像二値化と円形フィルタを用いた膨張処理などの
後処理を行い、受容野を生成する。図 2.13において、特徴量 ID 084と 177は白-赤（ま
たはオレンジ）のツートンカラー、特徴量 ID 234は窓、特徴量 ID 239と 242はタイヤ
に対応すると解釈でき、救急車の重要な視覚属性が受容野として観察された。深層学習モ
デルは、このような鍵になる視覚属性を基底にして推論を行っていると考えられる。この
観察から、次の仮定を得る。

仮定 4. 推論（ラベル）のクラスに対して頻繁に活性化する特徴量 IDは、推論（ラベル）
への貢献度が高い。

ある推論結果（ラベル）に対するクラス頻出特徴量 IDの中で、実際に活性化した特徴
量 IDを、推論の根拠と考え、推論根拠特徴量 IDを定義する。推論根拠特徴量 ID etest
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図 2.15: 作業者に示す特徴量アノテーション用データ（入力画像と受容野）

（図 2.14）は、テストデータ xtest に対する、活性化特徴量 ID atest とクラス頻出特徴量
ID qtest の重なりと定義する。ただし、⊗は要素ごとの論理積を表す。仮定 1と仮定 4

により、推論に寄与する特徴量 IDは、活性化特徴量 IDとクラス頻出特徴量 IDの両方に
含まれる必要がある。図 2.14の鎖線枠（モデル）は、特徴解析を行わない従来の推論で
ある。図 2.14の鎖線枠（推論根拠解析）のように、活性化特徴量 ID atest は推論対象の
標本 xtest を用いて計算する（ラベルは用いない）。クラス頻出特徴量 ID qtest の抽出に
はラベルが必要だが、推論時には真値は得られない。そこで、CaffeNetの推論（ラベル）
ytest を採用して q(ytest)を参照する。活性化する特徴量 IDの数は、入力画像によって変
化するため、推論根拠特徴量 ID etest の特徴ベクトルの要素数も、一般的には推論ごとに
変化する。可読性を考え、推論根拠特徴量 ID etest について、平均正規化活性度が大きい
順に最大で上位 ℓ個の特徴ベクトル要素のみを表示する。

2.4.2 特徴量 IDと視覚属性の関連付け（言語的特徴分析）
可読性のある分析結果を生成するため、それぞれの特徴マップが活性化した複数の入力
画像を集め、それらの画像を説明対象の深層学習モデルに入力し、観測される視覚属性を
人手でアノテーションする。つまり、各特徴マップが活性化したとき、深層学習モデルが
何を見ているかを調べる。可読性のある視覚属性を実現する方法は様々あるが、最も単純
な方法として、人間によるアノテーションを実施する。
特徴量アノテーション用データは、学習データセットを用いて作成する。まず、学習
データから適当な部分集合を選択する。次に、各特徴量 IDに対して、その特徴量 IDを
含む推論根拠特徴量 IDを持つ画像を乱択する。ただし、学習データのラベルは既知であ
るため、特徴量アノテーションでは、真値ラベルを用いて推論根拠特徴量 IDを抽出でき
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る。そのうえで、図 2.15に示すような受容野を生成して人間のアノテーション作業者に
提示し、アノテーションすべき視覚属性を指示する。各特徴量にフォルダを一つ作り、そ
の特徴量が活性化した画像を配置する。ただし、画像には受容野を表示する。アノテー
ション作業者は、このフォルダ内の全画像の受容野を概観し、特徴量が意味する視覚属性
をアノテーションする。
特徴量アノテーションの工程として、単一の視覚属性を表す複数の特徴量 IDの組み合
わせと、複数の視覚属性の組み合わせを表す単一の特徴量 IDを、繰り返し作業で洗練す
る。仮定 3に基づいて、このような視覚属性と特徴量 IDの多対多関係をアノテーション
するため、自由記述によるアノテーションから始めて繰り返し精緻化するため、1）オー
プンアノテーション、2）概念整理、3）クローズドアノテーションの 3段階からなるアノ
テーション工程を定義する。図 2.16に示すように、概念整理とクローズドアノテーショ
ンのステップを繰り返し、特徴量アノテーションを洗練させていく。オープンアノテー
ションでは、各特徴量 IDに対応する視覚属性を自由記述でアノテーションする。このス
テップは自由記述であるため、人間によるアノテーションにばらつきが生じる。次に、概
念整理のステップでは、類似の視覚属性の統合、同じラベルをつけていたが実際は異なる
視覚属性の分割、分割により必要となった視覚属性の新設（ラベル定義）などを行い、ア
ノテーションのばらつきをおさえる。クローズドアノテーションでは、概念整理で定義し
た視覚属性（ラベル定義）に基づいて、各特徴量 IDに対応する視覚属性を選択式でアノ
テーションする。仮定 3に基づいて、一つの特徴量 IDに対して、複数の視覚属性のアノ
テーションを許容するため、視覚属性のラベルは可変長となる。
本研究の範囲では、特徴量アノテーションを単体で妥当性を検証することはしていな
い。推論根拠解析のロジックと特徴量アノテーションを併せて、2.4.3節に示す通り、ク
ラウドソーシングで妥当性を評価する。

2.4.3 入力画像・特徴量・推論の整合性分析
入力画像と推論（ラベル）、そして特徴解析（提案手法）の結果、すなわち推論根拠特
徴量 IDと対応する視覚属性の整合性を測定する。この計測を行うことによって、提案手
法が出力する推論根拠の妥当性を判断する。
推論根拠特徴量 IDと入力画像の整合性である物理整合率（physical consistency ratio,

PCR）と推論根拠特徴量 IDと推論（ラベル）の整合性である論理整合率（logical consis-

tency ratio, LCR）を提案する（図 2.4）。この 2つの整合率は、人間による作業（クラウ
ドソーシングによるアンケート）を通して評価される。一方、入力画像と推論（ラベル）
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図 2.16: 特徴量アノテーションの繰り返し工程

の整合性については、推論（ラベル）のクラスに対応する softmax 確率、すなわち最大
softmax確率を推論整合率（inference consistency ratio, ICR）として用いる。すべての
比率は 0.0から 1.0の範囲の値をとる。

2.5 提案手法の妥当性
本節では、実験を通して、提案手法である特徴量解析方法を検証する。深層学習モデル
の一例として、一般公開されている CaffeNetの推論過程を分析する。ただし、CaffeNet

には ImageNetで事前学習したパラメータを搭載し、新たにモデルを学習しパラメータを
更新しない。活性化特徴量 IDは前述の方法（閾値 γ = 2）で求める。クラス頻出特徴量
ID の特徴ベクトル要素数は k = 5、推論根拠特徴量 ID の特徴ベクトル要素数の最大値
は ℓ = 3とする。推論過程の分析を補足する参考情報、および、人間による特徴アノテー
ションのデータとして、推論根拠特徴量 IDに対応する受容野を解析結果に付加する（図
2.3d）。
特徴量活性化の分析と同様に、1クラスあたり 100枚の学習画像を選び、conv5の各特

徴マップの平均値の計算、クラス頻出特徴量 IDの抽出、人間による視覚属性のアノテー
ションを行う。一方、人間（推論過程の解析結果を見るユーザーや特徴アノテーションの
作業者）が ImageNetの 1, 000クラスを識別し、分析結果の理解や特徴量 IDの整合性判
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表 2.1: 物理整合率と論理整合率を評価するための人手作業のタスク数

評価尺度 クラス数 サンプル数 作業者数 合計タスク数

物理整合率 32 10 20 6,400

論理整合率 32 10 20 6,400

断を正確に行うことは困難であるため、ImageNetの 1, 000クラスを 32クラスに削減し
た。32クラスは ImageNetの 1, 000クラスのサブセットで、WordNetの階層構造に従っ
て、各クラスがほぼ同じ数のWordNet synsetsを持つようにプログラムで自動選択した。
整合性分析のための人間による評価は、Amazon Mechanical Turk で行った。各入力
画像の推論に対して行った特徴量解析の結果について、物理整合率と論理整合率を評価す
るための 2つの質問を行った。

1. 推論根拠特徴量 IDに対応する視覚属性は、入力画像の全体と部分の、いずれかに
関連する。

2. ある物体が推論根拠特徴量 IDに対する視覚属性を持つ場合、その物体は推論クラ
ス（ラベル）の物体である。

1問目は、推論（ラベル）を見せずに入力画像と推論根拠特徴量 ID（自然言語で記述した
視覚属性と対応する受容野）だけを提示し、2問目は、入力画像を見せずに推論根拠特徴
量 ID（自然言語で記述した視覚属性）と推論（ラベル）だけを作業者に提示し、質問し
た。つまり、1 問目は画像と文章で構成される質問で、2 問目は文章だけの質問である。
作業者が回答で選べる選択肢は、「強くそう思う」「そう思う」「そう思わない」「強くそう
思わない」の 4 つで、回答取得後、前者 2 つと後者 2 つを統合し、それぞれ賛成と反対
として扱った。この質問結果をもとに、物理整合率と論理整合率をそれぞれ評価する。各
質問は、個人の偏りをなくすため、異なる作業者にアノテーションのタスクを重複して
割り当てて、平均を求めて賛成の比率を得た。各比率は 0.0 (すべての作業者が反対) か
ら 1.0 (すべての作業者が賛成) の範囲の値をとる。これらの比率を評価するために、合
計 12, 800 件の人間によるタスクを実施した（表 2.1）。また、推論クラス（ラベル）の
softmax確率を推論整合率として記録した。
クラウドソーシングによる評価の結果、実験データ全体について、物理整合率、論理整
合率、推論整合率（softmax 確率の平均値）は、それぞれ 0.75、0.70、0.48 だった（図
2.17）。深層学習モデルによる推論の確信度（推論整合率、0.48）よりも、推論過程の分
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図 2.17: 整合性分析の結果
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(a) 推論が正しいときの分布
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(b) 推論が間違っているときの分布

図 2.18: 整合性分析の結果得られた物理整合率と論理整合率の（離散）同時分布

析（物理整合率、論理整合率）が高いことがわかる。物理整合率と論理整合率は人間によ
る評価であるため、本分析手法が生成した推論根拠について、人間によるコンセンサスが
得られたと考えられる。提案手法の推論根拠の解析は、0.70 以上の人間が理解可能な推
論根拠を出力しているため、提案手法は、人間への説明としてある程度利用可能と類推さ
れる。
図 2.18aと図 2.18bは、推論が正しい場合と間違っている場合の、物理整合率 (a)と論

理整合率 (b) の同時確率分布（離散）を示している。異なる標本画像と異なる作業者に
よる評価を行ったことにより、確率分布が得られた。推論が間違っている場合について、
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ピークは低く、物理整合率と論理整合率はともに低い値から高い値まで全体に広がってい
た。一方、推論が正しい場合には、両比率とも高くなる傾向があり、推論が間違っている
場合の分布と比較してコントラストが高かった。したがって、推論が正しい場合の方が、
推論が間違っている場合よりも、より良い（論理的にも物理的にも整合している場合が多
い）分析結果が得られると言える。

2.6 特徴量↔入力画像・推論の整合性に注目した考察
本節では、提案手法である深層学習モデルの推論過程の分析により、CNNの推論過程

の透明性が向上することを示すとともに、深層学習モデルのさらなる精度向上のために、
提案手法による分析結果により、どのようなデータ収集や深層学習モデル訓練の方策が可
能になるか議論する。
現在、開発中の（学習とテストを繰り返して性能向上している）CNNがあると想定す
る。現在学習中の CNNによる推論（ラベル）と、提案手法による分析結果を用意する。
図 2.19と図 2.20は正しい推論、図 2.21と図 2.22は誤った推論に対する分析結果である。
ただし、図 2.19および図 2.20では、左から右に物理整合率（PCR）が増加し、下から上
に論理整合率（LCR）が増加するように実験結果を配置した。図 2.19、図 2.20、図 2.21、
図 2.22の各画像は、CaffeNetへの実際の入力画像サイズ 227 × 227に変換されており、
受容野は省略されている。
最初に、正しい推論結果に対する分析結果を考察する。
図 2.19左列の画像で、物理整合率と推論整合率の両方が低い分析結果は、推論根拠特

徴量 IDの特徴ベクトル要素数が最大値 ℓ = 3未満になっていた。推論根拠特徴量 IDの
数、つまり提示される根拠が少ないため、人間の作業者は、図 2.19左列の画像の物理整
合率を低く評価したと考えられる。推論根拠特徴量 IDに含まれる特徴ベクトル要素数が
少ない場合は、softmax確率の最大値である推論整合率も低いと考えられる。また、推論
根拠特徴量 IDから得られる情報が少なければ、深層学習モデルの推論結果に対する革新
も失われると解釈できる。このように、本章で仮説した推論過程が、実際の深層学習モデ
ルの推論過程から大きく外れていないことが示唆された。
図 2.19右列の画像は、物理整合率が高く、推論整合率が低い。一番下の画像は、視覚属

性のラベルが適切でないため、論理整合率が低いと考えられる。カセットプレーヤーには
左右に大きなスピーカーがあるはずで、特徴量 ID 196と 171はそれを表現している可能
性がある。しかし、これらの特徴量 IDのラベル（視覚属性）は、 ゴムタイヤや丸みを帯
びたもの（形状）であり、人間の作業者が特徴マップのラベル（視覚属性）とスピーカー
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を結びつけるのは容易ではない。言語的特徴分析をより理解しやすくするため、視覚属性
のラベル定義を改善する余地がある。
図 2.20右上の画像は、物理整合率、論理整合率、推論整合率のすべてが高い。言語的
特徴分析では、1）形状（細かい格子模様、細かい箱・ 丸の集積、ヒョウ柄）、2）色（赤・
白のツートン）、3）具体物（黒い四 角窓、小動物の顔）の 3種類の視覚属性が見られ、こ
れらの視覚属性は人間にとっても救急車に関連するものであることがわかる。この例は、
提案手法の分析が最もうまく動作した例である。
図 2.20右下の画像は、物理整合率と推論整合性が高く、論理整合率が低い。物理整合に

関して、推論根拠特徴量 IDは画像の物理的な特徴を捉えていない。論理積を取った結果、
推論根拠特徴量 IDが一つしか残らないため、捉えられた物理特徴が少なかったと考えら
れる。論理整合に関して、推論根拠特徴量 IDは推論結果（ラベル）の論理的な特徴を捉
えている。ただし、推論根拠特徴量 IDからは、競技としての野球ではなく、野球ボール
が想定される。論理整合率が低いのは、言語的特徴分析における視覚属性と、推論クラス
（野球）との関連付けが、人間には困難だったからと考えられる。「野球」はスポーツの一
種であり、物理的な属性の特定は難しい。この例では、複数の硬式球が写った画像を野球
クラスとしているが、野球の試合風景の画像も野球クラスとなるだろう。一方、推論整合
率、すなわち最大 softmax確率は 1.0であるため、深層学習モデルはこの推論に非常に自
信を持っている。この例から、学習されたニューラルネットワークは、本研究の仮説とは
異なる推論過程で推論を行う可能性があることがわかる。
図 2.20左上の画像は、論理整合率と推論整合性が高く、物理整合率が低い。言語的特
徴分析の結果には視覚属性「毛皮」があるが、入力画像には見あたらない。この特徴量は、
毛皮とは別の視覚属性に反応していることが示唆される。この例から、学習済み深層学習
モデルには、人が理解できない特徴量があることがわかる。
図 2.20左下の画像は、物理整合率と論理整合率が低く、推論整合性だけが高い。言語

的特徴分析では、シャープな屋根・キャップや蓄積する細かい箱・円やゴムタイヤが示さ
れているが、これらの視覚属性は抽象的・一般的であり、人間には見出せない（どのよう
なパターンなのか、どこに写っているのか、わからない）可能性がある。その上、これら
の視覚属性が画像内にあったとしても、なぜそれが理髪店の椅子という推論（ラベル）と
結びついているのか、人間には理解できない。この例は、上記 2つの困難な状況が組み合
わさったものである。これら 3つの例は、透明性という点で、深層学習モデルの限界を示
すものである。深層学習モデルの本質的な複雑さには、単純な推論根拠解析では透明化で
きないものがあるとが考えられる。
次に、誤った推論に対する分析結果について考察する。
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図 2.21 の第 1 行第 1 列の例では、オシロスコープにアナログ時計が表示されている。
CNNの推論（ラベル）は「カセットプレイヤー」であるが、正解ラベルは「アナログ時
計」であり、推論を誤っている。物理整合に関して、推論根拠特徴量 IDに対応する視覚
属性には「丸い形」（アナログ時計の円に対応）、「細かい箱・円」（オシロスコープのボタン
やツマミ類に対応）、「四角い窓」（オシロスコープのディスプレイに対応）が現れており、
画像の物理的な特徴を捉えている。論理整合に関して、推論根拠特徴量 IDに対応する視
覚属性「丸い形」（スピーカー）、「細かい箱・円」（ツマミ類）、「四角い窓」（カセット挿入
口）は、推論結果（ラベル）の論理的な特徴を捉えている。物理整合率は PCR = 0.70と
高く、論理整合率も LCR = 0.50と低くはない。このため、CNNの推論は妥当であると
考えられる一方で、推論整合率は非常に低い（ICR = 0.20× 10−4）。推論結果と正解ラベ
ルが異なるのは、正解ラベルが妥当ではないと考えられる。このような場合には、正解ラ
ベルの見直しが有効と考えられる。
図 2.21 の第 1 行第 2 列の例では、CNN の推論（ラベル）は「ヘビ」であるが、正解
ラベルは鳥の一種である「アトリ（brambling）」であり、推論を誤っている。物理整合に
関して、論根拠特徴量 IDに対応する視覚属性には「くねくね（squiggle）」という視覚属
性が含まれている。論理整合に関して、推論根拠特徴量 IDは推論結果（ラベル）の論理
的な特徴を捉えている。入力画像には確かに「くねくね」したパターン（屋根瓦による）
が写っており、「くねくね」した物体はヘビであると論理的に推論できるため、深層学習
モデルとしては論理が通っている。この状況を考察すると、鳥（および鳥に関係する視覚
属性）の大きさは、「くねくね」視覚属性の大きさに比べて小さいため、CNN は視覚属
性「くねくね」視覚属性を優先し、「ヘビ」と推論したと考えられる。このような場合は、
解析結果を参考に、エンジニアリングの対応方針を意思決定ができる。意思決定の一つの
方向性としては、屋根瓦などの特徴ある背景の画像を学習データに追加し、同様の状況へ
の頑健性を高めることが考えられる。もう一つの方向性としては、画像分類では後景も考
慮したラベルに変更する（前景ラベルと後景ラベルを分離し、この画像の場合は屋根瓦を
後景ラベルに設定する）ことが考えられる。単純には、画像に対する正しいクラス定義と
して、屋根瓦が作る「くねくね」パターンが鳥よりも大きい場合、正解クラスを「アトリ
（brambling）」（鳥）ではなく「屋根瓦」に見直す事も考えられる。アプリケーションに
よって、適切な対応方針は変化し、本研究で提案した解析では一意に特定できない。本研
究の貢献は、このようなエンジニアリングの方針に関わる議論ができるような推論根拠の
解析手法を提案したことである。
図 2.21の第 2行第 1列の例は、CNNの推論（ラベル）は「そろばん」だが、正解ラベ

ルは「樽」である。また、推論根拠特徴量 IDが一つしかなく、「細かい文字」と人間の直
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感とは異なる（PCR = 0.30）。一方で、論理整合率は低くない（LCR = 0.55）。「細かい
文字」という特徴から「そろばん」を想起することは可能だが、捉えた物理特徴が間違っ
ていたと考えられる。この例には、樽の全体像は写っておらず、無数の樽が並べられてい
る。このような画像の分類性能を向上するには、「樽」クラスの訓練データを見直す（無
数の樽が写った画像を増やす）必要がある。
図 2.21 の第 2 行第 2 列の例は、CNN の推論（ラベル）は「カセットプレイヤー」だ

が、正解ラベルは「食器洗い機」である（画像には分解された食器洗い機と思われる物体
が写っている）。推論根拠特徴量 IDが対応する視覚属性には、「細かい箱・丸」や「細か
い箱・ 丸の集積」（スイッチやツマミ類に対応）、丸（中央下にあるモーターのように見え
るものに対応）がある。物理整合率（PCR = 0.65）と論理整合率（LCR = 0.50）は低く
ない。この例では、物理的に特徴を把握しても、正解ラベルにたどり着くことが難しく、
正解ラベルの見直しやラベルの追加（食器洗い機と分解された食器洗い機を分けるなど）
を検討する必要がある。
図 2.22の第 1行第 1列の例では、CNNの推論（ラベル）は「フラットコーテッド・レ
トリーバー」であるが、正しいラベルは「グローネンダール」であり、推論が誤っている。
物理整合に関しては、推論根拠特徴量 ID が対応する視覚属性「毛皮、動物」「小動物の
顔」などは、画像に写っている黒い犬の画像の物理的な特徴を捉えている。論理整合に関
しては、推論根拠特徴量 IDは推論結果（ラベル）の論理的な特徴を捉えている（毛皮や
小動物の顔があれば、それは犬であると論理的に推論できる）。しかし、現在学習できて
いる特徴抽出だけでは、類似犬種までは区別できないため、推論が誤ったと考えられる。
「フラットコーテッド・レトリーバー」と「グローネンダール」はどちらも黒い犬であり、
CNNの誤った推論（ラベル）である「フラットコーテッド・レトリーバー」の推論根拠特
徴量 IDに対応する視覚属性は、正しい推論（ラベル）である「グローネンダール」の推
論根拠特徴量 IDに対応する視覚属性に類似している。これは、学習により獲得できてい
る視覚属性だけでは、2つのクラスを区別できないという例である。このような場合、よ
り多くの学習データを集め、適切な視覚属性を獲得する必要がある。学習データ全体を増
やすのではなく、その推論クラスの学習データを追加で収集するエンジニアリング方針が
想定される。
図 2.22の第 1行第 2列の例には、ハムが挟まったサンドイッチが写っている。CNNの

推論（ラベル）は「フランスパン」であるが、正しいラベルは「Bakery（パン屋、製パン
所、パン類）」である。推論根拠特徴量 IDが対応する視覚属性には「丸いパン」というわ
かりやすい特徴に加え、「黒い点」（ハムについた黒胡椒と思われる）などがある。物理整
合率（PCR = 0.55）と論理整合率（LCR = 0.40）は低くないにもかかわらず、推論を
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誤っている。この画像の物理特徴からは、パン屋ではなくパンそのものが想起される。ラ
ベル「Bakery」はパン屋を表すのが自然だが、パン類も含むことができる曖昧さがある。
このような正解ラベルを見直す余地がある。
図 2.22の第 2行第 1列の例には、金属でできた水筒が写っているが、CNNの推論（ラ
ベル）は「缶切り（can opener）」で正解ラベルは「樽」である。物理整合率が非常に高
く（PCR = 0.90）、論理整合率も高い（LCR = 0.70）のが特徴である。このような場合
は、画像に写っている特徴から正解ラベルに到達することが難しく、分類が困難な例であ
る。様々な種類の「缶切り」訓練データを増やすことが考えられる。
図 2.22の第 2行第 2列の例には、パン類、後りんご、サンドイッチ、シリアル、マカ
ロニ、ピザ、クリームチーズを塗ったパンなど、様々な食物が写っているが、CNNの推
論（ラベル）は「フランスパン」で正解ラベルは「グラニー・スミス・アップル（青りん
ごの品種）」のため、推論を誤っている。物理整合に関して、物理整合　推論根拠特徴量
IDが対応する視覚属性「黒い点（胡椒）、茶色、白、黒」「食べ物」などは、画像の物理
的な特徴を捉えている。ただし、画像にはパン、青りんご、サンドイッチ、シリアル、マ
カロニ、ピザ、など、様々な物体が写っており、物理特徴は混在している。論理整合に関
して、推論根拠特徴量 IDは推論結果（ラベル）の論理的な特徴を捉えられていない。こ
のように様々な物体が写っている画像の正解ラベルが、それらの物体の一つであるケース
は、分類が困難であり、正解ラベルの見直しが考えられる。例えば、様々な物体が混在し
ていて何を正解とすべきか曖昧なので、テストデータで画像とクラスを分離することが考
えられる。
深層学習モデルの精度が向上しない場合、次に取るべき対策を知ることは、応用におい
て重要な課題である。今回の研究から、物理整合率が低い場合、深層学習モデルの特徴抽
出部分の学習が不十分で、十分な視覚属性を捉えることができていないことを示唆する。
一方、論理整合率が低い場合は、深層学習モデルの後段にある分類や回帰などの判定部分
の訓練が不十分であることを示唆する。前者の場合、CaffeNetでは conv5以前の特徴抽
出部のネットワーク層を増加させることが考えられる。後者の場合、conv5より後の判定
部のネットワーク層を増加させることが考えられる。
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図 2.19: 正解時の特徴分析と整合性分析の結果 — 推論整合率（ICR）が低い場合
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図 2.20: 正解時の特徴分析と整合性分析の結果 — 推論整合率（ICR）が高い場合
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図 2.21: 不正解時の特徴分析と整合性分析の結果

42



図 2.22: 不正解時の特徴分析と整合性分析の結果（続き）
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2.7 本章のまとめ
本章では、セーフティクリティカルなアプリケーションにおける深層学習モデルのブ

ラックボックス性に対処するため、推論過程の透明性を向上させる、1) 構造的特徴分析、
2) 言語的特徴分析、3) 整合性分析の 3種類の分析法を開発し、その結果を示した。その
うえで、分析手法と分析結果を定性的・定量的に考察し、データ収集や訓練などの深層学
習モデルの開発工程で、提案手法による分析結果を活用する方針を議論することで、提案
手法の有用性を示した。
深層学習モデルやアンサンブル学習などの複雑なアルゴリズムの透明性を定量的に評価
することは困難であることが知られており [21]、本章の研究は問題の一部分を検討したに
過ぎない。しかし、これまで深層学習モデルの推論過程はブラックボックスでしかなく、
関連研究も可読性の向上に新たな深層学習モデルを利用するなど、ブラックボックス性そ
のものの解決を試みるものはなかった。本章の実験と考察が、透明性を前進させたことは
確かである。深層学習モデルが誤った推論（ラベル）を生成した場合、改善する手がかり
はなかったが、本手法により、ネットワークの拡張や学習データの収集など、次のアク
ションの可能性を示唆できる可能性があることがわかった。
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第 3章

未知不均衡ドメイン機械学習

近年、深層学習は様々なアプリケーションに用いられ、成功を収めている。深層学習は、
膨大な学習データの全体的な特徴を学習することを得意とする。しかし 実世界のアプリ
ケーションでは、学習データは複数のドメイン（異なるデータ起源）を含むことが多く、
ドメインによって重要度やリスクが異なる場合もある。本章*1では第一に、新しい問題設
定として、未知不均衡ドメイン機械学習を提案する。提案する問題設定では、学習データ
において標本のドメイン割り当て（どのドメインから生成されたデータか）が未知かつ不
均衡であり、テスト時にはドメインごとにテストデータを用意して性能を評価する。ただ
し、第 4章の未知不均衡ドメイン「能動学習」と対比させるため、本章では未知不均衡ド
メイン「機械学習」と呼ぶ。第二に、分類タスクを例に、提案した問題設定に対する解法
のアプローチを提案する。提案アプローチでは、深層学習学習モデルの特徴空間における
各標本と全標本の重心（セントロイド）の距離に基づいた center loss と、同距離に基づ
いた重み付き標本抽出（重心から遠いデータを重点的に抽出）を組み合わせる。3つの手
書き文字認識データセット（MNIST, EMNIST, USPS）を組み合わせ、1つの多数派ド
メインに対して 1つの少数派ドメインを加える実験設定と、1つの多数派ドメインに対し
て 2つの少数派ドメインを加える実験設定を行い、未知不均衡ドメイン機械学習の評価、
つまり少数派ドメインを含むドメインごとの評価において、提案アプローチが関連手法よ
り良い結果を達成することを示す。提案アプローチはマイナードメインにおいて平均 1%

以上精度を向上させることを示す。また、提案アプローチが、少数派ドメイン数が 1と 2

の場合に想定通り動作することを示し、提案手法は任意の複数ドメインの混合に対して有

*1 本章の研究成果は Kuwajima, Tanaka, and Okutomi (2022) [58]に基づく。ただし、(Kuwajima et

al., 2022) [58]の著作権は Society of Imaging Science and Technology (IS&T) に帰属する。
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効であると推定する。
本章の貢献は次の 2点である。

1. 新しい問題設定として、未知不均衡ドメイン機械学習を定式化する。
2. 未知不均衡ドメイン機械学習に有効なアプローチとして、center lossとセントロイ
ド距離に基づいた重み付き標本抽出の組み合わせを特定し、有効性を実験で示す。

本章の本節以降の構成は以下のとおりである。まず、3.1 節で背景を述べる。3.2 節で
center lossと関係する損失関数の先行研究、重み付き標本抽出、そしてドメイン適合の先
行研究を紹介する。3.3節で、未知不均衡ドメイン機械学習の問題設定を定式化し、3.4節
で、学習データのドメイン均衡と深層学習の結果（学習済み深層学習学習モデルの精度）
の関係を観測する。3.5節で、未知不均衡ドメイン機械学習に適した学習方法として、深
層学習モデルの特徴空間に着目し、center lossとセントロイド距離に基づいた重み付き標
本抽出（重心から遠いデータを重点的に抽出）の組み合わせを提案する。3.6節で、既存
手法を比較して提案法が少数派ドメインに対する深層学習モデルの性能を向上させること
を実験で示し、性能向上の理由を考察する。最後に、3.7節で、未知不均衡ドメイン機械
学習の研究をまとめる。

3.1 背景
深層学習技術 [33] は近年急速に進歩し、様々なシステムで必要技術になりつつある。

機械学習モデルは通常、標本損失（学習データ標本に対する推論結果と真値の乖離）の平
均を最小化するように学習される。これは、機械学習が、多数派のドメインの標本を重視
し、少数派のドメインの標本を重視しないことを意味する。しかし実際には、学習データ
には様々なドメインからの標本が含まれる。データセット中に対応する標本が少ないドメ
インを少数派ドメイン、データセット中に対応する標本が多いドメインを多数派ドメイン
とそれぞれ呼ぶ。図 3.1に均衡ドメインと不均衡ドメインの模式図を示す。均衡ドメイン
の状況では、各ドメインから同程度の標本がデータセットに含まれる。一方、不均衡ドメ
インの状況では、多数派ドメインからは多数の標本を、少数派ドメインからは少数の標本
が、データセットに含まれる。多数派ドメインと少数派ドメインは複数あっても良い。
ここで、ドメインとは、手書き文字認識では異なる個人、自動運転では異なる場所や環
境条件、自動翻訳では異なる翻訳者、音声認識では方言やイントネーションの話し手な
ど、異なるデータ起源である。データ収集時にドメインを洗い出し制御することは不可能
であり、不均衡が生じることは避けられない（図 3.2）。一方で、深層学習の産業応用で

46



g

Domain

2

Domain

3

Domain

5

Domain

6

Domain

1

Domain

4

…

Dataset

Size of circles indicates amounts of data.

(a) 均衡ドメイン設定

g

Major domain 1

Major 

domain 3
Major 

domain 2Minor 

domain 3

Minor 

domain 2

Minor 

domain 1

Dataset

Size of circles indicates amounts of data.

(b) 不均衡ドメイン設定

図 3.1: データセット中のドメイン均衡の模式図

は、少量の標本データが重要になることがある。例えば、自動運転やクレジットカード認
証などにおける事故は、重要ではあるが稀なケースである。それらの事故標本数は、通常
標本数に比べ、はるかに小さい。例えば、自動運転の場合、雨の日の夜中のデータは、晴
れの日の昼間のデータより少ないのが普通である。一方、雨天時の事故リスクは晴天時よ
りもはるかに大きいと考えられる。図 1.3に手書き文字認識と自動運転の場合の具体例を
示す。このように、応用によっては少数派ドメインの重要度も高いが、未知不均衡ドメイ
ンに従来の学習を適用すると、多数派ドメインに最適化してしまう。未知不均衡ドメイン
の問題設定では、どのようなドメインでも高性能を導きたいため、ドメインごとにテスト
して性能を把握し向上させる。
図 3.3 は、機械学習モデルの特徴空間において、多数派ドメインと少数派ドメインの
分布を模式的に示したものである。従来のランダムミニバッチ生成（stochastic gradient

descent, SGD） [82, 50] では、少数派ドメインは多数派ドメインから離れた位置に分布
している。そのため、深層学習モデルは多数派ドメインを適切に分離するための決定境界
を学習し、多数派ドメインから遠く離れた少数派ドメインの標本に対する性能は低くなる
可能性がある。しかし、セーフティクリティカルなシステムでは、少数派ドメインに対す
る性能も重要である。各標本のドメインが既知であれば、学習時にドメイン均衡抽出（少
数派ドメインを重点的に抽出）できるが、現実的には多くの場合でドメイン情報は未知で
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図 3.2: データ収集による不均衡ドメインの発生
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図 3.3: 不均衡ドメインに対する機械学習の想定

ある。
本章では、まず、未知不均衡ドメインに対する機械学習の問題設定を形式的に定義する。
多くのドメイン適応（domain adaptation）技術 [72, 85]は、標本のドメイン情報（適合
対象が学習時と異なるドメインである）が分かっている、既知ドメイン問題のみを対象と
している。従って、ドメイン適応を未知ドメイン問題に適用することはできない。一方、
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前述の通り、ドメイン情報が検出できれば、ドメイン均衡抽出 [14] を適用できる。しか
し、本章で実験的に示す通り、異常検知を用いた少数派ドメイン標本検出はうまく機能し
ない [16, 15]。そこで本章では、図 3.3の想定に基づいて、深層特徴空間ですべての標本
の分散を小さくする center loss [101]と、深層特徴空間でのセントロイド距離に基づいた
重み付き標本抽出を用いて、少数派ドメインの標本が多く含まれるミニバッチを生成する
ことで、未知の少数派標本の性能を向上させることを目的とする。なお、一般的には、ド
メインがオーバーラップしている場合や、階層的な場合も想定されるが、本研究では考慮
しない。本研究では、ドメインが排他的で構造がフラットであることを仮定せず、一般の
場合に有効な手法を検討する。

3.2 関連研究
まず、center loss [101]と関連する他の損失関数の先行研究を紹介する。Center lossと
は、特徴空間における標本とセントロイド（クラスごとの標本平均）を近づけるための正
則化である。Contrastive center loss [79] （対照的 center loss）は center lossを拡張し
た手法で、特徴空間において、center lossがクラス内分散を最小化するのに加えて、クラ
ス間分散を最大化する。同様に、Contrastive loss（対照的損失）と triplet loss [42] は、
特徴空間において positive sample 二つ組の距離を最小化し、negative sample 二つ組の
距離を最大化する。Contrastive loss は、positive sample（例えば、同じクラスの標本）
と negative sample（他クラスの標本）を選択する。Triplet loss は、1）アンカー標本、
2）positive sample、3）negative sampleの三つ組を選択し、positive sample二つ組（1

と 2）と negative sample二つ組（1と 3）を構成する。Center loss、constrastive center

loss、triplet lossのアルゴリズムより、特徴空間で、類似標本の分散を最小化し、非類似
標本の分散を最大化することが、一般的なアプローチとわかる。本章では、少数派ドメイ
ンの精度回復のために、機械学習モデルの特徴量の分散最小化に関心があるため、center

lossに着目する。
次に、重み付き標本抽出の先行研究を紹介する。各標本の特徴量に基づいて、標本数

（重み付き標本抽出は）と損失の重みを制御する。Hard negative mining [91] は、正解
するのが難しい標本のみを誤差逆伝播する手法である。SMOTE [18] は、不均衡なクラ
ス [49]に対するデータ拡張 [89]の手法である。Hard negative miningは損失（正解と推
論結果の差異）が大きい hard sampleを積極的に選択するのに対し、SMOTEはクラス
不均衡を補うためにデータ拡張を行う。しかし、高次元空間における hard sample の選
択や少数クラス標本の生成は、球面集中現象 [92]やノイズ [103]の影響を受ける。セント

49



ロイド距離に基づいた重み付き標本抽出 [103]は、遠距離にある標本だけを選択するので
はなく、標本確率の逆数に基づいて重み付き標本抽出を行うことで、様々な距離にある多
様な negative sampleを選択し、この高次元の問題に対処している。損失重み付けの手法
である focul loss [63]は、物体検出器の学習における前景と背景の不均衡の解消を目的と
し、すでに適切に分類できた標本を軽く重み付けする。
ドメイン適合 [72, 85] は，機械学習モデルをあるソースドメインで学習し、別のター
ゲットドメインでテストしたときの性能劣化に対処する研究領域である。ドメイン適合の
問題設定では、標本のドメインラベルが既知と解釈できる。学習標本は常にソースドメ
インから、テスト標本は常にターゲットドメインから得られる。このように既知ドメイ
ン設定であり、本研究の未知ドメイン設定とは異なる。深層教師ありドメイン適合 [72]

は、教師あり（クラス既知）アプローチで、contrastive center loss と同様に、同じクラ
スについてはソースとターゲットの標本を近づけ、異なるクラスについてはソースとター
ゲットの標本を遠ざけるように、特徴抽出器を最適化する。一方、Maximum classifier

discrepancy [85]は教師なし（クラス未知）アプローチで、特徴抽出器を共有し異なる分
類器を持つ 2つの分類器を作り、分類器の不一致を最小化と最大化を繰り返す。

3.3 未知不均衡ドメイン機械学習の問題設定
未知不均衡ドメイン機械学習を定式化する。学習標本、ラベル、標本のドメインラベル
を x、y、z とする。Nz をドメイン数として、複数のドメインの学習標本とラベルの同時
確率は、以下の混合分布になる。

p(x, y) =

Nz−1∑
z=0

p(z)p(x, y|z) , (3.1)

p(z)が既知ならば既知ドメイン問題、p(z)が未知なら未知ドメイン問題と呼ぶ。p(z)の
分散が小さければ、つまりどのドメインの学習標本も同様の確率で生成するならば、ド
メイン分布は均衡している。p(z) の分散が大きければ、つまりドメインによって学習標
本の発生確率が大きく異なれば、不均衡ドメインと呼ぶ。2ドメインの場合を考えると、
p(z = 0)≫ p(z = 1)の状況が不均衡ドメイン問題である。ドメインが均衡しているなら
ば、p(z = 0) ≃ p(z = 1)となる。未知不均衡ドメイン機械学習の評価では、各ドメイン
z の性能である、ドメイン性能 PERFz を導入する。
この未知不均衡機械学習の問題設定を図 3.4に示す。従来の機械学習では多数派ドメイ

ン Domain 1, 2, 3などに機械学習モデルを最適化する。未知不均衡機械学習では、多数

50



�����������	
��
�

����������	
�����

��	
��������������

����
������ !��

g

Training dataset

1

5

3
2

4

6

����

Domain 1

test dataset

Domain 2

test dataset

Domain 3

test dataset

Domain 4

test dataset

Domain 5

test dataset

Domain 6

test dataset

…

���

図 3.4: 未知不均衡ドメイン機械学習の問題設定

派ドメインと少数派ドメインの両方の性能を向上させる。
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3.4 不均衡データから学習した特徴空間の観測
簡単のため、多数派ドメインと少数派ドメインの 2ドメインの設定を考える。深層学習

タスクの例として分類タスクに着目し、3つの手書き文字認識データセットMNIST [61]、
EMNIST [19]、USPS [47] を 32 × 32 にサイズを揃えて混合し、複数ドメインのデー
タを模倣する。3 種類のデータセットからは、多数派ドメインと少数派ドメインの二つ
組を 6 組生成することができる。図 3.5 は、多数派ドメイン（MNIST）と少数派ドメ
イン（EMNIST）二つ組の例で、筆跡が異なっていることがわかる。各ドメイン二つ組
に対して、手書き文字認識（分類タスク）を行う機械学習モデルとして、活性化関数
ReLU [29, 73] を用いた LeNet [62] を学習する。分類タスクにおける PERFz の一例と
して、ドメイン精度 ACCz を使用する。図 3.6aは、多数派ドメインの標本数を 500と固
定し、少数派ドメインの標本数に対して、6組の ACCz の平均を示したものである。
fθ,ϕ(x) = (hϕ ◦ gθ)(x)は学習済み機械学習モデルで、特徴抽出器 gθ と分類器 hϕ に分
解して表現している。本節では fθ,ϕ として LeNetを用い、LeNetの入力層から後ろから
2番目の全結合層（F6）の前までのネットワークを gθ とする。gθ(x)を標本深層特徴量、
µy = Ex∼p(x|y) [gθ(x)]をクラス y のセントロイド深層特徴量とする。標本深層特徴量と
セントロイド深層特徴量の間の距離 d = ∥gθ(x) − µy∥2 をセントロイド距離と定義する
（図 3.7）。正解クラスが y である学習標本 xのセントロイド距離 dは、クラス y のセント
ロイド深層特徴量に基づいて計算される。図 3.8は、多数派ドメインのクラスあたり標本
数を 500 に固定し、少数派ドメインの標本数に対する 3 つの密度分布である。図 3.8 で
は、ドメイン二つ組の平均ではなく、多数派ドメインとしてMNIST、少数派ドメインと
して EMNISTを選択し、多数派ドメイン標本のセントロイド距離、少数派ドメイン標本
のセントロイド距離、全標本のセントロイド距離の密度を示している。
図 3.6aと図 3.8より、少数派ドメインの標本数が多いと、少数派ドメインのテスト精
度が向上する。したがって、仮に標本数を増やせるなら、少数派ドメイン性能を向上でき
ると考えられる。一方、少数派ドメインの標本が少ないと、少数派ドメインのセントロイ
ド距離は大きい。したがって、セントロイド距離が大きい標本が少数派ドメインである可
能性が高い。そこで、未知不均衡ドメインの問題設定では少数派ドメイン標本が不明のた
め、距離が大きい標本を少数派ドメイン標本と仮定して増やす方針とする。
ここで、ドメイン標本間の近さを評価するために、ドメイン z の 2 次の中心モーメン
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(a) 多数派ドメインの標本 (b) 少数派ドメインの標本

図 3.5: 画像処理における異なるドメインの例
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図 3.6: 少数派ドメインのサンプル数に対する不均衡ドメインの特性

ト [35]を正規化し、分類タスクにおける相対ドメイン分離 τ2z を定義する。

τ2z =
Ex,y∼p(x,y|z)

[
∥gθ(x)− µy∥22

]
Ex,y∼p(x,y) [∥gθ(x)− µy∥22]

(3.2)

図 3.6bでは、多数派ドメインのクラスあたり標本数を 500と固定し、少数派ドメインの
標本数を変化させながら、多数派ドメインと少数派ドメインの相対ドメイン分離を計測し
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図 3.7: セントロイド距離の定義

た。ただし、相対ドメイン分離の値は、6組のドメイン二つ組の平均である。図 3.6aと図
3.6b から、テスト精度と相対ドメイン分離の間に負の相関があることが読み取れる。こ
の点からも、ドメイン分離が大きい（セントロイド距離が大きい）標本を少数派ドメイン
標本と仮定できる。
問題設定の締めくくりとして、3.2節で述べた関連研究と未知不均衡ドメイン機械学習
の違いを表 3.1にまとめる。クラス不均衡分類は、学習データとテストデータともに不均
衡クラスが含まれる問題設定である。対象ドメインは一つで、学習データとテストデータ
は同一分布である。ドメイン適合は、最初にソースドメインという単一ドメインの学習
データで学習し、ドメイン適合の段階で、ラベルが付いていないターゲットドメインの
データを利用する。ここで、学習データのドメインとターゲットデータのドメインは異な
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(a) 少数派ドメイン標本数 5における結果 (b) 少数派ドメイン標本数 50における結果

(c) 少数派ドメイン標本数 500における結果

図 3.8: 少数派ドメインの標本数とセントロイド距離分布の関係

るため、複数ドメインとみなすこともできる。ただし、異なるドメインは混合されておら
ず、標本がどのドメインから生成されたかは既知である。また、（ドメイン適合としての）
テストデータはターゲットドメインだけが含まれるため、単一ドメインである。本章で提
案する未知不均衡ドメイン機械学習は、学習データに複数の多数派ドメインと少数派ドメ
インが混合され、ドメインは未知かつ不均衡である。一方、テストデータでは、すべての
ドメインが分離されており、別々に評価されるため、複数ドメインである。複数のドメイ
ンにおける性能のバランスを取ることが、未知不均衡ドメイン機械学習の目的である。以
上から、提案する未知不均衡ドメイン機械学習の問題設定は新規性があり、かつ、現実の
機械学習応用を反映している。
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表 3.1: 未知不均衡ドメイン機械学習と関連研究の問題設定の比較

3.5 Center loss（損失関数）と特徴量の分布に基づいたミニ
バッチ抽出法

3.4節で示した通り、多数派ドメインと少数派ドメインの標本の均衡をとることは、ド
メインが不均衡な場合に重要である。ドメインが既知ならば、重み付き標本抽出により、
少数派ドメインの重みを大きくすることで、ドメインを均衡させることができる（これを
均衡抽出と呼ぶ）。しかし、ドメインが未知ならば、各標本のドメインに基づいて均衡抽
出することはできない。そこで、異常検知と均衡抽出を次のように組み合わせることがで
きる。異常検知アルゴリズムによる異常スコアを用いて、多数派ドメインと少数派ドメイ
ンに分類する。分類結果を受け、予想ドメインに基づいた均衡抽出を行うことができる。
しかし 3.6節の実験で示すように、少数派ドメインの異常検知は難しいため、この単純な
アプローチは機能しない。そこで本節では、分類タスクにおける未知不均衡ドメイン機械
学習に対する実用的なアプローチを構築する。
3.3節では、精度と相対ドメイン分離（正規化したドメイン内分散）の間に、負の相関
があることを示した。そこで、ドメインを分類するのではなく、深層特徴量の分散を最小
化することを試みる。そのために、center loss と標本間距離に基づいた重み付き標本抽
出 [93]を用いる。ただし、標本間距離の代替としてセントロイド距離を利用する。Center

lossと重み付きミニバッチ抽出を組み合わせることで、セントロイド距離を制御するアプ
ローチを図 3.9に示す。Center loss が分散の小さい特徴空間を作り出し、多くの標本を
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図 3.9: 未知不均衡ドメイン機械学習のアプローチ

正しく推論できるようにする。次に、そのような特徴空間でも依然、遠くに配置されてし
まう標本を、重み付きミニバッチ抽出が重点的に学習する。
3.2節で述べた通り、center lossは深層特徴量の分散を小さくする。一方、セントロイ

ド距離に基づいた重み付き標本抽出の目的は、少数派ドメインの標本を重点的に選択する
ことである。また、3.3節では、少数派ドメインの標本はセントロイドから離れているこ
とを示した。この観測を受け、深層特徴量の空間で、セントロイドから遠い標本は、少数
派ドメインの標本であると仮定する。未知ドメインでは少数派ドメインだけを増やせない
ため、この仮定にもとづいて、セントロイド距離が遠い標本を多く抽出する。深層特徴量
の空間でセントロイドから遠い標本の重みを高くすることで、少数派標本を多く含むであ
ろうミニバッチを生成する [109]。まず、セントロイド距離 dの関数として標本確率 q(d)

をモデル化する。次に、学習中にすべての標本のセントロイド距離 d を保持し、全標本
の dに基づいて q(d)のパラメータを推定する。q(d)をガウス分布とする場合は、標本平
均 d̄と標本分散 s2d を、指数分布とする場合は母数 λd を推定（フィッテイング）する。そ
して、未知ドメイン設定のもと、多数派ドメインと少数派ドメインを一様に選択するよう
に、標本確率 q(d)の逆数に比例する標本重み q(d)−1 を用いて重み付き標本抽出を行い、
ミニバッチ B を生成する（図 3.10）。最後に、全標本の dを再計算するではなく B に含
まれる標本の dのみを更新する。
ここから、アルゴリズムの詳細を説明する。i、j、cを全学習標本の添字、ミニバッチ B
に含まれる学習標本の添字、クラスの添字とする。一度の学習ループで、機械学習モデル
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図 3.10: セントロイド距離に基づいた重み付き標本抽出

のパラメータ θ と ϕ、全クラスのセントロイド深層特徴量 {µc}、B に含まれる学習標本
のセントロイド距離 {dj}を更新する。まず、分類の損失（例えば softmax [10]交差エン
トロピー誤差）と center loss 12

∑
j∈B ∥gθ(xj) − µyj

∥22 を誤差逆伝播し、パラメータ θ と
ϕを更新する。次に、center lossの誤差逆伝播により全クラスのセントロイド深層特徴量
{µc} を更新する。最後に、ミニバッチ B に含まれる学習標本に対して ∥gθ(xj) − µyj

∥22
を計算し、慣性項付きでセントロイド距離 {dj}を更新する。振動を避けるため、セント
ロイド距離の更新に係数 αの慣性項を適用する。本手法の擬似コードを Algorithm 1に
示す。
通常の SGD (stochastic gradient descent) アルゴリズムは、一度選択した標本は二度
と選択しない非復元抽出（sampling without replacement） [44]である。また、SGDは
1エポックですべての学習標本をちょうど一度だけ選択する。一方、提案アプローチは復
元抽出（sampling with replacement） [95]であり、重み付き標本抽出で少数派ドメイン
の学習標本を何度も選択する。したがって、Algorithm 1では、ミニバッチ数（1エポッ
クあたり）とエポック数を考慮しない。そこで、学習データセットのサイズをバッチサイ
ズで割ったものを 1エポックあたりの抽出回数として定義し、学習の進捗を追跡する。
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Algorithm 1: Center lossと距離に基づいた重み付きミニバッチ標本を組み合わ
せた未知不均衡ドメイン機械学習（分類タスク）
Input: 学習データ {(xi, yi)}, 深層学習ネットワーク fθ,ϕ = hϕ ◦ gθ, 慣性項 α

Output: パラメータ θ（特徴抽出部）, ϕ（分類部）
θ と ϕを初期化
セントロイド深層特徴量 {µc}を初期化
セントロイド距離 {di}を初期化
repeat
{di}に基づいて分布 q(d)のパラメータを推定
重み q(dj)

−1 を用いてミニバッチ B = {(xj , yj)}を標本化
B の分類損失と center lossに基づいて θ と ϕを更新
B の center lossに基づいて µc を更新
各 (xj , yj) ∈ B について、dj ← αdj + (1− α)∥gθ(xj)− µyj

∥2 を更新
until 学習終了;

3.6 未知不均衡ドメイン機械学習における損失関数と抽出手
法の比較

3.5節の通り、本手法は center loss（損失関数の一種）とセントロイド距離に基づいた
重み付き標本抽出（標本抽出手法の一種）で構成される。本節では、損失関数と標本抽出
の二軸で、提案手法を既存手法と比較する（図 3.11）。損失関数として focal loss [63]と
center loss [101]を、抽出法として入力データの空間と深層特徴量の空間で実行した局所
外れ値因子法（local outlier factor, LOF） [16]、交差エントロピー誤差、セントロイド
距離に基づいた重み付き標本抽出を比較する。実験により、提案法全体（center lossとセ
ントロイド距離に基づいた重み付き標本抽出の組み合わせ）の性能と、center lossとセン
トロイド距離に基づいた重み付き標本抽出のそれぞれ単体の効果を確認する。
実験設定について述べる。ドメインを既知から未知に変更したほかは、3.3節と同様の
実験設定を用いる。活性化関数を ReLUに置き換えた LeNetで手書き文字認識（分類タ
スク）を学習し、F6層で深層特徴量 gθ(x)に着目する。バッチサイズは 128、すなわち 1

エポックあたりの反復回数が約 5, 000/128回とし、100エポック後に精度を測定した。
実験設定のうち、特にデータ設定について述べる。MNIST、EMNIST、USPSデータ
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図 3.11: 未知不均衡ドメイン機械学習の比較実験対象

（M、E、Uと略す）による二つ組ドメインと三つ組ドメインについて未知不均衡ドメイン
データを作成し、実験を行う。例えば、二つ組ドメインM/Eは多数派ドメインがMNIST

で少数派ドメインが EMNIST、三つ組ドメインM/E,Uは多数派ドメインMNISTと二
つの少数派ドメイン EMNISTと USPSを表す。一つのドメイン組み合わせに対して、異
なるシード値で 4回実験を行った平均値を計算する。分布の表示など、平均値を計算する
ことができない場合は、代表ドメイン設定として、M/E二つ組を用いる。多数派ドメイ
ンはクラスあたり 500標本、少数派ドメインはクラスあたり 5標本とし、学習データとし
て合計約 5, 000枚の画像を用意した。データ作成の要領を図 3.12と図 3.13に図示する。
比較手法のハイパーパラメータと、設計選択について述べる。セントロイド距離に基づ
いた重み付き標本抽出で用いる距離分布 q(d)として、指数分布を用いる。LOFスコアと
交差エントロピー誤差も同様に指数分布でモデル化する。d(x) 更新時には係数 α = 0.9

の慣性項を用いる。入力 LOFスコアは、入力（標本画像）xに対して学習開始時に一度
だけ計算する一方、パラメータ θ は学習とともに更新されるため、深層 LOF スコアは、
深層特徴量 gθ(x) に対して各エポック毎に計算する。Focal loss では、焦点パラメータ
（focusing parameter）γ = 2を用いる。
表 3.2と表 3.3は、2ドメイン（1つの多数派ドメインと 1つの少数派ドメイン）の二
つ組と 3ドメイン（1つの多数派ドメインと 2つの少数派ドメイン）の三つ組に対する、
ドメイン精度 ACCz である。まず少数派ドメインについて、2ドメインの二つ組と 3ドメ
インの三つ組の組み合わせの半数以上で、提案手法によりドメイン精度が大幅に改善した
（2.0% → 3.5%）。残りの組み合わせでも、従来法と同等の少数派ドメイン精度が得られ
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図 3.12: 2ドメイン設定における未知不均衡ドメイン学習の実験データ作成

図 3.13: 3ドメイン設定における未知不均衡ドメイン学習の実験データ作成

た（最良の従来法に対して ±0.6%以内）。一方、多数派ドメインについても、2ドメイン
設定の 2組を除いて、提案手法が最高のドメイン精度を達成した。さらに、この例外 2組
の精度劣化は 0.01%と 0.08%にとどまった。セントロイド距離に基づいた重み付き標本
抽出は、セントロイド距離が小さい多数派ドメインの標本を相対的に軽視するため、直感
的には多数派ドメイン精度に悪影響を及ぼすと考えられる。しかし、この実験結果より、
多数派ドメインでは大きな性能低下がないことがわかる。また、すべてのドメイン組み合
わせを平均しても、少数派ドメイン精度で提案法は他手法に大きく差をつけ（2ドメイン
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表 3.2: 2ドメイン設定の未知不均衡ドメイン機械学習におけるドメイン別精度

M/E E/M M/U U/M E/U U/E Average

Random
Major 0.9835 0.9839 0.9832 0.9647 0.9849 0.9655 0.9776

Minor 0.6153 0.6148 0.9342 0.9186 0.7141 0.6466 0.7406

Input LOF

sampling

Major 0.9822 0.9837 0.9842 0.9639 0.9851 0.9636 0.9771

Minor 0.6276 0.6420 0.9332 0.9223 0.7115 0.5911 0.7380

Feature LOF

sampling

Major 0.9838 0.9844 0.9844 0.9657 0.9845 0.9644 0.9779

Minor 0.6219 0.6393 0.9321 0.9089 0.7136 0.5998 0.7359

Cross entropy

sampling

Major 0.9817 0.9850 0.9852 0.9635 0.9853 0.9630 0.9773

Minor 0.6319 0.6292 0.9331 0.9135 0.7228 0.6079 0.7397

Distance-based

sampling

Major 0.9834 0.9834 0.9828 0.9639 0.9846 0.9604 0.9764

Minor 0.6287 0.6188 0.9231 0.9050 0.6908 0.6065 0.7288

Focal loss
Major 0.9834 0.9818 0.9820 0.9641 0.9848 0.9644 0.9768

Minor 0.6186 0.6225 0.9321 0.9162 0.7204 0.6324 0.7404

Center loss
Major 0.9903 0.9909 0.9911 0.9692 0.9907 0.9706 0.9838

Minor 0.6976 0.7046 0.9377 0.9424 0.8002 0.7621 0.8074

Center loss +

dist. sampling

(proposed)

Major 0.9910 0.9911 0.9903 0.9711 0.9906 0.9709 0.9842

Minor 0.7330 0.7372 0.9363 0.9493 0.8242 0.7632 0.8239

設定で 1.65%、3ドメイン設定で 1.57%）、多数派精度で他手法を上回った。これらの実
験結果により、提案アプローチが未知不均衡ドメイン機械学習に有効であることが示され
た。また、2ドメインと 3ドメインの実験結果から、提案アプローチが任意の複数ドメイ
ンに対しても有効であることが帰納的に推定できる。以下、実験結果の詳細について説明
する。
表 3.2 より、提案手法は M/E、E/M、E/U の組み合わせで、それぞれ 3.5%、3.2%、

2.4%の精度向上を達成し、他の手法を凌駕した。その他のM/U、U/M、U/Eの組み合
わせでは、提案手法は他手法と同等（精度差は −0.2%から 0.7%）だった。表 3.3では、
提案法は E/M,U の組み合わせで、3.1% と 1.6% という大幅な少数派ドメイン精度向上
を達成し、他手法より優れていた。その他のM/E,U、U/M,Eの組み合わせでは、片方の
少数派ドメインのドメイン精度が大幅に向上したが（2.7%、2.9%）、もう一方の少数派ド
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表 3.3: 3ドメイン設定の未知不均衡ドメイン機械学習におけるドメイン別精度

M/E,U E/M,U U/M,E Average

Random
Major 0.9827 0.9841 0.9646 0.9771

Minor 0.6294 0.9250 0.6810 0.7332 0.8939 0.6556 0.7725

Input LOF

sampling

Major 0.9831 0.9848 0.9644 0.9774

Minor 0.6109 0.9180 0.6871 0.7393 0.8768 0.6149 0.7664

Feature LOF

sampling

Major 0.9818 0.9835 0.9625 0.9759

Minor 0.6150 0.9230 0.6616 0.7242 0.8855 0.6390 0.7619

Cross entropy

sampling

Major 0.9822 0.9849 0.9621 0.9764

Minor 0.6283 0.9219 0.6960 0.7415 0.8868 0.6340 0.7749

Distance-based

sampling

Major 0.9821 0.9842 0.9623 0.9762

Minor 0.6233 0.9250 0.6648 0.7373 0.8900 0.6246 0.7681

Focal loss
Major 0.9831 0.9838 0.9634 0.9768

Minor 0.6063 0.9198 0.7122 0.7514 0.8934 0.6507 0.7766

Center loss
Major 0.9904 0.9906 0.9704 0.9838

Minor 0.7070 0.9331 0.7493 0.8077 0.9336 0.7526 0.8261

Center loss +

dist. sampling

(proposed)

Major 0.9910 0.9907 0.9705 0.9840

Minor 0.7340 0.9307 0.7796 0.8236 0.9279 0.7818 0.8392

メインのドメイン精度はわずかに低下した（−0.24%、−0.57%）。
最後に、center lossとセントロイド距離に基づいた重み付き標本抽出の効果を別々に確
認する。表 3.2、表 3.3の右端列にある平均結果によると、損失関数に関して、ベースライ
ン（損失関数：分類損失のみ、抽出法：乱択）、focal loss、center lossの中で、center loss
が最も精度が高かった。一方、抽出法に関しては、セントロイド距離に基づいた重み付き
標本抽出は他の方法（入力 LOF抽出法、深層 LOF抽出法、交差エントロピー誤差抽出
法）に対して、ほとんどの条件で精度が低かった。しかし、提案手法で center loss とセ
ントロイド距離に基づいた重み付き標本抽出を組み合わせることで、多数派ドメインと少
数派ドメイン両方のドメイン精度において全ての手法を平均的に上回った。特に、center

lossに追加でセントロイド距離に基づいた重み付き標本抽出を適用すると、少数派ドメイ
ンの平均ドメイン精度は 1.5%以上も向上した。この結果から、セントロイド距離に基づ
いた重み付き標本抽出は、center loss によって標本をセントロイドに十分近づけ、セン
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トロイド距離が大きい標本のコントラストを際立たせることで機能すると考えられる。一
方、提案手法により、多数派ドメインのドメイン精度も向上している。提案手法は、少数
派標本だけを狙うのではなく、セントロイド距離が大きい標本を重点的に学習するので、
セントロイドから遠い多数派ドメイン標本も重視され、多数派ドメインのドメイン精度も
向上したと考えられる。

3.7 本章のまとめ
本章では、新たな問題設定として未知不均衡ドメイン機械学習を提案し定式化した。提
案問題設定では、学習データは、異なるドメインから不均衡に発生した標本の混合である
と仮定する。セーフティクリティカルなシステムなど特定の産業応用では、リスクの高い
少数派ドメインが重要であり、多数派ドメインと同様に少数派ドメインでの性能を向上さ
せることが課題である。そこで、特徴空間における各標本と全標本の重心の距離（セント
ロイド距離）を近づける center lossと、セントロイド距離の遠い標本を重点的に選択する
ミニバッチ抽出を組み合わせ、効果的な手法を提案した。提案手法は、多数派ドメインの
ドメイン精度を損なうことなく、少数派ドメインで大幅なドメイン精度向上を達成した。
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第 4章

未知不均衡ドメイン能動学習

近年成功を収めている深層学習は、大量のデータを必要とする。大量データを入手する
には、データ収集とアノテーション（教師値の付与）が必要である。能動学習は、深層学
習の登場以前から、アノテーションのコストを削減するために広く研究・利用されてきた
が、深層学習の出現により改めて注目を集めている。多くの深層学習応用では、能動学
習でアノテーションすべき情報量の多いデータを絞り込んで、学習時間を短縮すること
を狙っている。本章*1では、まず、能動学習の実験設定を調査する。実験設定の違いによ
り、能動学習の実験結果が大きく変化することを示し、能動学習を応用する現実的なユー
スケースを反映した、実用的な実験設定を導出する。次に、能動学習における未知不均衡
ドメインの問題設定を提案する。任意のデータセットには複数のドメインが含まれる。例
えば、手書き文字認識における個人は異なる社会的属性を持つ。未知不均衡ドメインを考
慮しなければ、収集した大量データの中から多数派ドメインの標本が多く取り出されて学
習データに入り、少数派ドメインの標本は学習データにはあまり含まれない。しかし、テ
スト段階では、多数派ドメインと少数派ドメインの両方を正確に推論する必要がある。そ
のため、能動学習でも未知不均衡ドメインの問題を考慮する必要がある。前章では未知不
均衡ドメイン機械学習を提案したが、本章では未知不均衡ドメインの問題設定を能動学習
にも拡張する。図 1.5では、未知不均衡ドメインのアプローチとして、モデル学習と能動
学習があることを述べた。未知不均衡ドメイン機械学習では、モデル学習のみで未知不均
衡ドメインに対処したが、未知不均衡ドメイン能動学習では、能動学習とモデル学習を組
み合わせ、多数派ドメインの性能を維持しつつ、少数派ドメインの性能を向上する。前

*1 本章の研究成果は Kuwajima, Tanaka, and Okutomi (2023) [59]に基づく。ただし、(Kuwajima et

al., 2023) [59]の著作権は Society of Imaging Science and Technology (IS&T) に帰属する。
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述の実用的な実験設定のもとで、未知不均衡ドメイン能動学習の手法を比較し、softmax

マージンを用いた単純な能動学習法と、前章で提案した center loss と距離に基づいた抽
出法（モデル学習法）の組み合わせが、最も高い性能を達成できることを示す。
本章の貢献は次の 2点である。

1. 能動学習の実験設定を調査し、実験設定が実験結果に大きな影響を与えることを実
験的に示す。

2. 現実的な実験設定で、未知不均衡ドメイン能動学習の様々な方法を評価する。

本章の本節以降の構成は以下の通りである。まず、4.1で背景を述べる。次に、4.2節で能
動学習と未知不均衡ドメイン機械学習の先行研究を紹介する。4.3節では、能動学習の実
験設定を調査し、実験設定の 2つのポイントとしてプールデータ拡張と学習データ拡張を
示し、現実的な実験設定を提案する。4.4節では、未知不均衡ドメインがデータプールに
含まれる場合の能動学習である、未知不均衡ドメイン能動学習の問題設定を述べる。そし
て、4.5節にて、実験設定による能動学習実験結果の変化と、提案した現実的な実験設定
のもとで、未知不均衡能動学習の実験結果を示す。最後に 4.6節で、未知不均衡ドメイン
能動学習の研究をまとめる。

4.1 背景
近年、急速に進歩した深層学習技術は、様々なシステムに必要な要素技術となってい
る。深層学習技術の性能は、膨大なパラメータを持つ複雑な深層学習モデルの構造と、そ
のような膨大なパラメータを最適化できる計算機資源によって実現可能となる。一方で、
学習（最適化）のためには大量のデータが必要であり、データの効率的な収集とアノテー
ションは、深層学習における重要課題である。人間の作業が必要なアノテーションは、作
業時間とコスト（人件費）がかかる。実際の産業応用では常に予算は限られるため、収集
したすべての標本をアノテーションすることはできない。このような現実の状況を想定
し、能動学習とは、アノテーションを効率的に行う技術で [87, 88, 96, 97, 20, 32]、深層
学習が登場する以前から研究されてきた。能動学習では、収集したデータから最も情報量
の多い標本を選択し、人間がアノテーションを行う。そして、累積的にアノテーションし
たデータを用いて深層学習モデルを学習することで、最小限のアノテーションコストで性
能を向上させる。能動学習は、すでに自動運転 [7, 40]、医療画像 [43]、医療診断、微生物
学、製造業 [96]などの幅広い分野で研究されている。しかし、そのような学術研究におけ
る能動学習の実験設定と、実応用での能動学習のユースケースを、完全に一致させること
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図 4.1: 能動学習の実際の活用状況と研究における実験設定

はできない。そのため、実応用での能動学習のユースケースを反映した実験を慎重に設計
しなければならない。本章では、1）実用的な能動学習の実験設定と、2）未知不均衡ドメ
インの能動学習に適した手法を調査する。
図 4.1 は、アノテーションコストを抑えなければならない実応用における実際の状況

と、研究における実験設定を示す。実応用の現場では、図 4.1上段のように真のデータ分
布（収集環境）から膨大なデータ標本を収集する。一方、研究実験では、図 4.1下段のよ
うにデータ生成を行った上で、能動学習を実行する。研究における実験設定では、能動学
習が活用される現実の状況における大量の未アノテーションデータを模倣するため、現実
を反映した巨大データプールの作成が重要である。現実の状況で収集されるデータプール
の標本数は、深層学習の研究で用いられる標準的な実験データセット [61, 19, 47, 107]よ
りもはるかに巨大であり [46, 78]、深層学習の実験データセットをそのまま能動学習の実
験に用いることはできない。しかし、現実の状況を再現するために、能動学習の実験で新
しい標本を大量に収集することも現実的ではない。このように、実際の環境で能動学習手
法を評価することはできないため、適切な実験設定を慎重に設計する必要がある。実験設
定の設計は、意味のある実験結果を得るために不可欠である。
また、どのようなデータも、複数のドメインを含んでいる。3章では、未知不均衡ドメ

イン学習として、学習データに複数ドメインが含まれる状況を考えたが、アノテーショ
ン前のデータも同様である。例えば、手書き文字認識では、コミュニティ、年齢、性別な
どの社会的属性が異なる個人を含む。3章と同様、標本数の多いドメインを多数派ドメイ
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ン、標本数の少ないドメインを少数派ドメインとし、多数派ドメインと少数派ドメインが
混在する状況をドメイン不均衡、標本のドメインが不明の状況を未知と呼ぶ。多くの実世
界の応用では、データに複数ドメインが含まれ、ドメインは不均衡かつ未知である。デー
タプールの大部分は多数派ドメインの標本であるため、通常、学習した深層学習モデルは
多数派ドメインで最も良い性能を発揮する。しかし、特にセーフティクリティカルなシス
テムでは、少数派ドメインの性能も重要である。例えば、自動運転システムやクレジット
決済システムにおける事故が少数派ドメインであり、標本数は少ないものの重大な結果を
もたらす。そのため、深層学習モデルの多数派ドメインにおける性能を維持したまま、少
数派ドメインにおける性能を向上させることが必要である。

4.2 関連研究
能動学習は、データプールからアノテーションすべき標本を選択する技法である。能動
学習の研究では、データプールから標本を選択することを獲得と呼ぶ。より良い深層学習
モデルを得るため、能動学習と深層学習を繰り返す。能動学習では、深層学習モデルの推
論結果の不確実性が高い標本や、分類問題での決定境界に近い標本など、学習済みの深層
学習モデルにとって情報が多い標本を獲得する。獲得した標本をアノテーションし、これ
までにアノテーションした標本と合わせて学習データとし、深層学習を行う。能動学習に
よる繰り返し回数により、深層学習モデルを得るための時間が決まる。そのため、能動学
習の獲得モード（アノテーションすべき標本を一つずつ獲得するか、バッチで獲得する
か）は、特に学習時間が長くなる深層学習において重要である。標本獲得の基準と獲得
モードの二つの観点で、能動学習の手法を整理する。
最初に、標本獲得の基準について述べる。分類問題では、深層学習モデルの推論の不
確実性を評価する最も単純な方法として、softmax 値を用いることが考えられる [17]。
Softmax値は、分類問題で入力標本が各分類に属する確率を表す。ただし softmax値は、
softmax 層を最終層に持つ深層学習ネットワークで、最終層への入力に softmax 関数を
適用することで得られる。Softmax 値を用いて、推論結果の不確実性の代替となる値を
計算することができる。例えば、softmax値の最大値、最大と二位の softmax値の差、な
どが考えられる。検出タスク（矩形回帰）やセグメンテーションなどの他のタスクでは、
softmax値とは異なる形式の不確実性の表現を検討する必要がある。Sofmax値を使う単
純な方法の他に、ベイズ推論 [13] を用いて推論結果の不確実性を定量化するアプローチ
である、ベイジアンニューラルネットワーク [74, 64, 65]がある。ベイジアンニューラル
ネットワークを能動学習に利用する手法として、BALD [45]がある。
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次に、獲得モードについて述べる。複雑な深層学習モデルの学習に要する時間は長いた
め、能動学習と深層学習の繰り返し回数を削減するニーズがある。そこで、能動学習の標
本獲得としてバッチ方式と逐次方式が研究されている [38]。逐次方式は、能動学習で標本
を一つずつ獲得するため、最適な標本を獲得することができるが、標本が一つ増えるごと
に深層学習を行う必要がある。バッチ方式は、能動学習で一度に複数の標本を獲得する。
その結果、一定の標本数の学習データを得るまでの深層学習の試行回数は、逐次能動学習
では多く、バッチ能動学習では少なくなる。バッチ能動学習は最適な標本集合を獲得でき
ない可能性があるが、時間効率の面で深層学習に適用しやすい [38, 6]。BatchBALD [52]

は、ベイジアンニューラルネットワークを用いた能動学習である BALD [45]（逐次方式）
のバッチ方式版である。BatchBALDは、バッチ方式により時間効率を高めながら、一回
の獲得バッチに含まれる複数標本の独立性を確保することで、最適な学習データが集める
ことを目的とする。
前述のとおり能動学習は複雑な特徴空間を持つ深層学習と併用することで再び注目され
ているが、近年の能動学習の研究では、深層学習の特徴量の活用や、深層学習により出現
した問題設定（セマンティックセグメンテーション）固有の拡張などが研究されている。
深層学習の複雑な特徴空間を用いることで、単純な標本間の距離が意味をなさない画像や
動画などの高次元データに対して、能動学習の効果を向上する手法 [76]や、セマンティッ
クセグメンテーションなどラベル自体が高次元で一つの標本をアノテーションするだけで
も高コストな状況で、一つの標本の中で限定領域だけをアノテーション対象として獲得す
ることで、高次元ラベル全体にアノテーションすることを回避する [104]など手法が研究
されている。
本章に関係する能動学習の最新研究として、能動学習へのデータ拡張の適用がある。
データ拡張とは、学習データにある標本を変換して異なる標本を生成すし、学習データ量
を増やす（能動学習ではなく、モデル学習のための）技術である [28, 102, 89, 99]。また、
ほとんどの最新の能動学習研究 [104, 76]は、まだ能動学習技術と学習技術の統合を考慮
していない。しかし、LADA (Look-Ahead Data Acquisition) は、データプール中の未
アノテーション標本と、その未アノテーション標本をデータ拡張した標本の両方を能動学
習に利用することで、能動学習とデータ拡張を統合することを試みた [51]。
一般的に、深層学習は学習データ全体の特性を統計的に捉えることを得意とする。しか
し、現実の深層学習の応用では、学習データに複数のドメインが含まれることが一般的で
あり、ドメインによっては重要度やリスクが異なる。3章の未知不均衡ドメイン機械学習
では、各学習データ標本のドメイン起源が未知かつ各ドメインの標本数が不均衡（多数派
ドメインと少数派ドメインが混在している）という条件で、ドメインごとにテストデータ
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を用意して各ドメインの性能を評価することで、現実の深層学習の応用に近い問題への対
処を試みた [58]。3章の未知不均衡ドメイン学習は深層学習モデルの学習のみに焦点を当
てたが、未知不均衡ドメインの問題は能動学習のデータプールにも存在する。

4.3 能動学習の実験設定
能動学習の実験設定では、図 4.1に示すように、アノテーション済みデータのラベルを
隠して能動学習手法の性能を確認する。能動学習の活用状況に即し、現実的な巨大なアノ
テーション済みデータプールを作成するかが重要なポイントの一つである。もう一つのポ
イントは、能動学習においても、学習データのデータ拡張やバリデーションデータのサイ
ズなど、現実の実務に即した深層学習の設定を考慮することである。一般的な能動学習の
実験設定を概観したうえで、現実的な実験設定について述べる。
近年の能動学習研究 [52, 51, 76, 104]の実験設定を検討する。第一に、能動学習の実験

で用いるデータプールの大きさが重要である。能動学習を実務で利用する場合は、アノ
テーションなしデータの量は膨大であることが前提である。しかし、能動学習の研究で
は、実験に用いるアノテーション付きデータセット（元データ）の標本数が十分でない場
合が多い。そこで、元データの標本を複製する。例えば、ある研究では [52]、元データ標
本のデータ要素（画像データの画素値）にガウス雑音を加えることで、仮想的に巨大な
データプールを生成する。その結果、生成されたデータプールの中に類似した標本が含ま
れる。このようなプールデータ生成により、データプールの分布は元データの分布から変
化してしまう。
膨大なアノテーション済みデータプールから、能動学習手法が情報の多い標本を獲得
し、学習データに組み込んだ上で深層学習モデルを学習する。このとき、データ拡張など
の深層学習モデルの学習技術によっては能動学習手法の優劣を逆転させる可能性もある。
そこで第二に、能動学習の研究であっても、深層学習モデルを学習する戦略が重要であ
る。4.2節で述べた通り、能動学習の研究では、最近まで学習時にデータ拡張が組み合わ
せられることはなかった。しかし、LADA は能動学習においてデータ拡張が重要である
ことを指摘し、能動学習とデータ拡張を組み合わせる手法を開発した [51]。
さらに、現実的な設定とするためにバリデーションデータのサイズを考慮する。能動学
習の既存研究 [52] では、学習データの数十倍のバリデーションデータを用いるものがあ
る。しかし、現実の深層学習の応用では、通常、学習データよりもバリデーションデータ
が小さい。巨大なバリデーションデータにアクセスできる状況では、バリデーションデー
タを学習データとして利用することが自然である。

70



�����

�����

���

��

�����
��

������

��	

�	���


��

����


���

����	

������

��	

����


��


��


��

�

��	

�����

��������	
��
�

�
����������
�

��������	
����
���

�
������ !��
�

図 4.2: データ生成とモデル学習に着目した能動学習の現実的な実験設定

次に、図 4.1に示した実際の状況に近い実験設定として、図 4.2に示す現実的な実験設
定を検討する。本章で提案する現実的な実験設定のポイントは以下の 2点である。

1. データの多様性を確保するため、プールデータ拡張をデータ生成に適用する。
2. 実開発で多用され性能向上に寄与する学習データ拡張をモデル学習に適用する。

第一に、アノテーション済みの元データの標本を複製したあとに、データ拡張を適用する
ことで巨大データプールを生成する。その結果、データプールには多種多様な標本が存在
する、実世界の応用に近い条件が得られる。第二に、データプールから能動学習により標
本を獲得して学習データに統合し、深層学習モデルを学習する。深層学習モデルの学習で
は、推論性能を向上させるための基本的な深層学習の実践として、データ拡張を行う。ま
た、現実的な設定のために、深層学習モデルの開発におけるデータ利用の実践として、バ
リデーションデータの標本数を学習データの標本数と同等以下とする。ここから、図 4.2

の 2つのポイントである、プールデータ拡張と学習データ拡張について説明する。

4.3.1 プールデータ拡張
能動学習の実験で用いる巨大なアノテーション済みデータプールが多様な標本を含むこ
とが望ましい。そのため、元データを単純に複製するだけでは不十分である。そこで、現
実的な能動学習の実験設定（図 4.2）では、アノテーション済みの元データを k 回複製し
た後、重複する標本にデータ拡張 [28, 102, 89, 99] を適用し、巨大アノテーション済み
データプールを作成する。プールデータ拡張の手法として、ランダムアフィン変換 [27]

やランダム切り抜き [94, 111]など、より現実の画像のバリエーションに近い変換を用い
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る。このようなデータ生成プロセスで、データプール内の多様性を確保することができ
る。データプールの生成過程におけるデータ拡張を、プールデータ拡張と呼ぶ。

4.3.2 学習データ拡張
能動学習においても、深層学習モデルの学習時にデータ拡張を行うことができる [51]。
プールデータ拡張と区別するために、本研究では深層学習モデルの学習時のデータ拡張を
学習データ拡張と呼ぶ。学習データ拡張は、深層学習モデルの学習結果（学習済みモデル
の精度）を向上させるため、現実の深層学習の開発でデータ拡張を用いることが多い。例
えば、多くの深層学習フレームワークにはデータ拡張が基本機能として実装され、すぐに
使えるようになっている。そこで、現実的な能動学習の実験設定（図 4.2）では、学習デー
タ拡張を行うこととする。

4.3.3 その他の現実的な設定
その他の設定を述べる。バリデーションデータは、深層学習モデルの学習の一部とし
て、モデル選択（深層学習ニューラルネットワークの設計など）、ハイパーパラメータの
チューニング、学習の早期停止などのために用いられる。深層学習では、学習データを深
層学習モデルのパラメータ更新に用い、バリデーションデータをハイパーパラメータの選
択などに用いる。そのため、深層学習モデルのパラメータ更新に、バリデーションデータ
を直接用いることはない。そのため、通常は学習データがバリデーションデータより大き
くなるように、入手したアノテーション済みデータを学習データとバリデーションデータ
に分割する。そこで、現実的な能動学習の実験設定（図 4.2）でも、学習データと同程度
かそれ以下のサイズのバリデーションデータを用意することとする。

4.4 未知不均衡ドメイン能動学習の問題設定
能動学習の実験で用いるデータプールは、様々なドメインの標本を含む。一方、各ドメ
インは均衡、つまり各ドメインの標本が同程度データプールに含まれているわけではな
い。ここで、標本数が多いドメインを多数派ドメイン、少ないドメインを少数派ドメイン
と呼ぶ。しかし、実際の産業応用では少数派ドメインが重要な状況がある。例えば、自動
運転の事故やクレジットカードの不正利用は重要であるが、標準的な標本よりはるかに少
ない。そのため、多数派ドメインの性能を維持したまま、少数派ドメインの性能を向上さ
せることが重要である。未知不均衡ドメイン機械学習の問題設定は 3.3節で述べた。未知
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不均衡ドメイン能動学習では、能動学習とモデル学習を組み合わせ、多数派ドメインの性
能を維持しつつ、少数派ドメインの性能を向上する。

4.5 実験
本節では、1. 能動学習の実験設定と 2. 未知不均衡ドメイン能動学習の実験を行う。
能動学習とモデル学習の共通実験設定を述べる。すべての実験で、能動学習の獲得標本
数は 10で、獲得モードはバッチ方式とする。獲得標本数とは、能動学習手法が 1回の反復
で獲得する標本の数である。実験において、逐次方式とバッチ方式の能動学習手法を比較
する場合は、1回の能動学習の反復の中で、データプールから獲得スコアが大きい順に複
数の標本を取りだすことで、逐次方式の能動学習手法を簡易的にバッチ方式として動作さ
せることができる。データプールの初期標本数は 300, 000である。乱択した 20標本を含
む初期学習データから開始し、学習データの最大標本数が 320、すなわち、能動学習の反
復回数が 30回、獲得標本数の合計が 300個で終了する。なお、学習データの最大標本数
は先行研究 [52]に整合させた。深層学習モデルの学習では、活性化関数を ReLU [29, 73]

に置き換えた LeNet [62]のベイジアンニューラルネットワークに、分類タスクである手
書き数字認識を学習させる。推論時には、MC dropout [31, 5, 22] を実行し、得られた
複数のロジット（softmax関数 [17]の入力）の平均を計算した上で softmax関数に入力
し、softmax確率を得る。Dropout確率は 0.5とし、MC dropoutの推論標本数は 10と
した。深層学習モデルの学習には復元抽出 [95]を用い、バッチサイズ 128で 40エポック
学習後にテスト精度を測定した。
能動学習では学習データを増やしながら繰り返し精度を計測する。能動学習が選択した
累積標本数を獲得標本数と呼ぶ。能動学習を実行すると、横軸を獲得標本数、縦軸をテス
ト精度とする学習曲線が結果として得られる。本章の実験では、能動学習手法の評価に指
標 ALC (Area under Learning Curve) を用いる [39]。ALCは、能動学習における学習
曲線の正規化下部面積で、0.0 から 1.0 の値をとる。図 4.3 に ALC の概要を示す。能動
学習が最初に標本を獲得してすぐに精度 100%を達成し、能動学習の終了まで維持した場
合、ALCが 1.0となる。能動学習やモデル学習の結果にはばらつきが生じるため、全て
の実験において 0から 3の乱数シードで 4回の試行を行う。
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図 4.3: Area under Learning Curve (ALC) の概要
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図 4.4: 比較実験における具体的な実験設定

4.5.1 従来の能動学習実験設定と現実的な能動学習実験設定の比較
本節では、既存の能動学習研究 [52]の実験設定例と、本章が提案する現実的な実験設定
を比較する（図 4.4）。
既存の能動学習の実験設定例では、元データを複製して巨大なアノテーション済みデー
タプールを作成する。プールデータ拡張は行わず、µ = 0.0, σ = 0.1のガウス雑音を画像
データの各画素値に付加することで、完全に同一な標本は含まれることを回避する。深
層学習モデルは学習データ拡張なしで学習する。バリデーションデータの標本数は 3, 072

で、学習データの最大標本数 320の約 10倍である。
一方、本章で提案する現実的な実験設定では、アノテーション済みの元データを複製し
た後にプールデータ拡張を行い、巨大なアノテーション済みデータプールを生成する。深
層学習モデルは、学習データ拡張を用いて学習する。ただし、プールデータ拡張と学習
データ拡張には、同じデータ拡張を用いる。データ拡張の方法は、角度 −10°から 10°の
ランダム回転とランダム切り抜きである。バリデーションデータの標本数は 100で、学習
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52

(a) 既存の能動学習研究 [52]の実験設定例での結果

45

52

(b) 現実的な実験設定（提案）での結果

図 4.5: 異なる能動学習実験設定における能動学習アルゴリズムのテスト精度

データの最大標本数 320と同オーダーである。
図 4.5 は、既存研究 [52] の実験設定例（図 4.5a）と提案の現実的な実験設定（図

4.5b）における、様々な能動学習手法のテスト精度である。太線は、3つのデータセット
MNIST [61], EMNIST [19], USPS [47]に対する 4回試行した全 12試行の中央値で、影
は四分位を表す。ALCスコアを凡例の能動学習手法名の右横に示す。
図 4.5a では、逐次方式である BALD [45] は、乱択による能動学習のベースラインよ

り、性能が低かった。一方、図 4.5bでは、すべての能動学習手法が同様のテスト精度を達
成した。また、テスト精度の分散も小さかった。実験設定を変更することで、BALD [45]

の性能は改善した。BALD [45] は図 4.5a と図 4.5b ともに、学習データの標本数が増え
れば性能は向上するが、図 4.5bでは特に学習曲線が急峻である。BatchBALD [52]でも、
図 4.5bの能動学習開始時点では、乱択による能動学習のベースライン同等の性能だった。
図 4.5bを拡大すると、最も単純な能動学習の一つである softmaxマージンが、能動学習
の最初から最後まで最も高い精度を達成した。テスト精度の分散についても、図 4.5bよ
り図 4.5aが小さかった。
以上のように、異なる実験設定で得られた実験結果には、大きな隔たりが観測された。
そのため、能動学習の手法を現実的な設定で評価することが重要である。

75



図 4.6: 2ドメイン設定における未知不均衡ドメイン能動学習の実験データ作成

4.5.2 未知不均衡ドメイン能動学習における能動学習とモデル学習手法の
比較

前節では、能動学習手法の比較において、実験設定の重要性が明らかになった。本節で
は、図 4.2の現実的な実験設定を用いて、未知不均衡ドメイン能動学習の手法を検討する。
まず、実験設定の詳細を述べる。データプールの中に未知不均衡ドメインを再現する。

MNIST [61], EMNIST [19], USPS [47]の元データ（それぞれM, E, Uと略す）のうち、
2つの元データを選択した 6つのドメインペアを作り、各ドメインペアにデータプールを
作る。例えばドメインペアM/Eは、多数派ドメインMNISTと少数派ドメイン EMNIST

の組み合わせを表す。そして、ドメインごとのテスト精度を計測し、ドメインごとの学習
曲線と ALCスコアを得る。ここで、平均 ALCスコアとは、ドメインごとの ALCスコ
アの平均（6 ドメインペアの平均）とする。本実験では、データプールの 99% が多数派
ドメインの標本で、残りを少数派ドメインの標本とする。つまり、少数派率は 1%である
（図 4.6）。各標本のドメインは最初のデータプール生成時にのみ使用され、能動学習アル
ゴリズムに対してはドメインの割り当てを未知とする。
能動学習手法のベースラインとして乱択（乱数による獲得）、softmax 確率、softmax

マージン、softmaxエントロピーの 3つの sotmax法、BALD [45]と BatchBALD [52]

の 2つのベイズ法を比較する。Softmax法は、1. softmax確率は、推論クラスの確率、す
なわち最大 softmax、2. softmaxマージンは、第一位と第二位の最大 softmax値の差、3.
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図 4.7: 未知不均衡ドメイン能動学習の能動学習手法とモデル学習手法の組み合わせ

softmaxエントロピーは、softmax値から計算したエントロピーをそれぞれ用いて、デー
タプールから標本を獲得する。一方、モデル学習手法のベースラインとして乱択（乱数に
よるミニバッチ標本抽出）、center lossと乱択の組み合わせ、center lossとセントロイド
距離（図 3.7）に基づいたミニバッチ標本抽出法の組み合わせの 3 学習手法を評価する。
これらのモデル学習手法は、3章で比較した未知不均衡ドメイン機械学習の手法の一部で
ある。なお、center lossとセントロイド距離に基づいたミニバッチ標本抽出法は、LeNet

の F6層における深層特徴空間について実行する。能動学習手法とモデル学習手法の組み
合わせを図 4.7に示す。
表 4.1 に実験結果を示す。Center loss 付き乱択、center loss 付きの距離に基づいた
ミニバッチ標本抽出をそれぞれ R、R+C、D+C と略す。MNIST [61], EMNIST [19],

USPS [47] を組み合わせた 6 つの多数派/少数派ドメインペアそれぞれに対して、個別
ALCスコアと平均 ALCスコアを示す。各ドメインペアの個別 ALCスコアは、4つの乱
数シードを用いた 4回の試行の平均値である。太字は、各ドメインペアの個別 ALCスコ
ア（多数派ドメイン ALCスコア、少数派ドメイン ALCスコア）と平均 ALCで、最良の
手法を表す。
第一に、表 4.1の最下段の平均 ALCスコアに注目すると、未知不均衡ドメインに対す

る能動学習（ドメイン別の結果）は、単純な能動学習（多数派ドメインだけの結果）と異
なることがわかる。例えば、能動学習法：softmaxエントロピーとモデル学習法：center

lossの組み合わせは、多数派ドメインの ALCスコアでは、乱択ベースライン（0.911）よ
りも良い（0.913）結果を示している。しかし、この組み合わせは、少数派ドメインを考慮
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している平均 ALCスコアでは、乱択ベースライン（0.872）よりも悪い（0.869と 0.871）
結果となる。このことから、少数派ドメインも考慮して能動学習アルゴリズムを評価する
ためには、未知不均衡ドメインの考え方を取り入れることが必要とわかる。多数派ドメイ
ンも少数派ドメインも考慮した平均 ALCスコアにより、softmaxマージンによる能動学
習と center loss と距離に基づいたミニバッチ標本抽出法による学習が、他の手法を凌駕
していることがわかる。
ここで、表 4.1 の平均 ALC スコアと、多数派ドメインと少数派ドメインの個別 ALC

スコアに注目する。第二に、平均 ALC スコアの観点では、能動学習は softmax マージ
ン・学習は center loss と距離に基づいたミニバッチ標本抽出の組み合わせは、6 組のう
ち 3 組のドメインペアで他を上回り、残り 3 組のうち 2 組で最良の手法に匹敵する性能
を達成した。最後に残ったドメインペア U/M では、最良手法より平均 ALC スコアが
0.01低かった。第三に、少数派ドメイン ALCスコアでは、6ドメインペアのうち 2ドメ
インペアで、能動学習手法は softmaxマージン、モデル学習手法は center lossとセント
ロイド距離に基づいたミニバッチ標本抽出の組み合わせが最高の性能を達成した。最新の
能動学習法の一つである BatchBALD [52] は明示的に不均衡ドメインに対処する手法で
はないが、他の 2ドメインペアで少数派ドメイン ALCスコアで最良の結果を達成した。
BatchBALD [52]は、U/Mと U/Eの 2ドメインペアで、能動学習手法 softmaxマージ
ンとモデル学習手法 center loss と距離に基づいたミニバッチ標本抽出の組み合わせより
0.01 高い少数派ドメイン ALC スコアを達成したが、M/U と E/U という残りの 2 ドメ
インペアでは同等だった。第四に、多数派ドメイン ALCスコアでは、U/Eを除くドメイ
ンペアで、能動学習は softmaxマージン、モデル学習は center lossとセントロイド距離
に基づいたミニバッチ標本抽出の組み合わせが常に他の手法を上回っていた。U/E でも
2番手であり、同手法と最良手法との差は ALCスコアでわずか 0.003だった。
以上の実験結果から、softmaxマージンによる能動学習と、center lossとセントロイド

距離に基づいたミニバッチ標本抽出の組み合わせは、多数派ドメインでの性能を維持した
まま、少数派ドメインでの性能を向上させ、ほとんどの領域において平均 ALCスコアの
観点でも最も優れていることがわかった。
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4.6 本章のまとめ
本章では、能動学習手法が異なる実験設定で異なる振る舞いをすることを示し、実験設
定が適切な能動学習の手法を選択するために重要であることを示した。現実的な実験設定
として、1. 大規模データプールの生成時のプールデータ拡張と、2. 現実的な深層学習モ
デルの学習方法を模擬する学習データ拡張の実験への導入を提案した。現実的な設定とす
るためバリデーションデータのサイズも変更した。次に、3章を拡張して、実応用で重要
な未知不均衡ドメインを能動学習に導入した。最後に、提案した現実的な実験設定におい
て、未知不均衡ドメインに対して最適な能動学習の手法とモデル学習の手法の組み合わせ
を検討した。その結果、softmax マージンを用いた能動学習と center loss とセントロイ
ド距離に基づいたミニバッチ標本抽出を用いた学習の組み合わせが、多数派ドメインと少
数派ドメインの両方に対して有効であることがわかった。
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第 5章

結言

深層学習には、データ駆動の限界と複雑なモデルの限界がある。複雑なモデルの限界と
は、推論の過程や根拠を人間が理解できないため、問題を特定、修正、改善するというエ
ンジニアリングが難しいことである。データ駆動の限界とは、現実の未知不均衡ドメイン
に対して、ドメインで性能が偏ることである。これらの深層学習の限界に対処するため、
本研究では、深層学習を用いた画像認識において、推論根拠と未知不均衡ドメイン学習の
研究に取り組んだ。ただし、未知不均衡ドメインのデータとは、様々なドメイン（収集条
件）の標本が異なる均衡（バランス）で混在し、標本の所属ドメインを知ることができな
いデータである。
推論根拠に関する研究では、特徴量に着目して推論根拠を示し、深層学習モデルのエン
ジニアリング性を高めることに取り組んだ。推論時の特徴量に着目して深層学習モデルの
推論根拠を解析する手法を構築し、クラウドソーシングの評価で妥当性を示すとともに、
生成した推論根拠により、エンジニアリングのためのヒントが得られる可能性を考察し
た。本研究により、深層学習モデルのブラックボックス性が完全に解決するものではない
が、深層学習モデルの中間特徴量を分析するアプローチが、深層学習モデルのエンジニア
リング性を高めるために有効とわかった。
未知不均衡ドメイン学習に関する研究では、未知不均衡ドメインのデータに対し、多数
派ドメイン性能を維持しつつ、少数派ドメイン性能を向上することに取り組んだ。未知不
均衡ドメイン機械学習の問題設定を行い、セントロイド距離を用いた提案手法（機械学習
の手法）の有効性を示すとともに、現実世界（母集団）から標本を抽出し学習データを作
成する能動学習にも未知不均衡ドメインを拡張した。本研究により、未知不均衡ドメイン
に対して、適切なモデル学習と能動学習を組み合わせたアプローチが有効とわかった。
以上から、本研究は、深層学習を用いた画像認識における推論根拠と未知不均衡ドメイ
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ン学習の有効なアプローチを提案しており、研究学術的にも社会実装上も意義がある。以
下、順を追って各章を振り返る。
第 2章「深層学習の推論根拠の解析」では、深層学習ネットワークの特徴量に着目し、
構造的特徴分析、言語的特徴分析、整合性分析の 3種類の分析法を構築した。構造的特徴
分析として、特徴量 IDの形式で推論根拠を提示した。言語的特徴分析として、人間が特
徴量 IDの意味を理解できる特徴量ラベルを付加した。整合性分析として、提案手法で生
成した推論根拠の整合性をクラウドソーシングで評価した。その結果、生成した推論根拠
は、70%以上の人間から理解可能と同意が得られたので、提案手法は、人間への説明とし
てある程度利用可能と類推される。これを受け、推論根拠の個別結果を検討した結果、ラ
ベル間違いパターン、クラス混在パターン、特徴混在パターン、状況不足パターン、特徴
抽出不足パターンなど、深層学習モデルのエンジニアリングに有用な解析ができ、深層学
習モデルの改善への示唆が得られた。
第 3章「未知不均衡ドメイン機械学習」では、未知不均衡ドメイン機械学習の問題設定
を定式化し、特徴量の空間における標本間距離を利用した学習手法を提案した。未知不均
衡ドメイン機械学習の問題設定では、学習データに様々なドメインが含まれ、それらのド
メインが未知かつ多数派と少数派が混在するという状況で、多数派ドメインの性能を維持
しつつ少数派ドメインの性能を向上させることを目指す。提案手法では、特徴空間におけ
る各標本と全標本の重心の距離（セントロイド距離）を近づける center loss と、セント
ロイド距離の遠い標本を重点的に選択するミニバッチ抽出を組み合わせた。実験により、
提案手法は、多数派ドメインのドメイン精度を損なうことなく、少数派ドメインで大幅な
ドメイン精度向上を達成することを示した。
第 4章「未知不均衡ドメイン能動学習」では、能動学習の現実的な実験設定の整理と、
未知不均衡ドメインの問題設定による最適な能動学習とモデル学習の手法の組み合わせを
構築した。先行研究の中には、能動学習のソースとなる未アノテーションデータ（データ
プール）の多様性がないなどの現実と乖離した能動学習の実験設定があった。そこで本研
究では、深層学習が実応用で使われる状況を想定し、現実的な実験設定を整理した。次
に、未知不均衡ドメイン機械学習を能動学習に拡張し、様々なモデル学習の手法と能動学
習の手法の組み合わせを評価した。実験により、第 3章「未知不均衡ドメイン機械学習」
で提案したモデル学習の手法と、softmax確率を利用した単純な能動学習の手法の組み合
わせが、未知不均衡ドメイン能動学習での各ドメイン性能を向上させることを示した。
本論文の研究はあくまで基礎検討であり、今後は基礎検討の結果に基づいた応用研究が
期待される。本論文では、ImageNetやMNISTなどのトイデータを用いて研究を勧めて
きた。推論根拠の解析や未知不均衡ドメイン学習・能動学習を、自動運転システムなどの
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実データに適用するには、様々な技術課題がある。以下、4つの考えられる技術課題（推
論根拠解析の課題 3件、未知不均衡ドメイン学習の課題 1件）を述べる。
推論根拠解析に関して、第一に、スケーラビリティ向上を狙った特徴量アノテーション

（人間による作業）の効率化が必要である。本研究で提案した推論根拠の解析方法は、人
間による特徴量アノテーションが必要であり、深層学習の推論過程と人間の思考過程の
乖離については、多数の作業者を使ってアンケートをとることで評価した。人間による
タスクを実行するコストは巨大であり、また、各モデルを学習するとパラメータはすべ
て変化するので、モデルが変わるごとにやり直しが発生する。そこで、特徴量ラベルや
対応する視覚属性の（社内）共有などで、コストがかかる特徴量アノテーションの作業
を効率化できる可能性がある。視覚属性と特徴量ラベルの大規模なデータセットや、特
徴量の組み合わせと推論の論理的な対応関係を記述したデータセットを構築するなど、
特徴量アノテーションと整合性評価の自動化は応用に向けた重要な課題である。例えば、
computer visionのテストデータに含めるべき困難な認識条件をインターネット上で共有
する CV-HAZOP[108]がある。同様に、特徴量ラベルや対応イメージの（社内）共有す
ることで、最もコストがかかる特徴量アノテーションの作業を効率化することが考えら
れる。
推論根拠解析に関して、第二に、深層学習は画像分類だけでなく、様々なタスクで利用
されている。今回は画像分類に特化したが、他のタスクへも拡張が必要である。今回の問
題設定である分類問題では、一枚の画像に対して 1つの推論結果があり、推論根拠特徴量
ID と推論結果の関係を結び付けられた。しかし、例えば検出問題（bounding box回帰）
では 4つの推論結果（座標）がある。そのため、推論根拠特徴量 IDがどの値に影響して
いるかを解析する必要があり、また、複雑な解析結果を人間に理解できる形式で提示する
インタフェースの検討など、技術的課題がある。
推論根拠解析に関して、第三に、解析結果に基づいたエンジニアリング方法の整理が必
要である。今回の研究では、それぞれの推論根拠解析の結果を見て、テストデータのラベ
ル更新や特定の学習データの増加などを個別検討した。本研究では、推論根拠解析は最終
目的ではなく、解析結果を用いた深層学習のエンジニアリングで、改善を行うことを目指
していた（図 5.1）。そこで、今後は、多数の事例をもとにエンジニアリングの活動を類型
化し、推論根拠解析の結果に基づいて性能向上の手が打てるエンジニアリング事例集など
を作る課題がある。実用化に向けて、推論根拠解析の結果のどこを見てどのようなアク
ションをとるべきか、多数の事例をもとに類型化し、推論根拠解析の結果が得られれば誰
でも深層学習モデルの性能向上できるような、深層学習エンジニアリングの事例集やガイ
ドラインなどを作ることが必要である。
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図 5.1: 推論根拠解析を用いた深層学習モデルの改善

最後に、未知不均衡ドメイン学習に関して、運転データなど現実的なデータへの応用が
必要である。今回は未知不均衡ドメインのデータを模擬しやすい問題設定として、手書き
文字認識を基礎検討した。手書き文字認識には、MNIST、EMNIST、USPSの 3類似デー
タセット存在するため、それらの混合率を変化させることで、未知不均衡ドメインデータ
を模擬することができた。次のステップとして、BDD100K [107]、ImageNet [23, 84, 80]、
CIFAR10 [54]などの自然画像を用いて、未知不均衡ドメインを評価できるデータセット
を構築することが必要である（図 5.2）。図 3.2の通り、現実的にはデータセットに多数の
ドメインが入り込むことは避けられないが、現在の実験データセットは基本的には単独ド
メインを想定している。例えば、ImageNetの構築 [23, 84, 80]は、Collecting Candidate

Images（Flickr画像、YouTube動画、Google Image Searchデータベースなど複数の画
像検索エンジンから、英語、中国語、スペイン語、オランダ語、イタリア語を用いて各ク
ラスの候補画像を検索して取得）と Cleaning Candidate Images（Amazon Mechanical

Turkを用いたクラウドソーシングでクラスの正しさを多数決投票）の二段階のステップ
から成る。なお、ImageNet クラスはWordNet [68, 67] に階層的に定義されている名詞
概念に対応するが、詳細は省略する。検索エンジンや各国の文化によって、検索できる
画像の傾向（ドメイン）が異なると想定すると、ImageNet のデータ収集過程において、
データソースである検索エンジンや検索言語をドメインとみなし、ドメイン別データセッ
トを構築することもできたと考えられる。しかし、そのようなドメイン情報は失われ、
ImageNetは単独ドメインのデータセットとして整備されている。深層学習は、人間が設
計できない特徴をデータドリブンで抽出するため、データ収集の段階では、人間にはどの
ようなデータが重要かは完全にはわからない。未知不均衡ドメインに対する汎化能力を計
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図 5.2: 未知不均衡ドメインデータの構築

測可能にし、深層学習の能力を引き出すためにも、データ収集において、設計者に今見え
ている問題だけではなく、ドメイン情報を残す仕組みが必要である。
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