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識別モデルの判断に関わる特徴の深層画像生成による可視化
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あらまし 機械学習モデルの判断根拠を知ることは困難であり，モデルの予測に対して解釈性の高い説明を与えること
が求められる．本研究では，識別モデルの判断に関わる特徴を深層画像生成に基づいて可視化する枠組みを構築した．
入力画像から類似画像と敵対画像を生成し，それらの差分を可視化する．画像生成に条件付き Variational AutoEncoder
を用い，特徴空間におけるデータ分布を考慮した画像変換を目指した．手書き文字認識に用いられるMNISTデータ
セットで提案手法の有効性を確認し，下顎骨再建計画データを用いて腓骨片数の分類における重要な特徴を可視化
した．
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Abstract It is difficult to know the basis for the decisions of machine learning models, and it is necessary to provide a
highly interpretable explanation for the model’s predictions. In this study, we developed a framework for visualizing features
related to the decisions of classification models based on deep image generation. Similar and adversary images are generated
from the input images, and the differences between them are visualized. Conditional Variational AutoEncoder was used for
image generation, aiming at image transformation considering data distribution in the feature space. The effectiveness of the
proposed method was confirmed on the MNIST dataset used for handwritten character recognition, and important features in
the classification of the number of fibula fragments were visualized using mandible reconstruction planning data.
Key words Interpretability, Classifier, Deep image generarion, Mandibular reconstruction

1. は じ め に
深層学習は情報学分野で近年めざましい発展を遂げている機
械学習手法の一つであり，画像認識や自然言語処理などに応用
されている．医用画像における臓器領域の抽出 [1]や診断への
応用 [2]も報告されているが，モデルがブラックボックスとな
り，ユーザーがモデルの判断根拠を知ることが難しいという問
題点が指摘されている．特に医療分野では，高い精度のみなら
ず，モデルが決定に至ったプロセスや判断根拠を明確にする
ことが望まれる [3]．この課題に対して，機械学習モデルの決
定や予測に対して説明を与え，モデルの解釈性の向上を目指
す Explainable AI（XAI）技術が注目されている．画像認識に
おける XAI 技術として，モデルが決定の際に注目した特徴を
可視化し，視覚的に判断根拠を示す研究 [4] [5]がなされている

が，得られた結果にノイズが含まれやすいことや，Convolutional
Neural Network（CNN）のような特定のモデルに特化した手法
であることが課題となっている．また，入力画像の特徴を保持
しつつ，識別モデルによって異なる分類結果を得る類似画像と
敵対画像を生成することでその差異を判断根拠として可視化す
る手法 (Similar Adversarial Learning) [6]も提案されている．し
かし，これらはノイズによって識別モデルに判断を誤らせるよ
うな画像生成にとどまっており，分類に関わる特徴や解釈性の
高い説明を与えるには依然として課題が残っている．
一方，医療現場では，医師の知識や経験を駆使して診断や治
療などの医療行為が行われている．Computed Tomography (CT)
やMagnetic Resonance Imaging (MRI)によって撮像された患者
個人の三次元画像が手術計画の作成や術中支援に幅広く応用さ
れており [7]，医療技術の高度化に伴い，情報システムの利用に
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よるさらなる医療プロセスの定量化および効率化が期待されて
いる．例えば，患者自身の腓骨を移植することで下顎骨の再建
を行う手術 [8] [9]では，医師が再建に用いる腓骨片数と再建の
ための配置を患者の下顎骨の形状に基づいて決定する必要があ
るが，現状では医師個人の主観と経験に頼る部分が大きく，決
定プロセスは明らかにされていない．客観的で信頼性の高い手
術計画を実現するためには，意思決定に至る根拠を明確にする
ことが望まれる．この課題に対し，スパースモデリングの考え
方を用いて，事前に選出された解剖学的特徴から下顎骨再建に
おける重要な特徴量を抽出する試みがなされている [10] [11]．
しかし，この方法では抽出可能な特徴が手動で選出された特徴
量候補に限定され，特徴量候補の選出時における客観性の維持
も難しい．
本研究では，深層生成モデルによる画像生成に基づいて，識
別モデルの判断に関わる特徴を可視化する手法を提案する．二
値分類を行うモデルを説明対象として，入力画像と特徴が類似
し，かつ，識別モデルによって異なる分類結果が得られるよう
な 2枚の画像を生成する．生成された 2枚の画像の差が分類に
関わる特徴であると定義し，可視化を行う．提案モデルでは，
これら画像の生成に Variational AutoEncoder（VAE）[12]を応用
する．VAEは生成モデルに深層学習を取り入れた機械学習モデ
ルの一つである．VAEによる画像変換では，入力画像から得ら
れる低次元の潜在変数がガウス分布に従うと仮定し，得られる
確率分布から画像を再構成する．潜在変数の変更によって画像
内の特徴を連続的に変換しながら新たな画像を生成することが
可能となる．本研究では，画像生成に VAEを用いることで，生
成画像に豊富な多様性を持たせ，従来手法よりも解釈性の高い
画像特徴の可視化を目指す．また，識別モデルの出力値に基づ
いて生成画像を得ることで，識別モデルの判断が明確な場合と
曖昧な場合を区別した可視化を達成する．
提案手法の有効性を検証するために，手書き文字認識の学習
に利用される MNISTデータセットを用いて二値分類の判断に
関わる特徴を可視化する実験を行い，従来手法 [4] [6]との比較
を行う．さらに，下顎骨再建に用いる腓骨片数の分類問題を対
象に，事前に取得された歯科技工士 1名による 197通りの手術
計画データに提案手法を適用し，腓骨片数の決定における重要
な特徴を可視化を試みる．

2. 提 案 手 法
2. 1 提案手法の概要
本研究では，二値分類を行う識別モデルの判断に関わる特徴
を可視化した画像特徴を説明マップと名付け，従来手法よりも
解釈性の高い説明マップを生成することを目的とする．

Similar Adversarial Learning(SAL)と同様に，元画像を類似画
像と敵対画像へ変換することによって説明マップを生成する．
まず，SALによる画像変換の考え方を説明する．図 1 (a)に特
徴空間における画像変換の概念図を示す．集合 𝜒0 および集合
𝜒1 をそれぞれ識別モデルによって異なる分類結果となる画像群
とする．元画像の属する画像群を元画像群と呼び，類似画像と
敵対画像生成時に変換先の目標となる画像群を目的画像群と呼

図 1 特徴空間における画像生成の概念．(a) 分布の変換による画像生
成，(b)SAL による画像生成，(c) 提案手法による画像生成

ぶ．集合 𝜒0 に属する元画像 𝑥 に対して，写像 𝐺𝑠：𝜒0 → 𝜒0 に
よって生成される画像 𝐺𝑠 (𝑥) を類似画像，写像 𝐺𝑎：𝜒0 → 𝜒1

によって生成される画像 𝐺𝑎 (𝑥) を敵対画像とする．このとき，
元画像群 𝜒0 に対し，類似画像の目的画像群は 𝜒0，敵対画像の
目的画像群は 𝜒1 である．画像変換モデル 𝐺𝑠 , 𝐺𝑎 は元画像 𝑥の
特徴を維持しつつ，識別モデルによる分類結果が変わるような
画像生成となるように学習を進める．これら画像変換モデルに
よって生成された類似画像 𝐺𝑠 (𝑥) と敵対画像 𝐺𝑎 (𝑥) は識別モ
デルによる分類結果に影響を及ぼす特徴のみが異なる 2枚の画
像となることが期待される．類似画像と敵対画像の差 𝐸 (𝑥) を
説明マップと定義し，式 (1)で表す．

𝐸 (𝑥) = |𝐺𝑠 (𝑥) − 𝐺𝑎 (𝑥) | (1)

SALでは分類の変換は達成しているものの，図 1 (b)に示す
ように，𝜒0 に属する元画像に対して目的画像群 𝜒1 に属するよ
うな敵対画像の生成ができないため，解釈性の高い説明マップ
の生成が難しい．そこで本研究では元画像の特徴を維持しつつ，
特徴空間における元画像群と目的画像群間の分布を考慮した画
像変換を実現できるような枠組みの提案を目標とする．提案手
法の要点は以下の 2つである．

• VAEによる画像変換
• 単一の条件付き画像変換モデル 𝐺 による画像生成

1点目について，SALでは画像の生成に U-Net [13]によって
構成される AutoEncoderを用いており，分類の変換は交差エン
トロピーによる損失関数に委ねられている．しかし，この方法
で生成される敵対画像はノイズの付加による分類の変換にとど
まり，特徴空間において元画像群から目的画像群への変換は達
成されない．そこで，入力画像の分布を推定することができる
VAEを画像変換モデルに応用することで，特徴空間上での分布
に基づく画像変換を目指す．

2点目について，SALでは異なる 2つの画像変換モデル𝐺𝑠 , 𝐺𝑎

によって類似画像と敵対画像を生成し，L2 ノルムによって各
画像の構造の類似度を制約する．しかし，この方法では類似画
像と敵対画像の構造が酷似するためダイナミックな変換が難し
く，目的画像群への変換ができない．そこで，提案手法では類
似画像と敵対画像の生成に VAEによる同一の条件付き画像変
換モデル 𝐺 を用いる．条件には識別モデルによる出力を入力
画像のラベルとして与え，画像変換モデル 𝐺 は入力画像とラベ
ルから入力画像の属する分布を推定するように学習する．ラベ
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ルの与え方を類似画像と敵対画像が属すべき画像群に応じて変
更して与えることで，1枚の元画像から 𝐺 が学習した分布上で
類似画像と敵対画像を生成する．これにより，元画像の特徴を
類似画像と敵対画像の両者に反映しつつ，特徴空間における各
データ群の分布間に生成画像が位置するような変換を目指す．
以上の 2点を踏まえ，図 1 (c)に提案手法が目指す特徴空間
上の画像変換の概念を示す． 𝑓𝑐 (𝑥) は識別モデル 𝑓𝑐 による元画
像 𝑥 の分類結果の出力とする．提案モデルでは，VAEに条件を
与えることができる Conditional VAE(CVAE) [14]を用いて元画
像を類似画像と敵対画像に変換し，その差分によって説明マッ
プを生成する．

2. 2 Variational AutoEncoder
VAEは変分ベイズ推定法の一つである．AutoEncoderと類似
したネットワーク構造を持ち，入力画像の特徴を抽出して潜在
変数 𝑧 を得るエンコーダと潜在変数 𝑧 から画像を再構成するデ
コーダから構成される．AutoEncoderでは潜在変数 𝑧 の分布構
造が不明であるのに対して，VAE では 𝑧 ∼ N(0, 1) を仮定し，
潜在変数 𝑧 そのものではなく，潜在変数 𝑧 が従う分布の平均 𝜇

と分散 𝜎 を推定するように学習が進められる．VAEの損失関
数は KL ダイバージェンスと再構成誤差によって構成される．
本研究では，入力画像 𝒙，生成画像 �̂� に対して再構成誤差を
| |𝒙 − �̂� | |22とし，CVAEでは，VAEに画像のラベル情報を追加的
に入力する．

2. 3 深層画像変換による説明マップの生成方法
CVAEによる説明マップの生成方法について説明する．提案
手法は以下の 3ステップに分けることができる．
STEP1 元画像 𝑥 とラベル 𝑓𝑐 (𝑥) を用いて CVAEを学習する．
STEP2 学習したCVAEにより類似画像と敵対画像を生成する．
STEP3 類似画像と敵対画像の差分によって説明マップを得る．
提案手法における画像生成の流れを図 2に示す．(a)に STEP1
を，(b)に STEP2を示す． 𝑓𝑐 は説明対象の二値分類用識別モデ
ル， 𝑓𝑐 (𝑥) は 𝑓𝑐 によって出力される元画像 𝑥 の分類結果，𝐺 は
CVAEによる画像変換モデル，𝐺 (𝑥, 𝑓𝑐 (𝑥))および𝐺 (𝑥, 1− 𝑓𝑐 (𝑥))
は 𝐺 によって生成される画像を表す．各画像やラベルに示し
た例は MNIST データセットに対して"7"と"9"の二値分類を対
象とした例である．元画像が"7"の場合の例を示しており，類
似画像は"7"，敵対画像は"9"となる．まず，STEP1では類似画
像と敵対画像を生成するための CVAEを学習する．入力には元
画像 𝑥 と識別モデルによる出力 𝑓𝑐 (𝑥) を与え，元画像を再構成
するように学習を行う．次に，STEP2で類似画像と敵対画像を
生成する．提案手法では，類似画像を 𝐺 (𝑥, 𝑓𝑐 (𝑥))，敵対画像を
𝐺 (𝑥, 1 − 𝑓𝑐 (𝑥)) と定義する．画像変換モデル 𝐺 には STEP1で
学習した同一の CVAEを用い，元画像とともに以下のようなラ
ベルを追加的に与える．類似画像は元画像と分類結果を等しく
する必要があるため，元画像から識別モデルによって得られる
出力値 𝑓𝑐 (𝑥) をラベルとして入力する．一方敵対画像は元画像
と異なる分類結果に変換する必要があるため，識別モデルによ
る出力値 𝑓𝑐 (𝑥) を 1 − 𝑓𝑐 (𝑥) によって反転させた値をラベルと
して入力する．ある画像 𝑥 に対する識別モデルの出力 𝑓𝑐 (𝑥) が
[𝑦, 1− 𝑦] の場合，類似画像生成用ラベルは [𝑦, 1− 𝑦]，敵対画像

図 2 提案手法の流れ．(a) STEP1，(b) STEP2

生成用ラベルは [1 − 𝑦, 𝑦] となる．STEP3では，STEP2で生成
される類似画像 𝐺 (𝑥, 𝑓𝑐 (𝑥)) と敵対画像 𝐺 (𝑥, 1 − 𝑓𝑐 (𝑥)) から式
(2)によって説明マップ 𝐸 (𝑥) を算出し，ヒートマップとして入
力画像に重ね合わせる．

𝐸 (𝑥) = |𝐺 (𝑥, 𝑓𝑐 (𝑥)) − 𝐺 (𝑥, 1 − 𝑓𝑐 (𝑥)) | (2)

次に，提案手法で用いる CVAEの構造およびラベルの入力方
法について説明する．CVAEの構造の一例を図 3に示す．CVAE
では VAEのエンコーダとデコーダの両方に画像のラベルを追加
的に入力する．VAEと同様に，エンコーダでは畳み込みとダウ
ンサンプリングによる次元削減を行い，デコーダでは畳み込み
とアップサンプリングにより画像を復元する．次に，CVAEへ
のラベルの入力方法について述べる．本手法では CVAEの構造
上，エンコーダとデコーダに対するラベルの入力方法が異なる．
エンコーダは画像を入力とするため，ラベルは追加チャネルと
して与える．2次元のベクトルとして得られるラベルで値を統
一した入力画像と同じサイズの 2 チャネル画像として入力画
像に結合する．一方，デコーダではサンプリングされた潜在変
数 𝑧 に 2次元ベクトルのまま直接結合することでラベルを与え
る．例えば，256× 256ピクセルのある画像 𝑥に対するラベルが
[0.85, 0.15] の場合，ラベルの入力は次のようになる．エンコー
ダには 1チャネル目の画素値をすべて 0.85，2チャネル目の画
素値をすべて 0.15とした 256 × 256ピクセルの 2チャネル画像
を入力画像に結合することで入力し，デコーダには [0.85, 0.15]
を 2次元ベクトルとして潜在変数に結合することで入力する．

3. 実 験
本章では MNISTデータセットと下顎骨再建計画データを対

象に実験を行う．
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図 3 CVAE の構造例

類似画像と敵対画像の分類精度に基づき，それぞれの実験で
個別に CVAE における潜在変数の次元を選定する．本研究で
は，類似画像と敵対画像が識別モデルによって異なる分類結果
となることが必須であるため，識別モデルによる分類精度が高
くなる画像生成が可能な次元数を最適な次元数として採用する．
結果については元画像と生成画像の違いおよび説明マップが
人間にとって解釈可能なものであるかを目視で評価する．また，
元画像に対する識別モデルの出力に閾値を設けて識別モデルに
よる判断が明確な場合と曖昧な場合を区別し，識別モデルの出
力と得られた結果の関係性を検証する．本実験では，2次元ベク
トルで表される識別モデルの出力のうち一方の値が 0.80を超え
る例を明確に識別された例とし，0.80を下回る例を曖昧に識別
された例と設定する．例えば，識別モデルの出力が [0.95,0.05]
の場合は明確に識別された例となり，[0.33,0.67]の場合は曖昧
に識別された例となる．識別モデルには CNNを使用する．な
お，本実験は Tensorflow-GPUで実装を行った．

3. 1 MNISTデータセットによる提案手法の性能評価
本節では，手書き文字認識の学習に利用される MNISTデー
タセットを用いて提案手法の評価実験を行う．画像を入力とし
て，特徴の似た"7"と"9"の二値分類を行う識別モデルを学習し，
提案手法を用いて説明マップを生成することを目的とする．提
案手法の有効性を検証するために GradCAM，SALとの比較を
行う．

3. 1. 1 実験データと識別モデル
実験で使用するデータセットについて説明する．"7"の画像

6733枚，"9"の画像 6387枚の計 13120枚をトレーニングデータ
12192枚，テストデータ 928枚に分割し，2次元ベクトルを用い
て"7"の画像に (1,0)，"9"の画像に (0,1)のラベリングを行った．
画素値を [0, 1]の範囲に正規化し，入力画像のサイズは 28 × 28
ピクセルの 1 チャネルとした．入力画像と定義したラベルを
用いて識別モデルを学習した．学習には，学習率 1 × 10−4 の
Adam optimizerを使用し，バッチサイズは 32，エポック数は 5
とした．識別モデルによる分類精度は 99.68%となった．

3. 1. 2 実験条件と結果
3.1.2 節で学習した識別モデルに対する説明マップを提案モ
デルによって生成した．学習には，学習率 1 × 10−4 の Adam
optimizerを使用し，バッチサイズは 32，エポック数は 100と
した．潜在変数の次元数は，類似画像の正解率が 99.89%，敵対
画像の正解率が 100%となった 4次元を採用した．

生成された類似画像と敵対画像の例を図 4に示す．明確に識
別された例を (a)に示し，曖昧に識別された例を (b)に示す．(a)
には，1行目と 2行目に元画像が"7"の結果を示し，3行目と 4
行目に元画像が"9"の結果を示す．また，(b)は全て元画像が"9"
の結果である．SALと提案手法はともに元画像の特徴を保持し
た類似画像生成に成功していた．一方 SALによる敵対画像は線
状のノイズが乗った画像にとどまっていた．提案手法による敵
対画像は"7"の元画像から"9"の画像生成やその逆の画像生成に
成功していたが，類似画像と同様に画像が不鮮明となっていた．
最後に，各手法による説明マップを図 5 に示す．明確に識

別された例を (a) に示し，曖昧に識別された例を (b) に示す．
(a)，(b)における各行の元画像は図 4に示す元画像と同様であ
る．まず，明確に識別された例に対して各手法間の比較を行う．
GradCAMは広範囲に可視化結果が表れていた．SALと提案手
法について，説明マップを画像中心付近，右上方，左上方の 3
種類の特徴に大別し，それぞれ矢印 A，B，Cで示す．元画像
が"7"の場合には Aや Bの部分に特徴が可視化され，"9"の場合
には Aや Bに加えて Cの部分にも特徴が可視化された．いず
れの場合でも提案手法の方が SAL よりも高い数値を示してい
た．一方で，提案手法では輪郭の部分に低い数値を示す例が見
られた．次に，曖昧に識別された例に着目すると，SALでは明
確に識別された例と同様に Cに低い数値を示したことに対し，
提案手法では明確に識別された例よりも Aや Bの部分の数値
が小さくなり，輪郭付近を中心に特徴が可視化された．

3. 2 下顎骨再建計画への適用
本節では，下肢の腓骨を用いて下顎骨の再建を行う下顎骨再

建計画データに提案手法を適用する．三次元 CT画像を下から
見た二次元画像をもとに腓骨片数を推定する分類問題を対象に，
2本と 3本の二値分類における説明マップを生成することを目
的とする．

3. 2. 1 実験データと識別モデル
初めに，手術計画データについて説明する．過去に下顎骨再建

術を受けた患者 29名の頭部および下肢の三次元 CT画像を対象
とし，切除領域による違いを評価するために，Nagaiら [10] [15]
によって定義された 6種類の切除面を使用する．図 6に示す各
切断面は下顎骨の解剖学的特徴に基づいて設定されており，𝐶0：
下顎枝，𝐶1：正中と 𝐶0 の中点，𝐶2：𝐶3 の正中に関する対称点，
𝐶3：正中と 𝐶5 の中点，𝐶4：𝐶3 と 𝐶5 の中点，𝐶5：オトガイ孔
となっている．これらの切断面を用いて，(𝐶0, 𝐶2)，(𝐶0, 𝐶3)，
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図 4 類似画像と敵対画像の例．(a)明確に識別された例，(b)曖昧に識
別された例

図 5 7 と 9 の分類に対する説明マップ．(a)明確に識別された例，(b)
曖昧に識別された例

(𝐶0, 𝐶4)，(𝐶0, 𝐶5)，(𝐶1, 𝐶2)，(𝐶1, 𝐶3)，(𝐶1, 𝐶4)，(𝐶1, 𝐶5) の 8
種類の切除領域が各下顎骨データに対して設定されている．患
者 29名の下顎骨データに対してそれぞれ 8種類の切除領域を
設定するため，計 232例のデータが作成される．このデータに
対話型下顎骨再建計画システムを用いて腓骨片数が 1本，2本，
3本の場合におけるシミュレーションを行い，歯科技工士 1名
の専門的見地によって最適な腓骨片数とその配置を正解データ
として取得している．本節では，腓骨片数 2本と 3本の二値分

図 6 切除領域を定義する面

図 7 入力画像．(a) ボリュームレンダリング画像，(b) 残存領域ラベ
ル，(c)切除領域ラベル，(d)入力用 3 チャネル画像

類を行う識別モデルを説明の対象として実験を行う．
次に，本実験で使用する入力画像とラベルについて説明する．

医師は下顎骨を下から見た二次元画像をもとに腓骨片数と配置
を決定することができるという前提の元，三次元 CT画像を下
から見たボリュームレンダリング画像を用いて入力画像を作成
した．入力画像は以下の情報を持つ 3チャネル画像とした．1
チャネル目には医師が実際に見て腓骨片数を決定することがで
きる CT画像を入力した．図 7 (a)に示すように，ボリュームレ
ンダリング画像をグレースケール化し，背景の画素値を 0とす
るためにネガポジ反転を行った。2チャネル目には，切除後に
残る領域の画素値を 255，それ以外の画素値を 0に持つ二値画
像を残存領域ラベルとして入力した．3チャネル目には，切除
領域の画素値を 255，それ以外の画素値を 0に持つ二値画像を
切除領域ラベルとして入力した．case1の切除領域 (𝐶1, 𝐶5) に
おける残存領域ラベル，切除領域ラベルを図 7 (b) (c)に示し，3
チャネルの入力画像を図 7 (d)に示す．また，各画像に対する
腓骨片数のラベリングは 2次元ベクトルを用いて，腓骨片数が
2本のデータを (1,0)，腓骨片数が 3本のデータを (1,0)とした．
本実験では，全 232 例のうち腓骨片数が 2 本となった 119

例と 3本となった 78例の計 197例を使用する．2本と 3本の
データ数のバランスを揃えるため，case1，case3，case9の 3患
者 20 例をテストデータとし，それ以外の 26 患者 177 例をト
レーニングデータに設定した．入力画像と定義したラベルを用
い，識別モデルを学習した．学習には，学習率 1×10−4の Adam
optimizerを使用し，バッチサイズは 3，エポック数は 50とし
た．識別モデルによる分類精度は 90.0%となった．

3. 2. 2 実験条件と結果
3.2.1 節で学習した識別モデルに対する説明マップを提案モ

デルによって生成した．学習には，学習率 1 × 10−4 の Adam
optimizerを使用し，バッチサイズは 3，エポック数は 30とし
た．潜在変数の次元数は，類似画像の正解率が 90.0%，敵対画
像の正解率が 95.0%となった 4次元を採用した
各手法による説明マップを図 8に示す．上段には 2本の場合

— 5 —- 148 -



図 8 2 本と 3 本の分類に対する説明マップ．上段：case9，(𝐶0, 𝐶2)，
明確に識別された例 (2本)，中段：case3，(𝐶1, 𝐶5)，明確に識別
された例 (3 本)，下段：case1，(𝐶0, 𝐶3)，曖昧に識別された例
(2 本)

における明確に識別された例として case9の切除領域 (𝐶0, 𝐶2)
を示し，中段には 3本の場合における明確に識別された例とし
て case3の切除領域 (𝐶1, 𝐶5) を示す．また，下段には 2本の場
合における曖昧に識別された例として case1の切除領域 (𝐶0, 𝐶3)
を示す．GradCAMでは，切除領域の端および輪郭に高い数値
を示し，下顎骨の輪郭に低い数値を示す説明マップが生成され
た．SALによる説明マップでは，全ての例で低い数値を示して
いた．提案手法による説明マップでは，切除領域に特徴が可視
化された．特に 𝐶3 から 𝐶5 付近に高い数値が確認され，case9
の切除領域 (𝐶0, 𝐶2) のように正中付近にも特徴が可視化される
例が見られた．また，識別モデルの出力に対する結果の違いを
見ると，GradCAMおよび SALでは説明マップに違いが確認さ
れなかった．一方提案手法による説明マップでは，明確に識別
された例については高い数値が確認されたのに対し，曖昧に識
別された例については SAL と同様に全体的に低い数値を示し
ており，識別モデルの出力に応じて説明マップに濃淡の違いが
生じることが確認された．

4. お わ り に
本研究では，識別モデルの判断に関わる特徴を可視化するこ
とを目的に，深層画像変換による説明マップの生成方法を提案
した．類似画像と敵対画像の生成に CVAEを採用し，識別対象
の画像群の特徴空間内における分布を考慮した変換を達成する
ことで，識別に影響を与える画像特徴の抽出と説明マップの解
釈性の向上を目指した．
提案手法の性能を評価するために手書き文字認識の学習に使
用される MNIST データセットを用いて"7"と"9"の分類を行う
識別モデルに対する説明マップを生成し，従来手法との比較
を行った．実験結果から，提案手法によって解釈性の高い説明
マップを生成できることが確認された．さらに，提案手法によ
る説明マップでは，識別モデルによる分類の明確さと画像特徴
に対する色の濃淡を対応付けられることが確認できた．
また，提案手法を下顎骨再建計画データへ適用し，腓骨片数

の分類に重要となる特徴の可視化を試みた．提案手法では計画
において医師が重視している切除領域に特徴が可視化された．
しかし，提案手法では VAEの性質として生成画像内にぼけが
生じる場合があり，特に説明マップ内の輪郭付近の特徴に対す
る明瞭性を高めることで説明の信頼性や解釈性の向上につなが
ると考えられる．
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