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1 背景・目的

画像認識の分野において，畳み込みニューラルネット
ワーク (CNN)[1]は高い認識性能を実現している一方，
複雑なネットワーク構造であることから推論時における
判断根拠を人が解釈することは困難である．この問題に
対して，判断根拠をアテンションマップとして可視化す
る視覚的説明 [2, 3, 4, 5, 6, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17]の
研究が行われている．中でも，Class Activation Map-

ping (CAM) [5]，Gradient-weighted Class Activation

Mapping (Grad-CAM) [6]，Attention Branch Network

(ABN) [2]は視覚的説明の代表的な手法である．これら
の手法はCNNの推論時における注視領域をアテンショ
ンマップとして可視化することができる. ABNは，ア
テンションマップとして可視化するだけでなく，認識処
理に活用することで高精度な画像認識を実現した．し
かしながら，ABNのアテンションマップは認識対象の
みを注目するばかりではなく，対象物体以外を注目す
ることや，もはや対象物体すら注目しないことがある．
このような不要な領域が含まれるアテンションマップ
は，ABNの学習を困難にし，その結果，認識精度の低
下を誘発するという問題がある．
Mitsuhara らは人の知見により修正したアテンショ
ンマップを用いてABNを再学習することによって，こ
の問題に対処した [3]．この手法は，ABNで誤認識が
発生した際のアテンションマップを人の知見を介して
すべて修正し，ネットワークを再学習するが，アテン
ションマップの修正コストが非常に高い．一方，鳥の
種類のようなサブカテゴリを分類する詳細画像分類で
は，クラス間の相違が小さいため，より識別に有効な
領域を注視して分類する必要がある．
本研究では，識別に有効な領域を捉えるアテンション
マップを自動で獲得するために，1.認識に有効な領域の
探索，2.特徴空間の改善，3.出力空間の改善の 3つのア
プローチを提案する．具体的には，ABNに有効な注視
領域を探索する Attention mining branch (AMB)，特
徴空間を改善するPrototype conformity loss (PC Loss)

と出力空間を改善する Complement objective training

(COT)を導入する．評価実験により，提案手法により
探索したアテンションマップが識別精度に貢献するこ

とを示す．

2 関連研究

本章では，視覚的説明に関する手法について述べる．
2.1 視覚的説明
視覚的説明モデルは，ネットワークの推論時におけ
る注視領域を可視化することができる．視覚的説明
モデルの代表的な手法として Class Activation Map-

ping (CAM) [5]，Gradient-weighted Class Activation

Mapping (Grad-CAM) [6]，Attention Branch Network

(ABN) [2]がある．
CAM は 畳み込み層により獲得した特徴マップと各
チャネルに対応する全結合層の結合重みを用いることで
アテンションマップを獲得する手法である．CAM は畳
み込み層と全結合層の間に Global Average Pooling[7]

を行い，特徴マップを 1つの値に縮約する．その後，全
結合層により重みづけ付けして各クラスの出力を求め
る．この重みを縮約前の特徴マップに乗算し，足し合
わせることによりあるクラスに対するアテンションマッ
プを獲得している．
Grad-CAM は，特定クラスの出力層のユニットから
勾配を算出して，アテンションマップを獲得する手法
である．入力画像に対し，あるクラスのみの勾配を逆
伝播する．その後，対象とする畳み込み層に対する各
チャンネルの勾配の平均を特徴マップに重みづけし，足
し合わせることによりアテンションマップを獲得して
いる．
ABNは，Feature extractor，Attention branch，Per-

ception branchから構成される．Feature extractorは
入力画像から特徴マップを抽出する．これをAttention

branchに与え，アテンションマップを獲得する．アテン
ションマップを特徴マップに乗算し，Perception branch

に与えて認識結果を出力する．
2.2 人の知見により修正したABNの再学習法
ABNを応用した研究として，人の知見により修正し
た ABNの再学習法がある．ABNにより獲得した注視
領域は，認識する物体以外に発生する場合や，認識対
象の物体に発生しない場合がある．このような注視領
域は，誤認識を誘発することがある．そこで，本手法で
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図 1 提案手法の構造

は，ABNで誤認識が発生した際のアテンションマップ
を人の知見を介してすべて修正する．その後，修正し
たアテンションマップとネットワークから出力される
アテンションマップとの誤差関数をABNの誤差関数に
追加し，再学習を行うことにより認識精度が向上する.

また，本論文ではこの手法を人の知見として表記する．
2.3 アテンションのマイニング
アテンションを学習中にマイニングする手法として，

Guided Attention Inference Network (GAIN)[4] があ
る．GAINは，アテンションマップを用いた弱教師あり
セマンティックセグメンテーション手法であり，高精度
なセマンティックセグメンテーションを実現している．
GAINはGrad-CAMで獲得したアテンションマップか
らMaskを作成し，入力画像に適用することで注視領域
を隠した画像を作成する．作成した画像をネットワー
クに入力し，正解クラスの確率を出力する．これが小
さいほどMaskは認識対象の物体を隠せているといえ
る．よって，正解クラスの出力の総和を新たな損失と
し，最小になるよう学習することで，対象物のみを注
視するネットワークとなる．

3 提案手法

本研究では学習によって詳細画像分類に有効な注視
領域を自動で獲得することを目的とする．提案手法は，
ABNに 3つのアプローチを導入し，詳細画像分類に有
効な領域の獲得を目指す．1つ目に，ABNにAttention

mining branch (AMB)を導入し，認識に有効な領域のみ
に注視するよう学習する．2つ目に，ABNにPrototype

conformity loss (PC Loss)を導入して特徴空間を改善
する．PC Lossは，特徴空間において同じクラスの特徴
量を近づけ，異なるクラスの特徴量を離すように学習
することから，クラス特有の注視領域の獲得を可能と
する．更に，注視領域の改善により，認識精度の向上も

見込めると考える．3つ目に，AMBに不正解クラスを
平坦化する Complement objective training (COT)を
導入し，不正解クラス確率を抑えることで，認識対象
のみの注視領域の獲得を目指す．
3.1 提案手法のネットワーク構造
提案手法はABNにAttention mining branchを導入
することでアテンションマップを自動で最適化する．At-
tention mining branchはセマンティックセグメンテー
ション手法である GAIN のアイデアを導入しており，
end-to-endに学習することでアテンションマップの改
善と認識精度の向上を実現する．提案手法の構造を図 1

に示す．図1に示すように，提案手法は，Feature extrac-
tor，Attention module，Perception branch，Attention
mining branchで構成されている．Feature extractorは，
入力画像に複数の畳み込み処理を施して特徴マップを
獲得する．Attention moduleは，獲得した特徴マップ
をチャネル数が 1になるよう畳み込むことでアテンショ
ンマップを獲得する．Perception branch は，Feature

extractorの出力をアテンションマップに重みづけした
特徴マップを用いて，最終的なクラス確率を出力する．
Attention mining branchは，Perception branch同様
の構造をしており，注視領域を隠した特徴マップから
クラス確率を出力する．また，アテンションマップを
特徴マップに重みづけする Attention 機構にはバイパ
スを用いない．これにより，アテンションマップを学習
に反映させやすくする．
3.2 Attention mining branch によるアテンショ

ンマイニング
Attention mining branchは，認識に有効な領域を獲
得するように学習を行う．まず，Attention moduleで
獲得したアテンションマップを用いて Maskを作成す
る．Maskは，アテンションマップに閾値を設け，2値
化することで生成する．これを，Feature extractorか
ら出力された特徴マップに乗算することで，注視領域を
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図 2 提案手法における学習の流れ

隠した画像を生成する．マスク処理した特徴マップ F ∗

は，特徴マップを F，アテンションマップを A，Mask

を T とすると式 (1)のように表される．

F ∗ = F − (T (A)⊙ F ) (1)

Attention mining branchは，Perception branchと同
様の構造であり，マスク処理した特徴マップを入力し，
クラス確率を出力する．このとき，対象クラスのクラ
ス確率が低いほど，Maskが認識対象の物体領域を隠し
ているといえる．そこで，対象クラスのクラス確率を
Lam として，最小化するように学習することで，認識
対象の物体のみを注視するようにアテンションマップ
を最適化する．Lam は，正解クラスのインデックスを
g，クラス確率を Si，サンプル数を nとすると式 (2)の
ように表される．

Lam =

n∑
i=1

Sig(F
∗) (2)

また，Attention mining branchは，Perception branch

と重みを共有する．これにより，認識対象の物体のみ
を注視するように学習したAttention mining branchの
重みを最終的な認識結果を出力する Perception branch

に反映することができる．
3.3 PC Lossによる特徴空間の改善
特徴空間の改善として，PC Loss を Perception

branchとAttention moduleに導入する．PC Lossは同

じクラス内の特徴量を近づけ，異なるクラス間の特徴量
を離す損失関数である．PC Loss LPC は，サンプル数
をN , クラス数を k，サンプル iの正解クラスを g，不
正解クラスを j，学習可能なクラス重心wcと特徴量 fi，
αi = ∥fi－ wc

g∥2，βi = ∥fi－ wc
j∥2，γi = ∥wc

g − wc
j∥2，

とすると，式 (3) で表現できる．

LPC =

N∑
i

{αi −
1

k − 1

∑
j ̸=g

(βi + γi)} (3)

これを最小化することで，αi は特徴量を正解クラス
の重心に集め，(βi + γi)はクラス間を離すように働く．
これにより，クラスごとに特有の特徴が獲得され，そ
の結果，より良いアテンションマップを獲得できると
考える．
3.4 COTによる出力空間の改善
AMBの出力空間の改善として，Complement objec-

tive training (COT)を導入する．COTはComplement

Entropy Lossが最小になるよう重みを更新することで，
不正解クラス確率を平坦化する．Complement Entropy

Loss LCoE は，ŷ を入力 xi に対するクラス確率，g を
正解クラスのインデックスとすると，式 (4)のように表
される．

LCoE = − 1

N

N∑
i=1

K∑
j=1,j ̸=g

ŷij
1− ŷig

log

(
ŷij

1− ŷig

)
(4)

AMBにCOTを導入する際，ŷig = 0とすることで，正
解クラス確率が 0，残りの不正解クラス確率が平坦にな
るよう算出される．これにより，注視領域に悪影響を
及ぼす突出した不正解クラス確率を削減する．
3.5 学習手順
提案手法における学習の流れを図 2に示す．提案手
法の学習手順を以下に述べる．
step1

ABNと同様な構造のモデルを用いて事前学習を行う．
事前学習には，提案手法に用いるデータセットと同様
のものを使用する．
step2

ABNの損失に Attention module，Perception branch

から算出した PC Loss LPC，AMBの損失 Lam を加
え，最小になるよう学習する．COTをAMBに導入す
る場合は，AMB の損失 Lam は用いない．損失 L は，
Attention moduleの出力と正解クラスのクロスエント
ロピー誤差を Latt，perception branchの出力と正解ク
ラスのクロスエントロピー誤差を Lper, とすると，式
(5)のように表わされる．

L = Latt + Lper + LPC + Lam (5)

step3

AMBの出力から Complement Entropy Loss LCoE を
算出し，LCoE が最小になるよう学習する．



step4

Step2,3をイタレーションごとに繰り返す．

4 評価実験

提案手法の有効性を評価するために詳細画像識別タ
スクにて評価実験を行う．
4.1 実験条件
本実験では，Caltech-UCSD Birds 200-2010 (CUB-

200-2010)データセット [8]と，Stanford Dogsデータ
セット [9]を用いる．ベースネットワークとしてResNet-

50 [10]を使用し，バッチサイズは 16とする．Maskの
閾値は CUB-200-2010データセットで 0.78，Stanford

Dogsデータセットで 0.40とする．Lamの重みは 0.0001

に設定する．学習の更新回数はABNの事前学習，提案
手法それぞれで 300epochとする．また，提案手法との
比較として，ABNを用い，CUB200-2010 データセッ
トにおいては人の知見も用いる．
4.2 定量的評価
CUB200-2010データセットにおける認識精度の比較
を表 1に示す．表 1より，CUB-200-2010データセット
において，AMBは，ABNより分類精度が向上するが，
人の知見より低い．PC Lossもしくは COTを導入す
ると，人の知見よりも分類精度が向上することを確認
した．また，PC Lossと COTの両者を AMBに組み
合わせることで分類精度が更に向上しており，ABNよ
り Top-1の分類精度が 14.41ポイント高い結果となる
ことをことを確認した．
Stanford Dogsデータセットにおける認識精度の比較
を表 2に示す．表 2より，Stanford Dogsデータセット
においても，提案手法はABNより，認識精度が向上す
ることが確認できる．ここで，PC LossのみをAMBに
組み合わせることで分類精度が最も向上しており，ABN

より Top-1の分類精度が 1.96ポイント高い結果となる
ことをことを確認した．また，PC Lossと COTの両
者を AMBに組み合わせることで Top-5の分類精度に
おいて最も向上しており，ABNよりTop-5の分類精度
が 1.44ポイント高い結果となることをことを確認した．
これらのことから，提案手法がABNの性能を大幅に向
上させることが確認できた．

表 1 認識精度の比較 (CUB-200-2010) [%]
AMB PC Loss COT Top-1 acc. Top-5 acc.

ABN - - - 31.68 57.01

人の知見 - - - 37.42 62.08

提案手法

✓ - - 33.33 58.56

✓ ✓ - 45.10 71.68

✓ - ✓ 39.76 66.57

✓ ✓ ✓ 46.09 69.24

表 2 認識精度の比較 (Stanford Dogs) [%]
AMB PC Loss COT Top-1 acc. Top-5 acc.

ABN - - - 71.81 93.02

提案手法

✓ - - 71.99 92.80

✓ ✓ - 73.95 94.37

✓ - ✓ 73.59 93.89

✓ ✓ ✓ 73.46 94.46

4.3 アテンションマップの可視化結果
CUB-200-2010 データセットにおける各手法のアテ
ンションマップの比較を図 3 (a)に示す．アテンション
マップの下に，モデルが認識したクラスとそのクラス確
率を示す．図 3 (a)に示すように，提案手法によりABN

で獲得していた認識対象以外の領域，すなわち不要な注
視領域が軽減されていることが分かる．また，PC Loss

を導入することで，ABNより局所的な領域に着目して
いることが分かる．一方で，AMB，COTは認識対象
を広域に捉えつつ，不要な注視領域を軽減しているこ
とが分かる．また，COTはPC Lossより高いクラス確
率を獲得していることから，PC Lossでは捉えられて
いない重要な領域を獲得できていると考えられる．
Stanford Dogs データセットにおける 各手法のアテ
ンションマップの比較を図 3 (b)に示す．図 3 (b)に示
すように，Stanford Dogsデータセットにおいても，提
案手法により ABNで獲得していた不要な注視領域が
軽減されていることが分かる．また，PC Lossと COT

の両者を AMBに組み合わせることで，PC Lossのみ
を AMBに組み合わせた際の局所的な領域を獲得しつ
つ，COTのみをAMBに組み合わせた際の広域な領域
も注視していることがわかる．
4.4 アテンションマップの有効性の評価
提案手法により獲得したAttentionの有効性を定量的
に評価する．評価方法として Insertion, Deletionを [11]

を行う．Insertion，Deletionの例を図 4に示す．アテ
ンションの閾値ごとに認識精度を確認し，Area under

carve (AUC)による評価を行う．Insertionはアテンショ
ンが閾値より高い領域を用いて評価を行う．そのため，
Insertionは 1に近いほど良い注視領域といえる．一方，
Deletionはアテンションが閾値より低い領域を用いて評
価を行う．そのため，Deletionは 0に近いほど良い注視
領域といえる．また，Insertion結果からDeletion結果
を差し引いたものを最終的なスコアとして評価を行う．
表 3に CUB200-2010データセットにおける Insertion，
Deletion結果を示す．表 3に示すように，提案手法によ
り，ABNや人の知見と比べスコアが向上しており，認
識に有効な領域を捉えることができた．また，PC Loss

とCOTをAMBに組み合わせた場合に，スコアが最も
高い精度となった．
表 4に Stanford Dogsデータセットにおける Inser-
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Rusty Blackbird
(0.19)

人の知見

Rusty Blackbird
(0.92)

GT︓Blue Jay Blue Grosbeak
(0.79)

Blue Jay
(0.84)

AMB

Rusty Blackbird
(0.63)

Blue Jay
(0.68)

Blue Jay
(0.88)

Blue Jay
(0.55)

Blue Jay
(0.77)

(a) CUB200-2010

AMB + PC Loss

Pekinese
(0.49)

Input ABN AMB + COT AMB + PC Loss + COT

Pomeranian
(0.39)

GT： Pekinese Pekinese
(0.42)

Pekinese
(0.74)

GT︓Japanese spaniel Japanese spaniel
(0.94)

Japanese spaniel
(0.86)

AMB

Pekinese
(0.51)

Japanese spaniel
(0.95)

Japanese spaniel
(0.99)

Japanese spaniel
(0.67)

(b) Stanford Dogs

Vermilion Flycatcher
(0.55)

Vermilion Flycatcher
(0.61)

GT︓ Vermilion Flycatcher Vermilion Flycatcher
(0.81)

Vermilion Flycatcher
(0.26)

Vermilion Flycatcher
(0.74)

Vermilion Flycatcher
(0.79)

Yellow bellied Flycatcher
(0.37)

Yellow bellied Flycatcher
(0.62)

Yellow bellied Flycatcher
(0.59)

GT︓ Yellow bellied Flycatcher Yellow bellied Flycatcher
(0.21)

Yellow bellied Flycatcher
(1.00)

Yellow bellied Flycatcher
(0.76)

Doberman
(0.85)

Doberman
(1.00)

GT： Doberman Doberman
(0.57)

Doberman
(0.97)

GT︓ German shepherd German shepherd
(0.99)

German shepherd
(0.74)

Doberman
(1.00)

German shepherd
(0.98)

German shepherd
(0.99)

German shepherd
(0.39)

図 3 アテンションマップの可視化例
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Insertion

Deletion
Input アテンションマップ 閾値：0.2 閾値：0.4 閾値：0.6 閾値：0.8

図 4 Insertion, Deletionの例

tion，Deletion結果を示す．表 4に示すように，Stan-

ford Dogsデータセットにおいても，PC Lossと COT

を AMBに組み合わせることでスコアが最も高い．こ
れらのことから，AMBにPC LossとCOTを組み合わ
せることで，認識に有効な領域を獲得できるため，認
識精度の向上に寄与するといえる．

表 3 Insertion，Deletion結果 (CUB-200-2010)

AMB PC Loss COT Insertion↑ Deletion↓ Score↑

ABN - - - 0.21 0.09 0.12

人の知見 - - - 0.17 0.16 0.01

提案手法

✓ - - 0.22 0.08 0.14

✓ ✓ - 0.29 0.13 0.17

✓ - ✓ 0.28 0.12 0.16

✓ ✓ ✓ 0.33 0.13 0.21

表 4 Insertion，Deletion結果 (Stanford Dogs)

AMB PC Loss COT Insertion↑ Deletion↓ Score↑

ABN - - - 0.42 0.28 0.14

提案手法

✓ - - 0.41 0.28 0.13

✓ ✓ - 0.44 0.30 0.14

✓ - ✓ 0.46 0.29 0.17

✓ ✓ ✓ 0.58 0.22 0.36

5 おわりに

本研究では，ABNに注視領域が認識に有効か考慮し
ながら学習する AMB，特徴空間を改善する PC Loss，
出力空間を改善する COTの 3つのアプローチにより
ABNの注視領域を改善する手法を提案した．評価実験
では，提案手法を用いることにより，不要な注視領域
を軽減し，認識精度が向上したことを確認した．今後
は，学習方法やモデル構造の検討による更なる注視領
域の改善を行う．
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