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1 はじめに

データのドリフトは，運用時のデータ分布がモデル
学習時のデータ分布から時間とともに変化することで
あり，その検知は重要な課題である．ドリフトは，カメ
ラのレンズの経年劣化により発生するノイズやピント
のズレ，カメラの交換によって発生する位置ズレや反
転などにより生じる．このようなドリフトが発生する
と，学習時と異なるデータ分布となり，機械学習モデ
ルの性能低下の原因となる [1]．これらのことから，特
に，外観検査等の運用の際にデータ分布の変化を監視
してドリフトを検知することが重要となる．
　ドリフト検知は，学習時のデータ分布と運用時のデー
タ分布を 2 標本検定により比較することで行われる．
Liptonらは，ラベル分布が変化することにより発生す
るラベルドリフトの検知手法を提案した [2]．また，Ra-
banserらは，入力データの特徴分布が変化することに
より発生するデータドリフトに対するドリフト検知手
法を提案した [3]．両者の手法は，どちらも学習済みモ
デルの出力するクラス確率分布に対して 2標本検定を
行うことでドリフト検知を行う．しかし，これらの手
法は 2標本検定の出力する分布の差からのみドリフト
検知結果に対する分析が可能であり，実際にドリフト
によって機械学習モデルの予測性能が低下しているこ
とへの分析が行われていない．
　そこで本研究では，モデルの判断根拠の可視化が可
能である Attention Branch Network (ABN) [4] と 2

標本検定によるドリフト検知法を提案する．本手法で
は，ABNを構成する Attention branchと Perception

branchの出力するクラス確率分布と，モデル推論時に
高く貢献した領域を示すアテンションマップに対して 2

標本検定を行い，ドリフトの検知を行う．また，ABN

を用いることによりドリフトデータに対してアテンショ
ンマップを獲得し，検知結果に対する分析を行う．
　　　　

2 関連研究

本章では，ドリフトの検知手法と，モデルの注視領
域の可視化方法について述べる．

2.1 ドリフト検知
ドリフト検知は，モデル学習時のデータ分布と運用
時のデータ分布を 2標本検定により比較することで行
われる．2標本検定は，2つの分布に有意な差があるか
どうかを確かめる手法である．ドリフト検知に用いら
れる代表的な 2標本検定として，Kolmogorov-Smirnov

(KS) 検定やMaximum Mean Discrepancy (MMD) [5]

が挙げられる．
　KS検定は，式 (1)に示すように，2つの分布を累積
して得られる累積分布の最大差を統計検定量とし，有
意な差があるかの判定を行う．

D = max |FX(x)− FY (x)| (1)

ここで，Dは検定統計量，(FX(x), FY (x))はそれぞれ
標本 (X,Y )から得られる累積分布関数を意味する．
　MMDは，カーネル関数を用いて分布間の距離を推定
し，2つの分布に有意な差があるかの判定を行う．カー
ネル関数とはデータの類似度を計算するための関数で
ある．カーネル関数には様々な種類があるが，ここで
のカーネル関数は式 (2)に示すガウシアンカーネルと
する．

k(x, x′) = e
1
σ ∥x−x′∥2

(2)

ここで，σ は正の定数，(x, x′)は 2つの分布の入力で
ある．MMDを式 (3)に示す．

M̂MD = ||P̂X − P̂Y ||2H (3)

ここで，M̂MDは検定統計量，(P̂X P̂Y )は 2つの分布
(X,Y )をカーネル関数により変換した特徴分布である．
H は (P̂X , P̂Y )の存在する空間を意味する．
　ドリフトは，Zhaoら [6]によって，コンセプトドリ
フト，ラベルドリフト，データドリフトの 3つが定義さ
れている．ここで，コンセプトドリフトは，モデル学習
時と運用時で入力データに対するデータの解釈や概念
が変化することを意味する．ラベルドリフトは，モデ
ル学習時のラベル分布と運用時のラベル分布が変化す
ることを意味する．このようなデータの分布の一見些
細な変化が，モデルの分類器の性能に影響を与えるこ
とが知られており [7]，不確実性の下でモデルの意思決



定が行われる場合，ラベルの分布が変化するだけでも
モデルの性能に影響を与えることが知られている [8]．
　 Liptonら [2]は，ラベルドリフトの検知方法として，
学習済みモデルの出力するクラス確率分布に対してKS

検定およびMMDを用いる手法を提案した．
　しかしドリフトには，ラベルドリフトだけでなく，入
力の特徴分布が変化することを意味するデータドリフ
トと呼ばれるものがある．データドリフトの例として，
カメラのレンズの経年劣化によるノイズや，ピントの
ズレなどが挙げられる．そこで Rabanserら [3]は，ラ
ベルドリフトとデータドリフトの双方の検知を目的と
した研究を行った．Rabanserらの手法では，それぞれ
のデータに対して次元削減を行い，2 標本検定により
分布を比較することでドリフト検知が行われる．結果
として，データドリフトの検知においても，ResNet-18

[9]が出力するクラス確率分布に対して，KS検定を用
いる検知手法が最も高精度であることを示した．
2.2 モデルの注視領域の可視化
モデルの注視領域の可視化方法として，Class Acti-

vation Mapping (CAM) [10]が挙げられる．CAMは，
畳み込み層の応答値を用いて，ネットワークが認識に
おいて高く貢献した領域をヒートマップで表現するこ
とができる．この可視化されたヒートマップは，Class

Activation Mapと呼ばれる．CAMでは，Global Av-

erage Pooling (GAP) により出力された各チャンネル
における特徴マップの平均を重みとし，それぞれの特
徴マップの重み付き和から Class Activation Mapを生
成する．このように，CAMではClass Activation Map

を出力するためにGAPを必要とするため，モデル構造
に制限がかかる．Gradient-weighted Class Activation

Mapping (Grad-CAM) [11]では，各チャンネルの重み
を勾配から計算する．そのため，モデル構造に対する
制限がなく，モデルの一般化に成功している．しかし，
これらの手法は全結合層を畳み込み層に入れ替える等
の処理が必要なため，画像分類においては性能低下を
引き起こしやすいとされている．
　そこで，提案されたのが Attention Branch Network

(ABN)である．ABNは，従来の視覚的説明モデルが性
能低下を引き起こしやすい問題を解決するために，視
覚的説明モデルから生成されるアテンションマップを
Attention機構へ応用し，視覚的説明モデルの性能向上
とアテンションマップによる注視領域の可視化を同時に
実現したモデルである．Attention機構は特定の領域の
特徴を強調することでネットワークの汎化性能を向上さ
せる手法である．ABNはFeature extractor，Attention
branch，Perception branchの 3つのモジュールから構
成される．Feature extractorは入力画像に対する特徴
マップを出力する．Attention branchはCAMと同様に
畳み込み層とGAPから構成し，アテンションマップを

出力する．Perception Branchでは，Feature extractor

から出力される特徴マップと，Attention branchから出
力されるアテンションマップの内積を取ったものを新た
な特徴マップとし，最終的な各クラスにおける確率を出
力する．また，Feature extractorとPerception branch

はベースラインのネットワークを特定の層で分割する
ことで構築し，Attention branchと Perception branch

から出力される学習誤差を用いることで学習する．

3 提案手法

本研究では，ABNを用いたドリフト検知法を提案す
る．ABNでは，Attention branchから得られるアテン
ションマップをAttention機構に入力し，特定領域の特
徴を強調して推論を行う．そのため，ドリフトによる
アテンションマップの変化によって，入力画像の変化
に対する特徴が強調され，ドリフトの検知精度が向上
すると考える．ABNを用いたドリフト検知の流れを図
1に示す．
3.1 クラス確率分布を用いたドリフト検知
本手法では，ABN を構成する層の特徴空間が異な
る点に着目し，3つの出力からドリフトの検知を行う．
1 つ目は Attention branch の GAP に対して softmax

から出力されるクラス確率分布，2つ目は Perception

branchから出力されるクラス確率分布である．
　まず，KS検定を行う際に用いる累積分布を式 (4)に
示す．ここで，nはサンプル数，Xi(x)は度数，xiはサ
ンプルを意味する．xは階級を意味し，xi に対する度
数を算出する．累積分布は，この度数の総和をサンプ
ル数で割ったもので表される．

Fn(x) =
1

n

n∑
i=1

Xi(x) ,

Xi(x) =

{
1 (xi ≤ x)

0 (xi > x)

(4)

　 Attention branch 及び Perception branch の出力
するクラス確率は，クラス数 C 個分存在するため，
1 枚のサンプル当たりに出力されるクラス確率 x は，
{x1, x2, ..., xC}となる．クラス確率分布を用いるドリ
フト検知では，各クラスのクラス確率ごとに KS検定
を行うため，Attention branchの出力するクラス確率
の累積分布 DAB

c は式 (5)のように表される．ここで，
c は 1 ∼ C のクラス番号，n はサンプル数，xi

c は i

番目のサンプルに対するクラス番号 cのクラス確率で
ある．また，同様に Perception branch の出力するク
ラス確率分布 DPB

c ，運用時データに対する Attention

branch，Perception branchの出力するクラス確率分布
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図 1: 提案手法によるドリフト検知の流れ

(D′AB
c , D′PB

c )も式 (5)と同様に算出する．

DAB
c =

1

n

n∑
i=1

Xi
c(x) ,

Xi
c(x) =

{
1 (xi

c ≤ x)

0 (xi
c > x)

(5)

　次に，式 (5)で算出した (DAB
c , D′AB

c )に対して，式
(6)に示すように各クラスのクラス確率ごとにKS検定
を行い，結果の最小値を pAB とする．p値は，2つの
分布の母集団が同じであるという仮定の下で，KSから
得られる検定統計量がそれ以上の値となる確率である．
また，KS検定をクラス数分繰り返して p値を算出する
多重検定を行うため，ドリフトの判定に用いる有意水
準 αに対してボンフェローニ補正 [12]が行われる．ま
た，Perception branchの出力するクラス確率分布に対
しても，式 (7)に示すように pPB を算出する．

pAB = min
c

(KS(DAB
c , D′AB

c )) (6)

pPB = min
c

(KS(DPB
c , D′PB

c )) (7)

3.2 アテンションマップを用いたドリフト検知
本手法では，モデルの注視領域を示すアテンション
マップもドリフト検知に用いる．アテンションマップ
をドリフト検知に応用することで，Rabanserらの手法
[3]と異なり，モデルの実際に注視している領域の変化
の特徴を捉えることが可能である．
　アテンションマップを用いたドリフト検知では，各
画素ごとにKS検定を行う必要があるため，アテンショ
ンマップの特徴分布 DAM

w,h は式 (8)のように表される．
ここで，(w, h)はアテンションマップの各画素の座標値
を表す．また，運用時データに対するアテンションマッ
プの特徴分布D′AM

w,h も式 (8)と同様に算出する．

DAM
w,h =

1

n

n∑
i=1

Xi
w,h(x) ,

Xi
w,h(x) =

{
1 (xi

w,h ≤ x)

0 (xi
w,h > x)

(8)

　次に，式 (8)で算出した (DAM
w,h , D

′AM
w,h )に対して，式

(9)に示すようにアテンションマップの各画素ごとにKS

検定を行い，結果の最小値を pAM とする．また，クラ
ス確率分布を用いたドリフト検知と同様に，KS検定を
行う回数に応じて有意水準 αがボンフェローニ補正に
よって調整される．

pAM = min
w,h

(KS(DAM
w,h , D

′AM
w,h )) (9)

3.3 提案手法の流れ
提案手法では，以下のデータセットの前処理と Step1

から Step3の流れでドリフト検知を行う．
Step1. ABNの学習
学習用データを用いて ABN を学習する．ここで，

ABNは学習用データにはドリフトのシミュレーション
は行われず，学習用データに対して画像分類の精度を
向上させるように学習する．
Step2. クラス確率分布とアテンションマップの算出
ドリフトなしのデータと運用時のデータから，指定

したサンプル数を取得し，学習済み ABNに入力する．
それぞれのデータ群に対して Attention branch，Per-

ception branch の出力するクラス確率分布を式 (5)の
ように算出する．また，アテンションマップの特徴分
布を式 (8)のように算出する．算出した分布は，ドリフ
ト検知を行うために一時的に保存する．
Step3. ドリフト検知
Step2で求めた各分布に対して，それぞれKS検定を

行い，p値 (pAB , pAM , pPB)を算出する．
　次に，式 (10)に示すように，各 p値の最小値を取る
ことで結果を統合し，pmin とする．求められた pmin

は，3つの出力に対してKS検定を行った際，最もドリ
フトなしのデータと運用時のデータの分布との差が大
きいと判断されたものである．これにより，3つの出力
を用いて共同でドリフトの検知を行う．

pmin = min(pAB , pAM , pPB) (10)

　最後に，pmin < αであればドリフトありと判定する．
ここで，αは Rabanserらの手法 [3]と同値の閾値であ



り，KS検定を行う回数に応じてボンフェローニ補正が
行われる．この値は 2標本検定で一般的に用いられる
有意水準 5%である．

4 評価実験

提案手法の有効性を調査するために，Rabanserらの
手法 [3]とドリフト検知精度の比較を行う．
4.1 データセット
本実験では，MNISTデータセットとCIFAR-10デー
タセットを用いる．MNISTデータセットは，0∼9の手
書き白黒画像で構成されるデータセットで，学習用デー
タ 5万枚，検証用データ 1万枚，テスト用データ 1万
枚で構成される．CIFAR-10データセットは，10種類
の物体カラー画像で構成されるデータセットで，学習
用データ 4万枚，検証用データ 1万枚，テスト用デー
タ 1万枚で構成される．
　各データセットの学習用データは ABN の学習に用
いる．また，検証用データは学習用データと同じデー
タ分布であると仮定し，ドリフトなしのデータとする．
テスト用データには，ドリフトのシミュレーションを
施し，運用時のデータとする．
4.2 ドリフトのシミュレーション
本実験で用いるドリフトのシミュレーション方法は
以下の通りである．
ガウスぼかし
　ガウスぼかしは，ガウス関数を用いて画像をぼかす
処理である．本実験では，ぼかしの強度を 3段階用意
し，それぞれの強度に対しテスト用データにシミュレー
ションを施す割合を {10%,50%,100%}の 3段階用意す
る．
ガウシアンノイズ
　ガウシアンノイズは，画像の各画素の輝度を正規分
布に従い変更することでノイズを付加する処理である．
本実験では，ノイズの強さを 3段階用意し，それぞれ
の強度に対しテスト用データにシミュレーションを施
す割合を {10%,50%,100%}の 3段階用意する．
幾何変換
　幾何変換では，画像に対して回転，水平・垂直移動，
せん断，拡大・縮小，水平・垂直方向への反転を組み合
わせて変換を行う．本実験では，幾何変換の各要素の強
さを 3段階用意し，それぞれの強度に対しテスト用デー
タにシミュレーションを施す割合を {10%,50%,100%}
の 3段階用意する．
データの不均衡化
　データの不均衡化では，特定の 1つクラスのサンプ
ル数を削減する処理を行う．実験では，特定のクラス
のサンプル数を削減する割合を {10%,50%,100%}の 3

段階用意する．

4.3 評価指標
本実験では，全てのドリフトのシミュレーションに
対しての検知率を平均した値を用いて，提案手法とRa-

banserらの手法の比較を行う．また，ドリフト検知に
必要とするサンプル数を段階的に評価するために，ド
リフト検知に用いるサンプル数を 8段階用意する．実
験では，ドリフトなしのデータと運用時のデータから
指定したサンプル数を取得し，ABNに入力する処理を
行う．
4.4 ドリフト検知率の比較
まず，MNISTデータセットでの Rabanserらの手法
と提案手法のドリフト平均検知率の比較を図 2(a)に示
す．図 2(a)より，提案手法は従来手法より概ね平均検知
率が向上していることが分かる．次に，CIFAR-10デー
タセットでのドリフト平均検知率の比較を図 2(b)に示
す．図 2(b)より，平均検知率が向上していることが分
かる．また，MNISTデータセットでの検知と比較し，
CIFAR-10 データセットでの検知の方が平均検知率の
向上率が大きいことが分かる．これらの結果より，提
案手法によるドリフト検知は有効であると言える．
　次に，ドリフトをシミュレーションした画像に対す
るアテンションマップの変化を確認する．図 3に，ドリ
フトをシミュレーションしていない画像に対するアテ
ンションマップと，ガウスぼかし及びガウシアンノイ
ズを付加した画像を入力した際に得られるアテンショ
ンマップを示す．図 3より，ガウスぼかし，ガウシアン
ノイズによるドリフトのシミュレーションを行った際
は，注視領域が縮小する傾向があることが分かる．ま
た，図 3(c)のようなガウスノイズ付加前と付加後の入
力画像の変化を見分けにくい例であっても，アテンショ
ンマップを獲得することでモデルの注視領域から変化
を理解することが可能である．提案手法では，アテン
ションマップを用いて推論を行う ABNを用いるため，
これらの変化を得ることでドリフトの検知精度が向上
していると考えられる．
　次に，平均検知率の分析を行うために，向上率が大
きかった CIFAR-10データセットに対する各ドリフト
のシミュレーション方法ごとの検知率の比較を行う．こ
こで，検知率の評価を容易にするため，ドリフト検知
に用いるサンプル数は 100枚，1,000枚とする．実験結
果を表 1に示す．表 1から，平均検知率の向上に最も
寄与しているドリフトのシミュレーション方法は，ガ
ウシアンノイズであることが分かる．また，ガウスぼ
かし 1,000枚に対する検知率は 26.6ptの向上と，ガウ
シアンノイズの次に向上率が高いことが分かる．
　次に，各ドリフトのシミュレーション方法におけ
る検知率に対して，提案手法の有効性の検証を行う
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図 3: アテンションマップの比較

ために，提案手法において算出される p 値である
(pAB , pAM , pPB) のそれぞれの貢献度を調査する．こ
こで，貢献度はドリフトの検知に成功した際に選ばれ
た p値の回数をそれぞれカウントし，全ての選出回数
から割った割合とする．実験結果を表 2に示す．表 2よ
り，全体的に pPB の貢献度が高いことが分かる．しか
し，ガウスぼかしにおいては pAB が約 48%採用されて
おり，3つの中で最も高く，pAM が 12.6%採用されて
いることが分かる．ガウシアンノイズにおいては pAM

が約 9%採用されていることが分かる．このことから，

3つの出力を統合する方法はドリフト検知において有効
であることが分かる．また，ABNから獲得できるアテ
ンションマップをドリフト検知に用いることが可能で
あり，特定の条件下ではモデルのクラス確率を用いる
手法より有効であり，ドリフトの平均検知率の向上に
貢献していると言える．

5 おわりに

本研究では，ABNとKolmogorov-Smirnov検定によ
るデータのドリフト検知手法を提案した．提案手法で
は，ABNを構築する Attention branchと Perception

branchの出力するクラス確率分布と，アテンションマッ
プを用いてKS検定を行い，その結果を統合することで
ドリフト検知を行う．評価実験により，提案手法は従来
手法よりドリフトの平均検知率が向上したことを確認
した．また，ドリフトデータに対するアテンションマッ
プを獲得することでドリフト検知結果の分析を行った．
また，それぞれの出力がドリフト検知へどれほど貢献
しているかを調査し，クラス確率分布だけでなく，ア
テンションマップを用いてドリフト検知を行うことの



表 1: 各ドリフト検知率の比較 (CIFAR-10)

ドリフトの種類 手法 ドリフト検知に用いるサンプル数
100 1000

ガウスぼかし 従来手法 53.3% 57.8%

提案手法 60.0% 84.4%

ガウシアンノイズ 従来手法 24.4% 26.7%

提案手法 53.3% 68.9%

幾何変換 従来手法 46.7% 73.3%

提案手法 66.7% 86.7%

データの不均衡化 従来手法 62.2% 77.8%

提案手法 73.3% 82.2%

表 2: 各 p値の貢献度 (CIFAR-10)

ドリフトの種類 pAB pAM pPB

ガウスぼかし 47.9% 12.6% 39.5%

ガウシアンノイズ 34.9% 8.9% 56.2%

幾何変換 41.6% 2.6% 55.8%

データの不均衡化 46.7% 2.2% 51.1%

有効性を示した．今後の課題としては，ドリフト検知
結果に対する詳細な分析及び，ドリフトのシミュレー
ション方法の追加，各分布に適した 2標本検定の導入
による高精度化などが挙げられる．
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