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1 はじめに

深層学習モデルによる物体検出は，自動運転や医療
画像解析など幅広い分野で広く用いられている．特に
Transformer[1]を用いた物体検出法は，その高い検出精
度で注目されている．しかし，モデルの検出結果に対す
る判断根拠は不明瞭であり，ブラックボックスとされて
いる．この課題に対応するため，説明可能なAI（XAI:

Explainable AI）の分野では，モデルの判断根拠を視覚
的に可視化する多様な手法が提案されている．これらの
手法は，大きく摂動ベースと勾配ベースの二種類に分類
される．摂動ベースの手法は，入力画像を部分的に変化
させ，その変化がモデルの出力に及ぼす影響を観察する
ことで判断根拠を推測する．代表的な手法として，Local
Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) [2]

や D-RISE[3]などが挙げられる．しかし，これらは摂
動生成時のランダム性や計算コストの高さ，摂動による
入力画像の改変が本来の特徴を破壊する可能性がある
という課題を抱えている．勾配ベースの手法は，モデル
の出力に対する入力の勾配を利用して重要な特徴領域
を可視化する．代表的な手法であるGradient-weighted

Class Activation Mapping（Grad-CAM）[4]やその派
生手法 [5, 6, 7]は主に画像分類タスクを対象としてお
り，物体検出タスクにおけるインスタンスごとの説明に
は適していない．物体検出では，検出された各物体イン
スタンスに対する個別の判断根拠の可視化が求められ
る．そこで，物体検出タスクに特化した勾配ベースの手
法として，Object Detector Activation Maps (ODAM)

[8]が提案された．ODAMは物体検出器の出力に対す
る特徴マップの勾配を用いて，各物体が重要とする領
域をヒートマップとして可視化する．しかし，勾配ベー
スの可視化手法は，感度の公理や実装不変性の公理 [9]

を完全には満たさないため，局所的な勾配変動の影響
を受け，重要な特徴が過小評価される可能性がある．感
度の公理とは，重要な特徴にわずかな変化が生じた際
にモデル出力がそれに対応して変化することを要求す
るものであり，実装不変性の公理とは，モデルが数学
的に等価な変換（実装上の違い）があっても説明が一
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図 1: ODAM と IG-ODAM の比較．提案手法である
IG-ODAMは，より解釈性が高い視覚的説明性を持つ.

貫していることを保証するものである．これらの公理
を満たす手法として，Integrated Gradients[9]が提案さ
れている．
本論文では，この課題を解決するため，Integrated

Gradients を ODAM に組み込んだ IG-ODAM を提案
する．従来，Integrated Gradientsは画像全体に対する
寄与を評価する手法として知られている．しかし，物
体検出タスクでは，インスタンスとなる各物体の特徴
を個別に可視化する必要があるため，その適用は困難
とされている．これは，Integrated Gradients がクラ
スごとの寄与を評価する手法であり，バウンディング
ボックス単位での局所的な特徴抽出が難しいことに起
因する．提案手法では，類似度を用いたインスタンス
間マッチングを導入することで，各物体に対応する局
所的な特徴抽出を可能とした．これにより，提案手法
である IG-ODAMは，ODAMの物体ごとの説明能力
と Integrated Gradientsが持つ高い信頼性を兼ね備え，
感度の公理と実装不変性の公理を満たしながら，より
正確で信頼性のある視覚的説明を実現する．

2 関連研究

本章では関連研究として，勾配ベースの判断根拠の
可視化手法と ODAMについてまとめる．
2.1 勾配ベースの可視化手法
深層ニューラルネットワーク（DNN）の判断根拠を
可視化する手法の一つに，逆伝播を用いた勾配ベース



の手法がある．この手法では，モデルの出力に対する入
力特徴や中間層の活性値の勾配を計算することで，モ
デルの判断根拠を特定する．Simonyanら [10]は，モデ
ルの信頼度スコアと入力特徴の間の勾配を計算し，予
測に強く影響を与える領域を特定する手法を提案した．
その後，解釈の安定性を向上させるため，逆伝播時に
負の勾配を抑えるGuided Backpropagation[11]などの
改良手法が提案された．
この分野における重要な進展として，Integrated

Gradients[9] の 提 案 が 挙 げ ら れ る ．Integrated

Gradients は，感度の公理と実装不変性の公理を
満たすアプローチを導入することで，逆伝播による可
視化手法の理論的基盤を確立している．
2.2 ODAM

ODAMは物体検出モデルの予測根拠をインスタンス
ごとに可視化する勾配ベースの手法である．クラスス
コアやバウンディングボックスの座標といった予測要
素の重要度をヒートマップとして可視化し，モデルが
各物体をどのように認識したかを示すことができる．
物体検出モデルは入力画像 I に対してインスタン
スごとに複数の予測を生成する．各予測 p は，クラ
ススコア s(cp) とバウンディングボックス B(p) =

(x
(p)
1 , y

(p)
1 , x

(p)
2 , y

(p)
2 ) から構成される．特定のインスタ

ンス pについて，クラススコアやバウンディングボック
スの座標などの予測される物体属性のスカラー値 Y (p)

は，式 (1)に示すように特徴マップの活性値の重み付き
和として表現される．

Y (p) =
∑
k

∑
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w
(p)
ijkAijk (1)

ここで，Aijk は特徴マップの k チャネル目における空
間位置 (i, j) での活性値を表し，w

(p)
ijk は Aijk が予測

Y (p) にどの程度寄与するかを示す重要度の重みである．
これらの重みは Y (p) の特徴マップに対する勾配から導
出され，インスタンスごとの視覚的説明を可能にする．
予測に最も影響を与える領域と特徴を可視化するため，
ODAMはインスタンスごとのヒートマップ H

(p)
ij を生

成する．このヒートマップは式 (2)に示すように，空間
位置 (i, j) における全チャネルからの寄与を集約したも
のである．

H
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最終的に，スカラー出力 Y (p) に対応するインスタンス
固有のヒートマップ H(p) は，ピクセル重み付けメカニ
ズムを用いて得られる．重要度の重みマップ w

(p)
k は，

式 (3)に示すように，勾配マップ ∂Y (p)/∂Ak に局所平
滑化演算 Φ を適用することで定義される．

w
(p)
k = Φ

(
∂Y (p)

∂Ak

)
(3)

この過程で，局所平滑化演算 Φ は勾配マップに適用さ
れ，ノイズとして解釈される微小な変動や不規則性を
抑制しつつ，本質的な空間的・構造的情報を保持する．
ODAMは平滑化演算 Φ としてガウシアンフィルタを
採用し，カーネルサイズは特徴マップ内の予測物体の
サイズに応じて適応的に決定する．平滑化された重み
マップ w

(p)
k は，対応する特徴マップ Ak と要素ごとに

乗算され，最終的なヒートマップ H(p) の構築に寄与す
る．このヒートマップは，ピクセル重み付けメカニズ
ムを用いて構築され，全特徴マップチャネルからの寄
与が集約される．式 (4)に示すように，予測に対する正
の影響のみを強調するためReLU関数を適用している．

H(p) = ReLU

(∑
k

w
(p)
k ◦Ak

)
(4)

ここで，◦ は要素ごとの乗算を表す．

3 提案手法

提案手法である IG-ODAMは，ODAMに Integrated

Gradientsを組み込むことで，物体検出モデルの解釈性
を向上させ，より解釈性の高い視覚的説明を実現する
手法である．本手法は，物体検出における予測時にモ
デルがどの画像領域に着目しているかを視覚的に説明
する．さらに本手法では，類似度に基づくインスタン
スマッチングを導入することで，積分過程において生
成される各補間画像における検出結果と，元画像での
検出結果との対応関係を確立する．これにより，物体単
位での判断根拠を高い信頼性で可視化できる．図 1に
示すように，本手法は従来のODAMと比較して，局所
的な勾配の変動に対する感度が低減されており，より
一貫性のある視覚的説明が得られる．
3.1 Integrated Gradients

逆伝播に基づく特徴帰属手法の主な課題の一つは，
特徴帰属に関する理論的保証が欠如していることであ
る．特徴帰属とは，モデルの予測に対する各入力特徴
の寄与を定量的に評価することであり，一貫性や理論
的な正当性が求められる．ここで，各入力特徴の重要
度を示す数値を帰属値と呼ぶ．この課題を解決するた
め，Integrated Gradientsは以下の 2つの基本的な公理
に基づくアプローチとして提案されている．

• 感度の公理：
入力とベースラインの間で，モデルの予測に影響
を及ぼす特定の入力要素が異なる場合，帰属手法
はその特徴に非ゼロの帰属値を割り当てなければ
ならない．一方，ニューラルネットワークがある
変数に依存しない場合，その帰属値はゼロでなけ
ればならず，これにより依存関係の正確な測定が
保証される．



• 実装不変性の公理：
2つのネットワークが全ての入力に対して同一の出
力を生成する場合，帰属手法は同一の帰属値を生
成しなければならない．これにより，機能的に等
価なモデル間での一貫性が保証される．

Integrated Gradients における重要な要素の一つが
ベースラインである．ベースラインとは，入力の参照
点となる中立的なデータであり，多くの場合，情報を
含まない黒画像が使用される．例えば画像認識タスク
において，黒画像をベースラインとした場合，各画素
の重要度は「黒色から実際の画素値に変化したときに
予測出力へ与える影響」として定義される．ベースラ
インは黒画像以外にも，ぼかし画像やランダムノイズ
画像など，タスクに応じて使用可能である．得られた
帰属値は，ヒートマップとして可視化される．高い解
釈可能性を有することから，Integrated Gradientsは，
画像認識や自然言語処理を含む様々なタスクで広く採
用されている．
3.2 類似度を用いたインスタンスマッチング
画像分類タスクでは，Integrated Gradientsなどの勾
配ベースの説明手法により，画像全体に対する勾配を
計算することで各クラスへの特徴の寄与を可視化でき
る．しかし，物体検出タスクでは，一つの画像内に複
数の物体が存在し，それぞれに対して個別の予測（バ
ウンディングボックスとクラススコア）が行われるた
め，画像全体ではなく検出結果ごとに勾配を計算する
必要がある．そこで，物体検出のための Shapleyベー
スの説明手法である BSED[12]で用いられている類似
度指標を適用し，式 (5)に示すように元画像と補間画像
間の検出結果の対応関係を確立する．

Sim(dt, dj,k) = sloc(dt, dj,k) · scls(dt, dj,k) (5)

ここで，slocはバウンディングボックスの IoUに基づく
位置の類似度を，scls はクラススコアの類似度を表す．
補間画像Xkにおける最適な検出結果は，式 (6)に示す
ように類似度が最大となる検出結果として選択される．

f(Xk) = max
dj,k∈ϕ(Xk)

Sim(dt, dj,k) (6)

ここで，ϕ(Xk)は補間画像 Xk におけるすべての検出
結果の集合を表す．この類似度に基づく対応付けによ
り，Integrated Gradientsの計算過程で生成される各補
間画像に対して，元画像の検出結果に対応する適切な
検出結果を特定することが可能となる．この手法によ
り，ODAMのインスタンス固有の可視化能力を維持し
つつ，Integrated Gradientsの理論的利点を活かした，
より正確で信頼性の高い特徴帰属を実現できる．

3.3 IG-ODAM

本節では，提案手法 IG-ODAMを用いた物体検出モ
デルの判断根拠の可視化手法について述べる．
図 2に提案手法の概要を示す．本手法では，ベース
ライン画像（黒画像）から入力画像までの直線経路に
沿って補間画像を生成し，各補間画像における勾配情
報を積分することで，より安定かつ信頼性の高い視覚
的説明を可能にする．
物体検出モデルは，入力画像 I から物体の集合 pを予
測する．クラススコア s(Cp)およびバウンディングボッ
クス B(p) = (x

(p)
1 , y

(p)
1 , x

(p)
2 , y

(p)
2 )で表現される．モデ

ルの出力スコア Y (p)は，特徴マップの線形結合として
式 (7)で示される．ここで，特徴マップの i, jは空間的
位置を，kは特徴チャネルを示す．

Y (p) =
∑
k

∑
i,j

w
(p)

ijkAijk (7)

ここで，w
(p)
ijkは特徴マップAijkに対する重要度の重み

を表す．従来のODAMでは局所的な勾配から重みを計
算するが，Integrated Gradientsを用いる本手法では，
ベースライン画像 I ′ から入力画像 I までの経路に沿っ
た勾配を積分することで特徴の重要度を評価する．中
間画像 Iα は式 (8)で定義される．

Iα = I ′ + α(I − I ′) (8)

ここで，I ′ はベースライン画像であり，α ∈ [0, 1]

は I ′ と I の間の補間を決定するパラメータである．
Integrated Gradients は式 (9)によって定義されるが，
この積分を解析的に計算することは一般に困難である．
そこで，式 (10)に示すリーマン和による離散近似を用
いる．

IG(I) = (I − I ′)

∫ 1

0

∂F (Iα)

∂I
dα (9)

IG(I) ≈ (I − I ′)

M∑
m=1

∂F (Im
M
)

∂I
× 1

M
(10)

ここで，M は積分近似のためのステップ数であり，精
度と計算コストのバランスを考慮してM = 50とした．
ステップ数を増やすと精度は向上するが，計算コスト
が線形に増加する．離散近似を用いて，重要度の重み
w

(p)
k は式 (11)で定義され，その離散近似は式 (12)で
与えられる．

w
(p)
k = Φ
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)
(11)

w
(p)
k ≈ Φ

(
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M
)
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これらの重要度の重みを用いて，物体 p に対するヒー
トマップ H(p) は式 (13)で定義される．

H
(p)
ij =

∑
k

w
(p)
k Aijk (13)
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図 2: 提案手法の概略図．ベースライン画像を黒画像とし，ベースラインと入力画像間を直線経路で補間した場合
の処理を示す．

さらに，負の寄与を除去するためReLU活性化関数を適
用すると，最終的なヒートマップは式 (14)で得られる．

H(p) = ReLU

(∑
k

w
(p)
k ◦Ak

)
(14)

ここで，◦ は要素ごとの乗算を表す．

4 評価実験

提案手法の解釈性と忠実性を定量的に評価するため，
比較実験を行う．Integrated Gradientsのベースライン
画像には，すべての画素値を 0に設定した黒画像を使用
し，50枚の中間画像を用いる．評価には，CNN[13]と
Transformerに基づく物体検出モデルを採用した．CNN

ベースのモデルとして Fully Convolutional One-Stage

Object Detection（FCOS）[14]を，Transformerベー
スのモデルとして End-to-End Object Detection with

Transformers（DETR）[15] を用いた．両モデルはバ
ックボーンに ResNet-50[16] を使用し，FCOS では
Feature Pyramid Network（FPN）[17] を組み込ん
だ．評価にはMS COCOデータセット [18]を使用し，
Grad-CAM，Grad-CAM++，D-RISE[19]，ODAMと
の定性的な比較を行った．また，ユーザ評価を実施し，
提案手法の説明性向上を客観的に評価した．実験はす
べて PyTorchフレームワーク [20]で実装し，NVIDIA

RTX A6000 GPU上で実施した．
4.1 判断根拠の忠実性評価
Deletion，Insertion[21] は，Grad-CAM や RISE な
どの可視化手法が，ニューラルネットワークの顕著性

マップにおいて重要な領域をどの程度正確に特定でき
ているかを評価する指標である．Deletionでは，顕著
性マップが示す重要度の高い順に，入力画像の画素を
ランダムな値に置換していく．この過程でモデルの予
測信頼度が急速に低下する場合，置換された画素がモ
デルの判断において実際に重要な役割を果たしていた
ことを意味する．一方，Insertionでは，最初に黒画像
やノイズ画像など，内容を持たない画像を用意し，そ
こに顕著性マップで示された重要度の高い領域から順
に，元の入力画像の情報を徐々に追加していく．この
過程でモデルの予測信頼度が急速に上昇すれば，追加
された領域が実際にモデルの判断に重要であることを
意味し，顕著性マップが適切に重要な部分を特定でき
ていると判断できる．
本実験では，Deletion，Insertion評価を行う際，ベー
スライン画像から入力画像へ向かう線形補間により合
計 100枚の補間画像を作成し，各ステップで画素を削
除または追加してモデルの予測変化を測定した．また，
検出物体の大きさに応じて適切な評価を行うため，各
ステップで削除または追加する画素数は，対象のバウ
ンディングボックスの面積に基づいて動的に決定した．
具体的には，バウンディングボックスの面積を 100分割
し，その値を 1ステップあたりに操作する画素数とし
て設定している．すべての物体に対して得られたスコ
アの平均値を，各手法の最終的なスコアとして用いた．
表 1に各可視化手法のDeletionおよび Insertionの結
果を示す．Deletion値は低いほど，Insertion値は高いほ
ど，モデルの判断根拠を忠実に反映していることを意味
する．Grad-CAMおよび Grad-CAM++は，Deletion



表 1: COCO データセットにおける定量的分析の結
果．最良の値を太字で示す：Deletionは値が低いほど，
Insertionは値が高いほど良い．

Method Del.↓ Ins.↑

Grad-CAM 92.79 36.78

Grad-CAM++ 92.52 36.18

D-RISE 73.35 43.35

ODAM 72.68 50.33

IG-ODAM 70.4 57.19

値が約 92と高く，Insertion値が約 36と低いため，モデ
ルの注視領域を十分には反映できていないことがわかる．
一方，D-RISEはDeletionが 73.35，Insertionが 43.35

と，Grad-CAM系の手法より良好な結果を示した．さ
らに，ODAMは Deletionが 72.68，Insertionが 50.33

と改善されている．提案手法 IG-ODAMは，Deletion

が 70.4，Insertionが 57.19と，すべての指標で既存手
法を上回る結果を示した．結果より，提案手法は従来
手法と比較して，モデルの判断根拠をより正確に捉え
ていることが明らかである．
4.2 判断根拠の解釈性評価
提案手法である IG-ODAMの解釈性を，Grad-CAM，

Grad-CAM++，D-RISE，およびベースライン手法
ODAM と比較した．図 3 に示す可視化結果から，
IG-ODAMは ODAMと比較してノイズが大幅に低減
され，検出された物体に対するより明確な視覚的説明
が得られた．ベースライン手法のODAMは検出物体を
適切に捉えていたが，IG-ODAMでは物体の重要な特
徴をさらに強調できたことが確認された．
既存手法との比較において，Grad-CAM と

Grad-CAM++は活性化領域が広範囲に及び，D-RISE

は高いノイズレベルと不安定な説明を生成する傾向が
見られた．一方，IG-ODAMは検出物体の境界を明確
に示しながら，安定した説明を示した．特に複数のイ
ンスタンスが存在するシーンでは，IG-ODAMは各検
出物体に対して明確に分離された説明を生成し，同一
クラス内での説明の一貫性も向上した．
図 4に，Transformerベースの DETRと CNNベー
スの FCOSに対する IG-ODAMとODAMの可視化結
果を示す．図 4(a)，図 4(b)は DETRの物体検出結果
を，図 4(c)，図 4(d)は FCOSの物体検出結果をそれぞ
れ可視化したものである．これらの結果から，両モデル
の推論特性の違いが明確にあることが分かる．DETR

は物体の輪郭や離れた部分の情報を統合して推論を行
う傾向がある一方，FCOSは局所的な特徴を重視する傾
向が確認された．さらに，提案手法である IG-ODAM

は，従来のODAMと比較してこれらの特徴をより明瞭

に可視化できた．具体的には，DETRに対する結果（図
4(a)，4(b)）では広域的な特徴の統合過程が，FCOSに
対する結果（図 4(c)，4(d)）では局所的特徴の強調がよ
り顕著に表現されている．以上の結果は，IG-ODAMが
Transformerベース，CNNベースの両アーキテクチャ
に対して適用可能であり，かつそれぞれのモデルの特
徴的な推論過程をODAMよりも効果的に可視化できる
ことを示している．
4.3 ユーザーの信頼性評価
提案手法 IG-ODAM が生成する視覚的説明の解釈
性を評価するため，ユーザー評価実験を実施した．本
実験では，MS COCOデータセットの検証セットから
30クラスを選択し，正しく検出された物体について評
価を行った．比較対象として，ODAM，Grad-CAM，
Grad-CAM++，D-RISEを用いた．
実験では，各物体について 5つの手法で生成された
ヒートマップを被験者に提示し，物体検出過程の説明
としての適切さに基づいてランク付けを依頼した．41

名の被験者から，合計 630件の有効回答を得た．
評価結果を表 2に示す．分析の結果，IG-ODAMは
全試行において平均ランク 1.57 と最も高い評価を受
け，従来手法を上回る性能を示した．これらの結果は，
IG-ODAMが従来手法と比較して，より高い視覚的説
明性を持ち，物体検出過程に対するユーザーの信頼性
を高めることを示唆している．
結果の統計的有意性を確認するため，カイ二乗検定
およびウィルコクソンの符号順位検定を実施した．カ
イ二乗検定により，5つの手法間のランク分布に有意な
差異が確認された（χ2，p < 0.001）．さらに，ウィル
コクソンの符号順位検定により，IG-ODAMが他のす
べての手法に対して有意に優れていることが確認され
た（p < 0.001）．これらの結果は，IG-ODAMは解釈
可能な視覚的説明を生成し，ユーザーの信頼性向上に
効果的であることが統計的に示された．

表 2: ユーザーの信頼性評価に基づく可視化手法の比
較：各ランクの獲得割合と平均ランク（AR）

Method 1st 2nd 3rd 4th 5th AR

IG-ODAM 417 126 47 24 16 1.57

ODAM 102 414 74 33 7 2.09

Grad-CAM 24 42 255 190 119 3.54

Grad-CAM++ 67 34 229 285 15 3.23

D-RISE 20 14 25 98 473 4.57

4.4 IG-ODAMにおける積分ステップ数
Integrated Gradientsにおけるステップ数の設定は，
これまでデータセットやモデルごとに経験則に基づい
て決定されてきた．しかし，このような固定的な設定
は，解析結果の信頼性に影響を及ぼす可能性が指摘さ
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図 3: COCOデータセットにおけるDETRの物体検出結果の可視化：検出結果を含む入力画像（左端）と，IG-ODAM，
ODAM，Grad-CAM，Grad-CAM++，D-RISEによる可視化マップ．

(a) DETR / IG-ODAM (b) DETR / ODAM

(c) FCOS / IG-ODAM (d) FCOS / ODAM

図 4: DETRおよび FCOSに IG-ODAMと ODAMを
適用した物体検出結果の可視化結果

れている [22]．本研究では，IG-ODAMにおける最適
なステップ数の決定方法を確立するため，補間画像の
枚数が可視化の精度と計算コストに与える影響を評価
する．

4.4.1 評価手法

従来は補間画像の枚数を 50枚に固定することが一般
的であったが，本実験では 0枚（従来のODAM）から
300枚まで 10ステップ刻みで変化させ，その影響を評
価した．評価指標として，Sundararajanら [23]の提案
に基づき，相対誤差が 5%以内に収まる最小ステップ数
を理想的なステップ数と定義した．ODAMマップの相
対誤差 ε(N) を式 (15)のように定義する．

ε(N) =
1

|Ω|
∑

(i,j)∈Ω

|IN (i, j)− Iref(i, j)|
|Iref(i, j)|

× 100 (15)
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図 5: 相対誤差が 5%以下となる理想的なステップ数の
分布．横軸はステップ数，縦軸は頻度を表す．

ここで，IN (i, j)は補間画像枚数 N に対応するODAM

マップの画素値，Iref(i, j) は 300 ステップにおける
ODAM マップの画素値（基準値），Ω は画像の全画
素集合を表す．理想的なステップ数 N∗ は，式 (16)の
ように定義する．

N∗ = min{N | ε(N) ≤ 5} (16)

4.4.2 分析結果と考察

図 5に示す理想的なステップ数の分布から，多くの
ケースにおいて 50～100ステップの範囲で相対誤差が
5%以下に収束することが確認された．特に 100ステッ
プ付近に見られる顕著なピークは，この値が一般的に
適切な選択となることを示唆している．一方で，150ス
テップ付近にも別のピークが観察され，一部のデータ
では 100ステップでは十分な精度が得られないことが
明らかになった．この結果は，Integrated Gradientsの
積分精度がデータの性質に強く依存することを示して
いる．



また，計算時間はステップ数に対して線形に増加す
ることも確認された．1インスタンあたりの追加計算時
間は約 64.85秒であり，300ステップでは従来の 50ス
テップと比較して約 5倍の計算時間を要する．これら
の結果より，Integrated Gradientsで作成する補間画像
の枚数は，データの特性に応じて適応的にステップ数
を決定する手法が望ましいと考える．

5 おわりに

本論文では，物体検出モデルの解釈性を向上させる
ため，ODAMに Integrated Gradientsの経路積分計算
を組み込んだ IG-ODAM を提案した．実験結果から，
IG-ODAMは従来手法と比較して，より焦点を絞った
明確なインスタンス固有の判断根拠を可視化可能であ
ることが示された．本研究の主な貢献は以下の通りで
ある：

1. Integrated Gradientsの物体検出タスクへの初めて
の適用

2. 補間画像を効果的に処理する類似度ベースのイン
スタンスマッチング手法の提案

3. 定量的指標とユーザーの信頼性評価の両面におけ
る性能向上の実証

提案手法は，感度の公理や実装不変性の公理といった
理論的性質を満たすことで，信頼性の高い XAIモデル
の構築に寄与する．一方で，Integrated Gradientsの導
入により，補間画像ごとの勾配計算が必要となり，計
算コストの増加が課題として明らかになった．さらに，
積分ステップ数の分析から，最適なステップ数がデー
タの特性に依存することが示された．この知見を踏ま
え，今後は，インスタンスごとの特徴や重要度に応じ
て積分ステップ数を動的に決定する手法を検証する．
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