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1. はじめに 
畳み込みニューラルネットワーク(CNN)を用いた画像認

識において，画像中の一部の特徴に CNN の関心が集中し，

過学習に陥る場合がある．そこで，本稿ではより高精度な

画像分類器の実現を目的とし，CNN の着目箇所を Grad-
CAM [1] を用いて制御する手法を提案する． 

2. CNN の着目箇所の制御手法 
2.1 CNN による画像分類の利点と問題点 

CNNをベースとする画像分類器は優れた性能を発揮する

一方で，画像中の一部の特徴に関心が集中し，過学習に陥

りやすい問題がある．一例として，CNNを用いて漫画作品

の著者推定を行った結果を図 1 に示す．これら 3 つの作品

はいずれも正しく著者が推定された．その際の CNN の着

目箇所をGrad-CAMを用いて可視化すると，CNNはコマ割

りの線などの幾何学的な情報を判断根拠としている．この

ように CNN は人が気付かないような特徴を見つけ出し，

それを手掛かりとすることがある．この現象は新たな発見

のきっかけとなる一方で，逆に人間の感覚との乖離から、

思わぬ判断ミスを引き起こす可能性もある．これを防ぐた

めには，CNNの判断根拠が一部の特徴に偏らないように，

注目領域を分散させる必要がある． 

2.2 先行研究 

CNN の注目領域を分散させる手法として，Zhong らに提

案された Random Erasing [2] がある．Zhong らは訓練用画像

にランダムにノイズをかけることにより，画像分類タスク

において精度向上が見込まれることを示した．しかし，

Random Erasing によって生成されるノイズの発生箇所は乱

数により与えられるため，必ずしも画像の重要な特徴をマ

スキングしているとは限らない．  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3. 提案手法 
提案手法は，Random Erasing を発展させたものである．

その概要を図 2 に示す．  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
提案手法では，Grad-CAMによってCNNの着目箇所を探

り，それらの領域をマスキングすることで，強制的に関心

を分散させる．これによって CNN がより多角的に被写体

の特徴を捉えるように誘導する． 提案手法を用いた CNN
の学習は，3 段階に分けて行う．以下にその詳細を述べる． 
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図 1 CNN の着目箇所の可視化例 
©よしまさこ ©佐佐木あつし 

木 
©石岡ショウヘイ 

CNN 
(Phase1) 

 

 

ヒートマップ 

©大宮直依 
原画像   

  

マスク画像 生成  
  

図 2 提案手法の概要 
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Phase1 : 原画像で学習 

原画像を訓練用画像として，CNNの汎化性能の向上が見

られなくなるまで学習を行う．具体的には，検証用データ

に対する認識率が向上しなくなるサンプリングポイントが

得られた時点で，Phase1 を終了する． 

Phase2 : マスク画像生成 

Phase1 で得られた CNN の着目箇所を可視化するため，

Grad-CAM を用いてヒートマップ画像を作成する．ヒート

マップ中の赤い領域は，CNNがクラス分類の判断根拠にし

ている部分と考えられる．この領域を原画像から消去した

ものを，新たにマスク画像として生成する．  

Phase3 : 原画像とマスク画像で学習 

原画像とマスク画像を訓練用画像とし，CNNの再学習を

行う．マスク画像の入力は，CNNに汎化性能の向上が見ら

れなくなった段階で入力していく．この時点で，原画像に

よる学習では過学習が発生するが，マスク画像を一定の確

率 p で入力することでアンサンブル効果が生まれ，分類精

度の向上が期待できる． 
Phase1-3 のように段階的に学習を行うことで，原画像の

学習時とは異なる箇所を重点的に学習し，CNNの着目箇所

が変化すると考えられる． 

4. 評価実験 
4.1 実験内容 

本実験では提案手法を漫画作品の著者推定に応用した．

提案手法の有用性を検証するため，以下の 3 つの手法を比

較評価した． 
l 手法 A：AlexNet 
l 手法 B：AlexNet + Random Erasing 

l 提案手法：AlexNet + マスキング 

訓練用画像は 13,942枚，検証用画像は 2,020枚，評価用

画像は 3,030枚，学習回数は 60epoch，バッチサイズは 4 と

する．マスク画像の入力確率 p は Random Erasing と同様 p 
= 0.5 と し た ． 実験に 用 い るデー タセッ ト に は

Manga109	[3]	[4]	を用いた．本実験ではその中から，巻数の

異なる同一作品及び画像枚数の極端に少ない 8 作品を除い

た，101 人の著者による 101 作品を用いた．また，画像サ

イズは 414×585pixel とした．  

4.2 実験結果と考察 

表 1 に各手法の認識率を示す．認識率は AlexNet のみを

用いた手法Aより提案手法の方が2.6pt高くなった．また，

Random Erasing を用いた手法 B より 1.6pt 高くなることを

確認した．また，図 3 にヒートマップ画像の一例を示す．

このように，手法 A ではコマの枠線付近に高い関心が表れ

ているが，提案手法ではキャラクターの顔や体にも関心が

強く表れている．すなわち，提案手法では CNN の着目箇

所が広がり，漫画画像の持つ特徴を幅広く判定根拠に用い

ていると考えられる．以上より，提案するマスキング手法

の有用性を確認できた． 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

5. まとめ 
本稿では，より高精度な分類機の実現を目的とし，CNN

の着目箇所を Grad-CAM を用いて制御する手法を提案した．

評価実験において本手法を漫画作品の著者推定に応用した

所，着目箇所が広がり，また，それによって推定精度が向

上することを確認した．今後は，漫画画像以外にも本手法

を応用する予定である．  
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評価手法 認識率 [%] 

手法 A : AlexNet 85.2 

手法 B : AlexNet + Random Erasing  86.2 

提案手法 : AlexNet + マスキング 87.8 

図 3 各手法のヒートマップ例 
(ⅱ) 提案手法の画像例 

(ⅰ) 手法 A の画像例 
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表 1各手法の認識率 
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