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1. はじめに
深層学習モデルはこれまで，画像，音声，自然言語な
どさまざまなデータに関する課題において高い性能を達
成してきたが，その挙動を人間が理解できるかどうかと
いう解釈性の観点において課題があった．本稿では，著
者がこれまでに取り組んできた深層学習モデルの説明に
関する研究について，一般の深層学習モデルに適用可能
な技術（2章）と，音声処理の課題に特化した技術（3章）
の両面から紹介する．

2. 深層学習モデルのモジュール分解
一般の深層学習モデルに対する説明手法を大まかに
分類すると，(1)深層学習モデル全体を 1つのブラック
ボックス関数として捉えた時の入出力の関係を解析す
る大局的アプローチと，(2)深層学習モデルを構成する
部品（ユニットや層）ごとに役割を解析する局所的アプ
ローチが存在する．著者はさらに，(1) と (2) の間をつ
なぐアプローチとして，学習済み深層学習モデルのユ
ニットを互いに類似した役割をもつ者同士のグループ
（モジュール）に分け，各モジュールの役割を明らかに
するというアプローチを提案してきた（図 1）．
学習済み深層学習モデルにおけるモジュール構造の推
定は，その各ユニットをそれぞれの特徴に基づいてクラ
スタリングする問題として捉えることができる．ここ
で，各ユニットの特徴量の定義や，クラスタリング手法
を変えることにより，異なるモジュール構造が得られ
る．たとえば，学習済み深層学習モデルのネットワーク
構造に着目し，隣り合う層のユニットとのつながり方が
似ているユニット同士を同じモジュールに割り当てる方
法を用いることで，各層のユニットをクラスタリングす
ることができる（図 2）1)．
つぎに，抽出された各モジュールが予測において果た
す役割を知るための手法として，各モジュールとモデル

の入出力との関係を解析する手法を紹介する．たとえば
図 1のように，与えられた画像に写っているオブジェク
トを認識する問題において，モデルへの入力は画像，出
力は各オブジェクトの有無を表わしたものとなる．この
とき，各モジュールに属するユニットの出力値が，入力
画像のうちどの画素の値に大きく影響を受け，どのオブ
ジェクトの認識結果に大きな影響を与えているかを定量
評価することで，各モジュールの予測における役割を解
釈することができる2)．

図 1 深層学習モデルのモジュール構造に基づく説明

図 2 ネットワーク構造に基づくモジュール分解
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図 3 非負値スペクトログラムテンプレートの畳み込みとし
て解釈可能な深層音源分離モデルの構成

3. 音声分野における説明可能性
2章では，一般の深層学習モデルに適用可能な技術を
紹介したが，一方で扱うべきデータの種類や解くべき課
題を一つに定めれば，その設定に特化した手法を開発す
るアプローチも考えられる．本章では，音声データに対
する音源分離の課題において，解釈可能なモデルを構成
し学習する手法を紹介する．
音源分離とは，複数人の話者からなる混合音声を単一
の話者ごとの音声に分離する問題であり，具体的には以
下のように定式化できる．まず，入力音声に短時間フー
リエ変換を適用することで，音声の時間周波数表現（行
方向が周波数，列方向が時間を表わす行列）を得る．こ
の行列の周波数方向のサイズを F，時間方向のサイズ
を N とする．この F × N 個の各要素において，どの
話者が支配的であるかを表わす時間周波数マスクを推定
することを目指す．著者は，深層学習に基づく高精度な
音源分離と解釈性を両立させるため，以下の構成を提案
した（図 3）3)．まず，混合音声の振幅スペクトログラム
を，出力のサイズが J × N（J は任意の自然数）かつ出
力の全要素が非負値であるような任意の構成の深層学習
モデルに入力し，特徴量 H を得る．一方，こちらも全
要素が非負値であるような短時間のスペクトログラムの
テンプレートを J 個用意しておく．このとき，H はこ
れらのテンプレートW が各時刻でどの程度使われてい
るか（アクティベーション）を表わしたものであると捉
えることができ，W とH の畳み込みに基づいて最終的
な時間周波数マスクを得る構成をモデルの最終層に組み
込んでおく．アクティベーション H を出力するモデル
に加え，テンプレートW も学習により最適化すること
で，入力された混合音声を分離する過程を適切な非負値

スペクトログラムテンプレートの組み合わせの形で表現
し，解釈することができる．

4. おわりに
本稿では，深層学習モデルの挙動を説明するための

アプローチとして，一般の深層学習モデルにおけるモ
ジュール構造を解析する手法と，音声データ処理に向け
た解釈可能な深層学習モデルの構成法を紹介した．
そもそも解釈可能性の定義，つまり何が実現できれば

解釈できたことになるのかということについては，満場
一致の見解は得られていない．また，近年では説明手法
自体の良し悪しを評価する方向性4) や，説明手法が悪用
される危険性を指摘した研究5) も発表されている．その
ため，説明手法を適用する際は，それがどのような場合
に使える手法なのか，モデルについてどのような側面で
の情報が得られるものなのかということに注意しながら
活用していく必要がある．発展を続ける解釈可能性の分
野において，より広く・深く・安心して深層学習モデル
の挙動を理解できるようになるための新手法の開発に，
今後も取り組んでいきたい．

（2024 年 6 月 20 日受付）
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