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In the modern era, where deep learning is applied across a wide range of fields, the explainability of deep learning
models is crucial, and the generation of explanations with high transparency is desirable. Layer-wise Relevance
Propagation (LRP) is mentioned as a method for generating explanations by backpropagating relevance scores,
offering high transparency. However, this method has been applied only to models without skip connections, as its
application to models with skip connections does not satisfy the conservation property, resulting in poor quality
explanations. Therefore, this paper proposes a method for calculating the backpropagation of relevance scores that
satisfies the conservation property in models with skip connections. The proposed method outperformed existing
methods in terms of Insertion-Deletion Score while satisfying the conservation property.

1. はじめに
ニューラルネットワークの応用が広がる中，これらのモデル

の説明可能性の重要性が増している [Shrikumar 17]．欧州議
会は 2023年 12月に公布された AI法において，AIシステム
は安全かつ透明でなければならないと宣言している [Madiaga

23]．ニューラルネットワークの推論における透明性の欠如は，
モデルの予測の妥当性を検証する上で重大な課題である．この
問題に対処するため，複数の研究がモデルの判断根拠を視覚的
説明として可視化する手法を提案している [Iida 22,Ogura 20]．
視覚的説明の生成は，生成された視覚的説明を検証するための
正解マスクが欠如した状態で重要な領域を過不足なく正確に抽
出する必要がある難しいタスクである．Layer-wise Relevance

Propagation (LRP)は保全公理を満たす透明性の高い説明手
法として一般的なものであるが，ResNet の残差接続は LRP

の既存の Relevance伝播則では扱われておらず，LRPによっ
て生成された ResNetモデルの視覚的説明は，しばしば信頼で
きる結果を示さない．そこで，本研究では ResNet [He 16]に
対して適用可能な LRPの新しい計算方法を提案する．
2. 問題設定
本研究では，モデルの予測の視覚的説明として，画像内の

重要な領域を可視化するタスクに焦点を当てる．入力は画像
x ∈ Rc(0)×h(0)×w(0) である．ここに，c(0)，h(0)，および w(0)

はそれぞれ入力画像のチャンネル数，縦幅，および横幅を示す．
モデルの出力 p(ŷ) ∈ [0, 1]C は各クラスの予測確率を示し，こ
こに C はクラス数である．さらに，各ピクセルの重要性は視
覚的説明として使用される Attribution α ∈ Rh(0)×w(0) とし
て得られる．視覚的説明は，モデルの予測に貢献したピクセル
に焦点を当てることが望ましい．図 1 に本タスクの代表例を
示す．左図および右図はそれぞれ入力画像および対応する視覚
的説明である．本稿では，モデルが ResNetアーキテクチャに
基づくことを前提とする．
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図 1: 入力画像（左）および視覚的説明生成（右）の代表例

3. 提案手法
本研究では，残差接続に対する新しい Relevance 伝播則を

導入することで，Layer-wise Relevance Propagation (LRP)

[Bach 15] を拡張し，特に ResNet [He 16] モデルに適用可能
な LRPを提案する．提案手法による拡張は，残差接続を持つ
モデルに対する LRPの計算方法を定義するものであり，提案
手法は，残差接続を持つモデルに広く適用可能である．図 2に，
ResNetのモデル構造とそれに対する LRP適用の概要を示す．
3.1 ResNet50のモデル構造

ResNet50は，畳み込み層，バッチ正規化 (BN)層，最大プー
リング層，16個のBottleneckモジュール，グローバル平均プー
リング (GAP)層，そして全結合層で構成される．各Bottleneck

モジュールは，スキップ接続と残差ブロックで構成される．残差
ブロックは，次元削減のための 1×1畳み込み，3×3畳み込み，
そして次元復元のための別の 1×1畳み込みの 3つの畳み込み層
で構成される．これらの層には，BN層およびReLU活性化関
数が順に続く．Bottleneckモジュールには，Simple Bottleneck

(S-Bottleneck)モジュールと Downsampling Bottleneck (D-

Bottleneck)モジュールの 2種類がある．S-Bottleneckモジュー
ルは，スキップ接続において恒等写像を使用する．一方，D-

Bottleneckモジュールは，次元を一致させるためにスキップ接
続において線形射影を使用する．線形射影は 1×1畳み込みと
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図 2: 提案手法の概略図（上）および Bottleneckモジュール
の構造（下）
して実装される．本研究では，これらの Bottleneckモジュー
ルにおいて Relevance がどのように伝播されるべきかについ
て主に議論し，焦点を当てる．ResNetモデルの学習には，損
失関数としてクロスエントロピー損失を使用した．
3.2 連続する層間の LRP

LRPは，モデルの予測をネットワークを通じて Relevance

score として逆伝播する説明手法である．その主要な特徴は，
ユニットによって受け取られた Relevance scoreの合計が，同
じユニットによって再分配された合計と等しくなるように保
証する伝播則である．この特徴は保全特性として知られてい
る．ここに連続する層間の Relevanceの伝播則を定式化する．
l 番目および l + 1番目の連続する層における中間特徴量をそ
れぞれ h(l) ∈ RD，h(l+1) ∈ RE とする．さらに fθ を h(l) か
ら h(l+1) へ写像する関数とし，これは θ によってパラメータ
化されるとする．今，h(l) の Relevance scoreをR(l)，h

(l)
i か

ら h
(l+1)
j への寄与量を zij と定義すると，fθ を通じて全ての

h
(l+1)
j から h

(l)
i へ伝播する Relevance score は次のように表

現できる：
R

(l)
i =

E∑
j

zij∑D
k zkj

R
(l+1)
j . (1)

ここに，R
(l+1)
j および R

(l)
i はそれぞれ h(l+1) の j 番目の要

素と h(l) の i 番目の要素の Relevance score を示し，分母の∑D
k zkj は 2つの連続する層間の Relevance scoreの総量の保

全を保証する．zij の量は様々な方法で定式化できる．
本研究では，fθ を線形射影と見なすことができる場合の

Relevance 伝播に z+-Rule [Montavon 17] を採用する．z+-

Ruleにおける線形射影 f を通じた Relevance伝播は次のよう
に書ける．

R
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E∑
j

w+
jih

(l)
i∑D

k w+
jkh

(l)
k

R
(l+1)
j .

ここに，w+
ji = max(0, wji)，f(h(l)) = Wh(l)，wji はW ∈

RE×D の (j, i)番目の要素を示す．この文脈では，W+ はW

の非負の要素で構成される行列であり，すべての iおよび j に
対してW+

ij = max(0,Wij)と定義される．上式は次のように
も定式化できる．

R
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ここに，f+(h(l)) = W+h(l) である.本研究では畳み込み層，
最大プーリング層，GAP層，全結合層については特定の重み
行列を持つ線形射影として定式化できるため，この伝播則を適
用する．ただし，ReLUおよび BN層については，Relevance

scoreを修正せずに通過させる．

図 3: Bottleneckモジュールにおける Relevance分割
3.3 Bottleneckモジュールにおける LRP
本節では，Bottleneck モジュールのための複数の潜在的な

Relevance 伝播則を議論し定式化する．式 (1) で見たように，
LRPは本来 2つの連続する層間の伝播則を定義しており，非
連続な層を橋渡しするスキップ接続の存在を考慮していない．
事前準備として，まず Relevance score R(l+1) をスキップ

接続に伝播させるためのRs と残差ブロックに伝播させるため
の Rm の 2つに分割する．また，保全特性に従って，以下の
制約を課す．

R(l+1) = Rs +Rm.

ここに，図 3に示すようにR(l+1)を分割する 2つのアプロー
チ，即ち Symmetric Splittingアプローチおよび Ratio-Based

Splittingアプローチを定式化する．Symmetric Splittingアプ
ローチはR(l+1) を次のように均等に分割する：

(Rs)i = (Rm)i =
R

(l+1)
i

2
．

この方法は直感的だが，中間特徴量 h(l+1) の個々の要素の寄
与を考慮していないため，Relevanceの伝播が精密でなくなる
可能性がある．次に Ratio-Based Splittingアプローチはより
精緻なアプローチである．スキップ接続と残差ブロックの出力
をそれぞれ hs，hm とし，R(l+1) を以下の条件を満たすよう
に分割する．

(Rs)i =
R

(l+1)
i · |(hs)i|

|(hm)i|+ |(hs)i|
, (Rm)i =

R
(l+1)
i · |(hm)i|

|(hm)i|+ |(hs)i|
.

このアプローチは hs と hm の各要素の絶対値の比率を考慮し
ている．スキップ接続が恒等写像の場合，hs = h(l) であり，
hmは h(l+1)−h(l)に等しく，モデルのパラメータによる特徴
の変化を表す．この場合，hm の要素の絶対値が大きいほど，
その要素へのモデルの寄与が大きいといえる．このアプローチ
は以下のように保全特性を満たす．

(Rs)i + (Rm)i =
R

(l+1)
i · |(hs)i|

|(hm)i|+ |(hs)i|
+

R
(l+1)
i · |(hm)i|

|(hm)i|+ |(hs)i|

=
R

(l+1)
i · (|(hm)i|+ |(hs)i|)

|(hm)i|+ |(hs)i|
= R

(l+1)
i .

3.4 スキップ接続における LRP
3.1節で述べたように，Bottleneckモジュールは 2種類あり，

それぞれ異なるスキップ接続を持つ．具体的には，S-Bottleneck
モジュールはスキップ接続に恒等写像を持ち，D-Bottleneckモ
ジュールは線形射影を使用する．両者は中間特徴量に対して異
なる寄与をするため，2種類のスキップ接続に異なるRelevance

伝播アプローチを適用する余地がある．線形射影を持つスキッ
プ接続は，スキップ接続の出力と残差ブロックの出力の次元
を一致させることを目的としているが，学習可能な射影を通
じて重要な入力要素を選択的に強調することができる．一方，
恒等写像を持つスキップ接続は変換を行わない．一つのアプ
ローチは，恒等写像を持つスキップ接続の場合に Rs = 0 と
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表 1: CUBデータセットおよび ImageNetデータセットにおける定量的比較結果

Method
CUB ImageNet

Insertion ↑ Deletion ↓ ID Score ↑ Insertion ↑ Deletion ↓ ID Score ↑

LRP [Bach 15] 0.058± 0.002 0.047± 0.001 0.011± 0.000 0.095 0.083 0.011

IG [Sundararajan 17] 0.020± 0.001 0.015± 0.001 0.006± 0.000 0.052 0.062 -0.011

Guided BP [Springenberg 15] 0.042± 0.002 0.014± 0.001 0.028± 0.002 0.115 0.057 0.057

Grad-CAM [Selvaraju 17] 0.508± 0.015 0.055± 0.004 0.453± 0.011 0.497 0.126 0.371

Score-CAM [Wang 20] 0.511± 0.017 0.054± 0.004 0.457± 0.014 0.488 0.133 0.355

Ours 0.595 ± 0.010 0.014 ± 0.000 0.582 ± 0.010 0.563 0.018 0.545

設定し，すべての Relevance を残差ブロックを通じて伝播さ
せることである．もう一つのアプローチは，3.3節で議論され
たRelevance分割を恒等写像を持つスキップ接続にも適用する
ことである．予備実験の結果に基づき，提案手法では，Ratio-

Based Splittingアプローチを採用し，恒等写像を含むすべて
のスキップ接続にRelevance分割を適用する．さらにその有効
性を評価するために，これらの条件に関する Ablation study

を実施する．
最終的な Attribution α を生成するため，説明した伝播則

を順次適用し，Relevance scoreを逆伝播させることで，入力
x の Relevance score R(0) を計算する．既存の LRP と同様
に，R(0) は xと同じ形状を持ち，そのチャネルごとの合計は
αR として直接 Attribution として使用できる．しかし，αR

は特定のエッジに過度に集中する傾向がある．そのため，αR

の値を量子化することによってこの傾向を軽減した αを得る．
本操作を Heat Quantization (HQ)と呼ぶ．
4. 実験
4.1 データセットおよび実験設定
本実験では，データセットとしてCaltech-UCSD Birds-200-

2011 (CUB) データセット [Wah 11]および ImageNet [Deng

09] (ILSVRC) 2012 の検証集合を用いた．これらは視覚的説
明生成タスクの標準的なデータセットである．
ImageNetの検証集合は，1,000クラスからなる 50,000枚の

画像で構成されており，CUBデータセットには，鳥類の種に
属する 200クラスからなる 11,788枚の画像が含まれる．我々
は CUBデータセットを，それぞれ 5,394，600，5,794サンプ
ルからなる学習集合，検証集合，テスト集合に分割した．本研
究ではこれらの訓練集合および検証集合をそれぞれパラメータ
の更新およびハイパーパラメータの選択に使用し，テスト集合
を性能の評価に使用した.

また，事前処理として，入力画像を縦幅横幅ともに 224 ピ
クセルに縮小した．さらに学習時には，画像の反転およびラン
ダム切り抜きによるデータ拡張を行った．本実験では，16GB

のメモリを搭載した GeForce RTX 3080および 64GBのメモ
リを搭載した Intel Core i9-11980HKを使用した．CUBデー
タセットでの実験では，検証集合における損失関数の値が 6エ
ポック連続で改善しない場合に早期終了を行った．ResNet50

モデルの学習には 1時間かかり，1サンプルあたりの推論時間
は約 4.66 ミリ秒であった．また，ImageNet における実験で
は，ImageNet 上で事前学習済みのモデルを使用した．なお，
提案手法による視覚的説明生成における計算コストは誤差逆伝
播と同様である．
4.2 定量的結果
表 1 に，ベースライン手法と提案手法の比較に関する定量

的結果を示す．CUBデータセットにおける実験では，各手法

について 5 回の試行を行い，平均値と標準偏差を報告する．
ImageNetにおける実験では，事前学習済みのモデルを使用し
て 1回の実験を実施した．ベースラインとして，LRP [Bach

15]，Integrated Gradients (IG) [Sundararajan 17]，Guided

BackPropagation (Guided BP) [Springenberg 15]，Grad-

CAM [Selvaraju 17]，Score-CAM [Wang 20] を選択した．実
験では評価尺度として説明生成タスクのための標準的な Inser-

tion score，Deletion score，および Insertion-Deletion score

（ID score）[Petsiuk 18] を使用した．さらに，最も標準的な
尺度である ID scoreを主要な評価尺度とした．

CUBデータセットにおける実験では，提案手法の ID scoreは
0.582であり，LRP，IG，Guided BP，Grad-CAM，Score-

CAM の ID score はそれぞれ 0.011，0.006，0.028，0.453，
0.457であった．提案手法は，ベースラインの中で最も ID score

が高い Score-CAMを ID scoreで 0.125ポイント上回り，In-

sertion score と Deletion score の両方で最良であった．さら
に，ImageNetにおける実験においても，提案手法は ID score

で全てのベースラインを上回った．具体的には，最も ID score

が高いベースラインである Grad-CAM を ID score で 0.174

ポイント上回り，Insertion score と Deletion score の両尺度
で最良であった．
4.3 定性的結果
図 4に定性的結果を示す．列 (a)は入力画像である．列 (b)

から (f) にかけては，ベースライン手法によって生成された
Attribution を元の画像に重ねて描画したものを示しており，
列 (g) は提案手法によって生成された結果を表している．列
(b)，(c)，(d)は，それぞれ LRP，IG，Guided BPによって
生成された説明を示す．これらの手法による説明はほとんど
の領域に等しい Attributionを割り当ててしまっている．さら
に，列 (e)と (f)は，それぞれ Grad-CAMと Score-CAMに
よって生成された説明を示している．これらの結果は，関連す
るオブジェクト全体に注目領域が及んでいるが，周囲の背景に
も注目している．一方，列 (g)は提案手法によって生成された
Attributionを示している．これらの Attributionは，関連す
るオブジェクトに詳細に集中し，背景領域への注目を最小限に
抑え，より適切な説明を提供している．
4.4 Bottleneckモジュールにおける伝播則の

Ablation study
4節で議論した Bottleneckモジュールに対する複数のRele-

vance伝播則の重要な設計要素に関して，ImageNet上で Ab-

lation study を実施した．表 2 にその定量的結果を示す．手
法 (iv) の ID score は 0.545 であり，手法 (iii) を 0.035 ポイ
ント上回った．これは，恒等写像を持つスキップ接続に Rel-

evanceを割り当てることの有効性を示している．さらに，手
法 (iv)の ID scoreは手法 (ii)を 0.028ポイント上回った．こ
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(a) Original
(b) LRP

[Bach 15]

(c) IG

[Sundararajan 17]

(d) Guided BP

[Springenberg 15]

(e) Grad-CAM

[Selvaraju 17]

(f) Score-CAM

[Wang 20]
(g) Ours

図 4: CUBデータセット (上)および ImageNetデータセット (下)における定性的結果

表 2: Bottleneckモジュールにおける伝播則に関する Ablation studyの結果
Method Relevance on

Identical Skip Connection
Relevance Splitting approach Insertion ↑ Deletion ↓ ID Score ↑

(i) Symmetric Splitting 0.543 0.033 0.510

(ii) ✓ Symmetric Splitting 0.553 0.036 0.517

(iii) Ratio-Based Splitting 0.543 0.033 0.510

(iv) ✓ Ratio-Based Splitting 0.563 0.018 0.545

れは，スキップ接続と残差接続の出力の要素ごとの比率を考
慮する Ratio-Based Splitting アプローチを採用することで，
Symmetric Splitting アプローチを使用する場合と比較して，
より高品質な Attributionが得られることを示唆している．恒
等写像を持つスキップ接続への Relevance の伝播を取り除い
た手法 (iii) は，Ratio-Based Splitting を Symmetric Split-

tingで置換した手法 (ii)よりも ID scoreが低い．よって，恒
等写像を持つスキップ接続に Relevanceを割り当てることが，
Attributionの品質向上に最も大きく寄与したといえる．
5. おわりに
本研究では，モデルの予測の視覚的説明として，画像内の重

要な領域を可視化するタスクに焦点を当て，ResNet [He 16]

に対する Layer-wise Relevance Propagation（LRP）の新し
い計算方法を提案した．本研究の貢献を以下に示す．

• スキップ接続と残差ブロックからの出力が合流する点で
の Relevance分割を導入し，残差接続を持つモデルに対
して保全特性を維持しながら LRPを拡張した．

• 特定の画像パターンに対してAttributionが過剰に集中す
る問題を軽減するため，Heat Quantizationを導入した．

• ID score を含む本タスクの標準的な評価指標において，
提案手法はベースライン手法を上回った．
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