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Background
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深層ニューラルネットワーク (DNN) の解釈性

❖DNN は強力な推論能力を持つが予測の解釈性が低い

▻なぜその予測結果が得られたのかを正確に説明できない

▻例. 画像分類モデル

DNN

Final Prediction ො𝑦 

“Lion”

It’s wrong.

Why?

Input 𝑥 

(Ground Truth: “Lynx”)
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解釈可能な DNN | CBMs

❖Concept Bottleneck Models (CBMs, [1])

▻コンセプトと呼ばれる解釈可能な中間出力を持つ二段階予測モデル

- コンセプト := データの意味的な構成要素 (アノテーションで付与)

- 事前定義したコンセプトによって最終予測の原因を解釈できる

Input 𝑥 

Vision

Encoder

ℎ𝜓
ො𝑦 

“Lion”

Concepts ො𝒄

ෝ𝑐1 = “feline” (+0.8)
ෝ𝑐2 = “large arms” (+0.4)

ෝ𝑐3 = “savanna” (+0.5)
… OK, now

 I can guess 

the reason.

[1] Koh, Pang Wei, et al. "Concept bottleneck models." ICML 2020
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CBM の課題

❖事前定義コンセプト以外の説明を生成できない

▻事前定義コンセプト集合はタスクごとに設計

- 説明可能なコンセプトの数は限定される

- コンセプト数の増加は二段階予測モデルの学習を難しくする [2]

- 人間ユーザにとっても多数のコンセプトの提示は解釈性を低下させる [2]

[2] Ramaswamy, Vikram V., et al. "Overlooked factors in concept-based explanations: Dataset choice, concept learnability, and human capability." CVPR 2023

コンセプトの数が増えるほど訓練は困難に 人間はほどほどの数のコンセプトを好む
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Method
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Research Question and Key Idea

❖RQ: 事前コンセプト集合なしで解釈可能な DNN を実現できるか？

▻より柔軟で人間にとって解釈性の高い説明生成とは？

❖Key Idea: 自然言語で予測の説明を生成する

▻事前学習済みのマルチモーダルエンコーダ・デコーダモデル [4] を活用

→ 自然言語とデータ（e.g., 画像）の対応関係を記述可能

▻コンセプトの代わりに自然言語の説明から最終出力を予測できるか？

[4] Li, Junnan, et al. "Blip: Bootstrapping language-image pre-training for unified vision-language understanding and generation." ICML 2022.
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提案手法

❖Explanation Bottleneck Models (XBMs)

▻入力データから自然言語説明を生成 → テキスト分類器で最終ラベルを出力

▻事前学習済みのエンコーダ・デコーダをファインチューニングして構成



8Copyright 2026 NTT CORPORATION

XBM の訓練 | 概要

❖エンコーダ ℎ𝜓, テキストデコーダ 𝑔𝜙 , テキスト分類器 𝑓𝜃 を

ターゲットタスク (分類) と説明蒸留損失 (Explanation Distillation) で訓練

Vision
Encoder

ℎ

Input �

“A large cat in 
a snow field”

Generating
e.g., beam search

Explanation Distillation Loss
ℛ ( � , � )

Classification Loss
ℒ ( � , � , � )

Reference �

“A large feline 
sitting in a 
snow field 
with grass”

Gumbel-softmax
Sampling

Generated Explanation	�

Classifier
�

Explanation 
Decoder

�

Pre-trained
Text Decoder

� Initialize

min
𝜃,𝜙,𝜓

ℒcls 𝜃, 𝜙, 𝜓 + 𝜆ℛint 𝜙, 𝜓

ℒcls 𝜃, 𝜙, 𝜓 =

𝔼 𝑥,𝑦 ∈𝒟ℓCE(𝑓𝜃 𝑔𝜙 ℎ𝜓 𝑥 , 𝑦)

ℛint 𝜙, 𝜓  : 説明蒸留損失

目的関数
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XBM の訓練 | 説明蒸留損失

❖分類損失 𝓛𝒄𝒍𝒔 のみのナイーブな最適化の課題

▻テキストデコーダ 𝑔𝜙 が自然言語の構造を無視して最適化される

→ 出力テキストが崩壊し、説明として無意味な文字列を生成 (e.g., 22222…)

❖アイデア: 事前学習デコーダの分布𝒑𝝓(𝒆)によってモデル分布𝒒(𝒆)を罰則

▻系列レベル蒸留 (teacher forcing) [5] で定式化

→ サンプリングプロセス全体への backprop を避けつつ自然言語構造を維持

ℛint 𝜙, 𝜓 = 𝐷KL 𝑞 ∥ 𝑝𝜙 = ෍

𝒆∈ℰ

𝑞 𝒆 𝑥  log
𝑞 𝒆 𝑥

𝑝𝜙 𝒆 𝑥
= 𝔼𝒆∼𝑞(𝒆|𝑥) log

𝑞 𝒆 𝑥

𝑝𝜙 𝒆 𝑥
 

ℛint 𝜙, 𝜓 ≈ − ෍

𝒆∈ℰ

𝕀𝒆=𝒆p
 log 𝑝𝜙 𝒆 𝑥  = −log 𝑝𝜙(𝒆 = 𝒆p|𝑥) 

[5] Kim, Yoon, and Alexander M. Rush. "Sequence-level knowledge distillation." EMNLP 2016.
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XBM の訓練 | アルゴリズム

❖事前学習モデルから参照説明テキストを生成 → 説明損失蒸留を計算

▻ Gumbel-softmax + STE で勾配を伝播
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XBM | 説明形式

❖XBM は三種類の説明形式を提供

▻説明テキスト ො𝒆 → 訓練したデコーダ 𝑔𝜙 の出力 (標準)

▻コンセプトフレーズ 𝒄 → 説明テキスト ො𝒆  を NLP パーサで分解

▻ヒートマップ → テキスト分類器 𝑓𝜃 内の画像-テキスト対応 (画像入力時のみ)
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Experiments
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実験設定

❖XBM の実装

▻事前学習マルチモーダルエンコーダ・デコーダ: BLIP (or LLaVA-v1.5)

▻テキスト分類器: BERT

❖ベースライン

▻ Fine-tuned BLIP-ViT: ブラックボックス (解釈性なし)

▻ Label-free CBM [6]: CLIP ベースの CBM

▻ Frozen-BLIP: テキスト分類器 𝑓𝜃 のみを更新する差分 (一般キャプション → ラベル予測)

❖データセット: Aircraft / Bird / Car / ImageNet (画像データセット)

[6] Oikarinen, Tuomas, et al. "Label-free concept bottleneck models." ICLR 2023
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評価指標

❖テスト分類精度 (%)

❖CLIP-Score

▻入力画像と説明テキストのコサイン類似度を CLIP 空間上で計測

▻入力画像と説明の意味的な関連性を評価

❖GPT-2 Perplexity

▻自然な言語分布を持つ GPT-2 を参照としたときの説明テキストの流暢性

▻生成テキストを GPT-2 に入力し、トークンごとの尤度から計算

Perplexity = exp(−
1

𝑁
 ෍

𝑛
෍

𝑘
𝕀𝑛=𝑘 log(𝑝GPT−2(𝑡𝑛,𝑘)) )
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定量評価

❖XBM は CBM ベースラインをテスト精度と CLIP-Score で上回る

▻ Frozen-BLIP < XBM → 最適化によって精度・解釈性の両方が改善

▻ XBM w/o ℛint < XBM → 説明蒸留損失は説明テキストの自然さを大きく改善

Test Acc. (↑)
CLIP-Score (↑) 

(Image-Concept Similarity)

GPT-2 Perplexity (↓)

(Naturalness of Explanation)

Performance Evaluation on Target Dataset: Bird (CUB)
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定性評価

❖XBM による説明テキストは予測ラベルの内容を具体的に記述

ℛint は自然な
テキスト生成に貢献

コンセプトフレーズによって
CBM 風の出力も可能
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学習中のテキスト出力変化

❖一般的なテキストから徐々に分類に必要な詳細特徴に集中
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まとめ

❖Explanation Bottleneck Models (XBMs)

▻概要: 説明テキストを中間出力に持つ新しい解釈可能モデルを提案

→ 事前定義コンセプトを超えた柔軟な語彙による説明生成を可能に

▻工夫: 説明蒸留損失によって自然言語の文法構造や自然さを維持

▻結果: 最適化によって精度・解釈性の両方を改善

▻示唆: コンセプトのような単純なラベルではなく、テキストによる柔軟な解釈

性を持つなDNNを構築することが可能

▻今後: 解釈可能なマルチモーダル LLM の実現
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