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あらまし 本研究では，誤りの傾向で分類することが可能な外れ値検出の手法を提案する．誤りの傾向とは，正しい
ラベルに対し，誤って付与したラベルはどれかという関係のことである．この手法は，誤りの傾向が同じデータ群で
あれば，学習モデルに入力データ一つを学習させ続けた決定境界はデータ群のどのデータを用いた場合でも類似する
境界になる．そして，決定境界を表現するための重みも類似する値になるという仮説に基づいている．仮説に基づき，
データセット全体を学習し，最終層以外の勾配計算を止め，データセットから取り出した 1つのデータを入力し続け
た最終層の重みを k-meansでクラスタリングすることで外れ値検出を行うことを提案する．教師あり学習が難しいと
される外れ値検出において，提案手法は部分的に教師あり学習を取り入れることに成功した．結果として，提案手法
を用いてMNISTで行った実験では，仮説を支持する結果が得られた．具体的には，本当のラベルは 0で，付与され
ているラベルは 1という誤りの傾向ごとにクラスタが分かれた．また，MNISTで行った外れ値の割合が 25%の実験
では 2019年に外れ値検出の SOTAであった E3Outlierよりも AUROCを約 10%改善することができた．
キーワード 外れ値検出，ニューラルネットワーク，outlier detection，機械学習，クラスタリング，特徴量抽出

1 は じ め に
教師ありの機械学習を行うにあたって，教師データとなる
データセットの正確性は極めて重要な要素である．正確なデー
タセットを使用しない場合，誤った判断をする分類器が構築さ
れてしまう可能性があるためである．
例として，円形のテーブルと円形の椅子を分類したい場合を
考える．両者の違いとして円形部分の直径に対して足の長さが
どの程度かという部分が考えられる．正しいラベルが椅子であ
るのにテーブルだと誤ったラベルが付与されたデータが存在す
る場合には，円形部分の直径に対して足が長いのにもかかわら
ずテーブルと判断する分類器ができる可能性がある．実際に，
ImageNet1をはじめとする複数のデータセットにおいて，誤っ
たラベルがついていたり，ラベルの候補が複数あることが考慮
されていなかったりすることが判明した [1].

我々は外れ値検出を用いることにより，誤ったラベルが付与
されたデータを特定することが可能となると考えた．外れ値と
は観測結果が他の観測結果と大きく離れているものを指す．円
形のテーブルと椅子の例で示す．円形部分の直径を 1とした時，
足の長さが 1.5 未満はテーブル，1.5以上は椅子の可能性が高
いとデータの分布から判断されたとする．この場合，足の長さ
が 3のテーブルや，足の長さが 0.5の椅子などが外れ値になる．
本研究ではデータセットに含まれる誤ったラベルが付けられ
ているデータを外れ値であるとして実験を行った．そのため，
分布外検出のようなデータセット外のデータに対する検出や，
画像自体の異常検出は考えていないことに注意されたい．
外れ値検出に使用する特徴量として，このデータにはこのラ
ベルを付けるという特徴量を抽出することができないかと考

1：https://www.image-net.org/

えた．そこで，学習済みのモデルに対して，入力データ一つを
学習させたときの決定境界の変化を用いることを考えた．学習
済みのモデルを使用する理由を以下に示す．学習済みのモデル
は各クラスのデータの特徴を学習しているため，クラスごとに
データの分布が固まっていると考えられる．そのため，クラス
aの決定境界がクラス bの分布に入り込んだというような特徴
が得られると考えたためである．
以上のことから，我々は以下の仮説を立てた．誤りの傾向が

同じデータ群であれば，学習モデルに入力データ一つを学習さ
せ続けた決定境界はデータ群のどのデータを用いた場合でも類
似する境界になる．そして，決定境界を表現するための重みも
類似する値になるというものである．誤りの傾向とは，正しい
ラベルに対し，誤って付与したラベルはどれかという関係のこ
とである．例えば，真のクラスが 0 の入力データ x1 と x2 が
あるとする．教師データ y1 と y2 がともに 1である場合，0の
データのラベルを 1と間違えているため，誤りの傾向が同じで
ある．教師データ y1 が 1で，y2 が 2の場合，誤りの傾向は異
なる．仮説より，外れ値検出に使用する特徴量抽出の手法とし
て，学習済みモデルに一つのデータのみを入力し続け，過学習
させたときのモデルの重みを使用することを考えた．この時使
用する重みは最終層のみとし，学習済みモデルの更新も最終層
のみとした．理由は，ニューラルネットワークの最終層以外は
次元削減器であり，学習済みモデルが学習した次元削減の空間
を維持するためである．詳しくは 3. 1. 2節で述べる．
ここまでの話を前述した円形のテーブルと椅子の例で示す．

分類問題の学習が終了したモデルは，正常なデータが多く，外
れ値は少ないという特徴により，ある程度正常な分類が可能で
あると考えられる．学習済みのモデルに対し，正しいラベルが
椅子であるのにテーブルだと誤ったラベルが付与されたデータ
がテーブルと分類されるまで学習させるとする．すると，モデ



ルの決定境界は歪み，円形部分の直径に対して足の長さが長い
ものをテーブルと判断するような決定境界になると考えられる．
そして，正しいラベルが椅子であるのにテーブルだと誤ったラ
ベルが付与されたデータがもう 1つある場合，上記のゆがんだ
決定境界と類似する決定境界になることが予想される．そして，
ニューラルネットワークにおいて決定境界を表現するためのパ
ラメータは重みであるため，重みをゆがんだ決定境界の特徴と
して使用するというものである．
以上より，本研究で提案する特徴量抽出の手法は，与えられ
たデータセットをデータセット本来のタスクについて学習した
モデルを使用し，データセット内のデータ１つを付与されてい
る教師ラベルに分類できるようになるまで学習させたモデルを
作成する．そして，学習後の最終層の重みを新たな特徴量とし
て使用するというものである．
提案手法の特徴量が機能していることを示すため，提案手法
の特徴量を用いた誤りの傾向で分類可能な外れ値検出を提案す
る．提案する手法は，抽出した特徴量を k-meansでクラスタリ
ングし，誤りの傾向で分類するという単純なものである．誤り
の傾向で分類可能であると示すことができれば，仮説は正しい
といえると考えている．また，提案手法は誤りの傾向で分類す
ることができるため，ラベルの訂正に役立つことが期待される．
また，誤りの傾向を考えず，外れ値検出のみを行った場合の
精度を測るために，追加でユークリッド距離やマハラノビス距
離を用いた外れ値検出も行った．
本研究ではあるデータセットに含まれる誤ったラベルが付け
られているデータを外れ値であるとして実験を行った．そのた
め，分布外検出のようなデータセット外のデータに対する検出
や，画像自体の異常検出は考えていないことに注意されたい．
本論文では誤りの傾向毎に分ける実験と，2019 年に画像
の外れ値検出で SOTA であった E3Outlier [2] と提案手法を
比較する実験の結果を報告する．実験は MNIST2，Fashion-

MNIST3，SVHN4，CIFAR105，CIFAR1006を用いて行った．
誤りの傾向で分ける実験にでは，MNISTで行った実験は成功
したが，他のデータセットは成功とはいえない結果であった．
E3Outlier [2]ととの比較実験では，どのデータセットで行った
実験も E3Outlierを超える結果となった．MNISTの外れ値の
割合 (ρ）=0.25の実験では E3Outlierの AUROCを約 10%超
える結果が得られた．また，提案手法は事前学習モデルの性能
に依存する部分があり，精度が高い事前学習モデルを使用する
場合は特徴量が機能していると考えられる．

2 関 連 研 究
2. 1 外れ値検出
教師なしの外れ値検出は正常値と外れ値のラベルが付けられ

2：http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

3：https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist

4：http://ufldl.stanford.edu/housenumbers/

5：https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

6：https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

ていないデータを用いて自動的に外れ値を検出する手法であ
る．例えば，オートエンコーダ [3] を用いた手法や，Isolation

Forest [4]がある．本研究も教師なしの外れ値検出である．
外れ値は数が少ないという特徴があるため，外れ値の教師

データを大量に集めることが困難という問題点がある．さらに，
外れ値は正常値以外のものを指すため，全ての外れ値を網羅す
ることが難しいことも問題点として挙げられる．これら 2点の
外れ値が持つ問題点から，教師ありの手法は一般的ではない．
また，外れ値検出を目的としたデータ収集を行うことは少なく，
他の目的で集めたデータに対して外れ値検出を行うことが多い．
そのため，仮に教師ありで外れ値検出を行うとすると，追加で
外れ値かどうかのラベル付けを行う作業をしなければならない．
データ数によっては作業の依頼などのコストがかかるため，教
師データが存在しなくとも検出ができる教師なしの手法が主流
となっている．また，正常値のみであれば十分にデータを用意
できるため，半教師ありの手法も数多く提案されている．
畳み込み層や多層化といったニューラルネットワークの発展

に伴い，画像などの高次元のデータを扱う問題が増加している．
そのため，画像の外れ値検出を目的とした手法が提案されてい
る．本研究も画像のデータの外れ値検出を行うため，画像の外
れ値検出の手法を以下の 2. 1. 1節，2. 1. 2節にて紹介する．
2. 1. 1 画像の教師なしの外れ値検出
教師なしの外れ値検出の例として，本論文で比較実験を行っ

た E3Outlier [2] という手法がある．E3Outlier は 2019 年に
発表された inlier priorityという新しい考え方を取り入れた教
師なしの外れ値検出の手法である．正常値と外れ値を学習した
際，学習の方向は正常値の方へ偏るという考え方をもとに外れ
値検出を行っている．
E3Outlier の考え方を以下に示す．
未学習の学習器に外れ値検出の対象となるデータに疑似ラベ

ルを付与して学習を行う．学習を行うと全体としては正常値が
多いため，更新は正常値の損失を減らすことが優先され，正常
値の損失を減らす更新が行われる (inlier priority)．そして，こ
の時更新された方向とは異なる方向へ更新しようとするデータ
というものは外れ値である可能性が高いという考え方である．
学習の方向を見るという点で本研究と類似する手法であるが，

本研究の様に学習済みモデルを利用した手法ではないこと，過
学習させるという要素がない点が本研究とは異なる．
他の教師なしの手法として，学習済み EfficientNet [5]を使用

した外れ値検出の手法 [6]がある．ImageNetを学習したモデル
を使用し，各層の出力を用いて外れ値検出を行うというもので
ある．正常値は出力が同様の値になり，異常なものは出力が異
なるものになるという考えに基づいた手法である．この手法は
不良品や画像の異常部分などを検出する異常検知の手法である．
学習済みモデルを使用する点，モデルが学習した表現空間を

利用する手法である点で本研究と類似している．しかし，学習
モデルの出力をそのまま用いるのではなく過学習させるという
点と，事前学習に使用するデータセットが ImageNetに固定し
ないという点で本研究とは異なる．



2. 1. 2 画像の教師ありの外れ値検出
外れ値検出とは異なるが，類似するタスクである教師ありの
異常検知の例として，CutPaste [7]という手法がある．正常な
画像の一部を別の場所にコピーすることで異常な画像を生成し，
教師ありの異常検知を行う，自己教師あり学習の手法である．
正常な画像から外れ値を生成できるため，2. 1節で述べた外れ
値（異常値）が少ないという問題を解決している．2021年に発
表され，MV-Tec7データセットで SOTAを達成している．
2. 1. 3 本研究との比較
本研究は，外れ値検出の対象となるデータセットを本来の目
的で学習 8したモデルを使用した手法であるという点が他の研
究と異なり，特殊な部分である．外れ値検出を行う場合，通常
はすべての過程において教師なしのアルゴリズムを用いる．な
ぜなら，外れ値は数が少なく，教師データとして使用すること
が難しいとされているからである．しかし，提案手法ではデー
タセット全体を本来の目的で学習したモデルを使用することで，
部分的に教師ありのアルゴリズムを取り入れることができる．
また，分類問題におけるニューラルネットワークの一つの出
力層に着目すると，一つのクラスとそれ以外の分類を学習して
いる．つまり，データセットの分布内の外れ値検出の学習を教
師ありで行っていると考えることができる．
さらに，教師ありが敬遠される理由の一つである外れ値が少
ないという問題点についても，各クラスのデータ数が等しい場
合，nクラスの分類を学習した場合 inlier : outlier = 1 : n− 1

となり， 外れ値のデータ数は正常値以上のデータ数となって
いる．よって，データセットの分布内という制約はあるものの，
外れ値が少ないという問題点も解決していることになる．
以上から，提案手法は他の教師なしの手法とは異なり，実質
的に教師ありの外れ値検出を学習したモデルを使用することが
できるといえる．
2. 1. 2節で述べた 2021年時点でのMV-Tecデータセットの

SOTAである，CutPasteは教師ありの手法である．このよう
に，現時点での機械学習は教師ありの学習の方が精度では優位
であるため，教師ありの学習を利用した提案手法も精度が向上
するのではないかと考えた．
また，提案手法はどんなニューラルネットワークにも利用す
ることが可能であると考えられ，既存の学習済みモデルを利用
することができる手法である点も利点である．
従来の外れ値検出は正常値か外れ値かの判断をするものであ
る．そのため，外れ値がどういった外れ方をしているのかを示
すものはない．それに対して，提案手法は誤りの傾向で分ける
外れ値検出であるため，外れ値がどういった外れ方をしている
のかという点まで考慮できる．学習済みモデルがクラス毎に分
類できる能力を利用し，外れ値を誤りの傾向毎に分類可能な手
法は我々の知る限り他にない．提案手法は，なぜ外れ値と判断
されたか，その外れ値は本来どうあるべきだったかという点を

7：https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec-ad/

8：MNIST であれば手書き文字認識，SVHN であればカラー画像に写る数字
の認識といった，データセットを用いて本来行う分類タスクのことを指す

議論できると考えている．これは最近話題となっている説明可
能な人工知能に通ずる部分があるのではないかと考えている．

3 提 案 手 法
本研究で立てた仮説である，誤りの傾向が同じデータ群であ

れば，学習モデルに入力データ一つを学習させ続けた決定境界
はデータ群のどのデータを用いた場合でも類似する境界になる．
そして，決定境界を表現するための重みも類似する値になると
いう仮説についての詳細は 3. 1. 1節で述べる．立てた仮説をも
とに，本研究では以下の手法を提案する．
（1） データセットを本来の目的で学習し，学習後のモデル
を保存しておく．3. 2節で述べる．
（2） 保存したモデルを読み込み，最終層以外の勾配計算を
停止する．データセットのデータを一つだけ取り出し，何度も
学習させ，学習後のモデルの最終層の重みをそのデータの特徴
量とする．3. 3節で述べる．
（3） 抽出した特徴量を用いて k-means でクラスタリング
を行う．そして，できたクラスタや抽出した特徴量のベクトル
を用いてスコアを算出し，外れ値検出を行う．3. 4節で述べる．

3. 1 理論と仕組み
本節では立てた仮説の発想と理論，仕組みについて述べる．

図 1 決定境界の変化の例

3. 1. 1 本研究の発想
例として，4クラス分類の問題を考える．学習済みモデルの

決定境界が図 1の実線，外れ値を入力し続け，過学習させた場
合の決定境界が図 1の破線ようになるとする．正常値を分類可
能になるまで過学習した場合，もともと分類可能であるため，
決定境界は動かない．しかし，外れ値を分類可能になるまで過
学習した場合，決定境界は歪み，図 1の破線のようになると考
えられる．外れ値が入り込んだクラスの分布ごとに破線の色を
変えてある．このとき，過学習後の決定境界に注目すると外れ
値が入り込んだクラス，つまり誤りの傾向ごとに決定境界の形
が大きく変わることが予想される．図 1の色分けした破線を見
ると，青色の破線は同じような決定境界であると判断すること
ができる．これが仮説を立てるに至った発想である．
誤りの傾向で分けるためには，決定境界の形を表す特徴量が

必要である．決定境界を決めるパラメータはモデルが持つ重み
である．そのため，外れ値を学習し続け，過学習させたモデル
が持つ重みを新たな特徴量とし，外れ値の検出に使うことがで



きるのではないかと考えた．
3. 1. 2 理 論
本研究で提案する手法は以下の理論に基づいたものである．
ニューラルネットワークを用いた機械学習を最終層以外の処理
と，最終層の処理に分けると以下のように説明できる．
最終層以外 次元削減を行いながら，入力を変換し，決定境
界を引きやすいような分布へと変換する処理.

最終層 変換された特徴量の分布を用いて決定境界を引
く処理.

つまり，ニューラルネットワークの本質は最終層以外は次元
削減器を学習し，最終層はそれに決定境界を引くことを学習し
ているといえる．そのように考えた理由を以下に示す．
どれだけ複雑な学習器を定義して学習を行ったとしても，そ
のモデルの最終層への入力を再現するような次元削減の関数
f(x)さえ定義できれば，関数 f(x)と最終層のみで分類器を作
成することができる．このことは今まで行われてきた数多くの
研究が証明している．
例えば，VGG [8]や ResNet [9]など，ニューラルネットワー
クの多層化に成功し，精度の向上を図ってきた研究がある．し
かし，これらのネットワークも最終層に入力する特徴量を関数
f(x) で置き換えることさえできてしまえば不必要となる．な
ぜなら，ニューラルネットワークの全てのモデルは最終層の入
力と，最終層の重みを用いて最終的な出力を決めているからで
ある．
以上から，最終層以外の部分は次元削減器であり，最終層に
よって決定境界が引かれ，出力を得ていると考えることができ
る．本研究の理論は，オートエンコーダに近い考え方であると
考えている．オートエンコーダは出力が入力になるように学習
するが，本研究では出力は教師ラベルになるように学習する点
が異なる．ニューラルネットワークの学習は，教師ありのエン
コーダを作成し，最終層でどのクラスに分類されるかを判断し
ていると考えることができる．
3. 1. 3 提案手法の仕組み
ニューラルネットワークの最終層以外は入力の次元を削減し
つつ，決定境界を引きやすいような分布へと変換するために存
在している．そのため，最終層への入力は各クラスごとに偏っ
た分布になっていると考えることができる．そのため，3. 1. 1

節で述べた考え方を適用することができる．
各クラスごとに偏った分布になっている状態で正常値を分類
できるまで過学習しても決定境界は変化しない，または少しだ
け変化した決定境界になるものの，他のクラスの分布に入り込
んだ決定境界にはならないはずである．
一方，外れ値を分類できるようになるまで過学習すると，決
定境界は他のクラスの分布に入り込んだ決定境界になる．
この決定境界の違いの特徴を得ることで，誤りの傾向の特徴
を得ることができる．決定境界の特徴を得る手段として，最終
層の重みを取得する．3. 1. 2節で述べたように，決定境界は最
終層によって引かれるからである．そして，最終層の重みを用
いてクラスタリングを行うことで図 1で示したような決定境界
が入り込んだクラス毎のクラスタが生成される．

以上が本研究の仕組みである．

3. 2 事 前 学 習
本節では提案手法の（1）である事前学習について述べる．本

研究において事前学習は与えられたデータセットの本来のタス
クについて学習することを指す．例えば，MNISTで行う場合，
手書き文字認識の学習を行うことになる．事前学習が終了した
モデルは保存する．保存したモデルが提案手法の（2）で行う
個別の学習に使用するモデルとなる．
また，事前学習に用いる学習モデルについては層の数や，畳

み込み層の有無はそれぞれのデータセットに合わせて変更して
も問題ない．むしろ学習する問題に応じて変更すべきであると
考えている．なぜなら，学習モデルの精度が高いほどモデルの
表現空間はクラスごとに分かれていると考えられるためである．

3. 3 個別の学習
本節では提案手法の（2）である個別の学習について述べる．

手順は以下のとおりである．
手順 1 検出対象となるクラスの教師ラベルが付与されている
データセットのデータを一つずつ取り出す．
手順 2 3. 2節で保存しておいたモデルを読み込み，追加の学
習を行う．学習時には最終層以外の勾配計算は止める．これは，
データセット全体を学習して得たモデルの表現空間を失わない
ための処理である．取り出したデータのみを用いて Accuracy

が 1 になるまで，または loss の値が十分に下がるまで学習を
行う．
手順 3 学習が終了したら，最終層の重みを保存しておく．
以上の手順をデータセットのデータ数分繰り返す．手順 1を検
出対象となるクラスで分けて行う理由は 3. 4節で行うクラスタ
リングのクラスタ数を抑えるためである．そのため，個別の学
習自体はデータセット全体をそのまま行っても問題はない．

3. 4 重みのクラスタリングと外れ値検出
本節では，提案手法の（3）である最終層の重みを用いたク

ラスタリングと外れ値検出について述べる．
3. 4. 1 クラスタリング
本節では，最終層の重みを用いたクラスタリングについて説

明する．
まず，保存しておいた最終層の重みを新しい特徴量とした

データセットを作成する．
例 元のデータセットのデータ数が N，最終層のユニット

数が 10（バイアスを含めて 11），出力層のユニット数が 10の
場合，できるデータセットは 110次元のベクトルが N 個並ん
だデータセットとなる．
次に，作成したデータセットを k-means でクラスタリングす
る．この時のクラスタの数は使用するデータセットのクラス数
とする．この作業を行うことで正しいクラスのクラスタと誤り
の傾向のパターンで別れたクラスタの作成を行う．

例 10クラスのデータセットを用いる場合，クラスタ数は
10 となる．教師ラベルにクラス 0 が付与されているデータの
クラスタリングを行う場合，本当にクラス 0のデータ群，本当



はクラス 1のデータ群，本当はクラス 2のデータ群，...のよう
に誤りの傾向毎のクラスタに分かれる．
3. 4. 2 外れ値検出のスコア算出方法
本節では，外れ値検出に使用するスコアの算出方法について
述べる．
算出方法 1 3. 4. 1節で作成したクラスタの最大クラスタの
データ数をNmax，各クラスタ xのデータ数をNx とし
て，1−Nx/Nmax で求められる値をスコアとする．

算出方法 2 最大クラスタの中心座標と各データ x の座標
間のユークリッド距離 Dx を求める．Dx のうち最大の
ものをDmax とし，1−Dx/Dmax で求められる値をス
コアとする．

算出方法 3 作成したクラスタは関係なく，マハラノビス
距離を用いてスコアを算出する．各データ x のマハラ
ノビス距離を Mx とし，最大のものを Mmax とする．
1−Mx/Mmax で求められる値をスコアとする．

以上の 3種類のいずれかを用いて外れ値検出を行う．どの算出
方法がより優れているのか，という議論は 4章にて行う．

4 実 験
本章では実験の手順，結果，考察について述べる．
提案手法を用いて誤りの傾向で分かれる外れ値検出が可能で
あることを確認するために実験を行った．実験は 2 種類行う．
提案手法を用いることで誤りの傾向で分ける実験と，提案手
法と E3Outlier の精度を AUROCの値で比較する実験の二つ
である．データセットにはMNIST，FashionMNIST，SVHN，
CIFAR10と，CIFAR100の上位クラスの 5種類を用いた.

実験の目的は二つある．一つ目は，提案手法で抽出した特徴
量を用いることで誤りの傾向で分けることができるかどうかを
調査すること，二つ目は，提案手法で抽出した特徴量を用いて
外れ値検出を行うとどの程度の精度が出るのかを調査すること
である．以上二つの観点から実験の考察を行う．
実験手順について，一部を除いて 3章で述べた提案手法と変
わらない為，異なる点のみ 4. 1節にて述べる．また，実験条件
の詳細は 4. 2節で述べる．

4. 1 提案手法と異なる点
提案手法の説明と異なる点は，外れ値検出用データの作成方
法である．本来であれば，誤りを含むデータセットで事前学習
を行い，付与されたラベル毎に外れ値検出を行う．しかし，比
較対象とした E3Outlier で行われた実験と同様の実験を行う
ため，事前学習に使用するデータセットはある 1つのクラスの
みにしか外れ値がないデータセットになっているという点が提
案手法の説明と異なっている．
外れ値検出用データの作成は E3Outlierの論文と同様に，あ
るクラスの全データに他のクラスのデータが ρ%含むようにラ
ンダムにデータを入れるという方法を取った．ただし，誤りの
傾向でデータを分けるという実験も行うため，他のクラスの
データはそれぞれ均等に入るように調整した．外れ値である点

は変わらない為，同条件での実験であると考えている．

4. 2 実 験 条 件
MNIST，FashionMNIST はテストデータを含む 70,000 件

のデータ，SVHN はテストデータを含む 99,289 件のデータ，
CIFAR10，CIFAR100はテストデータを含む 60,000件のデー
タを使用して実験を行った．あるクラスに外れ値が含まれる割
合は 5%から 25%まで 5%刻みで実験を行う．実験はそれぞれ
5回ずつ行い，その平均値を報告する．
また，学習に使用するモデルを図 2に示す．MNIST，Fash-

ionMNIST には Model1，SVHN と CIFAR10 には Model2，
CIFAR100にはModel3を使用し，実験を行った．損失関数は
CrossEntropyLoss,最適化手法には Adamを使用し，入力デー
タは-1から 1に正規化した．
個別の学習における最終層の重みを保存する条件は，Accu-
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図 2 実験に使用したニューラルネットワークの図



racyが 1になる，または lossの値が 0.0001未満になる，の 2

パターンで実験を行った．外れ値検出のためのスコアは 3. 4. 2

節の算出方法 1から 3の 3パターンで実験を行った．したがっ
て，報告する結果は 6パターンとなり，それぞれと E3Outlier

の比較を行った．

4. 3 実 験 結 果
4. 3. 1 誤りの傾向で分ける実験の結果
k-meansでクラスタリングを行った後，クラスタ毎にそのク
ラスタのラベルを決める．クラスタのラベルの決め方を以下に
示す．
（ 1） クラスタ内に含まれるデータに対して本来付与される
べきラベルを参照し，集計を行う．
（ 2） 集計した結果，最大となったラベルをクラスタのラベ
ルとする．
個別の学習をAccuracyが 1になった時点で止める実験と loss

が下がりきった時点で止める実験の両方を行ったが，Accuracy

が 1になった時点で止める実験の方がどのデータセットにおい
ても性能が高かった．そのため，Accuracy が 1になった時点
で止める実験の結果を報告する．
MNIST，FashionMNIST，SVHNを使用した実験でクラス
タリングを行い，クラスタのラベルが時のクラスタのラベルが
0～9に分かれた時の Accuracyの平均を求めたものを表 1に示
す．太字表記になっている部分が正常値 (inlier)のクラスであ
る．表の値は，MNIST/FashionMNIST/SVHNの順でそれぞ
れの結果を示している．表の一番下の項目 (can’t classified)は
クラスタのラベルが 0～9に分かれなかった回数を示している．
CIFAR10，CIFAR100 は全ての条件においてクラス毎にクラ
スタが分かれなかったため表は記載しない．
また，同じ数字の文字認識データセットであり，分類難易度
の異なるMNIST，SVHNについて，クラスタのラベルが 6の
クラスタから 25枚ずつランダムで表示した画像を図 3と図 4

に示す．画像は各データセットの ρ=0.25，inlier がクラス 0，
個別の学習を Accuracy=1で止める実験の結果のうち，1回目
の実験のクラスタのラベルが 6のものである．MNISTでは，6

のみが出力されているのに対し，SVHNでは 0や 5といった形
が類似するものが混ざっていることが確認できる．
4. 3. 2 外れ値検出の実験の結果
5個のデータセットMNIST，FashionMNIST，SVHN，CI-

FAR10，CIFAR100で実験を行った結果を表 2に示す．
ρはあるクラスに外れ値データが含まれる割合，それぞれの

AUROCの値は，5回実験を行った平均値 (µ)±振れ幅（||µ−µ

から最も離れた値 ||）となっている．また，比較した中で 1番
AUROCの値が高いものを太字表示してある．
表 2より，提案手法を用いることで，E3Outlierよりも高い

AUROCを出すことができることが示された．

4. 4 考 察
4. 4. 1 誤りの傾向で分ける手法についての考察
実験の結果から，誤りの傾向毎に分かれた割合を表 4にまと

めた．クラスタリングで誤りの傾向で分けることは，MNIST

については成功と言えるが，FashionMNIST，SVHNについて
は成功とまでは言えず，場合によっては誤りの傾向で分かれる
という結果となった．CIFAR10 ，CIFAR100は誤りの傾向で
分けることができなかった．
実験自体はうまくいかなかったが，仮説は正しいといえると

考えている．そう考えた理由は，図 4を見ると，出力に入り込
んだデータは形が類似するものであったからである．具体的に
は 6のクラスタに対し，他の文字に比べて 6と形が似ている 0

や 5が入り込んでいる．本当に正しいかどうか，現時点では判
断しかねるため，さらなる検証が必要であると考えている．
また，表 1と，表 3の事前学習終了後の Accuracyの値を見

ると，データセットの難易度が上がるにつれて徐々に誤りの傾
向で分類できなくなっていることがわかる．MNISTの実験に
おいて概算ではあるが，25%外れ値が存在する場合で約 90%の
外れ値を誤りの傾向で分類可能であることを確認した．このこ
とから，提案手法は誤りの傾向で分けることが可能であるが，
事前学習のモデルの性能に依存する部分があることが考えられ
る．また，SVHN，CIFAR10，CIFAR100については，カラー
画像である点や，背景の存在により特徴量の散らばりが大きく
なっていることも原因として考えられる．
外れ値の割合が高いほど，誤りの傾向毎に分かれやすいとい

う傾向がある．クラスタのラベルの決め方によるものだと考え
られる．単純に外れ値の数が増えることによってクラスタ内の
外れ値のデータ数が増え，外れ値が優勢になり，誤りの傾向で
分かれやすくなっていると考えられる．
しかし，一般的に外れ値の割合は低い．そのため，外れ値の

割合が高いほど検出されやすい傾向にある手法を用いるのは
好ましくない．提案手法では誤りの傾向毎のクラスタを作成す
るためにクラスタ数を指定できる k-meansを用いた．しかし，
inlierとなるデータ数が多いため，クラスタの中心とユークリッ
ド距離を用いてクラスタリングを行う k-means は不適切な手
法であった可能性がある．この問題については，他のクラスタ
リング手法を用いてクラスタリングをする，または外れ値検出
をした後に外れ値をクラスタリングを行うことで，提案手法よ
りも改善される可能性があると考えている．
4. 4. 2 外れ値検出を行うことについての考察
表 2の結果より，すべてのデータセットにおいて，Accuracy

が 1になった時点で個別の学習を止め，マハラノビス距離を利
用したスコアを用いる手法が最も AUROC の値が高くなるこ
とを確認した．事前学習を止める条件，外れ値検出に使用する
スコアの二つの条件について，上記の条件が最も性能が良い理
由を以下で考察する．
個別の学習を Accuracyが 1になった時点で止める手法の方
が性能が良い点については，元のモデルからの決定境界の形状の
変化の程度が異なることが原因であると考えられる．Accuracy

が 1になった時点で止めると，決定境界の形状の変化は最小限
となる．しかし，lossが下がりきるほど学習すると決定境界の
形状が大きく変化する．データごとに特化した境界になり，誤
りの傾向が同じデータの境界の形が類似したものにならないと



表 1 各実験で作成したクラスタの Accuracy(inlier:0) (MNIST/FashionMNIST/SVHN)

ρ ρ=0.05 ρ=0.10 ρ=0.15 ρ=0.20 ρ=0.25

True label:0 0.99/0.00/0.00 0.99/0.99/0.00 0.98/0.98/0.96 0.98/0.97/0.95 0.97/0.96/0.92

True label:1 0.99/0.00/0.00 1.00/0.98/0.00 1.00/0.98/0.70 1.00/0.98/0.77 0.99/0.98/0.78

True label:2 0.98/0.00/0.00 0.99/0.56/0.00 0.99/0.63/0.83 1.00/0.72/0.87 0.99/0.73/0.93

True label:3 0.99/0.00/0.00 0.99/0.52/0.00 1.00/0.66/0.76 1.00/0.76/0.87 0.99/0.79/0.81

True label:4 0.99/0.00/0.00 0.99/0.74/0.00 1.00/0.75/0.83 1.00/0.76/0.84 1.00/0.80/0.87

True label:5 0.99/0.00/0.00 0.97/0.89/0.00 1.00/0.95/0.80 0.99/0.96/0.72 0.99/0.97/0.84

True label:6 0.97/0.00/0.00 0.99/0.59/0.00 0.99/0.54/0.79 1.00/0.60/0.80 0.99/0.57/0.85

True label:7 0.99/0.00/0.00 1.00/0.94/0.00 1.00/0.94/0.90 0.99/0.94/0.86 0.99/0.94/0.85

True label:8 0.98/0.00/0.00 0.99/0.87/0.00 1.00/0.93/0.83 1.00/0.91/0.86 0.99/0.92/0.79

True label:9 0.99/0.00/0.00 0.99/0.95/0.00 0.99/0.90/0.75 0.99/0.96/0.79 0.99/0.96/0.76

can’t classified 0/5/5 0/4/5 0/4/4 0/2/4 0/0/4

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

Max true label of this culuster is 6, acc = 0.99

図 3 クラスタリングの結果 (MNIST，cluster:0)

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

True label:0 True label:6 True label:6 True label:6 True label:5

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

True label:6 True label:6 True label:6 True label:6 True label:6

True label:6 True label:0 True label:6 True label:6 True label:6

Max true label of this culuster is 6, acc = 0.82

図 4 クラスタリングの結果 (SVHN，cluster:0)

表 2 実験結果 AUROC（%）（E3Outlier の値は論文より引用）
Dataset ρ acc, cluster acc, euclid acc, mahala loss, cluster loss, euclid loss, mahala E3Outlier

0.05 93.37 ± 2.67 99.43 ± 0.52 99.56 ± 0.34 99.00 ± 1.25 98.33 ± 4.23 99.13 ± 0.33 95.16 ± 0.15

0.1 94.37 ± 2.70 97.41 ± 5.83 99.58 ± 0.34 99.11 ± 1.03 97.72 ± 4.21 98.81 ± 0.49 94.09 ± 0.13

MNIST 0.15 95.02 ± 1.87 97.65 ± 6.23 99.62 ± 0.24 99.05 ± 0.92 96.69 ± 7.94 98.63 ± 0.45 92.85 ± 0.15

0.2 95.28 ± 2.25 97.97 ± 5.24 99.64 ± 0.22 98.85 ± 1.15 95.68 ± 6.61 98.52 ± 0.63 91.31 ± 0.16

0.25 95.14 ± 2.09 96.98 ± 6.09 99.61 ± 0.16 98.39 ± 2.97 97.65 ± 4.35 98.30 ± 0.83 89.77 ± 0.25

0.05 93.69 ± 2.27 96.86 ± 4.89 98.21 ± 0.37 89.32 ± 5.24 88.95 ± 11.57 93.82 ± 1.63 94.05 ± 0.13

0.1 93.19 ± 1.99 94.80 ± 6.03 97.89 ± 0.46 89.59 ± 4.52 90.05 ± 9.07 92.48 ± 1.39 93.27 ± 0.14

FashionMNIST 0.15 93.96 ± 1.98 92.54 ± 12.80 97.78 ± 0.29 90.46 ± 4.31 88.52 ± 9.60 91.81 ± 1.89 92.3 ± 0.1

0.2 93.91 ± 1.66 93.12 ± 10.80 97.78 ± 0.21 90.72 ± 4.30 90.03 ± 8.41 91.70 ± 1.38 91.18 ± 0.15

0.25 93.46 ± 1.62 92.40 ± 13.59 97.61 ± 0.24 90.40 ± 4.57 86.39 ± 9.97 90.86 ± 1.65 89.61 ± 0.55

0.05 88.68 ± 2.51 93.12 ± 13.35 96.91 ± 0.51 86.06 ± 1.86 81.76 ± 19.35 90.03 ± 1.31 88.9 ± 0.24

0.1 87.77 ± 2.43 91.67 ± 13.63 96.69 ± 0.37 85.41 ± 2.86 81.00 ± 14.87 88.23 ± 1.60 86.01 ± 0.18

SVHN 0.15 87.73 ± 1.65 90.65 ± 10.93 96.63 ± 0.36 84.66 ± 2.27 73.80 ± 28.49 87.16 ± 1.47 83.32 ± 0.46

0.2 87.48 ± 2.68 88.51 ± 19.06 96.48 ± 0.39 83.28 ± 3.63 74.80 ± 22.64 85.78 ± 2.15 80.97 ± 0.25

0.25 87.73 ± 1.87 89.91 ± 20.38 96.34 ± 0.40 82.67 ± 3.49 77.48 ± 22.60 84.46 ± 1.59 78.84 ± 0.26

0.05 86.41 ± 2.01 83.68 ± 18.45 90.91 ± 1.20 78.65 ± 2.45 73.85 ± 15.03 81.62 ± 2.55 85.65 ± 0.42

0.1 85.23 ± 2.16 85.35 ± 15.39 90.26 ± 1.00 78.10 ± 2.85 67.88 ± 25.59 79.97 ± 2.75 83.53 ± 0.2

CIFAR10 0.15 84.77 ± 1.86 80.52 ± 21.58 89.94 ± 0.79 77.76 ± 2.57 68.64 ± 16.34 78.47 ± 3.08 81.33 ± 0.27

0.2 83.83 ± 1.76 82.30 ± 23.35 89.45 ± 0.92 77.29 ± 2.61 65.50 ± 25.00 77.47 ± 3.44 79.32 ± 0.16

0.25 83.31 ± 2.01 78.54 ± 26.26 89.13 ± 0.79 76.51 ± 3.24 66.78 ± 21.36 76.54 ± 3.17 77.37 ± 0.2

0.05 81.71 ± 2.68 78.56 ± 16.28 85.66 ± 1.98 74.83 ± 3.25 67.19 ± 21.59 79.48 ± 2.71 85.65 ± 0.42

0.1 82.09 ± 2.14 77.55 ± 15.61 85.60 ± 1.65 74.34 ± 2.54 68.72 ± 18.34 77.51 ± 2.18 83.53 ± 0.2

CIFAR100 0.15 82.18 ± 1.69 74.37 ± 18.99 85.41 ± 1.31 73.41 ± 2.65 66.31 ± 19.27 75.65 ± 2.12 81.33 ± 0.27

0.2 81.99 ± 1.45 75.33 ± 14.30 84.90 ± 1.19 73.11 ± 2.92 67.09 ± 18.82 74.34 ± 2.39 79.32 ± 0.16

0.25 81.86 ± 1.36 78.89 ± 11.20 84.63 ± 1.16 72.43 ± 2.73 65.51 ± 15.34 73.19 ± 2.76 77.37 ± 0.2

考えられる．そのため，Accuracy が 1になった時点で止める
手法の方が AUROCが高かったのではないかと考えている．
外れ値検出を行う際のスコアはマハラノビス距離を用いたス
コアが最も性能が良い点について考察する．クラスタを用いた

スコアはクラスタごとにスコアが付くため，角ばった AUROC

を描く．そのため，高い値を出せないことが考えられる．ユー
クリッド距離を用いたスコアは最大クラスタの中心点から円形
に広がっていく距離を用いる．そのため，正常値の分布が円形



表 3 事前学習後のモデルの Accuracy の平均値
ρ MNIST FashionMNIST SVHN CIFAR10 CIFAR100

0.05 0.99 0.93 0.93 0.76 0.66

0.10 0.99 0.93 0.93 0.76 0.66

0.15 0.98 0.92 0.92 0.75 0.65

0.20 0.97 0.91 0.91 0.74 0.66

0.25 0.96 0.91 0.90 0.74 0.65

表 4 誤りの傾向毎に分かれた割合
MNIST FashionMNIST SVHN CIFAR10,CIFAR100

ρ=0.05 5/5 0/5 0/5 0/5

ρ=0.1 5/5 1/5 0/5 0/5

ρ=0.15 5/5 1/5 1/5 0/5

ρ=0.2 5/5 3/5 1/5 0/5

ρ=0.25 5/5 5/5 1/5 0/5

でない限り外れ値のスコアが高くなる可能性がある．上記二つ
のスコアに比べ，マハラノビス距離を用いるスコアは，全体の
分布をもとに距離を算出するため，外れ値の距離が大きくなる
可能性が非常に高い．異常より，マハラノビス距離を利用した
スコアを用いる方が高い AUROCになると考えられる．
また，表 2 の結果と表 3 の事前学習終了後の Accuracy の
値は相関があるように見える．表に示した 25個のデータを用
いて算出した相関係数は 0.99 であった．外れ値検出において
も，事前学習に使用するモデルの性能に依存する部分があると
考えられる．CIFAR10 や CIFAR100 も学習モデルを変更し，
Accuracyが高いモデルを使用することでさらに高い AUROC

を出すことができると考えられる．

5 お わ り に
本研究では，公開されているデータセットに誤ったラベルが
存在することを問題視し，問題解決のための研究を行った．
誤りの傾向が同じデータ群であれば，学習モデルに入力デー
タ一つを学習させ続けた決定境界はデータ群のどのデータを用
いた場合でも類似する境界になる．そして，決定境界を表現す
るための重みも類似する値になるという仮説を立てた．そして，
学習済みモデルに一つのデータのみを学習させ続けた後の最終
層の重みを用いて誤りの傾向で分ける外れ値検出を提案した．
実験の結果から，学習済みモデルに一つのデータのみを過学
習させた最終層の重みという特徴量は，誤りの傾向で分けるこ
とが可能な特徴量であることがわかった．しかし，学習済みモ
デルの性能に依存する部分があるという問題点も見つかった．
本研究の仮説について，MNISTの実験では正しいといえる
結果が得られた．この結果から，事前学習のモデルに依存する
部分があるが，誤りの傾向が同じデータ群は一つのデータのみ
を過学習させた最終層の重みが類似する値になるといえる．
ただし，本当に仮説が正しいのかという点については，さら
なる検証が必要であると考えている．理由は，MNIST以外の
実験では，誤りの傾向毎に分かれるとは言い切れない結果が確
認されたためである．今後以下に示す 2種類の実験を行い，仮
説が正しいかどうか検証したいと考えている．
（ 1） 他のデータセットを使用し，同様の結果が得られるか．
（ 2） ResNet [9]や EfficientNet [5]といった精度が高いモデ
ルを用いた場合，精度の向上が見られるか．

また，外れ値検出においては，マハラノビス距離を用いたス
コアを用いることによって E3Outlier よりも精度が高い検出
器を構築することができた．
今後の展望としては，どのようなデータセットであっても誤

りの傾向毎に分けることができるようにしたいと考えている．
実現することができれば，データセットの作成をサポートでき
ると考えている．具体的には，データセット作成時に提案手法
を用いることで外れ値検出だけでなく，ラベルの修正のアシス
トを行うことができると考えている．これにより，誤ったラベ
ルが付与されたデータの修正の手間が少なくなり，ラベルの修
正作業に手を付けやすくなるのではないかと考えている．
外れ値検出においては，今後の研究次第で報告した精度以

上のモデルが作成できる可能性がある．使用する機械学習モ
デルを ResNetや EfficientNetといった制度が良いとされるモ
デルに変更するなどして精度の向上を図り，本研究と同様に
E3Outlier [2]と比較を行っている SLA2P [10]との比較や，現
時点の SOTA手法との比較も行ってみたいと考えている．
また，本研究で提案した特徴量を外れ値検出以外に役立てる

ことができないか模索したいと考えている．
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