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本発表では，報告者の私見を交えながら DARPA XAIプロジェクトを紹介します
進行中のPJであるため，情報が部分的かつ不正確である点について予めご承知おき下さい

※本資料における図表はhttps://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence より抜粋

https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence


1. XAIプロジェクト概要
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現在をAI第3の波Contextual Adaptationと位置付け，今後現れるであろうAI，特に機械学習に基づく
パートナーをwarfightersが理解し，適切に信頼し，効率的に管理することを目指す．
そのため，高度な学習機能を維持しながら，より説明可能なモデルを生成する機械学習技術を開発，
同時に，最新のHCI技術によってモデルをエンドユーザーが理解可能で有用な説明に翻訳する．
⇒精度と説明可能性にはトレードオフがあることを陽に述べており，両方を評価するとしている．
⇒インタフェースとの統合，およびその専門家との連携が初めから企図されている．



1.1 タスク設定
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1.1 タスク設定
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2つのタスクは，2つの重要な機械学習のアプローチ（分類問題と強化学習※）に対応し，
2つの重要なDARPAのミッション（機密情報分析と自律システム）に対応している．

Data Analytics

➢ 分類問題 AND 機密情報分析に対応

➢ 対象はマルチメディアデータ

➢ 説明の目的は，分析官がどのターゲットを選ぶかを決めるための材料提供

⇒例えば，敵と判断した一理由としては銃の輪郭を強調表示する，などか

NN自体を説明しなくてはいけないという獏としたイメージよりもかなり現実的な設定

Autonomy

➢ 強化学習 AND 自律システムに対応

➢ 対象はドローン，ロボットなどの自動パイロット

➢ 説明の目的は，操作者が自律システムをどういう状況でどう使うかを判断し，次のタスク
を決定するための根拠の提供

➢ 具体的に，ArduPilot/Software in the Loop (SITL) environmentを想定

⇒実行後にその行動理由を説明するという設定

ハイレベルとローレベル両方のプラン，判断，制御の説明を含むことが求められている

※一般的に，機械学習は教師あり学習，教師なし学習，強化学習の
３つに分類され，分類問題は教師あり，教師なしにまたがる．



1.2 説明とは
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説明とは，モデルの特徴を意味的な情報と連携させること．
説明戦略として，例えば以下の3つが挙げられる．
⇒哲学的定義における内包的，外延的でいけば，前2者が内包的，最後の1つが外延的といえるか

Deep Explanation

➢ Deep Learning向け．DNNをmore explainableにする⇒完全とは言っていない

➢ DNNに部分部分を見せて個別に学習させて合成させるなど（attention mechanismsや
compositional generative models[IJCAI XAI]）

⇒どの特徴が判別に効いているのかを示すだけでも分析官の判断を助ける意味では説明足り得る

Interpretable Models

➢ Random ForestやBayesian，Probabilistic Logicなど向け

➢ 一般的にDNNより表現力，精度は下がるが，ネットワーク内のノードの意味を捉えやすく，
モデルの構造や入出力間の相関関係を理解しやすい

Model Induction

➢ モデル非依存（モデルをブラックボックスとした）手法

➢ モデルの入出力をより簡単で解析可能なモデルで再現する（additive feature attribution 

methodsなど）．あるいは，別のモデルで説明を生成する（caption generation）など

ローカル説明（個々の解釈）とグローバル説明（AIの振る舞いの背後にあるロジック）



1.2 説明とは
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1.2 説明とは
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1.3 インタフェース
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詳細は定義されていない

➢ 例やアナロジーによる説明，可視化，言語理解，ダイアログの活用など

最新のHCI技術と認知科学の融合によって理解可能な説明を提示する

⇒初めから説明戦略とセットで考えるように設定されており，
両者を統合することでブレイクスルーがあると強く主張されている

Kulesza, 2015より



1.4 説明の心理学
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詳細は定義されていない

最新の“説明”の心理学的な定理を拡張し，計算可能な定理を開発する

⇒philosophyではなく，psychologyである点が興味深い
説明の効果を予測するために，計算可能なモデルに特に興味がある．



1.5 関係しないテーマ
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一方で，直接的に関係しないテーマには興味がないと明言

➢ ユーザモデリング，パーソナライズ，心の定理，インタラクティブ機械学習，
可視化解析など



1.6 プロジェクト評価方法
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学習用データあるいは環境は提供される

➢ 但し，実験において人手による大規模
な知識構築は避けるべきとされている
⇒戦場での運用が困難なためか？

評価は精度と説明の効果の両方

応募者は評価者と一緒になって，評価
方法と評価指標を決める

説明の心理学のチームもアドバイスする

⇒ユーザ満足度はユーザーレイティング
による

説明の効果測定



1.7 スケジュール
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P1では学生などを対象に個別テストを実施，以降よりDoD寄りの共通問題でコンペする
2チーム体制
➢ TA1: Explainable Learners（説明可能モデルと説明インタフェース）

✓ 11チーム，チーム毎に$800K-$2M/年
➢ TA2: Psychological Model of Explanation（説明の心理学）

✓ 1チーム
➢ FY2019のXAI予算は$26.05M．トランプ政権下でもAI研究の予算は増加
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2. XAIプロジェクト研究
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Institute for Human & Machine Cognition
Naval Research Laboratory

１１チーム中深層学習は３チーム

※ Autonomyは状況判断＋計画作成（プラニング）
Analyticsより難しい上にDLはAnalytics向き．UCB要注目

※



2.1 各プロジェクトの概要
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UC Berkleyらによる自動運転
➢ 自動運転における判断の適切な説明をヒートマップとテキストで説明する

CRAらによる因果関係モデル
➢ 人工知能が学習したデータと人工知能が出した結論とを合わせて取り込み，その因果関係から人が
理解できる理由の説明を行うための因果関係モデルの生成を目指す．

Xerox PARCらによるCOGLE

➢ 人間の概念と機械の学習能力との間に共通領域(common ground)を作ることによって，人工知能の決定の
意味や将来の振る舞い予測のための情報を人に提供し，自律型ドローンでテストを行う．

➢ オントロジーを用いてドローンや医療などの分野で使う用語を共通領域を定義．ＸＡＩシステムは共通領域を使
うことで機械学習モデルの中で起きたことを人の言葉で説明する

Texas A&MらによるFake News Detector

➢ SNSやニュースなど大量のテキストデータから虚偽情報やフェイクニュースを特定するようモデルを学習させ，
どの点でフェイクだと判断したかを述べさせる

CMUとStanfordによるXRL

➢ XRL(Explainable RL)では，深層学習について視覚的な説明を助ける高品質なサリエンシー（顕著性）マップ
を生成する．サリエンシーマップによってAIが決定で使った情報や重要性を、視覚的に把握することができる

SRIインターナショナルらによるDARE

➢ 複数の深層学習技術に対応し，AIの思考過程を視覚化，決定の説明となる証拠を提供したり，自然言語での
説明を生成する

世界の大学、研究所が進める「XAI（説明可能なAI）」の取り組み
https://www.vertex-pts.com/single-post/darpa-xai-project

https://www.vertex-pts.com/single-post/darpa-xai-project


Kim, Rohrbach, Darrell, Canny, and Akata. Show, Attend, Control, and Justify: Interpretable Learning for Self-Driving Cars
Kim and Canny. Interpretable Learning for Self-Driving Cars by Visualizing Causal Attention 15/21

2.1 UC Berkley - Deeply Explainable AI for Self-driving Vehicles

Textual justification system embedded into refined visual attention models to provide appropriate 
explanation of the behavior of a deep neural vehicle controller

Input 
Images

Attention 
Heat Maps

Refined Maps of 
Visual Saliency

Action Description Action Justification
The car accelerates because the light has turned green

The car accelerates slowly because the light has turned green and traffic 
is flowing

The car is driving forward as traffic flows freely

The car merges into the left lane to get around a slower car in front of it

Examples of Action Description and Justification

Acceleration, change 
of course

Textual descriptions 
+ explanations

Vehicle controller Explanation generator

• Refined heat maps produce more succinct visual 
explanations and more accurately expose the 
network’s behavior

• Textual action description and justification provides 
an easy-to-interpret system for self-driving cars

Without explanation: “The car heads down the street”
With explanation: “The car heads down the street because 
there are no other cars in its lane and there are no red lights or 
stop signs”
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2.2 CRA - Causal Models to Explain Learning (CAMEL)

In the model induction approaches, CRA treats the machine learning system as a black box and, their 
explanation system will run millions of simulation examples and try all sorts of inputs, see what the output is 
of the system and see if they can infer a model that can describe its behavior. And then they express that 
model as a probabilistic program, which is a more interpretable model, and use that to generate explanations.



17/21

2.3 PARC - COGLE: Common Ground Learning and Explanation

COGLE is developed using UAV test 
bed that uses reinforcement learning 
(RL), enabling common  ground 
between people and machine-learning 
systems, rather than requiring 
computers to master natural language.

A shared database as external 
memory for common ground includes 
actions, domain features, goals and 
also abstractions of these.
By supporting the creation of common 
ground, COGLE’s explanation interface 
provides users with explanations and 
insights into COGLE’s reasoning.



2.4 Texas A&M -

18/21

Transforming DL to Harness the Interpretability
of Shallow Models



3. 補足 (1/2)
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品質保証という言い方はしていない．

➢ XAIでは，AIの判断理由（つまり説明）を知ることができれば，正しく動いているか
どうかは人間が判断できるという考え方[AAAS]

⇒品質保証に繋がる

➢ 但し，説明は心理学の側面からアプローチされているため，結局はどれだけ分
かった気にさせるかということか？（現実的だが，品質保証の観点では？）

➢ そもそも，人間の脳でも“分かった”という状態は分かっていない…

JSAI2018学生セッション（溝口先生 vs. 松尾先生）

分かる（理解する）とは何か？

RNNの出力をある種のシンボルに蒸留できればわかったことになる（松尾）

つまり，ニューロンの一状態と割り切るのか？

具体物がある場合はまだいいが，愛，人情とかはどう学習する？

哲学的に“分かる”ことを理解することは目指さないのか？

分かるということは，永遠に分からないのか？ などなど



3. 補足 (2/2)
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説明可能性に並ぶ機械学習のもう１つのトピック，公平性は範疇に入っていない

➢ 一般的に機械学習アルゴリズムは平均的な損失を最小化するため，マイノリティを無
視しても，マジョリティ（の精度）を重視する（当然）

➢ 本質的に現代社会における公平性の考え方（アファーマティブアクションのような）に
はそぐわない

➢ この点に関しても，AIが理由を明らかにすれば人間が公平性を判断できるという考え
方か？

軍事利用が前提であるため，完全自動化（＝自律殺戮システム）は謳っていない
（DoDとしてはあくまで人間の監督下において使うとしている）

➢ 初めのwarfighters云々の出だしからも分かるように，まずは意思決定の判断根拠
（Informativeness）として利用できるかにフォーカスしている

➢ DARPAとしてはAssured Autonomy PJも実施中（AIシステムの振る舞いを特定の範
囲に収める）

➢ 但し，成果の商用化は謳われている（その中では自動化もあり？線引きは？）

➢ AIの軍事利用に関する議論は絶えない（GoogleやAmazonでは反発も）
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