
説明可能 AIを用いた実写画像・AI生成画像の判別 
 

Distinction between Real Photos and AI-Generated Images Using eXplainable AI 
 

河合 青空 1) 

指導教員  青木 輝勝 2) 

 
1) 東京工科大学大学院 バイオ・情報メディア研究科 コンピュータサイエンス専攻 青木研究室 

2) 東京工科大学 コンピュータサイエンス学部 コンピュータサイエンス学科 青木研究室 

 
本研究では, 生成 AIによって生成された画像と実写画像を判別するために, XAI(eXplainable Artificial 

Intelligence)を用いた手法を提案する. 具体的には, XAIを用いて判別結果の要因となる特徴を視覚化す

ることで判別の根拠を明確化し, 視覚化された特徴を活用した新たな判別手法の構築を最終目標とする. 
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１． はじめに 

近年, 生成系 AI の発展により, 世の中の利便

性が向上している. しかしながら, 著しく性能が

向上した生成系 AI は, 虚偽の情報を拡散する恐

れがある. 最近では, ドナルド・トランプ氏が逮

捕されている情景を描いた偽画像や, ペンタゴン

付近で爆発が起きている情景を描いた偽画像の誤

情報などが拡散されることで世の中に混乱を招い

た[1][2]. これらの誤情報の拡散は, AI によって

生成された画像と実写画像の判別が難しいことに

起因している. したがって, 生成 AI によって生

成された画像を実写画像判別するための手法の発

展が必要不可欠である.  

そこで, 本研究では, 実写画像・AI 生成画像の

判別器に XAI を導入することで判別器が着目して

いる領域を視覚化し, 判別結果の要因となった特

徴を明確にすることを目的とする. また, 視覚化

した特徴を活用した手法の実装を最終目標とする. 

 

２．XAI を用いた生成画像の判別に関する既存研究 

Bird らは, 実画像にデータセット CIFAR-10, 

生成画像に SD(Stable Diffusion) V1.4 で生成し

た画像を用いたデータセットを構築し, CNN(Con-

volutional Neural Network)を用いた 2 値分類を

実施した. また, XAI によって判別の要因となっ

た領域を視覚化した[3]. しかし, 判別要因が SD

1.4 で生成された画像に限られていること, 低解

像度画像(32×32 画素)で構築されていることが問

題である. 

 

３．提案手法 

前章で示した問題点を改善するために, 実写画

像として ImageNet データセット, 生成画像とし

て 8つの生成 AIで生成した画像を用いて構築され

ているデータセット GenImage[4]を使用した 2 値

分類を生成 AI ごとに実施し, XAI によって判別結

果の要因となった特徴を明確にする. 

 

３.１．GenImage 

GenImage は約 268 万枚の画像を含んだデータセ

ットであり, 133 万枚の本物画像と 135 万枚の生

成画像で構成されている. 実画像は, 1000 種類の

カテゴリ(クラス)がある大規模なデータセット

ImageNet を使用している. 生成画像は, BigGAN, 

GLIDE, VQDM, SD V1.4, SD V1.5, ADM, Midjourney, 

Wukong の 8 つの生成モデルを使用し, 生成してい

る. 

 

３.２．Grad-CAM による要因分析 

本研究では, XAI として Grad-CAM(Gradient-

weighted Class Activation Mapping)を使用する

[5]. Grad-CAM は CNN の最後の畳み込み層に流入
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する勾配情報を利用し, Convolution 層の特徴マ

ップを重み付けて可視化する手法であり, 下記の

式で表される. 

𝛼𝑘
𝐶 =

1

𝑍
∑∑

𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖𝑗
𝑘

𝑗𝑖

(1) 

𝐿𝐺𝑟𝑎𝑑−𝐶𝐴𝑀
𝑐 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(∑𝛼𝑘

𝐶𝐴𝑘

𝑘

) (2) 

ここで, ycを最終出力, Akは特徴マップのチャン

ネル k, I,j は特徴マップの幅と高さ, Z は要素数

を表す. 

 

４．実験 

 本研究では, 全結合層のみに変更を加えた

ResNet50 を用いて 2 値分類を実施する[6]. 学習

に使用した生成モデルは, SD V1.5 を除く 7 つの

モデルであり, モデルごとの学習に 324000 枚の

画像を用いる. また, テストに使用する画像は, 

実画像 6000 枚, 生成画像 6000 枚である. 

 表 1 に ResNet50 を用いて 2 値分類した際の正

解精度を示す. 横軸は学習に使用した生成 AI, 縦

軸はテストに使用した生成 AI を表す. 学習に使

用した生成モデルに対する判別器の精度は高いが, 

学習に使用していない生成モデルに対しては精度

が低い問題を示した.  

 図 1 に Grad-CAM を用いて判別結果の要因を視

覚化した結果を示す. 1 行目は Midjourney で生成

した画像, 2 行目は SD V1.4 で生成した画像を表

し, 列は ResNet50 を学習する際に使用した生成

AI を表す. また, 判別結果の画像は, 学習させた

AI によって正確に分類された画像のみを表示して

いる. 判別要因の視覚化により, 誤った判断をし

た AI では, 正しい判断をした AI と比較して, 注

目領域が限定的であることを示した. 

 

表 1 ResNet50 を用いた精度比較 

 

 

図 1 XAI による判別要因の視覚化 

 

５．おわりに 

本研究では, 生成画像判別に使用される大規模

データセットを用いて, 判別結果の要因分析を行

うことを提案した. 今後の目標は, 要因分析の結

果を使用した手法の構築である. 
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