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1 はじめに

従来, 放射線画像診断において, 医師は医用画像を定

性的に評価して診断を行ってきたが, 以下の 2つの課題

が指摘されている.

• 医師は膨大な量の医用画像に目を通さなければなら
ないため, 医師にかかる負担が大きい [1]

• 診断結果が定性的評価に基づくことから, 同じ画像

であっても医師によって, 診断の質にバラつきが生

じる可能性がある [2]

このような課題を受けて, 近年, 人工知能（Artificial

Intelligence: AI）を用いた医用画像診断支援システムに

大きな注目が集まっている. その理由として, AIが大量

の画像パターンを認識し, 画像特徴を定量的に評価する

ことに優れていることが挙げられる. これにより, AIを

用いた医用画像診断支援システムは「医師の負担軽減」

と「診断の質におけるバラつきの解消」に繋がると期待

されている.

しかし, AI を用いた医用画像診断支援システムの開

発にはいくつかの課題が存在しており, その 1つが、判

断根拠の解釈可能性に欠けていることである. 医療現場

では判断根拠を明確に説明することが求められるが, AI

が導いた結果の導出過程や判断根拠を人間が理解するこ

とは, ブラックボックス性により困難である. これによ

り, システムの信頼性を担保することが難しいため, 大

きな課題となっている. 解決策として, 近年, 導出過程や

判断根拠を人間が理解できる形で提示する説明可能 AI

（Explainable AI: XAI）が有力視されているが, 医師が

求めるレベルでの判断根拠の説明には至っていないのが
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現状であり, さらなる発展が望まれている [1].

そのような中, 判断根拠を 2次元マップとして可視化

可能な画像分類モデルである Generative Contribution

Mappings（GCM）[3]が提案されている。しかし, GCM

の医用画像に対する検証は未だ十分に進んでいない. そ

こで本研究では, GCM を胸部 X 線画像に適用し, その

有効性の検証を目的とする. 実験では「胸部 X線画像の

4 クラス分類」に従来手法と GCM を適用し, その有効

性を検証する. 具体的には, 従来手法と比較し, それぞれ

のクラスの ROC-AUCを定量的に評価することに加え,

「病変部位を判断根拠にすることができているか」を 2

次元マップから定性的に評価する.

2 関連研究

2.1 畳み込みニューラルネットワーク

畳み込みニューラルネットワーク （Convolutional

Neural Network: CNN）[4] とは, 畳み込み（convolu-

tion）を用いた順伝播型ネットワークである. CNNは画

像を入力とする様々な問題に適用可能であり, 画像分類

の分野で広く利用されている.

CNNの特徴として, 畳み込み層（Convolution Layer）

とプーリング層（Pooling Layer）の 2 つの層が挙げら

れる. 畳み込み層では画像の特徴抽出を行い, 画像特徴

が反映されたマップ（特徴マップ）が出力される. また,

プーリング層では情報の集約を行うことにより畳み込み

層で抽出された特徴の次元数を削減する. この畳み込み

とプーリングを繰り返すことで, 画像特徴を階層的に捉

えて, 線形識別しやすい特徴マップを獲得することがで

きる. これにより, CNNは画像を扱う問題に対して高い

性能をもつ.
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2.2 エンコーダ・デコーダモデル

エンコーダ・デコーダモデルとは, エンコーダによっ

て入力 xを低次元な潜在表現 z に圧縮した後, デコーダ

によって zから xと同じサイズの出力 yを獲得するネッ

トワークで, 画像データにも広く用いられている. エン

コーダ・デコーダモデルの構造を図 1に示す.

Encoder Decoder

図 1: Encoder-Decoderモデル

エンコーダとして CNN を用いる場合, 特徴抽出の過

程で空間サイズを縮小するため, 同じサイズの別画像を

生成するには空間サイズの拡大が必要になる. 拡大処理

にはアップサンプリング（upsampling）や転置畳み込み

（transposed convolution）[5]がよく用いられる.

2.3 判断根拠の可視化手法

画像分類における判断根拠の可視化手法には, 主に以

下の 3つのアプローチが存在する.

1. ユニットの反応マップを生成する手法

2. 中間層の出力をそのまま可視化する手法

3. 注目クラスに関する物体の概略位置を示すマップを

生成する手法

第 1の「ユニットの反応マップを生成する手法」につ

いては, Zeilerら [6]が転置畳み込みを用いて中間層のユ

ニットの反応を可視化する手法を提案している. この手

法は, ある入力画像を与えた場合の注目ユニットの反応

を, 転置畳み込みの反復によって入力方向に逆伝播させ

ることで, ユニットの反応マップを生成するというもの

である.

第 2の「中間層の出力をそのまま可視化する手法」に

ついては, Lin ら [7] が特徴マップを各クラスの信頼度

マップ（categorical confidence maps）として解釈可能

であることを示し, 特徴マップをそのまま可視化マップ

として利用することを提案している.

第 3 の「注目クラスに関する物体の概略位置を示す

マップを生成する手法」については, Zhou ら [8] が, あ

る画像を学習済みの画像分類モデルに入力した場合の畳

み込み層の出力（特徴マップ）を, 注目クラスに対応す

る全結合層の重みを用いて重み付き加算することで, 注

目クラスに関する物体の概略位置を示すマップを生成

し可視化する手法（Class Activation Mapping: CAM）

を提案している. さらに, CAM を発展させた手法とし

て, Selvaraju ら [9] は Grad-CAM を提案している. こ

れは全結合層における注目クラスの出力を特徴マップで

偏微分することで, CAM と同様に注目クラスに関する

物体の概略位置を示すマップを生成し可視化するもので

ある.

しかし, これまで提案された可視化手法には以下の 2

つの課題が存在することが指摘されている [3].

• 可視化マップの空間解像度が低下する
• 可視化結果が分類結果と直接対応していない

次節では, これら 2つの課題を解決した手法であるGen-

erative Contribution Mappings（GCM）について述べ

る.

2.4 Generative Contribution Mappings

前節で述べた課題を踏まえ, 荒井ら [3]は, Generative

Contribution Mappings（GCM）という新しい説明可能

な画像分類モデルを提案している. GCMは, CNNと同

程度の分類精度をもち, 「分類の際にどこに注目したか」

を示す可視化マップを生成することができる.

GCMの基本構成を図 2に示す. GCMはエンコーダ・

デコーダモデルをベースにしており, 大きな特徴として

は以下の 4点が挙げられる.

In Encoder Class 2
Decoder

Class 3
Decoder

Class 1
Decoder ×

×

×

Average

Average

Average

A
rgm

ax

Out

CWM CCM Class Score

図 2: GCMの基本構成（分類クラス数=3の場合）

1. エンコーダに続く処理として, 分類クラスごとにデ

コーダを有する.

2. デコーダの出力と入力画像との直接的な乗算経路を

有する.

3. 2 の乗算後, パラメータを含まない単純な平均処理

を用いてクラススコアを算出する.

4. GCM 全体としては, 重みを動的に生成しながら入
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力画像との内積演算を行う処理に相当する.

入力画像はエンコーダによって次元数任意の特徴量

に変換された後, デコーダによって元と同じサイズの

マップに再構成される. このマップは入力画像の各位置

が注目クラスに関してどの程度そのクラスらしいかを

表す空間的な重みマップであり, 荒井らはこれを Class

Weight Map（CWM）と定義している. その後, 入力画

像と CWMを乗算することで Class Contribution Map

（CCM）という新たな可視化マップを得る. CWM と

CCMの例を図 3に示す.

⼊⼒画像 CWM CCM

図 3: CWMと CCM[3]

CCMは入力画像からの情報と CWMからの情報の両方

を合わせ持ち, 入力画像のどの部位が注目クラスらしい

かという情報を直感的に理解することが可能である.

GCM において注目すべきは, 前節で述べた 2 つの課

題を同時に解決する点である. まず, デコーダを用い

て入力画像と同サイズの CWM を生成し, 入力画像と

CWMの乗算により, 可視化マップである CCMを生成

することで, 第 1の課題である「可視化マップの空間解

像度の低下」を防いでいる. また, CCM を空間および

チャネルのすべての軸に関して平均したものをクラスス

コアとし, このクラススコアが最大となるクラスに分類

することで, 可視化結果と分類結果を直接的に対応させ,

第 2の課題を解決している.

しかし GCMは, 一般物体画像に対しては有効性が確

認されているが, 医用画像に対する有効性の検証は未だ

十分に進んでいない. 小林ら [10]によって, マンモグラ

フィ画像を対象とした検証が行われているが, 胸部 X線

画像に対する有効性は未検証である.

3 提案手法

3.1 概要

本研究で使用する GCM の構成を図 4 に示す. 本研

究では, エンコーダとして, ImageNetで事前学習済みの

EfficientNet[11]を使用し, デコーダのみを学習させる.

EfficientNet は従来のモデルに比べて, 少ないパラ

メータ数で高い精度を達成しているモデルである. 本研

究では事前学習済みのモデルをエンコーダとして使用す

ることで, 少ない学習枚数であっても過学習を起こさず

学習できることが期待される.

In OutEfficientNet

Class N
Decoder

Class 1
Decoder ×

×

Average

Average

A
rgm

ax

CWM CCM Class Score

図 4: 本研究で用いた GCMの概要

3.2 可視化マップ

胸部 X 線画像において CCM を可視化マップとして

使用する場合, 判断根拠が視覚的に理解しにくいという

課題があった (図 5(a)). そこで本研究では, 「CWMを

カラー化し, 入力画像にオーバーレイ表示したもの」を可

視化マップとして使用する (図 5(b)). これにより, 「肺

のどの部位が判断根拠となっているのか」を医師がより

理解しやすくなることが期待される.

(a) CCM (b) オーバーレイ表示

図 5: 可視化マップの例

4 実験

4.1 概要

本実験では, 胸部 X 線画像の 4 クラス分類に GCM

を適用した. データセットは ChestX-ray8[12] を使用
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し, 対象クラスは No Finding(正常), Cardiomegaly(心

肥大), Pneumothorax(気胸), Effusion(胸水)とした. ま

た, 評価指標として ROC-AUCを使用した. ROC-AUC

は分類問題においてよく使用される評価指標であり, 値

が 1に近いほど優れた分類性能をもつことを示す. さら

に比較手法としては, 同データセットにおいて SOTAを

達成している手法である 121 層の DenseNet[13, 14] を

採用した.

GCM の有効性を検証するため, DenseNet と比較し,

各クラスの ROC-AUCを定量的に評価した. また, 「病

変部位を判断根拠にすることができているか」を可視化

マップから定性的に評価した.

4.2 実験設定

4.2.1 データセット

学習データについては, ラベルが単一の画像のみを使

用し, クラス間のデータの不均衡性を解消するため, 学

習可能枚数が最小である心肥大の枚数 (963 枚) に揃え

た. また, 疾患画像のテストデータについては, 病変部位

の位置情報が提供されている画像を使用した. データの

内訳を表 1に示す.

表 1: データ内訳

train test

正常 963 100

心肥大 963 130

気胸 963 83

胸水 963 98

実験にあたっては内容の異なる 3 つのサブセットを,

ランダム選択により作成し, 結果は「3パターンの ROC-

AUCの加算平均」とした. また, GCMによる可視化に

使用する重みは, 3 パターンの中で平均 AUC(各クラス

の ROC-AUCの加算平均)が最大のものを採用した.

4.2.2 学習条件

本実験における学習条件を表 2に示す. 入力サイズは

256× 256× 3(空間サイズ: 256× 256, チャンネル数: 3)

とし, 最適化手法については, GCM では確率的勾配降

下法 (Stochastic Gradient Descent: SGD), DenseNet

では先行研究 [14] に倣い, Adam[15] を使用した. さ

らに, 初期学習率は実験的に決定し, GCM では 1e-1,

DenseNetでは 1e-5とした.

表 2: 学習条件

GCM DenseNet

入力サイズ 256× 256× 3

最適化手法 SGD Adam

損失関数 Cross Entropy

初期学習率 1e-1 1e-5

バッチサイズ 32

エポック数 100

4.2.3 モデル構造

ここでは, 本実験で使用した GCMのモデル構造につ

いて説明する. まず, 本実験における GCM のエンコー

ダ (事前学習済みの EfficientNet-B0を部分的に使用)の

構造を表 3 に示す. 表中の output の次元は「空間サイ

ズ×チャンネル数」を表している .エンコーダでは, 畳み

込みにより, 256 × 256 × 3の胸部 X線画像を低次元に

圧縮し, 画像特徴の抽出を行っている.

次に, 本実験における GCM のデコーダの構造を表 4

に示す. デコーダでは, エンコーダによって抽出された

画像特徴から, Upsamplingと畳み込みによって, 入力画

像と同じサイズのマップを生成している. Upsampling

においては, 双線形補間を用いて画像サイズを 2倍に拡

大している.

表 3: GCMにおけるエンコーダの構造

block output

Encoder Input 256× 256× 3

Conv 128× 128× 32

MBConv1 128× 128× 16

MBConv6 64× 64× 24

MBConv6 64× 64× 24

MBConv6 32× 32× 40

MBConv6 32× 32× 40

MBConv6 32× 32× 80

MBConv6 32× 32× 80

MBConv6 32× 32× 80

MBConv6 16× 16× 112

MBConv6 16× 16× 112

MBConv6 16× 16× 112

Conv: Convolution

MBConv: Mobile Inverted Bottleneck Convolution[16]

MBConvの数字は拡張率を表す
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表 4: GCMにおけるデコーダの構造

block output

Decoder Input 16× 16× 112

Conv 16× 16× 112

Upsampling 32× 32× 112

SepConv 32× 32× 512

Upsampling 64× 64× 512

SepConv 64× 64× 256

Upsampling 128× 128× 256

SepConv 128× 128× 128

Upsampling 256× 256× 128

SepConv 256× 256× 64

Conv 256× 256× 4

Conv: Convolution

SepConv: Separable Convolution[17]

Conv系の blockは BatchNormと ReLUを含む

5 結果と考察

5.1 ROC-AUC

実験の結果得られた ROC-AUCの値を表 5に示す.

表 5: ROC-AUC

GCM DenseNet

正常 0.860 0.839

心肥大 0.878 0.880

気胸 0.876 0.874

胸水 0.803 0.795

考察

GCM はいずれのクラスにおいても, ROC-AUC が

0.8 を上回り, 同データセットの SOTA モデルである

DenseNetに匹敵する ROC-AUCを記録した. このこと

から, 胸部 X 線画像の 4 クラス分類に対して, GCM は

有効であると考えられる.

5.2 可視化マップ

GCMによって生成された可視化マップの例を次ペー

ジに示す. ここでは, 青色のバウンディングボックスで

囲まれた領域が正解の病変部位を表しており, 赤色で着

色されている領域が GCM による判断根拠領域を表し

ている. 可視化マップの評価は非専門家が行い, バウン

ディングボックス内に赤色が明瞭に確認できる場合,「病

変部位に注目できている」と判断した. 心肥大・気胸・

胸水の図については, 左 3枚が「病変部位に注目できて

いる」と判断した例, 最右の 1枚が「病変部位に注目で

きていない」と判断した例である.

クラス別の評価は以下のようになった.

• 心肥大 (図 6) においては, テストデータ 130 枚中

126枚が病変部位に注目できていた.

• 気胸 (図 7)においては, テストデータ 83枚中 59枚

が病変部位に注目できていた. 半数以上の画像が病

変部位に注目できていたものの, 心肥大と比較する

と, 過検出や見落としが多く見られた.

• 胸水 (図 8)においては, テストデータ 98枚中 76枚

が病変部位に注目できていた. 気胸と同様, 半数以

上の画像が病変部位に注目できていたものの, 心肥

大と比較すると, 過検出や見落としが多く見られた.

• 正常画像 (図 9)においては, 肺全体が判断根拠領域

となっている傾向が見られた.

考察

まず心肥大については, ほとんどの画像が病変部位に

注目できていた. これは, 心肥大の特性上, 病変部位が心

臓に限定されていることに加え, 病変の大きさも画像に

よってほとんど差がないことから, 病変が画像特徴とし

て認識されやすかったためだと考えられる.

一方, 気胸と胸水については, 心肥大と比較すると, 過

検出や見落としが多く見られた. これは, 病変の位置や

大きさにバラつきがあり, 病変を画像特徴として捉える

ことがより困難だったためだと考えられる.

最後に, 正常画像については, 肺全体が判断根拠領域

となっている傾向が見られた. このことから, GCM は

肺全体に注目して異常が無いと判断した上で, 正常に分

類していると考えられる.
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図 6: 心肥大の可視化マップ

図 7: 気胸の可視化マップ

図 8: 胸水の可視化マップ

図 9: 正常の可視化マップ
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6 まとめ

本研究では, 胸部 X線画像分類に GCMを適用するこ

とにより, 胸部 X線画像に対する GCMの有効性を検証

した. また, 医師がより理解しやすい判断根拠領域の可

視化マップを提案した.

実験の結果, GCMは, いずれのクラスにおいても 0.8

を上回る ROC-AUCを記録し, 胸部 X線画像の 4クラ

ス分類に対する GCM の有効性が確認された. また, 可

視化マップについては, 疾患によって差が見られたもの

の, GCM が病変部位を判断根拠として, 胸部 X 線画像

を分類できる可能性があることを示した.

7 今後の課題

7.1 分類性能のさらなる向上

本研究では, 胸部 X 線画像の 4 クラス分類に対する

GCMの有効性を確認したが, 実用性を考慮すると, 高い

分類精度を維持しながら, 分類対象となるクラス数をさ

らに増加させることが望まれる.

現在 GCMは CNNをベースとしているが, 将来的に

は Vision Transformer[18]のような, より新しいモデル

を組み込むことにより, 分類性能が向上することが期待

される.

7.2 可視化マップの精度向上

本研究では, GCMが病変部位を判断根拠に胸部 X線

画像を分類できる可能性があることを示したが, 疾患に

よっては過検出や見落としが多く見られるため, 改善が

望まれる. それぞれの疾患の画像特徴を解析し, モデル

に反映させることに加え, 医学的知見を考慮した改良を

行うことで, 可視化マップの精度が向上することが期待

される.
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