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要 旨

GANを用いた
CNNの分類結果の説明性に関する研究

筒井 康行

近年 Computer-Aided Diagnosis(CAD) は重要な研究分野の１つとなっており，Con-

volutional Neural Network(CNN) を用いた画像認識による診断が広く使われる．しかし，

CNNを用いた診断では診断過程の説明が困難という課題があり，患者への説明責任が果た

せないため，現場への導入が進んでいないのが現状である．これまでに CNNの分類過程の

説明には学習したモデルから得られる特徴マップやパラメータの重み，勾配を用いて CNN

の分類に寄与する領域を特定する Class Activation Map(CAM) ベースの手法が用いられ

てきた．しかし結果の説明には分類に寄与する領域だけでなく，領域内の形状やパターンの

違いも知る必要があると考えられ，分類に寄与する領域と領域内の形状やパターンの違いの

両方が得られる手法が必要になると考えられる．

そこで本研究では，対象のデータセットによく似たデータを生成できるようなデータ分

布を学習からの獲得が期待できる Generative Adversarial Network(GAN) を用いて，分

類に寄与する領域と領域内の形状やパターンの違いを取得する手法を提案する．本研究

では GAN のモデルとして Attention-Guided CycleGAN(AG-CycleGAN) を用い，AG-

CycleGAN から得られる注意マップから分類に寄与する領域，相互変換の結果から領域内

の形状やパターンの違いの獲得を目指す．また，変換の妥当性や説明可能性における注意

マップの信頼性，有効性を評価するために，AG-CycleGAN による相互変換結果の妥当性，

Grad-CAM++と注意マップの比較，学習済み CNNにおける変換前後の識別結果の変化か

ら変換の有効性を評価し，CNNの説明における手法の有効性の検証を行う．
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胸部 X 線画像データセットにおける心肥大-検出なし間，気胸-検出なし間，脳構造画像

データセットにおける男女間で検証を行った結果，心肥大-検出なし間では症状に沿った分

類に寄与する領域と領域内の形状やパターンの違いが得られた．しかし，気胸-検出なし間

では説明性が低い結果，男女間では有効な領域，違いが得られなかった．そのため，今後は

学習内で変換の抑制をしない損失関数の検討やより説明性の高い結果の表現方法の検討など

について検討していく必要があると考えられる．

キーワード 敵対的生成ネットワーク，畳み込みニューラルネットワーク, CycleGAN，説

明可能 AI，医療情報システム
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Abstract

A Study on Explainability of Convolutional Neural Networks

Using Generative Adversarial Networks

Yasuyuki Tsutsui

In recent years, computer-aided-diagnosis (CAD) has become an important research

field, and diagnosis by image recognition using convolutional neural network (CNN)

is widely used. However, it is difficult to explain the diagnosis process using CNNs,

and the introduction of CNNs into the field has not progressed because of the lack of

accountability to patients. Class activation map (CAM)-based methods have been used

to explain the classification process of CNNs by using feature maps, parameter weights,

and gradients obtained from trained models to identify regions that contribute to CNN

classification result. However, in order to explain the results, it is necessary to know

not only the regions that contribute to classification but also the differences in shapes

and patterns within the regions, and a method that can obtain both the regions that

contribute to classification and the differences in shapes and patterns within the regions

is required.

In this study, we proposed a method to obtain the regions that contribute to clas-

sification and the differences in shapes and patterns within the regions using genera-

tive adversarial network (GAN), which is expected to acquire data distributions that

can generate data similar to the target dataset from learning. In this study, we used

attention-guided CycleGAN (AG-CycleGAN) as a model of GAN, and aimed to ob-

tain the regions that contribute to classification from the attention map obtained from
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AG-CycleGAN, and the differences in shapes and patterns within the regions from the

results of mutual transformation. In order to evaluate the reliability and effectiveness of

the attention map in terms of the validity and explainability of the transformation, we

also evaluate the effectiveness of the transformation based on the validity of the mutual

transformation results from AG-CycleGAN, the comparison between Grad-CAM++

and the attention map, and the change in the discrimination results before and after

the transformation in the trained CNN.

The results of validation between cardiomegaly-undetected in the chest X-ray

dataset, pneumothorax-undetected, and between men and women in the structural

brain imaging dataset showed that the cardiomegaly-undetected dataset showed regions

that contributed to classification along the symptoms and differences in shape and

pattern within the regions. However, the results between pneumothorax and no

detection were less explanatory, and no valid regions or differences were obtained

between men and women. Therefore, it is necessary to study the loss function that does

not suppress the transformation in learning and to study how to express the results

with higher explainability in the future.

key words Generative adversarial network(GAN), convolution neural net-

work(CNN), CycleGAN, explainable artificial intelligence(XAI), medical informa-

tion system
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第 1章

序論

近年，医療現場では人手不足による医者の負担の増加が問題となっている．そのため，近年

Computer-Aided Diagnosis(CAD) は重要な研究分野の１つとなっており，Convolutional

Neural Network(CNN)を用いた画像認識による診断が広く使われる [1]．CNNによる高精

度な診断の例として，Manickavasagamrらの研究では肺結節の診断で 98.88%[2]，Alkurdi

らの研究では乳がんの診断では 98%[3]の精度で診断可能なモデルが提案されている．しか

し，CNNを用いた診断では診断過程の説明が困難という課題があり，患者への説明責任が

果たせないため，現場への導入が進んでいないのが現状である．これまでに CNNの分類過

程の説明には学習したモデルから得られる特徴マップやパラメータの重み，勾配を用いて

CNNの分類に寄与する領域を特定する Class Activation Map(CAM)[4]ベースの手法が用

いられてきた．しかし結果の説明には分類に寄与する領域だけでなく，領域内の形状やパ

ターンの違いも知る必要があると考えられ，分類に寄与する領域と領域内の形状やパターン

の違いの両方が得られる手法が必要になると考えられる．

そこで本研究では，対象のデータセットによく似たデータを生成できるようなデータ分布

を学習から獲得することが期待できる Generative Adversarial Network(GAN)[5] を用い

て，分類に寄与する領域と領域内の形状やパターンの違いを取得する手法を提案する．本

研究では GAN のモデルとして CycleGAN[6] に注意モデルを導入した Attention-Guided

CycleGAN(AG-CycleGAN)[7] を用いる．AG-CycleGANではデータドメイン間の関係性

に基づいて 2 つのデータセット間の相互変換を教師なしで学習する．この学習過程で注意

モデルは生成モデルによる変換の領域を制限する [0 ∼ 1] の値を持つ注意マップを出力し，

生成モデルとともに識別モデルが元のクラスのデータと変換されたデータが区別できない
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様に学習する．本研究では，注意モデルから得られる注意マップがクラス間の違いを表す領

域を選択することに注目し，注意マップから分類に寄与する領域，相互変換の結果から領域

内の形状やパターンの違いの獲得を目指す．また，変換の妥当性や説明可能性における注意

マップの信頼性，有効性を評価するために，AG-CycleGAN による相互変換結果の妥当性，

CAMベースの手法と注意マップの比較，学習済み CNNにおける変換前後の識別結果の変

化から変換の有効性を評価し，CNNの説明における手法の有効性の検証を行う．本研究で

は，これらの検証の為に肺の疾患ラベルが付けられた 2次元胸部 X線画像，MRIで撮像さ

れた 3次元脳構造画像を対象に二値分類を学習させた CNNを用いて手法の検証を行う．
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第 2章

関連研究

本研究で行った CNN，GAN の学習において用いた技術や関連する技術について記述

する．

2.1 Generative Adversarial Networks(GAN)モデル

本研究で用いた AG-CycleGAN の前提となる GAN, CycleGAN の説明と AG-

CycleGANについて記述する．

2.1.1 Generative Adversarial Networks(GAN)

GAN[5]は Goodfellowらが提案した機械学習フレームワークであり，図 2.1のように生

成モデル G，識別モデルDの 2つのモデルから構成され，生成モデル Gは入力ノイズ z に

基づいて元のデータ xと区別がつかないデータの生成を学習する．また，Goodfellowらが

提案した GAN の損失関数は Zhu らの研究 [6] では Adversarial Loss と呼ばれ，式 2.1 の

ように表される．ここで式 2.1の第 1項は D が元データ xを正しく識別するために用いら

れ，第 2項は Gによって生成されたデータと元のデータを識別できるように学習するため

に用いられる．これらの Gと D の関係は通貨の偽造者と偽装通貨を取り締まる警察との関

係に例えられており，偽装者は警察を欺ける偽札を作ろうと努力し，警察はその偽札と本物

のお札を見分けようと努力する．これらの偽造者と警察間の敵対的な関係によって通貨の偽

造者が製造する通貨が徐々に本物の通貨に近づく．同様に GAN においても G，D が敵対

的に学習することで Gは元データに近いデータの生成を学習している．また図 2.1は GAN
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2.1. GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS(GAN)モデル

図 2.1: GAN上でのデータ遷移

上でのデータ遷移を表したものである．

L(G,D) = Ex∼Pdata
[log(D(x))] + Ez∼PZ

[1− log(D(z))] (2.1)

2.1.2 CycleGAN

CycleGAN[6] は Zhu らが提案したデータドメイン間での相互変換を教師無しで学習

するフレームワークであり，データドメイン X,Y に対応する生成モデル Gx, Gy，識別

モデル Dx, Dy の 4 モデルで構成されている．CyeleGAN では教師無しでの相互変換:

Y : Gx : Y → X,Gy : X → Y を学習することから学習時のデータセットへの制約が緩

和され，男性から女性の変換，患者から健常者への変換といった現実には解が得られない

変換やデータの獲得が困難な変換もデータドメイン間の分布の違いから学習できる．また

Zhuらの研究では CycleGANにおける損失関数を式 2.4のように定義されている．ここで

式 2.4における LGAN は式 2，L cyc は式 3で表される．LGAN は GANの損失関数である

Adversarial Lossを示しており，一方のドメインのデータをもう一方のドメインのデータに

変換することを意図した 2つの LGAN によりドメイン間での相互変換を学習する．Lcyc は

変換の一貫性を保持する Cycle Consistency Lossを示し，Lcyc により生成モデルが一方の

ドメインに変換後，元のドメインに戻すように変換をした際に元のデータに戻る様な一貫

性をもった変換を学習する．また図 2.2は CycleGAN上でのデータの遷移を表したもので

ある．
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2.1. GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS(GAN)モデル

L(Gx, Gy, Dx, Dy) =LGAN(Gx, Dx, X, Y )

+ LGAN(Gy, Dy, Y,X) + λLcyc(Gx, Gy) (2.2)

LGAN(Gx, Dx, X, Y ) =Ex∼pdata(X)[log(Dx(x))]

+ Ey∼pdata(Y )[log(Dx(1−Gx(y))] (2.3)

Lcyc(Gx, Gy) =Ex∼pdata(x)[∥Gx(Gy(x))− x∥1]

+ Ey∼pdata(y)[∥Gy(Gx(y))− y∥1] (2.4)

図 2.2: CycleGAN上でのデータ遷移

2.1.3 Attention-Guided CycleGAN(AG-CycleGAN)

AG-CycleGAN[7]はMejjatiらが提案した CycleGANに注意機構を導入したモデルであ

り，生成モデル Gx, Gy，識別モデル Dx, Dy，注意モデル Ax, Ay の計 6つのモデルから構

成されている．また，CycleGANと同様に AG-CycleGANでもデータドメイン X,Y 間に

おいて教師なし学習で相互変換 Gx : Y → X,Gy : X → Y を学習する．変換の中で注意モ

デルは生成モデルによる変換の領域を限定する [0 ∼ 1]の注意マップを出力し，生成モデル

とともに識別モデルが区別できないデータの生成をするように学習する．本研究では変換領
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2.2. CLASS ACTIVATION MAPPING(CAM)ベースの手法

域の制限のために出力される注意マップがドメイン間の違いとなる領域を選択していると

捉えられることに注目し，注意マップを変換に寄与する領域の分析に用い，生成モデルによ

る変換結果を領域内の形状やパターンの違いとして用いる．式 2.5はMejjatiらが提案した

AG-CycleGANの損失関数である．Mejjatiらの研究では良い注意領域が得られた後に注意

領域以外を学習する方法も提案されていたが，学習が進むにつれて識別モデルが一方的に優

位になり生成モデルが同じ様な画像しか生成しなくなるモード崩壊に陥る傾向が見られたの

で本研究では用いていない．また，式 2.5における Lx
adv は CycleGANと同様にもう一方の

ドメインのデータに近づける Adversarial Lossを表し，Lx
cyc は一貫性のある変換を学習さ

せる Cycle Consistency Lossを表す．また式 2.6，式 2.7で用いられるMx は式 2.8によっ

て注意マップで制限された領域を変換するモジュールを表している．Ly
adv, L

y
cyc,My につい

ても同様である．また図 2.3は AG-CycleGAN 上でのデータ遷移を表したものであり，図

2.4は変換モジュールMx,My のデータ遷移を表したものである．

L(Gx, Gy, Dx, Dy, Ax, Ay) =Lx
adv + Ly

adv

+ λcyc(L
x
cyc + Ly

cyc) (2.5)

Lx
adv(Gx, Ax, Dx) =Ex∼pX(x)[log(Dx(x))]

+ Ey∼pY (y)[log(Dx(1−Mx(y)))] (2.6)

Lx
cyc(x,Mx(My(x))) = ∥x−Mx(My(x))∥1 (2.7)

Mx(y) = Ax(y)⊙Gx(y) + (1−Ax(y))⊙ y (2.8)

2.2 Class Activation Mapping(CAM)ベースの手法

CAMベースの手法では，学習済みモデルにおける最終の畳み込み層の特徴マップと出力

層の重みや勾配から分類に寄与する領域を表す顕著性マップを算出する．しかし，CNNモ

デルでは物体の位置に対するロバスト性を確保するためにモデル内部で特徴マップの縮小が
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図 2.3: Attention-Guided CycleGAN(AG-CycleGAN)上でのデータ遷移

図 2.4: AG-CycleGANで用いる変換モジュールの構造

行われ，高次の層では特徴が持つ空間情報が失われる．そのため，CAMベースの手法から

得られる顕著性マップは詳細な領域を選択することができない．また，得られる情報が領域

のみでモデルが認識する具体的なクラス間の違いを得ることが困難であり，それらが CNN

の説明可能性における問題として挙げられる．次に本研究で CAMベースの手法との比較に

用いる Grad-CAM++について説明する．
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2.2. CLASS ACTIVATION MAPPING(CAM)ベースの手法

2.2.1 GradCAM++

Grad-CAM++[8] は Chattopadhyay らによって Grad-CAM[9] に基づいて提案された

CNN の分類に寄与する領域の分析手法であり，2 階微分による正の勾配 Grad-CAM を一

般化したものと捉えることもできるとされている．式 (2.9)は Grad-CAM++が領域の重要

度として表すヒートマップの各画素値 Lc
ij の計算式を示したものであり，分類されたクラ

ス cにおける分類結果 Y c と,各空間 (i, j)における最終畳み込み層で得られた k 個の特徴

マップの値 Ak
i,j，各特徴マップに対する重み wc

k が用いられる．関数 relu は入力 xに対し

て relu(x) = max(0, x)を計算する関数である．重み wc
k は式 (2.10)と定義される．ここで

分類結果 Y c を求める式 (2.11)に対して式 (2.10)を代入し，ReLU関数の機能を考慮して

reluを削除し Ak
i,j に対して 1階編微分を行った結果として式 (2.12)，続けて 2階編微分を

行った結果として式 (2.13)が得られ，式変形によって akcij の算出に用いる式 (2.14)が得ら

れる．さらに，得られた式 (2.14)を式 (2.10)に代入すると重み wc
k の算出に用いる式 2.15

が得られる．加えて，式 (2.10)，式 (2.15)は関数 reluを用いており，式 (2.15)中の微分部

分 relu(∂Y c/∂Ak
ij)では，reluに従った微分が行われるため特徴マップ Ak

ij における各空間

座標 (i, j)毎にクラス cの分類に有効な特徴が検出されれば 1，そうでなければ 0が出力さ

れる．これにより，各空間座標 (i, j)毎にクラス cの分類に有効な特徴における勾配が得ら

れ，その総和から Grad-CAM++が算出されている．

Grad-CAM[9] のヒートマップは式 (2.16) で求められ，重み wc
k は式 (2.17) で求められ

る．Z は特徴マップの画素数である．ここで Grad-CAMで重みの算出に用いる式 (2.17)と

Grad-CAM++で重みの算出に用いる式 (2.15)を比較すると，Grad-CAMでは特徴マップ

ごとに有効な特徴が占める領域の割合を算出していると考えることができ，入力に占める領

域が小さい特徴が描画されなくなる可能性がある．一方，Grad-CAM++では，特徴マップ

ごとに有効な特徴に勾配を考慮した加重平均を求めヒートマップの計算に用いる．これによ

り，出力値を増加させる特徴量と重みをもとに描画することができ，Grad-CAMが苦手と

する小さな特徴量も可視化することが可能になる．
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Lc
i,j = relu(

∑
k

wc
k ·Ak

ij) (2.9)

wc
k =

∑
i

∑
j

akcij · relu( ∂Y
c

∂Ak
ij

) (2.10)

Y c =
∑
i

∑
j

Lc
i,j =

∑
k

wc
k ·
∑
i

∑
j

Ak
ij (2.11)

=
∑
k

{∑
a

∑
b

akcab · relu(
∂Y c

∂Ak
ij

)

}
·

∑
i

∑
j

Ak
ij



∂Y c

∂Ak
ij

=
∑
a

∑
b

akcab ·
∂Y c

∂Ak
ab

+
∑
a

∑
b

Ak
ab

{
akcij · ∂2Y c(

∂Ak
ij

)2
}

(2.12)

∂2Y c

(∂Ak
ij)

2
= 2 · akcij · ∂2Y c

(∂Ak
ij)

2
+
∑
a

∑
b

Ak
ab

{
akcij · ∂3Y c(

∂Ak
ij

)3
}

(2.13)

akcij =

∂2Y c

(∂Ak
ij)

2

2 ∂2Y c

(∂Ak
ij)

2 +
∑

a

∑
b A

k
ab

{
∂3Y c

(∂Ak
ij)

3

} (2.14)

wc
k =

∑
i

∑
j


∂2Y c

(∂Ak
ij)

2

2 ∂2Y c

(∂Ak
ij)

2 +
∑

a

∑
b A

k
ab

{
∂3Y c

(∂Ak
ij)

3

}
 · relu

(
∂Y c

∂Ak
ij

)
(2.15)

Lc
i,j =

∑
k

wc
k ·Ak

ij (2.16)

wc
k =

1

Z

∑
i

∑
j

∂Y c

∂Ak
ij

(2.17)
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2.3 CNNモデル構造

本研究で用いた CNNモデルである Resnet, U-Netについて記述する．

2.3.1 ResNet

Heらによって提案された Resnet[10]では，深層ニューラルネットワークの各層における

入力 xから出力H(x)を得るために，入力からの残差を学習する層 F (x) := H(x)− xを用

い，入力との和から出力 H(x) := F (x) + xを求める．これらの処理を行うモジュールであ

る残差ブロックの構造は図 2.5で表される．Resnet以前の残差学習を行わないモデルでは，

入力から直接最適化された特徴マップを得ようとするため，層が深くなるにつれて入力の情

報を残すことが難しく，深いモデルでの学習の精度を確保することが困難だった．Resnetで

は入力を参照したした残差学習を行うことで，各層から得られる特徴マップの最適化が容易

となり，Resnet以前の CNNで問題とされていた 50層，100層を超える深いモデルでの学

習においても精度を得ることが可能とされている．本研究では手法の分析対象となる CNN

である診断モデル，男女識別モデルに 18層の Resnetである Resnet18を用いた．

図 2.5: Resnetの残差ブロック

2.3.2 U-Net

Ronneberger らによって提案された U-Net[11] は，段階的に特徴マップの縮小 (Down

sampling)を行いつつ有効な特徴マップの獲得を目指すエンコーダ部分 (特徴抽出部分)と，
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2.4. GANの学習の安定化

段階的に特徴マップの拡大 (Up samplingと同サイズの縮小過程の特徴の連結 (concatenate)

を行った上で目的とする画像への変換を行うデコーダ部分 (出力部) によって構成される

CNNのネットワーク構造である．図 2.6は Unet における入力から出力までの特徴マップ

の流れを簡単に表したものである．主にセグメンテーションで用いられ，エンコーダから得

られる大小幅広い受容野を持つ特徴を用いることが，画像中の様々なサイズの物体に対して

高精度なセグメンテーションを可能にしていると考えれらる．

本研究では，U-Net が低次の特徴から高次の特徴といった幅広い特徴を考慮した画像の

変換を学習することに着目し，エンコーダ部分に分析対象となる CNN の構造と重みを導

入することでデコーダ部分が CNN の推論過程の特徴も考慮した画像変換を行うことを期

待し，AG-CycleGAN の生成モデルと注意モデルでエンコーダ部分の構造をを分析対象の

Resnet18の特徴抽出部と同様にしたモデルを用いた．

図 2.6: Unetの構造

2.4 GANの学習の安定化

GANの学習では，識別モデルと生成モデル間の性能のバランスを適切にすることが良い

生成結果を得るために重要であり，両者に制約を設けず学習させた場合に生成モデルよりも

識別モデルが強くなる傾向があるため，識別モデルに構造的に弱いモデルを用いるなど制限

を行うことで適切なバランスを保つように工夫を行う．ここで識別モデルの強弱は，生成モ
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デルが生成する偽のデータと元データとの識別をどのくらい高精度に行えるかを表す．学習

がうまく進まない例として，生成・識別モデルの敵対的関係の中で極端に識別モデルが優位

に学習された場合，生成モデルが近似する分布と識別モデルが捉える分布が乖離し，生成

データと元データを完全に識別可能な識別モデルが学習され，生成モデルが学習できなくな

る場合があるとされている [12][13]．その為，GAN では学習の安定化に向けて様々な手法

が提案されており，安定化に重要な条件の 1つに識別モデルがリプシッツ制約を満たすこと

がある．本研究では識別モデルにリプシッツ制約を満たさせるために，次に説明するスペク

トル正規化を用いた．

2.4.1 スペクトル正規化 (Spectral Normalization)

スペクトル正規化 (Spectral Normalization)[12] は，Miyato らによって GANにおける

学習の安定化に貢献にする正規化手法として提案されたものであり，従来の識別モデル内の

バッチ正規化と置き換えることで実装することができる．GANの安定化に向けた戦略の 1

つとして，識別モデル D にリプシッツ定数K = 1のリプシッツ連続を満たすリプシッツ制

約を設ける方法がある．式 (2.18) はリプシッツ連続である関数 f が満たす式であり，関数

f の任意の 2点 x, x′ を結ぶ傾きの絶対値がリプシッツ定数K 以下になり，連続関数の中で

も急激な変化のない滑らかな関数がリプシッツ制約を満たす関数となる．スペクトル正規化

では識別モデルによる識別関数 f の各層のパラメータの重み W に対して特異値分解を行

い，得られた最大の特異値で割ることで重みW をのスケーリングを行い，識別関数 f がリ

プシッツ定数 K = 1のリプシッツ制約を満たすように制御する．(2.19)スペクトル正規化

で行われる計算を表したものであり，δ(W )は重み w の最大の特異値である．

∣∣∣∣f(x)− f(x′)

x− x′

∣∣∣∣ ≤ K (2.18)

WSN =
W

δ (W )
(2.19)
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2.5 ハイパーパラメータ探索

機械学習では学習率，正則化の強さなどのハイパーパラメータと呼ばれる学習前に設定す

る変数があり，タスクやモデルなどの学習条件によって最適な学習条件が異なる．ここでは

本研究で CNNモデルがタスクに対して適切に学習するためにより適したハイパーパラメー

タを設定するために用いたハイパーパラメータ探索手法について記述する．

2.5.1 グリッドサーチ (Grid Search)

グリッドサーチはハイパーパラメータ最適化において広く用いられる手法であり，学習

率，隠れユニット数，重みの正則化の強さなどの K 個の各ハイパーパラメータに対して探

索の候補に用いる複数の値の集合を L(1), ..., L(K)で表した時，グリッドサーチは可能な限

り全ての組み合わせで学習をし，目的関数が最小となる最適なハイパーパラメータを探索す

るため，試行回数 S は S =
∏K

k=1 |L(k)|で求められるとされている [14]．

2.5.2 LR range test

LR range test[15] は Smithによって提案された学習率 (Learning rate) の探索手法であ

り，小さいエポック数で学習する間にステップサイズとして設定した間隔で学習率を設定し

た最小値から最大値に直線的に増加させ，モデルが収束し精度が上がり始めた値を学習率と

して決定する手法である．また，Cyclical learning rate を用いる場合は精度が上がり始め

た値をMin lr，精度の上昇が円滑に行われなる直前の値をMax lrとして用いる．LR range

testを行う上で精度でなく損失を基準に決定する場合もあり，本研究でも広い値域で学習率

の探索を行うために損失を基準にステップサイズを 1イテレーションに設定し，損失が収束

し始めた値，損失が増加傾向に転じる直前の値をそれぞれMin lr，Max lrとした．
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第 3章

提案手法

本研究では，学習済み CNN が認識する分類に寄与する領域と領域内の形状やパターン

の違いの獲得を目指して Attention-Guided CYcleGAN(AG-CycleGAN) を用いた分析手

法を提案する．そして，AG-CycleGAN の変換過程で注意モデルから得られる注意マップ

が分類に寄与する領域，変換結果が領域内の形状やパターンの違いを表すと仮定し，AG-

CycleGANが捉えるデータドメイン間の違いを視覚的に分析する．また CNNが抽出した特

徴マップに基づいた相互変換の学習を行うために，AG-CycleGANにおける生成モデルと注

意モデルの Backboneには CNNの Backboneと共通の同じ構造とパラメータを持たせる．

しかし，単純に相互変換を学習しただけでは AG-CycleGANと CNNが同じ違いを認識し

たことを確認できない．そこで CNNの最終の畳み込み層から得られる特徴マップと誤差逆

伝搬法によって得られる勾配からCNNの識別に寄与する領域を獲得するGrad-CAM++[8]

と注意マップを比較し，CNN と AG-CycleGAN が捉える領域の類似性についても検証を

行う．また，同じデータセットで学習済みの CNNに対して変換前後のデータを用いた分類

を行う．提案手法を下記に示す．

1. CNNと共通の Backboneを用いた AG-CycleGANによる相互変換の学習

2. AG-CycleGANから得た分類に寄与する領域と領域内の形状やパターンの違いの評価

3. Grad-CAM++と注意マップの類似性の評価

4. 変換前後での CNNの分類結果の違いから AG-CycleGANの変換の有効性を評価
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第 4章

実験内容

ここでは提案手法を検証するために用いたデータセット，対象となる CNNモデル，実験

手順について記述する．

4.1 データセット

本実験ではデータセットに胸部 X線画像データセットと T1脳構造画像データセットを用

いる．以下に各データセットの説明を記述する．

4.1.1 胸部X線画像　NIHCCデータセット

胸部 X線画像では NIH Clinical Centerが提供する胸部 X線画像データセット [16]を使

用し，以降は NIHCCデータセットと表現する．このデータセットでは 112,120枚の胸部 X

線画像に 14種類の疾患のラベルが付けられており，症状が検出されなかった画像には検出

なし (No finding) のラベルが付けられている．ここでの検出なしの画像はラベルに無い疾

患の患者が含まれる可能性があり，健常者とは異なる．図 4.1は NIHCCデータの各ラベル

の分布を表すヒストグラムであり，図 4.1(a)は併発なしのデータのみの分布，図 4.1(b)は

併発ありのデータを含めた分布である．本研究では GANの学習に必要なデータ数が多いた

め，併発ありの条件で各ラベルのデータを抽出している．また検出なしのデータは他のラベ

ルを持たない為，疾患ラベルと検出なしラベルでそれぞれ抽出した場合，データの重複は起

こらない．本実験ではそれらのデータのうち，CNNによる分類で一定以上の精度が確認で

き，GANの学習に必要なデータ数を確保できる心肥大 (Label: Cardiomegaly)と検出なし
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4.1. データセット

(No finding)，気胸 (Label:Pneumothorax) と検出なし (No finding) の 2 パターンの組み

合わせを検証に用い，前処理には [−1 ∼ 1]間へのスケーリングを行った．学習に用いるに

あたり，データセットを分割した結果を表 4.1に示す．CNNの学習と GANの学習に用い

るテストデータの内容は共通である．

表 4.1: NIHCCデータセットの分割内容

CNNの学習 GANの学習
合計

訓練 検証 テスト 訓練 テスト

心肥大 (Cardiomegaly) 1776 444 556 2220 556 2776

気胸 (Pneumothorax) 3392 849 1061 4241 1061 5302

検出なし (no finding) 38630 9658 12073 48388 12073 60361

4.1.2 脳構造画像　 IXIデータセット

MRIで撮像された脳構造画像として IXIデータセット [17]を用いる．IXIデータセット

ではMRIで撮像された健常者の 3次元脳構造画像が 590枚あり，T1脳構造画像に含まれ

る性別をラベルとして用いて男女間の脳構造の違いを対象に検証する．前処理では標準化

を行った．学習に用いるにあたり，データセットを分割した結果を表 4.2に表す．ここでも

CNNの学習と GANの学習に用いるテストデータの内容は共通である．

表 4.2: IXIデータセットの分割内容

CNNの学習 GANの学習
合計

訓練 検証 テスト 訓練 テスト

男性 168 42 53 210 53 263

女性 208 53 66 261 66 327
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4.1. データセット

(a) 各ラベルのデータ数 (併発なし)

(b) 各ラベルのデータ数 (併発あり)

図 4.1: NIHCCデータセット内の各ラベルのデータ分布
No finding:検出なし, Hernia:ヘルニア, Pleural Thickening:胸膜肥厚, Fibrosis:繊維化,

Emphysema:肺気腫, Edema:浮腫, Consolidation:浸潤影, Pneumothorax:気胸, Pneumonia:肺
炎, Nodule:結節, Mass:腫瘤, Infiltration:浸潤, Effusion:滲出液, Cardiomegaly:心肥大,

Atelectasis:無気肺 　
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4.2. モデル構造

4.2 モデル構造

提案手法の検証を行うにあたり，診断モデル，男女分類モデルとして用いた 2値分類を学

習する CNNの構造，CNNの分析に用いる GANを構成する生成モデル，注意モデル，識

別モデルの構造について記述する．

モデル構造を図示するにあたり Resnet[10] の構造を簡略化するために一般的な層に加え

て図 4.2(a)の「Bottleneck1」，図 4.2(b)の「Bottleneck2」をモデル構造の説明に用いる．

また，図 4.2の Convolution層を表す「Conv n,a,b」は「Conv カーネルサイズ, 入力チャ

ネル数, 出力チャネル数」を表し，「/2,× 2」は特徴マップが 1/2倍，２倍の大きさになる

ことを意味する．以降も同様に表現する．

(a) Bottleneck1 (b) Bottleneck2

図 4.2: Resnetの図示に用いるモジュール

4.2.1 CNNモデル (診断モデル・男女診断モデル)

本研究では分析対象の CNN として He らが提案した Resnet18[10] を用いる．図 4.3 は

CNN のモデル構造を表したものであり，CNN モデルでは Resnet の Bottleneck1,2 の活

性化関数として LeakyReLUを使用する．また，本研究では図 4.3中の特徴抽出部 (バック

ボーン)部分を GANの生成モデル，注意モデルの特徴抽出部に用いる．
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4.2. モデル構造

図 4.3: CNNモデルの構造 (Resnet18

4.2.2 生成モデル・注意モデルの構造

検証に用いる AG-CycleGANの生成モデル・注意モデルとしてエンコーダ (特徴抽出部)

に Resnet18の特徴抽出部と共通の構造を持つ U-Netを用いる．図 4.4は生成モデル・注意

モデルの構造を表したものであり，ここでは Bottleneck1,2の活性化関数として ReLUを用

い，出力層では生成モデルは Tanh関数，注意モデルは Sigmoid関数を用いた．本研究では

エンコーダ部分のパラメータを対象の CNNモデルと同じにし，デコーダ部分のみを学習さ

せた．

4.2.3 識別モデル

検証に用いる AG-CycleGAN の識別モデルとして，Batch Normalization の代わりに

Spectral Normalizationを導入した単純な構造の CNNを用いる．図 4.5は識別モデルの構

造を表したものである．
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4.3. 対象となる CNNモデル (診断モデル，男女分類モデル)

図 4.4: 生成モデル・注意モデルの構造 (U-net)

図 4.5: 識別モデルの構造

4.3 対象となる CNNモデル (診断モデル，男女分類モデル)

本研究では 2次元胸部 X線画像における心肥大-検出なし間と気胸-検出なし間，3次元脳

構造画像 (T1画像)における男女間で 2値分類を行う CNNモデルを診断モデル，男女分類

モデルとし，それらを対象に AG-CycleGANを用いた相互変換による識別過程の分析の検

証を行う．そのため，研究で用いた診断モデル，男女分類モデルにおける 2値分類の学習結

果を記述する．また，本研究で用いる診断モデル，男女分類モデルには入力チャネルを 1，

出力チャネルを 2に設定した Resnet18を用いた．
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4.3. 対象となる CNNモデル (診断モデル，男女分類モデル)

4.3.1 診断モデル (NIHCCデータセット: 心肥大-検出なし)

NIHCCデータセット中の心肥大 (Cardiomegaly)と検出なし (No finding)間で CNNを

学習した結果について記述する．まず学習するにあたり，CNNのオプティマイザーとして

用いた SGDのハイパーパラメータである学習率，Momentum，Weight Decayの値を決定

するために行った LR Range TestとGrid Searchの結果を示す．ここで探索条件として LR

Range Testでは 20epochs，Batch size = 64で学習率の範囲は [10−7 ∼ 100]，Grid Search

ではMomentumは 0.9, 0.95, 0.99, Weight Decayでは 10−3, 10−4, 10−5 を候補にハイパー

パラメータ探索を行った．またクラス間のデータ数の偏りが大きいため，訓練データと検証

データではクラス間のデータ数が均衡になるようにエポックごとに抽出し，調整した．表

4.3は調整した結果のデータ数を示したものである．LR Range Testと Grid Searchの結果

として付録の図 A.1で示す結果が得られ,この結果をもとにハイパーパラメータを表 4.4で

示す値に決定した．また CNNの学習には学習率のスケジューラに Cyclical Learning Rate

を用いるため，学習率は Lossが下がり始めた学習率を Base lr，Lossが反発する寸前の学

習率をMax lrとした．次に決定したハイパーパラメータを設定した CNNモデルを学習し，

検証損失が最小のモデルを診断モデルとして扱う CNNモデルとして保存した．診断モデル

の性能評価結果を表 4.5に示す．

表 4.3: データセット調整結果 (NIHCC: 心肥大-検出なし)

心肥大 検出なし 調整後の合計

訓練データ 1776 38630 3552

検証データ 444 9658 888

テストデータ 556 12073 12629

表 4.4: ハイパーパラメータ (NIHCC: 心肥大-検出なし)

パラメータ名 epoch Batch size Base lr Max lr Momentum Weght Decay

数値 200 64 2× 10−5 10−3 0.99 10−3
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4.3. 対象となる CNNモデル (診断モデル，男女分類モデル)

表 4.5: モデルの性能 (NIHCC: 心肥大-検出なし)

precision recall f1-score support

検出なし 0.98 0.75 0.85 12073

心肥大 0.11 0.66 0.19 556

accuracy 0.75 12629

macro avg 0.55 0.71 0.52 12629

weighted avg 0.94 0.75 0.82 12629

4.3.2 診断モデル (NIHCCデータセット: 気胸-検出なし)

同様に，気胸 (Pneumothorax) と検出なし (No finding) 間の 2 値分類において CNN

を学習した結果について記述する．CNN のオプティマイザーとして用いた SGD のハイ

パーパラメータである学習率，Momentum，Weight Decayの値を LR Range TestとGrid

Search を用いて探索を行った．また訓練データと検証データではクラス間のデータ数が均

衡になるようにエポックごとに抽出し，表 4.6で表すようにデータ数を調整した．探索結果

として付録の図 A.2に示す結果が得られた．探索条件は心肥大-検出なしの場合と同様であ

る．さらに，その結果をもとにハイパーパラメータを表 4.7で示す値に決定した．次に決定

したハイパーパラメータを設定した CNNモデルを学習し，検証損失が最小のモデルを診断

モデルとして扱う CNNモデルとして保存した．診断モデルの性能評価結果を表 4.8に示す．

表 4.6: データセット調整結果 (NIHCC: 気胸-検出なし)

気胸 検出なし 調整後の合計

訓練データ 3392 38630 6784

検証データ 849 9658 1698

テストデータ 1061 12073 13134
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4.3. 対象となる CNNモデル (診断モデル，男女分類モデル)

表 4.7: ハイパーパラメータ (NIHCC: 気胸-検出なし)

パラメータ名 epoch Batch size Base lr Max lr Momentum Weght Decay

数値 200 64 2× 10−5 4× 10−4 0.99 10−3

表 4.8: モデルの性能 (NIHCC: 気胸-検出なし)

precision recall f1-score support

検出なし 0.96 0.72 0.82 12073

気胸 0.17 0.67 0.27 1061

accuracy 0.71 13134

macro avg 0.57 0.69 0.55 13134

weighted avg 0.90 0.71 0.78 13134

4.3.3 男女分類モデル (IXIデータセット: 男性-女性)

同様に，IXI データセットの脳構造画像 (T1 画像) を用いて男性と女性間の 2 値分類に

おいて，CNNのオプティマイザーとして用いた SGDのハイパーパラメータである学習率，

Momentum，Weight Decayの値を決定するために行った LR Range Testと Grid Search

の結果を示す．ここで探索条件は NIHCCデータセットでの実験と同様に設定した．図 A.3

は LR Range Testと Grid Searchの結果であり，この結果をもとにハイパーパラメータを

表 4.9で示す値に決定した．また，IXIデータセットではデータの偏りが小さいためデータ

分布の調整は行わずに実験を行った．男女分類モデルの性能評価を表 4.10に示す．

表 4.9: ハイパーパラメータ (IXI: 男性-女性)

パラメータ名 epoch Batch size Base lr Max lr Momentum Weght Decay

数値 80 8 4× 10−5 4× 10−4 0.99 10−5
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4.4. 実験手順

表 4.10: モデルの性能 (IXI: 男性-女性)

precision recall f1-score support

男性 0.91 0.77 0.84 66

女性 0.76 0.91 0.83 53

accuracy 0.83 119

macro avg 0.84 0.84 0.83 119

weighted avg 0.84 0.83 0.83 119

4.4 実験手順

AG-CycleGANの学習を始めるにあたり，まず診断モデル・男女分類モデルの特徴抽出部

のパラメータを生成モデル・注意モデルの特徴抽出部に読み込ませる．その後，CNNの分

析のために AG-CycleGAN による相互変換を学習させ，学習後の AG-CycleGAN から出

力される注意マップと変換結果から分類に寄与する領域と領域内の形状やパターンの違いか

らクラス間の違いを捉えた結果が得られたか評価する．男女分類モデルを対象にした実験で

は，クラス間の違いの獲得に有効な結果が得られたかを確認する．さらに診断モデル・男女

分類モデルから得られる GradCAM++と注意マップを比較し，注目部位の類似性や得られ

た結果の違いを評価する．最後に変換前後のテストデータと元データのラベルを用いて診断

モデル・男女分類モデルに分類させ，AG-CycleGANの変換の有効性を評価する．

また，AG-CycleGANの学習を行うにあたり，ハイパーパラメータは表 4.11で表す値に

設定した．表 4.11中の「n dis」は，学習の安定化のために Spectral Normalizationを用い

た識別モデルは学習が遅くなるため，パラメータの更新回数を G : D = 1 : [n dis]とし，識

別モデルを多く学習させるように設定する値である．
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4.4. 実験手順

表 4.11: 各データセットごとのハイパーパラメータ (AG-CycleGAN)

データセット名 epoch Batch size Optimizer Learning rate b1 b2 n dis

NIHCC 200 1 Adam 2× 10−4 0.5 0.999 5

IXI 500 1 Adam 2× 10−4 0.5 0.999 1
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第 5章

実験結果

診断モデル，男女分類モデルに対して提案手法の検証を行った結果について記述する．

5.1 AG-CycleGANによる相互変換の学習

AG-CycleGAN による相互変換から得られた注意マップと変換結果を用いて，分類に寄

与する領域と領域内の形状やパターンの違いを分析した結果について記述する．また変換結

果における各画像と意味は表 5.1で示す通りである．

表 5.1: 変換結果の各画像と意味の対応

画像名 画像の意味

input AG-CycleGANに入力する画像

Attention map AG-CycleGANの注意モデルから得られる注意マップ

Mask 注意マップ (Attention map)内の変換結果

Fake AG-CycleGANによるクラス間の変換結果

Diff Fakeから inputを引いた差分画像

5.1.1 NIHCCデータセット: 心肥大-検出なし

NIHCC データセットにおける心肥大-検出なし間で分類を行った CNN と共通の特徴抽

出部を用いて AG-CycleGAN に相互変換を学習させた結果として図 5.1 に示す結果が得

られた．結果より，分類に寄与する領域として心臓の側面にあたる領域が得られ，心肥大
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5.1. AG-CYCLEGANによる相互変換の学習

→ 検出なしの変換 (図 5.1(a))では心臓が小さくなるように，検出なし→ 心肥大の変換図

5.1(b))では心臓が大きくなる様な変換が見られた．

(a) 心肥大 (Cardiomegaly) → 検出なし (No Finding)

(b) 検出なし (No Finding) → 心肥大 (Cardiomegaly)

図 5.1: 心肥大-検出なし間の相互変換の結果

5.1.2 NIHCCデータセット: 気胸-検出なし

NIHCCデータセットにおける気胸-検出なし間で分類を行った CNNと共通の特徴抽出部

を用いて AG-CycleGANに相互変換を学習させた結果として図 5.2に示す結果が得られた．

結果より，分類に寄与する領域として肺領域の周辺部分が得られた．また変換結果として，

気胸→ 検出なしの変換 (図 5.2(a))では肺領域の周辺を黒くする様な変換が見られ，検出な

し→ 心肥大の変換 (図 5.2(b))では肺領域の周辺を白くする様な変換結果が得られた．
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5.1. AG-CYCLEGANによる相互変換の学習

(a) 気胸 (Pneumothorax)→ 検出なし (No Finding)

(b) 検出なし (No Finding) → 気胸 (Pneumothorax)

図 5.2: 気胸-検出なし間の相互変換の結果

5.1.3 IXIデータセット:男性-女性

IXIデータセットにおける男性-女性間で分類を行った CNNと共通の特徴抽出部を用いて

AG-CycleGAN に相互変換を学習させた結果として，図 5.3 に示す結果が得られた．結果

より，分類に寄与する領域として脳領域の周辺部分が得られた．また変換結果として，男性

→ 女性の変換 (図 5.3(a))，女性→ 男性の変換 (図 5.3(b))共に変換が有効に働かなかった．
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5.2. GRADCAM++と注意マップの比較

(a) 男性→ 女性

(b) 女性 → 男性

図 5.3: 男性-女性間の相互変換の結果

5.2 GradCAM++と注意マップの比較

診断モデル，男女分類モデルで正しく識別されたデータの GradCAM++と注意マップの

比較を行った結果を記述する．
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5.2. GRADCAM++と注意マップの比較

5.2.1 NIHCCデータセット: 心肥大-検出なし

気胸-検出なし間の分類を学習した診断モデルが正しく分類を行えたデータを対象に

Grad-CAM++と注意マップの比較を行った結果，図 5.4が得られた．図 5.4(a)は心肥大，

図 5.4(b)は検出なしのデータを対象に出力したものである．

(a) データ: 心肥大

(b) データ: 検出なし

図 5.4: GradCAM++と注意マップの比較 (心肥大-検出なし)

5.2.2 NIHCCデータセット: 気胸-検出なし

気胸-検出なし間の分類を学習した診断モデルが正しく分類を行えたデータを対象に

Grad-CAM++と注意マップを出力した結果，図 5.5 が得られた．図 5.5(a) は心肥大，図

5.5(b)は検出なしのデータを対象に出力したものである．
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5.2. GRADCAM++と注意マップの比較

(a) データ: 気胸

(b) データ: 検出なし

図 5.5: GradCAM++と注意マップの比較 (気胸-検出なし)

5.2.3 IXIデータセット: 男性-女性

男性-女性間の分類を学習した診断モデルが正しく分類を行えたデータを対象に Grad-

CAM++と注意マップを出力した結果として，図 5.6に示す結果が得られた．図 5.6(a) は

男性のデータ，図 5.6(b)は女性のデータを対象に出力したものである．
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5.2. GRADCAM++と注意マップの比較

(a) データ: 男性

(b) データ: 女性

図 5.6: GradCAM++と注意マップの比較 (男性-女性)
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5.3. 変換前後での CNNの分類結果の違い

5.3 変換前後での CNNの分類結果の違い

各データセットのテストデータに対して AG-CycleGANによる変換を行い，変換前後の

CNNの分類を出力した結果を記述する．

5.3.1 NIHCCデータセット: 心肥大-検出なし

心肥大-検出なし間の変換前後のテストデータを対象に診断モデルによる分類を行った結

果として表 5.2に表す結果が得られた．

表 5.2: 変換前後の混同行列 (心肥大-検出なし)

分類結果

変換前 変換後

検出なし 心肥大 検出なし 心肥大

ラベル
検出なし 9102 2971 4746 7327

心肥大 188 368 386 170

5.3.2 NIHCCデータセット: 気胸-検出なし

心肥大-検出なし間の変換前後のテストデータを対象に診断モデルによる分類を行った結

果として表 5.3に表す結果が得られた．

表 5.3: 変換前後の混同行列 (気胸-検出なし)

分類結果

変換前 変換後

検出なし 気胸 検出なし 気胸

ラベル
検出なし 8655 3418 5795 6278

気胸 352 709 622 439
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5.3. 変換前後での CNNの分類結果の違い

5.3.3 IXIデータセット: 男性-女性

IXI データセットにおける男性-女性間の変換前後のテストデータを対象に男女分類モデ

ルによる分類を行った結果として表 5.4に表す結果が得られた．

表 5.4: 変換前後の混同行列 (男性-女性)

分類結果

変換前 変換後

女性 男性 女性 男性

ラベル
女性 51 15 50 16

男性 5 48 5 48
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第 6章

追加実験

IXIデータセット 男性- 女性間の分類を学習したモデルの分析に対して実験条件の変更を

行い，変更した条件で追加実験を行った内容と結果について記述する．

6.1 追加実験内容

IXIデータセットでの男女間の分類を行った CNNを対象にした分析結果をもとに，前処

理，識別モデルの構造，学習条件等の条件の変更を行った実験内容について記述する．

6.1.1 データセット

データセットでは同様に IXI データセット [17] を用い，前処理では標準化ではなく，

[−1 ∼ 1]間へのスケーリングを行う．また学習に用いるデータの分割は同様に設定する．

6.1.2 識別モデル

同様に Batch Normalizationの代わりに Spectral Normalizationを導入した CNNを用

い，図 6.1に示すように特徴マップの縮小を２層ごとではなく１層ごとに各畳み込み層で行

うように変更する．

6.1.3 対象となる CNN

同様に，IXI データセットの脳構造画像 (T1 画像) を用いて男性と女性間の 2 値分類に

おいて，CNNのオプティマイザーとして用いた SGDのハイパーパラメータである学習率，
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6.1. 追加実験内容

図 6.1: 変更後の識別モデルの構造

Momentum，Weight Decayの値を決定するために行った LR Range Testと Grid Search

の結果を示す．ここで探索条件は NIHCCデータセットでの実験と同様に設定した．図 A.4

は LR Range Testと Grid Searchの結果であり，この結果をもとにハイパーパラメータを

表 6.1で示す値に決定した．また，IXIデータセットではデータの偏りが小さいためデータ

分布の調整は行わずに実験を行った．男女分類モデルの性能評価を表 6.2に示す．

表 6.1: ハイパーパラメータ (IXI: 男性-女性，追加実験)

パラメータ名 epoch Batch size Base lr Max lr Momentum Weght Decay

数値 80 8 5× 10−5 4× 10−4 0.99 10−3

表 6.2: モデルの性能 (IXI: 男性-女性，追加実験)

precision recall f1-score support

男性 0.85 0.80 0.83 66

女性 0.77 0.83 0.80 53

accuracy 0.82 119

macro avg 0.81 0.82 0.81 119

weighted avg 0.82 0.82 0.82 119
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6.2. 実験手順

6.2 実験手順

同様に，AG-CycleGAN の学習を始めるにあたり，男女分類モデルの特徴抽出部のパラ

メータを生成モデル・注意モデルの特徴抽出部に読み込ませる．その後，CNN の分析の

ために AG-CycleGAN による相互変換を学習させ，学習後の AG-CycleGAN から出力さ

れる注意マップと変換結果から分類に寄与する領域と領域内の形状やパターンの違いから

クラス間の違いを捉えた結果が得られたか評価する．さらに男女分類モデルから得られる

GradCAM++と注意マップを比較し，注目部位の類似性や得られた結果の違いを評価する．

最後に変換前後のテストデータと元データのラベルを用いて男女分類モデルに分類させ，

AG-CycleGANの変換の有効性を評価する．

AG-CycleGANを用いて分析を行うにあたり，表 6.1で示すようにハイパーパラメータの

設定の変更を行った．表 6.3中の「n dis」は，学習の安定化のために生成・注意モデルと識

別モデルのパラメータの更新回数の比を G : D = 1 : [n dis]となる様に設定するハイパー

パラメータである．

表 6.3: IXIデータセットの追加実験に用いるハイパーパラメータ (AG-CycleGAN)

データセット epoch Batch size Optimizer Learning rate b1 b2 n dis

IXI 500 1 Adam 2× 10−4 0.5 0.999 1

6.3 追加実験結果

男女分類モデルに対して変更後の実験条件を用いて提案手法の検証を行った結果について

記述する．

6.3.1 AG-CycleGANによる相互変換の学習

追加実験として IXI データセットにおける男性-女性間で分類を行った CNN と共通の特

徴抽出部を用いて AG-CycleGANに相互変換を学習させた結果として，図 6.2に示す結果
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6.3. 追加実験結果

が得られた・男性→女性の変換 (図 6.2(a))では後頭葉と側頭葉の下部分を中心に脳の外側

が削られるような変換が得られた．女性→ 男性の変換 (図 6.2(b))では，同様に側頭葉の下

部分が削られ，前頭葉を大きくするような変換が見られた．

(a) 男性→ 女性

(b) 女性 → 男性

図 6.2: 男性-女性間の相互変換の結果
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6.3. 追加実験結果

6.3.2 GradCAM++と注意マップの比較

男性-女性間の分類を学習した診断モデルが正しく分類を行えたデータを対象に Grad-

CAM++と注意マップを出力した結果として，図 6.3に示す結果が得られた．図 6.3(a) は

男性のデータ，図 6.3(b)は女性のデータを対象に出力したものである．

6.3.3 変換前後での CNNの分類結果の違い

IXI データセットにおける男性-女性間のテストデータを対象に変換前後の診断モデルに

よる分類を行った結果として表 6.4に表す結果が得られた．

表 6.4: 変換前後の混同行列 (男性-女性，追加実験)

分類結果

変換前 変換後

女性 男性 女性 男性

ラベル
女性 53 13 66 0

男性 9 44 42 11
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6.3. 追加実験結果

(a) データ: 男性

(b) データ: 女性

図 6.3: GradCAM++と注意マップの比較 (男性-女性)
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第 7章

考察

7.1 AG-CycleGANによる相互変換

各データセットに対して AG-CycleGANによる相互変換を行った結果について考察した

内容を記述する．

7.1.1 NIHCCデータセット:心肥大-検出なし

NIHCC データセットにおける心肥大-検出なし間の変換では，分類に寄与する領域とし

て心臓の側面が得られ，心臓の大きさを表す部位を選択していると考えられる．領域内の形

状やパターンの違いとしては，図 5.1(a)の心肥大→検出なしの場合では心臓を小さくする

ような変換，図 5.1(b)の検出なし→心肥大の場合では心臓を大きくするような変換が見ら

れ，心肥大の症状と一致する結果が得られたと考えられる．また，説明性について考えると

注意マップと変換前後の差分から心肥大という症状に対して説明性の高い結果が得られたと

考えられる．

7.1.2 NIHCCデータセット:気胸-検出なし

NIHCC データセットにおける気胸-検出なし間の変換では，分類に寄与する領域として

肺領域の周辺が得られた．領域内の形状やパターンの違いとしては，図 5.2(a)の気胸→検

出なしの場合では肺領域の周辺を暗くするような変換，図 5.2(b)の検出なし→気胸の場合

では肺の一部を強調するような変換が見られた．X 線画像では空気の多い領域が暗く映る
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7.1. AG-CYCLEGANによる相互変換

ため，気胸によって漏れ出た空気が溜まる胸腔と空気の入った肺では気胸によって空気が漏

れ出た領域の方がわずかに暗く映るが，鮮明に境界を見分けることは難しい．図 7.1は今回

の変換によって得らえた胸腔と肺の境界と見られる部位を赤線で図示したものである．図

7.1(a)から気胸→検出なしの変換では境界が消えるように，図 7.1(b)では境界ができるよ

うに変換された可能性があると考えられる．

また説明性という観点で考えると，単純に領域だけを得られる CAM ベースの手法に比

べ，変換前後の差分がクラス間の差を推測する材料として有効に機能していると考えられ

る．しかし心肥大と比べると説明性が低い結果が得られ，症状の判断の難しさが説明性にも

影響する結果となった．今後は注意マップの表現方法として CAMベースの手法でも用いら

れる [0, 1]へのスケーリングなど，説明のための分類に寄与する領域の獲得方法について検

討する必要があると考えられる．クラス間の差の表現についても，変換前後の差分以外にも

表現方法について検討する必要がある．

(a) 気胸→検出なし

(b) 検出なし→気胸

図 7.1: 変換前後の気胸による胸腔と肺の境界と見られる領域
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7.1. AG-CYCLEGANによる相互変換

7.1.3 IXIデータセット:男性-女性

IXI データセットにおける男性-女性間の変換では，分類に寄与する領域として脳の周辺

部分の領域が得られたが，変換による変化が見られず領域内の形状やパターンの違いが得ら

れなかった．その原因の 1つとして図 7.2に示す識別モデルの損失が学習途中で減少しなく

なっていることが挙げられる．これは生成モデルが生成する変換結果と元のデータの区別が

できていない状態であり，構造的に識別モデルの識別能力が足りていない可能性がある．ま

た今回は学習回数の比を識別モデルと生成モデルで 1:1に設定したがより効果的な比が無い

か探索する必要もあると考えられる．

図 7.2: 識別モデルの損失 IXIデータセット:男性-女性

7.1.4 IXIデータセット:男性-女性 追加実験

前処理を標準化から [−1 ∼ 1]のスケーリングに，識別モデル内の特徴マップの縮小をよ

り小さくした結果として，注意マップによる領域の選択と変換が学習された．これは標準化

では平均 0，標準偏差 1になるように画素値を変換するが，脳構造画像では画素値が 0付近

の領域が多く，主に [0 ∼ 1]の値域に脳領域を表現する画素値が集まっていたが，スケーリ

ングにより [−1 ∼ 1]の値域に画素値が分散されるようになったことが変換をより容易にす

ることにつながった可能性があると考えられる．特徴マップの縮小では，最終畳み込み層に

入力される特徴マップの各画素が元画像に対して広い受容野を持つことにつながり，脳全体

の形状についての判定が可能になったと考えられる．このことから本手法を用いるにあた
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7.2. AG-CYCLEGANの学習

り，対象となる CNNと識別モデルが同じ広さの受容野を持つようにモデルを調整する必要

があると考えられる．

次に変換結果について考える．IXI データセットにおける男性-女性間の変換でも同様に

分類に寄与する領域として脳の周辺部分の領域が得られた．そして，変換結果から男性→

女性への変換では後頭葉と側頭葉の下部分を削り，全体として脳が前方に回転するような変

換が行われたと考えられる．女性→男性への変換では前頭葉を大きくし側頭葉の下部分を

削るような変換が行われ，全体として脳が後向に回転するような変換が行われたと考えられ

る．また女性→男性の変換では，脳の中心部分が変換されていないが，男性→女性の変換

では変換されているため，実際に脳の中心に違いがないと推測できる結果は得られていない

と考えられる．その為，一貫性のある結果が得られるようにモデルや学習条件を調整し，検

証を進めていく必要があると考えられる．

7.2 AG-CycleGANの学習

全体的な相互変換の結果として，心肥大では症状に沿う有効な結果が得られたが，気胸

では説明性の低い結果，男女の脳構造画像では CNN の説明に有効な変換結果が得られな

かった．これは本研究では GANのモデルとして用いた AG-CycleGANの損失関数に用い

る Cycle Consistency Loss が変換の一貫性を保持するとともに，変換による画像の変化を

抑制する方向に働いた影響が一因として考えられる．今回の場合では，内臓の部位として大

きい肺や脳画像全体の変換の際には変換が強く働かなかった．変換によるデータの変化が起

きた際に発生する損失には平均絶対誤差とも呼ばれる L1損失が用いられており，データを

大きく変換する際には Cycle Consistency Loss による変換の抑制が強く働く．逆に心肥大

のようにデータ全体から見て局所的な変換では，変換の抑制より識別モデルを騙すことが優

先され，注意マップによる領域の抽出と変化が有効に働いたと考えられる．そのため，症状

が現れる部位の大きさによって変換の容易さが変化しない様に損失の計算を工夫する必要が

あると考えられるが，その際には変換の一貫性を損なわないように注意する必要がある．ま
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7.2. AG-CYCLEGANの学習

た，クラス間の違いを最大化する対象学習を用いた教師なし相互変換を学習する CUT[18]

を用いるなど，データ間の違いを得るために損失関数が変換を抑制しない手法の利用も検討

する必要があると考えられる．加えて GANの学習の安定化について考えると，本研究で用

いた AG-CycleGANでは注意モデルが導入されており，注意モデルによる領域の選択に大

きな変更が行われた際に図 7.3 の様に損失が大きく変化する箇所が発生する．これにより，

GANの安定化を目指す上で 1つの指標となるリプシッツ連続を満たさない学習となり，安

定的な学習が行われていない可能性がある．その為，変換学習と領域選択の学習を独立させ

るなど，安定化に向けてモデルや損失を工夫する必要があると考えれる．

図 7.3: 識別モデルの損失 IXIデータセット:男性-女性　追加実験

また，相互変換を学習させるうえで行う AG-CycleGANでは最適なハイパーパラメータ

の設定が難しく，今回であれば胸部 X線画像の場合は識別モデルと生成・注意モデルのパラ

メータ更新頻度の比が 5:1の場合で良い生成結果が得られたが，脳画像では 5:1では生成・

注意モデルが十分に学習できず，今回は 1:1で学習を行った．これらの値の決定には CNN

の学習とは異なる視点で損失や生成結果を見て定めることが必要である．今後 GANを用い

た分析手法が一般に用いられるにはこれらの値の決定方法を一般化する手法，動的に調整す

るような手法について今後検討する必要がある．

加えて，本研究では分析対象として Resnet18 を用いたが，SOTA(State-of-the-Art) モ

デルと呼ばれるような現時点で最先端な精度を誇るモデルは更新され続けており，実際の

CNNの診断に用いるモデルにはより発展したモデルが選ばれると考えられる．その為，よ
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り複雑なモデルに対しても本手法が有効かを検討することが必要なると考えられる．

7.3 注意マップとGrad-CAM++の比較

NIHCC データセットにおける心肥大-検出なし間では，Grad-CAM++では心臓周辺を

注目したという情報のみが得られたが，注意マップでは心臓側面という詳細な部位まで得ら

れた．気胸-検出なし間においても，Grad-CAM++では肺や心臓が集まる領域を注目した

という情報のみが得られたが，注意マップでは肺領域とその周辺に限定された領域が得られ

た．しかし，心肥大に比べると領域の強調が弱く出力された．これは注意マップが変換領域

を制限すると同時に変換にも寄与するため，変換の際に値を強く動かさないために強く強調

した結果を出力しなかった可能性があると考えられる．脳構造画像における男性-女性の注

意マップでは脳以外の画像全体，追加実験では脳の外側を中心に領域が選択されたため，脳

の形や向きが性差に影響している可能性があると考えられる．脳の形や向きに性差があると

仮定すると，形や向きを整えない場合は特定の部位の性差にあるとしても先に形や向きが優

先されて変換され，抽出できない可能性がある．そのため，特定の部位を抽出したデータを

用いる方法，標準脳に合わせるだけでなく形や向きを矯正できる方法を検討する必要があ

る．また，脳の形を矯正する場合はバイオマーカの様な被験者固有の情報が消えないように

注意する必要があると考えられる．

また，今回の結果では心肥大や気胸の様な有効な変換が学習された場合はGrad-CAM++

と比べて詳細な分類に寄与する領域，領域内形状やパターンの違いで説明性の高い結果を得

ることができ，変換を学習できなかった場合もクラス間の違いが一部か全体かを認識できる

点で Grad-CAM++と比べて説明性の高い結果が得られたと言えると考えられる．しかし，

安定性では AG-CycleGAN から有効な出力が得られるかは GAN の学習に依存しており，

計算資源の点では AG-CycleGANは 6つのモデルから構成されるため，必要な計算資源が

Grad-CAM++と比べて非常に多い．特に学習時よりも多くの GPUメモリが必要になる点

で，学習に用いたコンピュータで確実に実行できる Grad-CAM++の方が計算資源の点で
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は優れている．また，一度学習ができればデータ 1つあたりの結果の出力には実用上大きな

時間差は生まれないが，学習の必要がない Grad-CAM++の方が結果の獲得までの時間が

短い．これらの点から，省メモリ化と高速化に向けて 2つの生成モデルと 2つの注意モデル

の合計 4つのモデルが共通して用いるバックボーンを 1つに集約するなど，モデル構造に対

する工夫が必要である．表 7.1 は GradCAM++と AG-CycleGAN の比較結果を簡単に示

したものである．

GradCAM++ AG-CycleGAN

説明性 (領域) △　大まかな領域 ⃝　詳細な領域

説明性 (形状，パターン) × 獲得不可能 ⃝ 変換の差より獲得可能

安定性 ⃝ ×　 GANの学習に依存

計算資源 ⃝ 元モデルと同等 × 元モデルより多い

実行時間 (全体) ⃝ 1分未満 × 2∼ 3日

実行時間 (出力のみ) ⃝　 18.5ms △　 23ms

表 7.1: GradCAM++と AG-CycleGANの比較

7.4 変換前後での CNNの分類結果の違い

NIHCCデータセットにおける心肥大-検出なし間，気胸-検出なし間では，変換によって

CNNの分類結果の傾向が逆になることから，クラス間を遷移させるような違いが得られて

いると考えられる．脳構造画像の男性-女性間では追加実験の結果を見ると男性→女性の変

換では分類結果の傾向が変わるような変換が行われている．しかし，女性→男性の変換で

は反対に全てのデータが女性と識別されるような変換が行われており，変換の学習不足や一

貫性を考慮してモデルや学習条件を検討する必要があると考えられる．また，この混同行列

についても現段階では変換前後の傾向の違いから判断しており，有効な変換が得られたと考

えられる変化量について定量的な基準が必要だと考えられる．
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7.4. 変換前後での CNNの分類結果の違い

加えて，今回変換の有効性の検証ために，AG-CycleGAN による変換前後のデータセッ

トを用いて CNNモデルの分類結果の違いをみた際に変換前後でも分類クラスが不変なデー

タがあった．これらのデータに対して，GANと CNNで共通の特徴抽出部を用いたことか

ら，CNNが分類を苦手とするデータと GANが変換を苦手とするデータが類似する可能性

があると考えられる．提案手法の分析手法としての妥当性を調べるためにそれらについても

今後調査する必要があると考えられる．
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第 8章

結論

本研究では CNN が分類過程の説明可能性の向上を目指して，AG-CycleGAN を用いた

分析手法を提案し，説明に必要と考えられる分類に寄与する領域と領域内の形状やパターン

の違いの獲得を目指した．胸部 X 線画像と脳構造画像を対象に検証を行った結果，心肥大

では症状に沿った変換が行われ，Grad-CAM++と比較して詳細な結果が得られた．混同行

列からも CNN の分類に有効な変換が行われ，説明性の高い結果が得られたと考えら得る．

しかし，気胸では有効な変換が行われたが説明性が低く，分類に寄与する領域の獲得方法や

クラス間の差の表現について検討する必要があると考えられる．さらに脳構造画像を用いた

実験では女性→男性の変換では有効な変換が行われず，一貫性のある結果が得られなかっ

た．今後は手法の安定的な学習のために，変換の抑制に働く Cycle Consistency Loss への

工夫やリプシッツ連続を満たすような構造の検討を進める必要があると考えられる．結果の

表現方法についても，混同行列に対して有効な変換が行われたことを判断する定量的な変化

量の定め方，元々の違いの判断の難しさが影響しない形での表現方法などを検討していく必

要があると考えられる．
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付録A

ハイパーパラメータ探索の結果

以下に LR Range Testと Grid Searchの結果を示す．ここで各結果において，グラフの

上のタイトルは”SGD [Weight decayの値]”を示し，各グラフ中の各線はMomentumの値

ごとの Lossの変化を表す．

図 A.1: LR Range Test＋ Grid Searchの結果 (NIHCC: 心肥大-検出なし)
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図 A.2: LR Range Test＋ Grid Searchの結果 (NIHCC: 胸部肥厚-検出なし)
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図 A.3: LR Range Test＋ Grid Searchの結果 (IXI: 男性-女性)
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図 A.4: LR Range Test＋ Grid Searchの結果 (IXI: 男性-女性) 追加実験
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