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1 はじめに

畳み込みニューラルネットワーク (CNN) [1]では，推

論時の注視領域をヒートマップで表現したアテンション

マップとして獲得し，判断根拠の視覚的説明に用いて

いる．視覚的説明の代表的な手法として，畳み込み層

の応答値を用いてアテンションマップを獲得するClass

Activation Mapping (CAM) [2]や，アテンションマッ

プ獲得時に特定クラスの正値の勾配を重み値として用

いるGradient Weighted-CAM (Grad-CAM) [3]，視覚

的説明のアテンションマップをアテンション機構へ応

用するAttention Branch Network (ABN) [4]が提案さ

れている．これらの視覚的説明の手法により，CNNの

判断根拠の解釈が可能となってきた．特に，視覚的説明

は医療における診断時の判断根拠として必要不可欠な

情報になりつつある．しかし，Ground truth (GT)と

この視覚的説明である注視領域が一致しない場合が発

生する．例えば，医療画像診断の場合，病気か否かを

画像から判断する際は疾患領域に注目する．そのため，

疾患領域とモデルが出力する注視領域の不一致は診断

根拠を説明するのに深刻な問題を引き起こし，医療画

像診断システムにおける信頼性の低下に繋がる．

この問題を解決するために，我々は視覚的説明とアテ

ンション機構を導入したABNの構造に着目する．ABN

は，アテンション機構で取得されたアテンションマップ

を認識機構へ応用することで，認識精度の向上を目的

としたネットワークである．さらに，アテンションマッ

プを人手により変更することで，その変更したアテン

ションマップに対応する認識結果を得ることができる特

徴を持つ (図 1)．このようなABNの特徴を用い，我々

はモデルに対して人の知見を導入した再学習法を提案

し，医用画像による評価を行った [5]．疾患を有する画

像に対し，注視するべき疾患領域をアテンションマップ

として与えることで，疾患の識別精度と注視領域改善

により有効性を確認した．

しかし，一般的な識別モデルによる疾患識別では広範

囲にわたる疾患領域は捉えることができるものの，図 2

のような微小な疾患を捉えることは困難である．これ

図 1 変更したアテンションマップを入力した

ABNの識別結果

表 1 糖尿病網膜症 国際重症度分類
重症度 眼底初見

R0 網膜症なし 異常所見なし

R1
軽度非増殖
網膜症

毛細血管瘤のみ

R2
中度非増殖
網膜症

毛細血管瘤以上の病変を認める
重度非増殖網膜症より軽度

R3
重度非増殖
網膜症

複数の網膜内出血，白斑，血管異常
のいずれかを認める
増殖網膜症の初見を認めない

R4 増殖網膜症
新生血管，硝子体・網膜前出血の
いずれかを認める

は，一般的な畳み込み層を複数持つモデルでは特徴マッ

プのサイズが小さくなることにより，微小な領域を捉

えることができないことが理由である．

ここで，眼底疾患である糖尿病網膜症 (DR: Diabetic

Retinopathy) を例にあげる．糖尿病網膜症 (以降 DR)

は微小動脈瘤，出血，白斑等の種類や量，形状に応じて

表 1に示すように 5つのグレードに分類される [6]．し

かし，DRのグレーディングは単なる疾患の識別問題で

はなく，診断するために必要な病的異常は形状や外観，

さらには疾患のサイズにかなりのばらつきがあるため，

グレーディングを決定づけるための注目領域も疾患の

種類により異なる．よって，動脈瘤や小領域の出血な

どの微小な疾患を捉えることができない従来の手法で

は，DRのグレード分類は困難である．



図 2 眼底疾患の例と識別時の注視領域

そこで，本研究では眼底疾患である DRのグレーデ

ィングを対象に提案手法の有効性を示す．提案手法は，

ABNのアテンション機構の特徴を用いて医師，すなわ

ちエキスパートの知見を導入し，DRグレーディング時

にグレーディングラベルと同時に疾患領域も含めて学

習する方法を用いる．また，DRのグレーディングに必

要な微小な疾患の検出にも対応できるよう，マルチス

ケールのアテンション機構を取り入れた手法を提案す

る．提案する深層学習モデルでは，エキスパートの知

見を基に人手で修正したアテンションマップとABNが

出力した各層でのアテンションマップから学習誤差を

算出し，ABN各層の識別に対応するブランチをファイ

ンチューニングする．エキスパートの知見とマルチス

ケールの機構を取り入れたアテンションマップを学習

することで，より診断における説明性の高いアテンショ

ンマップの出力と識別性能の向上が期待できる．さら

に，不適切な学習サンプルに対する修正コストを下げ

ることを目的として，アクティブラーニングの観点か

ら効率の良い学習サンプル選定に対する評価を行う．

以下に，本稿の貢献を示す．

• マルチスケール・アテンション機構に対しエキス
パートの知見を与えてファインチューニングする

ことにより，各層で最適な疾患のサイズに応じた

アテンションマップの獲得と，微小疾患の識別へ

の対応

• アクティブラーニングの観点から効率の良い学習
サンプルを選定することで，少ない修正コストで

の識別精度の向上と疾患領域への注視の改善

2 提案手法

本研究は，エキスパートの知見により修正したアテ

ンションマップを用いてABNをファインチューニング

する．ファインチューニングによりエキスパートの知

見を取り入れたアテンションマップを学習することで，

ABNがエキスパートの知見に近いアテンションマップ

を出力するモデルになる．また，アテンション機構を

マルチスケールにすることで，微小な疾患領域を考慮

した疾患識別が可能になる．本章にて提案手法の各処

理について詳細を述べる．

2.1 マルチスケール・アテンション機構

DRを識別するためには，形状や外観のばらつきが大

きい疾患を捉える必要がある．しかし，畳み込み層を複

数有するCNNでは，最終的な特徴マップのサイズは非

常に小さくなる．そのため，微小な疾患領域を捉えるこ

とは困難であり，DRグレーディングには適さないとい

う問題がある．そこで，本手法は大小様々なサイズの疾

患に対応するため，マルチスケールのアテンション機構

を用いる．図 3にResNetをベースにしたマルチスケー

ル・アテンション機構を用いたモデルの構成を示す．モ

デルは，3つのブロックで構成されたFeature Extractor

と，それぞれのブロックに対応する Attention branch,

Perception branchから成る．各 Feature Extractorか

ら出力された特徴マップをAttention branchに入力する

ことで，各層に応じたサイズのアテンションマップを取

得する．続いて，取得したアテンションマップとFeature

Extractorの特徴マップを統合し Perception branchに

入力することで各層に応じた特徴量が得られる．最後

に，各 Perception branch から得られる特徴量を統合

することで，最終的な DRのグレーディングラベルを

得る．

2.2 ファインチューニングに用いるデータの選定と

アテンションマップの修正

図 4に提案手法によりアテンションマップを修正し

てファインチューニングするまでの流れを示す．はじめ

に，学習サンプルと教師ラベルを基に ABNを学習し，

学習済みのABNを用いてアテンションマップを収集す

る．ここで，以下に該当するアテンションマップを収

集する．

• 誤識別した学習サンプルに対応するアテンション
マップ

• 識別は正しいがアテンションマップが疾患領域を
捉えていない学習サンプルに対応するアテンショ

ンマップ

次に，収集したアテンションマップをエキスパート

の知見を基にし，疾患領域を注視するようなアテンショ

ンマップへと修正する．しかし，不適切なデータに対し



図 3 マルチスケール・アテンション機構を導入したモデル

図 4 アテンションマップの修正とファインチューニングの流れ

て全てのアテンションマップを修正してファインチュー

ニングするのは効率的ではない．そこで，アクティブ・

ラーニングの観点から修正するべき学習サンプルを選

定することを行う．その後，選定したデータに対する修

正したアテンションマップを用いて ABNの Attention

branchと Perception branchをファインチューニング

する．ファインチューニングする際，ABNのAttention

branchと Perception branchの学習誤差に加えて，出

力されたアテンションマップと修正したアテンション

マップを用いて学習誤差を算出する．

2.3 モデルのファインチューニング

エキスパートの知見を取り入れたアテンションマッ

プを作成した後，これらのアテンションマップを用い

てABNをファインチューニングする．ファインチュー

ニングでは，式 (1) のように従来の ABN の Atten-

tion branch と Perception branch の 2 つの学習誤差

Latt, Lper に加えて，出力されたアテンションマップと

エキスパートの知見を取り組んだアテンションマップ

の学習誤差 Lmap を追加する．

Lall(xi) =
∑

l=layer

(Latt(xi)l + Lper(xi)l + Lmap(xi)l)

(1)

さらに，これらの学習誤差を各層の branch からの学

習誤差として追加する．各層における Lmap の導入に

より，ABNから出力されるアテンションマップはエキ

スパートの知見に近くなる．そのため，ABNはエキス

パートの知見を考慮し，かつ疾患領域に適したアテン

ションマップを出力できるようにファインチューニン

グされる．

アテンションマップの学習誤差 Lmapは，式 (2)のよ

うに L2ノルム誤差を用いる．

Lmap(xi)l = λl||M ′(xi)−M(xi)l||2 (2)

ここで，M(xi) は出力されたアテンションマップ，

M ′(xi)はエキスパートの知見を取り入れたアテンショ

ンマップを示している．M(xi)とM ′(xi)の 2つのアテ

ンションマップの要素毎に誤差を求めることで，エキ

スパートの知見に近いアテンションマップを出力する

ように Attention branchが学習される．ここで，λは

誤差関数 Lmap(xi)を調整する係数である．



図 5 各手法における DRグレーディング結果

ABNをファインチューニングする際に，提案手法で

は各層のブランチを対象に学習する．入力画像から特徴

マップを抽出するFeature extractorは，ファインチュー

ニング時にパラメータを更新しない．

3 評価実験

評価実験では，Indian Diabetic Retinopathy Image

Dataset (IDRiD) [7]を用いて，DRグレーディングに

より提案手法の有効性を検証する．IDRiDは糖尿病網

膜症における疾患のセグメンテーションやグレーディン

グを対象とした眼底画像データセットである．IDRiD

を用いて限られたデータからでも識別精度が向上する

ことに加え，疾患識別に必要な正しい疾患領域に注視

することを示す．注視領域の検証として，アテンショ

ンマップを数値的に評価するために Deletion metric，

Insertion metric，修正したアテンションマップとモデ

ルが出力したアテンションマップとの類似度を用いる．

また，全ての学習サンプルにエキスパートの知見を反

映させてファインチューニングを行うことは非現実的

である．そのため，与えるべき学習サンプルを選定し

た効率の良いファインチューニングについても評価を

行う．

3.1 糖尿病網膜症グレーディング評価

ここでは，IDRiDの DRグレーディングデータセッ

トを用いて DRグレーディングの評価を行う．DR グ

レーディングデータセットは 413枚の学習サンプルと

103枚の評価サンプルからなり，全てのサンプル画像に

対して 0から 4のグレードがラベル付けされている．こ

れらの学習サンプルに対し，エキスパートの知見を基

に正しいアテンションマップを生成し，2.2節で述べた

モデルのファインチューニングを行う．なお，評価に

使用するモデルはResNet18をベースとし，ResNet18，

ResNet18+ABN，ResNet18+ABNに修正したアテン

ションマップを与えてファインチューニングしたモデ

ル (シングルスケール)，マルチスケール・アテンショ

ン機構を導入した提案手法で比較を行う．

図 5 に各手法における DR グレーディングの結果，

図 6に提案モデルによる各 branchから出力されたアテ

ンションマップを示す．DRグレーディングの定量評価

には，正解 (GT)と推測値の一致度を測る評価指標の一

つである重み付き kappa係数 [13]を用いた．提案手法

では，第 3ブランチで帯域に及ぶ領域を注視する一方，

第 1, 第 2ブランチでは細かな疾患領域に注視いている

ことが分かり，各ブランチで DRグレーディングに必

要な疾患を捉えていることが分かる．さらに，kappa係

数において，提案手法は正解の DRグレードとの一致

度が非常に高いことが確認できた．

本実験によって，エキスパートの知見を反映するこ

とで DRグレーディング時に注視するべき領域を有効

的に学習させ，さらにマルチスケール・アテンション

機構によって DRグレーディングに必要な大小様々な

形状の疾患の検出に有効であることを確認した．

3.2 注視領域の評価

ここでは，注視領域の評価としてアテンションマップ

を定量的に評価する．定量的評価には，Deletion met-

ric，Insertion metric，修正したアテンションマップと

モデルが出力したアテンションマップとの類似度を用

いる．なお，本検証には Feature extractorの最下層の

Attention branchから得られたアテンションマップを

用いる．

Deletion metricと Insertion metricは，Petsiukら [8]

が提案する評価方法である. Deletion metricは，アテ

ンションマップの注目度の高い領域を入力画像から徐々

に削除することによるスコアの低下を測定する. した

がって，スコアが低いほど説明性が高いことを意味し

ている. 一方で，Insertion metricは重要度の高い領域

を徐々に追加することによるスコアの増加を測定する.

したがって，スコアが高いほど説明性が高いことを意

味している. 修正したアテンションマップとモデルか

ら出力されたアテンションマップとの類似度による評

価では, 平均二乗誤差により類似度を測定する. そのた

め，誤差が 0に近いほど修正したアテンションマップ

との類似度が高いことを示す. そこで，エキスパート

である医師の知見によってラベル付けされた疾患領域

のセグメンテーションラベルを基に，修正したアテン

ションマップとモデルが出力したアテンションマップ



図 6 各ブランチにおけるアテンションマップ

表 2 各手法における Deletionスコアと Insertion スコアの比較
AlexNet ResNet18 ResNet34

Method Deletion Insertion Deletion Insertion Deletion Insertion

Grad-CAM [3] 0.3058 0.6201 0.2958 0.7085 0.2854 0.7465

ABN [4] 0.4201 0.6028 0.3900 0.6878 0.3844 0.6524

Proposed 0.2732 0.8704 0.2978 0.8832 0.3102 0.8923

との類似度を測定する.

表 2および表 3に，それぞれ Deletionと Insertion

のスコアとアテンションマップの類似度を示す．表 2に

示すように，提案手法は最も高い Insertion scoreを取

得したことから，疾患識別に重要な領域を注視してい

ることが確認できる．さらに，表 3に示すように，提

案手法はエキスパートによる疾患領域のセグメンテー

ションに最も適切に注視しているアテンションマップ

を出力していることが分かる．この結果から，提案手

法は限られたデータにおいても，疾患識別に対する注

視領域の改善に有効であることが確認できる．

3.3 学習サンプルの選定評価

実際に提案手法によりファインチューニングさせる

場合，誤識別および不適切なアテンションマップに対す

る全ての学習サンプルのアテンションマップを修正し

て与えるのは非現実的である．そこで本実験では，以

下の 2つの方法によって与えるべき学習サンプルを選

定した効率の良いファインチューニングの条件を評価

する．

• 学習サンプルを confidenceの低い順にソーティング

し，confidenceの低いサンプルからファインチュー

ニング

• 学習サンプルのアテンションマップとGround truth

のマップの二乗誤差を高い順にソーティングし，類

似度の低いサンプルからファインチューニング

その後，アクティブラーニング [9, 10, 11, 12]の観点

から学習結果に応じて修正する学習サンプル数を一定

の割合で増やし，学習サンプル数と識別率，アテンショ

ンマップの類似度の関係を検証する．

Fig. 7に修正したアテンションマップをモデルに与え

た学習サンプル数の割合と識別率，アテンションマップ

の類似度を示す．本実験で用いたデータセットにおい

て，識別率の向上に寄与する選定条件は confidenceを

基に選定，アテンションマップの二乗誤差を基に選定

共に，全学習サンプルのうち 30%である．それに対し，

注視領域の向上に寄与する選定条件は confidenceを基

に選定した場合は全学習サンプルの 70%であるのに対



表 3 各手法におけるアテンションマップの二乗誤差
Method AlexNet ResNet18 ResNet34

Grad-CAM [3] 0.1873 0.1521 0.1329

ABN [4] 0.1193 0.1241 0.1309

Proposed 0.0873 0.0893 0.0927

図 7 学習サンプルの割合に対する識別率とアテンションマップの二乗誤差

し，アテンションマップの二乗誤差を基に選定した場

合は 30%から向上がみられた．したがって，注視領域

を含めた疾患識別率の向上に寄与する学習サンプルの

選定条件は，アテンションマップを基準に選定するこ

とが有効であることが確認できる．

4 おわりに

本稿では，エキスパートの知見を基に手動で修正し

たアテンションマップを出力するようにモデルをファイ

ンチューニングし，さらに異なるサイズの疾患に対応

するためにマルチスケールのアテンション機構を導入

したモデルを提案した．評価実験により，エキスパー

トの知見によって修正するべき学習サンプルをアテン

ションマップの類似度を基に 30%程度を選定してファ

インチューニングさせることで，異なる形状の疾患を

捉えることが必要な DRグレーディングにおいて，グ

レーディング精度が向上したことを示した．また，ア

テンションマップの定量評価によって，診断時にエキ

スパートが注視する疾患領域と同等のアテンションマッ

プを出力するように改善できたことを確認した．これ

は，診断根拠における説明性の向上にもつながる．

本手法は，エキスパートの知見を有効的に利用しモ

デルに組み込むことで，医療等の重要な判断や明確な

説明が求められる分野での活躍が期待できる．さらに，

人の知見を取り入れた効率の良い学習が可能なことか

ら，医療分野における希少疾患の識別や製造現場にお

ける異常検知等，データ取得が困難な分野への応用へ

も期待できる．
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