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Black Average Drop:

医用画像に対する可視化選択指標

下村 真生†1,a) 中村 和幸†1,†2,b)

概要：医療画像診断支援に最も適した可視化を選ぶ指標について議論する．深層学習を用いた医用画像
分類において，判断根拠の可視化は医師の診断を支援する観点から重要である．可視化手法は複数ある

が，データセットに適した手法選択に関する議論は不十分である．ピクセルラベルなしに測る既存指標

Average Dropは一般画像に対して有効だが，画像の不透明度を変更したもので測る等、医療画像には不適

切であった。本研究では等積のマスクをした画像を用いて測る Black Average Dropを提案する。既存手

法と異なり，CAMや Grad-CAMに比べ小病変を見逃す危険の少ない Grad-CAM++が医用画像に適する

という正しい判断を得ることが提案手法を用いた評価によりできた．

1. はじめに

医療画像撮影技術の進展に伴い，胸部レントゲン写真の

枚数は増加傾向にある．一方で，それを読影する放射線医

の人数は不足しており，１枚にかけられる時間が少なかっ

たり，非専門医が診断したりしている [1]．その結果，病

変の見逃しによる重大な医療事故が発生し，ニュースにも

度々取り上げられてきた [2]．このような状況を変えるた

め，人工知能を用いた自動診断技術の開発がここ数年盛ん

である．いくつかの研究では，既に特定のデータセットに

対する診断精度が専門医を超えたと報告しており，注目を

集めている [3]．しかし，日本では厚生労働省より「人工知

能（AI）を用いた診断・治療支援を行うプログラムを利用

して診療を行う場合についても，診断，治療等を行う主体

は医師であり，医師はその最終的な判断の責任を負う」と

の発表が昨年公開された [4]．臨床医が本当に求めるツール

としての自動診断技術とは，完璧な精度で診断するだけで

なく，診療の中で使うに匹敵するだけのエビデンスを持っ

たツールである．そこで，医師がどこを見たら正しく診断

できるかを可視化するという研究も始まっている．

Deep Learningを用いた画像分類において，その判断根拠

を可視化する技術は guided backpropagation[5]や Smooth-

Grad[6]など複数存在する．しかし，それらの多くはノイズ
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が多く，臨床医が見て解釈をするには少々難しい．したがっ

て，比較的わかりやすいCAM[7]やGrad-CAM[8]などがX

線画像に対し頻繁に使用されている．近頃，Grad-CAMを

改良したGrad-CAM++[9]が登場するなど，可視化手法は

増加傾向にあり，今度は適用したいデータセットに対する手

法選択が必要となってきている．Semantic Segmentation

の分野では，ピクセル単位のラベリングがされたデータに

対しては pixel-accuracyや mean Intersection over Union

(mIoU)などの評価指標が存在する．しかし，医療画像な

どの分野ではピクセル単位のラベリングをすることは非常

に困難で，そのようなデータを大量に含むデータセットは

入手が難しい．したがって，ピクセル単位のラベルがない

場合でも使用できる評価指標が必要であるが，その点に関

する議論は不十分である．Chattopadhyayら [9]が提案し

たAverage Drop (AD)は，入力画像とそれを加工した画像

をそれぞれ Convolutional Neural Network (CNN) に通し

たときのスコアの差を元に評価を行う．その加工画像は，

CAMによって描いたヒートマップのもつピクセル単位の

重要度を画像のアルファ値に反映させて作成する．この指

標は ImageNetに含まれるような一般的な画像に対しては

有効であるが，X線画像には不適切である．放射線医は X

線写真を見るとき，正常部より透過性が亢進または低下し

ている箇所を見つけることによって診断を行う．その重要

な情報を，その加工画像は損なっているのである．

本研究報告では，Deep Learningの二値分類問題を用い

た肺炎の診断支援に焦点を当てる．まず，CAMs*1を用い

*1 本研究では，Class Activation Mapping (CAM)，Grad-CAM，
Grad-CAM++をまとめて CAMs (CAM series) と呼ぶ．
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た疾病部位の可視化を行い，Grad-CAM++が医療画像に

は最適であることの説明を行う．その後，可視化に対する

新しい評価手法である Black Average Dropの提案を行う．

これは医療画像へ適用時に生じる ADの欠点を解決するた

めに，アルファ値を変化させないようにするなどの改良を

行っている．その結果，Grad-CAM++が胸部レントゲン

写真に対して最善であるという正しい評価をすることが，

この指標ではできた．

2. 先行研究

2.1 Class Activation Mapping

Class Activation Mapping（CAM）[7]の利用には，CNN

に画像を入力し，最後のConvolution層の出力として得られ

る特徴量マップと，それに対して Global Average Pooling

を施し，その k番目のノード (特徴量マップの k番目のチャ

ンネルに対応)とクラス cの出力への重みを使用する．

まず，Ak
xy は特徴量マップの k 番目のチャンネルの位

置 (x, y) の活性を表すとする．さらに，Global Average

Pooling[10]を施した結果として F k は次の計算される．

F k =
1

z

∑
x

∑
y

Ak
xy (1)

ここで，zは特徴量マップの面積 (x× y)である．この後，

最後の分類層への入力 yc は次の計算によって得られる．

yc =
∑
k

wc
k

1

z

∑
x

∑
y
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xy

(∑
k

wc
kF

k

)
(2)

ここで wc
k は特徴量マップの各チャンネルのクラス cに対

する重要度を表す．この式は次のように変形できる．

yc =
∑
x

∑
y

(
1

z

∑
k

wc
kA

k
xy

)
(3)

さらに，Lc
xy を入力画像の位置 (x, y)のクラス cへの活性

を表すとすると，式 (3) は Lxy = 1
z

∑
k w

c
kA

k
xy を用いて

yc =
∑
x

∑
y

Lc
xy (4)

と変形できる．さて，特徴量マップは CNNモデルの Con-

volution層によって入力画像より小さくなるため，特徴量

マップを入力画像のサイズまで単純にアップサンプリング

することによって，クラス cへの活性を表すヒートマップ

を描くことができる．この手法を用いた胸部レントゲン写

真の疾病部位可視化はWangら [11]や Rajpurkarら [3]に

よって行われている．

2.2 Grad-CAM

CAM は適用できる CNN 構造が限定的であったが，

Grad-CAM[8]は最後の Convolution層に Global Average

Pooling さえ施していれば，その後の構造は自由となる．

したがって，適用できる CNNが増えたため，Grad-CAM

はあらゆる分野で頻繁に使用される可視化手法となった．

これを可能にするため，Salvarajuらは wc
k の定義を次のよ

うに変更した．

wc
k =

1

z

∑
x

∑
y

∂yc

∂Ac
xy

(5)

さらに，顕著性マップ (Saliency Map) Lc
xy は次のように

定義される．

Lc
xy = relu

(∑
k

wc
kA

k
xy

)
(6)

ここで，relu(·)は ReLU関数で relu(x) = max (0, x)で

ある．ここで得られた Lc
xy を入力画像までアップサンプリ

ングして描けば，Grad-CAMによるヒートマップ可視化が

できる．Grad-CAMを用いた疾病部位の可視化は最もよ

く行われており，Baltruschatら [12]がその代表例である．

2.3 Grad-CAM++

Grad-CAMは式 (5)で定義されるような wc
k を用いたこ

とで，実は小さな特徴を無視する可能性がある．各特徴

量マップ Ak
xy を平等に評価しているため，小さな特徴は

相対的に重要度が低くなってしまう．これに対し，Grad-

CAM++[9]は次のように wc
k の定義を変えることでより良

いヒートマップを描ける．

wc
k =

∑
x

∑
y

αkc
xyrelu

(
∂Y c

∂Ak
xy

)
, (7)

αkc
xy =

∂2Y c

(∂Ak
xy)

2

2 ∂2Y c

(∂Ak
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2 +
∑

a

∑
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∂3Y c

(∂Ak
xy)

3

} . (8)

顕著性マップ Lc
xy は他と同様に Lc

xy =
∑

k w
c
kA

k
xy で与え

られ，入力画像のサイズまでアップサンプリングするこ

とでヒートマップを得る．こうすることによって，全ての

特徴量マップに現れる大小さまざまな特徴を平等に評価

し，ヒートマップに反映することができる．これは医療画

像中の小さな病変に対して他の可視化手法に比べてより大

切に扱うことができることを意味する．Grad-CAM++を

ChestX-ray14に適用した例はなく，本研究の新規性の１

つである．

2.4 Average Drop

Chattopadhyayら [9]は，特定のデータセットに対して

ある可視化手法がどれほど適しているか評価する指標とし

て Average Drop（原著では”Average Drop %”）を提案し

た．計算式は次である．

N∑
i=1

max (0, Y c(i) −Oc(i))

Y c(i)
(9)
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図 1 可視化結果

ここで，Y c(i)は i番目の入力画像がクラス cと判断される

ときの出力スコアである．また，I を入力画像とするとき，

加工画像 Ec は顕著性マップを用いて Ec = Lc ◦ I によっ
て作られる．この加工画像 Ec を CNNに通した時の出力

スコアが Oc(i)である．つまり，画像全体で見た時よりも，

CAMsが着目した部分だけを見た時のスコアはどれ程落ち

るかを測っており，これが小さいほど分類に重要な部分を

可視化できていたことを意味し，良い可視化と判定される．

3. 学習結果の解釈

3.1 疾病部位の可視化

本研究では，3つの可視化手法CAM，Grad-CAM，Grad-

CAM++について議論を行う．それぞれの手法でヒート

マップを描くフローは以下の通りである．

( 1 ) 学習データセットを用いて CNNモデルを学習し，モ

デルを保存する

( 2 ) (1)のモデルを使用し，各 CAMsの顕著性マップ Lc
xy

を計算する

( 3 ) Lc
xy を入力画像のサイズまでアップサンプリングし，

それを入力画像に重ねて描く

本研究ではアップサンプリングに伴う補間法は Lancozos

法を使用した

本研究では，ChestX-ray14[11]の肺炎テストデータセッ

トと一般的な画像データセットを利用する．ChestX-ray14

は 30805人の被験者を腹側から撮影した 112120枚の画像

を含む．なお，それぞれの画像には 14疾病のラベルまたは

14疾病が見つからなかったことを意味するNo FIndingsラ

ベルが付けられている．本研究では ChestX-ray14を用い

た肺炎の分類精度を競う Kaggleコンペティション [13]で

の分け方に従って肺炎データを学習，ヴァリデーション，テ

ストデータの３つに分けた．CNN構造については Incep-

tionResNetV2 [14]を使用し，その Convolution層以下を

CAMを使用できるように変更した上で，Grad-CAM++

を使用できるように分類層の活性化関数を ReLUまたは

softmaxにしたものとした．このモデルを学習データおよ

びヴァリデーションデータを使って学習，保存した後，テ

ストデータについて可視化を行なった．

一般画像については ImageNet Large Scale Visual Recog-

nition Challenge 2012 (ILSVRC2012) で使用された 1000

クラスの中からランダムに選んだ 100ラベルに対し，google

を用いて入手した画像 100枚を利用する．また，Kerasは

ILSVRC2012データセットを用いて学習済みの Inception-

ResNetV2モデルを提供している．今回はそれを利用し，

提案手法がX線画像だけでなく一般的な画像データセット

に対しても利用できることを明らかにする．

3.2 可視化結果

可視化の結果は図 1に提示した．本研究では，Inception-

ResNetV2 の分類層の活性化関数が softmax であるとき

Grad-CAM++を用いた可視化はできなかった．したがっ

て以下の議論で InceptionResNetV2の分類層の活性化関数

はReLUである*2．一般的な画像について，CAMとGrad-

CAMは犬の鼻あたりに着目していて，Grad-CAM++は

*2 一般に分類タスクにおいて活性化関数を softmaxではなくReLU
にすると分類精度が低下する．今回使用したモデルは AUC が
0.93 程度のモデルである．
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より広く見ていることが分かる．医療画像については，３

手法間大きな違いは見て取れないが，Grad-CAM++の活

性箇所が他の２手法よりわずかに大きいことがわかる．

4. 可視化手法の評価

Chattopadhyayらによる Average Dropの定義は式 (9)

であるが，原著中の文脈や実験結果から正しくは次である

と推測される．

1

N

N∑
i=1

max (0, Y c(i) −Oc(i))

Y c(i)
(10)

以後，これを ADの定義として利用する．

原著 [9]では，ImageNetに含まれるような一般的な画像

について利用できるとされている．しかし，ADは以下の

２つの理由により医療画像には不適切である．

( 1 ) ADは加工画像 Ec を作成する際にアルファ値を調整

する

( 2 ) 評価値は特徴の大きさによって左右される可能性が

ある

一般に放射線医は X線写真の不自然な透過光の亢進，低下

を発見することで診断する．よって，画像中の「白さ」「暗

さ」は重要な情報であるが，普通ならば疾病が認められな

い部分であってもアルファ値を変更したことにより，疾病

のように見えてしまう可能性がある．その場合，加工画像

をモデルに通した場合に可視化手法によってではなく，ア

ルファ値を変更したことによってスコアが低下することも

あり得る．２つ目については，特徴が大きい場合は ADが

作るマスクが小さくなってしまい，加工画像Ecの入力画像

と変わらなくなる．その結果，特徴の大きな画像は良いス

コアとなる可能性が高い．これらの議論を踏まえ，ADを

改良した新しい評価指標 Black Average Dropを提案する．

4.1 Black Average Drop

ADの弱点を解決するため，２つの改善を行う．

( 1 ) 加工画像 Ec の定義を変更する

( 2 ) マスクによって隠される面積を固定する

まず，Lc
xy を降順にソートし，全体の上位α%となる値を

閾値 η とする．これを使用し，加工画像 Bc の各ピクセル

値は次のように定義する．

Bc
xy =

{
Ixy (Lc

xy > η)

0 (Lc
xy ≤ η)

(11)

ここで，αは CAM，Grad-CAM，Grad-CAM++のそれぞ

れに対して作ることができる加工画像 Bc
xy の差異が最も

大きくなるように定義する．この評価指標は，あるデータ

セットに対して最適な可視化手法は何かを決める指標であ

るので，その可視化結果の差が最も分かりやすい状態で測

定を行う．

表 1 CNN モデルのテスト結果

Evaluation Score Incorrect [%]

CAMs AD BAD AD BAD

CAM 0.1197 0.1223 5.0 8.0

ImageNet Grad-CAM 0.1197 0.1223 5.0 8.0

Grad-CAM++ 0.1094 0.0932 7.0 6.0

CAM 0.7400 0.7548 100 99.4

X-ray Grad-CAM 0.7400 0.7548 100 99.4

Grad-CAM++ 0.7416 0.7416 100 99.4

ここから先は ADと同一で，入力画像 Iを CNNモデル

に入れた時のスコア Y c(I) と加工画像 Bc
xy を CNNモデル

に入れて得られたスコア Oc(i) を式 (10)に入れて計算を行

う．加工画像の作成方法を変化させたことで，アルファ値

の変更による影響がなくなり，隠す面積も α, ηによって固

定したことで，面積による影響もなくすことができた．

4.2 評価結果

表 1に ADおよび BADでの評価値と加工画像 Ecと Bc

を用いた分類での分類ミスの割合を掲載した．ImageNetの

場合も胸部レントゲン写真の場合もCAMやGrad-CAMの

評価値は同一になっている．一般的な画像について，ADで

もBADでもGrad-CAM++が最善であるとの結果が出た．

また，医療画像について，2.3で説明した通りGrad-CAM++

が最適であるべきである．ADは CAMおよびGrad-CAM

が最適との評価をしたが BADは Grad-CAM++が最適で

あるとの正しい結果を出すことができた．

5. 考察

5.1 BADの評価について

ADも提案手法も評価値の差は大きくて 0.03程度であっ

た．これは加工画像 Ec や Bc について，CAMs間の差が

でにくいことに起因する．しかし，疾病部位の可視化を考

えると，わずかな差が重大となることもあり得るので，こ

の評価をすることは十分有意義である．一般画像の評価値

については Chattopadhayら [8]によって，Grad-CAM++

が最適であるとの報告がされていることから，一般的な画

像に対して提案手法が使用可能であることが確かめられた．

一方で表 1から本手法の限界も見受けられた．加工画像を

用いた分類ミスの割合 (Incorrect[%])については，X線画

像で非常に高い．この値が小さければ，加工画像だけでの

疾病分類がうまくいった，すなわち分類において核となる

部分に着目できていたことが明らかとなる．しかし，現時

点では非常に高い数値となっている．評価という点におい

てクラス cを留めて算出するため問題はないが，この点が

課題として残った．

5.2 CAMsの利用について

表 1において，ADとBADのいずれの評価値もCAMと
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Grad-CAMの値が同一となった．また，表 1の結果につい

ても，CAMと Grad-CAMの可視化結果はよく似ている．

これは CNNの構造に起因しており，InceptionResNetV2

の Convolution層以下を CAMに対応できるように変更し

たことが理由である．これは Selvarajuらによって説明さ

れている．概要を以下にまとめる．Grad-CAMにおける
∂Y c

∂Ak
xy
は次のように表現される．

∂Y c

∂Ak
xy

=
1

z
wc

k (12)

ここで，wc
k は CAMにおける Global Average Poolingか

ら分類層への重みで，zは特徴量マップの面積 (x× y)であ

る．したがって２つの可視化手法は同一となる．一方で，

Grad-CAM++は CAM や Grad-CAM によって無視され

た小さいかつ比較的重要な特徴を捉えたことでヒートマッ

プの活性部位はより大きくなっていると考えられる．

5.3 softmax版Grad-CAM++の脆弱性

Chattopadhyayらは分類層の活性化関数を softmaxにし

た場合の Grad-CAM++の計算方法を提案した．しかし，

本実験において使用することができなかった．SN，SP を

それぞれ No Findingsと肺炎のラベルの画像を入れたとき

の分類層への入力，Y N , Y P をそれぞれ出力スコアであり，

Y N = softmax(SN )，Y P = softmax(SP )に対応する．本

研究での実験において，SN は最小で約-3056，SP は最大で

約 3215になることもあった．この場合，exp (SN ) = 0と

なり，exp (SP ) = ∞となり，Y N = 1，Y P = 0となった．

その結果，Grad-CAM++を計算する際のすべての微分値，

αkc
xy，w

c
kは 0となるしたがって，顕著性マップは Lc

xy = 0

となる．つまりヒートマップを描けていない．これは，分

類層への入力値が極端に大きくなったため生じたことか

ら，完璧な分類器である場合 softmaxを活性化関数とする

Grad-CAM++は使用できないことが分かった．

6. 結論

ピクセル単位でのラベルが付されていないデータセット

に関する可視化手法の比較に関してあまり議論されていな

かった．そこで，本研究では胸部レントゲン写真に対しても

利用可能な新しい評価方法 Black Average Dropを作成し，

ImageNetのような一般的な画像に対しても，ChestX-ray14

より抽出した肺炎画像に対しても利用可能であることを実

験的に示すことができた．本手法が他の医療画像の疾病部

位可視化や宝石分類など別分野でも活用されることを期待

する．また，Grad-CAM++をChestX-ray14に初めて適用

した．Grad-CAM++は小さな特徴を大きなものと同等の

価値がある情報として扱う．小さな特徴こそ疾病の早期発

見に重要な情報である医療画像の分野において，これまで

の先行研究でよく使われてきた Grad-CAMは小さな特徴

を無視してしまう可能性があるため，Grad-CAM++を使

うべきであることも提言する．
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