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概要 

 本論文では、深層学習によるマルチラベル付き画像分類の検証を行う。深層学

習による画像分類問題には、２値分類、マルチクラス分類、マルチラベル分類が

ある。２値分類はあるクラスに属するか属さないかの２つに分ける分類問題、マ

ルチクラス分類は２つ以上のクラスのいずれかのみに分ける分類問題、マルチ

ラベル分類は１つの対象物が複数のクラスに同時に分けられる分類問題である。

２値分類やマルチクラス分類は、マルチラベル分類と区別してシングルラベル分

類と呼ばれる。従来の研究では、単一胸部疾患のみを含む胸部 X 線画像を用い

て作成したChestX-ray8 と呼ばれるデータセットを使用して、シングルラベル分

類を行っている。また、データセットのラベル付けの方法や使用モデルの違いに

よる研究は行われているが、複数の胸部疾患を含んだ胸部 X 線画像を使用した

マルチラベル分類や、出力層の違いによる比較を行った検証は十分ではない。 

 本研究では、複数の胸部疾患を含む胸部 X 線画像を使用したマルチラベル付

き画像分類を、２値分類のコーディング法、マルチラベル分類のコーディング法、

損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせの、３つの観点から検証する。１つ

目の２値分類のコーディング法では、マルチクラス分類、マルチラベル分類で最

も単純なクラス数が２の場合について評価する。２つ目のマルチラベル分類の

コーディング法では、マルチラベル分類問題をマルチクラス分類問題に置き換

えた手法について評価する。３つ目の損失関数と出力層の活性化関数の組み合

わせでは、損失関数である２値交差エントロピー（BCE）、交差エントロピー（CE）、

平均２乗誤差（（MSE）と、出力層の活性化関数である sigmoid、softmax、linear

のそれぞれの組み合わせ毎に比較評価を行う。結果として、総合的な精度のみの

観点でいえば 2出力のコーディングを用いた学習、Multi-Hot ベクトルを用いて

交差エントロピーと softmax の組み合わせを用いた学習が優れていることが分

かった。 
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1. はじめに 
 深層学習は機械学習の手法の１つであり、現在では画像分類や音声認識、翻

訳など様々な分野で大きな成果を生み出している。近年では、医療分野におい

ても深層学習による画像分類を利用した自動画像診断支援の研究が盛んに行

われている。その中で胸部X線画像の画像分類は重要な課題の１つである。胸

部X線画像の画像分類では、分類結果の精度の向上を見込み、データセットや

ニューラルネットワークの改良が行われてきた。 

 例えば、Wang ら[1]はテキストマイニングとよばれる手法によって胸部疾患

に関連する放射線レポートから疾患を探し出し、胸部X線画像に自動で疾患名

のラベル付けを行い、ChestX-ray8 と呼ばれるデータセットを作成した。更に、

作成したデータセットを使用することで既存のデータセットを使用した場合

と比較して分類精度が向上することを示した。 

 Majdi ら[2]の研究では、DenseNet121 とよばれるニューラルネットワーク

を用いて胸部X線画像から特徴を抽出し、２種類の疾患を分類した。この際に、

疾患ごとの画像データの不均衡に対処するために、重み付き２値交差エントロ

ピーを使用した。これにより分類精度が向上した。 

 本研究では複数の胸部疾患を含む胸部X線画像を使用した、深層学習による

マルチラベル付き画像分類について検証する。画像分類とは何らかの画像から、

その画像自身またはその画像の中にある対象物が何なのかをクラスごとに分

類することである。深層学習による画像分類には２値分類、マルチクラス分類、

マルチラベル分類がある。２値分類はあるクラスに属するか属さないかの２つ

に分ける分類問題、マルチクラス分類は２つ以上のクラスのいずれかのみに分

ける分類問題、マルチラベル分類は１つの対象物が複数のクラスに同時に分け

られる分類問題である。２値分類やマルチクラス分類は、マルチラベル分類と

区別してシングルラベル分類と呼ばれる。マルチラベル分類はシングルラベル

分類と比較して、分類結果の可能な組み合わせが多く、学習が難しい。更に、

マルチラベル分類では学習時に使用する損失関数と出力層の活性化関数をど

のように組み合わせるべきか明確ではなく、マルチラベル付き画像をどのよう
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に扱い、深層学習に利用するか十分な検証がなされていない。例えば、Wang ら

[1]の研究では単一疾患画像を利用したシングルラベル分類、Majdi ら[2]の研

究では２つの疾患画像を比較した２値分類に関して実験されており、複数の疾

患を含む画像を使用したマルチラベル分類に対する検証は十分ではない。医療

画像は複数の疾患を含むことが多く、十分な量のマルチラベル付き画像データ

が存在することに着目し、これらのデータセットを利用してマルチラベル分類

に関する検証を行う。 

 本研究では、２値分類のコーディング法、マルチラベル分類のコーディング

法、損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせという３つの観点から比較評

価を行う。１つ目の２値分類のコーディング法では、マルチクラス分類、マル

チラベル分類で最も単純な、クラス数が２の場合について比較評価する。２つ

目のマルチラベル分類のコーディング法では、マルチラベル分類問題をマルチ

クラス分類問題に置き換えた手法と比較評価する。３つ目の損失関数と出力層

の活性化関数の組み合わせでは、２値分類やマルチクラス分類で使用されてい

る種々の組み合わせをマルチラベル分類に適用して、比較評価する。 

 本論文の構成は次の通りである。第 2章では、深層学習による画像分類の解

説と従来研究、胸部 X線画像のデータセットと使用したニューラルネットワー

クモデルResNet50 について述べる。第 3章では、マルチラベル付き画像分類

の検証について具体的に述べる。第 4章では、検証したマルチラベル付き画像

分類の評価について言及する。最後に第5章では、結論と今後の課題を述べる。 
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2. 深層学習による胸部 X線画像の画像分類 

2.1. 深層学習による画像分類 

 深層学習とは人間の神経細胞の仕組みを再現したニューラルネットワーク

を用いた機械学習の手法の１つであり、特徴として多層構造であることが挙げ

られる。深層学習は多くの分野で活用されており、画像分類に関する研究も盛

んに行われている。 

 He[3]らの研究では、従来よりも大幅に深いニューラルネットワークの学習

を可能にしたResNet（（Residual（Network）を提案した。画像分類問題において

ネットワークの層の深さは重要であり、深いほど精度が向上すると考えられて

いるが、実際には精度劣化が生じる問題があった。しかし、ResNet は残差を用

いた学習を行い、スキップ接続と呼ばれる変換元の情報を保持するような接続

を用いることで深いネットワークの学習に成功し、2015 年度の ILSVRC と呼

ばれる国際コンペティションにおいて大幅な精度改善を達成した。評価には

ImageNet[4]のデータを用いており、18 層と 34 層のネットワークを比較した

結果、34層のネットワークの方が 2.8％精度向上した。 

 また、深層学習においては損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせが重

要となっている。損失関数は、機械学習により算出した予測値と、実際の正解

値のズレを計算するための関数である。実際の正解値と予測値の距離や差、違

いの総量や平均を表す関数であり、最適なパラメータを決定する際に使用され

る。活性化関数は、ニューラルネットワーク内で次の層に遷移する際に値を変

換させる関数である。出力層は最終的に出てきた値が求める値かどうかを分類

する層となっているため、それまでとは違う活性化関数を利用する。この損失

関数と出力層の活性化関数の組み合わせが適切でない場合、学習が進まなかっ

たり学習の速度が遅くなったりする。そのため、学習する問題に合わせて適切

な組み合わせを選ぶ必要がある。 
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2.2. 胸部 X線画像のデータセット 

 画像分類は様々な分野において活用されている。その内の１つは医療分野に

おける胸部 X 線画像の疾患画像分類診断である。胸部 X 線画像は多くの疾患

の診断で広く利用されており、毎年の健康診断で何百万枚もの画像が取得され

ている。このような膨大な数のX線画像と、その画像に対する所見データを含

んだ放射線検査レポートが蓄積されている。その中で、匿名化された胸部X線

画像を特定の胸部疾患についてまとめて、多くの人が利用できるデータセット

として公開されているものがある。従来の研究ではCheXpert[5]、PadChest[6]、

Chest-Xray14[7]と呼ばれる胸部 X 線画像で構成されているデータセットが使

用されている。 

 本研究では、Chest-Xray14 と呼ばれる、アメリカ国立衛生研究所（（NIH）か

ら提供されている約 100,000 枚の胸部 X 線画像データの入ったデータセット

を使用し、深層学習による画像分類の検証を進めていく。Chest-Xray14 には疾

患のない正常状態を表す画像である「No（Finding」を含め、Atelectasis(無気肺)、

Cardiomegaly(心肥大)、Consolidation(浸潤影)、Edema(浮腫)、Effusion(胸水)、

Emphysema(肺気腫)、Fibrosis(線維症)、Hernia(ヘルニア)、Inflitration(浸潤)、

Mass(腫瘍)、Nodule(結節)、Pleural-Thickenig(胸膜肥厚)、Pneumonia(肺炎)、

Pneumothorax(気胸)の 14 個の疾患を含んだ胸部X線画像が含まれている。ま

た、これらの疾患を複数個持つ胸部X線画像も存在し、マルチラベル付き画像

として提供されている。本研究ではマルチラベル付き画像を使用した画像分類

を主として研究を進めていくので、Chest-Xray14 のデータセット使用が適切で

あると考えた。表１にChest-Xray14 におけるNo（Finding を含めた各疾患のシ

ングルラベル付き画像枚数、表２にマルチラベル付き画像枚数（（一部の組み合

わせ）を示す。 
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表１：シングルラベル付き画像枚数 

 

 

表２：マルチラベル付き画像枚数（一部の組み合わせ） 

 

 

2.3. 深層学習による胸部 X線画像分類の従来研究 

 従来研究として、Wang ら[1]のテキストマイニングによるラベル付けが行わ

れた画像を使用したChestX-ray8 と呼ばれるデータセットの提案がある。この

ChestX-ray8 には、Atelectasis(無気肺)、Cardiomegaly(心肥大)、Effusion(胸水)、

Infiltration(浸潤 )、Mass( 腫瘍 )、Nodule( 結節 )、Pneumonia( 肺炎 )、

Pneumothorax(気胸)の８つの胸部疾患を持つ胸部X線画像が含まれている。 
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写真 1：８つの胸部疾患の胸部X線画像 [1] 

 

 テキストマイニングとは、文章データから自然言語処理を使用して出現頻度

や相関関係を分析することで有益な情報を取り出す手法である。これを利用し、

胸部疾患に関連する放射線レポートから抽出したい疾患を探し出し、胸部疾患

画像により適切な疾患名のラベル付けを行った。更に、疾患画像が少ないもの

に関しては手作業でラベル付けを行った。また、ヒートマップ図を作成して疾

患位置の特定を可能にした。これにより既存のデータセットを使用した場合と

比較して分類精度が向上した。 

 Wangらは更に、上記の技術で作成したChestX-ray8データセットに対して、

種々のニューラルネットワークによる分類実験を行い、性能を比較している。

AlexNet、GoogLNet、VGGNet-16、ResNet-50 の４つのニューラルネットワ

ークを使用して実験を行った。結果として、Mass のみは AlexNet を使用した

学習結果が最も高い結果を示したが、それを除く７つの疾患においては

ResNet-50 を使用した学習が最も分類精度が高くなることが分かった。 

 Majdi ら[2]の研究では、DenseNet121 とよばれるニューラルネットワーク

を用いて胸部X線画像から特徴を抽出し、肺結節と心肥大の２種類の疾患を分

類した。DenseNet はネットワークの各層の出力を後続するすべての層に接続

し、ネットワークの各層が先行するすべての層の出力を入力として受け取る構

造になっている。これにより、勾配が消失する問題が緩和され、非常に大きな
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データセットを学習するのに必要なメモリ量が大幅に削減できる。この

DenseNet の全結合層をグローバル平均プーリングに置き換えたことで２種類

の疾患分類に適応させた。また、Majdi らは、Irvin[5]が（ CheXpert における肺

結節のデータ数が他の疾患と比べて少なく、データの不均衡が生じる事を理由

に研究対象から除外した点に着目した。Majdi らは、疾患ごとの画像データ数

の不均衡への耐性を評価するために、画像データ数に差がある心肥大と肺結節

の２値分類を行った。実際に使用した訓練用と評価用の画像データ数は、肺結

節が合わせて 8,365 枚なのに対し、心肥大は合わせて 30,493 枚である。画像

データ数の不均衡への対処法として、重み付き損失関数の使用を提案し、分類

精度が向上することを確認した。 

 

2.4. マルチラベル分類 

 深層学習による画像分類問題には、２値分類、マルチクラス分類、マルチラ

ベル分類がある。２値分類はあるクラスに属するか属さないかの２つに分ける

分類問題、マルチクラス分類は２つ以上のクラスのいずれかのみに分ける分類

問題、マルチラベル分類は１つの対象物が複数のクラスに同時に割り当てられ

る分類問題である。また、２値分類やマルチクラス分類は、マルチラベル分類

と区別してシングルラベル分類と呼ばれる。シングルラベル分類は総じて、１

つの対象物を必ず１つのクラスだけに分ける分類問題である。 

 図１と図２はそれぞれシングルラベル分類とマルチラベル分類の例である。

縦軸を画像名、横軸をクラス名としている。「０」のときはそのクラスに属さな

いことを示し、「１」のときはそのクラスに属すことを示している。図１のシン

グルラベル分類では、画像Ｘ1 はクラス y2 のみ、X2 は y4 のみ、X3 は y1 の

み、というようにただ一つのクラスに分類される。図２のマルチラベル分類で

は、画像 X1 はクラス y2 のみだが、画像 X2 はクラス y2 とクラス y4、X3 は

y1 と y4、というように、複数のクラスに分類される。 
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図 1：シングルラベル分類 

 

 

図 2：マルチラベル分類 
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3. マルチラベル付き画像分類の検証 

3.1. マルチラベル付き画像分類 

 マルチラベル分類では２値分類をクラスの数だけ繰り返すことが基本的な

解法となっている。つまりクラス数をNとした時、２𝑁
通りの組み合わせが存

在する。しかし、シングルラベル分類では複数のクラスの中から１つの正解を

選べばよいので、N通りの組み合わせで済む。このように、マルチラベル分類

はシングルラベル分類と比較して、分類結果の可能な組み合わせが多く、学習

が難しい。更に、マルチラベル分類では、学習時に使用する損失関数と出力層

の活性化関数をどのように組み合わせれば、より効率良く学習が上手く進むの

か明確ではなく、マルチラベル付き画像をどのように扱い、深層学習に利用す

るか十分な検証がなされていない。 

 

3.2. 検証項目 

 本研究では、以下の３つの観点から、複数の胸部疾患を含む胸部 X線画像を

使用したマルチラベル付き画像分類の検証を行う。 

⚫ ２値分類のコーディング法 

⚫ マルチラベル分類のコーディング法 

⚫ 損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせ 

１つ目の２値分類のコーディング法では、マルチクラス分類、マルチラベル分

類で最も単純なクラス数が２の場合について評価する。２つ目のマルチラベル

分類のコーディング法では、マルチラベル分類問題をマルチクラス分類問題に

置き換えた手法について評価する。３つ目の損失関数と出力層の活性化関数の

組み合わせでは、２値分類やマルチクラス分類で使用されている種々の組み合

わせをマルチラベル分類に適用して、比較評価する。 

 以上の手法毎の詳細については、次項より順次解説していく。 
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3.3. ２値分類のコーディング法 

 ２値分類のコーディング法として、以下の２つを比較する。 

⚫ １出力でのコーディング 

⚫ ２出力でのコーディング 

 1 出力でのコーディングでは、出力が（「１」の場合は疾患あり、「０」の場合

は疾患なし、というように、1 出力で疾患の有無を判定する方法を利用して２

値分類を行う。マルチラベル分類では一般的に、1 出力を複数クラス分行って

分類するという解法になっているが、出力の数を１つにすることで、最も単純

なマルチラベル分類を行い、結果として 2値分類に適応させている。 

 ２出力でのコーディングでは、出力を 2次元ベクトルで表す。第 1要素を疾

患あり、第 2要素を疾患なしとすると、出力が（（1,0）の場合は疾患ありのクラ

ス、（（0,1）の場合は疾患なしのクラスとなる。マルチクラス分類では一般的に、

この出力の数をクラス数分だけ用意して分類するという解法になっている。こ

こではクラス数を２として 2値分類を行う。 

 まとめると、マルチラベル分類の手法とマルチクラス分類の手法を、それぞ

れ 2クラスの場合に適用して二値分類を行い、比較評価を行う。 

 

3.4. マルチラベル分類のコーディング法 

 マルチラベルのコーディング法として以下の２つを比較する 

⚫ Multi-Hot ベクトル 

⚫ One-Hot ベクトル 

 マルチラベル分類では、Multi-Hot ベクトルを用いたコーディング法と、

One-Hot ベクトルを用いてマルチラベル分類問題をマルチクラス分類問題に

置き換えたコーディング法の、それぞれを用いて学習を行った際の比較評価を

行う。 

 出力をベクトルとし、ベクトルの各要素が各クラスに対応していると考える。

この時、要素が（「１」の時はそのクラスに属し、（「０」の時は属さないとする。
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マルチラベル画像は複数の要素が（「１」となるため、これをMulti-Hot ベクト

ルとよぶ。図３のように、「疾患名」という要素を Cardiomegaly、Edema、

Pneumothorax の３クラスに分けて、0 か１かでベクトル表現する。つまり、

３.３節で述べた１出力のコーディング法を、３クラス数分について同時に出力

し、3つの疾患のマルチラベル分類を行う。図３では、鈴木は Edema、田中は

Cardiomegaly、佐藤は Pneumothorax、樋口は Cardiomegaly と Edema、諸星

は Edema と Pneumothorax に罹患しているという事になる。なお、本研究で

は、使用するマルチラベル付き胸部X線画像が例えばCardiomegaly|Edema や

Pneumothorax、というように２つ以下のラベルがついた画像のみであり、（「１」

の出力は最大でも２つまでとなる。 

 

 

図３：Multi-Hot ベクトル 

 

 One-Hot ベクトルは、ベクトルの要素のうち１つのみが「１」となるため、
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マルチクラス分類で一般的によく用いられている、この One-Hot ベクトルを

利用してマルチラベル分類を行う。One-Hot ベクトルに対応するために、複数

の疾患を持つマルチラベル付き画像を１つのクラスとして、マルチクラス分類

を行う手法を使用し画像分類を行う。図 4 のように、「疾患名」というクラス

を Cardiomegaly 、 Edema 、 Pneumothorax 、 Cardiomegaly|Edema 、

Edema|Pneumothorax の５クラスに分けて、0か 1かでベクトル表現する。つ

まり、３.３節で述べた 2出力のコーディング法を、クラス数分の５出力に置き

換えて、5クラスのマルチクラス分類を行う。図４では鈴木は Edema、田中は

Cardiomegaly、佐藤は Pneumothorax、樋口は Edema と Pneumothorax、諸星

はCardiomegaly と Edema に罹患しているという事になる。 

 

 

図４：マルチラベル付き画像に対応したOne-Hot ベクトル 

 

 本研究では、前述したマルチラベル付き胸部 X線画像が含まれるデータセッ

トを使用して、Multi-Hot ベクトルを利用した手法とOne-Hot ベクトルを利用

した手法のそれぞれでマルチラベル付き画像分類を行い、どちらの手法を利用

した場合が高い性能が出るのかを確認していく。 
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3.5. 損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせ 

 損失関数とは、機械学習が算出した予測値と実際の正解値の差を計算するた

めの関数である。活性化関数は、ニューラルネットワーク内で次の層に遷移す

る際に値を変換する関数である。深層学習においては損失関数と出力層の活性

化関数の組み合わせが重要となっている。この損失関数と出力層の活性化関数

の組み合わせが適切でない場合、学習が進まなかったり学習の速度が遅くなっ

たりするため、学習する問題に合わせて適切な組み合わせをする必要がある。

学習時の基本的な考え方として、低コストで計算できるような「損失関数」と

「出力層の活性化関数」の組み合わせが頻繁に用いられる、というものがある。

これを踏まえた上で、損失関数と出力層の活性化関数の基本的な組み合わせが

存在する[8]。 

⚫ 交差エントロピー（CE）＋（ softmax 

⚫ ２値交差エントロピー（BCE）+（sigmoid 

⚫ 平均２乗誤差（MSE）＋（ linear 

以上の３つが多く活用されている組み合わせとなっている。 

 交差エントロピー（CE）と softmax の組み合わせは、マルチクラス分類を行

う際に適した組み合わせであると言われている。交差エントロピーは予測値と

正解値の２つの確率分布の差を表した損失関数である。softmax は確率的なベ

クトル出力をする際によく用いられる活性化関数である。合計が 1になるよう

に、ベクトル中の各次元の変数を正規化する関数であり、多変数向き、つまり

マルチクラス分類向きである。 

 ２値交差エントロピー（BCE）と sigmoid の組み合わせは、２値分類を行う

際に適した組み合わせであると言われている。２値交差エントロピーは交差エ

ントロピーと似ているが、予測値の計算が pか 1-p に必ずなるという点におい

て違いがある。sigmoid は S 字型のシグモイド曲線を描く関数であり、入力を

０か１かのどちらかに近い値に変換して出力できる。softmax の 2 値出力版に

相当する。また、マルチラベル分類は２値分類をクラス数分だけ繰り返すこと

から、２値交差エントロピー（BCE）+（sigmoid が適した組み合わせであると
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予想される。 

 平均２乗誤差（MSE）と linear の組み合わせは、重回帰CNNで学習する際

に適した組み合わせであると言われている。平均２乗誤差は、予測値と正解値

の差を２乗した値の平均値をとったものである。linear は出力層での値をその

まま出力する関数で、値の変換を行わない。重回帰 CNNなどで出力層が任意

の値を近似する場合に使われる。 

 上記で述べた損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせが一般的である

とされている。そのためか損失関数と出力層の組み合わせを変えて画像分類を

行うといった検証や、胸部X線画像を使用して、組み合わせ方による分類精度

の比較を行うといった検証は十分でない。また、マルチラベル分類ではどの組

み合わせ方が最も分類精度が高くなるのか明確ではない。したがって、本研究

では、損失関数と出力層の組み合わせ方を変えてマルチラベル付き画像分類を

行い、比較評価を行う。 
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4. 実験 

 学習の手順として、最初にシングルラベルのみの胸部X線画像を使用し２値

分類を行った後、マルチラベル付き画像を含んだマルチラベル分類を行ってい

く。 

 

4.1. 実験１ ２値分類のコーディング法の検証 

 ３.３節で述べた２つの手法による２値分類の比較評価を行う。２値分類では、

シングルラベル付き画像のみを用いて（「No（Finding」か「疾患」であるかの画

像分類を行う。 

⚫ １出力でのコーディング 

⚫ ２出力でのコーディング 

以上２つの手法を用いて、それぞれ学習を進める。どちらの手法も、使用した

ニューラルネットワークモデルは ResNet-50、バッチサイズは 32、学習率は

0.005、エポック数は 20 とした。また、損失関数と出力層の活性化関数は、1

出力でのコーディングでは 2 値交差エントロピーと sigmoid、２出力のコーデ

ィングでは交差エントロピーと linear を使用している。 

 

4.1.1 実験データ 

 ２.２節で説明したChest-Xray14 の胸部X線画像のデータセットから、極端

に画像枚数に差のある疾患を除外し、４つの胸部疾患を選択して２値分類を行

う。学習用に使用した胸部疾患名と対応する画像枚数は表３の通りである。 
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表３：２値分類時の学習用画像枚数 

 

 

 評価用データについては学習に使用しなかった画像を用いる。評価用に使用

した胸部疾患名と対応する画像枚数は表４の通りである。 

 

表４：２値分類時の評価用画像枚数 

 

 

また、（「No（Finding」の画像は、学習用データも評価用データも２値分類時に対

応する疾患と同数を用いる。 

 

4.1.2 評価方法 

 本研究では手法毎による画像分類の性能を評価するために、Accuracy（（正解

率）という評価指標を用いる。指標の定義は以下の通りである。 
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◦ TruePositive(TP)＝陽性である疾患に対して陽性であると 

   （ 予測したケース 

◦ TrueNegative(TN)＝陽性である疾患に対して陰性であると 

   （ （ 予測したケース 

◦ FalsePositive(FP)＝陰性である疾患に対して陽性であると 

   （ 予測したケース 

◦ FalseNegative(FN)＝陰性である疾患に対して陰性であると 

    予測したケース 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(正解率)＝
正解数

データ数
＝

𝑇𝑃＋𝑇𝑁

𝑇𝑃＋𝑇𝑁＋𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

 Accuracy は正しく疾患を分類できた割合を示す。Accuracy が高いほど、正確

に疾患を分類することができる。この評価指標を使って比較評価を行う。 

 

4.1.3 結果比較  

 1 出力でのコーディングを使用した 2値分類の際、閾値設定が必要となる。

閾値は、評価用データに対する特定の疾患とNo-Finding の Accuracy の差が最

小となる値を実験により定める。評価用データを使用し、閾値を変えながら 1

出力でのコーディングによる 2 値分類を行った際の各疾患と No-Findung の

Accuracy の変化を図５に示す。閾値を 0.0 から 1.0 まで 0.01 ごとに変えた結果

をプロットしている。各疾患において、図中に示した最適な閾値を採用した。 
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図５(a)：Cardiomegaly と No-Finding の Accuracy による閾値設定 

 

 

図５(b)：Edema と No-Finding の Accuracy による閾値設定 

 

 

図５(c)：Effusion と No-Finding の Accuracy による閾値設定 
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図５(d)：Pneumothorax と No-Finding の Accuracy による閾値設定 

 

 1 出力でのコーディングによる学習のAccuracy と、2出力でのコーディング

による学習のAccuracy を表５に示す。最終的なAccuracy は疾患とNo-Finding

それぞれのAccuracy の平均とする。 

 

表５：1出力でのAccuracy と 2 出力でのAccuracy 比較 

 

 

4.1.4 考察 

 表５より、Edema と Effusion については 1 出力でのコーディングを使用し

て 2 値分類を行った際の Accuracy の方が高い。一方、Cardiomegaly と
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Pneumothorax については 2 出力でのコーディングを使用して 2 値分類を行っ

た方のAccuracy が高い。2値分類を行った疾患の違いによって、1出力でのコ

ーディングを用いた学習か 2出力でのコーディングを用いた学習か、どちらが

良いのかが変わっている。また、1 出力でのコーディングでは疾患ごとの

Accuracy の差が目立つが、2 出力でのコーディングでは全体的に Accuracy が

0.800 を超えている。それぞれの手法毎のAccuracy の平均を見ると、１出力で

のコーディングの場合は 0.810、２出力でのコーディングの場合は 0.823 とな

っており、２出力でのコーディングの方が 0.013 程 Accuracy は高くなってい

ることが分かる。しかし結果としてはAccuracyに大きな差は見られなかった。 

 

4.2. 実験２ マルチラベルコーディング法の検証 

 ３.４節で述べた２つの手法によるマルチラベル分類の比較評価を行う。マル

チラベル分類では、シングルラベル付き画像と共にマルチラベル付き画像を用

いて画像分類を行う。 

⚫ Multi-Hot ベクトル 

⚫ One-Hot ベクトル 

以上２つの手法を用いて、それぞれ学習を進める。どちらの手法も、使用した

ニューラルネットワークモデルは ResNet-50、バッチサイズは 32、学習率は

0.005、エポック数は 100 とした。また、損失関数と出力層の活性化関数は、

Multi-Hot ベクトルでは 2値交差エントロピーと sigmoid、One-Hot ベクトル

では交差エントロピーと linear を使用している。 

 

4.2.1 実験データ 

 ２値分類では１クラスごとに画像枚数を統一して学習を行ったが、マルチラ

ベル分類を行う際には画像枚数に差があることで学習に支障が出るのを防ぐ

ため、画像枚数の調整を行う。最終的に学習用に使用した胸部疾患名と対応す

る画像枚数は表６の通りである。 
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表６：マルチラベル分類時の学習用画像枚数 

 

 

 評価用データについては学習に使用しなかった画像データを用いる。評価用

に使用した胸部疾患名と対応する画像枚数は表７の通りである。また、４.３節

で使用するデータも同様のものとする。 

 

表７：マルチラベル分類時の評価用画像枚数 

 

 

4.2.2 結果比較 

 Multi-Hot ベクトルでのコーディングを使用したマルチラベル分類の際、閾

値設定が必要となる。閾値は、評価用データに対する No-Finding を含むすべ

ての疾患の総合的な Accuracy が最大となる値を実験により定める。評価用デ

ータを使用し、閾値を変えながらMulti-Hot ベクトルによるマルチラベル分類

を行った際の Accuracy の変化を図６に示す。閾値を 0.0 から 1.0 まで 0.01 ご
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とに変えた結果をプロットしている。図中に示した最適な閾値を採用した。 

 

 

図６：Multi-Hot ベクトルを使用したAccuracy による閾値設定 

 

 Multi-Hot ベクトルによる学習の Accuracy と、One-Hot ベクトルによる学

習のAccuracy を表８に示す。 

 

表８：Multi-Hot ベクトルとOne-Hot ベクトルのAccuracy 

 

 

4.2.3 考察 

 表８より、One-Hot ベクトルを使用してマルチラベル分類を行った際の

Accuracy の方が高い。Multi-Hot ベクトルでのコーディングの場合は 0.461、

２出力でのコーディングの場合は 0.494 となっており、One-Hot ベクトルでの

コーディングの方が 0.033 程 Accuracy は高くなっていることが分かる。３.１

節で述べたように、マルチラベル分類では、クラス数がNの時、出力は２𝑁
通

りの組み合わせが可能である。しかし、実際のデータですべての組み合わせが

生じるとは限らない。本実験でも、疾患のクラス数は４であるが、利用したデ

ータセット中でこれらの中の複数のラベルが同時に付与されているデータは 3
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通りの組み合わせしかなかった。Multi-Hot ベクトルでは、２４＋１＝１７通

りの組み合わせの出力が可能であるのに対して、One-Hot ベクトルでは使用し

たデータに合わせて 8 通りの出力のみとなっている。Accuracy の差は、One-

Hot ベクトルでの組み合わせの少なさを反映したものと考えられる。 

 

4.3. 実験３ 損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせ 

 ３.５節で述べた損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせを変えてマル

チラベル分類し、比較評価を行う。実際に実験を行う損失関数と出力層の組み

合わせ方は以下の通りである。 

⚫ 交差エントロピー（CE）+（linear 

⚫ 交差エントロピー（CE）+（softmax 

⚫ 交差エントロピー（CE）+（sigmoid 

⚫ ２値交差エントロピー（BCE）+（softmax 

⚫ ２値交差エントロピー（BCE）+（sigmoid 

⚫ 平均２乗誤差（MSE）＋（ linear 

⚫ 平均２乗誤差（MSE）＋（ softmax 

⚫ 平均２乗誤差（MSE）＋（ sigmoid 

以上の組み合わせを全て検証し、どの組み合わせで学習を行った場合が高い分

類精度が出るのかを確認していく。すべての組み合わせにおいて、使用したニ

ューラルネットワークモデルはResNet-50、バッチサイズは32、学習率は0.005、

エポック数は 100 とした。 

 

4.3.1 結果比較 

 ４.２節で実験を行った、Multi-Hot ベクトルと One-Hot ベクトルのそれぞ

れの手法を用いたマルチラベル分類を、活性化関数と出力層の損失関数の組み

合わせを変えて比較評価をする。 

 Multi-Hot ベクトルでのコーディングを使用したマルチラベル分類の際、閾
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値設定が必要となる。閾値は、評価用データに対する No-Finding を含むすべ

ての疾患の総合的な Accuracy が最大となる値を実験により定める。評価用デ

ータを使用し、閾値を変えながらMulti-Hot ベクトルによるマルチラベル分類

を行った際の Accuracy の変化を図７に示す。閾値を 0.0 から 1.0 まで 0.01 ご

とに変えた結果をプロットしている。活性化関数と出力層の損失関数の組み合

わせ毎に、図中に示した最適な閾値を採用した。 

 

 

図７(a)：交差エントロピー（ +（linear の場合のAccuracy による閾値 

 

 

図７(b)：交差エントロピー（ +（softmax の場合のAccuracy による閾値 
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図７(c)：交差エントロピー（ +（sigmoid の場合のAccuracy による閾値 

 

 

図７(d)：２値交差エントロピー（ +（softmax の場合のAccuracy による閾値 

 

 

図７(e)：２値交差エントロピー（ +（sigmoid の場合のAccuracy による閾値 
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図７(f)：平均２乗誤差（ +（linear の場合のAccuracy による閾値 

 

 

図７(g)：平均２乗誤差（ +（softmax の場合のAccuracy による閾値 

 

 

図７(h)：平均２乗誤差（ +（sigmoid の場合のAccuracy による閾値 

 

 また、求めた閾値時点での、Multi-Hot ベクトルを用いたマルチラベル分類

のAccuracy を損失関数と活性化関数の組み合わせごとに表９に示す。さらに、



 

27 

One-Hot ベクトルを用いたマルチラベル分類の Accuracy を損失関数と活性化

関数ごとに表 10に示す。 

 

表９：Multi-Hot ベクトルを用いた 

損失関数と活性化関数の組み合わせごとのAccuracy 

 

 

表 10：One-Hot ベクトルを用いた 

損失関数と活性化関数の組み合わせごとのAccuracy 

 

 

4.3.2 考察 

 表９より、Multi-Hot ベクトルを用いた損失関数と活性化関数の組み合わせ

ごとの Accuracy では、交差エントロピーと softmax の組み合わせの Accuracy

が 0.515 と一番高い。表 10 より、One-Hot ベクトルを用いた損失関数と活性

化関数の組み合わせごとの Accuracy でも、交差エントロピーと softmax の組

み合わせのAccuracy が 0.494 と一番高い。比較すると、Multi-Hot ベクトルを

用いて、損失関数と活性化関数は交差エントロピーと softmax を使用した場合

に最もAccuracy が高く、分類精度が高くなることが分かった。 

 ３.５節では、画像分類において、マルチクラス分類を行う際には交差エント

ロピーと softmax の組み合わせが適していると述べた。マルチラベル分類を行
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う際には2値交差エントロピーと sigmoidの組み合わせが適していると予想し

た。One-Hot ベクトルはマルチクラス分類と同義なので、３.５節で述べた通

り交差エントロピーとsoftmaxの組み合わせが良いことが確認できた。しかし、

Multi-Hot ベクトル、つまり 2値分類をクラス数分だけ繰り返すマルチラベル

分類では、３.５節での予想とは異なり、交差エントロピーと softmax の組み合

わせが良いということが実験結果によって示された。交差エントロピーは、出

力が「１」となる場合のみを評価し、「０」となる場合は考慮しない。softmax

は、出力値の和が１になるような正規化を行っており、かつ、出力が最大とな

るクラスを強調する効果を持っている。これらは、Multi-Hot ベクトルとの相

性が悪いと考えられるが、実験結果からはこの組み合わせが最良となった。本

実験では複数のラベルが付与されたデータより、単一ラベルが付与されたデー

タの方が多かった。Multi-Hot ベクトルでも、単一ラベルが付与されたデータ

の Accuracy が向上したことで、全体の Accuracy が高くなった可能性がある。

データごとの正解率を集計するなど、より詳細な検討が今後必要である。 

 また、optimizer や学習率等を様々に変えて、最適な値を求めた上での分類精

度の比較評価を行う必要がある。 
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5. 結論 

 本研究では、複数の胸部疾患を含む胸部 X線画像を使用した深層学習による

マルチラベル付き画像分類について検証した。２値分類のコーディング法、マ

ルチラベル分類のコーディング法、損失関数と出力層の活性化関数の組み合わ

せという３つの観点から比較評価を行った。１つ目の２値分類のコーディング

法では、１出力でのコーディングと 2出力でのコーディングを比較して、２出

力でのコーディングの方の分類精度が高くなっているが、大きな差は見られな

いことが確認できた。２つ目のマルチラベル分類のコーディング法では、One-

HotベクトルでのコーディングとMulti-Hotベクトルのコーディングを比較し

て、One-Hot ベクトルでのコーディングの方の分類精度が高くなっていること

が確認できた。３つ目の損失関数と出力層の活性化関数の組み合わせでは、

Multi-Hot ベクトルを用いた上で、交差エントロピーと softmax の組み合わせ

を適用すると分類精度が最も高くなることが確認できた。 

 今後の課題としては、optimizer や学習率等を様々に変えて最適な値を求め、

比較評価を行うことが挙げられる。また、本研究では、Cardiomegaly、Edema、

Effusion、Pneumothorax の４つの疾患のみを用いて実験を行ったので、その他

の疾患画像を学習に使用して比較評価を行うことが今後の課題として挙げら

れる。 
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