
目標
• 分類問題を深層学習で解決する 

• 回帰問題を深層学習で解決する 

• ファインチューニングを理解する 

• 転移学習を理解する 

• 分類の評価方法を理解する：２クラス分類／多クラス分類 

• 領域分割の概念を理解する：U-Net，U-Net++



分類問題のポイント
• 正解がカテゴリ（クラス）である 

• 2分類か，3クラス以上の分類かで評価方法が異なる

良悪性分類：2分類 
クラス分類：I, II, III, IV, V



２クラスの画像分類



酒
入
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x 
文字 
音声 
画像 
映像

y 
良性悪性（２分類） 
ステージ（多分類） 

数値 
検出（箱型） 

領域抽出（精密抽出） 
画像 
映像

2クラス分類の例

課題を組み合わせに 
落とし込む

ROC曲線で評価
ROC曲線下面積 
カットオフを決める 
感度，特異度

0.0 1.0

1.0

0.0

Tr
ue
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ve

 fr
ac
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n

False-positive fraction

System A  AUC = 0.8
System B  AUC = 0.7
System C  AUC = 0.55



論文での取り扱い



x 
超音波画像３枚

y 
局所壁運動 
異常の有無 
（２分類）

n = 300
Kusunose K, Abe T, Haga A, Fukuda D, Yamada H, Harada M, Sata M. A Deep Learning Approach for Assessment of Regional Wall 
Motion Abnormality From Echocardiographic Images. JACC Cardiovasc Imaging. 2020 Feb;13(2 Pt 1):374-381. 

doi: 10.1016/j.jcmg.2019.02.024. Epub 2019 May 15. PMID: 31103590.
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Kusunose K, Abe T, Haga A, Fukuda D, Yamada H, Harada M, Sata M. A Deep Learning Approach for Assessment of Regional Wall 
Motion Abnormality From Echocardiographic Images. JACC Cardiovasc Imaging. 2020 Feb;13(2 Pt 1):374-381. 

doi: 10.1016/j.jcmg.2019.02.024. Epub 2019 May 15. PMID: 31103590.



４方向の分類問題 
4クラスの画像分類



入

上 

左 

右 

下

1000512

2512



x 
文字 
音声 
画像 
映像

y 
良性悪性（２分類） 
ステージ（多分類） 

数値 
検出（箱型） 

領域抽出（精密抽出） 
画像 
映像

多クラス分類の例

課題を組み合わせに 
落とし込む

混同行列で評価
I II III IV V VI

I 26 2 4 6 2 2

II 2 34 5 3 10 2

III 4 5 44 6 2 1

IV 5 2 1 26 4 6

V 11 3 6 12 16 8

VI 6 3 17 2 19 86

事
実

反応

精度＝（対角成分）／全体 
分類ごとの精度



論文での取り扱い



n = 14035

x 
超音波画像１枚

y 
分割画像 
多クラス分類

Zhang J, Gajjala S, Agrawal P, Tison GH, Hallock LA, Beussink-Nelson L, Lassen MH, Fan E, Aras MA, Jordan C, Fleischmann KE, Melisko M, 
Qasim A, Shah SJ, Bajcsy R, Deo RC. Fully Automated Echocardiogram Interpretation in Clinical Practice. Circulation. 2018 Oct 
16;138(16):1623-1635. doi: 10.1161/CIRCULATIONAHA.118.034338. PMID: 30354459; PMCID: PMC6200386.
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モデルの構築



構築するモデル
class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.conv1 = nn.Conv2d(3, 16, kernel_size=3, padding=1) # 32x32x3ch -> 16x16x16 
        self.conv2 = nn.Conv2d(16, 8, kernel_size=3, padding=1) # 16x16x16 -> 8x8x8 
        self.fc1 = nn.Linear(8 * 8 * 8, 32) # 8x8x8 -> 32 
        self.fc2 = nn.Linear(32, 2) # 32 -> 2 
         
    def forward(self, x): 
        out = F.max_pool2d(torch.relu(self.conv1(x)), 2)  
        out = F.max_pool2d(torch.relu(self.conv2(out)), 2) 
        out = out.view(-1, 8 * 8 * 8) 
        out = torch.tanh(self.fc1(out)) 
        out = self.fc2(out) 
        return out
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構築するモデル
class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.conv1 = nn.Conv2d(3, 16, kernel_size=3, padding=1) 
        self.conv2 = nn.Conv2d(16, 8, kernel_size=3, padding=1) 
        self.fc1 = nn.Linear(8 * 8 * 8, 32) 
        self.fc2 = nn.Linear(32, 2) 
         
    def forward(self, x): 
        out = F.max_pool2d(torch.relu(self.conv1(x)), 2)  
        out = F.max_pool2d(torch.relu(self.conv2(out)), 2) 
        out = out.view(-1, 8 * 8 * 8) 
        out = torch.tanh(self.fc1(out)) 
        out = self.fc2(out) 
        return out
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3 16x16 
x8

MP
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x 
8

32
入 
力

部品を書く部分

処理順を書く部分



2分類なので 
出力は２つ

構築するモデル
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力

画像が入力される 
32x32x3chにする

nn.Conv2d(3, 16, kernel_size=3, padding=1) 
3chの入力を3x3のカーネルで16chにする 

画素数はそのまま 
カーネルのパラメタは学習で決定する 

そのあとMaxPoolingで2x2画素の最大値を抽出する 
2x2x16の中から16種類の最大値が抽出される 

その結果16x16画素，16chになる



2分類なので 
出力は２つ

構築するモデル
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画像が入力される 
32x32x3chにする

nn.Conv2d(16, 8, kernel_size=3, padding=1) 
16chの入力を3x3のカーネルで8chにする 

画素数はそのまま 
カーネルのパラメタは学習で決定する 

そのあとMaxPoolingで2x2画素の最大値を抽出する 
2x2x8の中から8種類の最大値が抽出される 

その結果8x8画素，8chになる



2分類なので 
出力は２つ

構築するモデル
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画像が入力される 
32x32x3chにする

nn.Linear(8 * 8 * 8, 32)  

8x8画素，8chになった画像を平坦に並べる 

それを全結合型ニューラルネットワークの入力にする 

その出力を32ノードに接続する



2分類なので 
出力は２つ

構築するモデル
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32
入 
力

画像が入力される 
32x32x3chにする

nn.Linear(32, 2)  

32特徴を 
ニューラルネットワークの入力にする 

その出力を2ノードに接続する



2分類なので 
出力は２つ

構築するモデル
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32
入 
力

画像が入力される 
32x32x3chにする

RGB画像が入力されて

１６のフィルタで 
32x32x16特徴に分解されて

MaxPoolingで 
16x16x16に削減されて

8のフィルタで 
16x16x8特徴に分解されて

MaxPoolingで 
8x8x8に削減されて

8x8x8が 
平坦に並べられて

32ノードに 
接続されて

２ノードで 
出力



部品を書く部分

処理順を書く部分

class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.conv1 = nn.Conv2d(3, 16, kernel_size=3, padding=1) 
        self.conv2 = nn.Conv2d(16, 8, kernel_size=3, padding=1) 
        self.fc1 = nn.Linear(8 * 8 * 8, 32)  
        self.fc2 = nn.Linear(32, 2)  
        
    def forward(self, x): 
        out = F.max_pool2d(torch.relu(self.conv1(x)), 2)  
        out = F.max_pool2d(torch.relu(self.conv2(out)), 2) 
        out = out.view(-1, 8 * 8 * 8) 
        out = torch.tanh(self.fc1(out)) 
        out = self.fc2(out) 
        return out

構築するモデル



学習済みモデルの利用

• 大規模な画像データベースを利用して学習済みのモデルを
利用する 

• 「学習済み」とは，モデルの重みが決定されていること 

• 大規模なデータでの学習は時間がかかるので重みが公開
されている場合が多い



利用できる学習済みモデル
モデル名 学習データ 入力画像 パラメータ数 ファイル容量（MB） 事前学習モデルの有無 PyTorchでの利用可否

VGG16 ImageNet 224x224, RGB 約138M 約528 MB あり ✔

VGG19 ImageNet 224x224, RGB 約144M 約548 MB あり ✔

ResNet50 ImageNet 224x224, RGB 約25.6M 約98 MB あり ✔

ResNet101 ImageNet 224x224, RGB 約44.5M 約171 MB あり ✔

InceptionV3 ImageNet 299x299, RGB 約23.9M 約92 MB あり ✔

MobileNetV2 ImageNet 224x224, RGB 約3.4M 約14 MB あり ✔

DenseNet121 ImageNet 224x224, RGB 約8M 約32 MB あり ✔

DenseNet169 ImageNet 224x224, RGB 約14.3M 約56 MB あり ✔

EfficientNetB0 ImageNet 224x224, RGB 約5.3M 約20 MB あり ✔

EfficientNetB7 ImageNet 600x600, RGB 約66M 約255 MB あり ✔

EfficientNetB8 ImageNet 672x672, RGB 約87M 約335 MB あり ✔ （追加ライブラリ）

AlexNet ImageNet 227x227, RGB 約61M 約233 MB あり ✔

SqueezeNet ImageNet 224x224, RGB 約1.24M 約4.8 MB あり ✔

NASNet-A-Mobile ImageNet 224x224, RGB 約5.3M 約19 MB あり ✔ （追加ライブラリ）

NASNet-A-Large ImageNet 331x331, RGB 約88.9M 約343 MB あり ✔ （追加ライブラリ）

Vision Transformer (ViT) ImageNet 調整可能（384x384など） 約86M 約330 MB あり ✔ （追加ライブラリ）

SENet ImageNet 調整可能 約115M 約450 MB あり ✔

Swin Transformer ImageNet 調整可能（384x384など） 約87M 約340 MB あり ✔

ConvNeXt ImageNet 調整可能（384x384など） 約90M 約350 MB あり ✔



学習済みモデルの利用
• 転移学習 

• ファインチューニング 

• 知識蒸留

別の分野で学習されたデータを積極的に利用する方法 
例：自然画像で学習されたモデルを医用画像に適用する 
モデルの構造の出力層を変更する 
出力層に近い重みを更新して実現

（常にうまくいくとはかぎりません！） 

別の分野で学習されたデータを初期値として利用する方法 
例：A社製画像装置で学習したモデルをB社製に適用する 
モデルの構造の出力層を変更する 
出力層に近い重みのみならず全体を更新して実現

すでにある学習済みモデルと同じ出力が得られるように 
元よりも小さなモデルを作ること（今回は取り扱いません）



Perceptron
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Nerve fiber／神経線維

Dendritic Spine／樹状突起
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Simple Perceptron
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Simple Perceptron

x1 
x2 
x3 
x4 

… 
xn

w11 
w12 
w13 
w14 

w1n
-θ1

y1

Input value
Weighting factor

Output

Input layer Output layer

Σ

1

X

i

xiwi

y1 = f(
X

i

xiwi)

Inner product 
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Fine Tuningの 
2クラス問題を 

やってみましょう





Transfer Learningの 
2クラス問題を 

やってみましょう





領域分割



x 
文字 
音声 
画像 
映像

y 
良性悪性（２分類） 
ステージ（多分類） 

数値 
検出（箱型） 

領域抽出（精密抽出） 
画像 
映像

ディープラーニングを評価

課題を組み合わせに 
落とし込む 一致率を計測する

図形で評価

この２つは 
どのくらい重なる？



演習　画像の領域分割 
肺野領域抽出



https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf



https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf



https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf



https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf



https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf



実際に動かしてみましょう



Image Input Image Output

Conv 2D Max 
pooling

ConcatinateBatch 
Normalization

Up-
sampling

64x64

32x32

16x16

8x8

4x4

8x8

16x16

32x32

64x64



Image Input

Conv 2D Max 
pooling

ConcatinateBatch 
Normalization

Up-
sampling



正解の作成方法
２値画像を作る／多値画像にする 

ラベル番号に意味があるので可逆圧縮を使うこと

VoTT
https://github.com/Microsoft/VoTT/releases

PLUTO
http://www.suenaga.cse.nagoya-u.ac.jp/wiki/index.php?
PLUTO%A5%D7%A5%E9%A5%B0%A5%A4%A5%F3



https://www.jstage.jst.go.jp/article/mit/26/3/26_187/_pdf



PowerPointも使える！



PowerPointも使える！



PowerPointも使える！



PowerPointも使える！



PowerPointも使える！



https://dl.acm.org/doi/10.1145/1186562.1015720



https://dl.acm.org/doi/10.1145/1186562.1015720



https://dl.acm.org/doi/10.1145/1186562.1015720



評価方法
IoU 

Precision 
Recall 
F1



正解領域

抽出領域

未抽出：FN

過抽出：FP

正しく抽出 
TP

IoU (Jaccard) = TP/(TP+FP+FN) 

Precision = TP/(TP+FP) 

Recall = TP/(TP+TN) 

F1(Dice) = 2/{1/Precision + 1/ Recall} = 2TP/(2TP+FP+FN)

評価方法：領域の評価

正解領域

抽出領域



未抽出：FN

過抽出：FP

正しく抽出 
TP

IoU (Jaccard) = TP/(TP+FP+FN)

IoU
未抽出：FN

過抽出：FP

正しく抽出 
TP

正解領域

抽出領域

正解領域

抽出領域



未抽出：FN

過抽出：FP

正しく抽出 
TP

Precision = TP/(TP+FP)

Precision
未抽出：FN

過抽出：FP

正しく抽出 
TP

正解領域

抽出領域

正解領域

抽出領域



未抽出：FN

過抽出：FP

正しく抽出 
TP

Recall = TP/(TP+TN)

Recall
未抽出：FN

過抽出：FP

正しく抽出 
TP

正解領域

抽出領域

正解領域

抽出領域



評価方法：領域の評価

Intersection-over-Union (IoU) = 
(Jaccard index)



評価方法：領域の評価

Intersection-over-Union (IoU) = 
(Jaccard index)

|A \B|

|A [B|

A, Bは集合． 
|A|は，Aの要素数を表すよ． 
画像の場合には画素数を用いるよ．



評価方法：領域の評価
Intersection-over-Union (IoU) = 

(Jaccard index)

|A \B|
|A [B|

Sørensen‒Dice index =

Simpson coefficient =
|A \B|
|A|+ |B|
2|A \B|

min{|A|, |B|}
min{a, b}は，a, bの小さい方を表すよ

(Overlap coefficient)



評価方法：領域の評価
２つの集合において，一部が共通要素の場合

IoU < Dice < Simpson
２つの集合が，空集合の場合

IoU = Dice = Simpson = 0
|A [B| = 0

２つの集合において，一つが他に完全に含まれる（真部分集合）の場合

IoU ≠ 1, Dice ≠ 1, Simpson = 1



評価方法：領域の評価
A

B |B| = 10

|A| = 100

Intersection-over-Union (IoU) 
(Jaccard index)

Sørensen‒Dice index 

Simpson coefficient 

=
|A \B|
|A [B| =

10

100
= 0.1

=
2|A \B|
|A|+ |B| =

2 · 10
100 + 10

=
20

110
= 0.182

=
|A \B|

min{|A|, |B|} =
10

min{100, 10} =
10

10
= 1

２つを似ていないと評価したいとき

２つを似ていると評価したいとき



課題に取り組みましょう



画像分類のポイント

• 分類問題を深層学習で解決する：出力層の作り方 

• ファインチューニングを理解する：モデルの改造 

• 転移学習を理解する：モデルの選択と重みの固定 

• 評価方法：２クラス分類／多クラス分類



領域分割のポイント

• 領域分割のモデルを作る：U-Net, U-Net++ 

• 結果を可視化する：ラベル番号をカラーで表示 

• 必要な領域を抽出する：出力の整数化 

• 評価方法：IoUなど


