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1 概要
神経学的疾病の診断にはMRIが広く用いられており
類似症例検索 (CBIR) 技術の実現が診断支援において
期待される．高解像度なMR画像間の類似度計算には，
脳の構造情報と解釈性を保ちながらの次元削減が必要
であるが，従来の手法ではデータの保存性や解釈性に
課題が残されていた．本報告では限られた学習データ
を有効に活用するため，3次元脳情報を 2次元スライ
スの低次元の特徴表現の結合により表す新しい低次元
表現の獲得手法を提案する．モデルには変分オートエ
ンコーダ (VAE) に敵対的生成ネットワーク (GAN) を
効果的に融合することで優れた情報再現性を実現して
いる Soft-intro VAEを活用し，従来手法と比較した．

2 はじめに
神経学的疾病の診断において magnetic resonance

(MR) imagingは多く用いられる．診断支援や研究の
ために用いられる MR 画像に対する類似症例検索は
キーワード検索であり，専門的な知識と経験が必要で
あることから，画像を入力として類似症例を獲得する
content-based image retrieval (CBIR)[1] の実現が望
まれている．MR 画像は高次元のデータであるため，
CBIR 実現のためには脳の構造情報を保ち解釈性を有
した低次元表現の獲得が必要となる．
先行研究では 3d-convolutional autoencoder (3D-

CAE)[2]を用いて脳の構造情報や診断情報を保存しつ
つ 500万次元から 150次元へと圧縮を実現した．しか
し，得られる低次元表現の各次元の独立性や解釈性に
課題があったため，続く localized-変分オートエンコー
ダ (Loc-VAE)を用いた手法 [3]ではVAEをベースに低
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図 1: S-introVAEの構造

次元表現の各次元の独立性と保持する構造情報の局所
化を実現することで解釈性を向上させた．しかしなが
ら，VAEをベースした手法であるため低次元表現が保
持する構造情報の担保に改善の余地が存在する．また，
これらの手法は 3次元のMR画像を入力としているた
め，学習データの数が限られる問題も残されている．
本報告では，限られたデータで脳の構造情報や解釈

性を有する低次元表現獲得のため，3次元のMR画像
を 2次元スライスの特徴表現の結合によって表す新し
い低次元表現の獲得手法を検討する．入力を 2次元ス
ライスにすることで，モデルの自由度を大幅に下げら
れるとともに，学習画像の数を大幅に増加させること
ができる．今回低次元表現を獲得するモデルにはVAE

に敵対的生成ネットワーク (GAN)[4]を効果的に融合
し，VAEの利点を持ちながら高い情報保存性を実現す
る Soft-IntroVAE (S-IntroVAE)[5]を用いるとともに，
得られた低次元表現の性能を評価し報告する．

3 提案手法の概要
3.1 S-introVAE

図 1は S-IntroVAEの構成図を示す．S-IntroVAEは
VAEにGANを組み合わせた生成モデルである．GAN

は discriminatorと generatorが互いに競いながら学習
し，極めて多岐にわたる応用とそれらの成果が報告さ
れている．S-IntroVAEでは VAEの encoderを GAN

の discriminatorに，VAEの decoderを GANの gen-
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表 1: 得られる低次元表現の定量評価

モデル RMSE AUC

Loc-VAE 0.0956 0.752

S-Intro VAE 0.2849 0.778

eratorに統合することで VAEの構造のみで敵対的学
習を行いVAEの利点である解釈性を保ったまま，ぼけ
の少ない再構成画像を生成できる．つまり他のVAEと
GANの組み合わせたモデルと異なり追加の discrimi-

natorが不要であることからモデルの複雑さを抑制す
るとともに、敵対的学習の安定性を実現できる.

3.2 2次元スライスによる低次元表現
今回の実装では症例の各スライス 位置情報を保持し
た 5×5の低次元表現が獲得できる．この獲得した低次
元表現を画像両端から 8スライスずつを除く 80個結
合することで 1症例の低次元表現 (2000次元) とした．

4 実験と結果
4.1 データセットと前処理
本報告では alzheimer ’s disease neuroimaging

initiative-2 (ADNI2)1のデータセットの内，cogni-

tively normal (CN) 1,198 例，alzheimer ’s disease

(AD) 741例，significant memory concern (SMC) 33

例，mild cognitive impairment (MCI) 1,079例，early-
MCI (EMCI) 152 例，late-MCI (LMCI) 981 例を使
用した．全ての画像に対して MRICloud2を用いた頭
蓋骨除去，位置補正，体積補正，bicubic 補間による
80×96×80 pixelsへのリサイズ並びに，輝度の正規化
を行った．その後 3次元画像を 80×80にスライスし，
1症例ごとに 96枚の 2次元スライス画像を入力とした．

4.2 評価方法と結果
実験で用いた S-IntroVAE モデルは encoder と de-

coderともに，バイパス構造を有する 14層の CNNモ
デルである．提案する手法により得られる低次元表現
が，元のMR画像の情報をどれだけ保持するかを検証
するため，以下 2つを評価した．1つ目は低次元表現の
脳の構造情報に対する表現能力 (RMSE) ，2つ目は低
次元表現が有する疾病の診断能 (AUC)である．RMSE

は入力の脳画像と decoderを介して得られる脳画像と
の再構成誤差を表す．AUCは獲得した低次元表現から
ロジスティック回帰モデルによる CNと ADの症例予

1https://adni.loni.usc.edu
2https://mricloud.org/

(a) 入力画像 (b) 出力画像
図 2: 再構成画像

測に対する ROC曲線下の面積である．なお，本実験
の学習には同一患者が学習データと評価データに混在
しないよう考慮した上で 8:2に分割し評価した．
提案手法と Loc-VAEによる比較結果を表 1にまと

めた．また，提案手法により獲得した再構成画像を図
2示す．構造情報の表現能力を評価するRMSEは Loc-

VAEを用いた手法に及ばなかったが，疾病に対する診
断能は AUCで 2.6ポイント向上した．

5 考察とまとめ
今回得られた結果は，3次元構造を持つ脳を 2次元

スライスの集まりと表現しても，CBIRが行える低次
元表現を獲得できる可能性を強く示唆するもので大き
な発見である．一方，S-IntroVAEを用いることで，再
構成画像の画質の改善が期待されたが，今回の実験で
は期待するほどの効果は得られなかった．これは今後，
モデル構造やハイパーパラメータのチューニングなど
で改善が見込めると考えられる．また今回の実装では
2次元スライスの位置情報を利用していないため，今後
これらも考慮してよりよい低次元表現の獲得を目指す．
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