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1 はじめに

人間の脳は，正常加齢に伴って，その形態が変化す
ることが知られている [1]．アルツハイマー病のような
病気の場合は，老化の進行（形態的変化）が早いため，
脳の形態から推定される年齢と実年齢の差を調べるこ
とで，このような病気の早期発見や診断支援につなが
ると考えられる．そのため，脳MRI画像から脳年齢を
正確に推定することは，病気の診断において重要であ
る．従来の脳年齢推定手法 [2] では，全ボクセルを特
徴量として用いたり，推定に用いる特徴量が多かった
りするため，医学的解釈にフィードバックしにくい問
題がある．これに対して，本稿では，脳を解剖学的意
味を持つ複数の領域に分割し，その領域の体積を局所
特徴量として機械学習により年齢を推定する．一方で，
脳は加齢に伴って形態的変化が見られるが，脳の形態
および変化は個人ごとに異なっている．そのため，実
年齢と推定年齢との比較が必ずしも正確な評価になら
ない．本稿では，経時変化のある同一人物の脳画像か
らそれぞれの年齢を推定し，推定した経過年数と実際
の経過年数を比較することで提案手法の有効性を評価
する．青葉脳画像リサーチセンターおよび仙台市鶴ヶ
谷プロジェクトで収集された縦断データベースを用い
た実験を通して，提案手法の臨床応用の可能性につい
て検討する．

2 脳MRI画像を用いた年齢推定

提案手法は，(i) T1強調画像からの局所特徴量の抽
出，(ii)線形回帰分析を用いた特徴量の正規化，(iii)機
械学習を用いた年齢推定で構成される [3]．(i) T1強調
画像からの局所特徴量の抽出では，図 1に示す一連の
画像処理を行う．画像処理は，解剖学的標準化，組織分
画，領域分割の 3つの処理で構成される．解剖学的標準
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図 1: 局所特徴量抽出の流れ
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図 2: T1強調画像からの組織分画：(a)標準化された T1
強調画像，(b)灰白質，(c)白質，(d)脳脊髄液腔

化では，個人の脳形態を標準的な脳の形態に合わせこ
む．組織分画では，図 2のように脳組織を灰白質 (GM)，
白質 (WM)，脳脊髄液腔 (CSF)に分ける．領域分割で
は，解剖学的脳アトラス（AALアトラス [4]）に基づ
いて脳を 90領域に分割する．分割されたGMの体積を
Regional GM Volume (RGMV)とし，同様に分割された
WMと CSFの体積をそれぞれ RWMVと RCSFVとす
る．これらの画像処理は，Statistical Parametric Mapping
2 (SPM2)*1およびSPM2のツールボックスであるVoxel-
Based Morphometry 2 (VBM2)*2 を用いて行う．脳の体
積は，年齢の他に性別や頭の大きさなどの影響を受け
ている．(ii)線形回帰分析を用いた特徴量の正規化では，
線形回帰分析を用いることにより，年齢以外の要因を
除去する．(iii) 機械学習を用いた年齢推定では，正規
化された RGMV，RWMV，RCSFVを組み合わせて 1
つの特徴ベクトルとし，機械学習により年齢を推定す
る識別器を構築する．本稿では，識別器として関連ベ
クトルマシン (Relevance Vector Machine: RVM [5])を
使用する．

*1http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm2/
*2http://dbm.neuro.uni-jena.de/vbm/vbm2-for-spm2/
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3 性能評価実験

提案手法を用いて T1強調画像から年齢を推定し，提
案手法の性能を評価する．実験では，青葉脳画像リサー
チセンターおよび仙台市鶴ヶ谷プロジェクトで収集され
た脳MRI画像からなるデータベース（青葉 1 [6]，青葉
2，鶴ヶ谷 1）を用いる．青葉 2は，青葉 1の被験者を
対象に平均 7年後に収集されたデータベースで，青葉 1
と組み合わせることで縦断データベースとして使用す
ることができる．これらの画像データは，同一の 0.5T
MRIスキャナで撮像された．データベースに格納されて
いる画像のうち，健常者の T1強調画像 (256×256×124
[voxel]) を用いて，提案手法の精度を評価する．学習
データとして，青葉 1 および鶴ヶ谷 1 から 20∼75 歳
（平均年齢 46.1±17.1歳）の健常な男性 436名および女
性 409名のデータを使用する．一方，テストデータと
して，青葉 1および青葉 2から，青葉 1撮像時 20∼75
歳（平均年齢 51.3 ± 12.1歳）の健常な男性 116ペアお
よび女性 185ペアのデータを使用する．なお，学習デー
タとテストデータは，重複なく選択されていることに
注意されたい．提案手法を用いて年齢を推定し，実年
齢および同一人物間の推定年齢との誤差を評価する．
図 3に，青葉 1撮像時の年齢と青葉 1および青葉 2
の推定年齢の分布を示す．また，表 1に，青葉 1撮像
時の年齢と比較した場合のMean Absolute Error (MAE)
と Correlation coefficient (Corr.) を示す．図 3および表
1より，青葉 1，青葉 2のどちらも推定年齢と実年齢に
相関があること，青葉 1では 4.4歳の誤差で年齢を推定
できていることが確認できる．脳の形態および変化に
は個人差があるため，実年齢と推定年齢との比較が必
ずしも正確な評価にならない．そこで，経時変化のあ
るデータに対して，経過年数を推定することで，個人
差を吸収した上での推定年齢の評価ができると考えら
れる．表 2に，青葉 2の推定年齢と青葉 1の実年齢お
よび推定年齢との差を示す．表 2より，青葉 1の実年齢
と比較するよりも，青葉 1の推定年齢と比較した方が
標準偏差が小さく，青葉 1と青葉 2の撮像間隔である
約 7年に近い値が得られている．このことから，実際
の経過年数に近い値を推定することができたため，提
案手法は年齢を正しく推定できていると言える．また，
この結果から，推定した経過年数と実際の経過年数と
を比較することで，アルツハイマー病などの診断支援
にも提案手法が有効であると考えられる．

4 まとめ

本稿では，脳MRI画像の局所特徴量に基づく年齢推
定手法を提案した．また，縦断データベースを用いた
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図 3: 青葉 1の実年齢と各推定年齢の分布（丸印は青葉
1の，バツ印は青葉 2の推定年齢を示す）

表 1: 青葉 1の実年齢と比較した場合の実験結果
Project MAE [y/o] Corr.
青葉 1 4.434 0.898
青葉 2 7.089 0.891

表 2: 青葉 2の推定年齢と青葉 1の年齢との差
比較対象 Mean±SD [y/o]

青葉 1の実年齢 6.34±5.59
青葉 1の推定年齢 6.71±3.61

実験を通して，提案手法の有効性を確認した．
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