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人工知能

（畳込みニューラルネットワーク）

の医療への応用



人間の脳

細胞体の電位レベル
（≒ 信号の和）
が上昇，閾値と比較

閾値より大のとき，
発火し，隣の
ニューロンへ伝達

他の神経細胞から
興奮状態（信号）
が伝達



入出力信号を数学的に表現

出力信号なし：𝒚 = 𝟎
出力信号あり：𝒚 = 𝟏

𝒚𝟏 = 𝟏

𝒚𝟐 = 𝟏

𝒙𝟏 = 𝟏

𝒙𝟐 = 𝟎

𝒙𝟑 = 𝟏

入力信号なし：𝒙 = 𝟎
入力信号あり：𝒙 = 𝟏

• 入力（出力）信号は「あり」「なし」の2情報で表現可



入力信号に対する重みを数学的に表現

𝒙𝟏

𝒙𝟐

𝒙𝟑

− ニューロンの発火の有無は入力信号の和で判定
− 和のとり方は単純でないはず！脳は重みを変えて処理

入力信号𝒙𝟏, 𝒙𝟏, 𝒙𝟏に対する
重みを𝒘𝟏, 𝒘𝟐, 𝒘𝟑で表現

𝒘𝟏

𝒘𝟐

𝒘𝟑 入力信号の和
𝒘𝟏𝒙𝟏 +𝒘𝟐𝒙𝟐 +𝒘𝟑𝒙𝟑



発火条件を数学的に表現

− ニューロンは入力信号の和が閾値を超えると発火
− 発火条件（𝜽：ニューロン固有の閾値）

出力信号なし(𝒚 = 𝟎)：𝒘𝟏𝒙𝟏 +𝒘𝟐𝒙𝟐 +𝒘𝟑𝒙𝟑 < 𝜽
出力信号あり(𝒚 = 𝟏)：𝒘𝟏𝒙𝟏 +𝒘𝟐𝒙𝟐 +𝒘𝟑𝒙𝟑 ≥ 𝜽

𝒙𝟏

𝒙𝟐

𝒙𝟑

𝒘𝟏

𝒘𝟐

𝒘𝟑

入力信号の和
𝒘𝟏𝒙𝟏 +𝒘𝟐𝒙𝟐 +𝒘𝟑𝒙𝟑



unitの出力値

𝒙𝟏

𝒙𝟐

𝒙𝟑

𝒘𝟏

𝒘𝟐

𝒘𝟑
閾値
𝜽

𝒚𝟏

𝒚𝟐

unit（ニューロン）

生物学的ニューロン再現のため

単位ステップ関数𝒖により

𝒚 = 𝒖(𝒘𝟏𝒙𝟏 +𝒘𝟐𝒙𝟐 +𝒘𝟑𝒙𝟑 − 𝜽)

⇒出力値が0または1

⇒入力値も0または1

作成者が定義する関数𝒉で一般化

𝒚 = 𝒉(𝒘𝟏𝒙𝟏 +𝒘𝟐𝒙𝟐 +𝒘𝟑𝒙𝟑 − 𝜽)

⇒出力値が0,1と限らない

⇒入力値も0,1とは限らない

関数𝒉を活性化関数と呼ぶ



活性化関数

𝒉 𝒙 = ቊ
𝒙 (𝒙 > 𝟎)
𝟎 (𝒙 ≤ 𝟎)

𝟎−𝟏−𝟐−𝟑 𝟏 𝟐 𝟑 𝟒

𝟏

𝟐

𝟑

𝒉 𝒙

𝒙

ReLU（Rectified Linear Unit）：



unitの問題

• 線形分離可能な問題にしか対応できない

⇒複数のunitを階層的に構成することで対応
⇒ニューラルネットワーク

（ANN: Artificial Neural Network）

𝒙𝟏

𝒙𝟐

𝒙𝟏

𝒙𝟐



ニューラルネットワーク

…

…

…

… …

入力層 中間層 出力層



入出力層の設計

教師信号

…

ボール

1

バット

0

入力画像
フィルタ処理に
よる特徴強調

長軸 8.5

短軸 8.5

円形度 1.0

角数 0

…

ボール

0

バット

1

長軸 50

短軸 5

円形度 0.2

角数 6

定量化
（特徴量）



ニューラルネットワークの学習

入力層
中間層

出力層 教師信号

…

出力と教師信号の誤差を各層に
逆伝播し，重みを繰り返し更新誤差逆伝播法

損失関数

重み𝒘

✓ 損失関数を微分し，重みの更新
方向を決定

⇒微分値0で，weightの更新終了

𝒘𝒐𝒑𝒕



従来のニューラルネットワーク

人間が教え込む型ニューラルネットワーク

入力 特徴抽出 定量化 分類 出力

データに適した特徴の違いを見つけ，
特徴を正確に定量化する手法を定義することが重要

中間層数：1～3



畳み込みニューラルネットワーク

入力 特徴抽出 定量化 分類 出力

特徴抽出部分もデータから学習

勝手に学ぶ型ニューラルネットワーク

Big data と computer の性能向上で実現



畳み込みニューラルネットワーク

• CNNはANNに畳み込み（convolution）層とプーリング

（pooling）層が加わったもの

• CNNは2次元データを2次元データとして出力

⇒画像などの形状を有したデータを正しく理解できる

（可能性がある）

･･･

Convolution layer

ReLU

Pooling layer

全結合層

特徴マップ

入力特徴マップ 出力特徴マップ

出力層



畳み込み層

• 畳み込み演算（フィルタ演算）

1 2 3 0

0 1 2 3

3 0 1 2

2 3 0 1

⊛

2 0 1

0 1 2

1 0 2

15 16

6 15

– 入力データに対し，フィルタのウィンドウを一定の間隔で

スライドさせながら適用

– フィルタの要素と入力の対応する要素を乗算し，その和を

求める ⇒ 積和演算

– CNNではフィルタの要素がweightに対応

入力データ フィルタ
（カーネル）



プーリング層

特徴マップを縮小（次元の低減）
⇒幾何学的変化に対する不変性を獲得
⇒特徴の位置感度を低下させる役割

最大値プーリング 平均値プーリング

2×2の領域
での最大値

2×2の領域
での平均値



全結合層

畳み込み層またはプーリング層の出力である
2次元特徴マップを1次元に展開

畳み込み層 プーリング層 全結合層



階層構造による情報抽出

http://vision03.csail.mit.edu/cnn_art/



病理組織像の良悪性自動分類

教師データ

class: B
class: M

良性ROI：32,484
悪性ROI：33,789

CNNの構成1



CNNの構成1



CNNの構成1



出力層の設計

• ニューラルネットワークは分類問題と回帰問題で使用

➢ 分類問題：データがどのクラスに属するか

➢ 回帰問題：ある入力データから数値の予測

• 問題に応じ，出力層の活性化関数を変更する必要

✓ 分類問題⇒ソフトマックス関数

✓ 回帰問題⇒恒等関数

• ソフトマックス関数

𝒚𝒌 =
𝒆𝒂𝒌

σ𝒊=𝟏
𝒏 𝒆𝒂𝒊

– ソフトマックス関数の各出力は0～1の実数

– 出力の総和は1 ⇒ 確率と解釈可能



CNNの構成1



CNNの学習

1. 学習データの中からランダムに1部データを選択

– 選択された1部データをミニバッチと呼ぶ

– ミニバッチの損失関数の値を減らすことを目的

2. 各weightパラメータにおける損失関数の勾配を計算

3. weightパラメータを勾配方向に微小量だけ更新

4. 1., 2., 3. の繰り返し

– 1., 2., 3. を1回実施＝学習回数1回

– epoch: 全ての訓練データが使用された回数

Ex. 1,000の学習データに対し，100個データを含む

ミニバッチで10回学習すると1 epoch



CNNの構成1



CNNの構成1



CNNの構成1



CNNの構成1



CNNの構成1



過学習

学習用データ



過学習

テスト用データ



過学習の回避



過学習の回避



過学習の回避



過学習の回避



CNNの構成

対象画像，目的に最適なCNNの構成を見つけることが肝要

✓ 畳み込み層の数

✓ 各畳み込み層におけるフィルタサイズ，フィルタ数

✓ プーリングの有無

✓ 入力サイズ（ROIサイズ）

✓ 識別器の選択

[class, likelihood] = classify(learnedNet, test_ROI);

↓ サポートベクターマシンへ

class = fitcsvm(learnedNet, test_ROI);



冠動脈MRAの高解像度化

教師データ

拡大画像 高解像画像

低解像画像



冠動脈MRAの高解像度化



冠動脈MRAの高解像度化



冠動脈MRAの高解像度化



冠動脈MRAの高解像度化

冠動脈MRA 高解像度化MRA



なぜMATLAB®か？

• デメリット

✓ 高額 ✓ 機能追加までの時間

• メリット

✓ 再構成法や医療画像解析ソフトなどMATLABで開発

✓ 開発環境の構築が容易

✓ プログラムが簡単

✓ アルゴリズムを理解できていなくても利用可

✓ File Exchangeなどユーザーコミュニティ

✓ テクニカルサポート


