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1. はじめに 

近年，CNN（Convolutional Neural Network）は画像

の分類や高解像度化に応用され，良好な成果が数多く報告

されている．画像応用において有用性が期待できる CNN

であるが，その構成や学習法など，事前に手動で決定しな

ければならないハイパーパラメータが多数あり，それらが

不適切であると結果が著しく低下する問題がある．また，

CNN で決定すべきハイパーパラメータの組み合わせは無

限にあり，従来最適なハイパーパラメータの探索に用いら

れてきたグリッドサーチやランダムサーチ[1]では，膨大な

時間を要する問題がある． 

このようなハイパーパラメータの最適化問題に対処する

ため，機械学習の分野において，ベイズ推定を利用した手

法が提案されている[2, 3]．この手法では，最適化の指標と

なるブラックボックス関数をガウス過程に従うと仮定し，

ベイズ推定により事前分布を事後分布に反映させる．これ

を繰り返すことにより，最適なハイパーパラメータの効率

的な探索を可能にする． 

本研究では，医療画像を対象とした回帰問題，分類問題

において，CNN のハイパーパラメータの決定におけるベ

イズ最適化の有用性を明らかにする．まず，CNN により

冠動脈 MRA（Magnetic Resonance Angiography）画像の

高解像度化画像を推定する回帰問題を取り扱う．冠動脈

MRA は放射線被曝が無く，造影剤を必要としないため患

者に優しい非侵襲的検査法である．しかし，MR 装置の機

構的な制約により CT（Computed Tomography）に比べ低

解像な画像となり，より高解像な画像の取得が望まれてい

る．近年，低解像画像から高解像画像を推定する手法とし

て CNNを応用した研究が報告されている[4, 5]．これらの

手法では，参照用の低解像画像とそれに対応する高解像画

像の信号パターンの関係を CNN に学習させることにより，

低解像画像から高解像画像を生成する．冠動脈 MRA 画像

の高解像度化に適用する CNN のハイパーパラメータをベ

イズ最適化で決定することにより，より高精度な高解像度

化ができると期待する． 

また，CNNにより乳房 DCE-MRI（Dynamic Contrast-

Enhanced Magnetic Resonance Imaging）画像の腫瘤病変

を良性と悪性に分類する分類問題を取り扱う．乳房 DCE-

MRI は，マンモグラフィに比べ，高い感度を有するため乳

がん検診への応用が期待される[6, 7]．しかし，乳房 DCE-

MRI の特異度はマンモグラフィや超音波検査の特異度と同

等以下であるとの報告[8, 9]があり，特異度の改善が望まれ

ている．近年，医用画像の病変の良悪性を分類する手法と

して CNN を応用した研究が報告されている[10]．これら

の手法では，良性と悪性の病変の信号パターンの違いを

CNN に学習させることにより，病変を良性と悪性に分類

する．乳房 DCE-MRI の腫瘤病変の良悪性分類に適用する

CNN のハイパーパラメータをベイズ最適化で決定するこ

とにより，より高い正答率で分類できると期待する． 

本研究ではベイズ最適化を用いてハイパーパラメータを

決定した CNN が，冠動脈 MRA 画像の高解像度化および

乳房 DCE-MRI 画像の腫瘤病変の良悪性分類において，有

用となることを示す． 

 

2. 実験試料 

2.1 冠動脈 MRA画像 

実験試料は，三重大学医学部附属病院（津市）におい

て，32チャンネルコイルを搭載した 1.5 T MRシステム

（Philips社製）により撮影された 60患者の冠動脈 MRA

画像である．これらは，自由呼吸，ナビゲーターエコー法

による呼吸同期，T2ステップ法による心筋信号抑制，そ

して SPIR法による脂肪信号抑制の条件下で撮影された．

冠動脈 MRA画像の画像サイズは 512×512 pixel，空間分

解能は 0.625×0.625×0.8 mm3である． 

 

2.2乳房 MRA画像  

実験試料は，北斗病院（帯広市）において，3.0 T MRシ

ステム（GE MEDICAL SYSTEMS製）により撮影された

38患者の 3次元乳房DCE-MRI画像である．これらは造影

前，造影直後，1 分後，2 分後，4 分後の 5 時相で撮影さ

れ，各画像サイズは 512×512 pixel，空間分解能は 0.66×

0.66×1.0 mm3である． 

 

3. 実験方法 

3.1 ベイズ最適化によるハイパーパラメータの決定 
ベイズ最適化では，ハイパーパラメータと目的関数の関

係をブラックスボックス関数の入出力とみなす．そして，

ブラックスボックス関数をガウス過程に従うと仮定し，目
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的関数を最小化（最大化）するハイパーパラメータの組み

合わせを探索する． 

まず，学習データからランダムに選択した標本点（ハイ

パーパラメータの組み合わせ）に対し，ガウス過程回帰モ

デルに基づいて事前分布を予測する．ただし，初期の標本

点に関しては，ハイパーパラメータの探索範囲内でランダ

ムに 4 点を選択し，各点で評価を行う．もし評価を失敗す

る標本点がある場合は，評価ができるまで標本点の選択を

繰り返す．そして，以下の手順を繰り返し行うことにより，

ハイパーパラメータの最適化を行う． 

① ガウス過程回帰モデルの更新 

② ベイズ推定により事前分布から事後分布の予測 

③ 事後分布に基づき獲得関数を最大化する新しい標本

点の計算 

上記①～③の処理を 40 回繰り返し，適切なハイパーパラ

メータの組み合わせを用いて CNN を学習する．そして，

目的関数を最大化する組み合わせを最適なハイパーパラメ

ータとして決定する．冠動脈 MRA 画像の高解像度化では，

目的関数として，CNN により低解像度画像から生成した

高解像度化画像の元画像に対する RMSE（Root Mean 

Squared Error：平均平方誤差）を用いた．また，乳房

DCE-MRI 画像の腫瘤病変の良悪性鑑別では，正答率を用

いた． 

本研究では，探索範囲内全てのハイパーパラメータの組

み合わせに対する目的関数の出力分布の推定に，ガウス過

程回帰モデル[11]を用いる．ガウス過程回帰モデルは，ノ

ンパラメトリックでカーネルを軸にした確率モデルである．

任意の𝑛個の入力データで，部分集合{𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} ⊂ 𝒳に

対して(𝑓(𝑥1), 𝑓(𝑥2), … , 𝑓(𝑥𝑛))
′

∈ ℝ𝑛が， 𝑛次元ガウス過程

回帰モデルに従うと仮定し，平均関数𝑚(𝑥)と共分散関数

𝐾𝜃により定義される． 

𝑓 ~𝒢𝒫(𝑓|𝑚, 𝐾𝜃) 

𝑚(𝑥1:𝑛) = (𝑚(𝑥1), 𝑚(𝑥2), … , 𝑚(𝑥𝑛))
𝑇
 

𝐾𝜃(𝑥1:𝑛) = [

𝑘𝜃(𝑥1, 𝑥1) 𝑘𝜃(𝑥1, 𝑥2)

𝑘𝜃(𝑥2, 𝑥1) 𝑘𝜃(𝑥2, 𝑥2)
⋯ 𝑘𝜃(𝑥1, 𝑥𝑛)

⋯ 𝑘𝜃(𝑥2, 𝑥𝑛)
⋮ ⋮

𝑘𝜃(𝑥𝑛 , 𝑥1) 𝑘𝜃(𝑥𝑛, 𝑥2)
⋱ ⋮
⋯ 𝑘𝜃(𝑥𝑛, 𝑥𝑛)

]    

共分散関数𝐾𝜃はガウス過程回帰モデルの出力に大きな影響

を与える．このとき，共分散関数として各予測子について

異なる特徴スケールσ𝑚を持つ ARD Matern 5/2 kernel を

用いた．これにより，標本点𝑥𝑖から近い標本点同士は出力

値𝑦𝑖が近くなると期待できる．また共分散関数は，標本点

の類似度を測る指標となり[11,12]，共分散関数を用いるこ

とで高次元の分布を柔軟に表現することが可能となる．こ

こで，𝑥𝑖と𝑥𝑗は d行１列のベクトルであり，ベクトル𝜃によ

って𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗|𝜃)と表される．ARD Matern 5/2 kernel は次式

で定義される． 

𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗|𝜃) = 𝜎𝑓
2(1 + √5𝑟 +

5

3
𝑟2)exp (−√5𝑟)  

r = √∑
(𝑥𝑖𝑚−𝑥𝑗𝑚)2

σ𝑓
2

𝑑
𝑚=1   

𝑖 ≠ 𝑗および𝑖 = 1,2, … , 𝑛  

𝜃𝑑+1 = log σ𝑓  

𝜃𝑚 = log σ𝑚(𝑚 = 1,2, … , 𝑑)  

本研究では獲得関数として，𝐸𝐼（Expected 

Improvement）[13]を用いる．𝐸𝐼は事前に予測された値の

近傍だけでなく，大域的に標本点を探索することが可能で

あるため，局所解に陥りにくい利点がある．𝐸𝐼は次式で定

義される． 

𝐸𝐼(𝑥, 𝑄) = 𝐸𝑄 [max (0, 𝜇𝑄(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡) − 𝑓(𝑥))] 

標本点：𝑥，事後分布：Q 

最小の事後平均の位置：𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 

事後平均の最小値：𝜇𝑄(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡) 

目的関数：𝑓(𝑥) 

 

3.2 CNNによる冠動脈 MRA画像高解像度化 
冠動脈 MRA 画像を高解像度化する CNN に，高解像画

像と低解像画像の対応する位置の信号パターンの関係を学

習させる．本研究では，冠動脈 MRA 画像を 1 回ダウンサ

ンプリングした 256×256 画像を高解像画像として定義し

た．一方，低解像画像は高解像画像をダウンサンプリング

することにより 128×128 の縮小画像を生成し，それを

Bicubic法により 256×256に拡大した画像で定義した．そ

して，低解像画像を 11×11 の大きさのパッチ（小領域）

に分割し，CNN の入力とした．また，入力パッチに対す

る教師データとして，低解像パッチに対応する位置の高解

像パッチを与えた．そして，CNN の出力値と教師データ

間の MSE が最小となるように CNN の学習を行った．

CNN の学習には，確率的勾配降下法（SGD：Stochastic 

Gradient Descent），ミニバッチサイズ 128とエポック数

100を用いた． 

ベイズ最適化で探索する CNN の構成に関するハイパー

パラメータの範囲は，畳み込み層の数：1～5，各畳み込み

層のフィルタサイズ：1, 3, 5, 7，各畳み込み層のフィルタ

枚数 16, 32, 64とした．また，CNNの学習に関するハイパ

ー パ ラメ ー タの 範囲 は， 学 習率 ： 1e-9 ～ 1e-4 ，

Momentum：0.9～0.95，L2Regularization：0.001～0.05

とした． 

低解像 MRA 画像から生成された高解像度化画像の正確

さを評価するため，生成画像の MRA 元画像に対する

RMSE， PSNR（Peak Signal-to-Noise Ratio：ピーク信

号対雑音比）および SNR（Signal-to-Noise-Ratio）を用い

た．RMSE は元画像と生成画像間の画素値の差を表す指標

であり，0 に近いほど誤差が少なく，元画像に近い画像が

得られたことを示す．  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝐼 − 𝐼′)

2

𝑖∈𝑁

 

𝑁：画像数 

𝐼 ：高解像 MRA 画像 

𝐼′：高解像度化 MRA 画像 

また，PSNR は高解像度化画像が MRA 元画像と比較して，

どの程度劣化したかを表す指標である．PSNR は次式で定

義され，PSNR の値が大きいほど，劣化が少ないことを示

す． 

𝑃𝑆𝑁𝑅 = 20 ∗ 𝑙𝑜𝑔10 (
𝑀𝐴𝑋𝐼

𝑅𝑀𝑆𝐸
)   

𝑀𝐴𝑋𝐼：高解像 MRA 画像の最大画素値 
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SNRは信号レベルに対する雑音レベルの比であり，雑音の

大きさ𝑁に対する信号の大きさ𝑆の比で定義される．  

SNR =
𝑆

𝑁
 

𝑆：冠動脈内の平均画素値 

𝑁：冠動脈内の画素値の標準偏差 
 

3.3 CNNによる腫瘤病変の良悪性鑑別 

DCE-MRI 画像から腫瘤径が最大となるスライスを選択

し，腫瘤を中心とした 30×30 の関心領域を 5 つの時相か

ら抽出する．それら5関心領域を時相順に連結し，CNNの

入力画像（30×150）とした．また，各関心領域を 90度，

180 度，270 度回転し，それらを連結することにより，各

症例あたり4学習データを生成した．本研究では，CNNの

学習と評価には leave one patient outテスト法を用いた．

この手法では評価用として 1 患者データを除き，それ以外

の 37患者分の学習データを用いて CNNを学習する．そし

て，学習した CNN で評価用 1 患者データを評価した．こ

の処理を全ての患者データが評価データとして用いられる

まで繰り返した． 

ベイズ最適化で探索する CNN の構成に関するハイパー

パラメータの範囲は，畳み込み層の数：1～5，各畳み込み

層のフィルタサイズ：1, 3, 5, 7，各畳み込み層のフィルタ

枚数：16, 32, 64，また，学習に関する範囲は，学習率：

1e-1 ～ 1e-3 ， Momentum ： 0.9 ～ 0.95 ，

L2Regularization：0.001～0.05とした． 

良悪性分類の評価指標として，正答率 (Classification 

accuracy)，感度(Sensitivity)，特異度(Specificity)，陽性

予 測 度 (PPV: Positive predict value) ， 陰 性 予 測 度

(Negative predict value)の 5指標を用いた．ここで，真陽

性：TP(True Positive)，偽陽性：FP(False Positive)，真

陰性：TN(True Negative)としたときの各指標は以下で定

義される． 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

𝑃𝑃𝑉 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑁𝑃𝑉 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

4. 結果と考察 

ベイズ最適化により，冠動脈 MRA 画像を高解像度化す

る CNN の構成は，7×7 のパッチを入力とする入力層，3

×3 のフィルタを 32 枚有する畳み込み層， 1×1 のフィル

タを 32 枚有する畳み込み層，そして，全結合層と 3×3 の

出力層と決定された．また，各畳み込み層の後には，活性

化関数として，ReLU（Rectified Linear Unit）関数が用

いられた．ベイズ最適化で決定された高解像度化 CNN の

構成を図 1に示す． 

図 2 に MRA 元画像および Bicubic 法，ベイズ最適化な

し CNN，ベイズ最適化あり CNNによる生成画像の比較を

示す．ここで，ベイズ最適化なし CNN は 128 のハイパー

パラメータの組み合わせの中で最もRMSEが高かった組み

合わせで決定された CNN である．ベイズ最適化あり／な

しCNNによる生成画像は，MRA元画像に比べノイズが低

減することが確認できた．また，Bicubic 法，ベイズ最適

化なしCNNによる生成画像は，ベイズ最適化ありCNNに

よる生成画像に比べ，少しボケた画像となった．表 1 に

Bicubic 法，ベイズ最適化なし CNN，ベイズ最適化あり

CNNによる生成画像のMRA元画像に対する忠実度を示す．

ベイズ最適化あり CNN による生成画像が他の手法による

生成画像よりも，全ての指標において，忠実度が高い結果

となり，その有用性が示された． 

また，ベイズ最適化により，乳房 DCE-MRI 画像の腫瘤

病変の良悪性を分類する CNN の構成は，30×150 の入力

層，5×5のフィルタを 16枚有する畳み込み層，5×5のフ

Bicubic法による生成画像MRA元画像
ベイズ最適化なしCNN

による生成画像

ベイズ最適化ありCNN

による生成画像

図2 MRA元画像と生成画像の比較

Low resolution image High resolution imageDown-sampled image

Low resolution 
patch High resolution 

patch

Convolutional layer
- Filter size: 3*3
- Num. of filters: 32
- Stride width: 1

Convolutional layer
- Filter size: 1*1
- Num. of filters: 32
- Stride width: 1

Fully connected layer
- Num. of units: 9

図1 冠動脈MRA画像の高解像度化におけるCNN構造
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ィルタを 16枚有する畳み込み層，3×3のフィルタを 32枚

有する畳み込み層，そして，全結合層と 2 つの出力を有す

る出力層と決定された．各畳み込み層の後には，ReLU 関

数とプーリング層が用いられた．ベイズ最適化で決定され

た良悪性分類 CNNの構成を図 3に示す． 

 

表 2 にベイズ最適化なし CNN，ベイズ最適化あり CNN

による腫瘤病変の良悪性鑑別結果を示す．ここで，ベイズ

最適化なし CNNは 64のハイパーパラメータの組み合わせ

の中で最も正答率が高かった組み合わせで決定された

CNN である．すべての指標において，ベイズ最適化あり

CNNによる良悪性分類結果は，ベイズ最適化なし CNNよ

りも高い結果が得られた． 

 

 

表 1  MRA元画像に対する忠実度 

 Bicubic法 
ベイズ最適化無 

CNN 

ベイズ最適化有 

CNN 

RMSE 9.21 8.01 7.66 

PSNR 36.11 37.90 37.96 

SNR 69.22 70.71 70.79 

 

表 2 乳房 DCE-MRI画像における良悪性分類の結果比較 

 
ベイズ最適化無

CNN 

ベイズ最適化有

CNN 

正答率 78.2% 89.1% 

感度 73.3% 90.0% 

特異度 84.0% 88.0% 

陽性予測度 84.6% 90.0% 

陰性予測度 72.4% 88.0% 

 

5．まとめ 

本研究では，ベイズ最適化を用いてハイパーパラメータ

を決定した CNN により，冠動脈 MRA 画像の高解像度化

および乳房 DCE-MRI 画像における腫瘤病変の良悪性分類

を行った．高解像度化の回帰問題，良悪性分類の分類問題

ともに，ベイズ最適化あり CNN が，64～128 の適当なハ

イパーパラメータを組み合わせた CNN より，有意に高い

結果を示した．ベイズ最適化は効率的に高性能な CNN を

構成することが可能であり，幅広い応用が期待できる． 
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図3 腫瘤病変の良悪性自動分類におけるCNN構造
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