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1. はじめに 

狭心症や心筋梗塞などの虚血性心疾患は，心筋へ血液

を送る冠動脈の血流が悪化し，心筋が酸素不足，栄養不

足に陥る疾患である．心疾患は，我が国における死因第

2 位を占めており，その死亡者数は年々増加傾向にある．

心疾患は自覚症状が無く，本人の知らないうちに病状が

進行してしまうことが，高い死亡率の原因である．しか

し，心疾患は早期治療により完治が期待できる疾患であ

るため，早期発見が非常に重要である． 

心臓を対象とした MRI（ Magnetic Resonance 

Imaging）撮影の一つで，頻繁に用いられる検査法とし

て，シネMRI[1]がある．シネMRIは，心電図と同期さ

せてMRIを撮影することにより，1心拍を 16～40コマ

（フレーム）の動画として観察することが可能である．

非侵襲的で正確な診断が出来る MRI 検査であるが，CT

（Computed Tomography）検査に比べて撮影に時間が

かかり，また，騒々しく狭い装置内に長時間滞在する必

要があるため，患者の体力的負担が大きい．特にシネ

MRI は，高いフレームレートの画像を撮影するのに比

例して撮影時間が増加する問題がある．フレームレート

を下げることにより，撮影時間の短縮は可能であるが，

医師が細かな心筋の動きを把握することが困難となり，

診断能の低下を引き起こす[2]． 

近年，従来のニューラルネットワークに，目的に適し

た特徴を自動抽出する畳み込み層を導入した畳み込みニ

ューラルネットワーク（CNN：Convolutional Neural 

Network）が，画像のカテゴリ分類において良好な成果

を挙げている．さらに，CNN を用いて解像度を向上さ

せる超解像処理など，CNN を回帰問題に応用する報告

もある[3, 4]．超解像処理への応用では，事前に多くの

低解像画像とそれに対応する高解像画像を用意し，小領

域に分割した低解像パッチと高解像パッチを用いて

CNN に信号パターンの関係を学習させる．この高解像

度化の概念を時間軸に展開し，CNN により低いフレー

ムレートのシネ MRI 画像を高フレームレート化できれ

ば，撮影時間の大幅な短縮が期待できる． 

これまで我々は，超解像処理を行う SRCNN をシネ

MRI の高フレームレート化に応用し，良好な結果が得

られている．また，最近では U-Net を用いて，低フレ

ームレート画像を高フレームレート化する研究が行われ

ている[5-7]．U-Net は，エンコーダ・デコーダ構造に

スキップ接続を加えた手法であり，エンコーダ時の特徴

マップをデコーダ時にも利用する技術を導入している． 

そこで本研究では，SRCNN，U-Net，また高フレー

ムレート化のために構成した CNN（HFCNN）の比較

実験を実施し，低フレームレートのシネ MRI 画像を高

フレームレート化するのに適したネットワーク構造を明

らかにすることである． 

 

2. 方法 

2.1 実験試料 

実験試料は，三重大学医学部附属病院の 3T MR 装置

（フィリップス社）で撮像された健常ボランティア 9名

のシネMRI画像を用いた．これらのシネMRI画像の時

間分解能は 20 msecである． 

 

2.2 学習用データの作成 

学習用データの作成では，まず，シネ MRI 画像の偶

数番目のフレームを間引きし，フレームレートを 1/2 と

した低フレームレート画像（40 msec）を生成した．本

研究では低フレームレート画像の各フレーム間に新たな

フレームを挿入することにより，高フレームレート画像

を生成する．また，挿入画像の前後フレーム画像および

その平均画像，差分画像の 4枚 1組をネットワークの入

力データとして用い，教師データには挿入位置の間引き

した偶数番目のシネ MRI 画像を用いた．図 1 に学習用

データの作成例を示す．
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2.3 各ネットワークによる高フレームレート化 

本研究では，SRCNN，U-Net，高フレームレート化

のための HFCNN を用いて，シネ MRI 画像の高フレー

ムレート化を行った． 

SRCNNの構成を以下に示す． 

－ 入力層 

－ 畳み込み層（9×9のフィルタ 32枚）＋ReLU 

－ 畳み込み層（1×1のフィルタ 16枚）＋ReLU 

－ 畳み込み層（5×5のフィルタ 1枚）＋ReLU  

－ 出力層 

SRCNN の学習では，入力データを 64×64 のパッチに

分割し，SRCNN の入力とした．また，教師データとし

て，間引きした偶数番目のシネ MRI 画像の入力パッチ

に対応する位置の 52×52 パッチを与えた．そして，

SRCNN の出力値と教師データとの MSE（Mean 

Square Error）が最小となるように SRCNN 内の重み

係数を更新した．ここで，SRCNN の最適化には SGD

（Stochastic Gradient Descent）を用いた．また，初期

学習率は 1.0×10-7，ミニバッチサイズは 400 である．

図 2に SRCNNの構成を示す． 

U-Netは，4 つの最大プーリング層と 4つの転置畳み

込み層から構成されており，それぞれに 2つの畳み込み

層を配置している．図 3に示すように，解像度が低くな

るにつれ，畳み込み層のフィルタ枚数が多くなる構成と

なっている．ここで，全ての畳み込み層におけるフィル

タサイズは，3×3 である．また，最大プーリング層で

のフィルタサイズは，2×2 である．U-Net の学習では，

入力データから，心臓を中心とした 256×256 の大きさ

で切り取り，これを U-Net の入力として与えた．また，

教師データとして，間引きした偶数番目のシネ MRI 画

像において，入力データと同様，256×256 の大きさに

切り出した領域を与えた．そして，U-Netの出力値と教

師データとのMSEが最小となるようにU-Net内の重み

係数を更新した．ここで，U-Netの最適化にはAdamを
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用いた．初期学習率は 1.0×10-5，ミニバッチサイズは 5

である． 

本研究で，高フレームレート化のための HFCNN の

構成を以下に示す． 

－ 入力層 

－ 畳み込み層（5×5のフィルタ 64枚）＋ReLU 

－ 畳み込み層（1×1のフィルタ 32枚）＋ReLU 

－ 畳み込み層（3×3のフィルタ 16枚）＋ReLU 

－ 畳み込み層（3×3のフィルタ 16枚）＋ReLU 

－ 全結合層 

－ 出力層 

HFCNN の学習では，入力データを 15×15のパッチに

分割し，HFCNNの入力とした．また，教師データとし

て，間引きした偶数番目のシネ MRI 画像の入力パッチ

に対応する位置の 3×3 パッチを与えた．そして，

HFCNN の出力値と教師データとの MSEが最小となる

ように HFCNN 内の重み係数を更新した．ここで，

HFCNN の最適化には SGD を用いた．また，初期学習

率は 1.0×10-7，ミニバッチサイズは 400 である．図 4

に，高フレームレート化のための HFCNN の構成を示

す． 

 

2.4 評価指標 

本研究では，低フレームレートの画像から生成された

画像のシネ MRI 画像に対する Root MSE，PSNR

（Peak Signal to Noise Ratio），SSIM（Structural 

SIMilarity）の 3 つの指標を用いて，提案手法の評価を

行った． 

RMSE は，シネ MRI 画像と高フレームレート化画像

間の画素値の差を表す指標である．RMSE は次式で定

義され，RMSEの値が，0に近いほど信号値の誤差が少

なく，元のシネ MRI 画像に近い画像が得られたことを

示す． 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝐼 − 𝐼′)

2
𝑁

𝑖=1

             

𝑁：画像の画素数 

𝐼：シネMRI 画像 

𝐼′：生成画像 

 

PSNR は高フレームレート化画像がシネ MRI 画像と

比較して，どの程度劣化したのかを表す指標であり，値

が大きいほど劣化が少ない画像であることを示す． 

 

𝑃𝑆𝑁𝑅 = 20 ∗ 𝑙𝑜𝑔10 (
𝑀𝐴𝑋𝐼

𝑅𝑀𝑆𝐸
) 

𝑀𝐴𝑋𝐼：シネ MRI 画像の最大画素値 

 

SSIM は，画素値，コントラスト，構造の 3 つの要素

がどの程度変化したかを統合的に評価する指標であり，

値が 1に近いほど忠実度が高いことを示す． 

 

𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) =
(2𝜇𝑥𝜇𝑦 + 𝐶1)(2𝜎𝑥𝑦 + 𝐶2)

(𝜇𝑥
2 + 𝜇𝑦

2 + 𝐶1)(𝜎𝑥
2 + 𝜎𝑦

2 + 𝐶2)
 

 

𝜇𝑥 , 𝜇𝑦，𝜎𝑥, 𝜎𝑦，そして，𝜎𝑥𝑦はシネ MRI 画像と高フレー

ムレート化画像の平均画素値，標準偏差，そして共分散

値を示す．𝐶1, 𝐶2は定数であり，𝐶1=(𝐾1𝐿)2，𝐶2=(𝐾2𝐿)2

で与えられる．ここで，𝐾1, 𝐾2は定数，𝐿が表示される

画素値の最大値である． 

 

3. 結果と考察 

 実験に使用したコンピュータの CPUは，Intel® Core 

i7-78200K CPU@3.60GHz，GPUは NVIDIA GeForce 

GTX 1080Ti（11GB），メモリは 128GBである．また，

プログラミング言語はMATLAB2018a（MathWorks社）

を使用した． 

図 5 にシネ MRI 画像（元画像），低フレームレート

画像を SRCNN，U-Net，HFCNN により高フレームレ

ート化した画像を示す．SRCNN，U-Net による高フレ

ームレート化画像では，心臓の収縮の影響で心壁部が二

重になりボケていることが確認できた．一方，HFCNN 

による高フレームレート化画像では，心壁部にボケが見

られず，心臓の動きを忠実に再現することができた． 

表 1に SRCNN，U-Net，HFCNN による高フレーム

レート化画像の元のシネ MRI 画像に対する忠実度の比

較を示す．HFCNN による高フレームレート化画像が，
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他の手法に比べて全ての指標において最も忠実度が高い

結果となった． 

時間分解能 40 msec の低フレームレート画像では，フ

レームごとの心臓の変化量が少なかったため，結果画像

全体に大きな差は見られなかった．しかし，変化量の多

い心壁部では，HFCNNによる高フレームレート化画像

が，SRCNN，U-Net と比較して，最も忠実に再現でき

た結果となり，臨床における有用性が示唆された． 

また，SRCNN や U-Net に比べて，HFCNN の方が

高い忠実度を示した理由として，15×15 のパッチを学

習に用いたことにより，心臓の小さな動きに対応するこ

とができたと考えられる． 

 

表 1 元のシネ MRI画像に対する忠実度 

 SRCNN U-Net HFCNN 

RMSE   8.21 12.79   6.76 

PSNR 37.16 33.96 38.95 

SSIM 0.996 0.992 0.997 

 

4. まとめ 

本研究では深層学習を用いて，シネ MRI 画像の高フ

レームレート化を行った．SRCNN，U-Net より，本研

究で提案した HFCNN による高フレームレート画像が，

元のシネ MRI 画像に対する忠実度が高い結果を示し，

その有用性が示唆された．  
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