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1. はじめに 

近年，医療の現場に AI(Artificial Intelligence)が参入する

機会が増えている．厚生労働省が主催する，令和４年４月

に開催した第 12 回保健医療分野 AI 開発加速コンソーシア

ム内にて，AI の開発や利活用促進に向けての具体策が議論

されており，医療AIの開発は，その社会的意義の大きさか

ら勢いをさらに増していくだろう．しかし，医用画像は患

者のプライバシー保護に関する問題や撮影時の内部被ばく

の問題，撮影機器の違いによる画像のクオリティの問題な

どから，自然画像と比べて収集できる枚数に限りがある．

加えて，人工知能の学習に利用する場合は，正解ラベルを

付与するアノテーション作業が必要であり，この作業は長

年勤めている医師や放射線技師などの専門的な知識を有す

る人が手作業で行っているため，使用できる枚数を増大さ

せることは容易ではない．学習画像の枚数は，人工知能の

推論性能に大きな影響を及ぼす要素であるため，この問題

は医用画像解析に関わる人工知能の研究開発において大き

な障害となっている． 

この問題に対して行われている有名な研究分野の 1 つと

して，Unsupervised Domain Adaptation(UDA)が広く知られ

ている．この分野は，ラベル付けされた学習画像(ソース

ドメイン)を用いてラベル付けされていない画像(ターゲッ

トドメイン)に対して推論をできるようにすることを目的

としており，これまでに様々な学習方法が提案されてきた．

しかし，臨床現場での適用を考えたときに，図 1 のような

特定の病理に対して異なる種類の医用画像を用意すること

が先述の問題によって難しく，状況によってはこの手法が

使用できないことがある．  

こ れ ら の 問 題 を 踏 ま え て ， 近 年 Domain 

Generalization(DG)という分野が注目を浴びている．この分

野ではソースドメイン内で共通の特徴量や確率分布を取得

することで，推論における汎用性を高めることを目的とす

る分野である．これにより，UDAで指摘された問題を解決

しつつ，より幅広い画像へ対応することが出来る．しかし，

この分野はその難易度などから十分な推論精度をもつモデ

ルの数が，他の分野と比べると少ないことが指摘されてお

り，現在も研究がなされている． 

そこで本研究では，Ensemble U-Net と呼ばれるモデルに

2 重正規化(Dual-Normalization)というモジュールを組み込

むことで，Domain Generalization の医用画像解析における

既存手法よりも精度の高いモデルを提案するとともに，ソ

ースドメインを単一ドメインとしてベジェ曲線を用いた色

調変換を前処理として行う事による性能向上を試みた． 

上記の達成によって，本研究は次の 3 点について当該分

野の貢献に寄与できる． 

⚫ Domain Generalization において，新しいモデルを提

案したこと 

⚫ 異種医用画像間セグメンテーションで既存手法よ

りも高い精度を達成したこと 

⚫ Domain Generalization の有用性を示したことで画像

診断 AIの利活用促進につながる可能性があること 

2. 既存研究 

2.1 UDAと DGの違い 

本節では，UDAと DGの違いについて述べる．両者にお

ける学習画像の種類(ソースドメイン)とテスト画像の種類

(ターゲットドメイン)の関係性を図に示す．図 2 内では，S

をソースドメイン，T をターゲットドメインとし，(a)が

UDA，(b)が複数のソースドメインを用いた DG，(c)が本研

究の条件である単一ドメインによる DG の様子を表してい

る．どのベン図にも，ソースドメイン同士，およびソース

ドメインとターゲットドメインが重なっている部分がある

が，これは両ドメインに共通する特徴量や画素値の確率分

布を表しており，UDAと DGは，ソースドメインとターゲ

ットドメインの共通部分をより広くすることを目的とした

研究である． 

しかし，学習時にそれらをどのように使い，どのような

モデルを作るかという点では大きな違いがある．UDAでは，

ソースドメインとターゲットドメインが 1 対 1 であり，学

習時はソースドメインとターゲットドメインを比較するこ

とでどれほど共通部分の範囲が大きくなったかを評価する．

したがって，UDAでは，単一ドメインの学習を経て任意の

ドメインに対して特化したモデルが作られる．一方で，

DGはソースドメインとターゲットドメインは必ずしも 1対

1 でないことに加えて，学習時はソースドメインのみしか

使用しない．そのため， (b)では，学習時はソースドメイ

ンの間で共通部分を大きくすることを目的とし，その結果

として複数のソースドメインに対応した汎用的なモデルが

完成する．真に汎用的なモデルであれば，学習に使用して

いないターゲットドメインにも対応できるため，ソースド

メインだけを使っても結果としてターゲットドメインとソ

ースドメインの共通部分を広げていることにつながる．さ

らに， (c)では，単一のソースドメインに対して複数のター

ゲットドメインを用いた 1 対多の関係になっている．通常

このような単一ドメインでの学習では GAN(Generative 

 

図 1 同じ病理の異なる種類の画像の例 
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Adversarial Networks)などの画像生成や色調変換などを用い

てデータ拡張を行う．これにより，学習条件を疑似的に(b)

のような複数のソースドメインを用いるものと同様にでき

るため，ソースドメイン間での共通部分を広げることがで

きる．その結果としてターゲットドメインを含んだ複数の

ドメインに対して汎用的なモデルが完成する． 

2.2 UDAに関する研究 

UDAとは，ラベル付けされた 1種類のソースドメインを

使って学習したモデルで，ラベル付けされていない他の 1

種類のターゲットドメインを推論させることを目的とする

分野である．あるドメインでラベル付きのデータが豊富に

あるが，別のドメインでのラベルがほとんどないような状

況で用いられる．図 3 は VisDA(The Visual Domain 

Adaptation)[10]という UDA にて用いられるデータセットを

例に説明をする．左の合成画像をソースドメイン，右の実

写画像をターゲットドメインとしたとき，この分野のモデ

ルでは，ソースドメインの持つ特徴量の分布や画素値の確

率分布をターゲットドメインの持つ特徴量の分布や画素値

の確率分布に近づけるための移動量やそれに付随するパラ

メータを学習する． 

Chen ら[11]は前述の両画像の確率分布とは別に，ドメイ

ンごとの不変量に注目する学習方法を提案した．この学習

方法では，バッチ正規化層(batch normalize layer)をドメイン

ごとに分けることで，それぞれの種類と不変量の区別を，

より高い精度で実現している．  

2.3 DGに関する研究 

DG とは，学習時にソースドメインのみを利用して複数

のターゲットドメインに対して推論することを目的とする

分野である．これは，ターゲットドメインが複数あり,学習

時に使用できない状況であるときに用いられる技術である．

図 4 は，PACS(Photo-Art-Cartoon-Sketch)[2]という DG で使

用されるデータセットであり，sketch，cartoon，art painting，

photoの 4種類のドメインがある．今回は図中に示している

通り，sketch，cartoon，art painting をソースドメイン，

photo をターゲットドメインとする．この分野のモデルで

は，ソースドメインの中で共通する特徴量の分布や画素値

の確率分布(同時確率分布)を学習する．ターゲットドメイ

ンの推論時は,この分布を基に推論を行う． 

これらを学習する手法として，Prithivijit ら[3]は,ソース

ドメイン間の画素値の確率分布を最小にしていくことで，

ドメイン間の不変量を取得し，それを用いてターゲットド

メインの推論を行うモデルを提案した．また，Segu[4]らは，

ソースドメインごとにバッチ正規化層を作るドメイン固有

バッチ正規化を提案した．この手法はドメインごとにモデ

ルを作成し，推論時にそのモデルに保存されている統計情

報を比較し，最適なモデルを選出するというものである．

それと同時に，この研究では１種類のソースドメインを用

いて学習をするという制約を打破するために，複数のデー

タ拡張を用いてソースドメインの多様性を確保している．

また，Zhouら[5]はこの手法を単一モデルでの DGが可能に

なるようなアーキテクチャを考案した．Segu らの研究では，

ソースドメインごとにモデルを作成していたが，Zhouらの

研究ではモデルの中にソースドメインごとのバッチ正規化

層を作成し，それぞれの平均値と分散値を取得する．推論

時はターゲットドメインをバッチ正規化層に通すことで平

均値と分散値を取得し，それぞれのソースドメインとのユ

ークリッド距離をもって最適なバッチ正規化層を組み込ん

だモデルでの推論を可能にしている． 

また，近年の DG の研究は自然画像だけではなく医用画

像においても同様の研究がなされている．Zhou ら[5]は，

ソースドメインが 1 種類である単一ドメインという制約が

ある中でセグメンテーションを行うことができるモデルの

提案をした．この手法ではソースドメインに対して色調変

換を行い，U-Net のバッチ正規化層をドメイン固有バッチ

正規化に適用することで精度の向上を図っている． 

2.4 ドメイン固有バッチ正規化 

ドメイン固有バッチ正規化とは，UDAの際に発生する特

徴量の違いを考慮するために，ドメインごとにバッチ正規

化(BN)[6]を複数用意するモジュールである．図 5 はバッチ

正規化と本モジュールの違いについて図示したものである．

通常，このモジュールには𝑑 ∈ {𝑆，𝑇}という 2 つのドメイ

ンがあり，バッチ正規化同様にアフィンパラメータ𝛾𝑑，𝛽𝑑

が用意される．インプット画像を𝑥とした時，本モジュー

ルは以下の式で与えられる． 

𝑥̂ =
𝑥𝑑[𝑖, 𝑗, 𝑛] − 𝜇𝑑

√𝜎𝑑
2 + 𝜖

 (1) 
 

𝜇𝑑 =
Σ𝑛Σ𝑖,𝑗𝑥𝑑[𝑖, 𝑗, 𝑛]

𝑁 ∙ 𝐻 ∙ 𝑊
 (2)  

図 2  UDAと DGの違い 

 

図 4  PACSデータセットの例 

図 3 VisDAデータセットの例 
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𝜎𝑑
2 =

Σ𝑛Σ𝑖,𝑗(𝑥𝑑[𝑖, 𝑗, 𝑛])2

𝑁 ∙ 𝐻 ∙ 𝑊
 (3) 

学習中，本モジュールはドメインごとの平均値と分散値

の計算を行い，その値は以下の式で算出される． 

𝜇̅𝑑
𝑡+1 = (1 + 𝛼)𝜇̅𝑑

𝑡 + 𝛼𝜇̅𝑑
𝑡  (4) 

(𝜎𝑑
𝑡+1 )

2
=  (1 + 𝛼)(𝜎̅𝑑

𝑡  ) + 𝛼(𝜎𝑑
𝑡  )2 (5) 

これにより，単一のバッチ正規化を行うよりも，ドメイ

ンごとの特徴量や確率分布により最適な正規化が可能とな

る． 

2.5 U-Net 

U-Net は，2015 年に Ronneberger ら[7]が提案した医用画

像のセグメンテーション用のモデルである(図 6)．このモ

デルは従来の CNN(Convolutional Neural Network)モデル同様，

畳み込みを複数回おこなう構造であり， contracting 

path(bottom-up-path) ， expansive path(bottom-down-path) ，

skip connectionという３つの特徴がある．contracting pathは，

１つの層で 3×3の畳み込みを 2回行う．この２回の畳み込

み処理の後，ReLU関数と 2×2のmaxpoolingを行い，stride

が 2 の畳み込みを行うことでダウンサンプリングを実現す

る．expansive pathも同様に，2×2の畳みこみを２回行うの

だが，畳みこみの前に同じ階層の contracting path の特徴マ

ップを結合する(これを skip connectionと呼ぶ)．これにより，

畳み込みによって失われる縁のピクセルを補うことができ

る． 

U-Net は現在でも様々な研究がおこなわれており，特徴

量の消失を防ぐために residual blockを組み込んだモデル[8]

や，3D画像への応用[9]などがある． 

2.6 Ensemble U-Net 

U-Net は，その構造から目的に合わせてユーザーの任意

の層の深さでモデルを構築することができる(図7)．そのモ

デルの柔軟さから，これまで数々のモデルが提案されてき

た．その中の 1つが Ensemble U-Netである．モデルの概要

を図 8 に示す．図 8 中の下向きの矢印はダウンサンプリン

グ，上向きの矢印はアップサンプリング，点線の矢印はス

キップコネクションを表している．このモデルの特徴は 2

つある． 

1 点目は複数の U-Net が１つのモデルに組み込まれてい

る点である．図 8中では，1から 5層の U-Netが 1つのモデ

ルの中に組み込まれていることが確認できる．複数のモデ

ルを組み込むメリットとしては，浅い層と深い層のそれぞ

れで得ることができる特徴量を考慮して推論ができること

である．これにより，より確実な推論が可能になる． 

2 点目はエンコーダを共有しているという点である．こ

のモデルは 1 つのモデルに複数の U-Net を組み込んでいる

ため，特徴量抽出について大きな性能差が生まれる．もし

それぞれを独立して学習させる場合，同じ学習回数でも浅

いものは過学習を起こし，深いものは学習が収束する前に

推論が始まってしまう．そこで，特徴量を抽出するモジュ

ールであるエンコーダを共有することによってそれらの問

題を解決している． 

また，このモデルは推論が組み込まれている U-Net すべ

てから行われる．図 8 を例に挙げると，モデルの中には 4

つの U-Net が組み込まれているため，推論結果が 4 種類出

てくることになる．Ensemble U-Net では，それらの推論結

果の平均値をとり，sigmoid 関数へ通すことで推論結果を

出している． 

3. 提案手法 

3.1 色調変換 

本研究は単一ドメインであるため，ソースドメインの多

様性を考慮してデータ拡張を行う．一般的に，医用画像は

グレースケールであるが，使用する機器の種類によって写

り方が全く異なる．その様子を図 9 に示す．両者ともに

MR(Magnetic Resonance)画像であるが，左は T2，右は T1と

いう投影するときのプロトコルが異なった画像である．赤

く囲まれているのが脳腫瘍であり，今回のセグメントの対

象である．しかし，T2の画像では脳腫瘍は周りよりも明る

く，T1の画像では周りよりも暗く写っており，両者が正反

対の性質を持つことが確認できる．本研究ではこのような

写り方が正反対の画像に対応するとともに，単一ドメイン

であるという事を考慮し，データの多様性と過剰な色調変

換を防ぐためにベジェ曲線を用いた色調変換を行う． 

ベジェ曲線は，始点と終点(𝑃0と𝑃3)，2 つの制御点(𝑃1と

𝑃2)の計 4点によって生成され，式(6)によって定義される． 

図 6 U-Netのネットワーク図 

図 5  バッチ正規化とドメイン固有バッチ正規化の違い 

図 7 異なる深さの U-Net 

図 8  Ensemble U-Netのネットワーク図 
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𝐵(𝑡) = Σ𝑖=0
𝑛 (

𝑛
𝑖

) 𝑃𝑖(1 − 𝑡)𝑛−𝑖𝑡𝑖 , 𝑛 = 3, 𝑡 ∈ [0,1] (6) 

ここで，𝑡は 0から 1までの小数を表す.また，本研究では

この関数の値域は-1から 1とした. 

色調変換の様子を図 10に示す.ここでは T2というドメイ

ンの画像を用いて説明を行う.この曲線は，始点と終点を

𝑃0(−1, −1), 𝑃3(1,1)とした場合は増加傾向，両者を逆にした

場合は減少傾向の曲線を得ることができる .また，𝑃0 =

𝑃1， 𝑃2 = 𝑃3とした場合は線形の関数を得ることができる

(図 10中，2列目と 5列目).加えて，本研究では 0から 1の

乱数𝜐を 2 種類生成し，それぞれを𝑃1(−𝜐, 𝜐)， 𝑃2(𝜐, −𝜐)と

した.これにより，2 種類の制御点と増加傾向(3，4 列目)と

減少傾向(6，7 列目)を組み合わせることで，本研究では 6

種類の色調変換を行った. 

また，変換された画像において，増加傾向の曲線で変換

された画像はソースドメインと性質が変わらないことから，

本研究では source similar domain(𝐷𝑠𝑠)と呼び，減少傾向の曲

線で変換された画像はソースドメインと性質が正反対であ

ることから，source dissimilar domain(𝐷𝑠𝑑)と呼ぶ. これらの

操作により，ソースドメインの多様性を確保したとともに，

学習データの総量を増やすことができる.  

3.2 2重正規化 

2 重正規化は，Zhou[5]によって提案されたアーキテクチ

ャである(図 11)．これは，モデルの学習時に𝐷𝑠𝑠と𝐷𝑠𝑑それ

ぞれでバッチ正規化層を分けて学習させることを目的とし

ており，式(7)で定義される． 

𝐷𝑁(𝑧; 𝑑) = 𝛾
𝑧 − 𝜇𝑑

√𝜎𝑑
2 + 𝜖

+ 𝛽𝑑  (7)
 

このとき，  𝑧は入力画像，  𝑑はドメインの種類 (domain 

label)， 𝜇𝑑は平均値， 𝜎𝑑
2は分散値， 𝜖はゼロで除算される

ことを防ぐための小さな値， 𝛾， 𝛽𝑑はアフィンパラメータ

を表す． 

 バッチ正規化は，学習時に入力画像の平均値と分散値を

取得し，式(7)を更新していく．更新の際は，以下の式を用

いて計算される． 

𝜇𝑑
𝑡+1 = (1 + 𝛼)𝜇𝑑

𝑡 + 𝛼𝜇𝑑
𝑡 (8)  

(𝜎𝑑
𝑡+1 )

2
=  (1 + 𝛼)(𝜎𝑑

𝑡  ) + 𝛼(𝜎𝑑
𝑡  )2  (9) 

このとき， 𝑡は直前の対象物を指し， 𝜇𝑑
𝑡と(𝜎𝑑

𝑡  )2はドメイ

ン𝑑における直前の平均値と分散値を示す．これを行う事

によってドメインごとに統計情報を保持することができる． 

 学習が終了すると，各バッチ正規化層の中には， 𝜇𝑑， 

𝜎𝑑
2， 𝛾， 𝛽𝑑の 4 種類の統計情報が保持される．ここでは，

ソースドメインとターゲットドメインの平均値と分散値を

比較することで，適切なバッチ正規化層を選択することが

できる．ここで，この統計情報を𝑒としたとき，以下のよ

うに与えられる． 

𝑒𝑑 = [𝑒𝑑
1 , 𝑒𝑑

2, … , 𝑒𝑑
𝐿]

= [(𝜇𝑑
1 , (𝜎𝑑

1)2, (𝜇𝑑
2 , (𝜎𝑑

2)
2

) , . . , (𝜇𝑑
𝐿 , 𝜎𝑑

𝐿)
2

]  (10) 

このとき, 𝑑は𝐷𝑠𝑠， 𝐷𝑠𝑑のような domain label， 𝐿は𝐿番目の

バッチ正規化層を表す．ターゲットドメインにおいても同

様に，以下のように与えられる． 

𝑒𝑑 = [(𝜇𝑡
1, (𝜎𝑡

1))
2

, (𝜇𝑡
2, (𝜎𝑡

2))2, … , (𝜇𝑡
𝐿, (𝜎𝑡

𝐿)2)]   (11) 

これらの統計量をもって，適切なバッチ正規化層を選択す

る．算出の際は，ユークリッド距離を用いて𝐷𝑠𝑠， 𝐷𝑠𝑑，タ

ーゲットドメインのそれぞれの距離を求める． 𝑙番目のユ

ークリッド距離を算出する場合は，以下のように表すこと

ができる． 

𝑊(𝑒𝑡
𝑙 , 𝑒𝑑

𝑙 ) = ||𝜇𝑡
𝑙 − 𝜇𝑑

𝑙 ||
2

2
+ ||𝜎𝑡

𝑙 + 𝜎𝑡
𝑙||

2

2
 (12) 

この計算を全ての層で行い，ターゲットドメインとの距離

が近かったソースドメインのバッチ正規化層を組み込んだ

モデルで推論を行う事で，単一のモデルでターゲットドメ

インの推論が可能になる．(図 12) 

図 12 2重正規化の推論時のパイプライン 

図 10 T2画像の色調変換のようす 

図 9 MR画像の T2(左)と T1(右)における

写り方の違い 

図 11 2重正規化の学習時のパイプライン 
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3.3 Ensemble U-Net with Dual-Normalization 

提案手法のネットワークは図 8 に示したとおりである．

このモデルの特徴としては，各畳み込みブロック

(convolution block)のバッチ正規化層を 2 重正規化が適用し

ている点である． 

本研究の根幹となる 2 重正規化を各バッチ正規化層に適

用することで，ソースドメイン内のそれぞれのドメインご

とに学習が可能になるため，ターゲットドメインに対して

より高い精度の推論が可能となる． 

4. 評価 

4.1 評価方法と実験条件 

本節では，初めに使用する評価指標を述べ，続いて実験

条件について記述する． 

始めに，評価指標についてである．本研究では Dice と

Harsdorf Distance(HD)の 2つの指標を用いる．Diceの算出式

を式(13)に示す．ここで，𝐷は推論結果と正解画像の一致

する面積の比率，𝑁はテスト画像の総数，𝑖は画像のインデ

ックス番号，𝑃は推論結果，𝐺は正解ラベルを表す． 

𝐷 =  
2Σ𝑖

𝑁𝑃𝑖𝐺𝑖

Σ𝑖
𝑁𝑃𝑖

2 + Σ𝑖
𝑁𝐺𝑖

2  (13) 

式(13)より，Dice は正解画像と推論結果の一致する面積

の比を表しており，推論結果𝑃が正解ラベル𝐺に近づくこ

とで数値が上がることがわかる． 

続いて，Harsdorf Distanceの算出式を式(14)に示す．ここ

で，𝑑𝐻(𝑃, 𝐺)は推論結果𝑃と正解ラベル𝐺のピクセル間の距

離を表し，p は推論結果𝑃のピクセルの座標𝑔は正解ラベル

𝐺の座標を表す． 

𝑑𝐻(𝑃，𝐺) = max{𝑠𝑢𝑝𝑝∈𝑃𝑑(𝑝, 𝐺), 𝑠𝑢𝑝𝑔∈𝐺𝑑(𝑔, 𝑃)} (14) 

式(14)より，HDは正解画像と推論結果のすべてのピクセ

ル間の距離を算出し，その値で最も大きいものを表してお

り，推論結果𝑃が正解ラベル𝐺に近づくことで数値が下が

ることが分かる． 

上記の２つの評価指標を用いることで，推論結果と正解

ラベルの一致する面積を求めるとともに，推論が正しい位

置に行われているかを数値化する． 

4.1.1 また，本研究では The Cross-Modality Brain Tumor 

Segmentation Challenge 2018 dataset[13]を用いて実

験を行い，80%を学習データ，20%をテストデータ

として使用した．各画像は[-1，1]の範囲で正規化し，

画像サイズは 64×64 にリサイズして使用した．比較

対象として，既存手法である U-Net with Dual-

Normalization を使用した．両ネットワークはバッチ

サイズ 64，学習率 1．0×10−3で設定をし，NVIDIA-

TITAN Xp(12GB)を用いて実験を行った． 

4.2 既存手法との比較 

本稿では，比較実験として T1と T2のそれぞれをソース

ドメインとして学習したモデルを用いる．それらの推論精

度と出力画像を表 1，表 3，図 13，図 14に示す．また，表

1と表 3のDiceとDHの平均値を表 2と表 4に示す．図 12，

図 13 はどちらも，1 行目画像が入力画像，1 行目画像が正

解ラベル，3行目が提案手法の推論結果，4行目の画像が既

存手法の推論結果である．また，表 1，表 2 には，一番上

の行にソースドメインが書いてあり，Dice， HD の数値を

モダリティごとにプロットした．モダリティごとに既存手

法と提案手法を比べ，数値が優れている方を太字にしてい

る．以降は，それぞれの表と可視化した情報を基に既存研

究との精度比較を行った結果を示す． 

はじめにソースドメインを T1 にしたモデルについて考

察．表 1の結果より，このモデルでは，T1ceの Dice， HD

共に既存手法を上回ることができなかったが，T2 は Dice

が 57.93%，DH は 4.26mm 既存手法を上回り，大幅な精度

向上を達成した．flair に関しても，Dice は 23.68%，DH は

0.74mm 既存手法を上回ることができ，精度の向上を確認

した．この推論結果の 1 つを可視化した図 12 を見ると，

T1ce は既存手法と比べて予測している場所と位置が既存研

究と比べて大きくかけ離れていることが分かる．一方で，

T2，Flair に関しては，既存研究よりも正解ラベルに近い位

置をセグメントできていることが分かる． 

続いて，T2をソースドメインとして学習したモデルにつ

いてである．表 2の結果より，T1は Diceと DHがそれぞれ

1.25%，0.65mm の改善，T1ce は 3.77%，0.11mm の改善，

flairは 0.11%，0.28mmの改善と，T1をソースドメインにし

た時と比べて大幅に上昇したものはないが，すべてのカテ

ゴリで精度の向上が確認できた．この結果を可視化したも

のが図 13である．数値でも確認した通り，大幅な改善では

なかったため視覚的に分かりづらい点があるが，flair に注

目すると既存手法よりも近い位置をセグメントしているこ

とから，精度が改善していることが確認できる． 

表 4 表 3の評価指標ごとの平均値 

表 3  T2を用いた学習による推論の数値結果 

表 1 T1を用いた学習による推論の数値結果 

表 2 表 1における評価指標ごとの平均値 
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5. まとめと今後の課題 

5.1 まとめ 

本稿では，DG における異種医用画像間のセグメンテー

ションに有効なモデルとして，Ensemble U-Net with Dual-

Normalization を提案した．この手法により，従来の研究で

問題となったソースドメインの多様性に関する問題を解決

しつつ，既存手法よりも高い精度を達成することができる．

Dice と Harsdorf Distance を用いた定量的評価では，既存手

法の精度を Diceは最大で 57.93ポイント，Harsdorf Distance

では最大で 4.26 ポイントの大幅な改善が実現できることを

示した． 

上記の研究結果より，本研究では以下の 3 点について当

該分野に寄与するものと考えられる． 

⚫ 単一ドメインのセグメンテーションにおいて多様

性を確保しつつ推論ができるフレームワークを提

案した 

⚫ Domain Generalization において有効なモデルの提案

をした 

⚫ 既存手法を上回るモデルの提案をした 

5.2 今後の課題 

本研究では，Ensemble U-Netに Dual-Normalizationを適用

することで，既存手法よりも優れた精度を達成したが，以

下の課題が残った． 

⚫ ソースドメインによってターゲットドメインごと

の推論精度への影響が顕著に出てしまう 

⚫ 色調変換の時に使用する関数の性質上， 𝐷𝑠𝑠と𝐷𝑠𝑑

の中間にあたるような画像を作り出せず，ソース

ドメインの多様性を欠いてしまった 

今後は，DG においてソースドメインの多様性を確保で

きるような変換手法の提案や，ソースドメインに縛られ

ない学習が可能になるような学習方法の提案などを行う

予定である． 

参考文献 

[1] 厚生労働省，第 12回 保健医療分野 AI開発促進コンソーシアム資

料 ， https://www.mhlw.go.jp/stf/newpage_25103.html, Accessed on 

18/01/2024 

[2] Li, Da and Yang, Yongxin and Song, Yi-Zhe and Hospedales, Timothy 
M, ”Deeper, broader and artier domain generalization”,  Proceedings of the 

IEEE international conference on computer vision, pp. 5542-5550, 2019 

[3] Yingjun Du, Jun Xu, Huan Xiong, Qiang Qiu, Xiantong Zhen, Cees GM 

Snoek, and Ling Shao. Learning to learn with variational information 

bottleneck for domain generalization. In Computer Vision–ECCV 2020: 

16thEuropean Conference, Glasgow, UK, August 23–28, 2020, 

Proceedings,Part X 16, pages 200–216. Springer, 2020. 
[4] Mattia Segu, Alessio Tonioni, and Federico Tombari. Batch normalization 

embeddings for deep domain generalization. Pattern Recognition, 

135:109115, 2023. 

[5] Ziqi Zhou, Lei Qi, Xin Yang, Dong Ni, and Yinghuan Shi. Generalizable 

cross-modality medical image segmentation via style augmentation and 

dual normalization. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on 

Computer Vision and Pattern Recognition, pages 20856–20865, 2022. 

[6] Sergey Ioffe and Christian Szegedy. Batch normalization: Accelerating 
deep network training by reducing internal covariate shift. In International 

conference on machine learning, pp. 448–456. pmlr, 2015. 

[7] Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, and Thomas Brox. U-net: Convolutional 

networks for biomedical image segmentation. In Medical Image Computing 

and Computer Assisted Intervention–MICCAI 2015: 18th International 

Conference, Munich, Germany, October 5-9, 2015, Proceedings, Part III 18, 

pp. 234–241. Springer, 2015. 

[8] Zhengxin Zhang, Qingjie Liu, and Yunhong Wang. Road extraction by deep 
residual u-net. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, Vol. 15, No. 

5, pp. 749–753, 2018. 
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図 13 表１の推論結果を可視化 

図 14 表 2の推論結果を可視化 
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