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1 はじめに
近年，Convolutional Neural Network (CNN) を用
いた画像認識による医療診断支援システム Computer-

Aided Diagnosis (CAD)の研究が盛んである．CNNの
分類結果の判断には，分類に寄与する領域を可視化する
Class Activation Map (CAM)が用いられている．しか
し分類に寄与した領域のみでは説明が不十分であり，形
状の違いや特徴を獲得する必要があると考えられる．
そこで本研究では，脳構造画像の年齢の判別を行う

CNNモデルに対して，敵対的生成ネットワーク (GAN)

を適用し，分類に寄与した領域の形状の違いや特徴を獲
得する手法を提案する．本研究では使用するGANモデ
ルとして画像の相互変換が可能な CycleGANを用い若
年層と老年層の脳画像の変換を行う．変換した画像から
老年層と若年層の脳画像の違いを明らかにする．また，
変換した画像を元に年齢推定を行い，変換の有効性を検
証する．
2 関連研究
本研究で用いる CycleGANと CAMベースの可視化
手法について説明する．
2.1 CycleGAN

CycleGAN[1]は Junらによって提案された教示なし
の画像変換モデルである．CycleGANはトレーニングサ
ンプル∑N

i=1 xiとなる xi(xi∈X)および
∑N

j=1 yj となる
yj(yj∈Y)が与えられた際，XとYのドメイン間のマッピン
グ関数を学習する．そのためマッピング関数はG : X→ Y

と F : Y → X の 2種類存在する．また敵対的な識別器
としてDxとDy を持つ．Dxは画像 {x}と変換された
画像 {F (y)}の間を区別し，Dy は画像 {y}と変換され
た画像 {F (x)}の間を区別する．
CycleGANはAdversarial lossesとCycle consistency

losses の 2 つの損失関数から構成される．Adversarial

lossesは X から Y への変換を行う際，X と Y の分布
を一致させるための損失関数であり，Cycle consistency
lossesは変換後のデータを元のデータに戻す際，変換前
のデータと一致させるための損失関数である．

図 1: CycleGAN[1]による画像変換と差分による説明性

2.2 CAMベースの可視化手法
CNNの分類に寄与する部位の可視化手法としてCAM

ベースの手法がある．CAMでは学習したモデルの最終
層から重みや勾配を用いて分類に寄与した領域を特徴
マップとして算出する．しかし，CNNではモデルの内
部で特徴マップを縮小するため空間情報が失われてお
り，具体的な領域を可視化できない問題や最終層からの
重みが特徴マップの重要度を正しく評価できていない問
題が挙げられる．
3 提案手法
本研究では CNN の分類に寄与する領域の形状やパ

ターンの違いの獲得を目標とし，CycleGANによる変
換の差分を用いた手法が提案されており [2]，年齢の差
における形状やパターンの違いの獲得を目標とし本手
法を適用することを提案する．まず CycleGANを用い
て画像の相互変換を学習する．そして得られた変換結
果から変換前後の差分の画像を作成し，形状やパター
ンの違いを捉え，CNNの分類に寄与する領域を特定す
る．また，変換の有効性を確認するために相互変換され
た画像を用いて学習済みの CNNによる分類を行う．
4 実験
本研究では Imperial College London[3]で提供されて

いるMRI脳画像のうち，線形変換で標準脳にレジスト
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(a) 老年層 → 若年層

(b) 若年層 → 老年層

図 2: 変換前画像と変換後画像の平均画像の差分

レーションし，灰白質のみを抽出した T1強調画像を用
いる．データセットは老年層と若年層の 2組のデータ
セットを用意し，若年層を 45歳未満，老年層を 50歳
以上としてグループ分けする．45歳以上 50歳未満の画
像は判別境界付近のデータであるため除外する．デー
タセットの数として若年層，老年層ともに学習用に 183

枚，テスト用に 50枚の脳画像を使用する．このデータ
セットを使用し若年層と老年層の相互変換を行う．
5 実験結果
5.1 CycleGANによる変換結果
CycleGANによる若年層と老年層の相互変換結果と
して変換前後の差分画像を作成し図 2が得られた．老年
層から若年層への変換では前頭前連合皮質や前頭眼野，
補足運動野，一次運動野の領域が増えたことが確認でき
る．若年層から老年層への変換では前頭葉，頭頂葉の領
域が減少している．増加した部位としては側頭葉や小脳
が確認できる．
図 3は生成された画像の差分画像と CAMによる分
類の可視化を比較したものである．CAMを用いた手法
では領域内がヒートマップで示されているため，詳細な
情報を得ることはできない一方，差分画像からは変化し
た部位の詳細な領域を得ることができた．
5.2 変換後画像の年齢推定
若年層→老年層，老年層→若年層と相互変換を行っ
た画像を用いて年齢推定を行った結果，表 1が得られ
た．老年層から若年層への変換では 2人，若年層から
老年層への変換では 17人誤分類しているがCycleGAN

が老年層と若年層の脳画像を相互変換していることが
確認できる．
6 考察
本研究では老年層と若年層の脳の構造の違いを確認
するために CycleGANを用いて画像の相互変換を行っ
たが変換前画像と変換後画像の差分を見ると変化して

図 3: 差分画像と GradCAMの比較

表 1: 変換前後の分類結果の混同行列
分類結果

変換前 変換後
老年層 若年層 若年→老年 老年→若年

ラベル 老年層 170 13 181 2

若年層 4 179 17 166

いる部位の詳細な情報が確認できた．これはCAMベー
スの説明性と異なり，詳細な違いを見ることができるた
め説明性の向上につながっていると考える．また変換後
の画像を用いた年齢推定でも正しく分類されることが
確認できた．これにより CycleGANによる相互変換の
有効性を確認することができた．
7 まとめ
本研究ではCNNの説明性の向上のため，CycleGAN

を用いた分析手法の提案，検証を行った．差分画像から
変換前後の領域の違いを確認することができた．変換後
の画像を用いた分類で，変換後のデータの有効性につい
ても確認することが出来た．
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