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要 旨

MRI構造画像を使った性別推定における撮像シーケンスの

比較

新田 雄一郎

機械学習による医療用画像認識の研究は数多くある．近年は，疾病の有無や，症状の

みでなく，身体の状態や属性についても研究されている．多くの研究は T1強調画像を

用いるものが多いが，T2強調画像や拡散強調画像も医療現場では用いられる．T1強調

画像は白質・脂肪等は高輝度に示されるが，T2強調画像は灰白質・髄液等が高輝度に示

されており，異なる特徴を捉えた画像となっている．拡散方向ごとの拡散の大きさを捉

えた拡散テンソル画像 (DTI)は脳の 3次元画像の各ボクセルに水分子の拡散を格納した

画像となっており，T1・T2強調画像に比べ情報量の多い画像である．

脳構造画像に対して，3D-CNN(3D Convolutional Neural Network)を用いた研究はい

くつか報告されているが，拡散テンソル画像は水分子の動きをテンソル表現しているた

め，3D-CNNにそのまま入力することができない．そこで本研究ではテンソル表現され

ている水分子の動きを方向ごとのチャンネルに入力し，各方向ごとに学習させる手法を

用いる．本研究では，T1・T2・DTIを用いて男女の識別における脳構造画像のモードに

よる影響を畳み込みニューラルネットワークを構築し検証する．

3D-CNNを用いて性別識別を行った結果，脳組織部のみを抽出した画像においてはど

の撮像シーケンスにおいても 84%と同等な判別率となることを示す．

キーワード T1強調画像，T2強調画像，拡散強調画像，拡散テンソル画像，

ニューラルネットワーク
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Abstract

Comparison of Pulse Sequences of Structural Magnetic

Resonance Imaging for Gender Prediction

Yuichiro NITTA

Research on medical image recognition by machine learning has been studied for

a long time. Medical image recognition has been mainly for detection of diseases or

symptoms. In recent years, there is a hypothesis which human health conditions and

personal attributes affect brain structure. Most studies focus on T1-weighted images,

however T2-weighted and diffusion-weighted images are also used in medical practice.

Pixels of T1-weighted image have high intensity in white matter and fat, while those

of T2-weighted image have high intensity in gray matter and cerebrospinal fluid. In

addition, the diffusion tensor image (DTI) is an image which is affected by the movement

of water molecules in the brain.

Some studies using 3D-CNN have been applied for brain structure images, but

diffusion tensor images cannot be directly input to 3D-CNN because their data is rep-

resented as the tensor of the movement of water molecules. Therefore, in this research,

we use 3D-CNN which the diffusion of each direction is input to different channel. We

construct multi-channel 3D-CNN and verify the effect of brain structure image mode

on gender discrimination using T1, T2, and DTI.

As a result of gender prediction using the 3D-CNN, the result shows that the

accuracy is 84 %.

key words T1-weighted image, T2-weighted image, diffusion-weighted image,
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第 1章

序論

1.1 研究背景

近年，機械学習による医療用画像検査の自動化の試みが活発に行われている．さらに，

症状のみでなく，身体の状態や属性についても研究されており，脳と年齢・性別の相関

[1]や T1画像からの個人属性の推定 [2]が行われた．これらの研究は代表的な画像とし

て T1強調画像のみを用いて行われているが，近年のMRIの進歩に伴い，1回の検査で

複数の画像を撮像し，これらの写真を見比べて総合的に病名を判断する．頭部 MRI検

査においては，T1・T2 強調画像だけでなく拡散強調画像 (Diffusion Weighted Image:

DWI)が医療現場の診断で用いられるようになっている．T1強調画像は白質・脂肪等は

高輝度に示されるが，T2強調画像は灰白質・髄液等が高輝度に示されており，それぞれ

にコントラストの特徴がある．また，拡散テンソル画像 (Diffusion Tensor Image: DTI)

は脳の 3次元画像に加え，水分子の動きを定量化した画像となっており，T1・T2強調

画像に比べ情報量の多い画像である [3][4]．最も拡散しやすい一方向に注目した拡散テン

ソル画像は，精神疾患の神経ネットワーク障害の研究において期待されている．拡散画

像を対象にした CNN(Convolutional Neural Network)分類はほとんど行われていない．

1.2 研究目的

脳構造画像に対して，3D-CNNを用いた研究はいくつか報告されているが，多くは T1

強調画像や T2強調画像である．本研究では，より多くの情報が入っていると考えられ
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1.3 論文構成

る拡散テンソル画像を用いる．拡散テンソル画像は水分子の動きをテンソル表現してい

るため，3D-CNNにそのまま入力することができない．そこで本研究ではテンソル表現

されている水分子の拡散方向をチャンネルに入力し，方向ごとに学習させる手法を用い

る．本研究では，T1・T2強調画像・拡散テンソル画像を用いて男女の識別における脳構

造画像のモードによる影響を畳み込みニューラルネットワークを用いて検証する．

1.3 論文構成

本論文の構成は，第 2章では，MRIによって撮像される撮像シーケンスごとについて

記す．第 3章では，本研究で用いる機械学習手法について記す．第 4章では，本研究に

おけるデータセットの説明や，実験手法について記す．第 5章では，実験を行った結果

を記す．第 6章では，結果より撮像シーケンスごとに比較した考察を述べる．第 7章で

は，本研究の結論を述べる．
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第 2章

撮像シーケンス

撮像シーケンスとはMRIによって撮像される画像である，T1・T2強調画像や拡散強

調画像の総称である．MRIでは主に静的コントラストと動的コントラストの 2種類のコ

ントラストが使用されている．静的コントラストはプロトン (陽子)密度や緩和時間など

に基づいて撮像される．動的コントラストは脳内のプロトンの動的な特性に基づいて撮

像される．これらは MRI画像のコントラストの形成によって異なっている．コントラ

ストの形成はプロトンの励起用の電磁波 (数 10 ～ 100MHzのラジオ用周波数を短時間

照射するため RF(Radio Frequency)パルスと呼ぶ)の照射タイミングと原子核の磁気共

鳴電磁波の受信タイミングによって大きく変化する.これらは繰り返し時間 (repetition

time: TR)とエコー時間 (echo time: TE)と言われるパラメータを調節することで変化

する．

本研究で用いる T1 強調画像・T2 強調画像・拡散テンソル画像について本章で説明

する．

2.1 静的コントラスト

静的コントラストの例として，単純な T1・T2コントラストについて示す．原子核の

磁気共鳴の特性として，縦磁化の回復 (T1回復)と横磁化の減衰 (T2減衰）があり，プ

ロトン密度・原子の流れ・拡散と同様に各画像の信号強度を決める要因となっている．

T1・T2の緩和時間を調節することで，得られる画像を変えることができる．
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2.2 動的コントラスト

2.1.1 T1強調画像

T1コントラストを反映した画像を形成するには，中程度の TRと TEを設定した短い

パルスシーケンスを用いて画像データを収集する必要がある．

頭部の正常像では，脂肪，白質が白く表示される．黒く表示される所としては，髄液，

空気，骨皮質が挙げられる．また，流れの速い血流は信号を採取することができず，黒

くなる．灰白質においては，中間の明るさとして示される．このような特徴により，脳

の解剖画像として用いられることが多い．

2.1.2 T2強調画像

T2コントラストを反映した画像を形成するには，長い TRと中程度の TEを設定した

パルスシーケンスを用いて画像データを収集する必要がある．

頭部の正常像では，脳脊髄液が高信号を呈し白く表示される．灰白質は中間の明るさ

で示され，白質は灰白質よりもさらに黒く示される．空気，骨皮質，流れの速い血流は

T1強調画像と同様に，信号を得られないことから，黒く示される．動静脈奇形や多くの

腫瘍，その他の病的状態がより鮮明に現れる．

2.2 動的コントラスト

動的コントラストは常に動いている脳の構造と機能の両方の情報を含んだものである．

例としては，拡散強調コントラスト・灌流強調コントラストが挙げられる．拡散強調コ

ントラストでは，分子の運動における拡散について注目されたものである [5]．灌流強調

コントラストでは，分子の拡散に対して，酸素を運ぶための血液の動きに注目されたも

のである．
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2.2 動的コントラスト

2.2.1 拡散強調画像

拡散強調画像とは拡散が大きく起こる部位が暗く，小さく起こる部位が明るく描出さ

れるものである．梗塞以外の病変も、細胞障害が強いと、細胞性浮腫のため高信号にな

ることがある．抽出された拡散強調画像を異なる方向ごとに複数枚用い，必要な計算を

行うことで拡散テンソル画像を求めることが可能になる.

2.2.2 拡散テンソル画像

拡散テンソル画像とはMRIによって撮像された様々な拡散方向に対する DWIを用い

て水分子の動きを定量化した画像で，データとして各方向 (16～30)毎の拡散の大きさを

テンソル表現した直線である (図 2.1，図 2.2)．可視化の際には，水分子が拡散する 16

方向分を楕円形に類似したもので表現される (図 2.3)．通常のスカラー値のみを保持す

る画像に比較し各ボクセルがテンソル情報を持ち，情報量が多い [3][4]．体の組織内を流

れる水分子の動きをみることで，体に異常が発生していないかを診断することができる．

また，DWIにより血管に血栓が発生したり，動脈硬化といった流れに関係する病気の診

断がより正確に，早期に発見することができる．

図 2.1 拡散テンソル画像
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2.2 動的コントラスト

2.2.3 トラクトグラフィー

トラクトグラフィーは DTIを元にして灰白質の異方向拡散の影響を排除し，最も拡散

しやすい一方向を抽出し画像化したもの (図 2.4)である．撮像手段としては傾斜磁場方

向に大きく拡散する水分子からの信号を低下させる傾斜磁場を加える方法があげられる．

神経繊維の走行と病気による変化部分との位置関係を観察でき，治療に向けての計画や

治療後のケアアップに有用であるとされている．また，アルツハイマーや軽度の認知障

害は海馬の特定領域に注目することで，早期発見に繋がるとされている．

図 2.2 拡散テンソル画像
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2.2 動的コントラスト

図 2.3 拡散テンソル方向を楕円形にて表現

図 2.4 トラクトグラフィー画像の例

[高知工科大学MRI装置で撮像]
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第 3章

機械学習手法

本章では本研究で用いるディープニューラルネットワーク手法を説明する．

3.1 Convolutional Neural Network(CNN)

CNN は，画像認識等の様々な認識タスクにおいて高精度な識別が可能なニューラル

ネットワークである．CNNの原型として，生物の脳の視覚野に関する考えを元に考察さ

れた Neocognitron[6]が挙げらる．Neocognitronモデルを誤差逆伝搬法による勾配計算

によって教師あり学習を実現している LeNet[7]は，文字認識において有効であると報告

された．現在では，比較的小規模ということから，性能評価のための基礎的な CNNモ

デルとして AlexNet[8]が挙げられる．基本的な設計は LeNetを踏襲しており，5層の畳

み込み層と 3層の全結合層により最終的な出力を行なっている．

3.1.1 CNNの基本構造

CNNの基本構造として 2D-CNNの概略図を図 3.1に示す．CNNは主に特徴抽出部と

認識部の 2つで構成されている．特徴抽出部は畳み込み層とプーリング層で構成され，

局所的な特徴マップを算出する．認識部では，全結合層にて特徴抽出部で得た特徴マッ

プを用いて最終的な識別を行う．
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3.2 3D-CNN

図 3.1 2D-CNNの基本構造

図 3.2 チャンネル入力

3.1.2 チャンネル

入力される画像にはモノクロ画像とカラー画像があり，これらは「チャンネル数」が

異なる．モノクロ (グレースケール)画像は白と黒の濃淡だけでよいので、1チャンネル

で表現できるが，カラー画像においては Red，Green，Blueの組合せで色を表現する必

要がある (図 3.2)ので，3チャンネル分必要となる．情報量は 3倍になるが，チャンネル

間での畳み込みはせずに，各チャンネルで独立して行う．

3.2 3D-CNN

3D-CNNの基本構造の概略図を図 3.3に示す．3D-CNNにおいても 2D-CNNと同様

に，畳み込み層とプーリング層で特徴を抽出し，全結合層にて識別を行う．大きな違い
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3.3 機械学習モデルの評価

として，特徴抽出に z 軸が与えられ，これにより 3次元空間での特徴抽出を可能として

いる．

3.3 機械学習モデルの評価

学習モデルの汎化性能を評価するための手法として，K-分割交差検証法 (K-Fold

Cross-Validation : CV)を用いる．K-分割交差検証法とは図 3.4のように全データを K

個のデータセットに分割し，その内の一つをテストデータ，残りの K − 1個をトレーニ

ングデータとする実験手法のことである．これにより分割したそれぞれの組み合わせで

全K 回のトレーニング・テストを行う．本研究では 5分割検証法を用いる．これにより

得られた推定精度の平均 (式 (3.1))をモデルの性能とする．

E1 + E2 + ...+ EK

K
=推定モデルの性能 (3.1)

図 3.3 3D-CNNの基本構造
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3.3 機械学習モデルの評価

図 3.4 K-分割交差検証方
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第 4章

拡散テンソル画像識別モデルの

提案

本章では，拡散テンソル画像に対する識別モデルの提案する．

4.1 学習モデル

本研究で用いた全 7層の 3D-CNNの構成を図 4.1に示す．特徴抽出部では Convolu-

tion3D，BatchNormalization，Activation(relu)，MaxPooling3Dを 1層として 5回繰り

返す．得られた特徴マップを認識部に入力することで男女の識別を行う．

最適化には事前実験で最も良い精度であった Adamを用いており，学習率は 10−3，学

習回数は 200と設定した．

本研究で用いる DTIは 1被験者において 16枚の 3次元画像があり，T1・T2強調画

像に比べ情報量が多い．16枚のテンソルになってるものをそのまま処理する CNNがな

かったので、通常 RGBの 3チャンネルの部分を 16チャンネルに増やして、処理する方

法を提案する (図 4.2)．T1・T2強調画像は 1被験者において 1枚の 3次元画像であり，

3D-CNNにチャンネル数 1として入力する．
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4.1 学習モデル

図 4.1 学習モデル

図 4.2 3次元畳み込みニューラルネットワーク
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第 5章

実験

本研究は，MRIによって撮影された撮像シーケンスの比較を目的として，シーケンス

ごとに 3D-CNNを用いて性別推定モデルを提案する．

5.1 性別推定

被験者の性別を推定するタスクを「男性」と「女性」の 2クラス分類タスクとして推

定実験を行う．各要素の割合は図 5.1に示す．

推定モデルの評価は，式 (5.1)で算出される判別率 (Accuracy)にて行う．

Accuracy =
正しく推定された被験者データ数

全被験者データ数
(5.1)

5.2 データセット

本研究では IXIデータセット [9]を用いる．IXIデータセットとはロンドンの異なる 3

つの病院で 1.5Tおよび 3Tスキャナを使用して，正常で健康な被験者の約 600人を対象

にしたMRI画像をまとめたものとなっている．本研究では T1・T2強調画像と DTIを

用いる．しかし，IXIデータセットには全被験者において，全撮像シーケンスが揃って

いない．そこで，これら 3種類全てが存在する画像番号と，情報シートにおける被験者

番号が一致するデータのみ取り出し，使用する．19～86歳の男性 176名，女性 214名の

計 390人の構成となっている．T1，T2強調画像においては，MRIによって撮像された

– 14 –



5.3 データの標準化

図 5.1 被験者データの男女比

元画像 (図 5.2，図 5.3)，元画像に対して FSLによる前処理 (位置合わせ等)を行った画

像 (図 5.4，図 5.5)，それに加え頭蓋骨，頭皮など，灰白質，白質，髄液以外を除いた脳組

織部のみを抽出した画像 (図 5.6，図 5.7)の 3種類を用いる．DTIは水分子の拡散方向

を高輝度に示した画像であり，頭蓋骨等に関しては撮像されていないものとする．そこ

で DTIは前処理を行なっていない構造画像 (図 5.8)の 1種類のみを用いて検証を行う．

5.3 データの標準化

本研究で用いるデータセットは，広い範囲のボクセル値を持っており，また各撮像シー

ケンスにおいて範囲が大きく異なっている．そのため，異なる大きさの特徴を同じ空間

で計算できるように各撮像シーケンスごとに標準化を用いる．学習データは測定する時

の単位によって数値は大きく変化する．それに伴い，分布の形状も大きく変化してしま

う．測定した際の単位の影響を取り除く一つの方法として，個々の特徴を平均 0，分散 1

に標準化することが挙げられる．

本研究では，元のデータ X の平均 µと標準偏差 σを用いて式 (5.2)のように線形変換
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5.3 データの標準化

図 5.2 前処理なし T1強調画像 図 5.3 前処理なし T2強調画像

図 5.4 位置合わせを行った T1強調画像 図 5.5 位置合わせを行った T2強調画像

する.

z =
X − µ

σ
(5.2)
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5.4 データの前処理

図 5.6 脳抽出部のみ T1強調画像 図 5.7 脳抽出部のみ T2強調画像

図 5.8 前処理なし DTI

CNNに入力する頭部MRI構造画像

5.4 データの前処理

データの前処理として FSL(FMRIB Software Library)[10]を用いる．FSLとは，MRI

脳構造画像または，拡散画像データのための画像解析と統計ツールを含むソフトウェア

ライブラリのことである．
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5.5 実験環境

表 5.1 シミュレーション実行環境

Property Detail

CPU E5-2698 v4 @ 2.20GHz x80

GPU Tesla V100-SXM2-32GB

OS Ubuntu 16.04.4

Deep Learning Frameworks Keras, Tensorflow

5.5 実験環境

3D-CNNモデルはKeras(Tensorflow backend)を用い，表 5.1の環境でシミュレーショ

ンを行った．

5.6 事前実験

本研究において学習モデルのハイパーパラメータを決定するための事前実験を行なっ

た．「Optimizer」と「Learning rate」について，[Adam 0.01]，[Adam 0.001]，[Adam

0.0001]，[Adagrad 0.01]の 4種類を設定して，学習回数は 200とし，学習を行なった．

入力画像は FSLによる位置合わせを行なった T1・T2強調画像，FSLによる前処理を行

なっていない DTIの 3種類を用いる．入力画像ごとの結果を図 5.9，図 5.10，図 5.11に

示す．結果より，[Adam 0.001]が最もバラつきが無く，高精度な判別率が示されている

ことが分かる．
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5.6 事前実験

図 5.9 事前実験：T1強調画像 (位置合わせ)

図 5.10 事前実験：T2強調画像 (位置合わせ)
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5.6 事前実験

図 5.11 事前実験：DTI(前処理なし)
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第 6章

結果

T1・T2 強調画像・DTI において 3D-CNN を用いて男女の性別識別を 5 分割交差検

証法を用いて行った結果を以下に示す．学習経過をグラフ化したものを入力画像ごとに

Accuracyと Lossに分けて図 6.1，図 6.2，図 6.3，図 6.4，図 6.5，図 6.6，図 6.7に示す．

また，5分割交差検証法を用いた Accuracyの平均 (Average: ave)と標準偏差 (Standard

Deviation: s.d.)の各数値とグラフ化したものを表 6.1と図 6.8に示す．

結果より T1強調画像の位置合わせ処理を行った画像は 97.7%と，同じ処理を行った吉

田ら [2]の結果とほぼ同等な判別率となっている．T2強調画像は前処理に関係なく T1

強調画像とほぼ同等な結果となっている．T1・T2強調画像においては，FSLによる前

処理を行わない画像と位置合わせのみを行う画像に対して，FSLによって脳組織部のみ

の抽出を行った画像は判別率が低い結果となった．T1強調画像は 15ポイント，T2強調

画像は 12ポイント低い．DTIにおいては T1，T2強調画像の脳組織部のみの画像とほ

ぼ同等な結果となっている．
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表 6.1 5分割交差検証法結果 (%)

前処理 1st 2nd 3rd 4th 5th ave. s.d.

T1

なし 100 97.3 99.1 97.3 99.1 98.6 1.07

あり 100 96.2 96.2 98.7 97.4 97.7 1.50

脳* 93.6 79.5 85.9 78.2 79.5 83.3 5.79

T2

なし 99.1 96.4 91.8 97.3 97.3 96.4 2.44

あり 96.2 100 100 97.4 98.7 98.5 1.50

脳* 88.5 80.8 84.6 88.5 84.6 85.4 2.88

DTI なし 92.3 82.1 91.0 82.1 78.2 85.1 5.54

(*:灰白質，白質，髄液以外を除いた脳画像)
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図 6.1 T1強調画像-FSL処理なし
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図 6.2 T2強調画像-FSL処理なし
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図 6.3 T1強調画像-FSL位置合わせ
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図 6.4 T2強調画像-FSL位置合わせ
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図 6.5 T1強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出
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図 6.6 T2強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出
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図 6.7 DTI-FSL処理なし
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図 6.8 5分割交差検証方の平均・標準偏差
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第 7章

考察

各入力画像における学習経過のグラフより，判別率と損失共に，学習回数が進むにつ

れて数値の振れ幅が小さくなっており，適切に学習されていると考えられる．T1・T2強

調画像においては FSLによる前処理に関係なく判別率がほぼ同等となっており，男女の

識別における差はないと言える．前処理を行っていない，もしくは前処理により位置合

わせのみを行った T1，T2強調画像では，交差検証法において 100%を記録する回があ

り，高い判別率を示している．対して，脳のみの画像では，90%を超える回がほとんど

なく低い判別率を示している．高い判別率を示しており，脳以外の部分を男女の特徴と

して捉えていると言える．位置合わせを行った画像とそれに加え脳組織部のみの抽出を

行った画像とで判別率に大きな差があり，頭蓋骨，頭皮等が影響しているのではないか

と考えられる．DTIにおいては脳組織部のみの T1・T2強調画像と同等の判別率を示し

ており，DTIは T1・T2画像と同様に性別を推定することができると言える．この結果

より，DTIは水分子が拡散する方向の情報を持っているはずだが，学習において注目さ

れていないと考える．

今後の研究課題としては，白質・灰白質のみを抽出した脳構造画像を用いた検証を行

うことで，脳のどの部分を注目して学習しているのかを特定することができるのではな

いかと考えている．MRIにおいて，3Tスキャナを用いた方が 1.5Tスキャナに比べて空

間解像度が向上すると報告されている [11]．本研究で用いた IXIデータセットは 1.5Tと

3Tの 2種類のスキャナを用いられているため，どちらかの解像度に合わせて学習を行う

べきではないかと考えられる．また，男女において脳萎縮に対する年齢の影響はあると
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されており [12]，年齢幅ごとに学習させることで結果が変わることがあるのではないか

と考える．また，DTIは 3D-CNNにおいて水分子の拡散情報はチャンネルに入力してお

り，各チャンネルでは独立に学習されてしまい関連性を持たせられない．そのため，関

連性を持たせるために 4D-CNNなどといった，新たなモデルの検討が必要となってくる

と考えられる．
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第 8章

結論

T1強調画像を用いた脳と年齢，性別の関連性は多く研究されているが，医療現場にお

いても用いられている T2強調画像や拡散テンソル画像の研究はあまり報告されていな

い．各撮像シーケンスにおいて注目して撮像されている部分が違う．そこで，本研究は

IXIデータセットに対して，3D-CNNを用いて撮像シーケンスの性別推定への影響を目

的として行った．結果は FSLによる同じ前処理を行った画像においてはほぼ同等な結果

となっており，本実験で用いたモデルにおいては T1・T2強調画像・DTIは同様に性別

を推定可能であると言える．これらを踏まえて今後の研究課題として，白質・灰白質の

みを抽出した脳構造画像を用いた検証や拡散テンソル画像に対する新たな推定モデルの

検討が挙げられる．
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付録A

交差検証法での foldごとの結果
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図 A.1 T1強調画像-FSL処理なし (fold1)
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図 A.2 T1強調画像-FSL処理なし (fold2)
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図 A.3 T1強調画像-FSL処理なし (fold3)

0 50 100 150 200
epoch

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

ac
cu

ra
cy

model accuracy

train
test

0 50 100 150 200
epoch

0

2

4

6

8

10

lo
ss

model loss
train
test

図 A.4 T1強調画像-FSL処理なし (fold4)
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図 A.5 T1強調画像-FSL処理なし (fold5)
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図 A.6 T2強調画像-FSL処理なし (fold1)
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図 A.7 T2強調画像-FSL処理なし (fold2)
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図 A.8 T2強調画像-FSL処理なし (fold3)
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図 A.9 T2強調画像-FSL処理なし (fold4)
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図 A.10 T2強調画像-FSL処理なし (fold5)
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図 A.11 T1強調画像-FSL位置合わせ (fold1)
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図 A.12 T1強調画像-FSL位置合わせ (fold2)
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図 A.13 T1強調画像-FSL位置合わせ (fold3)
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図 A.14 T1強調画像-FSL位置合わせ (fold4)
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図 A.15 T1強調画像-FSL位置合わせ (fold)5
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図 A.16 T2強調画像-FSL位置合わせ (fold1)
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図 A.17 T2強調画像-FSL位置合わせ (fold2)
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図 A.18 T2強調画像-FSL位置合わせ (fold3)
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図 A.19 T2強調画像-FSL位置合わせ (fold4)
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図 A.20 T2強調画像-FSL位置合わせ (fold5)
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図 A.21 T1強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold1)
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図 A.22 T1強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold2)
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図 A.23 T1強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold3)
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図 A.24 T1強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold4)
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図 A.25 T1強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold5)
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図 A.26 T2強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold1)
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図 A.27 T2強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold2)
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図 A.28 T2強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold3)
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図 A.29 T2強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold4)
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図 A.30 T2強調画像-FSL位置合わせ+脳組織部抽出 (fold5)
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図 A.31 拡散テンソル-FSL処理なし (fold1)
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図 A.32 拡散テンソル-FSL処理なし (fold2)

– 50 –



0 50 100 150 200
epoch

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

ac
cu

ra
cy

model accuracy

train
test

0 50 100 150 200
epoch

0

2

4

6

8

10

lo
ss

model loss
train
test

図 A.33 拡散テンソル-FSL処理なし (fold3)
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図 A.34 拡散テンソル-FSL処理なし (fold4)
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図 A.35 拡散テンソル-FSL処理なし (fold5)
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