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概要 
 本論⽂では、本研究室で提案された三次元ボクセルデータ超解像のためのモデル

である、3D-Super Resolution Conditional Generative Adversarial Networks（3D-

SRCGAN）[1]を以下の 3 つのポイントを考慮し、ボリュームデータである三次元

医療データへ応⽤できるか検証する。 

 1 つ⽬は、損失関数である。損失関数は、深層学習において教師データと出⼒を

近づけるための評価を⾏う関数であり、その値が⼩さいほど出⼒が正解に近いこと

を⽰す。ボクセルデータ超解像のための 3D-SRCGAN で、損失関数は MSE のみが

採⽤されていた。本研究で扱うデータはボリュームデータであり、構造的な特徴が

重要だと考えられる。そこで、MSE Loss、SSIM Loss、MSE Loss + SSIM Loss の

３つの損失関数が超解像精度の向上に与える影響を評価する。 

 ２つ⽬は、パッチングである。パッチングとは、データを部分に分割してその単

位で超解像を⾏う⼿法である。パッチングは、画像の超解像時に⼀般的に使⽤され

るが、ボクセルデータの超解像では有効でなかった。これらを受けて、パッチング

がボリュームデータに対して有効か評価する。 

 最後は、クラス識別情報である。クラス識別情報は、データに内在するカテゴリ

ごとの特徴を利⽤して識別を⾏うための情報であり、ボクセルデータの超解像では

有効とされている。⼀⽅、画像データの超解像では、多様な被写体(クラス)を含ん

だ画像を混ぜて学習しており、クラス識別情報は有効でない。しかし、本研究で使

⽤するボリュームデータは、臓器ごとに特徴が⼤きく異なるため、ボクセルデータ

と同様にクラス識別情報が有効である可能性がある。これを踏まえ、クラス識別情

報がボリュームデータ超解像において有効かを評価する。 

 これらの評価の結果、ボリュームデータ超解像において、損失関数に SSIM を⽤

いることとパッチングを⽤いることの有効性が⽰された。⼀⽅で、クラス識別情報

はボリュームデータの超解像精度に対して顕著な影響を与えないことが明らかとな

った。 
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1.  はじめに 

 医療診断や治療計画において、MRIや CTスキャンといった三次元医療データは
重要な役割を果たしている。データの解像度が低い場合、微細な病変の検出や正確
な解析が困難になることがある。しかし、診断や治療に必要な⾼解像度データを取
得しようとすると、MRI では⾼価な機器を購⼊する必要がありコストがかかる。ま
た、CTスキャンでは⻑時間X線を照射する必要があり放射線被爆のリスクが⾼ま
るという問題がある。これに対して、近年、超解像によってデータの解像度を上げ
る研究が盛んになっている。 
 超解像の研究は⼆次元画像を対象とするものが多い。代表的な例として、
SRGAN[3]が挙げられる。この⼿法は、敵対的⽣成ネットワーク（GAN）を利⽤し
て、低解像度画像から⾼品質な⾼解像度画像を⽣成することに成功したものであ
る。しかし、三次元医療データはボリュームデータであるため、⼆次元画像に対す
る超解像技術とは異なるアプローチが求められる。 
 三次元医療データの超解像に関する研究は、近年注⽬を集めている。三次元ボリ
ュームデータは、複数のスライス画像から構成されるため、画像間の関係を保持し
ながら解像度を向上させることが求められる。Li ら[4 ]は、3D畳み込みニューラル
ネットワーク（CNN）を⽤いた軽量な並列ネットワーク「VolumeNet」を提案し、
脳MRIや腹部 CT画像の⾼精度な超解像を実現した。 彼らの⼿法では、ボリュー
ムデータ全体を⼀度に処理することで、スライス間の情報を適切に補完しており、
精度の⾼い三次元超解像を達成している。 
 ボリュームデータに類似した三次元データとして、ボクセルデータがある。ボリ
ュームデータは三次元空間を賽の⽬状に分割したボクセルにその位置での観測デー
タを保持することで、三次元的なデータの分布を記録する。ボクセルデータも、ボ
クセル値を保持するが、その位置が物体の内部であるか外部であるかを表す 2 値デ
ータを保持することで、三次元形状を記録するもので、性質が異なる。ボクセルデ
ータについても、超解像の研究が⾏われている。3D-SRCGAN[1]は、画像の超解像
⼿法である SRGAN[3]を三次元⽤に改良したものである。この⼿法は、特にボクセ
ルレベルでの⾼解像度化を実現するために設計されており、例えば家具などの三次
元形状を表すボクセルデータを超解像するために有効である。ボクセルデータは三
次元空間内で格⼦状に配置された⼩さな単位から構成されており、これを超解像す
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るためには空間的な構造を保持しながら解像度を向上させる必要がある。空間的な

構造の特徴は、超解像の対象となる物体の種類(クラス)により⼤きく異なる。3D-

SRCGAN は⼊⼒データにクラスに識別情報を付加することにより、複数クラスのデ

ータを同時に学習する際に発⽣する異なるクラス間の特徴の混合問題を解消し、精

度向上を実現している。 

 画像データでは分布が重要で、ボクセルデータは形状を表現することが重要であ

りそのデータ特性が異なる。⼀⽅、ボリュームデータは内部の分布が重要な要素と

なるため、画像データの特性と似ている。本研究は、画像の超解像を⽬的として開
発された SRGAN[3]をボクセルデータに適⽤した 3D-SRCGAN[1]の⼿法を、さら

にボリュームデータに適⽤する。その際、ボクセルデータ、ボリュームデータ、画

像データの特徴の違いを考慮して、3 つの観点から、3D-SRCGAN のボリュームデ

ータへの適⽤可能性を検証する。 

 1 つ⽬の観点は損失関数である。損失関数は、深層学習において教師データと出

⼒を近づけるための評価を⾏う関数であり、その値が⼩さいほど出⼒が正解に近い

ことを⽰す。⼀般に深層学習を⽤いた超解像では、損失関数として平均⼆乗誤差
（Mean Squared Error, MSE）が広く使⽤されているが、近年では視覚的な品質を

向上させるために構造的類似度（Structural Similarity Index Measure, SSIM）を組み

込んだ損失関数も提案されている。本研究では、ボリュームデータにおいても画像

データと同様に構造情報が重要であることに着⽬し、SSIM を損失関数として使⽤

することの有効性を調査する。 

 2 つ⽬は、パッチング⼿法の有効性である。パッチングとは、データを部分に分

割してその単位で超解像を⾏う⼿法で、画像の超解像時に⼀般的に使⽤される。し

かし、ボクセルデータの超解像のための 3D-SRGAN[2]の研究では精度が下がる結

果になっていたため、3D-SRCGAN の研究では採⽤されていなかった。本研究では

ボリュームデータに対してパッチングが有効かどうかを調査する。 

 3 つ⽬の観点は、クラス識別情報である。3D-SRCGAN[1]によるとクラス識別情

報はボクセルデータの超解像では有効とされている。⼀⽅、画像データの超解像で

は多様な被写体(クラス)を含んだ画像を混ぜて学習しており、クラス識別情報はあ

まり有効ではない。しかし、本研究で使⽤するボリュームデータは、臓器ごとに特

徴が⼤きく異なるため、ボクセルデータと同様にクラス識別情報が有効かどうかを

調査する。 
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 以下、2章では、従来⾏われていた画像やボクセルデータの超解像について述べ
る。3章では、本研究で使⽤する 3D-SRCGAN を説明するとともに、その三次元医
療データへの適⽤において考慮する 3 つの観点について述べる。4章では、損失関
数、パッチング、クラス識別情報が３D-SRCGAN を⽤いた三次元医療データの超
解像の精度向上に有効であるか、実験により評価する。最後に 5 章で、結論と今後
の課題を述べる。 
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2.  超解像に関する従来研究 

 2.1. 超解像の定義 

 超解像は、低解像度データを基に⾼解像度データを⽣成および補完する技術であ
る。解像度とは、画素やボクセルなどのデータ構成単位が⼀定範囲内にどの程度密
に存在するかを⽰す指標である。本研究では、超解像の対象として三次元医療デー
タを扱っている（図 1参照）。超解像技術によって⽣成された⾼解像度データを「超
解像三次元データ」と呼ぶ。 
  超解像は、低解像度データを⾼解像度化する⼿法であるが、この変換は不良設定
問題（ill-posed problem）[4]に該当する。不良設定問題とは、解を導き出すのに必
要な情報が⼀部⽋如している状態を指す。低解像度データから⾼解像度データを得
るためには、低解像度データに存在しない部分の情報を⽣成する必要があるが、そ
の⽣成⽅法には無数の可能性が考えられる。また、実際のデータにはノイズが含ま
れていることが多く、さらにデジタルデータには量⼦化誤差も含まれるため、低解
像度データから正確な⾼解像度データを⽣成することは⼀般的に⾮常に困難な課題
である。 
⼊⼒ : 低解像度三次元データ     出⼒ : 超解像三次元データ 

          
図 1. 三次元医療データの超解像(スライス画像) 

 

超解像 
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 2.2. ⼆次元画像超解像の従来研究 

 ⼆次元画像の超解像技術には、⼤きく分けて複数の画像を利⽤する⼿法と単⼀の
画像を⽤いる⼿法の 2種類がある。複数画像を活⽤する⽅法では、同⼀の対象を撮
影した複数の画像を組み合わせることで、⾼精細な画像を⽣成する。このアプロー
チは実際の画像から情報を引き出すため、精度の⾼い結果が得られる点が利点であ
る。しかしながら、適⽤には条件があり、撮影環境や画像の取得⽅法が限定される
場合がある。 
  ⼀⽅で、単⼀画像を基にした超解像では、補間に基づく信号処理アプローチ
[5][6]と、学習や事例ベースの復元アプローチ[7]が存在する。補間ベースの⼿法
は、元画像の⾼周波成分が失われている場合に⼗分な改善が期待しづらい。⼀⽅、
学習や事例ベースの⼿法は、データセットや学習した情報を基にして画像に⽋けて
いる⾼周波成分を補い、⾼解像度化を可能にする。しかし、この⽅法では、元の画
像に存在しない情報を補う必要があるため、⽣成される画像が元画像の正確な⾼解
像版とは限らない。 
  近年では、深層学習を利⽤した超解像技術の進展が著しい。深層学習は多層構造
を持つニューラルネットワークを⽤いた⼿法であり、特に畳み込みニューラルネッ
トワーク（Convolutional Neural Network: CNN）が広く採⽤されている。CNN
は、カーネルと呼ばれる⼩さな数値⾏列を⽤いて⼊⼒画像を畳み込み処理し、特徴
を抽出する。具体的には、カーネルが画像の⼀部をスライドしながら画素ごとの積
の和を計算し、出⼒として特徴マップを⽣成する。この処理を繰り返し⾏うこと
で、画像の重要な情報を抽出する。 
  CNN を活⽤した⼿法の代表例として、SRCNN[8]が挙げられる。このモデル
は、⼤量の画像データを学習し、⼀般的な画像の超解像に適した特徴を習得するこ
とで、⾃然な⾼解像度画像を⽣成する。 
  また、近年では GAN（敵対的⽣成ネットワーク）を活⽤した超解像⼿法も提案
されている。GANベースの技術は、SRCNN に⽐べてさらに⾼い精度での超解像を
可能にする点が特⻑である。GANベースの⼿法として、SRGAN[3]が挙げられる。
SRGAN[3]とは、GAN を活⽤した画像の超解像⼿法である。⽣成器と判別器の敵対
的学習を通じて、従来の平均⼆乗誤差（MSE）を最⼩化する⼿法では得られない、
鮮明で視覚的に優れた画像を⽣成する。SRCGAN[9]は、SRGAN に条件付きの要素
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を加えたもので、識別器に⾼解像画像を条件として使⽤している。この条件付きの

アプローチにより、識別器が本物の画像と超解像画像を区別できるようになり、精

度の向上が実現されている。 

 深層学習を⽤いた画像の超解像では、正解の⾼解像度画像と類似した超解像画像を

⽣成するために、損失関数の⼀部として平均⼆乗誤差(MSE)が利⽤されている。⼀⽅

で、超解像結果の評価には、⼈間の視覚的評価により近いとされる構造類似性指数

(SSIM)も使われている。本研究では、SSIM を損失関数として直接利⽤して学習を⾏

うことで、視覚的により良い超解像結果が得られるか検証する。また、画像の超解像

では⼀般に、画像を⼩さな領域に分割し、それぞれの領域毎に超解像を⾏う「パッチ

ング」が使⽤されている。パッチングにより、超解像の際に参照するデータサイズを

限定でき、問題を簡素化して超解像を実現できる。本研究では、画像に似た性質を持
つボリュームデータの超解像において、パッチングが有効か検証する。 
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 2.3. 三次元ボリュームデータ超解像の従来研究 

 三次元超解像は、⼆次元画像の超解像技術を三次元ボリュームデータへと応⽤す
ることで実現される。この技術は主に医療画像の分野で利⽤されている。⾼解像度
な医療画像は、診断の正確性や治療計画の最適化に寄与するだけでなく、新しい知
⾒や治療法の開発にもつながり、医療分野の進展において極めて重要な役割を果た
している。  
 医療画像分野における三次元超解像は、主に磁気共鳴画像法（Magnetic 
Resonance Imaging: MRI）やコンピュータ断層撮影（Computed Tomography: CT）
で得られる三次元データに適⽤されている[10][11]。MRI は、磁場と電磁波を利⽤
して体内の⽔素原⼦を振動させ、その過程で発⽣する微弱な電磁波を測定して多値
表現の断層画像を⽣成する。⼀⽅、CTは X線を⼈体に照射し、透過した X線量を
基に断層画像を得る。これらの断層画像を積み重ねることで三次元データを構築
し、⼈体内部の臓器の状態や分布を視覚化することが可能である。しかし、これら
の技術で⾼解像度な画像を直接取得する場合、患者への負担が増⼤するという課題
がある。 
  低解像度の三次元画像から超解像技術を⽤いて⾼解像度画像を⽣成することで、
患者の被曝を最⼩限に抑えつつ、精度の⾼い医療画像を提供できる。このようなア
プローチにより、診断や治療における安全性と有⽤性を両⽴させることが可能とな
る。 
 Li ら[4]が提案した、三次元畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を⽤いた
軽量な並列ネットワーク「VolumeNet」は、脳MRI および腹部 CT画像における⾼
精度な超解像を実現した。彼らの⼿法では、ボリュームデータ全体を⼀度に処理す
ることで、スライス間の情報を適切に補完し、精度の⾼い三次元超解像を達成して
いる。VolumeNet は、軽量かつ並列処理を可能にする設計により、計算資源を効率
的に利⽤し、リアルタイムで⾼精度な結果を得ることができる。さらに、三次元畳
み込みを採⽤することで、スライス間の関係性を捉え、詳細な画像再構成を実現し
ており、医療画像診断における有⽤性が⽰された。 
  このように、医療分野における三次元超解像では、ボリュームデータの特徴であ
る多値表現されたデータを基に、対象物の分布や状態を的確に把握することが重視
されている。ボリュームデータは、解像度の向上により、より詳細な構造解析が可
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能となり、診断精度の向上に貢献する。特に、脳MRIや腹部 CTなどの複雑な内部
構造を有する画像において、この技術は重要な役割を果たす。 
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 2.4. 3D-SRCGAN による三次元ボクセルデータの超解像  

 三次元ボリュームデータに類似したものとして三次元ボクセルデータが挙げられ
る。ボクセルデータは、三次元空間を賽の⽬状に分割したボクセルに、その位置が
物体の内部か外部かを表す 2 値データを保持することで三次元形状を記録するもの
である。三次元ボクセルデータの超解像技術の⼿法として、3D-SRCGAN（3D-
Super Resolution Conditional Generative Adversarial Networks）[1]がある。従来の
3D-SRGAN では、複数クラスのデータを同時に学習する際に発⽣する異なるクラス
間の特徴の混合問題があった。3D-SRCGAN は 3D-SRGAN にクラス識別情報を組
み込むことによって、それらを解消し精度向上を図ったものである。実験結果にお
いては、3D-SRCGAN は 3D-SRGAN と⽐べ、異なるクラスのデータを⽤いた場合
でもクラス間の特徴の混合問題が起きず、超解像精度が顕著に向上することが確認
された。本研究は、この 3D-SRCGAN を三次元医療データに適⽤する。 
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3. 三次元医療データ超解像への 3D-SRCGAN の応⽤ 

 3.1. 三次元医療データへの応⽤ 

 3D-SRCGAN が提案された研究[1]ではボクセルデータを対象に超解像を⾏って
いた。⼀⽅、本研究で扱う三次元医療データは、ボリュームデータである。 
 ボクセルデータは、物体の形状を表現するためのデータ形式であり、各ボクセル
が存在（1）または⾮存在（0）を⽰す 2 値データとして構成される。このデータに
おいては、局所的な形状よりも全体に対する位置関係が重要視される。また、物体
の内部構造よりも内外の区別が重要となる。さらに、椅⼦と机のようにクラス間で
形状の特性が⼤きく異なり、椅⼦同⼠や机同⼠の形状の違いよりも顕著な場合が多
いため、クラス識別情報を利⽤することで精度の向上が期待できる。 
 ⼀⽅、ボリュームデータは物質の濃度分布を表現する多値データとして構成され
る。この特性により、局所的な領域を切り出しても、濃度分布として有⽤な情報を
保持することが可能である。また、ボリュームデータにおいては物体の内部構造が
重要な要素となるため、構造的類似性を評価する指標である SSIM が有効と考えら
れる。さらに、脳や胸部といった部位ごとに濃度分布が異なる特徴を持つことか
ら、クラス識別情報を利⽤することでさらなる性能向上が期待できる。 
 このような違いから、ボクセルデータ超解像に有効だった 3D-SRCGAN がボリュ
ームデータに対しても有効か調査する。 
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 3.2. 損失関数 

 損失関数とは、深層学習において教師データと出⼒との間の差を定量的に評価する
ための関数である。損失関数の値が⼩さいほど、モデルの出⼒が正解に近いことを⽰
しており、この値を最⼩化するようにモデルが学習される。 

 3D-SRCGAN を提案した研究[1]では、対象データとして主に家具のボクセルデー
タが使⽤されており、損失関数は、個々のボクセル値の誤差を最⼩化することを⽬的
として、平均⼆乗誤差 (Mean Squared Error, MSE) が⽤いられていた。MSE は計算
が容易であり、個々のボクセル値の違いを直接的に評価できるため、ボクセルデータ
を対象とした研究において広く採⽤されてきた。 

 しかし、本研究では、対象データとして三次元医療データを扱っており、連続的な
空間的構造や特徴が重要な意味を持つ。このため、単純なボクセル単位の誤差評価で
は不⼗分であると判断した。医療データの空間的な連続性や構造的特徴をより正確に
捉えるため、構造類似性指数(Structural Similarity Index, SSIM)も損失関数として使
⽤する。SSIM は、画像の輝度、コントラスト、構造といった視覚的特性を基に、2 つ
の画像間の類似度を評価する指標である。これにより、単純なピクセルごとの差では
なく、⼈間の視覚に基づいたより直感的な評価が可能となる。数値は-1 から 1 の範
囲を取り、1 に近いほど画像の類似度が⾼いことを⽰す。 

 本研究では、損失関数として以下の 3 つを⽐較検証する。 
  1. MSE Loss: 個々のボクセル値の誤差を最⼩化する 
  2. SSIM Loss: 空間的な連続性と全体の構造的⼀貫性を向上させる 
    3. MSE Loss + SSIM Loss: ボクセル単位の精度と空間的⼀貫性を同時に最適化 

また、これらの損失関数に加え、超解像タスク特有の敵対的ロス (Adversarial Loss) 
を導⼊し、⽣成結果の精度を向上させる。 
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3.3. パッチング 

 パッチングとは、データを⼩さな領域に分割し、それぞれの領域ごとに超解像を
⾏う⼿法である。⼀般に、超解像の学習ではデータサイズが⼤きくなると計算負荷
が増加し、学習が困難になる傾向がある。そのため、データを⼩さい単位に分割し
て処理することで、問題を簡素化し、効率的に超解像を実現するという背景から、
パッチングの⼿法が⽤いられている。 
 パッチングは、ボクセルデータのように形状情報を主とするデータに対しては効
果が限定的であるが、画像のような分布を表すデータには適しており、その特性か
らボリュームデータにおいても有効であると考えられる。また、パッチングはデー
タ拡張の効果を持ち、学習の多様性を⾼めることで精度の向上が期待できる。これ
らの利点を踏まえ、本研究ではボリュームデータの超解像におけるパッチングの有
効性を検証する。 
 本研究では、学習の際にはパッチングを⾏うが、学習した⽣成器を⽤いて超解像
を⾏う際には、パッチング処理を⾏わない⼿法を採⽤している。具体的には、学習
時に16 × 16 × 15から64 × 64 × 60の超解像をパッチングで学習した場合でも、超解
像時には32 × 32 × 30から128 × 128 × 120の超解像を⾏うことで、パッチ間の境界
が⽣じないようにしている。このアプローチにより、不⾃然なアーティファクトの
発⽣を防ぎ、空間的な整合性を維持することを可能としている。 
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 3.4. 3D-SRCGAN のネットワーク構造 

 3D-SRCGAN は、Generative Adversarial Network（GAN）と同様に、Generator
と Discriminator の 2 つのネットワークから成り⽴っており、ボリュームデータを
⼊出⼒データとして扱う（図 2）。学習データには、低解像度のボリュームデータと
⾼解像度のボリュームデータのペアが使⽤される。Generator は、低解像度のボリ
ュームデータから⾼解像度のボリュームデータを⽣成し、Discriminator は、⼊⼒さ
れたボリュームデータが学習データの⾼解像度データであるか、Generator が⽣成
したデータであるかを識別する。 
  この 2 つのネットワークは敵対的な関係にあり、それぞれの⽬的は以下の通りで
ある。Generator の⽬的は、Discriminator を欺いて、学習データに似たボリューム
データを⽣成することであり、Discriminator の⽬的は、学習データと Generator が
⽣成したボリュームデータを区別することにある。最終的に、3D-SRCGAN の⽬的
は、Discriminator が識別できないような⾼精度なボリュームデータを Generator が
⽣成することである。そして、学習を通じて最終的に得られた Generator により、
超解像を⾏う。

         
     図 2 3D-SRCGAN の概要図 
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3.5. 3D-SRCGAN の Generator の構造 

 3D-SRCGAN の Generator の全体構造は図 3 に⽰す。⼊⼒チャネル数を*!"、出
⼒チャネル数を*#$%、ストライドを、カーネルのサイズを+と定義する。ここで、ス
トライドは畳み込み処理を⾏う際にカーネルをずらしていく間隔を指す。3D-
SRCGAN における三次元畳み込み層のストライドは全て, = 1	である。 

 
図 3 Generator の構造[1] 

 
 Generator は、低解像度ボリュームデータを⼊⼒として、⾼解像度ボリュームデ
ータを出⼒する。構造は、⼊⼒層、ResNet 層、Voxel Shuffler 層、出⼒層の 4 つの
部分に分かれている。⼊⼒層では、低解像度のボリュームデータが与えられ、それ
を三次元畳み込み層を通して複数のチャネルに変換し、ResNet 層に渡す。ResNet
層では、ボリュームデータの特徴を抽出し、Voxel Shuffler 層でボリュームデータの
拡⼤を⾏う。その後、出⼒層において⼊⼒の特徴マップから⾼解像度のボリューム
データを⽣成して出⼒する。 
 Generator では、三次元畳み込み層を使⽤する。各畳み込み層のカーネルサイズ
は+ × + × +	である。三次元畳み込み層の後には、正規化関数と活性化関数が適⽤さ
れる。正規化関数は、三次元畳み込み層の出⼒を正規化し、学習速度の向上と学習
の安定化を実現する[17]。活性化関数には式(1)の ReLU関数(図 4)が使⽤される。 

/(1) = max(0, 1)								(1)	
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図 4  ReLu活性化関数[1] 
 

 Generator の各層における処理は以下の通りである。まず、⼊⼒層では、*!" = 1 + 
クラス数、*#$%= 64、カーネルサイズ+ = 9	の三次元畳み込み層、続いて ReLU活性
化関数が順次適⽤される。クラス識別情報は、one-hot表現を採⽤している。one-hot
表現とは、クラス数分の次元を持ったベクトルの各クラスに対応する値だけを１、そ
れ以外を 0とすることで、クラスの情報を与える⼿法である。クラス識別情報の付加
は、まず各クラスにクラス番号を割り振ることで開始する。次に、⼊⼒されるボリュ
ームデータに対して、クラス数分のチャネルを持つ空のボリュームデータを⽤意し、
割り振られたクラス番号に対応するチャネルのボクセル値をすべて 1 で埋める形で
実現する。 
 次に、ResNet 層は 5つの Residual Block で構成されており、各 Residual Block 内
では、まず*!" = 64、*#$% = 64、+ = 3	の三次元畳み込み層、正規化関数、ReLU活
性化関数が適⽤され、その後再度、*!" = 64、*#$% = 64、+ = 3	の三次元畳み込み層
と正規化関数が続く。各 Residual Block では、⼊⼒と出⼒が加算される。この加算
により、各 Residual Block は⼊⼒と出⼒の差異を学習することが可能となる。5つ
の Residual Block の処理が完了した後、再度*!" = 64、*#$% = 64、+ = 3	の三次元畳
み込み層と正規化関数が適⽤され、最終的に ResNet 層の⼊⼒が加算されて出⼒さ
れる。 
 Voxel Shuffler 層は、ボリュームデータのサイズを拡⼤するための重要な役割を
担っている。図 5に⽰されるように、この層は⼊⼒された特徴マップを並び替える
ことで、ボリュームデータの解像度を効果的に拡⼤する。Voxel Shuffler 層は、2 つ
のブロックで構成されており、各ブロックは⼊⼒の特徴マップから 2倍の解像度に
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拡⼤する。各ブロック内の処理は、最初に *!" = 64、*#$% = 512、ストライド, =
1	、カーネルサイズ + = 3	 の三次元畳み込み層が適⽤され、その後、*!" = 512、
*#$% = 64 の Voxel Shuffler 層が続く。最後に、ReLU活性化関数が適⽤され、各ブ
ロックを通過した後、出⼒は 4倍に拡⼤される。 
 最終的に、⾼解像度のボリュームデータを⽣成するために、*!" = 64、*#$% = 1ス
トライド, = 1	、カーネルサイズ+ = 9	の三次元畳み込み層が適⽤される。この処理
により、低解像度の⼊⼒から⾼解像度のボリュームデータを得ることができる。 
 

    図 5 Voxel Shuffler  
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 3.6. 3D-SRCGAN の Discriminator の構造 

 3D-SRCGAN の Discriminator の構造を図 6 に⽰す。Discriminator は⼊⼒層、
Block 層、出⼒層の 3 つの部分に分かれている。⼊⼒層では、⼊⼒されたボリュー
ムデータから複数のチャネルを抽出し、その情報を Block 層に供給する。Block 層
では、ボリュームデータの特徴を効率的に抽出し、出⼒層では、与えられた ボリュ
ームデータが学習データである確率を出⼒する。 

 
図 6 Discriminator の構造 

  
 Discriminator でも Generator と同様に、三次元畳み込み層を利⽤して ボリュー
ムデータに対する畳み込み処理が⾏われる。これにより、Discriminator は⼊⼒され
た ボリュームデータが本物（学習データ）か、それとも Generator によって⽣成さ
れた偽物であるかを識別できるようになる。 
 さらに、Discriminator では、活性化関数として Leaky ReLU 活性化関数（図 7）
と Sigmoid 活性化関数（図 8）を使⽤しており、これらはそれぞれ式（2）と式（3）
で表現できる。 
   /(1) = max(81, 1) , 0 < 8 < 1  (2) 

   /(1) = &
&'()*(,-.) , 0 < :   (3) 
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 図 7 Leaky ReLu 活性化関数  図 8 sigmoid 活性化関数 
 
 このように、Discriminator のネットワークは、ボリュームデータの識別を⾏うた
めに、三次元畳み込み層と適切な活性化関数を組み合わせて構成されている。 
 次に、Discriminator の各層で⾏われる処理について説明する。まず、最初の層で
は、⼊⼒チャネル数 *!" = 1 +クラス数、出⼒チャネル数*#$% = 64、ストライド, = 1	 
の 三次元畳み込み層が処理され、その後に Leaky ReLU 活性化関数が適⽤される。
クラス識別情報の付加は Generator と同様である。この処理により、⼊⼒されたボリ
ュームデータから特徴が抽出される。 
  次の Block 層は 7 つのブロックで構成されている。それぞれのブロックは、以下
の順序で処理を⾏う。まず 三次元畳み込み層、次に正規化関数、そして最後に Leaky 
ReLU 活性化関数が適⽤される。各ブロックにおける 三次元畳み込み層のパラメー
タは、次のように設定されている。 
 - 1 番⽬のブロック：*!" = 64、*#$% = 64、ストライド, = 2	 
 - 2 番⽬のブロック：*!" = 64、*#$% = 128、ストライド, = 1	 
 - 3 番⽬のブロック：*!" = 128、*#$% = 128、ストライド, = 2	 
 - 4 番⽬のブロック：*!" = 128、*#$% = 256、ストライド, = 1	 
 - 5 番⽬のブロック：*!" = 256、*#$% = 256、ストライド, = 2	 
 - 6 番⽬のブロック：*!" = 256、*#$% = 512、ストライド, = 1	 
 - 7 番⽬のブロック：*!" = 512、*#$% = 512、ストライド, = 2	 
各 三次元畳み込み層のカーネルサイズはすべて + = 3	 であり、特徴量を効率的に
抽出する役割を果たす。 
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 7 つのブロックを通過した後、次に全結合層が*#$% = 1024で適⽤され、さらに 
Leaky ReLU 活性化関数が続く。その後、出⼒層で*#$% = 1 の全結合層が適⽤され、
Sigmoid 活性化関数を通して最終的な出⼒が得られる。この出⼒は、0 と 1 の間の
値となり、⼊⼒された ボリュームデータが学習データである確率を表す。 
  



   

 

   

 

20  

 3.7. Generator の学習更新 

 3D-SRCGAN の損失関数は、MSE Loss の<012、SSIM Loss の<1130、Adversarial 
Loss の<456の三種類があり、次のように定義される。 

<012 == 1
>7?@A===BC.,9,:;< − E(C=<).,9,:F

>
?5

:@&

?;

9@&

?A

.@&

B

										(4) 

<1130 ==
GB2H.H9 + *&FB2I.9 + *>FJ

GBH.> + H9> + *&FBI.> + I9> + *>FJ

B

	  									 (5) 

<456 ==−
B

logA GEBC(=<)FJ 			           (6)	 
 

 MSE Loss は式 (4) によって計算される。ここで、N	はバッチサイズ、?	、@	、
A	はそれぞれ三次元空間の幅、⾼さ、奥⾏きを表す。式(4)では、学習データの⾼解像
度ボリュームデータC;<と Generator が⽣成した超解像三次元ボリュームデータ
E(C=<)の平均⼆乗誤差が計算される。MSE Loss は、元のデータの⾒た⽬をある程度
維持したまま異なる操作を加えることができる特徴を有している。このため超解像処
理を⾏っても元のデータの⾒た⽬が⼤きく変化することはない。 
 SSIM Loss は式(5)によって計算される。ここで、H.とH9はそれぞれ元データと⽣
成データの平均値を表し、I.>とI9>は元データおよび⽣成データの分散を⽰す。また、
I.9は元データと⽣成データの共分散であり、*&と*>は数値計算を安定化させるため
の⼩さな定数である。SSIM Loss は、元データと⽣成データの構造的類似性を測定す
る指標であり、⼈間の視覚特性をモデル化している。このため、視覚的品質を向上さ
せる効果があり、特に局所的な構造の⼀貫性を保持する点で優れている。さらに、単
なるピクセル単位の誤差を評価する MSE Loss とは異なり、⽣成されたボリューム
データの形状や質感を正確に維持しながら超解像処理を⾏うことが可能である。 
 Adversarial Loss は式 (6) により計算される。ここで、E(C=<)は Generator が⽣
成した超解像ボリュームデータで、A(⋅)は Discriminator の出⼒である。Adversarial 
Loss は GAN において通常使⽤される損失関数であり、⽣成した超解像データが学
習データ(⾼解像度データ)と⾒分けがつかないように学習を進める特徴を有する。 
 これらの損失関数を⽤いて、Generator の 損失関数LCとして次の三種類を定義し
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実験により⽐較する。 

<C = &
B B<012 + Q<456F   (7) 

<C = &
B B<1130 + Q<456F   (8) 

<C = &
B B<012 + <1130 + Q<456F  (9) 

Adversarial Loss の係数は、さまざまな値を試してみた結果、⼀番良かったQ = 10,7
を使⽤する。 
 MSE Loss のみでは、⾒た⽬の変化が解決されても明確なボリュームデータが⽣成
されることはない。⼀⽅で、Adversarial Loss のみでは学習データの性質は保持され
るが、⼊⼒とは異なるボリュームデータが⽣成されることになる。したがって、式(7)
のようにこれら 2 つの Loss を適切に組み合わせることにより超解像が実現される。  
 式(8)のように SSIM Loss と Adversarial Loss を組み合わせた場合、⽣成された 
ボリュームデータは、⾒た⽬の視覚的品質をさらに向上させる特徴を持つ。SSIM 
Loss は視覚的な構造的類似性を⾼める⼀⽅、Adversarial Loss によって学習データ
と⾒分けがつかないようなモデルが⽣成される。この組み合わせにより、視覚的に⾃
然でありながら元データの特性を保持した超解像が可能となる。 
 さらに、式(9)のように MSE Loss、SSIM Loss、および Adversarial Loss を全て組
み合わせた場合、それぞれの特⻑を活かしつつ、ボリュームモデルの⽣成を最適化す
ることが可能である。MSE Loss はデータのピクセル単位での正確性を維持し、SSIM 
Loss は視覚的な構造的類似性を向上させ、Adversarial Loss は⽣成されたモデルを
学習データに近づける役割を果たす。このように、3 種類の Loss を統合することで、
異なる観点から超解像の精度向上を図ることができる。 
 Generator の学習では、損失関数の値が⼩さくなるようにネットワークのパラメー
タを逐次更新する。最適化アルゴリズムとして Adamを⽤いて収束計算を⾏う。  
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 3.8. Discriminator の学習更新 

3D-SRCGAN の Discriminator の損失関数<5は、式(10)により定義される。 

   <5 =
1
N=RlogA (C;<) − log G1 − ABE(C=<)FJS

B

(10) 
 ここで、N	はバッチサイズを⽰す。A(1)は Discriminator の出⼒であり、⼊⼒デ
ータ1	が学習データの ボリュームデータである確率を表す。従って、Discriminator 
の識別が正確であれば、A(C;<) の値は⼤きくなり、⽣成されたボリュームデータ
E(C;<)に対する ABE(C;<)Fの値は⼩さくなることが期待される。 
 Discriminator の学習は、Generator の学習と同様に、Adamを⽤いてパラメータ
を更新し、収束計算が⾏われる。 
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4. 実験 

 4.1. 実験設定 

 3D-SRCGAN をボリュームデータに適⽤し、有効性を調査する。本研究で、学習、
評価に⽤いた三次元医療データは、MedicalDecathlon[11]の Brain データセット、
Cancer Imaging Archive[12]から Breast、Lungの合計三種類の部位を使⽤した。Brain
と Breast は MRI データで、Lungは CTデータである。データ数は、Brain が 484、
Breast が 1510、Lungが 553 となっており、学習と評価のデータの割合は 8:2 で⾏っ
た。 
 データの解像度は、パッチングを使う学習の場合、三次元データの 8分の 1 の領域
をランダムに抽出し、16× 16 × 15の低解像度データと 64× 64 × 60の⾼解像度データ
のペアを使⽤した。8つに均等に抽出しなかったのは、データの中央に臓器が位置し
ていたため、ランダムに抽出したほうが 1 データあたりの臓器の情報量が増えると
考えたためである。パッチングを使わない学習の場合は、32× 32 × 30の低解像度デ
ータと 128× 128 × 120の⾼解像度データのペアで学習を⾏った。超解像時は、
32× 32 × 30の低解像度データを 128× 128 × 120へ超解像した。 
 学習のパラメータは予備実験の結果から、学習率が6 × 10,D、Epoch 数が 200 で、
70Epochごとに学習率を半分にしている。バッチサイズは、実験ごとに異なるので、
実験の節でそれぞれ述べる。 
 3D-SRCGAN を⽤いた三次元医療データの超解像の結果は、以下の 3 項⽬で定量
評価した。 

1. MSE（Mean Squared Error）  

  TUV = 1
>7?@A===BC.,9,:;< − E(C=<).,9,:F

>
?5

:@&

?;

9@&

?A

.@&
							 

  ⾼解像データと超解像データとの差異を⼆乗して平均した値で、値が⼩さい
ほど精度が⾼い。 
2. SSIM（Structural Similarity Index Measure） 

 UUWT =
GB2H.H9 + *&FB2I.9 + *>FJ

GBH.> + H9> + *&FBI.> + I9> + *>FJ
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 構造的な類似度を測定する指標で、1 に近いほど元画像と類似している。 
3. PSNR（Peak Signal-to-Noise Ratio） 

 XUYZ = 10 log&E( =!
012) 

 信号対雑⾳⽐を⽰す指標で、⾼い値ほど品質が良い。<は画素値の最⼤値を
表す。  
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4.2. 損失関数の違いによる精度評価 

 ボクセルデータ超解像のために提案された 3D-SRCGAN の研究では、損失関数は、
MSE のみを使⽤していた。本研究はボリュームデータを扱っており、ボクセルデー
タとは性質が異なる。ボクセルデータ超解像は、個々のボクセル値の誤差を最⼩化す
ることが⽬的なので、MSE を利⽤していたが、ボリュームデータは、空間的な連続
性や構造的特徴が重要な意味を持つため、単純なボクセル単位の誤差評価では不⼗分
であると判断した。SSIM を損失関数として使⽤することで超解像精度の改善が期待
できる。また、MSE と SSIM の併⽤が超解像精度向上に有効かも評価する。 

4.2.1. 実験内容 

 本実験では、3D-SRCGAN を使⽤して MSE、SSIM、MSE と SSIM の併⽤、の３
パターンの損失関数を⽤いた時の超解像精度の⽐較を⾏う。バッチサイズは、14 と
したが、メモリ容量の制約によりオーバーフローが発⽣した場合には、バッチサイズ
を減らした。 
 

4.2.2. 実験結果 

 表 1 に損失関数の違いによる超解像の精度を⽰す。3種類の損失関数の内、各評価
項⽬で最良の結果を緑字で⽰している。 
 表 1 から、MSE Loss で学習すると、MSE の評価値が良い傾向にあった。これは、
MSE Loss を最適化するための学習なため、想定通りであった。⼀⽅、SSIM の評価
値は、SSIM Loss で学習したものよりも、MSE Loss + SSIM Loss で学習した⽅が優
れている傾向にあった。SSIM Loss を良くするための学習より、MSE Lossも加えた
学習の⽅が結果的に SSIM の評価値がよくなるということがわかった。また、PSNR
の評価値については、Brain と Breast は MSE Loss での学習が⼀番よく、Lung は
MSE Loss + SSIM Loss の⽅が良かった。 
 いずれの損失関数も、Lungの結果が Brain と Breast に⽐べると全ての評価値でか
なり悪かった。原因としては、Brain と Breast は MRI データで、Lungだけ CTデー
タであり、かつ、Lungの全体的なデータ数の割合が低かったことが考えられる。 
 図 9に Brain の低解像度画像、⾼解像度画像、およびそれぞれの損失関数での超解
像画像を⽰す。数値評価においては、MSE Loss + SSIM Loss の組み合わせが他の損
失関数と⽐較して最も優れた精度を⽰していたが、視覚的な評価では、SSIM Loss を
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⽤いた⽅が他の損失関数に⽐べて明瞭な濃淡を持ち、ぼやけの表現も改善されていた。
また、MSE Loss を⽤いた画像に⽐べて、他の損失関数を⽤いた画像の⽅が細部の再
現がより優れていた。これにより、数値評価と視覚的評価が必ずしも⼀致しないこと
がわかった。 
 

表 1 損失関数の違いによる超解像の定量評価 
 Brain 

評価項⽬ MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 
MSE 0.0003482 0.0004301 0.0003778 
PSNR 34.861 33.915 34.447 
SSIM 0.9700 0.9711 0.9716 

 Breast 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.002140 0.003357 0.002024 
PSNR 30.898 30.076 30.532 
SSIM 0.87034 0.8691 0.8836 

 Lung 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.07750 0.07773 0.07613 
PSNR 13.868 13.623 14.281 
SSIM 0.5994 0.6027 0.6626 
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    低解度像画像            ⾼解像度画像   

  
   MSE Loss     SSIM Loss  

  
  MSE Loss + SSIM Loss 
 

図 9 Brain の抜粋画像 
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4.3. パッチングの有無による精度評価 

 パッチングは主に形状情報を扱うボクセルデータにはあまり効果的ではないが、画
像のような分布を表現するデータには適している。その性質を踏まえると、ボリュー
ムデータにも有効である可能性が⾼い。また、パッチングにはデータ拡張の効果があ
り、学習の多様性を⾼めることでモデルの精度向上が期待される。このため、パッチ
ングの有効性を実験により評価する。 

4.3.1. 実験内容 

 パッチングを使⽤する学習では、16× 16 × 15の低解像度データと 64× 64 × 60の⾼
解像度データのペア、パッチングを使わない学習では、32× 32 × 30の低解像度デー
タと 128× 128 × 120の⾼解像度データのペアで学習を⾏った。超解像時は、32× 32 ×
30の低解像度データを 128× 128 × 120へ超解像した。バッチサイズは、11 で学習し
たが、メモリ容量の制約によりオーバーフローが発⽣した場合には、バッチサイズを
減らした。 

4.3.2. 実験結果 

 表 3 に、パッチングの有無の違いによる超解像の精度を⽰す。表 3 から、Brain は
どの損失関数を使⽤したものでもパッチングがない⽅の超解像精度が優れている傾
向だった。Breast と Lung はパッチングをした⽅の超解像精度が良い傾向にあった。
⼀⽅、Lungの数値は、4.2.2.節同様、他の部位より低くなっていた。 
 図 10に Brain パッチングを使⽤した画像と使⽤しなかった画像をそれぞれ⽰す。
図 10 より、パッチングを使⽤した⽅が明瞭な濃淡を持ち、ぼやけの表現が優れてい
ることが⽰された。また、細部の再現性も向上していた。 
 数値評価では、Brain はパッチングを使⽤しない⽅の精度が良かったが、視覚評価
では、明らかにパッチング使⽤した⽅の精度が良かった。他の部位もパッチングを使
⽤した⽅が数値評価と視覚評価の超解像精度が優れていることがわかった。 
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表 3 パッチングの有無をまとめた定量評価 
 Brain 

評価項⽬ MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 
パッチング あり/なし あり/なし あり/なし 

MSE 0.0003482 / 0.0003261 0.0004301 / 0.0003701 0.0003778 / 0.0003648 
PSNR 34.8617/ 35.167 33.915 / 34.618 34.447 / 34.647 
SSIM 0.9700 / 0.9685 0.9711 / 0.9711 0.9716 / 0.9707 

 Breast 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.002140 / 0.002229 0.003357 / 0.002605 0.002024 / 0.002139 
PSNR 30.898 / 31.225 30.076 / 29.605 30.532 / 29.248 
SSIM 0.8703 / 0.8561 0.8691 / 0.8620 0.8836 / 0.8633 

 Lung 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.07750 / 0.08744 0.07773 / 0.07857 0.07613 / 0.07683 
PSNR 13.868 / 12.169 13.623 / 13.310 14.281 / 13.863 
SSIM 0.5994 / 0.4545 0.6027 / 0.5812 0.6626 / 0.6288 
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MSE Loss 

  
SSIM Loss 

  
MSE Loss + SSIM Loss 

図 10 Brain の抜粋画像(左:パッチングあり画像、右:パッチングなし画像) 



   

 

   

 

31  

4.4. 3D-SRGAN と 3D-SRCGAN の精度評価 

 3D-SRGAN にクラス識別情報を加えたものが 3D-SRCGAN である。クラス識別
情報はボクセルデータの超解像には効果的である⼀⽅、画像データの超解像にはあま
り効果を発揮しない。しかし、本研究で取り扱うボリュームデータは Brain、Breast、
Lungのそれぞれの臓器ごとに特徴の違いが顕著であるため、ボクセルデータと同様
にクラス識別情報が有効か実験により評価する。 

4.4.1. 実験内容 

 3D-SRCGAN の学習と、3D-SRGAN での学習では、3 クラスまとめて学習したも
のと、1 クラスずつ学習したものの合計 3 パターンがある。バッチサイズは、3D-
SRGAN で 3 クラスまとめた学習が 16 で、3D-SRGAN で 1 クラスずつでの学習が
14 である。学習時には、パッチングを使⽤した。また、損失関数は SSIM Loss を使
⽤した。 
 

4.4.2. 実験結果 

 表 4 に、3D-SRGAN(3 クラスと 1 クラス)と 3D-SRCGAN の精度評価を⽰す。
表 4より、Brain は、3D-SRCGAN の⽅が他のモデルに⽐べて超解像精度が良かっ
た。⼀⽅、Breast と Lungは、3 クラスまとめて学習した 3D-SRGAN の⽅の超解像
精度が良かった。1 クラスずつ学習した 3D-SRGAN は全体的に超解像精度が低か
った。 
 図 11 にパッチングを使⽤した Brain の 3D-SRCGAN と 3D-SRGAN の抜粋画像
を⽰す。図 11より、どのモデルでも、濃淡や細部の再現、ぼやけなどの⾒た⽬の優
位差が⾒られなかった。 
 視覚評価より、クラス識別情報が有効ではないことが明らかになった。このこと
より、ボリュームデータはボクセルデータよりも画像の特徴に近い性質を持つこと
が⽰唆された。 
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表 4 パッチングを使⽤した 3D-SRGAN と 3D-SRCGAN の定量評価(SSIM Loss) 
 Brain 

評価項⽬ 3D-SRCGAN 3 クラス 3D-SRGAN 1 クラス 3D-SRGAN 
MSE 0.0004301 0.0004341 0.001094 
PSNR 33.915 33.848 29.683 
SSIM 0.9711 0.9709 0.9338 

 Breast 
MSE 0.003357 0.003094 0.005116 
PSNR 30.076 30.053 23.111 
SSIM 0.8691 0.8719 0.4717 

 Lung 
MSE 0.07773 0.07627 0.07616 
PSNR 13.623 14.243 14.005 
SSIM 0.6027 0.6597 0.6648 
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3D-SRCGAN 

 
3D-SRGAN(3 クラスまとめて) 

 
3D-SRGAN(1 クラスずつ) 

図 11 パッチングありの Brain の各モデル超解像の抜粋画像(SSIM Loss)  
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5.  おわりに 
 本研究は、ボクセルデータの超解像を⽬的として提案された 3D-SRCGAN を、損
失関数、パッチング、クラス識別情報の 3 つの観点から分析し、ボリュームデータ
への適⽤可能性を検証した。 

 まず、ボクセルデータ超解像では、損失関数は MSE のみが使⽤されていたとい
う背景から、ボリュームデータに対して、MSE Loss、SSIM Loss、MSE Loss + 
SSIM Loss の３つの損失関数を⽤いて超解像の精度向上に関係するか評価した。そ
の結果、数値的な評価としては、MSE Loss + SSIM Loss の組み合わせが他の損失関
数と⽐較して最も優れた精度を⽰していた。視覚的な評価では、SSIM Loss を⽤い
た⽅が他の損失関数に⽐べて明瞭な濃淡を持ち、ぼやけの表現も改善されていた。
⼀⽅、MSE Loss を⽤いた画像に⽐べ、他の損失関数を⽤いた画像の⽅が細部の再
現がより優れていた。これらより、SSIM を損失関数として使⽤することへの有効
性が⽰された。 

 次に、パッチングは、画像の超解像時に⼀般的に使⽤されるが、ボクセルデータ
の超解像では有効でなかった。これらを受けて、パッチングがボリュームデータに
対して有効か評価した。その結果、数値的な評価としては、Brain を除いて、Breast
と Lungではパッチングをした⽅の超解像精度が良かった。また、視覚的な評価で
は、全ての部位でパッチングをした⽅が明瞭な濃淡を持ち、ぼやけの表現が優れて
いることが⽰された。また、細部の再現性も向上していた。これらより、ボリュー
ムデータの超解像ではパッチングが有効だと⽰された。また、ボリュームデータ
は、パッチングが有効だったため、ボクセルデータより画像に近い特性があると考
えられる。 

 最後に、クラス識別情報は、ボクセルデータの超解像では有効で、画像データで
は有効でなかった。本研究では、ボリュームデータが臓器の部位ごとに特徴が⼤き
く異なることから、クラス識別情報が有効かを評価した。その結果、数値的な評価
では、Brain のみクラス識別情報ありの超解像精度が⾼く、Breast、Lungは、クラ
ス識別情報がない⽅の超解像精度が⾼かった。視覚的な評価においては、クラス識
別情報の有無では差がなかった。これらより、ボリュームデータにおいてクラス識
別情報は⼤きくは影響しないことがわかった。 
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 今後の課題として、医師の協⼒のもと超解像結果を確認してもらうことが挙げられ
る。超解像が数値的によくなったとしても、実際に医師がデータを⾒て読影や診断に
有効かを確認する必要がある。また、本研究では Lungの超解像精度が BrainやBreast
に⽐べて低い結果となった。これは、Lungが CTデータであり、使⽤したデータ量
が他と⽐較して少なかったことが原因と考えられる。⼀⽅、Brain や Breast は MRI
データで構成されており、⼗分なデータ量が確保されていた。そのため、CTデータ
を⼗分に収集し、超解像精度の向上を図ることが今後の課題である。 
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付録 A. 超解像結果の画像例 
図 A.1~A.5に各手法で超解像した画像の例を示す。 

 
⾼解像度画像 

 
MSE Loss 

 
SSIM Loss 

 
MSE Loss + SSIM Loss 

A.1 Brain、Breast、Lungの抜粋画像(パッチングあり) 
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A.2 Breastの画像(左:パッチングあり、右:パッチングなし) 

MSE Loss 

SSIM Loss 

MSE Loss + SSIM Loss 
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図 A.3 Lungの画像(左:パッチングあり、右:パッチングなし) 

MSE Loss 

SSIM Loss 

MSE Loss + SSIM Loss 
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 3D-SRCGAN     3D-SRGAN(3class)    3D-SRGAN(1class) 

 
MSE Loss 

 
SSIM Loss 

 
MSE Loss + SSIM Loss 

図 A.4  パッチングを使⽤した Brain の 3D-SRCGAN と 3D-SRGAN の抜粋画像 
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図 A.5 パッチングを使⽤した Breast、Lungの画像 

3D-SRCGAN 3D-SRGAN(3class) 3D-SRGAN(1class) 

 

MSE Loss 

MSE Loss 

SSIM Loss 

SSIM Loss 

MSE Loss + SSIM Loss 

MSE Loss + SSIM Loss 
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付録 B. 数値評価結果 
表 B.1~B.7に各手法の数値評価結果の詳細を示す。 

 

  表B.1 パッチングを使⽤した損失関数の違いによる超解像の定量評価 
 Brain 

評価項⽬ MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 
MSE 0.0003482 0.0004301 0.0003778 
PSNR 34.8617 33.915 34.4473 
SSIM 0.9700 0.9711 0.9716 

 Breast 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.002140 0.003357 0.002024 
PSNR 30.898 30.076 30.5322 
SSIM 0.87034 0.8691 0.88366 

 Lung 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.07750 0.07773 0.076134 
PSNR 13.868 13.623 14.28143 
SSIM 0.59948 0.6027 0.66267 
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  表B.2 パッチングを使⽤しない損失関数の違いによる超解像の定量評価 
 Brain 

評価項⽬ MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 
MSE 0.00032610 0.00037014 0.0003648 
PSNR 35.1678 34.6189 34.647 
SSIM 0.9685 0.9711 0.9707 

 Breast 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.002229 0.0026054 0.002139 
PSNR 31.225 29.6051 29.248 
SSIM 0.8561 0.8620 0.8633 

 Lung 
 MSE Loss SSIM Loss MSE Loss + SSIM Loss 

MSE 0.087442 0.078578 0.07683 
PSNR 12.169 13.3101 13.863 
SSIM 0.4545 0.5812 0.6288 
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表B.3 パッチングを使⽤した 3D-SRGAN と 3D-SRCGAN の定量評価(MSE Loss) 

 Brain 
評価項⽬ 3D-SRCGAN 3 クラス 3D-SRGAN 1 クラス 3D-SRGAN 

MSE 0.0003482 0.0003367 0.0003545 
PSNR 34.8617 35.0189 34.799 
SSIM 0.9700 0.9697 0.94522 

 Breast 
MSE 0.002140 0.0019863 0.015024 
PSNR 30.898 31.1086 18.3310 
SSIM 0.87034 0.87569 0.31102 

 Lung 
MSE 0.07750 0.077203 0.07569 
PSNR 13.868 13.920 14.6544 
SSIM 0.59948 0.60675 0.68441 
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表B.4 パッチングを使⽤した 3D-SRGAN と 3D-SRCGAN の定量評価(MSE Loss + 
SSIM Loss) 

 Brain 
評価項⽬ 3D-SRCGAN 3 クラス 3D-SRGAN 1 クラス 3D-SRGAN 

MSE 0.0003778 0.0003933  0.0008578 
PSNR 34.4473 34.2694 30.762 
SSIM 0.9716 0.97174 0.9622 

 Breast 
MSE 0.002024 0.002050 0.005233 
PSNR 30.5322 30.2175 23.8654 
SSIM 0.88366 0.88279 0.4661 

 Lung 
MSE 0.076134 0.07628 0.07625 
PSNR 14.28143 14.2402  14.2703 
SSIM 0.66267 0.6556 0.66554 
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表B.5 パッチングを使⽤しない 3D-SRGAN と 3D-SRCGAN の定量評価(MSE Loss) 

 Brain 
評価項⽬ 3D-SRCGAN 3 クラス 3D-SRGAN 1 クラス 3D-SRGAN 

MSE 0.00032610 0.0003716  0.00031858 
PSNR 35.1678 34.517 35.2947 
SSIM 0.9685 0.8996 0.96654 

 Breast 
MSE 0.002229 0.001790 0.0018697 
PSNR 31.225 31.271 31.3072 
SSIM 0.8561 0.8629  0.85908116 

 Lung 
MSE 0.087442 0.07662 0.077996 
PSNR 12.169 14.276 13.69254 
SSIM 0.4545 0.6160 0.601042 
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表B.6 パッチングを使⽤しない 3D-SRGAN と 3D-SRCGAN の定量評価(SSIM Loss) 
 Brain 

評価項⽬ 3D-SRCGAN 3 クラス 3D-SRGAN 1 クラス 3D-SRGAN 
MSE 0.00037014 0.0008982 0.013757 
PSNR 34.6189 30.557 19.2115 
SSIM 0.9711 0.9456 0.84737 

 Breast 
MSE 0.0026054 0.002706 0.0031593 
PSNR 29.6051 29.102 28.9910 
SSIM 0.8620 0.8634 0.84187 

 Lung 
MSE 0.078578 0.07604  0.079350 
PSNR 13.3101 14.423 12.46325 
SSIM  0.5812 0.6616 0.58735 
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表 B.7 パッチングを使⽤しない 3D-SRGAN と 3D-SRCGAN の定量評価(MSE Loss 
+ SSIM Loss) 

 Brain 
評価項⽬ 3D-SRCGAN 3 クラス 3D-SRGAN 1 クラス 3D-SRGAN 

MSE 0.0003648 0.0004692 0.00037216 
PSNR 34.647 33.402 34.6179 
SSIM 0.9707 0.9662 0.96807 

 Breast 
MSE 0.002139 0.002038 0.002198 
PSNR 29.248 30.494  30.01875 
SSIM 0.8633 0.8710 0.86169 

 Lung 
MSE 0.07683 0.07601 0.077726 
PSNR 13.863 14.469 13.0268 
SSIM 0.6288 0.6637 0.608761 

 
 


