
医療画像と
自己教師あり学習
大阪大学医学部　安部政俊



概要

● 用語の説明
○ 自己教師あり学習とは
○ MILとは
○ WSIとは
○ 眼底画像とは

● 実例の紹介
○ SSiT
○ giga-SSL
○ ContIG



用語の説明



自己教師あり学習とは

ラベルなしデータに対して、データ自身から独自のラベルを機械的に作成したものから画像の表現
を獲得するタスク 

● 画像の一部をmaskして隠された部分を再構成できるように学習する (e.g:MAE)
● 画像A(正例)とそれにaugmentationを加えた画像A'、別画像B(負例)を用意して、それぞれを

埋め込んだときに似ているAとA'が近く、異なるBは遠くになるように学習する (e.g:SiMCLR)
● 画像Aに異なる摂動を加えたA'とA''を用意して別々に埋め込みを得た時にA'とA''が似ているこ

とを学習する(e.g:BYOL,DINO)



MultiInstanceLearning(MIL)とは

https://www.kaggle.com/code/analokamus/a-sample-of-multi-instance-learning-model 

● 巨大画像をpatchに分割した後など、 ”複数の画像を
backboneに入力したい ”ときに使える

● 各々の画像をbackboneに入れて埋め込み獲得
● 埋め込みを集約して最終の MLPにいれる
● kaggleではPANDA,OSIC,RSNA2022c-spineなど

でみられた
● いろんな論文が出ている集約層の工夫は kaggleで

はそんなに有効ではないイメージ

https://www.kaggle.com/code/analokamus/a-sample-of-multi-instance-learning-model


Whole Slide Imaging(WSI)とは

Whole slide images（WSI）とは、バーチャルスライドとも呼ばれる病理組織プレパラート標本全体を
スキャンしたもの。
画像サイズが巨大なので128*128,256*256などのパッチに分割して扱うことが多い。パッチの作成
時に組織以外の余白を除くことが多い。

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978
-3-030-83332-9_2 

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-83332-9_2
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-83332-9_2


眼底画像とは

眼底の血管、網膜、視神経を撮影した写真　
血管の様子をみることで高血圧や糖尿病、動脈硬化を、視神経乳頭をみることで緑内障を診ること
ができる。

https://nerima-hosp.or.jp/about_us/hospital/column/kensa/01-2/#:~:text=%E7%9C%BC%E5%BA%95%E5%86%99%E7%9C%9F%E3%81%AF
%E4%BA%BA%E4%BD%93%E3%81%AE,%E3%81%AE%E7%AA%93%E3%80%8D%E3%81%A8%E3%82%82%E8%A8%80%E3%81%88%
E3%81%BE%E3%81%99%E3%80%82　
　

https://nerima-hosp.or.jp/about_us/hospital/column/kensa/01-2/#:~:text=%E7%9C%BC%E5%BA%95%E5%86%99%E7%9C%9F%E3%81%AF%E4%BA%BA%E4%BD%93%E3%81%AE,%E3%81%AE%E7%AA%93%E3%80%8D%E3%81%A8%E3%82%82%E8%A8%80%E3%81%88%E3%81%BE%E3%81%99%E3%80%82
https://nerima-hosp.or.jp/about_us/hospital/column/kensa/01-2/#:~:text=%E7%9C%BC%E5%BA%95%E5%86%99%E7%9C%9F%E3%81%AF%E4%BA%BA%E4%BD%93%E3%81%AE,%E3%81%AE%E7%AA%93%E3%80%8D%E3%81%A8%E3%82%82%E8%A8%80%E3%81%88%E3%81%BE%E3%81%99%E3%80%82
https://nerima-hosp.or.jp/about_us/hospital/column/kensa/01-2/#:~:text=%E7%9C%BC%E5%BA%95%E5%86%99%E7%9C%9F%E3%81%AF%E4%BA%BA%E4%BD%93%E3%81%AE,%E3%81%AE%E7%AA%93%E3%80%8D%E3%81%A8%E3%82%82%E8%A8%80%E3%81%88%E3%81%BE%E3%81%99%E3%80%82


実例の紹介



SSiT　負例あり+再構成

● 一つの画像に ”Key”,”Value”用に別のaugmentationをかけてpatchに埋め込む
● Saliency Mapを画像処理で作成してMapが黒い部分のpatchは”Key”側ではbackboneの入力から省く
● patch埋め込みをbackboneのViTに入力→headに通して”Key”,”Value”の出力を得る
● この埋め込みの類似度が高くなるよう /別画像の埋め込みとは類似度低くなるよう学習

＋Saliency Mapのsegmentationも学習 https://arxiv.org/pdf/2210.10969v1.pdf

https://arxiv.org/pdf/2210.10969v1.pdf


SSiT　性能

● fine tuning時はMoCov3以外事前学習時より高解像度 (384*384)を使用
● 対照学習系は300epoch,再構成系は800epoch学習
● 線形層でも fine tuningでも従来手法よりも性能が良いらしい
● APTOSの結果はkaggleのtestsetは使わずtrainingを自分で分割して計算していること

に注意



SSiT　可視化

入力は1024*1024
SSiTとDINOのアテンションマップのみ、眼底画像のシーンレイアウトを表している。しかし、 DINOはDR関連病変を見落
とす可能性が高く、SSiTは対応する診断領域をより正確に、より明確な境界で強調する（図 3の赤枠部分）。一方、
SimCLRは明るい領域に焦点を当て、意味的な情報を識別していない。 MoCo-v3やImageNet初期化ViTは、意味のあ
る領域を表示することすらできません。  

らしい



SSiT  まとめ

● MoCo v3をベースにsaliency mapの再構成や
saliency mapを用いたmaskingを使って従来手法よ
り性能向上

● 再構成を学習しているのでより細かい情報が抽出で
きそう

● saliency mapの計算は関心オブジェクトと背景の間
に明確な強度差が存在するOCT、MRI、胸部X線な
どの他の種類の医療画像にも適用可能

https://github.com/yijinhuang/ssit　

https://github.com/yijinhuang/ssit


giga-SSL  SparseConvMILのtile埋め込み/集約層を対照学習 

● tileレベルでmoco-resnetをあらかじめ学習
● tile埋め込み器を freeze、ランダムに tileをK枚ずつ選んで resnetで埋め込み
● タイルが元々合った場所に埋め込みをマッピングした “スパースマップ “を作成

→augmentationかける
● スパースマップを畳み込んで集約

https://arxiv.org/pdf/2212.03273v1.pdf

https://arxiv.org/pdf/2212.03273v1.pdf


giga-SSL　性能

従来手法よりもよいor同等
集約層を畳み込みから attentionに変えると性能悪化

用いるタイル枚数は少ない方が良い
推論時にタイル枚数を変えるのは良くない



giga-SSL まとめ

● MILの従来手法はタイル同士の空間的な依存性を考慮して
いないものが多い(attentionで集約するとタイルが元々のス
ライドのどこにあったのかの情報は失われてしまう)

● SparseConvMILならスパースマップ作成によりタイル間の
空間依存性を考慮

● SparseConvMILに自己教師あり学習を組み合わせて性能
向上



ContIG　SIMCLRを遺伝子データでもやる

● 画像をresnetで、遺伝子データをMLPで埋め込んで対照学習のloss計算(SIMCLRと同じloss)
● loss_total=loss_image*alpha+loss_gene*(1-alpha)で計算(https://github.com/HealthML/ContIG )
● 画像埋め込みと遺伝子埋め込みの内積をとっているわけではないのでCLIPlikeではない
● PGS:多くの主に一般的なSNPを集約→特定の疾患に対する人の遺伝的感受性を反映する単一のスコア

個々のSNPは、疾患との関連性の強さに基づいて重み付けされる。異なる形質や疾患に対して多くの異なるPGSを使用することで、
個人の複雑な形質素因を多面的にみる

● Burdenysスコア:局所的な遺伝子領域内の複数の希少バリアントを集約したもの

https://arxiv.org/pdf/2111.13424.pdf

https://github.com/HealthML/ContIG
https://arxiv.org/pdf/2111.13424.pdf


ContIG　性能

遺伝子データ使った方が良かった？
APTOSのtestはkaggleのtrainの一部を使用している


