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抄　　録
　近年，人工知能の一つであるディープラーニングが医用画像解析に応用されており，従来手法で
あるハンドクラフト特徴量と識別器を用いたコンピュータ支援診断（CAD: Computer-aided diagnosis）
システムより，優れた成果を挙げている．本論文では，まず，従来の CADシステムに関して紹介し，
次にディープラーニングを用いた CADシステムについて，事例を交えて解説する．最後に，CAD
と AIの今後の展望について述べる．
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Abstract

　　An artificial intelligence, especially deep learning, is also applied in medical image analysis, e.g.  
included in computer-aided diagnosis（CAD）system, and have shown to achieve outstanding 
performance compared with conventional CAD system with combination of handcrafted features and 
a classifier.  In this article, I will first explain the CAD system with the traditional procedure based on 
hand-crafted features and classifiers, and then introduce the CAD system with deep learning 
techniques.  Finally, I will describe future prospects of the CAD and the AI. 　
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は　じ　め　に

　近年，人工知能（Artificial Intelligence）の
一つであるディープラーニング（Deep Learn-
ing）1‐5）が，画像認識，音声認識，自然言語処理，
ロボット制御など，様々な分野に応用されてお

り，優れた成果を挙げている6‐8）．このディー
プラーニングは突如として出現した技術ではな
く，1990年代にも議論されていたが，十分な
性能が得られていなかった．この理由として，
コンピュータの性能不足，勾配消去問題，過学
習などが挙げられる．しかし，近年，コンピュー
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タの性能が大幅に向上し，また勾配消去問題や
過学習を防ぐ手法が提案されており，上記の問
題が大幅に改善されている3）．
　ディープラーニングが世に知れ渡るきっかけ
となったのは，2012年に開催された大規模画
像認識の国際コンペティション ILSVRC（Ima-
geNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge）9）である．このコンペティションでは，
画像を 1,000クラスのどのクラスに該当するか
を自動分類させ，そのエラー率を競う．このコ
ンペティションにおいて，トロント大学が提案
したディープラーニングの一つである畳み込み
ニューラルネットワーク（CNN: Convolutional 
Neural Network）, AlexNet, は研究者が定義し
たハンドクラフト特徴量と識別器の組み合わせ
による従来手法よりもエラー率を約 10％改善
し優勝した．この年以降，ディープラーニング
を用いたアプローチが，ILSVRCコンペティ
ションにおいて上位を占めるようになった．
2015年には，Heらにより提案された ResNet
のエラー率が，人間のエラー率（同様のタスク
を人間が行った場合のエラー率）よりも低い結
果が得られた．また，このコンペティション以
外でも，Googleの AlphaGoが，世界最強のプ
ロ棋士を下す快挙を成し遂げている10）．この勝
利により，チェス，将棋，囲碁において，人工
知能が人間のトップレベルと同等になったこと
を示した．
　2012年以降，コンピュータ支援診断（CAD：
Computer-aided diagnosis）11）システムにおい
ても，ディープラーニング，特に CNNを用い
た医用画像の解析手法に関する研究が急増して
おり，病変の分類，検出，セグメンテーション
など，幅広いタスクに応用されている．従来の
CADシステムでは，ハンドクラフト特徴量と
識別器を用いた手法が一般的であった．この方
法では，対象とする臓器の病変に特化した画像
特徴量を研究者が定義しているため，別の臓器
の病変に簡単に応用できない問題があった．更
に，ハンドクラフト特徴量の定義に経験や専門
知識が要求される．一方，CNNを用いた CAD
システムでは，与えられた大量の医用画像から，

目的に適した画像特徴量を学習により自動的に
設計することが可能である．
　本論文では，まず，コンピュータ支援診断
（CAD）システムの役割について述べる．次に，
従来手法であるハンドクラフト特徴量と識別器
の組み合わせを用いた CADシステム，及び
ディープラーニングを用いた CADシステムに
ついて解説する．最後に，CADシステムと AI
の今後の展望について述べる．

コンピュータ支援診断
（CAD）システム

　コンピュータ支援診断（CAD: Computer-aid-
ed diagnosis）システムは，“医用画像をコン
ピュータにより定量的に解析し，その結果を「第
2の意見」として利用する，医師による診断”
である11）．ここで留意すべきことは，医師が最
終的な判断を行うことである．1998年には，
米国の企業が開発したマンモグラフィ専用の
CAD，“ImageCheckerSystem”が米国の FDA
（Food and Drug Administration）から認可を得
て，商品として販売された．これ以降，胸部単
純 X線写真，胸部 CT（Computed Tomogra-
phy），頭部MRI（Magnetic Resonance Imag-
ing）など，様々なモダリティで CADシステ
ムの研究開発が活発に行われるようになった．
　CADシステムは，コンピュータ支援検出
（CADe: Computer-aided detection）システム12）

と，コンピュータ支援診断（CADx: Computer-
aided diagnosis）システム12）の大きく二つに
分けられる（図 1）．前者のCADeシステムは，
画像上で病変が存在する候補位置をコンピュー
タが自動的に検出し，ディスプレイに表示され
ている医用画像上に矢印などで病変の位置を表
示する．病変候補位置を医師に提示することによ
り，疲労による病変の見落としを防ぐことが期
待されている．一方，CADxシステムでは，
CADeシステムにより検出された病変候補に対
して，その病変候補の悪性度や病理組織型の可
能性などを推定する．この CADxシステムを
医師が利用することにより，医師の診断の正確
度を向上させることが期待されている．以降で
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は，CADxシステムを対象とした解析技術に関
して説明する．

従来の CADxシステムの解析技術

　2012年頃までの CADxシステムでは，研究
者が定義したハンドクラフト特徴量と識別器を
組み合わせた手法が一般的であった．ここでは，
乳がんを対象とした CADxシステムの事例に
ついて紹介する．Takemura13）らは，マニュア
ル抽出した腫瘤病変より，エコーレベル，形状，
テクスチャ特徴に関する 199個の特徴量を抽
出し，それらの特徴量を用いた AdaBoostによ
り乳がん，線維腺腫，嚢胞の 3つのタイプに分
類を行った．また，Hizukuri14）15）らは，乳房超
音波画像から領域拡張法と動的輪郭モデルの一
つである Snakesを用いて腫瘤病変のセグメン
テーション（分割）を行い，セグメンテーショ
ンした腫瘤病変に基づいて，縦横比，内部エコー
レベル，境界の不明瞭さ，などの形態学的な特
徴量を抽出した．そして，それらの特徴量を用
いた重判別分析により，腫瘤病変を 4つの病理
組織型（浸潤がん，非浸潤がん，線維腺腫，嚢
胞）に分類した．
　これらの手法では，セグメンテーションされ
た病変より特徴量を抽出するため，セグメン
テーションの精度に分類結果が大きく依存する
問題があった．そこで，Chenらは16），病変の
セグメンテーションを行わず，画像から得られ

るウェーブレット係数とニューラルネットワー
クを用いて，腫瘤病変の良悪性分類を行った．
　しかし，これらのディープラーニングを用い
ていない従来の CADxシステムの解析手法で
は，対象となる臓器の病変に特化した特徴量を
選択しているため，別の臓器に簡単に応用でき
ない問題があった．

AIを用いた CADx（AI-CADx）
システムの解析技術

　ディープラーニングの一つである CNNは，
与えられた学習データより，タスクに応じた最
適な特徴量を自動で設計することが可能であ
る．したがって，専門知識が要求される特徴量
の設計を省略することが可能である．本章では，
まず，医用画像解析で使用されている代表的な
CNNのネットワークを紹介した後，CNNを
用いた CADxシステムの事例について述べる．
1．代表的な CNNネットワーク
　病変分類で用いられている代表的な CNN
のネットワークとして，AlexNet17），VGG1618），
GoogLeNet19），ResNet20）などがある．これら
の CNNモデルは，大規模画像認識コンペティ
ション ILSVRCにおいて，優秀な成績を収め
ている．
　AlexNetは，2012年の ILSVRCで優勝した
CNNモデルである．図 2に示すように，畳み
込みは 5層，プーリングは 3層，全結合は 3層

図 1　コンピュータ支援検出（CADe）システムとコンピュータ支援診断（CADx）システムの例
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で，最終層はカテゴリに対応したユニット数の
構成となっている（例えば，病変を良悪性に分
類したい場合，最終層のユニット数は 2とな
る）．1，2番目の畳み込み層の後に正規化層，
各正規化層の後と 5番目の畳み込み層の後には
最大値プーリング層が用いられている．この
AlexNetは膨大な数のパラメータ（約 6000万
のパラメータ）を有するため，ドロップアウト
などを用いて，過学習に陥らずに学習できるよ
うな工夫がなされている．
　2014年の ILSVRCコンペティションで 2位
となった VGGNetは 19層，その年に優勝した
GoogLeNetは 22層と，分類精度向上のために
層数を増やすのがトレンドになった．しかし，
あまりにも深いネットワークは学習が困難であ

る場合が多い．深いネットワークを用いた場合，
誤差が上層から下層へ伝搬するにつれて誤差が
0となり，下層のパラメータの学習が進まなく
なる．そこで，ResNet（152層）は残差ネッ
トワーク（residual network）を導入すること
により，深いネットワークにしても勾配が消去
することなく，学習が可能となった．
2．AI-CADxシステムの事例
　AI，特に CNN，を用いた CADx（AI-CADx）
システムの事例をいくつか紹介する．CNNは
膨大な数のハイパーパラメータを有するため，
それらの学習に多くの画像枚数が必要である．
画像枚数が少ない場合，CNNの分類精度が低
下する可能性がある．しかし，様々な病変パター
ンを含む大量の医用画像を収集することは，困
難なことが多い．そこで，この問題の解決策の
一つとして，ImageNetなどの大規模画像デー
タセットで学習したモデルを医用画像のデータ
セットを用いて，更にネットワークの学習を行
う fine-tuningのアプローチが用いられている．
ImageNetで学習されたモデルを用いることに
より，新たに作成するモデルは，少ない画像枚
数で生成することができる．Mahbodらは21），
Image Netで事前学習済みの異なる深さの Res 
Net（ResNet50と ResNet101）を，病理組織画
像データセットで fine-tuningを行い，それら
のネットワークの出力の平均値により病理組織
画像上の病変を 4つのクラスに分類した．Mah 
bodらの手法は，従来手法と比較して，良好な
結果が得られている．一方，Suzukiらは22）23），
2段階転移学習を用いた CNNにより，胸部 X
線 CT画像上の陰影を 7クラスに分類する手法
を提案した．Suzukiらの手法では，まず第 1段
階として，ImageNetを用いて CNNを学習さ
せることにより，一般画像認識に対応する特徴
表現を獲得させた．次に，第 2段階として，テ
クスチャデータに対応できるように Columbia-
Utrecht Reflectance and Texture（CUReT）デー
タセットで CNNを再学習させた．最後に，第
3段階として，もう一度転移学習を行い，ター
ゲットとなる医用画像で CNNを学習させるこ
とにより，胸部 X線 CT画像上の陰影を識別で

図 2　AlexNetのネットワーク
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きる．Suzukiらの手法を実験試料に適用した
結果，転移学習を行わない場合，従来の 1段階
の転移学習手法と比較して，CNNの精度が向
上することを示した．
　また，事前学習済みの CNNのネットワーク
を固定し，特徴抽出器として使用している例も
ある．事前学習済みの CNNより得られた画像
特徴量は，物体認識，カテゴリ識別など様々な
タスクにおいて有効であることが報告されてい
る．Antropovaらは24），CNN特徴量とハンド
クラフト特徴量を用いた SVM（Support Vector 
Machine）により，3つの画像モダリティデー
タセットにおける，乳がんの良悪性分類を行っ
た．ここで，CNN特徴量は，ImageNetで事前
学習した VGG19の 1番目の全結合層と，各最
大プーリング層より得られた特徴マップに対し
て平均プーリングを適用した後の特徴マップよ
り抽出した．Antropovaらの手法の AUC（DCE-
MRI［AUC＝0.89］, FFDM［AUC＝0.86］, ul-
trasound ［AUC＝0.90］）は，全てのモダリティ
において，従来手法の AUCよりも高い結果が
得られた．

今 後 の 展 望

　従来の CADシステムでは，病変の存在診断
と鑑別診断を目的としたものがほとんどであ
り，病変の遺伝子情報に関する指標を提示する
ことはできなかった．そこで現在，Radiomics
と呼ばれる，MRIや CTなどの医用画像から
算出した画像特徴量を解析し，患者の遺伝子情
報や予後予測などの臨床情報との関連を調べる
研究が行われている．ここでは，はじめに Ra-
diomicsに関して解説した後，患者の予後予測
と遺伝子発現を同定する事例紹介を行う．
1．Radiomics

　近年，患者より取得された医用画像に基づい
て精密医療を実践できる Radiomics25‐27）が，医
療分野で注目されている．精密医療では，遺伝
子情報などに基づき患者を層別化し，層ごとに
治療方針を決定しているため遺伝子情報が必要
である．しかし，この精密医療に対して，いく
つかの問題点が指摘されている．患者から遺伝

子情報を抽出するために生体検査を実施する
が，それが侵襲的であるため，患者の負担が大
きい．また，遺伝子検査を実施するために，時
間と費用がかかる．
　この問題を解決するための方法の一つとし
て，Radiomicsが注目されている．“Radiomics”
とは，“Radiology（放射線医学）”と“-omics（多
量の情報を系統的に扱う科学）”が合成された
言葉である．つまり，“Radiomics”は，MRIや
CTなどの医用画像から求められた大量の画像
特徴量と，病変の病理学的情報に基づいて解析，
学習を行い，患者の予後予測（生存期間）や遺
伝子変異の推定を行う．Radiomicsの解析の流
れは，①関心領域の抽出，②画像特徴量の抽出，
③予測，のステップからなる．Radiomicsのた
めの画像特徴量は，病変の形状解析，テクスチャ
解析，ウェーブレット解析，CNNなどを用い
て算出される．また，予測の際に用いられる識
別器としては，deep neural network，線形回帰，
サポートベクターマシンなどが用いられてい
る．Radiomicsは医用画像から患者の遺伝子情
報を推定するため，生体検査と比較して，患者
の負担を大幅に軽減することができる．
2．患者の予後予測に関する事例
　医用画像より得られた Radiomics特徴量より
患者の予後を予測できれば，がん治療における
医師の意思決定のための新たな指標を提示でき
る可能性がある．Laoらは28），CNN画像特徴
量とコックス回帰モデルを用いて，脳腫瘍患者
の予後予測を行った．Laoらの方法では，まず
ILSVRCデータセットで事前学習したCNNを，
脳MR画像データベースでファインチューニ
ングを行った．次に，ファインチューニングし
た CNNの全結合層より CNN画像特徴量を抽
出した．ここで，Lassoを用いて，患者の予後
予測に寄与する CNN画像特徴量の選択を行っ
た．最後に，選択された CNN画像特徴量を用
いたコック回帰モデルにより予後予測を行っ
た．Laoらの手法を実験試料に適用した結果，
高い精度で患者の予後予測ができることを示し
た．また，Yoshiokaらの研究 29）では，非線形
モデルである Random Survival Forest（RSF）
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と Radiomics特徴量を用いて，肺がん患者の
予後予測を行う手法を提案した．この手法では，
まず手動でマーキングした腫瘍領域より 294個
の Radiomics特徴量を抽出した．これらの 294
個の Radiomics特徴量の内訳は，腫瘤領域の
大きさ特徴量 1個，ヒストグラム特徴量 9個，
テクスチャ特徴量 265個，画素値の変化に関
する特徴量 7個，解像度に関する特徴量 12個
である．次に，Lassoを用いて，予後予測に有
効な特徴量を選択した．最後に，選択された 4
個の特徴量を用いた RSFにより，患者の予後
予測を行った．Yoshiokaらの手法（平均 AUC
＝0.826）は，従来手法であるコック回帰モデ
ル（平均 AUC＝0.741）を用いた手法と比較し
て，予後予測の推定精度が改善された．
3．遺伝子発現を同定する事例
　グリオーマ（神経膠腫）の多くは化学療法に
抵抗性があり，予後が悪いことが知られている．
しかし，1番染色体短腕（1p）と 19番染色体
長腕（19q）に共欠損（1p/19q-codel）が見ら
れる症例は，化学療法に非常に良く反応するこ
とが報告されている．従って，グリオーマの遺
伝子指標に基づくテーラーメイド治療の実施が
期待されているが，遺伝子指標の解析に多くの
時間と費用が必要である．そこで，Hizukuri

らは30），AlexNetの全結合層より抽出した画像
特徴量を用いたOne Class Support Vector Ma-
chine（OC-SVM）により，グリオーマ病理組
織像から，共欠損（1p/19q-codel）の有無を同
定する手法を提案した．図 3に，本手法の処理
の流れを示す．本手法では，ILSVRCのデータ
セットで事前学習した AlexNetを特徴量抽出
器として使用し，AlexNetの全結合層より共欠
損（1p/19q-codel）の有無の識別に有効な画像
特徴量を抽出した．そして，AlexNetの全結合
層より抽出した画像特徴量（4096次元ベクト
ル）をOC-SVM  （One  Class  Support  Vector 
Machine）に入力し，共欠損（1p/19q-codel）
の有無を評価した．本手法を実験試料に適用し
た結果，正答率 83.3％，感度 100.0％，特異度
77.8％が得られている．この実験結果より，
Hizukuriらの手法はグリオーマ病理組織像か
ら共欠損（1p/19q-codel）の有無を高精度に同
定できることを示した．

結　　　　　語

　本論文では，従来手法であるハンドクラフト
特徴量と識別器の組み合わせによる CADeシ
ステム，AIを用いた CADe（AI-CADe）シス
テム，今後の展望について述べた．これまでの

図 3　Hizukuriらの手法の処理手順
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研究は，病変の存在診断や鑑別診断の支援を目
的とした CADシステムの開発が数多く行われ
ていたが，今後，Radiomics関連の研究が活発

に議論されていくだろう．

　開示すべき潜在的利益相反状態はない
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