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　　＜特集「医学物理士という仕事」＞
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抄　　録
　がん医療において，放射線治療はがんの根治および疼痛などの症状緩和に重要な役割を担ってい
る．一方で，放射線の照射方法の高精度化に伴い，人的および時間的なコストが増加しており，医
師をはじめとした放射線治療に関与する臨床スタッフの負担が増大しつつある．人工知能はこの問
題点を効果的に解決できる可能性があり，近年，臨床における人工知能への期待が高まっている．
放射線治療はデータを多く扱う性質上，人工知能の親和性が高い．例えば，実臨床において特に時
間を要するプロセスである，腫瘍および正常臓器の輪郭描出や治療計画の作成にも非常に有用であ
る．現在では，人工知能の臨床導入は世界的に進んでおり，今後も更なる新しいアルゴリズムおよ
びシステムの導入が進むことが予想される．本稿では，放射線治療に携わる医学物理士の観点から，
機械学習の概要および放射線治療における機械学習の役割について述べさせていただく．
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Abstract

　　In cancer care, radiation therapy plays a crucial role in the eradication of cancer and the 
alleviation of symptoms such as pain. However, with the increasing precision of radiation delivery 
methods, the human and time costs are rising, leading to an increased burden on clinical staff involved 
in radiation therapy, including physicians. Artificial intelligence（AI）has the potential to effectively 
address this issue, and expectations for AI in clinical practice are growing. Given the nature of 
radiation therapy, which involves handling large amounts of data, it has a high affinity with AI. For 
example, it can be extremely useful in the creation of treatment plans and the outlining of tumors and 
normal organs, processes that are particularly time-consuming in actual clinical practice. Currently, 
the clinical introduction of AI is progressing worldwide, and it is expected that new algorithms and 
systems will continue to be introduced in the future. In this paper, from the perspective of a medical 
physicist involved in radiation therapy, we will discuss an overview of machine learning and the role of 
machine learning in radiation therapy.
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は　じ　め　に

　人工知能（AI: Artificial Intelligence）は，年々
我々の生活に取り入れられている．身近な例と
して，顔認証，迷惑メールの判定や ECサイト
でのおすすめ商品の表示などが挙げられる．こ
れらにより，日々の生活の質が格段に向上し，
人工知能は我々の生活に無くてはならないもの
となりつつある．最近ではOpenAI社のChatGPT
やMicrosoft社のMicrosoft 365 Copilotを筆頭
にした対話型 AIが注目されており，日常の
ニュースやインターネットで見ない日は無く
なった．これらは，ユーザーがチャットボック
スに入力した質問に対して人工知能が対話形式
で回答を返答するものであり，文章の生成／翻
訳や質疑応答，プログラミングコードの生成な
どの幅広いタスクに対応している．加えて，対
話形式であるため，従来の専門的な知識が必要
なものと異なり，人工知能の活用の敷居は非常
に低い．このように，人工知能はますます我々
の生活の一部になってきている．
　人工知能とは，人間の知的行動の一部をソフ
トウェア上で人工的に再現し，経験から学ぶこ
とで新たな入力に順応し，人間が行うように問
題解決を行うことができる技術である．一方で，
現状では，某アニメのネコ型ロボットのように，
あらゆる問題に対応できる賢い人工知能（強い
AI）がすでに存在するわけではなく，特定の範
囲が限定されたタスクに対応する人工知能（弱
い AI）が存在するだけである．現在巷で人工
知能と言われているものは，一般的にこの弱い
AIのことを指している．この人工知能の一つ
である機械学習は，最も一般的な手法であり，
様々な分野で実用化されつつある．自然言語処
理や画像処理をはじめとして，音声認識，ビッ
グデータの分析などで幅広く応用することがで
きる．前述したように，機械学習は特定の領域
のタスクに対し特化しているが故に，人間を遥
かに凌駕する精度を発揮するケースがある．例
えば，Google DeepMind社により開発された
囲碁プログラムである AlphaGo1）は，2015年
10月に人間のプロ囲碁棋士を互先ではじめて

破った．翌年の 2016年 3月には五番勝負で 4
勝 1敗，2017年 5月には三番勝負で全勝と圧
勝し，人間との対局から引退させられるに至っ
た．非常に多くの局面（およそ 10360通り）が
存在する囲碁で人工知能が人間に対して勝利を
収めたことは世界に非常に大きな衝撃を与え
た．これが世界的 AIブームの皮切りとなり，
多くの分野における AI技術の開発および導入
が盛んとなった．
　例に漏れず，医療領域においても AI技術の
進出が進んでいる 2）．その中でも，放射線医療
は臨床情報や画像情報などの大量のデータを有
する分野であり，人工知能との親和性は非常に
高い．特に放射線医療における人工知能のここ
数年の発展は目覚ましく，AIを搭載したソフ
トウェア／ハードウェアが臨床現場にも普及し
ている．人工知能の導入には多くのメリットを
有する反面，情報活用能力が不十分な場合では
セキュリティリスクや出力ミスなどを引き起こ
す可能性がある．上記のようなリスクヘッジの
ため，研究者だけでなく臨床のスタッフにおい
ても，理解して使用することが重要である．そ
こで本稿では，放射線治療に携わる医学物理士
の観点から，1）機械学習の概要，2）放射線治
療における機械学習の役割，3）放射線治療に
おける実用例について述べさせていただく．本
稿が医学に携わる者の人工知能への理解の一助
となれば幸いである．

機械学習について

1．機械学習とは
　機械学習とは人工知能の一つであり，コン
ピュータが大量のデータを解析し，データの背
景にあるルールや特徴パターンを学習し，与え
られた情報（入力データ）に対する予測や判断
を実現する技術のことである．難解に思われる
が，単に入力／出力に合った関数を完成させる
処理がモデルの学習であり，f（x）＝ax＋bのよ
うな関数式（x：入力，f（x）：出力）の ax＋b
部を複雑にしたものと感覚的には同じである．
大量のデータから機械的に学習し，タスクごと
に最適な予測モデルを構築することで，未知の
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データに対しても予測できるようになる．これ
により，統計解析だけでは難しかった問題に対
する高精度な予測モデルを構築することが可能
になる．
　機械学習モデルの学習方法として，「教師あ
り学習」，「教師なし学習」，「強化学習」の 3つ
に大別される．教師あり学習とは，入力と出力
の既知の対となる正解データを用いて，モデル
が新たな入力に対する出力を予測できるように
学習する手法である．主にデータの分類
（classification）や数値の予測（regression）に
用いられる．対して，教師なし学習とは，正解
データが存在しないが，与えられたデータから
ルールや特徴パターンを自動的に抽出すること
で，モデルを構築する手法である．主にデータ
の分類に用いられる．強化学習は前述した 2つ
の学習方法とは異なる特性を持ち，人間が学習
するように試行錯誤を繰り返すことで，タスク
に対して最適な行動を模索するようにモデルを
構築する手法である．これらの 3つの学習方法
は適用するタスクに応じて使い分けられる．本
項では，最も一般的な機械学習の学習方法であ
る，教師あり学習に対して述べていく．

2．教師あり機械学習アルゴリズム
　機械学習アルゴリズムとは，大量のデータを
用いてモデルを学習させ，問題を高精度で解決
できるようにモデルのパラメータを最適化する
一連の手順を指す．機械学習アルゴリズムごと
に性質が異なり，感覚的には前述した関数式 f
（x）＝ax＋bの右項が複雑化し，構造が変化し
ていると考えることができる．未知のデータに
対して期待通りの結果や適切な結果が得られる
ようにするには，タスクや入力／出力データの
種類 /数に応じて機械学習アルゴリズムを使
い分ける必要がある．簡単にではあるが，現在
の放射線治療にて最も注目されている深層学習
および，その基礎となるニューラルネットワー
クについての概要を説明していく．

3．ニューラルネットワーク
　ニューラルネットワークとは，生物の学習メ

カニズムを模倣し，人間の脳の神経回路の構造
（神経細胞の集まり）を数学的に表現した手法
である．人工的に模倣しているため，人工ニュー
ラルネットワーク（ANN:  Artificial  Neural 
Network）とも呼ばれる．ANNは，1つの入
力層，1つ以上の隠れ層，1つの出力層を含む，
複数の層で構成される（図 1右上）．最もシン
プルな構造はパーセプトロン（図 1右下）と呼
ばれ，神経細胞（ノード）の一つに相当する．
ニューラルネットワークにおいても，脳の構造
と同様に，各ノードは別のノードに接続されて
いる．また，神経細胞の情報伝達の仕組みに対
応するパラメータ群（神経細胞間の接続強度 : 
重み w，活動電位 : 閾値θなど）を持つ．個々
のノードのいずれかの出力が，指定された閾値
を超えると，そのノードが活性化され，次の層
に情報が送信される．閾値を超えなければ，情
報は次の層に渡されることはない．上記のパラ
メータ群は大量のデータを用いた学習により，
タスクに応じて最適な値にチューニング（学習）
される．この学習により，未知のデータに対し
て分類や数値の予測などが可能となる．

4．深層学習
　深層学習（DL: Deep Learning）とは，上記
のニューラルネットワークを脳の動きに更に近
づけるために多層構造にすることで複雑な関数
が表現でき，より複雑な問題を解くことができ
るのではないかという考えから生まれたもので
ある．多層構造，つまり層が深くなるというこ
とから深層学習と呼ばれる．上記のニューラル
ネットワークとの大きな違いは，より抽象的な
入力データ（画像やテキスト，音声データなど）
を直接扱うことができるという点である．入力
する特徴量（注目すべきデータの特徴）を人間
が決めるのではなく，アルゴリズム側がタスク
に適するように自動的に決定するため，従来の
機械学習アルゴリズムと異なり，人の手では指
定しにくい特徴や人間が気付いていなかった特
徴を捉えることができ，自らの判断基準を見つ
けることができる．一般的に，何層もの隠れ層
の中では，浅い層で部分的なミクロな特徴が，
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深い層でそれらを組み合わせたマクロな特徴が
抽出される．

5．畳み込みニューラルネットワーク
　畳み込みニューラルネットワーク（CNN: 
Convolutional Neural Network）は，一般的に
画像認識に使われる深層学習アルゴリズムの一
種である（図 2）．CNNは画像の中からパター
ンを検出するのに特に有効である．それぞれの
学習データに対して，解像度が異なる複数の
フィルターを適用し，各畳み込み画像の出力が
その次の層の入力として使用される．フィル
ター処理の適用，つまりフィルターの畳み込み
演算処理を行うことから，これを畳み込み
ニューラルネットワークと呼ばれる．一般的に
は CNNには数十から数百の層があり，各層が
画像の様々な特徴を学習する．代表的な層とし
ては，畳み込み層や活性化層，プーリング層，
全結合層が挙げられる．畳み込み層は，入力デー
タを一連の畳み込みフィルターに通すことで，
それぞれのフィルターがデータの有する特徴を
定量化する層であり，有用な特徴量を抽出する．
活性化層は，前述したニューラルネットワーク
の活性化にあたる層であり，負の値をゼロにし

正の値を維持することで，活性化した特徴だけ
を次の層に引き継ぐことができるようにする．
プーリング層は，重要な特徴を残しながらデー
タ量を削減する層であり，データを単純化する
ことで処理の効率化に役立つ．全結合層は，上
述したニューラルネットワークを用いて相互に
結合させる層であり，データを一次元の数値に
する．各々の層が持つパラメータがタスクに応
じて最適化するパラメータ群であり，浅い層で
は明るさやエッジなどの非常に単純な特徴に始
まり，深い層ではオブジェクトを一意に定義す
る複雑な特徴を扱うことができるように学習さ
れる．

放射線治療における人工知能の役割

　放射線治療はがん治療の重要な治療法の一つ
であり，全世界のがん患者の約 50％が放射線
治療を受ける必要があるとされている 3）．しか
し，日本では約 25％のがん患者のみが放射線
治療を受けているだけであり 4），未だ十分に利
用されていない．この普及率の差による伸びし
ろや国内のがん患者の増加も合わさり，患者数
は年々増加の一途を辿っている．したがって，放
射線治療の需要はさらに高まると予想される．

図 1：脳とニューラルネットワーク
　　　図の一部は“https://www.freepik.com”を使用．
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　放射線治療の需要が高まる一方で，その実施
には幾つかの課題が存在する．特に，近年の放
射線治療の高精度化により，人的および時間的
コストの削減が医療の質を維持するための課題
の一つとなっており，早急な対策を要する．現
在の放射線治療は以下の複雑なプロセスで構成
されている．大きく分けて，1）治療計画画像
の取得，2）標的・臓器輪郭の描出，3）治療計
画の作成，4）治療計画の安全性検証，5）放射
線の照射，6）フォローアップで構築されてお
り，それぞれが専門的な知識や経験を要する．
そのため，臨床スタッフの不足や教育の遅れな
どにより，放射線治療が実施可能な患者数が制
限され，関与するスタッフの疲弊やそれに伴う
医療の質の低下も懸念されている．人工知能の
登場は上述した現状の課題を解決するだけでな
く，上記の臨床ワークフローを変革し，各ステッ
プにおいて関わるスタッフの役割を変える大き
な可能性を秘めている 5）．本稿では，現在の臨
床で特に多大なコストを要する 2つのステッ
プ，①標的・正常臓器の輪郭描出，②放射線治
療計画の作成における人工知能の活用に焦点を
当てて解説していく．

1．標的・正常臓器の輪郭描出
　標的および正常臓器の正確な輪郭描出は，放
射線治療計画作成の重要なステップである．

CT，MRIなどの医用画像から画像内の各ピク
セルやボクセルにラベルを割り当てる（輪郭を
描出する）ことで，コンピュータが標的や正常
臓器の位置を特定できるようにする過程であ
る．一般的には医師や医学物理士，診療放射線
技師によって手動で輪郭を描出している．この
手作業による輪郭描出は非常に時間を要する作
業であるだけでなく，実施者間のばらつきが大
きい6）7）．また，この輪郭描出のばらつきは，
放射線治療の質（臨床的効果，毒性，患者の予
後）に影響を与えうる要素の一つである8）9）．
この作業の自動化により，輪郭描出の一貫性と
効率の向上できることが報告されている．従来
から研究や商用ソフトウェアの導入では，既知
の輪郭情報を有する基準画像に基づくアトラス
ベースの手法 10）が主に用いられてきた．この
手法では，新規画像と基準画像との類似性（画
像強度や勾配分析など）を元に変形量を算出し，
基準画像での輪郭情報を新たな画像に写す．上
手くいく場合もあるが，満足いく結果が得られ
ない場合には大幅な人間の介入が必要であり，
治療領域の全ての輪郭描出を自動で行うには不
十分な精度である10）．
　そこで近年，人工知能を用いた手法，特に
CNNベースの手法が注目されている．画像と
輪郭情報のペアデータを用いて CNNベースの
モデルを学習することで，新たな画像を入力し

図 2：一般的な畳み込みニューラルネットワーク（分類タスク）
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た際に自動で輪郭を描出することが可能とな
る（図 3）．入力データとしては CTやMRI，
SPECTなどの基本的な画像モダリティを使用
することが可能である．比較的容易な胸部をは
じめとして，脳腫瘍 11）や頭頚部 12），腹部 13）な
どの全ての領域の正常臓器 14）の輪郭描出に用
いられる．現在，正常臓器の輪郭描出において
は，CNNベースのモデルは従来の自動輪郭抽
出方法の精度を上回り，専門家が手動で行った

ものと同等の精度に達している 12）14-16）．また，
CNNベースの手法を用いることで，手動の微
修正を加えても大幅な時間の短縮（1/7～ 1/2）
が可能であることが報告されている 14）．
　このタスクにおいて最も重要なアルゴリズム
は，CNNベースの「U-Net」17）であり，現在主
流の多くのモデルのベースとなっている．この
モデルは図 4のように文字通りアルファベット
の「U」のような形をしており，大きく分けて

図 3：標的・正常臓器の自動描出

図 4：一般的な U-Netモデル
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エンコーダとデコーダで構築されている．エン
コーダでは画像を何度か畳み込み，画像のサイ
ズを小さくするとともに，画像の情報を圧縮す
ることで画像の特徴マップを抽出する．デコー
ダではエンコーダで抽出された特徴から任意
（学習した輪郭）の輪郭を描出する．また，
CNNでは位置情報が上手く捉えることができ
ないため，各階層でのエンコーダの特徴マップ
をデコーダの特徴マップに連結することで，物
体の位置情報を捉えやすくする工夫もされてい
る．このモデル構造は，ある画像から輪郭の描
出や別の画像に変換するタスクにしばしば用い
られ，放射線治療においては非常に重要なモデ
ル構造である．

2．放射線治療計画の作成
　放射線治療計画の主な目的は，処方線量を標
的に正確に照射し，正常臓器への線量を許容線
量以下に抑えることで，周囲の健康な組織への
放射線の影響を最小限にすることである．強度
変調放射線治療（IMRT: Intensity modulated 
radiation therapy）や強度変調回転照射（VMAT: 
Volumetric modulated arc therapy）は，その
目的に適した照射方法の一つであり，放射線の
照射中に照射野内の放射線の強さに強弱をつけ
ることで，標的に対して集中的に照射を行うこ
とができる技術である．この線量強弱の生成に
おいては，最適化アルゴリズムを用いることで
治療計画者が複雑な治療計画を作成できるよう
にする必要がある．そのため，体内の複雑な標
的・臓器形状や治療法，機械の制限などを考慮
する必要があり，望ましい線量目標を全て達成

できないことがよくある．この治療計画作成は，
患者固有の正常臓器に対する線量制限がどの程
度低くなるかを予測できないため，通常は標準
プロトコルに基づいて初期制約を設定し，人間
が試行錯誤を基に調整する．この作業には，治
療計画者の経験や多大な労力／時間（数時間，
場合によっては数日）を要し，人的エラーも生
じうる 18）19）．このため，人間の介入なしで臨床
的に許容可能な治療計画の作成が目指されてい
る．現在までには，過去の解剖学的情報が近い
症例での治療計画を適用する手法 20）や治療計
画者を模倣する手法 21）などが開発されている．
後者の手法は商用ソフトウェアにも実装されて
おり，Auto-Planning（Philips Radiation Oncology 
Systems, Fitchburg, WI, USA）などが広く普
及している．一方で，一部の症例では臨床的基
準を完全に満たすことができないなどの課題が
残されている．人工知能は前述した目的を達成
する新たな手段であり，現在注目されている．
アプローチ方法としては，1）達成可能な線量
の予測，2）治療計画者の模倣（仮想治療計画
者）の 2つに大別されるが，ここでは現在主流
の手法である 1）達成可能な線量の予測につい
てのみ述べていく．
　達成可能な線量を予測する手法は，最適化の
開始時に DVH（Dose Volume Histogram）や
3次元線量分布などの達成可能な線量を予測す
ることを目的としている（図 5）．本手法を用
いることで，試行錯誤を要せずに患者個々に対
して適切な目標線量の設定が可能となる．この
客観的な目標線量は治療計画者の経験に基づく
主観的なパラメータよりも理想的なパラメータ

図 5：達成可能な線量の予測
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に近いため，円滑に高品質な治療計画を作成す
ることが可能となる．これらの方法は通常，知識
ベース計画（KBP: Knowledge-based planning）
方法と呼ばれ，過去の高品質な計画からの情報
から様々なモデルを学習させ，新しい計画の達
成可能な線量目標を予測する．例えば，標的と
正常臓器との幾何学的位置関係などを特徴とし
て学習させることで，DVHを予測する手法が
開発されている 22）．この予測したDVHを用い
る手法は商用ソフトウェアにも実装されてお
り，RapidPlan（Varian Medical Systems, Palo 
Alto, USA）などが代表的である．また，前述
した輪郭情報の描出と同様，U-Netなどのモデ
ルを用いることで 3次元線量分布を予測するこ
とも研究されている23-26）．これらの手法を用い
ることにより，治療計画時間の大幅な短縮（数
時間→数十分）が可能となる 26）．

人工知能の臨床導入の課題

　前述したように放射線治療における人工知能
導入は大きなメリットをもたらすが，アルゴリ
ズムの性質やソフトウェア周りの知財の関係か
ら，いわゆる「ブラックボックス」の側面が大
きい．特に，人工知能モデルの学習は入力デー
タの品質に大きく依存する．データの品質が低
いと使用可能なデータが不十分になり，モデル
の動作範囲（適応できる症例）が狭くなる可能
性がある．また，データの水増しなどの手法に
より，データ不足を軽減できる可能性はあるが，
全ての症例やシナリオに適応できるわけではな
い．そのため，学習元となるデータセットの整
備は非常に重要である．一方で，その学習元の
データベースの作成も困難を極めている．デー
タの標準化やプライバシーの課題により，異な
る施設間のデータ共有が難しく，データの品質

の統一基準の作成が急務となっている．国内外
で医療データベースは急速に構築されている
が，データの品質が統一されていないものが多
く，扱いには十分な注意が必要である．さらに，
アルゴリズム自体の信頼性も重要である．また，
多くの人工知能モデルは，人間の介入が必要な
場合を判断するための信頼スコアを提供するこ
とができない．前述したように人工知能アルゴ
リズムの精度はモデルや学習データに依存する
ため，得られた結果が必ずしも正しいとは限ら
ない．そのため，得られた結果が妥当なものか
どうかを解釈するための知識や経験が必須であ
る．臨床導入の際には，信頼性の高い／低い症
例の検討を十分に実施する必要がある．

結　　　　　語

　人工知能は我々の生活に普及し，必要不可欠
な存在になりつつある．現在，多くの分野で
AI技術の開発および導入が盛んであり，医療
領域も例外ではない．特に，放射線医療は臨床
情報や画像情報などの大量のデータを有する分
野であり，人工知能との親和性は非常に高い．
放射線医療における人工知能のここ数年の発展
は目覚ましく，AIを搭載したソフトウェアや
ハードウェアが臨床現場にも普及している．放
射線治療においては時間的および人的コストの
削減が可能となり，患者により良い治療を提供
できるようになると考えられる．しかし，情報
活用能力が不十分な場合では，セキュリティリ
スクや出力ミスなどを引き起こす可能性があ
る．リスクを回避するためには，十分に理解し
て使用することが重要である．

　開示すべき潜在的利益相反状態はない．
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