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研究成果の概要（和文）：本研究は，画像診断装置や撮像条件の違いによる画像データの多様性に対応したコン
ピュータ支援検出(CAD)ソフトウェアの動的高性能化の方法論について検討した．オンライン転移学習アルゴリ
ズムを用いたCADソフトウェアの学習方法を構築し，多施設データによる検証を行った．また，画素単位で学習
を行う識別器を用いたCADソフトウェアの性能改善に必要となる病変形状情報入力を省力化した場合の病変検出
性能への影響について検討した．

研究成果の概要（英文）：In this research, a dynamic performance improvement of computer-assisted 
(CAD) detection software by considering diversity of image data due to imaging scanner or imaging 
parameters was investigated. We constructed a training method of CAD software using online transfer 
learning algorithm, and verified by multicenter data. We also investigated whether a simplified 
method of gold standards definition can be used as an alternative to gold standards defined by 
pixel-by-pixel painting for CAD software using voxel-based classification.

研究分野： 医用画像処理
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１．研究開始当初の背景 
医用画像におけるコンピュータ支援検出

（computer-assisted detection, CAD）ソフ
トウェアの開発は画像診断の効率・精度の向
上を期待して進められており，大きな臨床的
意義があると考えられている．CAD ソフトウ
ェアの性能は機械学習によるところが大きく，
CAD ソフトウェア開発用データセットと実運
用時のデータの画質が異なる場合，期待され
る性能が得られないことがある． 
 研究代表者らはこれまでに，多施設臨床使
用で収集した CAD ソフトウェアの処理結果お
よび医師の診断結果に基づく評価データを用
いた識別器の再学習を行うことで施設毎の
CAD ソフトウェアの性能改善を図った．画像
診断装置や撮像技術は年々進歩している．こ
のため，識別器の再学習による CAD ソフトウ
ェアの性能改善を継続して行うことが不可欠
であるが，以下の点が課題として挙げられた． 
(a) 現状は各施設のデータを研究代表者の
所属施設に集約した上で，一括で再学習を行
っている．このため，施設数が増えると集約
した学習データの管理が問題となる．特に，
画素単位で学習を行う識別器の場合，データ
は膨大なものとなる．従って，各施設で新た
に発生したデータを施設内で逐次的に学習す
ることが望ましい．このためには，逐次的な
学習を行うための環境の構築が必要である． 
(b) 従来の新規施設のデータを用いた CAD ソ
フトウェアの性能改善では，試行錯誤により
選択した学習データセットを用いた再学習を
行ってきた(図 1(a))．機械学習技術には，あ
る問題を効果的かつ，効率的に解くために，
別の関連した問題の学習結果を利用する転
移学習が長く研究されており，新規施設に
向けた CAD ソフトウェアの性能改善に転移
学習を適用すれば，効率良く学習が行える
と考えられる(図 1(b))． 

２．研究の目的 
本研究の目的は，画像診断装置や撮像条件

の違いによる画像データの多様性に対応した
CAD ソフトウェアの動的高性能化を図るため
の方法論の構築である．実現に向けて主に以
下の項目について研究を実施した． 
(1) オンライン転移学習アルゴリズムを用い

た学習方法の構築 
(2) 病変形状情報入力の省力化による病変検

出性能への影響についての検討 
 
３．研究の方法 
(1) オンライン転移学習アルゴリズムを用い  

た学習方法の構築 
図 2 に構築したオンライン転移学習アルゴ

リズムの擬似コードを示す．転移元および転
移先（新規施設）において，それぞれのデータ
のみで学習した識別器に関する情報は，srcお
よび tgtを上付き添え字として表記し，転移学
習に関しては trsと表記する．例えば，転移元，
転移先のそれぞれのデータのみで学習した識
別器はℎ௦，ℎ௧௧と書く．各識別器の出力は
sሺ𝑥ሻ ൌ max൛1, minሼ0, ℎሺ𝑥ሻሽൟによって[0,1]のス
コア値に変換する． 

症例単位の学習を実現するために ROC 曲線
の下面積（AUC）ベースの損失関数を適用する．
t 例目のデータが m 個の真陽性(TP)データ
ሼ𝑥

ାሽୀଵ
 と n個の偽陽性(FP)データሼ𝑥

ିሽୀଵ
 で構

成されるとき，損失関数は以下の式で定義さ
れる． 
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ただし，𝑎𝑙𝑔 ∈ ሼ𝑠𝑟𝑐, 𝑡𝑔𝑡ሽである．識別器出力は
各識別器の重み付き平均となる． 
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構築したアルゴリズムは負の転移に関する理
論保証が得られているが，紙面の都合上省略
する． 

構築したアルゴリズムについて，頭部 MRA
画像の脳動脈瘤検出ソフトウェアの FP 削減
処理用識別器（識別器 AdaBoost，63 特徴量）
を対象としたシミュレーション実験を行った．
症例データは表 1 に示す 4 施設より収集した
データ（CAD 処理結果および読影医が入力し
たフィードバックデータ）を使用した．
AdaBoost の弱識別器数は転移元，転移先とも
に 100 とし，提案手法のパラメータ T は 100

図 2 構築アルゴリズムの擬似コード 

図 1 新規施設のデータを用いた CAD ソフ
トウェアの性能改善 



とした．学習データは FP データを TP データ
と同数となるようにランダムサンプリングに
より削減した．  
 転移元（東大病院）では，学習データ 400 例
を用いて転移元識別器ℎ௦の学習を行った．
なお，学習データのランダムサンプリングを
100 回試行し，評価症例 100 例で性能が最良
となった識別器を用いた． 
 転移先（施設 A～C）ではまず，学習データ
を 100 例より重複無しで 50 例選択した．選択
した症例のうち最初の 5 例を用いてℎ௧

௧௧の初
期学習を行った．その後，1例追加する毎に重
み𝑤௧

௦, 𝑤௧
௧௧の更新，および転移先識別器ℎ௧

௧௧の
学習を行い，評価用症例 100 例で評価を行っ
た．なお，学習データの選択および順番はラ
ンダムとし，100 回試行した． 
 評価指標として ROC 曲線の下面積(AUC)を
用いた．転移元，転移先の両データを用いた
再学習，および Zhao らのオンライン転移学
習を比較対象とした．なお，Zhao らのオンラ
イン転移学習の損失関数は提案手法と同一
とした． 
 CTの被ばく低減技術として近年注目されて
いる，逐次近似画像再構成法を用いた CT 画像
に対して肺結節検出ソフトウェアを適用した
場合の性能評価を行った．複数の再構成条件，
X 線量の組合せについて評価した結果，条件
によっては画質の変化による性能低下が認め
られ，CAD ソフトウェアの再学習または転移
学習による性能改善の必要性が示唆された．
しかし，シミュレーション実験に必要な症例
数が収集できなかったため，検討から外した． 

 
(2) 病変形状情報入力の省力化による病変検

出性能への影響についての検討 
 画素単位で学習を行う識別器を用いた CAD
ソフトウェアの学習には画素単位の病変形状
の情報が必要となる．理想的には医師がペイ
ント入力した病変形状を用いることが望まし

い．しかし，医師が労力の大きいペイント入
力を多数症例に行うことは困難であるため，
病変形状入力の省力化が必要である．最も省
力化した病変形状の定義方法として，病変の
中心点とサイズ情報から生成した球状領域が
挙げられる（図 3）．そこで，球状領域で定義
した病変形状情報がペイント入力の代替とな
り得るかを検討した． 

対象は画素単位で学習を行う識別器を用い
た 2 種類の CAD ソフトウェア（頭部 MRA 画像
の脳動脈瘤検出，胸部 CT 画像の肺結節検出）
とし，病変形状がペイント入力されているデ
ータセットを使用した．球状領域を定義する
ための位置およびサイズを，ペイント入力さ
れた病変形状の axial 断面での面積が最大と
なるスライスの重心および最大径を用いた． 

実験はまず，各データセットより学習症例
を重複無しで 300 例選択し，残りを評価症例
とした．選択した症例のうち最初の 50 症例を
用いて初期学習を行い，評価用症例で評価を
行った．その後，学習症例を 50 症例を追加す
る毎に同様の学習と評価を繰り返し行った．
なお，学習データの選択および順番はランダ
ムとし，50 回試行した． 
 
４．研究成果 
(1) オンライン転移学習アルゴリズムを用い
た学習方法の構築 

図 4 に施設 B を転移先ドメインとした転移
学習結果を示す．提案アルゴリズムによるオ
ンライン転移学習では，転移元，転移先の両
データを用いた再学習と同等以上の性能が得
られた．Zhao らのオンライン転移学習では学
習初期に負の転移と呼ばれる，転移元データ
のみで学習した識別器より性能が低下する現
象が発生しているが，構築したアルゴリズム
によるオンライン転移学習では負の転移は抑
制された．転移先が他の施設の場合も同様の
結果が得られた． 

 
(2) 病変形状情報入力の省力化による病変検 

出性能への影響についての検討 
 図 5 に脳動脈瘤検出の場合の学習曲線を示
す．ANODE スコアは[0,1]の範囲で高いほど性
能が良いことを示す．この結果より，ペイン
ト入力した 50 症例で得られる性能を球状領
域で得るためには約 100 症例必要であること図 3 病変形状情報入力におけるペイント

入力と球状領域との違い 

表 1 施設間の装置，撮像条件の違い 

図 4 学習曲線（転移先：施設 B）(a) 転移
元・転移先両データを用いた再学習，(b)
Zhao らのオンライン転移学習，(c)構築
したアルゴリズムによる転移学習 



が示された．図 6 は肺結節検出の場合で，ペ
イント入力した 50 症例で得られる性能を球
状領域で得るためには約 200 症例必要である
ことが示された．2 種類の CAD で必要症例数
に差が出た一因としては，脳動脈瘤の形状が
球状に近いのに対して，肺結節の形状は脳動
脈瘤より複雑であることが挙げられる． 

以上の結果から，病変形状が球状に近い，
もしくは症例数が多い場合は球状領域による
病変形状がペイント領域の代替となり得るこ
とが示された． 
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図 6 学習曲線(肺結節検出) 

図 5 学習曲線(脳動脈瘤検出) 


