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研究成果の概要（和文）： 
 本研究では、人工知能技術を応用した３次元医用画像診断支援システムの開発を行った。 
本研究で開発した人工知能技術は、改良形ＧＭＤＨ(Group Method of Data Handling)-type ニ
ューラルネットワークアルゴリズムで、対象となる医用画像の特徴に適した人工ニューラルネ
ットワークの構造を、医用画像のデータから自動的に自己組織化する機能を備えている。本研
究では、従来のアルゴリズムで問題になっていた学習計算における多重共線性の発生を、主成
分回帰分析を用いることにより防止して高精度なアルゴリズムを開発した。そして肺癌などの
医用画像診断に適用して、その有効性を確認した。 
 
研究成果の概要（英文）： 
   In this study, three dimensional medical image diagnosis system using artificial intelligence was developed. The 
artificial intelligence developed in this study, are the revised GMDH-type neural network algorithms and these 
algorithms can automatically organize the optimum artificial neural network architectures fitting the complexity of 
the medical images using X-ray CT images. In the conventional GMDH-type neural network algorithms, 
multi-colinearity occurred and prediction values become unstable. In the revised GMDH-type neural network 
algorithms developed in this study, the principal component-regression analysis is used and multi-colinearity does 
not occur and accurate prediction values are obtained. The revised GMDH-type neural networks ware applied to 
medical image diagnosis of the lung cancer and the results were compared with the conventional sigmoid function 
neural network trained using the back propagation method and it was shown that these algorithms were useful for 
medical image diagnosis of the lung cancer. 
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１．研究開始当初の背景 

近年、医療現場では電子カルテシステムが
本格的に導入され始め、医用画像のディジタ
ル化が急ピッチで進んでいる。また、ＭＲＩ，
マルチスライスＣＴなどの医用画像診断機
器の性能が著しく向上し、一人の患者から撮
影されるスライス画像（2 次元画像）の枚数
は数百枚にも達している。このために最近で
はこれらの多くのスライス画像から高精細
な 3 次元画像を作成して、3 次元画像による
診断が始まっている。しかしながら、臨床の
画像診断に使えるような 3次元画像を作成す
ることは、かなりの医用画像処理技術を必要
とし、作成にも多くの時間が必要とされる。
このような状況により、コンピュータを用い
て大量に発生する医用画像を効率よく処理
して、医師の診断支援を行うための３次元医
用画像を対象にしたコンピュータ支援画像
診断（ＣＡＤ）システムの開発に期待が集ま
っている。本研究では、生物の進化過程を模
擬した進化論的計算手法の 1つである改良形
ＧＭＤＨ-type ニューラルネットワークスの
アルゴリズムを用いて３次元医用画像を対
象にしたコンピュータ支援画像診断（ＣＡ
Ｄ）システムの開発を行った。 

 

２．研究の目的 
本研究では、人工知能技術の一つである人

工ニューラルネットワークのアルゴリズム
の用いて 3次元医用画像診断支援システムを
開発する。人工ニューラルネットワークのア
ルゴリズムとしては、生物の進化過程を模擬
した進化論的計算手法の一種である改良形
Group Method of Data  Handling(GMDH)-type
ニューラルネットワークアルゴリズムを用
い、マルチスライスＣＴやＭＲＩから得られ
る３次元医用画像を対象にしたコンピュー
タ支援画像診断（ＣＡＤ）システムの開発を
行った。 
 
３．研究の方法 
 本研究では、従来の GMDH-type ニューラル
ネットワークアルゴリズムで問題になって
いた学習計算における多重共線性の発生を、
主成分回帰分析を用いることにより防止し
て高精度な改良形 GMDH-typeニューラルネッ
トワークアルゴリズムを開発した。そして肺
癌などの医用画像診断に適用して、その有効
性を確認した。 
本研究で開発した改良形 GMDH-typeニュー

ラルネットワークアルゴリズムは、数種類あ
るがここでは、代表的なアルゴリズムの 1つ
とその応用結果を以下に示す。 

このアルゴリズムは、評価基準に予測平
方和（PSS）を用いた多層構造型 GMDH-type

ニューラルネットワークアルゴリズムで、ニ
ューラルネットワークスの構造を、Fig.1 に
示す。多層構造の層の個数、各々の層におけ
るニューロンの個数、有益な入力変数、最適
なニューロンの構造は、予測誤差平方和
（PSS）を最小にするように決定される。 

 
 
 
 
 
 
 
 
Fig.1 Architecture of the revised GMDH-type neural 
network 
本アルゴリズムの概要を以下に示す。 
まず始めに、原データをトレーニングデータ
とテストデータの 2つに分割する。 
(1) 第１層 
uj=xj   (j=1,2,,p)                     ① 
ここで、xj はシステムの入力変数を示す。 
(2) 第 2 層 
入力変数どうしを組み合わせて、すべての組
み合わせを発生させる。ニューロンは Type1 
と Type2 の 2種類を用い、ニューラルネット
ワークス構造の種類によってニューロンの
構造が異なる。 
＜シグモイド関数型ニューラルネットワー
クス＞ 
i)  The first type neuron 
: (Nonlinear function) 
zk=w1ui+w2uj+w3uiuj+w4ui

2+w5uj
2 - w01       ② 

f : (Nonlinear function) 
yk= 1 / (1+exp ( - zk))               ③ 
ii) The second type neuron 
: (Linear function) 
zk= w1u1+w2u2+w3u3+····+wrur

 - w01 ( r<p )  ④ 
f : (Nonlinear function) 
yk= 1 / (1+exp ( - zk))                    ⑤ 
＜RBF 型ニューラルネットワークス＞ 
i)  The first type neuron 
: (Nonlinear function) 
zk=w1ui+w2uj+w3uiuj+w4ui

2+w5uj
2 - w01        ⑥ 

f : (Nonlinear function) 
yk= exp ( - zk

2)                          ⑦ 
ii)  The second type neuron 
: (Linear function) 
zk= w1u1+w2u2+w3u3+····+wrur

 - w01 (r<p )  ⑧ 
f : (Nonlinear function) 
yk= exp ( - zk

2)                          ⑨ 
＜多項式型ニューラルネットワークス＞ 
i)  The first type neuron 
: (Nonlinear function) 
zk=w1ui+w2uj+w3uiuj+w4ui

2+w5uj
2 - w01        ⑩ 
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f : (Linear function) 
yk= zk                                 ⑪ 
ii)  The second type neuron 
: (Linear function) 
zk= w1u1+w2u2+w3u3+····+wrur

 - w01 (r<p)  ⑫ 
f : (Linear function) 
yk= zk                                 ⑬ 
ここで、各々のニューロンはと f の２個の
関数から構成され、w はニューロンの重み係
数、p は入力変数の個数を示す。ニューロン
の重み wの値は、主成分回帰分析を用いて次
のように推定する。 
＜ＰＳＳを用いた主成分回帰分析による重
み wの推定＞ 
まず、各々のニューロンに対して zk

**の値を
計算する。 
i) シグモイド関数型ニューロン 
zk

**=loge(’/(1- ’))                     ⑭ 
ii) RBF 型ニューロン 
zk

**=(-loge ’)1/2                                        ⑮ 
iii) 多項式型ニューロン 
zk

**=                                ⑯ 
ここで、 はシステムの出力変数、’は０
から１の間の値に規準化された出力変数を
示す。重み wは、次に示す主成分回帰分析を
用いて推定する。 
各々のニューロンに対して、トレーニングデ
ータを用いて、主成分回帰分析により重み w
を推定する。主成分回帰分析を用いることに
より、層を通過すると発生していた中間変数
間の多重共線性を防止することができ、高精
度な学習計算を実行することができる。そし
て 3種類のニューロンを各々の入力変数の組
み合わせに対して構成する。 
主成分回帰分析を用いたニューロンの学習
計算では、入力変数の組み合わせに対して主
成分の抽出を行う。②式のニューロンの場合
を例にとる。 
まず、固有ベクトルを計算する。 
v = C  u                              ⑰ 
ここで,  
v=(v1,v2,…,v5)  
u=(ui uj, uiuj, ui

2, uj
2) 

v は固有ベクトル、Cは固有行列で次式によ
り固有値問題を解くことによって計算す
る。. 
R・C＝C・                          ⑱ 
ここで、R は相関行列を表す。次に、変数 zk 
を直交回帰分析により計算する。 
zk = wT v 
    =w1v1+w2v2+…+w5v5                  ⑲ 
この場合、出力変数として zk

** を用いる。そ
して、PSS を変数選択の評価基準として変数
選択型重回帰分析法を用いて有益な主成分
のみを選択する。 

次に、構成した 3種類の各々のニューロン
に対して、PSS 値の小さいものを L 個選択す

る。自己選択した 3種類の L個のニューロン
に対して、テストデータを用いて平均自乗誤
差（テストエラー）を計算する。平均自乗誤
差が小さなニューロン構造を 3種類の中から
自己選択する。次層の計算では、自己選択し
たニューロン構造のみを用いてニューラル
ネットワークスの計算を行う。具体的には、
自己選択したニューロン構造を持つ L個のニ
ューロンの出力値を次層の入力変数にセッ
トして、次層の計算に移る。 
(3) 3 層以上の層 
3 層以上の層では、第 2 層と同じ計算を繰

り返す。ただし、ニューロンの構造は自己選
択した構造のみを使用する。そして、L 個の
ニューロンの PSSの値が減少しなくなった層
で中間層の計算を停止する。中間層の計算を
停止した場合、最終の中間層を出力層とする。  

以上の手続きにより、多層構造をした改良
形 GMDH-typeニューラルネットワークスを構
成できる。このアルゴリズムにおいて、シグ
モイド関数型ニューロンの Type2(④式と⑤
式)のニューロンのみを用いてニューラルネ
ットワークスを構成すれば、バックプロパゲ
ーション法を用いる多層ニューラルネット
ワークスと同じ構造のニューラルネットワ
ークスを自己組織化できる。 
改良形 GMDH-typeニューラルネットワーク

スのアルゴリズムの基本的な概念は進化論
的計算法と同じである。 
 
４．研究成果 
(1) 肺癌の医用画像診断への応用 
本研究では、改良形 GMDH-type ニューラル

ネットワークスを用いて、肺癌の画像診断と
その領域抽出を行った。本研究では、医用画
像としてマルチスライスＣＴ画像を用いた。
まず最初の手続きとして、肺の正常な領域を
改良形 GMDH-typeニューラルネットワークを
用いて画像認識させ、これらの領域を抽出し
た。次に、画像の後処理を行うことにより肺
癌を含んだ肺の全体の領域を抽出した。次に、
抽出した肺の画像を用いて、新しい改良形
GMDH-type ニューラルネットワークスを自
己組織化することにより、肺癌の候補領域を
抽出した。 
(2) 肺領域の抽出を行うニューラルネット
ワークスの自己組織化 
Figure 2 に、ニューラルネットワークスを

自己組織化するために用いた原画像を示す。
ニューラルネットワークスの入力変数とし
ては N×N近傍領域の画像特徴量を用いた。
これは、平均値、分散、標準偏差、中央値、
範囲、最大値、最小値などの基本統計量と位
置情報（xと y座標）である。これらの特徴
量の中から、平均値、標準偏差、分散、x座
標、y座標の５変数がニューラルネットワー
クスにより有益な入力変数として自己選択
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された。近傍領域の大きさ Nは、3から 10 の
値に対してニューラルネットワークスを自
己組織化した。その結果、Nが 4の場合に、
最も良い画像認識精度を得た。ニューラルネ
ットワークスの出力変数は、0か 1の値をと
り、対象臓器の領域内部では 1の値を出力す
るように学習させた。 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2 Original image 
改良形 GMDH-type ニューラルネットワーク
スは、ニューラルネットワーク構造としてシ
グモイド関数型ネットワーク構造を選択し
た。Figure3 に、第 2 層で計算された 3 種類
の ニ ュ ー ロ ン の 誤 差 を 示 す 。 改 良 形
GMDH-type ニューラルネットワークスの計
算は第 8層で終了した。そして、各々の中間
層では 5 個のニューロンが自己選択された。
Figure 4 に、各層における PSS 値の変化を示
す。層を通過することにより PSS 値は徐々に
減少して小さな値に収束した。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3 PSS values of three kinds of neurons(1) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig.4 Variation of PSS in the revised GMDH-type  
neural network(1) 
 
自己組織化された改良形 GMDH-type ニュー
ラルネットワークスによって肺領域が出力
された。多層構造の計算を行うことによって

肺領域が徐々に抽出される。Figuer5 に、最
終の層における出力画像を示す。次に、この
出力画像に対して画像の後処理を行った。ニ
ューラルネットの出力画像に対する後処理
では、画像の膨張処理と収縮処理を行い、肺
領域の内部に孤立した部分がある場合や、肺
領域の外部にある孤立点が除去された。そし
て、肺領域の輪郭を N/2 画素分だけ外側に拡
張して正常な肺領域を抽出した。Figure 6に、
ニューラルネットワークスの出力画像に後
処理を行った画像を示す。原画像との一致性
を確認するために、原画像との重ね合わせを
行った。Figure 7 に原画像と後処理後の出力
画像を重ね合わせ画像を示す。この画像から、
ニューラルネットワークスによって画像認
識された肺領域は、原画像の肺領域によく一
致していることがわかる。そして、得られた
肺領域を、原画像(Figuer2)から、後処理後
の画像（Figuer6）を差分することにより抽
出した。Figure 8 に差分画像(グレー画像)
を示す。 
 
 

 

 

 

 
Fig. 5 Output image in    Fig. 6 Output image after 
the eighth layer         the first post processing 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 7 Overlapped image     Fig. 8 Extracted image 

(3) 肺癌の領域の抽出を行うニューラルネットワ

ーク 
Figure 8の抽出された肺領域のグレー画像を
用いて、肺癌の領域抽出を目的にした新しい
ニューラルネットワークスを自己組織化し
た。ニューラルネットワークスの入力変数と
しては 4(2)のニューラルネットワークと同
じものを用いた。近傍領域の大きさ N は、2
から 10 の値に対してニューラルネットワー
クスを自己組織化した。その結果、N が 2 の
場合に、最も良い画像認識精度を得た。ニュ
ーラルネットワークスの出力変数は、0 か 1
の値をとり、肺癌の領域内部では 1の値を出
力するように学習させた。改良形 GMDH-type 
ニューラルネットワークスは、ニューラルネ
ットワーク構造とし RBF型ネットワーク構造
を選択した。Figure 9 に、第 2層で計算され
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た 3種類のニューロンの誤差を示す。改良形
GMDH-type ニューラルネットワークスの計
算は第 4 層で終了した。Figure 10 に、各層
における PSS 値の変化を示す。層を通過する
ことにより PSS値は徐々に減少して非常に小
さな値に収束した。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig. 9 PSS values of three kinds of neurons (2) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig. 10  Variation of PSS in the revised GMDH-type  
neural network (2) 
 
Figuer11 に最終の層によって得られた出力
画像を示す。次に、この出力画像に対して画
像の後処理が行われた。ニューラルネットの
出力画像に対する後処理では、画像の収縮処
理と膨張処理を行い、肺癌領域の外部にある
孤立点が除去された。そして、肺癌領域の輪
郭を N/2 画素分だけ外側に拡張した。Figure 
12 に、ニューラルネットワークスの出力画像
に後処理を行った画像を示す。そして、原画
像から差分を行うことにより肺癌の候補領
域が抽出された。Figure 13 に、肺癌の候補
領域を示す。 
 このような処理を、マルチスライス CT 画像
のすべてのスライスに対して実行すること
により肺癌の候補領域の 3次元領域を抽出す
ることができる。3 次元領域の出力結果につ
いては論文を参照されたい。 

また、従来形からよく用いられているＢＰ
法を用いて学習するシグモイド関数型人工
ニューラルネットワークとの比較もおこな
った。出力結果については論文を参照された
い。 

 
 
 
 
 
 
 
Fig. 11 Output image in   Fig. 12 Output image after  
the fourth layer          the second post processing  
 
 
 
 
 
 
 
Fig. 13 Candidate image region of liver cancer 
(4) まとめ 
本研究では、予測誤差評価基準に予測誤差平
方和（PSS）を用いる多層構造型 GMDH-type
ニューラルネットワークスのアルゴリズム
を提案し、肺癌の画像診断へ応用した。この
改良形 GMDH-typeニューラルネットワークス
のアルゴリズムは、シグモイド関数型ニュー
ロン、ラジアルベース関数型ニューロン、多
項式型ニューロンの３種類のニューロンの
中からニューロン構造を自己選択し対象と
なる医用画像の特徴に最も適したネットワ
ーク構造を自己組織化している。また、発見
的自己組織化の原理を用いて、対象の医用画
像の特徴に最も適したニューラルネットワ
ークス構造を自己選択する機能を備えてい
る。さらに、層の個数、中間層のニューロン
の個数、有益な入力変数、最適なニューロン
構造などの構造パラメータを PSSを最小にす
るように自己選択する機能を備えている。こ
のため、実際問題への応用が非常に容易であ
る。本研究では、肺癌の画像診断へ応用して
従来手法と比較することによりその有効性
を確認した。 
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