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要旨

本研究の目的は,画像処理手法や画像認識手法を用いて胸部Ⅹ線ヘリ

カルCT画像におけるコンピュータ支援診断(Computer-Aided Diagnosis:

CAD)システムを開発することである.本論文は7章で構成されている.

第1章には,本研究の背景と概観が述べられている.第2章では,医用

画像処理の研究例を紹介するともに画像におけるパターンマッチングに

ついて述べている.第3章から第6章までは,胸部Ⅹ線ヘリカルCT画像

におけるCADシステムの開発について述べている.第4章では,肺野内

の肺腹痛陰影を検出するために新しい手法を提案している.その手法は,

球形と円形のテンプレートパターンを用いた遺伝的アルゴリズムに基づ

いたテンプレートマッチング法である.第3章では,その手法の有効性

をシミュレーションによって示している.第5章では胸壁上の半円形の

腹痛陰影を検出する手法について述べている.その手法は半円形のテン

プレートパターンを用いた胸壁沿いのテンプレートマッチングである.

第6章では,グラフィックユーザインタフェースを付加したヘリカルCT

画像用のCADシステムに関して述べている.最後に,第7章では本研究

全体のまとめと今後の課題について議論している.
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Abstract

Tbe fわcus of this thesis is to develop a computer-aided diagnosis (CAD) sys-

tem for chest X-ray helical CT images by employing Image PrOCeSSlng and rec-

ognlt10n methods･ This paper consists of seven chapters. Chapter 1 describes the

background and oveⅣiew of this study. Chapter 2 introduces studies fわrmedical

image processlng and describes pattem recognltlOn fわrimages. Chapters 3 to 6

illustrate the developments of CAD system fわrchest X-ray helical images. To

detect pulmonary nodule shadows within lung area, a new method is proposed血

Chapter 4, which is a template-matching technique based on genetic algorithm

(GA) with spherical and circular tempalte pattems. Chapter 3 describes validity

of the new method with simulations･ In Chapter 5, a method for detectlng Semi-

circular nodule shadows on lung wall is described. The method is a conventional

template matching along lung wall by uslng Semicircular template pattems. Chapter

6 fわcuses on an application ofa CAD system fわrhelical CT images with graphic

user-interface. Finally. Chat)ter 7 summarizes all of these studies and discusses

on future works.
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第1章#窟

第1章 緒論

1895年にRoentgenがⅩ線を発見して以来, Ⅹ線は医療において重要な

役割を担い続けてきた.特にⅩ線を用いて得られる画像による診断は現

在の医療では必要不可欠なものになっている.医用Ⅹ線画像の進歩は, Ⅹ

線の発見後しばらくは増感紙/フイルムの進歩であったが,近年はCTや

CRなどで代表されるようなディジタル技術の進歩がめざましい.特にⅩ

線CTは1972年にHounsfieldによって発表され,それまでにない高い濃

度分解能を実現し, RoentgenのⅩ線発見以来の画期的な向上を放射線診

断学にもたらした.当初のⅩ線CTスキャナは, 1枚の断層像の撮影に数

分を要した.以来, Ⅹ線CTは,被検体をより短時間にかつ広範囲に撮影

することを強く要望され,その後,連続回転する回転体に電力を伝送す

るスリップリング横構とⅩ線管が被検体の周囲をらせん状に連続回転運

動しながらⅩ線を連続照射し投影データを収集するヘリカルスキヤン方

式の確立によってさらに画期的な進歩を遂げた.ヘリカルCTでは,肺の

Ⅹ線断層検査が約15秒程度で行えるようになり, Ⅹ線の被爆量も従来の

CTスキャナに比べ少なくなった.ヘリカルCTはCT生情報をボリューム

で採取するというアイデアに基づいており,最近はさらに広範囲のボ

リュームデータを少ない回転数で取得できるマルチスライスCTが注目さ

れている.こ:) TJ=川ミCTのめざまい･､進歩によ1)てさらに低被爆,短

時間での高節((i･:J'i;a)L抑百像の取得が自TJpl巨となり,医療分野におけるⅩ線

CTの重要度は/｢校I.l!1t々増加すると予想される.

一方,近11ミのコンピューターのハードウェア/ソフトウェアの飛躍的

な進歩に伴ない,向像情報をディジタル信号として蓄積することや画像

処理,人工知能などの工学的な知見を医用画像分野に応用することが容

易になった.その例として,パターン認識を用いて医用Ⅹ線画像から病

変の疑いのある部位を自動検出し,その結果を医師に提示するコン

ピュータ支援診断(Computer-Aided r)iag凸OSis: CAD)システムがある.

CADは,コンピュータによる定量的な解析結果を｢第2の意見｣として医

師が利用する医師による診断である.つまり,コンピュータの定量的な

解析結果を画像診断時に医師が参考にすることによって,診断効率の向

上や診断の質の向上が期待される.また,近年は集団検診などで大量の

医用画像が発生することがあり,医師はそれらの画像を短時間に効率良

く読影しなければならない. CADは大量の医用画像に村し,診断の質を下

げることなく医師の読影労力を軽減させる意味でもその期待度は高い.
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第1章#論

本論文では,パターン認識の一手法であるテンプレートマッチングや

最適解探索などで利用される遺伝的アルゴリズム(Genetic Algorit血:

GA)などの工学的な手法を胸部ヘリカルⅩ線CT画像のためのコンピュー

タ支援診断システムに応用し,その構築に至るまでの一連の研究をまと

めて述べる.

まず第2章では,医用画像に関する知的情報処理と一般的なパターン

認識について述べる.ここでは,医用画像を用いた知的情報処理に関す

る研究例を参考文献を挙げ紹介し,その知的情報処理の代表例として一

般的な画像におけるパターン認識について述べる.また,その具体例と

して,第3章,第4章で詳しく述べる胸部Ⅹ線CT画像における腫癌陰影

の自動検出法について若干触れる.

第3章では,第4章で述べる胸部Ⅹ線ヘリカルCT画像での腫癌陰影の

自動検出に応用される手法の有効性について述べる.その手法は遺伝的

アルゴリズムに基づいたテンプレートマッチング法(Genetic Algorithm

Template Matching: GATM法)であり,シミュレーションによりその有

効性の評価を行う.シミュレーションの具体的な実験法と評価結果につ

いて述べ, GATM法の性質やその有効性について考察を行う.

第4章では,胸部Ⅹ線ヘリカルCT画像上で類円形に写る腰痛陰影の自

動検出法について述べる.ここでは,第3章で述べたGATM法を用いて腰

痛陰影の自動認識を行い,特徴抽出によってそれらの候補を分類して病

変の疑いのある部位を自動検出する手法について述べる.そして,その

自動検出法を実際の臨床画像に適用し,性能評価を行う.

第5章では,胸部Ⅹ線ヘリカルCT画像上で胸壁に接触している半円形

の腹痛陰影を選択的に検出する手法について述べる.ここでは,胸壁に

沿ったテンプレートマッチングを行うことで腫癌陰影を認識し,そして

特徴抽出によってそれらの候補を分類して半円形の腫癌陰影を検出する

手法について述べる.この手法を実際の臨床画像に適用し,性能評価を

行う.

第6章では,第4,5章のシステムを統合し,グラフィックユーザーイン

タフェースを持たせた総合的な胸部Ⅹ線ヘリカルCT画像用のCADシステ

ムの試作について述べる.

第7章では,本論文の結論をまとめ,今後の展望について述べる.

- 2 -



第2章

医用画像の知的情報処理と画像のパターン認識



第2章医用画像の知G9情報処理と画像のパターンp-=3歳

第2章 医用画像の知的情報処理と画像のパターン認識

2.1緒言

OCR (optical character reader)ソフトウェアが普及を始めている.

名刺に善かれている会社,役職,氏名などの読取を自動で行ったり, FAX

で送られてきた文章を自動的にワープロで読めるように文書ファイルを

作る製品もある.印刷された原稿なら,かなりの精度で文字が識別され

る.このほかにも,郵便番号の自動読取システム,図面自動読取システ

ムなど画像認識の技術を利用した装置は,コンピュータの性能向上とと

もに数多く開発されている.これらの基礎には,画像計測や画像認識(あ

るいは画像理解)に関する技術の進歩があり,それらが総合的に機能す

ることで,機械(コンピュータ)が人間の知能(知的情報処理能力)の

一部を実現していると考えられる.特に文字認識に関しては,研究とし

ても文字認識に特化した手法が提案され,社会的にも成功していると考

えて良いであろう.

一方,医用画像に関する知的情報処理(intelligent information

processing)については,最近ようやく活発な研究が広く進められるよ

うになった状況で,画像処理･解析,パターン認識,知識処理などの各

技術が開発されている.一般画像に比べてこのように研究が遅れている

原因の一つは,画像診断におけるパターンは非常に複雑であり,その分

類(読影)の難しさによるものである.しかし,コンピュータの性能向

上や医用画像のディジタル化が進み,この状況に変化が生じてきた.特

に, MRI,ヘリカルⅠ線CT,コーンビームⅩ線CTの出現によって容易に

3次元(3D)画像が収集され,そのための新しい画像処理手法が開発され

始めている.

こうした医用画像の知識情報処理の中で最も重要な画像技術は,パ

ターン認識(pattern recognition)技術である.人間が日で物体を認識
する場合には,目からの入力が脳に蓄えられている知識とどのように相

応づくかを判断していると考えられる.脳にはすべての事柄が記憶され

ているのではなく,典型的なパターン(概念)として記憶されており,そ

のパターンと入力との相応づけを行うことによって認識している.また,

ときには既存のパターンから推論を行うことにより認識を行う.このよ

うに,コンピュータに人間の知的情報処理能力をもたせるための技術の

一部が,パターン認識技術である.

本章では,まずCADを含めた医用画像での知識情報処理の研究例を参

- 3-



第2章医二層画像の知G91/g顛処理と画像の/ fターンi=3LT=&t

考文献により紹介し,その知的情報処理の基礎として,パターン認識技

術の基本的な概念を簡単に説明する.その後に医用画像でのパターン認

識例として,第3,4章で詳細を述べる予定の胸部Ⅹ線CT画像における

腫癌陰影の自動検出についてその概要を簡単に紹介する.

以下, 2.2において医用画像を用いた知識処理の研究例を, 2.3におい

て画像におけるパターン認識の基礎的な概念について述べる.2.4では第

3,4章で詳しく述べる胸部Ⅹ線ヘリカルCT画像における腫癌陰影の検出

法の概要を述べ,そして, 2.5において結言を述べる.

2.2医用画像を用いた知識処理の研究例

医用知的情報処理に関して進められている研究には, 2次元Ⅹ線画像を

取り扱うものとして,血管の計測[1]･追跡[2]や心臓の計測[3]などから,

胸部Ⅹ線写真における問質性疾患の識別[4]や結節状陰影の検出[5],乳

房Ⅹ線写真における腫癌陰影や微小石灰化クラスタの検出[6-11]などが

あり,医師の知識や判断をコンピュータで実現したり,画像の読影を支

援することが試みられている[12].これらの技術を用いる診断は,コン

ピュータ支援診断(computer-aided diagnosis, CAD)と呼ばれ,これ

までにか､新しい画像診断法である.特に, 3次元Ⅹ線画像に関しては,

ヘリカルⅩ線CT画像における癌候補陰影[13], CTスライス面の自動分類

[14],解剖学的知識を利用した胸部リンパ節の自動検出[15],気管支内

視鏡シミュレーション[16]など,高度な知的処理,知的支援を行うこと

のできる手法が報告されている.また,血管造影系の画像については, 2

方向(ステレオ,または90度異なる2方向)から撮像された画像などに

対して,知識処理を行う手法がたくさん開発されている[2, 17-20].さ
らに, Ⅹ線像に限らず,核医学画像(SPE〔T)におけるブルズ･アイ画像

や[21 -23], 3次元超音波画像[24]におけるCADシステムの開発も行わ

れている.これらの諸々の研究では,それぞれの検糾対象に固有な画像

処理･解析手法が,高度な知識処理技術[25,26]に基づいて,幅広く開発

されている.

2.3画像におけるパターン認識

パターン認識は,標準パターンを作成する過程と未知パターンを識別

する2つの過程に分けられる(図2.1).標準パターンの作成とは,識別

したいパターンに対応するように,多くの標本から複数の代表的なパ

ターンを決定することである.また,未知パターンの識別は,未知の入

- 4 -



第2量産周密像の知G9情報処理と画像の/ fターンp-=3.-a

(b)

図2.1パターン認識の処理の概要(a)標準パターンを作成する過程(b)未知パターン

を識別する過程

力と先に決定した標準パターンとを比較して,未知パターンを識別する

ことである.なお,それぞれの過程において画像の特徴量抽出と特徴量

評価という2つの処理が存在する.

まず特徴量抽出とは,対象とする画像を計測して得られる結果である.

特徴量には,例えば,画素値の平均,標準偏差のような基礎的な統計量

から,同時生起行列を用いたテクスチャ解析による一様性,コントラス

ト,相関,エントロピーなど多くの特徴量がある[27]. 3次元画像処理

における特徴量などに関する特集も報告されている[28].

次に特徴量評価とは,得られた特廠がどのように密集し(または散在)
しているのかを判断し,分類することである.すなわち,特徴量評価と

は特徴量抽出によって得られた結果を解析することであり,複数の特徴

量を1つのベクトルとして扱うことが多い.そして,それらの値に対し

て,主成分分析や判別分析などの多変量解析に基づく統計的な手法を適

用する場合が多い.

画像のパターン認識についての多くの手法は,2次元画像を基本に開発

されたものである.この背景には,文字認識,顔画像認識,動画中にお

ける特定の対象の識別など,2次元画像を基本として進められてきたこと

があげられる.そして,3次元画像についてはあまり本格的には取り扱わ

れてこなかった.しかし,パターン認識は,画像の次元数にはそれほど

影響を受けず,画像から効果的な特徴量をどのように抽出できるかが認

識精度の向上につながる.すなわち,立体構造など3次元画像の特性を

十分反映できる特徴量を見つけ出すことが重要である.

2.3.1標準パターンの作成過程

標準パターンを作成する過程においては,特徴量を分類して人力がい
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くつのグループに分けられるのかを判定する.そして,それらグループ

の代表点を決めることによって標準パターンを作成する.

4つの画像jA, B, C, Dt に対して,ある特徴量抽出方法によって

3つの特徴量が抽出され,その値が特徴ベクトルA:(1, 0, 0), B:(0,

1, 0), C:(0, 0, 1), D:(1, 1, 1)であったとする.ここで, 3つ

の特徴量α, 〟, γを軸とする特徴量空間を考えると,各画像は空間内

の4点として表される[図2.2(a)].画像をさらに増やしたとき,その中

/

′F拍tu帽α

(a)

∫ Featureま

(c)

/F{aTu(:eぽ

(b)

/
/′

iFeature α

(ldl

図2.2 3次元特徴量空間における特徴量ベクトル. (a) 3つの特徴量空間内の4つの

ベクトルA-D. (b)標準ベクトルを決定するためのベクトル郡. (c)画像A, ら, C, D

を表す標準ベクトルAp, Bp, Cp, Dp. (d)未知ベクトルUは, Ad-Ddベクトルの中で

Bdが最も近い距離にあることからパターンBとして認識される.
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に4枚のどれかに類似した画像が存在したとすると,その画像の特徴量

空間における位置は,類似した画像の位置に近くなると予想され,4つの

ベクトルのグループ(クラスタ)として表される[図2.2(b)].すなわち,

十分な量の入力が与えられ,適切な特徴量が算出できていれば,入力の

画像をいくつかのグループに分類することが可能であり,それぞれのグ

ループの代表点を標準パターン(代表ベクトル:Ap, Bp, Cp, Dp)とす

ることは容易に予想ができる[図2.2(c)].

しかし,どのような特徴量が適切であるのかを事前に判断することは

非常に困難である.一般には,多くの特徴量(数十から数百)を計算し,

それらの値と分類との相関や統計的な有意差を計ることによって重要な

特徴量を決定することが多い.

特徴量の種類を減らす方法には,多変量解析における主成分分析が用

いられることがある.これは,特徴ベクトルの分散共分散行列を計算し,

その固有値と固有ベクトルを用いて特徴量空間の軸を減らす手法である.

Karhunen-Loeve展開の応用としても知られている手法である.これによ

り,特徴量の数を分類したいグループの数程度に減らすことも可能であ

る.高次局所自己相関関数から得られる特徴量にこの手法を組み合わせ

て顔画像の認識を行った結果が報告されており,良好な結果が得られて

いる[29].

自己相関関数は平行移動に関して出力が不変であると知られているが,

その性質を高次へ拡張した手法が高次局所自己相関関数である.例えば,

2次元の2値画像に関しての利用を試みた場合,次元数をたかだか2次

とし,その局所領域を3×3画素とすると,その特徴(局所パターン)の

数は25となる[29].これらパターンとの相関によって得られた特徴は25

次のベクトルとして表され,原画像の平行移動には不変である.

この手法は濃淡画像や3次元画像にも容易に拡張できる. 3次元の3値

画像を考えた場合,局所パターンは平面や2次曲面などとして表現すれ

ば良いからである.曲面分類に基づく手法として, Kawata[30]らは,線

形補間処理で得られた0.33mm間隔のCT画像について,陰影の周辺部の曲

面分類を行い,結節状陰影の形状解析法を提案している.ここでは,曲

面を頂点型,くぼみ型,尾根型,谷型の4つに分類し,それぞれの型か

ら3つの特徴量を計算し,計12個の特徴量を利用して,腫癌陰影の質的

診断の支援を試みている.

また,従来, 3次元画像について利用していた特徴量を3次元に拡張す

る試みも報告されている.日加田ら[31]は, 2次元画像における線画像の

- 7 -
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局所集中性を評価する集中度を3次元に拡張して3次元集中度を提案して

おり,シミュレーション結果や胸部CT画像における腫癌影の自動検出に

ついて適用例を示している.

2.3.2 未知パターンの識別過程

未知パターンを識別する過程においては,特徴量抽出は同様に行われ,

その特徴量が先に求めた標準パターンのどのパターンに最も近いのかを

パターン間の距離によって判別する.その距離を求める手法は非常に多

く,未知パターンの特徴ベクトルとすべての標準パターンの代表ベクト

ルとの距離を求めその距離に基づいて判別する方法などがある.

先の例において,未知画像Uが入力されたとすると,4つの代表ベクト

ルとの距離Ad, Bd, Cd, Ddのどれともっとも距離が近いかによって判

別される. Fig.2(d)では, Bpとの距離がもっとも近いため,未知入力U

はBであると判別される.

ここで,ベクトル間の距離を求める方法には,最も基本的なユーク

リッド距離の他にハミング距離,レ-ベンシュタイン距離などがあり,

特徴ベクトルの種類によって使い分けられる[32].さらに,標準パター

ンが決定されていない場合に用いられるマハラノビス距離や,パターン

間の相互相関により評価されることもある.

パターン間の距離を用いて識別する方法でもっとも基礎的な方法はチ

ンプレートマッチングである.これは,標準パターン(参照画像)を対

象画像(観察画像)の上に1画素ずつ走査しながらパターン間の距離を

求める手法である.

また,このほかに人工ニューラルネットワークを用いて判別する方法

もしばしば用いられる.これは,画像から得られた特徴量をニューラル

ネットワークであらかじめ学習し,未知の入力に対してその出力値に

よって識別するものである.学習に用いた標準パターンがその識別性能

を左右するため,入力する特徴量を十分に検討する必要があるが,非常

に多くの研究者がその利用を試みている[33].従来は,コンピュータの

ハードウェア的な制約やその学習の難しさなどから,画像をニューラル

ネットワークに直接入力することは避けられていた.しかし,関ら[34]

は微小石灰化の検出において,淡い石灰化の識別には有効であったと報

告している.なお,ニューラルネットワークによる認識は,計算アルゴ

リズムが比較的単純であるためハードウェア化が可能であり,コン

ビュ-7摘v)比較JT-卜も萩夕く巾服されているU)が現状である.
メー■ l I T
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2.4医用画像における知的情報処理の例

3次元画像に対する知的情報処理の例として,胸部ヘリカルCT画像に

おける腫癌陰影の検出法の概要について述べる[35, 36].なお,その詳

細は第3, 4章で述べる予定である.

腫癌陰影の検出方法には,パターン間の距離を用いて識別する方法と

して基礎的な手法であるテンプレートマッチングを用い,さらにその拡

張として,遺伝的アルゴリズム(Genetic Algorit血, GA)とテンプレー

トマッチングを組み合わせる手法(GAテンプレートマッチング法)を提

案している[5, 37]. GAば,生物の進化過程にヒントを得た確率的探索

方法であり,テンプレートマッチングと組み合わせることによって,す

べての点を探索することなく,効率よく探索できる[38].

テンプレートマッチングでは,検索村象を最小限に含む標準パターン

(以下,参照画像)をあらかじめ作成し,探索の対象となる画像(以下,

観察画像)の中を参照画像を走査することによって画像の認識を行う.

認識の評価には,参照画像と走査した場所との共通領域の間で,画像

の類似性の計第二を行う.計算にはパターン間の距離であるユークリッド

距離なども用いることができるが,パターンのある程度の変形にも相応

できる相互柚f'jUを'1H‡ける.これは,一般的な相互相関の式を,コ-

シー･シュパルツ(不等式を用いて正規化した式である.

観察画像にはfjL'(1).1I:.:r3/＼リカルCT画像の各スライスで構成される3次元画

像を用い,参I![.1.L巾像には3次元のガウス分布に基づく模擬腫癌を利用す

る.これは,月ETl1.1L,I.:iI:J'ミ掛ま一般に球に近い形状であると考えられ,そのCT

値はガウス分IJfi;[)､こに分布している傾向が見られたためである.このとき,

さまざまな大きさの腫癌陰影を効率よく検出するために,参照画像には

大きさの異なるパターンを4つ伺いる.

観察画像中の位置と複数の参照画像からの選択は, GAにおける各個体

の染色体によって決定する.その後,決定した位置における画像と参照

画像との間で類似度の計算を実行する.その類似度の値をGAにおける個

体の適応度とし,各個体を進化させることによって腫癌陰影部の検出を

行う.

以上の処理を実際の症例の胸部ヘリカルCT画像(スライス間隔10皿)

に適用した結果,類円形の陰影を多く検出することができた.本手法で

は検出できない陰影があり,そのうち約半数は胸壁に接している陰影で

ある.その改善策として,陰影の形状が半球形であるような標準パター

- 9 -
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ンをもつテンプレートを用いることによって,検出性能が向上すること

が確認されている[39].この手法の詳細は第5章で述べる.

2.4結言

本章では,知的情報処理(具体的には,知的画像処理)の主要技術の

中で非常にわずかな事例ではあるが,それらの研究例を紹介し,パター

ン認識技術について記述した.ここでは,特徴量の抽出からその分類に

関する手法を概念的に説明した.そして,その一例としてわれわれが現

在研究を進めている胸部Ⅹ線CT画像における腹痛陰影の自動検出の概要

を紹介した.なお,本章はCADを含めた医用画像での知識処理の研究例

の紹介と画像でのパターン認識について述べており,以降の章で説明す

る胸部ヘリカルCT画像用のCADシステムの開発に関する本研究全体の導

入部に相当する章として位置付ける.
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第3章シミ1レーションによるGA7W彦の評価

第3章 シミュレーションによる遺伝的アルゴリズムに基づ

いたテンプレートマッチング法の評価

3.1緒言

パターン認識の代表的な手法にテンプレートマッチング(Template

Matching:TM)があるが,その処理時間は探索空間の広さとテンプレー

トのサイズに強く依存している.また,テンプレートマッチングの高速

化手法の一例として残差逐次検出法[1]が挙げられるが,この手法は探索

空間内の検出対象の位置によって検索回数が大きく変化する[2].一方,

遺伝的アルゴリズム(Genetic Algorithl:GA)は生物の進化過程を模倣

した最適解探索アルゴリズムであり,広い探索空間において仝探索を行

うことなく準最適解を得ることができる.この準最適解が真の最適解で

ある保証はないが,多くの問題では真の最適解に十分に近い準最適解の

検出で実用の上で間に合う場合が多い[3].ここでは,広い探索空間(特

に3次元画像)内を効率良く探索する手法として,遺伝的アルゴリズム

とテンプレートマッチングを組合せたGAテンプレートマッチング法(以

下, GATM法)について検討する.なお, GATM法は乳房Ⅹ線画像での腫癌

検出[2]や胸部単純Ⅰ線画像での結節状陰影検出[4]-既に適用されてい

るが,それらの画像はいずれも2次元画像であった.そこで,ここでは

GATM法を3次元の医用画像である胸部ヘリカルⅩ線CT画像における腫癌

陰影検出へ応用することを考え,広範囲の探索空間内でのGATM法の有効

性を実際の胸部ヘリカルⅩ線画像を周いたシミュレーションで示す[5].

本章では,シミュレーション実験によるGATM法の性能評価からその有

効性を明確に示し,また,その結果から胸部ヘリカルCT画像における腫

癌陰影の自動検出に用いるためのGATM法の妥当性を考察する.シミュ

レーション実験は二つ(Ⅰ,ⅠⅠ)行う. (Ⅰ)は,観察画像中のノイズおよ

び検出村象のサイズ,位置に基づいた単一の検出村象に対するGATM法の

検出能と探索効率を評価するために行う. (ⅠⅠ)は,実際の胸部ヘリカル

CT画像における腹痛陰影の検出を想定し,複数の検出対象に対する偽陽

性候補の数を含めた検出性能を評価するために行う.また,ここで提案

するGATM法の特性を考慮し,ランダム探索と比較し考察を行う.

以下, 3.2において提案するGATM法の概要, 3.3においてシミュレー

ション実験の方法と結果, 3.4において考察,そして, 3.5において結言

を述べる.
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3.2 GATM法の概要

従来のテンプレートマッチング法では,検出対象を含む観察画像(図

3,1では胸部ヘリカルCT画像)内をラスタ走査により探索点を決めなが

らマッチングを行う.一方, GATM法では, GAにより探索点を決定し,普

た,テンプレートが複数の場合はテンプレートの選択もGAにより行う.

Fig.1にGATM法のイメージ図を示す. GATM法では,個体の遺伝子によっ

て決定される観察画像内の探索点でテンプレートと同じ大きさの領域を

切出し,同様に個体の遺伝子によって選択されるテンプレートとその領

域間でマッチングを行い,類似度を計算する[図3.1(a)].また,その類

似度をその個体の適応度として定義する.図3.1(b)にわれわれの胸部ヘ

リカルCT画像における腹痛陰影の検出で用いたGATM法での個体の染色体

例を示す.染色体はビット列で表され,それらは観察画像中の探索点と

テンプレート選択の情報を含む遺伝子で構成されている.図3.1(b)の例

では,一価体の染色体は全体で25ビットであり,そのうち23ビットを探

(a)

1000111010111011110111011

Z S

園3.1 GAテンプレ-トマッチング法の概念図. (a)胸書BヘリカルX線画億へのGAIW法

の適f削札(b) GAにおける染色体例.(x, y. z)は3次元空間内の座標に相当し. sはテ

ンプレートの選択を行うためのパラメータである.

ー16
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lriE]
E]E=

Model oftemplate
X

Tl

d=10

T2 T3

d=20 d=3 0

T4

d=40

図312サイズの異なる4つの検出対象(テンプレ-ト), T.-T.は球を構成するスライ

ス画像中,球の中心を通るスライスである. dは対象の直径を表してあり,その単位は

ピクセルである.

素点の決定,残り2ビットをテンプレートの選択に用いる.また,探索

点決定のための23ビットは,さらに9ビット,9ビット,5ビットに分割

され,それぞれ3次元空間内のⅩ,y,z軸上の各座標値に相当する.ここ

で,染色体のビット列の長さは探索空間の大きさとテンプレートの数に

よって決定するものであり,図3.1(b)の染色体では, 512×512×32 (Ⅹ

軸方向,y軸方向,z軸方向の順)画素の観察画像内を探索可能であり,チ

ンプレートの数は4つ以内に限定されている.

3.3シミュレーション実験

3.3.1実験方法

シミュレーション実験では,人工的に作成した検出対象を観察画像内

に埋め込み,その検出対象をテンプレーートとして用いてGATM法により検

出を行う.検出対象(テンプレート)はガウス分布状の4つの球を用い

た(図3.2)･これらの球(Tl-T｡)は40×40画素のスライス画像3放で

構成され,その大きさはそれぞれ直径を10,20,30,40画素とした.ここ

で, 1画素はわれわれがデータベースとして持っている胸部ヘリカルCT

画像の分解能と同じ0.68mmとした.この仮定から,検出対象の実空間で

の大きさは直径で約5皿-30mとなる.これらの検出対象は,実際の腫

癌陰影を模倣したものであり,われわれが既に報告している胸部ヘリカ

ルCT画像における腫癌陰影の検出七用いたテンプレート画像である.な

お,これらの球は, CT健一850--400間でガウス分布を形成しており,こ

れらの値はわれわれの有する胸部ヘリカルCT画像中の実際の腫癌陰影の
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x O】: Uniformspace 02: ArtificialCTimage 03: RealhelicalCTimage

Structure of observedin1age

図3.3シミュレ-ションで用いる3種類の観察画像0.-○,はそれぞれの観察画像中

でT,が埋め込まれているスライス画像例･

CT値を参考に経験的に決定した.

観察画像には一様空間,擬似胸部CT像,実際の胸部ヘリカルCT画像の

3つを用いた(図3.3).一様空間は空気領域のみのCT像と仮定し,各画

素値は空気領域のCT備にノイズ成分α (-20<｡ <20の範囲内のランダム

な整数値)を加えた-1000±αとした.擬似胸部CT像では,人工的に作

成した脂肪領域(胸壁,縦隔,骨などを含む)と肺野領域を一様空間内

に配置した.脂肪領域のCT値は一様に0とした.また,アフィン変換に

より肺門部から肺底部にかけ,肺野領域の大きさを少しずつ大きくした.

なお,心臓,肝臓,気管支,血管などは肺野内のおける一種の｢ノイズ｣

(structured noise)であると仮定し,肺野領域内はノイズ成分としてCT

値β (-1000<β <-400の範囲内のランダムな整数値)とした･一様空間

と擬似胸部CT像は512×512画素のスライス画像30枚で構成される.ま

た,実際の胸部ヘリカルCT画像にはスライス画像26-32枚で構成され

る20症例を用いた.ここで,これらの症例は医師によって腹痛陰影の存

在が指摘された異常例15症例と鹿痛陰影の存在が指摘されなかった正常

一18
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例5例で構成されている.なお,本シュミレーションでは,異常症例中

の実際の腹痛陰影が本手法によって検出された場合,それらは偽陽性候

補とみなす.

図3.4に本シミュレーションで用いるGAの基本的なフローチャートを

示す.はじめに初期世代の個体の遺伝子を乱数で発生させた後,適応度

∫(実数)の計算を行い, GAのオペレ一夕として淘汰,交叉,突然変異を

通用した.ここで,各世代における各個体の適応度が一定倍以上のとき,

その個体を検出候補として残す.適応度はテンプレートマッチングにお

ける画像間の類似度とし,類似度の計算には画像間の相互相関を用いた.

そのためfは-1.0 ≦ √≦l.0の範囲をもつ.また,各世代における劣

勢50%の個体は淘汰され,優性50%の個体間で一点交叉した個体を淘汰さ

れた個体に置き換えた.突然変異の確率は染色体中の各遺伝子列に対し

それぞれ10%とした.ただし,各世代の優性10%の個体には突然変異は適

用しない.一世代の個体数は300とし,世代交代数は15000-20000とし

た.

3.3.1.1シミュレ-ション実験(I)

このシミュレーションでは,一つの検出村象に対するGATM法の検出能

図3.4 GA処理のフローチャート =ま適応度fに対する-1≦t≦1の範囲にあるしき

い侶である.

- 19-



第3章シミ1L,-ションによる(訓Tu彦の評価

と探索効率の評価を三種類の観察画像に対して行った.具体的には,検

出対象としてTl-T｡のいずれか一つを選択し,それを観察画像01, 02, 03

(正常5症例の中からランダムに1症例のみを選択)に埋め込み,その埋

め込んだ検出対象をテンプレートとしてGATM法を実行した.埋め込む場

所は,実際の胸部ヘリカルCT画像におけるノジュールの存在位置を参考

に,経験的に決定した.具体的には,肺尖部2カ所,肺底部2カ所,胸壁

周辺4カ所,縦隔周辺2カ所,肺野中央部4カ所の計14カ所とした.これ

らの各部位にT3を埋め込んだ例を図3･5に示す･なお, 01, 02の観察画

像に対しても,03と同じ座標上に検出対象を置いた.このシミュレーショ

ンでは,検出村象Tl-T4,観察画琢01-03,埋め込み場所Pl-Pl｡の各
組み合わせ168通りの処理を, GAにおける初期値への依存度を考慮し,初

期世代の個体発生を含むすべての乱数のシードを変えながら各30回ずつ

実行した.なお,これらの乱数のシードは処理の開始時刻とした.また,

GATM法における個体の適応度が0.9以上となった場合,その個体を検出

候補とし,処理を終了した.なお,世代交代は最大20000までとした.

3.3.1.2 シミュレーション実験(tり

シミュレーション実験(ⅠⅠ)では,実際の胸部ヘリカルCT画像中の腫癌

陰影の検出を想定し,複数(ここでは8個)の検出対象に対するGATM法

の検出性能と探索効率を偽陽性候補の数も考慮して評価を行った.具体

的には検出村象としてTl-T｡の同一サイズのもの各2つずつ(計8つ)を

各症例の観察画像中に埋め込み, GATM法でそれらの検出を行った.観察

画像には, 03の20症例の胸部ヘリカルCT画像を用いた.テンプレートに

はTl-T｡の4種を用い, GAの遺伝子中にテンプレートを選択するための

ビット列を追加した.検出村象の埋め込み位置は肺尖部,肺底部,胸壁

付近,縦隔付近,肺野中央の各部位を経験的に決定し,各観察画像中の

同じ座標上とした.なお,これらの位置は実際の胸部ヘリカルCT画像に

おけるノジュールの存在位置を参考に決定した.実際に検出対象を埋め

込んだ画像例を図3･6に示す･埋め込み位置Ql-Q8と埋め込まれる検出

村象Tl-T4の組み合わせはランダムに決定し,すべての観察画像に村し

て同一の組み合わせを用いた.ここで,偽陽性候補を含めた評価を行う

ために,検出条件となる個体の適応度(類似度)を0.3-1.0まで0.1き

ざみで変えながらGATM法の検出率と症例あたりの偽陽性候補数を算出し

た.また,仝探索および適応度共有法[6]を適用したGATM法,適応度共

有法を適崩しなかったGATM法を各観察画像に対して実行し,その結果を
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図3.5シミュレーション(りにおける実際の胸部ヘリカルX緑CT画像に検出対象(固3.3

のT3)を埋め込んだ14箇所の位置(P., P2:肺尖部･ P,. P4:肺低部I P5. P6:縦隔周辺･

P7-P.D :胸壁周辺･ P‖-P‖ :肺野中央部･).円の中央付近に積出対象が埋め込まれて

いる.
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Ql(Tl) Q2 (T4) Q3(Tl) Q4 (T3)

I:-二二-

:

-‥三∴･
:.

･_I;･II:.::I-=;-=壬茸I:.
図3.6シミュレ-ション(‖)にあける実際の胸部ヘリカルX線CT画像に検出対象を埋

め込んだ8箇所の位置(all 02:肺尖執0,I a.:肺低部･ 0,:縦隔周乱Q6:胸壁周辺･

P7. P8 :肺野中央弧)･円の中央付近に積出対象が埋め込まれている.

比較した. GATM法における世代交代数は15000とした.なお,適応度共

有法に関する詳細は次の3.3.2で述べる.

3.3.2結果

3.3.2.1シミュレーション実験(りの結果

シミュレーション実験(I)の結果を表3.1に示す.表3.1では, 4つの

検出対象ごとに, 30回の実行のうち正しく検出できた割合(回数)を上

段に,検出に至るまでの平均世代数を下段に示している.観察画像に一

様空問,擬似胸部CT像を用いたとき,全体の検出率は両方とも100%であ

り,検出までの平均世代数はそれぞれ230世代, 675世代であった[表3.1

(a)および(b)].これらの世代数は検出に至るまでの探索回数に換算した

場合,仝探索の3%未満であった.また,観察画像に胸部ヘリカルCT画像

を用いたときには,検出率は全体で98.6%,検出までの平均世代数は1752

世代であった[表3.1(c)].なお,表3.1(c)では,検出率が100%でなかっ

た箇所に影をつけて示している.このように検出に失敗するのは,検出

-22-
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表3.1シミュレーション(りの結果.各行の上段は積出奉(30回の処理中正しく検出で

きた個数),下段は検出に至るまでの平均世代数を表している.

(a)観察画像に0, (一様空間)を用いたときの結果.

Hi■us pu】monis Basis pulmonis

me3.raos7?ndum
Around lung -a‖ Withjn lung area

PI P2 P3 P4 P5 P(, P7 PR P9 P川 Pll P12 P)3 P】4

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

(30/30) (30/30)(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

226 247 278 1076 387 153 557 450 869 272 380 392 95 174

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
(30/30) (30/30)(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

333 238 256 459 297 89 384 525 583 281 344 392 80 309

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30=30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/3O)

95 】15 112 133 93 80 165 161 I85 121 108 102 52 80

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
(30/30) (30/30)(30/30=30/30) (30/30) (30/30) (30/30=30/30) (30/30=う0/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

69 69 78 132 67 61 112 140 102 68 91 72 39 57

(b)観察画像に02 (擬似CT像)を用いたときの結果.

Hi■us puJmonis Basis pulmonis

me3iraOsu.rndum
Around lung wa･- Within lung area

PI P2 P.1 P4 P5 P(, P7 P8 P9 PIO P[1 Pl三 Plj P14

100% 100% 100% 100% 700% 100% 100% 100% 100% 100% 1OO% 100% 100% 100%
(30/30) (30/30)(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/_10) (30/30=30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

1517 841 2309 1104 66】 242 1675 1655 783 635 970 737 139 426

100% 100% IOO% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% ]00% 100% IOO% 100%
(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

314 174 3361 1007 536 135 908 720 5I9 400 674 357 139 425

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
(30/30) (30/30)(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30=30/30=30/30) (_10/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

643 799 1261 515 652 237 1194 1147 751 511 1349 616 179 556

100% 】00% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
(30/30) (30/30) (30/301 (30/30) (30/30) (30/30) (30/30=.30/叫(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

298 272 823 299 260 84 267 300 313 152 453 289 82 144

(c)観察画像に03 (実際のヘリカルCT画像)を用いたときの結果.

Hilus pu】monis Basis pu'monjs

me3iraOsut?ndum
Around lung wa･ ･ Within lung area

PI P2 P:, P4 P5 P(, P7 PH P() PIO PTI P12 Pl,1 P14

57% 93% 100% 97% 100% 100% 97% 100% 100% 97% 97% 100% 100%100%
(17/30) (2H/30)(30/301 (29/30=3O/30) (30/30) (29/30=30/30) (30/30=29/30) (29/30) (30/30) (30/30) (30/30)

3205 3155 2889 I965 2203 586 1824 2993 2561 4032 4170 3560 352 2159

100% 100% 100% 100% 97% 100% 100% 100% 100% 97% 97% 97% 100% 100%
(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (29/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (29/30) (29/30) (29/30) (30/30) (30/30)

5754 3556 1110 1143 3635 822 1279 1805 1152 2630 3981 3902 205 2686

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
(30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

1901 872 2946 2486 1210 375 1252 608 1048 1487 612 681 】37 762

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
(30/30) (30/30) (30/30) (30/30=30/30=30/30) (30/30) (･10/30) (30/30=30/30) (30/30) (30/301 (30/30) (30/30)

3I62 1004 827 11I1 968 510 545 463 293 1209 1251 560 55 464
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表3･2観察画像o｡ (実際の胸部ヘリカルCT画像)において適応度共有法を用いた時の

シミュレーション(りの結果.

Hilus pul-onis Basis pulmonis

me3iraOsutTndum
Around lung wa‖ Within lung area

< > < > < >

P】 Pヱ P3 P4 P5 P6 P7 PR P9 P10 P11 PT2 P13 PI4

100% 100% 100% ]00% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% IOO% 100% IOO%
(301'30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30I (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30l

4490 2061 1260 1268 1571 2263 1638 1580 1557 3790 2378 2292 1133 1239

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
(30/30J (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30) (30/3O) (30/30) (30nO) (30/30) (30/30) (30/30) (30/30)

4524 3541 826 1297 2644 1702 I535 740 3234 2114 2701 1584 1467 1293

対象がTl,T2と小さい場合である.その原因としては,テンプレートが

Tl,T2と小さい球体である場合,胸部ヘリカルCT画像中の小さな血管部位

などで局所解に落ちることが考えられる.

このようなGAにおける局所解を回避するための一手法として,適応度

共有法(Sharing)が挙げられる[6].この手法は,一一つの解候補に複数の

個体が集中したとき,それらの個体間で適応度を共有させる(適応度を

下げる)ことによって,他の解候補を探索させる手法である.そこで,過

応度共有法を適用したGATM法を用いて,検出対象Tl,T2,観察画像0っにお
J

ける検出実験を行った.その結果を表3.2に示す.適応度共有法によっ

て局所解に落ちることなく,すべて検出できたことがわかる.なお,こ

のとき,検出に至るまでの平均世代数2062を探索回数に換算した場合,

仝探索の約8%程度であった.

このシミュレーションによって, GATM法が観察画像のノイズ,検出対

象のサイズと位置,またGAにおける初期値に依存しないで,広い探索空

間内において高速に検出対象を抽出できることを示した.なお,われわ

れの胸部ヘリカルCT画像における腫癌陰影の検出のためのGATM法にも適

応度共有法を適用している.

3.3.2.2 シミュレーション実験(ll)の結果

20症例の観察画像に村する検出率と症例あたりの偽陽性候補数を表3.3

に示す.検出条件の適応度(類似度) Thが0.6以上のとき,適応度共有

法を適用したGATM法の検出率は100%であり,偽陽性候補数も仝探索とほ

ぼ同数である.これは, GATM法が仝探索より大幅に少ない探索回数で仝

探索と同等の検出性能をもっていることを示唆している.実際に512×
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表3.3シミュレーション(=)の結果.適応度(類似度)がTh以上となる部位を積出対

象として積出した.

Conventional TM GATM without sharing GATMwith sharing

TPrate No･ofFPspercase TPrate No･ofFPspercase TPrate No･ofFPspercase

T;h= 0.3
100% 3760. 1 99% 2653.9 100% 337. I

(160/160) (75201/20) (159/160) (53077/20) (160/160) (6742/20)

Th= 0.4
100% 1638.6 99% 1015.3 100% 333.6

(160/160) (32752/20) (158/160) (20306/20) (160/160) (6672/20)

I 00% 2(i6.5

(I缶O/160) (5330/20)
7Ⅵ= 0.5

100% 486.1

(160/160) (9722/20)

99% 249.0

(159/160) (4979/20)

I;A = 0.6
100% 99.I

(160/160) (1981/20)

96% 40.0

(153/160) (800/20)

I00% 79.4

(160/160) (1588/20)

Th= 0.7
100% 10.0 89% 2.7 96% 8.6

(160/160) (199/20) (142/1 60) (84/20) (I53/160) (171/20)
89% 0.5

(I 43/1 60) (10/20)
Th=0.8

100% 0.6

(160/160) (12/20)

79% 0.2

(I26/I 60) (3/20)

84% 0

(I 34/I 60) (0/20)
T72 = 0.9

100% 0

(160/1 60) (0/20)

53% 0

(8 5/ I 60) (0/20)
I00% 0

1 60/1 60) (0/20

24% 0

38/1 601 (0/20

73% 0

1 16/1 601 (0/20
Th= I.0

512×30画素の観察画像中を4種類のテンプレートを用いて仝探索した

場合の探索回数は512×512×30×4回となる.一方,個体数300,世代

交代数15000のGATM法での探索回数は300 × 15000回となり,その探索

回数は仝探索のわずか約14%に過ぎない.また,検出率と偽陽性候補数

の両面で, GATM法単独よりGATM法に適応度共有法を適用した方が良好な

結果を得ていることがわかる.特に検出すべき対象が複数のときには,

適応度共有法の適用が効果的であると考える.実際にわれわれが有する

胸部ヘリカルCT画像の1症例中の腫癌陰影の数は,多いものでは20個以

上であり,それらの複数候補の検出のためにGATM法への適応度共有法の

適用は有用であると考える.

3.4考察

シミュレーション(Ⅰ),(ⅠⅠ)によりGATM法の有効性はほぼ示された.し

かし,今回用いたGAⅧ法では, GAにおける突然変異の確率が各遺伝子列

に対して10%と高い.これは25ビットの遺伝子列をもつ1個体が突然変

異を起こす確率に換算するとト(0.9)25≒0.93となり,ほとんどランダム

探索に近い処理となっている･そこで,観察画像に01,検出対象(テン

プレート)にTlを用いて,シミュレーション(Ⅰ)と同様に乱数のシードを
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変えながら30回の処理を実行し,探索点をすべて乱数で決定するランダ

ム探索(RDTM)と比較し, GATM法の有効性を考察した. GATM法における

個体数は300,世代交代数は最大20000とし,ランダム探索においても

300箇所を同時に探索し,探索回数は最大20000とした.また,適応度ま

たは類似度が0.9以上になった場合,その部位を検出候補とし処理を終

了した.ここで,本論文ではテンプレートのサイズに応じて観察画像の

端を探索領域から除いているため,本手法のGAの遺伝子にはその分だけ

冗長性が含まれている.そのため,上述の1個体が突然変異を起こす確

率はもう少し低い.しかし,本論文ではその値は無視できる範囲にある

と考えた.また,ランダム探索とGATM法の厳密な比較評価のために,ラ

ンダム探索にも同様の冗長性をもたせた.具体的には, GATM法における

染色体と同じ長さのランダムなビット列から探索点を決定した.

結果を表3.4に示す.ランダム探索では30回の処理のうち7回は検出

対象を検出することができなかった.また,検出に至るまでの探索回数

もGATM法に比べ多い.なお,表3.4中の探索回数は, 1世代に300箇所

を同時に探索することを考慮し300× (検出までの平均世代数)で示し

た.ここで,検出までの平均世代数には検出にいたらなかった処理は考

慮していない.また, GATM法の各世代における個体の適応度とそれに相

応するランダム探索時の類似度の変移グラフを図3.7に示す.ランダム

探索において最大類似度が突出しているところでは検出対象の周辺を探

索していることが予想されるが,図3.7(a)ではまだ検出には至っていな

い.一方, GATM法では少ない世代数で検出にいたっていることがわかる

[図3.7(b)].

ランダム探索でもある程度検出はできるが,確率的に検出率が100%を

満たすためには仝探索と同等の探索回数が必要となる.一方, GATM法で

はシミュレーション(Ⅰ)により仝探索に比べ大幅に少ない探索回数で検出

率が100%になることが示されている,ここで,広い探索空間では探索空

間内を一様な確率で大局的に探索し,同時にその中から類似度の高くな

る部位の周辺を集中的に探索することによって探索効率が向上すると考

えられる.今回用いたGATM法では,各世代における優性10%の個体には

突然変異は適用しておらず,ランダム探索とGAによる探索がうまく融合

した形となっている.そのため,今回のシミュレーション(Ⅰ),(ⅠⅠ)では,

本GATM法により検出対象を効率よく抽出できた考える.また,探索空間

がさらに広くなった場合でも, GATM法は仝探索に比べ,現実的に有効な

探索手法であると考えられる.しかし,仝探索時の検出率と何等の性能
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表3.4 RDTM法とGATM法による結果の比較.

Detection rate

Average number of

searching lterations

RDTM* 77%(23/30) 300 × 6632

GATM loo鞄(30/30) 300 × 95

*RDTM: =random" template matching

Gerlerati on

(a)

Gene ratioll

(b)

図3.7 RDTMとGATMにおける世代毎の類似度(適応度)の変移の比較. (a)RDTM法におけ

る1000世代までの類似度の変移グラフ. (b)GATM法における1000世代までの適応度の変

移グラフ.

を保証するためには,探索空間の大きさに比例して探索回数(処理時間)

が増大することが予想される.ここで,この考察で用いたGATM法を最大

世代数である20000世代まで実行したとき(個体数は300),その処理時

間は約22分であった.なお, CPUはPentiunIII 700MHz, OSはSolaris8,

コンパイラーにはgccのversion 2.95.2を用いた.

3.5結言

本章では, GATM法が広い探索空間内において高速に精度よくテンプ

レートマッチングを行うことができることを二つのシミュレーション実

験によって示した.また,今回用いたGATM法がランダム探索に近い性質

をもっていることを考察し,それを踏まえた上でのGATM法の有効性を示

した.さらに,これらの結果と考察から, GATM法が3次元医用画像にお

いて効率良くテンプレートマッチングを行う一手法になり得る可能性を
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示した.

本章でのシミュレーション実験は,将来の胸部ヘリカルCT画像用の

CADシステムに必要な腫癌陰影の検出技術にGATM法を応用することを展

望して行ったものであり,本実験結果からGATM法の有用性と可能性はお

およそ確認できたと結論付ける.この結論から胸部ヘリカルCT画像おけ

る腫癌陰影の検出へのGATM法の適用を検討していく(第4章).
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第4章G47M彦による戯歴癒贋影の頻出

第4章 遺伝的アルゴリズムに基づいたテンプレートマッチン

グ法による胸部ヘリカルCT画像における腫癌陰影の検出

4.1緒言

喫煙をはじめとした様々な要因により,現在,肺がんによる雁患率は

世界的に増加傾向にある.日本における肺がんによる死亡率は男性,女

性ともに高い割合を示しており, 1993年以降は肺がんは男性死亡要因の

第1位になっている[1].肺がんの最善の予防法は疑わしい病変部の早期

発見とされており,早期発見によりその後の生存率が飛躍的に向上する

と報告されている[2-5].こうした背景のもと,日本では従来より肺がん

検診に胸部単純Ⅹ線写真を用いているが,最近はハイリスクの喫煙者を

村象に肺がんの早期発見を目的としたヘリカルCTスキャンによる集団検

診も行われている[6].

ヘリカルCT画像では,従来の単純Ⅹ線写真では検出が困難であった小

さな病変部やⅩ線学的に低濃度な病変部も比較的容易に検出でき,肺が

んの早期発見に有効であると期待されている[7-10].しかしながら,ヘ

リカルCTでは-患者あたり約30枚という多くの画像が生成され,特に集

団検診においては,それらを読影する医師には大きな負担がかかること

が予想される.そこで,われわれは多量に発生する医用画像に対し,読

影精度の維持･向上や医師の読影労力の軽減を支援するために,医師の

読影を補助するコンピュータ支援診断(Computer-Aided Diagnosis: CAD)

システムの開発を行っている.特に胸部ヘリカルⅩ線CT画像において肺

がんを疑うべき所見である腫癌陰影を検出する手法として,遺伝的アル

ゴリズムに基づいたテンプレートマッチング法(Genetic Algorithm

Template Matching: GATM)を提案している[1ト18].

われわれの腫癌陰影の検出アルゴリズムでは, GATM法で検出された候

補に村し特徴量解析により偽陽性候補を削除し,最終的に真陽性候補を

得る.本章では,これらの検出アルゴリズムを小規模なデータベースに

適用して性能評価を行い,本検出アルゴリズムの有効性について検討す

る.

4.2において本実験で検出村象とする腫癌陰影について, 4.3において

GATM法の詳細とGATM法による腫癌陰影の検出, 4.4において偽陽性候補

の削除処理, 4.5において結果と考察を述べる.そして, 4.6で結言を述

べる.
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(a) (b)

図4. 1胸部ヘリカルCT画像上の腫癌陰影. (a)胸壁に接触していない円形の塵壇陰影の

例. (b)胸壁に接触している半円形の腫癌陰影の例.

4.2検出対象とする腫癌陰影

肺がんは医学的には,腺病,扇平上皮癌,小細胞癌,大細胞癌などに

分類されるが,本検出アルゴリズムを構築するにあたっては,こうした

医学的分類は考慮せず,単に胸壁に接していないものと(以下,肺野内

にある),胸壁に指しているもの(以下,胸壁上にある)というその存在

位置によってヘリカルrT画像上の肺腰痛陰影を分類する.肺野内にある

腹痛陰影は1一般にL)(･1Jこであり,小さな陰影は1スライスにのみ(2D),ま

た大きな陰影は油紙したスライス(3D)に円形として現れる(図4.1(a)).

胸壁上の腫癌陰jj;三も何様に単一スライスまたは連続したスライスに現れ

るが,その形状は･､=1J形である(図4.1(b)).本章では,肺野内の腫癖陰

影のみを検出対象とし,球(円)モデルをテンプレートとして用いたGAⅧ

法によって検出を行う.胸壁上の腹痛陰影には′トさいものが多く,それ

らを検出するために半円形の小さなテンプレートをGATM法に適用し肺野

内を探索した場合,微小な血管やノイズなどの偽陽性候補が爆発的に増

える.そのため,胸壁上の半円形の臆病陰影の検出は別手法(第5章参

照)により行い,本実験では肺野内の鹿癖陰影のみを検出対象とする.

4.3 GATM法による腫癌陰影の検出

4.3.1においてGATM法で用いるテンプレートについて,4.3.2において

GAのパラメータ設定を含めた検出処理全般について説明する.
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-一oo

_500

20 】0 0 10

The number ofpixels from center ofnodu]e

図4.2ランダムに選択した10個の腫癌陰影のCT値のプロファイル.

20

4.3.1参照画像パターン

参照パターンを作成するために,はじめに実際の腫癌陰影の濃度分布

を観察した.具体的には,保持しているデータベース中の胸部ヘリカル

CT画像からランダムに10個の腫癌陰影を選択し,それらの濃度プロファ

イルを見る.その平均プロファイルと分散幅のグラフを図4.2に示す.こ

のグラフから胸部ヘリカルCT画像中の腹痛陰影の濃度分布はガウス分布

に類似していると経験的に仮定した.また,その形状は球であると仮定

し,腹痛モデルを式(4.1)で示す分布関数を用いて作成した.

pvx,y,z = m
･

e-(x2+y2+k.z2)/n (4･1)

mCま分布の最大値を, nは分布の大きさを決定するパラメータ, kはz

軸方向のスケーリングを調節するパラメータである.なお,分布の大き

さとは,式(4･1)で作成される分布のp] < pv.y,,,,z< p2範囲における大き

さと定義する.また,本稿ではこれ以降,この分布の大きさを腫癌モデ

ルの大きさ,または腫癌モデルの直径と記述する･なお, p], p2, a, n

, kは経験的に決定した.
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Di ameter 1 O 20 3 0 40 (pixels)

⊂コ

■

(b)

囲4.3参照画像パターン. (a)連続した3スライスで構成される球形モデル. (b)円形モデ

ル.

ここで,本研究で用いられたヘリカルCT画像内の腫癖陰影のサイズは,

50皿mを越える一つの巨大ながん陰影以外はすべて直径が30mm以下であっ

た.そこで,腫癌陰影を識別するためのテンプレートとして,図4.3(a)

に示すような4つの球を式(4.1)を用いて作成する(連続した3スライ

ス).それらの直径は10, 20, 30, 40画素(1画素-0.68皿)とし,参照

画像自体の大きさは40×40画素とした.これらの4つの腹痛モデルを用

いることによって,直径が約5-30mの膝癖陰影の検出が期待される.

また,本研究で用いられたヘリカルCT画像のスライス厚は10mであった

ので,球形モデルだけでは10皿より小さな腹痛陰影の抽出は困難である

と予想される.そこで,われわれは図4.3(b)に示すような図4.3(a)の

中央のスライスのみを抽出した円形モデルも作成した.ここで,本実験

では,球形モデルをテンプレートとしたGATM処理と円形モデルをテンプ

レートとしたGATM処理をそれぞれ独立して実行して腫癌陰影の検出を

行った.

4.3.2 GAの処理

GAにおける各個体は3次元のヘリカルCT画像内の位置情報と最適な参

照画像を選択するための情報を含む染色体を持っている.染色体はビッ

ト列で表現され,遺伝子を構成する.ここで,遺伝子の例を図4.4に示

す.遺伝子は,探索点の決定に23 bits,参照画像の選択に2 bits,計
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□ :23 bitsfordetermining a search point

圏: 2 bits for selecting a reference pattern

(X,Y,Z,S)=(113,389,14,2)

A variable X

A variableY

A variable Z

A variable S

9 bits (Max value 512)

9 bits (Max value 512)

5 bits (Max value 32)

2 bits (Max value 4)

図4.4 GAにおける個体の染色体例

25 bitsで表現される.探索点の決定に使われる23 bitsは9 bits, 9

bits, 5bitsに分割され,それぞれ座標(Ⅹ, y, z)に対応づけられ

る.遺伝子によって決定された観察画像内の探索座標を中心に,参照画

像と同サイズの画像が切り出される(以下,切り出し画像).この切り出

し画像と遺伝子によって選択された参照画像間でテンプレートマッチン

グが行われ類似度が計算される.この計算された類似度はその遺伝子を

Similaritya,b =

m(,-:･ia]･
,

-h-:･;bi

(4.2)

持つ個体の適応度とした.

ここで,画像間の類似度の評価には式(4.2)で示すような相関係数を用

いた[19,20].この相関係数は,コ-シー･シュパルツの不等式により-

1から1の値をとる･ a.は画像aの1'番目の画素値を, b.は画像bの1'番
] L
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図4.5持仏度の計算を行う共通領域(円の内曽B). (a)参照画像における領域. (b)切り出

し画像における領域.

目の画素値をそれぞれ表している,

また,参照画像や切り出し画像にはそれぞれ異なる背景成分が存在し,

類似性の評価はその背景差の影響を受ける.そこで,この背景差の影響

を軽減するために,参照画像と切り出し画像間で共通な領域を決め,そ

の領域間でのみ画像の類似性を計算した.その共通領域の例を図4.5に

示す.図4.5(a)の参照画像における領域は,参照モデルを画像上で最小

限に含むようにしきい値処理で決定した.図4.5(b)の切り出し画像での

領域は,図4.5(a)の参照画像で決定した領域と画像上で位置と大きさが

等しい領域とした.これにより背景差に大きく依存しない評価が可能で

あった.

図4.6にGAの処理の涜れを示す.初めに初期集団が0または1の乱数

固4.6 GA処理のフローチャート
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で生成される.次に各個体の適応度が計算され,それらに適応度共有法

[21]が適用される.適応度共有法とは多くの個体が同じような局所解に

おちたとき,それらの個体間で適応度を共有するという考え方に基づく

もので,これらの個体の適応度を下げ,複数の解候補を得る手法である.

具体的には,適応度が一定倍以上となる部位に一定個数以上の個体が集

まった場合,その部位を検出候補として残し,以降,その部位に集まる

個体の適応度を意図的に下げる処理を行う.これにより,適応度が高く

なる一局所に個体が集中するのを回避することができ,形状や大きさの

異なる検出村象を複数同時に検出することが可能になる. GAのオペレ一

夕として各個体には淘汰,交叉,突然変異が適用される.各世代におい

て適応度の下位50%の個体を淘汰した後,上位50%の個体に対して2個

体間での1点交差を行い,それらを淘汰されたものに代わる個体とした.

突然変異はビットの反転で表され,その発生確率は遺伝子内の各ビット

に村し,それぞれ10%とした.ここで,適応度の高い上位10個体には突

然変異は適用しない.また,各世代において最も適応度が高い個体の遺

伝子は,無条件でI)Jt!:代に受け継がれるものとした.ここまでの処理で,

初期集団の生成をLi'T?いた一連の処理を1世代とする.各世代における個

体数は124であり, ltI:代交代は最大200回までとした.それぞれの世代に

おいて 適応/i‥> ( (0≦f≦1)を示す個体が抽出され,その個体が

持つ位置情報,ji-似=:(_i'F'l_とみなす.ここで,fは経験的に決定した定数で

あり,参照酎官ここ二=形モデルと球形モデルを用いたそれぞれの場合で異

なる値とした.キ1~二にI13形モデルを用いた検出処理では,式(4.3)に示す探

索点の上下スライスにおける適応度も検出条件に加えた.これは,われ

われが保持しているヘリカル画像において,スライス間隔の10mより小

さな腫癌陰影が複数のスライスにまたがって写っている症例が経験的に

多く確認されたからである.なお,こうした現象は,ヘリカルCTの再構

成アルゴリズムに起因するものと考えられる.

( I(I.y.z_i,. I(.y,y.z+.,)×0･5 > f(ヱ,y.Z)- 0･1 (413)

f(x.y./〉:探索点(Ⅹ, y, z)における適応度

ここで,本手法ではGAの染色体のコーディングを簡易化するために,

肺野領域を厳密に抽出し探索するのではなく,肺野領域を最小限に含む

立方領域を探索領域とした.はじめに,各スライス画像において,肺野

の租領域を2倍化処理で抽出し,その肺野領域を最小限に含む方形領域

ー35-



粛4卓G47u彦E=よる戯摩癒贋影の#出

園4.7肺野を最小限に含む立方領域と分割された49の小領域.

を決定した.そして, 1症例中の全スライスで面積が最大となる方形領域

(以下,最大方形領域)をその症例における探索(立方)領域の断層面と

し,この最大方形領域を症例中の仝スライスの方形領域に置き換えるこ

とによって,肺野全体を最小限に含む立体領域を得た(図4.7).最後に,

立方領域をⅩ, y軸の各方向に等間隔で7分割して得られる49の小領域

において,それぞれGATM法を実行し腫癖陰影の検出を行った.

4.4偽陽性候補の削除

4.3の検出処理では,真陽性候補である腫癖陰影以外の部位を多く偽陽

性候補として検出してしまう.そこで,検出された候補に対し, 9個の特

徴量を用いて真陽性候補(True-Positive : TP)と偽陽性候補(False-

Positive :FP)の分類を行い,偽陽性候補を削除する.以下にそれらの

特徴量と削除法の詳細を述べる.

4.4.1特徴量

4.4.I.1平均,標準偏差

GAⅧ法では探索領域を肺野を最小限に含む立方領域としており,肺野

以外に,骨や皮膚,縦隔部なども探索領域に含まれている.これら肺野

以外の領域において,テンプレートに用いた腰痛モデルの濃度分布に類

似した部位は偽陽性候補として検出される.ここで,これらの偽陽性候
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補は腫癌陰影に比べ,明らかにそのCT値が高く,また値が分散している.

そこで,検出候補を含む領域(40×40画素)内の平均値と標準偏差値を

用いて偽陽性候補の識別を行う.

4.4.1.2面積,円形度,不整度

月旬部ヘリカルCT画像における腫癌陰影は一般に単一スライスで円形に

写る.また,本手法では検出対象とする腫癌陰影の大きさを5-30mm程

度と限定しているため,腫癌モデルとの濃度分布の類似に起因した偽陽

性候補を検出候補の形状や大きさから識別することができる.そこで,

a a a a

a b b b b a

a b b b b a

a b b C b b a

a b b b b b a

a b b b b a

a a a a

aの数 -A

b,cの数--B

cとa.間の距離- Dist(c,a.)

･Area
= A + B

･Circularity
= 4 × 7T XArea/All

･Irregurality
- 11∑】Dist(c,al)-Dist(c,a)川/Ail/1'

Dist(c,a) - ∑Dist(c,a-)/A

i - 1,2,-,A

2倍化,ラベリングによって得られた候補

領域.
a:候補の周囲領域. b:候補の内部

領域. c:候補領域の重心.

図4.8面積,円形度,不整度の定義とその計算式.

しきい値の初期値 --

n=m-200

(m=検出候補の中心3 × 3画素の濃度平均)

条件往､,i 25≦Area≦250 &

Circularity>0.52 &

Irregurality<1.7 t

条件② 手 n>m+60 i

終了①:候補をTPとみなし残す

(候補領域の決定)

終了吃,,:候補をFTとみなし削除

図4.9面積,円形度,不整度を用いた偽陽性候補削除のフローチャート.

- 37 -



粛4.章GATy彦L=よる臓贋影の頻出

100
p)t'.)

検出された候補 しきい値 n しきい値n+c,しきい値n･cz

を含む元画像 での2値画像 での2値画像 での2侶画像

(最終的な積出候補領域)

図4.10 しきい値による積出候補領域の変化.円の中心付近が検出された候補(TP).

∩, cl, c2は整数(cl<c2).

面積,円形度,不整度を用いて偽陽性候補の削除を行った.図4,8に面

積,円形度,不整度の定義と算出式を示す.ここでは,検出された候補

を中心とした100×100画素の関心領域の中で,しきい値を変えながら2

倍化とラベリング処理により検出候補の領域を決め,面積,R形度,不

整度の計算を行う.面積,円形度,不整度が一定の条件を満たしたとき,

その領域を検出した候補自体を表す候補領域と定義し,その候補を真陽

性候補として残す.面積,円形皮,不整度がどのしきい値においてもに

一定の条件を満たさなかった場合,その候補は偽陽性候補とみなし削除
する.これらの一連の処理のフローチャートを図4.9に,また,その実

行例を図4.10に示す.

4.4.1.3コントラスト 最大平均CT値

体軸方向または直交する血管影はCT画像では円形に写り,その形状で

腫痛陰影と識別することは困経である.ここで,ヘリカルCTでは,腰痛

陰影のような球状のものを撮影したとき,その辺縁にボケが生じる.ま

た,体軸方向の血管影のように径が急変しない管状物体においては比較

的にそのボケが少ない.こうした違いを定量的に評価するためにコント

ラスを用いた.本手法では,コントラスを検出候補領域内の平均CT値

(C皿)と周辺領域の平均CT値(血)の比(Cm/血)と定義する.この比が

小さいとき,その候補のコントラスは強く,偽陽性候補である可能性が

高い.

一方,小さい腹痛陰影ではポケが像全体に及ぶ.そのため,同程度の

大きさの血管影に比べ,小腫癌影では全体的にCT値が低くなることが多

い.このことから,検出候補領域内の画素値の上位5画素の平均値を最

- 38 _



粛4卓G47W彦による戯麿癒屠影の#出

(a) (b)

園4.11コントラス計算のための積出候補(TP)領域とその周辺領域.(a)検出された候

捕. (b)積出候補領域. (c)積出候補の周辺領域,

大平均CT値と定義し,この僅から偽陽性候補の削除を行った.この最大

平均CT値は,ある程度の大きさまでは検出候補領域の面積と比例関係に

あることが経験的にわかっている.

なお,検出候補領域は4.4.1.2で決定した候補領域とした.また,檎

出候補の周辺領域は検出候補領域を膨張させることによって求めた(図

4.ll).

4.4.1.4濃度勾配の方向の分散.濃度勾配の方向の相関

孤立性の腰痛陰影の周辺には強い濃度勾配を持つ線上の血管影が写る

ことは少ない.しかし,偽陽性候補(特に交差している血管影)の周辺

には強い濃度勾配を持つ線上の血管影が写る吋能性が高い.そこで,檎

出候補を含む40×40画素の領域と検出候補を含む20×20画素の領域内

の濃度勾配の方向の分散値の差を見ることによって偽陽性候補の削減を

試みた.この濃度勾配の方向の分散値の差は,真陽性候補では大きく,偽

陽性候補では′トさい.ここで,濃度勾配の方向はKirschのオペレ一夕を

用いて算出し,同時に計算される濃度勾配の強さが一定値以上の方向の

みに注目するものとした.

また,腹痛陰影の濃度勾配の方向は均等な割合で中心に向かっている

と考えられるが,偽陽性候補では濃度勾配の方向の割合にバラツキが見

られると予想される.そこで,ガウス分布状の円形モデル(国4.3(b)の

直径40pixelsのモデル)と検出された候補間の濃度勾配の方向の相関を

見ることによって,偽陽性候補の削除を試みた.この濃度勾配の方向の

相良馴ま,真陽性候補において偽陽性候補より高い値を示す.ここで,濃
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(a) (b) (c)

国4. 12 Ki rschのオペレータの実行例. (a)真陽性候補(胸壁上の濃度勾配の方向成分は

削除済み). (b)偽陽性候補. (c)ガウス分布状の円形モデル.

度勾配の方向は,上と同様にKirschのオペレ一夕を用いて求めるが,濃

度勾配の強さによる制限はないものとした.

なお,関心領域の40×40画素内に胸壁がある場合,これらの特徴量は

有効に機能しない.そこで,胸壁の濃度勾配の方向の様子から脇壁の削

除を行った.具体的には,胸壁における濃度勾配の方向は肺野に向かう

傾向が見られたので,関心領域内の端である一方向を向いている濃度勾

配の固まりは胸壁とみなし削除した.この処理により関心領域内の胸壁

をほぼ削除することができた.図4.12に腹痛陰影(莫陽性候補)と血管

影(偽陽性候補)および濃度勾配の方向の相関で用いた円形モデルヘの

Kirschのオペレークの適用例(濃度勾配の強さによる制限あを))を示す.

4.4.2偽陽性候補削除のまとめ

図4.13(a)にTPとFPにおける各特徴量の傾向を示す.本手法では,こ

うした傾向に基づいた各特徴量における検出条件を論理積･論理和で級

合せることによって偽陽性候補の削除を行った.具体的な検出条件を園

4.13(b)に示す.なお,これらの検出条件で用いている数値は経験的に決

定した.図4.13(c)に特徴量の実際の分布例として,平均と標準偏差の分

布グラフを示す.

4.5結果と考察

本手法は表1の条件で撮影された20症例(異常例15,正常例5:計557

秩)の胸部ヘリカルCT画像に適用した. 15の異常例には医師によって98

個の腹痛陰影が確認されており,そのうち,胸壁に接していない腫痛陰

影は74個であった. GATM法ではその74個中56個の腫癌陰影が検出でき,
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Features Tendency

Detected

candidates

･ Mean

･

Standard deviation (SD)

･ Area

･

Circularity (Cir)
･ Irregularity (Irr)
･ Contrast (Cont)

TP<FP

TP<FP

small FP< TP < large FP

TP>FP

TP<FP

TP<FP

･

MaxmeanofCTvalue(MMCT) TP<FP

･ Variance of direction

ofpixel gradient (VDPG)
･

Cross-co汀elation or derection

ofpixel gradient (CDPG)

TP>FP

TP>FP

(a)

Mean>
-320

or

SD>400or

VDPG < 130lor

(25 <Area orArea > 250) or

Cir<0.52 or

lrr> 1.7or

Cont (Cm/Am) < 0.65 or

(CDPG < 0.16andMMCT>Area X 8.5-1095)

(b)

-1500

固4. 13各特徴量の傾向とFP削除のための条件式. (a)特徴量の傾向. (b)偽陽性候補削除

に用いた各特徴量の条件式. (c)検出された候補の平均と標準偏差の分布グラフ.
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表4.1春美験でも用いた胸部ヘリカルCT画像の損影条件

Tube Voltage 120 kV

Tube Cu汀ent 50 mA

Slice ThicklleSS

Scan Time

Table Feed Rate

10mm

1 see/round

20汀Im/see

図4.14偽陽性候補削除処理で 固4.15本手法による積出例(偽陽性候補の削除

削除された縦隔に接触している 処理後). a:真陽性候補. b:偽陽性候補. c:検出で
真陽性候補例. きなかった淡い腫癌陰影.

その時の偽陽性候補の数は3224個であった.これらの検出候補に9つの

特徴量を用いた偽陽性候補の削減処理を適用した結果,333個までに偽陽

性候補の数を減らすことができた.しかし,そのときTP (腹痛陰影)ち

1つ削除された.その例を図4.14に示す.この陰影は縦隔に接した腹痛

陰影であり, 4.4.1.2のFP削除処理で検出候補と縦隔部が分離されな

かったため偽陽性候補と判断された陰影である.図4.15に検出例と検出

でなかった淡い陰影の例を示す.また,検出性能を表4.2にまとめて示

す.
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表4.2検出性能.

(a)腫癌陰影の大きさによる分類とその検出率.

(本手で検出できた腫癌/医師が指摘した胸壁に接していない腫癌)

Diameter(mm) -10
11-20 2ト Tbtal

Numberofdetectednodules 36/51 13/16 6/7 55/74

(b)偽陽性候補数. (全偽陽性数/全症例数)

Before decreaslng After decreasmg

lらl.2 (3223/20) 16.7 (333/20)

本実験で用いた症例には, 1症例中に1-20個の腫癌陰影が医師によっ

て指摘されており,その大きさは約5mm-50mm以上とバラツキが大きい

.表2によると,本研究で用いた症例には直径が10皿以下(5m前後のも
のが約半数)の小さな月垂癌陰影が多く含まれていることがわかる.直径

が10皿以下の腫癌陰影に村し70%(36/51)の検出率を持つ本手法は,こう

した小さな月垂癌陰影の検出においても有効な手法になり得る可能性があ

る.なお,表2の大きさによる分類は本研究で用いた胸部ヘリカルCT画

像から目安となる定規を作成し計測したものである.

直径が10mm以下で検出されなかった腰痛陰影は15個あった.それらの

内訳は淡い陰影3個[図4.16(a)],縦隔に接触している陰影2個(図4.14

の腹痛陰影は除く) [図4.16(b)],そして肺尖部と肺底部に存在する腹痛

陰影10個[図4.16(c),図4.16(d)]であった.淡い腫癌陰影を検出でき

なかった理由は,その濃度分布がテンプレートとして用いたガウス分布

と著しく異なったためである.縦隔に接触して陰影は,半円に近いため

検出できなかった.また,肺尖部や肺底部ではヘリカルCTの撮影特性上

アーチファクトが生じやすく,そのアーチファクトが検出を困難にして

いる原因と考えられる.

また,直径が10皿m以上の腫癌陰影の検出率は約82%(19/23)であった.

検出できなかった腫癌陰影は,淡い陰影が1個[図4.16(e)],肺尖部に

存在する陰影が1個[図4.16(c)],気管支分岐部の肺門側の血管に接し

た腹痛陰影が2個[図4.16(f)]であった.淡い陰影と肺尖部に存在する

腫癌を検出できなかった理由は,先に述べた直径10mm以下での理由と同

じである.気管支分岐部の血管に接した腫癌陰影は,図4.16(e)が示すよ

うにその認識は極めて難しいと考える.
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囲4. 16検出できなかった腫癌陰影(円の中心付近)の例. (a)淡い10nTn以下の腫癌陰影.

(b)縦隔に接している10TTmより小さな腫癌陰影. (c)肺尖部に存在する腫壇陰影.左下の

腫癌陰影は10nTnより大きく.それ以外の二つは10tmlより小さい. (d)肺底部に存在する

腫虐陰影. (e)1 0nTn以上の･;凱＼腫壇陰影.(f)10nTTl以上の気管支分岐部の血管に接触した

腫癒陰影.
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囲4･17削除できた偽陽性候補と削除されずに残った偽陽性候補の例.白い三角は偽陽

性削除処理で削除できた候補を.黒い三角は削除されず残った偽陽性候補を示している.

透明な三角は検出された真陽性候補(実際の腫壇陰影)を示している.

図4.16で示したように,今回検出に失敗した腫癌陰影はその形状また

は濃度分布が用いたテンプレートと著しく異なっている.このことから

本手法による検出率が70%程度に留まっているのは,用いたテンプレー

トの単純さが主な原因であると考える.この他に画質の悪さ(特に肺尖

那,肺底部のアーチファクト)もその要因の一つであると考えている.し

かしながら,こうしたシンプルなテンプレートのみで典型的な円形(球

形)の腹痛陰影をすべて検出できたことは,本手法の原理的な有効性を

示唆しているともいえる.

また,残った偽陽性候補には比較的小さな血管影が多かった(図

4.17).これらの偽陽性候補の原因として, 5皿程度の腰痛陰影も検出対

象としていることが考えられる.

4.6結言

本章では,ガウス分布状の腫癌モデルを参照画像としたGATM法を胸部

ヘリカルCT画像における腫癖陰影の検出に適用した.画像上で胸壁に接

触していない類円形の腫癌陰影のみを検出対象としたとき, GATM法によ

る真陽性率は約74%,偽陽性候補は1症例あたり約161個であった.また,

9個の特徴量を用いた検出候補領域内の詳細解析によって,仝偽陽性候補

の約90%を削除することができ, 1症例あたり約17個まで減らすことが

できた.本実験の結果はおおよそ良好であったと考えるが,偽陽性候補

の数はまだ多く,また,淡い陰影や肺尖部,肺底部周辺の施療陰影の検

出は困難であった.今後,データベースの充実,検出できない腫癌陰影
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および削除できない偽陽性候補の検討などを行うことで,より実用的な

検出アルゴリズム-の発展が期待される.なお,本手法で検出村象外と

した胸壁上の半円形の腫癌陰影の検出法については第5章で論じる.
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第5章 胸壁に沿ったテンプレートマッチングによる胸部ヘリ

カルCT画像における胸壁周辺の腫癌陰影の検出

5.1緒言

最近,肺がんの雁患率はますます増加してきており,検査のための胸

部Ⅹ線写真の数も大きく増加している.そこで,医師の読影の補助を目

的としたコンピュータ支援診断(Computer-Aided Diagnosis: CAD)シス

テムの開発が要望されている.特に,胸部ヘリカルⅩ線CT画像において

肺がんを疑うべき陰影である腫癌陰影の自動検出法については既にいく

つかの手法が提案されており,実用化に向けて開発が本格的に進んでい

る[ト4].われわれも第4章で述べたように,遺伝的アルゴリズム

(Genetic Algorithm:GA)とテンプレートマッチングを組み合わせた手法

("GAテンプレートマッチング法")を提案し,その検出法を報告してき

た.これらの文献で取り扱われる腫癌陰影は,肺野領域内部に孤立して

存在する腫癌陰影の検出が中心であるが,現実の腫癌陰影には胸壁に接

する場合も多く,またそのような陰影は小さく半円形に写ることが多い.

これらは,大きさによっては孤立性の陰影の検出アルゴリズムによって

検出されることもあるが,小さな陰影の場合にはほとんど検出されるこ

とはない.しかしながら,そのような陰影を選択的に検出する手法はま

だ報告されていないのが現状であり,こうした手法の開発は重要である

と考える.したがって,本章では,孤立した腫痛陰影とは別に,胸壁に

接し半円形に写る腫癌陰影の自動検出について述べる[5].

本章では,半円形の腹痛モデルを参照画像として,自動抽出した胸壁

に沿ってテンプレートマッチングを実行することで一次候補の検出処理

を行う.そして,特徴量解析によって拾いすぎ候補の削除処理を行い,実

験用画像データベースを用いて検出性能の評価を行う.なお,村象とす

る腫癌陰影の大きさは,肺野内の微小な血管影と区別することは非常に

困難であるとされる直径が約5mm程度のものから平均的な大きさである

15 mm程度のものまでとする.

5.2において手法の詳細, 5.3において結果と考察, 5.4において結言

を述べる.

5.2方法

5.2.1使用画像と処理の概要

利用した画像は,第5章で用いた20症例(正常例5,異常例15,計557
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Result

図5.1胸壁上の腫癌陰影検出の流れ

Detection

Process

Elimination of

False Positives

枚)の胸部ヘリカルCT画像である.ここには医師によって98個の腫癌

陰影(-症例当たり平均5個の腫癌陰影)が確認されており,そのうち

24個が胸壁に接した腫癌陰影である.その直径は5mmから20m程度であ

る.一般的には-症例の中にこれほど多くの肺がんが発生することは稀

である.しかし,転移性の肺がん患者の画像を利用することによって,-

症例の中に非常に多くの腫癌陰影のパターンを観察することができる.

本研究で開発した処理の流れを図5.1に示す.はじめに胸壁に接した

腫癖陰影の自動検出を行い,次に候補領域内の特徴解析によって腫癌陰

影とその他の陰影を判定することによって,偽陽性候補の削除を行った.

腹痛陰影の検出処理は,胸壁の輪郭抽出,抽出された輪郭に沿った探索

領域の決定,参照画像の決定,そしてテンプレートマッチングの各処理

によって行われる.また,偽陽性候補の削除は腫癌陰影の検出処理で抽

出された候補領域内の4つの特徴量(エントロピー,逆差分モーメント,

面積,コントラスト)を用いて行った.以下に本手法の詳細を示す.

5.2.2半円形モデルを用いたテンプレートマッチング

胸壁上の腫癌の形状は一般に半円形であり,寸法は小さいものが多い.

また,ヘリカルCTにおける断層像では,寸法の小さな腹痛ほど辺緑がボ

ケる[6].実際にわれわれの有する胸部ヘリカルCT画像中の比較的小さ

な腹痛陰影の濃度分布はガウス分布である傾向が見られたので,直径10
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図5.2半円形モデルの作成過程. (a)ガウス分布状の円形モデル. (b) (a)をY方向に0.8

倍した楕円形モデル. (c)(b)を分割した半(楕)円形モデル.

または20画素の等方ガ.ウス分布状の円形モデルから2つの半円形モデル

を作成した(1画素は0.68m皿).この2つのモデルを使うことによって,

直径が約5- 15mの胸壁に接した腹痛陰影を検出対象とした.ここで,

一般に塵癌の形状は球状であると仮定し,この仮定からガウス分布状の

球形モデルを作成し,その中心を含む断層像を等方ガウス分布状の円形

モデルとした.また,半円形モデルは円形モデルを縦方向に0.8倍した

後に,これを半分に分割して作成した(図5.2).これは,胸壁上の腹痛

陰影が経験的に半楕円形に近いことが多かったからである.半円形の腹

痛モデルを含む参照画像の大きさは20 ×20画素とした.

胸壁の輪郭抽出のためにしきい値処理とラベリング処理を用いて肺野

の粗領域を決定した.この粗領域全体を含むような方形領域を定め,そ

の各辺から肺野へ向かって(辺の垂直方向)走査し,最初の領域上の点

を胸壁の輪郭点とした.また,抽出された輪郭に沿って,テンプレート

マッチングのための探索領域を決定した.ここでは図5.3に示すように,

抽出された輪郭上の注EL卓(図5.3の点A)から図5.3のa,b方向に各5

画象図5.3のc方向に7画素,図5.3のd方向に1画素の距離をもつ方

形鋲城とした.また,隣り合う注目点(図5,3の点B, C)との間隔はa,b

方向に各5画素とした.ここで,テンプレートマッチングのための半円

形の腫癌モデルは,方形領域内の胸壁の角度に応じて図5.3に示すよう

に回転させる.胸壁の角度は注臥在(図5.3の点A)からa,b方向に3画

素練れた輪郭上の2点(囲5.3の点D, E)を結ぶ直線の傾きとする.回

転した腫癌モデルはその方形領域内での参照画像として用い,図5.3の

領域内の各画素を中心とした20 × 20画素の領域と参照画像間でテンプ

レートマッチングを行った.方形領域内のいずれかの画素において類似

度が一定倍以上であったとき,その部位に腹痛陰影の疑いがあるとして
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園5. 3胸壁沿いの探索領域と半円形モデルの回転角.

検出候補とした.なお,画像間の類似度の評価には第4章で述べた相互

相関関数を用いた.

5. 2. 3偽陽性候補の削除処理

5.2.2の腫癌陰影の検出処理では, 1症例当たり100個近くの一次候補

が検出される.しかし,このように検出された候補の多くは偽陽性候補

といわれる拾いすぎ候補であり,それらを削除する処理が必要となる.

本手法で対象とする偽陽性候補は,濃度分布が部分的に平坦であるもの,

検出対象とした腫癌の寸法範囲から大きく外れたもの,また真陽性候補

に比べコントラストが高い傾向にあるものである.そこで,検出された

候補の特徴量解析に基づいた偽陽性候補の削除法を考案した.以下に,

用いた特徴量について記す.また,これらの特徴量における真陽性候補

(TP)と偽陽性候補(秤)の傾向を表5.1に示す.

5.2.3.1エントロピー,逆差分モーメント

胸壁に接している領域では,淡く写る他の組織の影響によりその形状

を正しく把握することが困難となる場合が多い.そこで,検出された候
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補のテクスチャの相違に注目し,テクスチャ解析における代表的な手法

である同時濃度生起行列(gray-level cooccurrence matrix)を用いた偽

陽性候補の削除処理を行う.同時濃度生起行列からは,角度別2次モー

メント(angular second moment),エントロピー(entropy),逆差分モー

メント(inverse difference moment),コントラスト(contrast)などの

いくつかの特徴量が求められる[7].本手法では,その中から特に胸壁周

辺の偽陽性候補削除において実験的に有効であった逆差分モーメント

(IDM)とエントロピー(ENT)の2つを用いた.同時濃度生起行列Qにおけ

る逆差分モーメントとエントロピーの式を,式(5.1)と式(5.2)にそれぞ

れ示す.

IDM- F
J,ノ

Q(i,j)

1+(i-j)2

ENT

=-∑鉄i,j)
･ logQ(i,j)

/,メ

(5.1)

(5.2)

式(5.1)は,行列のiと j における要素の差が小さいところに要素

が固まっていると値は大きくなる.濃度分布の平坦な画像はその一例で

ある.式(5.2)は,行列の要素値が均等に割り当てられているほどその値

が大きくなり均一性とは逆の性質を示す.つまり,画像内の画素値のバ

ラツキ度を示す特徴量といえる.これらの特徴量により,胸壁付近の単

調な,また他の淡く写る組織の影響から形状の把握が困難である候補陰

影中の偽陽性候補を削除できる.

5.2.3.2面積およびコントラスト

検出候補の面積とコントラストを用いて偽陽性候補の削除を行う.検

出候補は候補周辺の胸壁を取り除いた後に,しきい値処理を用いて大ま

表5.1特徴量の傾向.

FeaturesTendency

Detected

･Inversedifferencemoment(IDM)TP<FP

･Entropy(ENT)TP<FP

candidates ●Areasma11FP<TP<1argeFP

･Contrast(Cont)TP<FP
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かに抽出されるものとする.検出候補の面積により,検出村象とした鮭

癖の寸法範囲から大きく外れたものを削除する.また,検出候補の内部

の平均CT値とその周辺領域の平均CT値との差を本手法におけるコントラ

ストと定義する(第4章で述べたコントラスと同じ).偽陽性候補では腫

癌陰影に比べ,コントラストが高くなる傾向がある.

5.3結果と考察

本手法を前述の画像に通用した.これらの症例には98個の腹痛陰影が

確認されており,そのうち24個が胸壁に接し半円形に写る腫癌陰影であ

る.この24個はGATM法では検出されない陰影である.そのうち本手法で

は17個が検出された.直径別に分類した検出結果を表5.2に示す.また,

検出例を図5.4に示す.国中に示された線が抽出された月旬壁の輪郭であ

り,方形領域の中心が本手法によって検出された候補(直径: 14mm)であ

る.また,検出対象外の大きさである直径15mⅢ以上の腫癌陰影は3個あ

るが,そのうち2個が検出できた.この理由は,腹痛の内部領域のみで

の類似度が上昇したためと考えられる.検出できなかった6個の腫癖陰

影は,肺門部,肺底部の淡く写る他の組織に埋もれた陰影が3個,扇平

した淡い陰影が3個であった.図5.5にこれらの例を一部示す. (a)は肺底

部付近に存在する腫癌陰影, (b)は扇平した腫癖陰影でありいずれも検出

できなかった.

図5.4抽出された胸壁と腫癌陰影
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表5.2積出された塵癌陰影の寸法別の分楚

Diameter(mm) -5
6-10 11-15 16一 丁btal

Number of nodules 2/3 8/12 5/6 2/3 17/24

(a) (b)

園5.5検出されなかった腫癌陰影. (a)肺底部付近の塵壇陰影. (b)甫平した腫癌陰影.
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園5.6逆差分モーメントとエントロピーの分布乳
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一次検出処理における偽陽性候補は, 1スライス当たり3.4個あった

が,面積,コントラストなどの4つ特徴量による削除処理によって, 1

スライス当たり0.5個まで削減できた.図5.6に削除に用いた特徴量の2

つであるエントロピーと逆差分モーメーントの分布例を示す.偽陽性候

補は真陽性候補に比べ同時濃度生起行列の要素値が均等ではないためエ

ントロピーの値は低くなる傾向がある.そして,行列のiとjの要素の差

が小さいところに分布が集中するため,逆差分モーメントの値は高くな

る傾向があることが分かる.

5.4結言

本章では,これまで取り扱われることがなかった胸壁上の腹痛陰影の

検出について新しい手法を提案し,その性能の検討を行った.ここでは,

半円形腹痛モデルの胸壁に沿ったテンプレートマッチングという比較的

単純な手法を考案した.この手法を20症例の胸部ヘリカルCT画像に適用

した結果,従来では検出できなかった胸壁に接する24個の腫癌陰影のう

ち17個の検出が新たに可能となり,初期の結果として手法の有効性を示

すことができた.また,拾いすぎ候補の削除法についても述べた.なお,

画像の特殊性のため収ij三できた画像数が少なくしきい値の設定は経験的

に行ったが,今筏さらに虹例を収集することにより各種設定値の自動化

を行う予定である.
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第6章 胸部ヘリカルCT画像用のCADシステムの構築

6.1緒言

これまでの章では,胸部ヘリカルCT画像でのCADシステムのための腫

癌陰影の検出について述べた[ト5].こうしたCADの結果ば'第2の意見"

として医師の診断を補助するものであるが,その結果をモニター上で医

師が参照するにはグラフィックエーザインタフエース(GUI)があると便

利である.また, CT画像はディジタルデータであることからフィルター

処理,拡大縮小などの画像処理も容易に行うことができる.そこで,本

章では胸部ヘリカルCT画像でのCADシステムのためのGUIを作成し,フィ

ルター処理などの簡単な画像処理アルゴリズムを加えた胸部ヘリカルCT

画像用のCADシステムを試作する.また, 4, 5章の胸部ヘリカルCT画像

での腫癌陰影の検出結果を統合しCADシステムの検出能として報告する.

6.2においてGUIを利用した胸部ヘリカルCT画像用のCADシステムの

構築について説明し, 6.3において本CADシステムの検出能について考察

を行う.そして, 6.4で結言を述べる.

6.2胸部ヘリカルCT画像用CADシステムの試作

ここでは, Motifを基本としたGUIを利用し,臨床現場などで医師や放

射線科技師が使いやすい実用化システムを構築することを目的とする.

このシステムはマウス操作のみでデータベース内のCADの検出結果の表

示や計算,画像処理などが可能である.

6.2.1開発環境

本CADシステムは, OSにSoralis8を搭載したPC/AT互換機(PentiumII

650MHz)上で構築された.その他のハードウェアには, CRTモニター

(21inchカラー),ハードディスク(20GB)がある.プログラミングは,

GUI作成にⅩツールキットのMotifウイゼットセットを,腫癌陰影の検出

などの処理実行部にC言語を用いた[6,7].

6.2.2 システムの機能

本システムでは,データベース内の末計算の画像に対し,腫癌陰影の

検出処理を自動で行い,ハードディスク上に検出結果を保存する.保存

された結果は,患者情報,画像情報とともにシステム上で表示すること

ができる(図6.1).特にCT画像では,注目する画像だけでなくその上下
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スライスも同時に観察しながらで画像診断を行う.そのため,本システ

ムでは連続したスライス画像(256×256画素)4枚を縮小して一つのウイ

ンドウ内で表示できるようにした.また,任意のスライス画像をマウス

で選択することにより,注目するスライス画像(512×512画素)を元画

像サイズで表示することができる.これらの画像上ではCADが検出した

候補は赤のⅤ印で表示される.また,体の正面方向から腫癌陰影の位置

を見ることで,どのスライスに腫癒陰影があるか容易に確認することが

できる.この他,MIP像の表示,コントラスト変更(Window Level, Window

Width),画像の拡大縮小,プロファイルの参照,対象のサイズ測定,各

種フィルタ処理(ソ-ベル,プレヴイソトなど)などを行うことができ

る.

6.3検出性能についての考察

20症例(正常5例,異常15例:計557スライス画像)の胸部ヘリカル

CT画像に対する本C∬)の検出能を表6.1に示す.この結果は異常15症例

中で医師が指摘した98筒所の腰痛陰影を対象とし4章, 5章で述べた手

法による結果を統:-Tしたものである.まとめると,真陽性率(TP)は73%

(72/98), 1症例あたりの偽陽性数(FP)は約31個(1画像あたり約1.1

個)であった. CTLEhJJ('iiは他のⅩ線画像に比べ一般に高解像であるが,わ

れわれが用いている1()mm厚のスライス画像では肺尖部,肺底部で強い

アーチファクトが′卜しる.現状で検出できない腫癌陰影には,こうした

肺尖部と肺底吾I;I,I.'J辺0)ものが多く,これらを選択的に検出する手法が別

途必要であると考える.また,現在の検出性能ではFPが非常に多く,今

後のCADの性能向上のためには,新たなFP候補の分類と削減法の追加が

必須であると考える.さらに,症例数を増加しての本システムの性能評

価も必要であり, GUI化された今回のCADシステムの構築により,今後新

たな症例が増えたとき性能評価を即時に行える点において有効なシスチ

ムを構築できたといえる.

6.4結言

本章では, 4章, 5章で述べた胸部ヘリカルⅩ線CT画像における腹痛陰

影の検出システムを統合した.正常例5例,異常例15を用いたときの本

システムの性能は,真陽性率約73%のとき,偽陽性数は1画像あたり約

1.1個であった.また,腫癌陰影の検出システムにGUIを付加することで,

検出結果の表示や今後の臨床現場での突刺ヒを想定したCADシステムを
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園6.1本システムの概観

表6.1統合した検出性能.

(a)腫癌陰影の大きさによる分類とその積出率.

(本手で検出できた歴癌/医師が指摘した胸壁に接していない腫癌)

Diameter(mm) -10 Il-20 2l- Totat

GATM法 36/51 13/16 6/7 55r74

胸壁沿いのTM法 10/15 6/7 1/2 77/24

Tota1 46/66 19/23 7/9 72/98

(b)偽陽性候補数. (偽陽性数/症例数)

8 efore decreasl ng After decreaslng

GATM法 161.2 (3223/20) 16.7 (333/20)

胸壁沿いのTM法 96.5 (1930/20) Ⅰ4.2(283/20)

Tota] 275.7 (5 153/20) 30.8 (616/20)
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構築した.

今後CADシステムに関しては,ボリュームレンダリングなどの3次元画

像表示や3次元的解析が行えるツールなどを追加することでさらに有用

になると考える.また,本システムを臨床への応用が可能な支援診断シ

ステムへ発展させるには,今後データベースの充実,検出できない腫癌

陰影および削除できない偽陽性候補の解析などがさらに必要であると考

える.
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第7章 結論

本論文では,胸部ヘリカルCT画像におけるコンピュータ支援診断シス

テムの構築を目的として,主にその要素技術となる腫癌陰影の自動検出

法について述べた.本論文は7章から構成されており, 2章ではCADや医

用画像に関する研究例および画像のパターン認識について述べ,3章から

6章までは胸部ヘリカルCT画像のためのCADシステムの構築に関する研

究成果を述べてきた.本章では,さらに全般的な立場から各章の要点を

まとめ,本論文の結論とする.

2章では, CADや医用画像におけるパターン認識の研究例を参考文献に

より紹介し,また,画像におけるパターン認識を事例をあげながら概念

的に説明した.さらに,それらの具体例として, 3章, 4章で詳細を論じ

たGATM法による胸部ヘリカルCT画像での腫癌陰影の検出についてふれ,

胸部ヘリカルCT画像用のCAD開発を目的とした本研究全般にわたる導入

部分を述べた.

3章では, GATM法の有効性を示すためのシミュレーション評価につい

て述べた.探索領域内のノイズと検出対象の大きさ,位置を考慮したシ

ミュレーションを行い, GATM法が従来のTMより高連な処理が可能である

ことを示した.また,実際の胸部ヘリカルCT画像における腫癌陰影の検

出を想定したシミュレーションにより, GATM法が実際の臨床画像での腫

痛陰影検出としても有効な一手法になり得ることを示した.さらに,

GATM法がランダム探索に近い性質を持っていることを考察した上で,実

験によりGATM法の有意性を確認した.

4章では,胸部ヘリカルⅩ線CT画像において胸壁に接触していない類

円形の腫癌陰影の検出アルゴリズムの構築について述べた.このアルゴ

リズムでは, GATM法により腫癌陰影候補を検出し,その後, 9個の特徴

量を用いた特徴量解析によって偽陽性候補の削除を行った.本手法を20

症例の胸部ヘリカルCT画像に適用した結果,胸壁に接触していない腫癌

陰影74個のうち55個を検出することができた.特に10m以下の小さな

腹痛陰影の検出においても本手法は有効であることが確認できた.また,

偽陽性削除処理により仝偽陽性数の約90%の削除に成功し,このとき,偽

陽性数は1症例あたり約17個(1画像あたり約0.6個).であった.今後,

データベースの充実,検出できない腫癌陰影および削除できない偽陽性

候補の検討などを行うことで,より実用的な検出アルゴリズム-の発展

が期待される.
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5章では,これまで取り扱われることがなかった胸壁上の腫癌陰影の検

出について新しい手法を提案した.その手法は半Fj形の腫癌モデルを用

いた胸壁沿いのテンプレートマッチングという比較的単純な手法であっ

た.この手法を20症例の胸部ヘリカルCT画像に適片=ノた結果,従来では

検出できなかった胸壁に接する24個の腰痛陰影のうち17個の検出が新た

に可能となった.また,拾いすぎ候補の削除法として4つの特徴量を用

いた削除法を導入した.これにより,最終的に偽陽性候補数は1症例あ

たり14個(1画像あたり0.5個)であった.実験に用いた症例は少ない

が,初期の結果としては良好な結果が得られ,手法の原理的な有効性が

確認できた.

6章では, 4章, 5章で述べた胸部ヘリカルCT画像での腫癌陰影の検出

アルゴリズムを統合し,さらにグラフィックエーザインタフエースを付

加した胸部ヘリカルCT画像月jのCADシステムの栴築について述べた.棉

築したシステムの性能は,真陽性率約73% (72/98)のとき, 1症例あた

りの偽陽性数(FP)は約31個(1画像あたり約1.1個)であった.今後

CADシステムに関しては,ボリュームレンダリングなどの3次元画像表示

や3次元的解析ツールの追加などにおいて改良の余地があるとした.ま

た,本システムを臨床へ応周可能な支援診断システム-発展させるには,

データベースの充実,検出できない腫癌陰影および削除できない偽陽性

候補の解析などがさらに必要であると結論付けた.

以上,胸部ヘリカルⅩ線CT画像用のコンビュ∵夕支援診断システムの

構築を行い,その要素技術から幅広い分野に渡る知見,画像処理技術,シ

ステム実装技術を得ることができた.今後,本研究がコンピュータ支援

診断システムの開発に関する技術の--一助になることを期待する.
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