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1. はじめに

一般的にがんは早期発見・早期治療により生

存率向上が期待できる．近年，女性のがん罹患

率および死亡率の上位を占め，さらに増加傾向

にある乳がんにおいても，乳房 X 線画像撮影

（マンモグラフィ）技術の発展により早期発見

が以前よりも容易になった．すなわち，これま

での視診，触診だけでなく，マンモグラフィに

よる定期的な画像検診の重要性が広く認識され，

検診受診者が増加した．しかし，受診者数が増

加すれば医師の負担増大を招くことは自明であ

り，疲労などに起因する誤診，とくに病変の見

落としがあってはならない．この診断医の負担

軽減のため，第２の意見としてのコンピュータ

支援診断（computer aided detection もしくは

diagnosis: CAD）の開発が行われている 1)．

乳がんの主な画像所見として，微小石灰化 2)，

腫瘤 3)および構築の乱れ 4, 5, 6)があり，それぞ

れ特有の画像的特徴を有するため，各所見を特

異的に検出する CADアルゴリズムが開発され

ている．このうち，とくに構築の乱れは他の所見

よりも検出感度が悪いという報告がある 7)．構
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築の乱れとは，腫瘤陰影は明らかでないが，正

常の乳腺構築が歪みを伴った病変であり，1点

から放射状に広がるスピキュラや乳腺実質の局

所的引き込みあるいは歪み等が特徴とされる 8)．

これらの特徴に着目した従来法として，ラド

ン変換により原画像上の線構造を強調し，独自

に設計した放射状フィルターを用いる方法 5)や

平均曲率を用いた乳腺構造検出および集中度算

出を用いた方法 6)があるが，どれも十分な検出

性能とは言えず，とくに乳腺構造の広がり度合

いの定量化の点において課題がある．その原因

として，病変候補領域が乳房領域上のどの位置

にあるか考慮せずにあるいは考慮していても不

十分のため，線の広がり度合いの抽出精度が低

いことが挙げられる．

そこで本研究では，この課題を解決するため

に高精度に考慮した乳腺構築モデルに基づく構

築の乱れ病変検出法を提案する．臨床データを

用いた検出実験により，提案手法が従来手法よ

りも優れていることを示す．

2. 提案法

多くの CADシステムでは，可能な限り多く

の真陽性（病変）候補検出を目的とした検出処

理（真陽性候補検出処理）と，得られた候補中

から対象病変ではない正常陰影を除去する偽陽

性候補削除処理の 2段階からなる．本研究では

前者の真陽性候補検出処理法として，我々が開

発した局所コントラストに着目した手法 9)を用

いる．これは病変中心部とその周辺部分にコン

トラストが存在するという新たな特徴に着目し，

Difference of Gaussians（DoG）に基づいてそ

の特徴を有する病変候補を検出する方法である．

また後者の偽陽性候補削除処理として，新たに

解剖学的な乳腺異常推定を行う手法を提案する．

提案手法の処理の流れを Fig. 1に示す．以下，

各処理の概要を述べる．

Preprocessing

Detection of 
lesion candidates

Breast region extraction

Multiscale DoG filtering

Original mammogram

Estimation of normal flow of 

Obtaining many ROIs as 
suspicious regions

Classification

Feature extraction

Reduction of 
false positives

Detection of architectural 
distortion 

Estimation of the orientation field  
using a bank of Gabor filters

Estimation of normal flow of 
breast glandular tissue

Fig. 1 　 The flowchart of the proposed

method.

2.1 前処理

一般に胸筋領域には乳腺が存在しない．この

領域を検出対象外にするためエッジ強度の高い

点を追跡する方法 10, 11)により胸筋領域と乳房

領域の境界を決定し胸筋領域の削除を行う．続

いて計算時間削減のために胸筋を除いた画像を

原画像の 1/4スケールに縮小する．縮小はバイ

キュービック法を用いた．

2.2 真陽性候補検出処理

構築の乱れ病変の中心部は周辺部と比較して，

輝度値が高いあるいは低いといったある程度の

コントラストが存在する傾向にある．この局所

的コントラストを新たな特徴とし，検出するた

めにDoGフィルタリングを行う．標準偏差 σを

もつ 2次元ガウシアンカーネルG(xG, yG, σ) と

入力画像 I(x, y)を畳込み，平滑化画像L(x, y, σ)

を得る．

L(x, y, σ) = G(xG, yG, σ) ∗ I(x, y) (1)

– 2 –



xG，yGはそれぞれ目標位置 (x, y)までのカーネ

ルの距離を表している．また，ガウシアンカー

ネルは次式で定義される．

G(xG, yG, σ) =
1

2πσ2
exp

(
−
x2G + y2G

2σ2

)
(2)

DoG画像 Dk(x, y, σ)は平滑化度合いの異なる

2枚の画像の差分により生成される．

Dk(x, y, σ) = L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (3)

kは 2次元ガウシアンカーネルの標準偏差の比を

決定するパラメータである．また，DoGフィル

タを用いる上で最も重要なパラメータである σ

は検出対象の病変の大きさを決定し，対象とな

る病変の大きさに合わせて設定する．Fig. 2(a),

(b)に示すように原画像中で局所的に高いコン

トラストを有する領域はDoG画像上で高い値を

もつ．したがって，DoG画像における極値の位

置を検出することで，真陽性候補の検出が期待

できる．DoG画像上の極値検出は閾値処理によ

り実現し，可能な限り多くの領域が残るように

閾値探索を行う．更に極めて大きなあるいは小

さな領域面積をもつ偽陽性候補領域を除去する

ために，閾値処理後の二値化画像において，残っ

た領域面積に関する閾値処理を適用することに

より，真陽性候補を絞り込む．真陽性候補検出

処理結果を Fig. 2(c)に示す．

2.3 偽陽性候補削除処理

正常な乳腺構築の場合，乳房領域上に存在す

る線構造は乳頭から大胸筋に向かって概ね扇状

に拡散する．そのため，乳房領域上のある領域

においては，ある特定の方向をもつ線構造の割

合が高くなる傾向にある．一方で，構築の乱れ

病変の付近で見られる線構造は正常な陰影が歪

んで存在するため，多様な方向を向いているこ

とが多い，すなわち画像解剖学的に異常な方向

成分をもつ乳腺の割合が多い．そこで，あらか

じめ原画像情報を用いて正常な乳腺構築の流れ

(a) (b) (c)

Fig. 2　 Result of true positive detection us-

ing DoG and thresholding technique. A region

surrounded with a red dashed line is an archi-

tectural distortion. (a) Original image. (b)

Absolute DoG image with σ = 21.875. (c) Bi-

narized image obtained by spatial threshold-

ing.

を推定し，そこからのずれを算出することで真

陽性候補検出処理により得られた領域が病変か

どうかを判別する方法を提案する．以下にその

概要を述べる．

2.3.1 正常乳腺画像モデル

上述のように正常な乳腺構築は乳頭から扇状

に拡散する．これをモデル化するため，はじめに

乳頭検出を次のように行う．頭尾方向撮影（cran-

iocaudal: CC）画像では大胸筋を垂直と仮定し，

画像端から最も遠い点を乳頭位置とした．内外

斜位方向（mediolateral oblique: MLO）画像に

おいては大胸筋の端点同士を通る直線から最も

遠い点を乳頭位置とした．また，乳房領域は乳

頭から胸筋へ下ろした垂線について線対称でな

いため，上側部分および下側部分にそれぞれ分

割を行い，別々にモデル化した

モデル化は従来の直線よりも高精度な指数関

数を用いた．

y = a exp (bx) (4)
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Nipple
),( ss yx

Base pointBase point
),( bb yx

Curves are estimated y
as normal flow of 
breast glandular

Movement

Fig. 3　 Estimation of a normal flow of breast

glandular in mammogram.

aおよび bは係数である．ここで，乳頭の位置

を (xs, ys)，胸筋側の基準点の位置を (xb, yb)と

すると，それぞれを式 (4)に代入することによ

り係数 (a, b)を求めることができる．この基準

点 (xb, yb)を Fig. 3に示すように 1画素ずつ動

かし，係数 (a, b)を算出していく．基準点を 10

画素移動する毎に正常乳腺の流れとして推定さ

れた指数関数を Fig. 3に青曲線として示す．

位置 (x, y)における正常乳腺構築の方向ω(x, y)

は指数曲線の傾き y′ の逆正接 arctan y′ により

表され，式 (5)により表される．

ω(x, y) = arctan y′

= arctan [ab exp (bx)] (5)

乳房領域上側部分だけでなく下側部分にも同様

の処理を行い得られた正常乳腺の流れを Fig. 4

に示す．

[degree]
�
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���

���

���

���

� ��

��

��

Fig. 4　 Estimated normal flow of breast glan-

dular.

2.3.2 ガボールフィルタによる乳線方向抽出

本研究では，原画像における乳線構造の方向

成分を抽出するために，ガボールフィルタを用

いた．ガボールフィルタはガウス関数と余弦関

数との積で表され，その方向選択性は，指紋認

証や虹彩認識といった多くの画像認識システム

において方向成分特徴抽出フィルタとして利用

されている 12, 13)．

ガボールフィルタの出力gは次式で与えられる

g(x,y,σ,λ,γ,θ)=exp
(
− 1

2σ2 (x′2+γy′2)
)
cos(2π x′

λ
) (6)

ここで，σはガウス関数の標準偏差，λは波長，γ

は縦横比，θは角度である. λおよび γはそれぞ

れ検出対象の線幅および線長を司るパラメータ
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(a) (b)

Fig. 5 　 Gabor filter kernel g．λ = 4,

γ = 1/256, (a) θ = 0. (b) θ = π/6.

である．また，x′, y′はそれぞれ以下で表される．

x′ = x cos θ + y sin θ

y′ = −x sin θ + y cos θ (7)

また，式 (6)中の各パラメータは先行研究 14)に

ならって次のように設計した．

σ = λ/(2
√

2 log 2) (8)

λ = 4，θ = 0, π/6，γ = 1/256のときのガボー

ルフィルタカーネル gを Fig. 5に示す．

ここで gk(x, y)を方向αk = πk/180のガボー

ルフィルタカーネルとする．kは gの方向を表し，

k = 0, 15, 30, 45, 60, 75, 90, 105, 120, 135, 150, 165

の 12個の値とした．このとき，傾き θ = αkの

ガボールフィルタカーネル gkと原画像 Iの畳み

込み積分を Ik(x, y) = (I ∗ gk)(x, y)で表すと，

原画像 I(x, y)の方向マップΘ(x, y)は次式によ

り得られる．

Θ(x, y) = αkmax

kmax = arg max
k

[|Ik(x, y)|] (9)

すなわち k個の畳み込み積分結果 |Ik(x, y)|にお
いて，対応する画素同士を比較し，最大の応答

をもつ kを原画像中の任意の画素が有する方向

成分とする．Fig. 6(a)に方向マップ Θの基と

なる畳み込み積分結果の最大応答画像の絶対値

|Ikmax(x, y)|を示す．また，Fig. 6(b)に抽出さ

れた方向マップを示す．

(a)

�

��

���

���

���

���

[degree]

� �

��

��

��

(b)

Fig. 6 　 Exmaple of Gabor filtering. (a)

Magnitude image |Ikmax(x, y)|. (b) Orientation

field Θ(x, y).

2.3.3 構築の乱れ特徴量の抽出

指数関数を用いて得られた正常乳腺画像モデ

ル ωをガボールフィルタにより得られた原画像

の方向マップΘと比較することで，構築の乱れ

を表す新たな特徴量Rを提案する．まず，DoG

を用いた真陽性候補検出処理で得られた各候補

領域の重心を中心とした関心領域（region of in-

tersest: ROI）を定める．Fig. 7(a)に悪性候補お

よび正常候補をそれぞれ緑，水色の正方形ROI

を囲ったものを示す．Fig. 7(b), (c)は悪性ROI，

Fig. 7(d), (e) は正常ROIのΘ, ωである．この

ときRは次式により定義される．

R = p(h(x, y) = 1) (10)

h(x, y)は次式により表される．

h(x, y) =

{
0, |Θ(x, y)− ω(x, y)| <= 180

k

1, otherwise
(11)

ここでkはヒストグラムのビン数である．式 (11)

中の h(x, y)を悪性および正常例をわけて Fig.

7(f), (g)に示す．また，Fig. 7(h), (i)はそれぞれ
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Fig. 7　Calculation method of proposed features R. (a) Original mammogram with architectural

distortion specified by a region of red, . Green and cyan squares indecate architectural distortion

(AD) and normal ROI, respectively. (b) Θ of architectural distortion ROI. (c) ω of architectural

distortion ROI. (d) Θ of normal ROI. (e) ω of normal ROI. (f) h(x, y) of architectural distortion

ROI. (g) h(x, y) of normal ROI. (h) Probability density function of (f). (i) Probability density

function of (g).
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Fig. 7(f), (g) の正規化したヒストグラム，すな

わち確率密度関数 p(h(x, y))を表す．Fig. 7(f),

(i)中の白い画素は異常な乳腺構築だと判別され

た画素であり，Rはこの画素がROI全体に占め

る割合を算出したものである．Fig. 7を例にR

を計算するとRAD = 0.99, RNormal = 0.59と

なり，病変判別に有効であると考えられる．特

徴量Rは乳腺異常が存在する，すなわち構築の

乱れ病変が存在する場合値が大きく，正常乳腺

である場合は値が小さくなることが期待される．

2.3.4 パターン分類

提案特徴量Rを用いて識別器による病変のパ

ターン分類を行った．提案特徴量に加えて，濃度

共起行列に基づいたテクスチャ特徴量 15, 16)を

用いてパターン識別器を生成した．識別器として

は線形判別分析（Linear Discriminant Analysis:

LDA），識別モデルの訓練は leave-one-out法

により行った．評価指標としてはROC(receiver

operating characteristic) カーブの曲線下面積

(area under the curve: AUC)およびFROC(free-

response receiver operating characteristic)カー

ブを用いた．

3. 実験結果

本実験では Digital Database for Screening

Mammography (DDSM)17) と呼ばれる標準的

なデータベースから構築の乱れ24症例を含む 24

枚の乳房X線画像を性能評価用データとして用

いた．空間分解能は 0.05 mm/pixel，濃度分解

能は 12ビットである．また，特徴量抽出の際の

ROIサイズは 20× 20 mmとした．式 (3)中の k

は 1.6に設定した 18)．対象とする病変の平均幅

を tとすると，σは kσ = t/2を満たすように設

定する 19)ことから，σ = t/3.2とした．今回対

象とする病変の平均直径はおおよそ 10～22 mm

であり，前処理後の縮小スケール 0.2 mm/pixel

において50～110 pixelに対応する．したがって，

Classifier R
Texture
features

R+
Texture
features

LDA 0.52 0.64 0.71

Table 1　AUC values for R, Texture features

and a set of R, Texture features as inputs to a

classifier.
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R

Texture features
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Fig. 8 　 FROC curves obtained by using a

LDA classifier．

検出実験においては t = 50, 70, 90, 110 pixelと

し，σ = 15.625, 21.875, 28.125, 34.375と設定し

た．各識別器における識別モデル生成時の入力

を次の 3つの場合で行った．（1）提案特徴量Rの

み，（2）テクスチャ特徴量のみ，（3）提案特徴量

Rとテクスチャ特徴量．それぞれの場合におけ

る検出結果をROC解析により得られたAUCの

値をTable 1に示す．Rとテクスチャ特徴量を

加えることにより，それぞれを単体で用いた場

合よりも高いAUCが得られることを確認した．

また，FROC解析の結果を識別器毎に Fig. 8

に示す．従来，我々が提案していた手法では真

陽性率 80% において偽陽性率 7.6/枚であった

がテクスチャ特徴量組み合わせることで，真陽

性率 80% において偽陽性率 4.9/枚と，真陽性

率を維持したまま偽陽性を大きく低減すること

ができた．すなわち，提案特徴量Rを一般的な

テクスチャ特徴量と組み合わせて識別モデルを

生成することで全体の性能が向上することを確

– 7 –



認した．このことから今回新たに提案した特徴

量が構築の乱れ特有の乳腺異常を効果的に表現

できたものと考えられる．これは正常乳腺画像

モデルを従来よりも高精度に考慮できたことが

貢献していると考えられる．

4. おわりに

本研究では，乳がんの画像所見である構築の

乱れ検出を，高精度な正常乳腺構築のモデルに

基づく新たな特徴量を導入した方法により行っ

た．検出実験の結果，提案手法は真陽性率を維

持したまま，偽陽性の大幅な低減を実現するこ

とができ，今回新たに着目した乳腺異常推定お

よび抽出特徴量の有効性が確認できた．今後の

課題としては，解剖学的・読影論理的な知識を

反映させた新たな特徴量抽出を行い，臨床で応

用可能な精度を達成することである．
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