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1. はじめに

現在，日本では高齢化に伴い，がん罹患数お

よびがん死亡数が増加している．日本人女性の

部位別がん罹患数においては乳がんの罹患数が

近年急増しており，2003年以降には部位別がん

罹患数の第一位を占めている 1)．また，国際が

ん研究機関（International Agency for Reseach

on Cancer: IARC）の世界各国における主な

部位のがん罹患，死亡データが収納されている

GLOBOCAN2)によると女性の部位別がん罹患

数，死亡数ともに乳がんが第一位を占めるとい

う現状にある．このことから乳がんの対策は国

際的にも重要な課題であるといえる．

乳がんだけでなく，一般にがんは早期発見，早

期治療により生存率ならびに治療後の生活の質

の向上が期待できる．乳がんの早期発見には乳

房X線撮影（マンモグラフィ）技術の発展が大

きく貢献しており，従来の視触診を中心とした

診断に比べ，正確な画像診断が可能となった．こ

のため，乳房X線画像を用いた検診受診者数は

増加している 3)．一方，乳房 X線画像の診断

には経験が必要とされ，例えば経験の浅い研修

医にとっては診断が難しいとされており，読影

医の数は不足している．そのような状況で受診

者数が増加すれば医師の負担がさらに増大する

ことは自明である．そこで医師の負担軽減のた
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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 computer

aided diagnosis: CAD）システムの開発が行わ

れている 4)．

乳がんの主な画像所見は（1）微小石灰化，（2）

腫瘤陰影，（3）構築の乱れに大別される．それ

ぞれ互いに異なる画像特徴を持つため，専用の

検出アルゴリズムが開発されている．このうち

微小石灰化については十分な性能の CADシス

テムが開発され，検出率 (真陽性率: 病変を正し

く病変として検出できた割合) が 90％のとき，

誤検出数 (偽陽性数: 病変でないものを誤って

病変として検出してしまう数) が画像一枚当た

り 0.5 個以下 5, 6)に抑えることが可能となって

おり，臨床現場への導入が進んでいる 7) ．一

方，腫瘤陰影と構築の乱れの CADシステムに

よる検出は，微小石灰化に比べ，検出性能が不

十分であることから更なる改善が期待されてい

る 8, 9, 10)．

乳房X線画像における腫瘤陰影検出のための

CADシステムは，これまでにも様々な研究がな

されている 4)．たとえば腫瘤陰影は中心輝度が

高く，周辺に向けて徐々に輝度値が低くなるとい

う特徴に着目し，検出を行う手法がある 11, 12)．

形状に関わらず，このような特徴を持つ領域を

以後，同心状の領域と呼ぶ．これらの方法では，

同心状病変領域を効果的に検出可能である．し

かし，乳房の辺縁付近のような輝度値に傾斜の

ある背景組織に透過的に重畳した腫瘤陰影はこ

の手法が想定している同心状の構造を持たない

ことから検出が困難であった．また同心状の特

徴を有する病変陰影であってもコントラストが

十分でなければ検出できない問題があった．

そこで本研究では，形態学的フィルタを用い

ることにより背景組織の影響を減じ，また乳房

の構造に基づいて適応的にコントラストを強調

することで性能の向上を図る新たな手法を提案

する．臨床データを用いた検出実験により，提

案法の有効性を実証する．

2. 提案検出法

2.1 腫瘤陰影と同心状特徴に基づく検出法

代表的な腫瘤陰影の例をFig. 1(a)に示す．乳

房X線画像ではわずかな濃淡が重要な診断情報

になるため，一般に 10～14 bit階調などの高階

調画像であるが，形状の概略を把握するには低

階調化が有効である．たとえば，Fig. 1(a)の腫

瘤陰影を 7 bit階調に低階調化すると，Fig. 1(b)

に示すような同心状の構造がより明確に確認で

きる．本稿で提案する手法はこの特徴に着目し

た基礎技術 11)を改良したものである．病変検

出の流れを Fig. 2に示す．

2.1.1 同心状領域の検出

Fig. 1(b)のモデル画像に示すような同心状

の病変を検出するには，輝度が極大値を取る小

領域に対して，その周辺に向かって輝度が同心

状に減じているかを判定すればよい．

(a)原画像（高階調） (b) 低階調画像

Fig. 1　代表的な腫瘤陰影例.
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Fig. 2　腫瘤陰影検出の流れ（橙: 提案処理）.
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具体的には，輝度極大値 Y0をもつ領域（これ

を中心領域と呼ぶ）の重心と，極大値よりも小

さい輝度値（Yi，i = 1, 2, 3,…）の周辺領域（こ

れをレイヤーと呼ぶ）の重心群がある範囲内に

存在すれば，同心状構造をもつと判定する 11)．

ここで，腫瘤陰影は一般に高輝度であるから，

判定処理の高速化と誤検出低減のため，検出対

象領域をある一定の輝度値以上の高輝度領域に

限定する．すなわち，原画像中の最大輝度をM，

ある閾値を T（0 <= T <= 1）として，検出対象領

域Rを次式で定義する．

　R = {(x, y) | I(x, y) >= MT} (1)

ただし，(x, y)は画像の座標，I(x, y)は (x, y)に

おける輝度値である．

各々の周辺領域の重心を逐次判定する場合の

フローチャートを Fig. 3に示す．ここで，腫瘤

陰影条件はレイヤーが一定数以上存在すること

である．また，終了条件はつぎの 3条件である．

a） 候補領域に隣接する輝度値Yiのレイヤーが

存在しない．

b） 中心領域とレイヤーの重心間距離が離れて

いる．

c） レイヤーが腫瘤陰影候補とは別の高輝度領

域と隣接する．

����
�
����	


�������

������������


������ �
���
��

�
��

����� �
�
��

�
��

����

 !"#$%

 !"#��

No

Yes

Yes

Fig. 3　同心状領域拡張のフローチャート.

2.2 形態学的処理による背景組織除去

Fig. 4 に前節 2.1 の手法では検出不可能で

あった腫瘤陰影例を示す．Fig. 4(a)の赤枠は医

師によって検出された腫瘤陰影領域である．Fig.

4(b)の青枠は 2.1節の手法により検出された腫

瘤陰影候補である．Fig. 4(c)には Fig. 4(a)中

の腫瘤陰影を含む黄枠の拡大画像を，Fig. 4(d)

には Fig. 4(c)を 7 bitに低階調化した画像を

示す．Fig. 4(d)より，背景組織は乳房辺縁に向

かう方向に輝度値が減じており，この背景輝度

に透過的に重畳する腫瘤陰影は同心状の構造を

持たないことがわかる．このことが腫瘤陰影が

検出できない原因である．そこで背景輝度値除

(a) 腫瘤陰影
領域（赤枠）

(b) 検出結果
（青枠）

(c)黄色枠領域の
拡大

(d) (c)の低階
調化画像

Fig. 4　検出見逃し例.

– 3 –



(a) 原画像 f (b) オープニング画像 O (c) トップハット変換画像H

Fig. 5　トップハット変換画像例.

去のために形態学的フィルタの一種であるトッ

プハット変換を用いた手法を提案する．トップ

ハット変換とはオープニング処理と呼ばれる平

滑化処理で除去される変動成分を抽出するもの

である．

2.2.1 オープニング処理

オープニング処理は，構造要素と呼ばれる微

小な構造を持つ集合要素を用いて行う集合演算

による平滑化処理である 14)．画像中のある座

標を (x, y)とし画素値 f(x, y)を z 軸として考

えると，オープニング処理結果は構造要素 gが

I(x, y)より大きな値を取らないように構造要素

gを z軸の下側から上に向けて動かした際の構

造要素 gの軌跡であり，式（2）で表される．

　O = I ◦ g (2)

オープニング処理は構造要素よりも小さなパル

ス状の部分を除去する平滑化処理である．ただ

し，除去されるパルス状領域に低周波成分が存

在していても除去しない点が一般的な低域通過

フィルタと異なる．

2.2.2 トップハット変換

トップハット変換は原画像 f(x, y)に対して，

オープニング処理により得られる O(x, y)を差

し引くことで行われ，式（3）で表される．

H(x, y) = f(x, y)−O(x, y) (3)

トップハット変換後のH(x, y)は，オープニン

グ処理で取り除かれるような構造要素よりも小

さなパルス状部分となる．腫瘤陰影は局所的に

高い画素値をもつのに対し，一般に背景組織の

輝度変化は低周波成分が支配的であるため，構

造要素を適切に設計することで背景の輝度成分

のみを減じることができると期待される．

本研究における検出対象である腫瘤陰影は一

般に直径 5 cm未満であることから，本実験で

は構造要素に直径 5 cmの円を用いた．基礎技術

のみでは検出できなかった腫瘤陰影にオープニ

ング処理，トップハット変換を行った例を Fig.

5に示す．Fig. 5(a)とFig. 5(c)を比べるとトッ

プハット変換により，背景組織が除去され，腫瘤

陰影がはっきりと写っていることが確認できる．

2.3 乳房構造に基づく適応的閾値法

2.1節では式（1）のように腫瘤陰影の検出対

象領域を一つの閾値T で決定していた．しかし，

X線画像の輝度はX線透過方向に存在する透過

物の輝度の重ね合わせである．このため，Fig.

6 に示すように，背景輝度の違いによって陰影

が存在する領域の輝度値が異なり，単一の閾値

T で検出対象を区分けするのは一般的に難しい．
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Fig. 7に画像中の最大輝度を 1としたときの同

心状の構造をもつ領域内の最大輝度値をプロッ

トしたものを示す．腫瘤陰影領域（•）を削除し
ないように閾値を設定する（たとえば T = 0.5）

と正常領域（▲）を効果的に削除できないこと
が分かる．そこで，背景輝度値ごとに適応的に

(a) 高輝度背景上の腫瘤陰影例

(b) 低輝度背景上の腫瘤陰影例

Fig. 6　背景輝度の違いによる腫瘤陰影領域輝

度値の差異例.

閾値処理を行う新たな手法を提案する．

乳房X線画像の輝度値は主に乳腺と脂肪組織

の重なりによって構成される．このことから乳

房X線画像上で観測される乳房構造はその輝度

値によって以下の 4つに大別される 15)．class
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Fig. 7　腫瘤領域（•）と正常領域（▲）内の
最大輝度値.

の数字が高いほど高輝度な組織である．

　 class 1: 乳房と背景領域の境

　 class 2: 脂肪組織

　 class 3: 脂肪組織と乳腺組織の混合組織

　 class 4: 高密度乳腺組織

ここでは輝度値のヒストグラムからガウス混

合モデル (Gaussian mixture model: GMM)を

用いて，乳房X線画像上の各画素を上記 4つの

組織に分ける．

2.3.1 ガウス混合モデル

ガウス混合モデルは入力データをガウス分布

の線形加重和から得られる混合分布で表現する

モデルである．適切な数のガウス分布を用い，線

形結合する重みの係数と各分布の平均，分散を

適切に求めることで連続分布を任意の確度で近

似できる．以下に概略を述べる．

まず混合確率密度関数 G(x)を以下のように

定義する．

G(x;w, µ, σ2) =

K∑
i=1

wigi(x) (4)

K∑
i=1

wi = 1，
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ここで，x = (x1, x2,…, xN )は入力データ，N

はデータ数である．K は混合数，wi > 0，i =

1, 2,…,K は混合率，gi(xj) > 0 はそれぞれの

確率密度関数である．各確率密度関数はガウス

関数 gi(xj)

gi(xj) =
1√
2πσ2

i

exp

(
−1

2

(xj − µi)
2

σ2
i

)
(5)

で表される．なおµiは class iの平均値，σ2
i は分

散を表す．この混合分布が入力データの分布に

近づくようパラメータの推定を行う．パラメータ

推定には Expectation Maximization（EM）ア

ルゴリズム 16)を用いた．

本研究では乳房構造上の 4つの classを表す

ため K = 4とし，M を画像の最大輝度値とし

て，以下のように初期設定した．

wi =
1

K
，i = 1, 2, 3, 4 (6)

µi =
iM

K + 1
(7)

σ2
i =

1

4N

N∑
j

(xj − µ̄)2 (8)

µ̄ =
1

N

N∑
j

xj

ここで N は画像の階調数，xj，j = 1,…, N は

画素値 I(x, y)，x = 1,…, X，y = 1,…, Y であ

り，X,Y は対象画像のそれぞれ x, y方向の画素

数である．

推定したGMMによって近似したヒストグラ

ムの例を Fig. 8に示す．

2.3.2 乳房構造モデルの作成

推定した GMMを用いて各画素値 I(x, y)を

class m(x, y) = 1, 2, 3, 4に分類する．

m(x, y) = arg max
i

(
wigi(I(x, y))

G(I(x, y))

)
(9)

得られた class分類画像mをメジアンフィルタ

を用いて平滑化し，乳房構造モデル C(x, y)と

した．結果画像を Fig. 9に示す．

2.3.3 適応的閾値処理

class i，i = 1, 2,…,Kに属する領域に対して，

その classの最大輝度値Miの Ti倍（0 <= Ti <= 1

）までを classごとの適応的な高輝度領域とし

て病変候補領域Rとすると，Rは次式で求めら

れる．

R =
{
(x, y) | I(x, y) >= Mm(x,y)Tm(x,y)

}
(10)

抽出された検出対象領域 R の例を Fig. 10に

示す．

2.4 非腫瘤陰影候補の削除

腫瘤陰影は一般的に近接して存在しないとさ

れることから，同心領域の拡張後，検出領域間

の距離が近いものに関しては，中心領域の輝度

が低いものを検出対象外とする．

また，検出領域からテクスチャー分類に有効

な同時生起行列を得，エントロピー 17)を指標

として非腫瘤陰影の削除を行った．

3. 実験結果

実験データはDigital Database for Screening

Mammography （DDSM）18) と呼ばれる世界

的な標準データベースを用い，腫瘤陰影検出実
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Fig. 8　GMMを用いたヒストグラム近似例.
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(a) class分類

(b) 原画像 (c) class分
類画像m

(d) 平滑化
画像 C

Fig. 9　乳腺構造モデル画像.

験を行った．乳房 X 線画像の空間解像度 0.05

mm/pixel，濃度分解能は 12 bitである．乳房X

線画像 400枚（うち腫瘤陰影を含むもの 200枚）

を用い，トレーニングデータとテストデータそ

れぞれ 200枚（うち腫瘤陰影を含むもの 100枚）

に分けた．

CADシステムの性能評価において一般的な

指標である FROC (free-response receiver op-

erating characteristic) 曲線 19)を用いて評価を

行った．FROC曲線は横軸に画像一枚当たりの

偽陽性数，縦軸に真陽性率を取り，CADのパラ

メータを変化させたときの検出性能をプロット

するものである．曲線は左上にあるほど検出性

能が高いと評価される．

また，性能比較を行う手法は（1）2.1節の手

法 11)，（2）（1）にトップハット変換による背景

組織除去を加えた提案法，（3）（2）に更に適応

的閾値処理を加えた提案法の 3つとした．

(a)乳房構造モデル
画像 C

(b) 検出対象領域 R

Fig. 10　検出対象領域抽出.

3.1 腫瘤陰影検出結果

腫瘤陰影の検出性能をFROC曲線により比較

したものを Fig. 11に示す．図中，（1）の検出

法を青円（•），（2）の検出法を上向き赤三角形

（▲），（3）の検出法を緑四角形（■）として示
す．FROC曲線を描くパラメータには（1）（2）

の検出法では閾値 T を，（3）の提案検出法では

閾値 Tiを用いた．

Fig. 11より，2.1節の手法のみではパラメー

タを変化させても真陽性率 94.7％しか達成出来

なかったが，トップハット変換による背景組織

の除去を行ったことで（2）の手法では 99.1％ま

で向上させることが可能となっていることが分

かる．また 2.1節の手法では真陽性率 90.4％の

とき偽陽性数が 8.8 個/枚であったが，背景組織

の除去に適応的閾値処理を加えた（3）の提案手

法により真陽性率 90.4％のとき偽陽性数が 5.5

個/枚と改善され，真陽性率を維持したまま偽陽

性数を低減できている．すなわち，トップハッ

ト変換を用いた背景組織の除去により真陽性率

が 4.4％向上し，背景組織の除去に適応的閾値
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(1) 2.1節の手法

(2) (1)+背景組織除去

(3) (2)+適応的閾値処理

Fig. 11　 FROC曲線による性能比較結果.

処理を加えることで真陽性率を保ったまま，偽

陽性数を 40％削減可能であることが示された．

4. おわりに

本研究では，読影医の負担軽減や乳がんの検

出性能向上を目的として，乳がんの典型的な画

像所見である腫瘤陰影を検出するための新しい

手法を提案した．臨床データを用いた検出実験

により，提案法は真陽性率，偽陽性数とも従来

法の性能より優れており，その有効性が確認さ

れた．

今後の課題は，より多くの臨床データによる

性能評価を行い，信頼性の向上を図ることや，

臨床応用に向けて更なる性能向上を図ることで

ある．
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