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肺癌の画像診断における AIの現状と可能性
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ABSTRACT━━ Computer-aided diagnoses (CADs) of lung cancer have been studied for a long time. However, the
development of a highly accurate CAD for lung cancer has been difficult due to the difficulty of determining ap-
propriate features for various opacities. With the advent of deep learning, the core technology of the third artifi-
cial intelligence (AI) boom, it has now become possible to develop CAD systems with higher accuracy and a more
general purpose, and expectations concerning the utility of CADs, such as lung cancer detection and differentia-
tion, are increasing. In addition, research on radiomics and radiogenomics, which integrate non-imaging informa-
tion with imaging information, is ramping up. Many companies are actively developing CAD systems; however,
they are not yet fully practical. One issue is that AI cannot explain the diagnostic process, so research on AI that
can explain the reason for the diagnosis is important. Five years ago, the possibility of AI replacing radiologists
was widely discussed. However, at present, the shortage of radiologists has become a problem. In order for AI to
be useful in lung cancer imaging in the future, not only the technical aspects of AI development but also the re-
sponse of physicians who accept it are required.
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要旨━━肺癌の画像診断にコンピュータを用いる研究
は以前から行われてきたが，肺癌の画像診断支援におい
ては多様な陰影に対して，その特徴量を適切に設計する
ことの困難さから精度の高いコンピュータ支援診断
（computer-aided diagnosis：CAD）システムを開発する
ことは容易ではなかった．しかし，第 3次 AIブームの中
核技術である深層学習の登場で，これまでより高精度で
汎用的な CADシステムを開発することが可能となり，
肺癌の検出や鑑別などの CADに対する期待が高まって
いる．また，画像以外の情報と画像情報を統合する radi-
omicsや radiogenomicsなどの研究も活発化している．

多くの企業による CADシステムの開発も活発である
が，まだ十分に実用的であるとはいえない．課題のひと
つとして AIが診断に至る過程を説明できないという問
題があり，説明可能な AIの研究が重要視されている．5
年前には放射線科医が AIに取って代わられる可能性が
盛んに議論されていたが，現状はむしろ放射線科医の不
足が問題化している．今後，肺癌の画像診断において AI
が有用性を発揮するためには，AI開発の技術面だけでな
く，それを受け入れる医師の対応が求められている．
索引用語━━人工知能（AI），深層学習，機械学習，コ
ンピュータ支援診断，Radiomics/Radiogenomics
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AIの進歩

人工知能（artificial intelligence：AI）とは，人間の持
つ知的な能力（知能）を機械的に作り出そうとする研究
分野とされる．AIの歴史は，現在に至るまで 3回のブー
ムを経験しているが，2010年頃から現在に至るまで続い
ている第 3次 AIブームは機械学習（machine learn-
ing）の時代といわれ，その核心的な技術は深層学習
（deep learning）である．機械学習は AIの一分野であり，
機械学習の父といわれる Samuelによれば，「明示的にプ
ログラムをしなくても学習する能力をコンピュータに与
える研究分野」とされている．機械学習は迷惑メールフィ
ルタなどに用いられているが，機械学習において重要な
のは識別器とよばれる画像・音声などのデータに対し
て，意味を持つクラスに分類するアルゴリズムであり，
サポートベクターマシン（support vector machine）やラ
ンダムフォレスト（random forest）などがその代表的な
手法である．
深層学習は機械学習の一分野であるが，大阪大学の

Fukushimaにより 1980年頃にネオコグニトロンとして
提唱された階層的・多層化された人工ニューラルネット
ワークが発想のもとになっている．1 ネオコグニトロン
は現在の畳み込みニューラルネットワーク（convolu-
tional neural network：CNN）とほぼ同じ構造を持ち，文
字認識などにおいて高い識別精度を示した．ニューラル
ネットワークは，画像診断分野ではびまん性肺疾患の分
類問題などに用いられたが，2 過学習や勾配消失問題が
ネックとなり使われなくなり，冬の時代を迎えることと
なった．しかしながら，これらの問題に対して様々な技
術的な解決策が示されたことや，インターネットの普及
により大量のデータが利用できるようになったこと，深
層学習の計算を高速に実行するための graphics process-
ing unit（GPU）を手軽に利用できるようになったことで，
見直されるようになった．
深層学習が再び注目されるきっかけとなったのは，

2012 年の ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge（ILSVRC）とよばれる大規模な画像データ
ベースを用いた画像分類コンテストとされるが，このコ
ンテストでトロント大学の Hintonらのチームが 8層の
CNNを用いて，2位以下のチームに 10%以上の大差を
つけて圧勝した．そのためにこれ以降は CNNが画像認
識におけるデファクトスタンダードとなっている．さら
に，2015年の ILSVRCにおいてはMicrosoft Research
Asiaのチームが 152層の CNNを用いて誤識別率 3.6%
を達成したが，これは人間の誤識別率 5.1%を下回るとい
う結果となっている．このように CNNは自然画像分類
に関しては既に人間の認識能力を上回っているとされ，

医用画像診断における病変鑑別などにその高い画像識別
能力が期待されている．さらに，画像分類だけではなく
画像検出，画像領域抽出，画像生成などにも応用範囲が
広がっている．

AIによる肺癌の画像診断支援

CTやMRI装置などの画像診断機器の進歩で高精細
な胸部領域画像が極めて短時間で取得できるようにな
り，肺癌の画像診断に貢献している．しかしながら，こ
のことが画像診断医の負担を増加させており，画像診断
医の負担軽減や診断精度の向上を目的としてコンピュー
タを用いた画像診断支援に関する活発な研究が行われて
きた．
胸部単純 X線写真や CTなどの画像診断において病
変を定量的に評価した結果を医師にセカンドオピニオン
として提示する役割を果たすものとして，コンピュータ
支援診断（computer-aided diagnosis：CAD）が提案され
ている．CADの特徴はコンピュータによる自動診断では
なく解析結果をセカンドオピニオンとして画像診断医に
提供する支援診断である点にあり，1998年には米国の
R2 Technology（現 Hologic）社の乳癌検出 CADが米国
食品医薬品局（FDA）の認可を得て，CADが画像診断医
から大いに注目を集めるようになった．CADの研究はそ
の後も様々な疾患やモダリティを対象として行われてい
るが，肺癌などの胸部疾患を対象として臨床で普及して
いるものはあまりないのが実情である．この理由として
は，CADの設計においては病変や臓器の画像特徴設計が
重要であるが，多様な画像陰影パターンを含む肺疾患に
対しては，開発者側で適切にこれらの特徴量の設計をす
ることが困難な作業であることが指摘されている．
深層学習が従来の機械学習と決定的に違うのは，対象
を識別するための特徴量の設計に関して，深層学習以前
の機械学習においては人間側で行う必要があるのに対し
て，深層学習ではコンピュータ側で自動的に特徴量抽出
が可能な点である．たとえば，肺結節において肺癌の悪
性所見のひとつであるスピキュラの特徴量を設計しよう
とする場合には，その特徴をコンピュータにわかるよう
に定量化する必要がある．また，同じような線状構造を
持つ気管支や血管とはどのように違うのかも明確に数量
化しなければならない．このような特徴量の設計は開発
者にとり CADの性能を決定する重要な作業であるが，
開発における最大のボトルネックであり，深層学習によ
りこれが解消されたことは画期的なブレークスルーで
あった（Figure 1）．

肺結節の検出

胸部単純 X線写真や CTを用いて肺結節の検出を行
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Figure 1.　In previous CADs, the imaging feature design was important. However, in CADs using CNN, the imag-
ing features design is not necessary, so a diagnosis based on images can be performed directly. 

0
1

0
0

1
0

Image Features

CNN

Feature extraction Feature classification

Adeno
carcinoma

Squamous cell 
carcinoma

うことは，画像診断医にとって頻度の高い重要なタスク
である．このため肺結節の検出を行う CADの研究・開
発が盛んに行われてきた．画像における物体検出のテー
マに関しては自動運転などで様々なアルゴリズムが提案
されているが，最初に提案されたのは 2013年に登場した
regions with CNN features（R-CNN）3 である．R-CNN
においては，画像中の濃淡情報やテクスチャ情報に基づ
き数多くの物体候補領域の設定が行われる．これらの物
体候補領域は一定の大きさにリサイズされ CNNにより
特徴抽出が行われて，画像内の物体位置推定がなされる．
従来手法では結節が胸壁に接したり，奇静脈陥凹にはま
り込んでいたりする場合には，結節とそれに接する胸壁
を分離するアルゴリズムを工夫する必要があった．また
結節の性状は多彩であり，気管支透亮像を持つ結節やす
りガラス結節などに対しても，それぞれ検出のためのア
ルゴリズムを工夫する必要があったが，R-CNNを用いた
手法ではこのような工夫が不要であることにより，多彩
な結節性病変に対する CADを統一的に設計することが
可能である（Figure 2）．4

肺結節の良悪性・組織分類

肺結節の良悪性分類は日常臨床ではよく遭遇する問題
である．局所特徴量として speeded up robust features
（SURF）を用いて良悪性分類を行った従来手法の場合は

55%というランダムな選択とほぼ変わらない識別率で
あったのに対し，CNNを用いた場合は 86%という高い
識別率が得られており，さらに良性と悪性をそれぞれ
solidタイプと sub-solidタイプに分けた場合は，従来手
法では 25%でランダムな選択と変わらないのに対して，
CNNを用いた場合は 58%と，従来手法に比べて高い識
別率が得られた．5

また肺結節は三次元的な構造を持つため，三次元の入
力画像を用いた CNNによる画像分類が有用であると考
えられる．The Lung Image Database Consortium and
Image Database Resource Initiative（LIDC-IDRI）の症例
を用いた肺結節の良悪性鑑別における 3分割交差検証の
結果は 79.4±3.5%であり，放射線科医の評価とよく一致
する結果が得られた．6 三次元画像を用いた解析は結節
全体を評価するために有用な手法であるといえるが，三
次元画像を入力することは限られた GPUメモリ上では
計算の負荷が大きいことや，転移学習を行うための事前
学習モデルが利用できないなどのデメリットがある．こ
のため，axial，coronal，sagittalなどの多方向からの最大
割面を入力画像として用いる手法などが工夫されてい
る．7

肺結節の節領域抽出

2015年に DeconvNet8が，2016年には V-Net9が提案
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Figure 2.　Lung nodule detection using R-CNN. The first step is the region proposals, which generates a large num-
ber of candidate regions based on shading and texture information. The next step is the nodule determination. Image 
features are extracted from a large number of nodule candidate regions using CNN, and the nodule is determined 
based on these features. 
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Figure 3.　Lung nodule segmentation. In the segmentation model, the image encode step extracts the features of the 
object, while the image decode and mapping step uses the features to create a region map. Since the corresponding 
feature maps of the first and second steps are connected, location information can be included when recovering the 
image. 
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されているが，いずれも画像の領域抽出を目的としてい
る．DeconvNetは画像分類で用いた CNNと同じく前半
部分は convolution networkであり対象の特徴量の抽出
を行うが，後半部分の deconvolution networkではその
特徴量を用いて領域マップの作成が行われる．また V-
Netは，U-Net10と同様に医用画像の領域抽出を目的とし
て提案された手法である．学習用画像として放射線科医
の指導のもとにアノテーションされた画像を用い，肺結
節を中心として 128×128×64画素に切り出されたもの
を入力して，DeconvNetと V-Netを用いて肺結節の領域
抽出を行った結果は，放射線科医によるアノテーション
とよく一致し，dice係数ではそれぞれ 0.740±0.012，0.810
±0.016と良好な結果が示された（Figure 3）．11,12

肺結節の radiomics/radiogenomics

2015年に当時のオバマ米国大統領の一般教書演説に
おいて“Precision Medicine Initiative”が発表され，13 患
者個人に最適な治療方法を選択するというオーダーメイ
ド治療が注目を集めている．Personalized medicineは遺
伝子情報や様々な臨床情報を統合して個々の患者に最適
な治療法の選択を行うことをめざすが，近年，放射線医
学領域においてもこのような考えに基づいた radiomics
や radiogenomicsに関係する研究発表が増加している．
Radiomicsとは，放射線医学に研究分野を意味する接尾
辞の「omics」をつけた造語で，放射線画像情報と非画像
情報を統合してより高い診断精度をめざしている．肺癌
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の radiomicsにおいては，CT画像から肺癌領域を抽出
し，濃度，形状，テクスチャ，ウェーブレットなどの画
像情報の抽出を行い，さらに遺伝子情報や臨床情報など
から特徴量を作成してより高い質的診断をめざそうとし
ている．14 肺腺癌の CT画像と遺伝子変異の関係に対す
る radiomics解析を行った結果では，放射線科医と比較
してより高い診断能を示すことができた．15 一般的に
radiomics解析においては，特徴量抽出のために対象と
なる肺結節の正確な領域抽出が重要であるが，肺結節の
領域抽出を日常臨床で行うことは画像診断医にとり負担
が大きい作業であり，前述のような CNNを用いた肺結
節領域の自動抽出は radiomicsの前処理技術として必須
となる．

肺癌診断支援の動向と課題

Ardilaらは，Googleの CNNモデルを用いた肺結節の
検出と鑑別を行うシステムの性能評価を行った．教師
データとして放射線科医により診断がなされた National
Lung Cancer Screening Trial（NLST）の低線量 CT画像
を用いて，モデルのトレーニングとテストを行った．前
回 CTが利用できない場合は，このモデルは 6人の放射
線科医の検出能をすべて上回っており， 擬陽性を 11%，
偽陰性を 5%減少させることができたが，前回 CTが利
用できる場合はモデルの性能は放射線科医と同等であっ
たと報告された．16 Googleの CNNモデルの性能は確か
に優れたものであるが，無条件で放射線科医を上回って
いるわけではないことには注意が必要である．
肺癌の診断支援を行うための商用システムで日常臨床
において使用できるものはまだ多くはないが，エルピク
セル株式会社からリリースされた EIRL X-Ray Lung
noduleは胸部単純 X線写真から肺結節を検出するシス
テムであり，これを利用した場合は放射線科専門医で
9.95%，放射線科非専門医で 13.1%の感度の向上がみられ
たと報告されている．米国 Riverain社の ClearReadシ
リーズは，読影を行う上で障害となる胸部単純 X線写真
の骨組織の透過（ClearRead BS）や胸部 CTの肺血管の
透過（ClearRead CT-VS）により，肺結節などの異常陰影
の視認性を向上させている．これらのシステムは日本で
も薬機法が取得されており利用可能であるが，肺結節を
検 出 す る CleaRead Xray｜Detectや ClearRead CT｜
Detectに関しては FDAの承認は受けているが，日本で
は未承認である．富士フイルム株式会社は胸部 CT画像
から肺結節の検出を行う肺検出機能と，検出した肺結節
の性状を分析して医師の所見文作成を支援する肺結節性
状分析機能を開発した．後者の肺結節性状分析機能では，
肺結節の大きさや辺縁部や内部構造の性状分析を行い，
その結果に基づいて所見文の作成を行う．画像診断医の

役割として所見文の作成は重要であり，正しく結節の性
状を記述するように支援することは，特に経験の浅い読
影医にとっては有用である．17

AIが正しく認識している元画像にノイズを付加する
ことにより，AIに意図的に画像を誤認識させることがで
きる敵対的サンプル（adversarial example）が知られてい
る．有名な例として GoogleNetに対する敵対的サンプル
がある．18 これはパンダの画像にわずかなノイズデータ
を付加すると，AIにテナガザルの画像と誤認識させるこ
とが可能である．これらの画像は人間ではその違いを認
識することができないので，誤認識の原因を明らかにし
ようとすると，AIに推論過程を説明させる必要がある
が，深層学習を用いた AIでは推論過程を説明させるこ
とができない．この問題を解決するために，説明可能な
人工知能（explainable AI：XAI）19 の技術が注目を浴び
ている．XAIは，AIの予測結果がどのような推論過程を
経て得られたのか説明できないというブラックボックス
問題をホワイトボックス化することをめざしている．特
に医療の場合は，AIの診断や治療の根拠を医師や患者に
説明できなければ，実際に臨床で用いることは困難であ
る．AIの判断根拠を示す手法のひとつに注目部位の可視
化があるが，その代表的な手法として gradient-weighted
class activation mapping（Grad-CAM）20 がある．この手
法では CNNが分類のために注視している範囲をマッピ
ングすることにより，AIの判断根拠を推定することが可
能である．またそれを拡張した guided Grad-CAMでは，
より詳細にどのような特徴をとらえて分類したかが可視
化可能である．肺結節の良悪性鑑別においては，Grad-
CAMや guided Grad-CAMの結果から，悪性結節では結
節内部のすりガラス領域や結節の辺縁領域が着目されて
いるのに対して，良性結節では CNNの注目領域がほと
んどないことが示された．21 また，肺結節の形状，明瞭
性，気管支透亮像などの画像所見に基づいた良悪性鑑別
モデルも提案されている．この報告では結節の画像上の
各所見に基づく CNNモデルを作成し，これらの所見に
基づく尤度を多層パーセプトロンで分類することにより
良悪性の鑑別を行った．この結果は 79%程度と良好で
あったが，画像から直接良悪性の鑑別を行った場合と有
意差はなかった．しかしながら，この方法では画像所見
の重みから診断根拠を明確化することが可能である利点
がある（Figure 4）．22

おわりに

第 2次 AIブームにおいて伝染性の血液疾患の診断と
抗生物質の選択のコンサルテーションを行うようにデザ
インされたエキスパートシステムのMYCINの診断精度
は 65%程度で，80%程度の専門医には及ばないものの一
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Figure　4.　Benign and malignant differentiation model based on imaging findings. A CNN model was created based 
on each finding of lung nodule CT images, and the likelihood based on these findings was classified by a multi-layer 
perceptron to differentiate between benign and malignant nodules. Courtesy of Hirano Y, Yamaguchi Univ.

Likelihood
for A

Likelihood
for B

Likelihood
for C

Likelihood
for D

Image 1 0.435 0.435 0.435 0.435

Image 2 0.877 0.877 0.877 0.877

Image 3 0.238 0.238 0.238 0.238

… … … … …

Malignancy
Image 1 0.435

Image 3 0.877

Image 2 0.238

… …

Multi-Layer
Perceptron

CNN
for finding A

CNN
for finding B

CNN
for finding C

CNN
for finding D

Image 1 Image 2 Image 3

A: clarity of edges, B: shape, C: notch, D: air-bronchogram

般医よりは優れていたが，臨床の現場で日常的に使われ
ることはなかった．この理由としてはMYCINでは対話
形式で疾患を絞り込むために，日常診療に忙しい医師に
とっては時間がかかりすぎることや，仮に医療事故と
なった場合の責任の所在はどうするのかという問題が指
摘されている．米国においてはマンモグラフィ CADの
普及率が高いが，わずか 2%の放射線科医しか CADを
信用しておらず，半数の放射線科医は CADを全く信用
していないという報告がある．
メリーランド大学の Siegelは CADの利用と放射線科

医の CADに対する信頼性にはミスマッチがあるとし
て，次世代の AIが CADを改善するための 7つの提言を
している．この提言の中には，AIを放射線科医のワーク
ステーションで利用可能とすることや，読影のワークフ
ローをさまたげてはならないといったこと，AIが放射線
科医に対して「whether」ではなく「why」を答えるべき
であるとか，放射線科医に質の高いフィードバックをす
るべきであるというようなことが含まれており，今後の
AI開発において非常に重要な助言であると思われる．23

現在，世界中で大流行している COVID-19に対して
は，非常に多くの医療画像 AI関連の論文や製品が発表
されているが，医療現場への導入では十分な成果をあげ

ることができていない．画像診断医は，このような AI
の技術面と社会面での実装のギャップを埋めるために積
極的な役割を果たす必要があると考えられ，そのために
AIのリテラシーを身につけて，画像を含む様々な医療
データ分析能力を高めていくことが期待される．
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