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1 序論

医療画像から疾病領域を検出することは切除手術や

治療の経過を把握する上で重要である [1]．複数の剪断

画像を組み合わせたComputed Tomography（CT）画

像は単一の画像と異なり 3次元の情報を含むため，単

一のスライスでは判別が困難な疾病領域の検出が可能

である．しかし，人手によって CT画像から疾病領域

を検出することは多くのスライスを処理する必要があ

り，より多くの負担を要する [1]．

人手による負担軽減のため，疾病領域の自動検出手

法についての研究が多くなされている．近年では Con-

volutional Neural Network（CNN）により画像認識の

性能が飛躍的に向上したことを受け，医療画像からの疾

病領域においても CNNの適用が盛んである．CT画像

を対象とした研究においても，2次元の畳み込みを用い

たCNN（2D-CNN）を 3次元の畳み込みを用いたCNN

（3D-CNN）に拡張することで従来の画像処理を用いた

手法から大きく精度が向上している [2,3]．医療画像では

疾病ではない領域に比べて疾病領域は小さく，学習デー

タには偏りがある．CNNを用いた自動検出では過学習

により本来疾病領域である部分が False-Negativeとし

て検出されない場合が多く，とりわけ小さな疾病領域の

検出率が低いことが課題となっている．また，2D-CNN

に比べて 3D-CNNは計算量が多く，必要とするリソー

スが多いため適用が困難であるという課題がある．

本研究は，単一のスライスからは検出が困難な小さな

疾病領域の検出精度を改善することを目的とする．その

ためには検出漏れを防ぐ効果を示す，Recallを高める

必要がある．目的達成のために，CT画像からの疾病領

域検出において複数のスライスを入力に用いる．また，

入力したスライス間の関係性を考慮して学習すること

で，疾病領域を空間的に捉えることが可能となり，小さ

な疾病領域の検出が容易になる．提案手法では 3次元成

分の学習のために複数のスライスを用いて正則化を行

うMulti-Slice Loss（MS Loss）を導入する．また，領

域検出には必要とする計算リソースが少ない 2D-CNN

である UNet++ [4]を用いる．

2 関連研究

Çiçek らは MRI からの臓器領域検出において 3D-

CNNを適用し 2D-CNNによる結果より検出精度が高

いことを示した [2]．しかし，3D-CNNは入力サイズが

大きくパラメータ数が多いため，計算リソースの制約

により複雑な構造を適用することは困難である．ここ

で，領域検出 CNNにおける前半の特徴抽出を担う部

分は Back Bornとよばれる．公開されている 3D-CNN

のモデルは少なく，Back Bornに事前学習済みのモデ

ルを適用した転移学習による学習時間の短縮ができな

いため学習に時間がかかるという課題がある．Liらは

CT 画像からの肝臓領域と肝腫瘍領域の検出において

3D-CNNと 2D-CNNを組み合わせて共通の特徴抽出に

事前学習した 2D-CNNを用いる手法を提案した [3]．し

かし，3D-CNNを用いている上に 2D-CNNも併用して

いるため，必要な計算リソースは増えており，依然と

して 3D-CNNの学習は困難である．

Chlebus らは 3D-CNN ではなく 2D-CNN による結

果を位置や CT画像における数値などの固定の特徴量

によって事後処理を行うことで False-Positiveを減らす

手法を提案した [5]．しかし，あらかじめ設定した固定

の特徴量のみを用いているため，設定していない特徴

を持つ疾病には対応できないという課題がある．また，

過学習により False-Negativeとして検出されなかった

疾病領域は事後処理の対象とはならないため小さな腫

瘍は検出が困難であるという課題がある．Caiらはスラ

イス間の関連性を 2D-CNNによって学習するために予

測対象のスライスに加えて隣接するいくつかのスライ

スを組み合わせて入力に用いる手法を提案した [6]．入

力の次元が増えてはいるが，2D-CNNを用いているた

め必要な計算リソースは 3D-CNNに比べて少ない．し

かし，2D-CNNでは入力のスライス間の関係性を学習

に考慮されないという課題がある．

3 提案手法

図 1の上段に入力するスライスの例，下段に医師に

よって作成された疾病領域のアノテーションの例を示
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図 1: 入力スライスの例（上段）と疾病領域のアノテー

ションの例（下段）

す．疾病領域は肝腫瘍領域である．図 1(a)，(b)，(c)は

1つの CT画像における連続する 3枚のスライスであ

る．図 1(d)，(e)，(f)はそれぞれ図 1(a)，(b)，(c)のス

ライスに対するアノーションである．図 1(a)，(b)，(c)

に示したような含まれる疾病領域が小さい場合，単一

のスライスから疾病領域の検出は非常に困難である．ま

た，スライスには位置情報が含まれていない．CT画像

は撮影方法によってスライス間の距離が異なるため，連

続したスライスであっても，スライス間の関係性はCT

画像ごとによって異なる．複数のスライスを入力し，入

力したスライス間がどの程度近いかという，スライス

の関係性を学習に考慮することで，複数のスライスに

含まれる疾病領域を空間的に捉えることが可能となり

疾病領域の検出が容易になる．

CNNでは入力および中間から最終までの出力におけ

る画像平面に対して鉛直方向の次元をチャネルと呼ぶ．

2D-CNNでは畳み込みの際に同一フィルタによって出

力先の 1つのチャネルに集約される．したがって，入

力スライス間の関係性は学習に考慮されない．そこで

本手法では 2D-CNNに複数のスライスを入力するだけ

ではなく，学習時の損失関数において複数のスライス

間の関係性を加味して複数のアノテーションから計算

されるMulti-Slice Loss（MS Loss）を導入することで

複数のスライス間の関係性を考慮する．また，MS Loss

を一般的な交差エントロピー損失（BCE Loss）に加え

て用いることで，MS Lossが正則化項として過学習を

防ぐ効果を期待できる．

本研究では，領域検出ネットワークとして 2D-CNN

であるUNet++ [4]を用いる．UNet++は 2D-CNNで

構成されるため 3D-CNNに比べて必要な計算リソース

は少ない．また，Back Born部分に事前学習した任意

のネットワークを用いることができるため学習時間の

短縮が期待できる．

一般的な学習手法では予測対象となる単一のスライ

スを入力し，出力される疾病領域の予測と予測対象の

スライスに対する教師データにおけるアノテーション

を比較することで損失を計算する．一方，提案手法で

は予測対象のスライスと隣接するスライスの複数のス

ライスを入力し，対象のスライスに対する疾病領域の

予測と対象のスライスおよび隣接するスライスに対す

る複数の教師データにおけるアノテーションを比較す

ることで損失を計算する．

Multi-Slice Lossを式 (1)，(2)，(3)によって定義する．

Lms =
∑
t

w(Xi, Xi+t)bce(Ŷi, Yi+t), (1)

t ∈ {−d,−d+ 1,…,−1, 1,…, d− 1, d}, (2)

w(Xi, Xi+t) = exp(−λdis(Xi, Xi+t)), (3)

ここで Xi はCT画像における最初のスライスを 0とし，

順に数えた際の i番目のスライスを示す．w(Xi, Xi+t)

は，XiとXi+tから式 (3)によって定義されるスライス

間の関係性を表す重みである．Ŷi はスライス Xj に対

する疾病領域の予測，YiはスライスXiに対応する教師

データのアノテーションを示す．Yiは，疾病領域であれ

ば 1それ以外であれば 0で定義される．bce(Ŷi, Yi+t)は

スライス画像Xiに対する Ŷiと Yi+tから計算される交

差エントロピー損失関数を示す．ここで dis(Xi, Xi+t)

はスライスXi，Xi+tの類似度を示す．CT画像の場合，

スライスの距離が離れるほど含まれる臓器などの位置

は変化せず，大きさが変化することが多い．臓器の大

小によって類似度を変化させるために，類似度の計算

にはスライスを Oriented FAST and Rotated BRIEF

（ORB） [7]を用いてベクトル化し，ハミルトニアン距

離を用いる．λは距離の正規化パラメータとする．学習

時には式 (4)で示したMS Lossに予測対象のスライス

Xiに対する予測 Ŷiと，Xiに対応する教師データのア

ノテーション Yiとの交差エントロピーを加えた損失関

数を最小化するように 2D-CNNの重みを更新する．

L = bce(Ŷi, Yi) + Lms. (4)

4 評価実験と結果

4.1 評価実験の設定

データセットはLiTS Challenge [1]で公開されている

LiTSデータセットを用いる．LiTSデータセットは腹部

CT画像と肝臓および肝腫瘍の領域のアノテーションを

含む．それぞれのスライスのボクセル数は 512×512で

解像度は 0.56 − 1mmである．スライス間の解像度は



表 1: 実験結果

手法 MAP MAR MAF mDice

2D input w/ BCE Loss 0.822 0.578 0.553 0.553

3D input w/ MS Loss

（提案手法）
0.762 0.669 0.604 0.604

0.45− 6.0mmである．本研究では LiTSデータセット

における肝腫瘍を含む 118セットの肝臓部分のみを用

いる．さらに含まれる肝腫瘍のボクセル数の分布が均

一になるようにトレーニング，バリデーション，テスト

の目的に分割して用いる．本研究では LiTSデータセッ

トにおける肝腫瘍のアノテーションのみを用いる．

実験における U-Net++ [4]の Back Bornには Ima-

geNetデータセットによって事前学習した EfficientNet

B4 [8]を用いる．学習はバッチサイズを 8として，50

エポック行う．

入力には予測対象のスライスに隣接する前後のスラ

イスを加えた 3スライスを入力する．提案手法の式 (2)，

(3)，(4)におけるパラメータは d = 2，λ = 0.5とする．

評価時には予測値 Ŷiにおける閾値 p以上である領域

を予測領域とする．評価指標にはスライスごとのPreci-

sion，Recall，F値およびDice係数を平均した，MAP，

MAR，MAF，mDiceを用いる．評価時における閾値

pは学習した 2D-CNNにバリデーションデータセット

を入力し，評価したmDiceが最も大きくなる pを選択

する．

4.2 実験結果

実験結果を表 1に示す．2D inputは単一スライス入

力を示し，3D inputは予測対象のスライスとその隣接

する前後 1スライスを加えた 3スライスを入力すること

を示す．BCE Lossは学習時に損失関数に交差エントロ

ピーを用いたことを示し．MS Lossは提案手法におけ

る式 (4)を用いたことを示す．2D input w/ BCE Loss

は一般的な 2D-CNNにおける手法のため，従来手法で

ある．

MAP 以外の評価手法において提案手法による結果

が高くなっていることがわかる．また．従来手法の 2D

input w/ BCE Lossと提案手法の 3D input w/ MS Loss

におけるMARを比較すると 2D inputとBCE Lossを

用いて学習した場合と比べて提案手法では 9%ほど向上

している．Recallが高いということは検出漏れを防ぐ

性能が高いということである．医療画像における疾病

領域の検出の場合には予測が間違えないことよりも漏

れなく検出する方が重要であると考えられる．従来手法

の 2D input w/ BCE Lossと提案手法の 3D input w/

MS LossにおけるmDiceを比較しても提案手法で従来

手法より高い結果を得られた．

図 2: 1000ピクセル以下の疾病領域の検出率

5 考察

小さな疾病領域の検出における効果を考察する．ス

ライスにおいて 1000ピクセル以下の疾病領域に対する

検出率を，従来手法と提案手法による結果を元に比較

する．対象としている LiTSデータセットの平均疾病領

域面積は 1.58× 105ピクセルであるため，1000ピクセ

ル以下の疾病領域は小疾病領域といえる．また，スライ

スの解像度が最大 1mmであるため 1000ピクセル以下

の疾病領域は 10 cm2以下の疾病領域である．含まれる

疾病領域の面積が 1000ピクセル以下のスライスをテス

ト対象スライスとする．スライスごとにGround Truth

の疾病領域と予測領域が一致した部分があれば検出し

たとみなして，テスト対象スライスに対する疾病を検

出したスライスの割合を検出率とする．

図 2にスライスにおける疾病の領域面積が 1000ピク

セル以下の小疾病領域に対する検出率の結果を示す．従

来手法を 2D input w/ BCE Lossと，提案手法を 3D

input w/ MS Lossと表記している．疾病対象のスライ

スに対するアノテーションのみから計算するBCE Loss

を用いて学習した場合より，複数のスライスを入力し，

複数のアノテーション画像から計算するMS Lossを用

いて学習した場合の方が面積が 1000ピクセル以下の疾

病の検出率がおよそ 2倍高い．

以上より，MS Lossを導入することによって単一の

スライスからは検出が困難な小さな疾病領域を検出で

きるようになった．

6 結論

本研究は，単一のスライスからは検出が困難な小さ

な疾病領域の検出精度を改善した．また，CT画像から

の疾病領域検出において 2D-CNNであるUNet++を用

いて 3次元情報を学習するMS Lossを提案した．MS



Lossを導入することでRecallを高くし，検出漏れを防

ぐ効果があることが示された．

今回，MS Lossの導入により予測が可能となった小

さな疾病領域には，False-Positiveとなる予測が多いこ

とが課題として残っている．今後，予測領域を精緻化

することで False-Positiveを減らし，より正確な疾病領

域検出を行う手法を検討していく．
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