
第34回SART学術大会優秀演題賞第34回SART学術大会優秀演題賞埼玉放射線・Vol.69　No.2　2021埼玉放射線・Vol.69　No.2　2021

巻

頭

言

公

示

会

告

お
知
ら
せ

誌
上
講
座

第
34
回SART

学
術

大
会
優
秀
演
題
賞

総
会
資
料

本

会

の

動

き

各
支
部
勉

強
会
情
報

各

支

部

掲

示

板

求

人

コ
ー
ナ
ー

議

事

録

会

員

の

動

向

役
員
名
簿

Ｆ

Ａ

Ｘ

申

込

書

年
間
ス
ケ

ジ
ュ
ー
ル

特
集

第
34
回SART

学
術

大
会
終
了
後
抄
録
集

152  （41）

「Deep Convolutional Neural Networkを用いたMMG乳腺濃度の
分類モデルの作成とData Augmentationによる精度向上の試み」

埼玉県済生会川口総合病院
傳田 亜巳

1．はじめに
　マンモグラフィガイドラインでは、脂肪組織が
多いものから乳腺組織が多いものの順に、脂肪性・
乳腺散在・不均一高濃度・極めて高濃度の 4つに
分類されている。乳腺濃度分類の判定は、乳房内
のもともと乳腺が存在していたと予想される領域
に乳腺が 10％未満を脂肪性、10 ～ 50％未満を乳
腺散在、50 ～ 80％未満を不均一高濃度、80％以
上を極めて高濃度として分類されている（図 1）。
この乳腺濃度分類は乳がんカテゴリ分類にも影響
を及ぼす重要な分類であるが、医師や技師の主観
的評価により分類しているため、読影者間でも評
価結果にバラツキが生じるという報告がある 1）。

　また、近年AI（Artificial Intelligence）を用い
た画像解析が注目されており、MMG乳腺濃度の

自動分類にも用いられている 2,3,4,5,6）。その中で、
大島らの研究では画像を回転させることで学習
データを拡張させる手法で研究報告されている
が、オリジナル画像のみを用いた場合が最も良い
結果となった。そこで本研究では、乳腺濃度を分
類する AI モデルを Deep Convolutional Neural 
Network（DCNN） を用いて開発し、学習データ
の拡張方法として、極端に少ない脂肪性画像と極
めて高濃度画像に対して階調変更によるデータ拡
張を行い、オリジナル画像のみの場合と比較して
分類精度が向上するか検討する。

2．方法
研究方法の流れをフローチャートに示す（図 2）。

2-1 データ収集とデータ拡張
　2020 年 8 月から 10 月に当院で実施したMMG
検診者に対し、放射線科医 4人により乳腺濃度分
類されたMLO画像 884 枚（脂肪性 29 枚、乳腺
散在 345 枚、不均一高濃度 490 枚、極めて高濃度
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20 枚）を使用した。この 4分類のうち、それぞ
れランダムに選択した各 10 枚をテストデータ
（Test）とした（表 1）。表 1より、脂肪性画像と
極めて高濃度画像における画像枚数が極端に少な
いことが分かる。従って、脂肪性の学習データ
（Train）を 294 枚、極めて高濃度の学習データ
を 291 枚に拡張した（表 2）。データ拡張を行う
ことで、学習データの画像枚数を平均化できてい
ることが分かる。
　データ拡張は、脂肪性画像と極めて高濃度画像
に対して、自作のプログラムを用いて、学習デー
タからランダムに輝度階調を変更して行った（図
3）。
　表 1，2 共に学習データの各分類からそれぞれ
10％を評価データ（Validation）として使用した。
Validation とは学習データを用いて分類器を学習
した後で、その分類器のハイパーパラメータを
チューニングするために使用するものである。

2-2 画像の前処理
　MMG 画像の DICOM データを全て匿名化し
png 変換を行った。またオリジナルマトリクスサ
イズ 2082 × 2800 ではデータ容量が大きいため、
本研究では画像解析ソフト Image J Fiji を用いて
256 × 256 に画像再構成を行った。

2-3 AI モデルの作成
　本研究で作成したDCNNモデルを図 4に、表
3に使用したパラメータを示す。特徴マップを抽
出する畳み込み層を 3層、データを圧縮するプー
リング層 1層を下図のように構築した。これらの
多次元データを 1次元にするためフラット化を行
い、抽出した特徴量から識別処理を行う全結合層
を構築した。また多クラス分類のため、出力層に
おける活性化関数は Softmax 関数を用いて出力
値の合計が 1.0 になるようにした。
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3．結果
　データ拡張なしのModel accuracy を図 5（左）、
データ拡張ありのModel accuracy を図 5（右）
に示し、縦軸がAccuracy（精度）、横軸が学習
回数を示す。図 5より、評価データでの分類精度
がデータ拡張なしでは約 80％、データ拡張あり
で約 90％となり、分類精度が向上した。
　データ拡張なしのModel loss を図 6（左）、
データ拡張ありのModel loss を図 6（右）に示
し、縦軸が Loss（モデル誤差）、横軸が学習回数
を示す。図 6より、データ拡張なしでは学習回数
を重ねてもモデル誤差にバラツキが生じたが、
データ拡張ありではそのバラツキを抑え、モデル
誤差を軽減することができた。

　学習させたAI モデルにテストデータを用いて
分類した結果を表 4，5 に示す。脂肪性と乳腺散
在を分類する精度と、不均一高濃度と極めて高濃
度を分類する精度をそれぞれ比較すると、どちら
もデータ拡張ありの場合で正解率が 70％まで向

上した。Accuracy score もデータ拡張なしでは
0.375 であったが、データ拡張ありで 0.7 まで向
上することができた。

4．考察
　学習データを拡張することで、過学習を軽減で
き、脂肪性と極めて高濃度の正解率は向上するこ
とができた。また、Accuracy score も約 1.8 倍向
上した。これは、テストデータで使用したオリジ
ナル画像において、同じカテゴリでも構成画素
（輝度）が異なることがある。これをデータ拡張
により階調を変えることで学習データを補足で
き、正解率が向上したと考える。
　また、データ拡張を行ってもAccuracy score
が 0.7 であったのは、表 4，5 の混同行列より、
脂肪性と極めて高濃度の精度は向上したが、乳腺
散在と不均一高濃度の精度に変化がなかったこと
が原因と考える。この乳腺散在と不均一高濃度の
分類に関しては、目視による主観的評価において
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5．まとめ
　DCNNを用いた自作の乳腺濃度分類AI モデル
を作成することができた。データ不足に対して
は、階調変更によるデータ拡張を行うことで、
AI モデルの分類精度を向上することができた。
今後は、よりデータ枚数を増やして検討すること
や、データ拡張の方法を変えて検討する必要があ
る。
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　このたびは、優秀演題賞に選出いただき、大変光栄に存じます。治療計画CT撮影時の位置決め画像を
利用した膀胱尿量推定の試みについて、発表させていただきました。
　今回の発表から、CT位置決め画像から膀胱尿量を推定することは、横断像撮影に進む前に追加蓄尿を
指示することが可能であり、あきらかな蓄尿不足への対策としては十分であると考えることができまし
た。今回の計算モデルでは、膀胱を球体とみなして体積計算を行いましたが、膀胱を回転楕円体とみなし
て体積計算を行うと異なる値が得られるため、膀胱の形状に依存した使い分けが必要であると考えられま
す。今後、現場での運用に向けて検討を行いたいと考えております。
　今回、初めてオンラインでの発表を行い、緊張でうまくいかないこともありましたが、貴重な経験をさ
せていただいたと感じております。今回の発表の機会を与え、ご指導いただきました上司の皆さま、なら
びに SART学術大会運営役員の皆さまに感謝申し上げます。

　このたび、優秀演題賞を賜り、大変光栄なことと存じます。学術大会関係者の皆さま、より良い成果が
生まれるよう指導してくださった上位技師の先輩方に、心より感謝申し上げます。
　このたびは、当院のマンモグラフィ装置に搭載されているコントラスト最適化処理である Premium 
View（以下 PV処理）について検討を行いました。PV処理により乳腺と脂肪層間のコントラストが向上
し、モニタ観察の観察効率が改善されます。これまで、PV処理の高濃度乳腺に対する有用性は示されて
いましたが、乳房厚の違いによる画像の変化に関しては検討されていませんでした。そこで、高濃度乳腺
において乳房厚の違いが PV処理に与える影響について検討を行い、乳房厚の違いによる PV処理への影
響はないことが明らかになりました。今後、症例のある乳房画像についても検討していこうと思います。
　この受賞を励みに、これからも研究活動にいそしんでまいります。このたびは本当にありがとうござい
ました。

SART学術大会　受賞にあたり

SART学術大会　受賞にあたり

埼玉医科大学国際医療センター
石川 真衣

上尾中央総合病院
齊藤 里奈


