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1. はじめに

近年，CT (Computed Tomography) やCR (Computed
Radiography) などのデジタルモダリティの登場により，
高品質なデジタル画像情報の取得が可能となった。90
年代に入り，コンピュータおよびネットワーク技術の
飛躍的な進歩とあいまって，医療分野でのデジタル画
像機器の普及が急速に進みつつある。アナログ画像に
ないデジタル画像の最大の特徴は，コンピュータによ
る解析処理がきわめて容易に適用できることである。

この特長を生かし，医療画像データに含まれている画
像情報を解析し，診断に有用な情報を抽出し医師の診
断に利用することがコンピュータ支援診断技術
(Computer Aided Diagnosis : CAD) のねらいである。本論
文では，乳房CR画像を対象としたコンピュータ支援診
断システムに関し，乳がん候補陰影の抽出処理アルゴ
リズム，および診断支援処理機能を搭載した実験システ
ムの概要とその臨床評価結果について述べる。

1.1 コンピュータ支援診断技術
コンピュータ支援診断技術をその支援機能の面から

分類すると以下のようになる。
①マーキング：異常と疑われる陰影を検出して，マー
クをつけることにより医師に注意を喚起する機能

②画像計測：画像の特徴量や定量尺度を算出し提示
することにより，病変の鑑別診断などの支援を行
う機能

③画像分類：画像の特徴量を用いて，異常／正常とい
った判断結果を提示する機能
また，これらの機能を実現するためのサポート機
能として次のようなものがある。

④セグメンテーション：目的とする処理に必要な部
位を自動的に切り出す前処理機能

⑤画像変換：医師が診断しやすい画像，あるいは計
算機が認識しやすい画像に変換する機能

⑥3次元表示：CTなどの3次元画像データを診断目的
に応じた形で表示する機能

これらの技術課題に関する研究の歴史は意外に古く，
1970年代にすでに胸部結核陰影や塵肺に関する研究が
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Abstract

The experimental CAD (Computer-Aided Diagnosis) system has been developed, which assist the
radiologist to diagnose breast cancer using CR mammography. New image processing methods to extract
tumor and clustered microcalcifications have been developed and implemented in the CAD system. A new
filter called Iris Filter realizes reliable detection of tumor candidates regardless of their size and their contrast
against their background on mammograms. For detecting microcalcifications a new method based on
mathematical morphology has been developed. Clinical study showed that the radiologists can detect breast
cancer shadow more correctly with this CAD system.
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精力的に行われている。しかし，当時の研究のねらい
は，医師の診断をコンピュータに置き換えようとする
“自動診断”を目指したものであった。コンピュータ支
援診断とはこのような“自動診断”ではなく，あくま
で，コンピュータにより読影医の診断をサポートする
ことにある。

2. 乳房X線画像におけるコンピュータ支援診断

2.1 Ｘ線画像による乳がん診断
欧米ではすでに乳がんが社会的な問題となっている

が，最近では，日本においても乳がんの患者数が増大
の傾向にあり，今後，乳がんの診断や治療レベルの向
上がきわめて重要とされている。マンモグラフィ (乳房
X線画像) は乳がんの早期発見に対して最も有効な手段
であるが，その画像診断は複雑な画像的特徴を見分け
ることが要求され，診断現場では見落としや拾いすぎと
いったケースが避けられない。米国による統計的な資料
によれば，マンモグラフィによる乳がんの診断では約10～
30％の見落としがあり，さらにマンモグラフィによっ
て乳がんの疑いが持たれた患者の中で生検の結果，70～
90％の患者は正常であると報告されている1)。このこと
から，診断性能の向上と医師の負担軽減が期待される
コンピュータ支援診断技術 (CAD) に大きな関心が寄せ
られている。

2.2 乳房CR画像用コンピュータ診断支援システム
米国および国内において，乳がんを対象とした乳房X

線用コンピュータ診断支援システムに関するいくつか
の研究が行われている。それらの多くは，土井らに代
表されるようにX線写真フィルムをフィルムスキャナー
でデジタル情報とした後，コンピュータで解析し，解
析結果を画像上にマーキングして医師の読影の際に注
意を喚起するといったものである2)。われわれは，CRを
用いることにより高品質なデジタル情報を直接取り込
むとともに，従来のコンピュータ支援の考えをさらに
一歩進め，検出アルゴリズムにより抽出された乳がん
候補陰影に対し，画像処理を施して診断しやすい画像
を表示することにより，さらなる検出率向上をねらい
とした実験システムを開発した。以下に，乳がん陰影
認識アルゴリズムおよび乳がん診断支援システムの概
要を紹介する。

3. 乳がん陰影検出アルゴリズム

3.1 乳がんのX線所見と認識アルゴリズム
乳がんはX線画像上， Fig. 1に示す腫瘤影 (Tumor) お

よび微小石灰化 (Microcalcification) というきわめて特徴
的な2種類の所見として検出することができる。腫瘤は
概略，滑らかな半球形状をしており，腫瘤影の中心部
分に向かって濃度が徐々に下がっている。一方，微小
石灰化は，鋭いパルス状の陰影であり，その輪郭はぎ
ざぎざしている。特に，微小石灰化像はマンモグラフィ
によるがんの早期発見の上で最も重要な所見であると
言われている。以上のように，乳がん陰影認識処理と

いっても，腫瘤影認識処理と微小石灰化認識処理はまっ
たく異なるアルゴリズムになるため，Fig. 2に示すよう
に2つの独立した検出アルゴリズムからなる構成となっ
ている3)3)。

Fig. 1 Tumor and microcalcifications in mammogram

Fig. 2 Breast cancer detection algorithm

3.2 腫瘤影検出処理
乳がん腫瘤は乳房組織内にがん組織が発達したもの

であり，投影像である X線画像上には中心部が最も濃
度が低く，周囲に行くに従って徐々に濃度が高くなる
ような陰影として映し出される。しかしながら，がん
組織の種類，がん陰影の発生場所などにより陰影の形
状やコントラストはさまざまなバリエーションがあり，
腫瘤陰影のみを正しく指摘するためには腫瘤陰影に関
する高度な知識と経験が必要となる。このような高度
なパターン抽出を計算機アルゴリズムとして処理させ
るため，Fig. 3に示すように乳がん腫瘤の疑いのある候
補陰影をいったんもれなく拾い上げた後，各候補陰影
に対し，腫瘤影か正常影かの判別処理を行って，腫瘤
影である可能性の高い候補陰影を抽出する方式を採用
している。以下にその概要を述べる。

Fig. 3 The breast tumor detection algorithm



3.2.1 アイリスフィルタによる腫瘤影の抽出
乳がん腫瘤陰影は，その周辺から中心に向かうに従

って濃度が低くなる特徴を持っている。すなわち，腫
瘤内の各画素の濃度変化の勾配を表すベクトルを考え
ると，勾配ベクトルの方向は中心付近へ向かっている
ということができる。一方，血管陰影のように細長い
陰影では勾配ベクトルの方向は一点に集中するような
ことはない。したがって，局所的に勾配ベクトルの向
きを評価し，特定の点に集中している領域を抽出すれ
ば腫瘤陰影の候補となる。以下に具体的なアルゴリズ
ムを示す。
(1) 勾配ベクトルの算出
勾配ベクトルの向きθはFig. 4に示すように5×5のマ
スクの外周上の画素値を用いて，X方向，Y方向の濃
度変化量を求め，その比から次式を用いて算出する
ことができる。

(2) 勾配ベクトル集中度の算出
各画素ごとに求まった勾配ベクトルの角度情報か
ら，以下の式により集中度を定義することができる。

Fig. 5に示すように，注目画素を中心に半径Ｒの円を
仮定し，円内にある各画素に対し，各画素と注目画素
とを結ぶ直線とその画素における勾配ベクトルのなす
角θを求め，角度θの余弦の平均値を求めることによ
り算出する。すべての画素が中心を向いている場合は
集中度Cは1となり，すべての画素が中心と正反対の
方向を向いている場合は－1となる。集中度が正の値
を取れば集中性を示しているということができる。腫
瘤影では高い集中度が現れるのに対し，血管などの線
に近い部分はベクトルの向きが一定方向に偏るため，
腫瘤に比べて集中度は低くなる。すなわち，このフィ
ルタは通常の差分型のフィルタに比べ，乳腺や血管

などの影響を受けず，腫瘤影を精度良く抽出できる。
また，勾配ベクトルの傾きの大きさではなく，集中度
で判別しているため，高コントラストの腫瘤陰影も，
厚い乳腺組織に重なった低コントラストの腫瘤陰影も
同様に抽出できるという優れた特徴を持っている。

(3) 適応型集中度評価フィルタ
実際のアルゴリズムでは，前章で述べた集中度評価
フィルタをさらに改良したフィルタを採用してい
る。この改良型フィルタは，Fig. 6に示すように，注
目画素を中心として11.25度ごとの32方向の放射線上
の画素のみで集中度の評価を行う。このとき，各方
向で最大の集中度を与える画素までの出力値をその
方向の集中度とし，各方向の集中度を平均して注目
画素の集中度としている。適応的集中度評価フィル
タは次式により定義される。

cosθ
j
はj番目の放射線上にあり，注目画素からi番目に

当たる画素での集中性評価値であり，R
max
とR

min
とは抽

出しようとする腫瘤影の半径の最小値と最大値であ
る。この式で集中度を評価する領域は，人間の目の虹
彩 (iris) が外界の明るさに応じて拡大縮小する様子に似
て，勾配ベクトルの分布に応じて大きさと形状が変化
する。これがアイリスフィルタ (iris filter) という名称の
由来である。フィルタの大きさと形状を適応的に変化
させることにより，腫瘤の大きさや形状に左右されな
い検出力を達成することができる。Fig. 7に，乳房X線
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θ= tan–1 (ƒ3+ƒ4+ƒ5+ƒ6+ƒ7) – (ƒ11+ƒ12+ƒ13+ƒ14+ƒ15)
(ƒ1+ƒ2+ƒ3+ƒ15+ƒ16) – (ƒ7+ƒ8+ƒ9+ƒ10+ƒ11){ }

C =Σcosθj／S
S

j=1

Cj =max Σcosθi j／i  , Rmin ≤ n < Rmax

n

i=1
{ {　　　　　�

C =Σcosθj／S
S
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Fig. 4 Gradient vector calculation mask

Fig. 5 The concentration factor calculation mask

Fig. 6 The iris filter mask



画像にアイリスフィルタを施した画像例を示す。

Fig. 7   Original x-ray image and its iris filtered image

(4) 腫瘤候補陰影の抽出
アイリスフィルタ処理画像に対してしきい値処理を
施し，腫瘤候補陰影を抽出する。いったん，候補陰
影を抽出した後，アイリスフィルタにおいて，集中
度が最大となる位置が腫瘤影の辺縁に一致すること
を利用し，正確に腫瘤影の形状を抽出する。具体的
には，候補領域内の各画素のアイリスフィルタ演算
における集中度が最大となる位置をプロットし，こ
のプロットされた点に対して，外側から収縮する
Snakesアルゴリズムを適用ことにより候補陰影の形
状を決定している。

3.2.2 特徴量評価による候補陰影の絞り込み
(1) 腫瘤影判別のための特徴量
アイリスフィルタで抽出される陰影には乳がん腫瘤
以外の正常組織が含まれており，これらを取り除く
必要がある。医師は以下に示す腫瘤影の形態的特徴
を利用して読影を行っており，処理アルゴリズムの
場合も同様に各候補陰影に対し，これらの特徴に対
応する物理特徴量を算出して総合的に判断すること
により，腫瘤影の可能性の高い陰影のみを抽出する
ことができる。
①腫瘤陰影辺縁は不整である。
②概円形に近い形状である。
③腫瘤内部の濃度分布は均一ではなく，凸凹して
いる。

なお，物理特徴量としては，形状の広がり度を表す
パラメータ，濃度ヒストグラムに対する分散，平均
値，角モーメント，アイリスフィルタの集中度が最
大となる位置をカウントアップした画像に対する同
時生起行列の相関，分散，和エントロピー，差エン
トロピー，逆差分モーメント，といった計9種類の
特徴量を用いている。

(2) 統計的手法を用いた腫瘤影と正常影の判別
各候補領域に対して得られた9つの特徴量から，統
計的手法により腫瘤影の可能性が高い陰影のみを抽
出する。各候補は，各特徴量に対応した9つの特徴
軸(feature axis) からなる9次元空間内の座標x = (x1, x2,
x3, ..., x9) として表現することができる。このとき，
腫瘤影パターンに類似したパターンは9次元空間内で
腫瘤影パターンの近傍に位置すると考えることがで
きるため，腫瘤影パターンからの距離を指標とする
ことにより候補陰影の悪性度判定を行うことができ
る。距離の指標としてはユークリッド距離が最も代
表的であるが，今回のように各パターンがある分布
を持っている場合においては適していない。そこで，
パターンの広がり具合を考慮したマハラノビス距離
を用いて腫瘤影と正常影の識別を行った。マハラノ
ビス距離とは，分布の中心から共分散行列Σで表さ
れる超楕円体の重み付けを行った距離ということが
でき，以下の式で定義される。

このとき，ｘは入力ベクトルを表し，ｔは転置を表
す。また ，Σiはパターンクラスｗiの共分散行列，
Σi

-1はΣiの逆行列である。また，ｍiはパターンクラ
スｗiの平均値である。正常影と腫瘤影との判別に利
用する場合，1つの入力パターンxに対してパターン
クラスw1 (正常影)，パターンクラスw2 (腫瘤影) まで
の距離がそれぞれ算出できるため，2つの距離d1(x)，
d2(x)から次式にて特性値confを算出し，しきい値と
比較して大きい場合は腫瘤影，小さい場合は正常影
と判断する。

3.3 微小石灰化のクラスター検出処理
石灰化陰影とは乳房組織中に存在するカルシウムを

主成分とする数百ミクロン程度の微細な粒である。特
に，早期の乳がんは腫瘤陰影を呈さず，微小石灰化ク
ラスタとしてＸ線画像上に現れるものもあり，微小石
灰化の検出は乳がんの早期発見の点できわめて重要で
ある。
石灰化像は，デジタル画像上では背景に比べて小さ

な濃度値を持つパルス状の領域に相当する。このよう
な形状のパターン検出には一般に微分処理が用いられ
ることが多いが，本アルゴリズムでは石灰化像のサイズ，
形状，濃度分布などを良く保った検出が可能であるモフ
ォロジー演算を応用したフィルタを用い，石灰化像を抽
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出している。また，乳がんに起因する石灰化の場合，石
灰化陰影がクラスタ (群れ) 状に存在することが知られ
ている。そのため，Fig. 8に示すように，石灰化抽出処
理を行った後，単位面積当たりの石灰化陰影の密度情報
をもとに石灰化クラスタを抽出している。

Fig. 8 Calcification detection algorithm

3.3.1 モフォロジー演算の基本型
モフォロジーは，一般的にはN次元空間における集合

論として展開されるが，直感的な理解のために2次元の
濃淡画像を対象として議論する。濃淡画像を座標 (x，y)
の点が濃度値f (x，y) に相当する高さを持つ空間とみな
す。簡単のために，その断面に相当する1次元の関数f
(x) を考える。モフォロジー演算に用いる構造要素gは原
点について対象な関数であり，次のような定義域 (－m,
－m＋1,…,－1, 0, 1, …, m) 内で値が0とすると，モフォ
ロジー演算の基本型は次のようになる。

①

②

③

④

すなわち，Fig. 9に示すように，dilationとerosionは注
目画素を中心に±mの幅の中の最大値，あるいは最小値
そのものである。openingは，最小値探索の後に最大値探
索を行う演算である。直感的には，画像データを座標 (x，
y) の点が信号値f (x，y) に相当する高さを持つ空間とみ
なすとき，低信号側から信号局面を滑らかにし，マスク
サイズ2mより小さい凸部を取り除くことに相当する。

Fig. 9 Morphology operation for grayscale image

一方，closingは，最大値検索の後に最小値を検索する
演算で，高信号側から信号局面f (x，y) を滑らかにし，
凹部を取り除くことに相当する。

3.3.2 微小石灰化像の抽出
(1) 多重直線構造要素を用いたopening処理
モフォロジー基本演算のうち，opening処理により信
号の凸部を平滑化できることを利用し，openingによ
る平滑化画像と原画像との差分を求めることによ
り，石灰化陰影を抽出することができる。しかしな
がら，円盤といった単純な構造要素を用いた場合，
石灰化陰影に加えて，乳腺や血管などの線状陰影も
同時に抽出されてしまうため，方向性を持った複数
の直線構造要素からなる多重直線構造要素を用いた
opening処理を行なっている。多重直線構造要素によ
るopening処理は以下の式で定義できる。

このとき，xは原画像，ｙはopening処理画像である。
ここで (i，j) は座標点，Bk，k=1, 2, ...8はFig. 10に示
す直線構造要素，XBkは構造要素Bkによるopeningを
意味する。

Fig. 10 Multiple structuring elements

一般には，opening処理により小さな凹みは削られ
て平滑化される。しかし，構造要素が直線であれ
ば画像上に細長い突起状の細長い陰影が存在して
も，構造要素の向きとその陰影の向きが一致して
いれば，opening処理を施しても線状陰影はそのま
ま残る。そこで，あらゆる方向の直線構造要素を
用いてopening処理を行い，それらの中の最大値を
求めたものを多重直線構造要素によるopening処理
画像ｙとした。この処理により，画像ｙにはあら
ゆる方向の細長い陰影が削られずに残ることにな
り，次式で表される原画像との差分画像には石灰
化陰影のみが残ることになる。

(2) しきい値処理による石灰化陰影の抽出
原画像とopening画像の差分画像ｚに対して，し
きい値処理を行うことにより石灰化陰影を抽出で
きる。このとき，次式に示すように，座標点 (i，
j) に適用されるしきい値ｈ (i，j) は撮影およびCR
の読取に関するパラメータに基づき決まるしきい
値f (S，L) に対し，g (i，j)，d (i，j) の補正を行

dilation : [f    Gs](i) = max {f(i–m),···, f(i), ···, f(i+m)}

erosion : [f    Gs](i) = min {f(i–m), ···, f(i), ···, f(i+m)}

opening : fg = (f    gs)    g

closing : f g = (f    gs)    g

y(i, j) = maxx
Bk (i, j)

k   1, 2, ...8∈�

z(i, j) = x(i, j) – y(i, j) 

B1

B2

B3B4B5B6B7

B8
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い決定される。

なお， g (i，j) はopening処理が原理的に持ってい
る濃度傾斜部での石灰化のコントラスト低下を補
正する項であり，d (i，j) はビームハードニングな
どによる石灰化のコントラスト低下を補正する項
である。

(3) クラスタ領域抽出
石灰化抽出画像をもとに画像中の石灰化分布密度を
調べ，1平方cm内の石灰化像が5個以上存在する領域
をクラスタ領域として抽出している。

3.4 検出アルゴリズムの性能評価
国立がんセンター東病院の外来患者の乳房CR画像

1212画像を用い，乳がん陰影検出アルゴリズムの性能
評価を行った。結果をTable 1に示すが，表中のTP (True
Positive) とは真の異常影を正しく異常と指摘した割合で
あり，FP (1画像あたりのFalse Positive数) とは1画像あた
り，誤って異常を指摘した数である。
検出アルゴリズムは，総合的な性能という点では誤

検出(FP) が多く､医師の検出能にはるかに及ばないが，
TPに限って言えば，先に延べた医師の見落とし率 (10～
30%) と比較しても良好であり，診断支援という観点か
ら十分意味のある情報が抽出できているということが
できる。また，文献などから推定される他の研究機関
の性能と比較しても充分優れた性能と思われる。

Table 1 Performance of Breast Cancer Detection Algorithm

ＴＰ ＦＰ

腫瘤影 90.5％ 1.30領域／画像

検出処理 (188／208 領域) (1577領域／1212画像)

微小石灰化 89.2％ 0.36クラスタ／画像

検出処理 (115／128 クラスタ) (443クラスタ／1212画像)

4. 乳房ＣＲ画像用コンピュータ診断支援システム

先に述べたように，本システムは検出アルゴリズム
により抽出された乳がん候補陰影に対し，画像処理を
施し，診断しやすい画像を表示することにより，読影
時の検出率を向上させることをねらいとしている。
Fig. 11に本システムにおける処理の概要を示すが，検
出処理の性能だけでなく，検出結果の情報を用い，い
かに診断しやすい画像を提供できるかが，システムの
ポイントと考える。なお，この実験システムはFig. 12
に示すようにCAD処理を行うコンピュータ，および2
台の高精細CRTから構成される。以下，各処理の概要
を述べる。

Fig. 11 Diagram of digital mammography CAD system

Fig. 12 Configuration of experimental CAD system

(1) 異常候補陰影検出処理
システムに送られてきた乳房CR画像データを，先に
述べた乳がん候補陰影抽出アルゴリズムにより処理
し，候補領域の位置と大きさに関する情報を求める。

(2) 候補領域の拡大強調処理
原画像に対しては，CRシステムにて通常行われる階
調・周波数処理を施して表示する。腫瘤影候補領域
に対しては，腫瘤影の周波数成分に対応した低周波
強調処理を行い，また，微小石灰化候補領域に対し
ては，石灰化陰影領域をモフォロジー処理により抽
出し，石灰化領域のみに高周波数成分の強調処理を
行なった後，高γ階調処理を施す。さらに，以上の
処理が施された矩形候補領域に対し，1.5～2倍程度
の拡大処理を施し表示する。

(3) 画像表示処理
通常，乳房の撮影は1患者の左右乳房に対し，それ
ぞれ正面画像 (Cranio-Caudal View : CC View) ／斜位
画像 (Medio-Lateral Oblique View : MLO View) の撮影
が行われ，合わせて4枚のX線画像が得られる。フィ
ルムで診断を行う場合，この4枚をFig. 13に示すよう
にシャーカステンに並べて比較読影をすることによ
り診断を行う。このとき，左右の乳房画像は胸壁側
を中心側にして隣り合うように並べることにより，
左右の乳房の比較読影が容易となる。
本システムでは，画像表示用に2台の高精細CRT (解
像度：1728×2304画素) を有しており，各ＣＲＴは
左乳房用・右乳房用として機能させることにより，

h(i, j) = f(S, L) – g(i, j) – d(i, j)  
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シャーカステンでの読影と同様に左右乳房の比較読
影に適した表示が可能となっている。また，Fig. 14
に示すように，診断支援情報としては異常候補陰影
の位置と大きさを示す枠 (白枠：微小石灰化，黒
枠：腫瘤影) を画像に重畳して表示するとともに，
候補領域を拡大強調処理した画像を，乳房と重なら
ないように画像の周囲に配置した画像を表示するこ
とによって読影のサポートを行っている。なお，マ
ウス操作により，マーキングなしの画像と，マーキ
ングおよび拡大表示された画像の表示が切り替わる
構成となっている。さらに，CRTの対話表示機能を
利用し，読影者の意図に応じて対話的に表示画像の
コントラスト／濃度／強調度／拡大率を変化させる
ことができる。これらの対話処理は，淡い腫瘤影や
極めて微小な石灰化を観察する際に特に効果を発揮
する。

Fig. 13 Film layout of mammograms

Fig. 14 Image display format of mammography CAD system

5. 乳房診断支援システムの臨床評価

われわれが開発した実験システムの臨床価値を評価
するために，乳がんの検出能に関するROC (Receiver

Operating Characteristic) 評価実験を行った4)。ROC評価と
は，信号検出理論に基づく評価解析手法であり，視覚
的，心理的評価でありながら計量的客観性を持った優
れた画像評価法である5)。ファントム画像だけでなく，
実際の臨床例を用いた評価が可能であるため，評価結
果は実際の読影における検出能を良く反映していると
言われている。また，ROC評価結果からシステムの検
出能に対応する指標を求めることができ，この指標を
利用した統計的有意差検定を行うことにより，システ
ム間の有意差を調べることができる。

5.1 評価方法
国立がんセンター東病院の5名の研修医により，がん

症例43人，正常例43人の合計86人・344枚の乳房CR画像
データを，従来システム (CRフィルム画像) および診断
支援システムを用いて読影を行った。読影者は画像を
観察し，がんと思われる位置を指摘するとともに，そ
の確信度 (がんを否定できない，たぶんがん，絶対がん)
を判断する。続いて，評価結果からAFROC解析によっ
てROCカーブを求めるとともに，ROCカーブ下の面積
(A1)を指標としてｔ検定により比較する読影システムの
有意差解析を行う。また，読影に要した時間を測定し，
診断効率の点での評価も合わせて行った。

5.2 評価結果および考察
読影実験から得られたROC評価結果をFig. 15に示す。
CADシステムと単純フィルム読影の結果の比較から，
CADシステムを用いることにより，単純フィルム読影
よりも統計的に有意な差を持って診断能が向上するこ
とが解った。さらに，CADシステムの読影時間は単純
フィルム読影を下回り，診断効率の点でも向上できる
可能性を示した。

Fig.15 Result of ROC study



6. まとめ
本論文では，乳房CR画像を対象としたコンピュータ

支援診断システムに関し，乳がん候補陰影の抽出処理ア
ルゴリズム，および診断支援処理機能を搭載した実験シ
ステムの概要とその臨床評価結果について紹介した。
今回の臨床評価などを通じて，乳がん抽出アルゴリ

ズムの性能は診断支援機能として有効な領域に入って
きており，医師の診断能や診断効率を向上できること
が明らかになった。特に，異常候補陰影の情報に基づ
き，画像をより診断しやすい形で表示するという本シ
ステムのコンセプトは，コンピュータ支援診断の新し
い可能性を示しているといえる。最近のPCの技術進歩
には目を見張るものがあり，PCレベルのコンピュータ
でも複雑なCAD処理が実用時間内で処理することが可
能となってきている。今後，本コンピュータ支援技術
が医師の診断に広く用いられ，乳がんの早期発見に寄
与することが期待される。
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