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Abstract 
 

Accurate segmentation of small pulmonary nodules (SPNs) is an important technique for 
volumetric doubling time estimation and for feature characterization of the diagnosis of SPNs. 
Therefore, we have developed an automated volumetric segmentation algorithm of SPNs on 
thoracic CT images. This paper presents quantitative evaluation of the shape of the segmented 
SPNs on thoracic CT images, and also presents quantitative estimation of the growth rate of 
SPNs by use of repeated thoracic CT images. To quantitatively evaluate the performance of our 
algorithm, we employed the coincident rate. This coincident rate was calculated with both the 
computerized segmented region of an SPN and the region traced by a chest radiologist on axial, 
coronal MPR, sagittal MPR images. As the result of 90 selected cases, the mean value of the 
total coincident rate was 0.75 +/- 0.081. We also estimated the performance of our algorithm by 
use of the doubling time of SPNs on repeated CT images. The doubling time of SPNs obtained 
from computerized segmented regions closely correlated with the image findings reported by 
radiologists. From these results, we consider that our algorithm is useful for quantitative 
estimation for the shape and the growth rate of SPNs on repeated CT in daily clinical practice. 
 
Key words: small pulmonary nodule, segmentation, repeated CT, doubling time 
 

1． はじめに 

 現在，日本における喫煙率は増税や taspo の導入

により減少傾向にあるが，諸外国と比べると，未だ

高い状況にある．また，厚生労働省の報告によると，

肺がんによる死亡者数は 1 年間で 6 万人を超え，

年々増加傾向にある．そこで早期発見，早期治療は

がんによる死亡者数の抑制に効果があると考えられ

ており，最近では，マルチスライス CT 装置が人体

を広範囲にわたって 1mm 以下の解像度で撮影する

ことが可能となり，小さな腫瘍などの早期発見も可

能となっている．しかし，それに伴い患者 1 人あた

りの CT 画像が増加している．加えて，CT 画像での

診断では読影医により診断結果が異なる事や見落と

しを防ぐために複数の医師による二重読影が理想と

されていることから読影医は多大な労力と時間を強

いられている．この疲労による見落としが懸念され

ていることから，計算機を第 2 の意見として使用す

る計算機支援診断システムへの期待が寄せられてい

る． 
このような社会的背景をふまえて，医用画像の計

算機支援診断システムの開発が盛んに行われており

[1]，孤立性肺腫瘍の良悪性鑑別に関する研究も多く

行われている[2-4]．胸部 X 線 CT 画像における肺腫

瘍の所見では，腫瘍のいびつさや辺縁や内部の濃淡

分布などが鑑別の指標となる．先行研究ではこのい

びつさ，複雑さといった人間の主観量を定量化し， 
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サポートベクターマシンを用いた肺腫瘍の鑑別（山田、橘、木戸） 

 
図14. 二次元空間での最適分離超平面 

 
は 2 クラスの分離超平面を構成しܦሺ࢞ሻ ൌ 0 は െ 1 ൏
ܿ ൏ 1で最大マージンをもつ超平面となり，これを最

適分離超平面と呼ぶ．また，境界上に存在するデー

タをサポートベクトルと呼ぶ．図 14 に式(3)を満た

す 2 つの超平面を示す． 
 つまり，線形 SVM の問題は図 14 に示すように

1/ԡ࢝ԡを最大化する問題となり，最適分離超平面を

決めるための目的関数が次式で与えられる最適化問

題に帰着する． 

݉݅݊     ܳሺ࢝ሻ ൌ ଵ
ଶ

ԡ࢝ԡଶ           (5) 

.ݏ ሻ࢞ሺ்݃࢝ሺݕ     ݐ  ܾሻ  1,         ݅ ൌ 1, … ,  (6)   ܯ

 
2） ソフトマージン 
しかしながら，実際にはほとんどの分類問題が特

徴空間において線形分離可能ではない．そこで解決

する手法としてソフトマージンや非線形 SVM の 2
つが挙げられる． 

 
ソフトマージンとは，線形分離不可能な場合に許

容解を存在させることで最適化を行う．ソフトマー

ジンは࢞に対して非負のスラック変数ߦሺ 0ሻを導入

し，式(3)を次式のように変更する． 

ሻ࢞ሺ்݃࢝ሺݕ  ܾሻ  1 െ ݅             ߦ ൌ 1, … ,  (7)  ܯ

これにより解くべき最適化問題は以下のようになる． 

݉݅݊     ܳሺ࢝, ܾ, ሻࣈ ൌ ଵ
ଶ

ԡ࢝ԡଶ  ݎ ∑ ߦ
ெ
ୀଵ   (8) 

ここで，ࣈ ൌ ሺߦ୧, … , はマージンパラメ(0<)ݎMሻ்でߦ

ータである．式(8)の第 1 項はマージンを最大化する

項として働き，第 2 項は正となるスラック変数の和

あるいは二乗和になるため誤識別したデータが少な

くなるように作用し，マージンパラメータは両者の

目的関数のトレードオフを決定する．このため最大

の汎化能力を実現するためには，パラメータの値の

設定が重要であるが，汎用的にパラメータを設定す

る手法は現在確立していない．しかし，パラメータ

の値は特徴ベクトル数より小さくなくてはならない

と言われている． 
そこで本稿では使用した特徴量が 50 であったこ

とから，パラメータݎの値を 40 に設定した． 
 
3） 非線形 SVM 
次に非線形 SVM について述べる．SVM の非線形

識別はカーネルトリックによって入力空間を高次元

空間に写像することにより，線形分離可能な状態と

なり，識別面を求めることが可能となる．このとき

の識別関数ܦሺ࢞ሻは 

ሻ࢞ሺܦ ൌ ∑ ,࢞ሺܭݕߙ ሻ࢞  ܾெ
ୀଵ   (9) 

となる．ܭሺ࢞, はラグラߙ，ሻはカーネル関数であり࢞

ンジュ乗数である． 
なおカーネル関数にはいくつかの種類があるが，

本研究では次式の RBF カーネルを用いた． 

,࢞ሺܭ ሻ࢞ ൌ ࢞ԡߛሺെ ݔ݁ െ  ԡଶሻ   (10)࢞

その理由として多項式カーネルやシグモイド関数

と違い，パラメータによって有効でない場合が存在

しないことや調整するパラメータが 1 つですむため

容易であり，パラメータߛをうまく調整すれば，カー

ネル関数を用いない場合と同程度の計算量ですむこ

とがあげられる． 
 
4） 多クラス SVM 
最後に多クラス SVM について述べる[8]．本研究

では良悪性の 2 クラスではなく良性を 2 クラス，悪

性を 3 クラスの計 5 クラスの識別を行う．そのため

に 2 クラス SVM を拡張した多クラス SVM が必要

である． 
多クラス SVM には大きく分けて，1 対多 SVM と

ペアワイズ SVM の 2 つが存在する．これらは݊クラ

ス問題を解くにあたって，1 対多 SVM では各クラ

スに対し，1 つのクラスと残りのクラスというよう

に，残りのクラスを 1 クラスと考え，これらの分離

超平面を求める事で多クラスへの分類を行う．その

ため ݊個の決定関数を決めることになる．ペアワイ

ズ SVM ではクラス 1 とクラス 2 というように 2 ク

ラスずつの分離超平面を求める．このとき 3～݊の残

りのクラスは作用しない．これをすべてのクラスの

ペアの分離超平面を求める事で分類を行う．そのた

め݊ሺ݊ െ 1ሻ/2個の決定関数を決める必要がある．し

かしながら，クラス対に対応する決定関数を決める
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サポートベクターマシンを用いた肺腫瘍の鑑別（山田、橘、木戸） 

表1. 先行研究と本研究の誤識別率 
(良性 solid と各悪性腫瘍の 2 クラス分類) 

クラス名 先行研究の誤識別率% 本研究の誤識別率%

悪性 solid 28.0 20.0 

悪性 nonsolid 5.1 3.4 

悪性 partsolid 10.9 15.6 

 
表2. 先行研究と本研究の誤識別率 

(良性 nonsolid と各悪性腫瘍の 2 クラス分類) 
クラス名 先行研究の誤識別率% 本研究の誤識別率%

悪性 solid 25.0 7.7 

悪性 nonsolid 19.2 14.8 

悪性 partsolid 43.9 42.4 

 
4． 考察 

 はじめに，表 1 と表 2 に示す各良性腫瘍と各悪性

腫瘍のペアを分類した結果では先行研究と比べると

6 パターンのうち 5 パターンが誤識別率を下げる事

が出来た．また先行研究では濃淡平均や分散，コン

トラストや形状特徴などたくさんの特徴を用いてい

たのに対し，本稿では腫瘍内部の濃淡ヒストグラム

の度数分布のみを特徴に用いた．このことから，先

行研究では腫瘍の濃淡を平均や分散などの統計量を

用いていたが，ヒストグラムの度数分布値を特徴に

用いた方が各クラスの特徴をより顕著に示せたと考

える． 
次に多クラス SVM を用いて複数クラスへの分類

を行った実験結果について考察する．まず決定木

1(図 15)のように，一度に 5 クラスの分類を行った

識別結果(表 3)より，最も低い識別率は悪性 solid で

52.4%，最も高い識別率は良性 solid で 86.2%とばら

つきが見られ，全体の識別率は 67.1％と低かった．

この原因として，各クラスのヒストグラムを比べる

と，クラスが違っていても似たヒストグラムをもつ

ものも含まれたため，識別面が上手く生成できなか

ったことが挙げられる．  
それに加え，一度に 5 クラスへの分類では他のク

ラスに誤って分類されてしまう確率も高い．これら

のことから 5 クラスを一度に識別する事は難しかっ

たと考えられる．また，第 2 の意見として計算機支

援診断システムとして使用する場合，5 年生存率の

低い悪性 solid の識別率が低いことは致命的な問題

であることからも決定木 1 の方法は良悪性鑑別に適

切でないと考える． 
つづいて決定木 2(図 16)や決定木 3(図 17)のよう

に多クラスの分類を段階的に行った際の識別結果

(表 2，表 3)について考察する．すべてのデータを大

きく 2 つのクラスに分類した第一段階では，良性と 

表3. 決定木 1(図 15)のときの識別率 

クラス名 各クラス(%) 全体(%) 

良性 
solid 

86.2 

67.1 

良性 
nonsolid 

54.8 

悪性 
solid 

52.4 

悪性 
partsolid 

62.9 

悪性 
nonsolid 

76.7 

 
表4. 決定木 2(図 16)のときの識別率 

 クラス名
第一段階

(%) 
第二段階(%) 

最終識別率

(%) 

良

性

良性 

solid 
71.7

82.9

100.0 

86.8 

86.2

71.9

良性 

nonsolid
83.3 48.4

悪

性

悪性 

solid 

90.7

93.8 71.4

悪性 

nonsolid
80.0 80.0

悪性 

partsolid
91.4 74.3

 
表5. 決定木 3(図 17)のときの識別率 

 クラス名
第一段階

(%) 
第二段階(%) 

最終識別率

(%) 

solid

良性 

solid 
74.0

87.7 

95.8 

81.3 

79.3

71.2

悪性 

solid 
100.0 61.9

solid

以外

良性 

nonsolid

94.8

70.4 61.3

悪性 

nonsolid
80.0 80.0

悪性 

part-solid
73.5 71.4

 
悪性に分類した識別率は全体で 82.9％，濃淡特徴か

ら solid と solid 以外へ分類した識別率は全体で

87.7%となり，第一段階においては濃淡特徴に違い

を持つ solid と solid 以外へと分類した決定木 3の方

が識別率の高い結果となった．一方，第二段階では，

第一段階の結果とは反対に第一段階で良悪性により
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分類を行った決定木 2 の識別率の方が 86.8%と高か

った．この結果より，いずれの段階においても，濃

淡特徴の分類を行った決定木で高い識別率を得る事

ができた．この要因として，本稿では特徴に濃淡情

報のみを用いたことが挙げられる．そのため，良悪

性分類を行う段階では良性と悪性で異なる特徴を持

つ形状などを特徴量として使用し，濃淡特徴による

分類を行う段階では濃淡特徴量を使用する事でより

高い識別率を得ることができるのではないかと考え

る． 
最終識別率を比較すると段階的に分類を行った決

定木 2 と決定木 3 において大きな差は見られなかっ

た．また，第一段階で濃淡特徴に違いを持つ solid
と solid 以外で分類した際，悪性 solid のほとんどが

solid 以外と誤識別されてしまったため，最終識別率

は 61.9%と非常に低かった．同様に，第一段階で良

悪性による分類を行った決定木 2 では良性 nonsolid
の最終識別率が 48.4%と非常に低かった．このよう

に，第一段階で良性 solid と同じクラスに分類され

たクラスは最終識別率が非常に低い結果となった．

このことから，識別結果には良性 solid の特徴が大

きく影響していると考えられる．実際に画像を見る

と，良性 solid は石灰化を見とめる場合が多い．つ

まり，濃度値の高い値を持つことになり，この特徴

が識別面の生成に大きく影響したと考える．本稿で

は 5 クラスを分類するにあたって，一度に分類する

のではなしに，決定木による多段階的に分類する方

法について検討した．その結果，段階的に分類を行

った方が各クラスの識別率は高くなり，良悪性で分

類した後に各クラスへの分類を行う決定木 2 におい

て悪性 solid の識別率が最も高い結果となった．ま

た，本稿では第一段階で 2 対 3 への分類を行ってい

る．しかし実験結果より，良性 solid のように強い

特徴を持つグループから分類を行っていく 1 対 4 の

分類を行うことで良い結果を得る事が出来るのでは

ないかと考える．また，濃淡特徴だけでは，上手く

分類する事が出来なかった．実際の診断では辺縁の

特徴も重視されていることを考えても，今後は形状

の特徴量を含めた識別を検討していく必要があると

考える． 
 
5． まとめ 

本研究では，特徴量を腫瘍内部の濃淡ヒストグラ

ムの度数分布とし，5 クラスの肺腫瘍を分類し良悪

性鑑別を行った．また識別器として SVM を用いた

が 5 クラスの分類は難しいと考え，決定木を用いる

ことで識別問題を分けて考え，最適な構造モデルの

検討を行った．結果より充実性で分類した後に各ク

ラスへの識別を行う手法が有用であった． 

 今後の課題として，より最適な決定木の検討を行

うことやヒストグラムに対して濃度階調値変換を行

う際に，今回では 50 階調としたが，最適な階調数

を求める事や，形状特徴などを取り入れることでよ

り識別率の高い特徴ベクトルの検討を行うことや，

最適なパラメータの設定を行うことが課題となる． 
そして今回の実験では，決定木の節ごとに識別実

験を行い，その結果から次の節の実験を行ったため，

その作業の自動化などが挙げられる． 
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