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あらまし  無症候性ラクナ梗塞の存在は後に起こり得る重篤な脳梗塞との関係が示唆されているために，MR 画

像においてラクナ梗塞を検出することは重要である．そのため，ラクナ梗塞を検出するためのコンピュータ支援診

断システムを開発してきた．しかし，開発したシステムで出力された偽陽性は 4 種類に分類され特徴量空間での分

布が異なるため，1 台の識別器でこれらの偽陽性とラクナ梗塞をさらに識別するのは困難である．本研究では，識

別器を複数組み合わせることによる偽陽性の削除を図った．実験の結果，感度 96.8％（90/93），画像１枚当たりの

偽陽性数 0.39（418/1063）を得た．したがって，本手法は異なる種類の偽陽性の削除に有用であると考えられる． 
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Improvement of CAD Scheme for Lacunar Infarcts in MR Images: 
Elimination of False Positives using Combining Pattern Classifier 

Kyouhei ITONAGA1 Yoshikazu UCHIYAMA1 Takeshi HARA2                         

Toru IWAMA3 Hiroaki HOSHI4 and Hiroshi FUJITA2 

1Dept. of Electrical Electronics Information Engineering Major, Advanced Course, Oita National College of Technology, 

1666 Maki, Oita, 870-0152 
2Dept. of Intelligent Image Information, Graduate School of Medicine, Gifu University, Yanagido 1-1, Gifu 501-1194   

3Dept. of Neurosurgery, Graduate School of Medicine, Gifu University, Yanagido 1-1, Gifu 501-1194 
4Dept. of Radiology, Graduate School of Medicine, Gifu University, Yanagido 1-1, Gifu 501-1194  

 
Abstract  The detection of asymptomatic lacunar infarcts on MR images is important because their presence indicates an 

increased risk of severe cerebral infarction. Therefore, we developed computerized method for the detection of lacunar infarcts. 

However, false positives detected by our method are classified into four types which have different distributions in the feature 

space. Thus, it is difficult to distinguish between these specific types of false positives and lacunar infarcts by using a single 

classifier. In this study, we eliminated these false positives by use of the combining pattern classifier. The result indicated that 

the sensitivity for the detection of lacunar infarcts was 96.8% with 0.39 false positives per slice. Our computerized method 

would be a useful method for eliminating specific types of false positives.   
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1. はじめに  
脳卒中は，がん，心疾患に次いで日本人の死因の第

３位である [1]．そのため，本邦では，脳の病気を早期

に発見し対処することを目的とした脳ドックが行われ

ている [2-3]．脳ドックの MRI 検査で頻繁に発見される

異常のひとつに無症候性のラクナ梗塞がある．ラクナ

梗塞の存在はその後に起こり得る重篤な脳梗塞との関

係が示唆されているためにその検出は重要である [4]．

しかし，ラクナ梗塞は加齢による脳組織の変化である

血管周囲腔拡大との鑑別が困難であるなどの理由から

[5]，すべてのラクナ梗塞を正確に検出することは困難

である．  
そこで，我々は，放射線科医や脳神経外科医の診断

を支援するために，ラクナ梗塞検出のためのコンピュ

ータ支援診断（Computer-Aided Diagnosis，以下，CAD）

システムを構築してきた [6-9]．132 症例を用いた実験
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の結果，ラクナ梗塞の検出率 96.8％のとき画像 1 枚当

たりの偽陽性数 0.71 個を実現している．しかしながら，

実用化を考えた場合には，偽陽性の数が多い問題があ

る．これらの偽陽性を分析したところ，脳溝の一部，

脳室の一部，血管周囲腔拡大，その他に分類されるこ

とが明らかになった [7]．本研究では，これらの異なっ

た種類の偽陽性とラクナ梗塞を区別するために，集団

学習の理論を取り入れた識別器の組合せによる手法を

提案する．  
 

2. データベース  
 本実験に用いた画像は，132 名（正常症例も含む）

の T1 強調画像，及び T2 強調画像で構成される．これ

らの画像は 1.5T の MRI 装置（Signa Excite Twin Speed, 
GE Medical Systems）を用いて岐阜大学附属病院にて

撮影された．T1 強調画像の撮影条件は，Spin-Echo 法，

TE：8～12ms，TR：300～500ms，Slice Width：5 ㎜，

Slice Gap：2mm である．T2 強調画像の撮影条件は，

Spin-Echo 法，TE：96～105ms，TR：3000～3500ms，
Slice Width：5 ㎜，Slice Gap：2mm である．画像サイ

ズは 512×512pixel，空間分解能は 0.46875mm/pixel で
ある．ラクナ梗塞の位置は 2 名の神経放射線科医によ

って決定された．本データベースに含まれるラクナ梗

塞は 93 箇所であり，ラクナ梗塞がない正常なスライス

は 1063 枚である．  
 
3. 方法  
3.1 ラクナ梗塞の検出  

ラクナ梗塞の検出方法の概要を以下に示す[7]． 

脳実質領域の抽出：ラクナ梗塞は，大脳基底核，視

床，大脳白室に多く存在する．そこで，ラクナ梗塞の

探索範囲を限定するために脳実質領域を抽出した．T1

強調画像の濃度ヒストグラムの最多頻度値を開始点と

して領域拡張法を適用し，最も大きな面積を持つ領域

を脳実質領域として決定した． 

初期候補領域の決定：脳室に隣接したラクナ梗塞は

閾値処理のみでは抽出が困難なため，T2 強調画像に対

してトップハット変換を用いてラクナ梗塞の強調を行

った．ラクナ梗塞は梗塞が発生してからの時間によっ

て MR 画像での画素値が異なるため，多重閾値処理を適

用し，ラクナ梗塞の初期候補領域を決定した． 

画像特徴量の計測：ラクナ梗塞の各初期候補領域か

ら位置，信号強度，形状に関する特徴量を計測した．

ラクナ梗塞は脳の血管に発生するため脳の周辺部に存

在する候補は偽陽性である可能性が高い．そこで，初

期候補領域の位置を特徴量として用いた．ラクナ梗塞

は，T1 強調画像で黒く T2 強調画像で白い．そこで，

T1 強調画像と T2 強調画像から候補領域の内部と周辺

部との信号強度差を計測し特徴量とした．最後に，T2

強調画像から解像度１から 4 までの円形成分と円形・

線状成分を抽出し特徴量とした．円形成分と円形・線

状成分の抽出には，円形・線状パターン検出のための

フィルタバンクを用いた[10]． 

ラクナ梗塞の候補の決定：これら 12 個の特徴量を

入力としたニューラルネットワークを適用することに

よって，ラクナ梗塞と偽陽性を削除した．実験の評価

はデータベースをランダムに 2 つのセット（Set A, Set 

B）に分け，2 Hold Cross Validation によって行った．

Set A では，感度 93.7％（45/48）のとき，画像 1 枚当

たりの偽陽性数は 0.64（360/562）であり，Set B では，

感度 100%(45/45)のとき，画像 1 枚当たりの偽陽性数

は 0.78（393/501）であった[7]．  

 
3.2 識別器の組合せによる偽陽性削除  

ラクナ梗塞の候補に含まれる偽陽性は脳溝の一部，

脳室の一部，欠陥周囲腔拡大，その他に分類される．

図 1 に偽陽性の例を示す．また，図 2 に異なった種類

の偽陽性の特徴量の分布を示す．図 2 から明らかなよ

うに異なった種類の偽陽性はそれぞれ特徴量の分布が

異なっており，1 台の識別器での識別は困難であるこ

とがわかる．そこで，３つの種類の偽陽性とラクナ梗

塞を識別する３つのニューラルネットワークを作成し

その出力値の閾値処理で最終的な識別を行う手法を提

案した [11]．しかし，この手法では学習時にすべての

偽陽性がどの種類の偽陽性に分類されるのかを事前に

人の目で判断しなければならず実用的ではない．  

(a) (b) (c) (d)
 

図 1．ラクナ梗塞と偽陽性の例  

(a)ラクナ梗塞 (b)脳溝の一部  

(c)脳室の一部 (d)血管周囲腔拡大  
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図 2．ラクナ梗塞と各偽陽性の特徴量の分布  



 
  
 

- 99 - 

S
en

si
ti

vi
ty

 (
%

)

The number of false positives per image

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 

Set A FP: 0.31 / image

Set B FP: 0.48 / image

図 3．Set A と Set B それぞれの FROC 曲線  

本論文では，この問題に対処するために，集団学習

の理論を取り入れた識別器の組み合わせによる手法を

検討した．ここでは集団学習の理論の一つである

AdaBoost[12]のアルゴリズムを用いた．AdaBoost のア

ルゴリズムは以下の通りである．  
(1) N 個の学習データに重み 1/N を割り当てる．  
(2) 1 台目の識別器で N 個の学習データを用いて重

み付きの学習を行う．学習した後に N 個の学習

データに関しての識別率を求め，それを元に信

頼度β1 を決定する．  
(3) 1 台目の識別器で正解した学習データの重みを

exp(-β 1)倍し減少させ，不正解であった学習デー

タの重みを exp(β 1)倍し増加させる．  
(4) (2)と同様に 2 台目の識別器を重みつき学習させ，

信頼度β 2 を決定する．  
(5) (3)と同様にデータの重みの更新を行う．  
(6) 以降，同じ手順を繰り返して M 台の識別器を作

る．  
(7) 識別を行うときはそれぞれの結果と信頼度の積

の合計を M で割ったものを識別結果とする．  
 本実験においては感度を向上させるために，真陽性

のデータの重みは一律固定し，偽陽性のデータの重み

のみ変動させた．また，各識別器はニューラルネット

ワークで構築した．ニューラルネットワークの構造は

3 層構造で各層のセル数は入力層 12，中間層 3，出力

層 1 である．学習にはバックプロパゲーションを用い

た．実験の評価は，2 Hold Cross Validation によって行

った．  
 
4. 実験結果  

ラクナ梗塞の候補に対して識別器の組み合わせに

よる偽陽性の削除を試みた．図 3 に Set A と Set B それ

ぞれの出力の閾値を変化させることで得た FROC 曲線

を示す．Set A では，感度 93.7%（45/48）のとき，画

像 1 枚当りの偽陽性は 0.31（176/562）個であり，Set B
では感度 100%(45/45)のとき，画像 1 枚当りの偽陽性

は 0.48（242/501）個であった .Set A と Set B を合計し

たところ，感度 96.8%（90/93）のとき画像 1 枚当りの

偽陽性数は 0.39（418/1063）個の結果を得た．最終的

にラクナ梗塞の候補から，ラクナ梗塞をひとつも取り

こぼすことなく，44%の偽陽性候補を削除することが

できた．  
また，各偽陽性の種類事の削除率は脳溝の一部が 57%

（155/361），脳質の一部が 30%（192/277），血管周囲

腔拡大が 35%（54/84），その他が 45%（17/31）であっ

た．  
本手法では脳溝の一部に対しての削除率が高かった．

これは，位置情報より，脳溝の一部かラクナ梗塞かを

判断できているためだと思われる．また，血管周囲腔

拡大に対しての削除率は偽陽性の種類ごとに識別器を

作成した場合は 71%であり，本手法では血管周囲腔拡

大とラクナ梗塞の識別精度は高くない．これは，血管

周囲腔拡大の偽陽性のデータ数が脳溝の一部や脳質の

一部のデータ数と比べて少ないため AdaBoost のアル

ゴリズムでは重視されなかったためだと思われる．  
 

5. 結論  
 本研究では，異なる種類の偽陽性とラクナ梗塞を区

別するために AdaBoost を用いる手法を検討した．実験

の結果，ラクナ梗塞をひとつも取りこぼすことなく，

44％の偽陽性を削除することができた．よって，本手

法は偽陽性削除に有用であると考えられる．  
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