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1．緒 言

本邦では，脳の疾患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．無症候性のラクナ梗塞は
脳ドックにおけるMR検査でしばしば発見される．ラク
ナ梗塞の存在は，後に発生する重篤な脳梗塞と関連が指摘
されているため，その検出は重要である．しかしながら，
加齢による正常な脳組織の委縮による血管周囲腔拡大など
との鑑別が困難であるため，すべてのラクナ梗塞を正しく
検出することは難しい[1, 2]．
そこで，われわれはMR画像におけるラクナ梗塞の検出
を支援するためのコンピュータ支援診断（Computer-Aided
Diagnosis，以下，CAD）システムを開発してきた[3-7]．
1143枚の T1強調画像と T2強調画像に適用した実験の結果，
従来法の検出性能は，真陽性率 96.8％（90／93）のとき，
偽陽性数 0.76個／スライス画像（813／1063）であった[4]．
開発した CADシステムの出力が読影医にどのような影響
を及ぼすかを調べるための読影実験も行った[7]．実験の
結果，9名の放射線科医の平均 AUC（ROC曲線以下の面
積）は，CADシステムの結果を参考にすることによって，
0.886から 0.930に改善（p＝0.032）された．したがって，
ラクナ梗塞検出の CADシステムは臨床で役に立つ可能性
が高いことを示した．
この読影実験において次のことが明らかになった．①コ

ンピュータが誤検出した幾つかの偽陽性は，読影医がコン
ピュータの誤検出であることを正しく判断することができ
ず，診断に悪い影響を与える場合があった．②コンピュー
タが誤検出した明らかな偽陽性は，コンピュータの結果の
信頼性に疑問を持つ要因になった．したがって，研究開発
の次のステップとして，このような偽陽性を可能な限り少
なくするための手法の開発が重要である．異常陰影と偽陽
性を区別する手法にテンプレートマッチングに基づいたも
のがある．この手法は，胸部 CTにおける結節状陰影の検
出[8, 9]，乳房 X線写真における腫瘤陰影の検出[10, 11]，
大腸ポリープの検出[12]，さらに，同一患者の同定[13]な
どにも応用されている．そこで本研究では，ラクナ梗塞と
偽陽性を識別するために，CADの分野で有用性が報告さ
れているテンプレートマッチングによる手法を適用し，そ
の性能を評価する．

2．実験試料

実験に用いた画像は，1.5TのMR装置（Signa Excite Twin
Speed, GE Medical Systems）によって撮影された 132名の
T1強調画像および T2強調画像である．T1強調画像の撮影
条件は，Spin-Echo法，TE：8～12 ms，TR：300～500 ms，
Slice Width：5 mm，Slice Gap：2 mmであり，T2強調画像
の撮影条件は，Spin-Echo法，TE：8～12 ms，TR：3000～
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5000 ms，Slice Width：5 mm，Slice Gap：2 mmである．
画像サイズは 512×512 pixels，空間分解能は 0.47 mm，年齢
は28～83歳（平均 63.4歳），男性 75名，女性 57名である．

3．方 法

ラクナ梗塞検出法の概要をFig.1に示す．上段は従来法
であり，下段の網掛け部分が提案手法である．まず，T1

強調画像に領域拡張法を適用することによって，脳実質領
域を抽出し，ラクナ梗塞の探索範囲を限定する．つぎに，
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
塞を強調したのちに，多重しきい値処理を行うことによっ
て，ラクナ梗塞の初期候補を決定する．それぞれの初期候
補から，大きさ，形状，T1及び T2強調画像の信号強度，
位置に関する 12個の画像特徴量を計測し，それらの特徴
量を入力としたサポートベクタマシン（SVM）によって，
ラクナ梗塞と偽陽性を区別する[4]．ここまでの処理を行っ
た結果，真陽性率 96.8％（90／93）のとき，偽陽性数 0.71
個／スライス画像（753／1063）であった．なお，ここでは，
SVMのパラメータを細かく設定することで，偽陽性数を
0.76個から 0.71個にした結果を用いて以下の実験を行った．
本研究では，従来法にテンプレートマッチング処理を追加
することによって，ラクナ梗塞と偽陽性の識別を行う．従
来法によって検出したすべての領域（2値画像）から重心
（X座標及び Y座標）を計算し，その重心を中心に，41×41
の関心領域（以下，ROI）を切り抜き，以下の処理を行っ
た．ラクナ梗塞 ROIは 90個，偽陽性 ROIは 753個である．

Fig.1 Overall scheme for detection of lacunar infarcts.

3.1 テンプレートマッチングによる偽陽性削除
テンプレートマッチングによる手法の評価は，2-hold

cross validation [14]によって行った．ラクナ梗塞 ROIと偽
陽性 ROIを 2つのデータセット Set A（ラクナ梗塞 ROIを
45個，偽陽性 ROIを 360個）と Set B（ラクナ梗塞 ROIを
45個，偽陽性 ROIを 393個）に分け，1回目では，Set A
を学習データにSet Bをテストデータとして使用する．2回
目では，逆に，Set Bを学習データに Set Aをテストデー
タとして使用し，1回目と 2回目のテストの結果を用いて
最終的な性能の評価を行った．ここで，学習データとはラ
クナ梗塞と偽陽性のクラス分けされたテンプレートのこと

であり，テストデータとは処理対象の認識すべき ROI画
像のことである．
本手法の概要をFig.2に示す．テストデータから ROI画
像を 1つ取り出し，学習データのすべてのラクナ梗塞 ROI
との相互相関係数を計算してその最大値を求める．同様に，
学習データのすべての偽陽性 ROIとの相互相関係数を計
算してその最大値を求める．求めた 2つの最大値を比較し，
ラクナ梗塞 ROIの最大値が大きければテスト ROIはラク
ナ梗塞と識別し，そうでなければ偽陽性と識別する．相互
相関係数 CC は次式によって計算した．

CC（A（x ,y）, B（x ,y））＝
1
xy����

（A（x ,y）－A－）（B（x ,y）－B－）
σA σB

ここで，A（x ,y）と B（x ,y）はテスト ROIと学習テンプレー
ト ROIをそれぞれ表し，A－とB－および σAと σBは，テスト
ROIと学習テンプレート ROIの平均画素値および標準偏
差をそれぞれ表す．また，x と y は整数で ROIの座標を表
し，下記で説明するように，それぞれ 1�x�82，1�y�
41となる．なお，本研究ではテンプレート画像の正規化
を行っていないが，多施設から収集したMR画像を用い
る場合にはテンプレート画像の画素値が変動する可能性が
あるため，その補正を行う必要がある．

Fig.2 Illustration of template matching for distinguishing between
lacunar infarcts and false positives.

3.2 ROI 画像の選択と識別方法
本実験で使用した画像データは，T1強調画像及び T2強
調画像である．よって，上述したテンプレートマッチング
に用いる ROI画像の選択にいくつかの組合せがある．下
記の 4つの条件で実験を行うことによって性能の比較を
行った．
条件 1：T1強調画像から 41×41の ROIを選択しテンプ
レートマッチングによる認識を行った場合．
条件 2：同じ位置の T2強調画像から 41×41の ROIを選
択し，T1強調画像の代わりに T2強調画像の ROIのみを用
いてテンプレートマッチングによる認識を行った場合．
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条件 3：T1強調画像と T2強調画像の ROIを横に並べた
41×82の ROIを用いて認識を行った場合である．もし，T1

強調画像と T2強調画像のそれぞれがラクナ梗塞と偽陽性
を識別するために有用な情報を持っているとすれば，2つ
の画像を統合した ROIを用いた条件 3が最も良い結果に
なると予想される．さらに，ここでは次の条件も追加した．
条件 4：T1強調画像からの①ラクナ梗塞 ROIの最大値，

②偽陽性 ROIの最大値，T2強調画像からの③ラクナ梗塞
ROIの最大値，④偽陽性 ROIの最大値をそれぞれ求め，
①～④までを特徴量として入力したニューラルネットワー
クによってラクナ梗塞と偽陽性を識別する．
もし，T1強調画像と T2強調画像のそれぞれがラクナ梗

塞と偽陽性を識別するために有用な情報を持っており，そ
れらの関係が複雑ならば，ニューラルネットワークにより
識別境界を作成することによって，より高度な識別が実現
できる可能性がある．なお，ここでは 3層構造（入力層 4，
中間層 4，出力層 1）のニューラルネットワークを使用し
た．中間層の数は識別境界の形状の複雑さと関係している
ため，これを 2から 4まで変えて評価し，最も良いものを
用いた．

4．実験結果

Fig.3に，条件 1から条件 3によって得たラクナ梗塞
ROIの最大値と偽陽性 ROIの最大値の関係をそれぞれ示

す．テンプレートマッチングによる識別は，ラクナ梗塞
ROIと偽陽性 ROIのどちらに近いかを計算することに
よって行う．これは，Fig.3に傾き 45度の直線を引き，そ
の直線の上にデータが存在するときにはラクナ梗塞として
識別し，逆に，直線の下にデータが存在するときには偽陽
性として識別することを意味する．識別のための直線（図
中の点線）の y切片の決め方は，すべてのラクナ梗塞を正
しくラクナ梗塞として識別することができる場所となり，
そのときの直線以下の偽陽性数が削除率となる．Fig.3に
おいて，条件 1の結果（a）と条件 2の結果（b）を比較す
ると，条件 2の場合には，ラクナ梗塞 ROIが 1ヵ所に集
中する傾向がある．これは，T2強調画像ではラクナ梗塞
は同じような高信号を示す陰影として現れるが，T1強調
画像では低信号を示すものもあればそうでないものもある
ことに関係していると考えられる．また，条件 2の結果
（b）と条件 3の結果（c）を比較した場合，全体的には同
じような傾向を示すが，条件 2で右下に位置するラクナ梗
塞 ROI（矢印で示したもの）が，条件 3では右上に移動し
ていた．そのため，条件 3では，識別のための直線（図中
の点線）が上方に移動し，より多くの偽陽性が識別直線よ
り下に位置する結果になった．
条件 1，条件 2，条件 3の偽陽性削除率は，それぞれ 8.9
％，5.4％，17.1％であった．条件 3の削除率が最も高い
ことから，T1強調画像と T2強調画像のそれぞれがラクナ
梗塞と偽陽性を識別するために有用な情報を持っていると

Fig.3 Relationship between maximum cross-correlation（CC）value of the lacunar infarcts ROIs and maximum CC
value of the FP ROIs. Black and white circles indicate lacunar ROIs and FP ROIs, respectively. The broken
lines were discrimination boundaries. Arrows indicate a difficult case to identify as lacunar infarct at condition 2.
（a）Condition 1 : T1 weighted image,（b）Condition 2 : T2 weighted image, and（c）Condition 3 : T1 and T2

weighted images.

（a） （b）

（c）
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判断できる．さらに，条件 4の削除率は 12.1％となり，
条件 3の結果よりも悪かった．これは，ラクナ梗塞と偽陽
性を区別するための T1強調画像と T2強調画像の情報は複
雑な関係ではないということを意味している．以上の実験
結果から，ラクナ梗塞と偽陽性の識別のためには，T1強
調画像と T2強調画像の ROI画像から得られる情報の簡単
な関係を用いることが最も良い結果になることが明らかに
なった．
本手法（条件 3）を従来法に追加することによって，最
終的な性能は，真陽性率が 96.8％（90／93）のとき，偽陽
性数 0.59個／スライス画像（642／1063）となった．よって，
本手法は，ラクナ梗塞と偽陽性の識別に有用であると考え
られる．

5．考 察

5.1 ROI の大きさと識別精度の関係
前章では，ROIの大きさを固定した場合の条件 1から条
件 4までの実験結果について述べた．しかし，ROIの大き
さを変えたとき，どのような結果になるのかについて考察
する必要がある．そこで，テンプレートマッチングに用い
た ROIの大きさが，ラクナ梗塞と偽陽性の識別性能にど
のような影響を及ぼすかについて検討した．上述の実験結
果より，条件 3の T1強調画像と T2強調画像 ROIを横に並
べた 41×82の ROIを用いた場合に最も良い結果を得たこ
とから，同じ条件 3で ROIの大きさを 21×42，31×62，51×
102にそれぞれ設定して評価した．評価の結果，21×42，
31×62，41×82，51×102の偽陽性削除率はそれぞれ 10.8％
（81個），13.4％（101個），17.1％（129個），16.5％（124
個）であり，41×82の ROIが最も良い結果になった．ラ
クナ梗塞は，大きさが 3 mmから 15 mmの陰影であるこ
とから，本実験の画像データでは 6画素から 32画素に相
当する．したがって，21×42や 31×62では ROIの範囲が
小さすぎであり，逆に，51×102ではラクナ梗塞以外の背
景の情報も相互相関係数の計算に含まれてしまい，識別性
能が下がるためであると考えられる．

5.2 削除できた偽陽性ROI の特徴
本手法は，どのような偽陽性パターンを削除する効果が
あるのかについて考察する．ラクナ梗塞と本手法によって
削除できた偽陽性の例をFig.4に示す．本手法は，Fig.4（b）
の脳室の一部や Fig.4（c）の脳溝の一部など，ラクナ梗塞
と ROI全体での印象が大きく異なる偽陽性を多く削除す
る効果があった．従来法では大きさや形状などの特徴量を
計測し，それらを入力とした識別器によって区別していた
ため，ROIの中心部の強調された陰影の特徴のみを解析し
ていた．一方，テンプレートマッチングでは ROI全体の
類似度を計算するため，中心部の陰影とその周りの特徴も
識別に用いることとなり，ROI全体の印象が異なる偽陽性
を効果的に削除できたと考えられる．また，Fig.4（c）の
血管周囲腔拡大のように，ラクナ梗塞とよく似た偽陽性も
テンプレートマッチングによって削除できた．これは，テ
ンプレートによく似た偽陽性のパターンが含まれていたた
めであると考えられる．以上の考察により，テンプレート
マッチングが，①ラクナ梗塞と ROI全体の印象が異なる
偽陽性を多く削除できること，②偽陽性のテンプレートの
パターンを充実させれば，ラクナ梗塞との識別が困難な偽
陽性も削除できる可能性があること，の 2つの効果を持っ
ていることが明らかになった．

6．結 語

テンプレートマッチングによる偽陽性削除処理の効果を
調べた．ラクナ梗塞と偽陽性を識別した結果，すべてのラ
クナ梗塞を検出したとき，従来法の結果よりも 17.1％の
偽陽性をさらに削除することができた．最終的な性能は，
真陽性率が 96.8％（90／93）のとき，偽陽性数 0.59個／ス
ライス画像（642／1063）となった．よって，本手法は，ラ
クナ梗塞と偽陽性の識別に有用であると考える．
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