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1. はじめに 

大腸がんは，2017 年の日本におけるがん死亡者数におい

て第 3 位を占めており，年々増加傾向にある．一方，結

腸・直腸を含む大腸がんの 5年相対生存率はおよそ 70％を

超えており，予後の良いがんであることが知られている[1]．

また，大腸がんの多くは大腸ポリープの悪性化によって引

き起こされるケースが多く，大腸ポリープの早期発見と切

除により大腸がんを未然に防ぐことが可能である． 

計算機による CT 画像の解析により病変の検出を行い，

医師へ結果を提示するコンピュータ支援検出 (CADe: 

Computer Aided Detection)システムの開発が盛んに行われて

おり，CADe システムは医師の読影感度の向上に貢献する

ことが知られている．大腸ポリープの検出を目的とした

CADe システムは既に多く提案されている一方，既存の

CADe システムは擬陽性陰影，すなわち，非病変を誤って

病変と検出する傾向にある．擬陽性陰影は医師の読影時間

の増加の要因となることから，擬陽性陰影の低減が求めら

れている． 

近年，畳み込みニューラルネットワーク(CNN: Convoluti-

onal Neural Network)に代表される深層学習が様々なタスク

において目覚ましい結果を示しており，医用画像分野にお

いても深層学習を用いた手法が多く提案されている．

Residual Block を持つ ResNet[2]が広く用いられているが，

Dense Blockを持つ DenseNet[3]が ResNetよりも分類性能に

おいて優れているとされており，本研究の目的である大腸

CADe における擬陽性陰影の低減に有効であると期待され

る． 

本研究では，DenseNet を 3 次元へ拡張した 3D-DenseNet

を提案し，既存の CADe によって検出された候補点を 3D-

DenseNet により陽性または擬陽性へ分類を行うことで擬陽

性陰影の低減を行う．実験では， 3D-DenseNet と 3D-

ResNet[4]との分類性能の比較，評価を行う． 

2. 手法 

本研究では，2 次元画像の分類を目的に提案された

DenseNet を 3 次元へ拡張し，3 次元データの分類が可能な

3D-DensNetを提案する．提案手法は 3D-DenseNetにより既

存の CADe システムによって検出されたポリープ候補を，

陽性または擬陽性へ分類を行うことで擬陽性陰影の低減を

行う． 

2.1 DenseNet 

DenseNetは複数の Dense Blockと Transition層によって構

成される． また，Bottleneck 層によりネットワークパラメ

ータの増加を抑えている． 

2.1.1 Dense Block 

ResNet では Residual Block の出力に対しブロックへの入

力を足し合わせることで，近い距離で入力と出力の接続を

行う．一方，Dense Blockでは各層の入力に，以前の層の出

力を結合することで，離れた層の情報を伝達することが可

能である．Dense Blockの概略を図 1に示す．Dense Blockに

おける第𝑖層の出力𝑥𝑖は次式で定められる． 

 𝑥𝑖 = 𝐻𝑙([𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑖−1]) (1) 

ここで，𝐻𝑙はバッチ正規化層(BN: Batch Normalization)，

ReLU，畳み込み層 (Conv)から成る合成関数である．

[𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑖−1]は各層の出力が結合されることを表す．  

2.1.2 Transition層 

Dense Blockにおいて畳み込みカーネルのサイズは常に一

定であるため，各層の出力はサイズの変更が不可能である．

従って，異なるサイズの入力を生成するために Transition

層が用いられる．Transition 層はバッチ正規化層，1x1のカ

ーネルサイズの畳み込み層，および2x2のプーリング層か

ら成る．Transition層により，入力サイズを半分に変更する

ことが可能である． 

2.1.3 Bottleneck層 

Bottleneck 層は合成関数𝐻を BN-ReLU-Conv(カーネルサ

イズ1x1)-BN-Conv(カーネルサイズ3x3)によって構成され

る．入力に対し1x1の畳み込みを行い，出力チャンネルサ

イズを固定することにより，全体のパラメータ数を抑制す

ることが可能である． 

2.2 3D-DenseNet 

 DenseNet の 2次元の畳み込み層を 3 次元の畳み込み層へ

置き換えることで 3D-DenseNet を構築する．3D-DenseNet

は 4つのDense Blockを持ち，各ブロックの層数はそれぞれ

 

 

図 1 Dense Blockの概略図 
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6，12，24，16層である．入力の画像サイズは33 × 33 × 33 

のボリュームデータである．また，3D-DenseNet は入力画

像がポリープである確率を出力する．3D-DenseNet の概略

を図 2に示す． 

3. データセットおよび評価方法 

実験には 203 症例の腹部 CT データを用いた．各症例は

仰臥位，伏臥位の 2 体位によって撮影されており，本研究

ではそれぞれの体位は独立したデータであるとみなす．す

なわち，症例数は203 × 2 = 406症例であると考える．

5[mm]以上，30[mm]未満のポリープを対象とし，その総数

は 544個である．既存の CADeによって検出された陽性(ポ

リープ)数は 608点，擬陽性数は 57623点である．本研究で

は，608点の陽性と 57623点の擬陽性陰影の分類を行う． 

近年，分類タスクに対し一般的に用いられる ResNetを，

3次元へと拡張した 3D-ResNet[4]と 3D-DenseNetの分類性能

に関し，比較検討を行った．患者単位での 5 分割交差検証

法により各モデルの学習および，評価を行った．分類性能

の評価指標は，受信者操作特性 (ROC: Receiver Operating 

Characteristic)曲線の曲線下面積(AUC: Area under the ROC 

Curves)値を用いた．また，3D-DenseNet と 3D-ResNet の

AUC 値の差に関し，優位水準をp = 0.05と定めた両側 t 検

定を行った． 

4. 実験結果 

3D-DenseNetは AUC: 0.969，3D-ResNetは AUC: 0.936を

示した．それぞれの ROC 曲線を図 3 に示す．AUC 値に関

し，3D-DenseNetは 3D-ResNetよりも 3.3％高い分類結果が

得られ，統計的検定より，この AUC 値の差は有意である

(p < 0.001)ことが示された．従って，提案モデルである

3D-DenseNetは，3D-ResNetよりも大腸ポリープの陽性・擬

陽性の分類タスクにおいて優れた性能を示した． 

  

5. 結論 

 本研究では既存の CADe システムにおける擬陽性陰影の

低減を目的に，陽性・擬陽性の分類を行う 3D-DenseNet の

提案を行った．3D-DenseNet は分類性能において，分類タ

スクに一般的に用いられる ResNetの拡張モデルである 3D-

ResNet よりも高い性能を示した．従って，提案モデルであ

る 3D-DenseNet は，大腸ポリープの検出を目的とした

CADe システムにおいて有意に擬陽性の低減が可能である

ことが示された． 
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図 2 3D-Dense Blockの概略図 

 

図 3 各モデルの ROC曲線  
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