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研究背景と問題点

病院で撮影されたCTやMRI，レントゲン写真等の画像は放射線診
断医により読影され，その結果をもとに医師は治療方針を決定して
いる．
日本では先進国に比べCTやMRIの数は3~5倍であるが，放射線診
断医の数は先進国平均の約半分である．また，近年の撮影機器の性
能向上により撮影枚数が増加し，放射線診断は逼迫している状態で
ある．
これに対し，機械学習を用いたユニバーサル病変検出器（ULD）
の研究が近年，盛んに行われている．しかし，従来の手法では完全
畳み込みニューラルネットワーク等の深層学習の手法が用いられて
いるため，学習・推論時の計算コストが非常に高く，多くのハード
ウェア資源が必要となっている．
そこで本研究では，学習コストが低く高い性能を期待できると知
られているリザバーコンピューティングの代表的手法であるEcho 
State Network（ESN）を用いたULDの検討を行う．

図1．各国の100万人あたりの検査機器数
(出典:Health at a Glance 2021 - © OECD 2022(Affordability, availability and use of services 
- Figure 5.21. CT scanners, MRI units and PET scanners, 2019 (or nearest year)))

データセット

・DeepLesion
アメリカ国立衛生研究所（National Institutes of Health, NIH）が提
供するCT画像のデータセット．このデータセットには4,427人の患
者の10,594件の検査から得られた32,120枚のCTスライス画像中の
32,735個の病変が存在し，肺結節，肝腫瘍等の多くの病変が記録さ
れている．頭部から脚部まで広い範囲のCT画像が存在しており，
ULDの研究ではよく用いられている．
また，診断時の各種条件（CT値，撮影幅など）
や病変のサイズ，RECIST径，領域を示すバウン
ディングボックスの座標など多くの情報が提供
されている．

図2．DeepLesionで提供されている画像の例

前処理

入力画像を６つのCT値によって変換した後，先行研究(An 
experimental evaluation of echo state network for colour image 
segmentation)を参考に画像上の1pixelごとにそのpixelの値とその
pixelを中心とした一定範囲の標準偏差と平均をそれぞれ計算しネッ
トワークに入力する．

図3．画像の前処理

マスク画像生成

ネットワークモデル

評価方法

現状での問題点と今後の展望

ESNを用いた物体検出では，ESNの特徴に合わせて密なマスク画
像が必要であったため，LetinaNetで行われていた方法を参考に
RECIST径から生成された領域を用いたGrabCutによる疑似マスク画
像生成を行った．

図4．疑似マスク画像生成

ネットワークモデルとして入力からESNに入力した後，読み出し
を行うための25*2のシグモイド層と出力層に0から1の数値を返す
ReLUを用いた層を繋いでいる．

図5.ネットワークモデル

・すべての評価用画像の適合率（Precision）と再現性（Recall）の
平均を計算し，どの程度の推論が行えているかを確認する．

・CPU及びGPU使用時の推論を行った際のメモリ消費量などを先行
研究と比較する．

・ESNを用いた病変検出器よりも完全畳み込みニューラルネット
ワークを用いた検出器のほうが推論の時間が圧倒的に早い．

・画像枚数が多く，すべての画像を使った学習を行えていない．
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