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第 1 章 緒論  
 

1.1 はじめに  

1.1.1 乳癌とマンモグラフィ  

W. C. Röntgen が 1895 年に X 線を発見してから 120 余年が経過し、その間 X

線は医学や工学等の分野で広く利用され、各分野の発展に貢献してきた 1 ,  2 )  。

医学領域では、画像診断やがんの治療に利用され成果を挙げている。世界で最

初に撮影された X 線写真は、Röntgen 自身が夫人の手を撮影したもので、当初

はこのように被写体が薄く、かつ X 線減弱の大きい骨の撮影を中心に、骨折や

金属片等の残留異物の確認に用いられていた。X 線に関する研究が進むにつれ、

しだいに人体の広い範囲に対して X 線写真が適用されるようになるとともにア

ナログ画像からディジタル画像へ移行し、現在も日進月歩で新しい技術が開発

されている。  

本論文は、X 線を用いて撮影した乳房画像（以下、マンモグラムと呼ぶ）に

おける乳癌を中心とした病変の検出特性に焦点を当てたものである。乳癌とは

乳腺を形成する乳管や小葉から発生した悪性腫瘍を指し、そのほとんどは乳管

由来の乳管癌であるが、まれに小葉から発生することもある。国立がん研究セ

ンターがん統計 3)  によると、乳癌は女性のがん罹患率第 1 位、死亡率第 4 位で

あり、このうち罹患率第 1 位は 1995 年以降現在まで継続されている。一方、

2009 年から 2011 年にかけて調査された乳癌の 5 年相対生存率 i  は 92.3％と極

めて高い。ただし、この数値は病期に大きく依存しており、0－ 1 期であれば 90％

以上であるが 4 期の場合は約 10％まで低下する。このことから、早期発見が乳

癌から女性を救うための極めて重要な因子であると言える。本研究は乳房撮影

に特化した X 線撮影システムであるマンモグラフィの臨床応用領域拡張の可能

性を追求し有益性の向上を目指すものである。  

まず、マンモグラフィの歴史を簡単に振り返る。乳癌に対して最初に X 線写

 
i がんと診断された場合に、治療でどのくらい生命を救えるかを示す指標。がんと診断さ

れた人のうち 5 年後に生存している人の割合が、日本人全体で 5 年後に生存している人

の割合に比べてどのくらい低いかを表す。100％に近いほど治療で生命を救えるがん、

0％に近いほど治療で生命を救い難いがんであることを表している。 
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真を適用したのは A. Salomon で 1913 年のことである。Salomon は乳癌手術患

者約 3000 例について切除標本を作製し X 線撮影を行った。そして肉眼所見や

病理所見と X 線写真を比較し、X 線写真を使って癌の範囲を説明できること、

さらに浸潤性と限局性に分類できることを示した 4)  。図 1.1(a)と図 1.1(b)に

1930 年頃の乳房 X 写真撮影の様子と正常乳房の X 線写真の一例を示す 5)  。

1951 年、R. Leborgne はマンモグラムの所見において微小石灰化が重要である

ことに着目した。この時、撮影法として頭尾方向と側面方向の 2 方向撮影、さ

らには照射野を必要最小限に絞るための照射筒を用いるなど、現在へも通じる

撮影法が用いられた。Leborgne はマンモグラムに描出された多くのタイプの微

小石灰化を腫瘍の鑑別に適用し、十分な経験を積めば微小石灰化のＸ線画像を

使って良性腫瘍と悪性腫瘍の鑑別診断を比較的容易に行うことができると結論

付け、「家族歴にがんがある全女性に対して予防的にＸ線写真を撮影すること

で、乳癌に対する新たなステージが展開されるであろう」と乳癌検診の必要性

についても言及している 6)  。  

                 (a)                                 (b) 

乳癌診断に対するマンモグラフィの有用性を臨床例で示し、近代のマンモグ

ラフィの基礎を築いたのは、 1960 年に R. L. Egan が発表した「Experience with 

図 1.1 1930 年頃のマンモグラフィ． (a)Vogel らによる乳房撮影の様子，  
(b)当時撮影された乳房 X 線写真の正常例（文献 5 から引用）．  

 



 

3 
 

Mammography in a Tumor Institution」と題する論文である。原文によると 1956

年から 1959 年に M. D. Anderson 病院で撮影された 1000 例のマンモグラフィを

検討し、術前マンモグラフィで乳癌と診断できた症例が 238 例であったのに対

し偽陰性は 2 例のみであり、陽性的中率は 99.2％であった。撮影方向は内外斜

位方向・頭尾方向・腋窩部撮影の 3 方向である。フィルムはコダック社の工業

用片面乳剤フィルムを用い増感紙を使っていないため、基本的な撮影条件は 26 

kV～ 28 kV、 300 mA、  6 秒と非常に多くのＸ線量を要しているものの、Ｘ線画

像の有効性およびその必要性を示すのに十分な成果を示したと言える 7)  。この

時 Egan は論文の結論で、「Experience has shown mammography to be a simple 

method of demonstration of a breast lesion with a high accuracy in prediction of its 

type」と記し、それまで無かった「マンモグラフィ」という言葉を生み出した。  

1.1.2 乳癌検診  

ここまで述べてきたように、乳癌の診断に対するマンモグラフィの臨床応用

は着実に成果を挙げてきたと言える。しかし、米国人口動態統計 8)  によると、

25 歳以上の女性を対象としたがん全体の年齢調整死亡率は 1935 年から 1963 年  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.2 1935 年から 1963 年の米国における 25 歳以上の女性の年齢調整死亡

率の変化 .  青線は乳癌の死亡率，黒線はすべてのがんの死亡率（文献 8 から

引用）．  
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の 28 年間で約 39％も低下しているのに対し、乳癌についてはほとんど変化し

ていないという結果となっている（図 1.2）。そこで 1963 年、the Health Insurance 

Plan of Greater New York（HIP）が中心となり「マンモグラフィを定期的に受け

ている女性はそうでない女性と比較して乳癌の早期発見が可能であるため死亡

率が低下する」という仮説を立て、 40 歳から 65 歳の女性を対象にスタディグ

ループおよびコントロールグループ各々 30,000 人を登録しての大規模な調査が

立ち上げられた。その追跡調査は S. Shapiro らによって 1966 年から 1982 年ま

で継続され 4 編の論文にまとめられた 9−12)  。16 年間にわたる追跡調査の結果、

マンモグラフィを定期的に受けた女性はそうでない女性と比べて 30％以上の

死亡率減少が認められることが示され、マンモグラフィによる乳癌検診が普及

するきっかけを作った。  

 一方、我が国における乳癌検診は 1987 年に視触診によって開始された。2000

年に 50 歳以上の女性だけに限って視触診に加えてマンモグラフィの追加が認

められたが、 50 歳未満には認められなかった。その後 2004 年になって「乳癌

検診はしこりが触知可能となる前の自覚症状がない段階での早期発見が重要で

ある」との考えから、40 歳以上を対象にマンモグラフィを用いた 2 年に 1 回の

検診を推奨することが提案され現在に至っている 13)  。   

 以上、マンモグラフィおよび乳癌検診の歴史を振り返ったが、この間、散乱

X 線除去用グリッドや幾種類にも及ぶ X 線管ターゲット／フィルタの開発、ア

ナログ画像からディジタル画像への移行、有効なポジショニングの検討を含め

た認定精度による総合的技術担保がなされたことに加え、近年では人工知能技

術の導入等、多くの技術革新を経て現在のマンモグラフィを用いた乳癌検診の

スタイルが確立された。さらに、将来的には被検者の乳房特性や罹患リスクに

応じた検診モダリティの推奨を行うなど個別化乳癌検診の実践が期待されてい

る。  

 

1.2 本研究の歴史的背景  

2003 年、米国コネチカット州に住む Nancy M. Cappello 氏は主治医の触診に

よって乳房にしこりを指摘された。彼女はそれまで 10 年以上にわたって毎年

定期的にマンモグラフィによる乳癌検診を受けていたが、一度も異常を指摘さ
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れたことは無かった。しこりを指摘された 6 週間前にもマンモグラフィ検診を

受け「異常なし」の通知を受けたばかりであった。指摘された 3 日後に再度の

マンモグラフィと超音波検査を受けたところ、マンモグラフィではやはり異常

を指摘されなかったものの、超音波検査によって直径 25 ㎜の腫瘍と 13 個のリ

ンパ節転移が見つかった。これは Cappello 氏が高濃度乳房 i i  であったことが影

響していると考えられる。医師たちは経験的に高濃度乳房ではマンモグラフィ

で病変を発見しにくいことを知ってはいたものの、検診においては「異常あり」

か「異常なし」のいずれかの通知義務しかなく、結果の信頼性、すなわち病変

が正常乳腺に隠されることの可能性についてまで言及することはなかった。

Cappello 氏は医師たちへ、高濃度乳房の女性については検査の信頼性や他のモ

ダリティの選択等、がんの早期発見につながる情報を知らせるようにしてほし

いと訴えたが「標準的な方法ではない」との理由で受け入れられなかった。し

かし、このような訴えが少しずつ広がり始め、2005 年コネチカット州では高濃

度乳房の女性に対しては乳癌検診に超音波検査を追加し、その費用を保険で負

担する法律が成立した。2008 年 Cappello 氏は NPO 法人「Are you dense?（ dense

は高濃度乳房のこと）」を創設しマンモグラフィ検診における高濃度乳房のリ

スクを訴えた。そして 2009 年、コネチカット州において初めて乳癌検診の際に

被検者が高濃度乳房であるか否かの判定や診断の確からしさの通知を義務付け

る法令が定められた。当初はコネチカット州だけであったが 2015 年には 24州、

2019 年には全 50 州において同様の法令が定められ、米国で世界に先駆けて個

別化乳癌検診が始まった。  

わが国では 2016 年 10 月、全国 32 の乳癌患者団体代表が乳癌検診結果の通

知方法を見直すよう厚生労働省へ要望書を提出したことを受け、 2017 年 6 月、

厚生労働省は対策型検診を受けたすべての女性に対して高濃度乳房に関連する

病変が隠される危険性等について通知・説明する体制を整備し、2018 年 3 月ま

でにガイドラインを作成すると発表した 14 ,  15 )  。しかし現状は、高濃度乳房か

どうかの判定精度が十分ではないことや、追加モダリティとして期待される超

 

i i 乳房に存在する乳腺の割合を 4 段階に分類する際、最も乳腺が多いクラスと 2 番目に

多いクラスを合わせて高濃度乳房という。  
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音波検査には死亡率減少のエビデンスがまだないなど、現時点では国費を投入

する対応には至っていない。結局「全国の市町村で一律に乳房構成の判定（ 1.3

参照）を通知することは時期尚早」とされ、従来どおり「異常あり・異常なし」

と通知するのみにとどまっている 16)。ただし、厚生労働省は各自治体の判断で

被検者へ高濃度乳房に関連する個々の情報やそのリスクを説明することを妨げ

るものではないとしており、2017 年 7 月現在、全国の自治体の約 13％が独自の

判断により対策型乳癌検診を受診した女性へ乳房構成の判定結果を通知してい

る。また、聖マリアンナ医科大学ブレスト＆イメージングセンターが 2016 年か

ら 2017 年にかけて乳癌検診受診者約 1000 人に対して実施したアンケート調査

によると「自分の乳房構成の判定を知りたい」と答えた女性は全体の 85％にも

上っている。 2021 年 10 月「がん予防重点健康教育及びがん検診実施のための

方針」の一部改正により「ブレスト・アウェアネス（乳房を意識する生活習慣）」

が盛り込まれたこともあり、自身の乳房の状態を知るという点からも、今後、

より一層乳房構成判定の通知やそのリスクの説明を取り入れた個別化乳癌検診

への国民の関心と期待が高まってくると予想される。  

 

1.3 本論文の目的と構成  

本論文は我が国における個別化乳癌検診の導入と実践に向け、人工知能技術

を応用した医工連携の革新的手法を用いて高精度な乳腺密度 iii （皮膚および

皮下脂肪を除いた乳房の質量に対する乳腺組織の質量の割合）の計測技術およ

び予測技術を開発するものである。個別化乳癌検診を実現するにあたり現在の

課題は、前頁で述べた保険制度に関する問題と技術的問題に大別されるが、こ

のうち保険制度の問題については本論文では扱わない。個別化乳癌検診の実施

にあたって未解決の技術的な問題点としては、乳腺密度の観点からは以下の 3

点である。 

 
iii 乳腺密度の表示法として、本論文で用いた乳房と乳腺の質量比以外に体積比や面積比

を用いる場合もあり、どれを用いるかは目的により任意である。ただし、本論文のよう

に平均乳腺線量の算出まで拡張する場合は必ず質量比を用いねばならない（私信、David 

R. Dance、E メール、2017 年 2 月 9 日）。 
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1) 1.2 で述べたように、検診受診者の乳腺密度を通知することの重要性が広

く認識されるようになってからまだ 20 年程度であるが、その一方で乳腺密度

が高ければマンモグラムで検出感度が低下することはそれ以前から経験的に知

られていた。しかし、この経験則を高精度かつ客観的に検証することは困難で

あり現在に至るまで解決されていない。臨床画像を用いた検証法として中間期

癌を利用する手法が用いられる場合があるが、中間期癌は発症時期が不詳であ

るため精度に問題があることがわかっている 17)  。検診受診者へ乳腺密度に応

じたリスクを説明するためには、まずこの経験則を定量的に検証しておく必要

があり、そのためにはＸ線減弱特性が実乳房と等価であるなど臨床画像を再現

でき、かつ、乳腺密度と病変を任意に調整することができるファントムの開発

が必要となる。  

2) 臨床で撮影されたマンモグラムから乳腺密度を計測する技術は現在まだ

完成されているとは言えない。これまでは、マンモグラムは 2 次元かつアナロ

グであり、画像から乳房を構成する乳腺および脂肪各組織の質量を求めること

は非常に困難で、定量的計測は不可能であった。そのため、従来は乳腺のエキ

スパートが目視で画像を観察し、主観に基づいて①きわめて高濃度、②不均一

高濃度、③乳腺散在、④脂肪性、の 4 段階に分類してきた。これを「乳房構成

判定」と呼び、国際的には American College of Radiology（ACR）が提唱する

Breast Imaging Reporting & Data System（BI-RADS） 18)  の 4 分類が用いられ、我

が国では日本乳癌検診精度管理中央機構（以下、精中機構という）が定める 4

分類（BI-RADS の 4 分類を基本としている）が用いられている。しかし、両者

とも乳腺エキスパートの目視によって決定されるため、主観の違い等に起因し

た結果のバラツキが問題となっており、近年、客観的な定量化の必要性が論じ

られている。  

現在、精中機構の検診認定を受ける施設のほとんどはディジタルマンモグラ

ムを採用している。ディジタルマンモグラムの画素値は、乳房を透過してきた

X 線の強度を表しており、これに加えて乳房の厚さや乳房を構成する脂肪組織

および乳腺組織の線減弱係数、および X 線の光子エネルギースペクトルがわか

れば、理論的には乳房中の脂肪組織と乳腺組織の割合、すなわち乳腺密度を算

出することが可能である。しかし、実際の乳房の構造は複雑で、単純化された
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モデルのように乳腺領域や脂肪領域の画素値を容易に決定することはできない。

van Engeland 19)  が 2006 年にディジタルマンモグラムの画素値を利用して乳腺

密度を算出して以降、いくつかのメーカーが同様の手法で臨床マンモグラムか

ら乳腺密度を自動算出する装置を開発し市販している 20−22) 。しかし、乳腺密

度算出にとって重要な因子である脂肪領域の画素値や乳腺領域は各メーカーが

独自の手法で決定しているため、乳腺密度のゴールドスタンダードが定まらな

いまま今日にいたっている。このため乳腺密度の比較検討には同一メーカーの

装置を用いざるを得ないのが実状である 23−25)  。一方、自施設で独自に必要領

域を抽出し乳腺密度を計測することも可能であるが、撮影されるすべての乳房

画像について限られたエキスパートがそれらの作業を担うのは多大な労力を要

することとなり現実的ではない。  

3) 乳腺密度は年齢とともに変化することが以前から知られているが、その変

化の程度には個人差がある。近年、乳腺密度の経時変化を調べ、新しく開発さ

れた治療薬の効果や乳癌手術後の予後予測に利用しようとする研究が行われて

おり、いわゆるバイオマーカーとしての役割も期待されるようになってきた。

マンモグラフィによる乳癌検診を定期的に受診していれば、そのデータはバイ

オマーカーとしての研究に役立つうえ、自身が乳癌になった場合の治療方針に

も利用できるかも知れない。これもまた個別化乳癌検診が必要となる因子のひ

とつである。この研究はまだ始まったばかりで、データが少ないことに起因し

て十分な精度が得られていない 26)  。しかし最も重要な問題は、現在行われてい

る乳腺密度の計測手法ではマンモグラムの生データを用いねばならないことで

ある。一般的に診断に用いられることのない生データは容量が大きいこともあ

り長期保存されない。上述した市販の乳腺密度解析ソフトウェアでも生データ

を用いての計測となる。したがって過去に遡って乳腺密度の経時変化を解析す

る課題は未解決のままである。  

 本論文は上述した 3 つの課題に焦点を当て、我が国での個別化乳癌検診の実

現を支援する。第 1 章では、本論文の根幹をなすマンモグラフィや乳腺密度通

知に関する歴史的背景をまとめ、現在未解決の問題点を明確にした。第 2 章で

は、乳腺密度を任意に調整可能な乳房等価オリジナルファントムを開発し、

Receiver Operating Characteristic（ROC）解析を用いて乳腺密度と病変検出率の
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関係を定量化する。これにより、個別化乳癌検診で医師が受診者へ個々の乳腺

密度や乳腺密度に応じた検診の信頼度およびリスクを説明するためのエビデン

スに基づいたデータを提供する。第 3 章では、人工知能技術のひとつである U-

net を用いて、乳腺エキスパートがマンモグラムから抽出した乳腺領域を自動

抽出するシステムを開発する。またその結果を先行研究 27)  著者らが提案した

マンモグラム中の脂肪領域を決定する手法と組み合わせて乳腺密度および平均

乳腺線量を高精度に自動算出し、臨床への適用の可能性を検証する。第 4 章で

は、過去に遡って乳腺密度の時系列解析を行うことができるように、マンモグ

ラムを用いない乳腺密度の新しい算出法を提案する。これが高精度に達成され

れば、乳腺密度をバイオマーカーとして用いるための研究を支援することがで

きる。第 5 章では、本研究の成果を総括する。  

このように、本研究は我が国における乳腺密度を考慮した個別化乳癌検診の

実現にむけ、乳腺密度に関する技術的諸問題を独自の手法で解決し、保健学は

もとより放射線技術学や放射線医学の発展に貢献するものである。  
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第 2 章 ROC 解析を用いた乳腺密度と病変検出感度の関係

の定量化  
  

2.1 緒言  

第 1 章で述べたように、乳癌は世界的に見て女性の癌罹患率の上位を占める

最も一般的な癌の一種であるが、早期発見によって死亡率を下げることができ

る癌としても知られている。 マンモグラフィは、乳癌のスクリーニングに広く

使用されている 2 次元の X 線画像診断法で、死亡率が有意に低下するという根

拠がある唯一のモダリティであり、乳癌の画像診断にとって不可欠である 1−4 )  。

しかし、マンモグラフィでは乳腺密度が病変の検出に影響し、高濃度乳房と呼

ばれる脂肪の少ない乳房では注意が必要なことが知られている。これは正常な

乳腺組織が密集していると、画像上ではマスキング効果によって病変検出感度

が低下するためである 5−1 0 )  。そのため、画像読影時にはマンモグラフィ検査結

果に正常乳腺の影響を考慮できるよう、 1.3 で述べたような乳房構成判定結果

を記録することが必要である。近年、米国では乳房構成判定結果を被検者に通

知することが求められ、2019 年にはすべての州で通知が義務付けられた。今後

は、個別の乳房構成に基づいて、乳房エコーなどの適切な第 2、第 3 のモダリ

ティの追加が推奨されるような個別の検診プログラムが準備されることが期待

されている 11−1 5 )  。日本では 40 歳から 69 歳まで、隔年でマンモグラフィ検診を

受けるよう推奨されており、通知については検討されている段階である。しか

し乳房構成判定は目視で行われることが多く、BI-RADS1 6 )  に準拠した定量化ア

ルゴリズムが確立されていないのが現状である。  

X 線画像がアナログからディジタルに移行したことで、近年、フルフィール

ドディジタルマンモグラフィ（ FFDM）のディジタル値を利用した volumetric 

breast density measurement（VBDM）が開発された。これによって乳腺密度の定

量的計測が可能になりつつある。本研究では FFDM によって生成された画素値

を使用して乳腺密度を正確に決定するための新しい方法を提案した 1 7 )  。しか

し、マンモグラフィ検診で「乳腺密度」と「乳腺組織によって病変が隠される

リスク」との定量的な関係はまだ明確にされていない。Chiu らはレビュー論文

で「長期間にわたる追跡調査で、乳腺密度が乳癌発症率・ステージ・死亡率・
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マスキング効果と関連している検診感度へ及ぼす影響について明らかにした研

究はほとんどない」と述べている 1 8 )  。また、Ekpo ら 1 9 )  は多くの文献を調査し

た結果、「脂肪性乳房に対する高濃度乳房のマンモグラフィ感度はすべての文

献で一貫して低下してはいるものの、その低下率は 22.1％から 70.0％までさま

ざまである」と報告している。このように、著者の知る限り乳腺密度とマンモ

グラフィで病変が隠されるリスクの関係はまだ定量的に明らかにされていると

は言えない。したがって、マンモグラフィ検診が乳腺密度に基づいた、より効

果的な個別化検診へステップアップするには、FFDM のディジタル値から計測

された乳腺密度と、病変が隠されるリスクの関係を明確に定量化することが求

められる。  

マンモグラフィの検出感度の指標として中間期癌の件数が用いられることが

ある。中間期癌は、前回のマンモグラフィ検診の未検出病変を反映していると

仮定し、その件数を偽陰性として用いてきたが、1.3 で述べたように中間期癌の

真の発症時期は不明であるため、この仮定は厳密には成り立たない 2 0−2 2 )  。ま

た、この方法は定期的に検診を受けている女性にしか対応していないことも鑑

み、Hollingsworth はマンモグラフィ感度の指標として中間期癌を使用すること

は適切ではないと述べている 2 3 )  。  

このように、臨床画像を用いてマンモグラフィの検出感度を高精度に決定す

ることは困難である。そこで第 2 章では、マンモグラフィで一般的に用いられ

ている X 線エネルギーの全範囲に対して X 線減弱特性が実乳房と等価となる

乳 腺 密 度 可 変 型 オ リ ジ ナ ル フ ァ ン ト ム を 開 発 し て Receiver Operating 

Characteristic（ROC）実験を行い、乳腺密度がマンモグラフィの検出感度へ及ぼ

す影響を定量化する。  

 

2.2 乳腺密度可変型乳房等価ファントムの開発  

2.2.1 ファントムの使用素材  

一般にマンモグラフィ装置で用いられる主な乳房ファントム、例えばポリメ

チルメタクリレートファントム 2 4 ,  2 5 )  や、米国 Computerized Imaging Reference 

System（CIRS）社から提供されている ACR 認定 FFDM ファントム 2 6 )  は、マン

モグラフィで使用される X 線光子エネルギー領域の一部（厳密には一点）でし
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か実乳房に対して同じ X 線減弱特性を示さない。すなわち、実際の乳房組織と

は異なる組成の材質をファントムに用いているため、コントラスト特性が実際

の乳房画像とは異なっている。病変検出感度と乳腺密度を高精度に関連付ける

ためには、真の乳腺密度がわかっており、かつ、臨床でのコントラスト特性を

正確に再現した X 線画像を用いる必要がある。そこで実乳房と同等の組成から

成る素材を用いて、乳腺密度を任意に調整可能な乳房ファントムを開発した（以

下、オリジナルファントムという）。このファントムはマンモグラフィ撮影で用

いられる全 X 線光子エネルギー範囲で実乳房と同じ X 線減弱特性を持つため、

臨床でのマンモグラフィの画像特性を再現することができる。  

本章で開発したオリジナルファントムは、脂肪等価素材＝C：72.0％、O：16.4％、

H： 9.2％、N： 2.4％、乳腺等価素材＝C： 69.5％、O： 17.3％、H： 8.9％、N ：

2.3％、Ca： 1.4％、P： 0.6％で構成されており、（株）京都科学と共同開発した

ものである。この構成は国際放射線単位測定委員会（ ICRU）Report 44 2 7 )  に掲

載されている Adipose tissue および Breast tissue の構成とほとんど同じである。 

オリジナルファントムに使用する脂肪等価素材と乳腺等価素材の X 線減弱特

性を確認するため、各素材の線減弱係数を米国標準技術局が提供するデータベ

ースシステム XCOM で計算し、ICRU Report 44 の値と比較した。ここで、質量

減弱係数を線減弱係数に変換するための物理密度は同 Report 44 の値（脂肪組

織＝ 0.950、乳腺組織＝ 1.020）を用いた。図 2.1 に示すように、両素材ともマン

モグラフィで使用される X 線光子エネルギー範囲全域についてオリジナルファ

ントムと ICRU の線減弱係数はよく一致していることがわかる。したがって、

VBDM を目的とする場合、これらの素材は乳房ファントムを作成するのに理想

適な素材であり、今回作成したオリジナルファントムと実乳房の乳腺密度の変

化に対する画像特性は同等で、臨床画像と同様に評価することが可能である。  
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2.2.2 ファントムの作成  

オリジナルファントムに用いた脂肪等価素材および乳腺等価素材の製造方法

を以下に示す。  

①  脂肪等価素材と乳腺等価素材のベース樹脂を、活性剤を含む電子天秤を用

いて 0.1 グラム単位で個別に秤量する。  

②  十分に攪拌した後、真空消泡剤で樹脂を脱気する。  

③  樹脂を専用の型に流し込み 24 時間放置する。  

④  硬化した樹脂を型から外し成形する。  

上記のすべてのステップを、湿度 40％、温度 23℃に調整された一定の室内条件

下で実行した。  

作成した脂肪等価素材を大きさ 120 mm × 120 mm、厚さ 5 mm（ 5 枚）、10 mm 

（ 3 枚）、 20 mm（ 3 枚）、 30 mm（ 2 枚）のスラブ状に加工した。また、乳腺等

価素材は実際の乳腺の走行に近づけるため、直径 0.3 mm から 2 mm、長さ約 50 

mm の枝状に加工し、総質量を 250 g とした。  

図 2.1 本研究で開発したオリジナルファントムの線減弱係数（実線）と ICRU 
Report 44 に掲載されている乳房の線減弱係数（点線）の比較． (a), (b)は各々

乳腺および脂肪の結果を示しており，両者とも非常によく一致している．  
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図 2.2 にオリジナルファントムの組み立て手順を示す。まず、 (a)のようにス

ラブ状の脂肪等価素材を使用して、底厚 5 mm、幅 120 mm、奥行き 120 mm 高

さ 10 mm の立体ボックスを作成した。次に、(b)に示すような枝状の乳腺等価素

材を電子天秤で計量し目的の乳腺密度（ 25％、50％、および 75％）に相当する

量（表 2.1 参照）を立体ボックスに充填した後、目的の乳腺密度に相当する厚

さのスラブ状脂肪等価素材で蓋をし、圧迫乳房厚（ compressed breast thickness：

CBT） 20 mm に相当するオリジナルファントムを作成した。  

表 2.1 に本研究で用いた脂肪および乳腺等価素材の厚さおよび質量一覧を示

す。本章において乳腺密度とは、第一章で述べた定義に従い、脂肪および乳腺

等価素材の総質量に対する乳腺等価素材の質量の割合を指す。図 2.3 に乳腺密

度 25％、 50％、および 75％に調整したオリジナルファントムの X 線画像を示

す。使用装置はキヤノンメディカルシステムズ  Pe-ru-ru、ターゲット／フィル

タ：Mo／Mo、フラットパネルディテクタ（FPD）の画素サイズ：85 μm × 85 μm、

出力レベル： 13 bit、撮影条件は CBT 20 mm に対して臨床で用いているのと同

じ（管電圧 29 kV、管電流 18 mA、 auto exposure control：AEC 使用）で、画像

処理は臨床画像と同様に自動設定とした。  

 

図 2.2 オリジナルファントムの説明図．(a) 組み立て図，(b) 乳腺等価素

材のピースの一例．これと同類のピースを総質量 250g 作成した．  
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Breast 

density 

(%) 

Adipose-equivalent tissue Fibroglandular-equivalent tissue Total 

 
Area 

(mm) 

Thickness  

(mm) 

Weight 

(g) 

Area 

(mm) 

Thickness  

(mm) 

Weight 

(g) 

Thickness  

(mm) 

Weight 

(g) 

25 120 × 120 15.0 216.0 120 × 120 4.8 72.0 19.8 288.0 

50 120 × 120 10.0 144.0 120 × 120 9.5 144.0 19.5 288.0 

75 120 × 120 5.0 72.0 120 × 120 14.3 216.0 19.3 288.0 

表 2.1 各乳腺密度に対する脂肪等価素材と乳腺等価素材の厚さおよび質量．いずれも CBT 
20 mm に相当する．  

図 2.3  表 2.1 に示す構成に調整したオリジナルファントムを臨床画像と同じ露

光条件で撮影した X 線画像．左から順に乳腺密度 25%, 50%, 75%の例を示してお

り，乳腺密度が高くなるほど白く見える乳腺等価組織が密になっている様子がわ

かる．  
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2.3 病変検出感度の乳腺密度依存性  

2.3.1 ROC 解析のための画像作成および観察方法  

図 2.3 に示す 3 種類の乳腺密度に調整したオリジナルファントムに模擬病変

を挿入し、ROC 解析のための観察用 X 線画像を作成した。本研究で用いた模擬

病変は微小石灰化（炭酸カルシウム、直径 100 μm × 6 個）、腫瘤性病変（塩化

ポリビニル樹脂、直径約 5 mm）、およびスピキュラ状病変（模擬乳腺と同一素

材、表面に凹凸状の突起（角状）をもつ直径約 10 mm の小球形）の３タイプで

ある。図 2.4 に ROC 解析のための観察画像作成の様子を示す。乳腺密度 25％、

50％、 75％の３種類についてそれぞれポジティブ画像とネガティブ画像を計

100 枚ずつ作成した。ポジティブ画像には病変タイプが 1 種類のみ挿入された

画像、 2 種類挿入された画像および 3 種類すべて挿入された画像を混在させ、

どの病変タイプもポジティブ画像が 50 枚となるようにした。各病変は、110 mm 

× 110 mm の撮影範囲を 10 mm × 10 mm 毎に分割した 121 座標を設定し、乱数

にしたがって配置した。使用機器、撮影条件、画像処理条件は 2.2.2 で述べたと

おりである。図 2.5 に模擬病変を挿入したオリジナルファントム（乳腺密度 50％）

の X 線写真の一例を示す。研究を実施した近畿大学病院は、2015 年以降ディジ

タルマンモグラフィ施設認定を継続して取得しており、マンモグラフィに関す

る X 線出力や画質は適切に担保されている。  

図 2.4 ROC 観察試料の作成．オリジナルファントムをマンモグラフィ装置にセット

し，表面に模擬病変を置いて X 線撮影を行った（左図）．中央の図はファントム表面

に置いた模擬病変の座標の一例．右図は形状を見やすくするために乳腺素材を入れ

ずに撮影した模擬病変の X 線画像で，微小石灰化のみ拡大して表示している．  

Ma ss  les ion  Sp icu la ted  l es ion  

Mic roca lc if ica t io

n  

X-ray 

( ( (

Sp icu la ted  l es ion  Ma ss  les ion  

Mic roca lc if ica t ion  



 

19 
 

作成した観察試料をマンモグラフィ検診認定診療放射線技師 5 名（認定歴：

1 年、 5 年、 15 年、 18 年、 20 年）が各模擬病変毎に（ 1）間違いなく病変はな

い、（ 2）おそらく病変はない、（ 3）どちらとも言えない、（ 4）おそらく病変が

ある、（ 5）間違いなく病変がある、の 5 段階で評価した。観察条件は以下のと

おりである。使用モニタ：解像度 5M ピクセル・観察輝度 600 cd/m2・画面サイ

ズ 21 インチ・モノクロ液晶ディスプレイモニター、周辺照度：20 lx、観察時間

および観察距離：フリー、window width および window level は固定、画像拡大

および白黒反転は不可とした。観察は乳腺密度の低い順に行い、各乳腺密度に

おける一連の観察時間を 2 時間以内とし、20 分以上のインターバルを挟んで次

の乳腺密度における一連の観察を行った。観察者は一枚ずつランダムに表示さ

れた画像について、微小石灰化、腫瘤またはスピキュラが存在する確信度の判

定を行った。ROC解析には Web-based Calculator for ROC Curves（Engeland Morgan、

Department of Radiology and Radiological Science、Johns Hopkins University School 

of Medicine、Baltimore、Maryland、USA: http://www.jrocfit.org）を用いた。  

図 2.5 ROC 解析において観察に用いたポジティブ画像の一例（乳腺

密度 25%）．ここでは 3 タイプの模擬病変がすべて挿入されているが，

1 タイプのみ又は 2 タイプのみ挿入された画像も混在する．   

５倍拡⼤  ７ 倍 拡 ⼤ 
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乳腺密度の変化と病変検出率に統計的有意差があるかどうかを判断するため

に Microsoft Excel for Windows ver. 2016（ Microsoft Corporation、 Redmond、

Washington、USA）を用いて曲線下面積（AUC）に対する Student's t-test（両側

検定、Bonferroni 補正）を行った。本研究では p  < 0.05 の場合、統計的に有意で

あると判断した。AUC は、ランダムに選ばれた一組のネガティブ画像とポジテ

ィブ画像のペアに対する観察者の評価において、ポジティブ画像の方が信号存

在の確信度が高い確率を表しており、値が大きいほどネガティブ画像とポジテ

ィブ画像を適切に区別できていることを表している。  

 

2.3.2 ROC 解析結果  

表 2.2 および図 2.6 に各乳腺密度に対する AUC を示す。全体として乳腺密度

の増加とともに病変の検出感度が低下する傾向が見られた。例えば、乳腺密度

25％を基準とした場合、乳腺密度 50％および 75％に対する AUC の低下率は、

微小石灰化の場合それぞれ 23.7％および 33.3％、腫瘤の場合それぞれ 18.0%お

よび 37.8%であった。しかし、スピキュラについては乳腺密度 25％に対する 50%

および 75%の AUC の低下率はそれぞれ 14.5％および 15.4％とほとんど同じで

あった。この現象については 2.3.3 で詳しく述べる。表 2.3 に AUC の乳腺密度

依存性に対する Student's t-test の結果を示す。乳腺密度が 25％から 50％へ変化

した場合はどの病変も有意に AUC が低下したが、 50％から 75％へ変化した場

合、腫瘤は有意に AUC が低下したが、スピキュラと微小石灰化は統計的に有意

 Breast density 

Type of lesion 25% 50% 75% 

Microcalcification 0.860  0.656 (23.7) 0.574 (33.3) 

Mass lesion 0.857  0.703 (18.0) 0.533 (37.8) 

Spiculated lesion 0.910  0.778 (14.5) 0.770 (15.4) 

Average 0.876  0.712 (18.7) 0.626 (28.5) 

表 2.2 病変毎の AUC．すべての病変で乳腺密度 25％（本研究で用いた中の

最小値）の時 AUC が最も大きい．（）内の数値は 25%に対する低下率を示す． 
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な低下を示さなかった。  

 

CI；信頼区間  

 

図 2.7 は乳腺密度 25％におけるすべての病変の ROC 曲線を平均し、観察者

毎にまとめたものである。便宜的に専門認定歴 1 年未満を‘ junior’、1 年以上

6 年未満を‘ semi-senior’、6 年以上 15 年未満を‘ senior’、15 年以上を‘ expert’

として区分した。図からわかるように、 expert 2 名（観察者 A と B）はほとん

ど同じ AUC となり、ともに極めて高い検出能を示した。逆に、専門認定歴が 1

年未満の観察者 E は最も検出能が低く、他の観察者についても専門認定歴が長

いほど検出能が高くなる傾向を示した。  

Type of lesion Between 25% and 50% Between 50% and 75% Between 25% and 75% 

 P 95% CI P 95% CI P 95% CI 

Microcalcification 0.0144* 0.0765 – 0.3331 0.1787 –0.0576 – 0.2212  0.0003* 0.2167 – 0.3565 

Mass lesion 0.0001* 0.1258 – 0.1822 0.0058* 0.0822 – 0.2582  0.0003* 0.2453 – 0.4031 

Spiculated lesion 0.0465* 0.0033 – 0.2603 0.7595 –0.0553 – 0.0701  0.0093* 0.0570 – 0.2214 

Average 0.0039* 0.0880 – 0.2390 0.0113* 0.0325 – 0.1405  0.0000* 0.2144 – 0.2856 

表 2.3  AUC に対する乳腺密度間の t 検定の結果．乳腺密度 25％と 50％間ではすべての病変に

ついて有意差が認められるが，50％と 75％間では腫瘤を除いて p ＞  0.05 となり，微小石灰化と

スピキュラは AUC に統計的有意差があるとは言えない．  

図 2.6 各病変における ROC 曲線．  
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2.3.3 ファントムのノイズパワースペクトル  

模擬病変の空間周波数特性が検出感度に及ぼす影響を明らかにするために、

オリジナルファントムのノイズパワースペクトル（NPS）を 2 次元高速フーリ

エ変換法を用いて乳腺密度 25％、50％、および 75％について測定した。本章で

扱う「ノイズ」とは、図 2.3 のようなファントム内の模擬乳腺組織の分布を意

味する。ファントム画像の中央領域から 1024 ×  1024 ピクセルのサブ領域を抽

出し、二次多項式による面近似補正によりヒール効果等の低空間周波数バック

グラウンドを除去したあと、 256 ×  256 ピクセルの ROI を設定し、 x、ｙ各方向

に 128 ピクセルずつオーバーラップしながら乳腺密度毎に 64 個の ROI を設定

して 2 次元 NPS を計算し、アンサンブル平均を求めた。次に、2 次元 NPS の中

心軸を挟む 7 ラインずつ計 14 ライン（中心軸は含めない）のデータを平均する

図 2.7 3 タイプの模擬病変に対する観察者毎の平均 ROC 曲線．

乳腺専門認定歴が長いほど高い検出能を示す傾向がみられる．  
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ことによって 1 次元 NPS を求めた 2 8 )  。  

図 2.8 に各乳腺密度に調整したオリジナルファントムの NPS を示す。今回用

いた模擬病変のひとつであるスピキュラの空間周波数帯域（約 0.05 mm - 1）の値

はグラフを内挿して求めた。図 2.8 からわかるように、乳腺密度 25%、 50%、  

75%に調整したオリジナルファントムの 0.05 mm - 1 でのスペクトル値（ノイズ強

度）は、乳腺密度 25％：0.17 mm2、50%：0.29 mm2、75%：0.33 mm2 であり、乳

腺密度 25%のノイズ強度と比べると 50％および 75％のノイズ強度はどちらも

約 1.8 倍以上高かったが、一方 50％と 75％では顕著な差が見られなかった。  

 

図 2.8 各乳腺密度におけるオリジナルファントムの NPS（赤：乳腺密度

25%, 青： 50%, 緑： 75%）．スピキュラの空間周波数帯域（約 0.05 mm - 1）

では乳腺密度 50％と 75％のノイズ強度は接近しており，どちらも 25％と

比べて顕著に高い．  
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2.4 考察  

正確な乳腺密度計測方法が確立されたとしても、マンモグラフィで正常乳腺

に病変が隠されるリスクに対する乳腺密度の影響が解明されない限り、乳腺密

度に応じた個別の対応を確立することは困難である。臨床画像を用いた検出感

度の評価では、乳腺密度に加え、乳腺組織の分布、ポジショニングや乳房圧迫

圧などの撮影技術、圧迫された乳房の厚さ、被検者の年齢、読影者の集中力、

人口あたりの有病率、画像処理条件など、多くの要因が複雑に重なり合って影

響すると報告されており  1 9 )  、これらの影響が研究者間で検出感度が異なる結

果を導き出す原因になることは明らかである。したがって、精度良く乳腺密度

だけの影響を評価するためには、個々の要因を分離したアプローチが必要とな

る。  

本章では、マンモグラフィの検出感度に対する乳腺密度の影響だけを調べる

ために、乳腺密度を任意に可変できるオリジナルファントムを作成し、これを

用いて ROC 実験を行った。観察者は全員、精中機構が実施する乳癌検診の品質

保証に関するマンモグラフィ検診の技術、読影、品質管理に関する特別プログ

ラムを用いて訓練と試験を受け、認定を取得した診療放射線技師であった。  

まず、本章で行ったオリジナルファントムによる ROC 実験が適切に臨床マ

ンモグラフィを再現できているかどうかについて述べる。図 2.7 に示すように

専門認定歴が長いベテラン観察者ほど AUC が大きく検出能が高い傾向にあっ

た。ただし、今回の実験では各観察者につき 3 回の観察実験（微小石灰化・腫

瘤・スピキュラ各 1 回）の平均しか取ることができないため検定を適用するこ

とが困難であり、観察者の検出能の差が統計的に有意であることを検証するこ

とができなかった。しかし、認定歴が長い、すなわちマンモグラフィの臨床に

携わっている期間が長いほど検出能が高い傾向にあることが実験結果から推定

された。したがって本研究で開発したオリジナルファントムおよび模擬病変を

用いた実験によって、臨床マンモグラフィでの病変検出の状況を適切に再現で

きることが示唆されたと考える。  

病変検出能の乳腺密度依存性については、よく知られている「乳腺密度が高

いほど病変検出感度が低下する」という経験則とほぼ一致した。しかし、表 2.2

に見られるように、本研究では乳腺密度 75％の AUC は 25％の AUC に対し最
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大 37.8％の低下率であったが、Mandelson らの研究 2 9 )  では脂肪性乳房に対する

高濃度乳房の検出感度の低下率は最大で 62％であり、本研究の結果とは 20％

以上の違いがあった。これは先に説明した乳腺密度以外のいくつかの要因に加

え、中間期癌を用いて調査を行ったことが影響していると考える。この他にも

脂肪性乳房に対する高濃度乳房のマンモグラフィ感度の低下率が本研究の結果

より高い報告が散見される（Mousa et al.  30 )  ; 34.3〜 62.5％、Ekpo et al.19)  ; 22.1

〜 70.0％）。マンモグラフィの検出感度低下への対策を行うためには、絡み合っ

た要因それぞれの影響を解明することが必要であるが、他の要因の影響につい

ては今後の課題である。  

表 2.3 および図 2.6 において腫瘤性病変の検出結果では乳腺密度が高いほど

検出能は有意に低下したが、一方、サイズが大きくコントラストの低いスピキ

ュラ病変や、サイズが非常に小さくコントラストも低い微小石灰化では、乳腺

密度 25％と 50％間では有意な差が認められたものの 50％と 75％の間には有意

な差がなかった。特にスピキュラについてはほとんど検出能に差がなかった。

オリジナルファントムの正常乳腺組織の空間周波数特性と模擬病変の空間周波

数帯域を調べた結果、病変タイプ（サイズやコントラスト）によっては乳腺密

度の影響を受けにくい空間周波数帯域があると推察できる。図 2.8 に示したオ

リジナルファントムの各乳腺密度の NPS とスピキュラ病変の空間周波数帯域

の関係は図 2.6 の ROC 曲線の結果と一致しており、本章で用いたオリジナルフ

ァントムの場合は直径約 10 mm の被写体の検出が乳腺密度の影響を受けにく

いということが示唆された。また微小石灰化の検出感度は、乳腺密度が 25％か

ら 50％の間で急激に低下したが、それ以上乳腺密度が高くなっても顕著な変化

がなかったことから、微小石灰化の検出には閾値が存在する可能性も示唆され

た。これらのことから、マンモグラフィの検出感度に対する乳腺密度の影響を

論じる場合、病変のタイプに応じて乳腺密度と検出感度の非線形な関係を考慮

する必要があると考える。  

ここで本章の limitation について述べる。第一に、ROC 実験で用いた模擬病

変には、マンモグラフィで良悪性鑑別が必要な陰影として一般的である腫瘤、

微小石灰化、スピキュラの３種類の病変タイプ各１つずつとしたが、臨床画像

では病変の形状やサイズ、およびコントラストなどが多様である。今後は、よ
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り多くの病変タイプを用いた実験や、同じ乳腺密度についても正常乳腺の走行

状態の変化をファントムに取り入れるなど、評価画像をより一層臨床環境に近

づけた検出感度の定量化が必要である。第二に、本章では 5 人の認定診療放射

線技師が ROC 実験の観察を行ったが、さらに多くの観察者を追加することで、

より信頼度の高い結果を導くことができると考える。今後、これらを取り入れ

た研究により、乳腺密度と病変検出感度の関連がより詳細に示されれば、現在、

乳房構成分類の世界基準となっている BI-RADS の 4 分類に追加や修正を加え

た新しい分類基準の作成につなげることができるものと考える。  

 

2.5 結言  

乳腺密度と病変検出感度の関係を定量化するために、マンモグラフィで用い

られる X 線光子エネルギーの全範囲について脂肪および乳腺組織と同等の X

線減弱特性を有する乳腺密度可変型乳房等価ファントムを開発し、 3 種類の模

擬病変と 3 段階の乳腺密度に対して ROC 実験を行った。従来の「病変検出感度

は乳腺密度の増加とともに低下する」という経験則を定量化し検定することで、

その傾向は病変のタイプにも依存することを見出した。本章の結果は、乳腺密

度と病変検出感度の間に非線形の関係があることを示しており、特に検出感度

が低い高濃度乳房被検者へのスクリーニングマンモグラフィのリスク説明に有

用である。  

 

 

参考文献  
1) M. G. Marmot, D. G. Altman, D. A. Cameron, J. A. Dewar, S. G. Thompson, M. 

Wilcox: The benefits and harms of breast cancer screening, an independent 

review, Lancet, 380,1778-1786(2012) 

2) M. M. Schapira, R. A. Hubbard, H. H. Seitz, E. F. Conant, M. Schnall, J. N. 

Cappella, et al: The impact of a risk-based breast cancer screening decision aid 

on initiation of mammography among younger women: report of a randomized 

trial. MDM Policy Pract.,4,1-13 (2019) 

3) A. L. Siu: Screening for breast cancer: US Preventive Services Task Force 



 

27 
 

recommendation statement, Ann Intern Med,164,279-296(2016) 

4) K. C. Oeffinger, E. T. Fontham, R. Etzioni, A. Herzig, J. S. Michaelson, Y. C. 

Shih, et al: Breast cancer screening for women at average risk: 2015 guideline 

update from the American Cancer Society, JAMA,314,1599-1614(2015) 

5) M. Von Euler-Chelpin, M. Lillholm, I. Vejborg, M. Nielsen, E. Lynge: Sensitivity 

of screening mammography by density and texture: a cohort study from a 

population-based screening program in Denmark, Breast Cancer Res.,21, 

111(2019) 

6) M. Posso, J. Louro, M. Sánchez, M. Román, C. Vidal, M. Sala, et al: 

Mammographic breast density: how it affects performance indicators in screening 

programmes? Eur. J. Radiol.,110,81-87(2019) 

7) S. J. Vinnicombe: Breast density, why all the fuss? Clin. Radiol.,73,334-

357(2018) 

8) I. Théberge, M. H. Guertin, N. Vandal, G. Côté, M. P. Dufresne, É Pelletier, et 

al: Screening sensitivity according to breast cancer location, Can. Assoc. Radiol. 

J.,70,186-192(2019) 

9) S. Weigel, W. Heindel, J. Heidrich, H. W. Hense, O. Heidinger: Digital 

mammography screening, sensitivity of the programme dependent on breast 

density, Eur. Radiol.,27,2744-2751(2017) 

10) I.Saarenmaa, T. Salminen, U. Geiger, P. Heikkinen, S. Hyvärinen, J. Isola, et al: 

The effect of age and density of the breast on the sensitivity of breast cancer 

diagnostic by mammography and ultasonography, Breast Cancer Res. Treat.,67, 

117-123(2001) 

11) L. B. Spalluto, C. L. Roumie, K. R. Bonnett, D. G. Schlundt, C. M. DeBenedectis, 

C. H. Wilkins: Women's response to state-mandated language in dense breast 

notification, Breast J.,24,1046-1050(2018)  

12) N. Houssami, C. I. Lee: The impact of legislation mandating breast density 

notification - review of the evidence, Breast,42,102-112(2018)   

13) M. Horný, M. Shwartz, R. Jr. Duszak, C. L. Christiansen, A. B. Cohen, J. F. Jr. 

Burgess: Characteristics of state policies impact health care delivery: an analysis 



 

28 
 

of mammographic dense breast notification and insurance legislation, Med. 

Care.,56,798-804(2018)   

14) C. M. Gunn, N. R. Kressin, K. Cooper, C. Marturano, K. M. Freund, T. A. 

Battaglia: Primary care provider experience with breast density legislation in 

Massachusetts, J. Womens Health,27,615-622(2018)  

15) S. L. Chau, A. Alabaster, K. Luikart, L. M. Brenman, L. A. Habel: The effect of 

California's breast density notification legislation on breast cancer screening, J. 

Prim Care Community Health,8,55-62(2017) 

16) ACR BI-RADS atlas: Breast imaging reporting and data system: mammography, 

ultrasound, magnetic resonance imaging, follow-up and outcome monitoring, 

data dictionary, 5th ed., Reston, Va., American College of Radiology, c2013 

17) M. Yamamuro, Y. Asai, K. Yamada, Y. Ozaki, M. Matsumoto, T. Murakami: 

Prediction of glandularity and breast radiation dose from mammography results 

in Japanese women, Med. Biol. Eng. Comput.,57,289-298(2019) 

18) S. Y. H. Chiu, S. Duffy, A. M. F. Yen, L. Tabár, R. A. Smith, H. H. Chen: Effect 

of baseline breast density on breast cancer incidence, stage, mortality, and 

screening parameters, 25-year follow-up of a Swedish mammographic screening, 

Cancer Epidemiol Biomarkers Prev.,19,1219-1228(2010) 

19) E. U. Ekpo, M. Alakhras, P. Brennan: Errors in mammography cannot be solved 

through technology alone, Asian Pac J Cancer Prev.,19,291-301(2018) 

20) S. Hofvind, B. M. Geller, J. Skelly, P. M. Vacek: Sensitivity and specificity of 

mammographic screening as practised in Vermont and Norway, Br. J. Radiol.,85: 

e1226-e1232(2012) 

21) M. T. Mandelson, N. Oestreicher, P. L. Porter, D. White, C. A. Finder, S. H. 

Taplin, et al: Breast density as a predictor of mammographic detection, 

comparison of interval- and screen-detected cancers, J. Natl. Cancer Inst.,92: 

1081-1087(2000) 

22) D. S. M. Buist, P. L. Porter, C. Lehman, S. H. Taplin, E. White: Factors 

contributing to mammography failure in women aged 40-49 years, J. Natl. 

Cancer Inst.,96,1432-1440(2004) 



 

29 
 

23) A. B. Hollingsworth: Redefining the sensitivity of screening mammography, A 

review. Am. J. Surg.,218,411-418(2019) 

24) R. W. Bouwman, R. E. Van Engen, K. C. Young, G. J. den Heeten, M. J. M. 

Broeders, S. Schopphoven, et al: Average glandular dose in digital 

mammography and digital breast tomosynthesis: comparison of phantom and 

patient data, Phys. Med. Biol.,60,7893-7907(2015) 

25) R. W. Bouwman, R. E. Van Engen, K. C. Young, W. J. Veldkamp, D. R. Dance: 

Dose assessment in contrast enhanced digital mammography using simple 

phantoms simulating standard model breasts, Phys. Med. Biol.,60, N1-N7(2014) 

26) K. Izdihar, K. C. Kanaga, V. Krishnapillai, T. Sulaiman: Determination of tube 

output (kVp) and exposure mode for breast phantom of various 

thicknesses/glandularity for digital mammography, Malays J. Med. Sci.,22,40-

49(2015) 

27) ICRU Report 44: Tissue substitutes in radiation dosimetry and measurement, 

ICRU (International Commission on Radiation Units and Measurements), 

Bethesda, MD (1989) 

28) IEC (International Electrotechnical Commission): IEC 62220-1-1:2015, Medical 

electrical equipment — Characteristics of digital X-ray imaging devices — Part 

1-1: Determination of the detective quantum efficiency — Detectors used in 

radiographic imaging. Geneva, Switzerland: IEC (2015) 

29) M. T. Mandelson, N. Oestreicher, P. L. Porter, D. White, C. A. Finder, S. H. 

Taplin, E. White: Breast density as a predictor of mammographic detection: 

comparison of interval- and screen-detected cancers, J. Natl. Cancer Inst.,92, 

1081-1087(2000) 

30) D. S. A. L.Mousa, E. A. Ryan, C. M. Thoms, P. C. Brennan: What effect does 

mammographic breast density have on lesion detection in digital mammography? 

Clin. Radiol.,69,333-341(2014) 

 

 

 



 

30 
 

第 3 章 乳腺密度計測への人工知能技術の応用  
 

3.1 緒言  

Global Burden of Disease Cancer Collaboration1)  によると、乳癌は世界の女性

のがん罹患率と死亡率で第  1 位にランクされている。乳癌死亡率を低下させる

ことが証明されている唯一のモダリティとして、マンモグラフィが広く使用さ

れているが 2)、一方でマンモグラフィの特徴として、病変検出感度が乳腺密度

の影響を受けやすく、高濃度乳房では病変が隠されてしまう可能性が高いこと

については第２章で述べたとおりである。さらに高濃度乳房では乳癌発症リス

クが増加することは確実であり 3-10)、乳癌の発症リスクモデルや予防介入モデ

ルの確立が必要である。もし、乳腺密度を客観的、かつ、高精度に数値化する

ことができれば、上記リスクモデルや介入モデルの確立へつなげることが可能

となる。このような理由からマンモグラフィ検診では乳房構成を評価すること

が重要視されており、乳房構成に基づく個別化された検診プログラムは乳癌検

診の有効性をより一層向上させることが期待できる。Hollingsworth11)は、「この

個別化医療の時代では、数学モデルを使用し個別に乳癌リスクを日常的に計算

するのと同じように、個別の検診感度を計算することは価値のある目標と見な

されるべきである」と述べている。また、個別化されたマンモグラフィ検診で

は、放射線科医は被検者に乳房構成（理想的には個別化された定量的計測値）

および Dance12)  が提唱するマンモグラフィの被ばく線量を表す平均乳腺線量

（mean glandular dose: MGD）を通知することが望ましい 13-16)  。しかし、従来

は乳腺密度を正確に定量化することが困難であったため、MGD 算出には一律

50％の乳腺密度が用いられてきた。今後は個々の乳腺密度で補正した正確な平

均乳腺線量（以下、corrected MGD と定義する）を通知することが期待される。  

米国は、2019 年に任意保険プランを利用して、すべての州のすべての受検者

に個々の乳房組成の通知を義務付けた最初の国である。ただし、現在、乳腺密

度を計算するために使用できるソフトウェアは複数あるもののアルゴリズムは

独自仕様であり、計算された値はソフトウェアによって大きく異なっている 17 ,  

18 )。信頼できる個別化された検診プログラムに必要な正確なデータを提供する

には、さらなる技術的な研究が必要である。したがって、本章で述べる研究と
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比較できる先行研究は存在しない。  

従来、乳房構成判定は乳腺専門認定を持つ放射線科医や診療放射線技師によ

って目視により決定されており、その結果、観察者間の変動が顕著であること

がわかっている 19)。近年、これらの問題を解決するために、コンピューターに

より自動化された VBDM が導入されつつある 20-23)。VBDM では、乳房全体を計

測対象とすることがよくあるが 20-22)、この場合、乳腺組織が存在する位置の偏

りによって乳腺密度が過小評価されることに注意する必要がある。著者は

VBDM の計測対象領域として、現在乳腺組織が存在する領域（ dense region）と、

さらに過去に乳腺組織が存在した領域も含めた領域  （ diffuse region）の 2 つの

領域タイプ 24)について計測する必要があると考えている。Dense region は病変

が正常乳腺に隠される危険性と直接関連している非常に重要な領域である。一

方、 diffuse region は乳腺組織を目視では認識できなくても、過去に存在してい

たと考えられる領域も含めていることから、乳癌発症リスクと関連する領域で

ある。図 3.1 に VBDM ではこれら２つのタイプの乳腺領域を計測対象とするこ

との重要性を示す 25)。乳房全体を計測対象とした場合は同じ乳腺密度であって

も、それぞれの限定された領域では乳腺密度が顕著に異なっていることがわか

る。  

近年、信頼性の高い VBDM を実現するために、人工知能技術の一種である

ディープラーニングを用いた乳腺領域の自動抽出が試みられている 26-28)。乳腺

密度の高精度な定量化は MGD の高精度な算出につながる。しかし、乳腺領域

の自動抽出は、現時点ではまだ十分には確立されているとは言えない。なぜな

ら、その抽出精度は単に抽出領域の形状について検証されているだけで、VBDM 

にとって必要不可欠な乳腺密度や MGD を評価尺度とした検証はまったく行わ

れていないからである。さらに、先行研究では dense region だけが計測対象と

されており、 diffuse region は乳癌発症リスクと関係するにもかかわらず計測対

象とされることはなかった 26-28)。  
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現在、精中機構では乳腺領域に diffuse region を含めることを義務付けている。

しかし、このことはディープラーニング技術の実践にとっては非常に困難なタ

スクである。なぜなら diffuse region は領域の辺縁を視覚的にはっきりと認識す

ることができないからである。著者の知る限り、VBDM のために diffuse region

を計測対象としてディープラーニング技術を適用した研究は行われていない。  

 マンモグラフィを用いた高精度な VBDM 実現のためには、上述した 2 つのタ

イプの乳腺領域を再現性良く高精度に自動抽出すること、およびマンモグラム

上の脂肪のみの領域を高精度に決定することが必要となる。これらのうち、脂

肪のみの領域の高精度な決定法については、すでに著者らが先行研究において

マンモグラムの解剖学的知識に基づく新しい手法を提案した 29)。本章では、信

頼性の高い個別化検診マンモグラフィプログラムの実現を目指し、ディープラ

ーニング技術を用いてマンモグラムから dense region と diffuse region を自動抽

出する手法、およびその抽出精度を乳腺密度と corrected MGD の観点から分析

する手法について述べる。  

 

図 3.1 乳腺密度計測のための乳腺領域抽出の必要性．乳房全体に

対する乳腺密度は (a), (b)とも同じ 27%であるが，(b)の乳房は (a)の
乳房よりも乳腺組織が密集しているため病変を見逃すリスクが高

くなる．  



 

33 
 

3.2 U-net を用いた乳腺領域の自動抽出  

3.2.1 乳腺領域の定義  

マンモグラフィを用いた VBDM の計測対象領域となる dense region および  

diffuse region の 2 つの領域タイプの定義について説明する。 3.1 で述べたよう  

に dense region は正常乳腺が現在存在している領域で、乳腺組織と脂肪組織で

は X 線に対する減弱特性が異なるため、画像濃度の差によって目視で領域を判

別することができる。一方、 diffuse region は目視では乳腺組織を認識できなく

ても、過去に存在していたと考えられる領域を含めるため画像濃度の差によっ

て判別するのが困難である。また、 diffuse region は皮下脂肪や大胸筋部分を除

き、乳腺後隙のように明らかに乳腺組織が存在しない領域は含めない。結果と

して乳頭から胸壁側に向かって扇状に広がるような形になる。図 3.2 に笠原ら

による両乳腺領域の典型的な抽出例を示す 24)。  

 

3.2.2 データ収集  

本章で用いた画像は、近畿大学病院で 2021 年 4 月から 10 月までに取得され

た計 703 枚の病変を含まない medio-lateral oblique（MLO） view マンモグラム

図 3.2 Dense region（黄色で囲まれた領域）と diffuse region（赤で囲まれた領域）

の抽出例． (a)は不均一高濃度， (b)は脂肪性乳房の一例で，左側は原画像．  
―  参考文献 24)，乳房構成判定アトラス（笠原，他）より引用  ―  
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で、年齢は 22 歳から 80 歳、CBT  16 mm から 82 mm である。圧迫圧が 90 N 未

満およびポジショニング不良の画像は除外した。使用装置は第 2 章と同じであ

り、撮影には AEC を使用した。マンモグラフィシステムは、撮影毎に生データ

および臨床診断で用いられる画像処理（階調処理、周波数処理およびダイナミ

ックレンジ圧縮処理）を施したデータで構成される 2 種類のマンモグラムを自

動的に作成する。そのうち生データマンモグラムは乳腺密度計算用として、ま

た画像処理後のマンモグラムは乳腺領域抽出用として外部メディアへ記録した。

なお、本研究は近畿大学医学部倫理審査委員会の承認（R02-237）を得て、研究

に参加したすべての被検者から書面によるインフォームドコンセントを取得し

て実行された。  

 

3.2.3 Ground Truth の作成  

読影診断で用いる画像処理後のマンモグラムを使用して、専門認定歴 20 年、

10 年、1 年の 3 名の診療放射線技師が dense region および diffuse region の ground 

truth（GT）を独立して作成した。1 枚のマンモグラムにおいて、dense region と

diffuse region の両方を認識できなくても、どちらかが認識できれば GT として

採用した。3 名の診療放射線技師は、作業の前に 20 年以上の経験を持つ乳腺専

門放射線科医から Breast Imaging Reporting and Data System: BI-RADS30)に基づ

いた dense region および diffuse region について 6 か月間隔で 2 度のレクチャー

を受け、その後 3 名の間でディスカッションを行い、全員が内容を理解してい

ることを確認した。このような 2 度にわたるレクチャーの有効性は、先行研究

で検証済みである 31)。  

 

3.2.4 U-net モデルの構築  

3.2.3 で作成した GT を使って学習するのに先立ち、収集したすべての元画像

（画素サイズ 2016 × 2816、コントラスト解像度 13 ビット、最大画素値 7500）

を画素サイズ 256 × 256、コントラスト解像度 8 ビット、最大画素値 256 にリサ

イズした。コンピュータプラットフォームとして MATLAB 2020a（MathWorks、

Natick、USA）を、ネットワークの学習には adaptive moment estimation（Adam）  

optimizer を用いた。図 3.3 に本研究で使用した U-net の構造を示す。設定条件
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は以下のとおりである。活性化関数：ReLU、損失関数：交差エントロピー、ス

トライド：1、ディレーション：1、学習率：0.0001、エポック数：50、ミニバッ

チサイズ： 8。これらの条件を dense region と diffuse region の抽出に適用した。 

 

U-net モデルを構築する前に、収集した学習画像に偏りがないことを確かめ

るため、各 fold の学習画像を 400 枚、検証画像を 100 枚とした５分割交差検証

を実施した。評価指標は Dice 係数 32)、各 fold 間の変動の許容基準は標準偏差

（SD）＜  0.05 とした。 5 分割交差検証の後、学習用データ 500 画像を用いて

乳腺領域抽出モデルを構築し、独立して収集したテスト用データ 203 画像に対

してモデルを適用した。  

 

 

 

図  3.3 本研究で用いた U-net の構造 .  
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3.2.5 Dice 係数による U-net モデルの評価  

表 3.1 に 5 分割交差検証の結果を示す。各 fold の平均 Dice 係数は、 dense 

region では 0.857～ 0.893、 diffuse region では 0.920～ 0.939 の範囲であった。SD

はそれぞれ 0.013 および 0.007 といずれも許容基準とした 0.05 を下回っており、

収集したマンモグラムに偏りがないことがわかる。  

 

 

図 3.4 に U-net が抽出した領域と GT の Dice 係数のヒストグラムを示す。  

(a)、 (b)は各々 dense region、 diffuse region の結果である。Dice 係数が 0.90 以上

となった割合は、 dense region で全画像の 62.7％、 diffuse region で 91.2％であ

り、良好な抽出結果であった。  

 

  

表 3.1  5 分割交差検証における各 fold の Dice 係数  

Region   1   2   3   4   5 Mean SD 

Dense 0.893  0.857  0.879  0.892  0.877  0.880  0.013  

Diffuse 0.929  0.936  0.926  0.920  0.939  0.930  0.007  

図 3.4 U-net が抽出した領域と GT の  Dice 係数の

ヒストグラム． (a) dense region, (b) diffuse region 
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3.3 乳腺密度の算出  

乳腺密度を計算するために、画像処理後のテスト画像 203 枚に対して U-net

が自動抽出した dense region と diffuse region および 3 名の認定診療放射線技師

が作成した GT をフリー画像処理ソフトウェア ImageJ（National Institutes of 

Health、Maryland、USA）を用いて同じ座標軸にある生データマンモグラム上に

転写した。これは、乳腺密度の計算には画素値と X 線強度の線形関係が要求さ

れるためである。生データマンモグラムにおける dense region、diffuse region お

よび GT の乳腺密度を式（ 3.1）を使って計算した 33)。  

 

 

 

 

ここで、Tg la  は乳腺組織の厚さ、Pg la および Pad i  は各々乳腺領域および脂肪領

域の画素値、μg la および μad i  は各々乳腺組織および脂肪組織の実効線減弱係数

である。μg la および μad i  は CdTe 検出器を使って測定した X 線エネルギースペ

クトルから式（ 3.2）と式（ 3.3）によって計算した。  

 

 
𝜇!"# =

∫ 𝐼(𝐸)𝜇!"#(𝐸)𝑑𝐸
$!"#
%

∫ 𝐼(𝐸)𝑑𝐸$!"#
%

	 (3.2) 

 
𝜇#&' =

∫ 𝐼(𝐸)𝜇#&'(𝐸)𝑑𝐸
$!"#
%

∫ 𝐼(𝐸)𝑑𝐸$!"#
%

		 (3.3) 

ここで、I(E) はエネルギーE での X 線光子数であり、脂肪組織と乳腺組織の線

減弱係数は第 2章と同様 XCOM34)を使って算出した。脂肪組織の厚さは式（ 3.4）

により求めた。  

 

 

ここで、Tbre  は CBT で、マンモグラフィ装置が撮影時に表示する数値を用い

た。  

次に、式（ 3.1）に代入する乳腺領域および脂肪領域の画素値の求め方につい

 
𝑇!"# =

ln %	
𝑃!"#	
𝑃#$%

(

𝜇#$% − 𝜇!"#
		 (3.1) 

 𝑇#&' = 𝑇()* − 𝑇!"#				 (3.4) 
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て述べる。乳腺領域の画素値 Pg la は、生データに転写された U-net による自動

抽出領域（ dense region と diffuse region）および GT の平均画素値を用いた。一

方、マンモグラム内で CBT が表示値に達しており、かつ、乳腺組織を含まない

脂肪組織だけの領域を探すのは極めて困難であり、自動計測ソフトを提供する

メーカーはどこもその求め方および得られた画素値を開示していない。脂肪領

域の画素値は式（ 3.1）を解くための基準となる値であり、この値に整合性がな

いことが、同じマンモグラムを解析しても各メーカー間で乳腺密度が顕著に異

なる要因となっている。著者らは先行研究 29)において ImageJ の threshold 機能

を利用し、マンモグラムの解剖学的知見に基づいた脂肪領域の決定法を考案し

たので以下に説明する。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.5 は乳房の断面模式図である。領域（ a）は乳房の形状にともない CBT が

表示値に達しておらず X 線透過方向に空気の領域が存在する。また、（ c）の領

域は脂肪組織と乳腺組織が混在する領域である。領域（ b）は CBT が表示値に

達しており、かつ、乳腺組織が存在しない領域であり、このような領域が式（ 3.1）

の Pad i に相当する。著者は先行研究 29)で ImageJ の threshold 機能を使いこのよ

うな領域を探す手法を提唱した。ImageJ の threshold 値（設定画素値）を最大値

（乳房が存在しない空気だけの領域に相当し、本研究で用いた装置では 7500 と

決められている）に設定し、その後、幅をもたない単一の設定画素値を徐々に

図 3.5 乳房の断面模式図 .  
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低くしていくと、図 3.6 (a)-(c)の赤色部分のような設定画素値の分布を見るこ

とができる。設定画素値が乳房内に入ると、まず (a)のような線状の領域が見ら

れる。これは図 3.5 の (a)に相当する領域で、ここでは位置が内外方向に少しで

もズレルと乳房の厚さが異なり、それに伴い画素値も異なるために単一の画素

値の分布は線状で表されることになる。設定画素値が十分に低くなると図 3.6 

(c)のように赤色部分が広がり、大胸筋の一部や乳腺組織の分布が見られるよう

になる。この過程において、図 3.5 (b)に示すような CBT が表示値に達しており

（すなわち内外方向に移動しても一定の厚さとなっている）、かつ、乳腺組織が

存在しない領域に設定画素値が定められた場合は、図 3.6 (b)のように U 領域を

中心に広がりをもつ分布を見ることができる。この時の設定画素値が脂肪領域

の画素値 Pad i である。  

 

Dance ら 35)によると、乳腺密度は乳腺組織と脂肪組織の質量比として定義さ

れている。したがって、式（ 3.1）および式（ 3.4）で計算した乳腺組織および脂

肪組織の厚さに各々の物理密度を乗じて質量比を求めた。さらに Dance ら 35)

は、圧迫された乳房は 5 mm の皮下脂肪層に囲まれており、乳腺密度はこの皮

下脂肪層を除いた中央領域である central region について計算せねばならないと

図 3.6 脂肪領域の画素値 Pad i を決定するための threshold 法の説明図．

指定する単一の画素値（ threshold 値）を連続的に変化させながらその

分布（赤色部分）を目視で確かめ Pad i を決定する．(a)は CBT が表示値

に達していない領域の分布， (b)は脂肪だけの領域を適切に表している

分布， (c)は大胸筋や乳腺領域まで広がった分布を表している．  
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している。しかし、日本人女性の乳房は欧米人と比べ比較的薄いため 36)、本研

究では皮下脂肪層の厚さを 2.5 mm と想定して乳腺密度を算出した。  

 

3.4 平均乳腺線量の算出  

マンモグラフィの X 線被ばく線量は一般に式（ 3.5）によって求まる平均乳腺

線量（mean glandular dose: MGD）を用いて表される 12)。  

 

 

 

ここで、D は平均乳腺線量、K は乳房表面における空気カーマ、g は CBT に対

する補正係数、 c  は乳腺密度に対する補正係数、 s はターゲット／フィルタに

対する補正係数である。本研究では CdTe 検出器を備えた EMF123 X 線スペク

トロメータ（EMF-JAPAN、兵庫、日本）を用いて K を測定した。従来、乳腺密

度の正確な値を計測できなかったため、便宜的に乳腺密度 50%に対応する c フ

ァクタ（= 1.0）が MGD の計算に使用されてきた。しかし本研究では、乳腺密

度に対応する c ファクタを式（ 3.5）に代入することで個々の正確な MGD（ 3.1

で述べた corrected MGD）を算出し、 dense region、 diffuse region および GT に

対して適用した。 c ファクタの数値は参考文献 12）の表 6 の数値を CBT 1 mm

間隔、乳腺密度 1%間隔で補間して用いた。  

 

3.5 乳腺密度および平均乳腺線量による U-net モデルの評価  

3.5.1 評価方法  

構築した U-net モデルの評価として、乳腺密度および corrected MGD の両者

について U-net が抽出した領域と GT 間の相関係数を求めるとともに、Bland-

Altman（B-A）解析 37)を使って、U-net の臨床適用の可能性を評価した。B-A 解

析では乳腺密度および corrected MGD を指標として U-net が抽出した領域と GT

の同等性または互換性を以下に示す 4 項目に基づきノンパラメトリックに評価

した 38)。（ 1） 95％一致限界（ 95% LOA）が十分に狭い、（ 2） 95% LOA の上限

と下限がゼロを挟む、（ 3）プロットに対する回帰直線が有意な傾きをもたない、

（ 4）回帰直線の傾きの 95%信頼区間（CI）がゼロを挟む。項目（ 1）を満たす

 𝐷 = 𝐾 ∙ 𝑔 ∙ 𝑐 ∙ 𝑠 (3.5) 
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基準として、U-net と GT の測定値の差が平均値の±20％以内である頻度が 75%

以上である場合を「十分に狭い」と定義した 39)。項目（ 3）については p < 0.05

であれば統計的有意性があるとした。上記 4 項目がすべて満たされている場合、

U-net が抽出した領域と GT は乳腺密度または corrected MGD について同等であ

ると判定し、4 項目すべてが満たされてはいないが少なくとも項目（ 1）が満た

されている場合は互換性があると判定した。ここで、同等性とは U-net が抽出

した領域と GT をそのまま置き換えることができることを意味し、互換性とは

四則演算による補正を加えることで両者の入れ替えが可能であることを意味し

ている。  

 

3.5.2 評価結果  

図 3.7 および図 3.8 に乳腺密度および corrected MGD に対する U-net が抽出

した領域と GT 間の相関図を示す。乳腺密度に対する U-net が抽出した領域と

GT の相関係数は、 dense region が 0.994、 diffuse region が 0.986 と良好であっ

た。また、corrected MGD に対する相関係数は dense region が 0.997、diffuse region

が 0.994 とこちらも良好であった。  

図 3.9 および図 3.10 は各々乳腺密度および corrected MGD に対する B-A プ

ロットを示している。また、表 3.2 に dense region、 diffuse region の 95% LOA

およびプロットに対する回帰直線の解析結果を示す。図 3.9 に示すように、乳

腺密度において U-net と GT の測定値の差が平均値の±20%以内に入る頻度は、

dense region で 98%、 diffuse region で 75.4%であった。また図 3.10 に示すよう

に、 corrected MGD においては dense region および diffuse region の両方で、測

定値の差はすべて（ 100%）平均値の±20%以内に入った。これらの結果は、乳

腺密度および corrected MGD の両者とも U-net が抽出した領域と GT 間の同等

性または互換性を判定するための項目（ 1） を満たしていることを示している。

このように、乳腺密度については U-net が抽出した領域と GT 間の同等性が

dense region および diffuse region の両方について証明された（表 3.2、図 3.9）。

しかし、 corrected MGD については回帰直線に有意な傾きが認められたため、

dense region および diffuse region の両方について U-net が抽出した領域と GT 間

の互換性のみが証明された（表 3.2、図 3.10）。  
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    Breast Density  Corrected Mean Glandular Dose 

(mGy) Parameter Dense 

region 

Diffuse 

region 

Dense Diffuse 

95% Limits 
of 
Agreement 

Lower -6.7 -8.7 -0.04 -0.08 

Upper  7.3 11.2 0.04 0.06 

Width 14.0 19.9 0.08 0.14 
Slope of Regression 
Line 

0.0124 -0.0022 -0.0299* -0.0443* 

95% CI of 
the Slope 

Lower -0.0023 -0.0255 -0.0407 -0.0592 
Upper 0.0272 0.0211 -0.0190 -0.0295 

* 回帰直線に有意な傾きあり  (P < 0.05)  

  
    

CI:  信頼区間      

図 3.7  Dense region (a)と diffuse region 
(b)における乳腺密度の U-net が抽出した

領域と GT 間の相関図．相関係数は dense 
region: 0.994, diffuse region: 0.986．  

図 3.8  Dense region (a)と diffuse region 
(b)における corrected MGD の U-net が抽

出した領域と GT 間の相関図．相関係数

は dense region: 0.997, diffuse region: 
0.994．  

表 3.2  乳腺密度および corrected MGD に対する U-net が抽出した領域と GT 間の B-A 解

析結果． 
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3.5.3 乳腺領域の抽出例  

図 3.11−図 3.14 に U-net が抽出した乳腺領域と GT の比較例を示す。図 3.11

と図 3.13 は Dice 係数を指標として用いた場合の代表的な抽出例で、(a) Dice 係

数が最大となった例、(b) 平均値に最も近かった例、(c) 最小となった例を示し

ている。図 3.12 と図 3.14 は乳腺密度を指標として用いた場合の代表的な抽出

例で、 (a) U-net が抽出した領域と GT 間で乳腺密度の差が最も小さかった例、

(b) 平均的であった例、 (c) 最も大きかった例を示している。  

 

図 3.9 Dense region (a)と diffuse region (b)
における乳腺密度の B-A プロット．黒線は

U-net が抽出した領域と GT の差の平均，

青線は 95%LOA，赤線はプロットに対する

回帰直線．(a), (b)とも系統誤差は見られな

い．  

図 3.10 Dense region (a)と diffuse region 
(b)における corrected MGD の B-A プロッ
ト．黒線は U-net が抽出した領域と GT の

差の平均，青線は 95%，赤線はプロット

に対する回帰直線． (a), (b)とも回帰直線

に有意な傾きが見られる．（ p < 0.05）  

% 
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図  3.11  Dense region に対する U-net が抽出した領域と GT 間の Dice 係数の比較

例．(a)～ (c)は各々Dice 係数が最大値（ 0.975），平均値（ 0.895），最小値（ 0.682）
の一例．青線は U-net が抽出した乳腺領域，黄色は GT を表している．  

図  3.12  Dense region に対する U-net が抽出した領域と GT の乳腺密度の比較例．

(a)～ (c)は各々乳腺密度の差が最小（ 0.1%），中程度（ 2.8%），最大（ 10.8%）と

なった一例．青線は U-net が抽出した乳腺領域，黄色は GT を表している．   
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3.6 考察  

将来の個別化スクリーニングマンモグラフィプログラムおよび個人への乳腺

密度と被ばく線量の通知の信頼性を向上させるために、乳腺エキスパートによ

る目視判断に代えて画素値を用いた安定的手法が広まりつつあるが、この手法

図  3.13  Diffuse region に対する U-net が抽出した領域と GT 間の Dice 係数の比較

例．(a)～ (c)は各々Dice 係数が最大値（ 0.975），平均値（ 0.939），最小値（ 0.863） 
の一例．青線は U-net が抽出した乳腺領域，黄色は GT を表している．  

図  3.14  Diffuse region に対する U-net が抽出した領域と GT の乳腺密度の比較

例．(a)～ (c)は各々乳腺密度の差が最小（ 0.0%），中程度（ 3.6%），最大（ 16.4%）

となった一例．青線は U-net が抽出した乳腺領域，黄色は GT を表している．   



 

46 
 

に必要であるマンモグラム中の乳腺領域自動抽出へディープラーニング技術を

応用できる可能性を検討した。近年、さまざまな研究でディープラーニング技

術が利用され、臨床マンモグラフィや乳房 MRI における領域抽出に優れた精度

と再現性を提供しているが、これまでの研究は面積ベースによる 2 次元での領

域抽出 26-28 ,  40 )や Dice係数を用いた精度評価 41-43)に焦点を当てていた。しかし、

本研究では形状だけでなく、抽出された乳腺領域に対して算出した乳腺密度や、

乳腺密度で補正した平均乳腺線量を GT とともに評価することが重要であると

考えている。ここでは、乳腺密度および被ばく線量の観点から U-net による乳

腺領域自動抽出の臨床適用の可能性を考察する。  

図 3.4 に示すように、U-net が抽出した領域と GT 間の平均 Dice 係数は dense 

region よりも diffuse region の方が高かった。これは図 3.11−図 3.14 からわかる

ように diffuse region の単純な形状によって説明することができる。しかし、図

3.7 と図 3.8 に示すように U-net が抽出した領域と GT 間の乳腺密度および

corrected MGD の相関係数は diffuse region よりも dense region の方が高かった。

この理由は、 diffuse region は dense region と比べて皮膚面に近い領域を多く含

んでおり、そのような領域には非圧迫領域、すなわち適切な乳腺密度が得られ

ていない領域が存在するためであると考える。非圧迫領域は乳腺密度の過小評

価および平均乳腺線量の過大評価につながり、乳腺密度計測の信頼性に影響を

及ぼす。このような現象は、２次元マンモグラムでは非圧迫領域を視覚的に観

察できないため Dice 係数では評価することができない。  

次に、B-A 解析の結果に基づき U-net を、従来の目視による乳腺領域抽出に

代えて臨床適用できる可能性について述べる。Dice 係数は diffuse region よりも

dense region の方が低かったが（図 3.4）、このような Dice 係数の差は乳腺密度

の計算に実質的な影響を与えていない。なぜなら、図 3.9 および表 3.2 に示す

ように、乳腺密度に対する U-net が抽出した領域と GT 間の B-A 解析結果は

dense region および diffuse region とも同等性または互換性を保証するための 4

項目すべてを満たしているからである。  

一方、表 3.2 および図 3.10 からわかるように、 corrected MGD に対する B-A

解析では、回帰直線に統計的に有意な傾き、すなわち比例誤差が認められた。

しかし、同等性または互換性を保証するための 4 項目のうち項目１を含む 2 項
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目を満たしているため、 corrected MGD に対しては U-net が抽出した領域と GT

間には互換性があると結論できる。Corrected MGD における比例誤差は dense 

region よりも diffuse region の方が顕著であった。しかし、 95% LOA は図 3.10

の X 軸の範囲に比べて十分に狭く、dense region ではわずか 4.4%、diffuse region

でも 7.8%であることから、この場合は除算によって U-net が抽出した領域と GT

間に同等性を持たせることができると考える。B-A 解析において乳腺密度に対

しては同等性が認められた一方で、 corrected MGD に対しては互換性に限定さ

れた理由として、MGD は乳腺密度だけでなくマンモグラフィに使用された撮

影 X 線量にも依存することが一因であると考える。撮影 X 線量が増加すると

corrected MGD も増加し、その結果として U-net が抽出した領域と GT 間の

corrected MGD の差も大きくなる。したがって、図 3.10 の回帰直線に統計的に

有意な傾きが存在するのは U-net の精度だけが原因ではないと考える。  

Dice 係数または乳腺密度のどちらかだけを用いた乳腺領域抽出精度の評価

では不十分である。たとえば図 3.12(a) では、U-net によって自動抽出された乳

腺領域の Dice 係数は 0.893 であり平均（ 0.897）をわずかに下回ったが、同じ領

域における乳腺密度は U-net: 95.8%、GT: 95.7%と非常によく一致していた。そ

の理由は、反対方向へのミスアライメントが効果を相殺するためである。すな

わち、乳腺領域全体を見た場合、ある部分では U-net の方が乳腺密度の高い領

域を含み、別の部分では逆に乳腺密度の低い領域を含んでいることが原因であ

る。このような現象は、Dice 係数で評価することの重要性を示している。一方、

図 3.13(a)に示すように乳腺領域の形状は U-net が抽出した領域と GT 間でよく

一致しているが（Dice 係数 : 0.975）、乳腺密度はあまり一致しているとは言えな

いケース（U-net: 85.4%、GT: 89.6%）も散見された。その理由は非圧迫領域の

影響によるものであると考える。このような現象は、乳腺密度による評価の重

要性を示している。これらの結果から、U-net の精度評価には Dice 係数および

乳腺密度、さらには乳腺密度に依存する corrected MGD を用いることが重要で

あると言える。  

本研究にはいくつかのリミテーションがある。第一に、本研究では非圧迫領

域について考慮していない。マンモグラフィでは皮膚面近傍に非圧迫領域が生

じ、この領域の画素値は圧迫板と乳房の間に存在する空気の影響で実際よりも
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高くなる。そのため、乳腺領域に非圧迫領域が含まれる場合は乳腺密度が過小

評価されることに注意が必要である 29)。第二に、 3.3 で説明したように本研究

では乳房内皮下脂肪層の厚さを 2.5 mm と仮定した。乳腺密度や MGD を計算す

るための既存の乳房モデルは乳房の厚さとは無関係に 5 mm を仮定している 12)。

著者はこのような一定値は現実的ではなく、皮下脂肪層は CBT に関連し欧米人

女性と比較すると日本人女性の方が薄いと考えている。西出らは、福井県立病

院でマンモグラフィを受けた 7566 人の日本人女性の CBT の平均が 31.7 mm で

あり、全体の 44.8% が 30 mm 未満であったことを報告している 36)。しかし、

現在のところ皮下脂肪層の厚さを正確に測定する方法は著者の知る限り存在し

ない。計測対象乳房の皮下脂肪層厚が 2.5 mm よりも薄い場合は乳腺密度を過

大評価することになり、図 3.7 および図 3.9 において全体の約６％の症例で乳

腺密度が 100%を超えて計算された一因となっていると考える。第三に、多くの

研究者がディープラーニング技術の実践にはできるだけ多くの GT が必要であ

ると指摘している 44-47)。Yi ら  は、ディープラーニングを用いた乳腺密度分類

は乳房の左右識別よりもはるかに大きなデータセットが必要であると述べてい

る 47)。乳腺組織の分布パターンは個人毎に異なるため、より多くのパターンを

含む大規模なデータセットを使用した抽出モデルの構築が望まれる。  

 本章では、画像分割のための deep convolutional neural network（DCNN）とし

て最もシンプルな構造で汎用性の高い U-net を用いて、U-net が抽出した領域が

エキスパートにより作成された乳腺領域と同等性または互換性があることを確

かめた。一方で新しい人工知能技術が日進月歩で開発されており 48)、最新の

DCNN 技術を組み込むことによって VBDM の精度をさらに向上させることが

期待される。  

 

3.7 結言  

本章では、マンモグラムから乳腺領域を自動抽出するためにディープラーニ

ング技術の一種である U-net を導入し、従来の Dice 係数に加えて乳腺密度およ

び平均乳腺線量を指標として U-net の有用性を検証した。そして B-A 解析によ

り、 dense region および diffuse region の両方について U-net が抽出した領域と

ground truth の間には乳腺密度の同等性および corrected MGD の互換性が成立す
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ることを示した。本章の成果は、U-net を用いて算出した乳腺密度や平均乳腺線

量を臨床の場へ適用することが可能であることを示唆している。人工知能技術

の導入は、信頼性の高い個別化マンモグラフィ検診プログラムの実現に貢献す

るものである。  
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第 4 章 マンモグラフィの X 線露光条件を用いた乳腺密度

の推定  
 

4.1 緒言  

乳癌の死亡率は依然としてさまざまな国で増加している 1-4 )。  乳腺密度は、

マンモグラフィにおける乳癌罹患率や病変検出率に影響を及ぼす重要な因子と

して注目されており、それらの研究は着々と進められている 5-7 )。一方、患者の

乳腺密度の変化を調べることで、乳腺密度が乳癌発症の予測バイオマーカーや

がん治療後の予後バイオマーカーとして使用できる可能性についてもこれまで

にいくつかの研究が行われている 8-13)。 しかし、これらの研究は乳腺密度の時

系列分析を必要とするため、その研究は着実に進歩しているとは言えない。  

現在、個人の乳腺密度を求める方法には、大きく分けて次の 3 種類がある。

①計測；画像処理を施していない生データマンモグラムを使って、その乳腺領

域内の画素値に基づいて乳腺密度を算出する手法 14-16)。乳腺領域を高精度に抽

出するためにディープラーニング技術が導入されるなど、近年は計測精度が向

上しつつある 17-19)。この手法は計測に生データマンモグラムを用いることで X

線強度との線形性を担保しているが、生データは容量が非常に多いうえ画像診

断に有用でないため各施設で長期間保存されることはない。このため過去に遡

った計測ができない。②予測；被検者の身体特性や生育歴情報などの個々の要

因に基づいて乳腺密度を予測する手法。この方法の最大の利点は、マンモグラ

フィを撮影しないため X 線被ばくが生じないことであるが、一方、算出精度は

低くなる。著者ら行った先行研究 15)では、被検者の年齢・CBT・身長・体重・

出産回数・閉経の有無を説明変数とした重回帰分析による予測精度は約 62%で

あった。現在のところ、この研究以外に外的因子を用いて乳腺密度を予測する

研究は行われていない。③推定；マンモグラムを用いず、マンモグラフィで使

用された管電圧や  mAs 値（管電流露光時間積）といった X 線露光データに基

づき乳腺密度を推定する手法。Beckett らは、厚さと乳腺密度が異なる多くのフ

ァントムを X 線撮影し、ファントム撮影に要した mAs 値とマンモグラフィ検

診を受けた被検者の mAs 値を比較するという実験的手法により乳腺密度を推

定した 20)。この手法は、乳腺組織の方が脂肪組織よりも X 線減弱がわずかに大
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きいというその差に着目したもので、乳腺密度の決定に X 線露光条件を利用し

た最初の研究である。しかし、当時はまだ乳腺密度の高精度な計測技術が確立

されていなかったため、実験的手法によって推定された Beckett 等による乳腺

密度の精度検証は行われていない。①～③に述べた研究は、それぞれの長所と

短所を理解したうえで適切に利用することで、いろいろなシチュエーションに

おける乳腺密度の決定に役立つことが期待できる。  

これからの乳腺密度に期待されるのは、バイオマーカーとしての役割である

と考えるが、その役割に着目したこれまでの研究においては、乳腺密度の変化

と乳癌の再発リスクまたは乳癌治療の有効性との間には整合性のある結論が得

られていない。すなわち、決定的な有効性はまだ結論付けられていない。その

理由のひとつは、生データマンモグラムが残されていないために、同一患者の

過去画像の乳腺密度変化を十分に追跡できないことである。Atakpa らは、乳腺

密度の経時変化をバイオマーカーとして使用することについて、「効果の信頼

性については多くの不確実性がある。これは、研究に参加した女性の数が少な

いため十分な結果が得られておらず、乳腺密度がどのように変化するかなど、

多くの研究に制限が課せられたためである」と結論付けている 8)。  

本章では、「予測」よりも高い精度が期待でき、「計測」よりも汎用性が高く、

かつ、生データマンモグラムを必要としない乳腺密度の「推定」に焦点を当て

る。そして乳腺密度をバイオマーカーとして利用した乳癌発症の予測や乳癌治

療の予後研究の発展を支援するために、先行研究 15)において乳腺密度と有意な

相関が認められた CBT や年齢以外に、管電圧、mAs 値といったマンモグラフィ

で用いられた X 線露光データを説明変数に追加した重回帰分析により被検者の

乳腺密度の推定を試みた。たとえ過去に撮影されたマンモグラフィにおいて生

データマンモグラムが残されていなくても、撮影時の X 線露光データはどの施

設でも確実に記録されているため、「推定」による乳腺密度の時系列解析が可能

となる。  

 

4.2 身体特性および生育歴情報を用いた乳腺密度予測（先行研究）  

著者らは 2017 年から 2018 年にかけて、被検者の身体特性（年齢、CBT、Body 

Mass Index : BMI）および生育歴情報（出産歴、閉経の有無）を使って乳腺密度
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を予測する研究を行った  [近畿大学医学部倫理審査委員会承認（ 29-056） ]。本

章はその延長にあたる研究となるため、簡単に内容を振り返る。  

当然であるがマンモグラフィは X 線被ばくをともなう。もし、マンモグラフ

ィを撮影せずに個人の乳腺密度をある程度予測できれば、個人に応じた乳癌検

診のためのモダリティ選択に役立てられる。また、現在推奨されている 40 歳以

上・ 2 年に一度という一律の基準を、各個人に応じて調整することも可能とな

る。これらは不要な X 線被ばくの低減にもつながるものである。このような観

点から、重回帰分析を用いた乳腺密度の予測を試みた。  

重回帰分析の目的変数は乳腺密度、説明変数は年齢・CBT・BMI・閉経の有

無・出産歴である。ここでは大胸筋と皮膚面近傍の非圧迫領域を、目視および

ImageJ の threshold 機能により乳房領域から除去し、残りの領域を対象として

乳腺密度を算出した。用いたマンモグラフィは正常乳房の MLO 画像のみで、

学習用 457 画像、テスト用 200 画像である。  

表 4.1 に重回帰分析で得られた乳腺密度推定モデルを示す。有意水準 5％で

年齢・CBT・BMI・出産歴・閉経の有無の 5 項目が有意に乳腺密度に影響を及

ぼすことがわかった。また、影響の強さは標準化偏回帰係数より CBT が最も強

く BMI の約 5 倍であった。実際には飲酒、喫煙、動物性脂肪摂取量などさらに

表 4.1   身体特性および生育歴情報を用いた乳腺密度の重回帰モデル  

CBT; Compressed breast thickness 
BMI; Body mass index 
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多くの因子を検討していたが、事前に実施したロジスティック回帰分析により

有効な因子を上記 5 項目に絞った結果である。表 4.1 下段の分散分析では F 値

が 145 と顕著に高く、モデルの説明力の高さがわかる。作成された予測式を式

（ 4.1）に示す。このモデルにより乳腺密度の全変動の 61.7%を説明できること

がわかった。図 4.1 にテスト画像に対して予測式を適用した結果を示す。 (a)の

yy プロットでは概ね対角線近辺にプロットが集まっており、 (b)の残差プロッ

トでは特定の傾向はみられず、均一に分布している様子がわかる。  

 

 

    (a)                            (b)   

図 4.1 身体特性および生育歴情報から作成した重回帰モデルをテスト画像に

対して適用した結果．(a) yy プロット（乳腺密度の計測値  vs 予測値），(b) 残
差プロット．  

先行研究の成果として、乳腺密度に影響を及ぼす因子は複数存在し、有効な

因子を見つけることができれば重回帰分析等を用いてある程度は予測可能であ

ることがわかった。しかし、説明率（決定係数）61.7％では臨床で用いるにはま

だまだ不十分であり、更なる有効因子の解明が必要である。  

 

 

  

Breast	density	(%)	=	165.2213	–	(0.7295	×	age)	–	(1.1628	×	CBT)	–	(0.9358	×	BMI)	

	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 –	(7.3069	×	menopause)	–	(4.1910	×	parity)         (4.1) 

       + (0.073 × tube voltage) – (0.002 × age)               (4.2) 
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4.3 乳腺密度推定モデルの作成方法  

4.3.1 データ収集  

本章では、第 3 章で収集した 703 画像に 2021 年 11 月から 2022 年 4 月にか

けて近畿大学病院でマンモグラフィ検査を受けた被検者の MLO マンモグラム

617 画像を加えた計 1320 画像を使用した。すべての乳房は所見の無い正常乳房

で、圧迫圧 90 N 以上で撮影されたマンモグラムである。使用装置は第 2 章およ

び第 3 章で用いたのと同じ Pe-ru-ru（キヤノンメディカルシステムズ）、ピクセ

ルサイズは  85 × 85 μm2、  出力グレーレベルは 13 ビットで、撮影には AEC を

使用した。なお、本研究は近畿大学医学部倫理審査委員会の承認（R02-237）を

得て、研究に参加したすべての被検者から書面によるインフォームドコンセン

トを取得して実行された。  

 

4.3.2 乳腺領域の画素値の決定法  

第 3 章で述べたとおり、乳腺領域には乳腺組織が現在密集して存在する dense 

region と、過去に乳腺組織が存在したと考えられる領域も含めた diffuse region

がある。Diffuse region は乳腺組織の大部分を含んでいるため、乳癌罹患リスク

や乳癌発症率と密接に関連している。このことから、本章で扱う乳腺領域は

diffuse region とした。  

本章で扱うすべてのマンモグラムの乳腺領域は、第 3 章と同じ 3 名の専門認

定診療放射線技師が独立して手動で抽出し、領域内の平均画素値を ImageJ で計

測して Excel シート（Excel 2016、Microsoft Corporation、Redmond、WA、USA）  

に出力した。ただし、本章では抽出された乳腺領域内に 4.3.3 で述べる improved 

threshold method によって決定された脂肪領域の画素値よりも高い画素値が含

まれる場合はその領域を除外して平均画素値を求めた。なぜなら、そのような

領域は圧迫板と乳房支持台の間に、脂肪や乳腺よりも X 線減弱の小さい空気を

含む領域（圧迫板が乳房に接していない領域）であり、さらにはその割合も不

明であることから、乳腺密度およびその算出精度を低下させるためである。こ

れらの一連のプロセスは自作プログラム（MATLAB 2020a、 Mathworks、Natick、

USA）を使って実行した。  
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4.3.3 新しい脂肪領域画素値の決定法  

第 3 章で述べたように、乳腺密度を高精度に計算するために最も重要なこと

は、乳房内の脂肪のみの領域を正確に見つけることである。先行研究では、

ImageJ ソフトウェアに組み込まれている threshold 機能を使用して脂肪のみの

領域を決定する独自の方法（ threshold method）を提案した 15)。しかし、threshold 

method は脂肪組織が著しく少ない乳房や一般的ではない形状の乳房に適用す

ることが困難な場合があった。以下に、threshold method を改良し、すべての乳

房に対して脂肪領域の画素値を適切に決定できる手法を提案する。  

著者は、脂肪領域の単位 mAs あたりの画素値は管電圧やターゲット／フィル

タの組合せといった X 線エネルギーに関連する条件が同じであれば、乳房の形

状や組成に依存せず、同じ CBT の乳房については同じ値となるはずであること

に気付いた。以下、この考えに基づいた具体的な手法について述べる。まず、

認定歴 20 年の診療放射線技師が threshold method を安定して確実に適用できる

510 枚の生データマンモグラムを選択した。そしてすべてのマンモグラムに対

して threshold method を実施し、各画像について脂肪領域の画素値を決定した。

その画素値を各マンモグラムの撮影に用いた mAs 値で除した後、CBT 16 mm 

から  82 mm まで  2 mm 間隔でグループ化し、最小二乗近似によって平滑化す

ることで各 CBT における脂肪領域の単位  mAs あたりの画素値としてテーブ

ル化した。この手法を improved threshold method と呼ぶ。このようなテーブル

を作成することで、以後、乳腺密度を計測する場合マンモグラム毎に threshold 

method を実施する必要はなくなり、CBT に対応したテーブルの値にマンモグラ

フィで使用された  mAs 値を乗じることで、乳房の脂肪量や形状に依らず正確

な脂肪領域の画素値を迅速に得ることができるようにした。  

 

4.3.4 乳腺密度の算出  

第 3 章で算出済みの 703 画像の乳腺密度に加え、4.3.1 で追加収集した 617 画

像についても 4.3.2 および 4.3.3 に示した方法で乳腺領域および脂肪領域の画素

値を決定し、式（ 3.1）および式（ 3.4）に代入して乳腺密度の計測値とした。乳

腺組織と脂肪組織の線減衰係数および物理密度は第 3 章で用いた値と同じであ

る。  
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本章においても 2.5 mm の皮下脂肪層に囲まれた乳房モデルを想定し 24)、 皮

下脂肪層を除いた central region内の乳腺組織と脂肪組織の質量比を乳腺密度と

定義した 24)。   

 

4.3.5 モデルの作成と評価方法  

画像処理後のマンモグラムから乳腺密度を推定するために重回帰分析を行っ

た。目的変数は 4.3.2 で求めた乳腺密度、説明変数はマンモグラフィで使用さ

れた管電圧、mAs 値、CBT および被検者の年齢である。すべての説明変数デー

タは、DICOM ヘッダー情報からマンモグラフィの撮影直後に取得可能である。 

用いた目的変数または説明変数に偏りがないかを確認するために、1320 枚の

マンモグラムを使って、学習画像 1056 枚、テスト画像 264 枚とした 5 分割交

差検証を実施し、各 fold の決定係数を考慮して最終的な重回帰モデルを決定し

た。重回帰モデルの精度は以下の 7 項目によって検証した。①乳腺密度に対す

る計測値  vs 推定値プロット（ yy プロット）、②残差プロット、③決定係数、④

二乗平均平方根誤差（RMSE）、⑤平均絶対誤差（MAE）、⑥二乗平均平方根誤差

率（RMSPE）、⑦平均絶対誤差率（MAPE）。  

本章で求める乳腺密度推定モデルは CBT 16 mm から 82 mm までの広い範囲

をカバーするため、 z 検定（Microsoft Excel for Windows ver. 2016、  Microsoft 

Corporation、WA、USA）を用いてテスト画像に対するモデル精度の CBT 依存

性を調べた。CBT の分類は、① 18 mm～ 36 mm（ 84 枚、薄い乳房）、② 38 mm～

46mm（ 91 枚、標準乳房）、③ 48 mm～ 78 mm（ 89 枚、厚い乳房）の 3 グループ

とした。比較対象が 3 種類であるため、Bonferroni の多重補正により、 p  < 0.0167

を統計的に有意であると見なした。  

 

4.4 乳腺密度推定モデルの精度評価  

4.4.1 Improved threshold method 用いた脂肪領域画素値の精度検証  

Improved threshold method を使用して決定したマンモグラム中の脂肪領域の

単位 mAs あたりの画素値を図 4.2 に示す。画素値は CBT の増加とともに減少

していくが、22 mm、32 mm、42 mm、52 mm、62 mm、72 mm、82 mm において

〇印で示すような不連続点が認められる。これらの不連続点は、CBT の増加に
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ともない撮影装置が自動的に管電圧を増加させる CBT に相当している。各不連

続点における管電圧の増加は CBT 62 mm のみ 3 kV で、それ以外はすべて 1 kV

である。この現象は improved threshold method がわずかな管電圧の増加にとも

なう脂肪領域の画素値のわずかな増加を的確に捉えていることを表している。

このように信頼できる脂肪領域の画素値をテーブル化したことは乳腺密度計測

の高精度化に大きく貢献するものである。  

 

 

4.4.2 乳腺密度推定モデルの決定  

表 4.2 は 5 分割交差検証における乳腺密度の決定係数を示している。全 fold

において決定係数は学習データで 0.85 から 0.87、テストデータで 0.84 から 0.89 

の範囲内に収まり安定していた。本研究では fold 4 における重回帰モデルを本

章で使用する推定モデルと決定した。その理由は学習データとテストデータ双

方の決定係数が高く、かつ、両者の差が小さいためである。  

  

図 4.2 Improved threshold method で求めた CBT（X 軸）に対する脂肪領域の単

位 mAs あたりの画素値（Y 軸）．CBT  10 mm 間隔で管電圧が 1 kV 増加するごと

に画素値もわずかに増加する現象（ open circle）が的確に捉えられている．  
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4.4.3 モデルの精度検証  

表 4.3 に示すように、CBT・mAs 値・年齢・管電圧は、乳腺密度と有意な相

関を示した。重回帰モデルから得られた乳腺密度の計算式を式（ 4.2）に示す。 

 

 

 

乳腺密度へ特に強く影響を及ぼす因子は CBT と mAs 値であり、CBT および

mAs 値の影響の強さは管電圧の影響度と比べ各々 331 倍および 158 倍であった

（表 4.3、 standard partial regression coefficient：標準化偏回帰係数）。年齢が乳

腺密度へ及ぼす影響はこれら 2 つの因子より極めて小さいものの有意な相関が

認められた（ p = 4.227×10 -9）。本章で用いた 4 つの因子は、表 4.3 に示されてい

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Average
Training 0.867 0.864 0.864 0.860 0.853 0.862
Testing 0.856 0.861 0.840 0.868 0.884 0.862

Breast density

Data set
Determination coefficient  R2

表 4.2  5 分割交差検証の結果  

表 4.3 X 線露光条件を用いた乳腺密度の重回帰モデル  

Log	[breast	density	(%)]	=	1.146	−	[3.239	×	log	(CBT)]	+	[2.214	×	log	(mAs)]	   	

      	 +	(0.073	×	tube	voltage)	–	(0.002	×	age)	 	 	 	 	 	 (4.2) 	
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るように乳腺密度の全変動の 86.8％を推定することができた。また、表 4.3 下

段の分散分析結果からわかるように、この重回帰モデルは上記 4 つの因子を与

えなかった場合の 1304 倍の説明力を持ち（表 4.3 下段右から 2 列目 F 値）、こ

のような説明力が偶然に発生する確率はほとんどゼロ（同最右列 p 値）である。

図 4.3 に乳腺密度の計測値と推定値の関係（ yy プロット）を示す。図 4.3(a)、

図 4.3(b)とも特に顕著な異常値は見られず、どちらも対角線付近にプロットが

分布している。図 4.4 は図 4.3 の残差プロットを表しており、 (a)および (b)は

各々図 4.3 の (a)と (b)に対応している。残差プロットにおいても特に顕著な傾向

は見られず、 (a)、 (b)ともおおむねランダムな分布を示している。  

  

図 4.3 乳腺密度の yy（計測値  vs 推定値）プロット． (a), (b)は各々学習データ ,  
テストデータの結果を示す．  
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推定モデルの検証項目を表 4.4 に示す。左から RMSE、MAE、RMSPE、およ

び MAPE である。各項目とも特に顕著な誤差は見られない。表 4.5 は 3 種類の

CBT グループ間の相関係数の差に対する z 検定の結果を示している。平均的な

CBT の集団である 38 mm～ 46 mm における相関係数は 0.945 と最も高い値を示

し、日本人女性にとっては厚い乳房となる 48 mm～ 78 mm の相関係数は 0.867

と最も低い値を示した。結果としてそれら 2 種類の CBT グループ間で相関係数

に有意差が見られた（ p = 0.00231）。  

 

  

 

Data set RMSE MAE RMSPE MAPE
Training 10.581 7.445 0.374 0.236
Testing 10.942 7.943 0.332 0.224

Breast density

表 4.4 乳腺密度推定モデルの精度検証  

RMSE;二乗平均平方根誤差 ,  MAE;平均絶対誤差 ,   

RMSPE;二乗平均平方根誤差率 ,  MAPE;平均絶対誤差率  

図 4.4 乳腺密度の残差プロット． (a), (b)は各々学習データ ,  テストデータの

結果を示す．  
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4.5 考察  

 X 線マンモグラフィに関する 4 つの因子  （CBT、mAs 値、管電圧、年齢）  

を使用して、乳腺密度を推定するための新しい式を提案した。先行研究では、

さまざまな身体特性と生育歴情報を用いた予測式を提案したが、乳腺密度の全

変動の 61.7%しか説明できなかった。これに対し本章では、表 4.3 に示す

determination coefficient（決定係数）から、乳腺密度の全変動の 86.8%が、マン

モグラフィを用いた X 線露光条件を主とした 4 つの因子だけを使用して説明で

きることを示した。これらの露光条件や被検者情報の記録は、精中機構による

マンモグラフィ検診施設認定取得の条件となっている。  

4.1 で述べたように、mAs 値と CBT の関係から臨床マンモグラムの乳腺密度

を実験的に推定した報告もあるがその精度は検証されておらず、アクリルファ

ントムを用いた実験的手法では、限定された条件下での乳腺密度しか算出でき

ないため、誰もが使えるような乳腺密度推定式の導出には至ることができない。

本章では、高精度に測定された乳腺密度を目的変数とする重回帰分析により誰

でも簡単に乳腺密度を算出できる推定式を確立した。  

表 4.3 の 3 列目に示した標準化偏回帰係数からわかるように、CBT と mAs 値

は管電圧と比べると乳腺密度に対して 150 倍以上の大きな影響を与えており、

これら 2 つの因子が乳腺密度のほとんどを決定していることがわかる。ただし、

CBT および管電圧については表 4.3 最右列の variance inflation factor（VIF）が

Breast thickness range Sample size Correlation coefficient
18 mm!36"mm 84 0.913
38 mm!46"mm 91 0.945
48 mm!78"mm 89 0.867

Z-test target Test statistic p  value
18 mm!36 mm vs. 38 mm～46 mm 1.542958 0.12284
38 mm!46 mm vs. 48 mm～78 mm 3.046717   0.00231*
18 mm!36 mm vs. 48 mm～78 mm 1.449232 0.14727
* p < 0.0167 due to Bonferroni correction

表 4.5  z 検定による推定精度の乳房厚依存性  
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示すように多重共線性が疑われ、管電圧では 6.23、CBT では 8.27 であった。マ

ンモグラフィでは CBT に基づいて管電圧が設定されるためこの関係を避ける

ことはできない。VIF の許容範囲は一概には定められていないが、10 を超える

場合は回帰モデルの信頼性が問題となり、関連の強い説明変数を削除すること

が望ましいとされている。今回のモデルでは 10 には至っておらず、さらに 5 分

割交差検証における各 fold の決定係数が、学習データおよびテストデータの両

方に対し安定して高い値を示しているため、得られた乳腺密度推定式は信頼で

きるものであると考える。ただし、この点に関する今後の課題として人工知能

技術などを用い、多重共線性が問題にならないような推定式を構築することが

望まれる。表 4.4 に示すように、乳腺密度の推定値と計測値の誤差は、テスト

データにおいて RMSE が 10.942、MAE が 7.443 とほぼ 10％程度又はそれ以内

に収まっており、本推定式は臨床での実用性を備えていると考える。  

表 4.5 に見られるように、推定値と計測値間の相関係数は厚い CBT 群が中間

の CBT 群と比べて有意に低い結果であった（ p  = 0.00231）。その理由として以

下の二点が考えられる。①本論文では、先行研究同様、乳房内の皮下脂肪層厚

を 2.5 mm と仮定した。しかし、厚い乳房については皮下脂肪層が 2.5 mm より

も厚い場合が多いと考えられる。一方で、乳腺密度は“皮下脂肪層を除いた

central region 内における脂肪と乳腺の質量比”と定義されているため 25)、皮下

脂肪層が 2.5 mm よりも厚い乳房では乳腺密度が過小評価されることになり、

乳腺密度の計測誤差が増加する。その結果、回帰モデルの推定精度が低下した

と考える。将来的に個人毎の皮下脂肪層の厚さを適切に設定できるようになり、

乳腺密度計測技術がさらに向上すれば重回帰モデルの推定精度もさらに向上す

ることが期待できる。②撮影時に乳房を圧迫する圧迫板は撮影支持台と平行で

はなくわずかに傾きをもっているため、胸壁から乳頭方向への距離が遠くなる

ほど撮影支持台と圧迫板の距離から計測される CBT の表示値に誤差を生じや

すくなる。乳腺密度は装置が表示する CBT が正しいとして計算されるため、こ

のような現象は乳腺密度の計測誤差を増加させ、重回帰モデルの精度低下につ

ながると考える。乳腺密度計測対象となる乳腺領域の位置における正確な CBT

の表示を期待したい。  

本章で述べた研究にはいくつかのリミテーションがある。第一に、乳腺密度
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の計測領域として diffuse region を対象としたことである。この領域は乳癌罹患

率や乳癌発症率のリスクと深く関連しているため、バイオマーカーとして乳腺

密度を利用するために有効な領域であると考えるが、もし病変検出感度への影

響を調べるための研究であれば、dense region に対する乳腺密度を推定する必要

がある。第二に、この推定式はマンモグラフィ撮影に使用される AEC の精度が

十分に高く、かつ、AEC の X 線検出領域が計測対象の乳腺領域と一致している

ことを前提としている。AEC の精度については近年普及している FPD を用い

たディジタルマンモグラフィ装置においては十分に達成されていると言える。

後者については、特徴のある乳房（X 線減弱率が大きい所見があるなど）に対

して AEC を用いると乳腺領域と X 線検出領域が一致していない可能性が高く

なる。したがって、左右で顕著に異なる mAs 値が記録されているときは注意す

る必要がある。しかし、ほとんどの装置メーカーは AEC の X 線検出領域を開

示していないため、マンモグラム毎に両者のズレの程度を確認することができ

ない。本研究で用いたマンモグラフィ装置を含め、ほとんどの装置では本撮影

の直前にプレ照射として微量の X 線を乳房へ照射し、乳腺が存在する領域をお

おむね確認したうえで AEC の検出領域を設定しているので両者が顕著に異な

ることはないと考えるが、より高精度な推定モデルを作成するために、マンモ

グラム毎に AEC の設定領域を表示するシステムの提供を期待する。  

 

4.6 結言  

マンモグラフィ撮影の直後に得られる 4 つの因子（CBT、mAs 値、管電圧、

年齢）を用いて個々の乳腺密度を推定するためのシンプルなモデルを構築した。

このモデルにより、乳腺密度の全変動の 86.8%を説明することができた。この

結果は、たとえマンモグラフィ画像が残されていなくても、X 線の露光条件が

記録されていれば、乳腺密度を高精度に推定することができることを示してい

る。本章の成果は、マンモグラフィ撮影前のプレ照射を利用した被検者個々の

乳腺密度に対応する最適な画像処理条件の迅速設定や乳腺密度の経時変化を追

跡することによるバイオマーカーとしての研究の発展に貢献するものである。  
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第 5 章 結論  
  

乳癌は早期発見・早期治療による根治が見込まれるがんのひとつである。そ

のためには国が推奨する対策型乳癌検診の定期的な受診が重要となる。マンモ

グラフィは、現在、死亡率を減少させる効果が認められている唯一のモダリテ

ィであり世界中で乳癌検診プログラムに組み入れられている。しかし、乳腺の

割合が多い乳房では「高濃度乳房問題」と呼ばれるマンモグラフィの感度低下

や乳癌発症リスクの増加が認められている。この問題について知識を持つ被検

者は少なく、マンモグラフィ検診結果の“異常なし”に絶対的な信頼が寄せら

れているのが現状である。乳腺密度の通知は、被検者自身のリスクや高濃度乳

房問題を知るきっかけとなり、満足度の高い個別化検診実現への最初のスッテ

プと言える。  

本論文は、我が国においても近い将来実現するであろう個別化乳癌検診の実

現を技術的側面から支援するものである。まず、乳腺密度と病変検出感度のあ

いだに有意な相関があることを検証し、続いて 2 次元のマンモグラムから高精

度に 3 次元乳腺密度を計測する手法を提案した。  その過程において人工知能

技術のひとつである U-net を 3 次元乳腺密度算出のための乳腺領域抽出に利用

できる可能性を検証した。さらに、乳腺密度を新薬の効果予測や乳癌術後の予

後予測のバイオマーカーとして利用する研究を支援するために、乳腺密度を計

測できる画像が残されていない過去のマンモグラフィについても、記録された

Ｘ線露光条件を使って乳腺密度を推定するモデルを構築した。  

本論文は 5 章から成っている。  

第 1 章では、本研究の歴史的背景をまとめ、乳癌診療における乳腺密度の重

要性および本論文の目的と内容を述べた。  

第 2 章では、乳腺密度と病変検出感度のあいだには統計的に有意な相関があ

ることをファントム製造メーカーと共同開発したオリジナルファントムを使っ

て検証した。開発したオリジナルファントムはマンモグラフィで用いられる全

X 線光子エネルギー範囲に対して実乳房と等価な線減弱係数を有しており、そ

の画像特性は臨床マンモグラムと同等である。  

乳腺密度を 25％、50％、および 75％に調整したオリジナルファントムに、マ
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ンモグラフィにおける代表的な病変である微小石灰化、腫瘤、およびスピキュ

ラを模した模擬病変を挿入し、乳腺専門認定を持つ 5 名の診療放射線技師によ

る ROC 実験を行った。結果を病変タイプ別にみると、腫瘤は乳腺密度の増加と

ともに単調に病変検出率が低下した。微小石灰化は乳腺密度が 25％から 50％

へ増加したとき有意に病変検出率が低下したが、50％から 75％へ増加しても病

変検出率は有意な低下を示さなかった。スピキュラについては乳腺密度 25％と

50％では病変検出能に有意な差が認められたが、50％と 75％における病変検出

率はほとんど同じであった。スピキュラに見られた現象を解明するために、オ

リジナルファントムの各乳腺密度におけるノイズパワースペクトルを測定した

結果、本実験で用いたスピキュラの空間周波数帯域である 0.05 mm -1 における

ノイズパワーは 25％と 50％間で顕著な差を有していたが、 50％と 75％間では

顕著な差がなかった。このことから、スピキュラのような低空間周波数で低コ

ントラストの病変の検出能はその背景に存在する正常乳腺の分布に依存するこ

とがわかった。乳腺密度と病変検出率の間には病変のタイプ毎に特徴が見られ

たものの、3 病変を総合的に評価した場合、3 種類の乳腺密度のどの組み合わせ

においても、有意水準 5％において乳腺密度が高くなると病変検出率が低くな

る結果となった。このように、従来経験則として語られてきた現象の正当性を、

オリジナルファントムを用いた ROC 実験によって統計的に検証し、乳腺密度

の増加にともなう病変検出能の低下率を定量的に示した。  

第 3 章では、ディープラーニング技術の一つである U-net を用いた乳腺領域

自動抽出システムを開発し、自動抽出された乳腺領域に対して算出した乳腺密

度および平均乳腺線量の臨床適用の可能性について述べた。  

ディープラーニング技術を用いて乳腺領域を自動抽出する研究はここ数年多

くの研究者が取り組んでいるが、その精度は Dice 係数のような領域一致度だけ

で評価されている。しかし、乳腺領域の一致度と乳腺領域について算出した乳

腺密度や平均乳腺線量の一致度は必ずしも強い相関関係にあるとは限らない。

臨床において重要となるのは乳腺密度や平均乳腺線量そのものの一致度である。

そこで、U-net が自動抽出した乳腺領域と乳腺エキスパートが抽出した乳腺領

域の各々について、Engeland の式を用いて乳腺密度を、Dance の式を用いて平

均乳腺線量を算出し、それらを評価指標とした B-A 解析を行うことで両乳腺領
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域の一致度を評価した。この一連の過程において、Engeland の式を解くために

要求されるマンモグラム中の脂肪領域の決定法について、マンモグラムの解剖

学的知見に基づく独自の手法を示すとともに、これまで Dance の式の中で利用

することができなかった乳腺密度に対する補正項 c ファクタを取り入れた高精

度な平均乳腺線量の算出を実現した。  

B-A 解析の結果、U-net が自動抽出した乳腺領域と乳腺エキスパートが抽出

した乳腺領域各々に対して算出した乳腺密度には同等性が、また、平均乳腺線

量には互換性があることを見出し、統計的に互いに入れ替え可能であること、

すなわち臨床適用が可能であることを示した。  

第 4 章では、近年行われつつある乳腺密度の経時変化を新薬の効果予測バイ

オマーカーや乳癌術後の予後予測バイオマーカーとして用いる研究を支援する

ために、第 3 章で述べたような乳腺密度計測を実施することができない過去の

マンモグラフィについて乳腺密度を推定する手法について述べた。過去に実施

されたマンモグラフィにおいて生データマンモグラムが残されていない場合は

乳腺密度を計測することが困難である。しかし、画像がなくてもマンモグラフ

ィに用いた X 線露光条件（具体的には管電圧と mAs 値）が記録されていれば、

それらの数値に年齢や CBT を加味した重回帰分析を実施することにより、撮

影された当時の乳腺密度を推定することが可能であることを示した。  

X 線が被写体を通過する際の減弱過程が指数関数を用いて表されることは周

知の事実である。したがって、撮影に用いる X 線のエネルギー（管電圧）と X

線の量（mAs 値）に加え被写体の厚さ（CBT）がわかれば、線減弱係数が既知

である脂肪組織と乳腺組織で構成されるシンプルな乳房モデルにおける各組織

の質量比を容易に決定できることは誰もが考え及ぶことであろう。しかし、こ

れまで上記理論に基づいて乳腺密度を推定した報告はなかったため、本研究で

は乳腺密度の時系列解析が要求される研究への支援とすべく乳腺密度推定モデ

ルの構築を試みた。  

重回帰モデルにおける標準化偏回帰係数から、乳腺密度の決定に最も顕著な

影響を及ぼす因子は CBT であり、続いて mAs 値、管電圧、年齢の順であった。

これら 4 つの因子を用いることで乳腺密度の全変動の 86.8％を説明できること

がわかった。本研究では対数変換を組み入れた重回帰式を使って推定モデルを
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構築したが、将来的には同様の説明変数に対して人工知能技術を利用して目的

変数を推定することで更なる精度の向上が期待できる。  

第 5 章では、本研究の成果を総括した。本研究の目的は、マンモグラフィを

用いた乳腺密度の高精度な計測手法を確立し、個別化乳癌検診などの臨床分野

へ応用することである。そのために、まず、従来経験則であった“乳腺密度が

増加すればマンモグラフィの感度が低下する”という両者の定性的関係を、乳

房等価オリジナルファントムを使った ROC 実験を行うことで定量化した。ま

た、VBDM のために乳腺エキスパートが抽出した乳腺領域を忠実、かつ、簡便

に再現するために、ディープラーニング技術の一種である U-net を用いた乳腺

領域自動抽出モデルを構築し、このモデルを用いて抽出した乳腺領域に対して

算出した乳腺密度および平均乳腺線量は、乳腺エキスパートが抽出した乳腺領

域に対して算出したそれらの結果と同等性又は互換性を有することを示した。

さらに、過去のマンモグラフィを遡り、乳腺密度の時系列変化を分析するため、

撮影に用いた X 線露光条件などから乳腺密度を推定するモデルを提案した。  

本論文は、2003 年に米国から広まったマンモグラフィにおける高濃度乳房問

題に対応する技術体制の確立を見据え、今後導入が期待されている個別化乳癌

検診に必要な被検者個々の乳腺密度や被ばく線量を高精度に計測または推定す

るための手法をまとめたものである。  

本研究の成果が、我が国の個別化乳癌検診における乳腺密度やそれに対応す

るリスクの通知およびマンモグラフィス検診プログラムの最適化に貢献するこ

とを期待する。  
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付録  
 

本論文で用いた略語一覧  

略語  完全表記  意味  

ACR American College of Radiology 米国放射線専門医会  

AEC Auto Exposure Control 自動露出制御器  

AUC Area Under the Curve 曲線下面積  

B-A 解析  Bland-Altman 解析  ブランド -アルトマン解析  

BI-RADS Breast Imaging Reporting and Data 

System 

乳がん画像診断総合ガイドラ

イン  

BMI Body Mass Index ボディ・マス指数   

CBT Compressed Breast Thickness 圧迫乳房厚  

CI Confidence Interval 信頼区間  

DCNN Deep Convolutional Neural Network 階層型畳み込みニューラルネ

ットワーク  

DICOM Digital Imaging and 

Communications in Medicine 

医療データ通信の国際標準規

格  

FFDM Full Field Digital Mammography フラットパネル搭載型ディジ

タルマンモグラフィ  

FPD Flat Panel Detector フラットパネルディテクタ  

FPF False Positive Fraction 偽陽性率  

GT Ground Truth グラウンドトゥルース（本論

文では正解乳腺領域を指す）  

ICRU International Commission on 

Radiation Units and Measurements 

国際放射線単位測定委員会  

LOA Limits of Agreement 一致限界  

Log Logarithm 対数  

MAE Mean Absolute Error 平均絶対誤差  

MAPE Mean Absolute Percentage Error 平均絶対誤差率  
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mAs Tube Current–Exposure Time 

Product 

管電流時間積  

MGD Mean Glandular Dose 平均乳腺線量  

MLO Medio-Lateral Oblique 内外斜位方向  

MRI Magnetic Resonance Imaging 磁気共鳴画像診断装置  

NPS Noise Power Spectrum ノイズパワースペクトル  

RMSE Root Mean Squared Error 二乗平均平方根誤差  

RMSPE Root Mean Squared Percentage 

Error 

二乗平均平方根誤差率  

ROC Receiver Operatorating 

Characteristic 

受信者動作特性  

ROI Region of Interest 関心領域  

SD Standard Deviation 標準偏差  

TPF True Positive Fraction 真陽性率  

VBDM Volumetric Breast Density 

Measurement 

３次元的乳腺密度解析  

VIF Variance Inflation Factor 分散拡大係数  

 


