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要旨 

【背景と目的】 

早期乳癌における腋窩リンパ節転移は乳癌の治療方針や予後に影響する。腋窩リ

ンパ節への手術が施行されれば腋窩リンパ節転移の有無も病理診断により最終診断さ

れるものの、腋窩リンパ節への手術には合併症もあるため、腋窩手術は縮小傾向であ

る。ここで画像診断が重要となり、不適切な画像診断は、不適切な腋窩リンパ節への

手術や術後治療につながる。これらから、腋窩手術とその後の病理診断を行わずに腋

窩リンパ節転移の状態を予測する正確で非侵襲的な手段、とりわけ画像診断が必要と

考えられる。 

腋窩リンパ節に対する画像診断法の中で、超音波検査 (US)は安価で簡便であり、

放射線被曝や侵襲も伴わないため、世界中で利用されている。しかし非造影USによ

る腋窩リンパ節転移診断能は十分ではなく、さらに統一されたコンセンサスも得られ

ておらず、診断能の報告もばらつきが大きい。一方で造影超音波検査 (造影US)は乳

癌において保険診療として利用されており、腋窩リンパ節転移の診断能は非造影US

よりも高いとする報告が散見され、非造影USの利点を保ちながら高い診断能を有す

ることが期待される。しかし、診断基準のコンセンサスは非造影US以上に少なく、

診断能も向上が求められる。 

今回、造影USによる腋窩リンパ節転移診断の向上・診断の統一化のために、2つ

のアプロ―チによる検証を行った。第 1章は、背景として乳癌原発巣の非造影US画

像を用いた腋窩リンパ節転移の予測が近年報告されていること、造影USにおける非

造影USに比べた病変範囲の拡大 (以下Discrepancy)は豊富な血管構築を反映し転移

能を示す可能性があることに注目し、新たな診断基準の探索としてDiscrepancyが腋

窩リンパ節転移の予測因子になるかを評価することを目的とした研究である。第 2章

は人工知能の医療への導入に注目した。画像診断では人工知能が広く用いられてお

り、深層学習モデルは画像データを直接入力して高い精度で人工知能の予測を得るこ

とができる。実際に、乳癌原発巣の非造影US画像を利用して腋窩リンパ節転移を深

層学習により予測する試みなども行われているものの、造影US画像を深層学習に用

いた研究は報告されていなかった。一方で機械学習モデルは特徴量による最適な予測

を提供しながら特徴量の間の複雑な相互関係を明らかにすることができ、医療画像の

特徴量を抽出することで医療画像にも活用できる。特に代表的なツリーベースモデル

である特徴選択を用いたLight-gradient boosting machine (以下LightGBM)は表形式の大

規模データセットと高次元特徴から学習できる重み付き決定木モデルで、高精度な分

類と特徴抽出を行うことができる。しかし、これらの機械学習モデルを用いて造影

US画像を解析した報告はなかった。これらを背景に、人工知能の導入による造影

USの腋窩リンパ節転移診断能の評価と、診断のための重要な特徴量の抽出を目的と

した研究を第 2章として行った。  
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第 1章 

【対象と方法】 

2013年～2021年に当院で早期乳癌 (Stage 0-3)の手術を受けた症例のうち、非浸潤

性乳管癌の症例、術前薬物療法を施行した症例、術前の造影USが未施行な症例、

US画像での腫瘍径評価が困難な症例、非造影USで腫瘍径が 20 mm未満または 50 

mmを超える症例を除いた 259例を対象とした。①造影US と非造影USの腫瘍径差 

(Discrepancy)が 4mm以上のDISCR群 94例と、②それ以外の non-DISCR群 165例に

分けて腋窩リンパ節転移の有無ならびに予後を評価した。 

【結果】 

 DISCR群は non-DISCR群に比べて腋窩リンパ節転移陽性の割合が有意に高く

(P<0.001), 多変量解析でも独立した予測因子であった (オッズ比 5.838, 95% 信頼区間 

2.408-14.155) 。一方造影USの腫瘍径は有意な予測因子とならなかった (オッズ比, 

0.984; 95% 信頼区間, 0.939-1.030). また、Discrepancyは定量的にも腋窩リンパ節転移

の独立した予測因子であった (オッズ比: 1.106, 95% 信頼区間, 1.022-1.197). 

更に 5年無再発生存期間は、DISCR 群 0.750 (95% 信頼区間 0.632-0.868)、non-

DISCR群 0.924 (95% 信頼区間 0.870-0.978)と、DISCR群で有意に予後が悪かった。 

【考察】 

 造影USによるDiscrepancyが腋窩リンパ節転移を予測し得るのであれば、様々な

臨床活用が想定される。特に、腋窩リンパ節の画像所見や他のモダリティとも組み合

わせて、センチネルリンパ節省略の症例を適切に評価することに活用が期待される。

一方、造影USの主観性・専門性・時間的コストなどの課題も残り、これらの解決方

法も同時に検討していく必要がある。 

 

第 2章 

【対象と方法】 

2013年～2021年に当院で早期乳癌 (Stage 0-3)の手術を受けた患者のうち、造影US

で腋窩リンパ節を評価しなかった症例、腋窩手術が行われなかった症例を除いた 788

例を解析対象とした。本研究は 2つのステップによる人工知能解析である。①深層学

習モデルを用いて非造影USと造影US画像を重ね合わせた画像を入力し、画像によ

る腋窩リンパ節転移の予測共変量 (iP:0-1)を出力した。②機械学習モデルを用いて、

画像の所見を医師が読影し表形式データ化した表形式データと深層学習の予測値 (iP)

を組み合わせてLightGBMに学習させ、最終的な予測値を出力した。さらに、それぞ

れの特徴量の重要度も評価した。 

【結果】 

①深層学習モデルでは、EfficientNet B8がArea under the receiver operating 

characteristic curve (AUC) 0.687であり他のモデルと比べて最も高く、機械学習への入

力データにも利用した。 
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②機械学習モデルでは、AUCは造影USを追加した場合に 0.93 (0.88-0.98)と、非造

影US単独の 0.76 (0.68-0.85)よりも高かった (p<0.001, DeLong test)。 

また、重要度が高い特徴は (1)不均一な造影; 3.24×102、(2)びまん性の皮質肥厚

>3mm; 3.16×102、(3)偏心性の皮質肥厚 >3mm; 2.58×102であった。また、深層学習の

予測 iPは 5.14×101と 6番目の高い重要度であり、機械学習の診断に寄与し得た。 

診断を簡略化するためにこの 3つの特徴のみを用いた腋窩リンパ節転移の診断能

は、陽性所見が 1個の場合に精度 0.90, 感度 0.68、特異度 0.95、2個の場合に精度

0.86、感度 0.43、特異度 0.98となった。 

【考察】 

①深層学習モデルによる診断は診断能向上の余地がある。診断能向上のために造

影USの動画を利用する、症例数を増やすなど、様々な要因から改善が期待できる。 

②機械学習モデルは高い診断能を得られたものの、医師の所見評価が加わってお

りエンドツーエンド (end-to-end)の研究では無く、主観性の改善が今後求められる。 

 

【全体の結論】 

非造影USと造影USとの乳癌原発巣の大きさの相違 (Discrepancy)は、腋窩リンパ

節転移の独立した予測因子であり、無再発生存期間などの予後とも関連していた。深

層学習モデルを用いた造影US画像による早期乳癌の腋窩リンパ節転移予測は、機械

学習診断の補助になり得るものの、改善の余地がある。機械学習を用いた解析は、造

影USの追加により高い診断能を得ることができた。さらに”不均一な造影効果”や”

びまん性の皮質肥厚”, “求心性の皮質肥厚”などの重要な特徴量を抽出することができ

た。 

乳癌腋窩リンパ節転移診断の画像診断向上のために、今後も造影USの追加の可能

性を、人工知能併用の可能性と併せて模索していきたい。  
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略語表 

 

本文中および図中で使用した略語は以下の通りである。 

 

ACGAN  auxiliary classifier generative adversarial nets 

AUC    area under the receiver operating characteristic curve  

BI-RADS   breast imaging reporting and data system 

DICOM  digital imaging and communications in medicine 

DISCR   group of patients with discrepancy ≧ 4mm 

ER    estrogen receptor 

GAN   generative adversarial network 

HER2   human epidermal growth factor receptor 2 

LightGBM  light gradient boosting machine 

MRI    magnetic resonance imaging 

PACS    picture archiving and communication system  

PgR    progesterone receptor 

PMRT   postmastectomy radiation therapy 

ROC    receiver operating characteristic curve 

US     ultrasonography  
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第 1章―造影超音波検査を用いた腋窩リンパ節転移診断能の評価：  

人工知能解析を非併用 -Discrepancyの検証- ― 

背景 

乳癌の診療における問題点 

乳癌は女性に最も多い悪性腫瘍であり、世界的には死亡率は 2番目に高い 

(Siegel RL et al, 2024)。さらに、早期乳癌における腋窩リンパ節転移は乳癌の予後に

影響する (Soerjomataram I et al, 2008; Chang JM et al, 2020)。腋窩リンパ節への手術

が施行されれば腋窩リンパ節転移の有無も病理診断により最終診断されるものの、

腋窩リンパ節への手術には合併症もあるため (Langer I et al, 2007)、腋窩手術は縮小

傾向である。具体的にはN0症例へ腋窩リンパ節郭清を可能な限り省略してセンチ

ネルリンパ節生検で代用することはもちろん、近年ではT1 (Gentilini OD et al, 2023)

やT2 (Reimer T et al, 2025)かつN0症例の手術先行におけるセンチネルリンパ節生

検の省略や、N＋症例の術前化学療法症例後の腋窩郭清省略 (Kang YJ et al, 2017)な

ども標準化されつつあり、これらの診断には画像診断が重要となっている。すなわ

ち不適切な画像診断は、不適切な腋窩リンパ節への手術や術後の治療につながる。

したがって、腋窩手術を行わずに腋窩リンパ節転移の状態を予測する正確で非侵襲

的な手段が必要である。 

 

 

図 1. 腋窩リンパ節造影の画像診断の重要性 

腋窩リンパ節の画像診断の課題 
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腋窩リンパ節に対して利用可能な様々な画像診断法の中で、超音波検査 (US)は

安価で簡便であり、放射線被曝や侵襲を伴わないため、世界中で利用されている

(Marino MA et al, 2020)。非造影USの診断能は、感度 49-87％、特異度 56-97％、精

度 71-84％と報告されている (Jin L et al, 2022; Sato K et al, 2004; Mills P et al, 2010)。

びまん性皮質肥厚 (Garcia-Ortega MJ et al, 2011)など腋窩リンパ節転移の評価には

様々な指標があるものの、統一されたコンセンサスは得られておらず、診断能の

報告もばらつきが大きい。 

一方造影超音波検査 (造影US)は乳癌において保険診療として利用されており、

腋窩リンパ節転移の診断能は感度 61-100％、特異度 82-100％、精度 80-92％と、非

造影USよりも高いとする報告が散見され (Jin L et al, 2022; Du LW et al, 2021; Liu 

YB et al, 2021; Cox K et al, 2013)、非造影USの利点を残しながらより高い診断能を

得られる可能性がある。そのため、今回我々は造影USによる腋窩リンパ節転移の

診断に注目した。しかし診断能は未だ十分ではなく、加えて非造影USよりも多く

の診断指標 (Ouyang Q et al, 2010)があり非造影US以上に標準的な撮像法・読影法

が確立されていないため、普及率は低い。造影USを普遍的かつ効果的なものとす

るためには、より簡便で診断能の高い指標が求められる。 

 

乳癌原発巣の腋窩リンパ節診断への利用と、造影 US による腫瘍径の増大 

(Discrepancy)について 

乳癌原発巣の非造影 US 画像を用いて腋窩リンパ節転移を予測することも近年報

告されている (Zheng X et al, 2020)。さらに造影USは造影剤を用いて血管と周辺組

織のコントラストを増強することで、病変部の微小循環灌流に関する情報や、非造

影 US では検出できない血管の数、太さ、形状、分布などの特徴を提供することが

できる可能性がある (Cantisani V et al, 2021; Rafailidis V et al, 2020)。乳腺腫瘍では、

造影 US による腫瘍径の拡大は良性よりも悪性腫瘍で起こりやすいと報告されてお

り (Jiang YX et al, 2007)、この現象は悪性腫瘍との関連が示唆されている。さらに、

悪性病変の浸潤前面 (Invasive front)の血管リモデリングが転移に重要な役割を果た

すことが示されている (Sanegre S et al, 2021; Bhargava A et al, 2023)。これらから、造

影 US と非造影 US の間の腫瘍径の不一致 (Discrepancy)は、病変の転移能を反映し

ている可能性があると仮定した。 

 

本研究の目的 

本研究では、早期乳癌において造影 US を追加した場合に観察される腫瘍サイズ

の増大と腋窩リンパ節転移との関連を調べることを目的とした。 
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方法 

倫理審査・指針・説明同意文書 

本研究は、既存の情報のみを利用した単施設後方視研究である。自 020-0392

「造影超音波による乳癌腋窩リンパ節転移診断能の検討」として、当院の倫理審査

委員会の承認を得ている。 

事前に取得した包括同意取得文書の「乳がんの適切な治療法の開発に関する遺伝

子解析研究」または「北海道大学病院 乳腺外科：診療目的で採取された血液・組

織や、研究目的に提供いただく血液などの研究用保管とその利用について」＋オプ

トアウトにより、書面によるインフォームド・コンセントの要件は免除されてい

る。 

 これらの承認のもとで「人を対象とした医学系研究に関する倫理指針」に従い解

析している。 

 

症例集積 (図 2) 

対象者 

2013年～2021年に当院で早期乳癌 (Stage 0-3)の手術を受けた 971例 

除外基準 

①非浸潤性乳管癌 (Ductal carcinoma in situ, Stage 0)の症例 

②術前薬物療法を施行した症例 

③術前の造影USが未施行またはUS画像での腫瘍径評価が困難な症例 

  ④非造影USで腫瘍径が 20 mm 未満または 50 mm超える症例 

グループ分け 

①DISCR：造影US と非造影USの腫瘍径差 (Discrepancy)が 4mm以上, すなわち

(造影US腫瘍径) – (非造影US腫瘍径) ≥ 4.0  

②non-DISCR：DISCRに当てはまらないもの 

(4.0 mm の閾値は過去の報告より引用した (Jiang YX et al, 2007)). 

 

症例情報の収集 

症例情報は診療録から後ろ向きに収集し、以下の項目を含めた。 

 

臨床因子：年齢、手術日、治療内容 (手術、術前・術後の薬物療法、放射線療

法)、最終受診日、局所再発・遠隔再発の有無と再発日 

画像検査：超音波検査、造影超音波検査の所見 

病理学的因子：腫瘍の組織型、腫瘍径、脈管侵襲、グレード、エストロゲン受容体

(estrogen receptor : ER)、プロゲステロン受容体 (progesterone receptor : PgR)、ヒト上

皮成長因子受容体 2 (human epithelial growth factor 2 : HER2)、Ki-67、腋窩リンパ節

転移の数と大きさ 
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図 2 第 1章の研究デザイン  

 

造影超音波検査 

造影超音波検査は Sonazoid® (GE HealthCare Pharma社製)0.015 mL/kg/bodyを静脈

注射し、超音波の 1つの面で固定して造影剤の流入と流出を評価するものである。

当院では診療の一環として行われ、乳癌の診断となった症例に原則施行された。1
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度の検査で 2回の造影剤注射が行われ、乳癌原発巣における造影剤の流入出を最大

径の面での評価を必ず施行した。 

腫瘍径の評価には、造影剤の集積が最大となる瞬間 (概ね造影剤静注後 60秒以

内)が利用された。 

検査には乳腺超音波の経験を 5年以上有する超音波技師が関与し、読影は放射線

科医によって行われた。 

 

腫瘍径の測定  

乳癌の腫瘍は様々な形状を呈するため、形状に応じて以下のような計測方法で計

測した。 

●非造影US (Jiang YX et al, 2007) 

(1) 円形の境界明瞭な病変は、腫瘍の低エコー領域を測定した 

(2) 微小隆起、角化、棘突起を有する病変は、１つの微小隆起、角化、棘突起の

先端から対向する棘突起の先端までの距離を測定した。 

●造影US (Fujisawa T et al, 2013) 

最大病変径は最大増強画像から手動で測定した。この際に、造影剤注入後の

低エコー領域が非造影 US と比較して増強されることを造影ありと定義した。

非造影US上の腫瘍領域と、これに隣接するすべての増強成分を対象とした。 

これらを踏まえて、図 3のようにDiscrepancyを測定した。 

 

 

図 3 DISCR群の代表的な超音波画像  

65歳女性、腋窩リンパ節転移を有する乳癌の診断となった。 

① 非造影USの腫瘍径 

② 造影USの腫瘍径 

白の実線は非造影 US による測定範囲で (21 mm)、黄色の点線が造影 US におけ

る腫瘍径の差 (Discrepancy)となる (6 mm). 腫瘍の増大が 4 mm 以上であり、 この

症例はDISCR群に分類された。 
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評価した非造影US・造影USの所見 

腫瘍径以外にも腋窩リンパ節転移の診断に寄与し得る所見を探索するため、原発

巣の所見を以下の項目で評価した。 

非造影US 

・Breast imaging reporting and data system (BI-RADS) カテゴリー (Carl J DO et al, 2013)  

 Category 1: 所見なし、Category 2: 良性、Category 3: おそらく良性 (経過観察推奨、

悪性 2%以下)、Category 4: 悪性疑い (生検推奨、悪性 2%-95%)、Category 5: 悪性を

強く疑う (生検推奨、悪性 95%以上) 

造影US 

・造影超音波による原発巣の所見 (カッコ内は陽性所見) (Xiao X et al, 2014)。 

 A1)造影時間 (周囲乳腺よりも早期に造影)、A2)造影強度 (周囲乳腺よりも強く造

影; 明確な基準は無いが明らかに強い場合)、A3)造影方向 (辺縁から求心性の造影)、

A4)内部の均一性 (内部不均一な造影)、A5)造影病変の境界 (境界不明瞭)、A6)病変

の形状 (不整型)、A7)リング状造影効果 (リング状造影効果あり)、A8)病変の範囲 

(長径・短径共に拡大あり)、A9)造影欠損 (造影欠損あり)  

 

解析手法 

単変量解析は、各所見および腋窩リンパ節転移の状況をDISCR群と非DISCR群

とで比較するために用いた 

多変量解析は、Discrepancy・US所見・臨床病理学的因子などから腋窩リンパ節転

移を予測する因子を測定するために用いた。 

受信者動作特性曲線 (Receiver operating characteristic curve; ROC 曲線)とその曲線

下面積 (Area under the receiver operating characteristic curve; AUC)は本研究における

4mmの閾値の検証に利用された。 

 

評価項目 

主要評価項目： 

・腋窩リンパ節転移の病理学的評価 

副次的評価項目： 

・60ヵ月の無再発生存期間 (手術から、最初の所属リンパ節または遠隔再発まで

の期間) 

・60か月の全生存期間 (手術から、あらゆる原因による死亡までの期間) 

 

統計解析 

カテゴリー変数はカイ二乗検定を、連続変数は t検定を用いて分析した。p値はボ

ンフェローニ補正により多重比較の調整をした。多変量解析にはロジスティック回

帰分析を用いた。生存率の評価はKaplan-Meier法を用いた。すべての統計解析はBell 

Curve for Excel version 4.02またはEZR version 1.68を用い、有意水準は 0.05とした。  
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結果 

患者背景 

対象者 971例のうち除外は以下の通りで、結果 259例を解析対象とした。 

①非浸潤性乳管癌 (DCIS)の症例; 157例 

②術前薬物療法を施行した症例; 256例 

③術前の造影USが未施行またはUS画像での腫瘍径評価が困難; 76例 

④非造影USで腫瘍径が 20 mm 未満または 50 mm超える症例 

・20mm未満; 190例 (うち、リンパ節転移陽性 30例) 

・50mm超え; 33例  (うち、リンパ節転移陽性 16例) 

以下の表 1に、全体の患者背景を示す。 

グループ分け 

DISCR 群は 94例 (腋窩リンパ節転移 47例, 50%)、non-DISCR (腋窩リンパ節

転移 31例, 19%)は 165例となった。DISCR群と non-DISCR群において、非造影

US の腫瘍径には有意差が見られず (p=0.82, ボンフェローニ補正後 0.99)、造影

USの腫瘍径には有意差が見られた (p<0.001, ボンフェローニ補正後 <0.001)。 

 

表 1 患者背景 

背景因子 n = 259 

年齢 (歳) (中央値 [範囲]) 64 [30-90] 

病理学的浸潤径 (mm) (中央値 [範囲]) 18 [0.0-100.0] 

エストロゲン受容体  

   陽性 217 (83.8%) 

プロゲステロン受容体  

   陽性 194 (74.9%) 

HER2  

   陽性 33 (12.8%) 

Ki-67 (%) (中央値 [範囲]) 22.6 [0.0-98.5] 

組織型  

   浸潤性乳管癌 214 (82.6%) 

   浸潤性小葉癌 23 (8.9%) 

   その他 22 (8.5%) 
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表 2. Discrepancy によるグループ分けにおける、非造影 US および造影 US で評価し

た画像所見・腫瘍径の状況 

  DISCR 

(n = 94) 

non-DISCR 

 (n = 165) 

Raw 

p-value 

Bonf 

adjusted 

p-value 

非造影US腫瘍径 (mm) (中央値 [範囲]) 29 [20-50] 29 [20-49] 0.82 0.99 

非造影US BI-RADSカテゴリー 

  

0.089 0.99 

 0-3 7 (7.4%) 8 (4.8%) 

  

 4 42 (44.7%) 109 (65.7%) 

  

 5 45 (47.9%) 49 (29.5%) 

  

造影US腫瘍径 (mm) (中央値 [範囲]) 39 [25-65] 28 [18-52] <0.001* <0.001* 

乳癌原発巣の造影US所見 

    

 A1: 造影時間; 早期 85 (90.4%) 146 (85.0%) 0.54 0.99 

 A2: 造影強度; 強い 94 (100%) 158 (95.2%) 0.030* 0.36 

 A3: 造影方向; 多中心性 84 (89.4%) 145 (87.3%) 0.63 0.99 

 A4: 造影の均一性; 均一 69 (73.4%) 130 (78.3%) 0.37 0.99 

 A5: 造影境界; 不明瞭  31 (33.0%) 75 (45.2%) 0.062 0.74 

 A6: ;腫瘍の形状 不整型 31 (33.0%) 77 (46.4%) 0.040* 0.48 

 A7: リング状造影効果; あり 13 (13.8%) 6 (3.6%) 0.0025* 0.03* 

 A8: 病変の範囲; 拡大 79 (84.0%) 121 (72.9%) 0.046* 0.55 

 A9: 造影欠損; あり 52 (55.3%) 75 (45.2%) 0.12 0.99 

*統計学的有意差あり 

 

USの所見およびDiscrepancyと腋窩リンパ節転移との関連性 

造影USの定性的評価 

DISCRと有意に関連していた因子は以下の通りである (表 2)。 

A2 (p = 0.030)、A6 (p = 0.040)、A7 (p < 0.01)、A8 (p = 0.046)。ただし、ボンフェロ

ーニ調整後はA7のみが有意であった (p = 0.03)  

 

4mmの閾値の裏付け 

Discrepancyを 1mm刻みに分けて、腋窩リンパ節転移を評価した。 

AUC解析により、本症例群でも閾値 4mmが裏付けられた (感度; 0.74、特異度; 

0.60、AUC; 0.677 [95％ 信頼区間、0.604-0.749]) (図 4)。 
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図 4 ROC曲線によるDiscrepancyの閾値 4mm の裏付け 

感度; 0.74、特異度; 0.60、AUC; 0.677 [95% 信頼区間, 0.604–0.749]. 

 

Discrepancyと腋窩リンパ節転移の有無の評価 

Discrepancyの有無 (≦ 0mm or > 0mm)およびDiscrepancyが 4mm以上か否かで

腋窩リンパ節転移の差を評価した (図 5)。DISCR群は、non-DISCR群に比べて

腋窩リンパ節転移の割合が有意に高かった (p<0.001)。 
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図 5 Discrepancyの大きさごとによる腋窩リンパ節転移の割合 

有意差の比較は χ二乗検定を使用した. 

 

多変量解析 

除外症例 

16例は多変量解析から除外された。内訳としては、Ki-67値の未評価が 9例、

グレードの未評価が 8例、HER2の未評価が 1例、A8の評価困難が 1例であった 

(重複 3例)。 
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3例は腋窩リンパ節転移ありのDISCR群、3例は腋窩リンパ節転移ありの non-

DICSR群、10 例は腋窩リンパ節転移無しの non-DISCR群であり、除外前の割合

と概ね同等であるため影響は小さいと考えられた。 

 

多変量解析 (Discrepancy が定性的な場合) (表 3) 

Discrepancyを4mm以上 (DISCR群)か否かの定性的な評価にした場合、 DISCR

群であることは独立して腋窩リンパ節転移と関連する因子だった (オッズ比: 

5.838, 95% 信頼区間, 2.408-14.155), 一方造影 US の腫瘍径は有意な関連する因子

とならなかった (オッズ比, 0.984; 95% 信頼区間, 0.939-1.030).  

多変量解析 (Discrepancy を定量的にした場合) (表 4) 

 Discrepancy は定量的にも独立して腋窩リンパ節転移と関連する因子だった  

(オッズ比: 1.106, 95% 信頼区間, 1.022-1.197). 

 

表 3 腋窩リンパ節転移予測の多変量解析 -Discrepancyが定性的な場合- 

 腋窩リンパ節転移 

  オッズ比 
95% CI 

下限 

95% CI 

上限 

 Discrepancy (4.0 mm以上)* 5.838  2.408  14.155  

 造影US 腫瘍径 0.984  0.939  1.030  

 病理学的浸潤径* 1.073  1.034  1.112  

腫瘍グレード 0.772  0.375  1.589  

 エストロゲン受容体 1.003  0.988  1.018  

 プロゲステロン受容体 0.994  0.981  1.007  

 HER2 0.891  0.648  1.227  

 Ki67 0.997  0.971  1.023  

 静脈侵襲 1.276  0.511  3.186  

 リンパ管侵襲* 5.011  1.970  12.748  

 A2: 造影強度; 強い 0.728  0.038  14.022  

 A6: 腫瘍の形状; 不整型 0.878  0.359  2.144  

 A7: リング状造影効果; あり 4.021  0.909  17.785  

 A8: 病変の範囲; 拡大 1.445  0.453  4.611  

年齢, 組織型, BI-RADS カテゴリー, A1, A3, A4, A5, A9で調整した 

*統計学的有意差あり 
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表 4. 腋窩リンパ節転移予測の多変量解析 -Discrepancyが定量的の場合- 

 腋窩リンパ節転移 

  オッズ比 
95% CI 

下限 

95% CI 

上限 

 Discrepancy (mm)* 1.106  1.022  1.197  

 造影US 腫瘍径 0.986  0.937  1.039  

 病理学的浸潤径* 1.068  1.031  1.106  

腫瘍グレード 0.779  0.390  1.557  

 エストロゲン受容体 1.003  0.989  1.018  

 プロゲステロン受容体 0.994  0.982  1.007  

 HER2 0.900  0.668  1.213  

 Ki67 0.998  0.974  1.023  

 静脈侵襲 1.268  0.527  3.052  

 リンパ管侵襲* 5.033  2.077  12.196  

 A2: 造影強度; 強い 0.896  0.048  16.843  

 A6: 腫瘍の形状; 不整型 1.037  0.437  2.458  

 A7: リング状造影効果; あり 3.735  0.851  16.391  

 A8: 病変の範囲; 拡大 1.584  0.508  4.939  

年齢, 組織型, BI-RADS カテゴリー, A1, A3, A4, A5, A9で調整した 

*統計学的有意差あり   

 

治療内容と予後 

治療内容 (表 5) 

 DISCR群の方が腋窩郭清術 (p = 0.012)、化学療法 (p < 0.01)、乳癌術後放射線療法 

(postmastectomy radiation therapy; PMRT) (p = 0.012)の施行割合が多かったが、腋窩リン

パ節転移を有する割合が高いためと考えられた. 

 

表 5 DISCR群と non-DISCR群における治療内容 

治療内容 
DISCR 

(n = 94) 

non-DISCR 

 (n = 165) 
p-value 

乳房手術     0.65 

 乳房全切除術 79 (84.0%) 134 (81.2%)  

乳房部分切除術 15 (16.0%) 31 (18.8%) 
 

腋窩手術 
  

0.012* 

 センチネルリンパ節生検 68 (72.3%) 142 (86.1%)  

 腋窩郭清 26 (27.7%) 23 (13.9%) 
 

内分泌療法   0.64 
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  あり 68 (72.3%) 125 (75.8%)  

  なし 25 (26.6%) 40 (24.2%)  

  不明 a 1 (1.1%) 0  

化学療法 
 

 0.0036* 

  あり 42 (44.7%) 45 (27.3%)  

  なし 51 (54.3%) 120 (72.7%) 
 

  不明 a 1 (1.1%) 0 
 

抗HER2 療法 
  

0.44 

  あり 10 (10.6%) 13 (7.9%) 
 

  なし 83 (88.3%) 152 (92.1%) 
 

  不明 a 1 (1.1%) 0 
 

乳房切除後放射線療法 (PMRT) 
  

0.012* 

  あり 11 (11.7%) 6 (3.6%) 
 

  なし 83 (88.3%) 159 (96.4%)   

*統計学的有意差あり 

 

予後 

予後結果は以下の通りとなった。 

平均観察期間; 73か月 (5-125か月)。 

局所再発; DISCR群 5例、non-DISCR群 5例 

遠隔再発; DISCR群 12例、non-DISCR群 7例 

現病死; DISCR群 2例、non-DISCR群 4例 

乳癌以外の死亡; DISCR群 2例、non-DISCR群 3例 (1例は遠隔再発後) 

5年無再発生存期間 (RFS)：有意差あり (図 6) 

DISCR群 0.750 (95% 信頼区間 0.632-0.868) 

non-DISCR群 0.924 (95% 信頼区間 0.870-0.978) 

5年生存期間 (OS)：有意差無し (図 7) 

DISCR群 0.869 (95% 信頼区間 0.809-0.982) 

non-DISCR群 0.967 (95% 信頼区間 0.930-1.000) 
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図 6. 60か月無再発生存期間 recurrence-free survival (RFS)  
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図 7. 60か月全生存期間 overall survival (OS) 
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考察 

1.本研究で得られた新知見 

本研究により、乳癌原発巣における造影 US と非造影 US の大きさの不一致 

(Discrepancy)が、腋窩リンパ節転移および予後と関連することが示された。多変量解

析の結果、造影USでの腫瘍径は予測因子ではなく、Discrepancyが腋窩リンパ節転

移の独立した関連因子であった。 

 

2.先行研究との比較 

 造影USの乳癌への利用とDiscrepancyの評価について 

Discrepancyが腋窩リンパ節転移の予測因子となるならば、臨床にも活用できる可

能性がある。造影 US は良性病変と悪性病変の鑑別において造影乳房 magnetic 

resonance imaging ; MRI (Ito T and Komoike Y, 2024)に匹敵する診断能を有するため、

主にこの目的で用いられてきた (Fu Y et al, 2024)。これまでの研究で、乳癌原発巣に

おける造影 US の腫瘍径自体や腫瘍面積と腋窩リンパ節転移との関連性が報告され

ているものの (Wang Z et al, 2014)、悪性腫瘍に特異的な画像的特徴は同定されてい

ない (Sidhu PS et al, 2018)。本研究では、造影USによる腫瘍径だけでなく、非造影

US と比較した腫瘍径の増大 (Discrepancy)によって腋窩リンパ節転移を予測するこ

とで、造影 US の有用性が示された。この造影 US による腫瘍の増大 (Discrepancy)

の測定は、腫瘍面積の測定よりも容易であり、臨床での使用に適している。 

以前の報告 (Jiang YX et al, 2007)では、Discrepancyの閾値は腫瘍の大きさに依存し

た; すなわち 17mm 以上の腫瘍では 4mm、17mm 未満では 3mm であった。本研究

では 20mm未満の腫瘍は除外されたが、今後の研究ではより広い腫瘍の大きさを含

め、それぞれの腫瘍の大きさに特異的な閾値を採用すべきである。 

 

 臨床的な活用方法 

造影 US によりセンチネルリンパ節生検の不適切な省略を避けられる可能性があ

る。昨今ではセンチネルリンパ節生検の省略が盛んに検討されている (Gentilini OD 

et al, 2023; Reimer T et al, 2025) 。しかし、不適切なセンチネルリンパ節生検の省略に

よりリンパ節転移を見逃すと、局所治療のみならず薬物療法や予後にも影響を及ぼ

す可能性があり (von Minckwitz G et al, 2017; Johnston SRD et al, 2020; Kalinsky K et al, 

2021; Tutt ANJ et al, 2021)、腋窩リンパ節の状態を術前に評価することは重要である。 

一方、造影 US は時間を要する検査であり、乳癌手術を受けるすべての患者に実

施することは現実的ではない。さらに造影 US の臨床現場での日常的な使用は、費

用・導入の有無・検査施行や読影の専門性の高さによって制限される可能性がある。

このため臨床においては対症症例を限定し、非造影US、CT、MRIで腋窩リンパ節

転移の所見がなく(cN0)、センチネルリンパ節生検の省略が考慮される乳癌患者にの

みへの造影 US の適応が妥当と考えられる。適切な症例における、造影 US 評価に
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基づくセンチネルリンパ節生検の省略に関する、前向き研究が必要である。 

  

造影USによるDiscrepancyと腋窩リンパ節転移に関する、基礎的な考察 

造影 USにより腫瘍の増大 (Discrepancy)が観察されることは臨床的に知られてい

る現象であるものの、その基礎となるメカニズム、さらに転移との関連におけるメ

カニズムはまだ明らかにされていない。 

腫瘍生物学では、腫瘍細胞は invasive frontを形成することによって周囲組織に移

動し、浸潤する (Christofori G, 2006)。3 次元微小血管データを用いた異種移植モデ

ルでは、腫瘍の中心部分と比較して invasive frontでの血管新生が豊富であることが

示された (Bhargava A et al, 2023) 。造影USを加えると腫瘍が増大するのは、invasive 

frontに遺伝的変化 (Novikov NM et al, 2021)、宿主環境への適応 (Fares J et al, 2020)、

代謝の違い (Wei Q et al, 2020)、上皮間葉転換・幹細胞様の特徴 (Ribatti D et al, 2020)

があることを反映している可能性がある。これらは仮説に過ぎず、血管が豊富な

invasive frontの特徴を前向きに解明するためには、さらなる研究が必要である。 

 

3.本研究の特徴と問題点 

本研究の特徴は、既報よりも多くの症例数で行え、造影USと非造影USの腫瘍径

の差という評価しやすい項目で、乳癌の腋窩リンパ節転移という臨床的に重要な因

子を予測し得ることである。一方で以下の問題点もあり、今後の課題となる。 

①50mm を超える腫瘍は測定が困難なため除外し、20mm 未満の腫瘍は腋窩リン

パ節転移の頻度が低いため除外した。これは特に選択バイアスとなる可能性がある。 

②画像の適格性と画像の特徴が医師の判断により決定されたことが、主観的なバ

イアスをもたらした可能性がある。造影 US 測定における検査者や装置依存性も観

察者バイアスの一因となる可能性がある。 

③MRI など他のモダリティを用いた Discrepancy の解析は行わなかった。このこ

とが結果に影響を与えた可能性がある。 

 

4.第 1章の小括と、第 2章との関連性 

非造影USと造影USにおける乳癌原発巣の大きさの相違 (Discrepancy)は、腋窩

リンパ節転移の独立した予測因子であり、予後とも関連していた。生物学的観点

からもDiscrepancyは転移のメカニズムにおいて重要な役割を果たしている可能性

がある。 

このように、人工知能の導入無しでも腋窩リンパ節転移を予測する新たな診断基

準になり得る所見を得ることができ、更にこれは腋窩リンパ節の所見ではなく原

発巣の所見も腋窩リンパ節転移の診断に有用である可能性を示唆した。 

しかしながら依然として腋窩リンパ節転移の画像診断は十分な診断能を得ること

ができない。そのため人工知能の導入によりこの課題を解決できないか検証した

ため、次章で報告する。  
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第２章—造影超音波検査を用いた腋窩リンパ節転移診断能の評価： 

人工知能を併用— 

緒言 

乳癌の診療における問題点 

第 1章で述べたように、早期乳癌における腋窩リンパ節転移は乳癌の予後や治療

方針に影響し、腋窩リンパ節転移の診断には画像診断が重要となっている。すなわ

ち不適切な画像診断は、不適切な腋窩リンパ節への手術や術後の治療につながる。

したがって、腋窩手術を行わずに腋窩リンパ節転移の状態を予測する正確で非侵襲

的な手段が必要である。 

 

 

図 8. 腋窩リンパ節造影の画像診断の重要性 

 

腋窩リンパ節の画像診断の課題 

第 1章で述べたように、腋窩リンパ節に対する画像診断法の中で、超音波検査

は安価で簡便であり、放射線被曝や侵襲を伴わないため、世界中で利用されてい

る (Marino MA et al, 2020)。非造影USの診断能は、感度 49-87％、特異度 56-

97％、精度 71-84％と報告されている (Jin L et al, 2022; Sato K et al, 2004; Mills P et al, 

2010)。しかし、びまん性皮質肥厚 (Garcia-Ortega MJ et al, 2011)など腋窩リンパ節転

移の評価には様々な指標があるものの、統一されたコンセンサスは得られておら

ず、診断能の報告もばらつきが大きい。 
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造影USによる乳癌腋窩リンパ節転移の診断能は感度 61-100％、特異度 82-

100％、精度 80-92％と、非造影USよりも高い (Jin L et al, 2022; Du LW et al, 2021; 

Liu YB et al, 2021; Cox K et al, 2013)。非造影USの利点を残しながらより高い診断能

を得られる可能性がある。そのため、今回我々は造影USによる腋窩リンパ節転移

の診断に注目した。しかし診断能は未だ十分ではなく、加えて非造影USよりも多

くの診断指標 (Ouyang Q et al, 2010)があり非造影US以上に標準的な撮像法・読影

法が確立されていないため、普及率は低い。造影USを普遍的かつ効果的なものと

するためには、これらの問題を解決する必要がある。 

今回、造影USによる腋窩リンパ節転移診断の向上・診断の統一化のために、人

工知能の導入に注目し、人工知能による診断能の評価と診断のための重要な特徴

量の抽出を試みた。 

 

人工知能 

画像診断では人工知能が広く用いられている (Hosny A et al, 2018)。人工知能の一

部に機械学習が、さらに機械学習の一部に深層学習があり (図 9)、それぞれの利点

がある。畳み込みニューラルネットワーク (Krizhevsky A et al, 2012)のような深層学

習モデルは、画像データを直接的な入出力予測に用いることができる。ただし、

特に深層学習モデルによる学習には膨大なデータ数が必要となる。しかし、とり

わけ診療上の医療画像データにはその数に限りがあり、不足することが多い。そ

のため、人工知能の学習データを増量させるためのData augmentation (Buslaev A et 

al, 2020)という技術が一般的に用いられている。このような技術を応用しながら、

乳癌原発巣の非造影US画像に基づいて腋窩リンパ節転移を深層学習により予測す

る試みなども行われている (Zheng X et al, 2020) 。しかし、造影US画像を深層学

習に用いた研究は報告されていなかった。 

機械学習モデルは特徴量による最適な予測を提供しながら、特徴量の間の複雑

な相互関係を明らかにする学習モデルである。医療画像も含めた画像的特徴は表

形式データとすることもでき、表形式データではツリーベースのモデルが深層学

習モデルより優れているとされている。代表的なツリーベースモデルであるLight-

gradient boosting machine (LightGBM) (Ke G, 2017)は表形式の大規模データセットと

高次元特徴から学習できる重み付き決定木モデルで、高精度な分類と特徴抽出を

行うことができ (Rufo DD et al, 2021; Pan J et al, 2025)、乳房MRIなどにも応用可能

である (Vamvakas A et al, 2022)。しかし、これらの機械学習モデルを用い造影US

を解析した報告はなかった。 

 

本研究の目的 

本研究の仮説は、造影USの画像を用いて深層学習モデルによる診断ができるこ

と、また造影US画像の特徴を機械学習モデルにより診断でき、さらに診断に重要

な特徴を抽出できることとした。深層学習または機械学習のLightGBMを用いた乳
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癌の腋窩リンパ節転移予測モデルを作成し、造影USを加えた場合の腋窩リンパ節

転移の診断能を評価することを目的とした。また、重要な特徴を抽出し、それら

の特徴が臨床的に活用可能かどうかを評価することを目的とした。 

 

 

図 9. 人工知能における、機械学習、深層学習の分類 

人工知能の一部に機械学習があり、さらにその一部に深層学習がある。 
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方法 

共通事項 

倫理審査・指針・説明同意文書 

本研究は、既存の情報のみを利用した単施設後方視研究である。自 020-0392

「造影超音波による乳癌腋窩リンパ節転移診断能の検討」として、当院の倫理審査

委員会の承認を得ている。 

事前に取得した包括同意取得文書の「乳がんの適切な治療法の開発に関する遺伝

子解析研究」または「北海道大学病院 乳腺外科：診療目的で採取された血液・組

織や、研究目的に提供いただく血液などの研究用保管とその利用について」＋オプ

トアウトにより、書面によるインフォームド・コンセントの要件は免除されてい

る。 

 これらの承認のもとで「人を対象とした医学系研究に関する倫理指針」に従い解

析している。 

 

症例情報の収集 

症例情報は診療録から後ろ向きに収集し、以下の項目を含めた。 

 

臨床因子：年齢、手術日、治療内容 (手術、術前・術後の薬物療法、放射線療法) 

画像検査：超音波検査、造影超音波検査 

病理学的因子：腫瘍の組織型、腫瘍径、脈管侵襲、グレード、エストロゲン受容体

(ER)、プロゲステロン受容体 (PgR)、ヒト上皮成長因子受容体 2 (HER2)、Ki-67、

腋窩リンパ節転移の数と大きさ 

 

造影超音波検査 

造影超音波検査は Sonazoid® (GE HealthCare Pharma社) 0.015 mL/kg/bodyを静脈

注射し、超音波の 1つの面で固定して造影剤の流入と流出を評価するものである。 

当院では診療の一環として行われ、乳癌の診断となった症例に原則施行された。

1度の検査で 2回の造影剤注射が行われ、１回目は乳癌原発巣が評価され、2回目

は腋窩リンパ節 (図 10)ないしは他に乳癌が疑われる乳腺腫瘍が評価された。腋窩

リンパ節が 2回とも主な評価病変とならなかった場合、腋窩リンパ節の評価は遅延

層 (late phase)でのみ行われた。原発巣・腋窩リンパ節どちらも最大径の面で造影剤

の流入出を評価した。 

腫瘍径の評価や人工知能解析用の画像など、１枚の瞬間的な静止画が必要な場合

には、造影剤の集積が最大となる瞬間 (概ね造影剤静注後 60秒以内)が利用され

た。 
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検査には 5年以上乳腺超音波の経験を積んだ超音波技師が関与し、読影は放射線

科医によって行われた。 

 

 

図 10. 造影US検査の腋窩リンパ節造影の画像例 

 

US画像データ取得 

各症例の Picture archiving and communication system (PACS)から非造影US画像、造影

US画像を匿名化の上でDigital imaging and communications in medicine (DICOM)データ

として入手した。造影US画像は、一連の画像の中で最も造影集積の高い画像を選択

した。入手したDICOMデータを jpeg、pngに変換し、切り抜き (crop)、分割 

(segmentation)などの処理をした。臨床診断は各US検査の診断レポートから得た。 

 

データ解析 

微小転移(pN1mi : リンパ節転移の大きさ 0.2mm - 2.0mm)とマクロ転移 (pN1a以

上; リンパ節転移の大きさ< 2.0mm)を、ターゲットラベルデータとして使用した。 



 

29 

 

解析 (1) 造影US画像による深層学習の診断能① 

画像の切り抜き 

8年目の乳腺外科医師により 1枚の造影USの検査画像から、非造影画像と造影

画像を切り抜いた (crop) (図 11)。 

 

 

図 11. 1枚の造影US検査画像からの切り抜き (crop) 

左がオリジナルの検査画像。右上が造影画像、右下が非造影画像のみ切り抜いた

画像 

 

症例 

2013年１月～2018年 12月までに当科で早期乳癌手術をした症例のうち、術前

薬物療法を施行した症例、pStage 0を除外した 386例。 

陽性症例が 94例で、陰性症例を残りのうちからランダムに選択して合計 187例

とした。 

 

画像の data augmentation (データ拡張) 

 通常、深層学習のためのデータ画像数は膨大になるため、臨床で得られるデータ

だけでは圧倒的に不十分となる。そのため、data augmentationという手法が用いら

れる。 

 

1. Affine 変換 (Shift scale rotate法) 

 Affine変換とは、Pythonを用いて画像を平行移動(shift)、拡大(scale)、回転(rotate)

等することにより、データ数を増やすことができる。それぞれにLimit値を設定す

る。今回は Shift_limit 0.0625, scale_limit 0.1, rotate_limit 10とした。また、処理施行

確率は 0.8とした。 
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2.Pairing image法 

 2つの異なる症例の画像を重ね合わせて 1つの合成画像を作り、正解の数値(ラ

ベル)もその平均をとる手法である (図 12)。処理施行確率は 0.8とした。 

 

 

図 12. Pairing image法 概要図 

 

3. Generative adversarial network (GAN : 敵対的生成ネットワーク) 

 敵対的生成ネットワーク (GAN)はGenerator (生成ネットワーク)とDiscriminator 

(識別ネットワーク)の２つのネットワークから構成されており、互いに競い合わせ

ることで精度を高めるAugmentationの１つである。 

 Auxiliary classifier generative adversarial nets (ACGAN) という、生成画像がラベル

情報を保持するように改良された GANを利用した。 

 事前学習にはThe RSNA pulmonary embolism CT dataset (Colak E et al, 2021)を用い

た。 

 

深層学習モデル設定 

・EfficientNet B0 (Tan M and Le QV, 2019)を利用した。 

・Stratified K-fold法、k=5でトレーニングコホート、テストコホートに分けて性能

を評価した。 

 

検証① Affine変換と Pairing image法 

・ハイパーパラメータ：最適化関数はAdam (Kingma DP and Ba J, 2014),  学習率 

0.00001, バッチサイズ 64, 学習ステップ 2000 

・Augmentation無し、Affine変換のみ、Pairing Image法のみ、Affine変換＋Pairing 

image法の４種類を比較した。 
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検証② GANの追加 

・Pairing Image法をベースに、GANによる augmentationも追加した。 

・ハイパーパラメータ：最適化関数はAdam (Kingma DP and Ba J, 2014),  学習率 

0.0002、バッチサイズ 100、事前学習ステップ 300000 

・転移学習ステップを 10、100、1000、10000で比較した。 

 

解析 (2) 造影US画像による深層学習の診断能② 

◎解析①の反省 

新仮説１：枚数が少ない可能性 (訓練 149枚、テスト 38枚) 

データ数を増やせば診断能が向上する可能性を考慮した。これにより可能な限

りの造影US画像施行症例を集め、788例となった。 

 

新仮説２：セグメンテーションがあれば診断能が向上する 

人間に判別可能ではない解析を人工知能に行わせると、必要枚数を押し上げる

因子になりうる。判別するためのわかりやすい特徴があれば、それを見つけ出し

て一般化してくれるのが人工知能である。一般化しないということは、訓練画像

とラベル (予測したいこと)を結びつける特徴に乏しいことを意味する。 

 ➡医師による手入力で、リンパ節の部分をセグメンテーションした。 

 

症例 (図 13) 

対象症例 

2013年～2021年に当院で早期乳癌の手術を受けた患者 

除外症例 

(a)造影USで腋窩リンパ節を評価しなかった。 

※術前薬物療法を受けた場合は、術前薬物療法後の造影USで評価した。 

(b)腋窩手術が行われなかった。 
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図 13. メイン解析のフローチャート 

 

学習条件 

・EfficientNet V2 B0で比較 

・トレーニング:テスト = 3:1で分割 

・入力画像サイズ：512×512 pixel, 768×768pixelの２種類を検証した 

・入力画像の種類 (図 14) 

(1)pe   非造影USと造影USの画像を入力 (赤と緑のみ) 

(2)pem  非造影USと造影USとマスクの画像を入力 (赤と緑と青) 

(3)crop セグメンテーションでリンパ節だけクロップした画像を入力 
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図 14. 解析２における、入力画像の処理 

 赤：非造影USでの高エコー域  緑：造影USでの造影範囲 

 白、青：医師手入力のリンパ節領域 segmentation 

➡2 (画像サイズ) x 3 (画像の種類)の 6条件で検証した 

 

最終解析 

 

症例 

解析②と同じである 

 

人工知能解析の概要 

①画像による深層学習解析と、②表形式データに①のデータも合わせた機械学習解析

の２つの解析がある (図 15) 
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図 15. 本解析での人工知能解析 

本研究には 2つの解析が含まれている。 

①深層学習モデルに非造影USと造影US画像を重ね合わせた画像 (解析 2の pe画

像と同等)を入力し、画像による腋窩リンパ節転移の予測共変量 (iP:0-1)を出力す

る。 

②機械学習モデルを用いて、画像の所見を医師が読影し表形式データ化した表形式

データと深層学習の予測値 (iP)を組み合わせてLightGBMに再学習させ、最終的な

予測値を出力した (iPの追加はいわば、疑似的に医師の診断に深層学習の診断も参

考に加えるようなものである)。さらに、特徴量の重要度も評価した。 

 

①深層学習モデル 

画像の前処理 

非造影US画像と造影US画像のペアの画像から関心領域が切り取られ、

512×512ピクセル (VisionTransformerモデルでは 384×384ピクセル)にリサイズさ

れ、平均色と標準色に基づいて正規化された。 

両画像は ITU-R BT.709係数 (Y = 0.2989R + 0.5870G + 0.1140B)を用いてグレース

ケールに変換された。最終的なRGB合成画像では、グレースケールの非造影US

画像がRチャンネルに、グレースケールの造影US画像がGチャンネルに割り当

てられ、Bチャンネルはゼロに設定された。これらの合成画像はその後、画像ベー

スの予測共変量 (iP: 0-1)を導出するために、低い処理コスト (Vu MH et al, 2020)で

深層学習解析に使用された。 
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深層学習解析の詳細設定 

以下の条件により、深層学習解析を行った。 

使用モデル 

①EfficientNetB0、B4、B8 (Tan M and Le QV, 2019) 

②ViT Base/16 (Dosovitskiy A et al, 2020)  

事前学習 

いずれのモデルでも ImageNet (Jia D et al, 2009)、PyTorch画像モデルライブラリ 

(Wightman R, 2019)を事前学習に利用した。 

画像拡張 (Image augmentation) 

過学習やサンプル数の不均衡を緩和するため、ランダムなサイズ変更、クロッ

ピング、水平反転、ノイズの追加、色の配置 (Buslaev A et al, 2020)などを適用し

た。 

ハイパーパラメータ 

トレーニングコホートはさらにトレーニングセットとバリデーションセットに

4:1の比率で分割された。バリデーションセットを使用して最適なハイパーパラメ

ータを決定した後、トレーニングコホート全体を使用して最終モデルをトレーニ

ングした。 

各モデルは、シグモイド活性化関数を用い、損失関数としてバイナリー・クロ

スエントロピーを用いて学習された。学習はAdam optimizer (Kingma DP and Ba J, 

2014)を使用し、学習率 1e-3、バッチサイズ 2、エポック 30回で行った。 

 

②機械学習モデル 

表形式データ 

以下のように非造影 US や造影 US の画像データを表形式データに変換し、機械

学習に利用した。 

乳癌原発巣 

腫瘍径・BI-RADSカテゴリー(Carl J DO et al, 2013) 

 Category 1: 所見なし、Category 2: 良性、Category 3: おそらく良性、 

Category 4: 悪性疑い、Category 5: 悪性を強く疑う 

造影所見 (Xiao X et al, 2014) 

腋窩リンパ節 

短径・長径・リンパ節の形態的特徴の t1-9 (Zheng X et al, 2020)、造影パターンに関

する特徴のB1-B6 (Omobolaji Alabi R et al, 2022) (表 6) 

定性的特徴は 0か 1の二変量または 0-7のカテゴリー変量に変換した。 

これらの特徴は、経験年数 9年と 34年の 2人の乳腺外科専門医によって評価さ

れ、放射線科医により裏付けされた。9年の乳腺外科医が全例を評価し、34年の乳

腺外科専門医は無作為に選んだ 80人の患者を評価観察者間の一致を検証した (カ

ッパー検定)。 
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表 6. LightGBMに入力した非造影US / 造影USによる特徴量 

非造影US、乳癌原発巣   
 BI-RADS カテゴリー 

  浸潤部の最大径 

造影US、乳癌原発巣  

  浸潤部の最大径 

造影所見 1－9  

1 周囲乳腺よりも早期の造影 

2 周囲乳腺よりも強い造影: 明らかに強い場合 

3 造影の方向 (周囲から/中心から/びまん性) 

4 不均一な造影 

5 造影領域の境界不明瞭 

6 造影の不整な形状 

7 リング状の造影効果 

8 造影範囲が非造影USでの病変よりも大きい 

9 造影欠損 

非造影US、腋窩リンパ節  

  リンパ節の長径、短径 

形態所見 t1－t9  

t1 短径/長径比 <2 

t2 びまん性の皮質肥厚 >3 mm 

t3 局所的な皮質肥厚 >3 mm 

t4 求心性の皮質肥厚 >3 mm 

t5 リンパ門の消失 

t6 円形の低エコー病変 

t7 腫瘍によるリンパ節の置換 

t8 リンパ節内の微小石灰化 

t9 リンパ門以外からの血流の流入 

造影US、腋窩リンパ節  

 リンパ節の長径、短径 

  造影USで評価した t1－t9 

造影所見B1－B6  

B1 求心性の造影 

B2 不均一な造影 

B3 造影欠損 

B4 リング状の造影効果 

B5 造影範囲の非造影USリンパ節からの拡大 
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B6 微小石灰化 

 

LightGBMと特徴選択 

これらの特徴量を利用し、LightGBMモデル (Ke G, 2017)により機械学習の解析

を行った。すなわち、2種類の特徴量がある：深層学習による予測 iP (0-1)と表 6に

示す画像の特徴である。出力は腋窩リンパ節転移の予測値 0-1であった。 

iPと造影US、非造影USそれぞれの特徴を組み合わせて予測値を算出し、その

診断精度を評価した。 

トレーニング中、表形式データの特徴の重要度が定量化された。 

 

学習パラメータ設定 

リーフ数 (number of leaves) ＝31、最大深さ (maximum depth) ＝3、リーフ当た

りの最小データ数 (minimum data in leaf) ＝20、学習率 (learning rate) ＝0.1、早期終

了回数 (early stopping round) ＝50とした。 

検証は過学習を最小化するために 5-fold cross validation法を用いてトレーニング

コホートで行われた。 

 

重要度の高い所見のみによる診断能 

診断を簡略化するため、LightGBMによる分析から得られた重要度の高い 3つの

所見を選択し、これらのみを用いて診断能を評価した。テストコホートを用い

て、腋窩リンパ節転移予測の正診率、感度、特異度を、所見の陽性所見の数に応

じてロジスティック解析により計算した。 

 

診断能評価 

診断能の評価指標は、以下の通りに計算している。 

感度 = (真陽性) / (真陽性 + 偽陰性) 

特異度＝(真陰性) / (真陰性＋偽陽性) 

陽性適中率 = (真陽性) / (真陽性 + 偽陽性) 

陰性適中率 = (真陰性) / (真陰性 + 偽陰性) 

精度 = (真陽性 + 真陰性) / (全症例) 

 

統計解析 

すべての統計は両側で行い、p値が 0.05未満の場合を統計的有意性ありとした。

トレーニングセットとテストセットにおける臨床病理学的因子の比較には、t-test

かMann-Whitney U testを使用した。２つのROC曲線の診断能を比較する際には、

DeLong testを利用した。US所見の診断者間の一致の評価には、カッパーテストを

利用した。すべての解析はBellCurve for Excel 4.04またはR 4.3.1.を用いて行った。 
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ソフトウェア 

深層学習：Python 3.12.8 and PyTorch 2.3.0. 

機械学習：LightGBM 4.3.0. 

 

利用可能なコード 

以下に実装コードが公開されている。 

深層学習：https://github.com/endaaman/br-image 

LightGBM：https://github.com/endaaman/br-clinical 

  

https://github.com/endaaman/br-image
https://github.com/endaaman/br-clinical
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結果 

解析① 

  

図 16. 解析①の実験１ 

Augmentation無し、Affine変換のみ、Pairing Image (PI)法のみ、Affine変換＋Pairing 

image法の組み合わせの４種類を比較した。Pairing Iage法のみが、最も優れたAUC

を得られた。 

 

図 17.解析①の実験２ 

 Pairing Image法をベースに、GANによる augmentationも追加した。転移学習ステ

ップを 10,100,1000,10000で比較した。GANを追加しない場合に、最も高いAUCを

得ることができた。 
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解析② 

 

図 18. 解析②における深層学習の腋窩リンパ節転移診断能 

(左):トレーニングデータでのROC 

トレーニングデータの範囲内では比較的良好なROC曲線であり、特に peや pem

で良い結果となった。 

(右):テストデータでのROC.  

テストデータによる有用性を証明できず、本解析の有用性は証明できなかった。 

 

 

図 19(左):トレーニングデータでのLoss関数 (右):テストデータでのLoss関数  
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Loss関数のLossが低下することが訓練の証明となり、パラメータを調整し最適

化を行う。テストコホートではLossが低下しておらず、最適化されていないと判

断され、上記AUCと矛盾はしなかった。 

 

結果小括 

・入力サイズは 768 pixelが 568 pixelよりも良好な診断能だった。 

・入力画像の種類は pem > pe > cropの順で良い結果となった。 

・訓練コホートで約 100%、テストコホートで約 70%の診断能であり、過学習気味

であった。 

・総じて、報告するには精度不足であった。 

 

本解析 

症例 

 全症例の基本情報の内訳は以下のとおりである。 

臨床病期 

cStage 0 : 182例 (23％) 

cStage 1 : 331例 (42％) 

cStage2 : 247例 (31％) 

cStage 3 : 28例 (4％) 

腋窩リンパ節転移 

転移無し(pN0) : 598例 (76％) 

転移あり；190例 (24％) 

リンパ節転移の内訳 

センチネルリンパ節生検または腋窩郭清により摘出された手術標本におけ

る、腋窩リンパ節の病理診断 

―微小転移のみ (0.2mm以上、2mm未満, pN1mi)：39例 (5％)、 

―マクロ転移を含む 1～3個の転移 (pN1a)：111例 (14％)、 

―4～9個の転移 (pN2)：30例 (4％) 

―10個以上の転移 (pN3)：10例 (1％) 

コホート分け 

合計 788例の患者がトレーニングコホート(591)とテストコホート(197)に 3:1

で分けられた。それぞれのコホートでの臨床病理学的因子を表 7に示す 

臨床病理学的因子はHER2だけ差がついたが、影響は無いと考えた。 
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表 7. 症例の臨床病理学的因子 

特徴 
トレーニングコホート 

(n=591) 

テストコホート  

(n=197) 
p値 

年齢 (歳) ± 標準偏差 59.6 ± 0.53 59.9 ± 0.87 0.74 

非造影US 浸潤径 (mm)  

± 標準偏差 
13.4 ± 0.50 15.0 ± 0.94 0.17 

BI-RADS カテゴリー     0.33 

 4A 157 (27%) 57 (29%)   

 4B 92 (16%) 31 (16%)   

 4C 99 (17%) 41 (21%)   

   5 154 (26%) 39 (20%)   

術前全身薬物療法     0.11 

 あり 144 (24%) 54 (27%)  

エストロゲン受容体     0.32 

 陽性 471 (80%) 166 (84%)   

プロゲステロン受容体     0.55 

 陽性 416 (70%) 141 (72%)   

HER2     0.005† 

 陽性 103 (17%) 23 (12%)   

Ki-67 (%) ± 標準偏差 27.6 ± 0.98 27.8 ± 1.67 0.81 

乳癌組織型     0.19 

 非浸潤性乳管癌 65 (11%) 20 (10%)   

 浸潤性乳管癌 436 (74%) 140 (71%)   

 浸潤性小葉癌 31 (5%) 16 (8%)   

 その他 38 (6%) 16 (8%)   

 

造影US画像を用いた腋窩リンパ節転移予測の、深層学習モデルによる性能比較 

EfficientNet B0/B4/B8、およびViT Base/16を使用して、造影US画像を入力とし

て腋窩リンパ節転移を予測する際の各モデルの性能をテストコホートで比較した 

(表 8)。EfficientNet B8のAUC (0.69)が最も高く、EfficientNet B8の出力を②の機械

学習にも使用した。 
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表 8：テストコホートでの深層学習モデルの腋窩リンパ節転移診断能 

 造影US画像を入力画像とし、各種深層学習モデルによる腋窩リンパ節転移の診

断能を評価した。EfficientNet B8が最も高いAUCだった。 

  AUC 精度 感度 特異度 

EfficientNet B0 0.667 0.679 0.553 0.727 

EfficientNet B4 0.685 0.637 0.642 0.638 

EfficientNet B8 0.687 0.716 0.553 0.776 

ViTbase16 0.673 0.768 0.404 0.895 

 

機械学習での腋窩リンパ節転移の予測 

全コホートにおける表形式データセットの所見評価のカッパー値は、観察者間

一致で 0.96 (0.94-0.97)であった (p<0.001、カッパー検定)。 

テストコホートにおけるLightGBMモデルでの診断能を表 9に示す。精度・感

度・特異度はYouden indexにおける診断能である。特にAUCは造影USを追加し

た場合に 0.93 (0.88-0.98)と、非造影US単独の 0.76 (0.68-0.85)よりも高かった 

(p<0.001, DeLong test) (図 20)。 

 

表 9：テストコホートでの機械学習における診断能 

 

 

 

 

 

 

非造影USと造影USの診断レポートによる放射線科医の診断 

各US検査の読影レポートに基づいた全コホートでの診断能を検出した。非造影

USの診断能は精度が 0.82、感度が 0.36、特異度が 0.93であった。造影USの診断

能は精度が 0.85、感度が 0.45、特異度が 0.95であった (図 20)。 

代表的な画像として、リンパ節転移陽性の診断が一致したものと、機械学習診

断が放射線科医の診断を助けるような画像を図 21に示す。 

 
AUC 精度 感度 特異度 

造影US+iP+非造影US 0.93 (0.88-0.98) 0.93 0.88 0.95 

造影US  0.93 (0.87-0.98) 0.92 0.88 0.95 

iP 0.64 (0.55-0.73) 0.63 0.60 0.64 

非造影US 0.76 (0.66-0.85) 0.72 0.67 0.73 
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図 20. 腋窩リンパ節転移予測におけるLightGBMと臨床の診断能 

造影USを追加した場合は、非造影USのみの 0.76 [0.68-0.85]よりも有意に高い

AUC値 0.93 [0.88-0.98]を示した (p<0.001, DeLong test)。 

非造影USの臨床診断では、感度 0.36、特異度 0.93であり、造影USの診断で

は、感度 0.45、特異度 0.95であった。 
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図 21. 各診断の一致性と代表的な腋窩リンパ節画像 

①リンパ節転移 陽性、放射線科医 陽性、機械学習 陽性 (一致) 

②リンパ節転移 陽性、放射線科医 陰性、機械学習 陽性 (機械学習により、見逃し

を防止) 

③リンパ節転移 陰性、放射線科医 陽性、機械学習 陰性 (機械学習により、過剰診

断を防止) 
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特徴量 (所見)の重要度 

LightGBMで抽出された特徴の重要度を表 10に示す。人工知能による予測 iPは

5.14×101と 6番目に重要度が高かった。 

 

表 10. LightGBMが抽出した特徴量の中での重要度 

特徴 重要度  

1. B2 不均一な造影 (造影US) 3.24×102 

2. t2 びまん性の皮質肥厚>3mm (造影US) 3.16×102 

3. t4 偏心性の皮質肥厚 >3mm (造影US) 2.58×102 

4 原発巣の浸潤径 (造影US) 1.54×102 

5. B5 造影効果が非造影USでのリンパ節よりも大きい 1.46×102 

6 iP (造影US 画像による深層学習予測) 5.14×101 

 

重要度の高い所見のみによる診断能 

表 10の結果を踏まえ、B2、t2、t4を重要な所見として採用した。テストコホー

トを用いて診断能を評価し、表 11にその結果を示す。特に 1つまたは 2つの特徴

が陽性であった場合の診断能は、臨床的に有用であると考えられた。 

 

表 11. 重要度の高い所見のみによる診断能 

LightGBMで抽出した重要度の高い 3つの特徴量を用い、その陽性所見の数に応

じた診断能を、全コホートを用いて統計解析した。 

陽性所見の数 精度 感度 特異度 

3 0.80  0.17  1.00  

2以上 0.86  0.43  0.98  

1以上 0.90  0.68  0.95  
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考察 

1.本研究から得られた新知見 

本研究の機械学習モデルは、腋窩リンパ節転移を診断するための造影USにおけ

る重要な特徴を抽出した。また、この所見は臨床的にも妥当性を有した。 

 

2.先行研究との比較 

重要度の高い所見 

LightGBMによって抽出された重要な特徴のうち、不均一な強調 (B2)は、過去

の報告 (Niu Z et al, 2022; Niu Z et al, 2023)と一致した。逆に欠損 (B3)も転移を評価

する因子として報告されているが (Niu Z et al, 2023)、本研究では重要度は低かっ

た。また、深層学習解析に原発巣所見を用いた先行報告 (Zheng X et al, 2020; Zhou 

LQ et al, 2020)があるため、原発巣所見も含めた。原発巣の浸潤径は 4番目に重要

な所見であった。しかし、これは進行度に直接関係するので当然である。他の原

発巣所見は重要度の高いものは少なく、総じて腋窩リンパ節の所見が腋窩リンパ

節転移の診断に関与していた。 

造影USは診断指標が統一されておらず普及率の低いものの、このように人工知

能により重要な特徴を抽出できれば、造影USの普及につながる可能性がある。 

 

人工知能解析の精度上昇に向けて。入力データについて。 

本研究では造影US画像を入力画像とする深層学習モデルを用いて腋窩リンパ節

転移の予測を評価した。造影US画像のみの深層学習モデルによる診断 iPは、

LightGBMの診断において重要度は 6番目であり高い重要性を示せなかった。この

理由として、US検査の主観性と、入力画像と実臨床での評価項目の不一致が理由

として考えられた。 

乳癌においてもUS検査には術者依存性があり、標準化は他の画像モダリティよ

りも困難である (Togawa R et al, 2024; Chung HL et al, 2022)。これらの問題に対処す

るため、腋窩リンパ節転移を非造影USで診断するための明確で標準化されたプロ

トコールと基準を用いた臨床試験が最近開始された (Chang JM et al, 2021)。このよ

うに、統一された画像診断によるUS画像が得られれば、人工知能の診断能も向上

する可能性がある。 

別の要因として、本研究での各症例における入力画像は、非造影US画像と造影

US画像を重ね合わせた１枚のみである。一方、通常の臨床的な読影では造影US

の評価所見には非造影USとの比較や、造影剤の経時的変化なども診断基準に含ま

れる。しかし、本研究では経時変化などの情報は含まれていなかった。これが、診

断能が不十分であった理由の１つと考えられる。実際に、ピーク強度 (Du LW et al, 

2021; Zhu AQ et al, 2020)、ピークまでの時間 (Du LW et al, 2021)、造影持続時間 (Du 

LW et al, 2021)などの造影剤の経時的な所見は腋窩リンパ節診断に寄与する。当院
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での造影USの検査において、2回の造影剤投与で腋窩リンパ節をメインの造影剤

の経時的変化を評価対象とすることは、乳房に関心病変が無い場合に限られ、大半

の症例が late phaseでの評価のみであった。そのため本研究では造影の時間経過の

解析は行わなかった。近年では、甲状腺USの静止画像と動画を深層学習モデルへ

の入力データとして用いた報告があり、静止画像よりも動画の方が診断能において

優れていた (Zhang C et al, 2022)。このように入力データとして動画や複数の画像を

用いることで、画像選択によるバイアスをなくしながら、経時的変化の所見も加わ

って診断能が向上する可能性がある。 

 

人工知能解析の精度上昇に向けて―人工知能モデルについて― 

本研究では旧来の深層学習 モデルであるConvolutional neural network モデルの

他にVision transformerモデルの診断能を検証した。これはChatGPT®などにも利用

される自然言語用のTransformerモデルを画像解析用に変換したモデルであり

(Dosovitskiy A et al, 2020)、Convolutional neural networkの診断能を超える診断能を持

つという報告も見られる (Ayana G et al, 2023)。しかし、本研究では同等の結果しか

得られなかった。Vision transformerモデルにはConvolutional neural network以上にデ

ータ数が必要という見解もあり、本症例でもデータ数が不足していた可能性があ

る。データ数を増やし最新の深層学習モデルに対応できれば、診断能が向上する可

能性もある。 

 

臨床活用の可能性 

本研究でLightGBMを用いて抽出された重要な特徴による腋窩リンパ節転移の診

断は、臨床的に有用である可能性がある。腋窩リンパ節転移の評価は早期乳癌の治

療方針を決定する上で重要であるものの、診断能だけでなく検査の負担も考慮する

必要がある。造影USを利用してセンチネルリンパ節生検、マーカー植え込み、直

接の針生検などを行い、腋窩リンパ節転移の診断を行う報告もあり (Du LW et al, 

2021; Nielsen Moody A et al, 2020)、これらは高い診断能が報告されているものの、

侵襲的な手技であり検査には時間も要するため、全例に実施することは困難であ

る。    

一方、深層学習を用いた腋窩リンパ節転移の診断には、造影CT (Liu Z et al, 2021)

や造影MRI (Gao J et al, 2023)を用いた報告もあり、専門医の診断能を凌駕してい

る。診断性能は高くても、これらの検査はUS検査に比べ高価で利便性が低く、放

射線被曝や侵襲性などのリスクも伴う (Marino MA et al, 2020)。腋窩リンパ節転移

の画像診断に造影USを用いれば、USの利便性を生かしつつ、さらに高い診断能

を得ることが可能であり、治療戦略に貢献する可能性がある。 

 

3.本研究の問題点 
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本研究の特徴は、検索し得る限り最多の造影USの症例数で行え、造影US画像に

よる深層学習の先駆けとなったことが挙げられる。機械学習による診断と所見の重要

性の評価は、高い診断能と実臨床での診断簡略化の可能性示し、人工知能の解析を臨

床に取り入れる一例となる可能性がある。一方で以下の問題点もあり、今後の課題と

なる。 

①単施設後ろ向きである 

本研究では外部の検証コホートが含まれていなかった。そのため、選択バイア

スや想起バイアスがあった可能性がある。モデルの性能を検証するために、複数

の施設で前向きにさらなる研究を行うべきである。 

②過学習の可能性 

 機械学習ではトレーニング中に 5重クロスバリデーションが実施され、深層学

習ではデータ拡張が行われたものの、モデルが過学習を起こした可能性がある。

今後はより大きなデータセットを分析する必要がある。 

③特徴量の主観性 

機械学習における特徴量の評価が医師の判断によって決定されており、観察者バ

イアスとなる可能性がある。とりわけ人工知能研究において重要なエンドツーエン

ド (end-to-end)の研究ではなかったことを示しており、モデル全体の最適化が制限

された可能性もある。  
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全体の結論 

 

①本研究から得られた知見 

第 1章 

(1)非造影USと造影USとの乳癌原発巣の大きさの相違 (Discrepancy)は、腋窩リン

パ節転移の独立した関連因子であった。 

(2)Discrepancyは無再発生存期間などの予後とも関連していた。 

 

第 2章 

(1)深層学習モデルを用いた造影US画像による早期乳癌の腋窩リンパ節転移予測

は、機械学習診断の補助になり得るものの、改善の余地がある 

(2)機械学習を用いた解析は、造影USの追加により高い診断能を得ることができ

た。さらに”不均一な造影効果”や”びまん性の皮質肥厚”, “求心性の皮質肥厚”など

の重要な特徴量を抽出することができた。 

 

②新知見の意義 

第 1章 

乳癌の診療に重要である腋窩リンパ節転移を予測し得る、簡便な指標が 1つ得

られ、より最適な乳癌診療につながる可能性がある。 

今回の知見は、単に診断指標が増えただけにとどまらない。腋窩リンパ節の診

断に、腋窩リンパ節ではなく乳癌原発巣の評価が利用し得たこと、さらに単一の

画像検査だけでなく、造影USと非造影USの所見の組み合わせが診断に寄与した

ことは、腋窩リンパ節転移の診断に対する新たなアプロ―チへと続く可能性を秘

めている。 

さらに本研究全体として、人工知能を導入する前に通常診療の範囲内でも新た

な知見は得られたことは、人工知能に頼らずとも日常診療はまだ改善の余地を残

していることを示唆している。 

 

第 2章 

(1)造影US画像を用いて深層学習による解析が可能である。また、深層学習の診断

を機械学習の診断に組み合わせることが可能である。 

(2)機械学習により抽出した特徴量(所見)は、これまでの既報と比較することでその

所見の有用性の裏付けまたは反証となり得る。 

 

③本研究で得られた新知見から、今後どのような研究が展開されうるか 

第 1章 

 Discrepancyを実臨床に応用するために、造影US検査を臨床に取り入れる多施
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設共同前向き臨床試験により、その実用性を評価する研究が求められる。この際

に、第 2章で得られた腋窩リンパ節の重要な所見 ”不均一な造影効果”、”びまん性

の皮質肥厚”、“求心性の皮質肥厚”などを組み合わせることも考慮される。 

 

第 2章 

造影USの動画を深層学習モデルに学習させ、腋窩リンパ節転移の診断能の評価

を行う研究が考えられる。また、学習させた深層学習モデルで腋窩リンパ節転移

の有無を予測させ、それを読影医に参考にさせた場合の読影結果への影響の評価

を行う研究も考えられる。同様の研究は機械学習モデルでも考えられる。 

また機械学習により抽出した特徴量や第１章のDiscrepancyを追加し、乳癌の腋

窩リンパ節転移の有無を評価し、それにより治療方針を決定しその予後を比較す

る、前向き臨床研究も考えられる。 

 

④今後の課題 

第 1章 

Discrepancyの評価自体の課題としては、本研究で対象外とした腫瘍径が 20mm

未満の症例や 50mmを超える症例にも、適切な閾値とともに適応できるように検

証することが挙げられる。さらに超音波検査の主観性に対応するために、より明

確な診断基準を模索することが課題として挙げられる。 

 Discrepancyを実臨床に応用するための課題には、特に造影US施行の時間的な

コストが挙げられる。臨床試験へつなげるには、腋窩リンパ節転移の画像診断が

重要な症例に限定することが必須と考えられる。 

 

第 2章 

第 1章でも述べた超音波検査の主観性は、機械学習・深層学習共に課題とな

る。また、深層学習のためには、本研究以上に均一に撮像・処理された画像を、

本研究以上に多くの数で求められる。さらに造影US動画の活用も求められる。  
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