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多くの有用な独立型人工知能（AI）アルゴリズ

ムがすでに臨床で医用画像の読影に使用されてい

るが、日常の放射線医学においてテクノロジーを

より広範に実装するには、多臓器画像の読影とレ

ポートを支援して増強し、既存のワークフローや

IT アーキテクチャに容易に統合できる、汎用性の

ある AI プラットフォームが必要となる。自律性が

向上したこのようなインテリジェント支援システ

ムは、放射線医学全体の効率性と精度を高め、そ

れによって増大する作業負荷を緩和し、診断エラ

ーを減少させることが見込まれる。 

胸部イメージングがその典型的な用途であり、

これは多くの場合、複数の臓器や解剖学的構造の

評価を含んでいる。この場合、統合型 AI プラット

フォームを使用すれば、さまざまなバイオマーカ

ーに基づいた測定を自動化し、疑わしい病変を強

調して特徴づけ、構造化レポートを作成できる。

これにより、病理所見の見落としの数も大幅に減

少するはずである。同様に、全身スキャンの読影

は、将来、マルチモーダルによる多臓器 AI 支援シ

ステムによって利益が得られる可能性がある。 

 

はじめに 

 

放射線医学における AI の包括的な使用に向けて 

 

 人工知能（AI）を活用した医用画像の読影は、

臨床的現実になりつつある。この技術は、学会や

メディア報道で最も先を見据えた論題のひとつで

あることは間違いないが、多くの特定の AI アルゴ

リズムの実用性と利点がすでに証明されている。 

 

したがって問題は、AI が原理的に画像解析に有利

かどうかではもはやない。ほとんどの専門家はす

でに AI の使用を疑っていない。現在の課題はむし

ろ、インテリジェントソフトウェアを使用して日

常的な状況で放射線科医の仕事を進展させること

であり、それによって、分野全体の付加価値を著

しく高めることである。実際、医用イメージング

における AI は、医師の体験を向上させ、燃え尽き

を防ぎ、それによって医療の「 4 つの目標

（Quadruple Aim）」の重要な 4 番目の要素を守

ることが期待できる（Bodenheimer & Sinsky 

2014）。一部の専門家は、 放射線科医が AI で

「増強」されると話している（Liew 2018）。 

 

「主流市場には、生産性の向上が証明さ

れている、エンドツーエンドのAIを活

用したソリューションが必要とな

る。」 

出典：Harris 2018 

これには、さまざまな臓器やモダリティに対して

簡単な方法でイメージングを支援するソフトウェ

アプラットフォームが必要となる。既存の AI アプ

リケーションは通常、個々のタスクに特化した独

立型ソリューションであるが、このテクノロジー

のより広範な実装は、既存のワークフローと IT ア

ーキテクチャにシームレスに統合可能な、汎用性

のある支援システムに基づいたものになる。「医

用イメージングにおいて AI を検討する場合、深層

学習アルゴリズム単独では完全なソリューション

ではなく、単なるコンポーネントでしかない。主

流市場には、生産性の向上が証明されている、エ

ンドツーエンドの AI を活用したソリューションが

必要となる」と医療技術コンサルティング会社

Signify Research は最近の分析を力説している

（Harris 2018）。 

 

このような統合型 AI プラットフォームを使用して、

たとえば胸部 CT で複数の解剖学的構造をより迅

速かつ正確に評価したり、将来的に全身スキャン

を評価したりするための戦略が現在生まれつつあ

る。これによって、AI は放射線医学における横断

的技術となると考えられ、読影を支援する側面で

明らかに有用である。 

 

AI はすでに、現在の医用画像の読影で部分的に現

実となっている 

 

アプリケーションのさまざまな分野の事例研究

から、明らかに AI に利点があることがわかってい

る。AI を活用した画像の読影は、すでに部分的に

現実となっている。 

 



 

よく知られた例として、手の X 線画像に基づく小

児の骨年齢の評価が挙げられる。たとえば、デン

マークの研究者らが画像解析ソフトウェアを開発

してヨーロッパで承認されてから久しくなり、現

在では約 100 施設でこの目的で日常的に使用され

ている（Thodberg et al. 2009, Thodberg 2017）。

深層学習システムを使用した最近の研究によると、

自動解析によって、実際に放射線科医が時間をか

けて読影した診断とほとんど変わらない骨年齢結

果を示した。（Hyunkwang et al. 2017）。手首

の骨折を検出する別のアルゴリズムが実証されて

おり、それによって救急部門に整形外科医の専門

技術がもたらされている（Deep neural network 

improves fracture detection by clinicians. Robert 

Lindsey, Aaron Daluiski, Sumit Chopra, 

Alexander Lachapelle, Michael Mozer, Serge 

Sicular, Douglas Hanel, Michael Gardner, 

Anurag Gupta, Robert Hotchkiss, Hollis Potter, 

Proceedings of the National Academy of Sciences, 

Oct 2018, 201806905; 

DOI:10.1073/pnas.1806905115.）。 

 

AI の支援による結核スクリーニングは、医療資源

が限られていて放射線科医が少ない地域で特に著

しい普及が見られる。多くの発展途上国では今日、

胸部 X 線の機械解析を効果的に使用して、疾患の

可能性が高く、精密検査を受ける必要がある人を

特定している（Philipsen et al。2015）。 

  

結核の検出に関連する手法は、人工ニューラルネ

ットワークで明確に分類できない胸部 X 線写真の

みを放射線科医が調べるというものである

（Lakhani＆Sundaram 2017）。 

 

同様に、他のイメージングモダリティの AI アプリ

ケーションは、日常の条件下でその価値を証明し

ている。米国の医療ネットワークにおける 3 ヵ月

の臨床実装段階で見られたように、頭蓋内 CT で

は、インテリジェントアルゴリズムを用いて数秒

で評価を行って未知の頭蓋内出血を検出し、放射

線科医が迅速に読影できるようにスキャン画像に

優先順位をつけることができるため、命を救えた

症例もあった（Arbabshirani et al.2018）。肺癌

や肝臓癌の解析などの他の多くの AI アプリケーシ

ョンは実用的な開発段階にあり、現在ではアルゴ

リズムの臨床使用が米国食品医薬品局などの当局

によって次々と承認されている。 

 

より広範囲の AI 実装：日常的な統合型ソリューシ

ョンの必要性 

 

これらの例は放射線医学にとっての人工知能の

計り知れない可能性を強調しているが、日常的な

イメージングにおけるその広範な実装はまだ先送

りとなっている。課題のひとつはアルゴリズム自

体の性質にある。通常、アルゴリズムは特定の臓

器のセグメンテーションなど、単一のタスクしか

実行しない。「機械学習とニューラルネットワー

クの従来の見方は、特定のシステムは明確に定義

された問題を 1 つしか解決できないということで

ある」と Mayo Clinic の Bradley Erickson とその

同僚は、深層学習の状況に関する記事に記述して

いる（Erickson et al.2018） 。しかし、彼らは次

のように続けている。「検査で問題が 1 つしかな

いことはめったにない。」たとえば、胸部 CT 画

像の読影には、いくつかの臓器に関して複数の問

題が含まれることがある。これにより、放射線科

医は AI の使用を特定の症例に限定するか、それと

も開発者の異なるさまざまなアルゴリズムを既存

の IT システムに統合するかというジレンマを抱え

る。後者では、結果的に実用性が損なわれ、互換

性の問題が生じかねない。 

 

「最終的に、臨床への導入の推進力は、

PACSシステムの読影端末に統合されたAI

アプリケーションの実装と利用可能性にあ

るのかもしれない。」 

出典：Tang et al. 2018 

 

したがって、AI の実装を促進し、その利点を十分

に活用するために不可欠な前提条件は、使いやす

い包括的なソリューションを臨床ルーチンに利用

できることとなる。これは、通常 AI を歓迎してい

るが自分自身をテクノロジーの先駆者とは見なし

ていない多くの放射線科医について特に当てはま

る。「初期段階では、多くの顧客が、個々の製品

や技術ではなく、特定の業務や臨床の問題に対す

る総合的なソリューションを求める。これらのソ

リューションは、既存のインフラにシームレスに

統合できる必要がある」という記述は、現在の市

場評価について強調している（Harris 2018）。 

 

特に、既存の医用画像管理システム（PACS）と

の互換性は、医療機関における AI の使用を成功さ



 

せるための鍵となる。「最終的に、臨床への導入

の推進力は、PACS システムの読影端末に統合さ

れた AI アプリケーションの実装と利用可能性にあ

るのかもしれない」として、カナダ放射線学会の

技術白書の正しさが認められている（Tang et al. 

2018）。 言い換えれば、AI はワークフローを一

から作り直すのではなく、放射線科医が毎日行っ

ていることを可能な限り多くのさまざまな方法で

改善し、スピードアップすべきなのである。 

 

その間にも、このような AI の包括的な実装に向け

てさまざまな戦略が浮上している。一方、多くの

ソフトウェアプロバイダが、AI アプリケーション

の調整や市場に向けたバンドル化を行うための協

力関係に参加している。これらの「AI アプリスト

ア」により、病院は、さまざまな放射線科の問題

に関し、精選されたアルゴリズムライブラリにア

クセスできる（Harris 2017, Signify Research 

2018）。 

 

それに対して、特に大企業は、イメージングの全

領域を網羅し、多機能にわたる支援を提供する統

合型 AI 支援システムを一から設計するのに適して

いる。この戦略を、Siemens Healthineers も大規

模な AI 研究と専門性を基に追求している（Ghesu 

et al. 2017, Liu et al. 2017, Yang D et al. 2017）

（図 1）。 

 

明らかになった AI 支援の利点：胸部イメージング

― そしてその先へ 

 

AI が支援する多機能画像解析の典型的な例は胸

部イメージングであり、これは最も重要な放射線

分野の業務のひとつである。たとえば、米国では

毎年、メディケア受給者 1,000 人あたり約 900 件

の胸部 X 線検査と 90 件の胸部 CT 検査が実施され

ている（Kamel et al. 2017）。 特に低線量 CT に

よる肺癌のスクリーニングによって、今後数年の

うちに世界中の多くの国で高速かつ信頼性の高い

画像読影の必要性がさらに高まる可能性がある。 

 

一般に、専門家は、完全に独立した診断アルゴリ

ズムは中長期的にしか放射線ルーチンに入ってこ

ず、むしろ AI は近い将来、ワークフローをスピー

ドアップし、画像読影を容易にするものになると

考えている（Loria 2018）。 実際、現在多くの支

援機能がすでに AI システムに統合可能であり、た

とえば、胸部 CT 画像上でバイオマーカーに基づ

いてさまざまな臓器測定を自動的に実行したり、

解剖学的構造や病理学的構造を強調したり、再現

可能な構造化レポートを作成したりすることがで

きる。 このようにして、即座に対応可能な情報が

得られる（図 2）。 

  

現在の多くのソフトウェア開発は、たとえば、肺

結節の検出および分類を容易にし、それによって

潜在的にがんのスクリーニングや診断を向上させ、

偽陽性所見を最小限に抑えることを目指している

（Yang Y et al.2018）。AI を活用した肺のセグメ

ンテーションを使用して疑わしい病変を自動的に

同定し（Humphries et al. 2018）、2D および 3D

で大きさを測定できるだけで、膨大な時間が節約

できる。 

 

同様に有望なのは、COPD の気道閉塞と肺気腫の

広がりを判定するアルゴリズム（Das et al. 

2018）や、CT スキャンで肺線維症の重症度を定

量化するアルゴリズム（Humphries et al. 2017）

である。 最後になるが決して軽んじられないのは、

AI の支援によるシネマチックレンダリングなどの

3D ビジュアライゼーションにより、読影プロセス

が簡易化され、より直感的になることである

（Dappa et al. 2016）。 

 

「放射線科医は、通常の胸部CT画像を読影

しながら、心臓を見落とす傾向がある。」 

出典：Kanza et al. 2018 

 

Siemens Healthineers は現在、支援による多臓器

画像読影用にこれらのアルゴリズムの多くを統合

するソフトウェアプラットフォームを開発中であ

る。そのような多臓器にわたる AI システムについ

て想定される利点は、たとえば、心肺疾患が評価

しやすく、偶発的所見の見落としが少ないことで

ある。最新のスキャナは、空間分解能と時間分解

能が高いため、非心電図同期の非造影胸部 CT で

も包括的な心胸部評価が可能である（Marano et 

al. 2015）。しかし、カナダの放射線科医 Rene 

Kanza とその同僚が言及しているように、「放射

線科医は通常の胸部 CT 画像を読影しながら、心

臓を見落とす傾向がある（Kanza et al. 2016）」。

実際に、冠動脈石灰化や大動脈拡張など、非心臓

CT で検出可能な偶発的な心臓所見の最大 3 分の 2

は、放射線レポートで言及されていない（Secchi 

et al. 2017, Balakrishnan et al. 2017）。これは



 

 

 

 

概念 

フレームワーク 

 
マルチモーダルによる多臓器イメージングを 

支援する統合型 AI プラットフォームに向けて 

 

2  インテリジェントな処

理 

 

実行されるアルゴリズムが 

データコンテンツに応じて 

グローバルライブラリから 

自動選択される。 

1   マルチモーダルによる 

インプット 

 

検査用に各モダリティによって生成されたデータが 

すべて、統合型 AI アシスタントに自動送信される。 

AI を活用した画像解析（測定など）が 

実行され、構造化レポートが生成される。 

4 マルチチャネルの 

アウトプット 

3 結果の自動生成 

 

結果が適切な対象システム（PACS、

RIS、EMR など）に送信される。 

5 継続的な改善 

提携システムのウェブベースのインフラとプラグインにより、 

ユーザーのフィードバックとアルゴリズム機能の継続的な改善が 

可能となる。 

図 1：システムは継続的な学習アルゴリズムの集積から成り、既存の画像処理 IT 環境に統合

され、クラウドベースでの使用またはローカルへのインストールが可能である。 

（PACS：医用画像管理システム、RIS：放射線情報システム、EMR：電子カルテ） 

 



 

 

おそらく、自動化された画像解析と AI の支援によ

るレポートによって大幅に回避できる。 

 

同じことは胸骨腫瘍や転移についても言える。こ

れらは、胸部 CT では決してまれではなく、予期

しない所見ではないが、診断の網をすり抜ける傾

向があり、重大な臨床的結果をもたらす可能性が

ある（Jokerst et al. 2016）。 

 

特に転移の検出については、胸部などの個別の身

体領域の画像だけでなく、将来的に AI 支援プラッ

トフォームを利用して全身スキャン画像も評価で

きるようにすることが望ましい。たとえば、乳癌

や前立腺癌の進行期には、転移は通常、骨格、あ

るいは肺、肝臓、または脳で発生する。このよう

な腫瘍病変の信頼性の高い検出と定量化は治療と

予後にとって極めて重要であるが、大きな労働力

を要し、エラーを起こしやすい。この点で、さら

に開発された統合型 AI システムは、今後数年間で

全身評価を大幅に改善する可能性がある。 

 

学習システムの活用 

 

人工知能は学習技術である。一方で、AI は全般的

に大きな開発の可能性を秘めている。人工ニュー

 

典型的な利点 

胸部 CT の読影と 

レポートにおける 

包括的な AI 支援を通じて 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2：胸部 CTの読影とレポートにおける包括的な AI 支援による典型的な利点 

1 medcitynews.com/2018/04/how-radiologists-will-use-ai/ 

読影とレポートのガイダンスとしての

Lung RADS、カルシウムスコア、 

または骨密度スコアなどの基準値と 

リスクスコアの統合 

 

ガイドラインおよびバイオマーカーに 

基づいた、大動脈、肺結節、心臓、冠動

脈枝、脊椎などの複数の構造の自動測定 

 
過去の研究の自動検討および肺結節

や大動脈瘤などの進行の定量化 

 
結果を自動転送して構造化レポートに 

組み入れ、PACS、RIS、EMR などの適切な

IT システムにエクスポート 

 
シネマチックレンダリングによって肺葉

および検出された結節、気道、 

心臓の構造、脊椎を強調表示 

 
骨密度、脊椎骨折、肺気腫、 

冠動脈プラーク、心拡大、 

大動脈瘤の特徴づけと分類 

 

 

 

 

読影およびレポートの 

ワークフローを 

スピードアップ 

 

 

 

患者ケアの効果と

効率を高める 1
 

 



 

ラルネットワークの新しいアーキテクチャは、近

年において画像解析の著しい進歩を可能にしてき

たが、おそらく今後もそうなるだろう。片や、大

量のデータを処理することで学習し、内部パラメ

ータを調整して最適化するのは、インテリジェン

トアルゴリズムそのものの性質である。この最適

化プロセスは、特に AI アプリケーションが各種ス

キャナやイメージングプロトコルを用いて使用さ

れる場合や異なる患者集団で使用される場合に重

要となる。 

 

したがって、AI システムがテクノロジーを最大

限に活用するには、適切に計画された定期的な更

新が必要なことは明らかである。たとえば、米国

の FDA は現在、人工知能のこのような動的な特性

を考慮に入れつつ臨床的利益に基づいて漸進的な

技術開発を安全に実施できるように、規制の枠組

みを作成中である（Petro & Lyapustina 2018, 

Miliard 2018）。 

 

AI の支援による画像読影の場合、これは、今日

実行可能なソリューションがすでに描かれ、将来

的な拡張と改善の準備が整っていることを意味す

る。クラウドベースのインフラとユーザーのフィ

ードバックにより、アルゴリズムを迅速に適応さ

せ、新しいアプリケーションを AI システムに統合

することが可能となる。したがって、多臓器画像

読影支援を行うことが、AI を活用した包括的な全

身イメージングに続く道の重要な節目となる。 

 

* 本内容は Siemens Healthineers ホームページに

あるホワイトペーパーを翻訳したものです。英文

の原稿は下記のホームページにございます。 

 

https://www.siemens-healthineers.com/digital-

health-solutions/value-themes/artificial-

intelligence-in-healthcare 
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