
緒 言
医療は，一般的には，病変の存在診断，鑑別診断，

治療の順番で行われる．コンピュータ支援診断は，病
変の存在診断や良悪性鑑別に関する研究であり1, 2)，医
療の前半を支援するシステムと表現することが可能で
ある．一方，Radiomics は，病変の存在が確定した後
の医療のプロセスを支援する研究であるので，医療の
後半を支援するシステムと分類・整理することが可能
である．Radiomics に関する研究として，画像からサ

ブタイプを分類する研究3)，画像から病変の遺伝子変
異やタンパク質の存在量を推定する研究4～6)，放射線
治療の効果予測を行う研究7, 8)，再発・転移を予測する
研究9～11)，生存時間の推定を行う研究12, 13)などが行わ
れている．
著者らは先行研究にて，ステージ I の肺がん患者を

対象に当該患者一人ひとりの予後予測を行った14)．当
該先行研究では，肺がん患者の computed tomogra-
phy(CT)画像から得られる Radiomics 特徴量に予後
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Summary

Purpose: Because of the promotion of cancer screening, the number of patients with lung cancer detected at the
early stage has increased. However, it was reported that 30-40% of the lung cancer patients at stage I relapsed. If the
recurrence risk can be accurately predicted, it is possible to give medical care for improving the prognosis of lung
cancer patients. The purpose of this study was to develop a method for the prediction of recurrence risk of patients
with lung cancer by using survival analysis of radiomics approach. Method: A public database was used in this
study. Fifty patients (25 recurrences and 25 censored cases) classified as stage I or II were selected and their
pretreatment computed tomography (CT) images were obtained. First, we selected one slice containing the largest
tumor area and manually segmented the tumor regions. We subsequently calculated 367 radiomic features such as
tumor size, shape, CT values, and texture. Radiomic features were selected by using least absolute shrinkage and
selection (Lasso). Cox regression model and random survival forest (RSF) with the selected radiomic features were
used for estimating the recurrence functions of fifty patients. Result: The experimental result showed that average
area under the curve (AUC) values of Cox regression model and RSF for the prediction accuracy were 0.81 and
0.93, respectively. Conclusion: Since our scheme can predict recurrence risk of patients with lung cancer by using
non-invasive image examinations, it would be useful for the selection of treatment and the follow-up after the
treatment.
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予測に有用な情報が含まれていることを示した．ま
た，同一ステージの肺がん患者でも予後に差が生じて
おり，当該先行研究にて得られた知見が，同一ステー
ジの肺がん患者の予後予測に用いられる可能性を考察
している．同一ステージの患者間で予後に差が生じる
要因について，「再発」が挙げられる．肺がん患者の 5
年生存率と再発率に着目すると，5年生存率がステー
ジ Iで 81.2％，ステージ II では 46.3％であり，早期発
見できたとしても予後不良である場合が少なくな
い15)．一方，再発率はステージ Iで 13.4％16)，ステージ
II では 48.7％17)というデータがある．これより，早期
の肺がん患者については，再発しやすい腫瘍か(腫瘍
の増殖力が高いか)どうかが予後に影響を与えている
ことが考えられる．先述のとおり，当方の先行研究に
て，Radiomics 特徴量には予後予測に有用な情報が含
まれていることを示した．再発が予後に影響している
のであれば，Radiomics 特徴量は再発の予測に有用な
情報も含んでいる可能性が高い．再発リスクの予測が
可能になれば，治療法の選択における客観的指標とし
て利用できる．再発する可能性が高い患者に対して追
加療法を勧める，もしくは，経過観察の間隔を短くす
る，といった注意喚起を促すことが可能である．これ
により，再発率を低減させ，5 年生存率の改善につな
がる可能性があるため，肺がん患者の再発リスクを予
測する意義は大きい．
再発リスクを予測する手法として，二つの方法が考

えられる．一つは，例えば 5年後など評価のための再
発時期を設定し，5年後に再発した患者と再発しない
患者の 2群を識別するパターン認識の問題として取り
扱う方法である．もう一つは，再発までの時間を生存
までの時間に置き換え，生存時間解析の問題として取
り扱う方法である．パターン認識として取り扱う場合
には「左側打ち切り」と呼ばれる，評価のために設定
した再発時期以前に再発した患者が再発群に含まれる
問題がある18)．例えば，5 年後に時間を設定して再発
の有無を予測する場合，5年後に再発したと分類され
る患者群には，1年後や 3 年後に再発した患者も含ま
れるため，左側打ち切りを受けている．一方，生存時
間解析の問題として取り扱う場合は，1年後や 3 年後
の再発率を推定できるため，左側打ち切りの問題は生
じない．経過観察の時間を短くするといった注意喚起
を促すシステムの開発，および評価には，治療後の各
経過時間での再発リスクを求める方法が適していると
考えられる．そこで本研究では，生存時間解析のアプ
ローチを用いて，肺がん患者の再発リスクを推定する
方法について検討した．

1．方 法
本手法の概要をFig. 1 に示す．最初に，取得した非

小細胞肺がん 50 例の術前 CT 画像から腫瘍領域を手
動でマーキングし，367 個の Radiomics 特徴量を計測
した．次に，least absolute shrinkage and selection
operator(Lasso)を用いて Radiomics 特徴量を選択し，
それらを入力変数として生存時間解析のモデルに入力
することで，再発リスクの時間推移の推定結果を出力
した．以下に，手法の詳細について述べる．

1-1 実験試料
本研究では，公開データベースである The Cancer

Imaging Archive の NSCLC-Radiogenomics19)を用い
た．NSCLC-Radiogenomics に収録されている非小細
胞肺がん患者の中から，ステージ I，ならびに II に分
類された患者 50 例(再発 25 例，打ち切り 25 例)をラ
ンダムに抽出して実験対象とした．再発 25 例の性別
は，男性 19 例：女性 6例，年齢は 52～83 歳，腫瘍サイ
ズは 1.1–8.8 cm：中央値 2.1 cm，無再発生存時間は
46～2330 日：中央値 334 日である，ステージはステー
ジ Iが 17 例，ステージ II が 8 例，治療法は，手術のみ
が 18 例，手術+化学療法 4例，化学放射線治療 3例で
ある．打ち切り 25 例の性別は，男性 17 例：女性 8例，
年齢は 47～84 歳，腫瘍サイズは 1.2–7.4 cm，打ち切り
までの観察期間は，16～2525 日：中央値 1473 日であ
る，ステージはステージ I が 19 例，ステージ II が 6
例，治療法は，手術のみが 19 例，手術+化学療法 5例，
化学放射線治療 1例である．また，画像のマトリクス
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Fig. 1 Overall scheme for the prediction of the recurrence risk in
patients with lung cancer.



サイズはすべて 512´512 である．これら 50 例の術前
CT画像，ならびに無再発のデータを実験に用いた．
なお，本研究の実施にあたり，倫理審査委員会の承認
を得た．

1-2 腫瘍領域の抽出
50 例すべてのCT画像に対して，腫瘍が最も大きく

描出されている画像を 1枚選択して実験に用いた．腫
瘍領域は，著者の 1人(診療放射線技師 2年目)が手動
で抽出し，その結果を共著者が確認，必要であれば修
正を行った．Figure 2 に示すように，腫瘍領域の抽出
は，腫瘍の形状特徴が定量化できるように辺縁部のス
ピキュラ等を含めて行った．

1-3 Radiomics特徴量の計測と選択
マーキングした腫瘍領域のRadiomics 特徴量は，特

徴量解析ソフトウェアとして一般公開されている
MaZda20)を用いて 367 個計測した．367 個の内訳は，
大きさ 1個，形状 73 個，ヒストグラム特徴量 9個，テ
クスチャ特徴量 272 個，解像度に関する特徴量 12 個
である．Radiomics 特徴量を取得する際のパラメータ
は，MaZda のデフォルト値をそのまま用いた．例え
ば，テクスチャ特徴量を計算する際の濃度共起行列を
取得する際のパラメータは，濃度階調が 16，画素間の
距離は 1～5，方向は 0度，45 度，90 度，135 度である．
実験対象 50 例と比較して，計測した Radiomics 特

徴量は 367 個と多いため，Lasso21)を用いて次元縮小
を行い，再発リスクの予測に有用なRadiomics 特徴量
を選択した．Lasso は，R 言語の glmnet パッケージ
を利用すれば容易に実行できる．ここでは，生存時間
分析に応用するため，目的関数に L1 正則化項を加え
た下記で説明するコックス回帰を採用した．この手法
では，まず，すべてのRadiomics 特徴量に重み係数を
付加してコックス回帰モデルを作成する．この際に，
重み係数の絶対値(L1 ノルム)とその大きさを制御す

る変数を罰則(ペナルティ項)として付加する．の値を
変化させることによって，いくつかの重み係数の値が
ゼロになるため，選択するRadiomics 特徴量の個数を
連続的に変化させながら決定することが可能である．

1-4 再発の予測
前節の Lasso で選択した Radiomics 特徴量を入力

変数とし，コックス回帰モデル，random survival for-
est(RSF)の二つのモデルを用いて再発リスクを予測
した．学習と評価には leave-one-out 法22)を採用した．
予測性能の評価は時間依存性 ROC 解析23, 24)を用いて
行った．時間依存性 ROC 解析は，再発イベントが発
生した各時間で，各患者の再発の有無と推定される無
再発生存率を用いて ROC 解析を行う手法であり，各
時間における予測精度を視覚的に評価することが可能
である．
コックス回帰モデルは，当該患者のハザードが入力

変数の値に依存すると仮定してハザード関数を推定す
る手法である18)．本実験では，死亡のイベントを再発
に置き換えているため，再発ハザード関数と呼ぶ．
Radiomics 特徴量を入力変数としたコックス回帰モデ
ルでは，i 番目の患者の再発ハザード関数 hi(t)は，次
式で表される．

hi(t)= exp(�1x1 +… + �pxp)ho(t) (1)

式(1)で示されるとおり，コックス回帰モデルは入
力変数と重み係数の積を線形結合した形であらわされ
るため，線形モデルである．ここで，xpは Radiomics
特徴量の値，�pはRadiomics 特徴量の係数を表す．ま
た，ho(t)はベースライン再発ハザード関数で，すべて
の Radiomics 特徴量の値がゼロであるときの再発ハ
ザード関数を表す．各係数は，実験対象全 50 例の
Radiomics 特徴量の値と生存時間のデータをもとに，
Radiomics 特徴量と生存時間との関係を最も適当に表
すように，最尤法を用いて決定される18)．再発ハザー
ド関数は，当該患者が時点 t まで無再発であるとい
う条件のもと，その時間に再発する確率である．出力
される結果は，再発ハザード関数から累積ハザード
H(t)を求め，�(t)= ��� �–�(t)� の式に代入して算出
する．�(t)とは，無再発生存時間が t 以上となる確率
であり，生存時間解析においては，生存関数と呼ばれ
る．本研究では，死亡を再発に置き換えているから，
再発関数と呼ぶ．
RSFは，ブートストラップサンプルと呼ばれるデー

タの集合を複数個作成することで，再発ハザード関数を
推定する手法である．Figure 3に，RSFの概要を示す．
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Fig. 2 An example of manually segmented tumor region.



ブートストラップサンプルは，実験対象 50 例の中か
らいくらかのデータを無作為に選択して形成される．
各ブートストラップサンプルでは推定木が生成され
る．推定木の各ノードでは，分離される患者間の再発
ハザードの差が最大となるように Radiomics 特徴量
が選択され，その閾値が決定される．最終的に，作成
した複数の木(ランダムフォレスト)の平均をとり，当
該患者の再発ハザード関数を推定する25)．RSF は，
ブートストラップ内のデータを推定木を用いて
Radiomics 特徴量の種類と閾値により細かく分類する
手法であり，非線形のモデルである．RSFでは，ブー
トストラップサンプルのデータの集合は毎回異なるた
め，実行するたびに推定される再発関数の値が若干変
動する．本実験では，RSF を 10 回実行して，その平
均値を再発リスクの予測の結果として用いた．

2．結 果
Lasso により選択された Radiomics 特徴量を Table

に示す．選択されたRadiomics 特徴量のうち，形状特
徴量(geometry)に関しては三つの Radiomics 特徴量
が選択された．GeoY はマーキングされた領域の重心
の Y座標，GeoW9 はマーキングした領域に外接する
矩形の最小面積をマーキングした領域の面積で除した
値，GeoRf は水平方向のフェレ径を垂直方向のフェレ
径で除した値をそれぞれ表す．解像度に関する特徴量
(resolution)は二つが選択された．WavEnLH_s-2，
WavEnHH_s-3 はいずれもウェーブレット変換におけ
るエネルギーであり，LH，およびHHは行，列方向の

フィルタを，s-2，および s-3 はセグメント分割の深さ
を表す．テクスチャ特徴量(texture)に該当する S(3,
3)SumVarnc，S(0, 4)SumAverg，S(3, 3)Correlat は，
いずれも濃度共起行列から得られる特徴量であり，S
(a, b)は注目画素(x, y)と近傍画素(x+a, y+b)の濃度の
関係を表した濃度共起行列である．SumVarnc，
SumAverg，Correlat はそれぞれ分散の和，平均の和，
相関を表す．また，GrNonzeros は，注目画素(x, y)に
対して，(x–1, y)と(x+1, y)の差の 2 乗，ならびに(x,
y–1)と(x, y+1)の差の 2乗の和の平方根を注目画素(x,
y)における濃度勾配と定義し，その濃度勾配が 0でな
い画素の数の注目画素全体の数に対する割合で示され
る．ヒストグラム特徴量(histogram)に該当する
Perc.50％は，腫瘍領域を二値化処理する際に，全領域
の 50％が画素値 0(黒)となる二値化処理の画素値の閾
値である．
Figure 4 に Lasso により選択された Radiomics 特
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Fig. 3 Schematic diagram of RSF.

Table Radiomic features selected by Lasso

Radiomic feature Category
#1 GeoY Geometry
#2 WavEnLH_s-2 Resolution
#3 WavEnHH_s-3 Resolution
#4 S(3, 3)SumVarnc Texture
#5 S(0, 4)SumAverg Texture
#6 GeoW9 Geometry
#7 S(3, 3)Correlat Texture
#8 Perc.50% Histogram
#9 GeoRf Geometry



徴量を入力としたコックス回帰モデルの結果を示す．
縦軸はすべての再発イベント発生時点での時間依存性
ROC解析におけるAUCの平均値(以下，平均AUC)，
横軸は選択された Radiomics 特徴量の個数を表す．
Lasso において，ペナルティ項として付加する変数の
値を徐々に小さくすることで，選択される Radiomics
特徴量は Table に示す #1 から順に 1 個ずつ増えてい
く．例えば，選択されるRadiomics 特徴量が 5個とな
るようにペナルティ項を定めた場合は，Table の
#1～#5 の 5 個が選択され，入力変数として使用され
る．Figure 4 より，コックス回帰モデルは，選択され
る Radiomics 特徴量の数が増加するにつれて精度が
向上する傾向がみられた．しかし，これは線形モデル
を高次元空間で適用した場合に起こる見かけ上の精度
向上(次元の呪い22)と呼ばれる現象)であると考えら
れる．Radiomics 特徴量が 7～9 個の場合，平均AUC

は 0.81 であり，精度はほぼ等しい．しかし，本研究に
おける実験対象は 50 例(再発 25 例)と少ないため，
Radiomics 特徴量の数は少ない方がよい．よって，
Radiomics 特徴量は，Table の #1～#7 の 7 個が最適
であると判断した．Figuer 5 に，上記 7 個の Radio-
mics 特徴量を入力変数としたコックス回帰モデルお
よびRSFの時間依存性ROC解析の結果を示す．RSF
は，ブートストラップサンプルを 10 個，ノードの深さ
を 2段として設定した．縦軸は各再発イベント発生時
点でのAUCを表している．コックス回帰モデルより
もRSFの予測精度が高い結果となった．

3．考 察
再発リスクの予測を生存時間解析の問題として取り

扱った先行研究9, 10)では，Radiomics 特徴量と再発の
関係をカプラン・マイヤー法11)を用いて評価している．
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Fig. 4 Relationship between the number of selected radiomic features and
average AUC.

Fig. 5 Result of time-dependent ROC analysis.



具体的には，実験対象を再発リスクにより 2 群に分
け，その 2群を分離するために有用なRadiomics 特徴
量を調べており，いくつかのRadiomics 特徴量につい
て，2 群を分離する可能性を示している．仮に，ある
特定の Radiomics 特徴量が再発リスクと強く関係す
るならば，そのRadiomics 特徴量を再発リスクの画像
バイオマーカとして利用することが可能であるため，
そのような Radiomics 特徴量を探索することは重要
である．しかしながら，これまでのところ，単独で画
像バイオマーカとして用いることができるような再発
リスクに強く関係する Radiomics 特徴量は見つかっ
ていない．
一方，本実験の結果は，単独ではなく，複数の

Radiomics 特徴量を組み合わせることで再発の有無の
判別が可能となることを示している．患者の視点で考
えれば，AI がどの Radiomics 特徴量を用いて再発の
可能性を判断したのかの根拠は重要ではないのかもし
れないが，治療後の再発リスクを医師が理解するため
に，再発リスクを高い精度で推定するシステムの開発
には，それに関連するRadiomics 特徴量の解析は重要
である．画像から得られる Radiomics 特徴量は数百
以上存在するため，Radiomics 特徴量と再発との関係
を正確に評価し，再発の予測に寄与するRadiomics 特
徴量を検討するためには，相当数の患者データを収集
したうえで実験を行う必要があり，今後の課題であ
る．しかし，本実験によって得られた，Radiomics 特
徴量には肺がん患者の再発を予測するための情報が含
まれている，という知見は，今後の実験につながる成
果であると考えられる．

今後は，Radiomics 特徴量を用いて患者一人ひとり
の再発リスクを推定し，患者にとって利用しやすい情
報を提供する AI システムの構築を考える必要があ
る．例えば，Radiomics 特徴量を入力変数としたRSF
を用いて再発リスクを推定し，その結果を縦軸が推定
無再発率，横軸が生存時間となるグラフを出力する
AI システムを構築すれば，再発する可能性が何％か，
再発するとしたらおよそ何年後か，といった具体的な
指標を提供することができる．Figure 6 は，前節で示
した 7 個の Radiomics 特徴量を入力変数とした RSF
を用いて，実験対象のうち 3 例の再発関数を leave-
one-out 法により推定したものである．グラフの縦軸
は推定無再発率，横軸は生存時間を表す．患者 A は
観察開始から 1982 日後までに再発が確認されず観察
が打ち切られた患者，患者B，Cはそれぞれ 855 日後，
182 日後に再発が確認された患者である．Figure 6 よ
り，患者Aは再発リスクが低く，患者B，Cは高いこ
とが読み取れる．また，患者 B と C を比較したとき
に，患者 C が患者 B よりも早期に再発する可能性が
高いことも把握できる．
ステージ I，ならびに II の肺がん患者に対する治療

は手術が一般的であり，術後に化学療法を施すか否か
は，患者の自己決定権に基づく医師の裁量によって決
定されている．治療方針を決定する際に，Fig. 6 に示
すような再発に関する客観的な判断材料(セカンド・
オピニオン)の提供が可能であれば，術後化学療法を
加療する，術後の経過観察期間を短くする，といった
治療方針を決定する際の一助となり得る．よって，医
師だけでなく患者にとっても利便性が高い．しかし，
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Fig. 6 Three outputs of our scheme for predicting the recurrence risk.



本研究のリミテーションとして，実験対象が 50 例と
少ないことが挙げられる．そのため，本研究では，
Fig. 6 で使用した RSF モデルの汎化性能評価は行っ
ておらず，この点は今後の検討課題である．また，使
用した CT 画像が横断面のみであることもリミテー
ションである．今後は，より多くの患者を対象とした
うえで，治療法の区別や腫瘍の三次元的な解析を行
い，本研究で得られた知見が患者数を増やした場合で
も成立するかを検討する必要がある．

4．結 語
本研究では，肺がん患者の CT 画像から得られる

Radiomics 特徴量に再発の予測に有用であることを明
らかにした．また，非侵襲な画像検査から肺がん患者
の再発リスクを推定する手法として，生存時間解析の
アプローチにより，各経過時間の再発リスク可能性を
示した．

本研究の一部は，JSPS 科研費基盤研究 C(課題番号
17K09067)にて行われた．
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