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1 Introduction 

1-1 人工知能（AI）の概要 

人工知能（Artificial Intelligence: AI）とは，一般に，推論，認識，判断な

ど，人間の知的な処理能力を代替させた情報処理システムを指し，AI には機械

学習や深層学習などのアルゴリズムがある． 

1-2 深層学習の概要と活用 

深層学習とは，人間が機械に対して学ぶべき特徴量を定義する必要のあっ

た機械学習とは異なり，機械が自ら入力データより特徴量を学習し，画像分類

や物体検出などの画像認識タスク，音声認識，自然言語処理などの系列データ

に関するタスクを行うAIアルゴリズムである．特に画像認識タスクにおいては

畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network: CNN) が近

年目覚ましい発展を遂げている． 

CNN とは，層構造を取るニューラルネットワークにおいて，従来の全結合

層だけでなく，新たに Convolution レイヤ（畳み込み層）と Pooling レイヤ

（プーリング層）を用いることによって，入力データの形状を無視することな

く学習を行うことができる．畳み込みニューラルネットワークでは，入力デー

タに対して，フィルタの畳み込み処理とプーリング処理を繰り返しながら学習

を進めていく．畳み込み処理とは入力データに対して，フィルタを畳み込み演

算（フィルターの要素と入力の対応する要素との積和演算）することで，画像

の特徴量を抽出する．プーリング処理では，特定の領域を 1 つの要素に集約す

る処理を行うことで，空間サイズを小さくする効果がある．CNNでは，このよ
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うな畳み込み層とプーリング層を繰り返すことで，形態的情報を損なうことな

く画像の特徴量を抽出，学習していくことができるという特徴がある．画像認

識タスクは，深層学習が最も得意とするタスクのひとつであり，医療分野にお

ける研究も行われている． 

1-3 現在までの深層学習の医療画像への応用について 

近年，深層学習は医療画像の分野でも研究が行われており，様々な深層学習ベ

ースの AI システムが急速に進化している．核磁気共鳴画像（MRI）[1]，コン

ピュータ断層撮影（CT）[2]，マンモグラフィ（MMG）[3]など，さまざまな種

類の医療画像モダリティを用いて，分類[4]，セグメンテーション[5]，検出[6]

など多種多様なタスクに利用されている． 

1-3-1 脳腫瘍の概要と AI の応用 

脳腫瘍は，他の部位に転移することはまれであるが，急速に成長し近くの部位

に拡散する際に脳を損傷する可能性があるため，危険である．良性腫瘍であっ

ても，増殖により脳を圧迫し，重大な合併症を引き起こす可能性がある[7]．脳

腫瘍は悪性新生物による死亡率全体の約 2.71％を占め，5 年生存率は膠芽腫で

約 5.6％と不良である[8]．これらの要因から，腫瘍を予防する方法，より効率

的な治療法，より優れた診断検査，腫瘍を研究・分類するためのより良い方法

が模索されており，AI の研究・開発も取り組まれている． 

1-3-2 COVID-19 の概要と AI の応用 

新型コロナウイルス（SARS-CoV-2）によって引き起こされる COVID-19 は，

2019 年 12 月に初めて検出され，世界中に急速に広がり，重大な影響をもたら
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した．COVID-19 は感染力が高く，病原性が強く，潜伏期間が長いという特徴

がある．治療中に，症状が急速に変化するため，短期間に複数回の再検査が必

要となり，多くの検査が実施された．これらの問題により，医療現場は逼迫し，

医師にとって COVID-19 の正確かつ迅速な診断は非常に困難である．そこで，

AI を用いた高速化かつ高精度な画像診断の研究・開発が行われている．いくつ

かの研究では，AI モデルが放射線科医よりも感度，特異度が高く，放射線科医

は AI の支援により高速かつ高い診断性能を達成しており，AI の有用性が報告

されている[9]． 

1-3-3 乳がんの概要と AI の応用 

乳がんは現在世界における女性の癌の中で，新規罹患数・死亡数ともに最

多の癌である[10]（図１）．日本においても．2021 年の部位別予測がん罹患数

で，全体の 22%を，死亡数では全体の 10%を占めている[11]．マンモグラフィ

は乳がん早期発見のスクリーニング検査として広く用いられており，マンモグ

ラフィ受診の継続によって，乳がん死亡率が低下することが医学的統計学的に

証明されている[12]．現在の医師によるマンモグラフィの診断精度は感度が

86.9%，特異度が 88.9%と報告されており[13]，40 歳～74 歳を対象にしたマ

ンモグラフィ単独での検査に関する５つのランダム化比較試験に関するメタア

ナリシスでは，マンモグラフィ単独での検査において 25％死亡率を低減すると

いう報告がなされている [14]．マンモグラフィによる乳がん画像診断へのAIの

応用例として，これまでに報告された放射線科医とAIの乳がんの診断能を比較

した研究では，放射線科医による診断のAUCは0.814，AIは0.840であり, AI
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は一般的な放射線科医の平均よりも常に高い診断能を示した[15]. 

 

図１ 2020 年の癌の種類別罹患者数と死亡数（[10]より引用） 

1-4 医療画像を用いた深層学習における課題と解決策 

深層学習では，一般的に大量の画像を用いて学習を行うことで，高い精度を実

現することが可能である．一方，医療画像は，個人情報保護などの観点から，

大量のデータセットを得ることが難しいという課題がある[16]． 

1-5 データ拡張（Data Augmentation） 

データ拡張（Data Augmentation: DA）とは，元画像に前処理を加えたり，

合成したりする事により新しい画像を生成し，データ数を増やす手法である．

深層学習において大量のデータが利用できない場合に活用されている．適切な

DA を行う事により，画像の一般化を行い、過学習を回避し，モデルの汎化性

能を向上させる事が出来る[17]．また，PyTorch などの深層学習フレームワー

クでは，学習用データセットを物理的に拡張するオフライン拡張ではなく，学

習中にその場でデータ補強を行うことが可能なオンライン拡張という方法もあ
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る．一般的な     DA 手法としては，ランダムな回転，トリミング，反転，ノイ

ズ付加などがある[18]．しかし，医療画像のような複雑な高次元のデータを扱

う場合には，これらの単純な操作では十分ではない可能性がある． 

1-6 医療における Data Augmentation の期待 

医療分野により適した DA 手法の提案には，新しく生成されたデータを実デー

タと区別することが不可能，あるいは少なくとも困難となるように，実データ

にできるだけ近いデータ分布を再現することが求められる．そこで，全く新し

い画像を生成する GAN（Generative Adversarial Network）や複数の画像を

合成する事によるデータ拡張であるmixup や CutMix などの DA手法の医療分

野への応用が期待され，研究されている[19][20][21]．また，近年では拡散モデ

ル（Diffusion Model: DM）と呼ばれる新しい深層学習生成モデルが出現し，

現実的で高品質な画像を生成出来るとされている．医療分野でも DM を用いた

画像生成について研究が進み、その応用が期待されている[22][23]． 

1-7 様々な Data Augmentation 手法 

1-7-1 Rand Augment 

Rand Augmentは，Googleが提案したデータ拡張の自動最適化手法の1つ

である．14 個（Identity，autoContrast，equalize，rotate，solarize，color，

posterize，contrast，brightness，sharpness，shear-x，shear-y，translate-x，

translate-y）のデータ拡張手法の中からN個の手法，強度（10段階）の中から

強度 M を選択し，グリッドサーチで最適化するという単純な手法である[24]

（図 2）．これまで Auto Augment という最適化手法もあったが，パラメータ
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の探索コストが 1032 と非常に大きく実用的ではないとされていた．Rand 

Augment は 102の探索コストで行えるため，低コストに最適な手法を探索可能

であるため有用である． 

 

図２ RandAugment の例（[24]より引用） 

1-7-2 mixup 

mixupは，2つの訓練サンプルのペアを混合して新たな画像を作成するDA

手法の 1 つである[25]（図 3）．具体的には，データとラベルのペアから，下

記の式により新たな画像を生成する． 

 					𝑥# = 𝜆𝑥! + (1 − 𝜆)𝑥"  			 

𝑦# = 𝜆𝑦! + (1 − 𝜆)𝑦" 

𝜆 ∈ [0, 1],  𝜆~𝐵𝑒𝑡𝑎(𝛼, 𝛼) 𝛼 ∈ (0,∞) 

x：画像，y：ラベル，λ：Beta 分布によって取得される混合割合 
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図３ mixup の概念図 

1-7-3 SuperMix 

SuperMixは，画像上の重要な領域（例：乳癌）を認識し，重要な領域に重

みをつけた上で複数の画像の合成を行う DA 手法である[26]．画像上の重要な

領域を認識することで，視覚的な画像の特徴を保持したまま合成することが可

能である．この特徴により，CutMix や MixUp の課題であった画像の一部の領

域が別の画像に置き換えられることや画像全体が平均化されることにより，情

報が失われてしまうという問題を解決できると報告されている[26]（図 4）． 

図 4 で示されている青い領域は，背景などあまり正解ラベルに意味を持たない

領域であり，赤い領域は画像の中で正解ラベルとして意味を持つような領域で

ある． 



9 
 

 

図４ SuperMix の概念図（[26]より引用） 

1-8 SuperMix に関する関連研究 

SuperMix によるDAが深層学習モデルの分類精度に与える影響が報告され

ている．Ali Dabouei らは CIFAR-100 と ImageNet の 2つの自然画像データセ

ットを用いて，画像分類と知識蒸留の 2 つのタスクに対する SuperMix の性能

を評価している．5 つの実験のうち 4 つで SuperMix は高い精度を発揮し，さ

らに SuperMix と RandAugment を組み合わせることで全ての実験において分

類の精度がさらに向上する事を示した[26]．しかし，自然画像に対しての分類

精度しか調査されておらず，医療画像を用いた調査はされていない．また，他

の研究でも医療画像に対する Super Mix の有効性を調査した研究の前例はない． 

1-9 仮説と目的 

自然画像を用いた画像分類において有効性が示されている SuperMix を医

療画像へ応用することは, データ取得が困難な医療画像AI の DA手法としても

有用であると仮説を立てた．本研究の目的は，複数の医療画像データセットに

対し，DA を用いない深層学習と 3 つの DA 手法，1）Rand Augment， 2）
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mixup，3）SuperMix を用いた深層学習の比較を行うことで，SuperMix の有

効性を検証することである． 

 

2 Materials & Methods 

2-1 使用したデータセットについて 

本研究には，SARS-CoV-2 CT-scan dataset [27]，BraTS2019 [28]，

DatasetBUSI [29]，CMMD [30]の 4 つの異なるモダリティのオープンデータセ

ットを使用した（表 1）． 

表 1 使用したデータセットの概要 

データセット モダリティ 撮影部位 対象疾患 

SARS-CoV-2 CT-scan dataset CT 肺 COVID関連肺炎 

BraTS2019 MRI 脳 Glioma（神経膠腫） 

DatasetBUSI US 乳腺 乳癌 

CMMD MG 乳腺 乳癌 

SARS-CoV-2 CT-scan dataset 

SARS-CoV-2CT-scan dataset は，ブラジルのサンパウロ公立病院（HSPM）

で入院している 120 名の患者から得た CT 画像で構成されている．SARS-CoV-

2 に感染した患者（60名）の 1,252 枚と，SARS-CoV-2 以外の肺疾患を有す

る患者（60名）の 1,230 枚の画像からなる[27]．  

BraTS2019 

BraTS2019 データセットは，複数施設から得た 3T の MRI 画像であり，

259 件のHigh grade glioma（HGG）および 76件の low grade glioma（LGG）
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MRI 画像で構成されている．すべての画像の正解ラベルは，放射線科医によっ

て付けられた．また，T1，T2，FLAIR，T1CE の 4 つのシーケンスのデータが

含まれており，1件あたり 155 枚の画像からなる [28]． 

DatasetBUSI 

DatasetBUSI データセットは，2018 年にバヘヤ病院で 25 歳‒75 歳の女性

患者 600 名の患者から得た乳房超音波画像で構成されている．LOGIQ E9 超音

波装と LOGIQ E9 Agile 超音波装置を用いて撮影され，使用したリニアプロー

ブの周波数は 1～5MHz である．内訳は，良性腫瘤 487 枚，悪性腫瘤 210 枚，

正常乳腺 133 枚の合計 780 枚である [29]． 

CMMD 

CMMD データセットは，2012 年 7 月から 2016 年 1 月の間にマンモグラ

フィ検査を受けた中国人患者 1775 名の患者から得たマンモグラフィ画像で構

成されている．放射線科医 1 名による画像診断を行い，2601 乳房のうち，cv

ポートが挿入されている 8 乳房，葉状腫瘍と診断された 6 乳房，神経繊維腫症

と診断された 2 乳房，リンパ浮腫と診断された 1 乳房，異物が写り込んでいる

5 乳房，画像に不備があり診断が困難である 3 乳房，乳癌患者で病変が同定不

能な乳房 140 乳房，合計 165 乳房を除外した．最終的に，合計 2436 乳房を対

象とし，放射線科医の診断をもとに乳癌 1167 乳房，良性病変 215 乳房，正常

乳腺 1054 乳房と定義した．乳癌 1167 乳房には，腫瘤が 941 乳房，石灰化が

508 乳房，Focal asymmetric density: FADが 15 乳房，Distortion が 53 乳房

含まれていた．一部の乳房は，複数病変が含まれている． 
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2-2 データセット 

本研究では，DA手法の比較のために，DatasetBUSI以外の3つのデータセ

ットにおいて，4 つのデータセットの大きさを等しくするために，全画像デー

タうち 30‒40%程度の画像を抽出し，小規模なデータセットを作成した（図

5）． 

SARS-CoV-2 CT-scan dataset 

本研究では，kaggle より得られた，SARS-CoV-2 の画像 1,252 枚と，

SARS-CoV-2 以外の肺疾患の画像 1,230 枚の CT画像から一部抽出し，最終的

に SARS -CoV-2 の画像 250 枚と，SARS-CoV-2 以外の肺疾患の画像 245 枚を

使用した（図 5）． 

BraTS2019 

本研究では，kaggle より得られた，脳腫瘍がある画像 1,503 枚と脳腫瘍が

ない画像1,503枚のMRI画像から一部抽出し，最終的に脳腫瘍がある画像300

枚と，脳腫瘍がない画像 299 枚を使用した（図 5）． 

DatasetBUSI 

本研究では，乳房超音波画像全データ 780 枚のうち，正常乳腺 133 枚を除

く，良性腫瘤 487 枚，悪性腫瘤 210 枚のみを使用した（図 5）． 

CMMD 

乳癌 1167 乳房と良性病変 215 乳房の中には，複数の病変がある乳房が含

まれている．本研究では，乳癌 1167 乳房，良性病変 215 乳房から，病変部分

を中心に 512 × 512 に切り取りを行い，乳癌病変 1515 枚，良性病変 255 枚の
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画像を抽出した．正常乳腺 1054 乳房からは、ランダムに 512 × 512 に切り取

りを行い，1054 枚の画像を抽出した．さらに乳癌病変 1515 枚を乳癌，良性病

変 255 枚と正常乳腺 1024 枚の画像を合わせた 1279 枚を非乳癌と定義した．

その後，乳癌の画像 1515 枚と，非乳癌の画像 1279 枚のマンモグラフィ画像

から一部抽出し，最終的に乳癌の画像274枚，非乳癌の画像276枚を使用した

（図 5）． 

 

図 5 データセット抽出の概要 

各データセットは，学習用データ（ Train ） ， 検 証 用 データ

（Validation），テスト用データ（Test）にそれぞれ 6 : 2 : 2 の割合でランダ

ムに分割した．各データセットの学習用データ，検証用データ，テスト用デー

タの内訳は表 1の通りである． 



14 
 

表 1 各データセットの内訳 

データセット Train Validation Test 

SARS-CoV-2 CT-scan dataset 297 99 99 
（COVID/Non-COVID） （150/147） （50/49） （50/49） 

BraTS2019 360 119 120 

（Tumor/Non-Tumor） （180/180） （60/59） （60/60） 

DatasetBUSI 389 129 129 

（Benign/Malignant） （263/126） （87/42） （87/42） 

CMMD 325 114 111 

（Cancer/Non-Cancer） （165/160） （53/61） （56/55） 

 

2-3 実験方法 

本研究では、4 つの異なるモダリティのデータセットに対し，DA を用いな

い深層学習と 3つのDA手法，1）Rand Augment， 2）mixup，3）SuperMix

を用いた深層学習，合計 4つの実験を行い，比較検証した（表 2）． 

また，各実験について深層学習モデルの学習およびテストを１セットとして各

実験に対して 10 セットずつ繰り返した． 

 

表 2 実験方法の概要 

データセット 実験手法 

SARS-CoV-2 CT-scan dataset DAなし 

 RandAugment 

 mixup 

 SuperMix 
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BraTS2019 DAなし 

 RandAugment 

 mixup 

 SuperMix 

DatasetBUSI DAなし 

 RandAugment 

 mixup 

 SuperMix 

CMMD DAなし 

 RandAugment 

 mixup 

 SuperMix 

 

2-4 深層学習モデル 

本研究の深層学習モデルには ResNet50 [31]を使用した．ハイパーパラメ

ータは以下の通りである．バッチサイズ：32，エポック：100，最適化関数：

Adam （ learning-rate=0.0001 ， weight-decay=1.0×10-6），損失関数：

BCEWithLogitsLoss．また，実装に用いたコンピュータの環境は以下の通りで

ある．Intel Corei7-7800X（6core），NVIDIARTX8000（48 Giga Bytes）， 

Ubuntu18.04.5 long term support（LTS）: Xenial Xerus．すべての解析は， 

Python Language ， version 3.7.3 （ Python Software Foundation at 

http://www.python.org）を使用し，深層学習フレームワークとして，

PyTorch 1.13.1 を使用した． 
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2-5 評価方法 

本研究では，深層学習モデルの診断精度を評価するために、Accuracy，

Sensitivity ， Specificity ， PPV （ Positive Predictive Value ） ， NPV

（Negative Predictive Value），AUC（area under receiver operating 

characteristic curve）を評価指標として用いた．各実験について深層学習モデ

ルの学習およびテストを１セットとして各実験に対して行った 10 セットそれ

ぞれの評価指標の平均値をAverage Accuracy，Average Sensitivity，Average 

Specificity，Average PPV，Average NPV，Average AUCと定義した．また、

各平均評価指標の 95％信頼区間を求めた．DA 手法の違いによる有意差を調査

するため，SuperMix を用いた深層学習の平均AUCの値を参照値として定義し，

p<0.05 を統計的に有意として他の手法における深層学習モデルの有意差を評価

した．統計的有意差検定にはDelong 検定を用いた． 
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3 Result 

3-1 SARS-Cov-2 CT-scan dataset における結果 

各実験の平均の評価指標は，non-DA/RA/mixup/SuperMix の順に

Accuracy: 0.803/0.860/0.759/0.835，Sensitivity: 0.740/0.778/0.574/0.804， 

Specificity: 0.867/0.943/0.947/0.867 ， PPV: 0.854/0.933/0.922/0.864 ， 

NPV: 0.767/0.807/0.691/0.816，AUC: 0.872/0.929/0.886/0.924 であった

（表 3）． 

表 3 SARS-CoV-2 CT-scan dataset における平均の評価指標 

Statistic 

(95%CI) 
non-DA RA mixup SuperMix 

Accuracy 
0.803 

(0.777‒0.829) 

0.860 

(0.847‒0.873) 

0.759 

(0.719‒0.799) 

0.835 

(0.823‒0.848) 

Sensitivity 
0.740 

(0.700‒0.780) 

0.778 

(0.758‒0.798) 

0.574 

(0.480‒0.668) 

0.804 

(0.763‒0.845) 

Specificity 
0.867 

(0.823‒0.912) 

0.943 

(0.928‒0.958) 

0.947 

(0.927‒0.967) 

0.867 

(0.832‒0.903) 

PPV 
0.854 

(0.815‒0.893) 

0.933 

(0.917‒0.950) 

0.922 

(0.902‒0.942) 

0.864 

(0.836‒0.892) 

NPV 
0.767 

(0.739‒0.795) 

0.807 

(0.793‒0.821) 

0.691 

(0.649‒0.733) 

0.816 

(0.789‒0.842) 

AUC 
0.872 

(0.852‒0.891) 

0.929 

(0.916‒0.941) 

0.886 

(0.869‒0.902) 

0.924 

(0.912‒0.937) 
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各実験のROC曲線およびDelong 検定の結果を以下に示す（図 6）． 

 

図 6 SARS-CoV-2 CT-scan dataset におけるROC曲線 

*p-value<0.05 SuperMix に有意差のある手法 

 

3-2 BraTS2019 における結果 

各実験の平均の評価指標は，non-DA/RA/mixup/SuperMix の順に

Accuracy:0.798/0.826/0.773/0.84，Sensitivity:0.737/0.765/0.617/0.773，

Specificity:0.858/0.887/0.928/0.913 ， PPV:0.845/0.870/0.899/0.901 ， 

NPV: 0.779/0.795/0.710/0.803，AUC: 0.887/0.917/0.905/0.936 であった

（表 4）． 

*
*
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表 4 BraTS2019 における平均の評価指標 

Statistic 

(95%CI) 
non-DA RA mixup SuperMix 

Accuracy 
0.798 

(0.757‒0.838) 

0.826 

(0.788‒0.864) 

0.773 

(0.747‒0.798) 

0.843 

(0.820‒0.867) 

Sensitivity 
0.737 

(0.634‒0.840) 

0.765 

(0.699‒0.831) 

0.617 

(0.566‒0.668) 

0.773 

(0.733‒0.814) 

Specificity 
0.858 

(0.804‒0.912) 

0.887 

(0.861‒0.912) 

0.928 

(0.897‒0.960) 

0.913 

(0.883‒0.944) 

PPV 
0.845 

(0.810‒0.880) 

0.870 

(0.840‒0.901) 

0.899 

(0.862‒0.936) 

0.901 

(0.870‒0.933) 

NPV 
0.779 

(0.715‒0.842) 

0.795 

(0.746‒0.844) 

0.710 

(0.684‒0.735) 

0.803 

(0.775‒0.830) 

AUC 
0.887 

(0.858‒0.917) 

0.917 

(0.893‒0.942) 

0.905 

(0.889‒0.921) 

0.936 

(0.918‒0.950) 

 

各実験の ROC曲線およびDelong 検定の結果を以下に示す（図 7）． 
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図 7 BraTS2019 におけるROC曲線 

*p-value<0.05 SuperMix に有意差のある手法 

 

3-3 DatasetBUSI における結果 

各実験の平均の評価指標は，non-DA/RA/mixup/SuperMix の順に

Accuracy:0.678/0.703/0.731/0.66，Sensitivity:0.719/0.800/0.405/0.845， 

Specificity: 0.658/0.656/0.889/0.581 ， PPV: 0.506/0.534/0.649/0.503 ， 

NPV: 0.832/0.873/0.758/0.892，AUC: 0.761/0.799/0.764/0.809 であった

（表 5）．  

 

*
*



21 
 

表 5 DatasetBUSI における平均の評価指標 

Statistic 

(95%CI) 
non-DA RA mixup SuperMix 

Accuracy 
0.678 

(0.656‒0.699) 

0.703 

(0.662‒0.744) 

0.731 

(0.703‒0.759) 

0.667 

(0.627‒0.707) 

Sensitivity 
0.719 

(0.664‒0.774) 

0.800 

(0.741‒0.859) 

0.405 

(0.316‒0.494) 

0.845 

(0.779‒0.912) 

Specificity 
0.658 

(0.614‒0.702) 

0.656 

(0.600‒0.713) 

0.889 

(0.849‒0.928) 

0.581 

(0.495‒0.666) 

PPV 
0.506 

(0.481‒0.531) 

0.534 

(0.492‒0.575) 

0.649 

(0.571‒0.726) 

0.503 

(0.460‒0.547) 

NPV 
0.832 

(0.807‒0.856) 

0.873 

(0.838‒0.907) 

0.758 

(0.732‒0.783) 

0.892 

(0.866‒0.918) 

AUC 
0.761 

(0.734‒0.788) 

0.799 

(0.753‒0.845) 

0.764 

(0.726‒0.803) 

0.809 

(0.792‒0.826) 

 

各実験の ROC曲線およびDelong 検定の結果を以下に示す（図 8）． 
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図 8 DatasetBUSI における ROC曲線 

*p-value<0.05      SuperMix に有意差のある手法 

 

3-4 CMMD における結果 

各実験の平均の評価指標は，non-DA/RA/mixup/SuperMix の順に

Accuracy:0.672/0.690/0.691/0.635, Sensitivity:0.493/0.493/0.505/0.350， 

Specificity: 0.855/0.891/0.880/0.926 ， PPV: 0.778/0.829/0.843/0.831 ， 

NPV: 0.629/0.637/0.649/0.588，AUC: 0.772/0.811/0.812/0.824 であった

（表 6）．  

 

*
*
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表 6 CMMDにおける平均の評価指標 

Statistic 

(95%CI) 
non-DA RA mixup SuperMix 

Accuracy 
0.672 

(0.637‒0.707) 

0.690 

(0.660‒0.720) 

0.691 

(0.639‒0.743) 

0.635 

(0.596‒0.674) 

Sensitivity 
0.493 

(0.396‒0.589) 

0.493 

(0.407‒0.578) 

0.505 

(0.359‒0.652) 

0.350 

(0.249‒0.451) 

Specificity 
0.855 

(0.816‒0.893) 

0.891 

(0.859‒0.923) 

0.880 

(0.826‒0.934) 

0.926 

(0.896‒0.955) 

PPV 
0.778 

(0.738‒0.818) 

0.829 

(0.799‒0.860) 

0.843 

(0.776‒0.909) 

0.831 

(0.796‒0.865) 

NPV 
0.629 

(0.594‒0.664) 

0.637 

(0.607‒0.668) 

0.649 

(0.596‒0.701) 

0.588 

(0.555‒0.621) 

AUC 
0.772 

(0.753‒0.791) 

0.811 

(0.800‒0.823) 

0.812 

(0.791‒0.832) 

0.824 

(0.809‒0.840) 

 

各実験の ROC曲線およびDelong 検定の結果を以下に示す（図 9）． 
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図 9 CMMDにおけるROC曲線 

*p-value<0.05 SuperMix に有意差のある手法

*
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4 Discussion 

4-1 各種実験に関する考察 

深層学習におけるDAの有効性や自然画像における SuperMix を用いたDA

の有効性については既に研究が報告されている[17][26]．しかし，医療画像に

対する Super Mix の有効性については十分に研究されていない．本研究では，

複数の医療画像データセットに対し，DA を用いない深層学習と 3 つの DA 手

法，RandAugment，mixup，SuperMix を用いた深層学習の比較を行うことで，

SuperMix の有効性を検証した． 

CMMD を除く 3 つのデータセットにおいて，SuperMix を用いた DA は，

DAを用いない場合やmixupを用いたDAと比較してAUCが有意に高かった．

また，有用な DA 手法とされている RandAugment と同等またはそれ以上の

AUC の結果が得られた．これは先行研究の結果と同様の傾向を示した[26]．こ

の事から，自然画像とは画像特性の異なるドメインの医療画像分類タスクにお

いても SuperMix を DAに用いることの有効性が示唆された．  

医療画像のようなグレースケール画像が主体の医療画像への適応について

は，MRI や CT など，正常組織や病変部などコントラストが大きい画像データ

に対して，SuperMix による DA の効果がより高かったと考えられる．CMMD

は病変を中心に 512 × 512 に切り取りを行っているため，画像の大半の領域を

病変が占めており，正常乳腺などの背景となる部分の割合が少なく，画像内の

コントラストの差がが少ないため，SuperMix による DA の効果が低かったと

考えられる． 



26 
 

SuperMix は先行研究で，従来の勾配降下法よりも効率的な計算手法を開発し

ており，より高速に計算できるとされている[26]．効率よく RandAugment と

同等な性能が発揮できる SuperMix を用いることで，将来的に様々な疾患に対

する高性能なAIの開発を全体的に底上げすることへの可能性が期待できる．今

後多くの検証が必要であるが，多様な疾患やタスクにおいてAIの精度の底上げ

を出来れば，将来的に画像診断や治療の方針の決定など医療全体の効率化に繋

がると考えられる． 

4-2 本研究における限界点 

本研究にはいくつかの制限がある．第 1 に，今回の実験は分類タスクのみ

の検討であることである．今後セグメンテーションや物体検出などの異なるタ

スクに応用することで，より汎用的な SuperMix の有効性を示すことが出来る

と考えられる．第2に，本研究では単一のモデル（ResNet50）のみの検討しか

行っていないことである．今後，VGG16 や Xception などの他の CNN モデル

やVisionTransformerなどのTransformerベースのモデルを用いた検討を行う

ことで，手法の有効性を示すことが出来ると考えられる．第 3 に，ResNet50

モデルおよび学習に使用したハイパーパラメータについて，全ての可能な組み

合わせを実装することはできなかった．この研究で選択したハイパーパラメー

タの設定は一般的なものだが，さらに適正な設定が可能である可能性がある．

第 4 に，DA 手法の組み合わせによる精度向上の可能性を検討していないこと

である．先行研究でも SuperMix と RandAugment を組み合わせた DA 手法が

最も精度が高くなると報告されており[26]，精度向上に最適な DA 手法の組み
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合わせを検討することにより，将来的に更なる精度向上が期待されると考えら

れる． 

 

5 Conclusion 

複数の医療画像を用いた分類タスクにおいて，SuperMix によるDAは従来

のDA手法と比較して，分類精度の向上に有効であることが示唆された． 
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