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はじめに

軟部組織腫瘍は全身の軟部組織（臓器、骨、皮膚を除いた組織で筋肉、結合組織、脂肪、
血管、リンパ管、関節、神経など）に発生する腫瘍で，ほとんどが良性である．ヒトに
おいて，悪性軟部腫瘍は，すべてのがんの中で約１％程度であり，主ながんと比べると，
非常に稀ながんであるとされている．初期は痛みを伴わないしこりが軟部組織に発生し，
徐々に大きくなっていくにつれて，神経が圧迫され痛みが生じる．
診断とその治療には，X線検査，形態学的特徴，分子所見，個々の患者の特徴を考慮す
る必要があるが，とりわけ病巣部細胞を観察する病理組織診断は，組織学的な悪性度の評
価や，術後治療計画の決定に使用されるため，不可欠であるとされている [1]．しかし，
専門とする病理医や医療機関が少ないため，診断に時間がかかってしまうことが現状で
ある．
医用画像診断技術の進歩により，スライドガラス上の染色標本全体を高精細なデジタル
画像（Whole Slide Image：WSI）に変換する技術が利用可能となった．WSIとテレコミュ
ニケーションシステムを駆使して，全国の医療機関と共有することで，遠隔診断を行って
いる活用事例も存在している．悪性軟部腫瘍において，病理画像は術後治療計画を立てる
際に用いられ，患者に負担のかかる化学療法を行うべきかどうかの判断に使用される．し
かし，この判断は容易ではなく，病理画像に基づいた客観的な診断システムが求められて
いる．
本研究は，病理画像から正確な生存期間を推定することで，医師が合理的な治療計画を
立てる定量的な指標を得ることを目的とする．この指標によって，病理医が行う治療方法
の決定にかかる時間の軽減を実現することで，医師の負担軽減につながり，患者の病状に
合わせた治療の実現が見込まれる．
近年，深層学習は目覚ましい発展を遂げており，画像認識の分野に関してもその限りで
はない．WSI と深層学習を用いて領域抽出を行っている研究やがんの種類を自動検出す
る研究は多くなされているが，生存期間のような連続値に関連する研究はまだ十分にな
されていない．生存期間予測の研究として，WSIを用いて Graph Convolutional Network

（GCN）により学習した生存リスク特徴を生存期間予測に適用することで，予測精度を
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向上させたものがある [2]．結果として，bladder urothelial carcinoma（BLCA）のデータ
セットに対して，Mean Absolute Error（MAE）は 123.2日，Concordance-index（C-index）
は 0.849となり，最も良い他のモデルに比べてMAEは約 30日減少し，C-indexは 0.3ポ
イント増加した．しかし，問題点として BLCAのような大規模なデータセットを用いて
いることがあげられる．骨軟部腫瘍は希少がんのため，より少ないデータセットで高い精
度を出すことが求められる．
本研究では，教師なし学習による画像特徴量抽出と，クラス分類によって生存期間予測
を行う．データセット数が少ないため，正解ラベル分布に過度に近づきすぎることを防ぐ
ために，教師なし学習を事前学習として用いる．また，生存期間のような連続値を扱う場
合には，しばしば回帰問題として学習される．しかし，分類問題に対して，多くのデータ
セットが必要であるという問題点がある．そのため，生存期間を C個のクラスに分割し，
それぞれの出力をそのクラスの所属度とすることで，クラス分類問題として学習する．結
果として，非生存患者の生存期間の誤差は最小値で 7.69か月だった．生存期間が 1年以
内の予測に関しては，予測値の最頻値が分割した正解クラスの範囲に含まれていた．しか
し，１年以上の予測に関しては，最頻値が正解クラスの範囲を大きく外していることや，
予測値の分布が大きく広がっていることが見られた．今後の課題として，データ不足を解
消するために，データ拡張，他の教師なし学習の手法を検討することや，非生存患者の生
存期間だけでなく，生存患者の観察期間を考慮して学習する手法の検討があげられる．ま
た，年齢，性別，病歴などの臨床情報と病理画像の両方を使用した，予測精度の改善につ
いて検討することが考えられる．
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第 1章

緒言

1.1 研究背景
軟部組織腫瘍は全身の軟部組織（臓器、骨、皮膚を除いた組織で筋肉、結合組織、脂肪、
血管、リンパ管、関節、神経など）に発生する腫瘍で，ほとんどが良性である．ヒトにお
いて，悪性軟部腫瘍は，すべてのがんの中で約１％程度であり，主ながんと比べると，非
常に稀ながんであるとされている．悪性軟部腫瘍の発症原因については，世界中で研究さ
れているが，よくわかっていないことも多く、一部の悪性軟部腫瘍に関しては遺伝性が認
められている．症状として、初期は痛みを伴わないしこりが軟部組織に発生し，徐々に大
きくなっていくにつれて，神経が圧迫され痛みが生じる．腫瘍の大きさは，良悪性を判定
する上で，一つの指標となりうる．腫瘍が 5cmよりも大きい場合，組織の深部に発生し
て痛みや炎症を伴う場合，癒着している場合は悪性軟部腫瘍の可能性が高いと考えられ
る．これに対して腫瘍が 5cm以下の場合は良性であることが多い．ただし，大きさだけ
で良悪性を判断することは難しいため，早期発見，早期治療が期待されている．診断とそ
の治療には，X線検査，形態学的特徴，分子所見，個々の患者の特徴を考慮する必要があ
るが，とりわけ病巣部細胞を観察する病理組織診断は，組織学的な悪性度の評価や，術後
治療計画の決定に使用されるため，不可欠であるとされている [1]．しかし，専門とする
病理医や医療機関が少ないため，診断に時間がかかってしまうことが現状である．悪性軟
部腫瘍の治療は，主に外科手術で行われ，再発や転移を防ぐために正常な部分を含めた広
範切除術が必要になる．腫瘍のできた部分によっては，正常な神経や筋肉等と腫瘍を切除
しなければならず，正常な組織が失われることや場合によっては，運動機能が低下してし
まうことがある．
医用画像診断技術の進歩により，スライドガラス上の染色標本全体を高精細なデジタル
画像（Whole Slide Image：WSI）に変換する技術が利用可能となった．従来は顕微鏡を使
用して，スライドの小部分にフォーカスし，経験豊富な病理医が標本を検討，評価してい
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た．この操作は他の部分に対しても行わなければならない場合が多く，負担がかかってい
た．WSI を使用することにより，病理医が光学顕微鏡を使って手作業で組織標本から得
たのと同程度の情報を，多数のスライドに対して自動的に取り込むことができるため，臨
床，研究，教育において多くの即時的な応用が可能な，非常に強力なツールとなると考え
られている [3]．また，WSIとテレコミュニケーションシステムを駆使して，全国の医療
機関と共有することで，遠隔診断を行っている活用事例も存在している．悪性軟部腫瘍に
おいて，病理画像は術後治療計画を立てる際に用いられ，患者に負担のかかる化学療法を
行うべきかどうかの判断に使用される．しかし，この判断は容易ではなく，病理画像に基
づいた客観的な診断システムが求められている．

1.2 関連研究
近年，深層学習は目覚ましい発展を遂げており，画像認識の分野に関してもその限りで
はない．WSIから悪性度の高い部分のような診断価値の高い領域を抽出する研究や，WSI

から切り出したパッチ画像を用いて深層学習を行うことで，そのパッチ画像の悪性確率を
求めて，WSI中の良性と悪性部分の領域分けを行っている研究がある．また，センチネル
リンパ節のWSIに対して深層学習を用いることで，転移性乳がんを自動検出するもの [4]

や，The Cancer Genome Atlas から得られた WSI に対して深層畳み込みニューラルネッ
トワーク（inception v3）を学習させ，肺がんの種類を自動的に分類するものがある [5]．
このようにWSIと深層学習を用いて領域抽出を行っている研究やがんの種類を自動検
出する研究は多くなされているが，生存期間のような連続値に関連する研究はまだ十分に
なされていない．生存期間予測の研究として，WSIを用いてGraph Convolutional Network

（GCN）により学習した生存リスク特徴を生存期間予測に適用することで，予測精度を向
上させたものがある [2]．結果として，bladder urothelial carcinoma（BLCA）データセッ
トに対して，Mean Absolute Error（MAE）は 123.2日，Concordance-index（C-index）は
0.849となり，最も良い他のモデルに比べてMAEは約 30日減少し，C-indexは 0.3ポイ
ント増加した．しかし，問題点として BLCAのような大規模なデータセットを用いてい
ることがあげられる．骨軟部腫瘍は希少がんのため，より少ないデータセットで高い精度
を出すことが求められる．

1.3 研究目的
本研究では，病理画像から正確な生存期間を推定することで，医師が合理的な治療計画
を立てる定量的な指標を得ることを目的とする．この指標によって，病理医が行う治療方
法の決定にかかる時間の軽減を実現することで，医師の負担軽減につながり，患者の病状
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に合わせた治療の実現が見込まれる．本研究では，少ないデータセットに対応するため
に，画像のみで事前学習を行い，クラス分類で生存期間を推定する．Auto Encoder（AE），
Contrastive Learning（CL），Transformer Encoder を用いた３つの実験と，比較のために
ResNet18を用いた実験の計 4つを行う．
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第 2章

準備

2.1 データセット
本研究では，三重大学医学部附属病院で取得された軟部腫瘍患者 44名の病理画像を用
いる．病理画像には，患者の生存・非生存と生存期間がラベル付けされている．なお，上
記画像と予後データの使用については，三重大学医学部附属病院倫理委員会の承認を得て
いる．図 4.9に，本研究で使用する軟部腫瘍の H&E染色された軟部腫瘍病理画像の例を
示す．同図中の 2つの枠は病理医が手作業で設定したものであり，外側の枠は腫瘍領域全
体，内側の枠は腫瘍領域の中でも悪性度の高い領域を示している．

図 2.1: 病理画像のアノテーションの例
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2.2 ResNet18

ResNetは畳み込みニューラルネットワークの一種である．層数が多いため詳細な特徴
まで学習することができ，画像認識に強いモデルとされている．層数が多いと勾配を逆伝
播させる際に最初の層まで伝わらない勾配消失の問題が起こるが，Shortcut Connectionを
追加することで解決している．このことにより，伝播してきた誤差を減衰することなくそ
のまま伝えることができる．本研究で使用する，ResNet18 [6]のアーキテクチャを図 2.2

に示す．

図 2.2: ResNet18
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2.3 Auto Encoder

オートエンコーダは，ニューラルネットワークの仕組みの１つであり，本研究では，入
力と同じ画像を復元できるように特徴抽出するモデルを使用する．任意の損失関数を用い
て学習させることができるため，過学習を抑制し，より低次元の有効な特徴量を得やすい
モデルを作成することが可能となる．図 2.3に文献 [7]から引用したオートエンコーダを
示す．図のエンコーダ部分では，わざと次元削減を行うことでデータを圧縮している．そ
の際に，重要度に合わせてデータに重みづけをし，数値が低いものは除外される．学習し
ていく過程で重みを更新していき，重要度の高い特徴のみが残るため，少ない特徴でも出
力画像が復元できるようになる仕組みである．

図 2.3: Auto Encoder
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2.4 SimCLR

SimCLR [8]は対照学習のためのシンプルなフレームワークである．対照学習とは，正
解ラベルを使用しない自己教師あり学習の１つであり，画像同士を比較して似た特徴を持
つ画像は近くに，異なる特徴を持つ画像は遠くになるように学習する手法である．この手
法は，コンピュータビジョンや自然言語処理（NLP）領域での活躍が期待されている．図
2.4にアーキテクチャを示す．

図 2.4: SimCLR

Maximize agreement 
Zi ZJ 

g(-) 1 ↑ g(・) 
hi ← Representation一 h ・ J 
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2.5 Transformer

Transformer [9] は，自然言語処理の分野でブレイクスルーを起こしたモデルである．
Convolutional Neural Network（CNN）や Recurrent Neural Network（RNN）といった再
帰や畳み込みの構造を用いず，Attentionのみを使用している．Attentionは，自然言語処
理の分野で例えると，文中のある単語の意味を理解する際に，文中のどの単語に注目すれ
ばよいかを表すスコアである．近年，Transformer は自然言語処理の分野だけではなく，
画像処理の分野でも使用されており，その汎用性が注目されている．図 2.5にアーキテク
チャを示す．

図 2.5: Transformer
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2.6 ラベル分布学習
ラベル分布学習 [10]はクラス間の順序関係を考慮して学習する際に用いられる．通常，
クラス分類問題には，Cross-Entropy関数が用いられるが，正解クラスの予測確率のみを
考慮するため，順序関係を持つクラス分類問題には適していない．そのため，本研究では
One-hotなハードラベルから正解クラスを中心に広がりを持ったソフトラベルに変更して
学習を行う．正解クラス ct の i番目の要素を式 2.1に示す．

yi|t =
e−ϕ(rt,ri)∑K

k=1 e
−ϕ(rt,rk)

(i = 1, . . . ,K) (2.1)

ここでクラスの集合を C = c1, ..., cN としてクラス ci に対応する値を ri,K = |C| とす
る.今回のソフトラベルでは ri = i, ϕ(ri, rj) = (ri − rj)

2 としている．

2.7 Mean-Variance Loss

損失関数には，Mean-Variance Loss [11] を用いる．この関数は Mean Loss（Lm），
Variance Loss（Lv），Softmax Loss（Ls）の 3つの部分を足し合わせることで作られてい
る．以下にその式を式 2.2から式 2.7に示す．

L = Ls + λ1Lv + λ2Lm (2.2)

Ls = Pi log
Pi

Qi
(2.3)

ここで，N はバッチサイズ，Pi は正解の分布，Qi は予測された分布を示す．また，Ls は
使用する正解ラベルによって変化し，ハードラベルであれば Cross Entropy Loss，ソフト
ラベルであれば Kullback-Leibler Divergence Lossを示す．

Lm =
1

2N

N∑
i=1

(mi − yi)
2 (2.4)

Lm はバッチごとの平均値を示す．

Lv =
1

N

N∑
i=1

vi (2.5)

Lv はバッチごとの分散値を示す．

mi =
K∑
j=1

j · pij (2.6)
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vi =
K∑
j=1

pij(j −mi)
2 (2.7)

mi は i番目のクラスの平均値，vi は i番目のクラスの分散値，j ∈ {1, 2, . . . ,K}はク
ラスラベル，pij はそのクラスの予測確率を示す．
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提案手法

生存期間のような連続値を扱う場合，一般的に回帰問題として学習される．しかし，ク
ラス分類問題に対して，データセットが多く必要であるという問題点がある．軟部腫瘍患
者の数は限られているおり，データセットに限りがあるため，本研究では，クラス分類問
題として生存期間を C 個のクラスに分割して，それぞれの出力をクラスの所属度として
学習する．提案手法の大まかな流れを図 3.1に示す．本手法では，前処理としてパッチ抽
出を行い，事前学習した Auto Encoder（AE），Contrastive Learning（CL），Transformer

Encoderを用いた３つの実験と，比較のために ResNet18を用いた実験の計 4つを行う．

図 3.1: 提案手法の流れ
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3.1 パッチ抽出
病理画像は非常に大きいため，CNN（Convolutional Neaural Network）の入力に直接使
用することができない．そのため，小領域のパッチ画像に分割して用いる．パッチ抽出は
スライドウインドウ方式を用いて，サイズは 256× 256，ストライドは 256× 256で抽出
する．各パッチ画像に生存・非生存と生存期間を付与して使用する．図 3.2に切り出した
パッチ画像を示す．また，表 3.1と表 3.2に生存，非生存の被験者ごとの，生存期間もし
くは観察期間とアノテーション領域ごとのパッチ画像の枚数を示す．

図 3.2: パッチ画像



3.1 パッチ抽出 13

表 3.1: 生存患者の生存期間と領域ごとの枚数

被験者 No. 観察期間 悪性度の高い領域 その他の腫瘍領域
61-5 0.983606557 48,910 113,677

50-23 2.262295082 31,569 24,407

52-5 9.672131148 23,446 19,038

42-5 13.70491803 5,997 33,826

58-7 16.55737705 48,965 19,920

47-7 20.26229508 5,018 22,655

62-2 30.49180328 60,284 39,195

37-2 30.81967213 10,643 34,802

30-4 34.2295082 1,986 18,043

116-2 36.19672131 4,883 38,789

54-6 39.14754098 7,835 14,808

46-2 54.6557377 13,483 21,315

43-11 55.21311475 15,602 25,476

115-12 58.8852459 21,023 22,594

41-12 59.3442623 1,483 22,813

45-5 59.47540984 3,794 34,748

44-8 60.16393443 16,634 17,162

39-4 61.7704918 13,914 5,297

36-3 62.2295082 23,326 1,829

118-4 63.14754098 13,082 1,845

31-2 66.2295082 10,729 23,933
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表 3.2: 非生存患者の生存期間と領域ごとの枚数

被験者 No. 生存期間 悪性度の高い領域 その他の腫瘍領域
59-19 1.901639344 5,107 104,506

2-4 3.967213115 2,355 20,976

51-1 5.180327869 10,875 31,309

112-1-B 8.06557377 8,366 1,493

34-11 9.37704918 2,746 46,099

1-2 10.03278689 13,927 8,614

120-7 11.18032787 17,003 13,603

14-6 11.67213115 14,087 18,644

11-1 16.55737705 6,406 6,256

21-6 18.16393443 5,634 14,743

57-10 20.68852459 25,032 155,646

13-1 25.37704918 8,072 21,280

121-3 25.96721311 13,947 18,012

110-3 29.57377049 17,880 23,432

95-8 33.83606557 1,707 27,143

113-21 34.09836066 1,894 21,266

122-9 35.27868852 5,448 17,500

38-10 35.73770492 13,139 8,103

60-8 36.6557377 3,240 26,183

91-17 37.57377049 14,977 14,279

32-9 37.60655738 4,796 25,726

55-12 38.78688525 6,341 19,314

53-7 43.57377049 1,263 11,064

3.2 事前学習
本研究では，データセットの数が少なく，過学習を起こしやすいという問題点がある．
そこで，事前学習を行うことによってこれを防ぐこととした．また，正解ラベルの分布に
過度に近づきすぎることを防ぐため，学習時の学習パラメータの数を減らして画像のみを
用いた教師なし学習を行う．以下で事前学習を行ったモデルの説明を行う．
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3.2.1 Auto Encoder

１つ目は，Auto Encoder（AE）である．エンコーダ部分には，未学習の ResNet18の畳
み込み層を用いて，デコーダ部分には ConvTranspose2d層，ReLU層，BatchNorm2d層
の 3層を 7セット結合したものを使用する．3× 256× 256の RGB画像を入力として用
いて，512× 1× 1の特徴量に圧縮して学習する．このモデルを使用する理由として，画
像の視覚特性を学習できるため，生存期間予測に有益な特徴量を得られるのではないかと
考えたからである．本研究で使用する Auto Encoderモデルを図 3.3に示す．

図 3.3: Auto Encoder

• • 
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3.2.2 Contrastive Learning

２つ目は，Contrastive Learning（CL）を行うモデルである．これは，未学習の ResNet18

の 全結合層（Fully-Connected；FC）層を，出力が 128 次元の FC 層に変更して用いる．
入力は，3× 256× 256の RGB画像と，それにランダムな画像変換（ガウスぼかし，ク
ロッピング，色変換等）を適用した画像の２枚を用いる．これらを正のペアとし，正のペ
ア以外を負のペアとする．正のペアから得られた特徴量は cos 類似度という指標を用い
て，最大となるように，負のペアであれば類似度が最小となるように学習する．以下の式
3.1に SimCLR [8]で定義されている正のペアに対する損失関数を示す．また，図 3.4に
本研究で使用する Contrastive Learningのモデルを示す．

li,j = − log
exp (sim(zi, zj)/τ)∑2N

k=1 1[k ̸= i] exp (sim(zi, zk)/τ)
(3.1)

ここで，1[k ̸= i] ∈ {0, 1} は k ̸= i のときに 1 となる定義式であり，τ は温度パラメー
ター，zi は i番目のデータのネットワークにより変換された特徴量である．sim(zi, zj)は
L2 ノルムで正規化された zi と zj との内積（コサイン類似度）を表す．データ数 N は変
換フィルターにより 2倍の 2N に増幅されている．

図 3.4: Conttrastive Learning．
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3.3 クラス分類モデル
本研究では，クラス分類問題として生存期間を C 個のクラスに分割して，それぞれの
出力をクラスの所属度として学習する．
まず，3.2節で説明した事前学習済みモデルを用いてクラス分類モデルを構築する．先
ほど挙げた２つのモデル（AE，CL）のほかに，比較対象として ImageNetと呼ばれる 100

万枚の自然画像で学習済みの ResNet18を使用する．ResNet18の学習では，ImageNetの
画像サイズに合わせるために，3× 224× 224の画像にリサイズして，平均と分散は，そ
れぞれ ImageNetで使用されているものに合わせた．
その後，AEのデコーダ部分，CLの FC層の部分を FC層，Dropout層，BatchNorm1d

層，ReLU 層の 4 層を１セットとして 3 セットつなげたものに置き換えて使用する．図
3.5に本研究で使用するクラス分類モデルを示す．

図 3.5: クラス分類モデル
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また，４つ目のモデルとして，事前学習済みのモデルから得られた特徴量を Transformer

Encoderに用いてクラス分類モデルを作成する．入力としてパッチ画像をまとめてスタッ
クとし，バッチサイズ×画像のスタック数×特徴量の３次元データを用いる．このモデル
を使用する目的として，病理画像全体から悪性度の高い部分とそうでない部分の移り変
わりを学習することにある．悪性度の高低を学習するために，AEから得られた特徴量に
対してクラスタリングを行い，位置情報として特徴量に付与する．その後，Transformer

Encoderの後ろに先ほどの FC層，Dropout層，BatchNorm1d層，ReLU層の３セットを
追加してクラス分類を行う．図 3.6に本研究で使用する Transformer Encoderを用いたク
ラス分類モデルについて示す．
それぞれのモデルを学習した後，その出力を Softmax 関数を用いて確率に変換し，式

3.2により生存期間を算出する．

C∑
i

pimi (3.2)

ここで，i ∈ 1, 2, · · · , C はクラスラベルを示す．pi は i番目のクラスの予測確率であり，
mi は i番目のクラスに含まれる学習データの平均生存期間である．

図 3.6: Transformer Encoderを用いたクラス分類モデル

5.0 

• 

事前学習済みAE

の畳み込み層

4.5 

4.0 

5

0

5

 

3

3

2

 

• 

2.0 

1.5 

． 
● clusterO 

● cluster l 

● cluster 2 

I.: • • ． ··~.. . .. ． 
I a. I .-a 
. ~ 沢~·-: :-.. : 
. ・: t . ． ． ． 

3
 

C
~
 

ー

クラスタリングを
位置埋め込みに適用

TransformerEncoder 

クラス所属度
生存期問の算出

C ,~,~ Yi=こiP;mi 

• 
12-24 

• 24-36 i E {1,2, -Cl クラスラベル

36-48 P, クラス所屈度

生存期間 m, クラスごとの
平均生存期間



19

第 4章

実験

4.1 データセット
表 4.1に患者数，病理画像枚数，分割した小領域画像の枚数をそれぞれ示す．小領域画
像の枚数はラベル付けされた生存，非生存に分け，また悪性度の高い領域とそれ以外の腫
瘍領域に分けて示す．

表 4.1: データセット

生存 非生存
患者数 21 23

病理画像枚数 21 23

小領域画像枚数（高悪性度の領域） 382,606 138,748

小領域画像枚数（その他の腫瘍領域） 556,172 568,120
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4.2 実験条件
AEと CLは，生存，非生存の両方を用いて，悪性度の高い領域とその他の腫瘍領域の
小領域画像を使用する．その画像枚数を表 4.2に示す．学習には，RAdam optimizer [12]

を使用し，学習率は 0.001として，バッチサイズは 32とした．Transformer Encoderは，
エンコーダの特徴量を 128，ヘッド数を 8，layer 数を 6 とした．また，クラスタリング
は K-Means法を用いて行い，クラスタ数は 4とした．バッチサイズは 8，スタック数は 8

で学習を行う．その後の生存期間予測では，0から 48か月の区間を 12か月幅で区切り，
4クラス分類を行った．学習には，RAdam optimizerを使用し，学習率は 0.0001とした．
またバッチサイズは 32とし，非生存の小領域画像の内，悪性度の高い領域のみを使用し
て，各クラスの小領域画像枚数が同程度になるように調整をした．AE と CL，また生存
期間予測に使用した画像枚数を表 4.3に示す．また，実験に使用する．ハードラベルとそ
れを式 2.1によって変換したソフトラベルを図 4.1，図 4.2に示す．

表 4.2: パラメータ

バッチサイズ 最適化関数 損失関数 学習率
AE 32 RAdam MSE 0.001

CL 32 RAdam Contrastive Loss 0.001

Transformer Encoder 8 RAdam Mean-Variance Loss 0.001

クラス分類モデル 32 RAdam Mean-Variance Loss 0.0001

表 4.3: パッチ画像使用枚数
AE & CL クラス分類モデル

使用する病理画像の領域 学習パッチ画像 検証パッチ画像 学習パッチ画像 検証パッチ画像
腫瘍領域全体 1,143,050 497,503 0 0

高悪性度の領域 0 0 118,708 65,494
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図 4.1: ハードラベル

図 4.2: ソフトラベル
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4.2.1 評価方法
生存期間の評価にはMean Absolute Error（MAE）と Concordance-index（C-index）を
用いる．MAEは予測値と正解値の誤差を計算するもので，単位が変わらないため直感的
に数値を理解しやすいという利点があるため使用した．また，C-indexはミニバッチ内で
ラベル付けされた生存期間どうしを比較した際に，予測された生存期間どうしの順序関係
がどの程度一致しているかを示すものである．以下式 4.1と式 4.2にMAEと C-indexの
式を示す．

MAE =
1

N

N∑
i=1

|ŷi − yi| (4.1)

ここで，N はデータ数，yi は真値の生存期間，ŷi は予測された生存期間を表す．

Cindex =
1

K

P∑
i=1

δi
∑

j:τi<τj

Iτ̂i<τ̂j (4.2)

ここで，K は比較可能なペアの数，P はデータ数，δ はイベントが起きたかどうか，τ は
真値の生存期間，τ̂ は予測された生存期間を表す．また，Iτ̂i<τ̂j は真なら１，偽なら０を
取る。
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4.3 実験結果
4.3.1 事前学習
表 4.4に AEと CLの事前学習の実験結果を示す．また，AEの事前学習の損失関数の
グラフを図 4.3，CLの事前学習の損失関数のグラフを図 4.4に示す．この結果から，AE

と CL は検証データの損失値が最小となった Epoch 数 219 と Epoch 数 55 をそれぞれの
ちのクラス分類モデルで使用することとする．

表 4.4: 事前学習（AEと CL）の実験結果

model Loss Train min Valid min

Auto Encoder MSE 0.047 0.039（Epoch 219）
Contrastive Learning ContrastiveLoss 3.05 3.42（Epoch 55）
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(a)学習データの損失値（AE） (b)検証データの損失値（AE）

図 4.3: AEの損失値のグラフ

(a)学習データの損失値（CL） (b)検証データの損失値（CL）

図 4.4: CLの損失値のグラフ

4.3.2 クラス分類モデル
表 4.5 に学習済みの ResNet18，AE，CL の 3 つのモデルでハードラベル（Hard），ソ
フトラベル（Soft）をそれぞれ用いた時のMAEと C-indexの値を示す．最小のMAEは
CLで学習した畳み込み層を用いてソフトラベルで学習したもので，7.69か月の誤差とな
り，最大の C-indexの値は学習済みの ResNet18を用いてハードラベルで学習した場合で，
0.817となった．また，CLで学習した畳み込み層を用いてソフトラベルで学習した場合
の学習データと検証データの損失関数，MAE，C-indexの推移を図 4.5と図 4.6に示す．
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表 4.5: 3つのモデルのラベルごとの比較

Label MAE（ヶ月） C-index（Max:1）

ResNet18
Hard 8.26 0.817

Soft 7.87 0.814

AutoEncoder
Hard 10.1 0.643

Soft 9.98 0.658

ContrastiveLearning
Hard 8.78 0.783

Soft 7.69 0.807

TransformerEncoder
Hard 11.1 0.502

Soft 11.1 0.502
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(a) Mean-Valiance Loss (b) Mean Absolute Error (c) C-index

図 4.5: 学習データ

(a) Mean-Valiance Loss (b) Mean Absolute Error (c) C-index

図 4.6: 検証データ
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4.4 考察
図 4.7にMAEが最小値を取ったモデルの正解クラスごとに出力された予測値とその頻
度のグラフを示す．クラス０やクラス１（赤い分布や青い分布）の生存期間が１年以内の
パッチ画像については，最頻値がその正解クラスの範囲に含まれており，誤差は少なく
なっていると考えられる．しかし，生存期間が１年以上のパッチ画像については，最頻値
を範囲から大きく外していることや分布が広がりすぎていることが読み取れる．これは，
病理画像中の悪性度の高い部分のみを生存期間予測に使用しているが，生存期間の長い病
理画像では，その中でも悪性度のそこまで高くない部分が存在しているため，予測を大き
く外すパッチ画像が出てきているのではないかと考えられる．この課題を解決するため
に，病理画像全体から悪性度の高低を考慮して学習することや，病理画像に対して腫瘍の
大きさを考慮して学習する必要があるのではないかと考えられる．

図 4.7: クラスごとの予測値が現れる頻度

class O (O~ 12months) 

6000 

0

0

 

0

0

 

0

0

 

4

2

 

k
u
 u
anba.JJ 

,
b
u
anba..y. 

゜0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 —.. pred1ct1on value 

class 2 (24~36months) 

10000 

7500 

5000 

2500 

゜゚
,
5
 

~ 111111 

10 15 20 25 30 35 40 45 50 
.. -pred1ct1on value 

8000 -

゜

―

―

―

 

0

0

0

0

0

0

0

 

6
0
4
0
2
0
 

,
b
u
a
n
b
a
J
J
 

8000 

0
0
0
0
 

6
0
4
0
 

,
b
u
anba.y. 2000 

class 1 (12~24months) 

,
5
 

''←, -'' 10 15 20 25 30 35 40 45 50 

〒需需onvalue 

class 3 (36-48months) 

゜゚5 
10 15 2 0 2 5 30 35 40 45 50 一prediction value 



4.5 追加実験 28

4.5 追加実験
上記の実験では，クラスを正確に予測できても大きく誤差が出てしまう場合がある．例
えば，クラス 0（0ヶ月から 12ヶ月）が正解の場合，式 3.2から推定誤差が 0となる予測
値は約 6ヶ月であるが，正解の生存期間が１２ヶ月の場合，推定誤差が６ヶ月となってし
まう．
そこで，正解クラスをより細かく分割する．具体的には 0ヶ月から 12ヶ月としていた

クラス 0を 0ヶ月から 6ヶ月と，6ヶ月から 12ヶ月の２つのラベルに分けて計 8つのラ
ベルを用いた実験を行う．実験で用いるラベルの例を以下の図 4.8に示す．
また，同様の理由で生存期間を範囲で区切るのではなく，その値から逆算してラベルを
作成する実験を行う．このラベルはその値が含まれる範囲の平均生存期間とその右隣の
範囲の平均生存期間からの距離の逆比を用いて作成した．具体例として正解の生存期間
が 9 ヶ月の時，クラス 0（0 ヶ月から 12 ヶ月）の範囲に含まれ，その値が含まれる範囲
（0ヶ月から 12ヶ月）の平均生存期間とその右隣の範囲（クラス 1:12ヶ月から 24ヶ月）
の平均生存期間からの距離を計算すると，それぞれ 9 − 6 = 3と 18 − 9 = 9となる．こ
の時，逆比を取ることによって，3対１とし，クラス 0の値を 3/4 = 0.75，クラス 1の値
を 1/4 = 0.25としてラベルを作成する．正解の生存期間が 9ヶ月の時のラベルを以下の
図 4.9に示す．実験結果を表 4.6と表 4.7に示す．

図 4.8: 正解の生存期間が 6ヶ月から 12ヶ月の範囲で使用するラベル
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図 4.9: 正解の生存期間が 9ヶ月の時に使用するラベル

表 4.6: 範囲を狭めた時のラベルを使用した結果

MAE（ヶ月） C-index（Max:1）
ResNet18 5.80 0.912

Auto Encoder 6.90 0.824

Contrastive Learning 5.41 0.894

Transformer Encoder 11.1 0.573

表 4.7: 値から逆算して作成したラベルを使用した結果

MAE（ヶ月） C-index（Max:1）
ResNet18 6.50 0.893

Auto Encoder 7.44 0.840

Contrastive Learning 6.02 9.09

Transformer Encoder 11.3 0.499
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最も良い MAE の値は CL の範囲を狭めたラベルを用いた時で，最小値で 5.41 ヶ月と
なった．表 4.5と比較すると Transformer Encoderを用いたモデル以外はMAE，C-index

ともに良くなっており，真値と予測値との誤差の値は小さく，真値の大小関係を考慮して
予測値の大小関係を予測できているといえる．CLで学習した畳み込み層を用いて範囲を
狭めたラベルで学習した場合の学習データと検証データの損失関数，MAE，C-index の
推移を図 4.10 と図 4.11 に示す．また図 4.12 に MAE が最小値を取ったモデルの正解ク
ラスごとに出力された予測値とその頻度のグラフを示す．図 4.7と比較すると，クラス２
（緑の分布）で生存期間の短い部分によっていた分布が正解範囲に含まれるようになって
おり，改善していることがわかる．しかし，クラス１（青の分布）に関しては，正解範囲
の中心からずれた位置に最頻値があり，こちらは悪化していることがわかるが大きく外し
ていないことから結果が CLのソフトラベルを用いる場合に比べてよくなったのではない
かと考えられる．今後は，生存期間の範囲をより狭めたラベルを使用していくことや値を
中心として正規分布に従うように広がりを持つソフトラベルを用いる方法を試していくこ
とがあげられる．

(a) Mean-Valiance Loss (b) Mean Absolute Error (c) C-index

図 4.10: 学習データ

(a) Mean-Valiance Loss (b) Mean Absolute Error (c) C-index

図 4.11: 検証データ

~
 

゜
s

• 
~ 

I
 

H
婁

.. 
.. l
 

iH
 

, .  9 , h  

o ・, , ,  

x  e  d  
＂ 

o・"  0  

卜
§ e 8  E 済 h

吋ーニ



4.5 追加実験 31

図 4.12: クラスごとの予測値が現れる頻度
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第 5章

結言

5.1 まとめ
本研究では，悪性軟部腫瘍患者の生存期間予測を様々なモデルを使用して行った．少な
いデータで学習するために、事前学習とクラス分類を用いた。結果として，最も良いもの
は、Contrasitive Learningで事前学習を行ったモデルで、非生存患者の生存期間の誤差は、
最小値で 7.69か月だった．生存期間が 1年以内の予測に関しては，予測値の最頻値が分
割した正解クラスの範囲に含まれていた．しかし，１年以上の予測に関しては，最頻値が
正解クラスの範囲を大きく外していることや，予測値の分布が大きく広がっていることが
見られた．

5.2 今後の課題
今後の課題として，データ不足を解消するために，データ拡張，他の教師なし学習の手
法を検討することや，非生存患者の生存期間だけでなく，生存患者の観察期間を考慮して
学習する手法や，年齢，性別，病歴などの臨床情報と病理画像の両方を使用した，予測精
度の改善について検討することが考えられる．
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付録 A

付録

A.1 プログラム
本研究に関するプログラムはすべて以下のディレクトリ

• /net/nfs2/export/home/nonaka/root/workspace/mie-pathology

本研究に関するデータセットはすべて以下のディレクトリ

• /net/nfs2/export/dataset/mie-ortho/pathology

に存在している．

A.2 プログラムの詳細
• /net/nfs2/export//home/nonaka/root/workspace/mie-pathology/survival time

以下に存在する survival time.pyを実行する．詳しい実行方法は READMEを参照してく
ださい．
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