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1. まえがき 
肺動脈楔入圧（PAWP）は心不全の重症度に
関連する重要な指標であり，右心カテーテル検

査により測定される．静脈にカテーテルを挿入

させるその測定法は侵襲的で合併症のリスク

もあるため，非侵襲的で客観的な検査をするた

めに研究が進められている．特に，機械学習の

活用が盛んに行われており，とりわけ，畳み込

みニューラルネットワーク（CNN）は画像解析
で高い性能を持つ機械学習モデルで，医療分野

においてもいくつか活用事例が報告されてい

る．例えば，Saito et al. [1] は CNNを回帰型
に応用して，胸部Ｘ線画像から PAWP を実数
値で推定する研究を行っている．また，これに

対し，診断の簡易的な支援を目的に Miura et 
al. [2] は PAWPを 3クラスで推定する CNN
を構築している． 
ここで，医療分野における機械学習の活用に

ついて，臨床上の観点から，その推定性能は可

能な限り高いものであることが望ましい．実際，

Saito et al. [1] はData augmentationを用い
て CNN の性能を高める工夫を行なっている．
しかし，Data augmentation におけるデータ
拡張サイズを増やせば増やすほど性能が向上

するわけではないという報告がある [3]．これ
は，新規のデータサイズを増やしているわけで

はないことが原因であることが想像される．そ

のため，新規のデータサイズを増やせば性能が

向上する可能性があるものの，その真偽は不明

である．侵襲性のある検査を実施しなければ新

規のデータを増やせないと考えれば，汎化性能

の向上が期待できる場合にのみ集めた方が良

いだろう．そのため本研究では，すでに収集し

ているデータを使用し，データサイズに対する

汎化性能の変化を観測し，その傾向が比例的か

対数的かを確認する（ここでいうデータサイズ

とは，Data augmentation による水増しを考
慮したものではなく，オリジナルの画像枚数で

あることに注意）．この結果として，汎化性能

が比例で増加するならばデータを増やすべき

であり，収束しているならばデータ収集に対す

る汎化性能の増加は見込めないことになる．本

稿はこの結果について報告するものである．  
 

2. 実験概要 
2.1 データセット 
 本研究で使用したデータは，日本大学医学部

付属板橋病院で撮影された936枚の胸部Ｘ線
画像と右心カテーテル検査により測定された

PAWPの実測値ラベルである．各画像はグレー

スケールで表現されており，256×256×1（高
さ×幅×深さ）となっている．次に，データセ

ット分割の流れを図1に示す．まず，全サンプ

ルの80%（748枚）を教師データ，20%（188枚）
をテストデータとしてランダムに割り当てた．

続いて，教師データを均等に約50枚ずつ15セ
ットに分割する．各セットへの割り当て方を図

2に示す．まず，ランダムに並んだ測定値を降

順にソートする．この時，画像と測定値が対応

するように画像も一緒に並べ替えている．次に，

ソートされたデータの1番目を1セット目，2番
目のデータを2セット目といったように，順番

に割り当てている．さらに，各セットのうち，

約75%をメイン教師データ，約25%を検証デー

タに割り当てた．方法について，セット1を例
にして図3に示す．割り当て方を規則的にする

ことで，メイン教師データと検証データの平均

値，標準偏差が近似するようにしている．最終
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的に，セット1からセット15まで追加していき，

15パターンのサイズのデータセットを作成し

た（図1）． 
 
2.2 モデルと学習条件 
推定モデルとして畳み込みニューラルネッ

トワークを採用し，学習と構築を行っている．

構造について，入力層の画像入力サイズとして

256×256×1を設定し，畳み込み層 10 層とプ

ーリング層 5 層で構成される中間層を設計し

た．その後，Global Average Pooling（GAP）
層により，特徴量マップが平均化され，特徴量

ベクトルが生成される．GAP 層により得られ

た 512次元の特徴量ベクトルを 64次元に圧縮

し，その後 1 次元の回帰推定値を得る．これが

PAWPの推定値である．入力層，及び中間層の

活性化関数は ReLU 関数，損失関数には平均

二乗誤差を採用した． 
学習条件としては，学習回数500回，学習係

数10-5.5，バッチサイズ32を設定し，学習後に検

証データの平均二乗誤差が最も小さい学習回

数を探索した．CNNには乱数依存の学習アル

ゴリズムが採用されているため，乱数の出方に

よっては，性能が高めに出ることもあれば，低

めに出ることがある．偶然に結果を乱されない

ようにするため，30の乱数シードでCNNを30
モデル構築した．この操作を15セットすべて

で実行し，異なるデータサイズによるCNNの
推定性能の変化を記録する． 
 
3. 結果と考察 
 検証データにより学習回数が最適化された

モデルを用いて，テストデータの推定を行った．

1セット30シード分の実測と推定の相関係数

の平均値，15データセット分の結果を図4に示

す．図4より，データサイズが大きくなるほど，
CNNの性能が比例的に向上している．続いて，
15データセット分の二乗誤差の平均値を図5
に示す．こちらも，データサイズが大きくなる

ことで，推定値と正解値の誤差が小さくなるこ

とが示された． Aは急激で，Bは緩やかになっ

ている．さらにデータを収集することで，わず

 
図 1 データセット分割 

 
図 2 セットの割り当て 

 
図 3 教師，検証データの割り当て  
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かに性能が上がる可能性はあるものの，いずれ

は変化がなくなると見込まれる． 
 
4. まとめ 
本研究では，回帰型CNNによるPAWP推定
における教師データサイズに対する汎化性能

の傾向を調査した．結果は，データサイズ拡大

に対して，CNNの性能傾向は比例的であるこ
とがわかった．本研究結果を，PAWP推定にお
けるCNNの構築において，適切なデータサイ

ズの決定をするための1つの指針として活用す

ることができる． 
 

Appendix 
本研究は日本大学医学部附属板橋病院 臨床

研究倫理審査委員会での承認を得て施行され

た(RK-210112-09). 
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図 4 データサイズの変化に対する 

実測と推定の相関係数 

 
図 5 データサイズの変化に対する 

平均二乗誤差  
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