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Bolassoを用いたびまん性肺疾患画像の特徴選択
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概要：びまん性肺疾患は肺全体に拡がる病態を持ち，早期の発見と適切な治療が求められている．本研究
では，びまん性肺疾患の X線 CT画像に対して複数の特徴量を算出し，これらの特徴量群から，病態の特
異性を示す特徴を選択しつつ，診断支援を行う学習機械の構築を試みた．このような学習機械の構築は，
病態の特異性を持つ特徴量をデータに基づいて選択しているため，どのような特徴の組合せに病理診断の
ための情報がのっているのかを発見することが期待できる．本研究では，特徴選択において Bolassoと呼
ばれる手法を適用している．Bolassoはスパース推定の枠組みで特徴選択を行う LASSOとブートストラッ
プ法を組み合わせた手法である．通常 LASSOを用いて特徴選択を行うと，データに含まれるノイズなど
の影響により特徴を過剰に選択する傾向にある．Bolassoでは，この欠点を克服するために，ブートスト
ラップ法による再標本データと LASSOの適用を繰り返し実行し，得られた組合せ集合から有効な特徴を
推定する，この Bolassoを，びまん性肺疾患の画像セットに対して適用することにより，異常陰影の解釈
に適した特徴を絞り込めることを確認した．
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Abstract: Diffuse Lung Disease (DLD) are observed wide spreading in lung, and preventing spread of the
disease requires early detection and proper medical treatment. In this research, we try to construct a com-
puter aided diagnosis (CAD) system which selects features of DLD in X-ray CT image for classification.
Combination of selected features, which are determined by data, would make clues of finding information
carrier diagnosing task. In order to select features, we apply a method called “Bolasso” for this purpose. The
Bolasso is a combination of bootstrapping method and a sparse modeling method called LASSO. LASSO
requires sparse solution for representation, however, it tends to overestimate the features in selection process.
Overcoming this problem, we introduce Bolasso, which integrates many LASSO solutions for resampled data
by boot strapping. We confirm the Bolasso solution shows reasonable and stable for the DLD classification
task.
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1. はじめに

びまん性肺疾患は，肺の広範囲に病変が分布している病

態を持ち，日本国内において難病指定されている病気であ

る．びまん性肺疾患は根治の方法が確立しておらず，病態

の拡大することを抑制するために，早期の発見と症状に適

した加療が求められている [12]．図 1 に肺で見られる X

線 CT画像の陰影例を示す．図中，左側の図は正常な肺画

像を示し，右側の図の右肺の淡く白い領域がびまん性肺疾

患の患部を示している．正常な肺は，空気で満たされてい

るため，黒みがかった領域で覆われているのに対し，びま

ん性肺疾患患者の肺では肺胞領域の線維化による蜂巣状

影，肺胞内の様々な充填物による浸潤性陰影やすりガラス

状影，網状影などの異常陰影が観測される [12]．これらの

異常陰影は病変の性状を示しており，びまん性肺疾患の疾

患の特定や進行の確認といった診断の手がかりとなる．そ

のため，肺 X線 CT画像を用いた画像所見はびまん性肺疾

患の診断に有効である．このような肺 CT画像に対して計

算機診断支援システムのような計算機による画像解析を行

うことは，びまん性肺疾患で現れるような異常陰影を効率

的かつ早期の発見のために重要な役割を持つ．

びまん性肺疾患を対象とした先行研究では様々な画像診

断支援手法が提案されている [4], [9]．近年の画像認識の

分野において大きな成果を示している深層畳み込みニュー

ラルネットワーク（Deep Convolutional Neural Network;

DCNN）による判別では，それほど大規模な数のデータ収

集が見込めない医用画像においても転移学習手法を導入す

れば，十分な精度での陰影分類が可能であることが報告さ

れている [7]．しかし，その一方で，DCNNの分類におけ

る判断根拠は，いまだ不明瞭であり，DCNN内部において

どのような特徴表現に着目しているのかといった解釈は十

分な結論がでているわけではない．予測結果やモデルに対

する解釈可能性は，予測における信頼性を担保する役割を

担っており，医用分野などにおいては非常に重要である．

図 1 X線 CT画像における肺画像例．左図が正常な肺画像を示し，

右図中の右肺がびまん性肺疾患陰影を示している

Fig. 1 Example of lung image in X-ray CT image. The left

figure shows normal lung image, The right lung in the

right figure shows a diffuse lung disease shadow.

このような解釈をより容易にする手法として，与えられた

特徴から必要な特徴を特定する特徴選択が考えられる．こ

れまでびまん性肺疾患の陰影分類に対して，組合せ探索や

スパース推定による特徴選択が適用されているが [5], [10]，

選択の妥当性に関しては分類性能に依存しているため，十分

に解釈に適した特徴を絞り込めていないことが懸念される．

本論文では，Bachによって考案された特徴選択手法で

ある Bolasso（Bootstrapped Lasso）を適用し [1]，びまん

性肺疾患の陰影分類に関する特徴解析を行った．Bolasso

はスパース推定の枠組みで特徴選択をする LASSO（Least

Absolute Shrinkage and Selection Operator）とブートス

トラップ法を組み合わせた手法である [2], [8]．LASSOは，

後述するように特徴選択において L1 正則化をあたえるこ

とで必要変数の刈り込みを行う手法である．この LASSO

による特徴選択は，データセットに対してとても敏感であ

り，観測データに含まれるノイズによって選択される特

徴の組み合わせが異なる場合が多い [3], [11]．このような

LASSOの欠点を克服するために，Bolassoでは，ブートス

トラップ法により，複数回の LASSOを並列的に実行し，

得られた選択特徴のセットを統合することで，データセッ

トに対してより頑健で安定した特徴を推定する手法であ

る．この Bolassoを識別手法に対して適用することで，識

別結果に影響を与える特徴 1つ 1つに対して重要性を調べ

ることが可能になり，これまで困難であった識別判断の解

釈に適した特徴セットを特定できることが期待できる．

本論文の構成は，2 章において LASSOと Bolassoの説

明を行う．3 章では，識別課題における特徴選択問題に対

して，人工データを用いて Bolassoの有効性を示す．続く

4章では，びまん性肺疾患から得られる画像特徴量を用いて

Bolassoによる特徴選択を行い，5 章において議論を行う．

2. 手法

本論文では，2 値分類を行う線形識別器としてロジス

ティック回帰モデルを考える．

ここでは線形識別器に与える入力データを P 次元のベク

トル x = (x1, x2, . . . , xP )とし，1か 0で表されたラベル t

の予測を行う．ただし P は xの特徴量の数を表す．また，

N 個の入力データを X = {x1, x2, . . . ,xN} = {xn}N
n=1,

対応するラベルを t = {t1, t2, . . . , tN} = {tn}N
n=1 と表すこ

とにする．入力データの各次元に対応する重みパラメータ

を w = (w1, w2, . . . , wP )としたとき，ある入力データ xn

が t = 1である確率を yn = σ(w�xn + w0)とする．w0 は

定数項であり，σ(z)は σ(z) = 1/(1 + exp(−z))で表され

るロジスティックシグモイド関数である．一方，ある入力

データ xnが t = 0である確率は ynを用いて，1− ynと求

めることができる．w は，入力データX から tの予測誤

差を最小にするように，以下の目的関数の最小化を行い求

める：
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E(w) = −
N∑

n=1

{tnlogyn + (1 − tn)log(1 − yn)}. (1)

構築した識別器を用いたある入力データ xn に対する予測

ラベル t̂n は，yn > 1− yn ならば 1，yn ≤ 1− yn ならば 0

とする．

2.1 LASSOによる特徴選択

特徴選択の問題はある特徴を使うか使わないかを決め

る，組合せ最適化の問題である．ある特徴を使うか使わな

いかを 1か 0かの 2値で表現した P 次元のインジケータ

ベクトル sで表現する：

s = (s1, s2, . . . , sP ), (2)

si ∈ {0, 1} (i = 1, . . . , P ). (3)

ある特徴 xi を使うときは si = 1であり，使わないときは

si = 0となる．最適な組合せを求めるための最も確実な方

法はすべての組合せを探索することであるが，特徴の数 P

に対して組合せの数は 2P で考えられるため，一般には計

算困難な問題となる．

LASSO [8]は，目的関数 E(w)に L1 正則化項を追加す

ることで効率的に有効な組合せを見つけるスパース推定手

法である：

E(w) = −
N∑

n=1

{tnlog yn + (1 − tn)log (1 − yn)}

+ λ

P∑
p=1

|wp|. (4)

ただし，λは，正則化項の効果の強さを制御するハイパー

パラメータである．この正則化項を加えることにより，w

の一部の要素 wi が 0となりやすくなるため，疎な解が選

択されやすくなる．ある重み wpが 0であるとき，i番目の

特徴量は y = {y1, y2, . . . , yN} = {yn}N
n=1 の結果に寄与し

ないため，wp = 0となる特徴を選択しない結果と考える

ことができる．そこで w から推定するインジケータベク

トル ŝを以下のように定義する：

ŝ = (ŝ1, ŝ2, . . . , ŝP ), (5)

ŝp = sign(|wp|), (6)

=

⎧⎨
⎩

1, |wp| > 0

0, |wp| = 0
. (7)

sign(u)は符号関数であり，u > 0ならば sign(u) = 1，u = 0

ならば sign(u) = 0，u < 0ならば sign(u) = −1を返す関

数である．ŝは wp �= 0となる特徴を使い，wp = 0となる

特徴を使わないことを表したインジケータベクトルとなる．

2.2 Bolassoによる特徴選択

LASSOによる特徴選択は様々な分野において利用され

Algorithm 1 Feature selection algorithm for classifier us-

ing Bolasso
Input: Input data: X, Label: t, Number of replicas: M , Hy-

per paramater: λ

Output: Indicator vector: ŝ

Replica: (Xm, tm) ← bootstrap sampling (X, t) (m =

1, . . . , M)

for m = 1 to M do

Optimize wm to fit (Xm, tm) by LASSO with λ

Estimate ŝm from wm

end for

Indicator vector set: S = {ŝ1, . . . , ŝM}
for p = 1 to P do

Compute ŝp =
⋂M

m=1 ŝm
p

end for

Estimate ŝ = (ŝ1, . . . , ŝP )

た手法であるが，LASSOは，正則化項の強さや与えるデー

タのゆらぎに敏感で，これらを少し変化させると ŝが変化

してしまい，最適な組合せとは異なる ŝが得られる場合が

ある．この問題を解決するために，適した特徴のみを推定

するための枠組みとして，Bachによって Bolassoが考案さ

れている [1]．Bolassoとは，LASSOによる特徴選択から

頑健な組合せを求めるために，ブートストラップ法 [2]を

取り入れた特徴選択手法である．

Bolassoは，複数回の LASSOによって得られるインジ

ケータベクトルの集合 S から ŝを求める．Bolassoの手順

を Algorithm 1に示す．はじめに，レプリカと呼ばれる複

製データセットを入力データX と対応するラベル tから

M 個準備する．レプリカはブートストラップ法に基づき，

重複を許した再標本によって作成される．

作成したレプリカに対する LASSOによる特徴選択を考

える．m番目のレプリカが持つ入力データをXm，対応す

るラベルを tmとする．このとき，m番目のレプリカで得ら

れるインジケータベクトル smを，Xmと tmから LASSO

によって求まるwmから決める．同上の手続きを作成した

すべてのレプリカに対して行い，S = {ŝ1, . . . , ŝM}を求め
る．すべてのレプリカの試行において，λは事前に設定し

た同一の値を用いる．得られた S から，Bolassoで推定さ

れる ŝを求める：

ŝ = (ŝ1, . . . , ŝP ), (8)

ŝp =
M⋂

m=1

ŝm
p . (9)

ŝpは各要素に対して論理積を求めた結果を示しており，す

べてのレプリカにおいて必ず選択された特徴は 1をとり，

1度でも選択されなかった特徴は 0となる．

Bolassoを適用する際，レプリカ数M を十分に大きな値

で設定することにより，適切に不要な特徴を取り除くこと

ができる．そのため，すべてのレプリカにおいて選択され

る特徴は，データに対して選択性が頑健であり，解釈にお
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いて適した特徴であることが期待できる．

3. 人工データによる実験

本章では実データを想定して生成した人工データに対し

て，LASSOおよび Bolassoを適用した特徴選択実験を行

う．Bachが提案した Bolassoは，線形回帰モデルに対し

ての提案であるが，本研究では識別モデルを対象としてい

るため，Bolassoが十分に機能するかに関しては検証する

必要がある．そこで人工データを生成して，Bolassoが識

別問題に対して機能するかを確認する．

3.1 人工データの生成

人工データをX として，P 次元の空間上の各次元にお

いて 0から 1の範囲で一様な乱数を特徴とするデータを

N = 100個生成した：

xp = Uniform(0, 1) (1 ≤ p ≤ P ). (10)

生成したデータX に対応するラベル tは P 次元の特徴

空間上において，設定したwに従う分離境界をもとに決定

した．本実験では，w1 = 1，w4 = −1，とし，それ以外の

特徴の重みが 0となるように分離境界を設定し，ラベル t

を y = σ(Xw)から決定した．

この人工データは x1，x4 のみがラベルに関する情報を

含んでいるため，推定したい真のインジケータベクトル s

は以下のような組合せとなる：

sp =

⎧⎨
⎩

1, (p = 1, 4)

0, (otherwise)
. (11)

この人工データに前処理として各特徴に対して平均 0，

分散 1 となるような線形変換を適用し，特徴選択実験を

行った．

3.2 人工データに対する特徴選択

次元数 P が 20の人工データとさらに不要な特徴を 20

次元追加した次元数 P が 40の人工データを用いて実験を

行った．以降の実験では，L1 正則化の強さを制御するハ

図 2 生成した人工データの分布．左図は，第 1要素 x1 と第 4要素

x4 でとった散布図で，右図が第 2 要素 x2 と第 3 要素 x3 で

とった散布図

Fig. 2 Distribution of generated synthetic data. The left fig-

ure shows scatter plot with x1 and x4. The right figure

shows scatter plot with x2 and x3.

イパーパラメータは，λの逆数 C = 1/λを用いて記述する

ことにする．すなわち C が，大きいほど正則化項の効果が

弱くなり，小さいほど正則化項の効果が強くなる．LASSO

を適用するに際して，Cは 10分割交差検証法で最も交差検

証誤差の小さい値を採用した．Bolasso内で用いる LASSO

のハイパーパラメータ C は，同上の手法で決定した．表 1

に用いた C の値とそのときの交差検証誤差を示す．また

Bolassoでは，レプリカ数M を 1,000として推定を行った．

選択された特徴の結果を図 3 と図 4 に示す．選択され

た特徴の次元を黒，選択されなかった特徴の次元を白で表

している．LASSOを用いた場合，P = 20のときは推定し

ている結果が設定した特徴のみを選択することができてい

る．しかし，P = 40のときでは設定した特徴を選択して

いるが，推定結果には余計な特徴が選択されてしまってい

る．人工データによる実験から，不要な特徴が含まれてい

る場合に，これらがデータのとり方によって識別に有効に

働いてしまうことが考えられる．一方 Bolassoを適用した

場合は，P が 20，40のどちらの場合においても s1と s4の

みを選択することができている．

図 5 に Bolassoにおける各特徴ごとの選択頻度を示す．

横軸に次元，縦軸にそれぞれの特徴が選択された頻度を表

している．赤で示している特徴は Bolassoで選択される特

徴であり，設定した特徴と一致している．P = 40のとき

のに LASSOで選択されていた特徴は，レプリカによって

表 1 C と交差検証誤差

Table 1 C and cross validation error.

P C 交差検証誤差

20 0.091 0.037

40 213.8 0.029

図 3 人工データを用いた P = 20 のときの結果．選択された特徴

が黒く示されている

Fig. 3 The result of using synthetic data, when P = 20. Black

regions show selected features.

図 4 人工データを用いた P = 40 のときの結果

Fig. 4 The result of using synthetic data, when P = 40.
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図 5 LASSOによる選択．横軸は特徴番号を表し縦軸が選択された

頻度を表す．左右の図は，それぞれ P = 20 と P = 40 のと

きの結果を示す

Fig. 5 Selection by LASSO. The horizontal axis represents

feature numbers and the vertical axis represents the fre-

quency of selection. The left and right figures show the

results for P = 20 and P = 40, respectively.

図 6 ハイパーパラメータ C に対する LASSOと Bolassoの選択特

徴の結果．横軸は log C を表し，縦軸は要素番号を表す

Fig. 6 Results of LASSO and Bolasso selection features for hy-

perparameter C. The horizontal axis represents log C,

and the vertical axis represents feature index.

選択結果が変動しているが，設定した特徴は確実に選択さ

れているため，Bolassoにおいては正しく選択が行われて

いる．

図 6に，P = 40のときのCに対する LASSOとBolasso

が選択する特徴の変化を示す．LASSOでは C の値によっ

て推定される組合せが変化しており，C の決め方が推定結

果に強く影響していることが分かる．さらに，C の値を大

きくしていくとともに特徴が増えていくのではなく，使わ

れていた特徴が使われなくなるような状況を確認できた．

一方で Bolassoは，C の値が大きく，正則化項の効果が弱

いような場合であっても，設定した特徴を選択することが

できている．

これらの結果は，分類に寄与する特徴が存在する場合，

Bolassoによる特徴選択が安定して動作することを示唆し

ている．

4. びまん性肺疾患に対する実験

本章ではびまん性肺疾患を含む，肺で見られる陰影パ

ターンの分類における特徴選択の結果とその考察を行う．

4.1 データセット

肺疾患画像のデータセットは，大阪大学より提供された

びまん性肺疾患を含む肺X線 CTデータを用いた．提供さ

れた CTデータには，16 [bit]の CT値が記録されているた

図 7 びまん性肺疾患を含む陰影パターンの例．上段 4 種がびまん

性肺疾患で見られる陰影である

Fig. 7 Example of shading pattern including diffuse lung dis-

ease. The upper four types are the shadows seen in

diffuse lung disease.

表 2 各クラスの ROI 画像の枚数

Table 2 Number of ROI images in each classes.

クラス 学習用 テスト用

Consolidation (CON) 26 枚 26 枚

Ground-Glass Opacity (GGO) 50 枚 46 枚

Honeycomb (HCM) 72 枚 73 枚

Reticular (RET) 70 枚 66 枚

Emphysema (EMP) 294 枚 296 枚

Nodular (NOD) 65 枚 65 枚

Normal (NOR) 359 枚 355 枚

計 936 枚 927 枚

め，肺野条件にあわせて階調変換を行い 8 [bit]の CT画像

として扱った．CT画像にはあらかじめ医師による陰影パ

ターンに基づいた領域指定が行われているため，指示され

た領域が 32× 32 [pixels]に 80%の領域が含まれるような関

心領域画像（Region of Interest: ROI）を切り出し，デー

タとして用いた．陰影パターンは正常（Normal; NOR）な

陰影に加え，びまん性肺疾患における陰影として浸潤影

（Consolidation; CON），すりガラス状陰影（Ground Glass

Opacity; GGO），蜂巣状陰影（Honeycomb; HCM），網状

影（Reticular; RET）の 4種，その他の病気が呈する異常陰

影として肺気腫（Emphysema; EMP），粒状影（Nodular;

NOD）の 2種の計 7クラスを用いた．図 7 に 7クラスの

陰影ごとに切り出された画像の一例を示す．最終的に学習

用に 936枚，テスト用に 927枚の画像を準備した．表 2 に

学習用とテスト用データ内におけるクラスの内訳を示す．

学習用データセットと訓練用データセットは医師の指示の

もと，患者が異なるようなデータセットとなっている．

これらのデータセットから，Sugata らの手法に基づ

き [6]，同時生起行列（Co-Occurance Matrix; COM），ラン

レングス行列（Run Lenght Matrix; RLM），濃淡ヒストグ
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表 3 テクスチャ特徴の解析と要素番号

Table 3 Analysis and index of texture features.

要素番号 テクスチャ解析（略称）

0–5 同時生起行列（COM）

6–10 ランレングス行列（RLM）

11–17 濃淡ヒストグラム（GLH）

18–24 差分統計量（GLD）

25–31 動径方向フーリエパワースペクトル（Fr）

32–38 方位フーリエパワースペクトル（Ft）

図 8 Bolasso によって得られた選択特徴の結果

Fig. 8 Results of selected features by Bolasso.

ラム（Gray Level Histogram; GLH），差分統計量（Gray-

Level Differential; GLD），動径フーリエパワースペクトル

（Fourier Power Spectrum of r; Fr），方位フーリエパワー

スペクトル（Fourier Power Spectrum of θ; Ft），といった

6種のテクスチャ解析によって特徴抽出を行い，39種のテ

クスチャ特徴を算出した．表 3 に各テクスチャ解析から

得られる特徴が対応する要素番号を示す．算出したテクス

チャ特徴ごとに，前処理として各特徴量に対して平均 0，

分散 1となるような線形変換を適用し，実験を行った．

4.2 Bolassoによる特徴選択

はじめに，Bolassoを用いた特徴選択を行った．肺の陰

影パターンは 7クラスあるため，多クラスの分類として各

クラスごとに 1対他の識別器の構築を行った．Bolassoを

適用するにあたり，レプリカ数M = 1,000とした．また，

LASSOのハイパーパラメータ C は各クラスごとに 10−3

から 103の範囲で探索を行い，10分割交差検証法による交

差検証誤差が最も小さくなるような値を設定した．

図 8 に各クラスにおいて Bolassoによって推定された

組み合わせを示す．CON，HCM，EMP，NOR，NODの

クラスにおいて Bolassoを適用したところ，いくつかの特

徴が選択された．推定された組合せはクラスごとに異なる

特徴の選び方を表しており，それぞれの陰影を表現する特

徴を選び出すことができたと考えられる．一方，GGOと

RETのクラスに関しては Bolassoによって選択された特

徴は存在していなかった．この結果から，GGOとRETの

2クラスにおいては有効な特徴が存在していないことが考

えられる．これは先行研究 [10]で指摘されている結果と一

表 4 LASSO と Bolasso，Bolasso-S で選択した特徴数

Table 4 Number of selected features by LASSO, Bolasso and

Bolasso-S.

CON GGO HCM RET EMP NOD NOR

LASSO 3 5 30 2 14 24 17

Bolasso 1 0 3 0 4 3 5

Bolasso-S 2 2 14 0 7 8 11

図 9 NOR クラスにおける選択特徴の結果

Fig. 9 Results of selected features for NOR class.

致しており，この 2クラスを十分に表現することができる

特徴が存在してないことを Bolassoからも確認することが

できた．

LASSOを適用した場合の選択結果と Bolassoによる選

択結果を比較した．表 4 に各クラスごとに LASSOと Bo-

lassoで選択した特徴の数を示す．Bolassoにおいて特徴の

選択が行われた 5つのクラスでは，LASSOで選択される

特徴数と比べて，より限られた特徴を選択していることが

分かる．一方で，GGO，RETの 2クラスは Bolassoでは

特徴が選択されていなかったが，LASSOでは特徴が選択

されている．これはハイパーパラメータC に非常に小さい

値を用いているため，Bolassoの選択基準を満たす特徴が

現れなかったと考えられる．また，このときの C の値に対

して求めた交差検証誤差は，すべての入力に対して目的ク

ラス以外であるとするような値であったため，GGO，RET

クラスを十分に分類することができないと考えられる．

表 4 中の Bolasso-S [1]は，Bolassoの選択基準を 0.9以

上の頻度で選択される特徴に緩和した場合の選択結果であ

る．Bolasso-Sのとき，GGOクラスでは特徴が 2つ選択さ

れており，解釈に適しているかもしれない特徴が存在して

いる．しかし，RETクラスでは Bolasso-Sでも選択される

特徴はなく，解釈に適した特徴が存在していないと考えら

れる．

図 9 は NORクラスにおける LASSOと Bolassoの特徴

選択結果である．LASSOで選択される特徴と比較を行う

と，LASSOで選択された 17個の特徴から，Bolassoでは

さらに 5個まで特徴数を削減することができた．このよう

に単に LASSOを適用した場合，最適な特徴として多めに

見積もられてしまっている．Bolassoでは，テクスチャ特

徴の中でもデータに対して選択が頑健な特徴を選ぶことが

できている．

図 10 の特徴ごとの選択確率を確認すると，LASSOで
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図 10 LASSO による NOR クラスの選択．横軸が特徴の要素番号

を表し縦軸が頻度を表す．図中赤い部分は Bolassoによって

選択された特徴を表す

Fig. 10 Selection of NOR class by LASSO. The horizontal

axis represents feature element numbers and the ver-

tical axis represents frequency. In this figure, the red

parts represent the features selected by Bolasso.

図 11 ハイパーパラメータ C に対する NOR クラスにおける Bo-

lassoの選択特徴の結果．横軸は log C，縦軸は要素番号を表

す．赤線は交差検証誤差を最小とする C の値を示す

Fig. 11 Results of Bolasso selection features of NOR class for

hyperparameter C. The horizontal axis represents

log C, and the vertical axis represents feature index.

Red line shows value of C which minimizes cross vali-

dation error.

選択されているような特徴は Bolassoの過程においても比

較的選択されているものの，生成されたレプリカによって

は選択されていないことが確認できる．高い頻度で選択さ

れている特徴と Bolassoで選択された特徴との相関を調べ

たところ，いくつかの特徴の組において高い相関関係があ

ることを確認した．

図 11 はハイパーパラメータ C の値に対する Bolassoの

選択特徴を示している．赤線で示した値は交差検証誤差が

最小となった C である．図 10 から，x17 と x18 はどちら

も非常に高い頻度で選択される特徴であるが，C の値を増

減させることで，切り替わるように Bolassoの選択が変化

していることが分かる．この 2つの特徴は相関係数が−0.9

図 12 NORクラスにおけるレプリカ数M に関する Bolassの選択

特徴

Fig. 12 In NOR class, Selected features of Bolasso on M .

図 13 レプリカ数M に関して Bolasso で選択される特徴数の箱ひ

げ図

Fig. 13 Boxplot of number of selected features with Bolasso

on M .

以下である負の相関関係があり，C の値に合わせて適した

特徴を選択されていると考えられる．

図 12 は NORクラスにおいて，レプリカ数M を変化

させて Bolassoを適用したときの選択した特徴を示してい

る．M が 10や 50のように小さいとき，M を十分に大き

くしたときに選択されない特徴が選択されていることが確

認できる．図 13 はレプリカ数M に関して選択された特

徴数の箱ひげ図である．M が 10，50，100，500，1,000の

場合に関して，それぞれ Bolassoを 10回試行し，選択され

た特徴の数を確認した．図 13 中の箱は四分位を表し，箱

中の赤線は中央値を表している．M が小さいとき，とり

うる特徴の数にばらつきがあることが分かる．一方で，M

を大きくしていくことで．選択される特徴が徐々に少なく

なり，とりうる特徴の数のばらつきも小さくなっている．

これは，M が小さいときには選択される特徴が用いたレ

プリカに強く依存してしまうため，結果にばらつきが生じ

てしまっていると考えられる．そのため，十分な数のレプ

リカを用いることで，より安定して選択される特徴を特定

することができる．また，本実験ではM = 1,000として

Bolassoを適用したが，図 12 のM = 5,000の結果と一致

していることから，安定した特徴を選択するために十分な

レプリカ数であったと考えられる．
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4.3 テストデータによる評価

Bolassoで選択された特徴を用いた識別器のテストデー

タによる評価を行った．対象とするクラスは Bolasso に

おいて特徴の選択が行われた CON，HCM，EMP，NOR，

NODの 5クラスとした．比較対象として，テクスチャ特

徴全 39種を利用した場合と LASSOで選択された特徴を

利用した場合を考えた．

表 5 は各クラスごとの特徴選択によるテストデータの

誤答率である．テストデータによる評価を行ったすべて

のクラスにおいて，Bolassoで選ばれた特徴によって誤答

率 10%以下の識別器が構築できた．テストデータによる

性能評価の観点からも，テクスチャ特徴から各クラスの解

釈において有効な特徴が選択されたと考えられる．CON，

HCM，NOD，NORの 4クラスでは，Bolassoを適用した

場合がすべての特徴や LASSOで選ばれた特徴を用いた場

合よりも誤答率が低く，不要な特徴を取り除くことによる

汎化性能の向上が確認できる．一方で EMPクラスでは，

Bolassoの適用によって LASSOなどの結果と比較して誤

答率が約 6%程悪化しており，他のクラスに比べ識別性能

の差が大きかった．

図 14 は EMPクラスの選択特徴の結果の比較である．

EMPクラスでは LASSOによる特徴選択の結果が最もテ

ストデータの誤答率が低く，LASSOで選択された特徴が分

表 5 テストデータによる性能評価

Table 5 Evaluation of performance by test data.

CON HCM EMP NOD NOR

全特徴 0.004 0.016 0.044 0.088 0.102

LASSO 0.003 0.016 0.033 0.082 0.093

Bolasso 0.002 0.009 0.092 0.070 0.081

図 14 EMP クラスにおける選択特徴の結果

Fig. 14 Results of selected features for EMP class.

表 6 Bolasso で選択された特徴の一覧

Table 6 List of selected features by Bolasso.

クラス

テクスチャ解析 CON HCM NOD EMP NOR

COM – – Inverse Difference Moment energy energy，entropy

RLM – Gray Level Nonuniformity – Gray Level Nonuniformity Gray Level Nonuniformity

GLH contrast skewness kurtosis mean，energy entropy

GLD – – – – energy

Fr – mean kurtosis – –

Ft – – – – –

類に必要な特徴であると考えられる．Bolassoでは LASSO

で選択された特徴の一部が選択されており，Bolassoによっ

て最も分類に寄与している軸が選ばれているといえる．そ

のため，LASSOが選択し，Bolassoが選択しなかった特徴

の中に，識別性能に差を付けるような表現が存在している

と考えられる．

4.4 選択された特徴による陰影の解釈

表 6 に，Bolassoによって選ばれた特徴を示す．本研究

では，びまん性肺疾患の陰影である CON，HCMの 2クラ

スに対して，陰影の解釈に関する考察を行った．

CONクラスでは GLMのコントラストが選択されてい

る．GLMのコントラストは画素濃淡値がどの程度偏って

いるのかを示している．この特徴から，CONクラスは他

の陰影に比べて関心領域内において暗い領域が極端に少な

く，明るい領域が広がっている画像であると解釈すること

ができる．CONクラスは CTにおいて均一な透過性の低

下が見られるような陰影を指しており [12]，均一な透過性

の低下を高い階調値への偏りが示していると考えられる．

HCMクラスにおける特徴選択では，RLMのGray Level

Nonuniformity，GLM の歪度，Fr の平均が選択された．

HCMクラスの陰影は，肺の構造が病気の進行によって変

形し，蜂の巣のような構造が陰影として確認することがで

きる [12]．特徴選択によって選ばれた Frの平均は画像に含

まれる周波数の期待値であり，HCMクラスで生じる特有

の構造をとらえていると考えられる．また，特有の構造と

それ以外の領域で明暗がはっきりとしており，階調値の分

布の歪みを示す GLMの skewnessが特徴として選択され

ていると考えられる．RLMの Gray Level Nonuniformity

は，ランと呼ばれる同一の階調値連続が現れる階調値の

多さを示している．RLMの Gray Level Nonuniformityに

よって，HCMクラスが持つ特有の構造がつながっている

ことや，暗い領域が広がっていることが特徴であることを

示唆している．

5. まとめ

本研究では，びまん性肺疾患における陰影の特徴表現を
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明らかにするために，Bolassoを用いた特徴選択を行った．

Bolassoは，ブートストラップ法と LASSOを組合せ手法

であり，よりデータやハイパーパラメータに頑健な特徴

を選択することができる．人工データを用いた実験では，

LASSOによる特徴選択では不要な特徴が含まれてしまう

可能性と，Bolassoを適用することで適切に有効な特徴を

推定できることを確認した．びまん性肺疾患の特徴選択に

おいて Bolassoを適用したところ，LASSOによって選ば

れる特徴よりも少数の特徴を選択することができ，より陰

影の表現として有効な特徴の絞り込みができた．Bolasso

によって選択された特徴はテストデータの評価でも十分な

識別性能を示し，文献 [12]に記述された解釈と対応がとれ

るような特徴が選択されていることを確認した．

これまでの研究で，特徴選択の問題において同程度に有

効な組合せが数多く存在していることが確認され，解釈と

して妥当な特徴を絞り込むことが困難であったが，Bolasso

を適用させることによって，候補となる組合せからさらに

特徴を絞り込むことに成功した．この結果から，解釈性を

求める手法においてもアンサンブル学習のような，複数の

解を統合する取り組みが有効であることが確認できた．

また，EMPのように今回選択された特徴以外に，識別

に有効な特徴が存在していることが考えられる．このよう

な表現を特徴の組合せで分解を行うことによって，クラス

に内在する複数のパターンなどを明らかにすることができ

ると考えられる．
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