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(57)【要約】　　　（修正有）
【課題】深層学習ネットワークモデルを使用する改善さ
れた画像ノイズ除去のためのシステム及び方法を提供す
る。
【解決手段】典型的なシステムにおいて、画像プロセッ
サ装置１１００は、第１の患者の第１の患者画像を処理
し、第１の患者画像に第１のノイズを加えてノイズの多
い画像入力を形成する入力データプロセッサを含む。画
像プロセッサ装置は、第１の深層学習ネットワークを使
用してノイズの多い画像入力を処理して第１のノイズを
識別する画像データノイズ除去装置を含む。画像データ
ノイズ除去装置は、ノイズの多い画像入力を使用して第
１の深層学習ネットワークを訓練する。第１の深層学習
ネットワークが第１のノイズを識別するように訓練され
たときに、画像データノイズ除去装置は、第１の深層学
習ネットワークを、第１の患者の第２の患者画像の第２
のノイズを識別すべく第２の患者画像へと適用される第
２の深層学習ネットワークモデルとして展開する。
【選択図】図１１
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　第１の患者の第１の患者画像を処理し、前記第１の患者画像に第１のノイズを加えてノ
イズの多い画像入力を形成する入力データプロセッサ（１１１０）と、
　第１の深層学習ネットワークを使用して前記ノイズの多い画像入力を処理して前記第１
のノイズを識別する画像データノイズ除去装置（１１２０）であって、前記ノイズの多い
画像入力を使用して前記第１の深層学習ネットワークを訓練し、前記第１の深層学習ネッ
トワークのノイズ出力と予想されるノイズ出力との比較に基づいてネットワーク重みを修
正し、前記第１の深層学習ネットワークが前記第１のノイズを識別するように訓練された
ときに、前記第１の深層学習ネットワークを、前記第１の患者の第２の患者画像の第２の
ノイズを識別すべく前記第２の患者画像へと適用される第２の深層学習ネットワークモデ
ルとして展開する画像データノイズ除去装置（１１２０）と、
　前記第２の深層学習ネットワークモデルによって識別された前記第２のノイズを前記第
２の患者画像から除去してノイズ除去された患者画像を形成する後処理画像生成装置（１
１３０）と
　前記ノイズ除去された患者画像を出力する出力イメージャ（１１４０）と
　を備える画像データ処理システム（１１００）。
【請求項２】
　前記入力データプロセッサ（１１１０）は、前記第１のノイズが前記第１の患者画像へ
と加えられる前に前記第１の患者画像のノイズを減らすために前記第１の患者画像を薄い
スライス画像ボリュームから厚いスライス画像ボリュームへと厚くする、請求項１に記載
のシステム（１１００）。
【請求項３】
　前記第１のノイズは、第１のファントムスキャンまたはシミュレーションの少なくとも
一方を使用して得られる、請求項１に記載のシステム（１１００）。
【請求項４】
　前記第１のファントムスキャンは、前記第１の患者画像の取得に使用される撮像スキャ
ナにおいて取得される、請求項１に記載のシステム（１１００）。
【請求項５】
　前記入力データプロセッサ（１１１０）は、フィードバックに基づいて前記第１のノイ
ズをスケーリングする、請求項１に記載のシステム（１１００）。
【請求項６】
　前記識別された第２のノイズは、前記画像データノイズ除去装置（１１２０）によって
前記第２の患者画像から除去される前にチェックおよびリファインされる、請求項１に記
載のシステム（１１００）。
【請求項７】
　前記第２の深層学習ネットワークモデルは、前記第１の患者について展開され、前記第
１の深層学習ネットワークは、前記第１の患者および前記第２の患者画像を精査して前記
第１の患者を診断するユーザについて訓練される、請求項１に記載のシステム（１１００
）。
【請求項８】
　命令を含んでいるコンピュータ可読記憶媒体であって、前記命令は、実行されたときに
、少なくとも
　第１の患者の第１の患者画像を処理し、前記第１の患者画像に第１のノイズを加えてノ
イズの多い画像入力を形成するステップ、
　前記第１のノイズを識別するように前記ノイズの多い画像入力を入力として使用して前
記第１の深層学習ネットワークを訓練するステップ、および
　前記第１の深層学習ネットワークが前記第１のノイズを識別するように訓練されたとき
に、前記第１の深層学習ネットワークを、前記第１の患者の第２の患者画像の第２のノイ
ズを識別すべく前記第２の患者画像へと適用される第２の深層学習ネットワークモデルと
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して展開するステップを少なくとも１つのプロセッサに実行させ、前記第２の深層学習ネ
ットワークモデルによって識別された前記第２のノイズは、出力されるべきノイズ除去さ
れた患者画像を形成するために前記第２の患者画像から除去される、コンピュータ可読記
憶媒体。
【請求項９】
　前記命令は、実行されたときに、少なくとも前記第１のノイズが前記第１の患者画像へ
と加えられる前に前記第１の患者画像のノイズを減らすために前記第１の患者画像を薄い
スライス画像ボリュームから厚いスライス画像ボリュームへと厚くするステップを前記少
なくとも１つのプロセッサに実行させる、請求項８に記載のコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項１０】
　コンピュータによって実行される画像のノイズ除去の方法であって、
　少なくとも１つのプロセッサを使用し、第１の患者の第１の患者画像を処理し、前記第
１の患者画像に第１のノイズを加えてノイズの多い画像入力を形成するステップと、
　前記少なくとも１つのプロセッサを使用し、前記第１のノイズを識別するように前記ノ
イズの多い画像入力を入力として使用して前記第１の深層学習ネットワークを訓練するス
テップと、
　前記第１の深層学習ネットワークが前記第１のノイズを識別するように訓練されたとき
に、前記少なくとも１つのプロセッサを使用し、前記第１の深層学習ネットワークを、前
記第１の患者の第２の患者画像の第２のノイズを識別すべく前記第２の患者画像へと適用
される第２の深層学習ネットワークモデルとして展開するステップとを含み、前記第２の
深層学習ネットワークモデルによって識別された前記第２のノイズは、出力されるべきノ
イズ除去された患者画像を形成するために前記第２の患者画像から除去される、方法（１
３００、１４００）。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本開示は、広くには、改善された医療システムに関し、より詳細には、医用画像処理の
ための改善された機械学習システムおよび方法に関する。
【背景技術】
【０００２】
　画像ノイズは、画像取得プロセスの構成要素によって持ち込まれる（例えば、画像ソー
ス、画像検出器、撮像スキャナの他の部分の欠陥や摩耗、画像処理ソフトウェアのエラー
、センサおよび／または他の撮像機器の加熱、などによって持ち込まれる）画像データの
ランダムな変動（例えば、画像の輝度および／または色情報の変動など）である。例えば
、Ｘ線および／またはコンピュータ断層撮影による撮像においては、Ｘ線光子のポアソン
統計に起因する量子ノイズが、画像のノイズの原因となり得る。画像におけるノイズまた
は干渉が、実際の画像データを破損させ、さらには／あるいは他のかたちで結果として得
られる画像内の特徴を不明瞭にする可能性がある。このように、画像におけるノイズは、
きわめて破壊的であり得、画像内のノイズによって臨床医（例えば、放射線科医、専門医
、外科医、など）が健康の問題を診断できず、あるいは処置について適切な準備ができな
い場合には、患者にとって危険にすらなり得る。
【０００３】
　画像の処理および分析などを含む医療提供者のタスクは、時間がかかるリソース集約的
なタスクであり、人間が単独で達成することが、不可能ではないかもしれないが非現実的
である。患者の治療および安全のために処理、分析、および依拠されるべき画像にノイズ
が加わると、既に困難であるが重要であるタスクがさらに難しくなる。
【発明の概要】
【０００４】
　特定の例は、深層学習ネットワークモデルを使用する改善された画像ノイズ除去のため
のシステムおよび方法を提供する。
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【０００５】
　特定の例は、入力データプロセッサと、画像データノイズ除去装置と、後処理画像生成
装置と、出力イメージャとを含む画像データ処理システムを提供する。典型的な入力デー
タプロセッサは、第１の患者の第１の患者画像を処理し、第１の患者画像に第１のノイズ
を加えてノイズの多い画像入力を形成する。典型的な画像データノイズ除去装置は、第１
の深層学習ネットワークを使用してノイズの多い画像入力を処理して第１のノイズを識別
する。典型的な画像データノイズ除去装置は、ノイズの多い画像入力を使用して第１の深
層学習ネットワークを訓練し、第１の深層学習ネットワークのノイズ出力と予想されるノ
イズ出力との比較に基づいてネットワーク重みを修正する。第１の深層学習ネットワーク
が第１のノイズを識別するように訓練されたときに、画像データノイズ除去装置は、第１
の深層学習ネットワークを、第１の患者の第２の患者画像の第２のノイズを識別すべく第
２の患者画像へと適用される第２の深層学習ネットワークモデルとして展開する。典型的
な後処理画像生成装置は、第２の深層学習ネットワークモデルによって識別された第２の
ノイズを第２の患者画像から除去してノイズ除去された患者画像を形成する。典型的な出
力イメージャは、ノイズ除去された患者画像を出力する。
【０００６】
　特定の例は、命令を含んでいるコンピュータ可読記憶媒体を提供し、これらの命令は、
実行されたときに、少なくとも、第１の患者の第１の患者画像を処理し、第１の患者画像
に第１のノイズを加えてノイズの多い画像入力を形成するステップ、第１のノイズを識別
するようにノイズの多い画像入力を入力として使用して第１の深層学習ネットワークを訓
練するステップ、および第１の深層学習ネットワークが第１のノイズを識別するように訓
練されたときに、第１の深層学習ネットワークを、第１の患者の第２の患者画像の第２の
ノイズを識別すべく第２の患者画像へと適用される第２の深層学習ネットワークモデルと
して展開するステップを少なくとも１つのプロセッサに実行させ、第２の深層学習ネット
ワークモデルによって識別された第２のノイズは、出力されるべきノイズ除去された患者
画像を形成するために第２の患者画像から除去される。
【０００７】
　特定の例は、コンピュータによって実行される画像のノイズ除去の方法を提供し、この
方法は、少なくとも１つのプロセッサを使用し、第１の患者の第１の患者画像を処理し、
第１の患者画像に第１のノイズを加えてノイズの多い画像入力を形成するステップと、少
なくとも１つのプロセッサを使用し、第１のノイズを識別するようにノイズの多い画像入
力を入力として使用して第１の深層学習ネットワークを訓練するステップと、第１の深層
学習ネットワークが第１のノイズを識別するように訓練されたときに、少なくとも１つの
プロセッサを使用し、第１の深層学習ネットワークを、第１の患者の第２の患者画像の第
２のノイズを識別すべく第２の患者画像へと適用される第２の深層学習ネットワークモデ
ルとして展開するステップとを含み、第２の深層学習ネットワークモデルによって識別さ
れた第２のノイズは、出力されるべきノイズ除去された患者画像を形成するために第２の
患者画像から除去される。
【図面の簡単な説明】
【０００８】
【図１】本明細書に開示される方法、装置、および製品を適用することができる典型的な
撮像システムを示す図である。
【図２】本明細書に開示される方法、装置、および製品を適用することができる典型的な
撮像システムを示す図である。
【図３】典型的な学習ニューラルネットワークの図である。
【図４】畳み込みニューラルネットワークとしての典型的なニューラルネットワークの特
定の実施態様を示している。
【図５】画像解析畳み込みニューラルネットワークの典型的な実施態様の図である。
【図６Ａ】画像を処理および／または他のやり方で評価するための学習ネットワークを適
用するための典型的な構成を示している。
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【図６Ｂ】複数の学習ネットワークの組み合わせを示している。
【図７】学習ネットワークの典型的な訓練および展開段階を示している。
【図８】訓練されたネットワークパッケージを活用して深層学習製品を提供する典型的な
製品を示している。
【図９Ａ】種々の深層学習装置の構成を示している。
【図９Ｂ】種々の深層学習装置の構成を示している。
【図９Ｃ】種々の深層学習装置の構成を示している。
【図１０】深層学習ネットワーク主導の画像ノイズ除去と他の再構成技術との間の比較結
果を示している。
【図１１】撮像手段から得られた画像データを処理およびノイズ除去する典型的な画像プ
ロセッサ装置を示している。
【図１２】図１１の例の画像ノイズ除去装置の典型的な実施態様を示している。
【図１３】ニューラルネットワークを使用して患者画像を処理し、その患者の画像からノ
イズを識別および除去する典型的な方法のフロー図を示している。
【図１４】ニューラルネットワークを使用して患者画像を処理し、その患者の画像からノ
イズを識別および除去する典型的な方法のフロー図を示している。
【図１５】ニューラルネットワークを使用して患者画像を処理し、その患者の画像からノ
イズを識別および除去する典型的な方法のフロー図を示している。
【図１６】ニューラルネットワークを使用して患者画像を処理し、その患者の画像からノ
イズを識別および除去する典型的な方法のフロー図を示している。
【図１７】本明細書において開示および説明される構成要素を実現するために典型的な機
械可読命令を実行するように構成されたプロセッサプラットフォームのブロック図である
。
【発明を実施するための形態】
【０００９】
　図面は一定の縮尺ではない。可能な限り、同じ参照番号が、同一または同様の部分を指
すために、図面および付随の書面による説明の全体を通して用いられる。
【００１０】
　以下の詳細な説明において、本明細書の一部を形成する添付の図面を参照するが、図面
には、実施され得る具体的な例が例示として示されている。これらの例は、本主題の実施
を当業者にとって可能にするように充分に詳細に説明されているが、他の例も利用可能で
あり、本開示の主題の範囲から逸脱することなく論理的、機械的、電気的、および他の変
更が可能であることを、理解すべきである。したがって、以下の詳細な説明は、典型的な
実施態様を説明するために提示されており、本開示に記載される発明の主題の範囲を限定
するものと解釈されるべきではない。以下の説明の別々の態様からの特定の特徴を組み合
わせて、以下で説明される主題のさらなる新たな態様を形成することができる。
【００１１】
　本開示の種々の実施形態の要素を紹介する場合に、冠詞「１つの（ａ）」、「１つの（
ａｎ）」、「前記（ｔｈｅ）」、および「前記（ｓａｉｄ）」は、その要素が１つ以上存
在することを意味するように意図される。「・・・を備える（ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ）」
、「・・・を含む（ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ）」、および「・・・を有する（ｈａｖｉｎｇ）
」という用語は、非排他的（ｉｎｃｌｕｓｉｖｅ）であって、そこに挙げられた要素以外
のさらなる要素が存在してもよいことを意味するように意図される。
【００１２】
　特定の例が、医療システムまたはヘルスケアシステムの文脈において以下で説明される
が、他の例は、医療環境以外の環境で実施することが可能である。例えば、特定の例を、
非破壊検査、爆発物検出、などの非医療の撮像に適用することができる。
【００１３】
　Ｉ．概要
　撮像装置（例えば、ガンマカメラ、陽電子放射断層撮影（ＰＥＴ）スキャナ、コンピュ
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ータ断層撮影（ＣＴ）スキャナ、Ｘ線装置、磁気共鳴（ＭＲ）撮像装置、超音波スキャナ
、など）が、疾患を診断および／または治療するために身体の一部分（例えば、臓器、組
織、など）を表す医用画像（例えば、ネイティブな医用デジタル撮像および通信（Ｄｉｇ
ｉｔａｌ　Ｉｍａｇｉｎｇ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　Ｍｅｄｉｃ
ｉｎｅ）（ＤＩＣＯＭ）画像）を生成する。医用画像は、医用画像内に取り込まれた身体
の一部分に関連するボクセルを含む容積測定データを含むことができる。医用画像視覚化
ソフトウェアが、医用画像のさまざまな位置における機能的または解剖学的特徴のセグメ
ント分け、注釈付け、測定、および／または報告を、医師にとって可能にする。いくつか
の例において、医師は、医用画像視覚化ソフトウェアを利用して、医用画像で関心領域を
識別することができる。
【００１４】
　医用画像データの取得、処理、解析、および保存が、ヘルスケア環境における患者の診
断および治療において、重要な役割を果たす。医用撮像ワークフローおよびそのワークフ
ローに関与する装置を、医用撮像ワークフローおよび装置の動作の全体を通して設定、監
視、および更新することができる。医用撮像ワークフローおよび装置の設定、監視、およ
び更新を支援するために、機械学習を使用することができる。
【００１５】
　例えば、ターゲット領域の周辺の放射線感受性臓器のセグメント分けが、放射線治療計
画の重要な一段階である。臨床診療において、セグメント分けは、多くの場合に手作業で
実行され、これに数時間を要する可能性がある。セグメント分けの自動化、ならびに感度
、精度、および正確さの改善が、効率を大幅に向上させると考えられ、このタスクにより
、効率および健康ならびに患者ケアの安全性が大幅に向上すると考えられる。
【００１６】
　自動化されたセグメント分けにおいて、各々のボクセルを、ボクセルがセグメント分け
された臓器に属するか否かを判断するために解析しなければならない。このような解析に
時間がかかる可能性がある。特定の例は、種々の臓器の境界ボックスを検出および／また
は他のやり方で決定することによって、このような解析の速度、正確さ、および精度を向
上させる。
【００１７】
　特定の例は、診断の精度および／またはカバー範囲を改善する撮像装置の改善を提供お
よび／または促進する。特定の例は、診断精度の改善をもたらすために、画像の再構成お
よびさらなる処理の改善を促進する。
【００１８】
　機械学習は、データセットに基づいて学習する（例えば、相関を作成する、結論を導き
出す、など）ことができる構造を定義する。例えば、機械学習を使用して、データセット
内の抽象的概念をモデル化することができる。機械学習の例は、ニューラルネットワーク
であり、ニューラルネットワークは、接続されたノードの入力層および出力層などの可視
層と、決定された相関関係、接続、動作、などに従ってノードを接続するようにネットワ
ークモデルによって定義された内部層などの隠れ層とを含むことができる。一部のニュー
ラルネットワークは、予想される相関関係などによる訓練にシード（ｓｅｅｄ）される。
深層学習ネットワークなどの他のニューラルネットワークは、大規模なデータセットの分
析から独自の相関関係を決定する。機械学習技術は、深層学習ネットワークであっても、
他の経験的／観察的な学習システムであっても、例えば画像内のオブジェクトの位置の特
定、音声の理解および音声のテキストへの変換、ならびに検索エンジン結果の関連性の改
善に使用することが可能である。
【００１９】
　深層学習は、一連のアルゴリズムを使用し、線形および非線形変換を含む複数の処理層
を有するディープグラフを使用してデータにおける高レベルの抽象的概念をモデル化する
機械学習の一種類である。多くの機械学習システムが、機械学習ネットワークの学習およ
び更新によって修正されるべき初期の特徴および／またはネットワーク重みでシードされ
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る一方で、深層学習ネットワークは、解析のための「良好な」特徴を識別するように自ら
訓練する。多層のアーキテクチャを使用して、深層学習技術を採用するマシンは、従来か
らの機械学習技術を使用するマシンよりも良好に生データを処理することができる。高度
に相関する値または弁別的テーマのグループのデータの調査が、異なる評価または抽象化
の層を使用して容易にされる。
【００２０】
　本明細書および特許請求の範囲を通して、以下の用語は、そのようではないことが文脈
から明らかでない限り、本明細書において明示的に関連付けられる意味をとる。「深層学
習」という用語は、複数のデータ処理層を使用してデータセット内のさまざまな構造を認
識し、データセットを高精度で分類する機械学習技術である。深層学習ネットワークは、
複数の入力および出力に基づいてパターンを学習する訓練用ネットワーク（例えば、訓練
用ネットワークモデルまたは装置）であってよい。深層学習ネットワークは、訓練用ネッ
トワークから生成され、入力に応答して出力をもたらす展開されたネットワーク（例えば
、展開されたネットワークモデルまたは装置）であってよい。
【００２１】
　「教師あり学習」という用語は、人間のソースから既に分類済みのデータがマシンに提
供される深層学習訓練方法である。「教師なし学習」という用語は、既に分類済みのデー
タがマシンに与えられることがないが、マシンを異常検出に有用なものにする深層学習訓
練方法である。「半教師あり学習」という用語は、マシンにとって利用可能な大量の未分
類データと比べ、少量の分類済みデータが人間のソースから提供される深層学習訓練方法
である。
【００２２】
　「表現学習」という用語は、生データを機械学習タスクで利用することができる表現ま
たは特徴へと変換するための方法の一分野である。教師あり学習においては、特徴がラベ
ル付き入力を介して学習される。
【００２３】
　「畳み込みニューラルネットワーク」または「ＣＮＮ」という用語は、データセット内
の該当のオブジェクトおよび領域の検出、セグメント分け、および認識のために深層学習
において使用される相互に関連するデータの生物学からインスパイアされたネットワーク
である。ＣＮＮは、複数の配列の形態で生データを評価し、一連の段階にてデータを分解
し、学習された特徴についてデータを調査する。
【００２４】
　「転移学習」という用語は、第１の問題と同一または同様の性質の別の問題を解決する
ために、或る問題の適切または不適切な解決に使用された情報を記憶するマシンのプロセ
スである。転移学習は、「誘導学習」としても知られている。転移学習は、例えば、以前
のタスクからのデータを利用することができる。
【００２５】
　「アクティブラーニング」という用語は、マシンが外部のエンティティによって選択さ
れた例を受動的に受け取るのではなく、マシンが訓練用データを受け取るべき一連の例を
選択する機械学習のプロセスである。例えば、マシンが学習するにつれて、マシンは、例
の識別および提供において外部の専門家または外部のシステムに頼るだけでなく、自身が
学習に最も有用であると判断する例を選択することができる。
【００２６】
　「コンピュータ支援検出」または「コンピュータ支援診断」という用語は、考えられる
診断を提案する目的で医用画像を解析するコンピュータを指す。
【００２７】
　「ノイズ除去」または「画像ノイズ除去」という用語は、画像のノイズ低減および特徴
維持を指す。したがって、画像データへと持ち込まれたノイズが低減または除去される一
方で、画像データに取り込まれたターゲットの実際の特徴は維持され、結果としての画像
に表示される。画像ノイズ除去は、放射線科医および／または他の臨床医のレビューのた
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めの診断品質の画像のために、特徴を維持しつつ画像内のノイズを除去する。
【００２８】
　特定の例は、画像（例えば、２次元および／または３次元コンピュータ断層撮影（ＣＴ
）、Ｘ線、などの画像）における身体検出、関心領域の周囲の境界ボックスの生成、およ
び境界ボックス領域のボクセル分析を含む画像分析の新しいワークフローを実現するため
に、ニューラルネットワークおよび／または他の機械学習を使用する。特定の例は、画像
をセグメント分けし、画像内の臓器を識別するために、関連の特徴セットを有する完全接
続ネットワーク（ＦＣＮ）およびＣＮＮに重なる勾配ブースティングマシン（ＧＢＭ）に
よる革新的なネットワークアーキテクチャを使用して、ＣＮＮの多層入力機能と併せたＦ
ＣＮのクラウド型確率的特徴セットを促進する。
【００２９】
　深層学習および他の機械学習
　深層学習は、マシンに生データを与え、データ分類に必要な表現を判断させることを可
能にする表現学習法を用いる機械学習技術の一種である。深層学習は、深層学習マシンの
内部パラメータ（例えば、ノード重み）を変更するために使用される逆伝搬アルゴリズム
を使用してデータセット内の構造を確認する。深層学習マシンは、さまざまな多層アーキ
テクチャおよびアルゴリズムを利用することができる。例えば、機械学習は、ネットワー
クの訓練に使用されるべき特徴の識別を必要とするが、深層学習は、外部の識別を必要と
することなく、生データを処理して関心の特徴を識別する。
【００３０】
　ニューラルネットワーク環境における深層学習には、ニューロンと呼ばれる多数の相互
接続されたノードを含む。入力ニューロンが、外部のソースから活性化され、マシンパラ
メータによって支配される他のニューロンへの接続に基づいて、他のニューロンを活性化
させる。ニューラルネットワークは、自身のパラメータに基づく特定の様相で挙動する。
学習によってマシンパラメータ、したがってネットワーク内のニューロン間の接続がリフ
ァインされ、ニューラルネットワークが所望の様相で挙動するようになる。
【００３１】
　畳み込みニューラルネットワークを利用する深層学習は、畳み込みフィルタを使用して
データをセグメント分けし、データ内の学習された観察可能な特徴を位置特定および識別
する。ＣＮＮアーキテクチャの各々のフィルタまたは層は、入力データを変換して、デー
タの選択性および不変性を向上させる。このデータの抽象化により、マシンは、分類を試
みているデータ内の特徴に集中し、無関係な背景情報を無視することができる。
【００３２】
　深層学習は、多くのデータセットが低レベルの特徴を含む高レベルの特徴を含むという
理解に基づいて動作する。例えば、画像を調べる際に、対象物を探すよりもむしろ、探し
ている対象物を形成する部分を形成するモチーフを形成するエッジを探す方が効率的であ
る。特徴のこれらの階層を、音声およびテキストなどの多数のさまざまなデータ形式にお
いて見ることができる。
【００３３】
　学習された観察可能な特徴は、教師あり学習においてマシンによって学習されたオブジ
ェクトおよび定量化可能な秩序が含まれる。充分に分類されたデータの大きなセットが提
供されたマシンは、新たなデータの成功裏の分類に関する特徴の識別および抽出へと良好
に準備されている。
【００３４】
　転移学習を利用する深層学習マシンは、データの特徴を人間の専門家によって確認され
た特定の分類に適切に結び付けることができる。反対に、同じマシンは、人間の専門家に
よる誤った分類が与えられた場合に、分類のためのパラメータを更新することができる。
例えば、設定および／または他の構成情報を、設定および／または他の構成情報の学習さ
れた使用によって導くことができ、システムがより多く使用される（例えば、繰り返し使
用され、さらには／あるいは複数のユーザによって使用される）場合、所与の状況におい
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て、設定および／または他の構成情報に関するいくつかの変動および／または他の可能性
を減らすことができる。
【００３５】
　典型的な深層学習ニューラルネットワークは、例えば、専門家によって分類されたデー
タセットについて訓練可能である。このデータセットは、ニューラルネットワークの第１
のパラメータを構築し、これは教師あり学習の段階であると考えられる。教師あり学習の
段階において、ニューラルネットワークを、所望の挙動が達成されたか否かについて試験
することができる。
【００３６】
　ひとたび所望のニューラルネットワーク挙動が達成される（例えば、マシンが特定のし
きい値に従って動作するように訓練される）と、マシンを使用（例えば、「本物の」デー
タを有するマシンを試験するなど）のために展開することができる。動作時に、ニューラ
ルネットワークの分類を、ニューラルネットワークの挙動を改善し続けるために（例えば
、専門家ユーザ、エキスパートシステム、参照データベース、などによって）確認または
拒否することができる。次いで、典型的なニューラルネットワークは、転移学習の状態に
なり、ニューラルネットワークの挙動を決定する分類のためのパラメータが進行中の相互
作用に基づいて更新される。特定の例において、ニューラルネットワークは、別のプロセ
スに直接的なフィードバックを提供することができる。特定の例において、ニューラルネ
ットワークは、別のプロセスへの提供前に（例えば、クラウドなどを介して）バッファお
よび検証されるデータを出力する。
【００３７】
　畳み込みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）を用いた深層学習マシンを、画像解析に用
いることができる。ＣＮＮ解析の各段階を、自然画像における顔認識、コンピュータ支援
診断（ＣＡＤ）、などに使用することができる。
【００３８】
　高品質の医用画像データを、Ｘ線、コンピュータ断層撮影（ＣＴ）、分子画像およびコ
ンピュータ断層撮影（ＭＩＣＴ）、磁気共鳴画像（ＭＲＩ）、などの１つ以上の撮像態様
を使用して取得することができる。医用画像の品質は、画像を生成するマシンの影響は受
けないが、患者の影響を受けることが多い。患者がＭＲＩの最中に動くと、例えば正確な
診断を妨げかねないぼやけた画像またはゆがんだ画像が生じる可能性がある。
【００３９】
　医用画像の解釈は、品質に関係なく、まだ発展途上である。医用画像は、主に医師によ
って解釈されるが、これらの解釈は主観的になりかねず、現場での医師の経験および／ま
たは疲労の状態によって影響を受けるであろう。機械学習による画像解析は、医療専門家
のワークフローを支援することができる。
【００４０】
　深層学習マシンは、例えば、画像品質および分類に関して画像解析を改善するためのコ
ンピュータ支援検出のサポートを提供することができる。しかしながら、医療分野に適用
された深層学習マシンが直面する問題が、多数の誤った分類につながることが多い。例え
ば、深層学習マシンは、小さな訓練用データセットを克服し、反復的な調整を必要としな
ければならない。
【００４１】
　最小限の訓練による深層学習マシンを、例えば医用画像の品質の判断に使用することが
できる。半教師ありおよび教師なしの深層学習マシンを、画像の定性的側面の定量的測定
に使用することができる。例えば、画像の品質が診断用として充分であるかどうかを判定
するために、画像の取得後に深層学習マシンを利用することができる。教師あり深層学習
マシンを、コンピュータ支援診断に使用することもできる。教師あり学習は、例えば、誤
分類への感受性の軽減に役立つことができる。
【００４２】
　深層学習マシンは、教師あり訓練において利用することができる小さなデータセットに
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対処するために、医師との対話時に転移学習を利用することができる。これらの深層学習
マシンは、訓練および転移学習を通じて、時間の経過につれてコンピュータ支援診断を改
善することができる。
【００４３】
　ＩＩ．実施例の説明
　典型的な撮像システム
　本明細書に記載される方法、装置、および製品は、さまざまな医療および非医療システ
ムに適用可能である。１つの特定の例において、本明細書に記載される方法、装置、およ
び製品は、コンピュータ断層撮影（ＣＴ）撮像システムの構成要素、構成、および動作に
適用可能である。図１および図２が、本明細書に開示される方法、装置、および製品を適
用することができるＣＴ撮像スキャナの典型的な実施態様を示している。図１および図２
は、ガントリ１２を含むＣＴ撮像システム１０を示している。ガントリ１２は、Ｘ線源１
４を有する回転部材１３を有し、Ｘ線源１４は、回転部材１３の反対側の検出器アセンブ
リ１８に向けてＸ線ビーム１６を投射する。主ベアリングを利用して、回転部材１３をガ
ントリ１２の静止構造体へと取り付けることができる。Ｘ線源１４は、静止ターゲットま
たは回転ターゲットのいずれかを含む。検出器アセンブリ１８は、複数の検出器２０およ
びデータ取得システム（ＤＡＳ）２２によって形成され、コリメータを含むことができる
。複数の検出器２０は、被検体２４を通過する投影されたＸ線を感知し、ＤＡＳ２２は、
そのデータを、その後の処理のために、デジタル信号に変換する。各々の検出器２０は、
衝突するＸ線ビーム、したがって被検体２４を通過して減衰したビームについて、その強
度を表すアナログまたはデジタル電気信号を生成する。Ｘ線投影データを取得するための
スキャン時に、回転部材１３および回転部材１３に取り付けられた構成要素は、回転中心
の周りを回転することができる。
【００４４】
　回転部材１３の回転およびＸ線源１４の動作は、ＣＴシステム１０の制御機構２６によ
って制御される。制御機構２６は、Ｘ線源１４に電力およびタイミング信号を供給するＸ
線コントローラ２８およびジェネレータ３０と、回転部材１３の回転速度および位置を制
御するガントリモータコントローラ３２とを含むことができる。画像再構成器３４が、Ｄ
ＡＳ２２からサンプリングされデジタル化されたＸ線データを受け取り、高速画像再構成
を実行する。再構成された画像は、コンピュータ３６に出力され、コンピュータ３６はそ
の画像をコンピュータ記憶装置３８に格納する。
【００４５】
　さらに、コンピュータ３６は、キーボード、マウス、タッチセンシティブコントローラ
、音声起動コントローラ、または任意の他の適切な入力装置などの何らかの形式のオペレ
ータインターフェースを有するオペレータコンソール４０を介して、オペレータからコマ
ンドおよび走査パラメータを受信する。ディスプレイ４２が、コンピュータ３６からの再
構成された画像および他のデータを、オペレータにとって観察可能にする。オペレータか
らもたらされたコマンドおよびパラメータは、制御信号および情報をＤＡＳ２２、Ｘ線コ
ントローラ２８、およびガントリモータコントローラ３２に提供するためにコンピュータ
３６によって使用される。さらに、コンピュータ３６は、被検体２４およびガントリ１２
を位置決めするために電動テーブル４６を制御するテーブルモータコントローラ４４を動
作させる。とくに、テーブル４６は、全体的または部分的にガントリ開口部４８またはボ
アを通って被検体２４を移動させる。座標系５０が、被検体２４が開口部４８の内外に移
動する患者軸またはＺ軸５２と、検出器アセンブリ１８が通過するガントリ円周軸または
Ｘ軸５４と、Ｘ線管１４の焦点から検出器アセンブリ１８への方向に沿って通るＹ軸５６
とを定める。
【００４６】
　したがって、特定の例は、機械学習技術を、ＣＴスキャナ１０およびそのガントリ１２
、回転部材１３、Ｘ線源１４、検出器アセンブリ１８、制御機構２６、画像再構成器３４
、コンピュータ３６、オペレータコンソール４０、ディスプレイ４２、テーブルコントロ
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ーラ４４、テーブル４６、および／またはガントリ開口部４８、などの構成および／また
は動作に適用することができる。構成要素の構成、動作、などを、例えば、入力、所望の
出力、実際の出力、などに基づいて監視し、スキャナ１０および／またはその構成要素の
構成、動作、ならびに／あるいは画像の取得および／または処理の変更を学習および提案
することができる。
【００４７】
　典型的な学習ネットワークシステム
　図３が、典型的な学習ニューラルネットワーク３００の図を示している。典型的なニュ
ーラルネットワーク３００は、層３２０、３４０、３６０、および３８０を含む。層３２
０および３４０は、ニューラル接続部３３０と接続されている。層３４０および３６０は
、ニューラル接続部３５０と接続されている。層３６０および３８０は、ニューラル接続
部３７０と接続されている。データは、入力３１２、３１４、３１６を介して入力層３２
０から出力層３８０および出力３９０へと順方向に流れる。
【００４８】
　層３２０は、図３の例では、複数のノード３２２、３２４、３２６を含む入力層である
。層３４０および３６０は隠れ層であり、図３の例ではノード３４２、３４４、３４６、
３４８、３６２、３６４、３６６、３６８を含む。ニューラルネットワーク３００は、図
示されているよりも多数または少数の隠れ層３４０および３６０を含んでもよい。層３８
０は、出力層であり、図３の例では、出力３９０を有するノード３８２を含む。各々の入
力３１２～３１６は、入力層３２０のノード３２２～３２６に対応し、入力層３２０の各
々のノード３２２～３２６は、隠れ層３４０の各々のノード３４２～３４８への接続部３
３０を有する。隠れ層３４０の各々のノード３４２～３４８は、隠れ層３６０の各々のノ
ード３６２～３６８への接続部３５０を有する。隠れ層３６０の各々のノード３６２～３
６８は、出力層３８０への接続部３７０を有する。出力層３８０は、この典型的なニュー
ラルネットワーク３００からの出力をもたらす出力３９０を有する。
【００４９】
　接続部３３０、３５０、および３７０のうち、特定の典型的な接続部３３２、３５２、
３７２に追加の重みを与えることができる一方で、他の典型的な接続部３３４、３５４、
３７４には、ニューラルネットワーク３００におけるより軽い重みを与えることができる
。入力ノード３２２～３２６は、例えば、入力３１２～３１６を介して入力データを受信
することによって活性化される。隠れ層３４０および３６０のノード３４２～３４８およ
び３６２～３６８は、接続部３３０および３５０をそれぞれ介するネットワーク３００に
おけるデータの順方向の流れによって活性化される。出力層３８０のノード３８２は、隠
れ層３４０および３６０において処理されたデータが接続部３７０を介して送信された後
に活性化される。出力層３８０の出力ノード３８２が活性化されたとき、ノード３８２は
、ニューラルネットワーク３００の隠れ層３４０および３６０で達成された処理に基づい
て適切な値を出力する。
【００５０】
　図４が、畳み込みニューラルネットワーク４００としての典型的なニューラルネットワ
ーク３００の特定の実施態様を示している。図４の例に示されるように、入力３１０が、
入力３１０を処理して第２の層３４０へと伝搬させる第１の層３２０へと提供される。入
力３１０は、第２の層３４０でさらに処理され、第３の層３６０に伝搬する。第３の層３
６０は、出力層３８０へともたらされるデータを分類する。より具体的には、図４の例に
示されるように、畳み込み４０４（例えば、５×５の畳み込みなど）が第１の層３２０に
おいて入力３１０（例えば、３２ｘ３２のデータ入力など）の一部またはウインドウ（「
受容野」とも呼ばれる）４０２に適用され、特徴マップ４０６（例えば、（６ｘ）２８ｘ
２８の特徴マップなど）がもたらされる。畳み込み４０４は、入力３１０からの要素を特
徴マップ４０６にマッピングする。さらに、第１の層３２０は、縮小された特徴マップ４
１０（例えば、（６ｘ）１４ｘ１４の特徴マップなど）を生成するためにサブサンプリン
グ（例えば、２ｘ２のサブサンプリングなど）をもたらす。特徴マップ４１０は、畳み込
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み４１２を経て、第１の層３２０から第２の層３４０へと伝搬し、そこで特徴マップ４１
０は、拡張された特徴マップ４１４（例えば、（１６ｘ）１０ｘ１０の特徴マップなど）
となる。第２の層３４０におけるサブサンプリング４１６の後に、特徴マップ４１４は、
縮小された特徴マップ４１８（例えば、（１６ｘ）４ｘ５の特徴マップなど）となる。特
徴マップ４１８は、畳み込み４２０を経て、第３の層３６０へと伝搬し、ここで特徴マッ
プ４１８は、例えば畳み込みされた層４２２への接続部４２６を有するＮ個の分類の出力
層４２４を形成する分類層４２２となる。
【００５１】
　図５が、画像解析畳み込みニューラルネットワーク５００の典型的な実施態様を示して
いる。畳み込みニューラルネットワーク５００は、入力画像５０２を受け取り、畳み込み
層５０４において画像を抽象化して、学習された特徴５１０～５２２を識別する。第２の
畳み込み層５３０において、画像は、複数の画像５３０～５３８へと変換され、画像５３
０～５３８において、学習された特徴５１０～５２２の各々は、それぞれのサブ画像５３
０～５３８において強調される。画像５３０～５３８は、画像５４０～５４８において関
心の特徴５１０～５２２に注目するようにさらに処理される。結果として得られる画像５
４０～５４８は、次に、画像５４０～５４８のうちの関心の特徴５１０～５２２を含む部
分５５０～５５４を分離するために画像５４０～５４８のサイズを縮小するプール層を通
って処理される。畳み込みニューラルネットワーク５００の出力５５０～５５４は、最後
の非出力層から値を受け取り、最後の非出力層から受け取ったデータに基づいて画像を分
類する。特定の例において、畳み込みニューラルネットワーク５００は、畳み込み層、プ
ール層、学習された特徴、および出力、などの多くの異なる変形を含むことができる。
【００５２】
　図６Ａが、画像を処理し、さらには／あるいは他のやり方で評価するために学習（例え
ば、機械学習、深層学習、など）ネットワークを適用するための典型的な構成６００を示
している。機械学習は、画像取得、画像再構成、画像解析／診断、などのさまざまなプロ
セスに適用することができる。図６Ａの典型的な構成６００に示されるように、生データ
６１０（例えば、Ｘ線スキャナ、コンピュータ断層撮影スキャナ、超音波スキャナ、磁気
共鳴スキャナ、などの撮像スキャナから得られたソノグラム生データなどの生データ６１
０）が、学習ネットワーク６２０に供給される。学習ネットワーク６２０は、データ６１
０を処理して、生画像データ６１０を結果として得られる画像６３０（例えば、「良質」
画像および／または診断に充分な品質を提供する他の画像、など）に相関付け、さらには
／あるいは他のやり方で結合させる。学習ネットワーク６２０は、生データ６１０を最終
的な画像６３０に関連付けるためのノードおよび接続部（例えば、経路）を含む。学習ネ
ットワーク６２０は、例えば、接続部について学習し、フィードバックを処理して接続部
を確立し、パターンを識別する訓練用ネットワークであってよい。学習ネットワーク６２
０は、例えば、訓練用ネットワークから生成され、訓練用ネットワークにおいて確立され
た接続部およびパターンを利用して、入力生データ６１０を取得し、結果として得られる
画像６３０を生成する展開ネットワークであってよい。
【００５３】
　ひとたび学習６２０が訓練され、生画像データ６１０から良好な画像６３０を生成する
と、ネットワーク６２０は、「自己学習」プロセスを継続し、動作するにつれてその性能
をリファインすることができる。例えば、入力データ（生データ）６１０における「冗長
性」およびネットワーク６２０における冗長性が存在し、冗長性を利用することができる
。
【００５４】
　学習ネットワーク６２０内のノードに割り当てられた重みが検査される場合、きわめて
小さい重みを有する多数の接続部およびノードが存在する可能性が高い。小さい重みは、
これらの接続部およびノードが学習ネットワーク６２０の全体的な性能にほとんど寄与し
ないことを示す。したがって、これらの接続部およびノードは冗長である。このような冗
長性を、入力（生データ）６１０の冗長性を低減するために評価することができる。入力
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６１０の冗長性の低減は、例えば、スキャナハードウェアの節約および構成要素への要求
の低減をもたらすことができ、患者への曝露線量の低減ももたらすことができる。
【００５５】
　展開において、構成６００は、入力定義６１０と、訓練されたネットワーク６２０と、
出力定義６３０とを含むパッケージ６００を形成する。パッケージ６００を、撮像システ
ム、解析エンジン、などの別のシステムに対して展開および設置することができる。
【００５６】
　図６Ｂの例に示されるように、学習ネットワーク６２０を、より大きな学習ネットワー
クを形成するために、複数の学習ネットワーク６２１～６２３と連鎖させ、さらには／あ
るいは他のやり方で組み合わせることができる。ネットワーク６２０～６２３の組み合わ
せを、例えば、入力への応答をさらにリファインし、かつ／またはネットワーク６２０～
６２３をシステムの種々の態様に割り当てるために使用することができる。
【００５７】
　いくつかの例においては、動作時に、「弱い」接続部およびノードを最初にゼロに設定
することができる。その場合、学習ネットワーク６２０は、保持プロセスにおいてそのノ
ードを処理する。特定の例において、ゼロに設定されたノードおよび接続部は、再訓練時
に変更することができない。ネットワーク６２０に存在する冗長性に鑑み、同様に良好な
画像が生成される可能性が高い。図６Ｂに示されるように、再訓練後に、学習ネットワー
ク６２０はＤＬＮ６２１となる。学習ネットワーク６２１も、弱い接続部およびノードを
識別し、それらをゼロに設定するために検査される。このさらに再訓練されたネットワー
クが、学習ネットワーク６２２である。典型的な学習ネットワーク６２２は、学習ネット
ワーク６２１内の「ゼロ」ならびに新たな一式のノードおよび接続部を含む。学習ネット
ワーク６２２は、「最小実行可能ネット（ＭＶＮ）」と呼ばれる学習ネットワーク６２３
において良好な画質に達するまで、プロセスを繰り返し続ける。学習ネットワーク６２３
は、学習ネットワーク６２３においてさらなる接続部またはノードをゼロに設定しようと
試みた場合に画像品質が損なわれる可能性があるため、ＭＶＮである。
【００５８】
　ひとたびＭＶＮが学習ネットワーク６２３で取得されると、「ゼロ」領域（例えば、グ
ラフ内の暗い不規則領域）が入力６１０にマッピングされる。各々の暗い領域は、入力空
間内の１つまたは１組のパラメータにマッピングされる可能性が高い。例えば、ゼロ領域
のうちの１つが、生データ内のいくつかのビューおよびいくつかのチャネルにリンクされ
得る。これらのパラメータに対応するネットワーク６２３の冗長性は減らすことが可能で
あるため、入力データを低減し、同様に良好な出力を生成することができる可能性が高い
。入力データを低減するために、低減されたパラメータに対応する生データの新たな組が
得られ、学習ネットワーク６２１を通じて実行される。ネットワーク６２０～６２３は簡
略化されても、簡略化されなくてもよいが、学習ネットワーク６２０～６２３のうちの１
つ以上は、生データ入力６１０の「最小実行可能入力（ＭＶＩ）」に達するまで処理され
る。ＭＶＩにおいて、入力生データ６１０のさらなる低減が、画像６３０の品質の低下に
つながる可能性がある。ＭＶＩは、例えば、データ取得における複雑さの低減、システム
構成要素への要求の低減、患者へのストレスの軽減（例えば、息止めまたは造影剤を減ら
す）、および／または患者への線量の減少をもたらすことができる。
【００５９】
　学習ネットワーク６２０～６２３内のいくつかの接続部およびノードを強制的にゼロに
することによって、ネットワーク６２０～６２３は、補償のために「側枝」を構築する。
このプロセスにおいて、学習ネットワーク６２０～６２３のトポロジへの洞察が得られる
。例えば、ネットワーク６２１およびネットワーク６２２が、いくつかのノードおよび／
または接続部が強制的にゼロにされているため、異なるトポロジを有することに留意され
たい。ネットワークから接続部およびノードを効果的に除去するこのプロセスは、「深層
学習」を超えて拡がり、例えば「ディープ深層学習」と呼ばれることがある。
【００６０】
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　特定の例においては、入力データ処理および深層学習段階を、別々のシステムとして実
現することができる。しかしながら、別々のシステムとして、どちらのモジュールも、関
心の／重要な入力パラメータを選択するために、より大きな入力特徴評価ループを意識す
ることはできない。入力データ処理の選択は、高品質の出力を生成するために重要である
ため、深層学習システムからのフィードバックを使用し、モデルを介して入力パラメータ
選択の最適化または改善を行うことができる。生データ（例えば、総当たりであり、高価
になり得る）を生成するために入力パラメータの組の全体を走査するのではなく、アクテ
ィブラーニングの変種を実施することができる。このアクティブラーニングの変種を使用
して、開始パラメータ空間を決定して、モデル内で所望または「最良」の結果を生成する
ことができる。したがって、パラメータ値を、結果の品質を低下させるが、許容できる品
質の範囲またはしきい値を依然として維持する生の入力を生成するために、無作為に減少
させることができ、モデルの品質にほとんど影響しない入力を処理することによるランタ
イムを減らすことができる。
【００６１】
　図７が、深層学習または他の機械学習ネットワークなどの学習ネットワークの訓練段階
および展開段階の例を示している。図７の例に示されるように、訓練段階において、入力
７０２の組が処理のためにネットワーク７０４に提供される。この例において、入力７０
２の組は、識別すべき画像の顔特徴を含むことができる。ネットワーク７０４は、入力７
０２を順方向７０６に処理し、データ要素を関連付け、パターンを識別する。ネットワー
ク７０４は、入力７０２が犬７０８を表していると判定する。訓練において、ネットワー
ク結果７０８は、既知の結果７１２と比較される（７１０）。この例において、既知の結
果７１２は人間の顔である（例えば、入力データセット７０２は、犬の顔ではなく人間の
顔を表している）。ネットワーク７０４の判定７０８が既知の結果７１２と一致していな
い（７１０）ので、エラー７１４が生成される。エラー７１４は、ネットワーク７０４を
通る後方への経路７１６に沿って逆方向に既知の結果７１２および関連データ７０２の解
析を開始させる。したがって、訓練用ネットワーク７０４は、ネットワーク７０４を介し
て、データ７０２、７１２によって、前方への経路７０６および後方への経路７１６から
学習する。
【００６２】
　ひとたびネットワーク出力７０８と既知の出力７１２との比較が特定の基準またはしき
い値（例えば、ｎ回の一致、ｘパーセントを超える一致、など）に従って一致する（７１
０）と、訓練用ネットワーク７０４を使用して、外部システムとの展開用のネットワーク
を生成することができる。ひとたび展開されると、単一の入力７２０が展開された学習ネ
ットワーク７２２に提供され、出力７２４が生成される。この場合、訓練用ネットワーク
７０４に基づいて、展開されたネットワーク７２２は、入力７２０が人間の顔７２４の画
像であると判定する。
【００６３】
　図８が、訓練されたネットワークパッケージを活用して深層および／または他の機械学
習製品の提供をもたらす典型的な製品を示している。図８の例に示されるように、入力８
１０（例えば、生データ）が前処理８２０のために提供される。例えば、生の入力データ
８１０は、フォーマット、完全性、などをチェックするために前処理される（８２０）。
ひとたびデータ８１０が前処理（８２０）されると、データのパッチが作成される（８３
０）。例えば、データのパッチまたは一部分または「チャンク」が、処理のために特定の
サイズおよびフォーマットで作成される（８３０）。次いで、パッチは、処理のために訓
練されたネットワーク８４０に送られる。学習されたパターン、ノード、および接続部に
基づいて、訓練されたネットワーク８４０は、入力パッチに基づいて出力を決定する。出
力は集められて整理される（８５０）（例えば、使用可能な出力などを生成するために組
み合わせられ、さらには／あるいは他のやり方でグループ化される）。次いで、出力が表
示され（８６０）、さらには／あるいは他のやり方でユーザ（例えば、人間のユーザ、臨
床システム、撮像手段、データストレージ（例えば、クラウドストレージ、ローカルスト
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レージ、エッジデバイス、など）など）へと出力される。
【００６４】
　上述のように、学習ネットワークを、訓練、展開、および種々のシステムへの適用のた
めの装置としてパッケージすることができる。図９Ａ～図９Ｃが、種々の学習装置の構成
を示している。例えば、図９Ａは、一般的な学習装置９００を示している。この典型的な
装置９００は、入力定義９１０、学習ネットワークモデル９２０、および出力定義９３０
を含む。入力定義９１０は、ネットワーク９２０を介して１つ以上の出力９３０に変化す
る１つ以上の入力を含むことができる。
【００６５】
　図９Ｂは、典型的な訓練装置９０１を示している。すなわち、訓練装置９０１は、訓練
用学習ネットワーク装置として構成された装置９００の一例である。図９Ｂの例において
、ネットワーク９２１内の接続部を発展させ、出力評価器９３１によって評価される出力
をもたらすために、複数の訓練用入力９１１がネットワーク９２１に提供される。次いで
、ネットワーク９２１をさらに発展させる（例えば、訓練する）ために、出力評価器９３
１によってネットワーク９２１へとフィードバックがもたらされる。ネットワーク９２１
が訓練された（例えば、出力が特定のしきい値、誤差のマージン、などによる入力および
出力の既知の相関を満たした）と出力評価器９３１が判定するまで、さらなる入力９１１
をネットワーク９２１へと提供することができる。
【００６６】
　図９Ｃは、典型的な展開された装置９０３を示している。ひとたび訓練装置９０１が必
要なレベルまで学習すると、訓練装置９０１を使用のために展開することができる。訓練
装置９０１が学習のために複数の入力を処理する一方で、展開された装置９０３は、例え
ば出力を決定するために単一の入力を処理する。図９Ｃの例に示されるように、展開され
た装置９０３は、入力定義９１３、訓練されたネットワーク９２３、および出力定義９３
３を含む。訓練されたネットワーク９２３を、例えばネットワーク９２１が充分に訓練さ
れたならば、ネットワーク９２１から生成することができる。展開された装置９０３は、
例えば、システム入力９１３を受け取り、ネットワーク９２３を介して入力９１３を処理
して出力９３３を生成し、出力９３３を、展開された装置９０３が関連付けられたシステ
ムによって使用することができる。
【００６７】
　典型的な画像ノイズ除去システムおよび方法
　画像ノイズ除去は、得られた画像データを処理し、画像データ内の撮像システムによっ
てキャプチャされた患者および／または他のターゲットの特徴を維持しつつ、画像データ
内のノイズを低減する。画像ノイズ除去を、ウェーブレット変換、統計的手法、深層学習
、などを使用して促進することができる。例えば、ウェーブレット変換は、しきい値（サ
ブバンド係数しきい値）を使用して、少数の大きな係数に集中した画像データを残しつつ
、画像データ係数の全体に均一に広がるノイズを除去する。代案として、ウェーブレット
変換は、非線形推定器のベイジアンフレームワークを使用して、画像データ信号およびノ
イズ成分の正確な統計的記述を採用することにより、ノイズの低減および特徴の維持を提
供することができる。画像ノイズ除去のための統計的方法は、画像内のピクセルのグレー
スケール値が所与の分散にて近傍のピクセルの平均グレースケール値に等しい平均で正規
分布するガウス分布などの分布に従って、画像ピクセル値をモデル化する。深層学習を、
ＣＮＮおよび／または他の学習モデルを介して、ノイズの低減、解像度の向上、などのた
めに画像データを処理するために適用することができる。
【００６８】
　画像ノイズ除去は、ＣＴ撮像においてとくに重要であり、何故ならば、画像からのノイ
ズ除去は、画像取得プロセスにおける放射線量の節約につながるからである。従来からの
画像ノイズ除去方法は、（ＧＥのＡＳｉＲ－Ｖ（商標）などの大部分は非線形な）手作業
で設計される画像フィルタに注力している。しかしながら、従来からの画像ノイズ除去方
法は、得られるノイズ除去後の画像に斑状のテクスチャおよび鋸歯状のエッジが生じるな
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ど、多くの欠点を有する。本明細書で開示および説明される特定の例は、これらの欠点を
克服して、診断用の品質のノイズ除去画像を提供する。
【００６９】
　深層学習技術は、画像ノイズ除去を含む多くの用途に利用されている。一部の深層学習
ノイズ除去方法は、ノイズ除去画像における喜ばしいテクスチャおよび滑らかなエッジな
ど、従来からのノイズ除去方法に比べて独自の利点を示す。大部分の深層学習方法は、成
功のために、大規模な訓練用データセットに依存する。しかしながら、大量の訓練用デー
タを取得する困難および大量の訓練用データを処理するための長い訓練時間の他に、ノイ
ズ除去モデルを訓練するために患者データの母集団を使用することは、別の高リスクを有
し、すなわちニューラルネットワークが訓練用データから解剖学的構造を学習し、推論に
よってノイズ除去タスクの実行時に類似の構造を生成しようとする可能性がある。特定の
例は、例えば、患者に属しておらず、元の画像データには見られない解剖学的構造を生成
することなく、同じ患者のＣＴスキャンから訓練用データを生成してノイズ除去タスクを
実行するシステムおよび方法を提供する。
【００７０】
　例えば、別の患者が使用される場合、ネットワークモデルは、別の患者からの解剖学的
特徴を現在の患者スキャンへとコピーする恐れがある。例えば、訓練用データから健康な
患者へと病変がコピーされると、誤診断が発生する。特定の例は、訓練および推論に同じ
患者のデータを使用することで、深層学習の訓練プロセスを通じて他の患者の画像の特徴
が誤ってインポートされ、あるいは不注意にインポートされることを回避する。
【００７１】
　したがって、特定の例においては、深層学習の典型的な実施の方法である数名の患者に
またがる大規模なデータセットの利用よりもむしろ、ただ１人の患者が、その特定の患者
から得られる画像に展開されたネットワークモデルを適用するために、ＣＮＮまたは他の
ニューラルネットワークの患者固有の訓練に使用される。患者固有のネットワーク訓練に
よれば、はるかに少ないデータを用いてネットワークを効果的に訓練することができ、ネ
ットワークの重みおよび接続部がその特定の患者について開発され、その患者への適用性
が向上する。１人の患者のデータを使用して、その患者のためのモデルを訓練し、その患
者の画像のノイズ除去を可能にする充分な詳細を提供することができる。
【００７２】
　ノイズの多い患者画像は、既知のノイズを含むように多数のやり方で生成され得る。例
えば、投影ドメインおよび／または画像ドメインにおいて患者画像にノイズが加えられ得
る。ノイズは、例えば、シミュレーション（例えば、解析的計算および／またはノイズモ
デリングに基づくモンテカルロシミュレーションなどによる）および／または実際の取得
（例えば、ファントム／動物／死体からの反復スキャン、均一な領域を持つファントムか
らの単一スキャンの使用、などによる）によって、投影ドメインおよび／または画像ドメ
インノイズで生成され得る。さまざまなファントム／動物／死体／などが、ノイズのさま
ざまなパターンをもたらし得る。ファントムは、単純なファントム（例えば、円柱／長円
体内にあり、あるいは１つ以上のインサートを有する水／ポリエステル、など）または擬
人化ファントム（例えば、Ｌｕｎｇｍａｎファントム、Ｋｙｏｔｏ全身ファントム、など
）であり得る。
【００７３】
　訓練用ネットワークの出力は、低ノイズの患者画像に追加されたノイズの識別である。
識別されたノイズは、モデルの精度を判断するために追加された実際のノイズと照合され
る。特定の例において、ネットワークモデルの出力はノイズのみであり、そのノイズは画
像ボリュームに存在するノイズの推定に対応する。出力を既知のクリーンな画像または参
照画像（例えば、ファントムからの画像、または患者から検証された画像、など）と比較
して、例えば識別されたノイズが除去されたときに画像にアーチファクトが残っていない
ことを確認することができる。また、得られた画像を検証済みの参照画像と比較して、例
えば実際の画像データがノイズと共に除去されていないことを確認することができる。
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【００７４】
　ネットワークを訓練することにより、展開されたネットワークモデルは、入力画像デー
タのノイズを識別することができる。ノイズの正確な識別を備えたネットワークモデルを
展開して、例えばネットワークモデルの訓練に使用した同じ患者および／または別の患者
の画像に適用することができる。モデルを薄いスライスおよび／または厚いスライスの患
者画像に適用して、それらの患者画像のノイズを推定することができる（例えば、たとえ
ネットワークモデルが厚いスライスについて訓練されている場合でも、薄い画像スライス
のノイズの検出および除去に適用することができる）。
【００７５】
　特定の例においては、畳み込みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）を使用して、患者の
画像のノイズの識別およびノイズ除去を行うことができる。例えば、各々の２次元（２Ｄ
）畳み込み層について６４個の出力を含み、単一の出力を有する最後の畳み込み出力層を
除く各層について３ｘ３のカーネルサイズを含む１７層のＣＮＮを使用することができる
。この例では、整流線形ユニット（ＲｅＬＵ）アクティベーションが、この典型的なＣＮ
Ｎの最初の１６の層で使用され、バッチ正規化が、ＣＮＮの最後の層で使用される。ノイ
ズの多い訓練用データが、ＦＢＰ再構成にノイズを追加することによって生成され、次い
で４０ｘ４０の小さなパッチイメージに分割される。ノイズの多い画像を、ノイズを追加
する前の画像と比較することによって、訓練用データに追加されたノイズパターンのグラ
ンドトゥルースを有することができる。
【００７６】
　訓練のために、ノイズの多い画像が、ニューラルネットワークへの入力として使用され
、ノイズのグランドトゥルースが、訓練のターゲット出力／結果として使用される。例え
ば、平均二乗誤差（ＭＳＥ）損失関数および確率的勾配降下Ａｄａｍオプティマイザーを
使用でき、訓練を事前に設定されたエポックに達した後に停止させることができる。した
がって、ＣＮＮを反復訓練において使用して、訓練用データセットを通過させ、その後に
検証セットによって試験して、単一のエポックを形成することができる。複数のエポック
を実行して、ノイズ除去の展開のためにネットワークモデルを訓練することができる。
【００７７】
　この例において、ＣＮＮを用いたノイズ除去のための推論入力サイズは、訓練入力サイ
ズと違ってもよい。例えば、（例えば、画像データに逆投影を実行して、画像を通って逆
方向にソースプロジェクションを行ってソースを再構成し、フィルタ処理によってぼけま
たは星状のアーチファクトなどを除去した後の）５１２ｘ５１２のフィルタ処理逆投影（
ＦＢＰ）画像を、ＣＮＮへの入力として使用でき、推定ノイズ画像を推論によって生成す
ることができる。次に、推定ノイズ画像が入力画像から差し引かれて、ノイズ除去画像が
生成される。最後に、ノイズ除去画像は後処理され、最終的な出力画像が生成される。
【００７８】
　したがって、この例では、患者スキャンが取得され、画像の処理およびネットワークモ
デルの訓練のために、他の患者スキャンまたは追加の患者データは不要である。水ファン
トムスキャンを特定のスキャナについて１回だけ取得し、スキャナの構成が変更されるま
で、各々の患者の画像スキャンにおいて使用するためのスキャナの較正データとして保存
することができる。したがって、深層学習に典型的に必要とされる大きなデータセットで
はなく、単一の患者スキャン（または、その単一の患者の複数のスキャン）を使用して、
患者画像のノイズ除去のために深層学習ネットワークを訓練することができる。
【００７９】
　図１０が、ａ）ＦＢＰ再構成、ｂ）深層学習ネットワーク主導のノイズ除去、およびｃ
）ＡＳｉＲ－Ｖが１００％の再構成の間の比較の結果を示している。図１の例に示される
ように、ＦＢＰ再構成１００２、深層学習ネットワークノイズ除去１００４、およびＡＳ
ｉＲ－Ｖ再構成１００６で処理された腹部スキャン、ならびにＦＢＰ再構成１００８、深
層学習ネットワークノイズ除去１０１０、およびＡＳｉＲ－Ｖ再構成１０１２で処理され
た腹部／骨盤の前後（ＡＰ）像を比較して、深層学習ネットワーク主導のノイズ除去技術
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の精度の向上を示すことができる。
【００８０】
　図１１が、撮像手段（例えば、ＣＴ、ＭＲ、超音波、Ｘ線、など）から得られた画像デ
ータを処理し、画像からノイズ／アーチファクトを除去する典型的な画像プロセッサ装置
１１００を示している。典型的な装置１１００は、入力データプロセッサ１１１０、画像
ノイズ除去装置１１２０、後処理画像生成装置１１３０、および出力イメージャ１１４０
を含む。典型的な入力データプロセッサ１１１０は、撮像手段、画像アーカイブ、電子医
療記録、などからもたらされる画像、ノイズ、および他のデータを処理する。もたらされ
るデータを、画像プロセッサ１１００によるさらなる処理のために、例えば解析し、フォ
ーマットし、編成し、リファインさせることができる。典型的な画像ノイズ除去装置１１
２０は、患者画像および対応する撮像手段のノイズ情報を含む処理済みの入力データを取
得し、ノイズ情報に基づいて画像を処理して患者画像内のノイズ／アーチファクトを識別
する。典型的な後処理画像生成装置１１３０は、患者におけるノイズに関する情報を取得
し、画像を後処理して画像からノイズを除去し、後処理（例えば、コントラスト、輝度、
関心領域の識別、など）を適用して典型的な出力イメージャ１１４０によって出力される
画像を生成する。例えば、出力イメージャ１１４０は、出力画像を画像読み取りワークス
テーション、別の画像ビューア、画像処理システム、臨床決定支援システム、画像アーカ
イブ、電子医療記録、などへと提供することができる。
【００８１】
　図１２が、図１１の例の画像ノイズ除去装置１１２０の典型的な実施態様を示している
。図１２の例に示されるように、画像ノイズ除去装置１１２０は、ノイズ入力プロセッサ
１２１０、訓練用ニューラルネットワークモデル１２２０、比較器１２３０、ネットワー
ク重み更新器１２４０、展開されたニューラルネットワークモデル１２５０、およびノイ
ズ識別器１２６０を含む。動作時に、入力データプロセッサ１１１０からの画像、ノイズ
、および他のデータが、ノイズ入力プロセッサ１２１０へともたらされ、ノイズ入力プロ
セッサ１２１０は、ノイズ情報を患者画像データと組み合わせて、訓練用ニューラルネッ
トワークモデル１２２０を訓練するための入力としてのノイズの多い画像を形成する。訓
練用ニューラルネットワークモデル１２２０は、畳み込み、フィルタ処理、などによって
ノイズの多い画像データを処理し、ノイズの多い画像データにおけるノイズを識別する。
訓練用ニューラルネットワークモデル１２２０は、ノイズを抽出および出力し、比較器１
２３０へと送る。比較器１２３０は、訓練用ニューラルネットワーク１２２０によって抽
出されたノイズを、予想されるノイズ値、既知のノイズ値、または「グランドトゥルース
」のノイズ値と比較して、ネットワークモデル１２２０の精度を判断する。ニューラルネ
ットワークモデル１２２０がノイズの多い画像内の既知のノイズの正しい識別に対してど
れだけ近いか、またはどれだけ離れているかを示す比較器１２３０からのフィードバック
を、ネットワーク重み更新器１２４０へともたらすことができ、ネットワーク重み更新器
１２４０は、訓練用モデル１２２０のネットワーク重みを調整して、ノイズの多い画像デ
ータに対するモデル１２２０の動作を調整することができる。比較器１２３０が、トレー
ニングモデル１２２０がノイズの多い画像内のノイズを正確に識別および定量化している
ことに満足すると、訓練用ニューラルネットワークモデル１２２０をデータ構造としてイ
ンスタンス化し、展開されたニューラルネットワークモデル１２５０として展開すること
ができる。その後に、展開されたニューラルネットワークモデル１２５０は、撮像手段か
らの患者画像におけるノイズを識別するために、画像データなどを処理することができる
。ノイズ識別器１２６０は、ノイズ情報を定量化し、画像と共にパッケージして、この情
報をノイズ／アーチファクトが除去された患者画像を生成するために後処理画像生成装置
１１３０へと送ることができる。
【００８２】
　典型的な実施態様が図１～図１２に関連して示されているが、図１～図１２に関連して
示される要素、プロセス、および／または装置は、任意の他のやり方で組み合わせられ、
分割され、配置変更され、省略され、排除され、さらには／あるいは実現されてよい。さ
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らに、本明細書において開示および説明される構成要素は、ハードウェア、機械可読命令
、ソフトウェア、ファームウェア、ならびに／あるいはハードウェア、機械可読命令、ソ
フトウェア、および／またはファームウェアの任意の組み合わせによって実現することが
できる。したがって、例えば、本明細書において開示および説明される構成要素は、アナ
ログおよび／またはデジタル回路、論理回路、プログラム可能プロセッサ、特定用途向け
集積回路（ＡＳＩＣ）、プログラマブル論理装置（ＰＬＤ）、および／またはフィールド
プログラマブル論理装置（ＦＰＬＤ）によって実現することができる。純粋にソフトウェ
アおよび／またはファームウェアの実施態様を包含するように本特許の装置またはシステ
ムの請求項のいずれかを理解するとき、構成要素のうちの少なくとも１つは、ソフトウェ
アおよび／またはファームウェアを格納するメモリ、デジタル多用途ディスク（ＤＶＤ）
、コンパクトディスク（ＣＤ）、ブルーレイディスク、などの有形のコンピュータ可読記
憶装置または記憶ディスクを含むように本明細書によって明確に定義される。
【００８３】
　本明細書において開示および説明される構成要素を実現するための典型的な機械可読命
令を表すフローチャートが、少なくとも図１３～図１６に関連して示される。これらの例
において、機械可読命令は、図１７に関連して以下で説明される典型的なプロセッサプラ
ットフォーム１７００に示されるプロセッサ１７１２などのプロセッサによる実行のため
のプログラムを含む。このプログラムを、ＣＤ－ＲＯＭ、フロッピーディスク、ハードド
ライブ、デジタル多用途ディスク（ＤＶＤ）、ブルーレイディスク、またはプロセッサ１
７１２に関連付けられたメモリなどの有形のコンピュータ可読記憶媒体上に記憶された機
械可読命令に具現化させることができるが、代案として、プログラム全体および／または
その一部が、プロセッサ１７１２以外の装置によって実行されてよく、さらには／あるい
はファームウェアまたは専用ハードウェアに具現化されてもよい。さらに、典型的なプロ
グラムは、少なくとも図１３～図１６に関連して示されるフローチャートを参照して説明
されるが、本明細書において開示および説明される構成要素について、これらを実現する
多数の他の方法を代わりに使用してもよい。例えば、ブロックの実行順序を変更してもよ
く、さらには／あるいは記載されたブロックのいくつかを変更したり、削除したり、組み
合わせたりしてもよい。少なくとも図１３～図１６のフローチャートは、典型的な動作を
例示の順序にて示しているが、これらの動作は網羅的なものではなく、例示の順序に限ら
れるわけでもない。さらに、本開示の精神および範囲において、当業者であれば種々の変
更および修正を行うことができる。例えば、フローチャートに示されたブロックは、別の
順序で実行されてもよいし、並列に実行されてもよい。
【００８４】
　上述したように、少なくとも図１３～図１６の典型的なプロセスは、情報を任意の期間
にわたって記憶する（例えば、長期間にわたって記憶し、恒久的に記憶し、短時間だけ記
憶し、一時的にバッファし、さらには／あるいは情報をキャッシュする）ハードディスク
ドライブ、フラッシュメモリ、読み出し専用メモリ（ＲＯＭ）、コンパクトディスク（Ｃ
Ｄ）、デジタル多用途ディスク（ＤＶＤ）、キャッシュ、ランダムアクセスメモリ（ＲＡ
Ｍ）、ならびに／あるいは任意の他の記憶装置または記憶ディスクなどの有形のコンピュ
ータ可読記憶媒体に記憶された符号化命令（例えば、コンピュータおよび／または機械可
読命令）を使用して実現することができる。本明細書において使用されるとき、有形のコ
ンピュータ可読記憶媒体という用語は、任意の種類のコンピュータ可読記憶装置および／
または記憶ディスクを含み、伝搬する信号を除外し、伝送媒体を除外するように明示的に
定義される。本明細書において使用されるとき、「有形のコンピュータ可読記憶媒体」お
よび「有形の機械可読記憶媒体」は、互換的に使用される。これに加え、あるいはこれに
代えて、少なくとも図１３～図１６の典型的なプロセスは、情報を任意の期間にわたって
記憶する（例えば、長期間にわたって記憶し、恒久的に記憶し、短時間だけ記憶し、一時
的にバッファし、さらには／あるいは情報をキャッシュする）ハードディスクドライブ、
フラッシュメモリ、読み出し専用メモリ、コンパクトディスク、デジタル多用途ディスク
、キャッシュ、ランダムアクセスメモリ、ならびに／あるいは任意の他の記憶装置または
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記憶ディスクなどの非一時的なコンピュータおよび／または機械可読媒体に記憶された符
号化命令（例えば、コンピュータおよび／または機械可読命令）を使用して実現され得る
。本明細書において使用されるとき、非一時的なコンピュータ可読媒体という用語は、任
意の種類のコンピュータ可読記憶装置および／または記憶ディスクを含み、伝搬する信号
を除外し、伝送媒体を除外するように明示的に定義される。本明細書において使用される
とき、「少なくとも」という表現は、請求項の前文における遷移の用語として使用される
場合、「備える（ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ）」という用語がオープンエンドであるのと同様
の様相でオープンエンドである。さらに、「含む（ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ）」という用語は
、「備える（ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ）」という用語がオープンエンドであるのと同様の様
相でオープンエンドである。
【００８５】
　図１３が、ニューラルネットワーク１２２０、１２５０（例えば、ＣＮＮおよび／また
は他の深層学習ネットワーク）を使用して患者画像を処理し、その患者の画像からノイズ
を識別および除去する典型的な方法１３００のフロー図を示している。ブロック１３０２
において、患者の第１の画像ボリュームが（例えば、ＣＴスキャナ、ＭＲスキャナ、Ｘ線
装置、超音波プローブ、などから）取得される。この画像ボリュームはノイズが大きい。
例えば、再構成パラメータの第１の組を使用して、第１の画像ボリュームを取得および生
成することができる。ブロック１３０４において、再構成パラメータの異なる組が使用さ
れ、低ノイズの第２の画像ボリュームが生成される。
【００８６】
　ブロック１３０６において、ブロック１３０４において第２の画像ボリュームを生成す
るために使用された再構成パラメータを、画像再構成の最中に加えられるノイズと組み合
わせて再び使用することができる。したがって、ノイズと組み合わせられた第２の画像ボ
リュームは、ノイズの多い画像を生成する。ブロック１３０６において再構成されたノイ
ズの多い画像を、例えばＣＮＮ１２２０を訓練するための入力として使用することができ
る。ブロック１３０８において、追加されたノイズを再構成するためにノイズの多い画像
から第２の画像ボリュームを差し引く（１３１０）ことにより、定量化されたノイズまた
は「既知の」ノイズを決定することができる。
【００８７】
　ブロック１３１２において、畳み込みニューラルネットワーク１２２０におけるノイズ
の多い画像データの分析に基づいてノイズの多い画像入力１３０６内のノイズを識別しよ
うとするネットワークの試みを表す予測ノイズが、ＣＮＮ１２２０によって出力される。
ブロック１３１４において、ＣＮＮ１２２０がノイズの多い入力１３０６内のノイズ１３
１２をどれだけ近く識別したか（または、識別できなかったか）に基づいて、ＣＮＮ１２
２０内のノード、接続部、などのネットワーク重みを調整することができる。次いで、Ｃ
ＮＮ１２２０は、ノイズの多い入力１３０６について再び動作して、予測ノイズ１３１２
を決定することができ、必要であれば、ネットワーク重みをさらに調整することができる
（１３１４）。
【００８８】
　（例えば、損失関数値または訓練されたエポックの数が予め設定されたしきい値に達す
るなど）ＣＮＮ１２２０が充分な精度で画像内のノイズ１３１２を識別するように訓練さ
れると、ネットワークを展開することができる。展開されたＣＮＮ１２５０は、診断に使
用される高ノイズの画像ボリュームを受け取り（ブロック１３１６）、患者画像を処理し
て画像の予測ノイズを生成する（ブロック１３１８）。ブロック１３２０において、予測
ノイズ１３１８をチェックおよび／または他のやり方で定量化して、リファインされたノ
イズを生成することができる。ブロック１３２２において、リファインされたノイズ１３
２０が患者画像１３１６から差し引かれ、診断用のノイズ除去された画像ボリュームが生
成される（ブロック１３２４）。
【００８９】
　図１４が、撮像手段について、患者の画像のノイズ除去をその患者の画像データにおい
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て訓練されたディープニューラルネットワークモデルを使用して行うための典型的な方法
１４００のフローチャートを示している。ブロック１４０２において、ディープニューラ
ルネットワーク１２２０は、患者自身の画像で訓練される。したがって、複数の患者から
の複数の画像の大きなデータプールを必要とするのではなく、ディープニューラルネット
ワーク１２２０を、撮像スキャナからの患者自身の画像と、その撮像スキャナの既知のノ
イズ情報とを使用して、訓練することができる。ひとたびネットワーク１２２０が訓練さ
れ、（例えば、目立つノイズがネットワーク１２２０によって画像において検出されない
ままであり、目立つ画像データが誤ってノイズに分類されることがないように、誤差の交
差またはマージンの範囲内で）スキャナによって患者画像へと導入されたノイズを適切に
識別することが確認されると、訓練用ネットワーク１２２０を、ディープニューラルネッ
トワークモデル１２５０として展開し（ブロック１４０４）、もたらされる患者画像を処
理するために使用する（ブロック１４０６）ことができる。
【００９０】
　図１５が、図１４に関して上述したディープニューラルネットワークの訓練（ブロック
１４０２）の典型的な実行を示している。この例では、ブロック１５０２において、患者
画像が取得される（例えば、薄いスライス、厚いスライス、などとして取得される患者の
画像ボリューム）。ブロック１５０４において、患者の画像は、訓練用ディープニューラ
ルネットワーク１２２０のための画像を準備するために前処理される。例えば、薄い画像
スライスを（例えば、薄いスライスを組み合わせる、追加のデータを外挿する、などによ
って）厚くして、患者画像のノイズを減らすことができる。例えば、１つ以上のパッチを
患者画像から抽出することができる。ノイズ（例えば、シミュレートされ、さらには／あ
るいはスキャナを使用してファントムから測定される、など）が患者画像に追加され、訓
練用ネットワーク１２２０による処理のためのノイズの多い画像入力が形成される。
【００９１】
　ブロック１５０６において、ノイズの多い画像入力は、訓練用ニューラルネットワーク
１２２０を使用して処理される。例えば、畳み込み、フィルタ、などが、カーネルを介し
てノイズの多い画像入力に適用され、画像内のノイズを識別および定量化する。ネットワ
ーク１２２０の出力は、ノイズの識別／定量化である。
【００９２】
　ブロック１５０８において、訓練用ネットワークによって出力されたノイズ結果は、前
処理において導入されたノイズに関する既知の情報に対して評価される。例えば、比較器
１２３０が、訓練用ネットワーク１２２０によって識別されたノイズが、患者画像に追加
された実際のノイズにどれだけ近いかを評価する。ノイズ検出の精度または「近さ」を、
例えば、目立つノイズがネットワーク１２２０によって画像において検出されないままで
あり、目立つ画像データが誤ってノイズに分類されることがないように、誤差の交差また
はマージンとの比較によって評価することができる。
【００９３】
　ブロック１５１０において、訓練用ネットワーク１２２０によって正確なノイズ結果が
抽出された場合、制御はブロック１４０４へと戻り、訓練用ネットワーク１２２０が、さ
らなる患者画像において使用されるニューラルネットワークモデル１２５０として展開さ
れる。しかしながら、訓練用ネットワーク１２２０によって抽出されたノイズ結果が充分
に正確ではない場合、ブロック１５１２において、ノイズ比較に基づいて訓練用ネットワ
ーク１２２０のネットワーク重みが調整される。次いで、ネットワーク１２２０は、更新
された重み値でノイズの多い患者画像パッチを再評価し（ブロック１５０６）、例えば調
整後のネットワーク重みがより正確なノイズ判定をもたらすか否かが判断される（ブロッ
ク１５０８）。
【００９４】
　このように、一例においては、患者のＣＴスキャンデータが取得された後に、低ノイズ
再構成が実行される（例えば、滑らかなカーネル、より大きなピクセルサイズ、および／
またはより厚いスライス、などによって）。低ノイズ再構成画像は、「クリーンな」参照
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データとして機能する。次に、同じ再構成パラメータが再構成における追加ノイズと使用
され、「ノイズの多い」再構成画像が生成される。ノイズは（例えば、投影ドメインおよ
び／または画像ドメインなどにおいて）多数のやり方で追加され得る。投影ドメインおよ
び／または画像ドメインにおいて、ノイズは、シミュレーション（例えば、解析的計算、
ノイズモデリングに基づくモンテカルロシミュレーションの使用、などによる）によって
生成でき、さらには／あるいは実際の取得（例えば、ファントム／動物／死体からの反復
スキャン、または均一な領域を持つファントムからの単一スキャン、などによる）によっ
て生成され得る。異なるファントム／動物／死体は、異なるノイズパターンをもたらす可
能性があり、ファントムは、例えば、単純なファントム（例えば、水／ポリエステルの円
柱／長円体または何らかのインサートを有する、など）または擬人化ファントム（例えば
、Ｌｕｎｇｍａｎファントム、Ｋｙｏｔｏ全身ファントム、など）のいずれかであってよ
い。（例えば、１つ以上の画像変換モデルを使用するなど）「クリーン」な画像および「
ノイズの多い」画像を訓練用データとして、例えば「ノイズの多い」画像をネットワーク
への入力として使用する一方で、「クリーン」な画像または「ノイズ」画像（「クリーン
」な画像を「ノイズの多い」画像から差し引くことによって計算される）をネットワーク
のノイズ検出の精度を判断するためのグランドトゥルースまたは比較画像として使用する
ことにより、ノイズ除去ニューラルネットワークを訓練することができる。
【００９５】
　図１６が、図１４に関して上述した展開されたディープニューラルネットワークモデル
（ブロック１４０６）を用いる患者画像の処理の典型的な実行を示している。この例では
、ブロック１６０２において患者画像データが受信される。例えば、患者の追加の薄いス
ライス画像および／または厚いスライス画像を、撮像手段、画像アーカイブ、電子医療記
録、臨床意思決定支援システム、放射線レポート／レビューシステム、などからもたらす
ことができる。
【００９６】
　ブロック１６０４において、患者画像データは、患者画像データ内のノイズを識別およ
び定量化するために、展開されたディープニューラルネットワークモデル１２５０を使用
して処理される。例えば、訓練において構成されて展開されたモデル１２５０に設定され
た重みを有するカーネルを使用する畳み込み、フィルタ、などが、画像の特徴を撮像スキ
ャナおよび／または他の環境／データ処理の異常／エラーによって持ち込まれたノイズか
ら区別し、患者画像データに存在するノイズ（例えば、非画像データまたはアーチファク
トなど）を識別および定量化することができる。患者画像データのノイズのこの表示は、
展開されたモデル１２５０によって出力される。
【００９７】
　ブロック１６０６において、展開されたニューラルネットワークモデル１２５０の出力
として生成されたノイズがリファインされる。例えば、ノイズをチェック（例えば、しき
い値、期待値、基準値、などに基づいて）し、画像データが誤ってノイズ判定に含まれて
いないことを確認するなどにより、ノイズ情報をリファインすることができる。例えば、
画像データが誤って含まれていた場合には、フィードバックを生成して（例えば、負のフ
ィードバックが限界または他のしきい値を超えた後に）ネットワークモデル１２２０を再
び訓練し、例えば更新されたニューラルネットワークモデル１２５０として再び展開する
ことができる。
【００９８】
　ブロック１６０８において、展開されたニューラルネットワークモデル１２５０からの
リファインされたノイズ出力を使用して、患者画像データのノイズが除去される。例えば
、識別されたノイズ値が、患者画像データから削除され、撮像手段および／または他のデ
ータ伝送、処理、保存エラー、などによって追加されたノイズのない実際の患者画像コン
テンツが残される。
【００９９】
　ブロック１６１０において、ノイズ除去後の患者画像が出力される。例えば、１つ以上
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のノイズ除去後の患者画像スライスを、表示、保存、臨床意思決定支援システムによるさ
らなる処理、などのために出力することができる。
【０１００】
　このように、ネットワーク１２２０の訓練後に、ネットワーク１２２０を、ディープニ
ューラルネットワークモデル１２５０として展開し、同じ患者の画像データについてノイ
ズ除去タスクを実行するために使用することができる。例えば、薄いスライスの再構成が
、訓練用画像の再構成に使用された再構成パラメータとは異なる再構成パラメータで同じ
患者スキャンデータについて実行され、展開された深層学習ニューラルネットワーク１２
５０が、ノイズ除去された薄いスライスの再構成を生成するために適用される。例えば、
ノイズを除去した薄いスライスボリュームから厚い（または、薄い）スライスの再フォー
マットを生成することができる。ニューラルネットワーク訓練ターゲットが「クリーン」
な画像であった場合、推論における展開されたモデル１２５０の出力は、例えばノイズ除
去された画像である。ニューラルネットワーク訓練ターゲットが「ノイズ」画像であった
場合、この「ノイズ」画像が、展開されたニューラルネットワークモデル１２５０を介し
てノイズ除去画像を生成するために「ノイズの多い」入力から差し引かれる。深層学習の
結果は完全には予測可能ではないため、検証チェックまたはリファインが適用され、例え
ば深層学習ニューラルネットワーク１２５０によって除去される「ノイズ」が実際にノイ
ズであることが入力画像からノイズを差し引く前に確認される。
【０１０１】
　いくつかの例をＣＴ画像に関して図示および説明したが、同じシステムおよび方法を、
ＭＲ、Ｘ線、ＭＩＣＴ、超音波、などに適用することができる。いくつかの例においては
、ＣＴモデルをＭＲ画像に適用するなど、手段を組み合わせることが可能である。
【０１０２】
　図１７が、本明細書において開示および説明される典型的な構成要素を実現するために
少なくとも図１４～図１６の命令を実行するように構成された典型的なプロセッサプラッ
トフォーム１７００のブロック図である。プロセッサプラットフォーム１７００は、例え
ば、サーバ、パーソナルコンピュータ、モバイルデバイス（例えば、携帯電話機、スマー
トフォン、ｉＰａｄ（商標）などのタブレット）、携帯情報端末（ＰＤＡ）、インターネ
ット家電、または任意の他の種類のコンピューティングデバイスであってよい。
【０１０３】
　図示の例のプロセッサプラットフォーム１７００は、プロセッサ１７１２を含む。図示
の例のプロセッサ１７１２は、ハードウェアである。例えば、プロセッサ１７１２を、任
意の所望のファミリまたは製造業者からの集積回路、論理回路、マイクロプロセッサ、ま
たはコントローラによって実現することができる。
【０１０４】
　図示の例のプロセッサ１７１２は、ローカルメモリ１７１３（例えば、キャッシュ）を
含む。図１７の典型的なプロセッサ１７１２は、少なくとも図１４～図１６の命令を実行
して、典型的な入力データプロセッサ１１１０、典型的な画像データノイズ除去装置１１
２０、典型的な後処理画像生成装置１１３０、典型的な出力イメージャ１１４０、あるい
はより一般的には典型的な画像プロセッサシステム１１００など、図１～図１３のシステ
ムおよびインフラストラクチャならびに関連の方法を実行する。図示の例のプロセッサ１
７１２は、バス１７１８を介して揮発性メモリ１７１４および不揮発性メモリ１７１６を
含む主メモリと通信する。揮発性メモリ１７１４は、シンクロナスダイナミックランダム
アクセスメモリ（ＳＤＲＡＭ）、ダイナミックランダムアクセスメモリ（ＤＲＡＭ）、Ｒ
ＡＭＢＵＳダイナミックランダムアクセスメモリ（ＲＤＲＡＭ）、および／または任意の
他の種類のランダムアクセスメモリデバイスによって実現することができる。不揮発性メ
モリ１７１６は、フラッシュメモリおよび／または任意の他の所望の種類のメモリデバイ
スによって実現することができる。主メモリ１７１４、１７１６へのアクセスは、クロッ
クコントローラによって制御される。
【０１０５】
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　さらに、図示の例のプロセッサプラットフォーム１７００は、インターフェース回路１
７２０を含む。インターフェース回路１７２０を、イーサネットインターフェース、ユニ
バーサルシリアルバス（ＵＳＢ）、および／またはＰＣＩエクスプレスインターフェース
などの任意の種類のインターフェース規格によって実現することができる。
【０１０６】
　図示の例においては、１つ以上の入力装置１７２２が、インターフェース回路１７２０
に接続される。入力装置１７２２は、プロセッサ１７１２へのデータおよびコマンドの入
力をユーザにとって可能にする。入力装置は、例えば、センサ、マイクロホン、カメラ（
静止画または動画）、キーボード、ボタン、マウス、タッチスクリーン、トラックパッド
、トラックボール、アイソポイント、および／または音声認識システムによって実現する
ことができる。
【０１０７】
　１つ以上の出力装置１７２４も、図示の例のインターフェース回路１７２０に接続され
る。出力装置１７２４は、例えば、ディスプレイ装置（例えば、発光ダイオード（ＬＥＤ
）、有機発光ダイオード（ＯＬＥＤ）、液晶ディスプレイ、陰極線管ディスプレイ（ＣＲ
Ｔ）、タッチスクリーン、触覚出力装置、および／またはスピーカ）によって実現するこ
とができる。したがって、図示の例のインターフェース回路１７２０は、典型的には、グ
ラフィックスドライバカード、グラフィックスドライバチップ、またはグラフィックスド
ライバプロセッサを含む。
【０１０８】
　さらに、図示の例のインターフェース回路１７２０は、ネットワーク１７２６（例えば
、イーサネット接続、デジタル加入者回線（ＤＳＬ）、電話回線、同軸ケーブル、携帯電
話システム、など）を介した外部装置（例えば、任意の種類のコンピューティングデバイ
ス）とのデータのやり取りを容易にするために、送信器、受信器、トランシーバ、モデム
、および／またはネットワークインターフェースカードなどの通信装置を含む。
【０１０９】
　さらに、図示の例のプロセッサプラットフォーム１７００は、ソフトウェアおよび／ま
たはデータを記憶するための１つ以上の大容量記憶装置１７２８も含む。そのような大容
量記憶装置１７２８の例として、フロッピーディスクドライブ、ハードドライブディスク
、コンパクトディスクドライブ、ブルーレイディスクドライブ、ＲＡＩＤシステム、およ
びデジタル多用途ディスク（ＤＶＤ）ドライブが挙げられる。
【０１１０】
　図１７の符号化された命令１７３２を、大容量記憶装置１７２８、揮発性メモリ１７１
４、不揮発性メモリ１７１６、ならびに／あるいはＣＤまたはＤＶＤなどの取り外し可能
な有形のコンピュータ可読記憶媒体に記憶することができる。
【０１１１】
　以上から、上記開示の方法、装置、および製品が、複数の深層学習および／または他の
機械学習技術を使用して、撮像および／または他のヘルスケアシステムの動作を監視、処
理、および改善するために開示されていることを、理解できるであろう。開示された方法
、装置、および製品は、コンピューティングデバイスの動作を、大規模な複数の患者のデ
ータセットよりもむしろ単一の患者の画像で訓練されるディープニューラルネットワーク
モデルを取り入れることによって画像のノイズを除去する機能で拡張することによって改
善する。したがって、開示された方法、装置、および製品は、コンピュータの機能の１つ
以上の改善に関する。
【０１１２】
　したがって、特定の例は、同じ患者のスキャンにおいてノイズ除去および推論のための
ニューラルネットワークを訓練および展開するためのコンピュータシステムおよび関連の
方法を提供する。同じ患者のスキャンを使用することで、展開された深層学習ニューラル
ネットワークモデルが、ノイズ除去のプロセスにおいて患者に属さない解剖学的構造を生
成することがないように保証される。
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【０１１３】
　深層学習の成功がビッグデータに基づくことは広く受け入れられており、訓練用データ
が多いほどより良い結果が得られると一般的に考えられている。しかしながら、特定の例
は、同じ患者データを使用して訓練および推論を行う。この患者ごとの訓練方法を使用す
ることで、大規模なデータセット、匿名化された追加の患者データ、および／または該当
の患者以外の他の患者の関与を必要とすることなく、深層学習ノイズ除去が提供すること
ができる望ましい特徴（例えば、良好なテクスチャ、滑らかなエッジ、など）を依然とし
て達成できることが、実証されている。さらに、特定の例は、訓練用データと推論データ
とが同じ患者スキャンからのものであるため、訓練用データからの（例えば、別の患者か
らの）解剖学的構造が推論データへとコピーされる心配がないという大きな独自の利点を
提供する。別の患者のデータが使用される場合、別の患者のスキャンからの解剖学的特徴
が現在の患者スキャンへとインポートされるリスクが存在する。病変が訓練用データから
健康な患者へとコピーされると、例えば誤診断の原因になる。
【０１１４】
　したがって、特定の例は、患者画像を取得し、その画像および追加されたノイズに基づ
いてネットワークを訓練し、すべてのノイズの除去およびノイズだけの除去を保証するた
めにネットワークによって識別された結果としてのノイズを分析し、ネットワークをその
患者の後続の画像に適用する。特定の例においては、フィードバックを使用して、訓練に
使用される患者画像に追加されるノイズをスケーリングすることにより、ネットワークの
訓練を変更することができる。ノイズのスケーリングの程度は、レビューされた画像から
のフィードバックおよび関連のノイズに基づくことができる。例えば、所与の患者および
／または撮像装置について、より多くのノイズを除去すべき場合には、より高いノイズを
ネットワークの訓練に取り入れることができる。例えば、ファントムを介して訓練用の患
者画像に多少のノイズを導入することができる。ノイズを、ファントムスキャン、患者ス
キャン、コンピュータシミュレーション、などから患者画像に追加することができる。
【０１１５】
　特定の例において、スケーリング係数はファジー値であり（例えば、係数は多くの値（
明確な整数値よりもむしろ０～１の間のすべての数などの値の範囲または勾配）を含む）
、ノイズシミュレーションもファジー値である（例えば、ファントムスキャンから抽出さ
れ、さらには／あるいは他のやり方でシミュレートされる、など）。
【０１１６】
　特定の例において、画像プロセッサ装置は、撮像装置自体、撮像装置と通信する別個の
コンピュータ、クラウドベースのサーバ、などに位置することができる。深層学習モデル
に基づく画像ノイズ除去は、撮像装置と併せて画像再構成チェーンの一部として挿入され
てよく、さらには／あるいは画像が取得されて例えばＰＡＣＳに保存された後に生じるこ
とができる。
【０１１７】
　特定の例において、画像プロセッサは、単一の患者の画像を超えて広がり、患者にまた
がり、かつ／またはクラウドを介して異なる画像装置にまたがる訓練を行うことができる
。特定の例においては、ニューラルネットワークに基づく画像ノイズ除去を、ローカルプ
ロセッサと併せたクラウドベースのサーバによって調整することができる。クラウドサー
バは、ノイズ除去をリモートで監視することができ、ローカルプロセッサからの残留信号
が意味をなさない場合（例えば、特定のしきい値、制限、および／または予想値などを満
たさない場合）、クラウドサーバは、ローカル画像プロセッサにおける調整または修正を
開始させることができる。例えば、ローカルおよび／またはクラウドベースのフィードバ
ック（例えば、ユーザから、ノイズ除去された画像を使用するシステムから、など）を、
例えばニューラルネットワークモデルの訓練および／または再訓練のためにもたらすこと
ができる。
【０１１８】
　特定の例においては、画像ヘッダ（例えば、ＤＩＣＯＭヘッダなど）が、画像、画像に
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関連付けられた患者、画像を取得した撮像装置、画像について使用すべき再構成アルゴリ
ズム、などに関する情報を提供する。ＤＩＣＯＭおよび／または他の画像ファイルヘッダ
の解析を、画像データノイズ除去装置１１２０によって使用して、例えば、ネットワーク
１２２０を訓練し、展開されたネットワークモデル１２５０のパラメータを設定すること
ができる。
【０１１９】
　特定の例において、セグメント分けアルゴリズムは、特定の形式などの特定の情報を想
定する。したがって、ネットワーク１２２０は、選択／提供されたセグメント分けアルゴ
リズムに基づいて異なるやり方で訓練される。異なるアルゴリズムは、異なるやり方でネ
ットワーク１２２０を訓練する。同様に、異なるスキャナ、異なる患者、および／または
異なる臨床医は、異なるやり方でネットワーク１２２０を訓練することができる。例えば
、人間は、診断のための観察に関してより滑らかな画像を好むが、マシンは、プロセッサ
が画像のノイズを自動的に除去できるため、よりシャープなエッジを好む。ニューラルネ
ットワークモデル１２２０を、システムによって生成されるノイズに影響する特定の特性
を有している特定のシステムを反映するように訓練することができ、次いでモデル１２２
０を、例えば異なる撮像システムによって生成されるノイズを考慮して、異なる特性を有
する異なるシステムのように見えるように再訓練することができる。したがって、例えば
、ネットワーク１２２０が異なるパラメータで再訓練されるときにモデル１２５０を動的
に展開することができる。
【０１２０】
　特定の例において、ニューラルネットワーク１２２０、１２５０は、現在の患者画像の
例の局所的特徴をより広範な例の組に一致させるニューラルスタイル変換を採用する。画
像品質に基づいて知覚的損失が発生する可能性がある。したがって、演繹的（ａ　ｐｒｉ
ｏｒｉ）訓練が、何が良好な画像を形成するかをネットワーク１２２０に教えることがで
きる。次いで、現在の患者のデータを分析して、知覚的損失を満たす低レベルの特徴、病
理、などを識別することができる。知覚的損失は人間に依存するため、ニューラルネット
ワークがローカルに保存されるか、あるいはクラウドに保存されるかにかかわらず、放射
線科医ごとの知覚的損失が存在する可能性がある。したがって、ネットワーク１２５０を
、個人ユーザの好みに合わせてパーソナライズすることができる。例えば、訓練用ネット
ワーク１２２０は、異なる特性を記述する特性を埋め込むことができ、ネットワーク１２
２０は、特定の医師を記述するものを学習する。次いで、ネットワーク１２２０は、特定
の医師のために画像を処理および表示する方法を調整することができる。
【０１２１】
　特定の例において、パーソナライズは多次元であり得る。例えば、ネットワークモデル
１２５０を、１）特定の患者およびその関連の病状、２）ユーザ／リーダおよびその好み
、知覚、など、３）予想される病状（例えば、特定の病状を精査する医師からのフィード
バックに基づいて学習される病状主導のカーネルなど）、などに合わせてパーソナライズ
することができる。品質にとって重要（ＣＴＱ）な因子を、ニューラルネットワークモデ
ル１２５０の訓練１２２０および展開において考慮することができる。例えば、ぼやけた
画像は、灌流においては許容され得るが、顔の骨においては許容できない。特定の例にお
いて、ネットワークモデル１２２０、１２５０が特定の知覚的損失を最良として選択した
理由を定義および／または理解するのに役立つように、知覚的損失を、特定のターゲット
／目的に関連するＣＴＱに基づいて画像品質指標へとマッピングすることができる。
【０１２２】
　特定の例は、新たに取得された患者画像を取得し、画像を厚くしてノイズを減らした後
に、厚くした画像に既知のノイズを追加する。特定の例においては、現在の患者画像に代
え、あるいは現在の患者画像に加えて、以前の患者画像を使用することができる。例えば
、コントラスト画像を、患者の非コントラスト画像と組み合わせて使用することができ、
より高線量の曝露の後に低線量の曝露を行うことなどができる（例えば、胸部／肺のスク
リーンなど）。例えば、腫瘍患者が、高線量での初期画像および低線量での追跡画像を有
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しているかもしれない。両方の画像を、複数の画像にまたがるその特定の患者の特性に基
づくより効果的な画像ノイズ除去のためのニューラルネットワーク１２２０の訓練のため
に、組み合わせて使用することができる。複数の態様の画像の組は、例えばニューラルネ
ットワーク１２２０が患者のより良好な画像を得ることを可能にすることができる。
【０１２３】
　特定の例においては、ニューラルネットワーク１２５０を、画像にノイズを再び追加す
るために使用することができる。例えば、低線量でのスキャンの影響を評価するためにノ
イズを追加することができる。したがって、臨床プロトコルの検討において、プロトコル
が高線量でのスキャンを含むことができ、ネットワーク１２５０は、例えば低線量でのス
キャンの影響（したがって、より多くのノイズによるより低い解像度）の評価に役立つこ
とができる。さらに、ネットワークモデル１２５０を、臨床プロトコルの選択および／ま
たは制御のためのシミュレータとしても使用することができる。例えば、ＣＮＮを使用し
て現実的なノイズをシミュレートすることができ、ＣＮＮを訓練するために使用された実
際のノイズを使用して、患者、スキャナ、環境、などに合った適切なプロトコルおよび線
量を現実的に選択するために使用することができる実際のノイズパターンを生成すること
ができる。
【０１２４】
　本明細書において、特定の典型的な方法、装置、および製品を説明したが、本特許の適
用範囲は、これらに限定されない。むしろ反対に、本特許は、本特許の特許請求の範囲の
技術的範囲に正当に含まれるすべての方法、装置、および製品を包含する。
［実施態様１］
　第１の患者の第１の患者画像を処理し、前記第１の患者画像に第１のノイズを加えてノ
イズの多い画像入力を形成する入力データプロセッサ（１１１０）と、
　第１の深層学習ネットワークを使用して前記ノイズの多い画像入力を処理して前記第１
のノイズを識別する画像データノイズ除去装置（１１２０）であって、前記ノイズの多い
画像入力を使用して前記第１の深層学習ネットワークを訓練し、前記第１の深層学習ネッ
トワークのノイズ出力と予想されるノイズ出力との比較に基づいてネットワーク重みを修
正し、前記第１の深層学習ネットワークが前記第１のノイズを識別するように訓練された
ときに、前記第１の深層学習ネットワークを、前記第１の患者の第２の患者画像の第２の
ノイズを識別すべく前記第２の患者画像へと適用される第２の深層学習ネットワークモデ
ルとして展開する画像データノイズ除去装置（１１２０）と、
　前記第２の深層学習ネットワークモデルによって識別された前記第２のノイズを前記第
２の患者画像から除去してノイズ除去された患者画像を形成する後処理画像生成装置（１
１３０）と
　前記ノイズ除去された患者画像を出力する出力イメージャ（１１４０）と
　を備える画像データ処理システム（１１００）。
［実施態様２］
　前記入力データプロセッサ（１１１０）は、前記第１のノイズが前記第１の患者画像へ
と加えられる前に前記第１の患者画像のノイズを減らすために前記第１の患者画像を薄い
スライス画像ボリュームから厚いスライス画像ボリュームへと厚くする、実施態様１に記
載のシステム（１１００）。
［実施態様３］
　前記第１のノイズは、第１のファントムスキャンまたはシミュレーションの少なくとも
一方を使用して得られる、実施態様１に記載のシステム（１１００）。
［実施態様４］
　前記第１のファントムスキャンは、前記第１の患者画像の取得に使用される撮像スキャ
ナにおいて取得される、実施態様１に記載のシステム（１１００）。
［実施態様５］
　前記入力データプロセッサ（１１１０）は、フィードバックに基づいて前記第１のノイ
ズをスケーリングする、実施態様１に記載のシステム（１１００）。



(28) JP 2020-64609 A 2020.4.23

10

20

30

40

50

［実施態様６］
　前記識別された第２のノイズは、前記画像データノイズ除去装置（１１２０）によって
前記第２の患者画像から除去される前にチェックおよびリファインされる、実施態様１に
記載のシステム（１１００）。
［実施態様７］
　前記第２の深層学習ネットワークモデルは、前記第１の患者について展開され、前記第
１の深層学習ネットワークは、前記第１の患者および前記第２の患者画像を精査して前記
第１の患者を診断するユーザについて訓練される、実施態様１に記載のシステム（１１０
０）。
［実施態様８］
　命令を含んでいるコンピュータ可読記憶媒体であって、前記命令は、実行されたときに
、少なくとも
　第１の患者の第１の患者画像を処理し、前記第１の患者画像に第１のノイズを加えてノ
イズの多い画像入力を形成するステップ、
　前記第１のノイズを識別するように前記ノイズの多い画像入力を入力として使用して前
記第１の深層学習ネットワークを訓練するステップ、および
　前記第１の深層学習ネットワークが前記第１のノイズを識別するように訓練されたとき
に、前記第１の深層学習ネットワークを、前記第１の患者の第２の患者画像の第２のノイ
ズを識別すべく前記第２の患者画像へと適用される第２の深層学習ネットワークモデルと
して展開するステップを少なくとも１つのプロセッサに実行させ、前記第２の深層学習ネ
ットワークモデルによって識別された前記第２のノイズは、出力されるべきノイズ除去さ
れた患者画像を形成するために前記第２の患者画像から除去される、コンピュータ可読記
憶媒体。
［実施態様９］
　前記命令は、実行されたときに、少なくとも前記第１のノイズが前記第１の患者画像へ
と加えられる前に前記第１の患者画像のノイズを減らすために前記第１の患者画像を薄い
スライス画像ボリュームから厚いスライス画像ボリュームへと厚くするステップを前記少
なくとも１つのプロセッサに実行させる、実施態様８に記載のコンピュータ可読記憶媒体
。
［実施態様１０］
　前記第１のノイズは、第１のファントムスキャンまたはシミュレーションの少なくとも
一方を使用して得られる、実施態様８に記載のコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１１］
　前記第１のファントムスキャンは、前記第１の患者画像の取得に使用される撮像スキャ
ナにおいて取得される、実施態様８に記載のコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１２］
　前記命令は、実行されたときに、少なくともフィードバックに基づいて前記第１のノイ
ズをスケーリングするステップを前記少なくとも１つのプロセッサに実行させる、実施態
様８に記載のコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１３］
　前記命令は、実行されたときに、少なくとも前記識別された第２のノイズを、前記第２
のノイズを前記第２の患者画像から除去する前にチェックおよびリファインするステップ
を前記少なくとも１つのプロセッサに実行させる、実施態様８に記載のコンピュータ可読
記憶媒体。
［実施態様１４］
　前記第２の深層学習ネットワークモデルは、前記第１の患者について展開され、前記第
１の深層学習ネットワークは、前記第１の患者および前記第２の患者画像を精査して前記
第１の患者を診断するユーザについて訓練される、実施態様８に記載のコンピュータ可読
記憶媒体。
［実施態様１５］
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　コンピュータによって実行される画像のノイズ除去の方法であって、
　少なくとも１つのプロセッサを使用し、第１の患者の第１の患者画像を処理し、前記第
１の患者画像に第１のノイズを加えてノイズの多い画像入力を形成するステップと、
　前記少なくとも１つのプロセッサを使用し、前記第１のノイズを識別するように前記ノ
イズの多い画像入力を入力として使用して前記第１の深層学習ネットワークを訓練するス
テップと、
　前記第１の深層学習ネットワークが前記第１のノイズを識別するように訓練されたとき
に、前記少なくとも１つのプロセッサを使用し、前記第１の深層学習ネットワークを、前
記第１の患者の第２の患者画像の第２のノイズを識別すべく前記第２の患者画像へと適用
される第２の深層学習ネットワークモデルとして展開するステップとを含み、前記第２の
深層学習ネットワークモデルによって識別された前記第２のノイズは、出力されるべきノ
イズ除去された患者画像を形成するために前記第２の患者画像から除去される、方法（１
３００、１４００）。
［実施態様１６］
　前記第１のノイズが前記第１の患者画像へと加えられる前に前記第１の患者画像のノイ
ズを減らすために前記第１の患者画像を薄いスライス画像ボリュームから厚いスライス画
像ボリュームへと厚くするステップをさらに含む、実施態様１５に記載の方法（１３００
、１４００）。
［実施態様１７］
　前記第１のノイズは、第１のファントムスキャンまたはシミュレーションの少なくとも
一方を使用して得られる、実施態様１５に記載の方法（１３００、１４００）。
［実施態様１８］
　フィードバックに基づいて前記第１のノイズをスケーリングするステップをさらに含む
、実施態様１５に記載の方法（１３００、１４００）。
［実施態様１９］
　前記識別された第２のノイズを、前記第２のノイズを前記第２の患者画像から除去する
前にチェックおよびリファインするステップをさらに含む、実施態様１５に記載の方法（
１３００、１４００）。
［実施態様２０］
　前記第２の深層学習ネットワークモデルは、前記第１の患者について展開され、前記第
１の深層学習ネットワークは、前記第１の患者および前記第２の患者画像を精査して前記
第１の患者を診断するユーザについて訓練される、実施態様１５に記載の方法（１３００
、１４００）。
【符号の説明】
【０１２５】
１０　ＣＴ撮像システム
１２　ガントリ
１３　回転部材
１４　Ｘ線源
１６　Ｘ線ビーム
１８　検出器アセンブリ
２０　検出器
２２　データ取得システム（ＤＡＳ）
２４　被検体
２６　制御機構
２８　Ｘ線コントローラ
３０　ジェネレータ
３２　ガントリモータコントローラ
３４　画像再構成器
３６　コンピュータ
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３８　コンピュータ記憶装置
４０　オペレータコンソール
４２　ディスプレイ
４４　テーブルモータコントローラ
４６　テーブル
４８　開口部
５０　座標系
５２　Ｚ軸
５４　Ｘ軸
５６　Ｙ軸
３００　学習ニューラルネットワーク
３１０　入力
３１２　入力
３１４　入力
３１６　入力
３２０　入力層
３２２　ノード
３２４　ノード
３２６　ノード
３３０　接続部
３３２　（追加の重みが与えられた）接続部
３３４　（より軽い重みが与えられた）接続部
３４０　隠れ層
３４２　ノード
３４４　ノード
３４６　ノード
３４８　ノード
３５０　接続部
３５２　（追加の重みが与えられた）接続部
３５４　（より軽い重みが与えられた）接続部
３６０　隠れ層
３６２　ノード
３６４　ノード
３６６　ノード
３６８　ノード
３７０　接続部
３７２　（追加の重みが与えられた）接続部
３７４　（より軽い重みが与えられた）接続部
３８０　出力層
３８２　ノード
３９０　出力
４００　畳み込みニューラルネットワーク
４０２　ウインドウ
４０４　畳み込み
４０６　特徴マップ
４１０　特徴マップ
４１２　畳み込み
４１４　特徴マップ
４１６　サブサンプリング
４１８　特徴マップ
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４２０　畳み込み
４２２　分類層
４２４　Ｎ個の分類の出力層
４２６　接続部
５００　画像解析畳み込みニューラルネットワーク
５０２　入力画像
５０４　畳み込み層
５１０　学習された特徴
５１２　学習された特徴
５１４　学習された特徴
５１６　学習された特徴
５１８　学習された特徴
５２０　学習された特徴
５２２　学習された特徴
５３０　画像、第２の畳み込み層
５３２　画像
５３４　画像
５３６　画像
５３８　画像
５４０　画像
５４２　画像
５４４　画像
５４６　画像
５４８　画像
５５０　画像のうちの関心の特徴を含む部分
５５２　画像のうちの関心の特徴を含む部分
５５４　画像のうちの関心の特徴を含む部分
６００　学習ネットワークを適用するための典型的な構成
６１０　生データ
６２０　学習ネットワーク
６２１　学習ネットワーク
６２２　学習ネットワーク
６２３　学習ネットワーク
６３０　画像
７０２　入力の組
７０４　ネットワーク
７０６　順方向
７０８　ネットワーク結果「犬」
７１０　比較
７１２　既知の結果「人間の顔」
７１４　エラー
７１６　後方への経路
７２０　入力
７２２　ネットワーク
７２４　人間の顔
８１０　生の入力データ
８２０　前処理
８３０　パッチを生成
８４０　訓練されたネットワーク
８５０　出力を集める
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８６０　表示
９００　学習装置
９０１　訓練装置
９０３　展開された装置
９１０　入力
９１１　訓練用入力
９１３　入力定義
９２０　ネットワーク
９２１　ネットワーク
９２３　ネットワーク
９３０　出力
９３１　出力評価器
９３３　出力定義
１００２　ＦＢＰ再構成
１００４　深層学習ネットワークノイズ除去
１００６　ＡＳｉＲ－Ｖ再構成
１００８　ＦＢＰ再構成
１０１０　深層学習ネットワークノイズ除去
１０１２　ＡＳｉＲ－Ｖ再構成
１１００　画像プロセッサ装置
１１１０　入力データプロセッサ
１１２０　画像ノイズ除去装置
１１３０　後処理画像生成装置
１１４０　出力イメージャ
１２１０　ノイズ入力プロセッサ
１２２０　訓練用ニューラルネットワークモデル
１２３０　比較器
１２４０　ネットワーク重み更新器
１２５０　展開されたニューラルネットワークモデル
１２６０　ノイズ識別器
１３００　方法
１３０２　ブロック
１３０４　ブロック
１３０６　ノイズの多い画像入力
１３０８　ブロック
１３１０　減算
１３１２　予測されるノイズ
１３１４　ブロック
１３１６　患者画像
１３１８　予測されるノイズ
１３２０　リファインされたノイズ
１３２２　ブロック
１３２４　ブロック
１４００　方法
１４０２　ブロック
１４０４　ブロック
１４０６　ブロック
１５０２　ブロック
１５０４　ブロック
１５０６　ブロック
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１５０８　ブロック
１５１０　ブロック
１５１２　ブロック
１６０２　ブロック
１６０４　ブロック
１６０６　ブロック
１６０８　ブロック
１６１０　ブロック
１７００　プロセッサプラットフォーム
１７１２　プロセッサ
１７１３　ローカルメモリ
１７１４　揮発性メモリ
１７１６　不揮発性メモリ
１７１８　バス
１７２０　インターフェース回路
１７２２　入力装置
１７２４　出力装置
１７２６　ネットワーク
１７２８　大容量記憶装置
１７３２　符号化された命令

【図１】 【図２】
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【図５】 【図６Ａ】
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【図８】 【図９Ａ】
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【図９Ｂ】 【図９Ｃ】

【図１０】 【図１１】
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【図１２】 【図１３】

【図１４】 【図１５】
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【図１６】 【図１７】
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