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(57)【要約】
【課題】深層学習ベースの画像再構成のための方法、装
置、およびシステムが、本明細書に開示される。
【解決手段】典型的な少なくとも１つのコンピュータ可
読記憶媒体が、実行時に、少なくとも１つのプロセッサ
に、器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画
像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対する複数の向きへと
回転させ、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像の各
々の投影画像について前記エミッタから第１のレベルの
Ｘ線エネルギ投入を放射することによって取得するステ
ップと、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像から前
記器官の三次元（３Ｄ）ボリュームを再構成するステッ
プと、第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ
線画像を取得するステップと、合成２Ｄ画像生成アルゴ
リズムを、前記再構成された３Ｄボリュームから、前記
合成２Ｄ画像と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に基づ
いて生成するステップと、前記合成２Ｄ画像生成アルゴ
リズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ
とを少なくとも実行させる命令を含む。
【選択図】図１１
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像の各々の投影画像
について前記エミッタから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得
するステップ（１１１０）と、
　前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像から前記器官の三次元（３Ｄ）ボリュームを再
構成するステップ（１１２０）と、
　第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップ（１１３０
）と、
　合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを、前記複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像
または前記再構成された３Ｄボリュームの少なくとも一方から、前記合成２Ｄ画像と前記
Ｘ線画像との間の類似度指標に基づいて生成するステップ（１１４０）と、
　前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（
１１５０）と
　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項２】
　前記Ｘ線画像は、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像のジオメトリにフィットする
ように位置合わせされる、請求項１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体
。
【請求項３】
　前記器官の前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像および前記器官の前記Ｘ線画像は、
前記器官の同じ圧迫の最中に取得される、請求項１に記載の少なくとも１つのコンピュー
タ可読記憶媒体。
【請求項４】
　前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像および前記Ｘ線画像はさらに、前記Ｘ線エミッ
タから放射されたＸ線を受け取る検出器にて取得され、
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記複数の２Ｄ投影画像または前記Ｘ線画像の少なくとも一方にダイナミックレンジ補
正係数を適用するステップ
　をさらに実行させる、請求項１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項５】
　前記再構成された３Ｄボリュームの各々の平面は、前記Ｘ線画像のジオメトリに一致す
る、請求項１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項６】
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記合成２Ｄ画像の各ピクセルを前記再構成された３Ｄボリューム内の少なくとも１つ
のボクセルにマッピングするステップと、
　前記合成２Ｄ画像をグラフィカルディスプレイ上に生成されたグラフィカルユーザイン
ターフェース（ＧＵＩ）に表示するステップと、
　前記Ｘ線画像内の対象のオブジェクトのユーザ選択を受け付けるステップと、
　前記３Ｄボリュームを通る少なくとも１つの平面を識別するステップと、
　前記少なくとも１つの識別された平面を前記グラフィカルディスプレイ上に表示するス
テップと
　をさらに実行させる、請求項１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項７】
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記再構成された３Ｄボリュームの領域を抽出するステップと、
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　前記再構成された３Ｄボリュームから抽出された前記領域で前記合成２Ｄ画像を強化す
るステップと、
　前記抽出された領域の位置で前記再構成された３Ｄボリュームへの前記合成２Ｄ画像の
マッピングを強化するステップと
　をさらに実行させる、請求項１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項８】
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記再構成された３Ｄボリュームの領域を抽出するステップと、
　前記再構成された３Ｄボリュームから抽出された前記領域で前記Ｘ線画像を強化するス
テップと
　をさらに実行させ、
　前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムは、前記再構成された３Ｄボリュームから、前記合
成２Ｄ画像と前記強化されたＸ線画像との間の類似度指標に基づいて生成される、請求項
１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項９】
　前記Ｘ線画像を取得するためのエネルギは、前記複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス
投影画像を取得するためのエネルギよりも大きい、請求項１に記載の少なくとも１つのコ
ンピュータ可読記憶媒体。
【請求項１０】
　前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを生成するステップは、前記合成２Ｄ画像生成アル
ゴリズムが前記合成２Ｄ画像と前記Ｘ線画像との間の類似度指標を最小化する傾向である
ように、トレーニングモデルを使用して前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを決定するス
テップを含む、請求項１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項１１】
　前記モデルは、人工ニューラルネットワークモデルを含む、請求項１に記載の少なくと
も１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項１２】
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像の各々の投影画像
について前記エミッタから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得
するステップ（１２１０）と、
　第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップ（１２２０
）と、
　ボリューム再構成アルゴリズムを、前記複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像
から、少なくとも前記ボリューム再投影と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に基づいて生
成するステップ（１２３０）と、
　前記ボリューム再構成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（
１２４０）と
　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項１３】
　前記ボリューム再構成アルゴリズムを生成するステップは、前記ボリューム再構成アル
ゴリズムが前記ボリューム再構成アルゴリズムを使用して形成されるボリューム再投影と
前記Ｘ線画像との間の前記類似度指標を最小化する傾向であるように、トレーニングモデ
ルを使用して前記ボリューム再構成アルゴリズムを決定するステップを含む、請求項１２
に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項１４】
　前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像および前記Ｘ線画像はさらに、前記Ｘ線エミッ
タから放射されたＸ線を受け取る検出器にて取得され、
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　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記複数の２Ｄ投影画像または前記Ｘ線画像の少なくとも一方にダイナミックレンジ補
正係数を適用するステップ
　をさらに実行させる、請求項１２に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体
。
【請求項１５】
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の投影画像の各々の投影画像について前記エミッ
タから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップ（１３
１０）と、
　第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップ（１３２０
）と、
　画像強化アルゴリズムを、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像からの中央トモシン
セシス投影から、前記画像強化アルゴリズムの出力と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に
基づいて生成するステップ（１３３０）と、
　前記画像強化アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（１３４０
）と
　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本開示は、広くには、画像再構成に関し、より詳しくは、深層学習ベースの画像再構成
のためのシステムおよび方法に関する。
【背景技術】
【０００２】
　放射線撮影が、対象のオブジェクトにおける異常を探すために、一般的に使用されてい
る。放射線撮影画像は、例えば患者の器官などのオブジェクトの投影を表す。より具体的
な例（ただし、これに限られるわけではない）において、器官は乳房であり、画像はマン
モグラフィ画像である。マンモグラフィは、乳がんの検診および診断に数十年にわたって
使用されてきた。放射線撮影画像は、一般に、Ｘ線がオブジェクトを横切って検出器に到
達するように、Ｘ線を放射するソースとＸ線の検出器との間にオブジェクトを配置するこ
とによって取得される。このようにして、放射線撮影画像は、検出器によってもたらされ
るデータから構成され、Ｘ線の方向に検出器へと投影されたオブジェクトを表す。
【０００３】
　マンモグラフィの場合、経験豊富な放射線科医は、例えば微小石灰化、腫瘤、または他
の影などの潜在的な問題を示す放射線医学に係る徴候を区別することができる。しかしな
がら、二次元（２Ｄ）投影画像においては、組織の重なり合いによって病変が隠れてしま
う可能性があり、いずれにせよ対象のオブジェクトにおける病変の実際の位置は不明であ
り、医師は投影方向における放射線医学に係る徴候の位置についていかなる情報も有さな
い。
【０００４】
　トモシンセシスが、これらの問題に対処するために使用される。トモシンセシスにおい
ては、器官の三次元（３Ｄ）表現を、一連の連続したスライスとして得ることができる。
スライスは、さまざまな角度での対象のオブジェクトの投影から再構成される。これを行
うために、対象のオブジェクトは、通常は、Ｘ線を放射するソースとＸ線の検出器との間
に配置される。ソースおよび／または検出器は、検出器へのオブジェクトの投影の方向を
（例えば、３０度の角度範囲にわたって）変えることができるように可動である。これに
より、対象のオブジェクトのいくつかの投影が異なる角度のもとで取得され、そこから、
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オブジェクトの三次元表現を、例えば通常は再構成法によって再構成することができる。
【０００５】
　各々の投影において、Ｘ線の放射線量は、当然ながら、標準的なマンモグラフィに使用
される線量よりも少ない。例えば、標準的なマンモグラフィによる放射線量をＤとし、ト
モシンセシスに使用される投影の数をＮとすると、各々の投影に使用される放射線量は、
通常はおおむねＤ／Ｎである。
【０００６】
　現時点において、標準的なマンモグラフィおよびトモシンセシスの両方が放射線技師に
よって使用されているが、各々の技術が利点を有している。標準的なマンモグラフィは、
微小石灰化の撮像においてトモシンセシスよりも優れている。これは、おそらくは、個々
の標準的なマンモグラフィ画像がより多くのエネルギおよび線量を使用して取得されるこ
と、およびトモシンセシスにおける再構成プロセスがすでに小さい石灰化のエッジをぼか
す傾向にあることに起因する。トモシンセシスは、トモシンセシスにおける再構成が、器
官内の塊状物ならびに器官内の対象のオブジェクトからの重なり合いおよび逆投影エラー
を適切に特定するため、有棘塊状物の撮像に優れている。
【０００７】
　放射線科医は、各々の技術の利点を利用するために標準的なマンモグラフィ画像および
トモシンセシス画像の両方を取得することができるが、これらの撮像プロセスは、典型的
には、放射線科医が撮像技術の間の切り換えを行うことによって順次に実行される。
【０００８】
　近年において、デジタル乳房トモシンセシス（ＤＢＴ）およびコントラスト強調デジタ
ル乳房トモシンセシス（ＣＥ－ＤＢＴ）が、効果的ながん検出技術であることが証明され
ている。ＤＢＴは、Ｘ線を使用して乳房の三次元（３Ｄ）画像を生成する。多くの角度か
ら各々の乳房の複数のＸ線写真を撮影することによって、コンピュータが、異常の検出に
使用される３Ｄ画像を生成することができる。ＤＢＴ／ＣＥ－ＤＢＴプロセスの重要部分
は画像再構成であり、なぜならば、放射線科医が診断を決定するためにレビューするデー
タの内容に直接影響するからである。画像を再構成するために、アルゴリズムが、ノイズ
およびストリークラインを減らすようにトレーニングされ、使用される。アルゴリズムの
複雑さにもかかわらず、ＤＢＴプロセスは、典型的には、完璧な画像再構成をもたらして
いない。
【先行技術文献】
【特許文献】
【０００９】
【特許文献１】米国特許出願公開第２０１９／１０２９１６号明細書
【図面の簡単な説明】
【００１０】
【図１】対象のオブジェクトの１つ以上の画像を取得するための典型的な撮像システムを
示している。
【図２】器官に対するソース／エミッタの典型的な動きを示している。
【図３】典型的な画像処理システムを示している。
【図４】図３の典型的な画像処理システムのトレーナおよびモデラの典型的な実施態様を
示している。
【図５】典型的な深層学習ニューラルネットワークを示している。
【図６】畳み込みニューラルネットワークとしての図５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７】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を示している。
【図８】画像を処理および／または他のやり方で評価するための深層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。
【図９】ボリューム画像データを提供するためのトモシンセシス取得を使用した図５の例
のトレーニングネットワークの典型的なトレーニングを示している。
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【図１０】図５の例のトレーニングネットワークの典型的なテストを示している。
【図１１】図１～図１０の典型的なシステムを実現するための典型的な機械可読命令を表
すフローチャートを示している。
【図１２】図１～図１０の典型的なシステムを実現するための典型的な機械可読命令を表
すフローチャートを示している。
【図１３Ａ】図１～図１０の典型的なシステム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を示している。
【図１３Ｂ】図１～図１０の典型的なシステム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を示している。
【図１４Ａ】図１～図１０の典型的なシステム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を示している。
【図１４Ｂ】図１～図１０の典型的なシステム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を示している。
【図１５】図１～図１０の典型的なシステムを実現するための典型的な機械可読命令を表
すフローチャートを示している。
【図１６】図１１～図１５の方法を実施するために使用することができるプロセッサの図
である。
【発明の概要】
【００１１】
　図面は一定の縮尺ではない。むしろ、複数の層および領域を分かりやすくするために、
層の厚さが図面において増やされている場合がある。可能な限り、同じ参照番号が、図面
および付随の書面による説明の全体を通して、同一または同様の部分を指して用いられる
。本特許において使用されるとき、何らかの部分（例えば、層、フィルム、領域、または
プレート）が何らかのやり方で別の部分の上に置かれている（例えば、・・・上に置かれ
、・・・上に位置し、・・・上に配置され、あるいは・・・上に形成され、など）という
表現は、該当の部分が別の部分に接触していること、または該当の部分が１つ以上の介在
部分を間に位置させつつ別の部分の上方にあることを意味する。何らかの部分が別の部分
に接触しているという表現は、２つの部分の間に介在部分が存在しないことを意味する。
【００１２】
　特定の例は、深層学習ベースの画像再構成のための方法およびシステムを提供する。
【００１３】
　特定の例は、命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体を提供し、
前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも、器官の複数の二次
元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対する複数の向きへと
回転させ、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像の各々の投影画像について前記エミッ
タから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップと、前
記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像から前記器官の三次元（３Ｄ）ボリュームを再構成
するステップと、第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステ
ップと、合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを、前記再構成された３Ｄボリュームから、前記
合成２Ｄ画像と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に基づいて生成するステップと、前記合
成２Ｄ画像生成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップとを実行さ
せる。
【００１４】
　特定の例は、命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体を提供し、
前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも、器官の複数の二次
元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対する複数の向きへと
回転させ、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像の各々の投影画像について前記エミッ
タから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップと、第
２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップと、ボリューム
再構成アルゴリズムを、前記複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像から、前記ボ
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リューム再投影と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に基づいて生成するステップと、前記
ボリューム再構成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップとを実行
させる。
【００１５】
　特定の例は、命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体を提供し、
前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも、器官の複数の二次
元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対する複数の向きへと
回転させ、前記複数の投影画像の各々の投影画像について前記エミッタから第１のレベル
のＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップと、第２のレベルのＸ線エ
ネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップと、画像強化アルゴリズムを、前記
複数の２Ｄトモシンセシス投影画像からの中央トモシンセシス投影から、前記画像強化ア
ルゴリズムの出力と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に基づいて生成するステップと、前
記画像強化アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップとを実行させる
。
【００１６】
　特定の例は、命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体を提供し、
前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも、器官の複数の二次
元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対する複数の向きへと
回転させ、前記複数の投影画像の各々の投影画像について前記エミッタから第１のレベル
のＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップと、前記複数の２Ｄ投影画
像を劣化させ、前記第１のレベルのＸ線エネルギ投入よりも低いレベルのＸ線エネルギ投
入で取得されたように見える一式の劣化させたトモシンセシス投影画像を形成するステッ
プと、画像強化アルゴリズムを、前記画像強化アルゴリズムの出力と前記元の投影との間
の類似度指標を最小化する傾向の前記一式の劣化させたトモシンセシス投影画像から生成
するステップと、前記画像強化アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステ
ップとを実行させる。
【００１７】
　特定の例は、命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体を提供し、
前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも、器官の複数の二次
元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対する複数の向きへと
回転させ、前記複数の投影画像の各々の投影画像について前記エミッタから第１のレベル
のＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップと、前記複数の２Ｄトモシ
ンセシス投影画像から前記器官の元の三次元（３Ｄ）ボリュームを再構成するステップと
、前記複数の２Ｄ投影画像を劣化させ、前記第１のレベルのＸ線エネルギ投入よりも低い
レベルのＸ線エネルギ投入で取得されたように見える一式の劣化させたトモシンセシス投
影画像を形成するステップと、ボリューム再構成アルゴリズムを、前記ボリューム再構成
アルゴリズムの出力と前記元の３Ｄボリュームとの間の類似度指標を最小化する傾向の前
記一式の劣化させたトモシンセシス投影画像から生成するステップと、前記ボリューム再
構成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップとを実行させる。
【発明を実施するための形態】
【００１８】
　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しく説明されており、他の例も利用可能であ
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主題の技術的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。
【００１９】
　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（



(8) JP 2020-116378 A 2020.8.6

10

20

30

40

50

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、包括的であるように意図され、列挙さ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。
【００２０】
　本明細書において使用されるとき、「システム」、「ユニット」、「モジュール」、な
どという用語は、１つ以上の機能を実行するよう動作するハードウェアおよび／またはソ
フトウェアシステムを含むことができる。例えば、モジュール、ユニット、またはシステ
ムは、コンピュータメモリなどの、有形の非一時的なコンピュータ可読記憶媒体に格納さ
れた命令に基づいて動作を実行するコンピュータプロセッサ、コントローラ、および／ま
たは他の論理ベースのデバイスを含むことができる。あるいは、モジュール、ユニット、
またはシステムは、デバイスの有線のロジックに基づいて動作を実行する有線デバイスを
含むことができる。添付の図面に示されるさまざまなモジュール、ユニット、エンジン、
および／またはシステムは、ソフトウェアまたは有線の命令に基づいて動作するハードウ
ェア、動作を実行するようにハードウェアを導くソフトウェア、あるいはそれらの組み合
わせを表すことができる。
【００２１】
　本明細書において使用されるとき、用語「マッピング」は、撮像されたオブジェクト内
の場所の位置を、オブジェクトについて取得された１つ以上の画像内の対応する場所へと
変換することを示す。これに代え、あるいはこれに加えて、マッピングは、第１の画像内
の或る地点が、他の関連の画像内の同じ地点へと、それらの場所の座標が合成二次元画像
、三次元ボリューム、などを形成するときに相関付けられるようにマッピングされるよう
な複数の画像またはビュー内の共通の地点の間の相関関係を指すことができる。例えば、
３Ｄオブジェクトの各々の要素（例えば、ピクセル、ボクセル、など）は、座標系におけ
る位置を有する。３Ｄオブジェクトの要素のマッピングは、３Ｄオブジェクトからのデー
タ点を、生成された２Ｄまたは３Ｄ画像の対応するデータ点へと変換することを意味する
。
【００２２】
　本明細書において使用されるとき、用語「投影」または「投影画像」は、特定の角度ま
たはビューからのＸ線の放射から得られた画像を意味する。投影を、３Ｄオブジェクトに
ついて一式の投影画像を異なる角度からキャプチャし、ボリュームを再構成し、さらには
／あるいは合成２Ｄ画像を生成するようにマッピングし、あるいは組み合わせる／融合さ
せるマッピングの特定の例と考えることができる。各々の投影画像は、中央投影（例えば
、ベース投影、垂直投影、ゼロ角度投影、など）に対してキャプチャされる。投影から得
られる画像は、元の３Ｄオブジェクトとほぼ同一の３Ｄ再構成画像、または各々の投影を
統合して各々のビューの情報を活用する合成２Ｄ画像のいずれかである。
【００２３】
　本明細書において使用されるとき、用語「取得ジオメトリ」は、一連の２Ｄ投影を取得
するための３Ｄオブジェクト（例えば、検出器）に対するＸ線ソースの特定の経路または
動きである。
【００２４】
　特定の例が、医療現場またはヘルスケア現場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可能である。
【００２５】
　多数のさまざまな応用において、深層学習技術が、マシンに生データを与え、データ分
類に必要な表現を決定することを可能にする学習方法を利用している。深層学習は、深層
学習マシンの内部パラメータ（例えば、ノードの重み）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突き止める。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
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学習は、ネットワークのトレーニング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。
【００２６】
　ニューラルネットワーク環境における深層学習は、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、他のニューロ
ンを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。
【００２７】
　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、オブジェクトを探すよりもむしろ
、探しているオブジェクト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。
【００２８】
　医療分野における深層学習技術の典型的な使用は、マンモグラフィである。マンモグラ
フィは、乳がんおよび他の異常の検診に使用される。伝統的に、マンモグラムは、Ｘ線フ
ィルム上に形成されている。しかしながら、最近では、マンモグラムをデジタル形式で取
得することによって取得画像の分析および保管を容易にするフラットパネルデジタルイメ
ージャが導入されている。さらに、乳房の三次元画像の取得が大いに注目され、技術開発
が行われている。三次元（３Ｄ）マンモグラフィは、デジタル乳房トモシンセシス（ＤＢ
Ｔ）とも呼ばれる。二次元（２Ｄ）マンモグラフィは、フルフィールドデジタルマンモグ
ラフィであり、合成２Ｄマンモグラフィは、ＤＢＴボリュームの個々の拡張スライス（例
えば、１ｍｍ、２ｍｍ、など）を組み合わせることにより、３Ｄデータから導出された２
Ｄ写真を生成する。乳房トモシンセシスシステムは、各々がＸ線ソースの異なる角度変位
において取得された一連の二次元（２Ｄ）投影画像から、３Ｄ画像ボリュームを再構成す
る。再構成された３Ｄ画像ボリュームは、典型的には、画像データの複数のスライスとし
て提示され、スライスは、イメージング検出器に平行な平面上で幾何学的に再構成される
。
【００２９】
　学習された観察可能な特徴には、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規則が含まれる。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。
【００３０】
　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。
【００３１】
　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
タセットについてトレーニング可能である。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
いてテストすることができる。
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【００３２】
　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トレーニングされる）と、マシンを使用（例えば、「本物
の」データによってマシンをテストするなど）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。したがって、ニューラルネットワークの挙動を決定す
る分類のパラメータを、進行中の相互作用に基づいて更新することができる。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。
【００３３】
　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、データ解析に
用いることができる。ＣＮＮ解析の段階を使用して、画像投影データ内のピクセルの高さ
（ｉ，ｊ）、ＣＡＤを使用した画像データ内の病変の存在、などを評価および／または他
のやり方で推定することができる。
【００３４】
　深層学習マシンは、画像解析を改善するためのコンピュータ支援の検出サポート、およ
び患者のコンピュータ支援の診断を提供することができる。教師あり深層学習は、例えば
、誤分類への感受性の軽減に役立つことができる。深層学習マシンは、教師ありトレーニ
ングにおいて利用することができる小さなデータセットに対処するために、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、それらのコンピュー
タ支援診断を時間とともに改善することができる。
【００３５】
　典型的なシステムおよび関連の方法
　図１は、対象のオブジェクトの１つ以上の画像を取得するための典型的な撮像システム
１００を示している。典型的なシステム１００は、検出器１４５に面するＸ線ビームソー
ス１４０を含む。Ｘ線ビームソースまたはエミッタ１４０と、検出器１４５とは、アーム
１４４によって接続されている。対象のオブジェクト１３２を、検出器１４５とソース１
４０との間に配置することができる。図１の例において、Ｘ線ソース１４０は、単一の検
出器１４５の上方を、円弧を描くように移動する。検出器１４５と、円弧（破線を参照）
を辿るＸ線ソース１４０’および１４０’’の複数の位置とが、破線／実線にて、一部分
の斜視図に示されている。図１の例に示される構成において、検出器１４５は図示の位置
に固定され、Ｘ線ソース１４０のみが移動する。角度ａは、ゼロ方向と他の方向（１４１
および１４２など）とによって囲まれる投影角度である。この構成を使用して、乳房（例
えば、対象のオブジェクト１３２）の組織の複数のビューを、少なくとも１つのＸ線ソー
ス１４０によって取得することができる。ａが最も小さい投影またはゼロ方向に最も近い
投影は、近似により、中央投影またはゼロ投影と呼ばれる。
【００３６】
　さらに図１を参照すると、左側に、検出器１４５とＸ線ソース１４０とを含む撮像シス
テム１００の一部分の斜視図が示されている。Ｘ線ソースの種々の位置１４０、１４０’
、および１４０’’が、Ｘ線ソース１４０の移動を示すために大まかに描かれている。直
線として示されているゼロ投影１０５を含む９つの異なる投影ビュー１０１、１０２、１
０２、１０３、１０４、１０６、１０７、１０８、１０９が存在し、いずれも検出器１４
５の中心を向いている。
【００３７】
　患者（図示せず）は、マンモグラフィアームの前方に位置する。例えば、中外斜位方向
（ＭＬＯ）ビューを得るために、マンモグラフィ技術者１８１は、所望の投影のための角
度（３０度～６０度であり、４５度が図１の斜視図に示される好ましいゼロ投影を表す）
を設定する。通常の検診マンモグラフィにおいては、乳房組織のより多くの部分を画像化
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できるため、斜めのＭＬＯビューが横方向の９０度の投影よりも好ましい。
【００３８】
　ディスプレイユニット１７０に示される対象のオブジェクト１３２は、最適な画質のた
めに放射線曝露の最中の乳房の均一な圧迫および固定を保証する役に立つ圧迫パドル１３
３によって圧迫された乳房である。乳房１３２は、例えば、検出器１４５の平面に垂直な
ゼロ方向１４３において位置特定された石灰化としての点状のオブジェクト１３１を含む
。ユーザは、例えば、診断のために石灰化または他の臨床関連構造をレビューすることが
できる。ディスプレイ１７０は、主として乳房１３２の中央部分をレビューすることがで
きる２Ｄマンモグラフィビューを示している。
【００３９】
　検出器１４５およびＸ線ソース１４０は、データ取得ライン１５５を介して処理ユニッ
ト１５０に接続された取得ユニットを形成する。処理ユニット１５０は、例えば、アーカ
イブライン１６５を介して接続されてよいメモリユニット１６０を含む。
【００４０】
　医療専門家などのユーザは、ユーザインターフェース１８０を介して制御信号を入力す
ることができる。そのような信号は、信号ライン１８５を介してユーザインターフェース
１８０から処理ユニット１５０へと伝えられる。典型的なシステム１００を使用して、２
Ｄマンモグラムであるように見える強化された２Ｄ投影画像を取得することができる。こ
の高品質の画像に基づいて、放射線科医および／または他のユーザは、乳房の検診に関連
する臨床徴候を特定することができる。さらに、トモシンセシスによって取得された新た
な２Ｄ投影画像と比較するために、履歴の保存済みの２Ｄマンモグラムを表示することが
できる。トモシンセシス画像をレビューおよびアーカイブすることができ、ＣＡＤシステ
ム、ユーザ、などが、３Ｄマークをもたらすことができる。画像データから得られた点状
のオブジェクトまたは他のオブジェクトの高さマップを、ＣＡＤシステムによって３Ｄマ
ークに基づいてもたらされ、３Ｄレビューを通じてユーザによって示されるなどの高さ情
報と、組み合わせることができる。さらに、ユーザは、２Ｄフルボリューム画像をアーカ
イブするように決定でき、さらに／あるいは他の画像がアーカイブされる。これに代え、
あるいはこれに加えて、画像の保存および保管を自動的に行うことができる。
【００４１】
　特定の例において、メモリユニット１６０は、処理ユニット１５０に統合されてよく、
さらには／あるいは処理ユニット１５０から分離されていてもよい。メモリユニット１６
０は、２Ｄの強化された投影画像および／またはトモシンセシス３Ｄ画像などのデータの
格納を可能にする。一般に、メモリユニット１６０は、例えばハードディスクまたはＣＤ
－ＲＯＭ、ディスケット、ＲＯＭ／ＲＡＭメモリ、ＤＶＤ、ネットワークまたはインター
ネットなどのデジタルソース、などのコンピュータ可読媒体を含むことができる。処理ユ
ニット１５０は、メモリユニット１６０に格納されたプログラム命令を実行するように構
成され、これらのプログラム命令は、コンピュータに本明細書に開示および記載の方法を
実行させ、さらには／あるいは本明細書に開示および記載のシステムを実現させる。本方
法の実行および／または本システムの実現の１つの技術的効果は、通常は高品質の画像を
得るために追加のＸ線曝露を使用して取得される既知の２Ｄマンモグラムを強化された２
Ｄ投影画像で置き換えることができるため、Ｘ線ソースの使用を少なくできることである
。
【００４２】
　図２が、器官Ｏに対するソース／エミッタ１４０の典型的な動きを示している。エミッ
タ１４０が器官の周りを回転するとき、エミッタ１４０は、器官を通って検出器１４５へ
とＸ線を導くためのビーム成形（図示せず）をさらに含むことができる。図２の例に示さ
れるように、オブジェクトＯは、オブジェクトを圧迫するために下部支持体２０２と圧迫
支持体２０４との間に配置され、検出器１４５は、下部支持体２０２に一体化されている
。他の例においては、オブジェクト／器官を、支持体２０２および／または２０４を用い
ずに検出器１４５に対して配置することができる。エミッタ１４０は、例えば、器官Ｏの
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周りで、器官Ｏに対する複数の向きへと回転可能であってよい。一例においては、エミッ
タ１４０を、器官Ｏに対して全体として３０度の円弧にて回転させることができ、あるい
は器官Ｏに対して各方向（時計回りおよび反時計回り）に３０度回転させることができる
。これらの回転の円弧が、あくまでも例にすぎず、使用可能な角度の範囲を限定しようと
するものではないことを、理解できるであろう。
【００４３】
　エミッタ１４０を、器官Ｏおよび検出器１４５の一方または両方に直交する位置に位置
させることができることを、理解できるであろう。この直交位置または中心位置において
、とくには単一のエミッタ１４０および検出器１４５がＦＦＤＭ画像およびデジタル乳房
トモシンセシス（ＤＢＴ）投影画像の両方を取得するために使用される典型的な構成にお
いて、フルフィールドデジタルマンモグラフィ（ＦＦＤＭ）を取得することができる。Ｄ
ＢＴ投影画像は、器官Ｏの周りのエミッタ１４０のさまざまな角度で取得される。さまざ
まな撮像ワークフローを、典型的なシステム１００を使用して実施することができる。一
例においては、ＦＦＤＭ画像が、器官に直交する位置で取得され、ＤＢＴ投影画像が、器
官Ｏに直交するエミッタ１４０の位置で取得されるＤＢＴ投影画像を含めて、器官Ｏに対
するさまざまな角度で取得される。再構成の際に、ＤＢＴ投影画像およびＦＦＤＭ画像が
使用され、例えば器官の３Ｄボリュームが再構成される。
【００４４】
　一例において、ＤＢＴ投影画像は、器官に対するエミッタ１４０のさまざまな角度で取
得される。しかしながら、ＤＢＴ投影画像は、器官に直交するエミッタ１４０の位置では
取得されない。代わりに、ＦＦＤＭ画像が取得される。器官の３Ｄボリュームは、ＤＢＴ
投影画像およびＦＦＤＭ画像の両方を使用して再構成される。
【００４５】
　別の例において、ＤＢＴ投影画像は、器官に直交する位置を含む器官に対するエミッタ
１４０のさまざまな角度で取得される。ＦＦＤＭ画像が、器官に直交して取得される。器
官の３Ｄボリュームの再構成において、ＦＦＤＭ画像は、器官Ｏに直交するエミッタ１４
０で取得されたＤＢＴ投影画像を置き換える。
【００４６】
　別の例においては、ＤＢＴ投影画像が、器官の周りで、器官に対するエミッタ１４０の
さまざまな角度で取得される。すでに述べたように、各々の個別のＤＢＴ投影画像のエネ
ルギ投入のレベルは、典型的には、ＦＦＤＭが取得されるＸ線エネルギレベルよりも低い
。この例では、器官に直交する位置に対する角度が最大であるＤＢＴ投影画像において、
Ｘ線エネルギ投入が最低であり、その後の各々のＤＢＴ投影画像の取得に使用されるＸ線
エネルギ投入が、器官に対するエミッタ１４０の角度が直交に近づくにつれて増加し、器
官に直交して取得されるＤＢＴ投影画像が、ＦＦＤＭ画像の取得のＸ線エネルギに近づき
、あるいはＦＦＤＭ画像の取得のＸ線エネルギに等しくなるように、ＤＢＴ投影画像の取
得の全体にわたって動的なエネルギ投入が使用される。
【００４７】
　デジタルマンモグラフィ画像とも呼ばれるＦＦＤＭ画像は、オブジェクト内の小さな視
野（ＦＯＶ）ではなく、オブジェクト（例えば、乳房など）の全視野の撮像を可能にする
。デジタル検出器１４５は、移動およびオブジェクト全体の一部分を表す複数の画像の組
み合わせを必要とするのではなく、ターゲットオブジェクトＯの全視野の撮像を可能にす
る。
【００４８】
　特定の例においては、合成２Ｄ画像をトモシンセシス取得データから生成でき、得られ
る合成２Ｄ画像は、オブジェクトについて取得されたＦＦＤＭ画像と診断品質において少
なくとも同様に良好である。合成２Ｄ画像においてこの診断品質の分解能を達成するため
に、例えばトモシンセシスデータに機械学習を適用することができる。しかしながら、深
層学習アルゴリズムは、ネットワークモデルの内部パラメータを最適化するために大量の
真データを必要とし、キュレーションされた真データの収集は、痛みを伴い、費用がかか
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る。したがって、特定の例においては、ＤＢＴおよび２Ｄマンモグラフィ画像を含む組み
合わせ事例を利用して、学習アルゴリズム（例えば、深層学習アルゴリズム、他の機械学
習アルゴリズム、など）をトレーニングすることができる。したがって、例えば複数のサ
イトからのおそらくは何千もの事例の組み合わせ画像データを利用して、ネットワークモ
デルをトレーニングすることができる。ＦＦＤＭの取得は、ＦＦＤＭ画像を忠実に反映し
、さらには／あるいはＦＦＤＭ画像にきわめて類似（例えば、特定のアーチファクト／ノ
イズ限界ならびに／あるいは他のエラー許容範囲の範囲内など）した合成２Ｄ画像を学習
ネットワークが生成したことを確認するための「真画像」として役立つことができる。特
定の例においては、ネットワークモデルによって出力された合成２Ｄ画像をボリューム情
報（例えば、有棘塊状物など）で強化して、ＦＦＤＭ画像よりも優れた強化画像を生成す
ることができる。
【００４９】
　したがって、特定の例においては、器官の複数の２Ｄトモシンセシス投影画像を、Ｘ線
エミッタ１４０を器官に対する複数の向きへと回転させ、複数の投影画像のうちの各々の
投影画像についてエミッタ１４０から第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することに
よって取得することで、対象の器官および／または他のオブジェクトを撮像することがで
きる。次いで、器官の３Ｄボリュームが、複数のトモシンセシス投影画像から再構成され
る。器官のＸ線画像は、第２のレベルのＸ線エネルギ投入で取得される。学習ネットワー
クモデルが、例えば合成２Ｄ画像と得られたＸ線画像（例えば、ＦＦＤＭ画像および／ま
たは強化ＦＦＤＭ画像など）との間の類似度指標を減少させ、あるいは最小化する傾向の
３Ｄボリュームおよび／または２Ｄ投影からの相関を作成することによって、ネットワー
クモデルにおいてインスタンス化される合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを生み出すために
使用される。
【００５０】
　特定の例においては、３Ｄボリュームの各々の平面が２Ｄ　Ｘ線画像の画像ジオメトリ
に一致させられる。深層学習および／または他の機械学習ネットワークによる学習は、円
錐再構成を使用して３Ｄボリュームを再構成することによって促進される（例えば、平面
内のオブジェクトは、あたかもソースが検出器の平面から無限の距離に位置しているかの
ように実際のサイズと比較して拡大される）。円錐再構成を使用し、選択プロセスが並列
に生じ、幾何学的変換は必要でない。３Ｄボリュームは、例えば、コンボ－ＦＦＤＭ取得
のソース位置（例えば、ＤＢＴ中央投影とは違ってよい）に従って再構成される。
【００５１】
　特定の例においては、３Ｄボリュームの領域を抽出することができ、３Ｄボリュームか
ら抽出された領域で合成２Ｄ画像を強化して、抽出された領域の位置での３Ｄボリューム
への合成２Ｄ画像のマッピングを強化することができる。ネットワークによって提供され
る合成２Ｄ画像を、ＦＦＤＭを凌ぐように、有棘塊状物などの３Ｄボリュームにおいての
み見ることができる情報で強化することができる。
【００５２】
　特定の例においては、器官の複数の２Ｄトモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタ１４
０を器官に対する複数の向きへと回転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像につ
いてエミッタ１４０から第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得す
ることで、患者の器官を撮像することができる。次いで、器官のＸ線画像を、第２のレベ
ルのＸ線エネルギ投入で取得することができる。ボリューム再構成アルゴリズムは、ボリ
ューム再投影とＸ線画像との間の類似度指標を最小化し、あるいは低減する傾向のトモシ
ンセシス投影からのモデルによって学習させられる。
【００５３】
　特定の例においては、器官の複数の２Ｄトモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタ１４
０を器官に対する複数の向きへと回転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像につ
いてエミッタ１４０から第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得す
ることで、器官および／または他のターゲットを撮像することができる。器官のＸ線画像
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は、第２のレベルのＸ線エネルギ投入で取得される。画像強化アルゴリズムが、学習ネッ
トワークによって、例えばアルゴリズムの出力とＸ線画像との間の類似度指標を減少させ
、あるいは最小化する傾向の中央トモシンセシス投影から学習させられる。テスト段階に
おいては、トモシンセシス投影のみが取得される（コンボは取得されない）。画像強化ア
ルゴリズムは、一式のトモシンセシス投影へと適用される。強化されたボリュームが、強
化された投影から再構成される。合成２Ｄ画像が、例えば強化された投影／ボリュームか
ら計算される。
【００５４】
　特定の例においては、器官の複数の２Ｄトモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタ１４
０を器官に対する複数の向きへと回転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像につ
いてエミッタ１４０から第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得す
ることで、器官を撮像することができる。特定の例においては、投影画像を、あたかも画
像がより低い線量で取得されたかのように劣化させることができる。画像強化アルゴリズ
ムが、ネットワークによって、アルゴリズムの出力と元の投影との間の類似度指標を最小
化し、あるいは減少させる傾向の劣化トモシンセシス投影から学習させられる。テスト段
階において、低線量トモシンセシス取得が実行される。画像強化アルゴリズムは、一式の
トモシンセシス投影へと適用される。改善されたボリュームが、強化された投影から再構
成される。合成２Ｄ画像が、例えば強化された投影／ボリュームから計算される。
【００５５】
　特定の例においては、器官の複数の２Ｄトモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタ１４
０を器官に対する複数の向きへと回転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像につ
いてエミッタ１４０から第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得す
ることで、器官が撮像される。器官の元の３Ｄボリュームが、複数のトモシンセシス投影
画像から再構成される。投影画像を、あたかもより低い線量で取得されたかのように劣化
させることができる。ボリューム再構成アルゴリズムが、例えば再構成の出力と元のボリ
ュームとの間の類似度指標を最小化し、あるいは減少させる傾向の劣化した投影から、ニ
ューラルネットワークによって学習させられる／ニューラルネットワークにインスタンス
化される。
【００５６】
　特定の例においては、より高線量の画像が、複数の画像取得を含む複数の取得のＦＦＤ
Ｍ画像を利用することによって得られる。特定の例において、機械学習アルゴリズムは、
合成２Ｄ画像の出力と組み合わせＦＦＤＭ画像との間の類似度指標を最小化し、あるいは
減少させるように、（例えば、ニューラルネットワークモデルなどの）内部パラメータを
最適化し、さらには／あるいは改善する。
【００５７】
　以前の合成２Ｄ画像は、ＦＦＤＭ画像よりも画質が低いと認識されていた。したがって
、女性についてＤＢＴおよびＦＦＤＭの両方の取得が行われ、患者への放射線量が２倍に
なっていた。ＦＦＤＭ画像と少なくとも同等に良好な画質の合成２Ｄ画像を生成すること
により、特定の例は、合成２Ｄ画像生成に技術的改善をもたらし、患者の放射線への曝露
を減らし、撮像および分析の時間を減らし、画像の取得、処理、およびレビューのための
完全な３Ｄプロトコルの採用を促進する。
【００５８】
　これまでの合成２Ｄ画像生成においては、中央投影が、他の投影からの情報を使用して
強化されるベースラインと見なされる。しかしながら、この手法は、多くの欠点を有する
。例えば、中心投影は低線量のＤＢＴ投影画像であるため、ベースラインにノイズが多く
なる。ノイズは、最終的な合成２Ｄ画像における望ましくないノイズにつながる。さらに
、開発中の新世代のＤＢＴシステムにおいては、リップルアーチファクトを回避するため
に投影の数が増加しそうである。全体としての線量は変わらないままであるが、投影ごと
の線量は増加すると考えられる。したがって、ベースラインとして中央投影に依存するこ
とは、困難になりそうである。
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【００５９】
　ＦＦＤＭのような画像が、有用かつ信頼できるベースラインとして機能することができ
る。しかしながら、ＤＢＴ取得からＦＦＤＭ取得のように見える画像を生成するアルゴリ
ズムを設計することは、困難な作業である。特定の例は、このような画像を生成するため
に機械学習を利用する。したがって、機械学習アルゴリズムは、１つ以上の投影画像を処
理して、画像を合成ＦＦＤＭ画像としてレンダリングすることができる（例えば、投影画
像のノイズ除去など）。
【００６０】
　図３が、画像取得ユニット３１０と、データストア３２０と、モデルトレーナ３３０と
、モデラ３４０と、出力プロセッサ３５０と、フィードバックユニット３６０とを含む典
型的な画像処理システム３００を示している。特定の例において、画像取得ユニット３１
０は、撮像システム１００を含み、さらには／あるいは撮像システム１００と通信して、
画像データ（例えば、ＦＦＤＭ画像、ＤＢＴ画像データ、他の画像データ、など）を受け
取り、かつ／または取得する。画像データは、データストア３２０（例えば、データベー
ス、データ構造、ハードドライブ、ソリッドステートメモリ、フラッシュメモリ、他のコ
ンピュータメモリ、など）に格納される。
【００６１】
　トレーナ３３０およびモデラ３４０は、データストア３２０から画像および／または他
のデータを受け取る。トレーナ３３０は、モデラ３４０にモデルとして展開される深層学
習ネットワークおよび／または他の機械学習ネットワーク（例えば、畳み込みニューラル
ネットワーク、再帰ニューラルネットワーク、ランダムフォレスト、など）をトレーニン
グおよびテストする。トレーニングされたネットワークモデルは、データストア３２０か
らの画像データを処理し、オブジェクトについてそのオブジェクトの実際のキャプチャ画
像（例えば、ＦＦＤＭ画像など）にきわめてよく似た合成画像を生成するために、モデラ
３４０によって使用される。生成されたネットワークをトレーニングおよびテストするた
めの画像入力は、トモシンセシス画像データ、再構成されたボリューム画像データ、２Ｄ
マンモグラムデータ、投影画像データ、ＦＦＤＭ画像データ、などを含む。
【００６２】
　モデラ３４０は、展開された人工知能モデル（例えば、ニューラルネットワーク、ラン
ダムフォレスト、など）を使用して、到来する画像データを処理し、実際に取得されたデ
ジタル画像（例えば、ＦＦＤＭ画像など）に類似するように充分な診断品質の合成画像を
形成する。モデラ３４０によって生成された合成画像は、表示、保存、（例えば、病変、
腫瘍、などを検出するためのコンピュータ支援診断用の）別のシステムによる処理、別の
装置（例えば、タブレットまたはスマートフォンなど）との通信、などのための画像出力
を生成するために、出力プロセッサ３５０へともたらされる。
【００６３】
　画像出力からのフィードバックを、フィードバックユニット３６０によってキャプチャ
し、トレーナ３３０に提供することができ、トレーナ３３０は、フィードバックを利用し
て、人工知能モデルを改善することができる。フィードバックを、モデルのトレーニング
および／またはテストに使用することができ、モデラ３４０へと展開されるモデルのトレ
ーナ３３０による再生成を定期的にトリガするために使用することができる。
【００６４】
　図４が、トレーナ３３０およびモデラ３４０の典型的な実施態様を示している。図４の
例に示されるように、トレーナ３３０は、入力プロセッサ４１０と、トレーニングネット
ワーク４２０と、出力検証器４３０と、フィードバックプロセッサ４４０とを含む。典型
的なモデラ３４０は、プリプロセッサ４５０と、展開されたモデル４６０と、ポストプロ
セッサ４７０とを含む。図４の例において、ＦＦＤＭ画像、ＤＢＴ画像データ、他の画像
データ、などの入力が、入力プロセッサ４１０へともたらされ、入力プロセッサ４１０は
、トレーニングネットワーク４２０に入力されるデータを準備する。例えば、データを、
ネットワーク４２０に入力される画像データ（例えば、画像データピクセルおよび／また
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はボクセル値など）を準備するために、フィルタ処理し、補足し、さらには／あるいは他
のやり方で変更することができる。
【００６５】
　典型的なトレーニングネットワーク４２０は、入力プロセッサ４１０からの入力データ
を処理して、出力を生成し、出力は、出力検証器４３０によって検証される。したがって
、トレーニングネットワーク４２０は、入力画像データを受け取り、ＦＦＤＭ画像などの
フルデジタル画像の診断品質に匹敵し、あるいはそれを超える充分な診断品質を有する合
成画像を生成する学習アルゴリズムを動的に形成するように、接続を発達させ、画像デー
タを処理する。出力検証器４３０は、例えば、トレーニングネットワーク４２０から出力
された合成画像データを、データストア３２０から提供される真のＦＦＤＭ画像データと
比較して、ネットワーク４２０の精度を検証することができる。ネットワーク４２０の出
力が正確でない（例えば、充分な診断品質でない）場合、例えば、ネットワーク４２０を
更新し、入力データを再び処理して、別の一式の出力合成画像データを評価のために生成
するように、ネットワーク４２０を（例えば、ネットワークの重みを調整する、ノードの
接続を変更する、などによって）修正することができる。ひとたびトレーニングネットワ
ーク４２０の出力画像品質が出力検証器４３０によって検証されると、トレーニングネッ
トワーク４２０を使用して、モデラ３４０用のネットワークモデル４６０を生成して展開
することができる。
【００６６】
　定期的に、フィードバックをフィードバックプロセッサ４４０へともたらすことができ
、フィードバックプロセッサ４４０は、フィードバックを処理し、ネットワーク４２０の
更新または再生成をトリガするかどうかを評価する。例えば、展開されたネットワークモ
デル４６０の合成画像出力が正確であり続ける場合、更新を行うべき理由はないかもしれ
ない。しかしながら、例えば、ネットワークモデル４６０の合成画像出力が不正確になる
と、ネットワーク４２９の再生成または他の更新をトリガし、（例えば、追加のデータ、
新たな制約、更新された構成、などに基づいて）更新されたネットワークモデル４６０を
展開することができる。
【００６７】
　展開されたネットワークモデル４６０は、入力画像データを処理し、画像データを合成
画像（例えば、合成２Ｄ画像など）へと変換するために、モデラ３４０によって使用され
る。例えばデータストア３２０などからの入力データが、プリプロセッサ４５０によって
準備され、ネットワークモデル４６０（例えば、深層学習ネットワークモデル、機械学習
モデル、他のネットワークモデル、など）へと供給される。例えば、入力画像データを、
画像データがネットワークモデル４６０へともたらされる前に、コントラスト、輝度、レ
ベル、アーチファクト／ノイズなどを調整するために、プリプロセッサ４５０によって調
整することができる。モデル４６０は、プリプロセッサ４５０からの画像データを処理し
、合成画像データを構築する。モデル４６０から出力された合成画像データは、モデル４
６０から出力されたデータをクリーンアップし、オーガナイズし、さらには／あるいは他
のやり方で修正して合成２Ｄ画像を形成することができるポストプロセッサ４７０によっ
て後処理される。特定の例において、ポストプロセッサ４７０は、合成画像の保存、表示
、別のシステムへの伝達、などの前に、出力された画像データについて検証を行い、さら
には／あるいは他のやり方で品質チェックを実行することができる。
【００６８】
　図５が、典型的な深層学習ニューラルネットワーク５００を示している。典型的なニュ
ーラルネットワーク５００は、層５２０、５４０、５６０、および５８０を含む。層５２
０および５４０は、ニューラル接続５３０で接続されている。層５４０および５６０は、
ニューラル接続５５０で接続されている。層５６０および５８０は、ニューラル接続５７
０で接続されている。データは、入力５１２、５１４、５１６を介して入力層５２０から
出力層５８０および出力５９０へと順方向に流れる。
【００６９】
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　層５２０は、図５の例では、複数のノード５２２、５２４、５２６を含む入力層である
。層５４０および５６０は、隠れ層であり、図５の例ではノード５４２、５４４、５４６
、５４８、５６２、５６４、５６６、５６８を含む。ニューラルネットワーク５００は、
図示されているよりも多数または少数の隠れ層５４０および５６０を含んでもよい。層５
８０は、出力層であり、図５の例では、出力５９０を有するノード５８２を含む。各々の
入力５１２～５１６は、入力層５２０のノード５２２～５２６に対応し、入力層５２０の
各々のノード５２２～５２６は、隠れ層５４０の各々のノード５４２～５４８への接続５
３０を有する。隠れ層５４０の各々のノード５４２～５４８は、隠れ層５６０の各々のノ
ード５６２～５６８への接続５５０を有する。隠れ層５６０の各々のノード５６２～５６
８は、出力層５８０への接続５７０を有する。出力層５８０は、典型的なニューラルネッ
トワーク５００からの出力をもたらす出力５９０を有する。
【００７０】
　接続５３０、５５０、および５７０のうち、特定の典型的な接続５３２、５５２、５７
２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５３４、５５４、５７４
には、ニューラルネットワーク５００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５２２～５２６が、例えば、入力５１２～５１６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５４０および５６０のノード５４２～５４８および５６
２～５６８が、接続５３０および５５０をそれぞれ介するネットワーク５００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５８０のノード５８２は、隠れ層５４
０および５６０において処理されたデータが接続５７０を介して送られた後に活性化され
る。出力層５８０の出力ノード５８２が活性化されると、ノード５８２は、ニューラルネ
ットワーク５００の隠れ層５４０および５６０で達成された処理に基づいて適切な値を出
力する。
【００７１】
　図６が、畳み込みニューラルネットワーク６００としての典型的なニューラルネットワ
ーク５００の特定の実施態様を示している。図６の例に示されるように、入力５１０が、
入力５１０を処理して第２の層５４０へと伝搬させる第１の層５２０へと提供される。入
力５１０は、第２の層５４０でさらに処理され、第３の層５６０へと伝搬する。第３の層
５６０は、出力層５８０へともたらされるデータを分類する。より具体的には、図６の例
に示されるように、畳み込み６０４（例えば、５ｘ５の畳み込みなど）が第１の層５２０
において入力５１０（例えば、３２ｘ３２のデータ入力など）の一部またはウィンドウ（
「受容野」とも呼ばれる）６０２に適用され、特徴マップ６０６（例えば、（６ｘ）２８
ｘ２８の特徴マップなど）がもたらされる。畳み込み６０４は、入力６１０からの要素を
特徴マップ６０６にマッピングする。さらに、第１の層５２０は、縮小された特徴マップ
６１０（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６１０は、畳み
込み６１２を経て、第１の層５２０から第２の層５４０へと伝搬し、そこで特徴マップ６
１０は、拡張された特徴マップ６１４（例えば、（１６ｘ）１０ｘ１０の特徴マップなど
）となる。第２の層５４０におけるサブサンプリング６１６の後に、特徴マップ６１４は
、縮小された特徴マップ６１８（例えば、（１６ｘ）５ｘ５の特徴マップなど）となる。
特徴マップ６１８は、畳み込み６２０を経て、第３の層５６０へと伝搬し、ここで特徴マ
ップ６１８は、例えば畳み込みされた層６２２への接続６２６を有するＮ個の分類の出力
層６２４を形成する分類層６２２となる。
【００７２】
　図７が、画像解析畳み込みニューラルネットワーク７００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７００は、入力画像データ７０２を受け取り、畳
み込み層７０４において画像データを抽象化して、学習された特徴７１０～７２２を識別
する。第２の畳み込み層７３０において、画像データは、複数の画像７３０～７３８へと
変換され、画像７３０～７３８において、学習された特徴７１０～７２２の各々は、それ
ぞれのサブ画像７３０～７３８において強調される。画像７３０～７３８は、画像７４０
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～７４８において関心の特徴７１０～７２２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７４０～７４８は、次に、画像７４０～７４８のうちの関心の特徴７１
０～７２２を含む部分７５０～７５４を分離するために画像７４０～７４８のサイズを縮
小するプーリング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７００の出力
７５０～７５４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７
００は、畳み込み層、プーリング層、学習された特徴、および出力、などについて、多く
の異なる変形を含むことができる。
【００７３】
　図８が、画像を処理および／または他のやり方で評価するための深層学習ネットワーク
を適用するための典型的な構成８００を示している。深層学習を、画像の取得、画像の再
構成、画像の解析／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８の典
型的な構成８００に示されるように、生データ８１０（例えば、Ｘ線スキャナ、コンピュ
ータトモグラフィスキャナ、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８１０）が、深層学習ネットワーク８２０
へと供給される。深層学習ネットワーク８２０は、データ８１０を処理して、生画像デー
タ８１０を結果画像８３０（例えば、「良質」画像および／または診断に充分な品質をも
たらす他の画像など）へと相関付け、さらには／あるいは結合させる。深層学習ネットワ
ーク８２０は、生データ８１０を最終的な画像８３０に関連付けるためのノードおよび接
続（例えば、経路）を含む。深層学習ネットワーク８２０は、例えば、接続を学習し、フ
ィードバックを処理して、接続を確立させ、パターンを識別するトレーニング深層学習ネ
ットワーク（例えば、トレーニングネットワーク４２０）であってよい。深層学習ネット
ワーク８２０は、例えば、トレーニングネットワークから生成され、トレーニングネット
ワークに確立された接続およびパターンを利用して、入力生データ８１０を取り入れ、結
果としての画像８３０を生成する展開された深層学習ネットワーク（例えば、展開された
ネットワークモデル４６０）であってよい。
【００７４】
　ひとたびＤＬＮ８２０がトレーニングされ、生画像データ８１０から良好な画像８３０
を生成すると、ネットワーク８２０は、「自己学習」プロセスを継続し、動作するにつれ
てその性能を改良することができる。例えば、入力データ（生データ）８１０における「
冗長性」およびネットワーク８２０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。
【００７５】
　ＤＬＮ８２０内のノードに割り当てられた重みが検査される場合、重みがきわめて低い
多数の接続およびノードが存在する可能性が高い。低い重みは、これらの接続およびノー
ドがＤＬＮ８２０の全体性能にほとんど寄与しないことを示している。したがって、これ
らの接続およびノードは、冗長である。このような冗長性を評価して、入力（生データ）
８１０の冗長性を低減することができる。入力８１０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。
【００７６】
　展開において、構成８００は、入力定義８１０と、トレーニングされたネットワーク８
２０と、出力定義８３０とを含むパッケージ８００を形成する。パッケージ８００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インストールするこ
とができる。
【００７７】
　図９が、ＤＢＴ取得９１０を使用してボリューム画像データ９２０を提供するトレーニ
ングネットワーク４２０の典型的なトレーニング９００を示している。ボリューム画像デ
ータ９２０は、出力９５０を生成するために、１つ以上の最大プーリング層９３０と１つ
以上の完全に接続された層９４０とを含むトレーニングネットワーク４２０へと入力とし
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て提供される。出力９５０は、真のＦＦＤＭコンボ取得９７０から得られたＦＦＤＭ画像
９６０と比較される。ネットワークパラメータが、ＦＦＤＭ画像９６０とネットワーク４
２０の出力９５０との間のエラーを低減または最小化するように学習される。例えば、出
力画像９５０とＦＦＤＭ真画像９６０との間のエラーを、
　エラー＝ΣＴｒａｉｎｉｎｇ＿ＳｅｔΣｘ，ｙ［Ｏｕｔｐｕｔ（ｘ，ｙ）－ＦＦＤＭ（
ｘ，ｙ）］２（式１）
　などのエラー測定値または類似度指標として定量化することができる。
【００７８】
　図１０に示されるように、出力画像９５０が真のＦＦＤＭ画像９６０と比較され、類似
度指標がほぼゼロおよび／または特定のしきい値未満（例えば、０．５未満、０．０５未
満、１％未満、など）であると、ネットワーク４２０はトレーニング済みと見なされ、ネ
ットワーク４２０をテストすることができる。エラーしきい値が満たされるまで、ネット
ワーク４２０のトレーニングを続け、ネットワークパラメータを修正して、ネットワーク
４２０にインスタンス化される画像処理アルゴリズムを動的に形成することができる。ト
レーニングされたネットワークは、追加のＤＢＴ取得１０１０を使用してテストされ、追
加のＤＢＴ取得１０１０は、画像の新たなボリューム１０２０を抽出し、トレーニングさ
れたネットワーク４２０へと供給するために使用され、合成２Ｄ画像１０３０がネットワ
ーク４２０の層（例えば、最大プーリング層９３０および完全に接続された層９４０など
を含む）の出力１０３０として生成される。合成画像１０３０を評価して、トレーニング
されたネットワーク４２０の精度の保証に役立てることができる。テスト画像評価がエラ
ーしきい値／類似度指標（例えば、式１によって設定される図９と同じエラーしきい値／
類似度指標、またはテスト用のより厳しいしきい値、など）を満たす場合、トレーニング
されたネットワーク４２０を使用して、展開されたネットワークモデル４６０として展開
されるモデルを生成することができる。
【００７９】
　図３の典型的なシステム３００の典型的な実施態様が図４～図１０に示されているが、
図３～図１０に示されている要素、プロセス、および／または装置のうちの１つ以上を組
み合わせ、分割し、配置変更し、省略し、削除し、さらには／あるいは任意の他のやり方
で実現することが可能である。例えば、図３～図１０の要素は個別に示されているが、特
定の例においては、図３～図１０を組み合わせて、２Ｄおよび／または３Ｄ画像生成のた
めのボクセル、ピクセル、などの複数のグラフィック要素を受け入れる単一のシステムと
して実現させることができる。特定の例においては、典型的な画像取得ユニット３１０、
データストア３２０、トレーナ３３０、モデラ３４０、出力プロセッサ３５０、フィード
バックユニット３６０、および／またはより一般的には、図３～図１０の典型的なシステ
ム３００を、ハードウェア、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、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、典型的な画像取得ユニット３１０、データスト
ア３２０、トレーナ３３０、モデラ３４０、出力プロセッサ３５０、フィードバックユニ
ット３６０、および／またはより一般的には、図３～図１０の典型的なシステム３００の
いずれかを、１つ以上のアナログまたはデジタル回路、論理回路、プログラマブルプロセ
ッサ、特定用途向け集積回路（ＡＳＩＣ）、プログラマブルロジックデバイス（ＰＬＤ）
、および／またはフィールドプログラマブルロジックデバイス（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、典型的な画
像取得ユニット３１０、データストア３２０、トレーナ３３０、モデラ３４０、出力プロ
セッサ３５０、フィードバックユニット３６０、および／またはより一般的には、図３～
図１０の典型的なシステム３００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。またさらに、図３～図１０
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の典型的なシステム３００は、図３～図１０に示されている要素、プロセス、および／ま
たは装置に加え、あるいは図３～図１０に示されている要素、プロセス、および／または
装置に代えて、１つ以上の要素、プロセス、および／またはデバイスを含むことができ、
さらには／あるいは図示されている要素、プロセス、および装置のいずれかまたはすべて
を２つ以上含んでもよい。
【００８０】
　図３～図１０の典型的なシステム３００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、図１１～図１５に示される。これらの例において、機械可読命令は、
図１１～図１５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１６０
０に示されるプロセッサ１６１２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１６１２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ソフトウェアに具現化
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１６１２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、図１１～
図１５に示されるフローチャートを参照して説明されるが、典型的なシステム３００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。
【００８１】
　上述したように、図１１～図１５の典型的なプロセスは、ハードディスクドライブ、フ
ラッシュメモリ、読み取り専用メモリ（ＲＯＭ）、コンパクトディスク（ＣＤ）、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（ＲＡＭ）、および
／または他の任意の記憶装置もしくは情報が任意の期間（例えば、長期間、恒久的、短時
間、一時的にバッファリングする間、および／または情報をキャッシュする間）で記憶さ
れているストレージディスクなどの有形のコンピュータ可読ストレージ媒体に記憶される
コード化された命令（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
施することができる。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、図１１～図１
５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（ｃｏｍｐｒｉｓ
ｉｎｇ）」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。
【００８２】
　図１１は、患者の器官などのオブジェクトを撮像するための典型的な方法１１００を表
すフローチャートである。ブロック１１１０において、複数の投影画像が、第１のエネル
ギ投入レベルで器官および／または他のオブジェクトについて取得される。例えば、複数
の２Ｄトモシンセシス投影画像が、Ｘ線エミッタ１４０を器官に対する複数の向きへと回
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転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像についてエミッタ１４０から第１のレベ
ルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得される。
【００８３】
　ブロック１１２０において、オブジェクトのボリュームが投影画像から再構成される。
例えば、器官の３Ｄボリュームを、複数の２Ｄトモシンセシス投影画像から再構成するこ
とができる。
【００８４】
　ブロック１１３０において、オブジェクトのＸ線画像が、第２のレベルのＸ線エネルギ
投入で取得される。例えば、器官のＦＦＤＭ画像などのＸ線画像を、投影画像の取得に用
いたレベルよりも高いレベルのＸ線エネルギ投入を使用して取得することができる。
【００８５】
　特定の例において、Ｘ線画像は、トモシンセシス投影画像のジオメトリ（例えば、取得
ジオメトリ）内にフィットするように位置合わせされる。特定の例において、Ｘ線画像お
よび複数のトモシンセシス投影画像は、器官の同じ圧迫の最中に（例えば、患者の乳房の
同じ圧迫の最中に）取得される。特定の例において、複数の２Ｄトモシンセシス投影画像
およびＸ線画像は、投影画像および／またはＸ線画像に導入され得るノイズを調整し、さ
らには／あるいは他のやり方で補正するために、複数の２Ｄ投影画像および／またはＸ線
画像にダイナミックレンジ補正係数を適用することにより、Ｘ線エミッタ１４０から放射
されたＸ線を受け取る検出器１４５で取得される。特定の例において、再構成された３Ｄ
ボリュームの各々の平面は、Ｘ線画像のジオメトリに一致する。
【００８６】
　ブロック１１４０において、合成画像生成アルゴリズムが、ボリューム／投影画像とＸ
線画像との間の類似度指標に基づいて、ボリュームおよび／または投影画像から生成され
る。例えば、合成２Ｄ画像生成アルゴリズムは、得られる合成２Ｄ画像とＸ線画像との間
の類似度指標を最小化し、あるいは他のかたちで減少させる傾向のボリュームおよび／ま
たは投影から生成される。
【００８７】
　例えば、３Ｄボリュームの各々の平面がＸ線画像のジオメトリと一致するように、ボリ
ュームおよびＸ線画像を解析および比較することができる。特定の例において、ボリュー
ムは、平面内のオブジェクトが実際のサイズと比較して拡大される円錐再構成を使用して
再構成される。したがって、基礎となる選択プロセスは並列であり、幾何学的変換を必要
としない。ボリュームを、例えば、（ＤＢＴ中央投影とは違ってよい）コンボ－ＦＦＤＭ
取得のソース位置に従って再構成することができる。
【００８８】
　特定の例においては、合成２Ｄ画像の各ピクセルが、３Ｄボリューム内の少なくとも１
つのボクセルへとマッピングされ、合成２Ｄ画像は、グラフィックディスプレイ上に提供
されるグラフィカルユーザインターフェース（ＧＵＩ）を介して表示される。Ｘ線画像内
の対象のオブジェクトのユーザ選択を受信し、３Ｄボリュームを通る少なくとも１つの平
面を識別するために使用することができる。１つ以上の識別された平面を、グラフィカル
ディスプレイ上に表示することができる。特定の例においては、３Ｄボリュームから抽出
された領域で合成２Ｄ画像を強化することができる。例えば、合成２Ｄ画像の３Ｄボリュ
ームへのマッピングを、抽出された領域の位置で強化することができる。
【００８９】
　ブロック１１５０において、生成されたアルゴリズムは、合成画像生成のモデルに展開
される。例えば、合成画像生成アルゴリズムは、合成画像を生成するためにモデル４６０
に展開される。
【００９０】
　特定の例において、生成アルゴリズムは、３Ｄボリュームの領域の抽出、３Ｄボリュー
ムから抽出された領域による合成２Ｄ画像の強化、および抽出された領域の位置による３
Ｄボリュームへの合成２Ｄ画像のマッピングの強化を含む。特定の例においては、ネット
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ワーク４６０によってもたらされる合成２Ｄ画像を、ＦＦＤＭを凌ぐように、有棘塊状物
などのボリュームにおいて見ることができる情報で強化することができる。
【００９１】
　図１２は、患者の器官などのオブジェクトを撮像するための典型的な方法１２００を表
すフローチャートである。ブロック１２１０において、複数の投影画像が、第１のエネル
ギ投入レベルで器官および／または他のオブジェクトについて取得される。例えば、複数
の２Ｄトモシンセシス投影画像が、Ｘ線エミッタ１４０を器官に対する複数の向きへと回
転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像についてエミッタ１４０から第１のレベ
ルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得される。
【００９２】
　ブロック１２２０において、オブジェクトのＸ線画像が、第２のレベルのＸ線エネルギ
投入で取得される。例えば、器官のＦＦＤＭ画像などのＸ線画像を、投影画像の取得に用
いたレベルよりも高いレベルのＸ線エネルギ投入を使用して取得することができる。
【００９３】
　ブロック１２３０において、ボリューム再構成アルゴリズムが、得られるボリューム再
投影とＸ線画像との間の類似度指標に基づいて、投影画像から生成される。例えば、ボリ
ューム再構成アルゴリズムは、得られるボリューム再投影とＸ線画像との間の類似度指標
を最小化し、あるいは他のかたちで減少させる傾向の投影から生成される。
【００９４】
　例えば、３Ｄボリュームの各々の平面がＸ線画像のジオメトリと一致するように、ボリ
ュームおよびＸ線画像を解析および比較することができる。特定の例において、ボリュー
ムは、平面内のオブジェクトが実際のサイズと比較して拡大される円錐再構成を使用して
再構成される。したがって、基礎となる選択プロセスは並列であり、幾何学的変換を必要
としない。ボリュームを、例えば、（ＤＢＴ中央投影とは違ってよい）コンボ－ＦＦＤＭ
取得のソース位置に従って再構成することができる。
【００９５】
　ブロック１２４０において、生成されたアルゴリズムは、合成画像生成のためのモデル
に展開される。例えば、ボリューム再構成アルゴリズムは、トモシンセシス投影画像から
ボリューム再投影を生成するためにモデル４６０に展開される。
【００９６】
　図１３Ａおよび図１３Ｂは、患者の器官などのオブジェクトを撮像するための典型的な
方法１３００、１３５０を表すフローチャートである。ブロック１３１０において、複数
の投影画像が、第１のエネルギ投入レベルで器官および／または他のオブジェクトについ
て取得される。例えば、複数の２Ｄトモシンセシス投影画像が、Ｘ線エミッタ１４０を器
官に対する複数の向きへと回転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像についてエ
ミッタ１４０から第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得される。
【００９７】
　ブロック１３２０において、オブジェクトのＸ線画像が、第２のレベルのＸ線エネルギ
投入で取得される。例えば、器官のＦＦＤＭ画像などのＸ線画像を、投影画像の取得に用
いたレベルよりも高いレベルのＸ線エネルギ投入を使用して取得することができる。
【００９８】
　ブロック１３３０において、画像強化アルゴリズムが、アルゴリズムの出力と中央投影
との間の類似度指標に基づいて、中央トモシンセシス投影画像から生成される。例えば、
画像強化アルゴリズムは、アルゴリズムの出力とＸ線画像との間の類似度指標を最小化し
、あるいは他のかたちで減少させる傾向の一式の投影のうちの中央トモシンセシス投影か
ら生成される。トレーニングモデル４２０が、アルゴリズムを形成する（例えば、トレー
ニングおよびテストする）ために使用される。
【００９９】
　ブロック１３４０において、生成されたアルゴリズムは、合成画像生成のためのモデル
に展開される。例えば、画像強化アルゴリズムは、合成画像を生成するためにモデル４６



(23) JP 2020-116378 A 2020.8.6

10

20

30

40

50

０に展開される。
【０１００】
　ブロック１３６０において、画像強化アルゴリズムは、一式のトモシンセシス投影へと
適用される。例えば、一式のトモシンセシス投影において得られたデータが、モデル４６
０にインスタンス化された画像強化アルゴリズムに従って修正される。したがって、例え
ば、投影のピクセルおよび／または他の強度値を、画像強化アルゴリズムを反映するモデ
ル４６０に通すことによって修正することができる。
【０１０１】
　ブロック１３７０において、強化された３Ｄボリュームが、強化された一式のトモシン
セシス投影から再構成される。例えば、モデル４６０のアルゴリズムによって強化された
一式の２Ｄ投影が、３Ｄボリュームを形成するために使用される。
【０１０２】
　ブロック１３８０において、合成２Ｄ画像が、強化された投影および／またはボリュー
ムから形成される。例えば、強化されたトモシンセシス投影および／または再構成された
３Ｄボリュームから２Ｄ画像を合成して、診断画像を形成することができる。
【０１０３】
　図１４Ａおよび図１４Ｂは、患者の器官などのオブジェクトを撮像するための典型的な
方法１４００、１４５０を表すフローチャートである。ブロック１４１０において、複数
の投影画像が、第１のエネルギ投入レベルで器官および／または他のオブジェクトについ
て取得される。例えば、複数の２Ｄトモシンセシス投影画像が、Ｘ線エミッタ１４０を器
官に対する複数の向きへと回転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像についてエ
ミッタ１４０から第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得される。
【０１０４】
　ブロック１４２０において、投影画像は、より低いエネルギ投入レベルで取得された投
影画像に似るように劣化させられる。例えば、２Ｄトモシンセシス投影画像は、元の一式
の投影の取得に使用された線量よりも低いＸ線の線量で取得された画像として見えるよう
に（例えば、ノイズまたは他のフィルタなどの導入によって）劣化させられる。
【０１０５】
　ブロック１４３０において、画像強化アルゴリズムが、アルゴリズムの出力と元の一式
の投影との間の類似度指標に基づいて、一式の劣化させた投影画像から生成される。例え
ば、画像強化アルゴリズムは、アルゴリズムの出力と元の一式のトモシンセシス投影との
間の類似度指標を最小化し、あるいは他のかたちで減少させる傾向の一式の劣化させたト
モシンセシス投影から生成される。トレーニングモデル４２０が、アルゴリズムを形成す
る（例えば、トレーニングおよびテストする）ために使用される。
【０１０６】
　ブロック１４４０において、生成されたアルゴリズムは、合成画像生成のためのモデル
に展開される。例えば、画像強化アルゴリズムは、合成画像を生成するためにモデル４６
０に展開される。
【０１０７】
　ブロック１４６０において、画像強化アルゴリズムは、低線量のトモシンセシス取得か
らの一式のトモシンセシス投影へと適用される。例えば、一式のトモシンセシス投影にお
いて得られたデータが、モデル４６０にインスタンス化された画像強化アルゴリズムに従
って修正される。したがって、例えば、投影のピクセルおよび／または他の強度値を、画
像強化アルゴリズムを反映するモデル４６０に通すことによって修正することができる。
【０１０８】
　ブロック１４７０において、改善された３Ｄボリュームが、強化された一式のトモシン
セシス投影から再構成される。例えば、モデル４６０のアルゴリズムによって強化された
一式の２Ｄ投影が、３Ｄボリュームを形成するために使用される。
【０１０９】
　ブロック１４８０において、合成２Ｄ画像が、強化された投影および／またはボリュー
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ムから形成される。例えば、強化されたトモシンセシス投影および／または再構成された
３Ｄボリュームから２Ｄ画像を合成して、診断画像を形成することができる。
【０１１０】
　図１５は、患者の器官などのオブジェクトを撮像するための典型的な方法１５００を表
すフローチャートである。ブロック１５１０において、複数の投影画像が、第１のエネル
ギ投入レベルで器官および／または他のオブジェクトについて取得される。例えば、複数
の２Ｄトモシンセシス投影画像が、Ｘ線エミッタ１４０を器官に対する複数の向きへと回
転させ、複数の投影画像のうちの各々の投影画像についてエミッタ１４０から第１のレベ
ルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得される。
【０１１１】
　ブロック１５２０において、オブジェクトの第１のボリュームが投影画像から再構成さ
れる。例えば、器官の３Ｄボリュームを、複数の２Ｄトモシンセシス投影画像から再構成
することができる。
【０１１２】
　ブロック１５３０において、投影画像は、より低いエネルギ投入レベルで取得された投
影画像に似るように劣化させられる。例えば、２Ｄトモシンセシス投影画像は、元の一式
の投影の取得に使用された線量よりも低いＸ線の線量で取得された画像として見えるよう
に（例えば、ノイズまたは他のフィルタなどの導入によって）劣化させられる。
【０１１３】
　ブロック１５４０において、ボリューム再構成アルゴリズムが、アルゴリズムの再構成
出力と第１のボリュームとの間の類似度指標に基づいて、劣化させられた投影画像から生
成される。例えば、ボリューム再構成アルゴリズムは、再構成アルゴリズムから出力され
る第２のボリュームと第１のボリューム再構成との間の類似度指標を最小化し、あるいは
他のかたちで減少させる傾向の劣化させられたトモシンセシス投影から生成される。トレ
ーニングモデル４２０が、アルゴリズムを形成する（例えば、トレーニングおよびテスト
する）ために使用される。
【０１１４】
　ブロック１５５０において、生成されたアルゴリズムは、合成画像生成のためのモデル
に展開される。例えば、ボリューム再構成アルゴリズムは、合成画像を生成するためにモ
デル４６０に展開される。
【０１１５】
　図１６が、図１～図１０の典型的なシステム３００を実現するために図１１～図１５の
命令を実行することができる典型的なプロセッサプラットフォーム１６００のブロック図
である。プロセッサプラットフォーム１６００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、ＤＶＤプレーヤ、ＣＤ
プレーヤ、デジタルビデオレコーダ、ブルーレイプレーヤ、ゲームコンソール、パーソナ
ルビデオレコーダ、セットトップボックス、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。
【０１１６】
　図示の例のプロセッサプラットフォーム１６００は、プロセッサ１６１２を含む。図示
の例のプロセッサ１６１２は、ハードウェアである。例えば、プロセッサ１６１２を、任
意の所望のファミリまたは製造業者からの１つ以上の集積回路、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。
【０１１７】
　図示の例のプロセッサ１６１２は、ローカルメモリ１６１３（例えば、キャッシュ）を
含む。図示の例のプロセッサ１６１２は、バス１６１８を介して揮発性メモリ１６１４お
よび不揮発性メモリ１６１６を含む主メモリと通信する。揮発性メモリ１６１４を、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）、ＲＡＭＢＵＳダイナミックランダムアクセスメモリ（ＲＤＲ
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ＡＭ）、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１６１６を、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１６１４、１
６１６へのアクセスは、メモリコントローラによって制御される。
【０１１８】
　さらに、図示の例のプロセッサプラットフォーム１６００は、インターフェース回路１
６２０を含む。インターフェース回路１６２０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。
【０１１９】
　図示の例においては、１つ以上の入力装置１６２２が、インターフェース回路１６２０
に接続される。入力装置１６２２は、プロセッサ１６１２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。入力装置を、例えば、オーディオセンサ、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。
【０１２０】
　１つ以上の出力装置１６２４も、図示の例のインターフェース回路１６２０に接続され
る。出力装置１６２４を、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、プリンタ、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１６２０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。
【０１２１】
　さらに、図示の例のインターフェース回路１６２０は、ネットワーク１６２６（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。
【０１２２】
　さらに、図示の例のプロセッサプラットフォーム１６００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１６２８も含む。そのような大容
量記憶装置１６２８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。
【０１２３】
　図１１～図１５の符号化された命令１６３２を、大容量記憶装置１６２８、揮発性メモ
リ１６１４、不揮発性メモリ１６１６、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。
【０１２４】
　以上から、上記開示の方法、装置、および製造品が、ＤＢＴ投影データなどの投影デー
タからの２Ｄおよび／または３Ｄ画像の改善された画像再構成および生成を促進すること
を、理解できるであろう。特定の例は、利用可能な投影情報からの合成２Ｄ画像生成を促
進するために、画像情報の改善されたモデリングを促進する。特定の例は、特定の方程式
への依存を軽減し、代わりにモデリングおよび学習を利用して、利用可能な画像投影情報
から２Ｄおよび／または３Ｄ画像を生成する。特定の例は、人工知能技術の画像再構成へ
の改善された応用を促進する。特定の例は、画像投影データ（例えば、ＤＢＴなど）から
生成された２Ｄおよび／または３Ｄ画像などの画像データのモデリング、処理、および再
構成用に構成されたプロセッサの技術的改善を提供する。
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【０１２５】
　例えば、ＤＢＴ／ＣＥ－ＤＢＴにおいて、再構成は、放射線科医がレビューするデータ
の内容に直接影響し、したがって結果としての診断に影響する。現在のアルゴリズムは、
再構成されたスライスの品質を最適化する傾向（例えば、ノイズの低減、ストリーキング
アーチファクトの軽減、など）を有するが、これらのアルゴリズムで導入される事前知識
は、通常は、不完全な再構成データをもたらす欠陥に部分的に対処するにすぎない。さら
に、これらの高度なアルゴリズムは、通常は、複雑であり、かなりの計算能力を必要とす
る。したがって、理想的な再構成の設計は、アルゴリズム設計者のノウハウによって制限
される。しかしながら、所与のボクセルについて、再構成アルゴリズムを、単に再構成さ
れた階調レベルを投影から抽出された一式の入力階調レベルに関連付けるマッピング関数
と理解することができる。
【０１２６】
　本明細書において、特定の典型的な方法、装置、および製品を開示したが、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］
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像の各々の投影画像
について前記エミッタから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得
するステップ（１１１０）と、
　前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像から前記器官の三次元（３Ｄ）ボリュームを再
構成するステップ（１１２０）と、
　第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップ（１１３０
）と、
　合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを、前記複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像
または前記再構成された３Ｄボリュームの少なくとも一方から、前記合成２Ｄ画像と前記
Ｘ線画像との間の類似度指標に基づいて生成するステップ（１１４０）と、
　前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（
１１５０）と
　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様２］
　前記Ｘ線画像は、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像のジオメトリにフィットする
ように位置合わせされる、実施態様１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒
体。
［実施態様３］
　前記器官の前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像および前記器官の前記Ｘ線画像は、
前記器官の同じ圧迫の最中に取得される、実施態様１に記載の少なくとも１つのコンピュ
ータ可読記憶媒体。
［実施態様４］
　前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像および前記Ｘ線画像はさらに、前記Ｘ線エミッ
タから放射されたＸ線を受け取る検出器にて取得され、
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記複数の２Ｄ投影画像または前記Ｘ線画像の少なくとも一方にダイナミックレンジ補
正係数を適用するステップ
　をさらに実行させる、実施態様１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体
。
［実施態様５］
　前記再構成された３Ｄボリュームの各々の平面は、前記Ｘ線画像のジオメトリに一致す



(27) JP 2020-116378 A 2020.8.6

10

20

30

40

50

る、実施態様１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様６］
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記合成２Ｄ画像の各ピクセルを前記再構成された３Ｄボリューム内の少なくとも１つ
のボクセルにマッピングするステップと、
　前記合成２Ｄ画像をグラフィカルディスプレイ上に生成されたグラフィカルユーザイン
ターフェース（ＧＵＩ）に表示するステップと、
　前記Ｘ線画像内の対象のオブジェクトのユーザ選択を受け付けるステップと、
　前記３Ｄボリュームを通る少なくとも１つの平面を識別するステップと、
　前記少なくとも１つの識別された平面を前記グラフィカルディスプレイ上に表示するス
テップと
　をさらに実行させる、実施態様１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体
。
［実施態様７］
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記再構成された３Ｄボリュームの領域を抽出するステップと、
　前記再構成された３Ｄボリュームから抽出された前記領域で前記合成２Ｄ画像を強化す
るステップと、
　前記抽出された領域の位置で前記再構成された３Ｄボリュームへの前記合成２Ｄ画像の
マッピングを強化するステップと
　をさらに実行させる、実施態様１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体
。
［実施態様８］
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記再構成された３Ｄボリュームの領域を抽出するステップと、
　前記再構成された３Ｄボリュームから抽出された前記領域で前記Ｘ線画像を強化するス
テップと
　をさらに実行させ、
　前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムは、前記再構成された３Ｄボリュームから、前記合
成２Ｄ画像と前記強化されたＸ線画像との間の類似度指標に基づいて生成される、実施態
様１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様９］
　前記Ｘ線画像を取得するためのエネルギは、前記複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス
投影画像を取得するためのエネルギよりも大きい、実施態様１に記載の少なくとも１つの
コンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１０］
　前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを生成するステップは、前記合成２Ｄ画像生成アル
ゴリズムが前記合成２Ｄ画像と前記Ｘ線画像との間の類似度指標を最小化する傾向である
ように、トレーニングモデルを使用して前記合成２Ｄ画像生成アルゴリズムを決定するス
テップを含む、実施態様１に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１１］
　前記モデルは、人工ニューラルネットワークモデルを含む、実施態様１に記載の少なく
とも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１２］
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像の各々の投影画像
について前記エミッタから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得
するステップ（１２１０）と、
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　第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップ（１２２０
）と、
　ボリューム再構成アルゴリズムを、前記複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像
から、少なくとも前記ボリューム再投影と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に基づいて生
成するステップ（１２３０）と、
　前記ボリューム再構成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（
１２４０）と
　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１３］
　前記ボリューム再構成アルゴリズムを生成するステップは、前記ボリューム再構成アル
ゴリズムが前記ボリューム再構成アルゴリズムを使用して形成されるボリューム再投影と
前記Ｘ線画像との間の前記類似度指標を最小化する傾向であるように、トレーニングモデ
ルを使用して前記ボリューム再構成アルゴリズムを決定するステップを含む、実施態様１
２に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１４］
　前記Ｘ線画像は、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像のジオメトリにフィットする
ように位置合わせされる、実施態様１２に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶
媒体。
［実施態様１５］
　前記器官の前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像および前記器官の前記Ｘ線画像は、
前記器官の同じ圧迫の最中に取得される、実施態様１２に記載の少なくとも１つのコンピ
ュータ可読記憶媒体。
［実施態様１６］
　前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像および前記Ｘ線画像はさらに、前記Ｘ線エミッ
タから放射されたＸ線を受け取る検出器にて取得され、
　前記命令は、実行時に、前記少なくとも１つのプロセッサに、
　前記複数の２Ｄ投影画像または前記Ｘ線画像の少なくとも一方にダイナミックレンジ補
正係数を適用するステップ
　をさらに実行させる、実施態様１２に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒
体。
［実施態様１７］
　前記ボリューム再投影の各々の平面は、前記Ｘ線画像のジオメトリに一致する、実施態
様１２に記載の少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１８］
　前記モデルは、人工ニューラルネットワークモデルを含む、実施態様１２に記載の少な
くとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様１９］
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の投影画像の各々の投影画像について前記エミッ
タから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップ（１３
１０）と、
　第２のレベルのＸ線エネルギ投入で前記器官のＸ線画像を取得するステップ（１３２０
）と、
　画像強化アルゴリズムを、前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像からの中央トモシン
セシス投影から、前記画像強化アルゴリズムの出力と前記Ｘ線画像との間の類似度指標に
基づいて生成するステップ（１３３０）と、
　前記画像強化アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（１３４０
）と
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　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様２０］
　前記画像強化アルゴリズムを生成するステップは、前記画像強化アルゴリズムを前記画
像強化アルゴリズムの前記出力と前記Ｘ線画像との間の前記類似度指標を最小化する傾向
の前記中央トモシンセシス投影から生成するステップを含む、実施態様１９に記載の少な
くとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様２１］
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の投影画像の各々の投影画像について前記エミッ
タから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップ（１４
１０）と、
　前記複数の２Ｄ投影画像を劣化させ、前記第１のレベルのＸ線エネルギ投入よりも低い
レベルのＸ線エネルギ投入で取得されたように見える一式の劣化させたトモシンセシス投
影画像を形成するステップ（１４２０）と、
　画像強化アルゴリズムを、前記画像強化アルゴリズムの出力と前記元の投影との間の類
似度指標を最小化する傾向の前記一式の劣化させたトモシンセシス投影画像から生成する
ステップ（１４３０）と、
　前記画像強化アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（１４４０
）と
　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様２２］
　命令を含んでいる少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体であって、
　前記命令は、実行時に、少なくとも１つのプロセッサに、少なくとも
　器官の複数の二次元（２Ｄ）トモシンセシス投影画像を、Ｘ線エミッタを前記器官に対
する複数の向きへと回転させ、前記複数の投影画像の各々の投影画像について前記エミッ
タから第１のレベルのＸ線エネルギ投入を放射することによって取得するステップ（１５
１０）と、
　前記複数の２Ｄトモシンセシス投影画像から前記器官の元の三次元（３Ｄ）ボリューム
を再構成するステップ（１５２０）と、
　前記複数の２Ｄ投影画像を劣化させ、前記第１のレベルのＸ線エネルギ投入よりも低い
レベルのＸ線エネルギ投入で取得されたように見える一式の劣化させたトモシンセシス投
影画像を形成するステップ（１５３０）と、
　ボリューム再構成アルゴリズムを、前記ボリューム再構成アルゴリズムの出力と前記元
の３Ｄボリュームとの間の類似度指標を最小化する傾向の前記一式の劣化させたトモシン
セシス投影画像から生成するステップ（１５４０）と、
　前記ボリューム再構成アルゴリズムをインスタンス化するモデルを展開するステップ（
１５５０）と
　を実行させる、少なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
［実施態様２３］
　前記再構成された３Ｄボリュームから抽出された前記領域は、オペレータまたはコンピ
ュータ支援検出システムの少なくとも一方によってもたらされる、実施態様８に記載の少
なくとも１つのコンピュータ可読記憶媒体。
【符号の説明】
【０１２７】
１００　撮像システム
１０１　投影ビュー
１０２　投影ビュー
１０３　投影ビュー
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１０４　投影ビュー
１０５　ゼロ投影
１０６　投影ビュー
１０７　投影ビュー
１０８　投影ビュー
１０９　投影ビュー
１３１　点状のオブジェクト
１３２　対象のオブジェクト
１３３　圧迫パドル
１４０　Ｘ線ビームソース、Ｘ線エミッタ、Ｘ線ソース
１４０’　Ｘ線ソース
１４０’’　Ｘ線ソース
１４１　方向
１４２　方向
１４３　ゼロ方向
１４４　アーム
１４５　検出器
１５０　処理ユニット
１５５　データ取得ライン
１６０　メモリユニット
１６５　アーカイブライン
１７０　ディスプレイユニット、ディスプレイ
１８０　ユーザインターフェース
１８１　マンモグラフィ技術者
１８５　信号ライン
２０２　下部支持体
２０４　圧迫支持体
３００　画像処理システム
３１０　画像取得ユニット
３２０　データストア
３３０　トレーナ
３４０　モデラ
３５０　出力プロセッサ
３６０　フィードバックユニット
４１０　入力プロセッサ
４２０　トレーニングネットワーク
４２９　ネットワーク
４３０　出力検証器
４４０　フィードバックプロセッサ
４５０　プリプロセッサ
４６０　展開されたモデル、ネットワークモデル
４７０　ポストプロセッサ
５００　深層学習ニューラルネットワーク
５１０　入力
５１２　入力
５１４　入力
５１６　入力
５２０　入力層、第１の層
５２２　ノード
５２４　ノード
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５２６　ノード
５３０　ニューラル接続
５３２　接続
５３４　接続
５４０　隠れ層、第２の層
５４２　ノード
５４４　ノード
５４６　ノード
５４８　ノード
５５０　ニューラル接続
５５２　接続
５５４　接続
５６０　隠れ層、第３の層
５６２　ノード
５６４　ノード
５６６　ノード
５６８　ノード
５７０　ニューラル接続
５７２　接続
５７４　接続
５８０　出力層
５８２　出力ノード
５９０　出力
６００　畳み込みニューラルネットワーク、畳み込み
６０２　入力の一部またはウィンドウ
６０４　畳み込み
６０６　特徴マップ
６１０　特徴マップ、入力
６１２　畳み込み
６１４　特徴マップ
６１６　サブサンプリング
６１８　特徴マップ
６２０　畳み込み
６２２　分類層
６２４　出力層
６２６　接続
７００　画像解析畳み込みニューラルネットワーク
７０２　入力画像データ
７０４　畳み込み層
７１０　特徴
７１２　特徴
７１４　特徴
７１６　特徴
７１８　特徴
７２０　特徴
７２２　特徴
７３０　画像、第２の畳み込み層
７３２　画像
７３４　画像
７３６　画像
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７３８　画像
７４０　画像
７４２　画像
７４４　画像
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