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AIを用いたパノラマ X線画像からのカルテ入力支援システムの開発
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Development of an AI-based Dental Support System for Panoramic X-ray Images

Kohei Torii1, Eiichi Honda2 and Kenji Kita3

　Research and development of AI-based diagnostic systems in the medical and dental fields is flourishing worldwide.  However, 
there are few practical dental support systems and dental databases.  Support for medical record input is needed to reduce the 
burden at diagnosis.  We have been developing a dental database with detailed annotation information and building an AI system for 
automatic teeth detection, teeth numbering, teeth contour estimation, and disease diagnosis from panoramic X-ray images since 
2019.  Three dentists and one expert of dental radiology created our database, which includes teeth number based on FDI method, 
coordinates of teeth contour, and various dental conditions, using Anotee, a software developed for creating dental databases.  Our 
system consists of multiple deep neural networks that were trained using 1,781 panoramic X-ray images and annotations, which 
excluded deciduous teeth and rare dental conditions.  The deep neural network to classify dental conditions is based on 
EfficientNetV2-S and can diagnose multiple dental conditions.  To verify our systemʼs usefulness, we evaluated two dental condition 
classifications for 20 dental conditions and 10 dental conditions such as caries, periodontitis, root canal filling, inlay, composite resin, 
crown, pontic, implant, and impacted tooth.  We performed 5-fold cross validation and calculated precision, sensitivity, and specificity.  
Experimental results were encouraging.  For the diagnosis of 20 conditions, precision was 90.4％, sensitivity was 86.1％, and 
specificity was 99.4％; for the diagnosis of 10 conditions, precision was 92.9％, sensitivity was 90.0％, and specificity was 99.1％.  The 
system achieved high accuracy, suggesting that AI systems are useful in assisting medical record input support.
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1．緒　　言

　医療ビッグデータの蓄積と人工知能（AI）技術の急速な
発展により，AIを用いた診断支援システムの研究開発が活
発に行われてきている。診断支援システムには，問診や検
査結果などから自動的に可能性の高い疾患の診断病名を提
示するシステムや，X線画像から診断材料として重要な部
位を強調表示するシステムなどがあり，医療従事者の業務
負担軽減やより正確な診断に役立っている。たとえば，医
学論文や薬の特許情報などで構成される大規模なデータ
ベースを学習した米 IBM社の AIシステムであるWatson 

for Genomics（WfG）は，がんに関係する遺伝子の塩基配

列の解析結果を入力することで，がん発症や進行に関係し
ている可能性がある遺伝子変異の候補を発見し，さらには
根拠となるデータや抗がん剤の候補を提示することができ
る1。WfGを用いることで，熟練した専門医が 1週間から 2

週間ほどかかる解析作業を 10分以下で行うことが可能に
なる。東京大学医科学研究所は 2015年 7月にWfGを導入
しており，現在もデータの収集とWfGの学習を進めてい
る。WfGの診断支援によって特殊な白血病を患った 60代
女性患者の命が救われたことは，AIを用いた診断支援にお
ける代表的な成功事例として多くのメディアが取り上げた。
　新型コロナウイルス肺炎の画像診断支援にもAIが活用さ
れている。Yabsera Erdawらは，胸部 X線画像から新型コ
ロナウイルス肺炎を高速かつ高精度で検出することができる
AIシステムを構築し，従来手法よりも少ない計算量で 97％
以上の精度を達成した2。この AIシステムは，特徴量に
Histogram of Gradient（HOG），分類器に Support Vector 

Machine （SVM）を用いており，胸部 X線画像の公開デー
タベースから収集した 1,100枚の画像から診断モデルを学習
している。Wentao Zhaoらは，他分野のデータセットで事
前学習した分類モデルを転移学習することで，胸部 CT画像
からの新型コロナウイルス肺炎の検出において，99.2％の精
度を達成した3。畳み込みニューラルネットワーク（CNN）
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を用いて特徴抽出と分類を同時に行うことで，エンドツー
エンドな新型コロナウイルス肺炎の検出を実現した。
　以上のような胸部の診断支援に関する研究開発では，整
備された大規模な医用画像データベースが診断支援システ
ムの開発を支えている。胸部の医用画像データベースには，
National Institutes of Health（NIH）のNIH Chest X-ray 

Dataset4や China National Center for Bioinformationの
China Consortium of Chest CT Image Investigation Da-

taset5などの公開データベースがあるため，AIの学習に
必要なデータを比較的容易に収集することができる。しか
し，歯科分野における同様のデータベースは少なく，一部
の公開されているデータセットは，う蝕の診断や歯のセグ
メンテーションなど，特定の研究目的のために作成されて
いるため規模が小さい。特に，パノラマ X線画像は多く
の歯科所見を含んでいるにもかかわらず，これらの所見が
付帯情報（アノテーション）に反映されていない場合が
往々にしてある。より汎用的な歯科データベースを作成す
るために，Karen Panettaらは，2021年 10月に世界で
初めてマルチモーダルな歯科パノラマ X線画像のデータ
ベースである Tufts Dental Database（TDD）を公開した6。
TDDは 1,000枚のパノラマ X線画像と，各画像に対する
歯と病変部のセグメンテーション情報，アノテーション作
成者の関心領域およびアイトラッキングの情報，診断理由
のテキストデータを含んでおり，歯科用 AIの開発に応用
できるデータベースとして有用である。TDDでは，各画
像に対して 1人の歯科放射線科医と 1人の歯学部学生が
アノテーションを作成している。
　歯科データベースの研究開発と並行して，AIを用いた
歯科画像診断支援システムの開発も活発に行われている。
Hu Chenらは，1,250枚のアノテーション付き画像から
学習した AIシステムと，歯科学に基づく独自の歯式修正
アルゴリズムを用いて，デンタル X線画像から歯の検出
と歯式推定を行った7。Dmitry V. Tuzoffらは，1,574枚の
アノテーション付き画像から学習した 2つの AIシステム
を用いて，パノラマ X線画像から歯の検出と歯式推定を
行った8。いずれも専門医の診断精度に匹敵するほどの高
い精度を達成し，歯科分野における AIの有効性を示した。
AIを用いたう蝕の診断支援に関する研究開発も行われて
おり，Jae-Hong Leeらは小臼歯と大臼歯を対象に，3,000

枚のアノテーション付き画像から学習した AIシステムを
用いて，デンタル X線画像からう蝕か否かを診断するシ
ステムを開発し，感度，特異度ともに 80％以上を達成し
た9。Haihua Zhuらは，パノラマ X線画像からう蝕部位
のセグメンテーションとう蝕の深度を診断する AIシステ
ム CariesNetを開発した10。1,159枚のアノテーション付
き画像から学習した CariesNetは 93％の精度を達成した。
ほかにも，インプラントの検出やプラークの検出など，さ

まざまな画像診断支援システムの研究開発で AIが用いら
れている。
　我々は従来の診断支援に関する技術をカルテ入力支援に
応用するために，詳細なアノテーションを付与した歯科
データベースの構築と，パノラマ X線画像を対象とした
カルテ入力支援システムの研究開発を行ってきた。本シス
テムは，歯検出ニューラルネットワーク，セグメンテー
ションニューラルネットワーク，状態診断ニューラルネッ
トワークを用いて，パノラマ X線画像から，歯の検出，
歯式推定，歯の輪郭推定および歯の状態診断を行うことが
できる（Figure 1）。本システムの概略図を Figure 2に
示す。まずパノラマ X線画像を入力とし，歯検出ニュー
ラルネットワークで歯の検出と歯式推定を行う。次に検出
された各歯に対して，セグメンテーションニューラルネッ
トワークで歯の輪郭推定を行う。最後に歯の輪郭推定の結
果から歯の領域を抽出し，各歯に対して歯の状態診断を行
う。このようにして本システムはパノラマ X線画像から
簡易的な画像診断情報を作成することができる。本システ
ムとパノラマ X線画像ビューアおよび電子カルテ（レセ
コン）を連携することでカルテの自動入力を可能にするた
め，歯科医のカルテ作成に必要な労力を軽減し，診断全体
の効率化に貢献することができる。また歯科医の画像診断
に AIの画像診断が加わることで画像診断における見落と
しを防ぐことも期待できる。ただし最終的なカルテの確定
は歯科医が視診等を踏まえた診断のあとにカルテを修正し
て行うため，本システムは確定診断のために用いるもので
はなく，画像から明確に判断できうる情報を AIが事前に
自動入力することを目的としている。
　本論文では本システムの有用性を検討するために，構築
したデータベースとデータ作成のプロセスについて述べ，
歯の状態診断に対する精度評価を行う。また AIシステム
と専門医の診断結果の比較を行う。

2．材料と方法

　2.1　パノラマ X線画像データベース
　モダリティに依らない AIシステムを構築するために，共
同研究先の歯科医院が所有する 2つの撮影機からパノラマ
X線画像を収集し，各画像に対してアノテーションを付与し
た。画像はDigital Imaging and Communications in Med-

icine（DICOM）フォーマットであり，個人情報は削除して
ある。アノテーションは主に FDI方式に基づく歯式，歯の
輪郭情報，歯の状態で構成されており，画像のメタ情報（画
像の高さ，幅，明るさ，コントラストなど）を含めて JavaS-

cript Object Notation（JSON）ファイルに保存した（Ta-

ble 1）。画像の収集およびアノテーションの付与は，まず
共同研究先の歯科クリニック所属の歯科医 3名が行い，
次に徳島大学歯科放射線科の専門医 1名が確認および修
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正することで，アノテーションのミスを低減した。なお，
3名の歯科医は 5年以上の臨床経験を有している。
　アノテーションは既存のソフトウェアで作成することもで
きるが，医用画像を扱うには機能が不十分である。このため，
我々はDICOMファイルの読み込みや自動アノテーションに
対応したソフトウェア Anoteeを開発し，本研究開発で用い
るデータの作成に活用した（Figure 3）。Anoteeの開発は
Pythonで行い，Labelme11をベースに改良と機能追加を行っ
た。AnoteeはWindows，macOS，Linuxに対応しており，
Windows版はExecutable（EXE）ファイルで提供している。
また Anoteeの運用は 8GB以上のランダムアクセスメモリ

（RAM）を搭載した計算機を使用することを奨励している。
　Anoteeでは，DICOMファイルを読み込んで画像を表
示し，歯や病変部位などに対してラベル付きのポリゴンを
作成することができる。付与できる歯式のラベルは FDI

方式に基づいた番号であり，病変部位や歯式を確定できな
い歯には “歯式なし” ラベルを付与することができる。状
態ラベルは歯科医および専門医の監修を受けて作成した
Table 2に基づいて付与する。ラベル付けの例として，上
顎右側第二小臼歯（15番）の歯に全部金属冠と歯根充填
の処置が確認できた場合，15番の歯を囲んで作成したポ
リゴンに対して “15，RCF，Cro，FMC” のラベルを付与

Figure 1　本システムによるカルテ入力支援の概略図
歯科医は視診と読影を行い，カルテ入力支援システムが出力したカルテの情報を修正する。

Figure 2　本システムのフロー図



鳥井 歯科放射線 2022年 9月

27

する。ラベルはあらかじめ用意したダイアログボックスの
ボタンをクリックするだけで付与することができるが，そ
の他特に記述しておきたい所見はメモとして記録すること
ができる。また，Anoteeは X線画像に特化した複数の画
像処理機能を搭載しており，歯科医の読影を補助すること
で，効率的にアノテーションを付与することができる。た
とえば，マルチ周波数処理 12を行うことにより，歯のエッ
ジを強調し，見えにくい歯の輪郭のアノテーション付与時
に必要なコントラスト調節の手間を軽減する。

　Anoteeには学習済みのMask R-CNN13を用いた自動ポ
リゴン作成機能があるため，新たにすべてのポリゴンを作
成する必要がなく，ポリゴン作成の手間を低減することが
できる（Figure 4）。この機能は GPUを搭載していない計
算機でも利用することができる。Mask R-CNNの学習では，
Microsoft Common Objects in Context（MS COCO）デー
タセット14を事前学習したモデルに対してパノラマ X線画
像データベースを用いてファインチューニングを行った。
ただし乳歯を含むパノラマ X線画像は十分に収集できて

Table 1　パノラマ X線画像に対するアノテーションの構成

version Anotee Version

filename Filename

height Height of Image

width Width of Image

brightness Value of Brightness in Anotee

contrast Value of Contrast in Anotee

info org Organization
state File State
editor Editor Name
checker Checker Name

…

note Plain Text of Note

shapes label Tooth Number & Conditions
shape_type Type of Shape
points Coordinates of Contour

…

Figure 3　パノラマ X線画像用アノテーションソフトウェア Anoteeによるアノテーションの例
頂点をプロットすることで歯の領域（ポリゴン）を作成し，作成された歯の領域に対して歯式と状
態ラベルを付与する。
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Table 2　状態ラベルの定義

大グループ名称 ラベル 小グループ名称 ラベル

う蝕（Caries） C う蝕第 2度 C2
う蝕第 3度 C3
う蝕第 4度 C4

根尖病巣（Periodontitis） Per

インレー（Inlay） In メタル（Metal） Metal
複合レジン（Composite Resin） CR
ジルコニア（Zirconia） Zi
セラミック（Ceramic） Cera
アマルガムフィリング（Amalgam Filling） AF
ジーセム（G-CEM） gcem

歯根充填
（Root Canal Filling）

RCF

不適合 Futeki

脱離 Daturi

インプラント（Implant） Implant

捻転歯（Rotated Tooth） ROT

破折（Fracture） Frt

エナメル系形質不全
（Enamel Hypoplasia Tooth）

EHP

クラウン（Crown） Cro 全部金属冠（Full Metal Crown） FMC

ブリッジ（Bridge） Br

ポンティック（Pontic） Pon

五分の四冠（4/5 Crown） 4/5Cro

三分の四冠（3/4 Crown） 3/4Cro

レジン前装金属冠（Veneer Metal Crown） VMC

メタルボンド（Metal Bond） MB

ジルコニア Zi

セラミック Cera

CAD/CAM冠
（Computer Aided Design/
Computer Aided Manufacturing Crown）

CAD

レジンジャケット冠
（Resin Jacket Crown） RJC

硬質レジンジャケット冠
（Hard Resin Jacket Crown） HJC

埋伏（Impacted Tooth） IT 半埋伏歯（Horizontal Retinal Tooth） HRT

埋伏歯（Retinal Tooth） RT

完全埋伏歯（Completely Retinal Tooth） CRT

水平埋伏智歯
（Horizontal Impacted Wisdom Tooth） HIT

水平智歯
（Horizontal Erupted Wisdom Tooth） HET

歯に対して大グループ状態ラベルの付与を基本とし，小グループ状態まで判別できるものは小グ
ループ状態ラベルも付与する。
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いないため，扱う歯式は永久歯のみの 32種類に限定した。
入力画像はヒストグラム平坦化と 3チャネル 8ビット画
像への変換を行った。学習時は，入力画像のピクセル値を
単精度浮動小数点数として扱い，各ピクセル値からすべて
の入力画像の平均ピクセル値を減算することで正規化を
行った。またデータ拡張として画像の左右反転をランダム
に行った。実装はWaleed Abdullaの実装コード 15に基づ
いて行い，出力クラス数以外のハイパーパラメータはデ
フォルトパラメータを使用した。Mask R-CNNが出力す
る各歯の領域情報は，歯の領域が白，背景が黒の 8ビット
二値画像に変換し，輪郭抽出とポリゴン近似を行うことで
輪郭情報を生成する。このとき，面積が 500ピクセル未満
の領域は削除して処理する。ポリゴン近似は Satoshi Su-

zukiらのアルゴリズム16に基づいており，近似精度を決定
するパラメータは Anotee上で変更することができる。
　Anoteeを用いて収集したアノテーション付きパノラマ
X線画像（データ）は，AIシステムの学習に不十分な数
の歯式や状態ラベルを含んでいるため，データベースの整
備を行った。乳歯のデータは十分に収集できなかったため，
永久歯のみを対象とした。また診断する歯の状態の数を
20状態と 10状態の 2つの種類に設定した（Table 3）。20

状態と 10状態に当てはまらない状態ラベルはデータから
削除し，この操作によって状態ラベルがすべて削除された
歯は学習から除外した。ただし，う蝕は第 2度から第４度
までをまとめてう蝕（C）とし，レジンジャケット冠と硬
質レジンジャケット冠は CAD/CAM冠として扱った。20

状態は実際のカルテ入力に基づく分類を基に設定したため，
補綴物の材質や形態などを考慮している。10状態ではパ

ノラマ X線画像上で判別が困難なクラウンやインレーの材
質，埋伏の深度を無視した状態ラベルを設定した。最終的
に 1,781件のデータを用意し，交差検証による評価を行う
ため，データを 5分割にして 5つのデータセットを構築し

Figure 4　自動ポリゴン作成機能の概略図
Mask R-CNNが出力する歯の矩形領域の情報は使用しない。

Table 3　状態診断数（20状態と 10状態）
に応じた分類パターンの構成

20 Conditions 10 Conditions

N N
C C
Per Per
RCF RCF

Metal
InAF

CR CR

FMC

Cro

MB
CADCAM
VMC
Zi
Cera

Pon Pon
Implant Implant

HRT

IT

RT
CRT
HIT
HET
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た（Table 4）。なおデータの選択はランダムに行った。
　2.2　状態診断ニューラルネットワーク
　状態診断ニューラルネットワークのネットワークアーキテ
クチャは EfficientNetV2-S17に基づいて構築し，ImageNet-

21K18を学習した学習済みモデルを用いてファインチューニ
ングを行った（Figure 5）。出力層のユニット数は学習する
状態ラベルの種類数である 23に設定した。またマルチラベ
ルの出力に対応するために，出力層の活性化関数をシグモ
イド関数とした。したがって出力は各状態に対する尤度（確
率）となるため，出力の真値は対象の歯に該当する状態ラ
ベルを 1，それ以外を 0とした値となる。損失関数はBinary 

Cross Entropy（BCE）を使用した。真値を t，出力値を y

とすると，BCEは以下の式で定義される。

L＝－t log y －（1－t）log（1－y）

　入力画像の前処理では，パノラマ X線画像にヒストグ
ラム平坦化の適用と 3チャネルの 8ビット画像への変換
を行い，画像内に対象の歯以外の歯を含むことを避けるた

めに，付与されたアノテーションに基づいて歯の領域の切
り抜きとマスキングを行った（Figure 6）。またモダリ
ティの影響を受けにくいモデル生成のためにデータ拡張を
行った。歯の領域の切り抜きとマスキングでは，まず歯の
輪郭情報を用いて歯の矩形領域を切り抜き，上下左右に
20ピクセルのパディングを行った。次に歯の輪郭に対し
てカーネルサイズが 30×30ピクセルの膨張処理を行った。
最後に状態診断ニューラルネットワークの入力サイズであ
る 224×224ピクセルの大きさにリサイズした。データ拡
張では，上下左右のランダムフリップ，0.9倍から 1.1倍
までの拡大縮小，－20度から 20度までの回転，－4度
から 4度までの水平方向シアー変換，－4度から 4度ま
での垂直方向シアー変換，0.8倍から 1.2倍までの明るさ
変化，ガウシアンぼかし，ガウシアンノイズ付加を適用し
た。ガウシアンぼかしでは，5×5ピクセルから 9×9ピ
クセルまでのカーネルをランダムに選択し，正規分布の標
準偏差は０から 3までの範囲でランダムに変動させた。
ガウシアンノイズ付加における正規分布の平均は 0とし，
標準偏差は 0から 15までの範囲でランダムに変動させた。

Figure 5　状態診断ニューラルネットワークの概略図
EfficientNetV2-Sと各状態の尤度を出力する全結合層（Fully Connected layer, FC）で構成される。

Table 4　交差検証に用いるデータセットの構成

subset 1 subset 2 subset 3 subset 4 subset 5

detaset 1 test training training training training

detaset 2 training test training training training

detaset 3 training training test training training

detaset 4 training training training test training

detaset 5 training training training training test

trainingに該当する subsetのデータを学習し，testに該当する subsetのデータで評価を行う。
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　状態診断ニューラルネットワークの学習では入力画像の
ピクセル値を 0から 1に正規化した単精度浮動小数点数
として扱った。オプティマイザは Adam19を使用し，初期
学習率は 0.01，β1 は 0.9，β2 は 0.999 とした。また，
バッチサイズは 32，学習回数は 50回とし，ステップ数は
学習データに含まれる歯の本数をバッチサイズで除算した
値に設定した。
　本論文の実験は，Ubuntu 20.04，Intel Xeon W-2235

（3.80GHz），NVIDIA RTX A4000，メモリ 16GBを搭載
した計算機上で行った。コード実装は Python 3.8を用い
て行い，フレームワークは TensorFlow20 2.7.0を用いた。
本研究開発は徳島大学大学院社会産業理工学研究部の倫理
委員会から承認を得ている（承認番号：20002，課題名：
AIを用いた歯科診断システムの研究開発）。

3．結　　果

　評価データに対する適合率，感度，特異度を算出した。
ただし状態診断ニューラルネットワークの出力（尤度）に
対するしきい値を 0.5に設定し，しきい値以上の尤度をも
つ状態を状態診断ニューラルネットワークの診断結果とし
て扱った。適合率，感度，特異度はそれぞれ以下の式で定
義される。

　また状態診断ニューラルネットワークの学習および評価
に使用されていないパノラマ X線画像（テスト画像）を用

いて本システムのテストを行い，専門医の診断と比較した。
　20状態の診断で適合率 90.4％，感度 86.1％，特異度
99.4％を達成し，10状態の診断で適合率 92.9％，感度
90.0％，特異度 99.1％を達成した（Table 5）。テスト画像
による本システムのテストでは Cと CRを除いて専門医
の診断結果と一致した（Figure 7，Table 6）。

4．考　　察

　明確な X線不透過像を呈す歯根充填，インレー，クラ
ウン，ポンティック，インプラントにおいて高い感度と適
合率を達成した。特に歯根充填，ポンティック，インプラ
ントはカルテ入力支援システムとしてすでに実用的な精度
であり，本システムの有用性を示している。しかしパノラ
マ X線画像のみでは診断が難しい根尖病巣やう蝕，複合
レジン，クラウンの材質などの適合率と感度は低い結果と
なり，テスト画像においてもう蝕の診断はできなかった。
本システムで X線透過度の微妙な差異を考慮した診断は
困難であるため，X線透過度を重視した画像の前処理や診
断アルゴリズムの開発が必要である。う蝕や根尖病巣に関
しては状態診断ニューラルネットワークの入力画像サイズ
や学習したパノラマ X線画像の画質などの影響を特に受
けやすいと考えられるため，入力画像サイズの最適化をは
じめとした状態診断ニューラルネットワークに関する設定
の改善や高品質なパノラマ X線画像の収集が必要である。
また根尖病巣は歯の周辺の情報が重要であり，歯の輪郭推
定の結果や入力画像のマスキング処理などの影響も大きい
ため，状態診断ニューラルネットワークの診断対象から除
外することも検討しなければならない。
　本研究におけるパノラマ X線画像データベースの作成
では，複合レジンを透過性と不透過性に分けてアノテー
ションを付与しなかった。透過性の複合レジンはう蝕と誤
診する可能性が高く，状態診断ニューラルネットワークの
学習にも悪影響を与えたと考えられる。今後，複合レジン

適合率 = 真陽性
（真陽性 +偽陽性）

感度 = 真陽性
（真陽性 +偽陰性）

特異度 = 真陰性
（偽陽性 +真陰性）

Figure 6　状態診断ニューラルネットワークに対する入力画像の前処理
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を透過性と不透過性に分けてデータベースを再作成し，本
システムでは不透過性の複合レジンのみを扱うようにデー
タセットと状態診断ニューラルネットワークの再構築を行
うことで，複合レジンとう蝕の診断精度向上が期待できる。
不透過性の複合レジンのみを扱う場合，メタルインレー，
アマルガムフィリング，不透過性の複合レジンの判別では
形態を考慮することが有効であると考えられるため，形態
に着目した診断アルゴリズムを開発する必要がある。
　埋伏（IT）の適合率と感度が高く，歯が埋伏している
か否かの診断は本システムで可能であると考えられるが，
半埋伏歯と埋伏歯の適合率と感度，水平智歯の感度は著し
く低い。このことから埋入の深度を状態診断ニューラル
ネットワークで診断することは難しく，埋入の深度を測る
ために別途アルゴリズムの開発が必要である。埋入の深度
の計算は Pell-Gregory分類 21とWinter分類 22にしたがっ
て定量的に行うことが望ましいが，Shintaro Sukegawa

らは CNNを用いた手法で Pell-Gregory分類とWinter分
類を行っており，各分類で約 80-90％の精度を達成してい
る23。本システムに対して埋伏の診断に特化した AIと歯
科データベースを構築および追加することで，埋入の深度
の診断にも対応可能であると考えられる。ただし完全埋伏
歯に関しては明確な特徴があり深度を計測する必要がない

ことから，今後データを追加し状態診断ニューラルネット
ワークを追加学習することで改善が期待できる。
　本システムでは歯と歯の周辺情報のみを対象に状態診断
を行った。将来的に上顎洞炎や嚢胞などの歯の周辺だけで
は診断が難しい状態も検出することを検討しているが，現
状のシステムでは実現することができない。歯以外の部位
や異常所見を検出できるように，既存データに対するアノ
テーションの追加とパノラマ X線画像全体を対象とした
検出アルゴリズムが必要である。また現状のシステムでは
永久歯のみを対象としており，混合歯列および乳歯に対応
していないが，今後 AIシステムの学習に十分な数の混合
歯列のデータを収集し追加学習することで対応可能になる
と考えられる。混合歯列のデータ追加により乳歯晩期残存
や智歯以外の歯の埋伏などの状態診断が可能となり，より
多様な状態診断が可能になることが期待できる。
　本システムは CNNベースの転移学習モデルに基づき構
築したが，パノラマ X線画像データベースの充実に伴い，
アーキテクチャが異なる AIシステムの採用を検討するこ
とも今後の重要な課題である。たとえば Vision Trans-

former（ViT）24は CNNよりも大域的な特徴を学習する
ことができ，より人間の知覚に近い画像認識が可能な AI

システムとして注目を集めており，さまざまなタスクへの

Table 5　20状態および 10状態の状態診断に対する評価

20 Conditions
Precision
（％）

Sensitivity
（％）

Specificity
（％）

10 Conditions
Precision
（％）

Sensitivity
（％）

Specificity
（％）

N 94.2 97.0 91.5 N 94.2 97.0 91.5
C 74.3 34.5 99.7 C 74.3 34.5 99.7
Per 62.1 23.0 99.7 Per 62.1 23.0 99.7
RCF 95.7 96.6 99.3 RCF 95.7 96.6 99.3

Metal 91.5 93.3 98.9
In 91.3 89.3 98.8

AF 73.0 42.6 99.0

CR 73.0 42.6 99.0 CR 73.0 42.6 99.0

FMC 85.8 86.6 98.8

Cro 94.3 92.7 99.0

MB 68.5 27.7 99.8
CADCAM 56.6 13.3 99.9
VMC 69.9 77.6 98.7
Zi 72.1 34.8 99.9
Cera 60.0 34.6 99.8

Pon 97.2 96.9 99.9 Pon 97.2 96.9 99.9
Implant 98.5 93.0 100.0 Implant 98.5 93.0 100.0

HRT  9.9  6.5 99.9

IT 89.7 93.3 99.6
RT 23.6 16.8 99.8
CRT 80.6 61.6 99.8
HIT 66.5 79.8 99.7
HET 74.9 25.6 99.9

平均 90.4 86.1 99.4 92.9 90.0 99.1
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応用やアーキテクチャの改良が進んでいる。本システムに
ViTを取り入れることで，より多様な病変の発見や診断の
精度改善が期待できる。また本システムではデータ数の関
係で扱わなかった破折などの例が少ない状態は，オートエ
ンコーダを用いた異常検知技術に基づく手法で対応するこ
とも検討している。
　今後，社会実装に向けてさまざまなモダリティのパノラ
マ X線画像によるテストが必要であるため，より多様な
種類のパノラマ X線画像の収集と本システムの評価を行
う必要がある。また収集したテスト画像に対して複数の専
門医が診断を実施し，専門医の診断と本システムの診断の
比較および評価を行うことも検討している。
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