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内 容 紹 介

　 コ ン ピ ュータ ー支 援 診 断（Computer-Aided 
Diagnosis： 以 下 CAD）や 人 工 知 能（Artificial 
Intelligence：以下 AI）を画像解析へ応用する目的
は，病変の存在診断や質的診断を定量的に行い，
その情報を放射線科医等に“セカンドオピニオン”
として伝えることである。また，近年の肺癌 CT
検診におけるエビデンスの確立や 2022 年の診療
報酬改定に伴う画像診断管理加算の施設基準に盛
り込まれたことに伴い，日本医学放射線学会が認
証した AI などの臨床現場での活用も広まりつつ
ある。
　本稿においては画像診断における CAD および
AI の現状に関して述べるとともに，AI を活用し
た放射線診断学の将来展望に関して述べる。

は じ め に

　CAD を画像解析へ応用する目的は，病変の存
在診断や質的診断を定量的に行い，その情報を放
射線科医等に“セカンドオピニオン”として伝える
ことである。また，近年の肺癌や大腸がんに対す
るコンピューター断層撮影（Computer Assisted 

Tomography：以下 CT）を活用した CT 検診にお
けるエビデンスの確立に伴い，CAD の CT 検診
における活用の有効性も示唆されつつある。あわ
せて，近年の AI の急速な発展と普及に伴い
CAD においても AI が活用されつつある。また，
2022 年の診療報酬改定に伴う画像診断管理加算
の施設基準に盛り込まれたことに伴い，日本医学
放射線学会が認証した AI などの臨床現場での活
用も広まりつつあり，臨床現場においても放射線
診断医は日常的に CAD や AI を活用している。
このような現状を踏まえて，藤田医科大学 医学
部 放射線診断学と先端画像診断・人工知能共同研
究講座においては国内外企業と CAD や AI の臨
床実装に向けた産学連携研究を行い，薬機法承認
や認証取得に至ることができた。更に，昨今の
CT や核磁気共鳴（Magnetic Resonance Imaging：
以下 MRI）の画像再構成への応用も試みられ，医
用画像機器メーカーとの新規人工知能応用再構成
法の開発，臨床研究や臨床応用促進を行っている。
　本稿においては画像診断における CAD および
AI の現状に関して述べるとともに，AI を活用し
た放射線診断学の将来展望に関して述べる。

1．CAD と AI の差および臨床現場で活用可能な
主な AI ソフト

　胸部放射線領域における CAD の歴史は長く，
1963 年の胸部単純写真における画像所見の
Coding に始まる 1）。その後様々な技術開発がな
され発展を遂げていくが，1990 年代後半に米国
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の U.S. Food and Drug Administration がマンモグ
ラフィーにおける CAD，中央演算処理装置

（Central Processing Unit：CPU）の高速化により，
CAD 開発と研究が進み，論文発表数も増加した。
一方で AI においては第 3 次 AI ブームによる
Deep Learning などの臨床応用は大量のデータを
処理するために高い計算能力を必要とする。した
がって，1 つのタスクを順番に処理する通常の
CPU では，大量データを処理するのに時間がか
かるので，3D グラフィックスなどの画像描写を
行う際に必要となる計算処理を行う半導体チップ

（プ ロ セ ッサ）の 一 種 で あ る 画 像 処 理 装 置
（Graphics Processing Unit：GPU）を使用すること
で大量のデータを様々な並列処理し，高速化を可
能にするとともに精度向上を図っている。そのた
め，2000 年代後半からは CAD の論文数に比して
Machine Learning や Deep Learning などを用い
た AI の論文数が画像診断領域を中心に指数関数
的に増加し，その代表的領域は病理学と放射線診
断学である 2, 3）。
　一般に CADは Computer-Aided Detection

（CADe），Computer-Aided Diagnosis（CADx）お
よび Computer-Aided Volumetry（CADv）に大別
され，近年では臨床医にとっての “セカンドオピ
ニオン”であり，臨床医にとって相補的であるこ
とが求められ，臨床医の能力を凌駕する必要はな
いとされている 4）。しかし，機械学習（Machine 
Learning）の一種である深層学習（Deep Learning）
の父とされ，2024 年にノーベル物理学賞を受賞
されたカナダ・トロント大学の Geoffrey Hinton 教
授は 2016 年に，「今後 5 年間で放射線科医の仕事
はすべて Deep Learning に置き換わってしまうた
め，放射線科医の育成はやめるべきだ」と発言さ
れている。また，カナダ放射線科医協会のAIワー
キンググループ等は AI を「知的な人間の行動を
模倣できる装置」と規定しており，CADe，CADx
および Computer-Aided Triage（CAT）あるいは
Computer-Aided Simple Triage（CAST）とは異な
るとしている 5）。しかし，放射線診断領域におけ
る AI と CAD において，その臨床目的および効
能に明確な差はなく，放射線科医の適切な評価と

管理下に置いて“セカンドオピニオン”として適切
に使用されることを目的に臨床応用されているこ
とから，CAD と AI は一般臨床において明確に
分けられるべきものではなく，CAD の精度向上
に AI 手法が活用されている。したがって，画像
工学的観点から CAD と AI を分けた場合には図
１のように定義するとよいと考える。そして，
CAD と AI はほぼ同義語として用いられている
と考える。
　現在，臨床現場で活用可能な AI に関しては
2024 年度診療報酬改定で画像診断管理加算 3，4
の施設基準に「関係学会の定める指針に基づいて，
人工知能関連技術が活用された画像診断補助ソフ
トウェアの適切な安全管理を行っていること。」ほ
かが要件とされたことにより，日本医学放射線学
会画像診断管理認証制度による認証がされた AI
ソフトウェアが臨床現場で活用し，画像診断管理
加算 3 および 4 を取得した施設において診療報酬
の算定に寄与することができる。しかし，これら
の AI ソフトは市販されていることから，診療報
酬の算定に寄与しなくても臨床現場でその他の施
設でも臨床導入することは可能である。
　表１に 2025 年 9 月末時点で認証されている AI
ソフトの一覧を示す。

2．臨床現場および低線量 CT 肺癌検診で活用さ
れる CAD と AI の活用と課題

　表１で示されるように CAD や AI が最も盛ん
に応用・研究されている診断部位は胸部放射線医
学領域である。また，低線量 CT の肺癌検診にお
ける有用性に関しては欧米のRandomized Control 
Trial（RCT）により明らかになりつつあるが，過
去の様々な研究ではその有用性が示唆されたもの
と示唆されなかったものもある 6-8）。その中でも
CADv を肺結節のマネージメントに使用して成果
を上げたものもあり 7, 8），本邦でも低線量 CT 肺
癌検診の導入が議論される中で，CAD や AI は
低線量 CT 肺癌検診での適切な活用は推奨される
と考えられる。
　通常線量および低線量 CT における CADe の
性能を，医師と CAD の肺結節検出能などの対比

85



現代医学 72 巻 2 号　令和 7 年 12 月（2025）

などを行い，その有用性を示した研究は多く報
告されている。その結節検出能評価結果は様々
であり，多くの臨床研究では既存のデータベー
スを用いた評価であり，被曝線量や再構成法に
よる影響などを評価した論文は少ない 9-15）。我々
は逐次近似応用再構成法（Hybrid-Type Iterative 
Reconstruction：以下 Hybrid-Type IR）と従来使
用されてきたフィルター補正逆投影法（Filtered 
Back Projection：以下 FBP）を用いて，通常線量，
低線量および超低線量 CT における肺結節検出
能を CADe にて比較し，Hybrid-Type IR を用い
ることで FBP のように線量低減にともなう肺結
節検出能の低下を回避できることを明らかにし
た 13）。
　CT における X 線被曝低減技術は管電流や管電
圧およびビームピッチなどを変化させて低線量化
を図るのが一般的であるが，現在では逐次近似再
構成法（Model-Based Iterative Reconstruction：以

下MBIR）や深層学習応用再構成法（Deep Learning 
Reconstruction：以下 DLR）などの最新画像再構
成法や通常の銅製 X 線スペクトラム変調フィル
ター（Copper X-Ray Spectrum Modulation 
Filter：Cu Filter）に加えて錫製や銀製 X 線スペク
ト ラ ム 変 調 フ ィル タ ー（Tin or Silver X-Ray 
Spectrum Modulation Filter：Tin Filter or Ag 
Filter）などが現在臨床応用されている 16-24）。した
がって，今後はこれらの X 線被曝低減技術を応
用した通常線量および低線量 CT 肺癌検診におい
てより良い性能を示すことができるように CADe
の性能向上を図ることも肝要である。
　 一 方，CADv に 関 し て は 北 米 放 射 線 学 会

（Radiological Society of North America： 以 下
RSNA） の Quantitative Imaging Biomarker 
Alliance（以下 QIBA）が各企業や大学および研究
機関より提案されているアルゴリズムを評価する
ために QIBA 3A Public Challenging を行ったこ

図１　CAD と AI および AI における各手法の関係に関する模式図
　AI は CAD の一種と考えられ，AI における一手法である機械学習

（Machine Learning）には表現学習（Representation Learning）や深層学
習（Deep Learning）などの手法があり，昨今流行りの畳み込みニュー
ラルネットワーク（Convolutional Neural Network）は Deep Learning
の一手法である。    
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表１　日本医学放射線学会画像診断管理認証制度による認証 AI ソフトウェア
No. AI 製造販売会社 AI ソフト名 承認・認証番号
1 エルピクセル株式会社 医用画像解析ソフトウェア EIRL aneurysm 承認番号：30100BZX00142000
2 エルピクセル株式会社 医用画像解析ソフトウェア EIRL X-Ray Lung odule 承認番号：30200BZX00269000
3 キヤノンメディカルシステムズ株式会社 COVID-19 肺炎解析ソフトウェア SCO-PA01 承認番号：30400BZX00123000
4 コニカミノルタ株式会社 画像診断支援ソフトウェア KDSS-CXR-AI-101 承認番号：30300BZX00271000
5 シーメンスヘルスケア株式会社 AI-Rad コンパニオン 承認番号：30200BZX00202000
6 富士フイルム株式会社 類似画像症例検索ソフトウェア FS-CM687 型 承認番号：30100BZX00263000
7 富士フイルム株式会社 肺結節検出プログラム FS-AI688 型 承認番号：30200BZX00150000
8 富士フイルム株式会社 COVID-19 肺炎画像解析プログラム FS-AI693 型 承認番号：30300BZX00145000
9 富士フイルム株式会社 胸部 X 線画像病変検出（CAD）プログラム LU-AI689 型 承認番号：30300BZX00188000
10 富士フイルム株式会社 肋骨骨折検出プログラム FS-AI691 型 承認番号：30300BZX00244000
11 シーメンスヘルスケア株式会社 AI-Rad コンパニオン CT 認証番号：302AABZX00047000
12 シーメンスヘルスケア株式会社 AI-Rad コンパニオン MR 認証番号：302AABZX00092000
13 日本メジフィジックス株式会社 核医学画像解析ソフトウェア VSBONE BSI 認証番号：301ADBZX00029000
14 プラスマン合同会社 Plus.lung.Nodule プラスラングノジュール 認証番号：301AGBZX00004000
15 エルピクセル株式会社 医用画像解析ソフトウェア EIRL Chest XR 承認番号：30400BZX00285000
16 シーメンスヘルスケア株式会社 肺結節検出プログラム syngo.CT Lung CAD 承認番号：30500BZX00032000
17 株式会社東陽テクニカ 胸部 CT 読影支援システム ClearRead CT+DC 認証番号：303ADBZX00098000

18 キヤノンメディカルシステムズ株式会社 汎用画像診断ワークステーション用プログラム Abierto 
SCAI - 1AP（AI 機能オプション付） 認証番号：302ABBZX00004000

19 株式会社東陽テクニカ 胸部 X 線骨組織透過処理システム ClearRead XR 認証番号：303ADBZX00013000
20 Qure 株式会社 VUNO Med®-LungCT ビューノメドラングシーティー 認証番号：301AGBZI00003000
21 エルピクセル株式会社 医用画像解析ソフトウェア EIRL Brain Segmentation 認証番号：303AGBZX00043Z00
22 エルピクセル株式会社 医用画像解析ソフトウェア EIRL Brain Metry 認証番号：230AGBZX00107Z00
23 エルピクセル株式会社 医用画像解析ソフトウェア EIRL Chest CT 認証番号：304AGBZX00037Z00

24 株式会社メディカルブリッジ 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム  
A ビュー 認証番号：302AGBZI00005000

25 株式会社ダブリューエスエム MR 装置ワークステーション用プロブラム Neurophet 
AQUA アクア 認証番号：304AHBZI00007000

26 ＰＤＲファーマ株式会社 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム ボー
ンナビ ®BSI 認証番号：227ADBZX00091000

27 ＰＤＲファーマ株式会社 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム カー
ディオレポ ®

認証番号：227ADBZX00090000

28 株式会社ドクターネット 胸部 X 線肺炎検出エンジン DoctorNet JLK-CRP 承認番号：30300BZX00339000

29 株式会社ダブリューエスエム 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム
Neurophet SCALE PET スケール ペット 認証番号：304AHBZI00035000

30 富士通 Japan 株式会社 HOPE LifeMark-CAD 肺炎画像解析支援プログラム for 
COVID-19 承認番号：30300BZX00350000

31 キヤノンメディカルシステムズ株式会社 汎用画像診断ワークステーション用プログラム Abierto 
Vision AVP-001A 認証番号：22000BZX00379000

32 株式会社ダブリューエスエム 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム 
Neurophet AQUA AD アクア エイディー 認証番号：307AHBZI00001000

33 株式会社ドクターネット 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム 胸部
CT 画像解析 AI エンジン DoctorNET MONCAD CTLN 認証番号：307AGBZX00003000

34 エルピクセル株式会社 Ｘ線画像診断装置ワークステーション用プログラム 医用
画像解析ソフトウェア EIRL Chest CT2 承認番号：30700BZX00064000

35 GE ヘルスケア・ジャパン株式会社 汎用画像診断装置ワークステーション AW サーバー 認証番号：22200BZX00295000

36 Qure 株式会社 X 線画像診断装置ワークステーション用プログラム 
VUNO Med-CXR アシスト 認証番号：307AGBZI00005000

37 ザイオソフト株式会社 汎用画像診断装置ワークステーションザイオステーション 
レヴォラス ＲＬ 認証番号：304ABBZX00001000

38 富士通 Japan 株式会社
X 線画像診断装置ワークステーション用プログラム 
HOPE LIFE MARK －類似画像症例検索支援システム for 
びまん性肺疾患

承認番号：30700BZX00127000

39 アドバンスジャパン株式会社 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム  
脳 NCCT 画像診断プログラム JLK-NCCT 認証番号：307AGBZI00001000
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とで，共通の肺結節ファントムで性能評価を行わ
れた 25）。そのため，継続的なアルゴリズムの改
良および改善が可能になった。また，同ファント
ムを使用することで被曝線量のみならず再構成法
による CADv における各種肺結節の体積測定に
おける影響などを評価することも可能になった 26）。
また，最近では肺結節における成分分析や評価を
可能にする CADv，CADx や AI なども報告され
ており，肺腺癌浸潤度評価や予後予測などにおけ
る有用性も明らかになりつつある（図２）26-30）。今

後は CADe と同様に各種被曝低減技術や再構成
法による低線量 CT への対応を行うことが必要で
ある。

3．呼吸器疾患を対象にした CAD および AI の
開発と臨床応用

　現在，CT における CAD や AI の開発及び臨
床応用研究は，主に肺結節を中心とした悪性腫
瘍の検出，診断や経過観察を目的に行われている。
しかし，現在の呼吸器診断において肺癌は依然

a

b c

図２　70 歳 Invasive adenocarcinoma 患者 CT 画像（a）および convolutional 
neural network （CNN）併用（b）および非併用（c）CADv 解析結果（参考文献 28 より
許可を得て転載）
　（a）右上葉に art-solid nodule（arrow）が認められる。（b）CNN 併用 CADv では GGO 部
分をピンク，充実部分を緑で区分している。1 日当たりの全肺結節容積変化は 4.65 mm3 
per day であり，倍加時間は 75 日と求められた。（c）CNN 非併用 CADv でも GGO 部分
をピンク，充実部分を緑で区分したが，1 日当たりの全肺結節容積変化は 2.87 mm3 per 
day であり，倍加時間は 167 日と求められた。両手法とも本結節を悪性結節と診断した。   
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として重要な位置を占めているものの，肺気腫
などの慢性閉塞性肺疾患（Chronic Obstructive 
Pulmonary Disease：以下 COPD），欧米では特に
関心の高い肺血栓塞栓症および読影者間一致率が
低く，重症度評価が難しいびまん性肺疾患などの
間質性肺炎（Interstitial Lung Disease：以下 ILD）
の評価を行うための CT Texture 解析などを行い，
定量的病変検出，診断，重症度評価や治療効果判
定を行うための CAD や AI の開発が急務となり
つつあり，その臨床応用研究成果報告が増加しつ
つある 31-40）。そこで，我々はキヤノンメディカル
システムズ株式会社との産学連携共同研究として，
CT Texture 解析アルゴリズムを応用した肺疾患
用 AI を開発し，びまん性肺疾患などの ILD の読
影一致率向上，定量的治療効果判定や新規薬剤の
臨床治験成績評価の精度向上などへの応用に関し
て臨床研究を行い，臨床実装を目指している 33-35）。
そして，2020 年以降世界的に蔓延した COVID-19
肺炎を対象に COVID-19 肺炎疑いとして要精査と
精査不要を判断する CAST アルゴリズムを開発
し，薬機法承認を得て臨床実装も行った（図３）36）。
今後も様々な臨床ニーズを的確にとらえて，新た
な CAD および AI 開発を行う予定である。

4．AI を活用した放射線医学への新たな挑戦
　従来，CAD や AI は主に画像診断を行う医師
を補助する“セカンドオピニオン”を提示する装置
として開発，臨床応用研究および臨床実装が図ら
れてきた。しかし，2019 年以降，AI は CT や
MRI における新たな画像再構成法として臨床応
用されている。表２および表３に主な医用画像機
器メーカーより臨床実装されている CT および
MRI 用の人工知能応用画像再構成法を示す。こ
れらの人工知能応用再構成法は主に DLR の手法
を使用しており，様々な領域における CT および
MRI 画像の画像ノイズ低減することにより画質
改善を図っており，その臨床的有用性は種々の画
像取得技術と合わせて評価され，明らかにされて
きた（図４）41-57）。そして，2023 年以降は従来の
DLR とは異なり，従来のマルチスライス CT や
MRI 撮像法で取得した CT および MRI 画像の空
間分解能を通常の 512 × 512 マトリックスから高
精細あるいは超高精細画像である 1024-2048 ×
1024-2048 マトリックスに変換する DLR の臨床応
用も進められている。本 DLR を使用することに
より，現在臨床現場で使用されている通常 CT や
MRI 装置にて得た画像をより高価な最新の量子
計測型検出器 CT（Photon-Counting CT）や高精細

図３　46 歳 男性 PCR にて診断された COVID-19 肺炎（L to R: 薄層 CT および CAST 解析結果）（参考文献 35 より許可を得
て転載）（表 1 No. 3 のソフトは本ソフトの機能制限された簡易版）
　薄層 CT においてすりガラス影や crazy-paving pattern に分類される網状影が両側肺末梢を中心に認められる。CAST ソフトでは
すりガラス影は緑色，網状影は黄色に分類されている。本症例は PCR 検査にて COVID-19 肺炎陽性と診断されているが，CAST ソ
フトおよび全胸部放射線診断専門医によっても COVID-19 肺炎陽性と診断され，真陽性症例である。  
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CT（High-Definition CT）および最新の 3 テスラ
（Tesla：以下 T）MRI 装置にて得られる高精細画
像に再構成技術のみで変換し，診断能の向上など
に寄与することも可能になりつつある（図５）58-60）。
したがって，本研究領域は放射線診断学領域およ
び医用画像工学領域における AI の新たな可能性
を示すものといっても過言はないと考える。

お わ り に

　画像診断における CAD および AI の現状に関
して述べた。あわせて，AI を活用した放射線診

断学の将来展望に関して我々のこれまでの研究成
果と文献的考察を加えて述べた。CAD や AI は
コンピューターを用いた病変の存在診断や質的診
断を定量的に行い，その情報を放射線科医等の画
像診断を行う医師に診断能向上を目的に “セカン
ドオピニオン”として伝えることを主目的に開発
および臨床応用が進められている。したがって，
これらの CAD や AI が更に進歩して高い信頼性
を勝ち得た“セカンドオピニオン”になりえた時に，
日常臨床読影のワークフローの改善と精度向上に
大きく寄与すると考える。また，現在進行形の間

表２　市販あるいは臨床実装されている CT における人工知能応用再構成法

アルゴリズム名 提供企業 アルゴリズムの種類 教育に採用した画像種

AiCE Canon Medical Systems DLR MBIR にて再構成された CT 画像

TrueFidelity GE Healthcare DLR FBP にて再構成された CT 画像

Precise Image Philips Healthcare DLR FBP にて再構成された CT 画像

PixelShine AlgoMedica DLD FBP，Hybrid-type IR，MBIR にて再構成
された CT 画像

ClariCT.AI ClariPi DLD FBP にて再構成された CT 画像

AiCE：Advanced Intelligent Clear-IQ Engine，DLR：deep learning reconstruction，MBIR：model-based iterative 
reconstruction，FBP：filtered back projection，DLD：deep learning-based denoiser，IR：iterative reconstruction

表３　市販あるいは臨床実装されている MRI における人工知能応用再構成法

アルゴリズム名 提供企業 アルゴリズムの種類 アルゴリズムの適応目的

AiCE Canon Medical Systems DLR ノイズ低減

AIR Recon DL GE Healthcare DLR ノイズ低減および画像先鋭化

SmartSpeed AI Philips Healthcare DLR & IR（Hybrid DL-IR） 画像再構成及びノイズ低減

Deep 
Resolve

Deep Resolve 
Gain

Siemens Healthineers

DLR ノイズ低減

Deep Resolve 
Sharp CNN 空間分解能改善

Deep Resolve 
Boost DNN 撮像時間短縮

Synergy DLR Fuji Film DNN ノイズ低減

uAIFI DeepRecon United Imaging Healthcare CNN ノイズ低減および画像先鋭化

DLR：deep learning reconstruction，IR：iterative reconstruction，DL-IR：deep learning and iterative reconstruction，
CNN：convolutional neural network，DNN：deep neural network
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High-resolution 
deep learning reconstruction 

(HR-DLR)

Deep learning 
reconstruction(DLR)

Mode-based iterative 
reconstruction (MBIR)

Hybrid-type iterative 
Reconstruction(IR) 

Invasive coronary angiography

図４　虚血性心疾患患者の各種再構成法にて再構成された冠動脈 CT 血管造影（CT Angiography: 以下 CTA）と侵襲的冠動脈造
影の比較（左から右 : 高精細深層学習応用再構成法 [High-Resolution Deep Learning Reconstruction: 以下 HR-DLR]，
DLR，MBIR，およびHybrid-Type IRにて再構成されたCTA画像および侵襲的冠動脈造影）（参考文献59より許可を得て転載）
　HR-DLR で再構成された CTA の画質は他再構成よりも優れているが，冠動脈の狭窄度評価における CAD-RADS 分類は明らかな
差は認めず，狭窄度は侵襲的冠動脈造影の評価と一致した。  

図５　48 歳 男性 胸腺上皮性腫瘍（WHO type A）（参考文献 57 より許可を得て転載）
　（上段，左から右： Fast Spin-Echo [FSE] 法にて撮像し，通常の再構成法を用いて 192´256 マト
リックスで再構成を行った T2 強調像および T1 強調像。下段，左から右：FSE 法にて撮像し，高
精細深層学習応用再構成法である PIQE を用いて，撮像時間の延長なく 768´768 マトリックスで
再構成を行った T2 強調像および T1 強調像）
撮像データは同じであるが，キヤノンメディカルシステムズ社製高精細深層学習応用再構成法で
ある Precise IQ Engine (PIQE) を用いて再構成を行うことにより，撮像時間延長などを著明な画質
改善を行い，胸腺腫や正常解剖の描出能を向上することが可能である。 
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質性肺炎や慢性閉塞性肺疾患などの肺癌以外の肺
疾患を対象とした CT Texture 解析を応用した
AIアルゴリズムは，従来の“セカンドオピニオン”
としてのみならず，医師による治療効果評価や治
験の中央判定に比してより正確な治療効果予測や
予後予測を可能にすることができると考えられ，
より良い患者マネージメントに寄与するものと考
えられる。
　あわせて，最新の AI を活用した様々な人工知
能応用再構成法による日常臨床 CT および MRI
の画質改善は適切な医療資源により良い医療を患
者や国民に提供することを可能にするものと考え
られ，我々放射線診断専門医および産学共同研究
に携わる研究者の責務はより一層大きくなるもの
と考える。本稿が放射線診断医のみならず，画像
診断に携わる様々な診療科医師などの医療従事者
のより良い CAD および AI に関する現状とその
将来展望に関する理解に役立ち，より良い医療の
提供と医師のワークライフバランスの改善などを
目的とした CAD や AI を積極的な臨床現場での
活用につながれば幸いと考える。
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