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(57)【要約】
本開示では、複数のトランスデューサ素子を有して成る
超音波トランスデューサを動作させる種々の方法が供さ
れる。当該方法は、トランスデューサ素子から放射され
る超音波が通過する解剖学的領域の１以上の測定値を取
得すること、解剖学的領域のそれぞれについて、当該測
定値に少なくとも部分的に基づいて特性の値を決定する
こと、当該特性の値に基づいて超音波収差を予測するよ
うに計算的にトレーニングされた予測子への入力として
第１値を使用することによって、解剖学的領域を通過す
る超音波の収差を計算的に予測すること、ならびに当該
予測された収差を補償するようにトランスデューサ素子
を駆動することを含む。
【選択図】図２
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
複数のトランスデューサ素子を有して成る超音波トランスデューサを動作させる方法であ
って、
　（ａ）前記トランスデューサ素子から放射される超音波が通過する複数の第１解剖学的
領域の第１シリーズの１以上の測定値を取得すること、
　（ｂ）前記第１解剖学的領域のそれぞれについて、前記第１シリーズの測定値に少なく
とも部分的に基づいて複数の特性の第１値を決定すること、
　（ｃ）前記特性の値に基づいて超音波収差を予測するように計算的にトレーニングされ
た予測子への入力として前記第１値を使用することによって、前記第１解剖学的領域を通
過する超音波の第１収差を計算的に予測すること、ならびに
　（ｄ）前記予測された第１収差を補償するようにトランスデューサ素子を駆動すること
を含んで成る、方法。
【請求項２】
前記予測された第１収差の信頼性を計算的に予測することをさらに含んで成る、請求項１
に記載の方法。
【請求項３】
前記測定値は、前記第１解剖学的領域の画像、該第１解剖学的領域からの音響反射または
該第１解剖学的領域における音響スペクトル・アクティビティのうちの少なくとも１つか
ら得られるデータを含んで成る、請求項１に記載の方法。
【請求項４】
前記特性は、解剖学的特性、超音波処理パラメータ、前記トランスデューサ素子の情報ま
たは測定システムの特性のうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項１に記載の方法。
【請求項５】
前記超音波処理パラメータは、前記超音波のそれぞれに関連する周波数、強度または位相
のうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項４に記載の方法。
【請求項６】
前記トランスデューサ素子の情報は、それぞれのトランスデューサ素子のサイズ、形状、
位置または向きのうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項４に記載の方法。
【請求項７】
前記情報は、伝達学習、自動符号化、主成分分析またはスケール不変特性変換のうちの少
なくとも１つによって抽出される、請求項４に記載の方法。
【請求項８】
前記特性は、モデルを使用して予測された前記超音波収差をさらに含んで成る、請求項４
に記載の方法。
【請求項９】
前記第１収差は、前記トランスデューサ素子に関連する位相シフト、時間遅延もしくは強
度の変化、または前記超音波によって形成される焦点の形状歪みのうちの少なくとも１つ
を含んで成る、請求項１に記載の方法。
【請求項１０】
前記第１解剖学的領域の少なくとも１つは、前記トランスデューサ素子のうちの１つによ
って放射されたビームによって横切られる、請求項１に記載の方法。
【請求項１１】
複数の第２解剖学的領域のそれぞれの第２シリーズの１以上の測定値、該第２解剖学的領
域に関連する複数の特性の第２値、および該特性の第２値に関連する第２超音波収差を使
用して、前記予測子を計算的にトレーニングさせることをさらに含んで成り、前記第２解
剖学的領域は前記第１解剖学的領域にオーバーラップしている、請求項１に記載の方法。
【請求項１２】
複数の第２解剖学的領域のそれぞれの第２シリーズの１以上の測定値、該第２解剖学的領
域に関連する複数の特性の第２値、および該特性の第２値に関連する第２超音波収差を使
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用して、前記予測子を計算的にトレーニングさせることをさらに含んで成り、前記第２解
剖学的領域は前記第１解剖学的領域とは異なる、請求項１に記載の方法。
【請求項１３】
前記計算的な予測ステップは、前記第１解剖学的領域に関連する前記特性の第１値と前記
第２解剖学的領域に関連する前記特性の第２値との間の類似性に少なくとも部分的に基づ
いて、前記第１収差を予測するように前記予測子を使用することを含んで成る、請求項１
２に記載の方法。
【請求項１４】
前記類似性は、前記第１シリーズの測定値と前記第２シリーズの測定値との間の点ごとの
類似性に少なくとも部分的に基づいて決定される、請求項１３に記載の方法。
【請求項１５】
前記第２超音波収差は、収差測定値または収差予測値のうちの少なくとも１つを使用して
取得される、請求項１２に記載の方法。
【請求項１６】
前記第２解剖学的領域に関連する前記特性の第２値の少なくとも１つは冗長である、請求
項１２に記載の方法。
【請求項１７】
前記第２シリーズの測定値は、異なる第２超音波収差に対応する少なくとも２つの冗長値
を含んで成る、請求項１６に記載の方法。
【請求項１８】
前記第２シリーズの測定値は、異なる前処理に対応する少なくとも２つの冗長値を含んで
成る、請求項１６に記載の方法。
【請求項１９】
前記予測子は、機械学習プロセスを使用して、前記第２解剖学的領域に関連する前記特性
の第２値と、前記特性の第２値に関連する前記第２超音波収差との間の関係に基づいて、
前記第１収差を予測する、請求項１２に記載の方法。
【請求項２０】
前記関係が回帰を使用して決定される、請求項１９に記載の方法。
【請求項２１】
前記第２超音波収差は、実数成分と虚数成分とを有する位相シフトを含んで成り、前記回
帰は、前記実数成分および前記虚数成分に対して別々に実行される、請求項２０に記載の
方法。
【請求項２２】
前記関係が分類を使用して決定される、請求項１９に記載の方法。
【請求項２３】
前記第２超音波収差は、実数成分と虚数成分とを有する位相シフトを含んで成り、前記分
類が前記実数成分および前記虚数成分に対して別々に実行される、請求項２２に記載の方
法。
【請求項２４】
前記第２解剖学的領域の前記特性の第２値を決定する前に、該第２解剖学的領域の前記第
２シリーズの測定値を前処理することをさらに含んで成る、請求項１２に記載の方法。
【請求項２５】
前記第１解剖学的領域の前記特性の第１値を決定する前に、該第１解剖学的領域の前記第
１シリーズの測定値を前処理することをさらに含んで成る、請求項２４に記載の方法。
【請求項２６】
前記第１シリーズの測定値および第２シリーズの測定値を前処理することは、複数のステ
ップで実行され、前記第１シリーズの測定値を前処理するために使用される前記ステップ
のうちの少なくとも１つは、前記第２シリーズの測定値を前処理するために使用される前
記ステップの１つと同じである、請求項２５に記載の方法。
【請求項２７】
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前記第２シリーズの測定値は、前記第２解剖学的領域の第２シリーズの画像から導出され
たデータを含んで成り、前処理は、前記第２解剖学的領域の特性を決定する前に、該第２
解剖学的領域の前記第２シリーズの画像の回転角度を決定することを含んで成る、請求項
２４に記載の方法。
【請求項２８】
前記決定された回転角度に少なくとも部分的に基づいて、前記第２解剖学的領域の第３シ
リーズの画像を取得することをさらに含んで成る、請求項２７に記載の方法。
【請求項２９】
前記第２解剖学的領域の前記第３シリーズの画像は、該第２解剖学的領域の前記第２シリ
ーズの画像の再サンプリングまたは補間を使用して取得される、請求項２８に記載の方法
。
【請求項３０】
前記第２超音波収差におけるバイアスを除去することをさらに含んで成る、請求項１２に
記載の方法。
【請求項３１】
物理モデルを使用して、前記第２超音波収差における相対バイアスの推定に少なくとも部
分的に基づいて前記第２超音波収差を前処理することをさらに含んで成る、請求項１２に
記載の方法。
【請求項３２】
前記第２超音波収差における前記相対バイアスを除去することをさらに含んで成る、請求
項３１に記載の方法。
【請求項３３】
前記第２超音波収差の少なくとも１つの収差を操作することをさらに含んで成る、請求項
１２に記載の方法。
【請求項３４】
前記操作は、アンラッピング、均一な超音波トランスミッション周波数へのスケーリング
、または第２測定位置への測定位置の計算的な調整のうちの少なくとも１つを含んで成る
、請求項３３に記載の方法。
【請求項３５】
前記予測子がニューラル・ネットワークを含んで成る、請求項１に記載の方法。
【請求項３６】
前記第１解剖学的領域の前記特性は、該第１解剖学的領域の向きとそれを通過する前記超
音波のビーム経路との間の角度に少なくとも部分的に基づいて決定される、請求項１に記
載の方法。
【請求項３７】
前記特性は、前記第１解剖学的領域のそれぞれの構造、形状、密度または厚さのうちの少
なくとも１つを含んで成る、請求項１に記載の方法。
【請求項３８】
前記予測の信頼性推定、前記第１シリーズの測定値と前記第２シリーズの測定値との間の
類似度、または前記第２シリーズの測定値に関連する予測成功のうちの少なくとも１つに
基づいて、前記超音波の前記予測された第１収差の精度を判定することをさらに含んで成
る、請求項１に記載の方法。
【請求項３９】
超音波システムであって、
　複数のトランスデューサ素子を有して成る超音波トランスデューサ、
　前記トランスデューサ素子から放射された超音波が通過する複数の第１解剖学的領域の
第１シリーズの測定値を取得するための測定システム、および
　プロセッサを含んで成り、
　前記プロセッサは、
　　前記測定値に少なくとも部分的に基づいて複数の特性の第１値を決定するようになっ
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ており、
　　前記特性の値に基づいて超音波収差を予測するために、計算的にトレーニングされた
予測子を実行するようになっており、
　　前記第１値を前記実行する予測子への入力として使用し、それによって該予測子が、
前記第１解剖学的領域を通過する超音波の第１収差を予測するようになっており、および
　　前記予測された収差を補償するために前記トランスデューサ素子を駆動するようにな
っている、超音波システム。
【請求項４０】
前記プロセッサは、前記予測された第１収差の信頼性を計算的に予測するようにさらにな
っている、請求項３９に記載のシステム。
【請求項４１】
前記測定システムは、前記第１解剖学的領域の第１シリーズの画像を取得するためのイメ
ージャー、または前記第１解剖学的領域からの音響反射もしくは該第１解剖学的領域にお
ける音響スペクトル・アクティビティのうちの少なくとも１つを検出するための音響検出
機の少なくとも１つを含んで成る、請求項３９に記載のシステム。
【請求項４２】
前記イメージャーは、磁気共鳴イメージング・デバイス、コンピュータ断層撮影デバイス
、陽電子放射断層撮影デバイス、単一光子放射コンピュータ断層撮影デバイスまたは超音
波検査デバイスのうちの少なくとも１つを有して成る、請求項４１に記載のシステム。
【請求項４３】
前記特性は、解剖学的特性、超音波処理パラメータ、前記トランスデューサ素子の情報ま
たは前記測定システムの特性のうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項３９に記載の
システム。
【請求項４４】
前記超音波処理パラメータは、前記超音波のそれぞれに関連する周波数、強度または位相
のうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項４３に記載のシステム。
【請求項４５】
前記トランスデューサ素子の情報は、それぞれのトランスデューサ素子のサイズ、形状、
位置または向きのうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項４３に記載のシステム。
【請求項４６】
前記情報は、伝達学習、自動符号化、主成分分析またはスケール不変特性変換のうちの少
なくとも１つによって抽出される、請求項４３に記載のシステム。
【請求項４７】
前記特性は、モデルを使用して予測された前記超音波収差をさらに含んで成る、請求項４
３に記載のシステム。
【請求項４８】
前記第１収差は、前記トランスデューサ素子に関連する位相シフト、時間遅延もしくは強
度の変化、または前記超音波によって形成される焦点の形状歪みのうちの少なくとも１つ
を含んで成る、請求項３９に記載のシステム。
【請求項４９】
前記第１解剖学的領域の少なくとも１つは、前記トランスデューサ素子のうちの１つによ
って放射されたビームによって横切られる、請求項３９に記載のシステム。
【請求項５０】
前記プロセッサは、複数の第２解剖学的領域の第２シリーズの測定値、該第２解剖学的領
域に関連する複数の特性の第２値、および該特性の第２値に関連する第２超音波収差を使
用して前記予測子を計算的にトレーニングさせるようにさらになっており、前記第２解剖
学的領域は前記第１解剖学的領域にオーバーラップしている、請求項３９のシステム。
【請求項５１】
前記プロセッサは、複数の第２解剖学的領域の第２シリーズの測定値、該第２解剖学的領
域に関連する複数の特性の第２値、および該特性の第２値に関連する第２超音波収差を使
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用して前記予測子を計算的にトレーニングさせるようにさらになっており、前記第２解剖
学的領域は前記第１解剖学的領域とは異なる、請求項３９のシステム。
【請求項５２】
前記プロセッサは、前記第１解剖学的領域に関連する前記特性の第１値と前記第２解剖学
的領域に関連する前記特性の第２値との間の類似性に少なくとも部分的に基づいて、前記
第１収差を予測するように前記予測子を使用するようにさらになっている、請求項５１に
記載のシステム。
【請求項５３】
前記類似性は、前記第１シリーズの測定値と前記第２シリーズの測定値との間の点ごとの
類似性に少なくとも部分的に基づいて決定される、請求項５２に記載のシステム。
【請求項５４】
前記第２解剖学的領域に関連する前記特性の第２値における前記値の少なくとも１つは冗
長である、請求項５２に記載のシステム。
【請求項５５】
前記第２シリーズの測定値は、異なる第２超音波収差に対応する少なくとも２つの冗長値
を含んで成る、請求項５４に記載のシステム。
【請求項５６】
前記第２シリーズの測定値は、異なる前処理に対応する少なくとも２つの冗長値を含んで
成る、請求項５４に記載のシステム。
【請求項５７】
前記プロセッサは、収差測定値または収差予測のうちの少なくとも１つを使用して、前記
第２解剖学的領域に関連する前記特性の第２値を予測するようにさらになっている、請求
項５１に記載のシステム。
【請求項５８】
前記予測子は、機械学習プロセスを使用して、前記第２解剖学的領域に関連する前記特性
の第２値と、該特性の第２値に関連する前記第２超音波収差との間の関係に基づいて、前
記第１収差を予測する、請求項５１に記載のシステム。
【請求項５９】
前記関係が回帰を使用して決定される、請求項５８に記載のシステム。
【請求項６０】
前記第２超音波収差は、実数成分と虚数成分とを有する位相シフトを含んで成り、前記回
帰は、前記実数成分および前記虚数成分に対して別々に実行される、請求項５９に記載の
システム。
【請求項６１】
前記関係が分類を使用して決定される、請求項５８に記載のシステム。
【請求項６２】
前記第２超音波収差は、実数成分と虚数成分とを有する位相シフトを含んで成り、前記分
類が前記実数成分および虚数成分に対して別々に行われる、請求項６１に記載のシステム
。
【請求項６３】
前記プロセッサは、前記第２解剖学的領域の前記特性の第２値を決定する前に、該第２解
剖学的領域の前記第２シリーズの測定値を前処理するようにさらになっている、請求項５
１に記載のシステム。
【請求項６４】
前記第１シリーズの測定値および第２シリーズの測定値を前処理することは、複数のステ
ップで実行され、前記第１シリーズの測定値を前処理するために使用される前記ステップ
の少なくとも１つは、前記第２シリーズの測定値を前処理するために使用される前記ステ
ップの１つと同じである、請求項６３に記載のシステム。
【請求項６５】
前記第２シリーズの測定値は、前記第２解剖学的領域の第２シリーズの画像から導出され
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たデータを含んで成り、前記前処理は、前記第２解剖学的領域の特性を決定する前に、該
第２解剖学的領域の前記第２シリーズの画像の回転角度を決定することを含んで成る、請
求項６３のシステム。
【請求項６６】
前記プロセッサは、前記決定された回転角度に少なくとも部分的に基づいて、前記第２解
剖学的領域の第３シリーズの画像を取得するようにさらになっている、請求項６３に記載
のシステム。
【請求項６７】
前記プロセッサは、前記第２解剖学的領域の前記第２シリーズの画像の再サンプリングま
たは補間を使用して、前記第２解剖学的領域の前記第３シリーズの画像を取得するように
さらになっている、請求項６６に記載のシステム。
【請求項６８】
前記プロセッサは、前記第１解剖学的領域の前記特性の第１値を決定する前に、該第１解
剖学的領域の前記第１シリーズの測定値を前処理するようにさらになっている、請求項５
１に記載のシステム。
【請求項６９】
前記プロセッサは、前記第２超音波収差におけるバイアスを除去するようにさらになって
いる、請求項５１に記載のシステム。
【請求項７０】
前記プロセッサは、物理モデルを使用して、前記第２超音波収差における相対バイアスの
推定に少なくとも部分的に基づいて前記第２超音波収差を前処理するようにさらになって
いる、請求項５１に記載のシステム。
【請求項７１】
前記プロセッサは、前記第２超音波収差における前記相対バイアスを除去するようにさら
になっている、請求項７０に記載のシステム。
【請求項７２】
前記プロセッサは、前記第２超音波収差の少なくとも１つの収差を操作するようにさらに
なっている、請求項５１に記載のシステム。
【請求項７３】
前記操作は、アンラッピング、均一な超音波トランスミッション周波数へのスケーリング
、または第２測定位置への測定位置の計算的な調整のうちの少なくとも１つを含んで成る
、請求項７２に記載のシステム。
【請求項７４】
前記予測子がニューラル・ネットワークを含んで成る、請求項３９に記載のシステム。
【請求項７５】
前記プロセッサは、前記第１解剖学的領域の向きとそれを通過する前記超音波のビーム経
路との間の角度に少なくとも部分的に基づいて、前記第１解剖学的領域の特性を決定する
ようにさらになっている、請求項３９に記載のシステム。
【請求項７６】
前記特性は、前記第１解剖学的領域のそれぞれの構造、形状、密度または厚さのうちの少
なくとも１つを含んで成る、請求項３９に記載のシステム。
【請求項７７】
前記プロセッサは、前記予測の信頼性推定、前記第１シリーズの測定値と前記第２シリー
ズの測定値との間の類似度、または前記第２シリーズの測定値に関連する予測成功のうち
の少なくとも１つに基づいて、前記超音波の前記予測された第１収差の精度を判定するよ
うにさらになっている、請求項３９のシステム。
【請求項７８】
複数のトランスデューサ素子を有して成る超音波トランスデューサを動作させる方法であ
って、
　（ａ）前記トランスデューサ素子から放射される超音波が通過する複数の解剖学的領域
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の第１シリーズの１以上の測定値を取得すること、
　（ｂ）前記解剖学的領域のそれぞれについて、前記第１シリーズの測定値に少なくとも
部分的に基づいて複数の特性の値を決定すること、
　（ｃ）前記特性の値に基づいて標的領域における超音波強度を予測するように、計算的
にトレーニングされた予測子への入力として前記値を用いることによって、前記解剖学的
領域を通過した後の前記標的領域における超音波の強度を計算的に予測すること、ならび
に
　（ｄ）前記予測された超音波強度に少なくとも部分的に基づいて、前記標的領域に所望
の超音波焦点を形成するようにトランスデューサ素子を駆動することを含んで成る、方法
。
【請求項７９】
前記予測の信頼性推定、前記第１シリーズの測定値と前記第２シリーズの測定値との間の
類似度、または前記第２シリーズの測定値に関連する予測成功のうちの少なくとも１つに
基づいて、前記超音波の前記予測された強度の精度を判定することをさらに含んで成る、
請求項７８に記載の方法。
【請求項８０】
超音波システムであって、
　複数のトランスデューサ素子を有して成る超音波トランスデューサ、
　前記トランスデューサ素子から放射された超音波が通過する複数の解剖学的領域の１以
上の測定値を取得するための測定システム、および
　プロセッサを含んで成り、
　前記プロセッサは、
　　前記測定値に少なくとも部分的に基づいて複数の特性の値を決定するようになってお
り、
　　前記特性の値に基づいて標的領域における超音波強度を予測するために、計算的にト
レーニングされた予測子を実行するようになっており、
　　前記値を前記実行する予測子への入力として使用し、それによって該予測子が、前記
解剖学的領域を通過した後の前記標的領域における超音波の強度を予測するようになって
おり、および
　　前記標的領域において所望の超音波焦点を形成するように前記トランスデューサ素子
を駆動するようになっている、超音波システム。
【請求項８１】
前記測定システムは、磁気共鳴イメージング・デバイス、コンピュータ断層撮影デバイス
、陽電子放射断層撮影デバイス、単一光子放射コンピュータ断層撮影デバイスまたは超音
波検査デバイスのうちの少なくとも１つを備えるイメージャーを有して成る、請求項８０
に記載のシステム。
【請求項８２】
第１測定設定を使用して超音波処置が成功する可能性を予測する方法であって、
　（ａ）トランスデューサ素子から放射される超音波が通過する複数の解剖学的領域の第
１シリーズの１以上の測定値を取得すること、
　（ｂ）前記解剖学的領域のそれぞれについて、前記第１シリーズの測定値に少なくとも
部分的に基づいて複数の特性の値を決定すること、
　（ｃ）前記特性の値に基づいて標的領域における前記超音波に関連する処置値を予測す
るように、計算的にトレーニングされた予測子への入力として前記特性の値を用いること
によって、前記解剖学的領域を通過した後の前記標的領域における前記超音波に関連する
処置値を計算的に予測すること、ならびに
　（ｄ）前記予測された処置値に少なくとも部分的に基づいて、超音波処置が成功する可
能性を計算的に予測することを含んで成る、方法。
【請求項８３】
前記処置値は、前記標的領域における最高温度、前記超音波によって形成された焦点の形
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状歪み、所定の温度を達成するために必要な音響エネルギー、または処置を成功させるた
めの必要な温度のうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項８２に記載の方法。
【請求項８４】
前記特性は、解剖学的特性、超音波処理パラメータ、前記トランスデューサ素子の情報、
前記測定システムの特性、予測モデルを使用して前記標的領域における前記トランスデュ
ーサ素子に関連する予測された強度、または前記解剖学的領域を通過する前記超音波の予
測された収差の信頼性のうちの少なくとも１つを含んで成る、請求項８２に記載の方法。
【請求項８５】
第２測定設定を選択すること、および該第２測定設定を使用して超音波処置が成功する可
能性を計算的に予測することをさらに含んで成る、請求項８２に記載の方法。
【請求項８６】
最適な測定設定を選択することをさらに含んで成る、請求項８５に記載の方法。
【請求項８７】
前記測定設定は、前記標的領域の位置に対するトランスデューサの位置、トランスデュー
サの周波数、またはトランスデューサの向きのうちの少なくとも１つを含んで成る、請求
項８５に記載の方法。
【請求項８８】
前記予測の信頼性推定、前記第１シリーズの測定値および前記第２シリーズの測定値の類
似度、または前記第２測定値に関連する予測成功のうちの少なくとも１つに基づいて、前
記超音波に関連する前記予測された処置値の精度を判定することをさらに含んで成る、請
求項８２に記載の方法。
【請求項８９】
複数のトランスデューサ素子を有して成る超音波トランスデューサを動作させる方法であ
って、
　（ａ）前記トランスデューサ素子から放射される超音波が通過する複数の解剖学的領域
のシリーズの１以上の測定値を取得すること、
　（ｂ）前記解剖学的領域のそれぞれについて、前記シリーズの測定値に少なくとも部分
的に基づいて複数の特性の値を決定すること、
　（ｃ）前記特性の値に基づいて超音波収差を予測するように計算的にトレーニングされ
た予測子への入力として前記値を用いることによって、前記解剖学的領域を通過する前記
超音波の収差を計算的に予測すること、
　（ｄ）標的領域の少なくとも１つの画像を取得するように前記トランスデューサ素子を
駆動すること、および
（ｅ）前記予測された第１収差を補償するように前記取得された画像を処理することを含
んで成る、方法。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、一般に、超音波フォーカシングに関し、特に前例に基づく超音波フォーカシ
ング技術に関する。
【背景技術】
【０００２】
　フォーカスされた超音波（すなわち、約２０キロヘルツを超える周波数を有する音波）
を使用して、患者の体内組織をイメージングするか、または治療的に処置することができ
る。例えば、超音波は、腫瘍のアブレーションを含む用途に使用され得、それによって、
侵襲的外科手術、標的化薬物送達、血液脳関門の制御、血餅の溶解、および他の外科的処
置の必要性を排除する。腫瘍アブレーションの間、圧電セラミックトランスデューサは患
者の外部に位置付けられるが、アブレーションされるべき組織（すなわち、標的）に近接
して位置付けられる。トランスデューサは、電子駆動信号を機械的振動に変換し、それに
よって音波が放射される。トランスデューサは、それらが放射する超音波エネルギーが集
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合的に標的組織領域に対応する「焦点ゾーン」においてフォーカスされたビームを形成す
るように、幾何学的に成形され、他のそのようなトランスデューサと共に位置付けられて
もよい。代替的または付加的に、単一のトランスデューサは、位相がそれぞれ独立して制
御され得る複数の個別に駆動されるトランスデューサ素子から形成されてもよい。そのよ
うな「フェーズドアレイ」トランスデューサは、トランスデューサ間の相対位相を調整す
ることによって焦点ゾーンを異なる位置に導くことを容易にする。本明細書で使用されて
いるように、「素子」という用語は、アレイ内の個々のトランスデューサまたは単一のト
ランスデューサの個別に駆動可能な部分のいずれかを意味する。磁気共鳴イメージング（
ＭＲＩ）を用いて患者および標的を視覚化し、それによって超音波ビームをガイドするこ
とができる。
【０００３】
　音響エネルギーが組織を通過するとき、それは、伝播、散乱、吸収、反射および屈折を
含む複数のプロセスを通じて組織と相互作用し得る。標的に到達する音響エネルギーの強
度は、一般に、処置の治療効果（すなわち、焦点ゾーンの近くで破壊される組織のボリュ
ーム）を決定する。焦点ゾーンのサイズはまた、トランスデューサ素子の特性、音響エネ
ルギーの周波数および焦点深度（トランスデューサから焦点ゾーンまでの距離）などのシ
ステムパラメータ、ならびに組織などの患者関連パラメータにも依存し得る。
【０００４】
　トランスデューサが起動されると、それぞれのトランスデューサ素子に供給される駆動
信号の相対位相は、焦点ゾーンからのそれぞれのトランスデューサ素子の距離に基づいて
調整され得る。一般に、平均音速は、音響エネルギーが組織を通過する速度を概算し、焦
点ゾーンの位置を予測するために使用される。
【０００５】
　システムパラメータは、一般に、所与のトランスデューサアレイに対して固定されてい
るが、組織の均一性は患者ごとに、さらには同じ患者内の異なる組織領域間でさえも著し
く異なり得る。組織の不均一性は、焦点ゾーンに到達する音響エネルギーの強度を減少さ
せる場合があり、さらに患者の体内で焦点ゾーンの位置を移動させる場合さえある。具体
的には、音速は組織の種類によって異なるので、音響エネルギーのビームの一部が異なる
組織タイプを有する異なる経路に沿って焦点ゾーンに向かって進むにつれて、それらは異
なる音速を経験し、それによって、それぞれのトランスデューサ素子から伝達される音響
エネルギーの相対位相をシフトさせる場合がある。この位相シフトは、焦点ゾーンにおけ
る音響エネルギーの強め合う干渉を減少させる場合があり、それは治療の有効性を低下さ
せる場合があるか、または予測することが困難な方法で焦点ゾーンを移動させる場合さえ
ある。
【０００６】
　組織の不均一性はまた、異なる音速を有する組織領域の境界で音響エネルギーの屈折を
引き起こし得る。屈折は、特に音響エネルギーが骨を通過するとき、強め合う干渉を減少
させる場合があり、したがって焦点ゾーンでの音響エネルギーの強度を減少させる場合が
ある。したがって、不均一な組織構造はビームの収差および屈折を発生させる場合があり
、それによって、焦点を歪ませ強度を低下させる場合があり、したがって治療効率に影響
を及ぼす。さらに、超音波イメージングにおいて、組織の不均一性は、パルス波面を横切
る音速の不均一な分布をもたらす場合がある。パルス波面の一部が他の部分よりも速く（
または遅く）進むとき、いくらかの超音波チャネルでは、時間遅延および／または受信さ
れるエコー信号の強度にある程度の誤差が生じる場合がある。これは超音波ビーム形成に
おける画像劣化の原因となる。
【０００７】
　したがって、不均一な組織を横切る場合の超音波ビームの収差を予測し、それを考慮に
入れたアプローチが必要とされている。
【発明の概要】
【０００８】
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　本発明は、前例に基づいたアプローチ（precedent-based approach）を使用して、複雑
な構造、形状、密度、および／または厚さを有する組織（例えば、人間の頭蓋骨）を横切
る（または通過する、もしくは横断する、traversing）場合の超音波ビームへの影響（例
えば、収差（または逸脱、もしくはアベレーション、aberrations））を予測するための
システムおよび方法を供する。種々の実施形態では、組織（例えば、頭蓋骨）の様々な特
性、および音響ビームが組織を通過することから生じる音響ビームの通過による音響収差
（例えば、位相シフト、時間遅延、強度など）を含む取得されたトレーニング（または学
習、training）セット（または、ライブラリ）が最初に作成される。組織特性は、イメー
ジング・モダリティまたはイメージング・モダリティの組合せを使用して取得されてもよ
く、および／または以下でさらに記載されるようにニューラル・ネットワーク（neural n
etwork）を使用して抽出されてもよい。収差は、センサ（例えば、ハイドロフォン）を使
用して測定されてもよい。観察された組織の特性と測定された収差との間の関係は、例え
ば、画像のトレーニングセットを使用してニューラル・ネットワーク（または、他の機械
学習プロセス）をトレーニングすることによって決定することができる。トレーニング後
、新しい患者の組織の画像に関連する音響収差は、トレーニングされたニューラル・ネッ
トワークを使用して予測されてもよい。一実装形態では、フェーズドアレイ超音波システ
ムのそれぞれのトランスデューサ素子に割り当てられた１以上のパラメータ（例えば、位
相）を、予測される収差（例えば、位相シフト）に基づいて調整して、組織によって引き
起こされる、予期される音響収差を補償することができる。それによって、標的（または
ターゲット、target）領域でのフォーカシング（または焦点合わせ、focusing）特性が改
善される。別の実施形態では、超音波イメージングの品質を向上させるために、標的領域
から反射された超音波信号に関連する情報（例えば、時間遅延および／または強度）が予
測収差に基づいて調整される。
【０００９】
　したがって、一態様では、本発明は、複数のトランスデューサ素子を有する超音波トラ
ンスデューサを動作させる方法に関する。種々の実施形態では、当該方法は、（ａ）トラ
ンスデューサ素子から放射される超音波が通過する複数の第１解剖学的領域（anatomical
 regions）の第１シリーズの１以上の測定値を取得すること、（ｂ）第１解剖学的領域の
それぞれについて、第１シリーズの測定値に少なくとも部分的に基づいて複数の特性（例
えば、第１解剖学的領域の構造、形状、密度および／または厚さ）の第１値を決定するこ
と、（ｃ）特性の値に基づいて超音波収差を予測するように計算的にトレーニングされた
予測子（または予測因子、predictor）への入力として第１値を使用することによって、
第１解剖学的領域を通過する超音波の第１収差を計算的に予測すること、ならびに（ｄ）
予測された第１収差を補償するようにトランスデューサ素子を駆動することを含んで成る
方法である。一実施形態では、予測された第１収差の信頼性（または確実性、reliabilit
y）を計算的に予測することをさらに含む。さらに、当該測定値は、第１解剖学的領域の
画像、該第１解剖学的領域からの音響反射および／または該第１解剖学的領域における音
響スペクトル・アクティビティ（acoustic spectral activities）から得られるデータを
含む。
【００１０】
　いくらかの実施形態では、特性は、解剖学的特性、超音波処理（またはソニケーション
、sonication）パラメータ、トランスデューサ素子の情報および／または測定システムの
特性を含む。例えば、超音波処理パラメータは、超音波のそれぞれに関連する周波数、強
度および／または位相を含んでもよい。トランスデューサ素子の情報は、それぞれのトラ
ンスデューサ素子のサイズ、形状、位置および／または向きを含んでもよい。一実施形態
では、情報は、伝達学習（transfer learning）、自動符号化（autoencoding）、主成分
分析（principal component analysis）および／またはスケール不変特性変換（scale-in
variant feature transform）によって抽出される。さらに、特性は、モデルを使用して
予測された超音波収差をさらに含んでもよい。種々の実施形態では、第１収差は、トラン
スデューサ素子に関連する位相シフト、時間遅延もしくは強度の変化、および／または超
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音波によって形成される焦点の形状歪みを含む。１以上の第１解剖学的領域は、１以上の
トランスデューサ素子によって放射されたビームによって横切られてもよい。
【００１１】
　本発明に係る方法は、複数の第２解剖学的領域（第１解剖学的領域とは異なるか、また
は第１解剖学的領域にオーバーラップしている第２解剖学的領域）のそれぞれの第２シリ
ーズの１以上の測定値、該第２解剖学的領域に関連する複数の特性の第２値、および該特
性の第２値に関連する第２超音波収差を使用して予測子を計算的にトレーニングさせるこ
とをさらに含んでいてもよい。計算的な予測ステップは、第１解剖学的領域に関連する特
性の第１値と第２解剖学的領域に関連する特性の第２値との間の類似性に少なくとも部分
的に基づいて第１収差を予測するように予測子を使用することを含んでいてもよい。一実
施形態では、当該類似性は、１シリーズの測定値と第２シリーズの測定値との間の点ごと
の（pointwise）類似性に少なくとも部分的に基づいて決定される。さらに、第２超音波
収差は、収差測定値および／または収差予測値を使用して取得される。いくらかの実施形
態では、第２解剖学的領域に関連する特性の１以上の第２値は冗長である（または余剰で
ある、redundant）。第２シリーズの測定値は、異なる第２超音波収差および／または異
なる前処理に対応する２以上の冗長値を含んでいてもよい。
【００１２】
　種々の実施形態では、予測子は、機械学習プロセス（machine learning process）を使
用して、第２解剖学的領域に関連する特性の第２値と、特性の第２値に関連する第２超音
波収差との間の関係に基づいて、第１収差を予測する。当該関係は、回帰（regression）
および／または分類（classification）を用いて決定されてもよい。さらに、第２超音波
収差は、実数成分と虚数成分とを有する位相シフトを含んでいてもよく、回帰および／ま
たは分類は、実数成分および虚数成分に対して別々に実行されてもよい。
【００１３】
　本発明に係る方法は、第１解剖学的領域の特性の第１値および／または第２解剖学的領
域の特性の第２値をそれぞれ決定する前に、第１シリーズの測定値および／または第２シ
リーズの測定値を前処理することをさらに含んでいてもよい。第１シリーズの測定値およ
び／または第２シリーズの測定値を前処理することは、複数のステップで実行されてもよ
く、第１シリーズの測定値を前処理するために使用される１以上のステップは、第２シリ
ーズの測定値を前処理するために使用されるステップの１つと同じである。さらに、第２
シリーズの測定値は、第２解剖学的領域の第２シリーズの画像から導出されたデータを含
んでいてもよく、前処理は、第２解剖学的領域の特性を決定する前に該第２解剖学的領域
の第２シリーズの画像の回転角度を決定することを含んでいてもよい。いくらかの実施形
態では、本発明に係る方法は、決定された回転角度に少なくとも部分的に基づいて第２解
剖学的領域の第３シリーズの画像を取得することを含む。第２解剖学的領域の第３シリー
ズの画像は、該第２解剖学的領域の第２シリーズの画像の再サンプリング（resampling）
および／または補間（interpolation）を使用して取得される。
【００１４】
　本発明に係る方法は、第２超音波収差におけるバイアス（bias）を除去することを含ん
でいてもよい。さらに、当該方法は、物理モデルを使用して、第２超音波収差における相
対バイアスの推定（または予測、estimation）に少なくとも部分的に基づいて第２超音波
収差を前処理すること、および第２超音波収差における相対バイアスを除去することを含
んでいてもよい。いくらかの実施形態では、当該方法は、１以上の第２超音波収差を操作
すること（manipulating）を含む。当該操作は、アンラッピング（unwrapping）、均一な
超音波トランスミッション周波数（または超音波伝達周波数、ultrasound transmission 
frequency）へのスケーリング、および／または第２測定位置への測定位置の計算的な調
整を含む。さらに、予測子は、ニューラル・ネットワークを含んでいてもよい。一実施形
態では、第１解剖学的領域の特性は、該第１解剖学的領域の向き（orientations）とそれ
を通過する超音波のビーム経路との間の角度に少なくとも部分的に基づいて決定される。
さらに、当該方法は、予測の信頼性推定（reliability estimation）、第１シリーズの測
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定値と第２シリーズの測定値との間の類似度、および／または第２シリーズの測定値に関
連する予測成功（prediction success）に基づいて、超音波の予測された第１収差の精度
を判定すること（または決定すること、determining）をさらに含んでいてもよい。
【００１５】
　別の態様では、本発明は、複数のトランスデューサ素子を有する超音波トランスデュー
サ、トランスデューサ素子から放射された超音波が通過する複数の第１解剖学的領域の第
１シリーズの測定値を取得するための測定システム、およびプロセッサを含む超音波シス
テムに関する。種々の実施形態では、当該プロセッサは、測定値に少なくとも部分的に基
づいて複数の特性（第１解剖学的領域の構造、形状、密度および／または厚さ）の第１値
を決定するようになっており、特性の値に基づいて超音波収差を予測するために計算的に
トレーニングされた予測子を実行するようになっており、第１値を実行する予測子への入
力として使用し、それによって予測子が、第１解剖学的領域を通過する超音波の第１収差
を予測するようになっており、ならびに、予測された収差を補償するためにトランスデュ
ーサ素子を駆動するようになっている。一実施形態では、当該プロセッサは、予測された
第１収差の信頼性を計算的に予測するようにさらになっている。さらに、測定システムは
、第１解剖学的領域の第１シリーズの画像を取得するためのイメージャーならびに／また
は第１解剖学的領域からの音響反射および／もしくは該第１解剖学的領域における音響ス
ペクトル・アクティビティのうちの少なくとも１つを検出するための音響検出機を含んで
いてもよい。一実施形態では、イメージャーは、磁気共鳴イメージング・デバイス、コン
ピュータ断層撮影デバイス、陽電子放射断層撮影デバイス、単一光子放射コンピュータ断
層撮影デバイスおよび／または超音波検査デバイスを含む。
【００１６】
　いくらかの実施形態では、特性は、解剖学的特性、超音波処理パラメータ、トランスデ
ューサ素子の情報および／または測定システムの特性を含む。例えば、超音波処理パラメ
ータは、超音波のそれぞれに関連する周波数、強度および／または位相を含む。トランス
デューサ素子の情報は、それぞれのトランスデューサ素子のサイズ、形状、位置および／
または向きを含んでいてもよい。一実施形態では、情報は、伝達学習、自動符号化、主成
分分析および／またはスケール不変特性変換によって抽出される。さらに、特性は、モデ
ルを使用して予測された超音波収差をさらに含んでいてもよい。種々の実施形態では、第
１収差は、トランスデューサ素子に関連する位相シフト、時間遅延もしくは強度の変化、
および／または超音波によって形成される焦点の形状歪み（またはディストーション、di
stortion）を含む。１以上の第１解剖学的領域は、トランスデューサ素子のうちの１つに
よって放射されたビームによって横切られてもよい。
【００１７】
　プロセッサは、複数の第２解剖学的領域（第１解剖学的領域とは異なるか、または第１
解剖学的領域にオーバーラップしている第２解剖学的領域）の第２シリーズの測定値、第
２解剖学的領域に関連する複数の特性の第２値、および該特性の第２値に関連する第２超
音波収差を使用して予測子を計算的にトレーニングさせるようにさらになっていてもよい
。プロセッサは、第１解剖学的領域に関連する特性の第１値と第２解剖学的領域に関連す
る特性の第２値との間の類似性に少なくとも部分的に基づいて第１収差を予測するように
予測子を使用するようにさらになっていてもよい。一実施形態では、類似性は、第１シリ
ーズの測定値と第２シリーズの測定値との間の点ごとの類似性に少なくとも部分的に基づ
いて決定される。さらに、プロセッサは、収差測定値および／または収差予測を使用して
、第２解剖学的領域に関連する特性の第２値を予測するようになっていてもよい。一実施
形態では、第２解剖学的領域に関連する特性の１以上の第２値は冗長である。第２シリー
ズの測定値は、異なる第２超音波収差および／または異なる前処理に対応する２以上の冗
長値を含んでいてもよい。
【００１８】
　種々の実施形態では、予測子は、機械学習プロセスを使用して、第２解剖学的領域に関
連する特性の第２値と、特性の第２値に関連する第２超音波収差との間の関係に基づいて
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、第１収差を予測する。当該関係は回帰および／または分類を使用して決定されてもよい
。さらに、第２超音波収差は、実数成分と虚数成分とを有する位相シフトを含んでいても
よく、回帰および／または分類は、実数成分および虚数成分に対して別々に実行されても
よい。
【００１９】
　プロセッサは、第１解剖学的領域の特性の第１値および／または第２解剖学的領域の特
性の第２値をそれぞれ決定する前に、第１シリーズの測定値および／または第２シリーズ
の測定値を前処理するようになっていてもよい。第１シリーズの測定値および／または第
２シリーズの測定値を前処理することは、複数のステップで実行されてもよく、第１シリ
ーズの測定値を前処理するために使用される１以上のステップは、第２シリーズの測定値
を前処理するために使用される１以上のステップと同じであってもよい。さらに、第２シ
リーズの測定値は、第２解剖学的領域の第２シリーズの画像から導出されたデータを含ん
でいてもよく、前処理は、第２解剖学的領域の特性を決定する前に該第２解剖学的領域の
第２シリーズの画像の回転角度を決定することを含んでいてもよい。いくらかの実施形態
では、プロセッサは、決定された回転角度に少なくとも部分的に基づいて第２解剖学的領
域の第３シリーズの画像を取得するようにさらになっている。プロセッサは、第２解剖学
的領域の第２シリーズの画像の再サンプリングおよび／または補間を使用して、第２解剖
学的領域の第３シリーズの画像を取得するようにさらになっていてもよい。
【００２０】
　プロセッサは、第２超音波収差におけるバイアスを除去するようにさらになっていても
よい。さらに、プロセッサは、物理モデルを使用して第２超音波収差における相対バイア
スの推定に少なくとも部分的に基づいて第２超音波収差を前処理するようにさらになって
いてもよく、第２超音波収差における相対バイアスを除去するようにさらになっていても
よい。いくらかの実施形態では、プロセッサは、１以上の第２超音波収差の収差を操作す
るようにさらになっている。当該操作は、アンラッピング、均一な超音波トランスミッシ
ョン周波数へのスケーリング、および／または第２測定位置への測定位置の計算的な調整
を含む。さらに、予測子は、ニューラル・ネットワークを含んでいてもよい。一実施形態
では、プロセッサは、第１解剖学的領域の向きとそれを通過する超音波のビーム経路との
間の角度に少なくとも部分的に基づいて、第１解剖学的領域の特性を決定するようになっ
ている。さらに、プロセッサは、予測の信頼性推定、第１シリーズの測定値と第２シリー
ズの測定値との間の類似度、および／または第２シリーズの測定値に関連する予測成功に
基づいて、超音波の予測された第１収差の精度を判定するようにさらになっていてもよい
。
【００２１】
　本発明の別の態様は、複数のトランスデューサ素子を有する超音波トランスデューサを
動作させる方法に関する。種々の実施形態では、当該方法は、（ａ）トランスデューサ素
子から放射される超音波が通過する複数の解剖学的領域の第１シリーズの１以上の測定値
を取得すること、（ｂ）解剖学的領域のそれぞれについて、第１シリーズの測定値に少な
くとも部分的に基づいて複数の特性の値を決定すること、（ｃ）特性の値に基づいて標的
領域における超音波強度を予測するように計算的にトレーニングされた予測子への入力と
して値を用いることによって、解剖学的領域を通過した後の標的領域における超音波の強
度を計算的に予測すること、ならびに（ｄ）予測された超音波強度に少なくとも部分的に
基づいて、標的領域に所望の超音波焦点を形成するようにトランスデューサ素子を駆動す
ることを含む。一実施形態では、当該方法は、予測の信頼性推定、第１シリーズの測定値
と第２シリーズの測定値との間の類似度、および／または第２シリーズの測定値に関連す
る予測成功に基づいて、超音波の予測された強度の精度を判定することをさらに含む。
【００２２】
　さらに別の態様では、超音波システムは、複数のトランスデューサ素子を有して成る超
音波トランスデューサ、トランスデューサ素子から放射された超音波が通過する複数の解
剖学的領域の１以上の測定値を取得するための測定システム、およびプロセッサ（１以上
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のマイクロプロセッサ、マルチコアプロセッサ、分散プロセッサアーキテクチャなどであ
ってよいプロセッサ）を含む。種々の実施形態では、プロセッサは、測定値に少なくとも
部分的に基づいて複数の特性の値を決定するようになっており、特性の値に基づいて標的
領域における超音波強度を予測するために計算的にトレーニングされた予測子を実行する
ようになっており、当該値を実行する予測子への入力として使用し、それによって該予測
子が、解剖学的領域を通過した後の標的領域における超音波の強度を予測するようになっ
ており、および標的領域において所望の超音波焦点を形成するようにトランスデューサ素
子を駆動するようになっている。一実施形態では、測定システムは、磁気共鳴イメージン
グ・デバイス、コンピュータ断層撮影デバイス、陽電子放射断層撮影デバイス、単一光子
放射コンピュータ断層撮影デバイスおよび／または超音波検査デバイスを含む。
【００２３】
　本発明のさらに別の態様は、第１測定設定（measurement setup）を使用して超音波処
置が成功する可能性を予測する方法に関する。種々の実施形態では、当該方法は、（ａ）
トランスデューサ素子から放射される超音波が通過する複数の解剖学的領域の第１シリー
ズの１以上の測定値を取得すること、（ｂ）解剖学的領域のそれぞれについて、第１シリ
ーズの測定値に少なくとも部分的に基づいて複数の特性の値を決定すること、（ｃ）特性
の値に基づいて標的領域における超音波に関連する処置値（または治療値、treatment va
lue）（例えば、標的領域における最高温度、超音波によって形成された焦点の形状歪み
、所定の温度を達成するために必要な音響エネルギー、および／または処置を成功させる
ための必要な温度）を予測するように計算的にトレーニングされた予測子への入力として
特性の値を用いることによって、解剖学的領域を通過した後の標的領域における超音波に
関連する処置値を計算的に予測すること、ならびに（ｄ）予測された処置値に少なくとも
部分的に基づいて、超音波処置が成功する可能性を計算的に予測することを含む。
【００２４】
　種々の実施形態では、特性は、解剖学的特性、超音波処理パラメータ、トランスデュー
サ素子の情報、測定システムの特性、予測モデルを使用して標的領域におけるトランスデ
ューサ素子に関連する予測された強度、および／または解剖学的領域を通過する超音波の
予測された収差の信頼性を含む。さらに、当該方法は、第２測定設定を選択すること、お
よび該第２測定設定を使用して超音波処置が成功する可能性を計算的に予測することを含
んでいてもよい。測定設定は、標的領域の位置に対するトランスデューサの位置、トラン
スデューサの周波数、および／またはトランスデューサの向きを含んでいてもよい。いく
らかの実施形態では、当該方法は、最適な測定設定を選択することをさらに含む。さらに
、当該方法は、予測の信頼性推定、第１シリーズの測定値および第２シリーズの測定値の
類似度、または第２測定値に関連する予測成功のうちの少なくとも１つに基づいて、超音
波に関連する予測された処置値の精度を判定することを含んでいてもよい。
【００２５】
　別の態様では、本発明は、複数のトランスデューサ素子を有する超音波トランスデュー
サを動作させる方法に関する。種々の実施形態では、当該方法は、（ａ）トランスデュー
サ素子から放射される超音波が通過する複数の解剖学的領域のシリーズの（または一連の
、a series of）１以上の測定値を取得すること、（ｂ）解剖学的領域のそれぞれについ
て、シリーズの測定値に少なくとも部分的に基づいて複数の特性の値を決定すること、（
ｃ）特性の値に基づいて超音波収差を予測するように計算的にトレーニングされた予測子
への入力として値を用いることによって、解剖学的領域を通過する超音波の収差を計算的
に予測すること、（ｄ）標的領域の少なくとも１つの画像を取得するようにトランスデュ
ーサ素子を駆動すること、ならびに（ｅ）予測された第１収差を補償するように取得され
た画像を処理することを含む。
【００２６】
　本明細書で使用する「実質的に（substantially）」という用語は、約１０％を意味し
、ある実施形態において約５％を意味する。本明細書を通して、「一例（one example、
またはan example）」、「一実施形態（one embodiment、またはan embodiment）」とは
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、例に関連して記載される特定の特徴、構造、または特性が、本技術の少なくとも一例を
含むことを意味する。したがって、本明細書全体の様々な箇所における「一例において（
in one example、またはin an example）」、「一実施形態（one embodiment、またはan 
embodiment）」という語句は必ずしも全て同じ例を指しているわけではない。さらに、特
定の特徴、構造、ルーチン、ステップ、または特性は、技術の１以上の例において、あら
ゆる適切な方法で組み合わせてもよい。本明細書で供される見出しは、便宜上のものであ
り、請求される技術の範囲または意味を限定または解釈することを意図するものではない
。
【図面の簡単な説明】
【００２７】
　図面において、同様の参照符号は、概して、異なる図を通して同じ部分を指す。また、
図面は必ずしも原寸に比例するものではなく、その代わりに本発明の原理を例示すること
に重点が置かれている。以下の記載では、本発明の種々の実施形態を以下の図面を参照し
て記載する。
【００２８】
【図１】図１は、種々の実施形態による、フォーカスされた超音波システムを示す図であ
る。
【図２】図２は、種々の実施形態による、患者の頭蓋骨または身体の他の部分を横切る場
合の超音波ビームに対する収差の影響を推定するためのアプローチを示す図である。
【図３Ａ】図３Ａは、種々の実施形態による、頭蓋骨のシリーズの画像を取得することを
示す模式図である。
【図３Ｂ】図３Ｂは、種々の実施形態による、頭蓋骨によって引き起こされる超音波の収
差を測定することを示す模式図である。
【図４Ａ】図４Ａは、種々の実施形態による、超音波収差と頭蓋骨特性との間の予測され
る関係を示す図である。
【図４Ｂ】図４Ｂは、種々の実施形態による、超音波収差と頭蓋骨特性との間の予測され
る関係を示す図である。
【図５Ａ】図５Ａは、種々の実施形態による、様々な頭蓋骨特性を抽出するためのアプロ
ーチを示す図である。
【図５Ｂ】図５Ｂは、種々の実施形態による、様々な頭蓋骨特性を抽出するためのアプロ
ーチを示す図である。
【図５Ｃ】図５Ｃは、種々の実施形態による、様々な頭蓋骨特性を抽出するためのアプロ
ーチを示す図である。
【図５Ｄ】図５Ｄは、種々の実施形態による、様々な頭蓋骨特性を抽出するためのアプロ
ーチを示す図である。
【図５Ｅ】図５Ｅは、種々の実施形態による、様々な頭蓋骨特性を抽出するためのアプロ
ーチを示す図である。
【図６】図６Ａ～図６Ｃは、種々の実施形態による、頭蓋骨の画像の境界をスムージング
するための様々なアプローチを示す図である。
【図７Ａ】図７Ａは、種々の実施形態による、頭蓋骨の画像をスライスするための様々な
アプローチを示す図である。
【図７Ｂ】図７Ｂは、種々の実施形態による、頭蓋骨の画像をスライスするための様々な
アプローチを示す図である。
【図７Ｃ】図７Ｃは、種々の実施形態による、頭蓋骨の画像をスライスするための様々な
アプローチを示す図である。
【図７Ｄ】図７Ｄは、種々の実施形態による、頭蓋骨の画像をスライスするための様々な
アプローチを示す図である。
【図８Ａ】図８Ａは、種々の実施形態による、音響収差と頭蓋骨特性との間の関係を示す
図である。
【図８Ｂ】図８Ｂは、種々の実施形態による、音響収差と頭蓋骨特性との間の関係を示す
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図である。
【図８Ｃ】図８Ｃは、種々の実施形態による、音響収差と頭蓋骨特性との間の関係を示す
図である。
【図８Ｄ】図８Ｄは、種々の実施形態による、音響収差と頭蓋骨特性との間の関係を示す
図である。
【図８Ｅ】図８Ｅは、種々の実施形態による、音響収差と頭蓋骨特性との間の関係を示す
図である。
【図８Ｆ】図８Ｆは、種々の実施形態による、音響収差と頭蓋骨特性との間の関係を示す
図である。
【図９Ａ】図９Ａは、種々の実施形態による、予測された収差からの測定された音響収差
の偏差を決定するためのアプローチを示す図である。
【図９Ｂ】図９Ｂは、種々の実施形態による、予測された収差からの測定された音響収差
の偏差を決定するためのアプローチを示す図である。
【図９Ｃ】図９Ｃは、種々の実施形態による、予測された収差からの測定された音響収差
の偏差を決定するためのアプローチを示す図である。
【図１０Ａ】図１０Ａは、種々の実施形態による、予測値が実際の測定値から逸脱する程
度と、畳み込みニューラル・ネットワークで利用される様々なタイプの入力画像との間の
関係を示す図である。
【図１０Ｂ】図１０Ｂは、種々の実施形態による、予測値が実際の測定値から逸脱する程
度と、畳み込みニューラル・ネットワークで利用される様々なタイプの入力画像との間の
関係を示す図である。
【図１０Ｃ】図１０Ｃは、種々の実施形態による、予測値が実際の測定値から逸脱する程
度と、畳み込みニューラル・ネットワークで利用される様々なタイプの入力画像との間の
関係を示す図である。
【図１１】図１１Ａ～図１１Ｄは、種々の実施形態による、予測値が実際の測定値から逸
脱する程度と、（頭蓋骨特性が抽出されてランダムフォレストモデル（random-forest mo
del）に供される）複数の層を有する畳み込みニューラル・ネットワークにおける層数と
の間の関係を示す図である。
【図１２】図１２Ａ～図１２Ｆは、予測値が実際の測定値から逸脱する程度と、ランダム
フォレストモデルで使用されるツリー（または階層、tree）の数との間の関係を示す図で
ある。
【発明を実施するための形態】
【００２９】
　図１は、頭蓋骨を通して患者の脳内の標的領域１０１に超音波をフォーカシングさせる
ための例示的な超音波治療システム１００を示す。しかしながら、当業者は、本明細書に
記載の超音波システム１００を人体の任意の部分に適用できることを理解するであろう。
種々の実施形態では、システム１００は、トランスデューサ素子１０４のフェーズドアレ
イ１０２と、フェーズドアレイ１０２を駆動するビーム形成機１０６と、ビーム形成機１
０６と通信するコントローラ１０８と、ビーム形成機１０６に入力電子信号を供する周波
数発生機１１０とを含む。種々の実施形態では、システムはさらに、標的領域１０１およ
びその周辺領域の情報を取得するための、および／または患者の頭部１１６の頭蓋骨１１
４の解剖学的特性を決定するための、磁気共鳴イメージング（ＭＲＩ）デバイス、コンピ
ュータ断層撮影（ＣＴ）デバイス、陽電子放射断層撮影（ＰＥＴ）デバイス、単光子放射
コンピュータ断層撮影（ＳＰＥＣＴ）デバイス、光学カメラまたは超音波検査デバイスな
どのイメージャー１１２をさらに含む。
【００３０】
　アレイ１０２は、頭蓋骨１１４の表面または頭蓋骨以外の身体部分の近くに配置するの
に適した湾曲（例えば、球形または放物線）形状を有してもよく、あるいは１以上の平面
または他の形状の部分を含んでもよい。その寸法は、用途に応じて、ミリメートルから数
十センチメートルの間で変化させてもよい。アレイ１０２のトランスデューサ素子１０４
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は、圧電セラミック素子またはシリコンベースの素子とすることができ、素子１０４間の
機械的結合を減衰させるのに適した任意の材料に取り付けてもよい。圧電複合材料、また
は一般に電気エネルギーを音響エネルギーに変換することができる任意の材料（例えば、
シリコンデバイス）を使用してもよい。トランスデューサ素子１０４への最大電力伝達お
よび最小の反射を保証するために、素子１０４は特定の（すなわち、整合する）電気イン
ピーダンス（例えば、５０Ω）に対して構成されてもよい。
【００３１】
　トランスデューサアレイ１０２は、ビーム形成機１０６に結合され、ビーム形成機１０
６は、個々のトランスデューサ素子１０４を駆動して、それらが集合的に標的領域１０１
においてフォーカスされた超音波ビームまたはフォーカスされた超音波場を形成する。ｎ
個のトランスデューサ素子の場合、ビーム形成機１０６は、ｎ個の駆動回路（またはドラ
イバ回路、driver circuit）を含んでもよく、各駆動回路は、増幅機１１８および位相遅
延回路１２０を含むか、またはそれらから成る。駆動回路は、トランスデューサ素子１０
４のうちの１つを駆動する。ビーム形成機１０６は、周波数発生機１１０から、典型的に
は０．１ＭＨｚから１０ＭＨｚまでの範囲の無線周波数（ＲＦ）入力信号を受信する。周
波数発生機１１０は、例えばスタンフォードリサーチシステムズから入手可能なモデルＤ
Ｓ３４５発生機であってよい。入力信号は、ビーム形成機１０６のｎ個の増幅機１１８お
よび遅延回路１２０のためにｎ個のチャネルに分割されてもよい。種々の実施形態では、
周波数発生機１１０はビーム形成機１０６と一体化されている。無線周波数発生機１１０
およびビーム形成機１０６は、同じ周波数であるが、異なる位相および／または異なる振
幅でトランスデューサアレイ１０２の個々のトランスデューサ素子１０４を駆動するよう
になっている。いくらかの実施形態では、トランスデューサアレイ１０２は、トランスデ
ューサ素子１０４の一次元アレイまたは二次元アレイ（すなわち、行またはマトリックス
）をそれぞれ含む複数のサブ領域に分割される。サブ領域は、別々に制御可能であっても
よい。すなわち、それらはそれぞれ他のサブ領域の振幅、周波数および／または位相から
独立した振幅、周波数および／または位相で超音波を放射することができる。
【００３２】
　ビーム形成機１０６によって加えられる増幅率または減衰率α１－αｎおよび位相シフ
トａ１－ａｎは、患者の頭蓋骨１１４を通して超音波エネルギーを標的領域１０１へと伝
達（transmit）およびフォーカシングさせるように働き、頭蓋骨１１４および軟らかい脳
組織に誘導される波の歪みを考慮する。増幅率および位相シフトは、ソフトウェア、ハー
ドウェア、ファームウェア、ハードワイヤリング、またはそれらの任意の組合せを通じて
計算機能を供し得るコントローラ１０８を使用して計算される。例えば、コントローラ１
０８は、所望の焦点または他の望ましい空間場パターン（spatial field patterns）を得
るように必要な位相シフトおよび増幅率を決定するために、従来の方法で、また過度の実
験なしに、ソフトウェアでプログラムされた汎用または専用のデジタルデータプロセッサ
を利用してもよい。特定の実施形態では、計算は、頭蓋骨１１４の特性（例えば、構造、
厚さ、密度など）および音響エネルギーの伝播に対するそれらの影響に関する詳細な情報
に基づいている。
【００３３】
　そのような情報は、以下でさらに記載されるように、イメージングシステム１１２から
取得されてもよい。画像取得は、三次元であってもよく、あるいは、イメージングシステ
ム１１２は、解剖学的特性（例えば、厚さおよび密度）を推測することができる頭蓋骨１
１４の三次元画像を再構成するのに適した１セットの二次元画像を供してもよい。画像操
作機能は、イメージングシステム１１２内、コントローラ１０８内、または別個のデバイ
ス内で実行されてもよい。
【００３４】
　システム１００は、本発明の範囲内で種々の方法で変更されてもよい。例えば、診断用
途のために、システムは、標的領域および／または非標的領域からの伝達された超音波ま
たは反射された超音波を測定し、さらなる処理のためにそれが受信した信号をコントロー
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ラ１０８に供し得る検出機デバイス１２２をさらに含んでもよい。反射信号および伝達信
号はまた、ビーム形成機１０６の位相調整および振幅調整のためのフィードバックとして
使用されてもよい。システム１００は、患者の頭蓋骨１１４に対して、トランスデューサ
素子１０４のアレイ１０２を配置するためのポジショナー１２４を含んでもよい。超音波
治療を脳以外の身体部分に適用するために、トランスデューサアレイ１０２は異なる形状
（例えば、シリンダー形状）をとってもよい。いくらかの実施形態では、トランスデュー
サ素子１０４は、移動可能かつ回転可能に取り付けられ、フォーカシング特性を改善する
ために利用することができる機械的自由度を供する。そのような可動トランスデューサは
、コントローラ１０８の構成要素によって、または別個の機械的コントローラによって駆
動され得る従来のアクチュエータによって調整されてもよい。
【００３５】
　したがって、超音波フェーズドアレイトランスデューサでは、それぞれのトランスデュ
ーサ素子は、例えば、トランスデューサ素子および標的領域の位置、ならびにトランスデ
ューサ素子とトランスデューサ素子との間に位置する媒体の音響特性に基づいて決定され
る位相で駆動される。目的は、すべてのアクティブな（または起動している、active）ト
ランスデューサからのビームを焦点に同相で収束させることである。骨組織（例えば、頭
蓋骨）の音響特性は、軟組織の音響特性と著しく異なるので、ビーム経路に沿った骨組織
の存在は、音響ビームに著しい収差（例えば、位相シフトおよび／または時間遅延）をも
たらす場合がある。本発明のアプローチは、最初にトレーニングセットにおけるデータを
使用して、頭蓋骨から生じる位相シフトを予測し、その予測値に基づいて、それぞれのト
ランスデューサ素子に関連する位相を調整することによって、これらの位相シフトを補償
する。本発明のアプローチはまた、イメージング品質を改善するために、標的領域から反
射される超音波信号に関連する時間遅延および／または強度の変化を補償し得る。
【００３６】
　種々の実施形態では、患者の頭蓋骨を通過した後のビームの標的における音響強度は、
適切な学習モデルおよび／または物理モデルを使用して予測される。学習モデルおよび／
または物理モデルからの入力は、トランスデューサ素子１０４と標的との間に位置する頭
蓋骨および／または他の介在組織の種々の特性を含んでもよく、後述するような任意の適
切な学習モデルおよび／または物理モデルを用いて予測される収差（例えば、位相シフト
）も含んでもよい。さらに、位相シフト予測の信頼性はまた、適切な学習／物理モデルを
使用して予測されてもよく、または位相シフト予測子から（例えば、予測確実性の程度か
ら）抽出されてもよい。新しいケーススタディ（例えば、特定の患者に対する特定の治療
構成を有する単一フェーズドアレイに対応するケーススタディ）におけるすべての素子に
対する予測された音響強度および位相予測信頼性に基づいて、治療有効性および／または
標的における予測最高温度目標を決定してもよい。付加的または代替的に、焦点形状歪み
の確率を分析することができる。治療が成功する可能性は、予測される最高温度と効果的
な治療に必要な温度の予測値とを比較することによって決定することができる。一実施形
態では、効果的な治療のために必要な温度は、組織特性および治療が成功したかどうかの
バイナリ結果に関連付けられている治療関連の特性（例えば、焦点部位、平均頭蓋骨厚さ
、平均ＳＤＲ、到達最高温度など）のトレーニングセットについてトレーニングされた学
習モデルを使用して予測される。種々の実施形態では、トランスデューサと頭蓋骨との相
対位置が調整され、調整された位置に関連する治療有効性および／または予測最高温度が
上述のように予測される。この手順は、標的領域における最適な治療有効性および／また
は温度が見つかるまで繰り返し実行される。
【００３７】
　種々の実施形態では、各測定（例えば、１０００回のトランスデューサ素子の１回のア
クティベーション）を単一のケーススタディとして使用し、ビーム焦点の温度および／ま
たは治療効果の「全体的な（global）」特性（例えば、サイズ、位置および／または温度
などの特性）を学習するために分析してもよい。一実施形態では、一次元がトランスデュ
ーサ素子を表し、別の次元が素子および／またはその対応する頭蓋骨パッチに関連する特
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性（例えば、素子の位置、頭蓋骨厚さ、頭蓋骨密度、ビームの入射角、標的における予測
振幅、予測された位相予測信頼性など）を表す、２Ｄマトリックスを作成してもよい。畳
み込み効果（convolution effectiveness）を高めるために、素子はそれらの位置によっ
て順序付けられてもよい（例えば、トランスデューサ素子が球の半分を占める場合、それ
らはらせん状として配置されてもよい）。次に、２Ｄマトリックスは、一次元の畳み込み
層に（プールすることなく各素子に関連する特性を関連付けるためか、もしくは素子を関
連付けるために）供されてもよく、またはトランスデューサ素子の次元においてプールす
るか、プールすることなく二次元の畳み込み層に供されてもよい。追加の特性（例えば、
周波数、スペクトル・アクティビティなど）を同様に追加してもよい。
【００３８】
　別の実施形態は、入力「画像」として２つより多い次元を有するマトリックスを使用し
てもよい。例えば、３２×３２マトリックスは、平面（例えば、最大対称の平面）に投影
され、投影面内の素子の空間位置によってマトリックスに編成される半球状のトランスデ
ューサにおける１０２４個の素子からの画像データを表すために使用されてもよい。モデ
ルをトレーニングするために使用される頭蓋骨特性は別の次元に対応し、そのため素子あ
たり４０の特性（例えば、厚さ、角度、素子の位置）がある場合、各画像の入力マトリッ
クスは４０×３２×３２のサイズを有する。加えて、後で連結される並列層からの出力を
使用することは、測定に依存する、および／またはすべての素子に対して一定である特性
が含まれることを可能にし得る。
【００３９】
　種々の実施形態では、治療の前に、頭蓋骨１１４または身体の他の部分を横切る場合の
超音波ビームに対する収差効果（例えば、位相シフト、時間遅延）は、一般に図２に示さ
れるような前例ベース（precedent-based approach）のアプローチを使用して推定される
。最初のステップ２０２において、様々な既知の頭蓋骨特性（例えば、構造、形状、密度
、および／または厚さ）ならびに頭蓋骨１１４を横切る場合に超音波が経験する収差を含
むトレーニングセットが作成される。一実施形態では、頭蓋骨特性は、イメージャー１１
２を使用して取得された画像に基づいて特徴付けられる。例えば、図３Ａを参照すると、
まず、人間の頭蓋骨（または、動物の骨）のシリーズの画像（例えば、コンピュータ断層
撮影（ＣＴ）またはＭＲ画像）が、生体外システム（例えば、流体で満たされたケーシン
グ３０２）において取得される。各画像は、頭蓋骨パッチ３０４の少なくとも一部分を含
み、いくらかの実施形態では、２以上の頭蓋骨パッチ３０４を含んでもよい。シリーズの
画像は、超音波が、標的領域３０６に到達する前に、通過する頭蓋骨の予測領域をまとめ
てカバーしてもよい（図３Ｂ参照）。あるいは、頭蓋骨の三次元画像は、取得されたシリ
ーズの画像を使用して再構成されてもよく、その場合、当該再構成された画像に基づいて
、頭蓋骨パッチ３０４がユーザによって形成される。種々の実施形態では、トランスデュ
ーサ素子および標的領域３０６の位置と共に頭蓋骨の画像を処理して、トランスデューサ
素子と標的領域３０６との間の横断ビーム経路３０８を決定し、横断ビーム経路３０８に
沿った頭蓋骨パッチ３０４に関連する頭蓋骨特性を特徴付ける。特徴付けられた頭蓋骨特
性は、トレーニングデータセットとして機能し、メモリに保存されてもよい。
【００４０】
　図３Ｂを参照すると、種々の実施形態では、頭蓋骨１１４によって引き起こされる超音
波の収差は、標的領域３０６に位置付けられたセンサ（例えば、ハイドロフォン）３１０
を使用して測定される。センサ３１０は、まずトランスデューサ１０２と標的領域との間
で流体を横切る超音波パルスを検出することができる。頭蓋骨がトランスデューサに近接
して（トランスデューサ、標的および頭蓋骨が水浴に浸されるように）導入された後、セ
ンサ３１０は各頭蓋骨パッチ３０４を横切る超音波パルスを検出する。パルスが頭蓋骨を
通過する場合に導入される音響位相差（位相シフトおよび／または時間遅延などの音響場
の体積変化に対応する）は、次いで、センサ測定値に基づいて決定され、トレーニングセ
ットのデータとして保存されてもよい。一実施形態では、頭蓋骨の存在下での収差測定は
、頭蓋骨を横切るいくらかの標的位置で複数回行われて、トレーニングセットのサイズを
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大きくする。さらに、各測定は、ノイズを減らすために１回以上繰り返されてもよい。
【００４１】
　再び図２を参照して、第２ステップ２０４において、一旦トレーニングセットが作成さ
れると、機械学習アプローチを用いてそれにおけるデータを分析し、その分析に基づいて
測定収差を頭蓋骨特性にマッピングする推論関数（inference function）を形成すること
ができる。機械学習アプローチは、以下でさらに記載されるように、データ回帰、データ
クラスタリング、もしくはデータ分類または当業者に既知の任意の適切なアプローチであ
ってもよい。さらにステップ２０４において、ハイパーパラメータ最適化またはモデル選
択などの他の技術が従来の方法で利用されて、学習プロセスの様々なパラメータを調整し
、トレーニングセット（またはトレーニングセットの少なくとも選択されたサブセット）
における性能を最適化するために更新された推論関数を作成する。一実施形態では、更新
された推論関数は、トレーニングセットとは異なるテストセットからのデータに基づいて
評価される。例えば、図３Ａおよび図３Ｂを参照して、テストセットは、トレーニングセ
ットに含まれる、（また、例えば、異なる構成のトランスデューサアレイ、または異なる
配置のトランスデューサアレイを用いて得られる）横断経路３０８とは異なる他の横断ビ
ーム経路３１４上に位置付けられたパッチ３１２の頭蓋骨特性を含んでもよい。テストセ
ット内の頭蓋骨特性に基づいて、更新された推論関数は、パッチ３１２に関連する収差を
評価してもよい。次に、推定値は、センサ３１０を使用して測定された収差と比較される
。それらの間の偏差および／または偏差の統計的尺度が、所定の閾値（例えば、１０°の
平均位相誤差、または臨床的に重要でない差異に対応する他の閾値）未満である場合、更
新された推論関数のパフォーマンスは、満足のいくものとみなされ、更新された推論関数
は、後の読出しのためにシステムメモリに保存されて、様々な頭蓋骨特性を横切る超音波
の収差を予測する（ステップ２０８）。しかしながら、推定された収差と測定された収差
との間の偏差が所定の閾値を上回る場合、機械学習アプローチに関連するパラメータはさ
らに調整される。推定された収差と測定された収差との間の偏差が閾値を下回るか、また
は他の適切な基準を満たすまで、評価プロセスが繰り返される。
【００４２】
　測定された収差は、頭蓋骨を横切る場合、超音波の位相シフトθであってもよい。いく
らかの実施形態では、位相シフトはラジアンで定義される。図４Ａを参照して、いくらか
の実施形態では、位相シフト（ラジアン）および頭蓋骨特性（例えば、その厚さ）は、少
なくとも、頭蓋骨特性の１以上の範囲によって定義されるデータのサブセットを用いて、
既知の（例えば、線形の）関係４０２を有するように（例えば、物理モデルを用いて）予
測される。位相シフトと頭蓋骨特性との間の関係４０４（例えば、厚さ）を形成するため
に、全ての頭蓋骨特性に対して測定された位相シフトに対して回帰が実行される。形成さ
れた関係４０４は、不連続性が特定の頭蓋骨の厚さで生じることを除いて、概して予測４
０２と一致する。一実施形態では、関係４０４はメモリに保存され、後で頭蓋骨を通って
伝わる超音波の位相シフトを予測するために読み出される。あるいは、図４Ｂを参照して
、位相シフトは複素数の形（θ＝ｅ－ｉφ）で定義されてもよく、したがって実数成分Ｒ
ｅ（θ）および虚数成分Ｉｍ（θ）を有する。一実施形態では、機械学習アプローチは、
実数成分（コサイン）および虚数成分（サイン）をそれぞれ頭蓋骨特性（例えば、頭蓋骨
の厚さ）にマッピングする２つの推論関数を形成するために、実数成分および虚数成分に
対して別個に回帰を実行する。２つの推論関数に基づいて、実数成分および虚数成分を組
み合わせた位相シフトθと、頭蓋骨特性との間の関係ｆ（θ）を得ることができる。関係
ｆ（θ）は、その関連する特性（例えば、１以上のイメージング・モダリティによって測
定される特性）が既知である限り、任意に選択された頭蓋骨領域を横切る超音波の位相シ
フトを予測するために使用されてもよい。超音波システム内のビーム形成機１０６は、次
いで、頭蓋骨によって引き起こされる推定位相シフトを考慮するために、ｎ個のトランス
デューサ素子に関連する１以上のパラメータ（例えば、位相ａ１－ａｎ）を調整すること
ができる。それによって、標的領域における特性をフォーカシングすることを改善するこ
とができる。本明細書で実施される回帰アプローチは、線形回帰、局所的加重回帰または
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非線形回帰であってもよい。
【００４３】
　この機械学習アプローチは、（例えば、後述するようにアンラップされてもされなくて
もよい位相シフトの範囲にそれぞれ対応するクラスを定義することによって）データ分類
に使用されてもよい。いくらかの実施形態では、検出デバイス１２２は、頭蓋骨から（例
えば、各頭蓋骨パッチ３０４から、および／または標的における小さなリフレクターから
）反射されたビームを測定する。測定された反射は、機械学習アプローチ（例えば、デー
タ回帰、データクラスタリング、および／またはデータ分類）を使用して、（例えば、位
相の代わりに実数成分および虚数成分を加えることによって）頭蓋骨特性の１つとして供
されるように加えられてもよい。いくらかの実施形態では、別の適切なアプローチを適用
して、測定された位相シフトを頭蓋骨特性の１つとして（例えば、実数成分および虚数成
分として）供させ、それらを従来のクラスタリング技法（例えば、ｋ－平均クラスタリン
グ）に基づく機械学習に使用してもよい。さらに、回帰および／または分類のための学習
アプローチの種類は、決定ツリー学習（decision tree learning）、連想規則学習（asso
ciation rule learning）、類似性学習、管理された学習（supervised learning）、管理
されない学習、オンライン学習、人工ニューラル・ネットワーク（浅い、深い、再帰的、
または任意の種類）など、当業者によって理解され、過度の実験なしに実施されるような
ものを含んでもよい。
【００４４】
　不連続性および周期性を回避するために、図４に示すように、種々の実施形態では、［
０，２×π］の範囲内にある予測および測定された位相シフト４０２、４０４はアンラッ
プされている（またはラップされていない、unwrapped）。例えば、測定値４０６、４０
８、４１０における位相シフトは、定数２π×ｋを追加することによってアンラップされ
てもよい。ここで、ｋは整数である（例えば、測定値４０６、４０８、４１０に対してそ
れぞれ１、２および３）。各測定において、結果として生じる位相シフト（φunwrapped

＝φmeasured＋２π・ｋ）は、物理モデル予測４０２に最も近い、アンラップの位相シフ
トである。別の実施形態では、予測４０２に基づいて、頭蓋骨特性（例えば、厚さ）に関
する位相シフトの線形フィッティングが得られる。そして、それに基づいて、結果として
生じる位相シフトがフィッティングに最も近い最適なｋを決定することができる。また、
測定値４０６、４０８、４１０における測定された位相シフトは、φunwrapped＝φmeasu

red＋２π・ｋを用いてアンラップされてもよい。ここで、ｋは各測定値について決定さ
れた最適値である。いくらかの実施形態では、測定された位相シフト（アンラップされて
もされなくてもよい位相シフト）は、トレーニングセットとして使用される前に分析およ
び補正されてもよい。いくらかの実施形態では、測定値にシステムシフトが見つかったと
き、測定値はそのシフトを除去することによって補正することができる。このシフトは、
例えば、流体測定においてのみ低い音響振幅を供するトランスデューサ素子から伝達され
た測定された超音波の位相ダイヤグラムによって見出すことができる。
【００４５】
　種々の実施形態では、トレーニングセットは、様々な超音波周波数で測定された収差お
よび／または反射を含む。一実施形態では、測定された位相シフトは、上述のようにアン
ラップされ、続いて、それらが測定された周波数に基づいて再スケーリングされる。例え
ば、アンラップされた位相シフトは、周波数で除算されてもよく（ｆｆｉｘｅｄ／ｆｍｅ

ａｓｕｒｅｍｅｎｔ）、または係数で乗算されてもよい。ここで、ｆｆｉｘｅｄおよびｆ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔはそれぞれ、所定の固定周波数および位相シフトが測定される周
波数を表す。
【００４６】
　種々の実施形態では、各頭蓋骨パッチ３０４および／またはトランスデューサ素子１０
４に関連する、標的における音響強度は、頭蓋骨に関連する特性、ならびに素子１０４お
よび物理モデルを使用した測定設定に基づいて予測される。付加的または代替的に、セン
サ３１０は、標的における強度を測定してもよい。次いで、測定された強度は、様々な頭



(23) JP 2019-524221 A 2019.9.5

10

20

30

40

50

蓋骨特性から生じる音響強度を予測するために、上述のような回帰または分類（例えば、
強度の範囲をそれぞれカバーするようにクラスを設定すること）などの機械学習アプロー
チを使用して分析されてもよい。予測強度は、例えば、頭蓋骨の吸収を考慮して超音波シ
ステム１００におけるビーム形成機１０６を調整するために使用されてもよく、それによ
って頭蓋骨の加熱を低減し、治療の安全性を改善させることができる。
【００４７】
　一実装形態では、対応する頭蓋骨領域を横切った後、素子によって伝達されたビームの
強度が十分であるかどうか（例えば、所望の臨床効果を達成するための、および／または
望ましくない効果を排除するための所定の閾値を超えるかどうか）を予測するためにバイ
ナリ分類モデルが適用される。その放射が標的において、十分な強度を有すると予測され
る素子１０４のみが治療中に活性化される。元のモデルを使用して得られた予測の信頼性
を推定するように、学習モデル（例えば、他のバイナリ分類）を使用してもよく、それに
よって、位相シフト予測が十分に信頼できる素子のみを活性化する。
【００４８】
　いくらかの実施形態では、機械学習アプローチは、測定された収差を頭蓋骨特性にマッ
ピングするモデルを利用する。モデルは、決定ツリー、ランダムフォレスト、ＣＡＲＴモ
デル、多層パーセプトロン（例えば、ニューラル・ネットワーク分類）、ｋ－最近傍アル
ゴリズム、または当業者に既知の他の学習アプローチであってもよい。モデルは、タスク
に応じて回帰または分類を実装していてもよい。例えば、モデルは、位相シフト（回帰）
を表す連続値を出力するか、またはそれぞれが可能な位相シフト結果の範囲を表す利用可
能なクラス（例えば、それぞれ３６度の範囲をカバーする１０のクラス（分類））の中か
ら選択する。
【００４９】
　一実施形態では、トレーニングセットにおけるデータを分類するために、適切な数（例
えば、５つ）の畳み込み層（convolutional layers）および適切な数（例えば、３つ）の
完全に接続された層（fully connected layer）を含む畳み込みニューラル・ネットワー
クモデルが実装される。第１畳み込み層への入力は、ｍ×ｍ×ｒ（例えば、２２４×２２
４×３）画像としてもよく、ここで、ｍは、画像のピクセル単位の高さおよび幅であり、
ｒは、チャネル数である（例えば、ＲＧＢ画像はｒ＝３を有する）。入力画像は、上述の
ように、イメージャー１１２によって取得された頭蓋骨パッチ３０４の画像を含んでもよ
く、またはそれから成ってもよい。付加的または代替的に、入力画像は、以下でさらに記
載されるように、イメージャー１１２によって取得された画像から形成された（例えば、
再サンプリングおよび／または補間された）画像を含んでもよく、またはそれから成って
もよい。図５Ａおよび図５Ｂは、例示的なイメージング・ボリューム（または容積、もし
くは堆積、volume）５０２、およびイメージング・ボリューム５０２内の頭蓋骨ボリュー
ム５０４を示す。すべての測定において、すべてのトランスデューサ素子１０４を一様に
表現するために、素子関連デカルト座標系を使用してもよい。例えば、図５Ｂに示すよう
に、ｚ座標は、ビーム伝播方向にあってもよく、ｘ座標およびｙ座標は、ビーム伝播方向
に垂直な方向にあってもよく、原点はトランスデューサ素子１０４の位置にあってもよい
。一実施形態では、イメージング・ボリューム５０２のサイズは、すべてのサンプルに対
して固定されている。さらに、ｚ軸に沿ったイメージング・ボリューム５０２の位置は、
すべてのサンプルに対して固定されてもされなくてもよい。一実施態様では、画像ボリュ
ーム５０２は、入力スパース性を低減するために、頭蓋骨の重心の周りのｚ軸に沿ったよ
り狭い範囲の位置で撮影される。その場合、ｚ軸に沿ったイメージング・ボリューム５０
２の位置に関する情報（すなわち、ビーム伝播方向）は、機械学習モデルにも供されても
よい。
【００５０】
　図５Ａ～図５Ｃに示すように、いくらかのイメージング・ボリューム５０２の向きは、
トランスデューサ素子１０４から標的領域３０６へ放射される音響ビームの方向に揃って
いる（または並んでいる、もしくは整列している、aligned）が、頭蓋骨ボリューム５０
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４はそうでなくてもよい。したがって、各頭蓋骨ボリューム５０４の向き（数式１）と音
響ビーム５０６との間に傾斜角Φが存在してもよい。図５Ｃは、Φを決定するためのアプ
ローチを示す。第１ステップでは、音響ビーム経路５０６は、トランスデューサ素子およ
び標的の位置に基づいて決定される。図示する実施形態では、ビーム経路５０６は、上述
のように、デカルト座標系のｚ軸として定義される。トランスデューサの位置は、例えば
、従来の飛行時間法または他の任意の適切な方法を使用して取得されてもよく、標的位置
は、イメージャー１１２を使用して取得された画像に基づいて決定されてもよい。頭蓋骨
、トランスデューサ素子、および／または標的位置の座標は、任意の適切な位置合わせ（
または登録、もしくはレジストレーション、registration）、および／または変換アプロ
ーチを使用して位置合わせすることができる。例示的なアプローチは、米国特許公開第２
０１７／０１０３５３３号に記載されており、その全開示は参照により本明細書に組み込
まれる。イメージング位置合わせを適用することによって、１つのシステムを使用して取
得された画像を、別のシステムを使用して取得された画像に変換して組み合わせることが
できる。付加的または代替的に、頭蓋骨の座標は、頭蓋骨ホルダフレームの機械的設計を
使用してトランスデューサ座標に位置合わせされてもよい。
【００５１】
【数１】

【００５２】
　第２ステップでは、各頭蓋骨ボリューム５０４の重心（ＣＯＭ）の位置が、従来の画像
解析技術によって決定され、その後、ＣＯＭを通過し、ビーム経路５０６に垂直な中心平
面５０８が定義され得る。中心面５０８は、頭蓋骨ボリューム５０４を上部領域５０と下
部領域５１２とに分割し、図におけるデカルト座標系のｘ－ｙ平面として定義される。第
３ステップでは、上部領域５１０および下部領域５１２のＣＯＭの位置が決定される。第
４ステップでは、上部領域５１０および下部領域５１２のＣＯＭを結ぶベクトル（数式１
）が、以下の数式２として計算される。最後に、傾斜角Φは、ベクトル（数式１）および
ｚ軸に基づいて計算的に決定することができる。決定された傾斜角Φは、頭蓋骨特性の１
つとして供されるようにトレーニングセットに含まれてもよい。この手順は、全てのイメ
ージング・ボリューム５０２について、または少なくともその頭蓋骨ボリュームがそれを
通過する音響ビームと揃っていない可能性があるものについて、繰り返される。画像から
抽出された他の画像データ、例えば、線形フィッティングの前の頭蓋骨セグメンテーショ
ンは、傾斜角度Φを決定するためにベクトル（数式１）の代わりに、またはそれと協働し
て使用されてもよい。
【００５３】
【数２】

【００５４】
　種々の実施形態では、頭蓋骨パッチを畳み込みニューラル・ネットワークモデルに入力
する前に、ｘ－ｚ平面に対するｚ軸周りの各頭蓋骨パッチの回転角Θが最初に決定される
。図５Ｄおよび図５Ｅは、各頭蓋骨パッチに関連する回転角Θを計算により決定するため
のアプローチを示す。第１ステップでは、上部領域５１０および下部領域５１２のＣＯＭ
を結ぶベクトル（数式１）をｘ－ｙ平面に投影して、投影ベクトル（数式３）を数式４と
して計算する。第２ステップにおいて、回転角Θは、投影ベクトル（数式３）のｘ成分お
よびｙ成分に基づいて決定される（数式５）。いくらかの実施形態では、各イメージング
・ボリューム５０２に対して決定された角度Θの回転角度を有する新しいパッチボリュー
ムは、画像ボリューム５０２から、および／またはイメージャー１１２によって取得され
た画像から再サンプリングおよび／または補間される。次に、新しいパッチボリュームの
コレクションがトレーニングセットに含まれ、畳み込みニューラル・ネットワークモデル
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への入力として使用される。あるいは、頭蓋骨パッチ５０４は、決定された角度Θに基づ
いて、ｘ－ｚ平面に対して回転させてもよく、回転後、ＣＯＭのベクトル（数式１）はｘ
－ｚ平面上にある。回転プロセスは、いくつかまたは全ての頭蓋骨パッチに適用されても
よく、決定された回転角度はまた、頭蓋骨特性のうちの１つとして供されるようにトレー
ニングセットに含まれてもよい。
【００５５】
【数３】

【００５６】
【数４】

【００５７】

【数５】

【００５８】
　上述のイメージングデータに加えて、様々な特性（例えば、頭蓋骨の外側平面に対する
音響ビーム５０６の角度、頭蓋骨の内側平面に対するビーム５０６の角度、頭蓋骨の密度
比（ＳＤＲ）、頭蓋骨の平均像強度（ハウンズフィールドなどの定量的スケール単位での
強度）、または頭蓋骨の各層の平均像強度）は、頭蓋骨の画像、トランスデューサ素子お
よび／または標的から抽出されてもよく、学習モデルにおける頭蓋骨特性として供される
ように追加されてもよい。ＳＤＲを計算するための例示的なアプローチは、例えば、その
内容が参照により本明細書に組み込まれる、米国特許公開第２０１６／０１８４０２６号
に供されている。さらに、頭蓋骨に直接関連しない特性（例えば、超音波周波数、球面座
標におけるトランスデューサ素子の位置、トランスデューサ素子のサイズ、形状および／
または向き、測定ケース通し番号、フェーズドアレイトランスデューサのシリアル番号、
物理モデルに基づいたトランスデューサ素子の位相および振幅の予測、測定値からの物理
モデル予測の観察された偏差、物理モデルを使用した位相予測誤差と所定の閾値との比較
、せん断波の形成など）は、頭蓋骨特性として供されてもよく、または代替的に供されて
もよい。さらに、反射、スペクトル・アクティビティなどの付加的な測定値から抽出され
た特性も頭蓋骨特性に含めてもよい。
【００５９】
　種々の実施形態では、画像を学習モデルに供する前に、標準の機械学習前処理を画像に
対して実行してもよい。例えば、画像は、そこから平均値を引いて、標準偏差で割ること
によって正規化してもよい。これらの前処理技術はまた、任意のまたは全ての頭蓋骨特性
（例えば、厚さ）に対しても実施されてもよい。
【００６０】
　いくらかの実施形態では、イメージャー１１２を使用して取得された画像は、異なる向
きに対して異なる解像度を有する。これは、頭蓋骨ボリューム５０４に異なる境界形状を
持たせることができる。一致した境界に基づいて頭蓋骨特性を正確に取得するように、画
像を処理するための様々なアプローチを実施してもよい。例えば、解像度が異なる付加的
な画像に基づく増強データは、最初に取得された画像と協働して使用されてもよい。さら
に、頭蓋骨ボリュームの境界を滑らかにするために、様々な既知のアプローチを適用して
もよい。いくらかの実施形態では、増強データは、（例えば、データの少なくとも一部を
無視することによって）解像度が低減されているが、同じ最初に取得された画像から抽出
される。付加的または代替的に、頭蓋骨境界は、例えば、図６Ａおよび図６Ｂにそれぞれ
示すように、線形補間（linear interpolation）および／またはキュービック／スプライ
ン補間（cubic/spline interpolation）を使用して、均一な解像度を有する画像を（ＣＴ
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画像から）作成することによってスムージングしてもよい。さらに、図６Ｃに示す収縮マ
スクおよび膨張マスク（erosion and dilation mask）を使用して、境界をさらにスムー
ジングしてもよい。
【００６１】
　回転後の頭蓋骨パッチの向きベクトルは全てｘ－ｚ平面上にあるので、頭蓋骨パッチの
スライス（例えば、ｘ－ｚ平面上）から得られた入力画像の画像の一貫性が保証され得る
。これは、頭蓋骨パッチが、ビーム経路５０６に対する傾斜角Φ、またはパッチとビーム
経路５０６との間の距離を変えることなく、ｚ軸（音響ビーム経路５０６である軸）の周
りを回転するためである。パッチの回転は、ビーム経路５０６に関連する頭蓋骨特性を変
えない。いくらかの実施形態において、ｘ－ｙ平面における素子形状の非対称性は重要で
はない。例えば、円形素子または正方形素子の向きは、フェーズドアレイトランスデュー
サにおいてランダムに配置されてもよい。超音波が通過する頭蓋骨領域は、パッチの回転
後も変化しないままである。
【００６２】
　別の実施形態では、頭蓋骨パッチを学習モデルに供する前にすべての頭蓋骨パッチを揃
わせる代わりに、学習モデルは、トレーニングセットを拡張するために、元の測定値の回
転された複製を与えられてもよい（学習モデルに供されるすべての入力データと同様に、
モデルはこのデータを使用して、以前にトレーニングされた推論アルゴリズムに基づいて
、焦点におけるビームエネルギーに関連するパラメータを予測する）。例えば、ｚ軸に対
して１２０°の角度で分離された画像スライスのトリプレット（triplet）が取得され、
学習モデルに供されてもよい。いくらかの実施形態では、入力画像は、データを補強させ
るために、２つの連続する画像間に３０°の角度差を有する複数の向きでサンプリングさ
れる。これにより、付加的な画像を取得する必要なしに、より大きなトレーニングセット
が作成される。
【００６３】
　さらに別の実施形態では、トレーニングセットは、処理された画像（すなわち、ある程
度の分析または改良を受けた（再サンプリングまたは補間を除く）画像）に基づいて作成
される。例えば、頭蓋骨密度を明らかにするまたは強調するように処理された頭蓋骨の画
像スライスを使用してもよい。一般に、人間の頭蓋骨は３つの層（すなわち、外側皮質層
、骨髄層および内側皮質層）を含み、それらはそれぞれ異なり、また変化する密度を有す
る。したがって、頭蓋骨画像の超音波に影響される特性は、画像内の各層の割合を推定し
、推定のために、推定された割合および画像強度に基づく加重平均密度を使用することに
よって、より正確に予測することができる。一実施形態では、画像スライスの空間サイズ
および解像度が定義される（例えば、ｘ－ｙ平面内に１４×１４ｍｍの領域を有するスラ
イスは、８×８ピクセルで表すことができる）。各ピクセルは、一致するｘ座標およびｙ
座標における光線と、素子１０４から標的へのｚとに関連付けられる。各光線は、それに
沿った点で予め定義された間隔で表され、光線に沿った各点には、元の画像またはその派
生物から得られた値（例えば、ハウンズフィールド単位のＣＴ画像強度、またはスムージ
ングフィルタもしくは画像のグラデーション値を使用した後の画像強度）が、その関連す
る位置で供される。これらの値から、音響収差にとって重要であることが知られている様
々なパラメータ（例えば、特定の観察された光線によって経験される頭蓋骨の厚さ、その
光線に沿った頭蓋骨の密度のばらつきなど）を抽出することができる。また、いくらかの
光線のデータを組み合わせることによって、例えば、（原点を特徴付けるものより低い次
元のマトリックスの使用を容易にする）光線のグループごとに外角を得るために使用され
てもよい頭蓋骨外面の平面フィッティングを作成するように４×４の光線ごとに使用する
ことによって、いくらかのパラメータを抽出することができる。
【００６４】
　トランスデューサ素子１０４から標的領域における焦点への平行光線に沿ったＣＴ強度
が最初に決定される。各光線について、各頭蓋骨層の範囲を決定することができ、次いで
、各光線に、ＣＴ強度の最小値、最大値、平均値または標準偏差などの層ごとの特性を（
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定量的スケール単位で）割り当ててもよい。画像スライスは、頭蓋骨に当たる各光線のＣ
Ｔ強度に基づいて作成される。これらの画像スライスは、他のスライス（例えば、ｘ－ｚ
および／またはｙ－ｚ平面内の画像）と組み合わせてもよい。いくらかの実施形態では、
これらの画像スライスは、画像勾配（image gradient）を形成するためにさらに処理され
る。一実施態様では、画像は、それらのピクセル強度が頭蓋内のピクセル単位で計算する
ことができるパラメータ（例えば、厚さ、頭蓋角およびＳＤＲ）に対応するように作成さ
れる。次いで、これらの画像は、例えば、入力のチャネルとして組み合わされるか、また
は異なる層および／もしくはニューラル・ネットワークに並行して与えられてもよい。
【００６５】
　種々の実施形態では、各画像について、２Ｄ（例えば、２２４×２２４ピクセル）の畳
み込み層（例えば、３層）が、プールあり、またはプールなしで別々に得られる。各層に
関連付けられている頭蓋骨特性は連結され、完全に接続された層に伝達される。これは、
ピクセル値（例えば、８×８ピクセル厚スライス、２２４×２２４ピクセルｘｚスライス
、１１２×１１２ピクセルｙｚスライス、または１６×１６ピクセル厚スライス）および
他の特性パラメータの値（例えば、頭蓋骨の外面に入るイメージング光線の入射角の値の
１６×１６アレイ、各イメージング光線の平均強度値の８×８アレイ、および各イメージ
ング光線に沿った骨髄強度の標準偏差の８×８アレイ）を用いて、異なる画像に対して実
行することができる。この技術は、異なるイメージャーを使用して取得された画像にも適
用することができる。
【００６６】
　次いで、完全に接続された層および／または他の学習モデルに基づくニューラル・ネッ
トワークの集合体を確立することができる。例えば、ニューラル・ネットワークは、それ
ぞれが異なる学習モデルを表す複数のニューロンを含んでもよい。第１（また、おそらく
唯一の隠れた）層のトレーニングされた重みは、その最終結果を組み合わせるための各モ
デルに対する重みとして使用されてもよい。いくらかの実施形態では、ピクセルごとのマ
ッピングが画像間で確立される（例えば、５ｍｍ離れている場合、異なる画像における同
じ位置は、異なる平均化／コントラストを示してもよい）。また、複数の画像の対応する
領域は、同じ畳み込み層へのチャネルとして供されてもよい。
【００６７】
　図７Ａ～図７Ｄを参照して、図５Ｅに示す回転した頭蓋骨パッチ画像、および／または
畳み込みニューラル・ネットワークモデルのためのトレーニングセットを作成する目的の
ための、上述するような他のタイプの画像を、様々なアプローチを用いてスライスしても
よい。例えば、１のアプローチでは、それぞれが頭蓋骨パッチのＣＯＭを通過するｘ－ｚ
平面内のスライスを取得し、これらの画像を第１畳み込み層への入力として使用する。こ
のアプローチを使用して、画像入力は、ｚ方向（例えば、トランスデューサ素子から標的
へのビーム伝播の方向）における各頭蓋骨パッチの全画像を含んでもよい。他のアプロー
チでは、ｘ－ｚ平面で５ｍｍの離間距離を有する３つのスライスが取得され、画像入力と
して使用される。さらに別のアプローチでは、ｘ－ｚ平面で例えば２ｍｍの離間距離を有
し、ｚ方向における部分画像を含む３つのスライスが入力として使用される。頭蓋骨ＣＯ
Ｍは、部分画像の中央位置に位置付けられてもよい。一実施形態では、異なるコントラス
トならびに／または最小ピクセル強度および最大ピクセル強度をカットする閾値を有する
ｘ－ｚ平面における同じスライスを供してもよい。いくらかの実施形態では、入力画像は
、ｘ－ｚ平面における１の画像スライス、ｙ－ｚ平面における１の画像スライス、および
頭蓋骨パッチと、例えば５ｍｍの半径を有するｚ軸に平行に向いたシリンダーとが交差す
ることによって得られる１の画像を含む。また、各画像は、ｚ軸方向における全画像また
は部分画像を含んでもよい。
【００６８】
　トレーニングおよびテストの目的、ならびに最終的には機械学習モデルの動作の目的で
頭蓋骨の入力画像を選択するための上述されるアプローチは例示にすぎない。本発明はそ
のようなアプローチに限定されない。当業者は、変形が可能であり、したがって、本発明
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の範囲内であることを理解するであろう。例えば、トレーニングデータセットにおける頭
蓋骨パッチは、トレーニングデータセットを拡張するために様々な向きで回転させてもよ
い。一実施形態では、ｚ方向に沿って回転する画像のシリーズが取得される。中央のスラ
イスは頭蓋骨のＣＯＭを含んでもよく、他のスライスは中央のスライスに対して位置付け
られる。データは、ｚ軸を中心に回転して同じラベリングを供する画像、またはいくらか
のノイズを加えられた画像によって増強されてもよい。さらに、トレーニングデータセッ
トは、同じ冗長データのいくらかの態様で増強されてもよい。上述のようなトレーニング
セットの拡張および／または増強は、（処理リソースおよび／または時間を増加させると
いうトレードオフを伴って）性能を改善し、収差予測モデルを過剰フィッティングさせる
可能性を減らすことができる。
【００６９】
　入力画像を受信すると、学習モデルは、その固有の動作モードにしたがって、入力画像
に関連する意味のある特性を抽出してもよい。いくらかの実施形態では、学習モデルは、
入力画像でトレーニングされたニューラル・ネットワークによって抽出された入力特性を
使用する。例えば、重みは、多数の画像セットに対して予めトレーニングされている畳み
込みニューラル・ネットワークにおける完全に接続された層から抽出されてもよい。ニュ
ーラル・ネットワークは、独自のものでもよく、自己構成的でもよく、および／または学
習プロセスのパフォーマンスを促進し性能を向上させるために他のタスク（すなわち、伝
達学習（transferred learning））から適合されてもよい。別のアプローチでは、オート
エンコーダが入力画像から特性を直接抽出するために利用される。
【００７０】
　学習モデルはまた、例えば、課題に関する既知の知識を画像処理技術および最終結果に
影響を与えることが知られている他の要因と組み合わせることによって、マニュアルの特
性エンジニアリング（または手動の特性設計、manual features engineering）を実施し
てもよい。特性は、例えば、頭蓋骨パッチと音響ビーム経路５０６との間の傾斜角Φ、パ
ッチの頭蓋骨幅、頭蓋骨パッチの歪度、頭蓋骨密度の分散、および／または他の頭蓋骨特
性であってもよい。特性抽出は、例えば、主成分分析（ＰＣＡ）、スケール不変特性変換
（ＳＩＦＴ）などの任意の適切なアルゴリズムを使用して実行してもよい。さらに、特性
は、画像が処理された後に抽出されて、画像勾配および／またはその後に得られる画像を
処理するためのフィルタを形成する。
【００７１】
　一実施形態では、頭蓋骨を通過した後の標的領域におけるビーム特性（例えば、位相シ
フトまたは強度）は、物理モデルを使用して予測される。このモデルによって予測された
結果を使用して、ニューラル・ネットワーク（または他の任意の学習モデル）をトレーニ
ングすることができる。このアプローチは、実際の測定値を使用して得られるものよりも
はるかに大きいトレーニングセットをニューラル・ネットワークに供する。臨床的な診療
で得られた実際の測定値をシミュレートするために、学習プロセスでラベルとして使用さ
れる前に、モデルの結果はノイズ（頭蓋骨パッチに依存する可能性があるノイズ）で補強
されてもよい。いくらかの実施形態では、予測結果を使用することによるトレーニングの
後、学習モデルは、例えば微調整によって実際の測定値に適合される。
【００７２】
　さらに、トレーニングセットは、頭蓋骨パッチから、または直接イメージャー１１２か
ら抽出された頭蓋骨関連特性（例えば、厚さ、角度）の複数のセットを含んでもよく、各
セットは、異なる処理パラメータ（例えば、ハウンズフィールド単位でのＣＴ強度に対し
て異なる感度を有するパラメータ）に対応する。抽出された特性の各セットは、学習モデ
ルをトレーニングするための基礎を供することができる。次いで、１以上の学習モデルを
含むアンサンブルニューラル・ネットワークを作成することができる。一実施態様では、
異なるイメージング感度を使用して得られた画像から抽出された頭蓋骨特性を使用して、
２Ｄマトリックス（例えば、ＣＴ感度に対応する一次元、および頭蓋骨特性に対応する他
の寸法に対応する他の一次元）を作成することができる。次いで、２Ｄマトリックスを使
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用して、学習モデル（例えば、続いて２次元畳み込み層がある、感度次元上に畳み込み層
を有するニューラル・ネットワーク（プールなし））をトレーニングすることができる。
【００７３】
　種々の実施形態では、学習モデルへの入力は、頭蓋骨を通過した後の異なるビーム強度
に対応する３つの別々のｘｚスライスおよび３つの画像を含み、必要に応じてマニュアル
・エンジニアリングされた特性を有する。ｘｚスライスは１以上の畳み込みレイヤを通過
してもよい。並行して、強度画像はまた、１以上の畳み込み層の別個のセットを通過して
もよい。得られた平行経路の特性は、マニュアル・エンジニアリングされた特性が存在し
ている場合には、マニュアル・エンジニアリングされた特性と互いに連結されてもよい。
最後に、連結された特性は、分類または回帰のために、１以上の完全に接続された層を通
過してもよい。
【００７４】
　別の実施形態では、同じ測定値および／または同じ患者の頭蓋骨におけるパッチ、なら
びに同じ頭蓋骨エリアに対応する頭蓋骨パッチからの測定値を関連付けるために、リカレ
ント（または回帰性の、recurrent）ニューラル・ネットワークが実施される。この場合
、トレーニングセットは、測定ケースおよび頭蓋骨によって、ならびにオプションとして
、各測定ケース内の頭蓋骨パッチ位置によって順序付けられる。さらに、トレーニングセ
ットは、管理されない学習のためのラベルなしデータを含んでもよい。一実施形態では、
ラベルなしデータは、特性を分類するのに役立つ要因への洞察を得るためにクラスタリン
グアプローチで使用される。別の実施形態では、ラベルなしデータは、正規化目的のため
の管理される学習で使用される。本明細書で使用される場合、測定ケースは、１以上の頭
蓋骨パッチを通過する音響ビームの移動から生じる超音波収差の単一の測定値を示す。
【００７５】
　種々の実施形態では、音響収差は位相シフトである。図８Ａは、頭蓋骨の４つの異なる
測定値８０２～８０８（各測定値は、固有の設定を有する、すなわち異なるイメージング
パラメータを使用して別々に得られた画像から取得された測定値）における測定された位
相シフトと頭蓋骨厚さとの関係を示す。位相シフトは、一般に頭蓋骨の厚さと負の相関関
係にあり、４つの頭蓋骨の測定値８０２～８０８からのデータは折り畳まれている（また
は崩壊している、collapse）（すなわち、区別されていない）。図８Ｂは、４つの異なる
測定における位相シフトと頭蓋骨厚さとの間の別の関係を示す。位相シフトは頭蓋骨の厚
さと負の相関関係を保っているが、４つの測定からのデータはもはや折り畳まれない。こ
れは、媒体（例えば、トランスデューサと標的領域との間の液体、ならびに／または異な
る頭蓋骨特性）の温度の変化によって引き起こされる場合がある。したがって、頭蓋骨が
存在する状態で収差を測定する場合、頭蓋骨および充填された液体の温度が、頭蓋骨が存
在しない状態で音波を測定する場合での充填された液体の温度と同じであることを確実に
することが重要である。あるいは、すべての頭蓋骨の測定値は、充填された液体の温度に
対応する実質的に同様の温度で測定することができる。
【００７６】
　代替的に、異なる測定値（例えば、８０２～８０８）における位相シフト間の差は、以
下にさらに記載されるように定量化されてもよい。４つの測定値８０２～８０８からのデ
ータは、定量化された差に基づいて補正され、それによって折り畳まれる。一実施形態で
は、環境条件（例えば、媒体の温度）の変化は、頭蓋骨の測定値８０２～８０８のそれぞ
れの測定中（例えば、１０００個のトランスデューサ素子を使用する測定あたり１分）で
は重要ではないと推定される。したがって、各測定中の温度変化によって生じる位相バイ
アスは、一定と見なすことができる。図８Ｂを参照して、データセット８１０～８１６は
、それぞれ一定のバイアスＰＢ１～ＰＢ４を有してもよい。したがって、異なる頭蓋骨の
測定値の位相バイアスＰＢ１～ＰＢ４間の差は、位相シフトを頭蓋骨の厚さに相関させる
線形関係間の一定距離に基づいて計算することができる。例えば、図８Ｃを参照して、２
つの異なる測定値（すなわち、データセットＡおよびＢ）８１８、８２０は、所定の基準
に対して異なる位相バイアスを有してもよい。各頭蓋骨の厚さにおける２つの位相バイア
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ス８２２、８２４の間の差Ｄは、数式６として計算することができる。ここで、ｊは、デ
ータセットにおける異なる頭蓋骨の厚さを示し、Ｄｊは位相バイアス差であり、（φＡ

ｉ

、φＢ
ｉはそれぞれ、データセットＡおよびＢからの定義された範囲内の厚さｊに関連す

るトランスデューサ素子の平均位相であり、＊は複素共役を示す。あるいは、位相は、数
式７として計算されてもよい。ここで、Ｎｉは、定義された範囲内の厚さｉに対応するデ
ータセットＸ内の素子の数であり、φｍは、素子ｍについて測定された位相シフトである
。合計は、素子ごとの測定値の振幅によって重み付け（または加重、weighted）されても
よい。
【００７７】
【数６】

【００７８】
【数７】

【００７９】
　図８Ｄは、頭蓋骨厚さにわたる位相バイアス差Ｄの分布を示す。図示するように、デー
タセットＡの位相バイアスとデータセットＢの位相バイアスとの差は、およそ２ラジアン
である。一実施形態では、頭蓋骨の厚さの全範囲にわたる差の平均が計算される。次に、
平均差を使用してデータセットＢがデータセットＡとオーバーラップするように補正する
。別の態様（ラッピング効果をより適切に処理する方法）では、厚さの全範囲にわたる位
相バイアス差Ｄの中央値が最初に計算され、データセットＢを補正するように適用される
。次いで、データセットＡと補正データセットＢ’との間の位相バイアス差Ｄ’を決定す
ることができる。続いて、全範囲の厚さにわたる平均位相バイアス差が計算され、データ
セットＢ’に適用されて、データセットＡとオーバーラップするデータセットＢ’’が形
成される。別の実施形態では、ＡとＢ’との間の位相バイアス差Ｄ’は、各データセット
に対して線形フィッティングを実行し、続いてそれらのフィッティング間の距離を計算す
ることによって決定される。
【００８０】
　測定値間の位相差は、頭蓋骨の不均一性などの他の要因からも生じる場合がある。これ
らは、測定された位相シフトを頭蓋骨の厚さに相関させる線形関係において異なる勾配お
よびオフセットを引き起こし得る（例えば、図８Ｅにおけるデータセット８２６、８２８
）。これらの要因は、モデル（例えば、物理モデル）を用いたバイアス計算において破棄
されてよく、モデルがバイアスに対する頭蓋骨関連の寄与を学習し、測定設定から生じる
バイアスのみを補正することを可能にする。物理モデルは、例えば、頭蓋骨のＣＴ画像お
よび／または頭蓋骨からの透過波および／または反射波の前の測定値に基づいて、頭蓋骨
の様々な部分を横切る場合の超音波ビームの位相シフトを推定してもよい。物理モデルは
、様々な頭蓋骨領域を通過する位相シフトのバイアスのない推定を供し、収差を正確に予
測する必要はない。あるいは、上述のような機械学習モデルをそのトレーニングプロセス
中に使用して、これまでに確立されたトレーニングされたモデルに基づいて、付加的なト
レーニングデータのバイアスを補正することができる。
【００８１】
　図８Ｅを参照して、いくらかの実施形態では、物理モデルは、頭蓋骨領域ＡおよびＢを
それぞれ横切る場合に、超音波の位相シフト８３０、８３２を最初に予測する（予測８３
０、８３２は、ポイント群に対する線形フィットとして形成されてもよい）。次いで、測
定された位相シフト８２６と予測された位相シフト８３０との間の位相バイアス差ｄＡは
、上述の補正アプローチを使用して決定することができる。同様に、測定された位相シフ
ト８２８と予測された位相シフト８３２との間の位相バイアス差ｄＢを決定することがで



(31) JP 2019-524221 A 2019.9.5

10

20

30

40

50

きる。データセット８２６、８２８の間のバイアス差ｄは、物理モデルに関するそれらの
差ｄＡおよびｄＢに基づいて計算することができる。いくらかの実施形態において、デー
タセット８２６、８２８は、頭蓋骨領域への入射角が閾値未満である超音波の測定値を含
む。これは、物理モデルが、この条件でより信頼性の高い予測を与え得るためである。
【００８２】
　図８Ｆは、異なる頭蓋骨の別の回帰結果を示す。また、位相シフトは、頭蓋骨の厚さと
負の相関関係にあり、４つの頭蓋骨測定値８４０～８４６からのデータは折り畳まれてい
る。
【００８３】
　位相バイアス差はまた、測定を実行するために使用されるハイドロフォンに関するトラ
ンスデューサ素子１０４の計画された位置と実際の位置との間の差、および解剖学的未知
数からも生じる場合がある。各素子１０４は異なる位置を有する。したがって、異なる素
子１０４から放射された音響ビームが、同じ測定において（計画によって）、同じ媒体を
通って標的領域を通過することができるとしても、計画された標的と実際の測定位置との
間のオフセットは、測定位相におけるオフセットをもたらす。一実施態様では、各測定に
関連する測定位置は、物理モデルを使用して予測された収差と実際に測定された収差との
間の誤差を最小にするように見出された位置に計算的に微調整される。位相バイアスを減
少させるように、その計算された位置にしたがって、各測定におけるそれぞれのトランス
デューサ素子に、当該調整が適用される。
【００８４】
　さらに、頭蓋骨を横切る場合の超音波ビームの収差を予測するために、トレーニングセ
ットのいくつかまたはすべてのデータを使用してもよい。一実施形態では、１０００回の
変換素子１０４が単一の測定で起動される。それらの受信データは、９００個の素子を含
むトレーニングセットと、（例えば、１０番目の素子ごとに選択される）１００個の素子
のみを含むテストセットとに分割される。一実施形態では、テストセットは、付加的また
は代替的に、他の測定において、および／または他のトランスデューサ素子を使用して受
信されたデータを含んでもよい。一実施形態では、テストセットは、トレーニングセット
における、いずれの測定にも使用されていない頭蓋骨を用いて実施された測定値のみを含
む。複数の測定において複数のデータセットを取得することができるが、テストセットで
使用される頭蓋骨パッチは、トレーニングセットで使用されるものとオーバーラップしな
いようにすべきである。さらに、データセットは、（トレーニング、検証、またはテスト
の目的で）学習プロセスで使用される前に検証テストにパスしてもよい。検証テストは、
例えば、トランスデューサ素子が機能的に損なわれていないことをテストすること（例え
ば、充填液体測定において標的に到達する音響振幅に基づいてテストすること）、画像の
正確さをテストすること（例えば、所定の範囲において、厚さの計算に基づいてテストす
ること）、および／またはノイズを制限すること（例えば、頭蓋骨が存在しない場合での
標的における音響振幅に対する頭蓋骨の存在下における標的に到達する音響振幅の比に基
づいて制限すること）を含んでもよい。
【００８５】
　超音波が新しい患者の頭蓋骨を横切る場合に、超音波によって示されるであろう収差を
予測するためのモデルを使用するために、新しい患者の頭蓋骨と、トレーニングセットを
作成するのに使用される頭蓋骨との間の類似度を考慮することが望ましい。いくらかの実
施形態では、２つの頭蓋骨の間の類似性は、イメージャー１１２によって取得された画像
またはイメージング・ボリュームを使用して決定される。例えば、イメージャー１１２は
、新しい患者の頭蓋骨の画像のシリーズ（例えば、ＣＴ画像）を取得してもよい。それに
基づいて、超音波が標的領域３０６に到達する前に通過する頭蓋骨パッチを識別し特徴付
けることができる。次いで、新しい患者の頭蓋骨パッチのトポグラフィ（例えば、厚さお
よび向き）を、トレーニングセットに含まれる頭蓋骨パッチのトポグラフィと比較して、
類似性の測定基準を決定してもよい。典型的には、比較は、ピクセルごと（またはイメー
ジング・ボリュームを比較する場合にはボクセルごと）に行われる。いくらかの実施形態
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では、他のアプローチを使用して、画像がフィルタリングされ、寸法的に縮小され、およ
び／または処理された後に比較が行われる。類似性測定基準は、例えば、相互相関係数、
二乗強度差の合計、相互情報（この用語は、確率理論および情報理論において使用される
用語である）、比率－画像均一性（すなわち、対応するピクセル値の比率の正規化標準偏
差）、平均二乗誤差、絶対差の合計、二乗誤差の合計、絶対変換差の合計（２つの画像に
おける対応するピクセル間の差のアダマールまたは他の周波数変換を使用するもの）、ま
たは複雑な相互相関（ＭＲＩ画像などの複雑な画像の場合）、および画像位置合わせに関
連して当業者に既知の他の技法のうちの１以上を含んでもよい。あるいは、２つの頭蓋骨
の間の類似性は、画像または画像ボリュームおよび／またはそれらの組合せに関連する頭
蓋骨特性に基づいて決定されてもよい。また、特性は、頭蓋骨の構造、形状、密度、およ
び／または厚さ、頭蓋骨パッチと音響ビーム経路との間の傾斜角、頭蓋骨パッチの回転角
などを含んでもよい。特性は、ＰＣＡ、ＳＩＦＴ、オートエンコーダなどのアルゴリズム
によって抽出された特性も含んでもよい。
【００８６】
　さらに、収差の予測を改善するために、すなわち、センサ３１０を使用して測定された
値からの予測値の偏差を減少させるために、様々なアプローチが利用されてもよい。例え
ば、イメージャー１１２は、トランスデューサ素子の向きおよび他の幾何学的特性（例え
ば、関連する標的位置および／または頭蓋骨部分の向き）に基づいて配置されてもよい。
さらに、ニューラル・ネットワークは、頭蓋骨に関連する特性を抽出し、抽出された特性
に基づいて２つの頭蓋骨の間の類似性を評価してもよい。頭蓋骨特性は、ニューラル・ネ
ットワークにおける様々な層から抽出されてもよい。例えば、頭蓋骨に関連するイメージ
ング強度が使用される場合（例えば、頭蓋骨の向きに沿って頭蓋骨内で撮影された画像ス
ライスに対して、ハウンズフィールド単位のＣＴ画像強度を使用するが、必ずしも均一な
向きではない）、空間不変性（spatial invariance）が仮定されてもよく、重みは、プー
ルを伴う１以上の畳み込み層に続く完全に接続された層から抽出されてもよい。いくらか
の実施形態では、頭蓋骨、測定システム、および／または音響ビームに関連する特性（例
えば、標的における位相シフトまたは強度）を形成するために、物理モデルが実施される
。モデル形成された特性、ニューラル・ネットワークから自動的に抽出された特性、およ
びオンライン測定に関連する特性（例えば、反射ビームの位相および／または振幅、スペ
クトル・アクティビティなど）は、類似性評価および／またはデータ回帰、分類またはク
ラスタリングプロセスのために、すべてトレーニングセットに含まれる。２セットの特性
間の上述の類似度に加えて、１セットの特性と複数セットの特性（例えば、トレーニング
セットにおけるケースの特性）との間で異なる類似度を得てもよい。例えば、類似性が特
性ごとに実行される場合、特性ごとの類似度を得るために、単一の特定の特性が、複数の
特性と最初に比較されてもよい。次に、特定の特性の類似度は、類似度が特定の特性に対
応する所定の閾値を超える複数の特性におけるケースの割合として計算されてもよい。
【００８７】
　得られた類似度を用いて、予測の正確さを推定することが可能である。一実施形態では
、トレーニングセットで使用される頭蓋骨からの偏差が予測の質にどのように影響するか
を決定するために類似性基準が使用される。すなわち、トレーニングされたモデルを使用
して、１以上のテストデータセットに対して予測が行われ、テストデータセットに使用さ
れる頭蓋骨または他の標的を通過する超音波ビームによって形成される標的領域に対して
実際の収差測定が行われる。予測の質は、予測値を実際の測定値と比較することによって
評価される。モデルをトレーニングするために使用される頭蓋骨に関して異なる類似度を
有する異なるテストセットを用いてこの手順を繰り返すことによって、モデルをトレーニ
ングするために使用される頭蓋骨に対する新しい頭蓋骨の類似度と予測精度に対する結果
としての効果との間の関係を推定できる。別の実施形態では、関連する予測子のトレーニ
ングセットに含まれていないケース（例えば、代わりに、検証セットおよびテストセット
に含まれていたケース）を伴う予測ケースについて、類似性が評価される。場合によって
は、予測子の性能は、新しい頭蓋骨に十分に類似しているケースにのみ（すなわち、類似



(33) JP 2019-524221 A 2019.9.5

10

20

30

40

50

性基準が所定の閾値を下回らないケースにのみ）基づいて推定することができる。例えば
、一実施形態は、学習モデルのためのトレーニングセットを選択するように（例えば、治
療タイプごとに、さらには予測ケースごとに）類似性を使用する。別の実施形態は、予め
トレーニングされた学習モデルを使用するが、新しい頭蓋骨に十分に類似しているケース
を強調するようにそれを微調整する。別のアプローチは、類似性の推定効果が新しいデー
タとして取得されるにつれて洗練されるように、学習モデルと組み合わされた類似度を使
用する。
【００８８】
　図９Ａ～９Ｃは、ランダム位相シフト選択（ランダム）、物理モデル（ＰＭ）、ランダ
ムフォレスト回帰（ＮＮ－ＲＦ）と協働するニューラル・ネットワーク、およびランダム
フォレスト回帰（ＰＭ－ＲＦ）と協働する物理モデルなどの様々なアプローチを用いて、
予測された収差からのセンサ３１０を使用して測定された音響収差の偏差を示す。図９Ａ
は、測定された位相シフトからの予測された位相シフトの構築された（または組合せられ
た、assembled）偏差ＭＳＥＤを示す。ＭＳＥＤは、数式８として定義される。
【００８９】
【数８】

　ここで、ＹｐｒｅｄｉｃｔｅｄおよびＹｍｅａｓｕｒｅｄはそれぞれ、予測された位相
シフトおよび測定された位相シフトを表す（［－π，π］の範囲における角度として表す
）。また、テスト素子は、テストされた画像／イメージング・ボリュームを表す。図９Ｂ
は、予測値の誤差から生じる、振幅劣化（amplitude degradation）、焦点を示す。焦点
（Focus）は、数式９として定義される。
【００９０】

【数９】

【００９１】
　図９Ｃは、予測誤差（振幅劣化および絶対的な伝達振幅に依存し得る誤差）から生じる
実際の焦点寄与の劣化を示す。予測は、上述のような任意のアプローチを用いて実行され
てもよく、誤差は、センサ３１０を用いて測定された予測および位相に基づいて計算され
てもよい。Ｗ焦点（Ｗfocus）は、数式１０として定義される。
【００９２】
【数１０】

　ここで、ＡｓｋｕｌｌおよびＡｗａｔｅｒはそれぞれ、頭蓋骨の存在下および不存在下
での素子ごとの測定された振幅を表す。Ｗ焦点は、実際には焦点に寄与しない素子におけ
る誤差をほとんど無視するので、焦点力についてのより現実的な予測基準であり得る。予
測を評価するためのアプローチとして使用されることに加えて、ＭＳＥＤ、焦点およびＷ
焦点のそれぞれは、単独で使用されてもよく、または学習モデルにおいて損失関数として
機能するように、テストされるデータセットから得られるスケーリング係数および／もし
くはバイアスによって修正されてもよい。一態様では、予測結果は、ピアソン相関を使用
して評価される。上述の評価は、予測された位相を操作した後に実行してもよい。操作は
例えば、測定値に対して位置調整を適用すること、および／または予測値と位相シフトの
測定値との間の位相バイアスを固定することを含んでもよい。
【００９３】
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　図１０Ａ～１０Ｃは、偏差（ＭＳＥＤ、焦点およびＷ焦点を含む偏差）と、畳み込みニ
ューラル・ネットワークに対する様々な種類の入力画像との間の関係を示す。ここで、ｆ
は完全な（および均一な）ｚ範囲を表す。ｈは、頭蓋骨を中心とした半分のｚ範囲を示す
。＋ｃは、画像間のコントラスト差を表す。ＸＺおよびＹＺは、スライス方向を表す。Ｃ
は、ｚに沿ったシリンダー状のスライスを表す。２ｍｍおよび５ｍｍは、連続スライス間
の距離を表す。
【００９４】
　大量のデータについてトレーニングされ、予測に使用する準備ができているニューラル
・ネットワークも、特性抽出に使用することができる。各層は、ニューラル・ネットワー
クが入力データから認識する異なる洞察に関連付けられている。したがって、新しいデー
タがネットワークに供されると、特定の層におけるニューロンの重みによってデータの代
替表現が供される。例えば、ネットワークが５つの層を含む場合、入力データの新しい表
現（すなわち、特性）を各層（場合によっては、最終結果を供する最後の層を除く）から
抽出することができる。
【００９５】
　図１１Ａ～１１Ｄは、実際にこのアプローチを示し、特性が抽出され、ランダムフォレ
ストモデルで使用される畳み込みニューラル・ネットワーク（複数の層を有するネットワ
ーク）において、観察された偏差（ＭＳＥＤおよび焦点を含む偏差）と層番号（完全に接
続される層番号）との間の関係を示す。図１２Ａ～図１２Ｆは、偏差（ＭＳＥＤ、焦点お
よびＷ焦点を含む偏差）とランダムフォレストモデルで使用されるツリーの数との間の関
係を示す。
【００９６】
　一般に、例えばトレーニングセットの分析、機械学習プロセスの実行、音響収差と組織
特性との間の関係の決定、および／またはトレーニングセットにおける特性とは異なる新
たな組織の特性の存在から生じる収差の予測を含む上述したような機能は、イメージャー
のコントローラおよび／または超音波システムと統合されているか、または別個の外部コ
ントローラによって供されるかにかかわらず、トレーニングセット内の機能は、ハードウ
ェア、ソフトウェア、またはその両方の組合せで実装される１以上のモジュールで構成さ
れてもよい。機能が１以上のソフトウェア・プログラムとして供される態様では、プログ
ラムは、ＦＯＲＴＲＡＮ、ＰＡＳＣＡＬ、ＪＡＶＡ、Ｃ、Ｃ＋＋、Ｃ＃、ＢＡＳＩＣ、様
々なスクリプト言語および／またはＨＴＭＬなどのいくらかの高レベル言語のいずれかで
書かれてもよい。さらに、ソフトウェアは、対象コンピュータに存するマイクロプロセッ
サに向けられたアセンブリ言語で実装することができる。例えば、ソフトウェアが、ＩＢ
Ｍ ＰＣまたはＰＣクローンにおいて動作するように構成されている場合、インテル８０
ｘ８６アセンブリ言語で実装してもよい。ソフトウェアは、限定されないが、フロッピー
（登録商標）ディスク、ジャンプドライブ、ハードディスク、光ディスク、磁気テープ、
ＰＲＯＭ、ＥＰＲＯＭ、ＥＥＰＲＯＭ、フィールド－プログラマブル・ゲートアレイまた
はＣＤ－ＲＯＭを含む製品で具体的に表現されてもよい。ハードウェア回路を使用する態
様は、例えば、１以上のＦＰＧＡ、ＣＰＬＤまたはＡＳＩＣプロセッサを使用して実装し
てもよい。
【００９７】
　本発明の特定の実施形態は上記に記載されている。しかしながら、本発明はこれらの実
施形態に限定されないことを明確に留意されたい。むしろ、本明細書に明示的に記載され
ているものに対する追加および修正もまた本発明の範囲内に含まれる。例えば、ＭＲＩ以
外のイメージング方法を使用して、位置トラッカーおよび対象の解剖学的領域をトラッキ
ングしてもよい。
【関連出願の相互参照】
【００９８】
　本出願は、２０１６年７月１４日に出願された米国仮特許出願第６２／３６２１５１号
の利益および優先権を主張し、その全開示は参照により本明細書に組み込まれる。
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