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あらまし Cone-beam CT(CBCT)画像に含まれるアーチファクトや欠損は、放射線治療や手術支援において問題と
なっている。教師なし学習による画像変換を用いた従来研究によって金属アーチファクトの低減や頭頚部 CBCT画
像の画質改善は達成されているが、姿勢や呼吸による臓器変形の影響が大きい胸腹部の CBCT画像の画質改善につ
いては報告例がない。本研究では腹部 CBCT画像の画質改善を目的として、同一症例の CBCT画像と CT画像間の 3
次元的特徴を考慮した敵対的訓練により、解剖学的構造を保持しながら統計的に組織が元来有する CT値に変換する
方法を提案する。CT-CBCTデータセット 70例から学習した変換モデルを 8例のテストデータに適用し、提案手法
が CBCT画像の画質を改善するために有効であることを確認した。
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Abstract Artifacts and defects included in Cone-beam CT (CBCT) images have become an obstacle in radiation therapy and
surgery support. In conventional research, reduction of metal artifacts and improvement of image quality of head and neck CBCT
images have been achieved by using image transformation by unsupervised learning, but there is no report on improvement of
image quality of chest and abdomen CBCT images which are greatly affected by organ deformation due to posture or breathing.
In this study, we aim to improve image quality of abdomen CBCT images based on unsupervised learning. We propose a method
to statistically translate CT values to ones that the tissue originally has while keeping the anatomical structure by adversarial
training considering the three-dimensional features between CBCT images and CT images of the same case. We applied the
transformation model learned from 70 cases of CT-CBCT dataset to the test data of 8 cases, and it was confirmed that the proposed
method was effective for improving the image quality of CBCT images.
Key words Unsupervised learning, adversarial generative network, Cone-beam CT, artifact reduction
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1. は じ め に

Cone-beam Computed Tomography(CBCT)は CTよりも小型で
治療用ベッドに対して固定して設置できるため，治療中や手

術中に患者の解剖学的構造を画像化することができる [1] [2]．
また一定の撮像領域に対し，CTと比較して被ばく量を抑えた
撮像が可能である．しかし撮像時にはビームハードニング効

果や機器の回転角制限等の要因により再構成後の CBCT画像
にアーチファクトや欠損が生じて不正確な CT値を示すことが
あり，放射線治療や手術計画において問題となっている [3]．
近年では，医用画像に対する深層学習を用いた画像処理に

ついての研究 [4]が数多くなされている．CBCT画像において
も散乱補正等によって画質を改善する試み [5] [6]は行われて
いるが，これらの手法の多くは教師あり学習であり，CBCT画
像と解剖学的構造が完全に一致する CT画像を用意する必要が
ある．しかし，医療現場においては完全に構造が一致したペ

ア画像を用意することは困難である．

敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial Network,
GAN) [7] やその応用手法である CycleGAN [8] は比較的新し
い教師なし学習の枠組みであり，広く研究されている．特に

CycleGANは教師なし学習に基づく画像変換を目的に提案され
ており，ペア画像を用意することが困難な医用画像分野では非

常に有効な手法となりうるため，画質改善を始めとして様々な

用途で研究が行われている [4]．アーチファクトの低減への応
用例として，Nakaoらによる 3次元敵対的生成ネットワークを
用いた歯科金属アーチファクトの低減の試み [9] [10]がある．
解剖学的構造を保ちながらアーチファクトを低減することを

目的として研究が行われており，変換前と変換後の画素の差

がスパースであることを利用し，その差に対してペナルティ

を与える正則化項を損失関数に加えて学習が行われている．

Liangらは頭頚部の CBCT画像の画質改善 [11]の研究を行っ
た．画像変換には CycleGANを基盤に損失関数を加えた手法
を用いており，頭頚部の CBCT画像の解剖学的構造を保ちな
がら，CT画像に近い画素値への変換を達成した．しかし，頭
頚部のような日々の解剖学的構造の変化があまり大きくない

ような部位を対象としているため，同じ手法が他の部位へ利

用可能か否かは自明ではない．例えば姿勢や呼吸による臓器

変形等の影響が大きい胸部や腹部などの部位では，撮像日時

が異なる CBCT画像と CT画像間での差異が多く生じている．
それが原因となって解剖学的構造を変形させたり新たに生み

出すような変換を学習してしまう場合，CBCT画像が有してい
る治療当日の解剖学的構造という情報が変換によって失われ

てしまうという問題がある．

本研究では，前立腺がんの放射線治療において撮像された

腹部 CBCT画像の画質改善を目的として，CycleGANの枠組み
を応用し CBCT画像群と CT画像群間を変換する敵対的生成
ネットワークを構築した．解剖学的構造を保持したまま画像

変換をするという課題を解決するために変換がスパースであ

ることおよび CBCT画像が 3次元的特徴を持っていることの
2つを考慮した学習を行った．そして得られた変換後画像に対

図 1: 治療計画用に撮像された CT画像と治療当日に撮像された CBCT
画像，(a) CT 画像，(b) CBCT 画像と欠損

して，その変換性能を CT値変換と解剖学的構造保持の 2つの
観点から評価した．また教師なし学習に基づく画像変換の枠

組みにおける他の手法との比較や，変換の 3次元特性の分析
を行ったので報告する．

2. 提 案 手 法

2. 1 デ ー タ

本研究では，京都大学医学部附属病院において放射線治療を

受けた前立腺がん患者 78名の CT画像 (512×512 pixel, 134–226
slices)および CBCT画像 (512×512 pixel, 48–93 slices)を用いる．
データセット 78名のうち，無作為に選択した 8名分のデータ
をテストデータとし，残りの 70名分のデータを訓練データと
した．図 1の (a)は治療計画用に撮像された CT画像であり，
(b)は治療当日に撮像された CBCT画像である．黄矢印で示し
た部分を比較すると，CBCT画像にはアーチファクトや欠損が
含まれていることが確認できる．また CBCT画像は CT画像
に比べて撮像視野が狭く，体軸横断面では前立腺を中心に直

径 25cmまたは直径 26cmの円形領域のみを映している．体軸
方向についても CBCT画像は前立腺を中心に ±7cm程度のみ
の撮像領域となっている．一方で CT画像は CBCT画像より
も広い撮像視野と撮像領域を持っている．このような撮像領

域の違いを踏まえて，前処理としてスケーリング処理と領域

クリッピング処理を行い，CBCT画像と CT画像間の相違点を
減らすことを目指した．

まずスケーリング処理について，概要を図 2に示す．図 2の
(a)と (c)に示すように，初期状態では 512×512pixelのスライ
ス画像における CT画像の 1pixelあたりのサイズは CBCT画
像の 1pixelあたりのサイズの約 2倍である．そこで以下の手
順でスケーリングを行い，撮像視野を揃えた．
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STEP 1 訓練データの CT スライス画像の，中心部分
256×256pixelの領域を切り取る

STEP 2 切り取った領域の 1pixelのサイズが元の 0.5倍になる
ようにリサイズする

処理後は，スライス画像が 512×512pixelであり，1pixelのサイ
ズが CBCT画像に近い CT画像が得られる．以上により，訓練
データの CBCT画像と CT画像の撮像視野を揃え，画像群間で
の相違点を減らせた．

次に体軸方向の撮像領域の処理について，概要を図 3に示
す．初期状態では CT画像の体軸方向の撮像領域が CBCT画
像と比較して大きいため，個々のスライスに含まれる構造が大

きく異なるような部位が混在しており，学習の大きな妨げにな

ることが予想される．訓練データの CTボリューム画像に含ま
れる部位をできるだけ下腹部領域に限定することにより，構造

の大きく異なる部位の混在を防ぐ．放射線科医師によると CT
画像を用いた線量計算には，その画像内に骨盤領域と骨盤か

ら足側に 2～3cmの範囲が含まれてることが十分条件である．
したがって本研究においても，訓練データの CT画像における
体軸方向の撮像領域を線量計算に十分である範囲に限定し，ク

リッピングした．このようにして各画像群の訓練データ間の

ばらつきを抑えることで，画像群間での相違点を減らせた．

2. 2 問 題 設 定

本研究では，教師なし学習の枠組みに基づいて CBCT画像
の画質を改善することが目的である．ペア画像データの存在

を仮定しないことによって，医療機関に蓄積された CBCT画
像と CT画像を用いて CBCT画像の画質改善モデルを構築で
きる可能性があり，治療計画支援への直接的な貢献が期待され

る．CBCT画像の集合を X = {xi}(i = 1,2, ...,N)，CT画像の集
合を Y = {yj }( j = 1,2, ...,M)として，同一患者における CBCT
画像と CT画像間の対応付けをせずに画像群 Xから画像群 Y
への画像変換を求める問題を扱うため，CycleGANの枠組みを
応用することとする．次の 2点を画像変換において達成すべ
き課題とする．

(1) CBCT画像に含まれるアーチファクトを低減し，撮像対象
の組織が示す正しい CT値へと変換する

(2) 変換の際には，CBCT画像の解剖学的構造は保持する

(1)については CycleGANの生成器 Gに CT画像と CBCT画
像の 3次元的特徴を学習させることが有効であると考えられ
るため，3次元敵対的生成ネットワーク [9] [10]を応用し 3次
元ボリュームデータを入力とする学習を行った．(2)について
は画像変換時に CT値の大きな変化を抑制することが解剖学的
構造の保持に有効であると考えられるため，損失関数に正則

化項を加えたものを目的関数とした．

2. 3 正則化付き目的関数

本研究ではペアデータを必要としない画像群間の変換を行

うため，CycleGANの枠組みを用いている．まず CycleGANで
用いられる損失関数を式 (1)に示す．

図 2: スケーリング処理，(a) CT スライス画像，(b)撮像視野を揃えた
CT 画像，(c) CBCT スライス画像

図 3: 領域クリッピングによる体軸方向の領域範囲の限定

Lcgan = Ladv(GY ,DY ,X,Y ) + Ladv(GX,DX,X,Y )

+ λcycLcyc(GY ,GX ) (1)

λcyc は重み係数である．ここで本研究の課題の一つである，

解剖学的構造の保持を達成するために，次の式 (2)で定義され
る Intensity Loss [10]を加えた．

Lint = Ex | |GY (x) − x | |1 + Ey | |GX (y) − y | |1 (2)

式 (2)の第 1項は，生成器 GY の前後での誤差，つまり元 CBCT
画像 x と変換 CT画像 GY (x)との差に対してペナルティを与
えるような正則化項としての役割を持つ損失関数である．こ

れによって，変換の前後で画像全体の CT値が大きく変化する
ことを抑制し，結果的に解剖学的構造の保持に有効であると

考えられる．

以上の式 (1)と式 (2)をまとめたものを，本研究の最終的な目
的関数として式 (3)で定義する．これを提案目的関数とする．

L = Lcgan + λintLint (3)

λint は正則化項の強弱を制御する重みである．そして次の式

(4)により求める学習済みモデル G∗
Y が得られる．

G∗
Y ,G

∗
X = arg min

GY ,GX

max
DY ,DX

L (4)

2. 4 3次元ボリュームデータの入力
本研究では，入力となる CT画像や CBCT画像内の骨，体

表，臓器や，CBCT画像内のアーチファクトが 3次元的特徴を
持っていることを考慮し，3次元ボリュームデータを入力とす
る学習を行った．以下にその手順を示す．
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STEP 1 CBCT画像と CT画像の体軸方向のある位置 zを基準

として，連続した N枚のスライス画像を選択する

STEP 2 その Nチャネルの画像を学習単位として入力する

STEP 3 位置 z の上下のスライス画像の情報も利用して変換

がなされ，位置 z における変換スライス画像 1枚が
出力として得られる

STEP 4 提案目的関数を用いた敵対的学習を繰り返し，学習

済みモデルを得る．

単一スライス画像を入力する場合では判断が困難な特徴に基

づいて誤った変換につながる可能性があるが，複数スライス

画像の入力によって生成器 G が CT画像と CBCT画像の 3次
元的特徴を学習できる．つまり，入力するボリュームデータ

の各スライスについて，変換先の画像群に存在する同じスラ

イス部分との対応付けが可能となり，CT値の適切な変換が達
成されると期待される．

以上の正則化付き目的関数と 3次元ボリュームデータの入
力を組み合わせた 3次元敵対的生成ネットワークを本研究の
提案手法とする．

3. 実 験

本研究では，70名分の訓練データを CBCT画像群と CT画
像群に分け，提案手法による 3次元敵対的学習を行った．な
お，提案目的関数内の各損失関数に対する重みについては

予備調査で幾つかの値を調べ，最も性能が良いと考えられた

λcyc = 10.0, λint = 10.0を用いた．また学習時にはデータ数を
増加させるために，10度までの回転を加えた画像や，ランダ
ムに上下左右反転させた画像を入力する．

3. 1 評 価 方 法

学習済みモデルを用いてテストデータを変換し，変換画像

を確認の上，その変換性能に関して定量的な評価を行うこと

とする．定量的に評価するためには，Ground Truthとなる参照
画像を用意しその誤差を調べる必要があるため，CBCT画像に
対してサイズや解像度を一致させた位置合わせ済みの CT画像
を用意した．以下に参照画像の作成手順を述べる．

STEP 1 テストデータとして用いる Case1–8の 8名の CT画像
と CBCT画像について，CBCT画像をリサイズして
CT画像の解像度に揃える

STEP 2 CT画像から，CBCT画像と同じボリュームの領域を
切り取り，その領域と CBCT画像との二乗平均平方
根誤差（Root mean square error, RMSE）を算出する
RMSEは以下の式 (5)で定義される

RMSE(I, Io) =
√

1
n
Σi(I(x, y, z) − Io(x, y, z))2 (5)

ここで I(x, y, z)は位置 (x, y, z)における画素値である

STEP 3 切り取る領域を 1voxelずつ移動させ，テンプレート

図 4: テンプレートマッチングによる参照画像の作成，(a) CT画像，(b)
参照画像，(c) CBCT 画像

マッチングの要領で，RMSEが小さくなる領域を探
索する

STEP 4 RMSEが最小の領域を参照画像とする

図 4に参照画像作成の例を示す．このようにして得られた参
照画像は，解剖学的構造が CBCT画像とほとんど等しいと仮
定し，評価に用いた．

本研究では評価指標として，RMSEおよび構造的類似指標
（Structual Similarity, SSIM）[12]を用いた．SSIMは画像構造の
類似度が，人間の画質劣化の知覚に寄与するとの仮説に基

づいて定義されている．構造の類似度を測る目的で，従来研

究 [9] [11]においても用いられている．0から 1の範囲で値を
とり，1に近いほど比較する 2つの画像の類似度が高い．
評価実験において変換性能の評価範囲は，CBCT画像のスラ

イスと同じく直径 25cmまたは直径 26cmの円形領域の内部の
みとすることにより，前立腺付近の局所領域に限定した評価

を行った．またより細かな CT値の差を評価できるように CT
値のレンジを小さく設定した．以下に詳しい手順を述べる．

STEP 1 学習済みモデルを用いて，テストデータの CBCT画
像を変換し，変換後画像を得る

STEP 2 得られた変換後画像を，リサイズによって参照画像

の解像度に揃える

STEP 3 変換後画像と参照画像に対して，スライス画像の中

心から直径 25cmまたは直径 26cmの円形領域を切り
取り，その外側の領域の CT値を-1000に置換する

STEP 4 変換後画像および参照画像において，CT値が-300以
下のものを-300 に，150 以上のものを 150 に値を丸
め，CT値のレンジを [-300,150]とする

STEP 5 変換後画像と参照画像との RMSEと SSIMを算出する

3. 2 提案目的関数の評価

本実験では，提案手法の目的関数の有効性を検証するため

に，従来手法 [8] [11]で用いられた目的関数との比較を行った．
入力データはすべて 2次元スライス画像とする．提案手法を
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図 5: 提案手法と従来手法による CBCT 画像 2 例の変換結果

含む以下の 3手法で RMSEと SSIMを算出し，比較する．

・ 従来手法 I: CycleGAN [8]

・ 従来手法 II: CycleGAN + Identity Loss [11]

・ 提案手法: CycleGAN + Intensity Loss [10]

まず変換結果例を図 5に示す．症例 Aにおいて黄矢印部分
を比較すると，提案手法によってアーチファクトの低減に成

功していることが確認される．また元画像の解剖学的構造を

保持できていることも確認される．さらに緑矢印部分を比較

すると，提案手法のほうが身体内部の臓器形状を保持できて

いる．症例 Bにおいては緑矢印部分を見ると臀部のようなく
びれを生成しており，元画像が腹臥位であったのに対して逆

の仰臥位へと変換されていることが確認される．これは訓練

データを増加させるために入力画像を上下反転させていたこ

とが原因ではないかと考えられる．

次にそれぞれの手法の評価結果を表 1に示す．RMSEの平均
値は提案手法で最も小さくなった．SSIMに関しては従来手法
Iが提案手法を若干上回ったが，有意差は認められなかった．

3. 3 変換の 3次元特性の検証
本実験では，提案手法における変換結果の 3次元特性と入
力スライス枚数 Nの関係を調べるため，以下の 3通りの入力
スライス枚数 Nでの変換結果を比較し定量的評価を行った．

• スライス 1枚（N=1）
• スライス 3枚（N=3）
• スライス 5枚（N=5）
まず変換結果例を図 6に示す．症例Aにおいて，結果（N=1）
と結果（N=3）の黄矢印部分が示すように新たに骨を生成する
ような変換を行っていた．しかし結果（N=5）では骨を新たに
生成する変換は行っておらず，N=1や N=3の場合と比較して
骨の 3次元的特徴を学習できていると考えられる．症例 Bに
おいてはどの結果も緑矢印部分を見ると，アーチファクトを

低減できていることが確認される．

表 1: 提案手法と従来手法の変換結果の評価（元画像，変換後画像の
RMSE および SSIM の平均値）

Original 従来手法 I 従来手法 II 提案手法

RMSE 平均 130.4 77.15 87.81 75.77
SSIM 平均 0.4964 0.5098 0.4263 0.5090

表 2: 3次元入力時の変換結果の評価（元画像，変換後画像の RMSEお
よび SSIM の平均値）

Original N=1 N=3 N=5
RMSE 平均 130.4 75.77 73.20 70.67
SSIM 平均 0.4964 0.5090 0.5139 0.5355

次にそれぞれのスライス枚数の評価結果を表 2に示す．ス
ライス枚数を増やすほど，RMSE平均は小さくなり，SSIM平
均は大きくなった．このことから，スライス枚数が多い方が

変換性能は向上すると考えられる．特に N=5の時には，3つ
の中で最もよい評価値を得た．しかし Nakaoらの研究 [9]では
スライス枚数を増やしすぎると逆に変換性能は下がっており，

多くのスライス枚数を 1単位とすることにより学習に利用可
能な全体データ数が減少する可能性を示唆していることを考

えると，このまま単純にスライス枚数を増やしていくことが，

変換性能の向上につながるとは限らないと予想される．した

がって変換性能が最も高くなる最適な値を今後調べる必要が

ある．

4. お わ り に

本研究では，教師なし学習の枠組みに基づいた CBCT画像
の画質改善を目的として，アーチファクトを除去し CT値を
適切な値へと変換すること，解剖学的構造を保持することの

2点を解決できるような手法の提案を試みた．提案手法には
CycleGAN の応用として、正則化付きの目的関数と 3 次元ボ
リュームデータの入力を導入した 3次元敵対的生成ネットワー
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図 6: 入力スライス枚数 N を変えた時の CBCT 画像 2 例の変換結果

クを用いた．提案手法を用いて得られた学習済みモデルの変

換性能を評価した結果，提案手法がアーチファクトの除去や

CT値の変換に対して有効であることを確認した．現状の課題
として，提案手法を用いても身体の外形を変える変換をした

り身体内部の臓器形状を変える変換をしてしまうなどの解剖

学的構造の保持が不十分である点が挙げられる．これらの課

題を解決するために学習の枠組みやデータセットの構成方法

の改善に取り組む予定である．
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