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あらまし 深層学習に基づく画像変換の金属アーチファクト低減への応用が試みられているが，広範囲に存在する
アーチファクトの検出において，離れた画素間の関係性に基づいて特徴抽出を行うことがより効果的であると考えら
れる．本研究では LambdaNetworkを適用した領域抽出モデルを用いて金属アーチファクト検出を行った．アーチファ
クトによる影響を受けた領域を示すラベル画像を含むデータセットを作成し，検出精度の定量評価を試みた．提案手
法と従来手法の検出精度を比較し，LambdaNetworkの有効性を検証したので報告する．
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Application of LambdaNetwork learning long-range interactions between
pixels to metal artifact detection
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Abstract Although deep learning-based image transformation has been attempted to be applied to metal artifact reduction,
feature extraction based on the relationship between distant pixels is considered to be more effective in detecting artifacts
that exist over a wide area. In this study, metal artifact detection was performed using a region extraction model applying
a LambdaNetwork. A quantitative evaluation of detection accuracy was attempted by creating a dataset containing labeled
images showing areas affected by artifacts. The detection accuracy of the proposed method and conventional methods are
compared, and the effectiveness of the LambdaNetwork is verified.
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1. は じ め に
機械学習の分野では，様々な画像を対象に物体認識や領域抽
出などの研究が行われている．画像を対象とした機械学習にお
いて，画像特徴の抽出は重要であり，推定に有効な特徴を効率的
に抽出することのできる枠組みが求められる．特徴抽出の代表
的な枠組みとして畳み込み演算が知られており，Convolutional
Neural Network (CNN)は Graphics Processing Unit (GPU)による
並列演算との連携によって画像認識分野に革新をもたらした．
画像分類向けに開発された ResNet [1]や，画素単位で分類を行
う領域抽出を実現する U-net [2]はいずれも畳み込みによる特徴
抽出に基づいた枠組みである．一方，CNN は画像の局所的な
特徴を捉えることが可能であるものの，輪郭情報のみを有し，
明確な輝度値の勾配や模様を持たない物体に対して鈍感である

という報告がなされている [3]．CNNにおける特徴抽出は，局
所領域に対してフィルタ演算を繰り返すプロセスであり，画像
内の広範囲に渡る特徴や特徴量間の関係性を十分に捉えられて
いない可能性がある．この課題に対して，画像の広範囲にわた
る特徴を捉える仕組みが研究されている．
近年，自然言語処理の分野で提案された Self-Attention [4]の仕
組みを画像へと応用した研究 [5]が行われている．Self-Attention
は入力データ間の関係性を考慮する枠組みであり，Self-Attention
を画像へと応用することで，局所領域のみではなく離れた画
素間の相互作用を捉えられると考えられている．畳み込み演
算を用いずに Self-Attention に基づいて画像処理を行う Vision
Transformer (ViT) [6] が提案されており，画像の分類タスクに
おいて CNNを上回る性能を達成することが示されている．し
かし，Self-Attention を用いた学習には，CNNと比較して演算
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に要する記憶容量が大きく，高い推定性能を得るためには膨大
なデータセットを要する等の問題がある．このような問題を解
決するモデルの 1つとして LambdaNetwork [7]が提案されてい
る．LambdaNetworkは画像全体の特徴と画素間の相対的な位置
関係の特徴を抽出する仕組みである．ResNet の畳み込み層を
LambdaNetworkに置き換えることで分類精度が向上したという
結果が示されており，他分野への応用も期待されている．
一方，臨床医学や生体解析の分野では，医用画像を対象に
機械学習の応用が進められている [8]．例えば，CT (Computed
Tomography)画像は診断や手術計画などに役立てられているが，
歯科や口腔外科では生体内に歯科金属等が含まれている場合，
再構成された画像内にアーチファクトが発生する．このような
アーチファクトは金属アーチファクトと呼ばれ，臨床における
診断や手術計画において問題となっている．この問題に対し
て，深層学習によるアーチファクト領域の検出と画像変換に基
づいてアーチファクト低減や画質改善を試みる研究が数多く行
われている [9] [10] [12] [11]．金属アーチファクトの画像特徴と
して，歯科金属を中心として放射状に伸び，比較的画像の広範
囲にわたって存在していることが挙げられる．これら画像変換
に基づく方法では特徴抽出部に CNNを用いているが，アーチ
ファクトの辺縁部において，十分なアーチファクトの低減に至
らない場合がある．CNN による特徴抽出の限界から，広範囲
に多様な画像特徴を有する金属アーチファクトを必要十分に抽
出することができていない可能性がある．
本研究では，画素間の関係性を学習する新しい機械学習の枠
組みを医用画像へ応用し，金属アーチファクトの検出性能を調
査する．上述の通り，歯科金属による金属アーチファクトは画
像内に広範囲にわたる形状特徴をもつが，画素間の相互関係を
学習することによって，検出精度の向上が見込める．画素間の
相互関係を学習するための枠組みとして LambdaNetwork を採
用し，畳み込み演算による領域抽出アーキテクチャである U-net
に対して，エンコーダにおける一部の畳み込み層 (Convolution
Layer)を LambdaNetworkを適用した Lambda Layerに置き換え
た枠組みを用いる．

LambdaNetwork の有効性を検証するために，特徴抽出部に
LamdaLayerを用いる場合と従来の Convolutionを用いる場合の
金属アーチファクトの検出精度を確認する実験を計画した．29
症例のアーチファクトを含まない実患者の頭頸部 CT画像を対
象に，歯科金属から発生する金属アーチファクトを複数パター
ンシミュレートすることよってアーチファクト合成画像を生成
した．得られたアーチファクト合成画像とアーチファクト領域
を示すラベル画像を用いて教師あり学習を行い，アーチファク
ト領域の検出精度を確認した．

2. 手 法
2. 1 問 題 設 定
1章で述べた通り，歯科金属由来のアーチファクトは金属を
中心として放射状に，かつ広範囲に広がるという特徴を有する．
また，LambdaNetworkは従来の畳み込みによる特徴抽出と異な
り，広範囲にわたる画素間の関係性を考慮した特徴抽出が可能

であると考えられる．本研究では，広範囲の画素領域に形状特
徴を持つ対象の検出において，離れた画素間の関係性を考慮す
ることが有効であるという仮説に基づき，CT画像における金
属アーチファクトを対象に LambdaNetwork を用いて領域検出
を試みる．U-netにおける畳み込み層を LambdaNetworkの層へ
と置き換えることで，階層化された LambdaNetwork を構築す
ることができる．本ネットワークは Ouらによって提案された
LambdaUNet [13]を参考に実装する．LambdaUNetはボリュー
ムデータを対象にしており，2Dスライスのみからではなく隣接
スライスからも特徴抽出が可能であるが，本研究では金属アー
チファクト検出における有効性を確認する最初の試みとして，
2Dスライス 1枚を対象とした学習と検出を前提とする．
金属アーチファクトの領域検出精度はダイス係数などの定量

評価指標によって求められる．この定量評価指標の算出には画
像内におけるアーチファクト領域を示す正解のラベル画像が必
要となる．しかし，同一患者からアーチファクトを有する画像
と，アーチファクトを有しない画像を取得することは困難であ
り，またアーチファクトは非常に複雑であるため，アーチファ
クトによる影響を受けた領域を手動で抽出し，正解ラベル画像
を作成することも容易ではない．そこで本研究では，実患者か
ら撮像されたアーチファクトを有しない元画像からシミュレー
ションによってアーチファクト合成画像を生成し，元画像と
アーチファクト合成画像の差分によって正解ラベル画像の作成
を試みる．本研究では実患者から撮像されたアーチファクトを
有しない 3D画像を元画像とし，シミュレートしたアーチファ
クトを有する 3D画像をアーチファクト合成画像とする．金属
アーチファクトのシミュレーションには，従来の CNNを用い
たアーチファクト低減の研究 [10]で使用されたサイノグラム逆
投影のアルゴリズムを用いる．

2. 2 画素間の関係性を学習する LambdaNetwork
本節では，LambdaNetwork により特徴抽出を行う Lambda

layer のアルゴリズムについて説明する．LambdaNetwork は
Self-Attention の考え方をもとにしたアーキテクチャであるた
め，その仕組みについて述べるにあたって Self-Attention で用
いられてる Query(𝑸)，Key(𝑲)，Value(𝑽)の 3つの用語を使用
する．LambdaNetwork におけるこれらの役割は Self-Attention
とは異なる．以下では，LambdaNetworkにおける 𝑸, 𝑲,𝑽 の役
割を踏まえてアルゴリズムの流れを説明する．説明するにあた
り，LambdaNetworkが学習する関係性について元論文における
説明をそのまま用いて，以下のように定義しておく．

• content-basedの関係性 : 画素間の相対的な位置関係を除
く関係性

• position-basedの関係性 : 画素間の相対的な関係性
LambdaNetwork ではこれらの関係性を踏まえて特徴抽出を行
う．Self-Attentionでは 𝑸と 𝑲の内積を計算してAttentnion map
を生成するが，計算コストを要する．そこで LambdaNetworkで
は 𝑏𝑚𝑄 を直接変換して出力とすることで，計算を効率的に行
う．このとき，𝑸 を出力の次元へと変換するための線形写像が
必要となるため，これを 𝝀とする．入力画像として 𝑿 ∈ Rℎ×𝑤×𝑑

が与えられた場合を考える．ℎ, 𝑤, 𝑑 はそれぞれ入力画像の縦

— 2 —- 139 -



幅，横幅，チャネル数である．LambdaNetworkでは各ピクセル
に対して計算処理を行うため 𝑛 = ℎ × 𝑤として，入力画像 𝑿 を
𝑿 = (𝒙1, 𝒙2, . . . , 𝒙𝑛) ∈ R𝑛×𝑑 , 𝒙𝑖 ∈ R𝑑 として扱う．𝒙𝑖 はラスタ
順で 𝑖 番目のピクセルを表すチャネル方向のベクトルである．
LambdaNetworkのアルゴリズムの概要を図 1に示す．
最初に式 (1)に基づいて入力画像 𝑿 から 𝑸 を作成する．

𝑸 = 𝑿𝑾𝑸 ∈ R𝑛×𝑘 (1)

𝑘 は 𝑸 のチャネル数であり，𝑾𝑸 ∈ R𝑑×𝑘 は学習可能な線
形写像である．𝑿 と同様に 𝑸 もピクセル単位で表現し，
𝑸 = (𝒒1, 𝒒2, . . . , 𝒒𝑛), 𝒒𝑖 ∈ R𝑘 とする．各 𝒒𝑖 は 𝑘 チャネルの
特徴と 𝑖 番目のピクセルであるという位置情報によって特徴づ
けられる．この 𝑸に対して 𝝀を乗じることにより，出力を得る．
出力画像𝒀のチャネル数を 𝑣として𝒀 = (𝒚1, 𝒚2, . . . , 𝒚𝑛), 𝒚𝑖 ∈ R𝑣

とする．𝒒𝑖 を 𝒚𝑖 へと変換するには線形写像 R𝑘 → R𝑣 が必要で
あり，𝝀𝑖 ∈ R𝑘×𝑣 (𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑛) を用意する．出力は式 (2)で表
される．

𝒚𝑖 = 𝝀𝑇𝑖 𝒒𝑖 (2)

𝝀には content-basedと position-basedの関係性の特徴を集約し，
式 (2)に基づいて content-basedと position-basedの関係性を捉
える．
次に，𝑸を出力𝒀へと変換する線形写像 𝜆を算出するアルゴリ
ズムについて説明する．𝜆は content-basedの関係性と position-
basedの関係性を考慮した特徴をもつ．線形写像 𝜆を求めるにあ
たり入力画像 𝑿を用いる．出力への変換に用いる 𝑿と区別する
ため，𝜆を算出するために用いる入力画像を Context(𝑪 ∈ R𝑚×𝑑)
と定義する．LambdaNetworkにおける Contextは入力画像 𝑿で
あるとは限らないが，本実験では 𝑿 = 𝑪 とする．文字の混在に
よる煩雑さを避けるため Contextのチャネル以外の変数には 𝑿

とは異なる文字を使用し，𝑚 = ℎ × 𝑤 とする．Lambda Layerで
は，まず 𝑪 から式 (3)に基づいて 𝑲,𝑽 を得る．

𝑲 = 𝑪𝑾𝑲 ∈ R𝑚×𝑘

𝑽 = 𝑪𝑾𝑽 ∈ R𝑚×𝑣
(3)

𝑾𝑲 ∈ R𝑑×𝑘 ,𝑾𝑽 ∈ R𝑑×𝑣 はそれぞれ学習可能な線形写像であ
る．𝑲,𝑽 はそれぞれ 𝑲 ∈ Rℎ×𝑤×𝑘 ,𝑽 ∈ Rℎ×𝑤×𝑣 とし，𝑘 チャネ
ルと 𝑣チャネルの画像と捉えることができるが，計算を行列の
内積で行うため図 1における 𝑲,𝑽 では行数を総画素数 𝑚，列
数をそれぞれのチャネル数として行列で表現している．
以下では 𝑲,𝑽 から content-besedの関係性に基づいて特徴抽
出を行う流れと position-basedの関係性に基づいて特徴抽出を
行う流れに分けて説明する．それぞれの特徴を [7]と同じよう
に content lambda, position lambdaとして定義する．

content lambda(𝝀𝑐)は入力画像から content-basedの関係性を
もとに 𝒒𝑖 を出力へと変換する線形写像 R𝑘 → R𝑣 である．𝑲 に
対して softmax関数 𝜎を適用しチャネルごとに正規化したもの
を 𝝈(𝑲) とする．𝝈(𝑲) と 𝑽 により 𝝀𝑐 は式 (4)で定義される．

𝝀𝑐 = 𝝈(𝑲)𝑇𝑽 (4)

より詳細な説明のため，𝑲 ′ ∈ R𝑘×ℎ×𝑤,𝑽 ′ ∈ R𝑣×ℎ×𝑤 とし，
𝑲 ′ = (𝑲 ′

1, 𝑲
′
2, . . . , 𝑲

′
𝑘
), 𝑲 ′

𝑖 ∈ R
ℎ×𝑤 と 𝑽 ′ = (𝑽 ′

1,𝑽
′
2, . . . ,𝑽

′
𝑣),

𝑽 ′
𝑖 ∈ Rℎ×𝑤 で表現する．𝑲 ′

𝑖 ,𝑽
′
𝑖 はいずれも 𝑪 から線形変換に

よって得られる特徴マップである．まず各 𝑲 ′
𝑖 を softmax 関

数によって正規化し，𝑘 個の確率マップを生成する．これを
𝝈(𝑲)𝒊 , (𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑘) とする．次に各 𝑽 ′

1 ～ 𝑽 ′
𝑣 と 𝝈(𝑲)𝑖 の要

素ごとの積の和を計算する．同様の処理を 𝝈(𝑲)1 ～ 𝝈(𝑲)𝒌 に
ついて行い，𝝀𝑐 ∈ R𝑘×𝑣 を得る．
以上を踏まえて 𝝀𝑐 の解釈について説明する．𝐾 ′は 𝑘 種類の

特徴に関する特徴マップであり，各特徴マップに softmax関数
を用いた正規化を行うことは，𝑘 種類の特徴それぞれに関して
各画素の重要度合を確率で表現することを意味する．𝑽 ′

1 ～ 𝑽 ′
𝑣

と 𝝈(𝑲)𝑖 の要素ごとの積の和を計算することで，各画素の重要
度に応じて 𝑽𝑖 の画素が重み付けられ，加算される．したがっ
て 𝝀𝑐 は 𝑘 種類の特徴に関して画像全体から抽出される特徴で
あり，画素間の相対的な位置関係ではなく絶対的な位置におけ
る重要度合の関係をもとに入力画像の特徴をまとめている．
次に position lambda(𝝀𝑝)について説明する．𝝀𝑝 は入力画像

から position-basedの関係性をもとに 𝒒𝑖 を出力へと変換する線
形写像 R𝑘 → R𝑣 である．位置 𝑖 における 𝒒𝑖 に対しては，位置
𝑖 の画素とその他の画素との相対的な位置関係を考慮し 𝝀

𝑝
𝑖 を

生成する．したがって画素数 𝑛 と同じ数の 𝝀
𝑝
𝑖 (𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑛)

を用意する．画素間の相対的な位置関係を考慮するため，学習
パラメータである position embedding 𝑬𝑖 を用いる．𝑬𝑖 と 𝑽 に
よって 𝝀

𝑝
𝑖 は式 (5)で定義される．

𝝀
𝑝
𝑖 = 𝑬𝑇

𝒊 𝑽 (5)

詳細な説明のため，𝝀𝑐 の時と同様に 𝑽 ′ = (𝑽 ′
1,𝑽

′
2, . . . ,𝑽

′
𝑣),𝑽 ′

𝑖 ∈
Rℎ×𝑤 を考える．画像サイズ ℎ × 𝑤 に対して embedding filter∈
R(2ℎ−1)×(2𝑤−1)×𝑘 を用意する．embedding filterは学習パラメー
タである．𝑬𝑖 は位置 𝑖の画素とその他の画素との相対的な位置
関係を表す 𝑘 枚のフィルターである．𝑬𝑖 の各フィルターと 𝑽 ′

との要素ごとの積の和によって 𝝀
𝑝
𝑖 が得られる．

以上をまとめると 𝝀
𝑝
𝑖 は位置 𝑖 における画素とその他すべて

の画素との相対的な位置関係を考慮し，位置関係に応じて重み
付きで特徴抽出を行う．embeddingのフィルターは 𝑘 チャネル
存在するため，𝑘 種類の特徴に関して相対的な位置関係に基づ
いた特徴抽出を学習していると考えられる．
一方で 1 つの画素とその他すべての画素との相対的な位置
関係を考慮するフィルターを全画素分用意すると，すべての画
素間の位置関係を個別に捉えることが可能となるが，position
embedding のフィルター 𝑬 ∈ R𝑛×𝑚×𝑘 によって計算するため，
入力画像のサイズに応じて計算コストが高くなり，記憶容量も
必要となる．[7]では各画素と相対的な位置関係を考慮する領域
を局所範囲に制限する方法も提案されている．本研究において
も記憶容量の都合により位置関係を考慮する領域を局所範囲に
限定する．局所領域において相対的位置関係を捉えるために畳
み込みを用いる．
以上から content lambdaと position lambdaの役割は以下のよ
うに定められる．

— 3 —- 140 -



図 1 LambdaNetwork の概要

• content lambda 𝝀𝑐 : 𝑘 種類の特徴に対して各画素の重要
性を考慮して抽出する特徴

• position lambda 𝝀
𝑝
𝑖 : 𝑘 種類の特徴に対して周辺画素との

相対的な位置関係を考慮して抽出する特徴
𝝀𝑐 と 𝝀

𝑝
𝑖 の特徴をもとに式 (2)に基づいて出力へと変換する．

𝒚𝑖 = 𝝀𝑇𝑖 𝒒𝑖 = (𝝀𝑐 + 𝝀
𝑝
𝑖 )

𝑇 𝒒𝑖 (6)

𝝀𝑐 は画像の重要な特徴を大局的に捉えるが各画素の位置情報
については考慮していない．そこで 𝝀

𝑝
𝑖 を加えることで相対的

な位置関係に関する特徴を考慮する．
2. 3 LambdaNetworkを用いた領域抽出モデル
本節では，金属アーチファクトの領域抽出を実現する Lamb-

daNetwork に基づくアーキテクチャについて説明する．本実
験で用いる領域抽出モデルは Ou ら [13] によって提案された
LambdaUNetを参考にする．モデルの全体像を図 2に示す．領
域抽出モデルとして用いられる U-netのエンコーダの一部にお
いて，畳み込み層の代わりに LambdaNetworkによって特徴抽出
を行う Lambda Layerを適用する．以降，U-netに LambdaNet-
workを適用したモデルを LambdaNetworkモデルと呼ぶ．また，
LambdaUNetはボリュームデータを対象にしているが，本実験
では 2次元のスライス画像を対象とする．
本研究では，広範囲にわたる画素間の相互関係を考慮して特
徴抽出を行うことがアーチファクトの形状的特徴の把握に有
効か否か検証することを目的としている．したがって position
lambdaを計算する際には，各画素とその他すべての画素との相
対的位置関係を考慮することが望ましい．しかし，記憶容量の
都合上全画素間について pofsition embeddingを行うためのフィ
ルターを用意することは難しい．そこで position lambdaを計算
する際に相対的位置関係を考慮する範囲を局所領域に制限する．
解像度を下げながら局所領域における特徴抽出を繰り返すこと
で，より広範囲における位置関係を考慮する．position lambda
については CNN同様，離れた画素との相対的位置関係を考慮
した直接的な計算は実現できない．一方で content lambdaにつ
いては各 Lambda Layerにおいて入力画像のすべての画素を考
慮し，大局的に特徴を捉えることが可能となる．

図 2 LambdaNetwork を適用した領域抽出モデル

3. 実 験
3. 1 データセットの作成
まず，本実験で用いるデータセットの作成方法について説明

する．本研究では元画像に対して金属アーチファクトをシミュ
レートしたアーチファクト合成画像を作成し，元画像とアーチ
ファクト合成画像の差分から正解ラベル画像を作成した．
最初に，アーチファクト合成画像の作成手順を以下に示す．

STEP 1 元画像からシミュレーション用の金属ラベルとする歯
の 3次元領域を抽出し 2値ボリュームラベルを作成する．
STEP 2 STEP1 で作成した 2 値ボリュームラベルと元画像を
用いてアーチファクトをシミュレートし，アーチファクト合成
画像を作成する．
STEP 3 アーチファクト合成画像内の金属ラベルを含むスライ
スのみ選択し，データセットに加える．
STEP 4 1症例の元画像において 8本の歯を選択し，1本ずつ
を金属ラベルとして STEP 1から STEP 3を行う．
以上の処理を 29症例に対して行い，それぞれにおいて 8箇所

の金属ラベルに基づいてアーチファクトをシミュレートしデー
タセットを作成した．STEP 1における歯の 3次元領域抽出は
手作業で行った．STEP 2 では，従来の深層学習を用いたアー
チファクト低減の研究 [10]で使用されたサイノグラム逆投影の
手続き，及び，同じパラメータを用いて金属アーチファクトを
シミュレートした．STEP 3 でデータセットに加えるスライス
は各アーチファクト合成画像において 4～29枚からなる．アー
チファクト合成画像内の各スライスの解像度は 512 × 512pixel，
画素値は [−1000，4000] である．アーチファクト合成画像から
取得したスライス画像は計 2905枚である．STEP 4における 8
本の歯は，奥歯から 2本とそれに近い奥歯から 2本，さらに前
歯から 2本，最後に残りの歯から 2本をそれぞれランダムに選
択した．
次に正解ラベル画像の作成方法について説明する．まず STEP

2の方法を用いて，金属ラベルを定義しないまま元画像の再構
成を行った．再構成した元画像とアーチファクト合成画像の差
分からラベルを作成することを試みた．アーチファクト合成画
像はサイノグラム逆投影によって再構成した画像であるため，
アーチファクト領域以外において元画像に対して差異が生じる
可能性がある．この可能性を考慮し，元画像についてもサイノ
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図 3 閾値ごとの正解ラベル画像

グラム逆投影による再構成を行った．
再構成した元画像における各画素を 𝑿𝑖 𝑗 (𝑖, 𝑗 は画素の位置），
対応するアーチファクト合成画像の画素を �̂�𝑖 𝑗 とする．本研究
では，金属アーチファクトによる影響を受けたアーチファクト
領域をアーチファクト合成画像と元画像の差分によって定義す
ることとし，式 (7)に基づいてアーチファクト領域を示す正解
ラベル画像のラベル値 𝑳𝑖 𝑗 を決定する．

𝑳𝑖 𝑗 =


1 if | �̂�𝑖 𝑗 − 𝑿𝑖 𝑗 | ≥ 𝑡

0 if | �̂�𝑖 𝑗 − 𝑿𝑖 𝑗 | < 𝑡
(7)

ここで 𝑡 は閾値であり，�̂�𝑖 𝑗 と 𝑿𝑖 𝑗 の差異が一定値以上確認で
きる領域をアーチファクトによる影響を受けた領域であると定
める．あるスライスについて元画像とアーチファクト合成画
像，| �̂�𝑖 𝑗 − 𝑿𝑖 𝑗 |，さらに各閾値によって定められるアーチファ
クト領域を比較したものを図 3に示す．可視化のため各正解ラ
ベル画像が示すアーチファクト領域の画素値を 255として強調
した．閾値の大きさにより，定められるアーチファクト領域の
範囲に差異が生じることを確認した．本実験では，複数のスラ
イスにおいてアーチファクト合成画像と閾値ごとの正解ラベル
画像を視覚的に比較し，閾値 30で作成した正解ラベル画像を
用いて実験を行った．

3. 2 金属アーチファクト検出精度比較
3. 2. 1 実験環境・条件
本実験では，全 29症例分のアーチファクト合成画像のうち

26症例分を訓練データ，3症例分をテストデータとして使用し
た．スライス枚数は訓練データ 2632枚，テストデータ 273枚
である．Tensorflow-GPU で実装し、学習率 1 × 10−4 と重み減
衰量 1 × 10−8 の RMSprop optimizerを使用してモデルをトレー
ニングした．データを入力する際には [−1000，4000] の画素値
を [0，1] に正規化した．バッチサイズは 4，epoch 数は 60 と
した．LambdaNetworkモデルと U-netのそれぞれにおいてスラ
イス単位で学習し，アーチファクト検出を試みた．データ量が
小規模であるためバリデーションデータとしてテストデータを
使用した．損失関数には BCEWithLogitsLossを用い，バリデー
ションロスが最小となったモデルで検出を行った．本実験は，
CPU:Intel Core-i9，メモリ:64GB，GPU:NVIDIA TITAN RTXに
よって構成された計算機を用いた．

表 1 テストデータ 3 症例における金属ラベル位置ごとのアーチファ
クト合成スライス枚数

3. 2. 2 評 価 指 標
本実験では，比較評価を行うための評価指標としてダイス係

数を用いる．ダイス係数による精度評価について説明するため
に以下を定義する．

• TP(True Positive) : アーチファクトを正しく検出した領域
• FP(False Positive) : 正解ラベルに存在しないアーチファ

クトを誤って検出した過検出領域
• FN(False Negative) : 正解ラベルに存在するアーチファク

トを検出できなかった未検出領域
TP,FP,FNによってダイス係数は式 (8)で定義される．

𝐷𝑖𝑐𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 1
2 (𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)

(8)

ダイス係数は 0 ∼ 1の範囲で与えられ，過検出領域や未検出領
域が少ないほど 1に近い値となる．スライス単位でダイス係数
を算出し，アーチファクト領域の検出精度を評価する．

3. 2. 3 実 験 結 果
表 1にテストデータとして使用した 3症例 (A,B,C)について，

金属ラベル位置ごとのアーチファクト合成画像のスライス枚数
を示す．アーチファクト検出を行ったスライスすべてに対して
ダイス係数を算出した．本節に示すダイス係数は小数点第四位
を四捨五入した概数である．症例ごとのダイス係数を表 2，図 4
に示す．症例 A,B,Cの項目に示す結果は，3症例のテストデー
タ全てに対する結果を表す．表 2と図 4よりテストデータ 3症
例のいずれにおいても，LambdaNetworkモデルによるダイス係
数が大きい傾向にあった．T検定 (𝑝 < 0.05)により，症例 B，症
例 C，症例 A,B,C において LambdaNetwork モデルと U-net の
間に有意差が確認された．また，図 5においていくつかのスラ
イスに関して同一スライスにおける検出結果を手法間で比較し
た．上段・中段はそれぞれ LambdaNetworkモデル・U-netによ
るダイス係数が大きかった例であり，下段は両モデルによるダ
イスが小さかった例である．(b)(c)における緑色の領域はアー
チファクトを正しく検出した領域であり，赤色の領域は過検出
領域，白色の領域は未検出領域である．紫色の矢印が示す箇所
では (b)に対して (c)の過検出領域が広く，橙色の矢印が示す箇
所では，(b)でアーチファクトが検出されている一方で (c)では
ほとんど検出されなかった．アーチファクトを正しく検出した
領域が (c)よりも (b)で広く見られた箇所を黄色の矢印で，(b)
よりも (c)の方で広く見られた箇所を青色の矢印で示す．下段
のように他スライスと比較して，(a)に見られるアーチファクト
領域に対する正解ラベル領域が小さいスライスではダイス係数
が小さいにあった．
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表 2 各症例に対するダイス係数 平均値 ±標準偏差

U-net LambdaNetwork モデル
症例 A 0.751 ± 0.046 0.759 ± 0.044
症例 B 0.783 ± 0.033 0.801 ± 0.026*
症例 C 0.793 ± 0.022 0.812 ± 0.024*
症例 A,B,C 0.775 ± 0.040 0.790 ± 0.040*
*: 𝑝 < 0.05（LambdaNetwork と U-net の 2 群検定）

図 4 各症例に対するダイス係数

図 5 手法間比較 (閾値 30 の場合), (a) アーチファクト合成画像, (b)
LambdaNetworkモデルによる検出結果，(c) U-netによる検出結果

4. お わ り に
本研究では，より広範囲にわたる画像間の関係性をもとに特徴
抽出を行うことが広い画素領域をもつ金属アーチファクトを検
出することに効果的であるという仮説から，LambdaNetworkを
用いてアーチファクト検出を行った．U-netに LambdaNetwork
を適用したモデルと U-netでアーチファクト検出精度を比較し
た．検出精度を定量評価するために，歯科金属を有しない 29名
の頭頸部 CTボリュームに対してアーチファクトをシミュレー

トし，アーチファクト合成画像及び正解ラベル画像を作成した．
2つのモデルでアーチファクト領域を検出した結果に対してダ
イス係数を用いて評価し，閾値 30として作成した正解ラベル画
像に対する検出において LambdaNetworkの有効性を確認した．
今後の展望としては，詳細な検出領域おける有効性およびラ

ベルの閾値が検出精度へ及ぼす影響の調査や，アーチファクト
領域をより正確に示すラベル画像の作成方法の検討が必要で
ある．
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