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１．まえがき

「心眼」は物事の本質を見抜く心の働き，心の目．目や耳

などの感覚器で知覚できない情報を経験と想像力で推論

し，見えない物の具体的な形質や挙動を把握することとさ

れる1）．一見すると非科学的にも聞こえるこの単語に強く

印象を持ったのは大学院生の頃で，診断や治療に携わる臨

床医学の専門家からだけでなく，生体医工学や医用画像解

析を専門とする工学・情報学系の研究者からも何度か耳に

した経験からである．

コンピュータビジョン分野における機械学習モデルの進

展に伴い，観測された対象を認識，識別，理解する能力は

2010年以降に大きく飛躍した．一方，多くは画像内に推論

に必要な情報が含まれることを前提として予測に有効な特

徴を抽出するものであり，観測データに含まれていない背

景知識が必要となる問題では充分な予測性能を発揮できな

いことが多い．観測データに含まれない高次の背景知識を

いかに機械学習に取り入れるか，自然言語処理分野におけ

る大規模言語モデルの性能が注目される中，「心眼」の達成

は未だ多くの探索余地がある領域であるように思える．

本稿では，生体の背景知識を活用する機械学習と診断治

療支援の事例として，観測領域を超えた医用画像の生成や

位置合わせの研究をわれわれの取り組みを交えて紹介す

る．機械学習による画像生成は，欠損を有する低品質画像

の改善，超解像，モダリティ変換などの幅広い用途が探索

されている2）3）4）．また，治療時に得られる低次元の画像に

対して，背景知識となる情報の位置合わせを達成すること

によって，直接的には観測されない臓器内部の腫瘍のより

正確な局在を得ることができる．本稿では，画像誘導型の

治療や手術支援を目的に，単一視点の2次元画像に対して

より高次の生体情報の位置合わせを達成する最近の研究例

について紹介する．

２．機械学習に基づく医用画像の生成

医用イメージングにおける従来の画像再構成法は，信号

処理と3次元幾何，計測値の統計的性質を背景として，モダ

リティに合わせてアルゴリズム開発5）がなされてきた．近

年では，計測値からの特徴抽出や画像再構成においても機

械学習が広く活用される．画像生成モデルの臨床応用は，

大きく二つのカテゴリーに分類される．一つは，同一のモ

ダリティ内における画像生成や変換であり，超解像やアー

チファクト低減など入力画像の品質向上が目的とされる6）．

一方は，異なるモダリティ間の画像生成や変換であり，

MRI（Magnetic Resonance Imaging）画像とCT（Computed

Tomography）画像間の相互変換，機能画像であるPET

（Positron Emission Tomography）画像からCT画像などの

ドメイン変換問題を対象とする7）．本稿では，画像生成モデ

ルの臨床応用の代表例として，前者のカテゴリーに属する

アーチファクト低減，欠損画素復元モデルに焦点を当てる．

CT画像における金属アーチファクトは，診断，術前計画，

放射線治療などの医用画像を用いた臨床プロトコルに深刻

な影響を及ぼす可能性がある．歯科用充填物や固定具など

体内留置金属は，X線の透過を妨げる．金属は画像再構成

時のCT値の正確な計算を阻害し，その結果としてCT画像

に暗帯やストリークアーチファクトを引き起こす8）．この

ような画像を補正するためには，アーチファクトの除去と

同時に，欠損した領域が本来有するはずのCT値と解剖学的

特徴を復元する必要がある．

医用画像における欠損画素の復元問題に対して敵対的生

成ネットワーク（Generative Adversarial Nets: GANs）や

拡散モデルの応用が試みられている．アーチファクト低減

モデルの学習に教師あり学習を用いる場合，アーチファク
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トを有する画像に対応するアーチファクトを有しない教師

画像が必要となる．しかし，臨床において一度設置した歯

科金属を除去する機会はほとんどないため，アーチファク

トの有無のみが異なる同一患者の実画像の集積は困難であ

る．数値計算によって典型的な金属アーチファクトをシ

ミュレートしたCT画像を教師画像とした教師あり学習9）が

報告されているが，学習が事前に用意した金属の3次元形

状と配置に依存し，アーチファクト合成画像と実画像に含

まれるアーチファクトに差異が生じる点に課題が残る．実

画像に生じる金属アーチファクトを直接的に学習するため

に，学習時に1対1のペア画像を必要としない教師なし学習

の枠組みの応用も試みられた．LiaoらはCycleGANを拡張

したアーチファクト低減向けモデル10）を提案し，アーチ

ファクト合成画像を利用して教師あり学習と教師なし学習

による低減性能を比較した．

深層学習に基づく画像変換ではアーチファクトの影響を

受けた画素のみを修正し，他の正常な領域における患者本

来の解剖学的構造や画像特徴は厳密に維持される必要があ

る．著者らは実画像に見られる複数の歯科金属から生成さ

れるCTアーチファクトのスパース性に着眼した正則化付

きの3次元敵対的生成ネットワーク（3DGAN）11）を構築し

た．合計361件の実患者の3次元CT画像を，歯科用金属の

有無に基づいて分類し，正則化付き敵対的学習を行った．

図1（a）は，敵対的学習を用いた頭頚部CTスライス画像

の画像変換の結果を示している．左は金属アーチファクト

を含む元画像であり，歯科金属周辺に低輝度や高輝度の画

素がさまざまな方向に発生し，画素が欠損している．右は

3DGANによって得られた画像生成結果である．若干の淡い

アーチファクトが残存しているものの，良好にアーチファ

クトが低減されつつ，本来の生体組織が示すべきCT値が復

元されている．3DGANによる変換結果と20年以上の経験を

持つ歯科技工士による手動補正結果との比較実験を実施し

た11）．手動補正では，歯の表面に不規則なノイズが残存し

たが，提案モデルによってアーチファクト除去が可能とな

り，歯列の滑らかな3次元構造を復元できていた（図2）．数

十枚からなる画像であるため，手動補正では52分を要した

のに対し，3DGANの処理時間は13秒であった．3名の口腔

外科専門医による主観評価の結果，生成画像の画質は臨床

的に許容される水準に達していることが確認されている．

Cone-beam CT（CBCT）も臨床において画像品質の向上

が望まれるモダリティの一つである．CBCTは小型でモビ

リティ性を有するイメージング装置であり，放射線治療や

外科手術など治療時における迅速な計測を可能にする12）．

しかし，撮像時におけるスキャン角度の制限とコーン形状

のX線照射のために，CT装置よりも画質は低下し，撮像範

囲も限定的である．CBCT画像に生じるアーチファクトも

多様な特性を示し，画像空間全体に広範囲にわたって発生

する．

筆者らは敵対的学習をCBCT画像に適用し，CT画像相当

の画質改善を目指した研究13）を行った．より近年では，

CBCT画像をガイドとした条件付き拡散モデルによる画質

向上に取り組んでいる．同一の生体からCBCT画像に空間

的に一致したCT画像を得ることは難しいため，CBCT画像

の撮像原理を踏まえてアーチファクトをシミュレートした

擬似CBCT画像によって学習用データベースを構築するア

プローチ14）を採用している．図2（a）はCBCT画像をガイド

とし，ノイズからターゲットとするCTスライスが生成さ

れるプロセスを示している．図2（b）は2例のCBCTスライ

ス画像から得られた生成画像であり，広範囲の不正確な画

素が修正され，コントラストが改善されていることが確認

される．

３．2D/3D位置合わせによる重畳画像の生成

本章では，機械学習を用いた2D/3D位置合わせによる拡
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図1 敵対的学習によるCT画像内の欠損画素復元

（a）元画像と生成画像，（b）変換前後のボリューム可視化結果
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張画像の生成と，その画像誘導型の治療や外科手術支援等

の臨床応用について紹介する．臨床現場においては，医療

従事者と患者双方の撮像負担の軽減，治療時の医療行為を

妨げない迅速なイメージング，低次元の計測データからの

生体情報の可視化が期待される．

近年では，直交2枚の投影画像や単一視点のX線画像など，

極めて低次元の画像群からボリュームデータや3次元形状

を再構成する試み15）16）が行われている．例えば，X2CT-

GAN15）は直交2枚の投影画像から深層学習を用いて3次元

画像を生成する枠組みであり，臨床応用の可能性が検証さ

れてきた．しかし，これらモデルでは，復元可能な3次元

情報が低解像度の特徴に限られており，高解像度の画像特

徴を再構成することは依然として課題である．他にも治療

前の3D-CT画像を活用し，患者固有データごとに学習を行

うことで，単一投影画像のみを用いた呼吸変位による画像

欠損の高精度な復元を達成する研究17）が報告されている．

一般に，単一の投影画像から臓器の3次元形状を再構成

するには，2次元の画像空間内の点からより高次元の空間

の点への対応を得る必要があり，事前知識がない場合には

明らかに不良設定問題である．この問題を良設定の問題と

して定式化するために，治療計画用に取得された3D-CTや

3D-MRI画像に基づく患者固有の臓器形状を利用すること

が考えられる．このアプローチは2D/3D位置合わせと呼ば

れ，治療中に取得された2次元投影画像から臓器の位置や

変形を予測し，空間的に位置合わせてより高次元の生体情

報の重畳を可能にする．

2D/3D位置合わせは医用画像解析分野において活発に研

究されてきた研究分野の一つである18）19）．特に，剛体を対

象とした2D/3D画像位置合わせは，X線画像における撮像

対象の位置や向きを決定するパラメータの最適化問題とし

て広く研究されてきた20）．剛体位置合わせはアフィン変換

行列の最適化問題として定式化されるのに対して，可変形

位置合わせは変位ベクトル場（Displacement Vector Fields:

DVF）の最適化問題として扱われる．特に変形臓器の

2D/3D変形位置合わせでは，2次元画像と3次元ボリューム

間の局所的な点対応を求めることが課題となる．剛体位置

合わせとは異なり，可変形位置合わせではサンプリングポ

イントの数に比例する大規模なパラメータ最適化が必要と

なる．また，ボリュームデータは高密度かつ大規模である

ため，解剖学的ラベルから形状モデルを構築し，それらの

位置や変形を2次元画像上に重ね合わせる手法が有効と考え

られる．特に，メッシュを用いた形状表現は，少数の変数

で弾性特性や統計的な形状変化を表現できるため21）22），リ

アルタイム性が求められるシステムにも適用しやすい．

近年，著者らは単一視点から得られる2次元投影像に対す

る可変形メッシュ位置合わせの枠組みとして，Image-to-

Graph Convolutional Neural Network（IGCN）23）を構築した．

本モデルは，2次元投影像の画像特徴に基づいて平均形状モ

デルからの変形を学習し，臓器形状メッシュの可変形位置

合わせを達成することによって重畳画像を生成する．さら

に，IGCNの特徴抽出部分を改良し，画像間変換を利用した

3次元変位場生成を可能にした．改良版のIGCN+は，U-net

ベースの変位場生成モデルとグラフ畳み込みネットワーク

を統合した枠組み24）としている．図3はIGCN+を用いて単

一の擬似X線画像（Digitally Reconstructed Radiograph:

DRR）（左）に対して，予測された3次元メッシュを位置合

わせした重畳画像（右）を示している．投影像では胃，十二

指腸，膵癌の輪郭は視認できないものの，周辺の臓器の画

像特徴との関係性を学習することによって，それぞれの臓

器の位置や形状を予測できることが確認された．

研　究　動　向
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図2 拡散モデルによるCone-beam CT画像の改善，（a）ノイズからの画像生成プロセス，（b）生成画像と参照画像



深層学習を用いた2D/3D画像位置合わせは，画像誘導型

の放射線治療や外科手術における術中ガイドへの利用が期

待されている．例えば，術前に取得した患者固有の3次元

CT画像から臓器モデルを生成し，それを手術中の内視鏡

カメラ画像に重ね合わせることによって，拡張内視鏡画像

を作成することができる25）．図4は腹腔鏡画像や胸腔鏡画

像に対する臓器形状の重畳結果を示している．臨床医学を

対象とした機械学習モデルの研究においては，学習に利用

可能なデータが充分に得られない点が課題である．われわ

れは計算機上で表現あるいはシミュレートした人工的な

データを用いて，位置合わせパラメータの学習を行うオフ

ライン学習の枠組み27）を探索している．具体的には，3D-

CT画像から作成された患者個人の臓器メッシュを用い，

実際の手術映像からも共通に得られる臓器の形状や外観の

画像特徴を表現したセマンティックラベルをさまざまに生

成して，姿勢推定等の学習に用いる．

図4（上段）では26例，図4（下段）では30例の小規模な3D-

CTデータベースからオフライン学習の考え方に基づいて約

1万枚のセマンティックラベルをレンダリングによって生成

し，位置合わせパラメータの予測タスクを学習することに

よって予測精度の達成を試みている．データの集積に加え

て，定量評価が困難であることなど多くのハードルがある

が，臨床医学の専門家との継続的な共同研究の推進によっ

て，臨床的に許容される水準のモデルが着実に得られつつ

ある．

４．むすび

本稿では，背景知識を活用する機械学習の診断治療支援

として，画像生成と形状位置合わせ技術に関する研究動向

と事例を紹介した．臨床医学において，機械学習を活用し

た画像生成は追加計測による患者への追加的な負担や臨床

努力を必要とせずに，低次元の画像から高次元の解剖学的

情報を生成できるという特長を持つ．画像誘導手術や放射

線治療における新たな診断・治療応用の可能性を広げるこ

とが期待される． （2025年2月9日受付）
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