
複数周辺臓器の形状特徴に基づく膵癌変位推定法

Estimation methods of pancreatic cancer displacement based on

shape features of surrounding organs

京都大学 岩井 泰児 ○中尾 恵 中村 光宏 松田 哲也

Taiji Iwai, Megumi Nakao, Mitsuhiro Nakamura and Tetsuya Matsuda

Kyoto University

Abstract As pancreatic cancer is not visualized in X-ray images, optimizing image-based tumor-
tracking radiotherapy is a problem. This study presents estimation methods of cancer displacement
with deformation using shape features of surrounding organs. The displacement is locally learnt
per a small region of the cancer using a kernel method. Experiments using 4D-CT dataset showed
that the pancreatic cancer can be estimated with 5.7mm ± 2.2mm error.

1 はじめに

がんに対する放射線治療では，呼吸性移動を伴う病変

を正確に捉えつつ，病変以外の正常な組織への被曝を軽

減することが肝要である．特に動く腫瘍を追尾しながら

照射する治療である動体追尾照射において，呼吸性移動

を有する腫瘍近辺に金属マーカーを埋め込む方法や，治

療中に取得可能な時系列 X 線画像上で画像特徴量を用

いて腫瘍位置を同定するアプローチ [1][2]が提案されて

いる．一方で，胃や十二指腸，膵臓などの腹部臓器は隣

接して存在しているため，X 線画像ではこれらの位置

関係が不明瞭となり，画像特徴量のみから腫瘍位置の時

系列位置を同定することは難しい．また，同一患者でも

胃の内容物や姿勢によって臓器位置や形状は大きく変化

し，呼吸周期を考慮した体内の臓器の動きは定量的に解

明されていない部分が多い．特に膵癌は胃や十二指腸な

どの正常組織に近く X 線画像上では視認が難しい照射

対象とされており，その位置同定は課題となっている．

不可視腫瘍へのマーカーレス照射に向けて，臓器変位

や変形に関する事前知識のモデル化に関する研究がなさ

れている [3][4]．臓器形状に着目したモデリングとして，

統計形状モデルが広く研究されている [5]．統計形状モ

デルはデータ駆動型のアプローチであり，力学条件や臓

器間の力学的な相互作用の機序を明示的に記述すること

なくモデルを構築できる点が特徴である．また，時系列

3次元画像 (4D-CT)に基づいて統計変位モデル [6][7]を

構築する試みも報告されており，患者固有のデータへの

回帰による照射支援が期待されている．しかし，複数臓

器間の変位に着目してその関係性や要因を定量化するこ

とや，周辺臓器から特定の臓器形状や腫瘍変位を推測す

る例は報告されていない．

本研究では，X線画像上で目視不可能な臓器である膵

臓を対象とした動体追尾照射の実現を目指し，複数周辺

臓器の形状特徴に基づく膵癌変形推定法を提案する．治

療中に得られる X線画像上で検出可能な膵臓周辺の臓

器として肝臓，胃，十二指腸，右腎，左腎に着目し，そ

れら臓器の形状や変位など多次元特徴量と膵癌との関係

を定式化することによって照射範囲の最適化を可能とす

る．ここで，膵癌変位の推定に有効な臓器の組み合わせ

や臓器の部位は明らかではない．また多くの医療機関に

おいては，深層学習による一般画像認識に用いられるよ

うな数千規模の症例データの収集は困難である．本研究

ではテンプレート形状を患者固有の臓器に合わせて変形

させる形状マッチング [8][9] により，同頂点，同位相構

造からなる複数臓器のメッシュモデルを構築し，統計的

に局所変位を解析可能とする．さらに臓器変形を微小領

域単位で学習する頂点単位学習の考え方を新たに導入す

ることにより，症例数が限られたデータにおける膵癌変

位推定精度の向上を試みる．

本研究は，放射線治療計画に向けて 4D-CT に対して

医師が定義した複数臓器の 3 次元輪郭データから統計

変位モデルを構築し，形状特徴から膵癌変形の回帰を目

指す従来にはなかった試みである．特に本論文の学術的

な貢献は以下のように整理できる

• 腹部の複数臓器輪郭データに対する形状マッチン
グによる統計変位モデルの構築

• 膵癌変位の推定に有効な複数臓器の形状特徴の解析

• 臓器変形の学習及び推定を症例単位ではなく，臓
器微小領域単位で行う頂点単位学習の提案

提案概念の有効性は，京都大学医学部附属病院におい

て動体追尾照射で加療された膵癌患者 25症例の 4D-CT

Proceedings of the 63rd Annual Conference of the Institute of Systems, Control and Information Engineers (ISCIE), Osaka, May 22-24, 2019

第 63 回 システム制御情報学会研究発表講演会

（2019 年 5 月 22 日〜 24 日， 大阪）
’19  462

TS10-2-4



を用いて，膵癌領域の変形を推定する交差検証を行い，

推定した形状と真値を比較することで検証する．

2 腫瘍変形の学習・推定方法

動体追尾照射では，腫瘍に対して放射線を必要十分に

照射するために，照射前日までに撮像された 4D-CT を

用いて綿密な治療計画がなされるが，照射当日は患者の

姿勢，呼吸，胃の内容物の変化等の影響によって治療計

画時と臓器や腫瘍領域の位置関係が一致しているとは限

らない．さらに，膵臓周辺には胃，十二指腸，小腸など

の放射線に対して脆弱な正常組織が多数隣接して存在す

るため，現状で用いられている静的なマージンでは照射

精度の向上を見込むことは難しい．治療時に得られる 2

次元の X 線画像のみから複数臓器や腫瘍の位置を正確

に推定し，照射領域を照射当日の患者の状態に合わせて

最適化することができれば，放射線の被曝量が低減され，

治療成績のさらなる向上が期待できる．放射線治療は数

日に渡って繰り返されるため，数 mm のマージンの最

適化によっても照射される放射線の総量が低減されるた

め，臨床的な意義は大きい．

2.1 提案方法の概要

本研究では，医師により輪郭が定義済みの 4D-CT か

ら生成した形状データに対して，テンプレート形状を患

者固有の臓器に合わせて変形させる形状マッチングによ

り，同頂点数，同位相構造からなる複数臓器のメッシュ

モデルを構築し，X 線画像上で視認可能な周辺臓器変

位から表される形状特徴に基づいて，X 線画像上で視

認できない膵臓癌の変位を回帰する．また，症例数が限

られたデータにおける膵癌変位に適用する手法として，

臓器変形の学習及び推定を症例単位ではなく，臓器微小

領域単位で行う頂点単位学習を提案する．

本研究の提案手法の流れを図 1に示す．入力として，

胃，肝臓，十二指腸，左腎，右腎，膵癌腫瘍の輪郭を含

む 10時相からなる 4D-CT I
(t)
k (k : 患者 ID, t : 4D-CT

の時相) を用いる．治療計画時に医師によって，I
(t)
k に

対して各臓器と腫瘍の輪郭が事前に定義されており，輪

郭の閉局面を三角形要素分割することにより，形状デー

タ S
(t)
k が得られる．以降，膵癌腫瘍の輪郭を膵癌と表

記する．各 S
(t)
k において頂点数や位相構造は一致して

いないため，アフィン変換と離散ラプラシアン形状修正

[10]を組み合わせた形状マッチングを行うことで同頂点

数，同位相構造のメッシュモデル M
(t)
k を得る．本研

究では，最も変化が大きい終末吸気相 (end-inhalation

phase) と終末呼気相 (end-exhalation phase) に着目し，

図 1: 提案手法のフローチャート

それぞれの時相に該当する t = 1 におけるメッシュモデ

ルを M
(I)
k , t = 6 におけるメッシュモデルを M

(E)
k と

して，この二つのモデル間の変位を学習する．

膵癌の注目頂点 vi における特徴ベクトル xi はM
(I)
k

における周辺臓器の初期位置 vj，M
(I)
k とM

(E)
k の差

分ベクトルである頂点変位 dj，頂点間差分 rij から求

める．頂点間差分 rij は注目頂点 vi と周辺臓器の頂点

vj 間の差分として定義する．モデルの最終的な出力で

ある膵癌の変位ベクトル yi は，周辺臓器の頂点群から

得られる特徴ベクトル xi から yi を回帰することによ

り求める．

2.2 多臓器統計変位モデルの構築

臓器領域を表現する閉曲面の三角形分割によって生成

される S
(t)
k はそのままでは症例間で頂点数と位相構造

が一致していない．異なる二つの形状から対応する微小

領域ごとに変位ベクトルを得るためには，臓器表面を表

現するすべての頂点に対して頂点の対応が取れたモデル

群を得る必要がある．本研究で，テンプレート T を形

状マッチングの手法に基づいて変形させ，S
(t)
k の表面を

近似的に表現する同頂点数・同位相構造のモデルM
(t)
k

を新たに生成することによって，対応する頂点の差分ベ

クトルを局所変位として算出可能とする．

形状マッチングについては，大域的なマッチングを行っ

た後に局所的に厳密なマッチングを行う方法を採用し，

アフィン変換, 区分線形アフィン変換, 離散ラプラシア

ン形状修正による局所形状のマッチング [10] を順に適

用することとした．各ステップにおいて表現対象となる

各症例の形状データとの平均形状間距離 [8] が小さくな

るように，テンプレート形状 T を変形する．以上の処

理を各臓器に対して行うことで，同一頂点数・同一位相

構造の形状マッチング済みモデルM
(t)
k を得る．

テンプレート形状 T は以下のように決定した．処理
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図 2: 臓器局所変位の頂点単位学習方法

対象のデータ群から最初にランダムに症例を一つ選出

し，その形状データを T の初期値とする．次に，他の

すべてのデータに対して形状マッチングを行って得た同

頂点数・同位相構造のモデル群Mk を得る．モデル群

Mk は頂点間の対応が取られているため，各座標の平均

を算出することによって平均形状M を求めることがで

きる．これを最終的なテンプレートとして採用する．以

上の処理を，胃，肝臓，左腎，右腎，十二指腸それぞれ

に対して行い，各臓器のテンプレートを作成した．テン

プレートを予めマッチング対象のデータに近づけておく

ことで，マッチング誤差の増加を防ぎつつ，テンプレー

ト形状に採用するデータの選出方法がもたらすマッチン

グへの影響の軽減を目指した．

2.3 頂点単位学習

本節では，医用画像解析における従来の機械学習にお

いて用いられていた症例単位学習 [9] と，提案手法であ

る頂点単位学習について述べ，限られた症例から学習し

た関係性に基づいて腫瘍変形を推定する手法について述

べる．症例単位学習では，臓器の微小領域ごとに変位を

推定するにあたって，類似の形状特徴を有する別症例の

臓器の対応する領域は互いに同様の変位をするという考

え方に基づいて学習がなされる．すなわち，症例 A の

頂点 i における変位 di は症例 A における対応する頂

点 vi の変位 di を学習する．一方で，頂点単位学習で

は，臓器の微小領域ごとに変位を推定するにあたって，

別症例における類似の形状特徴を有する微小領域は互い

に同様の変位をするという考え方に基づいて学習がなさ

れる．（図 2) すなわち，症例 A の頂点 i の変位 di は別

の症例 B のすべての頂点 vj の変位 dj を学習する．

以上の考え方を，本研究が目指す複数周辺臓器の形状

特徴に基づく膵癌変位推定に応用し，症例単位学習と頂

点単位学習のそれぞれに用いる入力ベクトルとなる多次

元特徴量を設計する．症例単位学習に用いる多次元特徴

量 xcase は，患者ごとの形状特徴をあらわすように，周

辺臓器の頂点初期位置 vj と頂点変位 dj を用いて，以

下のように設計する．

xcase = [vj ,dj ] (1)

また，頂点単位学習に用いる多次元特徴量 xvertex は，

頂点ごとの形状特徴を表現可能とするために，注目頂点

i と周辺臓器 j の関係を表す頂点間差分 rij と周辺臓器

の頂点変位 dj を用いて以下のように設計する．

xvertex = [rij ,dj ] (2)

頂点間差分 rij は，注目頂点 vi の周辺臓器の頂点 vj

に対する相対的な位置を表すように，式 (3) により算出

する．

rij = vj − vi (3)

以上により，25症例の患者における胃，肝臓，左腎，

右腎，十二指腸の 5 臓器が，例えばそれぞれ 3 次元空

間上の 100 頂点から構成されるとき，vj ,dj ∈ R1500 と

なるため，症例単位学習に用いる多次元特徴量 xcase の

次元数は 3000 次元となり，データ数は症例数と同じ 25

となる．そのため，3000 次元の特徴ベクトルで構成さ

れる高次元特徴空間において臓器の形状特徴が評価され

ることとなり，25 症例の中で類似する特徴を持つ症例

が存在しなかった場合，変位を正しく合成できず，推定

精度が悪化する．

一方で，頂点単位学習に用いる多次元特徴量 xvertex

の次元数は症例単位学習と同様に 3000 次元となるが，

例えば推定対象となる膵癌の頂点数が 50 頂点で構成さ

れている場合にそのデータ数は症例数 × 膵癌頂点数 と
なるため，最終的にデータ数は 25× 50 = 1250 となる．

このため，頂点単位学習を用いると，医療データのよう

に少ないデータしか学習に使えない場合でも，推定頂点

と似たような特徴を有する別の頂点が 1250 頂点の中に

存在すれば推定が可能となり，症例単位学習と比較して，

症例数が限られたデータにおいても推定精度の達成が期

待できる．このように，本研究では xvertex に基づいて

変位ベクトル yi を推定する学習・推定方法を提案する．

多次元特徴量 xi を用いたカーネル回帰における膵癌

変位ベクトル yi の推定方法について述べる．カーネル

回帰は，母集団に対するモデル式を仮定しないノンパラ

メトリックな回帰分析の手法である．頂点 i における

変位ベクトル yi の回帰は，多次元特徴量 xi と周辺頂

点における多次元特徴量 xj を用いて式 (4)にて算出さ

れる．

Proceedings of the 63rd Annual Conference of the Institute of Systems, Control and Information Engineers (ISCIE), Osaka, May 22-24, 2019

 464



図 3: 異なる学習モデルにおける重み β と膵癌変形推定精度の関係 (a) 症例単位学習, (b) 頂点単位学習

yi =

N∑
j=1

αik(xi,xj) (4)

ここで，N はデータ数であり，k(xi,xj) のカーネル

関数には式 (5)のガウス関数を用いることとした．

k(xi,xj) = exp(−β ||xi − xj ||2

N
) (5)

モデルパラメータ β が増大するほど，xi の近傍にお

けるデータが重視される．y = [y1, . . . , yN ]T において，

回帰係数 α = [α1, . . . , αN ]T は式 (6) によって求まる．

α = (K + λI)−1y (6)

ここで，K は k(xi,xj) を要素に持つN ×N 次元の
グラム行列, I は 単位行列，λ は正則化係数である．

3 評価実験

提案手法の有効性を確認するために，動体追尾照射に

よる治療を受けた患者の 4D-CT データを対象として評

価実験を行う．頂点単位学習を用いたカーネル回帰によ

り膵癌形状における変位ベクトル yi を推定する実験を

行い，真値となる領域からのハウスドルフ距離誤差 [12]

を算出する．症例単位学習や Ridge 回帰，M
(t)
k の頂点

数を変更した場合における推定と比較することで，結果

についての考察を行う．

3.1 実験目的と条件

本実験では，最初に頂点単位学習の有効性を調査する

ために，症例単位学習を用いた変形推定と推定精度を比

較する．また，膵癌領域の変形推定において，カーネル

回帰と Ridge 回帰を用いた変形推定の推定精度を比較

することで，提案手法において非線形性を考慮すべきか

否かを明らかする．計算量の観点から，本実験では周辺

臓器の頂点数を 100に固定して，症例単位学習に基づく

特徴ベクトル xcase ∈ R3000 を用いてカーネル回帰によ

り交差検証を行い，膵癌領域の変位ベクトル yi を求め

た．頂点単位学習に基づく特徴ベクトル xvertex ∈ R3000

からカーネル回帰を用いた交差検証により変位ベクトル

yi を求め，症例単位学習と頂点単位学習の比較を行っ

た．また，頂点単位学習に基づいて Ridge 回帰とカー

ネル回帰を用いた交差検証により yiを算出し，比較を

行った．

膵癌領域の変形推定結果は，ハウスドルフ距離 dH を

用いて評価を行うこととした．ハウスドルフ距離は，異

なる 2領域間の距離を定量する指標であり，その幾何学

的な意味として領域 Aから dH 進むと必ず領域 Bに到

達できることを示している．ノイズの影響を受けやすい

特徴があるが，形状間で最もずれが大きい箇所の距離を

厳密に評価する際に用いられる．

3.2 膵癌領域の変形推定精度

図 3(a)に症例単位学習を用いた推定結果を示す．横

軸はカーネル回帰におけるモデルパラメータ β であり，

縦軸は β = 0.0001, 0.0002, . . . , 0.001 と変化させたと

きのハウスドルフ距離の 25 症例の平均とその標準偏
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図 4: 症例単位学習と頂点単位学習の比較

差を示している．図 3(b)に頂点単位学習における膵癌

変形の推定結果を示す．横軸はカーネル回帰における

モデルパラメータ β を対数軸にて示している．縦軸は

β = 10−6, 10−5, . . . , 102 と変化させた真値とのハウス

ドルフ距離の 25症例平均とその標準偏差を示している．

また，予備実験の結果，カーネル回帰において正則化係

数は λ = 0.1 とした．なお，モデルパラメータ β は各

学習で用いるデータ数に応じて増減させている．

図 3(a)の症例単位学習に基づく変形推定において β =

0.0002のときにハウスドルフ距離が 6.94±3.26 mmと最

小となり，図 3(b)の頂点単位学習に基づく変形推定にお

いて，β = 10−5 のときにハウスドルフ距離が 5.71±2.18

mm と誤差が最小となった．図 4 に β = 0.0002 におけ

る症例単位学習の推定結果と，β = 10−5 における頂点

単位学習の推定結果を示す．縦軸は 25 症例における推

定結果のハウスドルフ距離を箱ひげ図で示している．

図 4(a) に正則化係数 λ を変化させたときの頂点単位

学習に基づく Ridge回帰による膵癌領域の変形推定結

果を示す．横軸は Ridgeカーネル回帰における正則化

係数 λ を対数軸にて示している．縦軸は正則化係数を

λ = 10−6, 10−5, . . . , 102 と変化させた真値とのハウス

ドルフ距離の 25 症例の平均とその標準偏差を示してい

る．また，図 4(b) に頂点単位学習に基づくカーネル回

帰による膵癌領域の変形推定結果を示す．横軸は正則化

係数 λ を対数軸で表示しており，縦軸は λ を同様に変

化させた場合の真値とのハウスドルフ距離の 25 症例の

平均とその標準偏差を示している．カーネル法のモデル

パラメータは β = 10−5 とし，周辺臓器の頂点数は 100

頂点に固定して実験を行った．

Ridge回帰による膵癌変形推定では，λ = 10のときに

ハウスドルフ距離が 6.06±2.11 mmとなった．λ < 0.01

では誤差が 15 mm 以上となり，また λ > 100 では推定

結果に変化がなかった．カーネル回帰による膵癌変形推定

では， λ = 0.1のときにハウスドルフ距離が 5.71±2.18

mm と最小となった．本実験により，カーネル回帰によ

る変形推定におけるハウスドルフ距離の平均が Ridge

回帰による変形推定より誤差が小さくなり，変形推定に

非線形性を考慮したことによる推定精度の向上を確認で

きた．

4 おわりに

本研究では，動体追尾照射において，照射範囲の最適

化が困難とされてきた膵癌を対象とし，複数周辺臓器の

形状特徴に基づく膵癌変形推定法を提案した．25 症例

の 4D-CT データから得られる胃，肝臓，左腎，右腎，

十二指腸の形状マッチングにより複数臓器の統計変位モ

デルを構築し，形状や変位に関する多次元特徴量から膵

癌の変位の推定を行った．動体追尾照射による治療を受

けた患者の 4D-CT を用いて膵癌領域の変形推定を行っ

た結果，5.68 ± 2.16 mm の誤差で推定が可能であるこ

とを示した．また，提案する頂点単位学習と症例単位学

習の推定精度を比較し，限られた学習データにおける頂

点単位学習の有効性を確認した．
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