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あらまし 本研究では、腹腔鏡カメラ画像に対する肝臓メッシュの 2D/3D可変形位置合わせを達成する自己教師あ
り学習モデルの構築を目指している。位置合わせパラメータの予測にノイズ付与・除去プロセスを導入した自己教
師あり学習と、腹腔鏡下手術における肝臓の変形を再現可能な局所変形モデルを組み合わせることで、従来モデル
と比較して位置合わせ精度が向上することを確認したので報告する。
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Abstract In this study, we aim to develop a self-supervised learning model that achieves 2D/3D deformable regis-
tration of a liver mesh to laparoscopic camera images. By combining self-supervised learning that incorporates a noise
addition and removal process for predicting registration parameters with a local deformation model capable of repro-
ducing liver deformation during laparoscopic surgery, we confirm that the proposed approach improves registration
accuracy compared with conventional models.
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1. は じ め に
患者個人の臓器の 3次元構造を把握することは、内視鏡検
査や放射線治療、外科的治療などの様々な医療手技の遂行に必
要不可欠である。外科手術において、血管や腫瘍の位置と構造
の正確な理解は手術時間の短縮に加え、切除範囲の明確化に
よる治療精度の向上につながる。臨床医学では、コンピュー
タ断層撮影 (ComputedTomography，CT) や磁気共鳴イメー
ジング (Magnetic Resonance Imaging, MRI)によって臓器の
3次元構造が画像化され、治療計画がなされている。しかし、
治療時に 3次元イメージングを利用することは難しく、特に内
視鏡下手術等では視野が限られるため、オンデマンドな 3次
元可視化はより難しい課題である。
内視鏡画像における術中解剖の可視化を目的に、手術前に

取得された 3D-CTの 3次元像を手術シーンに位置合わせする
取り組みが行われてきた [1]。2次元のカメラ画像に対する 3
次元像の位置合わせは 2D/3D位置合わせと呼ばれ、医療分野
においても様々なモダリティを対象に研究が進められている。
X線画像を対象とした 2D/3D位置合わせ [2]や、脳外科手術
の術中画像に対する 2D/3Dの位置合わせ [3] が目指されてい
るが、腹腔鏡カメラ画像に対する 2D/3D位置合わせ [4] は、
視野の狭さから、位置合わせがより困難とされている。
近年では深層学習を応用した手術支援に関する研究が行わ

れているが、医学研究において大規模なデータセットを集積
することは困難である。これに対して、人工的に生成したト
レーニングデータを用いる自己教師あり学習が活用されてい
る [5], [6]。具体的には、3D-CTから得られる臓器メッシュか
ら人工的に生成した 3次元像を学習に用いる。ここで、実カ
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図 1 腹腔鏡画像に対する位置合わせの例, (a) 初期状態のメッシュ,
(b) 腹腔鏡画像, (c) 位置合わせ画像

メラ画像と人工データは見た目が異なるが、両者から共通に
得られる肝区域ラベルを用いることでドメインアライントを
行っている。しかし、[6]では臓器の姿勢変化が大きい場合に
位置合わせ誤差が大きくなりやすい課題があった。この課題
に対して、小林らは人工データ生成にノイズ付与を組み合わ
せた、自己教師あり拡散モデル [7]を提案し、位置合わせ精度
の向上を試みた。また、術中の肝臓には変形が生じるが、非
線形かつ局所的な変形であるため、その予測や再現は困難で
ある。[6], [7]では初期検討として剛体位置合わせを行ったが、
不十分であり、可変形位置合わせの達成が望まれる。変形の
再現による可変形位置合わせ [8]が目指されているが、変形が
生じる要因が不明確であることから、困難とされている。
本稿では、提案する自己教師あり可変形 2D/3D位置合わせ
モデルによる腹腔鏡画像に対する位置合わせ性能を評価する。
560 の手術シーンからなるデータベースを用いて検証を行い、
関連モデルとの定量的な比較を行う。提案手法では、自己教
師あり学習においてノイズ付与により肝区域ラベルを多数生
成し、学習に用いる。出力は肝臓の姿勢・位置・変形を表すパ
ラメータである。また、局所変形モデルの導入により術中変
形の再現を目指す。提案手法により自動での位置合わせが達
成されることで、術中ガイドとしての利用が期待される。

2. 提 案 手 法
2. 1 問 題 設 定
図 1に腹腔鏡画像に対する手動による 2D/3D位置合わせの
例を示す。図 1(a) は 3D-CT取得時のメッシュ、図 1(b)は腹
腔鏡画像、図 1(c)は手動でメッシュを調整し、(b)に重畳表示
した結果である。2次元の腹腔鏡画像 I に対して、メッシュ
M はカメラの位置および姿勢、変形を表現する位置合わせパ
ラメータ θ によって一意な 3次元像として可視化される。本
研究では、2D/3D位置合わせの達成を、手術中に得られる腹
腔鏡画像 I に対する位置合わせパラメータ θ の予測問題とし
て定式化する。位置合わせパラメータ θ は式 (1) のように定
義する。

θ = {e, φ, t, s, f} (1)

ここで、e = (ex, ey, ez) は腹腔鏡カメラのレンズから焦点へ向
かうビューベクトル、φ はカメラの軸回り回転角、t = (tx, ty)
は内視鏡画像 I に対するレンダリング像の並進、sはスケーリ
ング、f はメッシュの変形を表現するために境界条件として設
定される外力の大きさである。

2. 2 2D/3D可変形位置合わせにおける自己教師あり学習
本研究で提案する自己教師あり拡散モデルの枠組みを図 2

に示す。予測時には位置合わせ対象となる腹腔鏡画像 I から、
事前に学習済みの U2-Net [9]を用いてセマンティックセグメ
ンテーションにより肝区域の予測ラベル Lp を、初期状態 θs

の肝臓メッシュM の投影計算によって対応する肝区域ラベル
Ls を得る。学習済みの位置合わせモデル ϕによって、初期姿
勢との位置合わせパラメータの差分∆θs→d を推定し、M の位
置・姿勢・変形を更新することで位置合わせを達成する。学習
時にはランダムな時刻 t (0 ≤ t ≤ T ) に対応するガウシアンノ
イズを位置合わせパラメータに付与し、連続的に状態を変化
させつつラベル画像を生成する。t = 0 とし、t = T まで漸進
的に位置合わせパラメータに対してノイズを加え、対応する
(θt, Lt) を得る。各時刻において加えられたノイズ θt − θt+1

を対応するラベル Lt, Lt+1 から予測するタスクを学習する。
2. 3 局所変形モデル
腹腔鏡下手術における肝臓には局所的な変形が生じる。具

体的には、3D-CT画像における肝臓と比較して、S1を中心と
して左葉と右葉間の角度が変化しつつ下面が開くような曲げ
変形や、臓器全体の頭尾方向への圧縮変形が観察される。こ
れらは非線形かつ局所的な変形を含んでおり、剛体変換では
表現できない。そこで本研究では、腹腔鏡下手術における力
学的要素を低次元なパラメータ f を用いた有限要素モデリン
グにより表現を試みる。
変形が生じる要因として、気腹および鎌状間膜切除に伴う腹
壁からの肝臓の剥離が挙げられる。腹壁からの剥離により肝
臓は下方向に落ち込み、肝臓下面が周囲組織と接触することで
下面に反力が作用する。一方で気腹に伴う腹腔内圧の変化に
より肝臓上面には圧力が付加される。本研究では、これらの
力学的要因を模擬するため、肝臓の有限要素モデルに対して
圧縮方向の外力を付加することで、術中変形の再現を試みる。
有限要素モデリングでは固定点を変位ゼロとし、作用点に外
力を加えた状態を境界条件として与えることで、メッシュ各
頂点の変位が算出される。本研究では、肝臓の解剖学的特徴
に基づいて境界条件を設定する。図 3(a) に示すように、肝臓
は解剖学的に S1～S8の 8区域に分類されるが、肝臓後面に位
置する S1は下大静脈へ繋がっているため、変形が生じにくい
ため固定点に設定する。一方、上下方向の圧縮力を再現する
ため、肝臓上面に −f、下面に +f の外力を加えるように境界
条件を設定する。図 3 (b) は異なる大きさの外力をメッシュに
加えた場合の変形後の形状を示している。初期形状の (a)と
比較して (b)では曲げと圧縮の変形が同時に表現されている。
なお、変形量は患者によって異なるため、教師用データベー
スから外力パラメータの平均 f̄ を事前に算出し、初期の位置
合わせパラメータ θs の f に採用し、f̄ からの差分を患者固
有な変形要素として予測する。また、位置合わせパラメータ
θ において、カメラパラメータは位置・姿勢や大きさの変化
によってメッシュの大局的な外観に影響を及ぼし、変形パラ
メータは弾性変形によって局所的な変化を生じさせる。各パ
ラメータが与える影響範囲の差を考慮して、本研究ではカメラ
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図 2 提案する自己教師あり 2D/3D可変形位置合わせモデルの枠組み
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図 3 局所変形モデルによるメッシュの形状変化: (a) 区域 (S1 ‒ S8)
ごとに色分けされた初期状態のメッシュ, (b) 変形したメッシュ

パラメータ予測による剛体位置合わせの後に、局所的な変形パ
ラメータを予測する二段階予測を採用し、それぞれのモデル
に対して自己訓練データの生成および学習を行うこととした。

3. 実験と結果
提案モデルの腹腔鏡画像に対する 2D/3D 位置合わせ性能
を評価するため、他手法を用いた位置合わせ性能の比較実験
を実施した。提案モデルは Python3.12.10, PyTorch 2.10 を用
いて実装し、実験には CPU: Intel Core i9-9900K 3.60GHz, メ
モリ：64.0GB, GPU:NVIDIA TITAN RTX 24GB を搭載した
PCを用いた。

3. 1 対象データ
本研究では、京都大学医学部附属病院において腹腔鏡下肝
切除術を受けた患者 29名から取得した 3D-CT画像および手
術動画を使用した。各症例の手術動画からは 20フレーム程度
の静止画像を合計 560 枚得、術前に取得された 3D-CT 画像
からは富士フイルム社製 Synapse VINCENTを使用して肝実
質、動脈、静脈、門脈、腫瘍を抽出し、サーフェスメッシュ
を作成した。なお、本研究における患者データの利用は京都
大学医学研究科 医の倫理委員会によって承認された (承認番
号：R1721)。手術時の患者の 3次元データの計測は容易でな
く、正解データの入手は困難であるため、医師の監修の下、手
動でメッシュを腹腔鏡画像へ重ね合わせた位置合わせデータ
を作成し、教師データとした。なお、変形の大きさは症例内

で一定と仮定し、固定した。取得した 560の手術シーンすべ
てに対して、式 (1)に定義した位置合わせパラメータを保存し
た。作成した位置合わせデータベースをトレーニングデータ
21例 400シーン、テストデータ 8例 160シーンに分割し、以
降の評価実験を実施した。

3. 2 手法間比較
提案手法の位置合わせ精度を評価するため、既存手法との比

較実験を行った。以下に示す 4つのモデルを比較対象とした。
なお、実験条件の公平性を保つために、コードの公開がなさ
れていないモデルについては、基本的な概念のみを取り入れ、
モデルの入出力以外はできる限り同一条件下で比較を行った。
Real 腹腔鏡画像 I から位置合わせパラメータ θ を直接回帰
するタスクの教師あり学習
Real+Contour U2-Net により予測された臓器の輪郭情報
を用いて位置合わせパラメータを回帰するタスクの教師あり
学習 [4], [10]
Self+Rigid 剛体位置合わせ, ソースとターゲットの位置合
わせパラメータをランダム生成し、肝臓ラベルから予測する
タスクの自己教師あり学習 [5], [7]
Self+Def 可変形位置合わせ, ソースとターゲットの位置合
わせパラメータをランダムに生成し、肝臓ラベルから予測す
るタスクの自己教師あり学習 [8]
Proposed 可変形位置合わせ，ターゲットの位置合わせパラ
メータに付与されるガウシアンノイズを肝区域ラベルから予
測するタスクの自己教師あり学習
拡散方策モデルの学習では、教師あり学習を行う Real,

Real+Contourではバッチサイズ 64、エポック数 400、学習率
1.0 × 10−4 とし、最適化手法には Adamを用いた。自己教師
あり学習を行う Self+Rigid, Self+Def, Proposedではバッチサ
イズ 16、エポック数 100、学習率 3.0 × 10−4 とし、最適化手
法には Adamを用いた。評価指標にはテストデータ 160シー
ンに対する正解パラメータと予測したパラメータの誤差の平
均値であるMeanAbsoluteError(MAE)を用いた。
表 1 は予測された位置合わせパラメータの MAE を示す。

Real と Real+Contour を比較すると、その差は微小であり、
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図 4 腹腔鏡画像に対する肝臓メッシュの位置合わせ結果の比較

表 1 各モデルによる位置合わせパラメータの予測誤差 (MAE)

Method
MAE

ex ey ez φ tx ty s f

Real 0.574 0.272 0.357 0.385 0.175 0.210 0.281 -
Real+Contour 0.486 0.212 0.275 0.438 0.187 0.193 0.302 -
Self+Rigid 0.365 0.201 0.250 0.270 0.139 0.150 0.247 -
Self+Def 0.368 0.189 0.266 0.367 0.103 0.107 0.183 0.269
Proposed 0.306 0.189 0.265 0.291 0.102 0.103 0.166 0.257

輪郭情報の活用には効果が見られなかった。これは学習デー
タの少なさや、腹腔鏡画像に輪郭が十分に含まれなかったこ
とが原因と考えられる。提案手法では、ey,ez,φを除く 5次元
のパラメータで最も小さい誤差を示した。φはカメラ軸回り
の回転角であるが、Self+Def, Proposedでは変形モデルの導
入により曲げを再現するため、回転角に影響を与えることか
ら、Self+Rgidと比較して予測精度が悪化したと考えられる。
図 4に予測された位置合わせパラメータを用いた 3例の位
置合わせ結果を示す。左から腹腔鏡画像、U2-Netにより予測
された肝区域ラベル、手動によるメッシュの位置合わせ結果、
Self+Rigidによる位置合わせ結果、Self+Defによる位置合わ
せ結果、提案する自己教師あり拡散モデルによる位置合わせ
結果と内部構造を含めた重畳可視化例をそれぞれ示している。
Case7は臓器の視認範囲が大きく、姿勢・位置や変形量も平均
に近い例である。Self+Def, Proposedにおいて、変形モデルの
導入により臓器全体に見られる圧縮変形が再現された。Case
11は左葉側からの視点であるが、提案手法は位置合わせに肝
区域ラベルを活用し、姿勢予測に有効な情報を追加すること
で予測精度が向上した。Case27は腹腔鏡カメラと肝臓間の距
離が小さい例であるが、提案手法では姿勢・変形ともに誤差が
改善され、肝区域ラベルを活用した自己教師あり拡散モデル
が有効であることが示唆される。

4. お わ り に
本稿では、提案する自己教師あり可変形 2D/3D位置合わせ
モデルによる腹腔鏡画像に対する位置合わせ性能を評価した。
実験により、従来モデルと比較して、提案手法では位置合わせ
精度が向上することを確認した。また、局所変形モデルを組
み合わせることで術中に生じる変形の再現を試みた。
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