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あらまし 本研究では，Cone-beam CT (CBCT) 画像の多様なアーチファクト補完を目的とし，CBCTの擬似劣化
画像を用いた自己教師あり一貫性モデルを提案する．CT画像から異なるシミュレーション条件の擬似劣化画像を
作成し，一貫性モデルの学習に適用した．実験では，頭頸部，胸部，腹部の CT-CBCT画像ペアを用いて補完性能
を比較し，CBCT画像よりも擬似劣化画像の学習が，高い補完性能を実現することを確認したので報告する．
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1. は じ め に
Cone-beam Computed Tomography (CBCT)は円錐状に X
線を照射する小型かつ可動式の 3次元計測装置である．この
特性から，放射線治療や外科手術の際に，治療時の体位で 3次
元画像を取得できるという臨床的利点がある．一方で，X線
の照射方法や画像再構成法が CTと異なり，CBCT画像は CT
画像と比べ画質が劣り、CT値の精度が低下しやすい．従来は
画像処理や統計的な性質を活用した最適化などにより改善が
目指されてきたが，複数の物理的要因から生じる複雑なアー
チファクトの改善には限界がある．この課題に対し，機械学
習を用いて CBCT画像を補完することによって，CT画像に
近い品質の画像を得ることが期待されている．
機械学習に基づく医用画像の画質改善は多く研究されてお
り [1]，近年の研究では，条件付き拡散モデル [2]が広く利用
されている．逆拡散過程において，補完対象の画像を条件とし
て与えることで画像変換を行うモデルで，頭頸部 CBCT画像
の補完 [3]では，高精度な合成 CT画像を生成した．しかし，
解剖学的構造保持や，画像生成時間の長さに課題があり，放射
線治療時などのリアルタイムな利用には制約がある．
本研究では，潜在一貫性モデルの自己教師あり学習による

CBCT画像の画像補完を目的とする．潜在一貫性モデル [4]を
用いることで学習時の記憶容量と計算量を低減し，高速な生成
を可能とする．近年，自己教師あり学習による CBCT画像の
画像補完 [5] が報告されており，人工的なアーチファクトのシ
ミュレートによる擬似劣化画像の作成により，構造を維持し
た補完が達成されている．一方，上記研究の擬似劣化画像の
作成方法は経験的な設定に基づき，その指針は明らかでない．
この課題に対し，本研究では擬似劣化画像の作成に撮像時の物

理特性を考慮した劣化関数を導入し，作成した擬似劣化画像
を擬似 CBCT画像として用いる．さらに，頭頸部，胸部，腹
部の 3領域に対応できる汎用性を備えたモデルを目指し，異
なる劣化条件で擬似 CBCT画像を作成し，画像補完タスクの
自己教師あり学習を行う．位置合わせ済みの CT-CBCTペア
画像を用いて，各条件の違いが CBCT画像の補完に与える影
響を調査する．

2. 提 案 手 法
本研究では，診断や治療時において CBCT画像が得られる

状況を想定する．提案モデルは，得られた CBCT画像を拡散
モデルのガイドとし，出力としてモデルの予測結果である生
成画像 (synthetic CT, sCT) を得る枠組みとして設計する.

2. 1 撮像時の物理特性を考慮した擬似 CBCT画像
実験に用いる擬似CBCT画像の作成方法を説明する．CBCT

画像は CT画像と比較して，画質劣化やアーチファクトの影
響を受けやすいことが知られており，そのような劣化は様々
な要因によって引き起こされる [6]．例えば，物理的要因から
発生するものとして Scatter や Beam hardening, 幾何学・装
置的要因のものに Ring artifact, Motion artifact, Saturation,
再構成におけるアルゴリズム上の要因として Aliasing などが
知られている．
本研究では，CBCT画像に生じ得るアーチファクトのうち，

再構成画像の画質に対する影響が大きい 6つの要素をシミュ
レートした劣化関数を導入する．提案する劣化関数は式 (1)の
ように定義される．

Id = D(I; θ, m, b, sc, p, sa), (1)

ここで，I は 3D-CT画像であり，Dは投影計算と逆投影計算

This article is a technical report without peer review, and its polished and/or extended version may be published elsewhere.
Copyright ©2026 by IEICE

- 151 -
This article is a technical report without peer review, and its polished and/or extended version may be published elsewhere.

Copyright ©2026 by IEICE

一般社団法人　電子情報通信学会 
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS, 
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報 
IEICE Technical Report 
SIP2026-29,BioX2026-29,IE2026-29,MI2026-29(2026-06)



CT  Degraded DRR  Pseudo CBCT  

F
D

K
re

co
ns

tr
uc

tio
n

P
ro

je
ct

io
n

Motion

Beam
hardening

Scatter

Poisson

Saturation

図 1 投影計算における劣化関数の導入による擬似 CBCT画像作成の流れ
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図 2 条件付き潜在一貫性モデルの構成とデータ処理の流れ

を含む劣化関数，Id はシミュレート対象の擬似 CBCT画像で
ある．劣化関数 D は次のパラメータを属性値として持ち，こ
れら値の調整によって，3D-CT画像に対して多様かつ異なる
強度のアーチファクトを合成する．

• Geometry parameter θ: 撮像時の投影方向
• Motion m: 被写体の動きや臓器の運動
• Beam hardening b: スペクトル依存の吸収
• Scatter sc: 散乱線の影響による平滑化
• Poisson p: 検出される光子数の統計的なゆらぎ
• Saturation sa: 検出素子における飽和
擬似CBCT画像の作成の流れについて図 1に示す．まず，デ
ジタル再構成 X線画像 (Digitally Reconstructed Radiograph,
DRR)を生成する際の投影方向 θ をランダムに決定する．こ
の時，撮像対象の動きや臓器の運動をシミュレートするため，
3D-CT画像に対し，パラメータ m に基づいて，画素空間内で
ボクセルを微小に摂動させる．次に，投影計算の過程におい
て，劣化関数の各パラメータ b, sc, p, sa に基づき，画素値の非
線形変換，平滑化，ショットノイズの付与，輝度値のクリッ
プ等の演算を行い，劣化 DRR画像を得る．最後に，生成され
た劣化 DRR 画像を Feldkamp-Davis-Kress (FDK) 再構成に
よって画像空間に逆投影を行い，擬似 CBCT画像を得る．

2. 2 潜在一貫性モデル
擬似 CBCT画像をガイドとした画像生成に用いる条件付き
潜在一貫性モデルを説明する．図 2に条件付き潜在一貫性モデ
ルの処理の流れを示す．CT画像及び作成した擬似 CBCT画
像から学習済み VQVAE [7]を用いて潜在表現 z0 及び xを得
る．学習時には，z0 に対してランダムな 2つの時刻 t = tn, tm

(1 ≤ tn, tm ≤ T − 1), (tn ̸= tm)に対応するノイズを付与する．

ここで，T は画像が完全にノイズになる時刻のことであり，本
研究では先行研究 [5]を参考に T = 1000を用いた．異なる時
刻のノイズが付与された潜在表現に対し，条件 xの下で z0 を
直接予測するようにモデルをトレーニングする．この時，異
なるノイズ時刻から一貫した潜在表現を復元するように損失
を導入することで，少ない推論ステップでの安定した画像生
成を可能とする．推論時には最初に CBCT画像から学習済み
VQVAEによって潜在表現を取得する．次に，内部で生成した
ガウシアンノイズに対して，CBCT画像の潜在表現をガイド
として 1ステップでノイズ除去を行う．最後に，得られた潜
在表現を学習済み VQVAEによってデコードし，最終的な生
成画像 sCT を生成する．以上の推論処理はスライス単位でな
されるが，3次元的に連続的な画像補完となるようすべてのス
ライスにおいて同一の初期ノイズを用いる．

3. 実 験
提案モデルの性能評価を目的として，本研究では Syn-

thRAD2025 Grand Challenge [8] において配布された CT-
CBCTペア画像群を用いて実験を行った．

3. 1 対象データ
実験で用いたデータベースは，頭頸部，胸部，腹部の 3つの

部位を含んだ計 774症例から構成される．実験では，各部位
のデータ数が概ね均等になるようにトレーニングデータ 714
症例，バリデーションデータ 15症例，テストデータ 45症例
に分割した．画像サイズは 512× 512pixel に統一し，各画素
値は [-1000, 1000] にクリップ後，[-1, 1] に正規化した．

3. 2 実 験 条 件
提案モデルの補完性能の評価には，平均絶対誤差 (Mean
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図 3 擬似 CBCT 画像の補完によって得られた生成画像と CT 画像の比較．Original: 擬似
CBCT画像，sCT (Strong), sCT (Weak), sCT(Moderate), sCT(Random): 異なる 4条
件による学習済みモデルによって得られた生成画像，Reference: CT画像

表 1 部位ごとの擬似 CBCT画像補完性能
MAE [HU] ↓ SSIM ↑

Region Original Strong Weak Moderate Random Original Strong Weak Moderate Random
Thorax 64.7 ± 22.6 19.5 ± 0.4 16.4 ± 0.5 5.1 ± 0.2 5.6 ± 0.2 0.672 ± 0.058 0.975 ± 0.001 0.979 ± 0.001 0.988 ± 0.001 0.988 ± 0.001
Abdomen 75.2 ± 25.5 22.8 ± 4.2 17.8 ± 3.1 4.9 ± 0.6 5.6 ± 0.8 0.665 ± 0.05 0.974 ± 0.007 0.979 ± 0.005 0.988 ± 0.003 0.988 ± 0.003
Head-neck 38.0 ± 5.1 22.3 ± 2.1 17.7 ± 1.4 5.2 ± 0.2 5.7 ± 0.3 0.730 ± 0.031 0.972 ± 0.003 0.978 ± 0.002 0.987 ± 0.001 0.987 ± 0.001

Absolute Error, MAE) と構造的類似度指数 (Structural Sim-
ilarity Index Measure, SSIM) [9] を用いた．学習は計算時間
の関係上，バッチサイズを 16, epoch 数 200 とし，バリデー
ションデータに対する MAEが最良となった epochのモデル
をテストに用いた．学習で用いた擬似 CBCT画像は，2.1節
で示した劣化関数を用いて作成した．各劣化パラメータは，
CBCT 画像に見られるアーチファクト強度を参考に設定し
た．具体的には，θ : [−105, 75], m : [0, 2], b : [3e − 4, 3e − 3],
sc : [1e − 3, 1e − 2], p : [100, 10000], sa : [1e − 60, 1e − 80] の
範囲とした．CBCT画像の補完を目的とした自己教師あり学
習において，適切な擬似 CBCT画像の生成条件は明確ではな
い．そこで，上記パラメータ範囲に対して以下の 4条件で擬
似 CBCT画像群を作成し，学習データとして用いた．

• Weak: 最低値に固定
• Moderate: 中間値に固定
• Strong: 最高値に固定
• Random: 最低値から最高値の間でランダムに設定
3. 3 擬似 CBCT画像に対する性能評価
異なる条件で作成した自己教師データが擬似 CBCT画像補
完に与える影響を調査した．3.2節で示した各条件で作成した
擬似 CBCT画像を用いてモデルの訓練を行い，4つの学習済み
モデルの補完性能をそれぞれ評価した．テストには Moderate
条件によって生成した擬似 CBCT画像を用いた．
図 3に擬似 CBCT 画像の補完によって得られた生成画像を
示す．左からテストに用いた擬似 CBCT画像 (Original)，各
学習済みモデルによる生成画像 sCT，及びターゲットとなる
CT画像 (Reference) である．sCT(Strong) は，画像中央部の

輝度補正が過剰であり，かつ，全体的なコントラストや微細構
造の再現性が最も低い結果となった．sCT(Weak)では，画像
中央部の輝度補正が不十分であるが，コントラストや微細構
造の再現性は高かった．sCT(Moderate)と sCT(Random)は
ともに参照画像に近い外観を有したが，微細構造の再現につ
いては sCT(Moderate）が若干優れる傾向が見られた．
生成された画像の MAEおよび SSIMを算出した．表 1に

MAEおよび SSIMの平均値を各部位ごとに示す．表 1より，
いずれの部位においてもModerateが最もMAEが小さくなっ
た．一方，SSIMはModerateと Randomで同等となった．

3. 4 CBCT画像に対する性能調査
3.3 節において良い性能が示された Moderate, Random 条

件のモデルに加え，位置合わせ済みの CT-CBCT画像ペアを
用いて学習したモデル (Real) の 3つのモデルに対して CBCT
画像の補完性能を調査した．Real条件における CT-CBCT画
像ペアは剛体位置合わせがなされているが，細部構造や生体
内部の空気の含有量，位置などに差異があり，すべてのボク
セルを対象に CT画像を真値とした評価は適切とは言えない．
そこで本実験では，生成画像から典型例として数例を選出し，
関心領域での MAE及び SSIMを算出した．
図 4に Real, Moderate, Random の学習条件によって得ら

れた学習済みモデルに CBCT画像 (Original)を適用して得ら
れた生成画像 (sCT) を示す．これら画像から，sCT(Real)は
アーチファクトの補完が十分になされていたが，コントラスト
や微細構造の再現性は低くなった．sCT(Moderate)では，腹部
及び胸部ではアーチファクトの補正が不十分な場合が見られ，
頭頸部においては過剰な輝度補正が見られた．sCT(Random)
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図 4 CBCT画像の補完によって得られた生成画像と CT画像の比較．Original: CBCT画像，
sCT (Real), sCT(Moderate), sCT(Random): 異なる 3 条件による学習済みモデルに
よって得られた生成画像，Error map: sCT (Random)とCT画像の差分画像，Reference:
CT画像，ROIs: 各画像の Error map で示した関心領域

表 2 関心領域における CBCT画像補完性能
Metric Case Original Real Moderate Random

MAE [HU] ↓
Abdomen 35 275.4 45.3 40.8 36.4
Thorax 78 271.4 51.8 47.8 36.7
Head-neck 53 125.9 89.3 383.4 97.7

SSIM ↑
Abdomen 35 -0.365 0.615 0.799 0.817
Thorax 78 -0.314 0.650 0.690 0.750
Head-neck 53 0.669 0.675 0.450 0.753

では一部にアーチファクトの残存が見られたものの，骨格と
軟部組織間の境界のコントラストが表現され，参照画像に近
い外観となった．

Error map は sCT(Random) と CT 画像 (Reference) 間の
差分マップであり，Reference と比較して赤は高値，青は低
値を表す．Error map 内の二つの関心領域 (ROI) を拡大した
画像をそれぞれ右側に示す．sCT(Real)では元画像から構造
変化が見られる箇所がある一方，擬似画像を用いて学習した
sCT(Moderate)及び sCT(Random)では解剖学的構造や含有
するガスの特徴が維持されていた．
典型例に対する定量評価を目的に，図 4右側に並べた二つ
の関心領域のうち，下側の領域を対象に MAE及び SSIMを
算出した結果を表 2に示す．本領域は，元画像と参照画像間
の構造差が小さい骨格周辺を選択している．表 2より，腹部，
胸部領域では，sCT(Random)がMAE, SSIMともに最も良い
値を示した．一方，頭頸部領域の MAEは sCT(Real)の方が
良くなった．頭頸部の sCT(Random)を観察すると，Random
モデルでは同部位に特徴的な高輝度アーチファクトが十分に
補正されておらず，MAE悪化の要因となっていることが確認
された．以上より，劣化関数のパラメータを可変として生成
した擬似 CBCT画像で学習したモデルは汎化性能を獲得し，
多様かつ広い劣化強度分布を持つ CBCT画像に対し安定した
補完性能を示すことが判明した．一方，CBCT-CT画像を直
接学習に用いたモデルでは，画像間の構造の不一致を誤って
学習し，解剖学的構造の変化や過度な平滑化に伴う微細構造
の再現性の低下が生じる可能性が示唆された．

4. お わ り に
本研究では，CBCT画像に見られる多様なアーチファクト

の補完を目的として，自己教師あり一貫性モデルを提案した．
異なる条件の劣化関数によって擬似 CBCT画像を作成し，自
己教師あり学習に適したシミュレーション条件を探索した．頭
頸部，胸部，腹部領域の CT-CBCT画像ペアを用いて補完性
能の比較を行い，CBCT画像が有する劣化の強度分布を包含
する可変パラメータを用いて生成された擬似 CBCT画像を学
習したモデルが，CBCT画像に含まれる解剖学的構造を維持
しつつ汎化性能を有する画像補完を実現することを確認した．
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