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あらまし　本稿 で は，複数臓器存在尤度 アトラス を用 い た腹部 3次元 CT 像からの 多臓器抽出手法に つ い て提案す る．

本手法で は ，全て の 学習画像をクラ ス タリン グ し
， 各 クラス タご とに ア トラ ス を 構築す る た め ，ク ラ ス タ リ ン グ手法

は構築するア トラス の有効性に大き く影響する．また ， クラス タリン グの 結果は学習画像 の 画像 間類似度にも大き く

依存す る，そ の ため，最適な類似度計算手法と クラ ス タ リ ン グ手法の組み合わせを求め る 必要がある．従来研究 で は，

類似度には NCC ，クラ ス タ リ ン グ手法は Normalized　Cut を用 い て い た．本研究 で は，　 Normalized 　Cut と AHinity

Propagationをクラス タリ ン グ手法 と し て採用し，　 NCG と IMED の 二 つ の 類似度計算方法を用 い ．クラス タリ ン グ

手法と類似度計算手法の 全て の 組み合わ せ に つ い て ，実験データ数が 100 の場合の抽出結果 を 比較 した。結果 と して ，

IMED ＋ AMnity　Propagationの組が最も高い 性能が得 られた．
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Abstract　In　this　paper ，　we 　propose　a　method 　for　organ 　segmentation 　based　on 　multiple 　likehhood　atlases 　from

3D 　 abdominal 　CT 　images．　 In　our 　method ，　performance 　of 　clustering 　methods 　affects 　performance 　of 　segmentation

methods 　utilizing 　the 　clustering 　results ．　Also
，
　similarities　betw   n　the 　training　data　affect 　the　performance 　of 　the

clustering 　me ちhods．　 Hence，　we 　need 　to　find　 an 　optimal 　combination 　of 　the　s重milarity 　criteria　and 　the　clustering

method ．　 In　this　research
，
　we 　utilize　two　similarity 　criterion 　including　the　Normalized　Cross　Correlation　and 七he

Image　Euclidean　D おtance，　combined 　them 　with 　two 　clustering 　methods 　of 　the　Normalized 　Cut　and 　the　Af五nity

Propagation ．　R ）r　all　of 　the　combinations ，　we 　evaluated 　the　segmentation 　performance 　using 　100　cases 　of　CT 　im −

ages ，　 Flom　the　experimented 　results
，
　we 　found　that　the 　oombination 　of 　the　IMED 　and 　the　AfHnity　Propagation

showed 　the　best　performance ．
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1． は じ め に

　3 次元 腹部 CT 像 か らの 臓 器抽 出処 理 は，計算機支援診断，

手術支 援手 法 の 前 処理 と して ，または腹腔鏡手術ナ ビゲー
ン ヨ

ン シス テ ムな どに おけ る 臓器の 色分け表示 な どに 利用 され，重

要な処理で ある，

　臓 器 領域 抽 出手法 と して ，複数の 学習画像を い くつ か の 類似

画像 集 合 に 分類 し，各 クラ ス タ に お け る 臓器存 在尤 度 ア トラ ス

［1，
2β］を構築 し，こ のア トラス を利 用 して 臓器抽出を行 う手法

が提 案 され てい る ［4］．この 手法で は，クラ ス タリン グの 結果 が

ア トラス の 構 築，お よ び臓器抽出結果 に 大き く影 響 を与 える，

また，ク ラ ス タ リン グは 学習 画像 同士 の 画像 間類似 度 を用 い て

行 うた め，クラス タ リン グ の 結果 は類 似 度の 計算手法に 大き く

依存 す る．

　従来研究 ［4］で は，正規化相 互相関 〔Normalized　Cross　Cor−

relation ： NCC ）を類似 度 として，　Normalized　Cut［5］をクラス

タ リン グ手法 と し て 利 用 した が，NC ¢ は 領 域 内の 画 素 全体 の

平均 に 基 づ い て 類似 度 を 計 算 す るた め，濃 淡 構 造 が大 き く異

な る もの の 同 じ平 均 値 を持 つ 領 域間の 相関が 高くな りや すく，
NCC を 用い て 計算 した類似度が 多くの 画 像に お い て特定の値

付近 に偏 っ て しま うとい う問題点があ る．また，Normalized

Cut は再帰的 に クラ ス タ リン グを 行 うた め，多 数 の ク ラ ス タ

を生成す る際，ク ラス タ リ ン グ結 果 が 再 帰的ク ラ ス タ リン グ

の 初 期 の 結 果 に 依存 す る と い う 問題点 と，クラ ス タ数 を 事 前

に 決 定 す る 必 要 が あ る とい う 問 題 点 が あ る．そ こ で 本研究で

は，類似度の 計算に NCC に加 えて 画 像 間ユ ーク リッ ド距離

（Image　Euclidean　Distance：IMED ）［6］を 用い ，クラ ス タリ ン

グに Normalized　Cut に加 えて AMnity 　Propagation 手法 ［7，8］
を用 い ，類似 度 の 計算方法 と ク ラ ス タ リン グ手 法の 四 つ の 組 み

合わ せ に つ い て，実 験用 の データ数が 100 の 場合 に 臓器 抽出を

行い ，抽出性能 の 評 価 を行 っ た，以 下，2．で 抽出手法，3．で実

験 お よ び 結 果，4．で 結 果 に 対す る 考察を述べ る．

2． 手 法

　 2．1　概　　　要

　本研 究 で は，文献 國 と 同様に 臓器 の 統計 的 な位 置 情報を表

す 臓器 存 在尤 度ア トラ ス を 用 い て肝 臓，脾臓，膵臓 腎臓の 4

つ の 臓器領域の 抽出を行 う．

　本手法では，まず 画像 間類似度に基づ き学習用 画像の ク ラス

タ リン グを行 い ，各 クラ ス タの 平均画 像 ［9］お よ び，そ の 平均

画像 上 に お け る 臓器 存在尤度 ア トラス を構 築 す る，臓器抽 出に

お い て は，入 力画像 と各 クラス タの 平均画 像の 画 像間類似度 を

比較 し，最 も類似度が高い 平均画 像に対す る臓 器 存在 尤 度ア ト

ラ ス を選択する．選択 した臓 器存 在尤 度ア トラス と入力画像を

MAP 推定 ［10】に よ り粗 抽 出 し，グ ラ フ カ ッ ト ［11−14］に よ る

精密抽 出を 行 う．

　2 ．2　類似 度 の 計算

　本 研究 で は 正 規化相互 相関 （Nor 皿 alized 　Cross　Correlation：

NCC ）と 画像間ユ
ー

ク リッ ド距 離 （lmage 　Euclidean　Distance：
IMED ）の 二 つ の 類似度計算手法を 利用 した．

NCCE1 ］は

R ．Vtt’c・｛．v 　V1〕＝　
一

N 　ユ　ハド，　t　L 　ユ
Σ Σ⊃ Σ 15臼 μ ）

一
釧 丁 〔’i．　A・〕一♂ ｝

A＝Ll 丿訊 〕
ご＝彑．．＿、

N 　　AI 　 ユ1 　］　 　 　　 　　 　 　　 　　 　 　　 tl
／　ユ，“’f　ユ ム　ユ

M圏 丹，呂〆
’い μ 〕− s

〕
2x

忌 、Σ，昌
〔ア 〔り ＾ 〕−T 〕

’

に よ り計算され る．こ こ で，N ，　 M ，　 L は それ ぞ れ，　 x ，　 ty，　 z

軸方 向 の画像 の サ イ ズで あ る，こ こ で，人体の 右側か ら左側方

向を x 軸，腹側か ら背側方向を y 軸，頭側か ら尾側方向を x 軸

とす る．また，S ，　 T は画 像 を表 し，5，［iiは濃 度値 の 平 均 を表

す．S （i，ゴ，　k）は点 くi，ブ，勧 に お け る 画像 θ の 濃度値 とす る．

　IMED ［2］は伝統的なユ
ー

クリッ ド距離の 変形 である．　IMED は

d（x ，Y ）一［（x − y ）
τ G （x − y）］

’f2
（1）

に よ り 計 算 さ れ る ．X ＝ （xlx2 ，… ，xNML ），　 y ＝

〔yl，y2，…　，yNML ）は大 き さが NxMxL の 二 つ の CT 像の

すべ て の 画 素値 か らな る ベ ク トル で あ る．こ こ で，N ，　 M ，　 L

はそ れぞ れ，x ，　y，　 z 軸方向 の画像 の サ イ ズで あ る．　 G は距 離

係数行列 で，式

　　　　　　　　　 9 η
＝f（IPz− P

コ 1）　　　　　　　 （2）

に よ り計算される．こ こ で，IP、
− Pj1 は画 素 i と画 素 ゴの 座 標

間の 距離で あ る．例 えば，Pi と P
フ
が それ ぞれ座標 （k，

1），（k
「

，
1’）

に 位 置す る 時，IP、 − P
丿 1は　 （k − k’）2 ＋ （1− lt）2 に な る．ノ

は IP、 − P 爿の 増加に よ り減少す る連 続 的 な関数 で あ り

・ ・
一∫（1・ ・

− P・D一爺 … ｛
− 1・ ，

− P
、 12／・σ

2

｝ （・）

に よ り計 算 され る ，伝統的な ユ
ー

ク リ ッ ド距離 尺 度 は画像 間の

微 小な変化に とて も敏 感 であ り，小 さな変化 （2，3画 素 の 変 化）

で も大 き なユ ーク リ ッ ド距離を もた らす こ と もある，IMED は

微 小 な変 化 に影 響され ない とい う利点があ る．そ の
一

方，大 き

な画像 に対 して，距離係数行列 G は非 常に大 き くな り，IMED

の 計算量が膨大な る．計算量 を減少 す る に は，画像サ イ ズを 小

さくす る必要 があ る．

　 2．3　類 似画 像 の 分 類

　本研 究 では Normalized　Cut と A組 nity 　Propagation の 二 つ

の クラ ス タリン グ手法を用 い た．

　Normalized　Cut は グ ラ フ に基 づ い た クラ ス タリン グアル ゴ

リズム の
一

種 で あ る．グラ フ に 基づ い た クラス タ リン グで は，

グラ フ G ＝（V ，E ）を 2 つ の 独立 した頂 点の 集合 X ，y に 分割

す る 問題を考え る．こ こ で，XuY ＝V ，　 X ∩ Y ＝ので あ る．

また，グラ フの 枝 は重 みを 持 っ て お り，頂点 i と頂点 ゴを結ぶ

枝 の 重 み を ω ＠の とする ．こ の とき，Norinalized　cut で は，

Ncut〔X ，　y ）＝
Σ w （・ ，

v ）
u ∈X ，v ∈Y

Σ w 〔u ，t）
u ∈X ，t∈V

　　Σ w （u ，・）
　 u ∈ X 、v ∈Y
十

Σ w （・，t）
v ∈Y ，t∈V

（4）

の コ ス トを最 小化 す る こ とに よ り，集合 V を 集合 X と集 合 Y

に 分 割 を行 う．今回 は 画像 ∫  JS 間の 類 似 度 R （矛，
F ）を用い

て ，頂 点 i と頂点 j を 結 ぶ枝 の 重 みが 正 とな る よ うに，

w （z ・3）＝1 ＋ R （li，∬
o
） （5）
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　 　 　 　 表 1CT 画像 の 仕 様

として 用い た．こ の 手法で は 2 分割を再帰的に 行うこ と で ，ク

ラス 多数は L2 ，4，8，16 の い ずれ か に なる．ま た，ク ラス

タの 再 分割 の 結果 は分 割 前の 結 果 に依存 す る，

　AMnity 　Propagation手法 ［2，
3］は メッ セ

ージ交換 に よ りい く

つ かの ク ラス タの 代表を 決定 し，学 習 用画 像を クラ ス タ リン グ

す る手 法の
一

つ で あ る．具体 的 には，まず全 ての n 個の 画像間

の 類似度を計算 し，n × n の 行列 S で 表す．得 られた類似度を

利用 し，式 （7）7〔8）よ り，responsibility と availability

r （i，k−）←
一一S（乞，　h）− max ｛α （ちん

ノ

）十 S（ちk
’

）｝
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 k一へk・厂≠ k

（6）

・ い ）← min ｛O，r （刷 ＋ Σ m ・ m ｛0〆（i〜k）｝｝（7）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 i’，｛aiへ配

を反 復 的 に 調 整す る ．こ こ で，r，　 a はそ れ ぞれ responsibility ，

availability を 表し，　 i
，
　k は データ番 号で あ る．　 r と α は n × n

の 行列 で，すべ て の 成分の 初期値は 0 とす る．あ る収束条件を

満 た した ら，式 （8）の よ うに ， こ の 二 つ の 行列 を 加 え，新 しい

類似度行列 E

　　　　　　　　 E （ilk）＝r （iih）十 α（i，k）　　　　　　　　（8）

を得 る．行 列 E か ら，0 よ り大 き い 対 角 成 分を選 択 し、こ の

成分に 対応する画像を い くつ か の クラス タ の 代表画像 として 選

択する．上記 の よ うに クラス タの 代表画像を決め る こ とで ，ク

ラス タ数も自動的に 決定 される．クラ ス タ リン グに お い て ，ク

ラス タ リ ン グす る画 像 と全ての クラ ス タの 代表画像の 間の 類似

度 を算 出 し，一番 大 き い類 似 度 を持つ クラス タに画 像を分類す

る こ と に よ り，学習画像の クラ ス タ リン グを 行 う．Nomalized

Cut と比 べ る と，　AMnity 　Propagtionは 事前に クラ ス タ数を決

め る必要は ない．また，この 手法 は全 て の学習 データ間の 情報

交換 に よっ て 適切な ク ラス タ数を 決め る こ とがで きる．

3． 実験および結果

　実 験 に 用 い た CT 像 の 仕 様 を表 1 に 示 す，実験 環境 と し て ，

Intel（R ）Xeon 〔R ）W55903 ．33GHz 　x　2 プロ セ ッ 坑 メモ リ

24，0GB の計算 機を使用 した．本研究で は，造影晩期相に て 撮

影 さ れ た腹 部 CT 像 100 例 を 用い ，二 つ の類似度計算手法 と

二 つ の ク ラ ス タ リ ン グ手法の 四 つ の 組 み 合 わせ に つ い て 実 験 を

行 っ た．100 例 を 50 例ずつ の 二 つ の 組 a，b に 分け，2−fold　cross

validation に よ り肝 臓，腎臓 膵臓 脾臓の 抽出結果 に つ い て

評価 を行 っ た．評価 尺度 に は
一

致度

一
致度 ＝TP ／（TP 十 FP 十 FN ）x ユ00％ （9）

を用い た．TP ，　 FP ，　 FN は それ ぞれ，抽 出画素 数 過 抽出画

素数，未抽出画素数で あ る，こ こ で，IMED を類 似度 尺度 と し

組∴ ＿

度

や藻 潔鰍 謬グ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 類擬度

図 1a 組 （50 個）の 画像間 に お ける 画像間類 似度 （2450 個）の頻 度．

　　 こ こ で，類 似 度 の 範 囲 は O 〜1で ある ．x 軸 と y 軸がそれ ぞれ

　　 類似度の 範囲と各範囲内に おけ る画像 間 類似 度 の頻 度を表す．

て 用い た 場合，計算時間を 短縮 す るため，実 験用 の 画 像サ イズ

を 32x32 　x 　32 に縮 小 した．ク ラス タ数が 4 の 場合の 各手法

の 組み 合 わせ を用い て 得 られた抽出結果を表 2 に示 す．a 組を

学習用に す る場合，クラ ス タ リン グした後各クラス タ内の 学習

デー
タ数が 表 3 であ る，こ れ に対 応す るテ ス ト組 b を抽 出す る

時 選択 され たク ラス タの 結 果を表 4 に 示 す．

　図 1は二 つ の 類似度計算方法に よ り得られ た a 組の 50個の画

像間の 類似度の ヒ ス トグラムを示す．図 2 に NCC ＋Normalized

Cut を使 う場 合，各 クラス タ 内の 全 て の 学習画像の ラベ ル 画像

を重 ね合 わた結果 を示す．図 3 は IMED ＋Affinity　Propagation

を 使っ た 場合で あ る．図 4 は IMED ÷AMnity 　Propagation と

NCC ＋Normalized　Cut の 二 つ の 手 法 を用 い 得 られた膵臓抽出

結 果 と対応 す るア トラス の
一

例を示す．

4． 考 察

　表 2 か ら，NCC を画 像 間類 似度 の 計算 手 法 と して 用 い た場

合，得 られ た脾臓，膵臓 腎臓 の
一

致度 が，IMED を 用 い た 場

合 よ り低 い こ とが分 か る．これ は，NCC を 用 い て 計算 し た 類

似度が多くの 画像に おい て 特定の 値付近 に 偏っ て しまう ため，

NCC を 用 い た場合 は クラス タ リング結 果 が最 適 で は ない と考

え られ る．す なわ ち，全 ての 画像間の 類似度が 近い た め，類似

し て い ない 画像同 士 を同 じ クラ ス に 分類する 可 能性が 高い ．図

1 の （a）に 見 られる よ うに，NCC に よ り計算 した類似 度が ほ ぼ

0，96〜1 の 小 さい 範 囲 に集 中 して い る こ とが分 か る．

　表 2 か ら，IMED ＋AMnity 　Propagation の 組 が四 つ の 臓器

全体 に 対 して
一

番良い 抽出結果が得 られ る こ とが 分か る ．原

因 として は，IMED が画像問の 微小な違い に 影響され な い た

め，微小な差異 しか ない 画 像同士がすべ て 同 じク ラス タに 分類

され，大き く異な る画像は他 の クラ ス タに 分類され る こ と に な

る．こ こ か ら 得ら れ た ク ラ ス タ リン グ結果 は，ク ラス タ内 の 画

像 同士 は類似 してお り，異 な る クラス タの 間で差 が 大 きい とい

う こ とであ り，よ り良 い ク ラス タ リン グ結果 が 得られ る．図 2

の NCC ＋Normalized　Cut に よ り得 られ た四つ の クラ ス タ内の

全て の 学習画 像の ラ ベ ル 画 像を重ね合わ せ て 得 られ た 領域，特

に （d）に 丸で 囲ん だ部分 に見 られ るよ うに，肝臓 の 右上 部分 と

膵臓の 右下部分 に小 さい 凸状領域 が 出て い る．こ れ は クラス

タ内に ほ か の画 像同 士 と類似 して な い 画 像が存在 して い るた

め，重 ね合 わ せて得 られ た 画像 の 臓器 領域の 表面が この よ うに
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表 2　クラス タ リン グ手法 と類似度計算手法 の組み 合わせ に お ける臓器領域抽出結果の
一

致度

クラ ス タ リン グ手 法 類 似 度計 算手 法 肝 臓 脾臓 膵臓 腎 臓

NCC 89．0％ 了4、5％ 42ユ％ 80．8％

Normalized　Cut IMED909 ％ 80．4％ 43．5％ 83．9％

NCC 89．2％ 76．0％ 39．6％ 80．6％［

｝A田 。 ity　P ，。P 。g。、i。。． IMED 　　 　91．0％ 79．8％ 45．8％ 84．8％

表 3aM （50 個）を学習データ と し て 利用 し クラ ス タ リン グを 行 っ た時 に 各ク ラス タへ 分類 さ

　 　 れ た学習デ
ー

タ数．

クラス タ リ ン グ手法 類似度計算手法 cluster1cluster2cluster3 ・1・ ・t・ ・41

NCC 14 14 11 11

Normalized 　Cut IMED 16 9 9 16
　．一一「．、一．「

Af后nity 　PropagationNCC

lo　 i　 19　　　　　1 11 10

IMED 6　 　　 　　2 34 8

表 4a 組を学習 データ，　b 組 （50 個）をテ ス トデータ と して ，テ ス トデータ の 臓器抽 出を行 う際

　 　 に 各 クラ ス タの ア トラ ス が使用され た 回数，

クラ ス タ リン グ手 法 類似 度計 算手 法 　clus 七erl 　 cluster2cluster3 トcluster4　　　　　　　唱
一

NCC

拙
3 4　　 1　　 5　　　　1　　　　　　　　　　　　．．．．．

Normalized 　Cut IMED
　L−
16

NCC 3　　
1o

　．一．．
4

　　　1．一一一．、げ．广罰」
　　　17 26

Amnity 　PropagatiQn℃ IMED 0　　 1　　 1 49 0

なっ た，こ れ と比較す る と，図 3 に 示す よ うに IMED ＋ A 田 nity

Propagation に よ り得られた 四つ の クラス タの ラ ベ ル画像を重

ね 合 わせ て 得 られ た領域に は，図 2 の （d ）の よ うな小 さ な は

み出 し領 域 がな く，また肝 臓 と膵臓 の 辺縁 と表 面が よ り滑 らか

にな り，膵 臓 の 形 が解 剖学 的 な構造 に 近い こ とが分 か る．こ れ

は，IMED ＋AHinity　Propagationに よ り得 られ た四 つ の ク ラ

ス タ内の 画像間類似度が NCG ＋Normalized　Cut に よ り得 られ

た 四 つ の ク ラス タ内の 画 像間類似度 よ り高く，類似 した画 像

が ク ラ ス タ 内集 め た た め で あ る．そ の た め，IMED ＋ AMnity

Propagation は 今回 用 い た組 み 合 わせ の 中で 最 も有 効 と考 え ら

れ る．

　図 4 は IMED ＋A 租 nity 　Propagation と NCC 十 Normalized

Cut の二 つ の 手法 を用 い た膵 臓抽 出結果 と抽出に 用い た ア トラ

ス の
一例 で あ る．図 か ら IMED ＋ A伍 nity 　Propagation を用 い

て 構築され た ア トラ ス の 領域 は膵臓の 正 解領域 に 類似 して い

る こ とが分 か る．そ の
一

方，表 3 を 見 る と，IMED ＋AMnity

Propagationを用 い て 得 られた cluster3 が 34個 と多 くの 学習 画

像数を含ん で い る こ とが分か る，そ の た め，cluster1 ，　 cluster2

と cluster4 に 含まれ る 学習デ
ー

タ数が cluster3 よ り非常に 少

な く，こ の 三 つ の クラス タに お い て ア トラ ス が持つ 情報が特定

の症例 に依 存 して い るた め，臓器抽出にお い て，平均的な臓器

構造 を持つ cluster3 の ア トラ ス を選択 す る傾 向があ る．表 4 に

見 られ る よ うに，50 個 の 画像の 内 49個が cluster3 を 選 択 して

抽出を行 う．その た め，大量の 学習 データを追 加 し，再検討 す

る必要が ある ．また，表 4 に 見られる よ うに，IMED ＋AMnity

Propagation を 用 い た場合に，1 例 の CT 像 （以 降 GT 像 X ）

だけ が cluster2 を 用 い て 臓器 抽出を行 っ て い た．図 5 に CT

像 X と cluster2 β の 平均 画像 の Sagittal断面 を 示す．図か ら，

CT 像 X と cluster2 の 平均 画像 の 頭尾 方 向の 撮 影範 囲が類 似 し

（a ）clusterl

（c）cluster3

Cb）duster2

（d）cluster4

図 2a 組を学習 デー
タ と し，　 NCC 十Normalized 　Cut によ り得られ

　　 た四 つ の クラス タに おい て，クラス タ内の全 ての ラベ ル 画像 を

　 　 重 ね合 わせ て 得た 領域．

て い る こ と がわ か る．しか し，CT 像 X と cluster3 の 平均画 像

の 頭尾方向の 範囲 は ずれて い る．そ の た め ，類似 度 を 計 算 す る

時，CT 像 X と cluster3 の 類 似度 が低 くな っ た，そ こで ，撮影

範 囲の 影 響 を減少す る ため，体格正 規化手法と類似度計算手法

につ い て 検討を行う必要が ある．
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（a ）dusterl

（c）　cluster3

聖、、」

（b）cluster2

（d｝cluster4

図 3a 組を学習デ
ー

タ と し，　 IMED 十AMnity 　Propagation によ り得

　　 られ た 四 つ の ク ラ ス タ に お い て，クラ ス タ内 の全 て の学 習画 像

　　 の ラ ベ ル画像を重 ね合 わせ て得た領域

（a ）抽出結果 （NCC 十 Normalized 　　〔b）抽 出結 果 （IMED ＋ Affinity

Cut ）　　　　　　　　　　　　　　　　 Propagation ）

（c ）対応ア トラス （NCC 十NQrmalized 〔d）対応ア トラ ス （IMED 十A価 nity

Cut ＞　　　　　　　　　　　　　　　　　 Propagation ＞

　また，IMED は 画像 間の 類似 度を計算する 際 計算量が膨大

にな るとい う欠点があ る．式 （1）か ら，大 き さが ／V × MxL の 画

像に お い て，距離 尺度 G の 大きさは （NxM × L）× 〔1VxM × L）

に なる．例え ば，CT 像 の サ イ ズが 512 × 512 × 512 の 場合，　 G

は （512 × 512x512 ）× （512x512 × 512 ），すな わち 227x227

の 巨大な行列 となる．本研究で は計算時 間を短 縮する ため，CT

像の 画像 サイ ズを 32x32 　x 　32 に 縮小 し扱 っ てい るが，縮小に

よ っ て 画 像上の 有用 な 情報 が失 われ て い る．そ の ため，画 像 の

縮小 サ イズ の 検討が必 要 で あ る．

　膵 臓 の抽 出に つ い て は，IMED ＋Affinity　Propagation 手法

に よ り得 られ た膵 臓の 抽出精度は，NCC ＋Normalized 　Cut に

よ り得られた結果 と比 べ る と約 3％ 向上 し たが，他の 臓器 抽 出

一
致度 と比 べ る と依然 と して 低 い ．原 因 と して は，膵臓の 形状

が他 の 臓器 と比較 す る と 個人 間の 差 が 大き く，膵臓の 体積は他

の 臓器 と比較 して小 さい ため ， ア トラ ス に 膵臓の 位置 と形状 が

反 映 され に くい こ とが 挙げ られ る．実験 に 用い た 症例は発 泡 剤

に よっ て 胃を 拡張 した状態で 撮影 した もの であ るが，胃の 中の

気体の 量に 個 人 間の 差があ っ た．その ため，胃の 拡張 によ り膵

臓の 位置が大き く変化 し，ア トラ ス に 膵臓の 位置が反 映 さ れに

くか っ た と考え ら れ る．様 々な膵臓 の 位置 を複数ア トラ ス で 表

現する こ とが で きれ ば，膵臓の 抽出
一致度 を 向上 させ る こ とが

可能で ある．そ の た め，さ らに多 くの 症例を学習に 用い る こ と

とクラ ス タ数を増加させ る こ とが 必要 で あ る．

　膵臓の 境界 部分，特 に 他の臓器 と接触 してい る部 分が粗抽出

の 際に 他の 臓器 領域 と して誤 っ て 抽出さ れ て し ま う場 合 が多い ．

ま た，精密抽出を行 う時，グラ フ カ ッ トに よ り粗抽 出に お い て

図 41MED 十AMnity 　Prepagation 手 法に よ り膵臓抽 出精度が向上

　　 した例．NCC 十Normalized　Cut に より得られ た膵臓領域の
一

致

　　 度が 53％ で あり，IMED 十AMnity　Propagation 手法に よ り得

　　 られ た膵臓領域 の 一致度が 73％ で あ る．（c ）（d）は 抽 出 に用 い ら

　　 れ た臓器 存在 尤 度 ア トラス で あ り，輝 度値が 高い ほ ど存在尤度

　　 が高い ．

得 られ てい た膵臓領域の
一
部を 削除す る場 合 があ っ た．図 5 に

示 す よ うに，肝臓 と隣接 し た膵臓の
一部 を 粗抽 出 にお い て 肝

臓 として 誤抽 出 して い る．さ らに グラ フ カ ッ トを用い た精密 抽

出に お い て ，膵臓 の
一

部 を削 除 し，膵臓 の
一

致 度が 低 くな っ た

（14％ ）．そ の た め，臓器 の 粗 抽 出お よび精 密抽 出 に つ い て 改善

す る必 要が あ る．

5． む　す　び

　本研 究 は複数 ア トラス を 用い た 臓器 抽出手 法 を用 い，IMED

と NCC の 二 つ の 類似 度 計算 手 法 また AMnity 　Prepagation

と Normalized　Cut の 二 つ の クラス タ リン グ手法の 全 て の 四 つ

の緝 み 合わせ を用い て，ア トラ ス を作成 し ， 肝 臓，腎 臓，脾

臓 膵 臓 の抽出実験 を行っ た．実験結果で は，AMnity 　Propa−

gation＋IMED 手 法 で 最 も良い 結果が得 られた．この 結果 はア

トラス に 基づ く臓器セ グメ ン テ
ー

シ ョ ン 処理 にお い てア トラス

を作成す る際の 画像選択 の 重要 性も示唆 し て い る．今 後 の 課 題

と して，学習データ数を大幅 な追加 とク ラ ス タ数を増加 させ た

実験，膵臓の 抽出率を改善す るた め膵臓 領域 の抽 出手法の 再 検

討 な どが挙 げられ る，
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図 5CT 像 X （左），　 cluster2 の 平 均画 像 （中），　 cluster3 の 平均画 像 （右）の Sagittal断 面 図．
　　　図の 中の 線は 画像中に 写 っ てい る人体の範囲を示す．

（a ）正解領域 （b）粗抽 出結果 （c）精密抽出結果

図 6 粗抽 出で 得 られ て い た膵 臓領域が精密抽 出に おい て 失わ れた 例．細 い 線で 囲ん で ある部分

　　　は 肝臓領域，太い 線で囲 ん であ る部 分 が膵臓 領 域 で あ る．こ の 症例の 膵臓領域の
一

致度 は

　 　 　14％ で あ る．
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