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あらまし　本稿で は，条件付き確率場に よる医用画像か らの臓器領域抽出に関 して検討する，こ れまで医用画像から

の 臓器領域自動抽 出を目的 とした多 くの 研究が報告され て い る ．しか しなが ら，そ れ ら の多くは経験的に決定する調

整パ ラメ
ー

タを含む とい っ た問題が存在する．本報告では，臓器領域抽出を医用画像全体にわたる各画素の臓器ラベ

ル推定問題 ととらえ，構造学習によ りパ ラメ
ー

タを学習した確率的グラ フ ィ カ ル モデル に基づ い て ，臓器領域を自動

抽出す る手法に関して検討する．確率的グラ フ ィ カルモ デルにはラ ン ダム に画素間を接続した条件付き確率場，特徴

量に は画素の濃度値と臓器ラベ ル の 関係を表すバ イナリ特徴を使用する．また，条件付き確率場の パ ラメ
ー

タ学習 に

は確率的勾配降下法，臓器ラ ベ ル推定に は最大事後確率推定を使用する．本手法を腹部造影 CT 画像 5 例 へ と適用 し

た結果，臓器 ラベ ル推定誤差 10．O％ （
一

致度 ： 肝臓 O．65，脾臓 0．61，右腎ma　O．61 ，
左腎Wa　O．63 ， 膵臓 0．24）で，臓器領

域の 自動抽出が可能である こ とが確認された．
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Abstract 　This　paper　describes　an 　organ 　region 　segmentation 　method 　using 　conditional 　random 　fields　from　med −

ical　images ．　 A 　lot　 of 　methods 　have 　been 　proposed 　to　enable 　automated 　extrac 七ion　of　organ 　regions 　from　medical

images．　 However
，
　it　is　necessary 　to　adjust 　emperical 　parameters 　of 　them 　to　obtain 　precise　organ 　regions ．　 In　this

paper ，　we 　propose　an 　organ 　segmentation 　method 　using 　structured 　output 　learning　which 　is　based　on 　probabilis−

tic　graphical　model ．　 The 　proposed 　method 　 utilizes 　 randomly 　connected 　conditional 　random 且elds　as 　probabilistic

graphical　model 　and 　binary　features　which 　represent 　the　relationship 　between　voxel 　intensi七ies　and 　organ 　labels．

Also　we 　optimize 　the　weight 　parameters 　of　conditional 　random 　fields　using 　stochastic 　gradient　descent　a皿 d　estimate

organ 　labels　using 　ma 語mum 　a　posteriori　estimation ．　The 　experimental 　result 　revealed 七hat　the 　proposed　method

ca 皿 ext；ract 　orga 皿 regions 　automatica 皿y　using 　structured 　output 　leaming ．　The　error 　of 　orga 皿 label　estimation 　was

10．0％．DICE 　coeficients 　of　Iiver
，
　spleen

，
　right 　kidney

，
　left　kidney

，
　 a皿 d　pancreas 　ame 　O．65，0．61，0．61，0．63，0．24，

respectively 」
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1． は じ め に

　 医用 画像か らの 臓器 領域 抽出 は計算 機に よ る診 断支 援 ・治 療

支援に お い て 非常に 重要な役割を占める．その た め，これ まで

医用 画像 か らの臓 器領 域 自動 抽 出を 目的 と した 多 くの 研 究が 報

告され て い る．

　Park ら ［1］と Shimizu ら ［2］は 臓器 存 在 確率 ア トラ ス を利

用 した CT 画 像か らの腹 部 臓 器 領 域 自動 抽 出手 法 を 提案 して

い る．こ れ らの 手法で は，複数の 教師データ （CT 画像 と手動

で作成さ れ た臓器 ラ ベ ル 画 像の 組）か ら，解剖学 的統計情報 と

して ，各画 素位置に お け る 臓器の 存在確率 を 表現 した 臓器 存在

確率 ア トラスを 事前 に構築す る．また，臓器の 存在確率に加 え

て，臓器 形状を考慮 した手法 ［3］，［4｝や個 人 間の 臓器 形状差 を考

慮 し た 手法同 も提案 さ れ て い る．こ れ ら の 手法は 解剖学 的統

計 情報 を 利用 す る こ とで，高精 度 かつ 個 人 差 に 頑 健 な臓 器領 域

の 自動抽出が可能で あ る．しか し，教師データか らの臓器存 在

確率ア トラス の 構築に は，画像問位置合 わせ ［6｝や 解剖学的特

徴点［7］，あるい は粗抽出され た臓器領域に 基づ く，格正 規化や

空 間正 規化 を 必要 とす る．ま た，臓器存 在確率 ア トラ ス を利用

し た 手法の 多 くは ， 独自に 設 計 した 目的 関数 を グラ フ カ ッ ト［8］

や QPBO ［9］などの 離散最適化手法に よ り最小化する こ とで臓

器 領域 を抽 出 して い る．しか しなが ら，こ れ らの 目的関数に は

複数の 調整パ ラ メータが含まれ て お り．こ れ らの 値 は経験 的 に

決定す る必要が ある．

　
一
方で，離散最 適化手法は，マ ル コ フ確率場 （Markov 　Ran −

dom 　Field，　MRF ）［10】や 条 件 付 き確 率 場 （Conditional　Ran −

dom 　Field，　CRF ）［11］な どの 確率的 グラフ ィ カ ル モ デル ［12］の

最大 事後 確 率推 定 に おい て も広 く利 用 され て い る．確 率 的 グラ

フ ィ カル モ デル は，複数の確率変数の 同時確率や条件付き確率

を扱 うた めの モ デル で あ り，出力が構造 を 有す る問題 に おけ る

機械学習 （構造学習）で 利用 され てい る ［13｝．

　本 報告 で は，臓器領 域 抽 出を 医用 画像 全 体 に わ た る 各画 素 の

臓器 ラベ ル 推定問 題 とと らえ，確 率 的 グラ フ ィ カ ル モ デル に基

づ く構造学習に よ り，臓器領域を 自動抽出する手法に関 して 検

討す る，これ に よ り，目的 関数 にお け る経験 的 パ ラ メータを 排

除す る こ とが 可能 と な る．ま た，特徴量 と し て 臓器存在確率ア

トラス の よ うな絶 対位 置 情 報を利 用 す るの で はな く臓 器 ラベ ル

の 相対位置情報を 利用する こ とで，空 間正 規化を 必要 と しな い

臓器 領域 自動 抽出手 法の 開発 を 目指す．以 下，2 章で 提案手法

の 概要，3 章で 実験に 関 し て 述べ ，4 章で 考察を加える ．

2． 提 案 手 法

　2 ．1 概　　　要

　本 稿 で は，CT 画 像 を画 素 と画 素 間の 接続 か らな る確率 的 グ

ラ フ ィ カ ル モ デル と捉 え，各画素の 濃度値 と臓器 ラ ベ ル の 関係

を学習す る こ とで ，新規 CT 画 像 におけ る臓器 ラベ ル を推 定 す

る，確率的グラ フ ィ カル モ デル に は，ス パー
ス に 画素問を接続

し た CRF ，特徴量 に は 濃度値 と臓器 ラベ ルの 関係を 使用 す る．

また，CRF の 重 み パ ラ メータの 学 習 は確率的勾配 降下法［14］

に ， 臓器 ラベ ル推定は最 大事後確率推定に，それ ぞ れ基づ い て

【

）a（

∴ ヤ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

r」
（b＞ （c）

図 1 特徴 量 （a ）濃度値 と臓器 ラベ ル の 関係t （b）臓器ラベ ル と近傍

　　 の 臓器ラ ベ ル の 関係，（c ）濃度値 と臓器ラ ベ ル，近 傍の 臓器ラ ベ

　 　 ルの 関係 を利用す る ．

行う．以下，（A ）前処理，（B ）CRF に よる臓器ラベ ル の 確率

的 グ ラ フ ィ カル モ デル，（C ）最 大事 後 確率 推 定 に よ る臓 器 ラベ

ル 推定，お よ び （D ）確 率 的 勾 配 降下 法に よ るパ ラ メータ学 習，

に 関 して 詳述する．

　 2．2 前　処　理

　計算量 削減の ため，ス
ーパー

ボクセ ル に よ る CT 画像の 低解

像度 化 を適 用す る．本稿 で は，ス
ーパーボ クセル に Achanta ら

に よ り提案 され てい る SLIC を使用す る ［15］．また ，ス
ーパ ー

ボ クセ ル の 臓器ラベ ル に は，その ス
ーパーボ クセ ル に含まれ る

全 画素の 最 頻臓器 ラベ ル を使用 す る，な お，以 降の節に はお い

て は，ス
ーパ ーボ クセ ル を 単に 画 素と 表現 す る，

　2．3　確率的グラ フ ィ カ ル モ デル

　本報告で は，あ る画像 ＝ に お ける臓器 ラベ ル y の 事後確率

p（xlY ）を CRF に基 づ き

P （xlY ）− z毒）
exp ｛Σ Σ 晦 軌 （x ・，yi）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 τ　　 k

　　　　　　　　＋Σ Σ Σ ・ゆ藏 鰍 ）｝
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

・L　J∈〈r乞　iC

と し て 表現する．こ こで Z （m ）は

・ （・ ）一Σ ・ xp ｛ΣΣ崘 （賜 〃1）
　 　 　 　 y 　　　　　t　 k

　　　　　　＋ Σ Σ Σ姻 蝋 諭 ｝
　 　 　 　 　 　 　 　 1　 」 ∈Ni　 k

（1）

（2）

であ り，あらゆる臓器 ラベ ル 配置に おい て ス コ ア を計算 した 正

規 化 の ため の項 で あ り，分 配 関数 と呼 ばれ る．i，ゴは 画素を表

す添え 字，N ， は 画 素 i の 近傍画 素の 集合，　 x，お よび y、 は 各

画 素 に おけ る濃度値 と臓 器 ラベ ル で あ る．ま た，晦 お よ び 軌

は 注目画素 i に お ける バ イ ナ リ特徴，k は それ らの 添え字，　 Wh

お よび Vk は そ の特徴に対す る重み パ ラ メータである．本報告

で は，晦 として 1
｛＝ i，＝。｝

1
｛Ui＝s ｝ を 晦 と して 1

｛yi ＝s ｝
1
鰯 ＝t｝

お よび 1
｛x 、＝o ｝

1
｛yi

＿。｝1｛y
、
＝t｝

を使 用す る （図 1）．こ こ で，1｛｝

は括 弧内の 条件 を満たす 場 合 に 1，満た さな い 場合に 0 を 出力

する関数で ある ．o は濃度値を，　 s お よ び t は臓器 ラベ ル を 表

し，その 組 み合わ せ は各バ イ ナ リ特徴の 添え字 k に より
一

意に

決定さ れ る．

　近 傍画 素集合 M は，注 目画 素 i か ら一定範囲内に 位 置 す る

画素を ラ ン ダ ムに 選 択す る （図 2．3）．具 体 的 に は ，必 要 と す る

近傍画素数 N の相対位置 ベ クトル を，半径 R の 球内の
一

様分

布 に 従 い 予 め 作成 して お き，注 目画素 iの 位 置 に応 じて近傍画

一156一
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　 　 　 　 　 　（a）

図 2　近傍画 素の 例．

　 　 に より定義される

　 　 傍画素を定義す る

OOOOOQ O 　　　 　 　　　

O 　　

O 　　

O 　　

O 　

O 　　

（b）

（a）各画 素の近傍画 素は 注目画素か らの相対位置

　 （b）他の 画素に おい て も同様の位置 関係 で近

　 2．3

素 ゴを決定する．こ れ によ り，図 （b）に示 す よ うに，全 画素 に

お い て 同様の 近傍画素を定義す る こ とが可能 とな る．

　2．4 臓器ラベ ル 推定

　本手法で は，与え られ た画 va　x に 対す る事後確率 p （ylx）を

最大化する 臓器 ラ ベ ル g を推定臓器 ラベ ル として 出力 す る，重

み パ ラ メータ Wk お よび Vle が既 知 で あ る場 合，画 像 偲 に 対 す

る 推定臓器ラベ ル 雪 は，最 大事後確率推定

9＝argmaxp （ylx ） （3）

に よ り得 る こ とが でき る．しか しな がら，事後確 率 p （Ylm）の

計算に は ，分配関 数 Z （m ）を 計算す る 必 要 が あ る た め，効 率

的に 最 大化す る こ と は困難で あ る．そ こ で 本稿で は ，事後確

率 p （Ylx）の 代わ りに，平 均場近似 ［12］によ る事 後確 率 の近 似

q（ylm ）を利 用 す る．平均場近似で は，各画素に お い て 臓器 ラ

ベ ル yi の 事後確 率の 近 似 9t（yilm）が独 立 で あ る と仮 定 し，更

新 式

卿 ）← ゑ・xp ｛Σ 鸚 幡 ・ ）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 k

　　　　　　　　＋Σ Σ Σ ・・φ轟 网 1）9j（y；・亅r ）｝
　 　 　 　 　 　 　 　 　 y ’

丿∈Nik

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　〔4）

を 繰 り返 し適用 す る こ とで，各画 素 にお け る ai（yilm）を算 出す

る．こ こ で ，Zi は 正規化の ため の 項で ある．この 更新は，全て

の 画 素に おい て ai（yilm）が変化 しな くな る まで繰 り返 し適 用す

る，なお，初期値は

　　　　　q・（・・t・ ）← 去・xp ｛Σ ・ 鵡 ・・ ）｝ （・）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 k

と して与え る．こ れ に よ り，画像 毋 全体 に対するの 最大事後確

率推定は，各画素に 対す る最大事後確率推定

蛮＝argmax ・qi（yi　lm）
　 　 　 腕

（6）

へ と近似でき る．こ こ で，蛮 は画 素 i にお け る推 定 臓器 ラベ ル

で あ る．

　2．5　パ ラメ
ー

タ学習

　各 特 徴 量 に 対 す る重 み パ ラ メータ WiC，　 ViC は，画像 x とそ

の 臓器 ラベ ル y か ら計算 され る p（YLc）の 対数 尤 度

L − L・9P （喇 一 ΣΣ ω 翻 毋
，〃）

　 　 　 　 　 　 　 　 t　　 k

　　　　　　　＋ Σ Σ Σ ・・φ藏 仙 9ゴ）
　 　 　 　 　 　 　 　 z　ゴ∈駈 　h

　　　　　　　
− 109Z（X ）

（7）

を最大化する こ とで 推定で きる．本報告 で は確率的勾 配 降下

法 ［14］に よ り逐 次的 に 重 み パ ラ メータを更新す る こ と で 上 記 式

を最 大化す る．確 率的勾配 降下 法 で は，全 ての 教師データを一

度に利用するの で はな く，単
一

の 教師デ
ー

タの みか ら算出され

る対数尤度 L の 勾配 を利用す る．本 稿で は，更 新式

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ∂L
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（8）　 　 　 　 　 　 　 　 　 Wk ← Wh 十 α

　　　　　　　　　　　　　　　 ∂ω パ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ∂L

　　　　　　　　　
v ・ ← 婦 α

贏
， 　 　 （9）

を各 教師 データに対 して 逐次的に適 用する こ とで 重 み パ ラ メ
ー

タを学習す る．こ こ で，α （α ＞ 0）は学 習係数で あ る．Wk お

よ び Vh に 対 す る 対 数尤度 L の 偏微分は，

　　　　　　絵 一 Σ幅 跳 ）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 i

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 （10）

　　　　　　　　
一
ΣΣφ・（・ri，yi）以 レ絢 ，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　y 　　i

お よ び，

設一Σ Σ 軌幅 ，駒 ）
　 　 　 　 　 i　 J ∈Ni

　　　
一
ΣΣ Σ φ・甑 蜘 1）Pi（震1ω ）P 、（屮 ）

　 　 　 　 　y’　 t ゴ∈旭

（11）

で あ り，p、（酬勾 は yi の周 辺 確 率 で あ る．本稿 で は，こ れ ら

の値 に関 して も，平均場近似に よ り得 られ た qd（蚓勿 を使用 す

る．なお，Wk お よび Vle の 初 期値 は 0 とす る，

3． 実 験

　本稿 で 述 べ た 手 法 の 有 効性 を確認 す る た め に ，体幹部造

影 CT 画像 5 例 に 本手法を 適 用 し，　 Leave−one −out 法 を 用

い て 推 定 臓 器 ラ ベ ル の
一

致 度 （DICE 　CoeMcient
，
　DC ）を

評価 し た ．実験 に 使用 し た CT 画 像 の 仕 様 は，画 像サ イ ズ

512x512 　x 　641 〜701voxels，解像度 0、732 × 0．732 × 1，0 〜

0．919xO ．919 × 1．Omm3 ，管 電 圧 120kVp ，管 電 流 110 〜

300mAs で あ る．なお，対 象臓器 は 体幹部 に 存在す る 35 種 類

の 領域 （表 1）と し，学 習 お よ び評 価 に使用 した臓器 ラベ ル は

解剖学的知識を有す る 工 学関係者が手作業に よ り作成 した．実

験に は α として 0，5 を使用 し，近傍画 素 数 1＞ は 256
， 近傍範

囲 R は 512mm と した ，

　表 1 に提案 手 法 に よ り推 定 され た臓器領域 と正 解臓器領域の

一
致度，図 3 に学習 回数 と臓器 ラベ ル推 定 誤差 の 関係，図 4 に

学習 回数 と一致度 の 関係を示 す，また，図 5 は臓器ラベ ル 推定結

果例で ある．臓器ラベル 推定誤差は 学習回数 20 回で 10．0％ で

あっ た．な お，臓 器 ラベ ル推 定には CPU ；IntelXeonX5660 × 2，
Memory ： 24　GBytes の 計算 機に おい て一

症例あた り 2 時間程

度 の 時 間 を必 要 とした．
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表 1 臓器領域の 平均
一
致度．TPR ： True 　Positive　Rate ，　PPV ：Pos −

　 　 itive　Predictive　Value，　DC ：DICE 　Coefficient．

Organ TPRPPVDC

右肺 0．920 ．730 ．79

左肺 0，900 ．730 ．78

心臓 0．650 ．710 ．67

大 動脈 0，470270 ，34

食道 0．600 ．060 ．11

肝臓 0．600 ．800 ．65

胆嚢 0．820 ユ10 ，19

胃 ・十二 指腸 0，420 ．260 ．31

脾臓 0．760 ．530 ．61

右腎臓 0．760 ．53   ．61

左 腎臓 0，730 ，560 ，63

下大静脈 0．49  ．2  0．27

門脈 ・脾動脈 ・上 腸間膜静脈 0．210 ．120 ．13

膵臓 0，510 ．18024

膀胱 0．860 ．150 ，25

子宮 0．51025028

椎骨 0．560 ．660 ，60

椎間板 0．470 ．130 ，20

小腸 ・大腸 0．43  、230 ．29

大腿骨 （左 ） 0，720 ，500 ．56

大腿骨 （右） 0．720 ．480 ．54

骨 盤 （左） 0．590 ．530 ．55

骨盤 （右） 0．550 ．530 ．52

左 上腕 骨 0．63  ．140 ．23

右 上腕 骨 0．690 ．150 ．24

左肩甲骨 0．700 ．520 ．60

右肩甲骨 0，650 ．500 ．56

左鎖骨 0．580 ，170 ，26

右鎖骨 0．560 ．160 ．24

肋骨 （左） 0．530 ．380 ．44

肋骨 （右） 0．590 ，430 ，47

胸骨 ・肋軟骨 0．620 ．250 ．35

筋 肉 0，720 ．750 ．74

他組織 α810 ．920 ，86

体外 0．971 ．00098

4． 考 察

　表 1 お よ び 図 5 よ り，提 案 手法に よ り臓器領 域 抽 出 が可 能

で あ る こ とが読み 取れ る．しか しなが ら，肝 臓 脾臓，右腎臓

左 腎臓，お よび膵臓領域の
一

致度が，それぞれ 0．65
，
　O．61

，
0．61

，

O．63
，
0．24 で あ り，臓器 全 般 で低 い

一致 度で あ っ た．肝臓 にお

ける低
一

致 度 は，TPR 　O．60
，
　PPV 　O．80 で ある こ とか ら，多数

の 未 抽 出 画素 が 原 因 であ る．こ れ は図 5 （e）に おい て，肝臓画

素を 胃画素 あ るい は筋肉画 素 と誤 っ て推定 して い る こ とか らも

確認で き る．一
方で ，膵臓に お ける低一致 度 は PPV 　O．18 と非

常に 低 く，こ ち ら は多数の 過抽出画素に起 因 してい る．こ れら

の問題 の 解決 に は ，形状に 対する 制約を 特徴量 へ 加 える こ とで

解決できる と考え られ る．

　図 5 （a ）一（c）では 肺野 領域 に お ける 過抽出 ・未抽出画素 が確

認で き る．特 に 多 くの 結果 にお い て，肺野 画素が体外に 存在す
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図 3 学 習 回数 と臓 器 ラベ ル推定誤 り率の 関係．
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図 4　腹部 臓器 に お け る学 習 回数 と
一

致 度 の関係．

る と い う問題 が発生 して お り，肺 野領 域の
一

致度低下 の原 因 と

な っ て い る．こ れ らの 過抽出 ・未抽出画素 は，孤立 した小 領域

と して 存在 して お り，平滑化項 ある い は平滑 化 に 関す る 特徴量

の 導入など各臓器領域の 連続性を考慮す る こ とで 対処可 能 と考

え られ る．

　図 3 は 学 習 回数に よ る臓器 ラ ベ ル 推定誤 り率の 変化 を表 した

グラ フ で あ る．学 習 回数 の 増加 に よ り臓器 ラベ ル 推定の 精度が

向上 して い る こ とが読み取 れ る．な お，誤 り率の 計算には 画素

の 大多数を 占める体 外 画素の推定精度も含まれ てい る．そ こ で，

各臓器 の 推定精度の 変化を 確認す るた め，腹部臓器 に おけ る学

習 回 数 と
一

致 度 の 関 係 に関 して も調査 した （図 4）．図 か ら，学

習 回数 の 増加 に 応 じて臓器 領域の
一

致度が 向上 して い る こ とが

確認で き る．しか しなが ら，一
致度は学 習 回数 20 回以 降 も向

上 す る と考 え られ，よ り多くの 学習 回数での
一
致度評価が 必要

で あ る．

　本手法 は，ラ ン ダム に 定義 し た 近傍画素 に お い て の みの 臓器

間関係を構造学習 に使用 して い る．よ り詳 細な 評 価の ため に，

近傍画素の数や 近傍画素の 定義方法 （等間隔や正規分布な ど），

対 象 臓 器 数 な ど を 変化 さ せ た 際の 振 る 舞い を 調 査 す る必 要 が

あ る．
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5． む す び

　本 稿で は ， 医用 画像 か らの 条件 付 き確率 場 に基づ く臓器 自動

抽出手法に関 して 検討 した．実験 の 結果，構造学習を 臓器ラベ

ル推定に利用 可能で あ る こ とが 確認 され た．今後の課 題 は，学

習係数 と推定精度の 関係調査，平滑化項 の 導入に よ る臓器抽出

精度の 向上，対象臓器 の 拡充，大規 模データを使用 した 評価 が

あ げられ る．
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術 振 興 会 科 学 研究費 補助 金 21103001，21103006，25242047，

栢森情報科学 振興財団研 究助成金 ， お よび日本学 術振興 会二 国
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（a ）

（b）

鰐 欄

（c ）

（d）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（e ）

図 5　臓器 自動抽出結果 例．左か ら，入 力画 像，止 解臓 器 ラ ベ ル，
　　　ベ ル の

一
部を拡大 した も のを 表す．

推定 臓器 ラベ ル，推定 臓器ラ
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