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統計解剖学的モデルに基づく
胸部X線CT画像からの肺病巣陰影の検出

石井 茂如1,a) 滝沢 穂高2

受付日 2011年4月24日,採録日 2011年10月3日

概要：本研究の目的は胸部 X 線 CT 画像から肺結節（肺がんの候補）を検出するための計算機診断支援
（CAD）システムを開発することである．我々の CADシステムの最も重要な構成要素の 1つとして，結
節と血管の 3次元物体モデルを用いた結節認識手法であるモデルマッチング法を提案している．この手法
は高い精度で結節を認識可能だが，いまだ十分ではない．そこで，本論文ではモデルマッチング法に以下
の 3つの改良を加える．第 1に，肺野内血管の位置とサイズとの関係を表す統計的な分布モデルを構築す
る．これを事前知識として利用することによって，より信頼性の高い血管モデルを生成し，認識率を向上
させる．第 2に，血管に隣接する結節を認識するために結節モデルと血管モデルを組み合わせた新たなモ
デルを導入する．第 3に，単円筒モデルを用いた新たなアルゴリズムを用いることで最適モデルの探索を
高速化する．これらの改良を 8 mmスライス間隔の CT画像 98例に適用したところ，TP率 90%での FP
数を従来法の 15.5 [個/症例]から 9.2 [個/症例]に削減することができ，本手法の有効性が確認された．
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Abstract: The purpose of this work is to build a computer-aided diagnosis (CAD) system for detection
of pulmonary nodules on thoracic X-ray computed tomography (CT) scans. As a core component of our
CAD system, nodule recognition method based on three-dimensional nodule and blood vessel models was
proposed. The method achieved high accuracy in recognition, but is not sufficient yet. Therefore, in this
paper, we improve the model-based method as follows. First, the distribution of blood vessel sizes in lungs is
modeled to represent the relationship between their sizes and positions in lungs. The distribution model is
used as a priori knowledge for generating more reliable blood vessel models. Second, the nodule models are
combined with the blood vessel models for recognizing nodules adjacent to blood vessels. Third, the model
optimization is made faster by use of the improved algorithm based on simplified blood vessel models. The
improved model-based recognition method is applied to actual 98 CT scans that include total 98 nodules.
The number of false positives is successfully reduced from 15.5 per case by our previous method to 9.2 per
case by the improved method at the 90% sensitivity.
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1. はじめに

死亡率が急増している肺がんの早期発見とそれにともな

う早期治療にはX線 CTを用いた集団検診が有効だといわ

れている [1]．近年はマルチスライス CTなどの出現によ
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り，高精度に肺がんを検出できるようになっているが，1

被検者あたり数百枚にも及ぶ膨大な画像枚数を読影する必

要があるため，放射線科医の負担が増大し，疲労によるが

ん陰影の見落としが懸念されている．そこで，画像を解析

し放射線科医に第 2の意見として情報提示する計算機診断

支援（CAD: Computer-Aided Diagnosis）システムの開発

が急務となっている [2]．

肺がんの候補となる結節陰影を CT 画像から検出する

手法として，Mathematical Morphology [3]フィルタの一

種である Quoitフィルタを用いる方法 [4]，粒状と尾根状

の陰影を強調するフィルタを用いる方法 [5], [6]，ベクト

ル集中度フィルタを応用した方法 [7] などがある．これ

らの手法は 1 次検出として用いられ，真の結節を逃さず

検出することが求められるために大量の偽陽性陰影（FP:

False Positive）が過剰に検出される．この FPを削減する

手法として，結節陰影と FPの濃淡特徴に識別関数を適用

する手法 [8], [9], [10]や，結節や血管のモデルを用いた手

法 [11], [12]が提案されている．モデルベースの認識手法

は画像の幾何学的特徴も利用できるため，画像の濃淡特徴

のみを用いる手法よりも高い精度が期待される．しかし，

これらの手法ではモデルの形状や大きさについての解剖学

的妥当性が検証されていない．この問題を解決した手法と

して，結節と血管の 3次元モデルを用いたモデルマッチン

グ法 [13]が提案されている．この手法は候補陰影の 3次

元的な幾何学特徴と解剖学的知識との関係を最大事後確率

（MAP: Maximum a Posteriori）推定の枠組みで定式化す

ることでより高精度に結節を認識することが可能だが，以

下の 3点について改良が必要であることが分かった．本論

文ではこれらの改良をモデルマッチング法 [13]に加えるこ

とによって精度向上を図る．

(1)統計データに基づく肺血管構造のモデル化と認識へ

の適用

肺血管は心臓から肺野周辺部に向けて走行し，分岐を繰

り返すことで徐々に細くなる．手法 [13]ではこの解剖学的

特徴を単純な単調減少関数としてモデル化していたが，肺

血管の構造は複雑であり，このモデルでは不十分であった．

そこで，本論文では複数の CT画像から肺の各所における

血管の構造特徴を統計的に求め，認識に適用する手法を提

案する．肺の 3次元構造モデルを構築する方法として，肺

の形態計測データの統計的な解析をもとにした数理モデ

ル [14]が提案されている．しかし，肺内部の気管や血管は

場所によって異なる特徴を持つため，一律な統計値から構

築されたモデルでは，肺内部の構造を十分に表現しきれな

い．また，人体断面画像から半自動的に肺血気管モデルを

構築する方法 [15]も提案されている．しかし，処理の初期

段階は人手で行う必要があり，人体断面画像の数も限られ

ているため，統計的に信頼性の高いモデルを構築すること

は難しい．Mathematical Morphologyフィルタによる肺血

図 1 血管に隣接する結節

Fig. 1 A nodule adjacent to a blood vessel.

管径の解析 [16]も行われているが，肺血管の位置と構造と

の統計的な解析はなされていない．これに対して提案手法

は，肺各所の統計値を算出することで複雑な血管構造を再

現でき，完全に自動化された手法であるため大量のサンプ

ルを処理可能となり，信頼性の高いモデルを構築すること

ができる．

(2)結節と血管の組合せモデルの導入

手法 [13]では候補陰影を含む関心領域（VOI: Volume Of

Interest）内に結節か血管のどちらか一方のみが現れると

仮定していたため，図 1 のように VOI内に結節と血管が

同時に発生した場合，モデルを正しくあてはめることがで

きなかった．このような状態に対応するために，複数の物

体モデルを組み合わせることでより複雑な組織構造を認識

する手法 [17]が提案されているが，組合せの数は膨大であ

り，計算時間が大幅に増加した．そこで，組合せのパター

ンを限定した新たな組合せモデルを導入することで効率的

な認識を試みた．

(3)最適モデル探索法の改良

手法 [13]では 2つもしくは 3つの円筒モデルを組み合わ

せることによって血管樹状構造の部分構造を表現し，モデ

ルの構造パラメータを同時に変化させることで候補陰影に

対する最適モデルの探索を行っていた．そのため，各円筒

モデルの数を nとしたときに，最適モデルの探索に要す

る計算量はそれぞれ O(n2)，O(n3)となり，探索が十分に

行えずに候補陰影の組織構造を正しく再現できない場合が

あった．そこで，本論文では円筒モデルを 1つだけ用意し，

それを VOIにあてはめ，一致度の高い 2つもしくは 3つ

の円筒モデルを組み合わせることで樹状構造を持つ血管モ

デルを発生させる．最適モデルの探索は単一の円筒のみで

行われるため，計算量は O(n)となり，より高速で詳細な

探索が可能となる．

以下，2 章で従来手法のモデルマッチング法の概説を，

3 章で統計データに基づいた肺血管構造のモデル化につい

て述べる．さらに，4 章で新たな組合せモデルについて，

5 章で血管モデルの最適モデル探索法の改良について述べ

る．3～5 章が本論文における新規提案であり，それらの

有効性を 6 章の実験で検証する．最後に 7 章で結論を述

べる．
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2. MAP推定に基づくモデルマッチング法

2.1 物体モデル

モデルマッチング法 [13]では，結節を図 2 (a)に示す球

形モデルで表す．球の半径を rN とし，結節モデル oN の

生起確率を次式で定義する．

p(oN ) = PN · g(rN ) (1)

ただし，PN はすべてのパターンの結節が発生する確率で，

g(x)は正規分布を表す．

血管の湾曲部分は図 2 (b)に示す 2本の接続円筒で表す．

湾曲血管モデル oBc の i番目の円筒の半径を ri，各円筒ど

うしの接続面積の差を δ，円筒どうしの角度を ψとし，湾

曲血管モデルの生起確率を次式で定義する．

p(oBc) = PBc · {g(rBc
1 ) · g(δBc) · g(ψBc)

}1/3
(2)

指数（式 (2)では 1
3）は，正規分布の項数を正規化する

補正係数で，この係数を導入した場合の方が導入しなかっ

た場合に比べ認識精度が良いことが確認されている [13]．

式 (2)の半径 rBc
1 の正規分布の項はパラメータとして平

均 μB
r1と標準偏差 σBc

r1 を持つ．平均 μB
r1は，血管の半径は

肺野中心に近いほど太く，離れるほど細くなるという肺血

管の解剖学的特徴を表現するために，手法 [13]では次式に

示す関数として定義している．

μB
r1(x) = k1 exp(−k2 · |x− cL|) (3)

ただし，xはモデルの肺野内での 3次元位置，cL は肺野の

中心座標，|x− cL|は距離を表す．また k1，k2は定数であ

る．標準偏差 σBc
r1 は

σBc
r1 = 5 (4)

と固定していた．

血管の分岐部分は図 2 (c)に示す 3本の接続円筒で表す．

分岐血管モデル oBb の生起確率を次式で定義する．

p(oBb) = PBb · {g(rBb
1 ) · g(δBb

23 ) · g(δBb
123) · g(ψBb

12 )

· g(ψBb
13 ) · g(ψBb

23 )
}1/6

(5)

(a) 結節 (b) 湾曲血管 (c) 分岐血管

図 2 3 次元物体モデル

Fig. 2 3-D deformable object models.

ただし，δBb
23 は第 2，第 3 円筒の接続面積の差を，δBb

123

は第 1 円筒と第 2，第 3 円筒との接続面積の差を表し，

δBb
123 = π

(
(rBb

1 )2 − (rBb
2 )2 − (rBb

3 )2
)
と計算する．ψBb

ij は第

i円筒と第 j 円筒との角度を表す（i, j = {1, 2, 3}，i �= j）．

2.2 観測モデル

CT画像再構成の手法を模した手法をモデルに適用する

ことで疑似的な CT 画像を求め，実際の観測 CT 画像の

VOIと比較することでモデルの生起した下での観測画像の

生起する尤度を求める．

モデル oτ の疑似 CT画像の座標 x，y，z における画素

値 vT (x, y, z; oτ )を次式により計算する．

vT (x, y, z; oτ ) = ατ
m · ςτm + ατ

a · (ςv − ςτm) (6)

ただし，αm と αa はそれぞれモデルと周辺領域の X線減

衰率を表し，τ ∈ {N,Bc, Bb}である．ςv は VOI全体の体

積，ςm はモデルと VOIが重なる領域の体積を表す．

結節候補陰影の観測画像と物体モデルとの一致度を

γ(vc, vT )

=

∑
x,y,z

(
vc(x, y, z) − vc

)(
vT (x, y, z) − vT

)
√∑

x,y,z

(
vc(x, y, z) −vc

)2
√∑

x,y,z

(
vT (x, y, z) −vT

)2

(7)

とし，この一致度を用いて，尤度を

p(vc|oτ ) =
γ(vc, vT ) + 1

2
(8)

と定義する．ただし，vc(x, y, z)は候補陰影の観測画像の

座標 x，y，zにおける画素値を表す．vc と vT はそれぞれ

候補点の観測画像の平均値と疑似CT画像の平均値を表す．

2.3 MAP推定に基づく結節と血管の識別

モデルの生起確率と尤度を用いて次式により各モデルの

事後確率を計算する．

p(oτ |vc) =
p(vc|oτ ) · p(oτ )

p(vc)
(9)

ただし，τ ∈ {N,Bc, Bb}であり，vcは候補陰影の観測画像

を表す．式 (9)を最大化させるそれぞれの最適モデル o∗τ

を求める．

結節と血管の識別には，次式の事後確率比を用いる．

ρ(vc) =
p(o∗N |vc)

max
τ∈{Bc,Bb}

p(o∗τ |vc)
(10)

ρが閾値 Tρ 以上であれば結節（異常），Tρ 未満であれば血

管（正常）と判断する．
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3. 統計データに基づく肺血管構造のモデル化
とモデルマッチング法への適用

前述したように式 (3)と式 (4)による肺血管径のモデル

化は不十分であった．そこで，肺臓器各所における血管構

造の特徴の統計値を要素値とする 3次元配列を生成し，認

識に利用する．本論文ではこれを肺血管分布モデルと呼

ぶ．ここでは血管構造の特徴のうち，最も重要と考えられ

る血管径の平均と標準偏差の分布モデルを構築する．

3.1 肺血管平均径分布モデルの構築手順

構築の流れを図 3 に示す．まず，i番目の CT画像 V i

に rolling-ballアルゴリズム [18]を適用して肺野領域を抽

出し，続いて 2値化ベースの肺血管領域抽出，距離変換，

Hilditchの細線化を適用することで，肺血管領域の中心線

上の画素がその位置での血管半径を表す肺血管径画像 Ri

を生成する．次に肺野領域に外接する直方体を肺血管径画

像 Ri に設置し，外接直方体を基準に CT画像間の位置合

わせを行う．さらに，外接直方体を L×M ×N 個の小さ

な直方体領域（セル，Cellと呼ぶ）に分割する．x，y，z

軸方向についてそれぞれ l，m，n番目のセルが中心線画素

を含む場合，その血管半径値の平均を求め ui
l,m,n と表す．

平均半径値の集合を Ul,m,n = {ui1
l,m,n, u

i2
l,m,n, · · · }と表す．

CT画像における各スライス画像には，スライスに相当

する断面の近傍領域（今回の画像は 8 mmスライス間隔な

ので，−4 mm から +4 mm の間の空間）に存在する臓器

構造が射影されて写り込む．したがって，その近傍領域

内で円筒状の血管が直線もしくはそれに近い状態で存在

する場合，血管は円状もしくは楕円状の領域となって観

測され，さらにその領域の短軸方向の直径（いわゆる領

域の幅）はその血管の直径に近い値になる．本節の肺血

管領域抽出では，幅約 2.5 mm以上の領域が抽出可能なの

で，直径約 2.5 mm以上の血管が抽出可能であると考えら

図 3 肺血管平均径分布モデルの構築手順

Fig. 3 Construction procedure of the distribution model of means of blood vessel radii.

れる．また血管半径の測定精度はスライス画像の解像度が

0.625 [mm/pixel]の CT画像上で測定を行うため，短軸方

向に関しては 0.625 [mm]であると考えられる．

肺血管領域抽出の際に横隔膜などの血管以外の組織が誤

抽出される場合がある．これらは非常に太い，または細い

血管として誤認識され，正確なモデル構築の妨げとなる．

そこで，この影響を軽減させるために，Ul,m,nをソートし，

上位 Nc 個と下位 Nc 個を削除する．

肺血管平均径分布モデルの座標 l，m，nにおける要素値

Dr(l,m, n)は次式で計算される．

Dr(l,m, n) =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

∑
u∈Ul,m,n

u

#{Ul,m,n}
#{Ul,m,n}

I ≥ Tp

0 otherwise

(11)

ただし，#{Ul,m,n}は集合 Ul,m,n の要素数を表し，I は症

例数を表す．#{Ul,m,n}
I は l，m，n番目のセルに中心線画

素の含まれる割合を表している．この割合が Tp より低い

場合，統計値に信頼性がないと判断し，Dr(l,m, n)に 0を

設定する．

3.2 肺血管径標準偏差分布モデルの構築手順

肺血管平均径分布モデルと同様に，l，m，n 番目の

セルが中心線画素を含む場合にその血管半径値の標準

偏差を求め si
l,m,n と表す．標準偏差の集合を Sl,m,n =

{si1
l,m,n, s

i2
l,m,n, · · · }と表し，上位Nc個と下位Nc個を削除

する．肺血管径標準偏差分布モデルの座標 l，m，nにおけ

る画素値 Dsd(l,m, n)を次式により計算する．

Dsd(l,m, n) =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

∑
s∈Sl,m,n

s

#{Sl,m,n}
#{Sl,m,n}

I ≥ Tp

0 otherwise

(12)
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3.3 モデルマッチング法への適用

候補陰影の肺野内での位置から，候補陰影を含むセルを

求め，そのセルの平均と標準偏差を式 (3)と式 (4)の代わ

りに用いることによって，式 (2)と式 (5)の血管径の確率

g(rBc
1 )と g(rBb

1 )を計算し，湾曲と分岐血管モデルの事前

確率を求める．

4. 結節・血管組合せモデル

血管に隣接する結節を認識するための新たなモデルとし

て，結節モデルと湾曲血管モデルを組み合わせた結節湾曲

血管組合せモデル oNBc，結節モデルと分岐血管モデルを

組み合わせた結節分岐血管組合せモデル oNBb を導入する．

図 4 に生成手順を示す．まず手法 [13]と同様に式 (9)の

事後確率を最大化する最適モデルを探索する．組合せモデ

ルはそれらの最適モデルを組み合わせて生成する．各組合

せモデルの事前確率を次式で定義する．

p(oNBc)=PNBc ·{g(rN )·g(rBc
r1 )·g(δBc)·g(ψBc)

}1/4
,

(13)

p(oNBb)=PNBb ·{g(rN )·g(rBb
r1 )·g(δBb

23 )·g(δBb
123)

·g(ψBb
12 )·g(ψBb

13 )·g(ψBb
23 )

}1/7

.
(14)

ただし，PNBc はすべてのパターンの結節湾曲血管組合せ

モデルが発生する確率，PNBb はすべてのパターンの結節

分岐血管組合せモデルが発生する確率を表す．

組合せモデルを生成する際に，図 4 右下（*で示した）

のように，結節モデルの大部分が血管モデルに包含される

場合がある．このとき，血管モデルと組合せモデルの疑似

CT画像が酷似するため，血管陰影にも組合せモデルがあ

てはまり，偽陽性となってしまう．このような事態を避け

るため，血管モデルの疑似 CT画像と組合せモデルの疑似

図 4 結節・血管組合せモデルの生成手順

Fig. 4 Generating procedure of the combination models of

nodules and blood vessels.

CT画像の一致度を式 (7)により計算し，閾値 Tγ 以下なら

ばその組合せモデルを削除する．

組合せモデルを用いた場合の候補点の正・異常の判別に

は，式 (10)の代わりとして次式を用いる．

ρ′(vc) =
max

υ∈{N,NBc,NBb}
p(oυ|vc)

max
τ∈{Bc,Bb}

p(oτ |vc)
(15)

5. 最適モデル探索法の改良

方位角と天頂角がそれぞれ θとϕの単円筒モデル（図 5 (a)

参照）を oBs(θ, ϕ)と表す．湾曲血管モデルの最適モデル

を以下の手順により求める．

θと ϕを Δθ と Δϕ ごとに変化させながら式 (8)により

尤度 p(vc|oBs(θ, ϕ))を計算する．尤度の最も大きい単円筒

モデルから順に単円筒モデルの集合 C に追加する．ただ

し，すでに C に含まれる単円筒モデルとのなす角度が Tθ

以下になる場合は追加しない．この追加処理を C の要素数

が NBs
となるまで続ける．C から 2つのモデルを選択し

て湾曲血管モデルを構成し，式 (9)により事後確率を計算

する．C から選択される全通りの単円筒モデルの組合せで

湾曲血管モデルを構成し，最も事後確率の高いモデルを最

適湾曲血管モデルとする．

分岐血管モデルについても同様の手順で最適モデルの探

索を行う．C に追加する単円筒モデルに角度の制限を加え

た理由は，図 5 (b)のような極端な鋭角度で接続する湾曲

血管モデルは解剖学的に存在しないと考え，これを排除す

るためである．

6. 実験

6.1 肺血管分布モデルの構築

健常者の胸部 X 線 CT 画像 48 症例から肺血管分布モ

デルを構築した．これらの撮影条件を表 1 に示す．スラ

イス数は 31～44である．また，実験に必要なパラメータ

を表 2 (a)のように設定した．これらの値は実験的に決定

した．

構築された肺血管平均径分布モデルと肺血管径標準偏差

分布モデルを図 6 (a)，図 6 (b)に示す．肺中部の分布を示

す図 6 (a-2)，(a-3)，(a-4)を見ると，右肺の中心部と左肺

(a) 単円筒モデル (b) 単円筒モデルの不可能な組合せ

図 5 単円筒モデル

Fig. 5 Single cylinder model.
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表 1 CT 画像の撮影条件

Table 1 Acquisition parameters of CT scans.

Image size 512 × 512 pixel

Pixel size 0.625 × 0.625 mm

Slice thickness 8mm

表 2 実施パラメータ

Table 2 Parameters for experiments.

(a) 肺血管分布モデル構築実験のパラメータ

パラメータ 設定値

CT 画像をセルに分割する際の分割数 L×M×N 30×20×31

症例の除去数 Nc 2

肺血管存在確率の閾値 Tp 0.1

(b) 性能比較実験のパラメータ

パラメータ 設定値

一致度の閾値 Tγ 0.92

単円筒モデルの方位角の探索角度 Δθ π/36

単円筒モデルの天頂角の探索角度 Δψ π/20

単円筒モデルどうしのなす角度の閾値 Tθ π/4

単円筒モデルの集合サイズ NBs
25

(a-1) 9th slice (a-2) 3rd slice (a-3) 14th slice

(a-4) 19th slice (a-5) 24th slice (a-6) 30th slice

(a) 肺血管径分布モデル

(b-1) 9th slice (b-2) 3rd slice (b-3) 14th slice

(b-4) 19th slice (b-5) 24th slice (b-6) 30th slice

(b) 肺血管径標準偏差分布モデル

図 6 肺血管分布モデル

Fig. 6 The distribution models of blood vessels.

の中心部に太い血管が分布している．これに対して，肺下

部では図 6 (a-5)のように背側に太い血管が分布している．

式 (3)では，肺野中心が最も太くなるため，図 6 (a-5)と

は異なる分布となる．また，図 6 (b)に示す標準偏差も平

均径と似た分布を示している．手法 [13]では標準偏差を位

置にかかわらず定数 5で固定していたため，図 6 (b)と大

図 7 従来手法と提案手法の性能曲線

Fig. 7 The performance curves of the previous method and the

proposed method.

きく異なる．このように，統計モデルと手法 [13]のモデル

では差異が見られるため，認識に利用した場合の精度も異

なると考えられる．次節以降ではこの分布モデルをモデル

マッチング法に適用し，その有効性を検証する．

6.2 性能比較実験

6.2.1 実験条件

実験には放射線科医によって異常と診断された実症例 98

例を用いる．これらの撮影条件は表 1 と同様で，スライス

数は 30～42である．また，φ3 mm以上 φ10 mm以下の異

常陰影を 98個含む．これらの症例に対して，判別フィルタ

と SVMによる結節検出手法 [19]を適用した結果，FPが

1症例あたり 56.4個，真の異常陰影（TP: True positive）

が 96個検出され，見落としは 2個だった．

モデルマッチング法のパラメータは文献 [13]と同様に設

定し，提案手法のパラメータは表 2 (b)のように設定した．

これらの値は実験的に決定した．計算機環境は，CPU：Intel

Xeon X5355 2.66 GHz，メモリ：12 GBである．

6.2.2 実験結果

前項の候補陰影群にモデルマッチング法 [13]と提案手法

を適用し，性能を比較した．結果の FROC曲線を図 7 に

示す．FROC曲線は異常陰影の検出率と 1症例あたりの

FP数の関係を表す曲線で，CADの性能評価に用いられ

る．図 7 は式 (10)に対する閾値 Tρを変化させながら描い

た．DBVが肺血管分布モデル，CMが組合せモデル，IOS

が改良最適モデル探索法を導入した結果を表す．Allはこ

れらすべてを導入した結果を表す．表 3 には各 TP率にお

ける具体的な FP数を示している．従来手法と比べ，提案

手法が FP数を削減できていることが分かる．以下では実

験結果のうちの 2症例について詳細に検討する．

6.2.3 症例 1

図 8 (a)にモデルマッチング法 [13]で最も識別困難だっ
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表 3 従来手法と提案手法の FP 数の比較

Table 3 Comparison of the numbers of FPs of the previous

method and the proposed method.

FP 数 [/症例]

TP 率 [%]
[A] 従来手法 [13]

提案手法

[B] DBV+IOS [E] All

100 56.4 56.4 22.3

95 28.4 19.2 14.8

90 15.5 9.7 9.2

(a) モデルマッチング法 [13] で最も識別困難だった結節陰影の VOI

(b-1) 結節モデル

(b-2) 分岐血管モデル
(b)モデルマッチング法 [13]により生成された最適モデルの疑似 CT

画像

(c) 提案手法により生成された結節分岐血管組合せモデルの疑似 CT

画像
図 8 症例 1

Fig. 8 Case1.

た結節陰影の VOIを示す．中央の画像が手法 [19]が検出

した陰影で，左の画像が上スライスの同じ位置の画像で，

右は下スライスの画像である．中，下スライスにすりガラ

ス状の淡い結節陰影を確認でき，上スライスに血管陰影

を確認できる．この候補にモデルマッチング法 [13]を適

用して得られた最適モデルの疑似 CT画像を図 8 (b)に示

す．結節モデルは結節陰影にあてはまり，分岐血管モデル

も血管陰影にあてはまっているが，結節と血管の両方の陰

影を同時にあてはめることができなかった．事後確率比は

ρ = 0.26となり，血管と誤認識された．これに対し，提案

手法の結節分岐血管組合せモデル（図 8 (c)参照）では結

節陰影と血管陰影の両方にあてはめることができている．

事後確率比は ρ′ = 0.93まで上昇し，結節と正しく認識さ

れた．

(a) 血管陰影の VOI

(b-1) 結節モデル

(b-2) 分岐血管モデル
(b)モデルマッチング法 [13]により生成された最適モデルの疑似 CT

画像

(c) 提案手法により生成された分岐血管モデルの疑似 CT 画像

図 9 症例 2

Fig. 9 Case2.

6.2.4 症例 2

図 9 (a)に血管陰影の VOIを示す．図 9 (a)では上スラ

イスを貫く太い血管が中心スライスで 2本の細い血管に分

岐している．下スライスには分岐した血管が確認できる．

モデルマッチング法 [13]により生成された最適モデルの疑

似 CT画像（図 9 (b)参照）を見ると，分岐血管モデルの

半径が図 9 (a)の血管陰影よりも細く，上下スライスの陰

影にも正しくあてはめられていない．これに対して，提案

手法の分岐血管モデル（図 9 (c)参照）は血管構造を正確

に再現できている．

この候補は肺下部に現れたため，モデルマッチング法 [13]

における血管径決定式 (3)によって 0.85 mmと小さい半径

が設定された．これに対して，肺血管平均径分布モデルで

は統計的に太い血管が存在すると示されており，半径には

1.52mmが設定された．実際にこの位置に発生した図 9 (a)

の血管陰影に対しては提案手法の方がより近い血管径を設

定できている．また，図 9 (b-2)では上下スライスのあて

はめが不完全であるのに対して，提案手法では最適モデル

探索法が改良されたことで図 9 (c)のように適切にあては

めることができている．

事後確率比はモデルマッチング法 [13]の ρ = 1.48から

提案手法の ρ′ = 0.71となり，正常陰影であると正しく識

別された．
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6.2.5 考察

図 7 の手法 [A]，[B]，[C]，[D]を比較すると，肺血管分

布モデルを持つ手法 [B]，[C]の性能が肺血管分布モデルを

持たない手法 [A]，[D]を上回っている．この結果から，血

管構造の統計的特徴を利用することで結節の識別性能が向

上することが示され，さらに提案手法の性能向上に最も寄

与しているのは肺血管分布モデルの導入であることも分か

る．また，表 3 の TP率 100%における手法 [B]と [E]の

FP数を比較すると，手法 [E]が FP数を大幅に抑えられ

ていることが分かる．組合せモデルを持たない手法 [B]は

6.2.3 項の症例 1のような血管に隣接する結節の認識が困

難であり，これが TP率 100%における FP削減を妨げて

いた．手法 [E]ではこのような候補陰影の認識に特化した

組合せモデルを導入することで，精度が向上した．一方，

図 7 の TP率 85%付近においては手法 [B]と [E]の性能が

逆転している．これは，組合せモデルの導入により異常だ

と判定される正常陰影が増加したことが原因だと考えられ

る．この副作用は一致度の閾値 Tγ による組合せモデルの

削除によってある程度抑えられているが，完全に取り除く

ためにはさらなる改良を要する．また，図 8 (c)では上ス

ライスの血管陰影にのみ分岐血管モデルがあてはまるべき

だが，中心スライスにも現れている．これは，処理時間削

減のために物体モデルが中心スライス付近に必ず位置する

ように制限しているからであり，図 8 (a)のような組織構

造を完全に再現するためには新たな組合せ法の考案が必要

となる．

本論文では比較的大きなスライス間隔を持つ 8 mmスラ

イス間隔の CT画像を実験に用いたが，本手法はスライス

間隔の大小にかかわらず適用可能である．スライス間隔が

大きいほど画像枚数が少ないため認識が困難になると考え

られるが，本実験のように，より認識困難な 8 mmスライ

ス間隔の CT画像に対して精度向上を達成したことから，

本手法はスライス間隔の大きい CT画像から小さい CT画

像まで高精度に病巣候補を識別できると考えられる．

最後に，計算コストについて述べておく．モデルマッチ

ング法 [13]では合計 740,620個のモデルから最適モデルを

探索する必要があり，この探索処理に 1候補点あたり 10.96

秒要していたが，提案手法では 5 章の最適モデル探索法

の改良によって探索すべきモデル数が 7,562個まで削減さ

れ，探索時間は 3.24秒に削減された．全体の処理時間は，

モデルマッチング法 [13]が 1候補点あたり 14.3秒であり，

提案手法（改良をすべて導入した場合）が 6.9秒であった．

このように，提案手法では計算コストを抑えつつ精度を向

上させることができたといえる．

7. おわりに

本論文では，結節検出手法であるモデルマッチング法 [13]

に 3点の改良を加えた．まず，肺血管のモデル化が不十分

であるという問題を解決するために，統計データに基づい

て肺血管構造をモデル化した．このモデルを解剖学的知識

としてモデルマッチング法に適用することで，より信頼性

の高い血管モデルが生成された．次に，血管に隣接した結

節を認識するための結節・血管組合せモデルを提案した．

最後に，単円筒モデルを用いた新たなアルゴリズムを用い

ることで最適モデルの探索法を高速化した．これらの改良

を導入したモデルマッチング法を，8 mmスライス間隔の検

診用 CT画像から抽出された結節候補陰影に対して適用し

たところ，TP率 100%における FP数が 56.4 [個/症例]か

ら 22.3 [個/症例]に削減され，本手法の有効性を確認した．

今後の課題としては 3点あげられる．第 1に，Thin-slice

（薄層スライス）CTに対する手法の適用である．スライス

間隔が小さい場合，モデルがより詳細な陰影構造をとらえ

ることで観測画像とモデルの一致度（式 (7)）が向上し，結

果的に認識精度も向上すると考えられる．肺血管分布モデ

ルにおいては利用できる画像枚数が増えることで分布モデ

ルの統計的信頼性が向上し，さらに 3次元的に肺血管を抽

出することで肺各所における血管の 3次元的な方向もモデ

ル化することができ，認識精度向上に寄与すると考える．

第 2に，さらなる精度改善策として結節モデルの改良があ

げられる．初期段階の小さい結節は球形で発生することが

知られているが，末期になると結節が肥大化し，形状が楕

円形や一部が突出した球に変化していく．提案手法では結

節を完全な球としてモデル化していたため，球形以外の結

節に対応できない．そこで，球以外の形状を再現可能な新

たな結節モデルを考案することで様々な形状の結節を再現

し，識別精度の向上を図る．第 3に，他の手法との性能比

較である．本論文ではモデルマッチング法 [13]と提案手法

の性能比較のみ行ったが，他の手法との比較も重要だと考

え，今後実施していく．
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