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第1章 序論 

 

1.1 はじめに 

1.1.1 医用画像技術の発展 

 現在，医療分野において，医用画像を用いた診断は必要不可欠なものとなっている．

人体を外科的に切開することなく，体内の様子を画像化する，医用画像撮影装置（モ

ダリティ）の医療分野への貢献は大きい．このような医用画像の歴史は，1895 年の

Wilhelm Conrad Röntgen による X線の発見から始まる[1]-[3]．人体内部を透視するこ

とのできる X線の発見は，医療分野に大きな影響を与えた．X線の発見以降，医療分

野での X線画像の利用が始まるが，1972年に Godfrey Newbold Hounsfield により X線

CT（Computed Tomography）が開発され，医用画像撮影の技術としては，X線の発見

に次ぐ進展となった[4]-[6]．それまでの X線画像が，人体内部の三次元的な情報を二

次元の投影画像として表現したのに対し，X線 CTでは人体の断層像が得られるため，

人体の三次元的な構造が画像上で把握できるようになった． 

X線CTが開発されて以降，MRI（Magnetic Resonance Imaging），PET（Positron Emission 

Tomography），SPECT（Single Photon Emission Computed Tomography）, 超音波（Ultra 

Sound）など，様々なモダリティが登場し，医療現場で利用されている．CT，MRIな

どは，人体内部における組織の形態を画像化していることから，形態画像とよばれる．

一方，PET，SPECT などは生体の機能情報を観察するための画像を生成することから，

機能画像とよばれる．また，画像生成原理の違いにより描出される画像も異なる．例

えば CT，MRI はともに形態画像であるが，CT が骨などの描出に優れている一方で，

MRIは軟部組織の描出を得意とする．そのため，診断目的や対象部位に応じてモダリ

ティを選択して診断が行われる． 

近年ではモダリティの多様化に加え，画像の高精度化，画像生成処理の高速化が進

められている．特にCTにおいては，X線検出器の多列化が進み（Multi Detector-row CT ; 

MDCT），画像分解能の向上，撮影時間の短縮や被ばく線量の低減など進展が目覚ま

しい[7]-[9]．このような医用画像の生成技術の発展により，画像データを空間的な三

次元ボリュームデータとして，さらには四次元データ（三次元動画像）としての利用
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が可能となってきている． 

このような医用画像技術の発展により，臨床における画像診断は必要不可欠なもの

となった．しかし，画像データの高精度化，撮影時間の短縮などの画像生成技術の発

展の一方で，画像データ量の増加による読影の負担増大などの課題が表れてきた．そ

のため近年では，画像生成技術だけではなく，画像診断を支援する技術が望まれるよ

うになった．そこで次節では，重要な疾患の一つである肺がんに着目し，画像診断と

その支援技術について詳細を述べる． 

 

1.1.2 肺がんにおける画像診断 

WHO（World Health Organization）によれば，全世界において年間で約 137万人が肺

がんにより死亡している[10]．これは，がんによる全死亡者数の約 18%であり最も多

い．また日本においては，平成 23 年の統計[11]によれば，がんによる死亡者数の約

20%が肺がんによる死亡であり，最も多い．男性ではがんによる死亡者数全体のなか

で最も多く，女性では大腸がんに次いで 2番目である． 

肺がんは重要な疾患であるが，簡便性や経済性から，胸部単純 X線画像が胸部疾患

の発見のための最初の検査として，集団検診など日常診療において用いられている．

胸部単純 X線画像は，本来三次元の構造を示している体内構造を，二次元に投影した

画像であるため，多くの構造が重なり合って撮像されており，微細な陰影の発見が極

めて困難な場合がある．それに対し，CT 画像は断層画像であるため，微細な病巣で

あっても描出されることが多い．よって，胸部単純 X線画像で病変を疑われた場合は，

CT画像で精密な検査を行うことが主流の検査となっている[12]． 

さらに近年では，肺がんの集団検診においてCT画像が用いられつつある[13]-[18]．

しかし，CT 画像の利用を考えた場合，一回の CT 撮影で得られる断層画像枚数が数

百枚と多いため，読影作業の負荷が大きい．また，より早期の肺がんを効率的に発見

するためには，陰影の新たな出現や増大などの変化をとらえる手法として，過去画像

との比較読影が重要となる．しかし，比較読影を実施する場合，現在において取得さ

れた画像に加え，過去画像も合わせて確認が必要となるため，さらなる負担増加が問

題となる[18]． 

このように，医用画像の生成技術が進展する一方で，診断において読影すべき画像
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量が増大している[19],[20]．そのため，医師への負担が大きくなっており，読影時の

病変部の見落としなどが懸念されている．そこで，医師への負担を軽減し，また診断

の正確さを向上させるため，コンピュータ支援診断システム（Computer Aided 

Diagnosis ; CAD）についての研究開発が行われている．CADシステムとは，診断に有

用な情報を医用画像から抽出し，「第 2 の意見」として医師へ提示するものである

[21],[22]．CADシステムの研究については，乳房[23]，肺野[24]，大腸[25]など様々な

臓器を対象として報告がなされている．乳房 X線画像（マンモグラフィ）においては，

1998 年に，米国 R2 Technology社が世界最初の CAD システムの実用機を開発してい

る[26]．また，胸部単純 X 線画像では，結節状陰影の検出[24]，比較読影を支援する

ための経時的差分手法[27]-[35]などの研究報告がある．経時的差分手法については実

用機も開発され[36]，二次元画像を対象に臨床上の有用性も示されている[37]． 

現在では，三次元ボリュームデータとして得られる，胸部 CT 画像における CAD

システムの研究が進められており，肺野領域内の結節状陰影の検出・識別に関する研

究が行われている[38]-[41]．また，胸部 CT 画像においても，経時的差分手法のよう

な経時的に取得された画像の解析は，比較読影のための CAD システムとして期待さ

れる．しかし，胸部 CT 画像においては，肺血管などの細かな構造物が肺野内に三次

元的に複雑に描出されている．また，呼吸などの体動によりそれらの細かな構造物が

非剛体に変形した状態で，数カ月といった撮影間隔を空けて経時的な画像が取得され

る．そのため，胸部 CT 画像における経時的な画像解析は，非常に複雑なものとなり，

十分な解析手法が求められているが，いまだ確立されていない． 

次章では，胸部 CT 画像における経時的画像解析と，その CAD システムへの応用

に関する関連研究について述べる． 

 

1.2 関連研究 

経時的に取得された画像（以降，経時画像とよぶ）からの変化部分の検出や解析は，

医用画像処理以外にも，コンピュータビジョンの分野において様々な取り組みがなさ

れている．たとえば，防犯，防災などを目的としたビデオサーベイランス[42]，衛星

画像や航空写真などリモートセンシングにより得られる経時画像からの変化部分の

検出[43]，車載カメラから得られる動画像の解析による運転支援[44]など多岐にわた
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る． 

一方，医用画像処理の分野においては，心臓，肺野などの動きのある臓器の動体解

析[45]-[48]，頭部陰影の出現や形状変化など経時的変化の検出・解析[49]-[51]，多時

相CT画像におけるCT値分布の経時的変化情報を用いた肝臓領域抽出法[52],[53]など

が報告されている．また，胸部疾患においては，胸部単純 X画像を用いた経時的差分

手法の研究が進められており[27]-[35]，CADシステムとしての臨床上の有用性も示さ

れている．さらに近年では，胸部 CT 画像においても，経時的差分手法の適用に向け

ての研究が行われている[54]-[58]． 

以上述べたように，経時的画像解析は CAD システムのための有用な技術であると

いえる．以下では，経時的画像解析に必要な，画像位置合わせ処理（レジストレーシ

ョン），経時的な変化領域を検出するための経時的差分手法，さらに CADシステムの

構築に必要な要素技術について述べる． 

 

1.2.1 レジストレーション手法 

経時画像の取得においては，画像撮影時のポジショニング，呼吸や心拍などの体動

により，経時画像間に描出されている臓器の位置ずれが生じる．経時的画像解析にお

いて，このような位置ずれを補正するため，経時画像間のレジストレーションが重要

な前処理となる．レジストレーションの精度が不十分な場合，経時的変化を正確に検

出することは困難となる． 

図 1.1にレジストレーションの概念図を示す．レジストレーションとは，関連性の

ある特徴を持つ複数の画像において，画像内の位置を他方の画像内の位置に対応づけ 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.1 レジストレーションの概念 

  

 

対応する位置への変換 
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るような，空間的な変換を求める処理である．これにより，画像間の位置合わせが可

能となる．レジストレーション手法はこれまでに多くの報告がなされている[59]-[63]．

また，ソフトウェアライブラリの開発も進められ[64]，アプリケーションの開発も盛

んに行われている． 

レジストレーションは，1) 画像変換モデル，2) 画像間類似度，3) 最適化アルゴリ

ズムの要素技術により構成される．レジストレーションでは，参照画像および変換対

象画像の二種類の画像を入力として与え，参照画像にマッチングするように，変換対

象画像に対する画像変換パラメータを求める．このとき，画像変換モデルのパラメー

タを求める処理を，画像間類似度にもとづいた評価関数による，最適化問題に帰着さ

せることにより，レジストレーションが実現される． 

1)  画像変換モデル 

レジストレーションで用いられる画像変換モデルは，変換の特性により Global 

transformation，および Local transformation に分類することができる． 

Global transformation には，剛体変換（Rigid transformation），アフィン変換（Affine 

transformation），高次多項式変換などがある．剛体変換は，画像内における任意点間

の距離が保持されるような変換であり，平行移動および回転移動により構成される変

換である．なお，剛体変換ではオブジェクトの形状は変更されない．また，アフィン

変換は，変換の前後で任意直線間の平行性が保持される変換であり，平行移動，回転

移動に加え，スケーリング，せん断変形により実現される．なお，剛体変換，アフィ

ン変換は，同次変換行列により表される．なお，高次多項式変換は，画像全体の変形

を多項式により近似したものである[65]． 

剛体変換は頭部など変形の生じにくい対象部位に対するレジストレーションに用

いられている[66],[67]．また，Local transformation 前の初期レジストレーションとして，

Global transformation が用いられる[74],[75]．また，画像生成時の線形変換による幾何

変形の情報が得られている場合は，その情報をもとに Global transformation による補

正が可能である．たとえば，X線透視画像とボリュームデータ（CT，MR など）との

レジストレーションを行う場合，X線透視画像生成時に生じる Perspective な投影を考

慮した変換をボリュームデータに適用することにより，レジストレーションが行われ

る[68]． 
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Local transformation は非剛体変換（Non-rigid transformation）として表され，直線が

曲線に変換される．非剛体変換は，物理モデルによる変換，および関数表現による変

換の 2つのカテゴリに分類される． 

物理モデルによる変換は連続体力学を応用した画像変換であり，弾性体力学にもと

づく画像変換（Elastic transformation）[69]，流体力学にもとづく画像変換（Fluid flow 

transformation）[70],[71]などがある．これらは偏微分方程式としてモデル化され，画

像変換は偏微分方程式の解として与えられる．これらに対する解法としては，変分法，

有限差分法，有限要素法などが用いられる． 

また，関数表現による変換は，補間および近似の理論にもとづく変換であり，変形

をモデル化するために，基底関数表現が用いられる．たとえば，Thin-plate spline（TPS）

による変形は特徴点ベースの非剛体レジストレーションで用いられ，非一様に配置さ

れた特徴点に対して適用可能である[72],[73]．TPS では，特徴点間の距離を𝑟としたと

き，二次元の場合は Logarithmic basis function（𝑟2log(𝑟)），三次元の場合は単純に𝑟 が

基底関数として用いられる．また，Free-form deformation（FFD）は，一様に配置され

た制御点格子により変形を表現する．FFD では基底関数として，Cubic B-spline 関数

が広く用いられる[74]-[76]． 

その他の非剛体変換として，Local affine model[77]，Template matchingによる変換[78]

などがある． 

2)  画像間類似度 

画像間類似度は，レジストレーションを行う画像のマッチングの度合を表し，特徴

ベースおよび画像濃度値ベースの類似度に分類される．この画像間類似度をもとに評

価関数が設定され，最適化処理が行われる． 

特徴ベースの画像間類似度は，レジストレーション対象の画像間で共通に存在する

特徴点群を抽出し，その特徴点間の距離をもとに設定される．このような，点群を用

いたレジストレーションとしては，ICP 法（Iterative Closest Point Algorithm）があげら

れる[79]．ICP 法では，特徴点群間の距離の平均二乗差を最小化することでレジスト

レーションが行われる．画像内から抽出される特徴点は，血管分岐点[80]，脊椎[83]，

肺野表面[83]，脳室[72]など，解剖学的に特徴的な部位に設定される．特徴点ベース

の画像間類似度を用いたレジストレーションの結果は，設定される特徴点の位置に依
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存する．そのため，特徴点の選択，および位置設定方法が重要となる． 

特徴点ベースの画像間類似度は，特徴点間の位置関係のみを考慮しており，画像濃

度値の分布については考慮されていない．一方で，画像濃度値ベースの画像間類似度

は，画像の濃度情報から類似度が設定される．レジストレーション対象の画像間の，

平均二乗差（Sum of Squared Difference），相互相関係数（Cross Correlation）などは基

本的な画像間類似度であり，モノモーダルレジストレーションで用いられる． 

また，相互情報量（Mutual Information）は，「2つの画像が与えられたとき，1つの

画像が他方の画像の情報をどれほど含んでいるか」を表す[81]．相互情報量は，同一

モダリティだけではなく異なるモダリティの画像間にも適用可能であり，マルチモー

ダルレジストレーションでも用いられる[66],[82],[84]．また，相互情報量に対し画像

空間の位置を事前分布として組み合わせた，条件付き相互情報量を用いた手法も提案

されている[85]． 

さらに，画像信号間の位相成分に着目した類似度として，位相限定相関関数

（Phase-Only Correlation）[86]がある．位相限定相関関数は画像が類似しているほど鋭

いピークを示す．このピークに対し関数フィッティングを行うことにより，サブピク

セル精度の移動量の算出が可能となる． 

3)  最適化アルゴリズム 

レジストレーションでは，最適化問題を解くことにより画像間の空間的な変換を求

める．剛体レジストレーションにおいては，画像間類似度が評価関数として用いられ

る．また，非剛体レジストレーションにおいては，画像間類似度に加え，正則化項を

評価関数に組み合わせることにより，変形の滑らかさ，局所的な剛体性などの制約条

件を与えることができる． 

レジストレーションにおける最適化処理では，Gradient descent 法[74]，Stochastic 

gradient descent 法[87]，Quasi-Newton法(L-BFGS，L-BFGS-B)[83],[85]，Powell法[66],[67]，

Downhill-simplex algorithm[75]など，さまざまな最適化アルゴリズムが用いられている．

また，Genetic algorithm[88]，Particle swarm optimization[89]などのメタヒューリスティ

ックなアルゴリズムを用いた手法もある． 

また，低解像度のレジストレーションにより得られた結果を，高解像度のレジスト

レーションにおける最適化処理の初期値として用いるような，階層的な処理が広く用
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いられる．階層的に処理を行うことにより，最適化処理における局所解の回避や，計

算コストの軽減などが期待できる．たとえば，B-Spline FFD を用いた非剛体レジスト

レーション[74]では，画像解像度，および制御点格子の格子間隔を階層的に変化させ

てレジストレーションが行われている． 

また一般的に，レジストレーションは最適化処理の計算コストが大きく，処理の高

速化が課題の一つとしてあげられる．特に非剛体レジストレーションは最適化対象の

パラメータが多く計算量が大きくなる．高速化の手法として，並列計算[90]，データ

分散処理[91]などがある．その他，Importance sampling による画像内の計算対象位置

の効率化[92]，固有空間法による高速化[93]などが提案されている． 

 

1.2.2 経時的差分手法 

経時画像から経時的変化をとらえる最も基本的な処理は，経時画像間の差分処理で

ある．胸部画像診断における経時的差分手法は，現在において取得された画像（現在

画像），過去の検診などで取得された画像（過去画像）といった経時画像間の差分を

行う（図 1.2 参照）．これにより，新たに出現した病変や既存陰影などの経時的変化

部分を差分画像上に描出し，診断に利用することを目的としている． 

しかし，数カ月といった時間間隔で経時画像が取得されるため，画像撮影時のポジ

ショニングの変化，呼吸や心拍などの体動により，経時画像間に描出されている臓器  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.2 経時的差分手法の概要 
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の位置ずれが生じる．経時的画像解析において，このような位置ずれを補正するため，

経時画像間のレジストレーションが重要な前処理となる．レジストレーションの精度

が不十分な場合，経時的変化ではない部分が，差分画像上における虚像（アーチファ

クト）として現れる．そのため，経時的変化を正確に検出することが困難となる． 

胸部単純 X線画像における経時的差分処理についての，基本的なレジストレーショ

ンの流れは，1) 肺野全体の大まかな位置合わせを行うグローバルマッチング，2) 局

所的な肺野の変形を補正するローカルマッチングである． 

グローバルマッチングについては，肺野領域をテンプレートとしたテンプレートマ

ッチング[28]，肺野輪郭線情報をもとにした重み付きテンプレートマッチング[30]，

被写体の前傾・後傾および体軸周りの回転量推定[34]などが提案されている．また，

ローカルマッチングについては，画像上に設定された多数の局所的な ROI（Region of 

Interest）を用いたテンプレートマッチング[27]，局所的な ROIによるテンプレートマ

ッチングのイテレーション[29]，B-Spline FFD による変形量からの統計的変形モデル

[33]などがある． 

一方，胸部 CT 画像における経時的差分処理については，三次元画像としてレジス

トレーションが必要となる．胸部単純 X線画像におけるテンプレートマッチングをも

とにしたマッチング手法を，三次元に拡張した手法[54]が提案されている．また，胸

部 CT 画像では，三次元的なボリュームデータとして肺野領域が描出されており，肺

野領域の変形の滑らかさなどの制約を考慮したレジストレーションが必要となる．こ

のような，変形の滑らかさを考慮したレジストレーションとして，経時 CT 画像間の

肋骨の変位によるマッチング[55]，肺野領域の変形の滑らかさを考慮した三次元的な

テンプレートマッチング手法[56]などがある．さらに，差分画像上の細かなアーチフ

ァクトの改善のためのマッチング手法[57]なども提案されている． 

 

1.2.3 胸部 CT画像における CADシステム 

胸部 CT 画像においては，肺がんについての CAD システムに関する報告が多くな

されている．CAD システムの構築には，様々な画像解析や陰影識別のためのパター

ン認識技術が必要となり，1) 前処理，2) 陰影候補領域の検出，3) 偽陽性陰影の削減，

4) 結節状陰影の特性解析，といった処理からなる．一般に，肺がん陰影の検出とし
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ては，前処理により関心領域を抽出した後，結節状陰影候補領域を抽出し，その候補

領域内の特徴量解析により偽陽性陰影を削減する．また，検出された結節状陰影が良

性か悪性か，さらに悪性であればどの程度なのか，などの特性解析が行われる． 

1) 前処理 

CAD システムにおいては，セグメンテーションが重要な前処理となる．セグメン

テーションとは，画像上から関心領域を抽出する処理である．セグメンテーション手

法としては，画素値の類似性をもとにした Region growing法[94]，領域の境界線情報

から定義したエネルギー関数の最小化により領域を抽出する Snakes 法[95],[96]，Level 

set method[97],[98]などがある．一方，領域ごとに定義したエネルギー関数を Graph cuts

法を用い，大局的な最小化により領域を抽出する手法がある[99],[100]．また，抽出対

象に対して統計的な形状モデルを作成し，その形状モデルを元にセグメンテーション

を行う手法[101]などが提案されている． 

2) 陰影候補領域の検出 

関心領域の抽出後，その領域から陰影候補領域を検出する．陰影候補領域の検出に

おいては，しきい値処理[102],[103]，陰影の輝度分布をガウス分布としてモデル化し

たものをテンプレートとしたテンプレートマッチング手法[104]-[106]，Mathematical 

morphology法[107]-[110]，形状特徴を用いた手法[111] -[115]などが提案されている． 

しきい値処理においては，多重しきい値処理 [102]，Local density maximum 

algorithm[103]などがある．Mathematical morphologyによる検出においては，結節状陰

影の濃度分布が孤立性の凸領域であることに着目した Quoit フィルタ[107],[108]，

N-Quoit フィルタ[109]，Top-hat 変換を用いた手法[110]などが提案されている．形状特

徴を用いた手法については，ヘッセ行列の固有値解析による塊状構造強調処理を用い

た手法[111],[112]，濃度分布の三次元曲率から得られる Shape index による陰影候補領

域の抽出手法[113]-[115]が提案されている． 

3) 偽陽性陰影の削減 

陰影候補領域の検出では，検出感度を高くして未検出を防ぐことが重要である．し

かし，感度を高くして陰影領域を検出しているため，候補領域には血管領域などが偽

陽性陰影として含まれる．そのため，結節状陰影を残し，偽陽性陰影を削減すること

が必要となる． 
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偽陽性陰影の削減においては，検出された陰影候補の領域内を解析することにより，

結節状陰影と偽陽性陰影に分類する．偽陽性陰影としては，血管領域が検出されるこ

とが多いため，Tophat-by-Partial-Reconstruction 処理による血管領域の抑制[116]，最小

方向差分フィルタによる血管・気管支領域の抑制[39]など，血管領域を抑制する手法

が提案されている．また，候補領域と結節・血管モデルとの関係から，血管領域によ

る偽陽性陰影を削減する手法として，テンプレートマッチングによる手法[117]，三次

元マルコフ確率場モデルによる手法[118]が提案されている．また，血管および結節の

表面領域を抽出し，候補領域における表面情報を算出することにより，偽陽性陰影を

削減する手法が提案されている[114]． 

陰影候補領域から複数の特徴量を算出し，その特徴量をもとに結節状陰影と偽陽性

陰影とに識別する手法についても多くの報告がある．基本的な特徴量としては，統計

的特徴量（濃度分布から得られる平均，標準偏差等），形状特徴量（領域の重心，面

積，主軸方向等）が基本的な特徴量としてあげられる[5]．また，小結節陰影の特徴量

として，補正円形度，修正細長さ，閉包度，収束図形比などの形状特徴が提案されて

いる[119]．また，結節状陰影と偽陽性陰影との識別手法としては，ルールベース法

[106],[120]，線形判別分析[102]，マハラノビス距離による判別分析[115]，ベイズ分類

器[105]，Artificial neural network[121],[122]，Support vector machine[41]などが用いられ

る． 

4) 結節状陰影の特性解析 

検出された結節状陰影に対しては，良悪性判別や悪性度合などの特性解析が必要と

なる．特性解析においては，結節状陰影の詳細な形状，大きさの経時的変化などが重

要な情報となる．そのため，陰影領域のボリューム計測，陰影の成長解析，経時 CT

画像間の結節状陰影の対応付けなどが重要となる． 

陰影領域のボリューム計測については，3D active contour modelを用いた手法[123]，

球形らしさを考慮した Region growing 法[124]，適応的に収縮/膨張の強度を変化させ

た Morphology 処理[125]などのセグメンテーションによる手法が提案されている．ま

た，非等方ガウシアンモデルを陰影領域にフィッティングさせ，形状情報を推定する

手法も提案されている[126]． 

陰影の成長解析については，陰影の成長を Exponential モデルとして，経時的な陰
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影のボリュームの変化から，陰影の Doubling time を算出する方法 [127]が提案されて

いる．また，その Doubling time に局所的な非剛体変形についての考慮を加えた

Adaptive doubling time[128]も提案されている．また，陰影径の変化からの成長評価手

法[129]，付着している組織（血管，胸膜等）に応じた陰影のセグメンテーションとボ

リュームからの成長解析手法[130]などが提案されている． 

経時CT画像間の結節状陰影の対応付けについては，剛体レジストレーションと ICP

アルゴリズムによる対応付け [83]，非剛体レジストレーションによる対応付け[131]

などが提案されている．また，結節状陰影領域の特徴量を用いて，結節の結合・分離

および発生・消失などを考慮した対応付け[132]も提案されている． 

 

1.3 本研究の目的 

前節までに述べたように，経時的な画像解析手法は，胸部 CT 画像を用いた画像診

断において重要な技術となる．経時的画像解析では，経時画像間の変化部分を検出す

ることが必要であり，これは経時画像間の差分処理により実現される．このとき，経

時的変化の正確な検出には，経時画像間のレジストレーションが必要不可欠な前処理

となる．さらに，検出された経時的変化から，診断に必要な情報を抽出することによ

り，有用な CAD システムの実現が期待される．そこで，本論文では，レジストレー

ション，経時的差分手法，CADシステムの構築を目的に，胸部 CT画像においてこれ

らを実現するための画像解析手法を提案する．これら 3つのテーマについて，本研究

での取り組みの概要を以下に示す． 

 

1.3.1 胸部 CT画像のレジストレーション 

画像上における経時的な変化の検出には，経時的差分手法が有用となる．胸部 CT

画像における経時的差分手法においては，肺血管など細部の構造物の変形を考慮した，

三次元的な非剛体レジストレーションが必要となる．これまでに提案された胸部 CT

画像の経時的差分手法では，テンプレートマッチングに基づくレジストレーションが

主に用いられている．テンプレートマッチングでは，テンプレートとなる局所的な関

心領域の対応関係が得られる．しかし，テンプレート内部の詳細な変形には対応でき

ず，肺血管などの細かな構造のレジストレーションは困難となる．このとき，細かな
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構造の位置を合わせるために，テンプレートのサイズを細かくすれば，得られる変形

量が局所解となる可能性もある．また，テンプレート数を増加させて精度改善を図る

ことも考えられるが，計算量の増大が課題となる．これらの課題は，二次元の X線投

影画像として取得される単純 X線画像と比較し，三次元空間的な構造が描出される胸

部 CT画像において，より顕著な問題となる． 

そこで本研究では，計算量を増大させることなく，細部構造の位置合わせが可能な，

新たな胸部 CT 画像のレジストレーション手法を提案する．提案手法では，レジスト

レーションの階層化による処理の高速化を行う．また，血管構造の情報をレジストレ

ーションの評価関数に組み込むことにより，細部のレジストレーション精度の改善を

図る． 

 

1.3.2 胸部 CT画像の経時的差分手法 

経時的差分手法においては，レジストレーション精度が不十分な場合，経時的変化

ではない部分が，差分画像上におけるアーチファクトとして現れる．また，画像取得

時の撮影 X線条件の違いや，撮影時の体位に起因する重力効果などが，経時 CT画像

間の濃度分布の違いとなりアーチファクトの原因となる．これらのアーチファクトは，

診断の妨げとなる可能性があるため，差分画像上のアーチファクトの低減が重要とな

る．そのため，実際に経時的差分処理を実施するには，レジストレーション精度の改

善だけではなく，濃度分布を考慮した差分処理が必要となる． 

そこで本研究では，経時的差分画像上の濃度分布差に起因するアーチファクトの低

減を図るための手法を提案する．提案手法では，背景濃度傾向補正による不均一な背

景濃度分布を除去する．また，血管部分など構造物の濃度勾配ベクトルを，周辺領域

に伝搬させることにより，濃度が均質な空気領域にも構造物の情報を保持させる．こ

の状態から，経時 CT画像間のレジストレーションを行うことにより，差分画像上の

アーチファクトを低減する． 

 

1.3.3 経時的差分手法を利用した CADシステム 

経時的差分手法により検出された経時的な変化部分は，新たに発生した陰影などの

可能性が高い．この経時的変化部分を，陰影候補領域として抽出する CAD システム
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が提案されている[58],[133]．しかし，経時的差分画像上に生じるアーチファクトの影

響により，偽陽性陰影が発生するため，偽陽性陰影の削減が課題となる．特に，小径

の結節状陰影を対象とした場合，アーチファクトの影響による偽陽性陰影の増大が課

題となる． 

そこで本研究では，従来手法で用いられていた現在画像上の特徴量に加え，過去画

像上の濃度特徴量を新たな特徴量として追加し，偽陽性陰影の削減を図る．これらの

新たな特徴量の追加により，経時的差分手法を用いた結節状陰影検出における，偽陽

性陰影を削減する． 

 

 

1.4 本論文の構成 

本論文は 6つの章により構成される．第 1章は序論であり，本研究の背景，関連研

究，目的について述べた． 

第 2章，第 3章では，経時 CT画像を対象としたレジストレーションにおける，処

理の効率化，血管部分の位置合わせの高精度化について述べる．第 2 章では，経時

CT 画像を適応的に階層化することによる，レジストレーションの効率化について検

討する．また，第 3章では，肺野領域の血管構造情報を利用した，経時 CT画像間の

レジストレーションの高精度化について述べる． 

第 4章では，経時的差分手法におけるアーチファクトの低減について述べる．本研

究では，経時 CT 画像間の濃度分布の違いなどによるアーチファクトを低減させるた

め，背景濃度傾向補正，濃度勾配情報を用いることによる，アーチファクトの低減手

法を提案する． 

さらに，第 5 章では，経時的差分画像を用いた CAD システムについて述べる．本

研究では，経時的差分画像からの結節状陰影検出における，偽陽性陰影の削減につい

て検討する．提案手法として，現在画像から得られる形状特徴量に加え，過去画像か

ら得られる特徴量を追加することにより，偽陽性陰影を削減する． 

最後に，第 6章では，本論文のまとめ，今後の課題，将来展望について述べる． 
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第2章 適応的細分化による三次元胸部 CT 画像の階

層的レジストレーション手法 

 

2.1 はじめに 

第 1章で述べたように，経時的画像解析において，画像のレジストレーションは重

要な前処理となる．特に肺野は，呼吸や心臓の拍動などの体動により，肺野領域が変

形するため，非剛体レジストレーションが必要となる．また，胸部 CT 画像を対象と

した場合，肺血管などの細かな構造物が 3次元空間的に分布している．そのため，肺

野全体の大局的な変形を考慮しつつ，肺血管などの局所的な構造物の位置を合わせる

ようなレジストレーションが必要となる． 

これまでに，肺野領域を対象としたレジストレーションについて，幾つかの手法が

提案されている．Kano ら[27]は，胸部単純 X 線画像において，肺野内に局所的な関

心領域を多数配置し，その関心領域を用いたテンプレートマッチングによるレジスト

レーション手法を提案している．また，Li ら[134]は，胸部単純 X 線画像における対

側差分のためのレジストレーションとして，変形の滑らかさを考慮したテンプレート

マッチング手法を提案している．さらに，板井ら[56]は，Li ら[134]の手法を三次元に

拡張し，胸部 CT 画像における経時的差分手法のためのレジストレーションに用いて

いる．これらの手法は，テンプレートとして用いる関心領域の大きさや配置など，テ

ンプレートの設定に依存する．このとき，肺血管などの細かな構造のレジストレーシ

ョンのため，関心領域の大きさを細かくすれば，得られる変形量が局所解となる可能

性がある．また，関心領域の数を増加させて精度改善を図ることも考えられるが，計

算量の増大が課題となる． 

そこで本章では，肺野領域を適応的に細分化しながら，レジストレーションを階層

的に行うことにより，計算量増加や局所解などの問題に対応するためのレジストレー

ション手法について述べる．本手法では，肺野の形状を適応的に分割して表現する．

このとき，荒い分割レベルから細かい分割レベルまで，段階的にレジストレーション

を行う．本手法により，レジストレーションの精度を損なうことなく，計算量を抑制
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することが可能となる． 

以下では，2.2節で提案手法について述べる．また，2.3節では実験により提案手法

の有用性を検証し，2.4 節でその考察を行う．最後に 2.5節で本章のまとめを述べる． 

 

2.2 Octreeデータ構造を用いた階層的レジストレーション 

2.2.1 概要 

本手法では，同一被験者から得られる現在・過去の三次元胸部 MDCT 画像の組を，

経時 CT 画像とし，両画像間のレジストレーションを行う．また，レジストレーショ

ンにおける，基準画像を現在画像，変換対象画像を過去画像とする．このとき，肺野

領域を階層的に分割し，各階層においてレジストレーションを行う．そのため，荒い

分割レベルから細かい分割レベルまで，階層的にレジストレーションが適用される．

図 2.1に階層的レジストレーションの概要を示す．分割された領域ごとに，レジスト

レーションの変形量であるシフトベクトルが算出される．また，分割レベルが進むに

つれて，分割領域のサイズが小さくなるため，より細部のレジストレーションが行わ

れる．分割においては，肺野領域のみを適応的に分割するため，効率的な処理が可能

となる． 

本手法は，1) 前処理，2) 初期レジストレーション，3) 局所変形量の算出，4) 滑

らかさ制約を用いた局所変形量の補正，5) レジストレーションの階層化の処理によ

り構成される．具体的な処理内容を以下に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.1 階層的レジストレーションの概要 

 

Original Image 

Initial Subdivision Level 

Final Subdivision Level 
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2.2.2 前処理 

取得されたCT画像のVoxelが等方的ではない場合，体組織の構成が非等方となる．

また，現在・過去の経時 CT 画像間で Voxel サイズが異なる場合がある．そこで，三

次 B-Spline 補間により CT 画像の Voxel サイズを等方化する．このとき，現在・過去

画像間で，Voxel サイズが同様となるように等方化を行う． 

その後，肺野領域のセグメンテーションを行う．肺野領域はほぼ空気領域により占

められる．そこで，濃度値に基づくしきい値処理により，空気領域を初期肺野領域と

して抽出する．得られた初期肺野領域は血管領域など，空気領域以外の抽出すべき体

組織部分が未抽出となる．そのため，Morphology演算の一つである Closing処理によ

り未抽出部を抽出する．得られた領域を肺野領域として抽出する． 

 

2.2.3 初期レジストレーション 

初期レジストレーションでは，6 自由度の剛体レジストレーションを行う．このと

き，現在画像にマッチングするように，過去画像を剛体変換することにより，初期レ

ジストレーションを行う．画像空間内の任意の位置を𝐱 = (𝑥, 𝑦, 𝑧)とすると，剛体変換

𝐓Init(𝐱)は次式で表される． 

𝐓Init(𝐱) = 𝑹𝒙 + 𝒕 (2.1) 

ここで，𝒙は画像空間内の位置𝐱に対応する位置ベクトルであり，𝑹，𝒕はそれぞれ𝑥𝑦𝑧方

向に対する回転および平行移動ベクトルを表す． 

初期レジストレーションでは，経時 CT画像間の画像間類似度が最大となるように，

𝑹，𝒕で表される平行移動量，回転移動量を最適化する．初期レジストレーションにお

ける画像間類似度𝐸Initとして，次式で表される正規化相互相関値を用いる． 

𝐸Init =
∑ (𝐼c(𝐱) − 𝐼c̅)(𝐼R

P(𝐱) − 𝐼R
P̅)𝐱∈𝐼c

√∑ (𝐼c(𝐱) − 𝐼c̅)2
𝐱∈𝐼c ∑ (𝐼R

P(𝐱) − 𝐼R
P̅)

2

𝐱∈𝐼c

 
(2.2) 

ここで，𝐼c，𝐼R
Pはそれぞれ現在画像，および剛体変換後の過去画像である．また，𝐼c̅，

𝐼R
P̅はそれぞれ，現在画像，剛体変換後の過去画像の平均値である．なお，最適化アル

ゴリズムには Powell 法[135]を用い，経時 CT画像間の正規化相互相関値を最大化する

ような，平行移動と回転移動のパラメータを求める． 
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2.2.4 テンプレートマッチングによる局所変形量の算出 

 局所変形量の算出では，テンプレートマッチングにより，経時 CT 画像間の局所パ

ターンの対応関係を求める．このときの対応する局所パターンの相対位置をシフトベ

クトルとして求める．このテンプレートマッチングでは，現在画像上にテンプレート

として用いる関心領域（Volume of Interest ; VOI）を多数配置する．各テンプレート

VOIには，局所的な変形量であるシフトベクトルが割り当てられる．シフトベクトル

は，現在画像上のテンプレート VOIと最も類似している局所パターンを，過去画像か

ら探索し，その相対位置から求められる．探索領域は探索 VOIとして過去画像上に設

定される．このとき，初期レジストレーションによる剛体変換から得られる，テンプ

レート VOIからその変換先までのベクトルを，初期シフトベクトルとして設定する．

つまり，探索 VOI は，テンプレート VOI の位置から初期シフトベクトル分だけシフ

トした，過去画像上の位置に設定される．よって，局所変形量の算出により得られる

シフトベクトルは，初期シフトベクトルと局所パターンの探索により得られるシフト

の和として表される（図 2.2 参照）． 

テンプレートマッチングにおける類似度は，以下の正規化相互相関値を用いる． 

𝐸Local =
∑ (𝑡(𝐱) − 𝑡̅)(𝑠(𝐱) − 𝑠̅)𝐱∈𝑡

√∑ (𝑡(𝐱) − 𝑡̅)2
𝐱∈𝑡 ∑ (𝑠(𝐱) − 𝑠̅)2

𝐱∈𝑡

 (2.3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.2 テンプレートマッチングによる局所変形量の算出 

探索 VOI 

テンプレート VOI 

テンプレートマッチング 

によるシフト 

初期レジストレーションによるシフト 

シフトベクトル 
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ここで，𝑡(𝐱)はテンプレート VOI，𝑠(𝐱)は探索 VOI内におけるテンプレート VOIと同

サイズの部分領域である．また，𝑡̅および𝑠̅は𝑡(𝐱)，𝑠(𝐱)の平均値を表す．このとき，

テンプレート VOI と，探索 VOI 内の最も類似したパターンの位置との相対ベクトル

を局所変形量とする． 

 

2.2.5 滑らかさ制約を考慮した局所変形量の補正 

肺野領域の変形は空間的に滑らかであると考えられる．しかし，テンプレートマッ

チングにより得られる局所変形量であるシフトベクトルは，局所パターンの類似度の

みを考慮しており，空間的な滑らかさが考慮されていない．そこで，テンプレートマ

ッチングにより得られるシフトベクトルを，滑らかさに関する制約を考慮して補正す

る．補正されたシフトベクトルは，以下の評価関数を最小化するようなベクトル場と

して求める． 

𝐸 = ∑(𝑤𝐸Int(𝐱) + 𝐸Ext(𝐱))

𝐱∈Ω

 (2.4) 

ここで，Ωはテンプレート VOIが配置された位置の集合である．また，𝐸Int，𝐸Extはそ

れぞれ，内部エネルギー，外部エネルギーであり，𝑤は内部エネルギーに関する重み

係数である．シフトベクトルを𝒖(𝐱)とすると，内部エネルギー𝐸Intは次式で表される． 

𝐸Int = |
𝜕2𝒖

𝜕𝑥2
|

2

+ |
𝜕2𝒖

𝜕𝑦2
|

2

+ |
𝜕2𝒖

𝜕𝑧2
|

2

+ 2 (|
𝜕2𝒖

𝜕𝑥𝜕𝑦
|

2

+ |
𝜕2𝒖

𝜕𝑦𝜕𝑧
|

2

+ |
𝜕2𝒖

𝜕𝑧𝜕𝑥
|

2

) (2.5) 

内部エネルギーを最小化することにより，シフトベクトルの空間的な変化を滑らかに

することができる．また，外部エネルギー𝐸Extは画像間類似度であり，テンプレート

マッチングによるシフトベクトル算出で用いた式(2.3)の類似度を用いて，𝐸Ext =

−𝐸Localと表される． 

本手法では，Greedy algorithm による評価関数の最小化により，シフトベクトルの

補正を行う．図 2.3にシフトベクトルの補正処理の流れを示す．まず，各テンプレー

ト VOIに対し 2.2.4節により求められたシフトベクトルを割り当てる．その後，シフ

トベクトルの指し示す位置の近傍領域Dにおいて，評価関数が最小となる位置𝐱minを

探索する．本手法では，3 × 3 × 3[voxel]となるように近傍領域Dを設定した．𝐱minが

最初のシフトベクトルが指し示す位置と異なる場合は，シフトベクトルが指し示す 
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図 2.3 Greedy algorithm によるシフトベクトルの補正処理 

 

先を𝐱minとして更新する．この処理を，各テンプレート VOIに対して適用し，シフト

ベクトルが更新されたテンプレート VOIの割合が，全テンプレート VOIの 5[%]以下

となるまで繰り返す． 

 

2.2.6 レジストレーションの階層化 

本手法では，Octree（八分木）データ構造を用いて肺野領域を再帰的に細分化する

ことにより，階層的なレジストレーションを行う．Octree の構造を図 2.4 に示す．

Octreeとは，空間を再帰的に 8分割することにより，オブジェクトの形状を表現する

データ構造であり，2 次元における Quadtree（四分木）を 3 次元に拡張したものであ

る．また，空間を占めるデータの量に応じて適応的に分割を繰り返していくことによ

り，効率的に形状を表現することが可能である． 

 Octree は，1 つのノードに対して 8 個の子を持つ木構造として表現される．表現し

たいオブジェクトを含む立方体領域をルートノード，末端のノードを葉ノード，ノー

ドの世代をレベルと呼ぶ．レベルはルートノードをレベル 0として，レベルが大きい

ほど，再分割された状態となる．分割については，まず，ルートノードの立方体を𝑥𝑦𝑧方

向について 1/2 に分割すると，8つの立方体ができる．さらに，8分割された立方体を 

arg min
𝐱∈D

{𝑤𝐸Int(𝐱) + 𝐸Ext(𝐱)} 

initialize the shift vector at all template VOIs by template matching. 

repeat  

  for each template VOI do 

    search 𝐱min from neighbors D of the destination of shift vector : 

if 𝐱min is not the destination of current shift vector then 

update the shift vector by replacing destination of current shift vector with 𝐱min. 

end if 

end for 

until convergence condition about the ratio of number of updated shift vector is satisfied. 
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図 2.4 Octreeの構造 

 

同様に 8分割する．このような分割を適応的に繰り返し，オブジェクトの形状を立方

体の集合で表現する． 

Octree による肺野領域の細分化では，Octree のノードがテンプレート VOI となる．

ここで，各テンプレート VOI が計算対象かどうかを，ステータス 𝑆(VOI) ∈

{active, passive}により表す．ここで，ノードに対応する VOI内に肺野領域が含まれて

いるならば，その VOI をactiveノードとし，計算対象のテンプレート VOIとする（式

(2.6)）． 

𝑆(VOI) = {
active, if  lung region exists in VOI

passive, otherwise
 (2.6) 

図 2.5に Octreeによる階層的レジストレーションの処理の流れを示す．Octreeによ

るレジストレーションの階層化では，レジストレーションの開始レベルを初期レベル，

終了レベルを最も細分化されたレベルとする．また，初期化処理として Octree の葉ノ

ードが初期レベルに達するまで現在画像を分割し，各ノードのステータス𝑆を設定す

る．さらに，全ノードに対し，初期位置合わせにより得られた剛体変換を用いた，初

期シフトベクトルを割り当てる．初期化後，2.2.4 節で示したシフトベクトルの算出，  

    
    

    
   

    

    

 
Root 

Leaf 

Level 0 

Level 1 

Level 2 
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図 2.5 Octreeによる階層的レジストレーション処理 

 

および 2.2.5節でのシフトベクトルの補正を，activeノードとして表されたテンプレー

ト VOIに対して適用する．その後，葉ノードを後順走査し，activeノードに 8つの子

ノードを追加することによりノードの再分割を行う．ノード再分割においては，追加

した各子ノードに対してステータス𝑆を設定し，また親ノードのシフトベクトルを割

り当てる．このノードの再分割時に，activeノードとして追加された子ノードが，次

のレベルでのレジストレーションに用いられる．以上の処理を，最終レベルに達する

まで繰り返すことにより，肺野領域を適応的に再分割しながら，階層的にレジストレ

ーションを行う． 

 

 

  

Initialize the Octree by subdividing to the start level of registration procedure. 

configure the status 𝑆 and shift vector of all nodes. 

configure the shift vectors of all nodes by rigid transformation obtained from the Initial 

registration. 

repeat 

  compute the shift vector of all active nodes by template matching. 

correct the shift vector of all active nodes by use of smoothness restriction. 

  for each leaf node do 

    if the status 𝑆 of leaf node is active then 

subdivide the leaf node by adding 8 child nodes. 

configure the status 𝑆 of the child nodes. 

shift vector of the 8 child nodes ← shift vector of parent node 

end if 

end for 

until subdivision level is final level. 
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2.3 実験 

2.3.1 実験環境 

実験に用いたデータは，現在・過去画像の三次元 MDCT 画像を 1症例の経時 CT画

像とし，病変部を含まない正常症例 13 例を用いた．表 2.1 に画像データの仕様を示

す．なお，経時 CT画像の撮影間隔は，平均で約 7か月（最小 2か月，最大 14か月）

である．これらの画像に対し，三次の B -Spline 補間による Voxel の等方化を行った．

実験には，CPU：Intel Core i5 2.7GHz (4 cores)，メモリ：4Gbyte，OS：Windows 7 の計

算機を用いた． 

 

2.3.2 肺野領域のセグメンテーション 

各症例の現在・過去画像それぞれについて，濃度値に基づくしきい値処理，および

Morphology 演算により，肺野領域のセグメンテーションを行い，関心領域を求めた．

肺野領域のセグメンテーションではまず，人体領域内の-400[H.U.]以下の空気領域を

初期肺野領域として抽出する．その後，初期肺野領域に対して，Morphology演算とし

て半径 5[voxel]の球を構造要素とした Closing演算を適用し，肺野領域を抽出した． 

図 2.6に肺野領域の抽出結果を示す．同図(a)，(b)は原画像の CTボリュームデータ

の Axial 画像，Coronal 画像である．また，同図(c)，(d)はそれぞれ，原画像である同

図(a)，(b)からセグメンテーションされた肺野領域である．同図より，関心領域である

肺野領域が抽出されていることがわかる． 

 

 

 

表 2.1経時 CT画像データの仕様 

Image Info. Specification 

Number of slices 113 ~ 153 slices 

Image size 512 × 512 pixel 

Pixel spacing 0.683 ~ 0.839 mm 

Slice thickness 2.0 mm 
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図 2.6 肺野領域のセグメンテーション結果 

 

 

  

(a) 原画像（Axial plane） (b) 原画像（Coronal plane） 

(c) 肺野領域の抽出結果（Axial plane） (d) 肺野領域の抽出結果（Coronal plane） 
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2.3.3 Octreeによる階層化の振る舞い 

Octreeによるレジストレーションの階層化の振る舞いについて検証した．図 2.7に

Octreeによる領域の再分割の結果を示す．同図(a)はレベル 0（ルートノード）である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.7 Octreeによる肺野領域の再分割 

(a) Level 0 (Root) (b) Level 4 

(c) Level 5 (d) Level 6 
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表 2.2前階層に対する activeノード数の比率 

Registration level Num. of active node Ratio to num. of active node  

of previous registration level 

Level 0 (Root) 1.0 － 

Level 1 8.0 8.0 

Level 2 19.9 2.5 

Level 3 102.5 5.1 

Level 4 516.6 5.0 

Level 5 2890.5 5.6 

Level 6 18269.7 6.3 

Level 7 128446.8 7.0 

 

また，同図(b)，(c)，(d)はそれぞれ，レベル 4，レベル 5，レベル 6 における再分割の

結果である．図 2.7より，分割レベルが進むにつれて再分割されていることがわかる．

また，肺野領域を含む領域のみが分割されており，適応的に再分割されていることが

確認できる． 

 また，表 2.2に，前レベルのactiveノード数に対する，現在のレベルのactiveノード

数についての比率を求めた結果を示す． 

 

2.3.4 Octreeによる階層的レジストレーション 

 階層的レジストレーションにおける領域の細分化では，Octreeによる階層化の初期

レベルを 4，最終レベルを 6とした．テンプレート VOIのサイズは，階層化の過程で

再分割されるため，分割のレベルに応じて変化する．各レベルにおけるテンプレート

VOIのサイズは，レベル 4が平均で 32×32×9 [voxel]，レベル 5が 16×16×5 [voxel]，

レベル 6 が 8×8×3 [voxel]である．なお，テンプレートマッチングによるシフトベク

トルの算出では，探索 VOIのサイズは，テンプレート VOIのサイズの 1.5 倍とした．

また，滑らかさ制約によるシフトベクトルの補正においては，重み係数を𝑤 = 0.01と

した． 
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レジストレーションの精度については，現在画像とレジストレーション後の過去画

像との正規化相互相関値（Normalized Cross Correlation ; NCC），および次式に示す Root 

Mean Square（RMS）により評価を行った． 

RMS = √
1

𝑁
∑ (𝐼c(𝐱) − 𝐼T

p(𝐱))
2

𝐱∈𝑉

 (2.7) 

ここで，𝑉は肺野領域であり，𝑁は関心領域の Voxel 数である．また，𝐼T
p
はレジストレ

ーション後の過去画像である．なお，NCC，RMS 共に肺野領域のみを関心領域とし

た．NCC は値が大きいほど，現在画像とレジストレーション後の過去画像間でマッ

チングが精度よく行われていることを表す．また，RMS については，値が小さいほ

どレジストレーション精度が良いことを意味する．図 2.8，図 2.9 にレジストレーシ

ョンの各階層における NCC，RMS 値の変動を示す．レジストレーションを適用しな

い場合，初期レジストレーション，階層的レジストレーションの各処理結果について

の評価を行った．図 2.8，図 2.9 における評価値は，13症例の経時 CT 画像に対する

結果の平均，および標準偏差を示している． 

 図 2.10に本手法により得られた経時的差分画像を示す．図 2.10 (a)は現在画像にお

ける Axial 画像であり，同図(b)は同図(a)に対応する過去画像，同図(c)はレジストレー

ションを行わなかった場合の経時的差分画像である．また，同図(d)～(g)はそれぞれ，

初期レジストレーション，Octreeによる分割レベル 4，5，6のレジストレーションに

おける経時的差分画像である． 
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図 2.8 レジストレーションの各階層における NCC 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.9 レジストレーションの各階層における RMS 
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図 2.10 階層的レジストレーションによる経時的差分画像 

(a) Current image 

(c) Without registration (d) Initial registration 

(e) Registration Level 4 (f) Registration Level 5 

(g) Registration Level 6 

(b) Previous image 
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2.3.5 従来手法との比較 

従来手法との比較として，テンプレートマッチングをベースとした，板井らによる

肺野領域のレジストレーション手法[56]との比較を行った．表 2.3 に従来手法との

NCC，RMS，および処理時間の比較を示す．表 2.3 内の評価値は，13 症例の正常例

に対する結果の平均および標準偏差である．なお，処理時間については，初期レジス

トレーション後の局所的なレジストレーションについての比較を行った．また，図 

2.11 に従来手法，および本手法による経時的差分画像を示す．図 2.11 (a)は現在画像

における Axial 画像であり，同図(b)は同図(a)に対応する過去画像である．また，同図

(c)はレジストレーションを行わなかった場合の経時的差分画像である．また，同図(d)，

(e)はそれぞれ，従来手法および本手法による経時的差分画像である．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 2.3 従来手法[56]とのレジストレーション精度および処理時間の比較 

 Conventional  

method [56] 

Proposed  

method 

NCC 0.670 ± 0.084 0.699 ± 0.106 

RMS 201.5 ± 35.5 193.9 ± 46.8 

Processing time [sec] 500.3 ± 122.9 104.5 ± 27.1 
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図 2.11 従来手法との経時的差分画像の比較 

 

 

 

(a) Current image 

(d) Conventional method [56] 

(e) Proposed method 

(b) Previous image 

(c) Without registration 
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2.4 考察 

 図 2.7より，画像の分割レベルが進むに従い，肺野領域が適応的に分割されている

ことがわかる．再分割が適用されるのは，activeノードに対してであるが，分割後に

ステータス𝑆がactiveとなるのは，分割後のノード内に肺野領域を含むノードのみであ

る．つまり，分割後のノードがすべてactiveノードとなった場合は，前分割レベルに

対する現在の分割レベルにおけるactiveノード数の比率が 8となる． 

表 2.2より，レベル 1では比率が 8.0となっており，前レベルであるレベル 0（Root

ノード）を分割した全ノードが，肺野領域を含みactiveノードとなっていることがわ

かる．一方，レベル 2 以降のレベルでは 8.0 以下の比率となっており，分割されたノ

ードにおいて，activeノードにはなっていないノードがあることがわかる．これは，

分割されたノード内に肺野領域を含まなければ，activeノードにはならないためであ

る．これにより，再分割によるノードのサイズの減少，計算対象となるactiveノード

の増加量の抑制が図られていることがわかる． 

図 2.8，図 2.9より，レジストレーションの階層が進むに従い，NCC，RMS ともに

レジストレーションの精度が向上していることがわかる．また，図 2.10 においては，

レジストレーションの階層が進むに従い，経時的差分画像上の位置ずれが改善されて

いることがわかる．これは，階層的にレジストレーションを行うことにより，最終レ

ベルの細部の位置合わせにおいても，局所解に陥ることなくレジストレーションが正

しく行われたためである．これにより，本手法による肺野領域のレジストレーション

手法としての効果が確認できる． 

図 2.11 より，従来手法と比較して本手法では細部の位置ずれが改善されているこ

とがわかる．また，表 2.3 より，従来手法に対するレジストレーション精度の改善率

はNCCについては平均で約4.1[%]，RMSについては平均で約3.8[%]の改善となった．

また，処理時間については，従来手法と比較して 79.1[%]の高速化が図られた．従来

手法では，テンプレート VOI の再分割を行わず，各テンプレート VOI をオーバーラ

ップさせ，多数のテンプレート VOIを設置している．そのため，従来手法では肺野全

体の大局的なレジストレーションが行われる．これに対し，本手法では，画像を再分

割することによる階層化により精度向上を図った．そのため，従来手法と比較し，レ
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ジストレーション精度を損なうことなく，処理速度の高速化が図られたといえる． 

なお，本手法では，テンプレートマッチングをベースとした局所変形量の算出を行

ったが，テンプレート VOI内部の変形には対応できていない．これは，経時的差分手

法への応用を考えた場合，細部の経時的変化の検出への影響が懸念される．細かな肺

血管など，細部のレジストレーション精度の改善には，テンプレート VOI内部の変形

についても検討を行う必要があると考えられる． 

 

2.5 まとめ 

 本章では，画像を適応的に細分化しながら，階層的にレジストレーションを行う手

法について述べた．画像の細分化には，Octreeデータ構造により画像を階層的に再分

割する手法を用いた．各再分割レベルにおいてレジストレーションを行うことにより，

階層的な処理が可能となる．このとき，Octreeのノードが肺野領域を含むかどうかを

条件とした，計算対象ノードの限定を実施することにより，計算量増加を抑制した．

また，経時 CT 画像データに対して実験を行い，提案手法の有用性を確認した．従来

手法に対しても比較実験を行い，レジストレーションの精度を損なうことなく，処理

時間を大幅に削減可能であることを示した． 

 本章で提案したレジストレーション手法は，テンプレートマッチングに基づくアプ

ローチである．しかし，テンプレート内部に生じている変形などは対応が困難となる．

これは，肺血管などの細かな構造物のレジストレーションにおいて考慮すべき課題と

なる．そこで，次章では，肺血管構造の情報を考慮した，非剛体レジストレーション

手法について検討する． 
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第3章 血管構造情報を用いた三次元胸部 CT 画像に

おける非剛体レジストレーション手法 

 

3.1 はじめに 

前章では，三次元胸部 CT 画像における，階層的レジストレーション手法について

述べた．これは，テンプレートマッチングに基づいた手法[56]を拡張し，処理効率の

改善を図ったものであった．しかし，テンプレート内部に生じている局所的な変形に

は対応が不十分な場合がある．そのため，肺血管などの細かな構造物の位置ずれへの

影響が懸念される．特に，初期陰影に見られるような小さな経時変化の認識において

は，細部におけるレジストレーション精度の改善は重要な課題となる． 

テンプレートマッチングによらない非剛体レジストレーション手法については，

B-Spline Free-Form Deformation（FFD）を用いた手法が広く用いられている[74]-[76]． 

B-Spline FFD を用いたレジストレーションでは，画像空間内に一様に配置された制御

点の移動量を，画像間類似度をもとに最適化することにより変形を求める．そのため，

肺野領域に対する非剛体変形の表現に適しているといえる．一方で，画像間類似度に

着目すると，画像全体の濃度値を用いた，大局的な類似度が用いられる場合が多い．

そのため，濃度値情報のみでは局所的な構造の類似度を表現することが困難である．

このようなことから，肺血管など複雑な構造物のレジストレーションについては，十

分な手法が確立されていないのが現状であり，その改善が求められている． 

そこで本章では，血管構造らしさ，および血管方向に着目した非剛体レジストレー

ション手法を提案する．提案手法では，血管構造らしさ，および血管方向を血管構造

情報として扱う．レジストレーションにおいて，血管の走行する様態を構造情報とし

て定義し，得られる血管構造の類似度に基づくレジストレーション手法を新たに提案

する．提案手法では，従来まで用いられてきた画像濃度ベースの類似度に加え，新た

に血管構造類似度を組み合わせることにより，血管部分の位置ずれの改善を図る． 

以下では，3.2節で提案手法について述べる．また，3.3節では実験により提案手法

の有用性を検証し，3.4 節でその考察を行う．最後に 3.5節で本章のまとめを述べる． 
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3.2 血管構造情報を用いた非剛体レジストレーション 

3.2.1 概要 

提案手法では，同一被験者から得られる現在・過去の三次元胸部 MDCT 画像の組

を，経時 CT 画像として与え，両画像間のレジストレーションを行う．また，レジス

トレーションにおける，基準画像を現在画像，変換対象画像を過去画像とする． 

経時 CT 画像に対し，濃度値情報に基づいた類似度，および血管構造情報を用いた

類似度の 2種類の類似度を定義する．濃度情報による類似度は，画像全体の大局的な

類似度を表現しており，肺野全体のレジストレーションのための基準となる．一方，

血管構造情報による類似度は，肺血管などの細部構造のレジストレーションの基準と

なる．これら 2種類の類似度を組み合わせることにより，肺野領域を対象としたレジ

ストレーションが実現される．また，B-Spline FFD による非剛体レジストレーション

は計算コストが大きいため，処理の効率化が必要となる．そこで提案手法では，

B-Spline FFD と比較し，より効率的な非剛体変換手法を検討する． 

提案手法は，1) 前処理および初期位置合わせ，2)非剛体変換，3) 血管構造情報の

表現，4) 評価関数，5) 最適化，により構成される．具体的な処理内容を以下に示す． 

 

3.2.2 前処理および初期位置合わせ 

前処理，および初期位置合わせについては，第 2章と同様に Voxelサイズの等方化，

肺野領域のセグメンテーション，剛体レジストレーションを行う． 

 

3.2.3 非剛体変換 

初期レジストレーションの後，非剛体変換による局所的なレジストレーションを行

う．非剛体レジストレーションにおいては，Rueckert ら[74]による B-Spline 補間に基

づいた FFDによる非剛体変換手法が広く用いられている．しかし，B-Spline FFD によ

る非剛体レジストレーション手法は計算コストが大きく，提案手法で用いる血管構造

情報を組み合わせた際の，計算時間の増大が懸念される．そこで提案手法では，

B-Spline補間と比較して計算コストの小さい線形補間による変換を行う． 
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図 3.1非剛体変換の概要 

 

図 3.1 に提案手法における非剛体変換の概要を示す．画像空間内の任意の位置を

𝐱 = (𝑥, 𝑦, 𝑧)とし，画像空間内に制御点𝜙𝑖,𝑗,𝑘を，𝑥𝑦𝑧方向に一定の間隔𝛿で格子状に配

置する．このとき，位置𝐱における線形補間による非剛体変換𝐓(𝐱) は次式のように表

される． 

𝐓(𝐱) = ∑ ∑ ∑ 𝐿𝑙(𝑢)𝐿𝑚(𝑣)𝐿𝑛(𝑤)𝜙𝑖+𝑙,𝑗+𝑚,𝑘+𝑛

1

𝑛=0

1

𝑚=0

1

𝑙=0

 (3.1) 

ここで，𝑖 = ⌊𝑥/𝛿⌋，𝑗 = ⌊𝑦/𝛿⌋，𝑘 = ⌊𝑧/𝛿⌋であり，𝑢 = 𝑥/𝛿 − ⌊𝑥/𝛿⌋，𝑣 = 𝑦/𝛿 − ⌊𝑦/𝛿⌋，

𝑤 = 𝑧/𝛿 − ⌊𝑧/𝛿⌋である．また，𝐿0，𝐿1は次式で表される． 

𝐿0(𝑎) = 1 − 𝑎, 𝐿1(𝑎) = 𝑎 (3.2) 

提案手法では，現在画像𝐼c(𝐱)を参照画像とし，過去画像𝐼p(𝐱)を非剛体変換し，レ

ジストレーションを行う．このとき，非剛体変換後の過去画像は次式で表される． 

𝐼w
p (𝐱) = 𝐼p(𝐱 + 𝐓(𝐱)) (3.3) 

 

  

𝜙𝑖,𝑗,𝑘 

𝛿 

(a) Alignment of control points 

𝜙𝑖,𝑗,𝑘 

𝐓 

(b) Deformation by displacement of  

control points 
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3.2.4 血管構造情報 

画像空間内からの構造情報の抽出については，多くの手法が報告されており，病巣

陰影や血管構造の検出に用いられている．特に，ヘッセ行列の固有値解析による手法

については，様々な検討がなされている[136]-[142]．提案手法では，Li らによって提

案された Vessel enhancement filter[138]により，血管構造情報を抽出する． 

画像中の位置𝐱におけるヘッセ行列の固有値を𝜆1(𝐱)，𝜆2(𝐱)，𝜆3(𝐱) (|𝜆1| ≤ |𝜆2| ≤

|𝜆3|)としたとき，Vessel enhancement filter の出力値𝜓𝑠(𝐱)は，血管構造らしさを表し，

次式で表される． 

𝜓𝑠(𝐱) =
𝜂(𝜆2, 𝜆3)|𝜆2|(|𝜆2| − |𝜆1|)

|𝜆3|
 (3.4) 

ここで，𝜂(𝜆2, 𝜆3)は次式で表される． 

𝜂(𝜆2, 𝜆3) = {
1, 𝜆2 < 0 ∩ 𝜆3 < 0
0, otherwise

 (3.5) 

なお，Vessel enhancement filter は Gaussian フィルタによる平滑化画像に対して適用さ

れるが，𝑠[voxel]は Gaussian フィルタのスケールである．肺野領域内には様々な径の

血管が存在するが，強調する血管径に応じて式(3.4)におけるスケール𝑠[voxel]を指定す

る．このとき𝑠[voxel]を小さくするほど，径の小さい血管を強調するフィルタ出力が

得られる．また，各固有値𝜆1，𝜆2，𝜆3に対応する固有ベクトルを𝒆1(𝐱)，𝒆2(𝐱)，𝒆3(𝐱)とし

たとき，𝒆1は血管の方向性を表す単位ベクトルとなる． 

 以上のヘッセ行列の固有値解析から得られる情報から，血管構造らしさ𝜓𝑠(𝐱)と血

管方向𝒆1の情報を組み合わせた，血管構造情報ベクトル𝒗(𝐱) = [𝑣𝑥(𝐱), 𝑣𝑦(𝐱), 𝑣𝑧(𝐱)]を

求める． 

𝒗(𝐱) = 𝜓𝑠 ∙ 𝒆1 (3.6) 

図 3.2 に血管構造情報ベクトルの概要を示す．式(3.6)は，位置𝐱における血管構造ら

しさを大きさとし，血管方向を表すベクトルとなる． 

 

  



38 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.2 血管構造情報ベクトル 

 

3.2.5 評価関数 

提案手法における非剛体レジストレーションでは，以下の評価関数を最小化するこ

とにより，非剛体レジストレーションにおける画像変換を求める． 

𝐸Total = −𝛼𝐸Image − 𝛽𝐸Vessel + 𝛾𝐸Smooth (3.7) 

ここで，𝐸Image，𝐸Vessel，𝐸Smoothはそれぞれ，画像間類似度，血管構造類似度，および

変形の空間的な滑らかさに関する項である．また，𝛼，𝛽，𝛾は重み係数である． 

 画像間類似度𝐸Imageは，現在画像𝐼c(𝐱)，および非剛体変換後の過去画像𝐼w
p (𝐱)に関す

る正規化相互相関値であり，次式で表される． 

𝐸Image =
∑ (𝐼c(𝐱) − 𝐼c̅) (𝐼w

p (𝐱) − 𝐼w
p̅̅ ̅)𝐱∈𝐼c

√∑ (𝐼c(𝐱) − 𝐼c̅)2
𝐱∈𝐼c ∑ (𝐼w

p (𝐱) − 𝐼w
p̅̅ ̅)

2

𝐱∈𝐼c

 (3.8) 

ここで，𝐼c̅，𝐼w
p̅̅ ̅はそれぞれ現在画像，非剛体変換後の過去画像の平均値である．𝐸Imageは

濃度値を基準とした位置合わせの尺度である． 

 血管構造類似度は，血管構造情報をもとに次式のように定義される． 

𝐸Vessel =
1

3
(𝑉𝑁𝐶𝐶𝑥 + 𝑉𝑁𝐶𝐶𝑦 + 𝑉𝑁𝐶𝐶𝑧) (3.9) 

ここで，𝑉𝑁𝐶𝐶𝑥，𝑉𝑁𝐶𝐶𝑦，𝑉𝑁𝐶𝐶𝑧は，画像空間内における血管構造情報ベクトルの分

布について，𝑥𝑦𝑧それぞれの方向成分に関する正規化相互相関値を求めたものである．

𝑉𝑁𝐶𝐶𝑥は次式で表される． 

𝒗 = 𝜓𝑠 ⋅ 𝒆1 

𝒆1 

𝜓𝑠 
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𝑉𝑁𝐶𝐶𝑥 =
∑ (𝑣𝑥

c(𝐱) − 𝑣𝑥
c̅̅ ̅) (𝑣𝑥

p(𝐱) − 𝑣𝑥
p̅̅ ̅)𝐱∈𝐼c

√∑ (𝑣𝑥
c(𝐱) − 𝑣𝑥

c̅̅ ̅)
2

𝐱∈𝐼c ∑ (𝑣𝑥
p(𝐱) − 𝑣𝑥

p̅̅ ̅)
2

𝐱∈𝐼c

 (3.10) 

ここで，𝑣𝑥
c，𝑣𝑥

p
はそれぞれ，現在画像𝐼cおよび非剛体変換後の過去画像𝐼w

p
から得られ

る，血管構造情報ベクトルの𝑥方向成分である．また𝑣𝑥
c̅̅ ̅，𝑣𝑥

p̅̅ ̅は𝑣𝑥
c，𝑣𝑥

p
の平均値である．

また，𝑉𝑁𝐶𝐶𝑦，𝑉𝑁𝐶𝐶𝑧についても同様に求められる．式(3.9)，式(3.10)により，血管構

造類似度𝐸Vesselは，現在画像𝐼cおよび非剛体変換後の過去画像𝐼w
p
の血管構造情報を表す

ベクトル𝒗(𝐱)に関する，𝑥𝑦𝑧方向の各成分についての類似度の和として表される． 

 提案手法では変形の滑らかさのための制約として，次式の正則化項𝐸Smoothを用いる． 

𝐸Smooth = ∫ (|
𝜕𝐓

𝜕𝑥
|

2

+ |
𝜕𝐓

𝜕𝑦
|

2

+ |
𝜕𝐓

𝜕𝑧
|

2

) 𝑑𝒙
𝑉

 (3.11) 

𝐸Smoothは変形量𝐓の一次微分で構成される．また，𝑉は関心領域である肺野領域である．

𝐓の𝑥に関する一次微分は次式で表される． 

𝜕𝐓

𝜕𝑥
= ∑ ∑ ∑

𝑑𝐿𝑙(𝑢)

𝑑𝑢
𝐿𝑚(𝑣)𝐿𝑛(𝑤)𝜙𝑖+𝑙,𝑗+𝑚,𝑘+𝑛

1

𝑛=0

1

𝑚=0

1

𝑙=0

 (3.12) 

𝑦，𝑧方向の微分についても同様に表される．また，式(3.2)より𝐿0，𝐿1の一次微分は次

式のようになる． 

𝑑𝐿0(𝑎)

𝑑𝑎
= −1,

𝑑𝐿1(𝑎)

𝑑𝑎
= 1 (3.13) 
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図 3.3レジストレーションにおける最適化処理の流れ 

 

3.2.6 最適化 

図 3.3にレジストレーションにおける最適化処理の流れを示す．提案手法では，血

管構造情報を組み込んだ，非剛体レジストレーションの評価関数𝐸Totalを最小化するこ

とにより，経時 CT 画像間の非剛体変換量を最適化する．非剛体変換の変形量を求め

るため， L-BFGS 法（Limited-memory Broyden Fletcher Goldfarb Shonno）[143]による

準ニュートン法を用いて制御点𝜙𝑖,𝑗,𝑘の移動量の最適化を行う．このとき，𝐸Totalの勾配

の算出には有限差分を用いる．また，画像および制御点格子を低解像度から高解像度

へと，解像度を変化させてレジストレーションを行う． 

最適化対象となる制御点は，現在画像内に配置される．提案手法では，計算コスト

削減のため，関心領域である肺野領域の外部に配置された，変形に対する影響の小さ

い制御点を最適化の対象外とする．線形補間による非剛体変形において，一つの制御

点𝜙𝑖,𝑗,𝑘が影響を及ぼす範囲𝜔𝑖,𝑗,𝑘は，その制御点の周辺2𝛿 × 2𝛿 × 2𝛿となる（図 3.4 参

照）．このとき，以下の条件を満たす制御点を計算対象とする． 

𝐻(𝜔𝑖,𝑗,𝑘)

𝐻(𝐼c)
> 𝑡ℎ (3.14) 



41 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.4 制御点の移動による変形の影響範囲 

 

ここで，𝐻はエントロピーであり，𝑡ℎは制御点𝜙𝑖,𝑗,𝑘を計算対象とするかどうかのしき

い値である．式(3.14)は，現在画像𝐼c内に配置された制御点𝜙𝑖,𝑗,𝑘の周辺範囲𝜔𝑖,𝑗,𝑘にお

けるエントロピー𝐻(𝜔𝑖,𝑗,𝑘)が，画像全体のエントロピー𝐻(𝐼c)に対して𝑡ℎの割合より大

きければ，その制御点を計算対象とすることを意味する．本処理により関心領域であ

る肺野領域内，および肺野周辺の制御点が計算対象となる．同様の手法が文献[75]で

用いられている． 

  

 
𝜙𝑖,𝑗,𝑘 

𝜔𝑖,𝑗,𝑘 

𝛿 
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3.3 実験 

3.3.1 実験環境 

提案手法の有効性を確認するため，胸部 MDCT 画像を用いた実験を行った．実験

に用いたデータは，現在・過去画像の三次元 MDCT 画像を 1 セットとして与えた．

提案手法のレジストレーション精度の検証には，13症例の病変部を含まない正常例の

経時 CT 画像データを用いた．また，5 症例の異常例に対して提案手法を適用し，レ

ジストレーション後の経時的差分画像上の陰影の強調表示の効果を確認した．5 症例

の異常例には，いずれも現在画像において病変部が存在しており，そのうち 4症例に

は結節状陰影（Nodule）が，1症例にはすりガラス状陰影（Ground Glass Opacity；GGO）

の病変部が含まれている．表 3.1 に画像データの仕様を示す．なお，経時 CT画像の

撮影間隔は，平均で約 7 か月（最小 2 か月，最大 14 か月）である．これらの画像に

対し，三次の B -Spline 補間による Voxel の等方化を行い，提案手法を適用した． 

表 3.2に非剛体レジストレーションの階層化で用いた画像解像度，および制御点間

隔を示す．画像解像度はオリジナル画像とのサイズの比率として 0.25，0.5，1.0 を用

い，低解像度の階層から順に処理を行った．また，各画像解像度において，制御点間

隔についても階層的に変化させてレジストレーションを行った． 

なお，実験には，CPU：Intel Core i5 2.7GHz (4 cores)，メモリ：4Gbyte，OS：Windows 

7の計算機を用いた． 

 

 

 

 

表 3.1 経時 CT画像データの仕様 

Image Info. Specification 

Number of slices 113 ~ 153 slices 

Image size 512 × 512 pixel 

Pixel spacing 0.683 ~ 0.839 mm 

Slice thickness 2.0 mm 
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表 3.2 レジストレーションの階層 

Level Image resolution Grid spacing [voxel] 

1 0.25 16 

2 0.25 8 

3 0.5 16 

4 0.5 8 

5 1 16 

6 1 8 

 

3.3.2 血管構造情報の効果 

 図 3.5に式(3.6)により得られる血管構造情報を表すベクトルの例を示す．図 3.5 (a)

は，胸部 MDCT 画像の Axial 面を拡大したものである．また同図(b)は，同図(a)に対

応する血管構造情報ベクトルを重ねて表示したものである．図 3.5より血管上に血管

方向を示すベクトルが得られていることがわかる． 

 血管構造情報による効果の評価指標として，血管強調画像の正規化相互相関値を用

いる．式(3.4)に対し複数のスケールを用いることにより，Vessel enhancement filter に

対してマルチスケール処理が可能となる．このとき，フィルタの出力値は次式で表さ

れる． 

Ψ(𝐱) = max{𝑠2𝜓𝑠(𝐱)|𝑠 ∈ Ω} (3.15) 

ここで，Ωはスケールの集合である．式(3.15)により，様々な径の血管が描出された血

管強調画像が得られる．現在画像，およびレジストレーション処理後の過去画像に対

して式(3.15)を適用し，得られた血管強調画像についての正規化相互相関値を求め，

血管構造情報による効果の評価指標とした．なお，評価のための血管強調画像を作成

するためのスケール集合として，以下のものを用いた． 

Ω = {1, √2, 2, √6, √8, √10} (3.16)  

ただし，スケールの単位は[voxel]である．三次元胸部 CT画像に対し式(3.15)，式(3.16) 
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図 3.5 血管構造情報ベクトル 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.6 血管強調画像（Axial，Coronal 面方向に対する Volume Rendering表示） 

 

(a) Magnified axial plane (b) Vessel structure information from 

image (a) 

(a) Axial plane direction (b) Coronal plane direction 
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を適用して得られた血管強調画像を図 3.6 に示す．ただし，Axial 方向，および Coronal

方向に対する Volume Rendering画像として表示している． 

 式(3.7)中の血管構造像類似度に関する項𝐸Vesselについての重み𝛽を0 ≤ 𝛽 ≤ 1の範囲

で変化させたときの，評価指標値の変化を図 3.7 に示す．図 3.7 は 13 症例の正常例

に対する評価指標値の平均値および標準偏差を求めた結果である．ここで，評価関数

における画像間類似度𝐸Image，および変形の滑らかさに関する項𝐸Smoothについての重

みを，それぞれ𝛼 = 1.0，𝛾 = 0.05として𝛽を変化させた．また，式(3.4)におけるスケ

ールを𝑠 = 1[voxel]とした． 

図 3.8に𝛽 = 0.0,1.0のときの，経時的差分画像を示す．図 3.8(a)は現在画像であり，

同図(b)は同図(a)に対応する過去画像である．また，同図(c)はジストレーションを行

わない場合の経時的差分画像である．また，同図(d)，(e)はそれぞれ，𝛽 = 0.0,1.0にお

ける経時的差分画像である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.7 血管構造類似度の重みに対する評価指標値の変化 
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図 3.8 血管構造類似度の重みの違いに対する経時的差分画像の比較 

 

(a) Axial plane of current MDCT image 

(c) Without registration (d) 𝛽 = 0.0 

(e) 𝛽 = 1.0 

(b) Axial plane of previous MDCT image 
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次に，式(3.4)の Vessel enhancement filter におけるスケール𝑠を変化させたときの，評

価指標の変化を図 3.9 に示す．データのプロットの形式は図 3.7と同様である．ただ

し，便宜上，横軸を𝑠2として示している．なおデータ系列の右端のプロットは，血管

構造情報を用いない場合の結果である．また，提案手法における評価関数の重みは，

𝛼 = 1.0，𝛽 = 1.0，𝛾 = 0.05とした．図  3.10 に異なるスケールに対する Vessel 

enhancement filterの出力画像，および経時的差分画像を示す．図 3.10(a)～(c)はそれぞ

れ，𝑠2 = 1,4,8の場合の結果である．上側の図は，現在画像に対して式(3.4)を適用した

際に得られる Vessel enhancement filter の出力画像である．ただし，Axial 面に対する

Maximum Intensity Projection（MIP）画像として示している．また，下側の図は各スケ

ール値を用いた場合の経時的差分画像である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.9 Vessel enhancement filter のスケールの違いに対する評価指標値の変化 
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図 3.10 Vessel enhancement filter のスケールの違いに対する血管部のレジストレーシ

ョンの様子．上図：Vessel enhancement filterの出力結果（Axial 面に対する MIP 表示），

下図：経時的差分画像 

 

 

 

 

(a) 𝑠2 = 1 (b) 𝑠2 = 4 (c) 𝑠2 = 8 
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3.3.3 レジストレーション精度 

 レジストレーションの精度については正規化相互相関値（Normalized Cross 

Correlation ; NCC），および次式に示す Root Mean Square（RMS）により評価を行った． 

RMS = √
1

𝑁
∑ (𝐼c(𝐱) − 𝐼w

p (𝐱))
2

𝐱∈𝑉

 (3.17)  

ここで，𝑉は関心領域として設定された肺野領域であり，𝑁は関心領域内の Voxel 数で

ある．なお，NCC はレジストレーションの評価関数にも用いられているように，そ

の値が大きいほど現在画像と変形後の過去画像間でマッチングが行われていること

を表す．また，RMS については，値が小さいほど現在画像と変形後の過去画像との

差が小さいことを表し，レジストレーション精度が良いことを意味する． 

 表 3.3に，従来手法，および提案手法についてのレジストレーションの精度を示す．

提案手法との比較として，板井らによるテンプレートマッチングに基づくレジストレ

ーション手法[56]，Rueckertらによる B-Spline FFD による非剛体レジストレーション

手法[74]との比較を行った．同表内の評価値は，13症例の正常例に対する結果の平均

および標準偏差である．また，提案手法のパラメータは，𝛼 = 1.0，𝛽 = 1.0，𝛾 = 0.05とし，

Vessel enhancement filter のスケールは𝑠 = 1[voxel]とした．また，レジストレーション

の階層レベルについては，表 3.2 の設定を用いた． 

 経時的差分画像の結果を図 3.11 に示す．同図(a)は現在画像であり，同図(b)は同図

(a)に対応する過去画像である．また同図(c)はレジストレーションを行わない場合の経

時的差分画像である．また，同図(d)は板井らによる従来手法[56]，(e)は Rueckert らに

よる従来手法[74]，(f)は提案手法における初期レジストレーションのみを適用した場

合の経時的差分画像，(g)は提案手法による最終的な経時的差分画像である． 

 

表 3.3 提案手法と従来手法に対するレジストレーション精度の比較 

 Conventional 

Method[56] 

Conventional 

Method [74] 

Initial 

Registration 

Proposed 

Method 

NCC 0.670 ± 0.08 0.712 ± 0.04 0.400 ± 0.12 0.800 ± 0.01 

RMS 201 ± 36 185 ± 22 303 ± 62 153 ± 17 
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図 3.11 従来手法と提案手法における経時的差分画像の比較（続く） 

 

 

 

 

(a) Current image 

(c) Without registration 

(b) Previous image 
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図 3.11従来手法と提案手法における経時的差分画像の比較 

  

(d) Conventional method [56] (e) Conventional method [74] 

(f) Initial registration (g) Proposed method 
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3.3.4 処理時間 

 提案手法では処理時間の短縮のため，線形補間による非剛体変換の利用，および最

適化処理における計算対象制御点の限定を行った．図 3.12 に最適化の計算対象とな

る制御点の配置例を示す．それらの評価のため，以下の条件においてレジストレーシ

ョンを行い，各条件において最適化に要した処理時間および NCC，RMS を測定した． 

条件 1：全制御点を計算対象とした場合 

条件 2：限定された制御点を計算対象とした場合 

条件 3：線形補間による非剛体変換を B-Spline FFD に置き換えた場合 

ただし，階層的な処理は行わず，画像解像度を 0.5，制御点間隔を𝛿 = 16[voxel]とし

て単一の階層でレジストレーションを行った．提案手法における評価関数の重みは

𝛼 = 1.0，𝛽 = 1.0，𝛾 = 0.05とし，Vessel enhancement filter のスケールは𝑠 = 1[voxel]

とした．また，条件 3 においては全ての制御点を計算対象とした．条件 1～条件 3 に

おける処理時間，NCC，RMS を表 3.4に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.12 最適化の対象となる制御点の配置例 

 

(a) Axial plane (b) Coronal plane 
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表 3.4 処理時間とレジストレーション精度の比較 

 Condition 1 Condition 2 Condition 3 

Processing time [sec] 1573 ± 649 690 ± 276 9744 ± 5412 

NCC 0.607 ± 0.06 0.616 ± 0.06 0.573 ± 0.08 

RMS 216 ± 26 213 ± 24 228 ± 38 

 

 

3.3.5 異常症例に対する提案手法の適用 

 まず，4 症例の異常症例に対し提案手法を適用した．提案手法のパラメータは，

𝛼 = 1.0，𝛽 = 1.0，𝛾 = 0.05とし，Vessel enhancement filter のスケールは𝑠 = 1[voxel]

とした．異常症例に対する提案手法の適用結果を図 3.13に示す．図 3.13(a)～(c)は結

節状陰影を含む症例であり，(d)はすりガラス状陰影を含む症例である．また，左図か

ら，レジストレーション前の過去画像，現在画像，レジストレーション未適用の場合

の経時的差分画像，および提案手法による経時的差分画像である．また，矢印で指し

示されている部分が病変部である． 

 また，1 症例の異常症例に提案手法，および従来手法を適用した．提案手法のパラ

メータは，𝛼 = 1.0，𝛽 = 1.0，𝛾 = 0.05とし，Vessel enhancement filter のスケールは

𝑠 = 1[voxel]とした．従来手法としては B-Spline FFD によるレジストレーション[74]，

Elastic matching 法[56]，Voxel matching 法[57]を用いた．各手法の適用結果を図 3.14

に示す．図 3.14(a)，(b)はそれぞれ，レジストレーション前の過去画像，現在画像で

ある．また，同図(c)～(g)はそれぞれ，レジストレーションなし，B-Spline FFD による

レジストレーション，Elastic matching法，Voxel matching法，提案手法による経時的

差分画像である．また，矢印で指し示す部分が病変部である． 

 

3.4 考察 

 異なる時系列から得られる胸部 CT 画像のレジストレーション手法を提案し，実デ

ータによる精度の検討を行った．図 3.7 より，血管構造類似度の重みが増加するに従

い，評価指標が向上していることがわかる．ただし，𝛽 = 1.0付近では向上率が飽和し

ている．また，図 3.8からは，血管構造類似度を用いることにより，血管部分の位置  



54 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.13 異常症例に対する提案手法の適用結果 

（左から，過去画像，現在画像，レジストレーション未適用の場合の経時的差分画像，

提案手法による経時的差分画像）（続く） 

 

 

   

(a) Abnormal case 1 (Nodule of 5[mm] in diameter) 

(b) Abnormal case 2 (Nodule of 9[mm] in diameter) 
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図 3.13 異常症例に対する提案手法の適用結果 

  

(c) Abnormal case 3 (Nodule of 6[mm] in diameter) 

(d) Abnormal case 4 (GGO of 16[mm] in diameter) 
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図 3.14 異常症例（12[mm]径の結節状陰影）に対する 

従来手法と提案手法の適用結果の比較  

(a) Previous image (b) Current image 

(c) Without registration (d) Conventional method [74] 

(B-Spline FFD) 

(e) Conventional method [56] 

(Elastic matching technique) 

(f) Conventional method [57] 

(Voxel matching technique) 

(g) Proposed method 
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ずれが改善されていることがわかる．このことより，提案手法である血管構造情報を

用いた類似度による評価指標値の改善が確認できる． 

 図 3.9より，𝑠2 = 1で最もレジストレーション精度が高く，スケール値が増加する

に従い評価指標が減少していることが分かる．𝑠2 = 8,10においては，血管構造類似度

を用いていない画像間類似度のみの場合とほぼ同等の精度となっている．図 3.10 の

Vessel enhancement filter の出力画像に示すように，スケール値が小さいほど，小径の

血管まで構造の情報が得られる．そのため，𝑠2 = 1で小径の血管部分に対するレジス

トレーションが行われ，評価指標が高くなる．また，図 3.10 の経時的差分画像から

も，𝑠2 = 1において細部の血管部分の位置ずれが小さくなっていることが分かる．こ

のことより，小径の血管に対する，血管構造類似度の効果が確認できる． 

表 3.3より，従来手法と比較して，提案手法のレジストレーション精度が改善され

ていることが分かる．テンプレートマッチングに基づく従来手法[56]に対するレジス

トレーション精度の改善率は，NCC については平均で約 19[%]，RMS については平

均で約 24[%]であった．また，B-Spline FFD による従来手法[74]に対するレジストレ

ーション精度の改善率は，NCC については平均で約 12[%]，RMS については平均で

約 18[%]であった．さらに，図 3.11 より，両従来手法と比較して，提案手法では血管

部分の細かな位置ずれが改善されていることが分かる． 

以上より，提案手法による血管部分のレジストレーション精度の改善が確認できる．

しかし，式(3.7)の評価関数における変形の滑らかさに関する項𝐸Smoothは，血管部の変

形に影響を与えると考えられる．また，画像間類似度𝐸Imageと血管構造類似度𝐸Vesselの

関係も重要である．これらについては，各項の重み係数の関係としてさらなる検討が

必要である． 

表 3.4より，限定された制御点を対象とした場合（条件 2），全制御点を対象とした

場合（条件 1）とを比較すると，レジストレーション精度はほぼ同等であるが，計算

時間を平均で約 56[%]削減できていることが分かる．これは，関心領域である肺野領

域に対し，影響を与える制御点に限定して最適化処理を行っていることによる． 

同様に表 3.4より，線形補間による非剛体変形を用いた場合（条件 1），B-Spline FFD

を用いた場合（条件 3）とを比較すると，レジストレーション精度はほぼ同等である

が，計算時間が削減されていることが分かる．ここで B-Spline FFD の計算コストにつ
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いて考える．B-Spline FFD による非剛体変換は以下のように表される． 

𝐓(𝐱) = ∑ ∑ ∑ 𝐵𝑙(𝑢)𝐵𝑚(𝑣)𝐵𝑛(𝑤)𝜙𝑖+𝑙,𝑗+𝑚,𝑘+𝑛

3

𝑛=0

3

𝑚=0

3

𝑙=0

 (3.18) 

ここで， 𝑖 = ⌊𝑥/𝛿⌋ − 1， 𝑗 = ⌊𝑦/𝛿⌋ − 1， 𝑘 = ⌊𝑧/𝛿⌋ − 1であり， 𝑢 = 𝑥/𝛿 − ⌊𝑥/𝛿⌋，

𝑣 = 𝑦/𝛿 − ⌊𝑦/𝛿⌋，𝑤 = 𝑧/𝛿 − ⌊𝑧/𝛿⌋である．また，𝐵0~𝐵3は 3次 B-Spline 基底関数であ

る．式(3.1)，式(3.18)より，位置𝐱における変形量を算出する際に必要な制御点数を比

較すると，B-Spline FFD では𝐱の周辺の 64個であるのに対し，線形補間による非剛体

変換では 8個である．そのため，線形補間による非剛体変形の方が，B-Spline FFD に

よる非剛体変換と比較して計算コストが小さくなる．しかし，制御点格子の境界付近

における変形の連続性は，B-Spline FFD と線形補間による非剛体変換で異なる．その

ため，変形に関して更なる検討が必要と考えられる． 

図 3.13 より，経時的差分画像上において，病変部が経時的変化部分として表示さ

れていることが分かる．しかし，経時的変化として過去画像上に存在した異常部分が，

現在画像上において大きさが変化する場合も考えられる．このような，異常部分のレ

ジストレーションについては，今後の検討が必要である． 

また，図 3.14 より，従来手法，提案手法による経時的差分画像を比較すると，提

案手法による経時的差分画像は，B-Spline FFD，Elastic matching法によるものと比較

し，病変部の描出はほぼ同等であるが，血管部分の位置ずれが改善されていることが

分かる．また，Voxel matching 法による経時的差分画像は，アーチファクトの描出が

抑制されている一方で，病変部の形状が実際の大きさと比較して，小さく描出されて

いることがわかる．これより，経時的差分画像の病変部描出能については，血管部分

の位置ずれの改善，病変部形状の保持の観点から，従来手法と比較して提案手法の方

が有効であるといえる． 
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3.5 まとめ 

 本章では，三次元胸部 CT 画像における，血管構造情報を考慮した非剛体レジスト

レーション手法を提案した．提案手法を胸部 MDCT 画像に適用した結果，血管部分

における細部の位置ずれを改善可能であり，胸部肺野領域に対するレジストレーショ

ン手法としての有用性を示すことができた． 

 経時的差分手法においては，差分画像上のアーチファクトの低減が重要となる．ア

ーチファクトの原因としては，レジストレーション時の位置ずれ，および経時画像間

の濃度分布の違いの 2 つが主な要因としてあげられる．本章で提案したレジストレー

ション手法により，位置ずれによるアーチファクトの低減が期待される．一方で，経

時画像間の濃度分布の違いによるアーチファクトについては，レジストレーション精

度の改善のみでは，対応が困難である．そこで次章では，濃度分布の違いを考慮した

経時的差分手法について検討する． 
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第4章 濃度分布差に起因する経時的差分画像のアー

チファクトの低減法 

 

4.1 はじめに 

第 2章，第 3章では，経時 CT画像におけるレジストレーション手法を提案し，処

理の効率化，精度向上を図った．提案手法により，胸部経時 CT 画像間の経時的差分

処理における，位置ずれに起因するアーチファクトの低減が期待される．一方，経時

的に変化のない同一組織であっても，描出された画像上で濃度分布が異なる場合があ

る．これは，画像取得時の撮影 X線条件の違いや，撮影時の体位に起因する重量効果

などが原因である．このような濃度分布の違いは，経時的差分画像においてアーチフ

ァクトとして現れる．しかしながら，濃度分布の違いよるアーチファクトは，レジス

トレーション精度の改善のみでは低減が困難であり，新たな手法の開発が望まれる． 

そこで本章では，濃度分布の違いに起因したアーチファクトの低減方法を提案する．

提案手法ではまず，三次元 CT 画像全体にわたる濃度分布の違いを，背景濃度傾向の

違いとして除去する．この背景濃度傾向の除去により，画像上の不均一な成分が抑制

される．その後，濃度値そのものではなく，濃度勾配情報を用いたレジストレーショ

ンを行う．提案手法では，血管などの構造要素に対する濃度勾配の方向性に着目する．

そのため，構造要素の情報を保持しつつ，濃度傾向の影響が抑制された状態で位置合

わせが行われる．  

以下では，4.2節で提案手法について述べる．また，4.3節では実験により提案手法

の有用性を検証し，4.4 節でその考察を行う．最後に 4.5節で本章のまとめを述べる． 
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4.2 濃度分布の違いに起因する経時的差分画像のアーチファク

トの低減法 

4.2.1 概要 

図 4.1に本手法で提案する経時的差分手法の流れを示す．まず，前処理として，現

在および過去画像について Voxel サイズの等方化を行う．また，濃度値に基づくしき

い値処理，および Morphology 演算により，肺野領域のセグメンテーションを行う．

抽出された肺野領域は関心領域として設定される．その後，画像の背景濃度傾向の補

正を行う． 

レジストレーションにおいてはまず，初期位置合わせにより，撮影時における被験

者のポジショニングの変動に起因する，経時 CT 画像間の大局的な平行移動量を求め

る．初期位置合わせの後，呼吸などの体動に起因する，肺野領域内の局所的な位置ず

れを表すシフトベクトルを求める．シフトベクトルの算出では，まず濃度勾配情報と

して，GGVF（Generalized Gradient Vector Flow）[145]を算出する．さらに，GGVFに

より得られる勾配ベクトル場に対してベクトルの集中度を求め，その分布を考慮する

ことにより，血管，陰影の情報を表現する．局所的な位置合わせについては，濃度勾 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.1 提案する経時的差分手法の流れ 
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配集中度の類似度を基準としてレジストレーションを行う． 

さらに，得られたシフトベクトルに対し，変形の滑らかさを考慮してシフトベクト

ルを補正する．なお，シフトベクトルの算出および補正は，文献[56]の手法を用いる．

レジストレーションの後，得られたシフトベクトルをもとに，過去画像を変形し，現

在画像から差分することにより，経時的差分画像を生成する．このとき，Voxel matching

法[57]を用いて差分処理を行う． 

提案手法は，1) 前処理，2) 濃度勾配情報の算出，3) レジストレーションおよび差

分処理，により構成される．具体的な処理内容を以下に示す． 

 

4.2.2 前処理 

 前処理では，現在および過去画像について撮影時の FOV（Field of View）の選択に

起因する，Voxel サイズの等方化を行う．Voxel 等方化処理については，線形補間を用

い，1[mm]のサイズとなるように Voxel サイズを変換する． 

また，レジストレーション，差分処理のための関心領域として，肺野領域のセグメ

ンテーションを行う．このとき，濃度値に基づくしきい値処理，および Morphology

演算によりセグメンテーションを行う．しきい値選択は，判別分析法を用いる．しき

い値処理により得られた領域に対し，Morphology 演算として半径 12[voxel]の球を構

造要素とした，Closing演算を適用し肺野領域を抽出する． 

胸部 CT 画像においては，画像生成時の条件など，様々な要因により濃度分布が不

均一となる．このような不均一な濃度分布を除去するため，背景濃度傾向補正を行う．

この補正方法は，結節状陰影の自動検出における前処理として提案されている[144]．

背景濃度傾向補正ではまず，原画像であるスライス画像に対し，グレースケール画像

における Morphology 演算としての Opening 処理を行う．この Opening 処理では，円

を構造要素として原画像を最小値フィルタで収縮した画像に対し，最大値フィルタに

よる膨張処理を適用する．Opening 処理により，構造要素より大きい，心臓や胸郭，

CT 値の背景傾向成分のみが残る．そこで原画像から Opening 処理画像を差分し，肺

野内の背景成分を除去する． 
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4.2.3 濃度勾配情報の算出 

 濃度勾配ベクトルは画像のエッジ近傍において，エッジ位置の法線を示すベクトル

となる．しかし，エッジから離れた均質な領域では，濃度勾配ベクトルは大きさを持

たない．一方，エッジから離れた均質な領域にも，濃度勾配ベクトルの影響をベクト

ル場として伝搬させる手法として， Generalized Gradient Vector Flow（GGVF）[145]

が提案されている．この GGVF は，領域抽出手法の一つである Snakes 法のエネルギ

ー関数に導入された手法である．図 4.2に勾配ベクトルと GGVFの様子を示す．提案

手法では，現在画像および過去画像に対して濃度勾配情報として GGVFを算出し，そ

こから得られる血管などの構造情報を用いる． 

 画像を𝑓(𝒙) としたとき，GGVF は式(4.1)で表されるエネルギー関数を最小化する

ベクトル場𝒗(𝒙)として定義される． 

𝐸 = ∫{𝑔(|∇𝑓|)|∇𝒗|2 + ℎ(|∇𝑓|)|𝒗 − ∇𝑓|2} 𝑑𝒙 (4.1) 

式(4.1)の最小化の実装においては，次式の繰り返し計算を行う． 

               𝒗(𝑡 + 1) = 𝒗𝑡 ∙ ∆𝑡 + 𝒗(𝑡) 

 𝒗𝑡 =  𝑔(|∇𝑓|)∇2𝒗 −  ℎ(|∇𝑓|)(𝒗 − ∇𝑓) 

                        𝒗(0) = ∇𝑓 

(4.2) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.2 勾配ベクトルと GGVF 

(a) Original image 

  (Synthesis image) 

(b) Gradient vector (c) GGVF 
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ただし，𝒙は画像上の任意位置であり，∇𝑓は画像の一次微分により得られる濃度勾配

ベクトルである．また，𝑔(|∇𝑓|)，ℎ(|∇𝑓|)は次式で表される． 

 𝑔(|∇𝑓|) = 𝑒
−(

|∇𝑓|
𝜅

)
2

 

ℎ(|∇𝑓|) = 1 − 𝑔(|∇𝑓|) 

(4.3) 

ここで，𝜅はベクトル場の分布を変化させるパラメータである．式(4.1)の被積分部分

の 1 項目は，𝒗の分布の滑らかさに関する項であり，2 項目は勾配ベクトルの影響に

関する項である．式(4.1)を最小化することにより，𝒗は勾配ベクトルの大きさが大き

い位置において勾配ベクトルに近づく．一方，勾配ベクトルの大きさが小さい位置で

は，𝒗の空間的変化の滑らかさの影響が支配的となる．以上より，勾配ベクトルの影

響を大きくしたい場合は，勾配ベクトルの大きさに対して𝜅を小さくし，逆に勾配ベ

クトル場の伝搬の影響を大きくしたい場合は𝜅を大きくする． 

従来手法のように濃度情報のみを用いた経時的差分手法の場合，画像における濃度

分布のムラや，現在および過去画像間で濃度値に違いがある場合，画像間の位置合わ

せが困難となる．一方，GGVFによる濃度勾配ベクトル場の方向性に着目すれば，不

均一な濃度値の影響を抑えた位置合わせを行うことができる．さらに提案手法では，

GGVFのベクトル集中度を求め，血管構造などのエッジを組織構造の情報として抽出

する．ベクトル集中度は結節状陰影の検出のための特徴量として提案されており[146]，

濃度勾配ベクトルと位置ベクトルのなす角の平均値として定義される．提案手法では，

単純な濃度勾配ベクトルの代わりに，GGVF による勾配ベクトル場を用いてベクトル

集中度を算出する．図 4.3 にベクトル集中度の概要を示す．画像上の注目座標𝑿に対

し，球形状の計算領域𝐴を定める．提案手法では，肺野領域内の血管径を考慮し，注

目座標から半径 5[mm]の球内を𝐴とした．余弦値算出座標を𝑰とすると，相対位置ベク

トルは𝑷 = 𝑿 − 𝑰となる．このとき，余弦値算出座標の GGVFによるベクトルを𝑽とす

ると，ベクトル集中度𝐶は次式で表される． 

𝐶(𝑿) =
1

𝑁
∑ cos 𝜃𝑰

𝑰∈𝐴

 (4.4) 

ただし，cos 𝜃𝑰は位置𝑰における余弦値であり，𝑁は計算領域𝐴内の余弦値算出座標の個

数である．また，余弦値は次式により取得される． 
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図 4.3 ベクトル集中度の概要 

 

cos 𝜃 =
𝑷 ∙ 𝑽

|𝑷||𝑽|
 (4.5) 

 

4.2.4 レジストレーションおよび差分処理 

 提案手法ではまず，初期レジストレーションとして，現在・過去画像からセグメン

テーションされた肺野領域の重心を用い，大局的な位置合わせを行う（図 4.4参照）．

その後，肺野領域の局所的な位置ずれ量であるシフトベクトルを求める．シフトベク

トルの算出には文献[56]の手法を用いるが，現在・過去画像の両画像における GGVF

の集中度に対し，類似度を求めている点で従来手法とは異なる． 

 シフトベクトルの算出ではまず，現在および過去画像に対して位置合わせ点を配置

する．このとき，肺野領域内にある位置合わせ点を計算対象とする．さらに，現在お

よび過去画像に対し，位置合わせ点を中心とする VOI（Volume of Interest）を設置す

る．現在画像の VOIをテンプレート VOI，過去画像の VOIを探索 VOIとする．なお，

提案手法では，テンプレート VOIのサイズを 12×12×12[voxel]，探索 VOIのサイズを

24×24×24[voxel]とした．また，位置合わせ点の間隔は 6[voxel]とした．探索 VOI内に

おいて，テンプレート VOIとの類似度が最大値を示す位置を，テンプレートマッチン

グによる求める．ここで，類似度は次式の正規化相互相関値𝐻(𝒖)を用いる. 
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図 4.4 初期位置合わせの概要 

 

𝐻(𝒖) =
∑ (𝐶c(𝒙) − 𝐶c̅)(𝐶p(𝒙 + 𝒖) − 𝐶p

̅̅ ̅)𝒙∈𝑡

√∑ (𝐶c(𝒙) − 𝐶c̅)2
𝒙∈𝑡 ∑ (𝐶p(𝒙 + 𝒖) − 𝐶p

̅̅ ̅)
2

𝒙∈𝑡

 
(4.6) 

ここで，𝒖(𝒙)は位置𝒙におけるシフトベクトルであり，𝐶c(𝒙)，𝐶p(𝒙)は位置𝒙における

現在・過去画像の GGVF 集中度である．また，𝐶c̅，𝐶p
̅̅ ̅は現在・過去画像の GGVF 集

中度の平均値である．さらに，𝑡はテンプレート VOI である．各位置合わせ点に対し

てテンプレートマッチングを行うことにより，肺野全体にわたり局所的なシフトベク

トルを求める． 

 テンプレートマッチングによるシフトベクトルの算出後，変形の滑らかさを考慮し

た補正を行う．シフトベクトルの補正では，以下のエネルギー関数を最小化する． 

𝐸 = ∑(𝐸Int(𝒙) + 𝐸Ext(𝒙))

𝒙∈Ω

 (4.7) 

式(4.7)において，Ωは位置合わせ点の集合である．また，𝐸Int，𝐸Extはそれぞれ，内部

エネルギー，外部エネルギーである．シフトベクトルを𝒖(𝒙)とすると，内部エネルギ

ー𝐸intは次式で表される． 

𝐸Int = 𝑤1√|
𝜕𝒖

𝜕𝑥
|

2

+ |
𝜕𝒖

𝜕𝑦
|

2

+ |
𝜕𝒖

𝜕𝑧
|

2

+ 𝑤2√|
𝜕2𝒖

𝜕𝑥2
|

2

+ |
𝜕2𝒖

𝜕𝑦2
|

2

+ |
𝜕2𝒖

𝜕𝑧2
|

2

 (4.8) 

ここで，𝑤1，𝑤2は定数で，内部エネルギーと外部エネルギーの影響を調整するための

重み係数である．内部エネルギーは，シフトベクトルの空間的な変化量の大きさに相
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当し，シフトベクトルの空間的な滑らかさに関する制約項となる．一方，外部エネル

ギーは画像間類似度であり，式(4.6)を用いて以下のように表される． 

𝐸Ext(𝒙) = − 𝐻(𝒖) (4.9) 

提案手法では，シフトベクトルの滑らかさに対する制約が過度にならないよう，画像

間類似度によるマッチングの度合，および変形の様子を考慮し，𝑤1 = 0.05，𝑤2 = 0.004

とした． 

 エネルギー関数の最小化においては，位置合わせ点のシフトベクトルを逐次的に更

新する．更新の時点で選択されたシフトベクトルについて，シフトベクトルの𝑥𝑦𝑧成

分に対し±1の近傍範囲で式(4.7)を計算し，更新の判定を行う．提案手法では，更新さ

れたシフトベクトル数が，位置合わせ点全体のシフトベクトルの総数に対して 0.1[%]

以下となるまで処理を繰り返す．以上の処理により，各位置合わせ点におけるシフト

ベクトルが求められる． 

 最終的な経時 CT 画像間の差分処理においては，現在画像内の任意位置𝒙における

シフトベクトルを，𝒙の近傍位置合わせ点のシフトベクトルから線形補間により求め

る．このとき，Voxel matching法[57]により現在・過去画像間の各 Voxel 単位の対応関

係を求め，詳細なシフトベクトルが算出される． 

 Voxel matching 法では，現在画像上の位置𝒙に対応する過去画像上の位置を，

𝒙′ = 𝒙 + 𝒖(𝒙) + 𝒖′(𝒙)として次式により求める． 

arg min
𝒖′∈𝑈

|𝐼c(𝒙) − 𝐼p(𝒙 + 𝒖 + 𝒖′)| (4.10) 

ここで，𝐼c，𝐼pは現在・過去画像であり，𝒖はシフトベクトルである．また，𝒖′は現在・

過去画像における Voxel 間の対応関係を定めるためのベクトルであり，𝑈はシフトベ

クトルによる過去画像上の対応点𝒙 + 𝒖の近傍領域を示すように設定する．なお，提

案手法では，𝒙 + 𝒖の近傍 3×3×3[voxel]となるように𝑈を設定した． 
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4.3 実験 

4.3.1 実験環境 

提案手法を胸部 MDCT 画像に対して適用しその評価を行った．表 4.1 に実験で使

用した画像データの仕様を示す．実験には病巣陰影を含まない正常症例 34 例，病巣

陰影を含む異常症例 35 例の計 69症例のデータを用いた．なお，画像の撮影間隔は最

小 1ヶ月から最長 42カ月，平均約 8ヶ月である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 4.1 経時 CT画像データの仕様 

Image Info. Specification 

Cases 69 cases 

Normal 34 cases, Abnormal 35 cases 

Image size 512 × 512 pixel 

Pixel spacing 0.586 ~ 0.781 mm 

Slice thickness 2.0 mm 
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4.3.2 背景濃度傾向補正 

 背景濃度傾向補正では，結節状陰影の形状を考慮し，構造要素として半径 10[mm]

の円とした．図 4.5に背景濃度傾向補正の結果を示す．図 4.5 (a)は原画像，(b)は原画

像に対するオープニング処理の結果画像，(c)は背景濃度補正画像である．また，矢印

部は病変部を示している．同図(b)より，オープニング処理により大局的な濃度分布が

抽出されていることが分かる．また，原画像からオープニング処理画像を差分するこ

とにより，構造要素よりも大きい組織（心臓や胸郭，CT 値の背景傾向成分など）の

濃度分布が低減されていることが分かる．一方で，血管，病巣陰影など，構造要素よ

りも小さい領域は画像上に残存していることが分かる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.5 背景濃度傾向補正の結果 

  

(a) Original image (Axial plane) (b) With Opening operation of  

grayscale morphology 

(c) With Background intensity trend correction 
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4.3.3 濃度勾配情報 

 提案手法では，空気領域における GGVFと血管周辺の濃度勾配ベクトルの大きさと

の関係，また空気領域における勾配ベクトルの伝搬を考慮し，𝜅 = 1000とした． 

図 4.6に GGVFの算出例を示す．同図(a)は三次元ボリュームデータ中の Axial 画像

を示しており，同図(b)は同図(a)における四角で囲んだ部分を抽出したものである．ま

た，同図(c)，(d)はそれぞれ，同図(b)の領域についての，通常の勾配ベクトルおよび

GGVFによるベクトル場の算出結果を示している．同図(c)，(d)より，これらの濃度勾

配情報を比較すると，通常の勾配ベクトルでは空気領域などの均質な領域は，血管な

どの組織構造の情報を持っていないが，GGVFでは空気領域においても，組織構造が

存在する方向を示すベクトル場が得られていることが分かる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.6 胸部MDCT 画像からの Generalized gradient vector flow の算出結果 

 

 

(a) Original image (Axial plane) (b) Vessel (Magnified) 

(c) Gradient vector of image intensity (d) Generalized gradient vector flow 
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4.3.4 アーチファクトの評価 

 画像間の類似度を評価する指標としては，相互相関値，相互情報量などがあるが，

これらは画像全体の類似度を示す大局的な評価指標である．そのため，経時的差分画

像上の局在するアーチファクトに対し，これらの指標を用いるのは困難である．そこ

で，アーチファクトの定量評価のため，経時的差分画像における肺野内の濃度ヒスト

グラム解析により評価を行う．図 4.7 に経時的差分画像の濃度ヒストグラムの例を示

す．経時的差分画像の濃度ヒストグラムは差分値が 0付近（オフセット値）に集中し

て分布している．このオフセット値付近の頻度値を示す差分値は，経時的差分画像の

背景成分に相当し，それ以外の頻度値はアーチファクトに相当すると考えられる． 

 このとき，アーチファクトが減少すれば，背景成分の頻度値が増加し，ヒストグラ

ム分布の広がりが小さくなる．これは，アーチファクトの減少にともなう背景成分の

増加により，差分画像上におけるコントラストが低減するためである．よって，ヒス

トグラムの広がりを評価値として用い，アーチファクトの評価を行う．提案手法の評

価にはヒストグラムの広がりを表す指標として，半値幅（FWHM ; Full Width at Half 

Maximum）を用いる．FWHM が小さいほどアーチファクトが少ないことを表す．ま

た，アーチファクトに相当する頻度値の積算値をアーチファクトの総量とすると，こ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.7 経時的差分画像のヒストグラムの例 
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のアーチファクトの総量は肺野内におけるアーチファクトの占める体積となる．そこ

で，肺野体積とアーチファクト総量の比をアーチファクト比として評価する．アーチ

ファクト比が小さいほどアーチファクトが少ないことを表す． 

 以上より，経時的差分画像のヒストグラムから得られる FWHM，およびアーチフ

ァクト比により差分画像上のアーチファクトを定量的に評価する．本研究ではオフセ

ット値に対し，ある範囲（オフセット幅）の部分の頻度値を背景成分とする．文献[56]

において，類似の評価手法が用いられている．提案手法の評価では，背景成分とアー

チファクト成分を分離して視認可能となるよう，オフセット値を実験的に 71 とし，

文献[56]で用いられているものと同様の値を用いて評価を行う． 

 表 4.2および表 4.3 に正常症例，異常症例についてのアーチファクトの評価結果を

示す．比較として，レジストレーションを行わない場合，従来手法[57]および提案手

法それぞれについて，経時的差分画像のヒストグラムから得られる FWHM，および

アーチファクト比による評価を行った．表 4.2，表 4.3 中の値は，評価値の平均値，

標準偏差を示している．従来手法と比較し，提案手法では値が減少しており，アーチ

ファクトの低減が確認できる． 

 

表 4.2 経時的差分画像のアーチファクト評価（正常症例） 

 Without 

registration 

Conventional 

Method [57] 

Proposed 

Method 

FWHM 127 ± 26.1 32 ± 5.1 29 ± 4.7 

Artifact to 

lung volume ratio [%] 
76.5 ± 3.4 12.2 ± 2.4 7.8 ± 1.8 

 

表 4.3 経時的差分画像のアーチファクト評価（異常症例） 

 Without 

registration 

Conventional 

Method [57] 

Proposed 

Method 

FWHM 127 ± 20.9 34 ± 5.1 30 ± 4.3 

Artifact to 

lung volume ratio [%] 
75.9 ± 3.7 11.9 ± 2.7 8.1 ± 2.1 
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4.3.5 経時的差分画像 

 提案手法の処理過程における経時的差分画像を図 4.8に示す．同図(a)，(b)はそれぞ

れ，過去画像および現在画像の Axial 画像である．また，同図(c)は初期位置合わせ，

(d)はテンプレートマッチングにより得られたシフトベクトルによる経時的差分画像

である．さらに，同図(e)は滑らかさ拘束および Voxel matching法によるシフトベクト 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.8提案手法の処理過程における経時的差分画像の比較  

(d) Registration by shift vector 

  without smoothness correction 

(c) Initial registration (e) Registration by shift vector 

  with smoothness correction 

and voxel matching 

(b) Current image (a) Previous image 
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ルの補正から得られる経時的差分画像である．なお，矢印部は結節状陰影である．各

処理過程において，レジストレーションにより組織構造の位置が合わされ，経時的差

分画像上のアーチファクトが低減されていく様子がわかる．また，図 4.9 に経時的差

分画像の三次元表示例を示す．赤色で示された領域が，提案手法により得られた経時

的変化部分である．また，矢印部は陰影を示している． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.9 経時的差分画像の三次元表示例（Volume rendering） 

  

(a) Frontal view 

(b) Right frontal view 
(c) Left frontal view 
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図 4.10 に提案手法および従来手法による経時的差分画像を示す．同図(a)，(b)はそ

れぞれ，過去画像および現在画像の Axial 画像である．また，同図(c)，(d)はそれぞれ，

従来手法[57]および提案手法により得られた経時的差分画像である．なお，矢印部分

は結節状陰影である．同図(c)，(d)より，従来手法と比較してアーチファクトが低減さ

れていることが分かる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.10 従来手法と提案手法の経時的差分画像の比較 

(a) Previous image (b) Current image 

(d) Proposed method (c) Conventional method [57] 
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 さらに，図 4.11 に背景濃度傾向補正を未適用の場合，および適用した場合の経時

的差分画像の結果を示す．同図(a)，(b)はそれぞれ，過去画像，現在画像における Axial

画像である．同図(a)，(b)を比較すると，現在画像では背側において濃度分布が高く，

肺野内の濃度分布が不均一となっており，過去画像と比較して背景濃度傾向が異なっ

て描出されている．また，同図(c)，(d)は，背景濃度傾向補正未適用，および適用した

場合の経時的差分画像である．同図より，背景濃度傾向補正を適用した場合の経時的

差分手法では，アーチファクトが低減されていることがわかる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.11 背景濃度傾向補正の効果 

  

(b) Current image (a) Previous image 

(d) With Background trend correction (c) Without Background trend correction 
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4.4 考察 

 本手法では，経時 CT 画像間の濃度分布の違いに起因する，経時的差分画像上のア

ーチファクトの低減方法について検討した．表 4.2より，正常症例については，レジ

ストレーションなし，従来手法，提案手法の FWHM はそれぞれ平均で 127，32，29

であった．同様に，アーチファクト比はそれぞれ，平均で 76.5[%]，12.2[%]，7.8[%]

であった．また異常症例については，レジストレーションなし，従来手法，提案手法

の FWHM はそれぞれ平均で 127，34，30 であった．同様にアーチファクト比はそれ

ぞれ平均で 75.9[%]，11.9[5]，8.1[%]であった．これより，正常症例，異常症例ともに

従来手法と比較して，提案手法の FWHM およびアーチファクト比の両方が減少して

おり，アーチファクトの改善が確認できる．また，図 4.10 に示した従来手法との比

較では，提案手法による経時的差分画像では，アーチファクトが大幅に低減されてい

ることが分かる．これにより，提案手法のアーチファクトの低減効果が確認できる．

一方，胸壁や心臓付近においては，アーチファクトが生じている．これは，提案手法

では，テンプレートマッチングによるレジストレーションを行ったが，テンプレート

内部の変形に対応できず，呼吸や心臓の拍動による変形に対して，レジストレーショ

ンの精度が不十分であるためと考えられる． 

 図 4.11より，背景濃度傾向補正を適用しなかった場合，経時的差分画像上に現在・

過去画像間の背景濃度傾向の違いが，アーチファクトとして発生していることが分か

る．一方，背景濃度傾向補正を適用した場合の経時的差分画像は，適用しなかったも

のと比較し，背景濃度傾向によるアーチファクトが低減されている．これは，肺野全

体にわたる不均一な濃度分布が提案手法により補正されたためである．これより，背

景濃度傾向補正によるアーチファクトの低減効果が確認できる． 

 本手法では GGVFのエッジ情報の伝搬に関するパラメータである𝜅，ベクトル集中

度の算出領域などのパラメータを経験的に設定した．さらなるアーチファクトの低減

のためには，これらのパラメータの決定方法の検討が必要である．また，本手法では，

テンプレートマッチングに基づいてシフトベクトルを算出した．そのため，テンプレ

ート内部の非剛体変形についてはさらなる補正が必要である．第 3章で提案したよう

な非剛体レジストレーション手法を組み合わせることにより，さらなるレジストレー
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ション精度の改善，アーチファクトの低減が期待される． 

 

4.5 まとめ 

 本章では，経時 CT画像間の濃度分布の違いに起因する，経時的差分画像上のアー

チファクトの低減法を提案した．提案手法では，背景濃度傾向補正により，三次元

CT 画像全体にわたる濃度分布を補正した．また，GGVF から得られる濃度勾配情報

をもとにレジストレーションを行った．提案手法を，胸部経時 CT画像に適用した結

果，不均一な濃度分布を示す画像に対してもアーチファクトを低減可能であり，経時

的差分手法としての有用性を示すことができた．また，前章までに提案したレジスト

レーション手法と，本章でのアーチファクト低減手法を組み合わせることにより，経

時的差分画像のさらなる画質改善が期待される． 

 胸部 CT 画像における経時的差分手法の目的は，結節状陰影の出現など経時的な変

化を描出することである．経時的差分処理の次段階として，経時的変化部分の検出，

定量化などの画像解析による，CAD システムへの応用があげられる．次章では，経

時的差分画像を利用した CADシステムとして，陰影候補領域の抽出について検討し，

その有効性を示す． 
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第5章 経時的濃度特徴量を用いた結節状陰影の検出 

 

5.1 はじめに 

前章までに，胸部 CT 画像間のレジストレーション手法，経時的差分手法のアーチ

ファクト低減手法について述べた．これらは，経時的画像解析手法において，経時変

化部分をとらえるための処理として重要となる．経時的差分手法により得られた差分

画像上には，新たに生じた結節状陰影など，経時的な変化部分が描出される． 

経時的差分処理は，比較読影のための CAD システムにおける要素技術として有用

となる．また近年では，胸部 CT 画像における経時的差分画像を，結節状陰影自動検

出における候補領域の抽出に用いる研究が報告されている[58],[133]．これらは，胸部

CT画像における経時的差分処理において，CADシステムへの新たな応用展開として

期待される．しかし，経時的差分画像上に生じるアーチファクトの影響による，偽陽

性陰影の発生が問題となる．板井ら[58]によれば，経時的差分画像を用いた結節状陰

影候補領域の検出において，直径 20[mm]以上の結節状陰影については良好な検出結

果であるという報告がなされている．しかしながら，小径の結節状陰影（直径 20[mm]

以下）については，偽陽性陰影が多く改善が必要であった．また，Miyake ら[133]は，

直径 20[mm]以下の結節状陰影を対象とし，濃度・形状特徴量の追加，および ANNに

よる識別を行うことにより，偽陽性陰影の削減を試みている．このように，小径の結

節状陰影を対象とした場合，偽陽性陰影をいかに削減するかが重要となる． 

本章では，経時的差分画像を利用した結節状陰影の自動検出における，偽陽性陰影

の低減方法について検討する．従来手法[58],[133]では，経時的差分画像から候補陰影

を検出した後，現在画像上の候補陰影領域の濃度特徴，形状特徴などの特徴量解析に

より偽陽性陰影の削減が行われていた．提案手法では，現在画像だけではなく，候補

陰影領域に対応する過去画像上の濃度特徴量の導入を検討する．現在・過去画像間の

経時的な濃度特徴量を新たに追加することにより，偽陽性陰影のさらなる削減を試み

た． 
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5.2 経時的濃度特徴量を用いた結節状陰影の検出 

5.2.1 概要 

経時的差分画像を用いた結節状陰影の自動検出においては，直径 20[mm]以上の比

較的大きな結節状陰影について，高精度な検出アルゴリズムが提案されている[58]．

そこで本手法では，直径 20[mm]以下の結節状陰影を対象とした検出を行う．なお本

手法では，文献[57]により生成される経時的差分画像を用いる． 

図 5.1に本手法で提案する結節状陰影検出手法の流れを示す．本手法ではまず，経

時的差分画像に対し，多重しきい値処理により結節状陰影の初期候補領域を抽出する．

次に，初期候補領域に対し選択強調フィルタ[138]を適用することにより，二次候補領

域を抽出する．さらに，得られた二次候補領域に対して特徴量解析を行い，最終的な

検出結果とする．本手法では，現在画像だけではなく，過去画像から得られる濃度特

徴量を経時的濃度特徴量として新たに追加し，結節状陰影の検出を試みる．特徴量解 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5.1 提案手法による結節状陰影抽出処理の流れ 
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析ではまず，ルールベース手法により偽陽性陰影を削減する．その後， ANN（Artificial 

Neural Network）を用いた識別を行い，最終的な結節状陰影の検出結果とする． 

 提案手法は，1) 陰影候補領域の検出，2) 特徴量の算出，3) 特徴量解析による結節

状陰影の検出，により構成される．以下に，各処理の詳細を示す． 

 

5.2.2 陰影候補領域の検出 

 結節状陰影の候補領域の抽出ではまず，経時的差分画像に対する多重しきい値処理

により初期候補領域を抽出する．結節状陰影は，高濃度領域として CT 画像上に描出

される．そのため，経時的差分画像上において濃度値が 0以上となり，かつ円形状と

なる可能性が高い．そこで，多重しきい値処理のしきい値として，経時的差分画像の

濃度値を用いる． 

濃度しきい値については，濃度ヒストグラムの面積を基準として設定する．経時的

差分画像の濃度ヒストグラム全体の面積に対して，濃度ヒストグラムの高濃度側から，

0.5[%]，1.0[%]，1.5[%]，2.0[%]，2.5[%]を占める面積となるように，多重しきい値を

設定する．その後，設定したそれぞれのしきい値について二値画像を生成する．その

後，得られた二値画像上のオブジェクトに対し，面積，円形度，不規則度の形状特徴

量を基準として設定する．このとき，次式で表される円形度𝐶Circularity，不規則度

𝐶Complexityを算出する． 

𝐶Circularity = 𝐴 𝑆⁄  (5.1) 

𝐶Complexity = 1 − 𝐶 𝐿⁄  (5.2) 

ここで，面積𝑆は候補領域の面積，𝐴は候補領域と同面積の円に含まれる陰影の面積，

𝐶は円の周囲長，𝐿は陰影の周囲長である（図 5.2 参照）．さらに，得られた各形状特

徴量に対し，しきい値処理を適用する．なお，形状特徴量のしきい値は，円形度 0.75

以上，不規則度 0.4 以下とした．以上の経時的差分画像における多重しきい値処理，

および形状特徴のしきい値処理により得られる領域を，初期候補領域とする． 

初期候補として抽出された領域には，血管などの偽陽性陰影が多く含まれる．そこ

で，選択強調フィルタ[138]により，偽陽性陰影を削減する．選択強調フィルタにより，

画像上の点構造と線構造を選択的に強調することができる．これにより，円形状を示

す結節状陰影の強調と，線形状を示す血管像を分離する．経時的差分画像上には，差 
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図 5.2 候補陰影の形状特徴量 

 

分処理により部分的に消去された血管のアーチファクトが円形状を示す場合がある．

そのため，提案手法では，現在画像対して選択強調フィルタを適用し，偽陽性陰影を

除去する． 

 画像中の位置𝒙におけるヘッセ行列の固有値を𝜆1(𝒙)，𝜆2(𝒙) (|𝜆1| ≥ |𝜆2|)としたとき，

点強調フィルタ𝜓Dot，線強調フィルタ𝜓Lineの出力は次式で表される． 

𝜓Dot(𝒙; 𝑠) = {
|𝜆2|2 |𝜆1|⁄ , 𝑖𝑓 𝜆1 < 0 ∩ 𝜆2 < 0

0, otherwise
 (5.3) 

𝜓Line(𝒙; 𝑠) = {
|𝜆2| − |𝜆1|, 𝑖𝑓 𝜆1 < 0

0, otherwise
 (5.4) 

これらの選択強調フィルタは，Gaussian フィルタによる平滑化画像に対して適用され

る． 𝑠はこのとき適用された Gaussian フィルタのスケールを表す． 

式(5.3)，式(5.4)に対し複数のスケールを用いることにより，マルチスケール処理が

可能となる．このとき，各スケール値は次式で表される． 

𝑟 = (
𝑑max

𝑑min
)

1
𝑁−1

, 𝑠0 =
𝑑min

4

𝑠𝑖 = 𝑟𝑖−1𝑠0, 𝑖 ∈ {1, ⋯ , 𝑁}
 

(5.5) 

ここで，𝑑min，𝑑maxは，強調する対象オブジェクトの径の最小値，および最大値であ

る．最終的なマルチスケール処理による選択強調フィルタの出力値ΨDot，ΨLineは，次

式により表される． 

ΨDot(𝒙) = max
𝑠𝑖

{𝑠𝑖
2𝜓Dot(𝒙; 𝑠𝑖)} (5.6) 

ΨLine(𝒙) = max
𝑠𝑖

{𝑠𝑖
2𝜓Line(𝒙; 𝑠𝑖)} (5.7) 

なお，提案手法では，𝑑min = 3.0[mm]，𝑑max = 20[mm]として，式(5.5)により選択強
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調フィルタ（点強調フィルタ，線強調フィルタ）における Gaussian フィルタのスケー

ルを求める． 

選択強調フィルタの出力画像を用いて，初期陰影候補領域から，偽陽性陰影を削減

する．まず，点強調フィルタにより得られる出力画像（点強調画像）に対してしきい

値処理を適用する．このとき，点強調画像に対するしきい値として𝑡ℎDot = 10を用い

て二値化処理を行う．さらに，得られた二値画像上のオブジェクトの面積について，

しきい値処理を適用する．面積についてのしきい値として𝑡ℎDotRegion = 20以下となる

オブジェクトを偽陽性陰影として除去する．また，点強調フィルタにより得られる出

力画像（線強調画像）に対するしきい値として𝑡ℎLine = 25を用いる．得られた二値画

像上のオブジェクトの面積が，陰影候補領域に含まれる割合に対するしきい値を行う．

このしきい値として，𝑡ℎLineRegion = 0.8以上を示す領域を，偽陽性陰影として除去す

る． 

 

5.2.3 結節状陰影候補領域のセグメンテーション 

取得された結節状陰影候補領域に対し，特徴量の解析を行うことにより，さらに陰

影候補を絞り込む．特徴量の解析を行うにあたり，陰影候補領域のセグメンテーショ

ンを行う必要がある．提案手法では，文献[119]による手法を用いて陰影候補領域のセ

グメンテーションを行う．この手法では，各結節状陰影候補が存在するスライスにお

いて，あるしきい値にて二値化処理を行う．このとき，適切なしきい値で二値化処理

を行った場合，陰影候補位置を含む領域の面積は，一定の範囲内に収まる．しかし，

しきい値が適切ではない場合，周辺の他の組織を含むため，陰影候補位置を含む領域

の面積は一定の範囲内には収まらない．そこで，探索範囲を設定し，この範囲内に含

まれるオブジェクトの面積と，画像全体の画素数の差がある条件を満たすようなしき

い値を，最適しきい値とする．また，探索範囲の設定には，二値距離変換値を用いる．

具体的には，陰影候補の重心座標を中心に，一辺の長さが二値距離変換値の 2倍とな

る正方形とする．また，最適しきい値の判定条件は，次式のように実験的に決定した． 

(𝐴𝑎 − 𝐴𝑟) < 20 ∪ (0.8 × 𝐴𝑎) < 𝐴𝑟 (5.8) 

ここで，𝐴𝑎は画像全体における画素値 1の画素数，𝐴𝑟は探索範囲内の画素値 1の画素

数である． 
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図 5.3 候補領域のセグメンテーションの例（左図：Axial 画像，右図：セグメンテー

ションされた候補領域） 

 

しかし，このしきい値処理のみでは，血管に付着した結節状陰影の場合，血管と結

節状陰影の領域の両方がセグメンテーションされてしまう．そこで，文献[147]による 

セグメンテーションにより候補陰影のマスクを作成し，その面積があるしきい値𝑡ℎ𝐴

以上の場合，Morphology演算による Opening 処理を行うことにより，結節状陰影に付

着している血管領域の除去を行う．面積が小さい楕円状血管や分岐血管に Opening処

理を行う場合，円形状となるため識別率が低下する可能性がある．Morphology演算で

は，ある一定の大きさを持つ面積のしきい値を実験的に設定し，𝑡ℎ𝐴 = 40とする．図 

5.3 にセグメンテーションされた候補領域の例を示す．図 5.3(a)は結節状陰影領域，

同図(b)は血管領域の例である． 

 

5.2.4 特徴量の算出 

 セグメンテーションされた候補領域をもとに，特徴量を算出する．表 5.1に提案手

法で用いる特徴量を示す．提案手法では，結節状陰影の特徴量として，濃度特徴量，

形状特徴量を用いる．各特徴量は候補領域として抽出された領域に対してそれぞれ算

出する．従来手法[133]では，現在画像上の濃度特徴量，および形状特徴量が用いられ

ていた．一方，提案手法では，現在画像上の形状特徴量，および過去画像上の濃度特

徴量を用いる．過去画像上の濃度特徴量は，現在画像上において検出された結節状陰

影候補領域に対応する，過去画像上の領域から算出する．現在・過去画像上の位置の

対応関係は，経時的差分処理時のレジストレーションにより取得する．以下に，各特

徴量の詳細を示す． 

(a) Extracted region of nodule (b) Extracted region of vessel 
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表 5.1 提案手法で用いる特徴量 

特徴量の分類 特徴量 

過去画像上の濃度特徴量 平均値 

最小値 

最小四位平均値 

重心画素値 

現在・過去画像間の画素値差 

形状特徴量 円形度 

不規則度 

修正細長さ 

点強調フィルタの出力値 

重心位置から領域端点の距離の分散値 

Gaborフィルタによる方向強調度の分散値 

 

5.2.4.1. 過去画像上の濃度特徴量 

 図 5.4に経時 CT画像間の結節状陰影および血管影の対応関係を示す．同図(a)，(b)

より，現在画像上で新たに発生した結節状陰影が存在する場合，その対応位置は過去

画像上では空気領域と考えられ，空気領域の濃度値を示すことになる．一方，同図(c)，

(d)より，現在画像上で血管影が存在する場合は，過去画像上の対応位置でも血管影が

存在すると考えられ，血管影の濃度値を示す．そのため，過去画像上の濃度特徴量を

比較することにより，陰影と血管影を分離することが可能となる．提案手法では，以

下の 5個の過去画像上の濃度特徴量を，経時的濃度特徴量として用いる． 

 平均値：候補領域内の平均画素値 

 最小値：候補領域内の最小画素値 

 最小四位平均値：候補領域内の最小画素値から下位四位における平均画素値 

 重心画素値：候補領域の重心位置における画素値 

 現在・過去画像間の画素値差：現在画像上の候補領域に対応する過去画像上の領

域の画素値の差 
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図 5.4 経時 CT画像間の結節状陰影および血管影の対応関係 

 

  

 

(a) Nodule region on current image 

 

(b) Air region on previous image 

corresponding to nodule region  

on current image 

 

(c) Vessel region on current image 

 

(d) Vessel region on previous image 

corresponding to nodule region  

on current image 
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5.2.4.2. 形状特徴量 

 現在画像上の候補領域に対する形状特徴量として，以下の 6 個の特徴量を用いる． 

 円形度：式(5.1)により算出する． 

 不規則度：式(5.2)により算出する． 

 修正細長さ[119]：病巣候補領域を𝑅，その領域の重心位置を(𝑥0, 𝑦0)としたとき，

修正細長さ𝐸𝑚は次式のように表される． 

𝐸𝑚 =
|𝑀20 − 𝑀02|

𝑀20 − 𝑀02
 

𝑀𝑖𝑗 = ∑ 𝑋𝑖𝑌𝑗

(𝑥,𝑦)∈𝑅

, {
𝑋 = (𝑥 − 𝑥0) cos 𝜃 + (𝑦 − 𝑦0) sin 𝜃

𝑌 = −(𝑥 − 𝑥0) sin 𝜃 + (𝑦 − 𝑦0) cos 𝜃
 

𝜃 =
1

2
tan−1

2𝑚11

𝑚20 − 𝑚02
, 𝑚𝑖𝑗 = ∑ (𝑥 − 𝑥0)𝑖(𝑦 − 𝑦0)𝑗

(𝑥,𝑦)∈𝑅

 

(5.9) 

ここで，𝑀20，𝑀02は主軸の座標軸としたときのモーメント，𝜃は領域𝑅の主軸が

水平軸となす角度，𝑚02，𝑚11，𝑚20重心まわりのモーメントである． 

 点強調フィルタの出力値：式(5.6)による点強調フィルタにより算出する． 

 重心位置から領域端点までの距離の分散値：円形に近いほど 0 に近い値をとり，

長方形や分岐形状になるほど大きな値をとる．算出においては，大きさにより値

が左右されないよう，サイズの正規化を行う．実験的に X軸方向の長さ，Y軸方

向の長さの小さい方を 11[pixel]となるように正規化した．サイズの正規化後，候

補領域の重心位置から候補領域端点までの距離を求める．このとき，15[deg]間隔

で候補領域の領域端点をサンプリングし，サンプリングされた各端点と重心位置

との距離の分散値を求める（図 5.5 参照）．候補領域の重心位置を(𝑥𝑔, 𝑦𝑔)，𝑖番目

のサンプリング位置を(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)としたとき，本特徴量𝐷は次式により表される． 

𝐷 =
1

𝑁
∑(𝑑𝑖 − 𝑑̅)

2
𝑁

𝑖=1

 

𝑑𝑖 = √(𝑥𝑖 − 𝑥𝑔)
2

+ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑔)
2

, 𝑑̅ =
1

𝑁
∑ 𝑑𝑖

𝑁

𝑖=1

 

(5.10) 

ここで，𝑑̅は重心位置から候補領域端点までの距離の平均値，𝑑𝑖は𝑖番目のサンプ

リング位置における重心位置から端点までの距離である．なお，サンプリング数 
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図 5.5 重心位置から領域端点までの距離の分散値 

 

は，実験的に𝑁 = 24とした． 

 Gabor フィルタによる方向強調度の分散値[148]：円形に近いほど 0 に近い値をと

り，特定方向に長い形状の場合に大きな値をとる．算出においては，大きさによ

り値が左右されないよう，サイズの正規化を行う．実験的に X 軸方向の長さ，Y

軸方向の長さの小さい方を 11[pixel]となるように正規化した．サイズの正規化後，

一定角度間隔の Gabor フィルタ出力の分散値を求める．Gabor フィルタのカーネ

ルは次式で表される． 

𝑔(𝑥, 𝑦, 𝜎, 𝜆, 𝛾, 𝜃) = exp (−
𝑥′2

+ 𝛾2𝑦′2

2𝜎2
) cos (

2𝜋𝑥′

𝜆
) 

𝑥′ = 𝑥 cos 𝜃 + 𝑦 sin 𝜃 , 𝑦′ = −𝑥 sin 𝜃 + 𝑦 cos 𝜃 

(5.11) 

ここで，𝜃は角度，𝜎は分散，𝛾は縦横比，𝜆は波長である．このとき，傾き線分情

報𝑂𝑖はマスク画像𝐼(𝑥, 𝑦)とカーネル𝑔の畳み込み積分により得られる． 

𝑂𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝐼(𝑥, 𝑦) ∗ 𝑔(𝑥, 𝑦, 𝜎, 𝜆, 𝛾, 𝜃𝑖) (5.12) 

ここで，𝑖 = 1, ⋯ , 𝑀であり，𝑀は抽出する角度の数である．提案手法では，45[deg]

間隔の角度で Gabor フィルタの出力値を算出することとし，𝑀 = 8とした．ひと

つの角度において，この傾き線分情報の画像に対し，しきい値処理を適用する．

さらに，得られた二値画像上のオブジェクトの面積を取得する．最終的な特徴量

として，各角度において傾き線分情報の画像の二値化画像からオブジェクトの面

積を求め，その分散値を算出する． 
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5.2.5 特徴量解析による結節状陰影の検出 

 特徴量解析ではまず，前節で述べた各特徴量についてルールベース法を用い，偽陽

性陰影の削減を行う．ルールベース法では，真陽性陰影の各特徴量の最大値および最

小値を，上限しきい値，下限しきい値として設定する．表 5.2に提案手法で用いるし

きい値を示す．ここで，未知の陰影に対し，設定した上限・下限しきい値の範囲外で

あれば偽陽性陰影とする． 最後に，人工ニューラルネットワーク（Artificial Neural 

Network ; ANN）による最終的な識別を行う．ANNの層数は 3層構造とし，ユニット

数を入力層 11 個，中間層 3 個，出力層 1 個とした．また，ANN の学習については，

バックプロパゲーション法により学習を行う． 

 

 

 

表 5.2 ルールベース法で用いるしきい値 

特徴量の分類 特徴量 下限しきい値 上限しきい値 

過去画像上の 

濃度特徴量 

平均値 20.0 436.0 

最小値 0.0 123.0 

最小四位平均値 0.0 187.0 

重心画素値 10.0 419.0 

現在・過去画像間の画素値差 － － 

形状特徴量 円形度 0.58 0.91 

不規則度 0.0 0.52 

修正細長さ 0.0 0.83 

点強調フィルタの出力値 0.0 230 

重心位置から領域端点の 

距離の分散値 

0.0 1.0 

Gaborフィルタによる 

方向強調度の分散値 

0.0 250.0 
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5.3 実験 

5.3.1 実験環境 

胸部 MDCT 画像を用い，現在および過去画像の組を 1 症例の経時 CT 画像とした．

表 5.3に実験で用いた画像データの仕様を示す．また，直径 20[mm]以下の 87個の結

節状陰影を含む 6症例の画像データに対して実験を行った．実験に用いた画像のサイ

ズは 512 ×512[pixel]，ピクセル寸法 0.68[mm]，スライス厚 5.0[mm]である．また，識

別のための学習データとして，実験で用いた 6 症例の経時 CT 画像に含まれる，262

個の陰影データを用いた（結節状陰影 87個，血管影 175個）．なお，Leave one case out

法により評価を行った． 

 

5.3.2 過去画像における特徴量 

 図 5.6 に提案手法で新たに追加した過去画像における濃度特徴量値の分布を示す．

同図(a)～(e)はそれぞれ，平均値，最小値，最小四位平均値，重心画素値，現在・過去

画像間の画素値差である．同図より，各特徴量ともに，概ね結節状陰影と血管影に分

離可能な分布となっていることがわかる．また，結節状陰影のクラス内のばらつきが

小さくなっている．一方，血管影については，クラス内のばらつきが大きい傾向であ

ることがわかる． 

 

 

表 5.3 画像データの仕様 

Info. Specification 

Cases 6 cases (Abnormal cases) 

Image size 512 × 512 pixel 

Pixel spacing 0.68 mm 

Slice thickness 5.0 mm 

Learning data 262 (Nodule : 87, Vessel : 175) 
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図 5.6 過去画像上の濃度特徴量値の分布 

(b) Min. value on previous image 

(c) Mean value from min. to 4
th

 value  

on previous image 

(a) Mean value on previous image 

(d) Value at center of gravity  

on previous image 

(e) Subtraction value between current 

image and previous ones 
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5.3.3 結節状陰影の検出結果 

 図  5.7 に結節状陰影の検出性能評価のための FROC（Free-receiver Operating 

Characteristic）曲線を示す．また，表 5.4 に結節状陰影の検出精度を示す．ここで，

TPR（True Positive Rate）は真陽性率（感度），FP（False Positive）は 1 症例あたりの

偽陽性陰影数を示す．同表より，感度 80.5[%]としたとき，従来手法[133]では偽陽性

陰影数が 7.5[/scan]となっているのに対し，提案手法では 3.3 [/scan]であった．以上よ

り，偽陽性陰影数が低減されていることがわかる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5.7 結節状陰影検出における FROC 曲線 

 

表 5.4 結節状陰影の識別精度 

 Conventional method [133] Proposed method 

TPR [%] 80.5 (70/87) 80.5 (70/87) 

FPR [/scan] 7.5 (45/6) 3.3 (31/6) 
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5.4 考察 

 提案手法では，胸部 CT 画像における結節状陰影検出において，経時的濃度特徴量

として，過去画像における濃度特徴量を新たに追加した． 

 図 5.6 (a)～(e)より，各経時的濃度特徴量ともに，概ね結節状陰影と血管影に分離可

能な分布となっていることがわかる．これより，経時的濃度特徴量の有効性が確認で

きる．また，提案手法で用いた経時的濃度特徴量は，結節状陰影のクラス内のばらつ

き小さくなっている．一方，血管影については，クラス内のばらつきが大きい傾向で

あることがわかる．血管影クラス内のばらつきを抑制するようことにより，さらに陰

影と血管影の分離が可能といえる．しかし，この傾向は，各濃度特徴量で同様となっ

ているため，新たな特徴量を追加する場合，これらの濃度特徴量とは独立した傾向を

示す特徴量の追加が必要である． 

 表 5.4 より，感度 80.5[%]としたときの偽陽性陰影数は，従来手法では 7.5[/scan]で

あったのに対し，提案手法は 3.3 [/scan]であった．これより，偽陽性陰影数が低減さ

れていることがわかる．また，図 5.7 に示す FROC 曲線からも，偽陽性陰影数の低減

が確認できる． 

 図 5.8に提案手法において偽陽性陰影として抽出された領域の例を示す．この例で

は，血管分岐部分を偽陽性陰影として検出した．これは，血管分岐部のセグメンテー

ションが正しく行われず，円形状を示すような領域となったためである．これより，

候補領域のセグメンテーション手法の改良が必要といえる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5.8 血管分岐部を偽陽性陰影として抽出した例 

(a) Vessel bifurcation part 

 

(b) Segmented region  

as nodule candidate 
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 また，経時的差分処理における，レジストレーション精度が不十分であった場合，

位置ずれがアーチファクトとして差分画像上に生じる．このようなアーチファクトに

ついても，偽陽性陰影の原因となり得る．レジストレーション精度の向上により，さ

らなる偽陽性陰影の低減が期待される． 

 

5.5 まとめ 

 本章では，三次元胸部 CT 画像における，経時的差分画像を用いた結節状陰影の検

出手法を提案した．提案手法では，過去画像上の濃度特徴量を新たに導入し，結節状

陰影の検出を試みた．提案手法を胸部 MDCT 画像に適用した結果，従来手法と比較

して偽陽性陰影の低減が確認され，CAD システムへの応用の可能性を示すことがで

きた． 

今後の展開として，提案手法では検討していない，濃度特徴量以外の過去画像上の

特徴量のさらなる検討や，ANN 以外の識別器の検討などがあげられる．また，本章

では，現在・過去の 2 つの経時 CT 画像データを対象とした．しかし，2 つ以上の経

時 CT 画像データへの応用が進めば，定期検診における時系列的な CAD システムの

構築などの展開が考えられる． 
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第6章 結論 

 

6.1 まとめ 

 本論文では，胸部 CT 画像における経時的画像解析手法について述べた．医用画像

の発展により，臨床における画像診断は必要不可欠なものとなっている．その一方で，

集団検診における多人数を対象とした画像読影や，定期検診における同一被験者の時

系列的な画像読影など，多量の画像読影が必要不可欠な現状では，医師への負担増は

大きな問題である．このような背景から，画像診断を支援する技術が望まれるように

なってきた．そこで，本研究では，重要疾患のひとつである肺がんの診断などで用い

られる，胸部 CT 画像における画像診断支援のための，経時的画像解析手法について

の検討を行った． 

 まず，第 2章では，経時画像解析の前処理として重要となる，経時 CT 画像間のレ

ジストレーション手法について述べた．ここでは，レジストレーション精度を保ちつ

つ，計算量を低減させる手法について検討した．提案手法では，Octreeデータ構造に

より画像を適応的に細分化しながら，レジストレーションを行う手法を提案した．こ

の手法では，Octreeによる各分割レベルにおいてレジストレーションを行うことによ

り，階層的な処理が可能となる．このとき，Octreeのノードが肺野領域を含むかどう

かを条件として，計算対象ノードを限定することにより計算量増加を抑制した．また，

13症例の正常症例の経時 CT画像データに対して実験を行い，レジストレーション精

度を損なうことなく，処理時間を削減可能であることを示した． 

 また，第 3章では引き続き，経時 CT画像間のレジストレーション手法について述

べた．ここでは，胸部 CT 画像を対象としたレジストレーションにおいて問題となる，

肺血管などの微細構造部分のレジストレーション精度の改善について検討した．提案

手法では，レジストレーションにおける類似度の尺度として，血管構造情報に着目し

た新しい類似度の尺度を提案した．具体的には，血管構造らしさ，および血管走行方

向を血管構造情報とし，経時 CT 画像間における血管構造情報の類似度を，新しい尺

度とした．この血管構造の類似度を，最適化処理における評価関数に組込み，経時

CT画像間の非剛体変形を求めた．提案手法を 18症例（正常例：13症例，異常例：5
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症例）の経時 CT 画像データに適用した結果，細部の血管部分の位置合わせが可能と

なり，微細構造を持つ画像間のレジストレーション手法としての有用性を示すことが

できた． 

 次に，第 4章では，経時 CT画像間の濃度分布の違いに起因する，経時的差分画像

上のアーチファクトの低減法について述べた．濃度分布の違いによるアーチファクト

は，レジストレーションの改善のみでは対応が困難である．そこで提案手法では，背

景濃度傾向補正により，三次元 CT画像全体にわたる濃度分布の背景傾向を補正した．

また，濃度情報とは独立した情報として，Generalized Gradient Vector Flow から得られ

る濃度勾配情報をもとにレジストレーションを行った．提案手法を，69 症例（正常例：

34症例，異常例：35症例）の経時 CT画像データに適用し，経時 CT画像間の背景濃

度傾向の違いによる，アーチファクトの低減を確認した． 

 さらに，第 5章では，経時的な画像特徴量を用いた，結節状陰影の検出手法につい

て述べた．提案手法では，経時的差分手法により得られた経時的変化部分を検出し，

陰影候補領域とした．また，従来まで用いられてきた現在画像上の形状特徴量に加え，

経時的な画像特徴量として，過去画像上の濃度特徴量を用いることにより，偽陽性陰

影の削減を試みた．提案手法を，結節状陰影を含む 6 症例（結節状陰影 87 個）の経

時 CT 画像データに適用した結果，偽陽性陰影の削減に対する効果を示すことができ

た． 

 

6.2 今後の課題と展望 

 第 2章，第 3章では，経時的画像解析に必要不可欠な，レジストレーション手法に

ついての検討を行った．第 2章では，計算量が膨大になる傾向にある，非剛体レジス

トレーションの処理の効率化について検討した．また，第 3章では，非剛体レジスト

レーションにおける，血管など微細構造部分の精度改善方法を提案した．本研究にお

ける対象は，胸部経時 CT 画像間の非剛体レジストレーションであり，肺野領域全体，

血管構造など，正常組織に着目した手法であった．しかしながら，病変部に関するレ

ジストレーションの振る舞いについては，さらなる検討が必要であり，今後の課題と

してあげられる．また，提案手法では，画像間の一致度の尺度として血管構造情報を

新たに提案したが，さらに塊状構造情報などを加えることにより，結節状陰影部のレ
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ジストレーションについての検討も進められる．さらには，人体臓器の多くは非剛体

な変形が生じるが，本研究で提案したレジストレーション手法を，それらの臓器に応

用することも可能である．これらの取り組みにより，肺野領域以外の臓器についての

経時的画像解析への展開が期待される． 

また，第 4章では，経時的差分画像を生成する際に問題となる，経時画像間の濃度

分布の違いに起因する，経時的差分画像上のアーチファクトの低減手法について検討

した．ここでは，濃度分布を補正するという観点から，アーチファクト低減に取り組

んだ．提案手法では，肺野領域全体にわたる背景濃度傾向については，有効性を示し

た．しかしながら，心臓の拍動などによるアーチファクトによる濃度変化など，臓器

の動きによるものについては検討が必要である． 

さらに，第 5章では，経時的画像解析により，結節状陰影の検出を試みた．現在・

過去画像間の新たな陰影の発生を考慮した濃度特徴量の導入により，結節状陰影検出

における偽陽性陰影が低減された．しかしながら，ここで検討した経時的な濃度特徴

量は，いずれも同様の傾向を示しており，独立した特徴を示すものではなかった．特

徴量の独立性を分析し，有用な経時的な特徴量の解析が今後の課題といえる．さらに，

提案手法では濃度特徴量のみを検討したが，経時的な形状変化に着目したような特徴

量の検討により，さらなる検出率の向上が期待される．また，経時 CT 画像間の既存

の結節状陰影の対応関係，経時的変化の解析などが今後の課題としてあげられる．こ

れらの課題に取り組むことにより，さらに多数の時系列における経時 CT 画像データ

解析が可能となる．これらの課題解決は，定期検診における多時系列的な CAD シス

テムへの応用につながる． 

 以上のように本論文では，胸部の経時 CT画像における経時的画像解析として，経

時的変化部分の検出，および検出された経時的変化部分の解析手法を提案した．本提

案手法は，胸部以外の臓器，CT 画像以外のモダリティにも十分展開可能である．特

にレジストレーション技術などは，様々な臓器やモダリティへの展開により，手術計

画など画像診断以外にも応用が考えられる． 

また，本研究で対象とした画像は，数カ月という比較的長い時間間隔を経て取得さ

れたものであった．しかし，CT 画像，MR 画像においては，造影剤使用時の各造影

時相間の画像解析など，画像取得の時間間隔が短い経時画像間への，提案手法の応用
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も考えられる．さらには，近年のモダリティの発展により，三次元動画像の取得も可

能となりつつある．このような，画像取得の時間間隔のさらに短い画像については，

肺野，心臓など，動きをともなう臓器に対する，画像からの動体解析への応用も考え

られる． 

 最後に，モダリティの多様化，医用画像の高精度化にともなう画像量の増大により，

画像を読影する医師への負担が懸念される現在，CAD システムの診断支援技術は，

より重要性を増している．実際の CADシステムの実現においては，CADシステムの

ための基礎技術の研究開発，臨床上の有用性の検証，アプリケーションとしての実現

性，など取り組むべき課題は多い．そのため，医師，研究者，技術者が互いに連携し

ながら，CAD システムの開発に取り組むことが必要となる．本研究では，経時的に

取得される画像を解析し，診断を支援するための技術について取り組んだ．今後のさ

らなる研究により，よりよい CADシステムの構築を目指したい． 
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