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緒　言
　近年，前立腺癌や乳癌の罹患者数は増加傾向にあ
る 1）．現在，それらの骨転移に対する診断や経過観察
には骨シンチグラフィーやCTが用いられている．し
かし，骨シンチグラフィーはフレア現象のため病勢
を過大評価してしまうという問題点がある 2－4）．また
CTは前立腺癌や乳癌などの造骨性転移による石灰化
と，放射線照射・化学療法・ホルモン療法などの治療
による良性石灰化を識別できない5）．そこでそれらの骨
転移の経過観察手段として，whole-body diffusion 

weighted imaging（WB-DWI）が注目されている．
WB-DWIとは，WB-MRI検査で得られる画像の一つ
であり，DWIを用いて全身のがんの分布を示したもの
で，positron emission computed tomography

（PET）と類似したMR画像を撮像することを可能に
した6，7）．そのため核医学検査装置を有していない施
設などで期待されている．核医学検査と比較したWB-

DWIの利点として，注射不要（非造影），事前安静不
要，無被ばく，安価の4つが挙げられる5）．
　しかし，現状の問題点として，定量評価法が確立し
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【Abstract】
　We investigated and evaluated a segmentation method for bone regions from WB-T1-weighted images by deep learning 
using two datasets in this study. SegNet was used as the deep learning network for bone region segmentation. A network 
was trained and evaluated using two datasets: coronal T1-weighted images and axial T1-weighted images. The constructed 
network was able to segment bone regions with high accuracy. Accuracy and Jaccard coefficients were 0.916 and 0.681 
for dataset 1, and 0.946 and 0.420 for dataset 2. The network used in this study was able to segment the entire bone re-
gion, although some over-segmentation was observed.

【要 旨】
　本研究では，2つのデータセットを用いて深層学習によるWB-T1強調画像から骨領域の領域抽出法を検討し，その精度を評価した．
骨領域抽出のための深層学習ネットワークにはSegNetを用いた．冠状断T1強調画像と横断T1強調画像の2つのデータセットを用いて
ネットワークを構築した．構築したネットワークでは高い精度で領域の抽出が可能であった．AccuracyとJaccard係数はデータセッ
ト1で0.916と0.681であり，データセット2で0.946と0.420であった．本研究で使用したネットワークにより，過大抽出は見られ
たが骨領域を全体的に抽出できた．
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ている骨シンチグラフィー 8－10）と異なり，WB-DWI

は骨転移腫瘍の定量評価法が確立していないことが
挙げられる．定量化の試みとして，先行研究11）では，
global ADCや tumor diffusion volume（tDV）
を骨転移腫瘍の治療効果評価の指標として使用するこ
とができると報告しているが，確立した手法はいまだ
存在しない．また骨シンチグラフィーと異なり，MR

画像は閾値処理により骨だけを抽出することが難し
く11，12），それに加え，アーチファクトにより偽陽性や
偽陰性が発生しやすいという問題点もある13）．そこで
WB-DWI画像から，骨領域を自動抽出する手法の作
成を行うことが必要であると考えた．そのためには，
WB-DWI画像から解剖学的領域を認識し抽出する必
要があるが，DWI画像から解剖学的領域を認識し抽
出することは難しい．そのため本研究では，解剖学的
領域が認識しやすいT1強調画像を用いて，WB-DWI

画像から骨領域を抽出するマスク像の作成を目的とし
た．しかし，臓器によって抽出精度が異なるかが分か
らないため，まずは初期検討として深層学習を用いて，
T1強調画像の冠状断からアーチファクトが出やすい
領域と関心領域である骨領域を抽出し，精度の評価を
行った．本研究の深層学習にはセマンティックセグメ
ンテーションを使用することとした．また関心領域で
ある骨領域に対しては，T1強調画像の横断を用いて
深層学習のトレーニング枚数を増やすことで骨の抽出
精度が維持できるのか，または向上できるのかについ
て検討した．

1．セマンティックセグメンテーション
　深層学習には，画像に写っている物体を検出し，事
前に決めていたカテゴリーに自動的に振り分ける「分
類」や，対象領域をデジタル画像の最小単位である画
素で精密に切り出す「領域分割（セグメンテーショ

ン）」などがある 14）．セグメンテーションに用いられ
る深層学習ネットワークにはFCN15，16），U-Net 17），
SegNet 18）がある．本研究の深層学習にはSegNetを

用いた．SegNetとは，セマンティックセグメンテー
ションの一つであり，画像内の全画素をオブジェクト
クラスに割り当てるアルゴリズムのことである．セマ
ンティックセグメンテーションは，自動運転における
歩行者と歩道の分離や，医用画像に対するがん検出な
ど，さまざまな業界で使用されている18）．
　セマンティックセグメンテーションは，画像内の
画素にラベルを付けるため，他の物体検出の方法に
比べて高精度であることが特徴である．SegNetは，
encoder-decoder構造である（Fig.1）．Encoder

部分では入力画像から特徴抽出を行い，decoder部
分では特徴を保持したまま元の解像度まで画像の復元
を行う．Encoder部分とdecoder部分の対応した特
徴マップをつないでいるため，画像を復元する際に位
置情報を含めることができるという特徴がある14）．

2．方　法
　本研究では，まずアーチファクトが出やすい領域と
関心領域である骨領域を抽出し，精度評価を行うた
めに冠状断T1強調画像を用いた深層学習ネットワー
クを構築した．また深層学習のトレーニング枚数を増
やすことで骨の抽出精度の向上について検討するため
に，横断T1強調画像を用いた深層学習ネットワーク
を構築した．本研究の概要をFig.2に示す．いずれの
検討もWB-MR画像を収集し，収集した画像に対し
てラベル付けを行い教師画像を作成した．作成した教
師画像と原画像をトレーニング画像として，深層学習
ネットワークの教育を行った．そして各データセット
によって教育したネットワークの評価を行った．

Fig.1　Network archietecture of the SegNet
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Fig.2　Flowchart of a segmentation method of bone regions by using the SegNet

2-1．使用機器および対象
　本研究では，2つのデータセットを使用した．デー
タセット1では，Philips社製のMRI装置Achieva 

1.5T A-seriesを使用し撮像したWB-T1強調冠状断
像を使用した．データセット1では，アーチファクト
が多く，撮像枚数が少なくても骨の抽出が可能かを知
るために冠状断を使用した．シーケンスはgradient 

echo法を用いた．その他の撮像条件は以下の通りで
ある．FOV 330 mm×410 mm，収集マトリクス 

272×236，スライス厚 7 mm，スライス枚数 27枚，
SENSE factor 1.8，TR 195 ms，TE 2.3/4.6 ms，
flip angle 75 deg，加算回数 1回，撮像時間 41 s．
対象は，共同研究施設においてWB-MRI検査を施行
した20人（男性20人，60から87歳（74±2.1歳））
とした．データセット2では，SIEMENS社製のMRI

装置MAGNETOM Aera 1.5Tを使用し撮像した
WB-T1強調横断画像を使用した．データセット2では，
撮像枚数を増やしトレーニングデータを多くすること
で，骨の抽出精度が向上するかを確かめるために横断
を使用することとした．シーケンスは3D gradient 

echo法を用いた．その他の撮像条件は以下の通りであ
る．FOV 440 mm×400 mm，収集マトリクス 448

×336，スライス厚 5 mm，スライス枚数 192～416枚，
Parallel Imaging factor 4，TR 6.5 ms，TE 4.8 ms，
flip angle 12 deg，加算回数 2回，撮像時間 188 s．
対象は，共同研究施設においてWB-MRI検査を施行し
た24人（男性20人，女性4人，54から82歳（72±6.1

歳））とした．また深層学習を用いた領域抽出にはデー
タセット1，2共にMATLAB r2020a（Mathworks， 

Natick，MA，USA）を使用した．本研究は，全ての施
設において倫理委員会の承認を得た後に実施した．ま
た被験者にはあらかじめ十分な説明を行い，インフォー
ムドコンセントを得て行った．

2-2．深層学習を用いた領域抽出
2-2-1．教師画像の作成
　深層学習に必要なトレーニングに用いる教師データ
を作成した．原画像であるWB-T1強調画像に対して
手動でラベル付けを行った．データセット1は，アー
チファクトが出やすい領域と関心領域の骨にラベル付
けを行うこととした．アーチファクトが出やすい領域
としては，肺・腸管・体内そして体外領域を，アーチ
ファクトの除去を目的としたマスク像の作成のためラ
ベル付けを行った．データセット2では，関心領域の
骨のみにラベル付けを行った．それぞれのデータセッ
トでラベル付けを行い，一つ一つの画素が各領域のラ
ベル値を持つ教師画像として出力した．これを全症例
に対して行った．ラベル付けは，MR専門技術者の認
定を持つ18年の経験を有する医療関係者1人による
確認を行った．

2-2-2．深層学習ネットワークの教育
　深層学習ネットワークの教育は，データセット1，
2共に同じ方法を用いて行った．深層学習を行うため
の準備としてトレーニング画像とテスト画像を作成し
た．ラベル付け前の原画像（WB-T1強調画像）をネッ
トワークの入力画像として，ラベル付けをした画像
を教師画像とした．一対の入力画像と教師画像の8割
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Fig.3　Result of each region segmentation on Whole body T1-weighted coronal MR images 
(a) Original WB-T1-weighted image, (b) Label image, (c) Output image, (d) Overlay image. The overlay 
image is the superimposition of the label image and output image. In the Overlay, green area is the over-
segmented area and pink area is the under-segmented area on the output image. 

をトレーニング画像とし，残りの2割をテスト画像と
した．また本研究で使用したMATLAB r2020aでは，
学習済みのVGG16の重みを使用したSegNetの転移
学習を適用することができる．転移学習はすでに他の
画像を用いて学習させた畳み込みニューラルネット
ワークの大部分を流用する技術の総称であり，少ない
データから効率よく学習を行うことが可能になる14）．
本研究では，深層学習ネットワークの教育を短時間か
つ少ない画像で行うために，事前学習済みのVGG16

ネットーワークから初期化された重みをSegNetのエ

ンコーダ部分に適応したVGG16の重み付きSegNet

を使用した．トレーニング画像とその対応する教師
画像を用いて，VGG16の重み付きSegNetネット

ワークを学習させた．学習係数は以下の通りであ
る．Momentum 0.9，Initial Learn Rate 1e-03，
L2Regularization 0.0005，Max Epochs 100，
Mini Batch Size 4，Verbose Frequency 2.

2-3．評価方法
　評価法は，データセット1，2共に5-fold cross 

validationを用いて抽出精度を評価した．評価指標
としてAccuracyとJaccard係数を用いた．Jaccard

係数は，2つの集合に含まれている要素のうち共通要
素が占める割合を表しており，Jaccard係数が大き
いほど2つの集合の類似度が高いことを示している．
Accuracyは以下の式（1），Jaccard係数は以下の式
（2）の通りである．Aは教師画像（Label），Bは出力

画像（Output）である．

　Accuracy（A,B）＝|A∩B|/A　 ………………（1）
　Jaccard index（A,B）＝|A∩B|/|A∪B| ……（2）

2-4．3D作成
　ネットワークの抽出精度を視覚的に評価するために
3Dを作成した．データセット1では，冠状断を使用し
て深層学習のトレーニングを行っているため枚数が少
ないことや，ステアステップアーチファクトの影響が
大きい．そのためボリュームレンダリングによる3D

作成が難しい．よって3D作成にはデータセット2で

学習させたネットワークを使用することとした．デー
タセット2に示したやり方で学習させたネットワーク
に，テスト画像を入れて出力した結果を3D表示した．
3Dの作成には，MATLABのボリュームビューワー

を用いてボリュームレンダリングを行った．

3．結　果
　データセット1の出力結果の一例をFig.3に示す．
OriginalはWB-T1強調画像であり，Labelは教師画
像である．Outputは出力画像であり，Overlayは

出力画像と教師画像を重ね合わせた画像である．ま
た5-fold cross validationでAccuracyと Jaccard

係数を算出した結果をTable 1に示す．Table 1より，
Accuracyは骨領域が最も低い値となった．Jaccard
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係数は骨と腸管が他の領域と比べて低い値となった．
これより，本研究で学習させたネットワークを用いる
ことで，骨・肺・腸管・体内・体外領域を抽出できた
ことが分かる．
　データセットの出力結果の一例をFig.4に示す．
Fig.4より，頭部・胸部・腹部・骨盤部の全てにお
いて，出力画像は教師画像より太く抽出されている．
Overlayの画像を見ると骨領域の過大抽出が多く見
られ，過小評価されている部分もわずかだが見られた．
またFig.5にはFig.4の3次元表示像を示す．Fig.5の

Jaccard係数は0.437であった．Fig.5は骨領域が良
好に抽出されているが，一部骨領域以外が抽出されて
いる部分も見られた．また5-fold cross validation

でAccuracyとJaccard係数を算出した結果，全体の
Accuracyは0.946であった．そして Jaccard係数は

全体で0.420となった．

4．考　察
　Jaccard係数は，データセット1に関しては骨と腸
管が他の領域と比べて低い値となった．この原因とし
て，両者はWB-T1強調画像上において比較的小さい
領域であり，教師画像を作成する際のラベル付けの難
易度が高く，十分に正確なラベル付けが行えなかった
ことが考えられる．データセット2では，Accuracy

はデータセット1よりも高い値となったが，Jaccard

係数は低い値となった．Jaccard係数が低い原因は，
Fig.4のOverlayの画像に見られる骨領域の過大抽出
によるものであると考える．また骨領域以外の領域
が抽出されている断面があることや，教師画像のラ

Fig.4　Result of bone segmentation on Whole body T1-weighted axial MR images
(a) Original WB-T1-weighted image, (b) Label image, (c) Output image, (d) Overlay image. The overlay 
image is the superimposition of the label image and output image. In the Overlay, green area is the over-
segmented area and pink area is the under-segmented area on the output image. 

Table 1　 Accuracy and Jaccard Index for each region in Whole body T1-weighted coronal MR
Accuracy and Jaccard Index for Inside the body, Lung, Bone, Digestive tract, Outside the body, and Total.

Inside the body Lung Bone Digestive tract Outside the body Total

Accuracy 0.868 0.975 0.873 0.893 0.973 0.916

Jaccard Index 0.833 0.782 0.436 0.414 0.942 0.681
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ベル付けの精度が悪いこともJaccard係数に影響して
いると考える．しかし，本研究の目的は，T1強調画
像を用いてWB-DWI画像から骨領域を抽出するマス
ク像の作成である．そのため今回，出力した画像は
Jaccard係数が低かったが，Fig.5（3D作成）で示し
たように視覚的には骨領域は良好に描出されたため，
今後の研究でDWI画像に重ね合わせるマスク画像と
しての使用用途としては有用であると考える．また領
域の抽出の精度はデータセット1よりもデータセット

2で高い値となったことから，深層学習ネットワーク
の教育に使用する画像の枚数を増やすことは抽出精度
の向上につながると考える．
　WB-DWIは骨転移評価に有用であるとされている
が，高原らは臨床では骨シンチグラフィーにおける
extent of disease（EOD）基準に準じて，大ざっぱ
にレポートしているのが現状であると報告している5）．
このように，WB-DWIは，経過観察における全体的
な病勢の把握はされているが，骨シンチグラフィーと
異なり定量評価法は確立されていない．先行研究では，
定量化の試みとして半自動セグメンテーションを用い
て，global ADCや tumor diffusion volume（tDV）
によって骨転移腫瘍の治療効果判定が行えると報告さ
れている11）．しかし，半自動セグメンテーションは
手動での修正が必要となる場合があり，手間がかかる
ことや精度が不十分であるという問題点があった．今
回，使用した深層学習ネットワークであるセマン
ティックセグメンテーションは，省メモリーで高速な
学習が可能であることから，自動運転や医療の自動化
をはじめとした多様な分野の研究で活用されている技

画像に対するセマンティックセグメンテーションの報
告はなされていないため，骨領域の自動抽出法を構築
する上で本研究は有用であるといえる．
　深層学習ネットワークの教育に使用する教師画像の
精度は抽出精度に関係する．よって抽出精度の向上の
ために，より正確な教師画像の作成方法に関しての検
討をしなければならない．本研究では，2つのメーカー
の装置で撮像したデータを用いて検討を行った．その
ため他のメーカーの装置で同じ条件で撮像した画像を
用いた場合でも，良い結果が得られるとは限らない．
また同じメーカーの装置でも，静磁場強度や撮像条件
を変えた場合の結果がどうなるかが分からないため，
さまざまな条件で検討していかなければならない．そ
して最終的には，WB-DWI画像から領域を自動抽出
する手法の作成を行いたいため，まずはDWI画像か
らの領域抽出を行うのに今回の方法が有効かどうかを
評価する必要がある．

5．結　論
　深層学習を用いて，WB-T1強調画像から5つの領域
の抽出と骨領域のみの抽出の2つの領域抽出法を検討
した．その結果，構築したネットワークでは高い精度
で領域の抽出が可能であった．また関心領域である骨
領域の過大抽出は見られたが，骨のマスク画像として
は適した出力画像が得られた．従ってセマンティック
セグメンテーションを用いてWB-DWI画像から骨領
域を抽出するためのマスク画像としては，本手法を用
いてWB-T1強調画像から抽出した画像が有用である．

術であり19），従来の方法に比べ高精
度であるという特徴がある．また丸山
らがセマンティックセグメンテーショ

ンの方法であるU-Net，SegNet，
VGG16の重み付きSegNetを比較し
たところ，最も高い抽出精度を得られ
たのがVGG16の重み付きSegNetで

あった 20）．本研究では，VGG16の重
み付きSegNetを使用することで，少
ないトレーニング画像によるネット
ワークの教育でも高い抽出精度を得る
ことができるようになった．そのため
トレーニング画像の作成の手間を減ら
せるとともに，ネットワークの深層学
習にかかる時間も減らすことが可能に
なったと考える．これまでWB-MR

Fig.5　Surface rendered images of the bone segmented images 
(a) oblique view, (b) front view, and (c) lateral view.
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図の説明
Fig.1  SegNetのネットワーク構造
Fig.2 SegNetを用いた骨領域抽出手法のフローチャート
Fig.3 WB-T1強調冠状断像における各領域抽出結果
  （a）WB-T1強調画像，（b）教師画像，（c）出力画像， 

（d）オーバーレイ画像．オーバーレイは教師画像と出
力画像を重ね合わせたものである．オーバーレイに見
られる緑の領域は教師画像に対して出力画像が過大抽
出された部分であり，ピンクの領域は過小抽出された
部分である．

Fig.4 WB-T1強調横断像における骨領域抽出結果
  （a）WB-T1強調画像，（b）教師画像，（c）出力画像， 

（d）オーバーレイ画像．オーバーレイは教師画像と出
力画像を重ね合わせたものである．オーバーレイに見
られる緑の領域は教師画像に対して出力画像が過大抽
出された部分であり，ピンクの領域は過小抽出された
部分である．

Fig.5 骨抽出画像のサーフェスレンダリング画像
 （a）斜位像，（b）正面像，（c）側面像．

表の説明
Table 1  WB-T1強調冠状断像における各領域のAccuracyと

Jaccard係数
   体内領域・肺・骨・腸管・体外領域，そして全体の

AccuracyとJaccard係数の算出結果．

利益相反
　筆頭著者および共著者全員に開示すべき利益相反は
ない．


