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多階層統計形状モデルの最適階層選択による

CT画像からの疾患骨盤領域自動抽出の精度向上∗

大谷 悠太

内容梗概

人工股関節全置換術などに対するコンピュータによる術前手術計画システムを構

築するためには，CT画像から病気で変形した骨盤領域と大腿骨を高精度で抽出す
る必要がある．人工股関節全置換術対象の骨盤は病気で関節部が変形しているた

め，大腿骨との境界が CT画像上で不明瞭であり高精度な抽出が難しい．先行研究
では，変形系疾患 Crowe分類 2以上の症例の骨盤抽出精度が他の疾患症例と比較
して 1mm程低下していた．Crowe分類 2以上の骨盤は他の疾患と比較してその関
節部が特に大きく変形してしまっていることが原因として考えられる．本研究は変

形系疾患 Crowe分類 2以上の症例の骨盤抽出精度の向上を目的とする．多階層統
計形状モデルの表現性能である汎化性と特異性に着目し，境界が明瞭な領域に対し

ては汎化性が高いモデル，不明瞭な領域に対しては特異性が高いモデルを用いるこ

とで骨盤領域を抽出する．本研究の新規点は，疾患骨盤の領域によって最適な階層

を決定することで，領域ごとに最適な多階層統計形状モデルを用いた抽出が可能な

点である．同一条件で従来法と提案法による crowe分類 2以上の症例の骨盤抽出実
験を行い，提案法の有効性を検証した．実験の結果，提案法の平均 ASD値が 2.535
であったのに対し，提案法は 2.053であり抽出精度の向上が有意に認められた．
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Optimal level selection of multi-level statistical
shape model for accuracy improvement of

automated segmentation of the diseased pelvis
from CT images∗

Yuta Otani

Abstract

To construct preoperative automated planning system for Total Hip Arthro-
plasty(THA), it is necessary to accurately segment pelvis and femur regions
separately from CT images. It is difficult to segment the region due to de-
formed shapes and extremely narrow inter-bone regions in CT images. In pre-
vious research, the accuracy of segmentation of pelvises categorized Secondary
osteoarthritis(OA) crowe over 2 are lower than others about 1mm because the
deformation of joint region is severe. The purpose of this study is to improve the
segmentation accuracy of pelvises categorized SecondaryOA crowe over 2. To
improve the accuracy, we focused on generalization and specificity of hierarchi-
cal statistical shape models and we segment the region of pelvis using the model
with high generalization or specificity if the border is clear or not. A novelty
of this study is using optimal levels of hierarchical statistical shape model to
the partial regions by deciding optimal level for each region. We validated the
effectiveness of proposed method by conducting experiments both conventional
and proposed method under the same conditions. As a result, while the aver-
age of ASD for conventional method is 2.535, proposed method’s is 2.535 and
accuracy of segmentation is improved significantly.

∗Master’s Thesis, Department of Information Science, Graduate School of Information Science,
Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-MT1551023, March 16， 2017.

ii



Keywords:

preoperative planning, hierarchical statistical shape model , statistical shape
model, Osteoarthritis

iii



目次

図目次 vi

第 1章 はじめに 1
1.1 医用画像処理による手術計画システム . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 先行研究と問題点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 目的と意義 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

第 2章 方法 7
2.1 方法概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2 多階層統計形状モデルの構築 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.1 モデルの表現方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.2 位置・姿勢の正規化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.3 頂点の対応付け . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2.4 主成分分析を用いた形状の部分空間表現（統計形状モデル

構築） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.2.5 部分領域毎の統計形状モデル表現 (多階層統計形状モデル

の構築) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.3 多階層統計形状モデルを用いた領域抽出の流れ . . . . . . . . . . . 14

2.3.1 特定疾患骨盤の各頂点における最適な階層の決定 . . . . . . 15
2.3.2 最適な階層を用いた CT画像からの骨盤領域抽出 . . . . . 16

第 3章 実験 17
3.1 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.2 評価尺度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.3 実験内容 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.4 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

第 4章 考察 25

第 5章 結びと今後の予定 27

iv



謝辞 28

参考文献 29

発表リスト 33

v



図目次

1.1 左：アキシャル面 右：コロナル面 . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 術全手術計画システムの概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.3 左：正常症例 右：疾患症例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.4 左：正常症例 右：疾患症例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.5 左：正常症例 右：Crowe分類 2以上の症例 . . . . . . . . . . . . 5

2.1 前 骨 盤 平 面 の 定 義

左：前からの図 右：側面からの図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2 統計的形状モデルの変形の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.1 手動選択した関節部 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
3.2 階層の違いによる抽出精度の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.3 正常症例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.4 Crowe分類 2以上の症例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.5 可視化結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

vi



第 1章 はじめに

1.1 医用画像処理による手術計画システム

医用画像は人体内部を撮像した画像であり，その情報をもとに病気の治療や

診断が行われている．医用画像の種類としては，X 線 を利用した Computed
Tomography(CT) ，磁気を利用した Magnetic Resonance Imaging(MRI) のよう
な医用画像撮像装置により撮影された CT画像やMR画像などがある．図 1.1に患
者を撮像した CT画像の例を示す．図 1.1の左は輪切りのアキシャル面で，右は横
から輪切りにしたコロナル面の画像である．白く写る領域は骨などのように X 線
の透過率が低い組織であり，黒く写る領域は空気や軟組織などの透過率が高い組織

となっている．近年このような医用画像撮像装置の進歩による医用画像の質の向上

により，医用画像処理を用いたロボット手術やナビゲーションのような手術支援シ

ステムの臨床的な利用が増加してきている．手術支援システムとは術前に撮影され

た医用画像から人体内部情報を解析し，医師の手術支援や術前手術計画を行うこと

で高精度な手術を実現するためのシステムである．

我々は術前手術計画システムとして，人工股関節全置換術を対象とした自動手術

計画システム [1][2][3]の開発を行っている．図 1.2に我々が開発している自動手術
計画システムの概要を示す．人工股関節全置換術とは，病気などで変形し傷ついた

骨盤と大腿骨の関節部を取り除き，骨盤関節側ではカップ，大腿骨頭ではステムと

呼ばれる人工関節に置き換える手術である．術前に撮影された下肢 CT 画像の骨
盤と大腿骨の形状からカップやステムの大きさや位置等を医師が頭でシミュレート

し，入念な手術計画を立てて手術が行われる．

我々の自動手術計画システムでは，まず過去に人工股関節全置換術が行われた多

くの骨盤や大腿骨の形状データから統計的な形状のアトラスを構築する．それから

術前に撮像された患者の下肢 CT 画像から骨盤と大腿骨を自動抽出し，統計アト
ラスに基づいて手術計画を自動立案することで，医師の手術支援を行っている．こ

うした自動手術計画システムを構築し臨床的に使用するためには，手術前に撮像さ

れた下肢 CT 画像から骨盤と大腿骨を正確に抽出しなければならない．骨盤と大
腿骨の抽出精度が低下してしまうと，手術計画の自動立案時にコンピュータが患者
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図 1.1 左：アキシャル面 右：コロナル面

図 1.2 術全手術計画システムの概要

本来の大きさとは異なったサイズの骨盤のカップや大腿骨のステムを提示してしま

い，手術計画システムの精度の低下につながる．また，抽出精度を向上させるため

に CT画像から手動で領域を抽出するとしても，3次元の画像であるため多大な労
力を要する．したがって，臨床利用可能な手術計画システムを作るためには，高精

度な骨盤と大腿骨領域の自動抽出が必要不可欠となる．
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図 1.3 左：正常症例 右：疾患症例

1.2 先行研究と問題点

画像処理により画像から領域を自動抽出する方法としては，画素値ベースでの手

法がある．[4][5][6]画素値ベースの手法では画像中の画素値のコントラストをもと
に領域を抽出する．この手法の場合，対象領域の画素値と他の領域との画素値の差

が大きく，また同じような画素値を持った領域が隣接していない場合はよいが，そ

うでない場合は抽出に失敗してしまう．この手法を病気による変形がない正常な下

肢 CT画像に適用する場合は，骨盤と大腿骨の境界が明瞭であり画素値のコントラ
ストが大きいため，ある程度精度のよい抽出が行える．一方，人工股関節全置換術

の手術計画システムが実際の臨床で扱う骨盤と大腿骨は病気で変形している症例が

ほとんどであるため，骨盤と大腿骨の関節部の境界が不明瞭で画素値のコントラス

トがない症例が多く，画素値ベースでの抽出は難しい．図 1.3と 1.4に正常な骨盤
と大腿骨の関節部の CT 画像と 3 次元形状を示す．図 1.3 の左は正常な骨盤と大
腿骨であり，右が関節部が病気で変形した骨盤と大腿骨である．赤矢印で示してい

る関節領域を比較すると正常では骨盤と大腿骨の境界が明瞭なのに対して，変形し

ている症例ではその境界が不明瞭になっている事がわかる．図 1.4の左は正常な骨
盤で右が病気で変形した骨盤である。変形した骨盤の関節部が上にずれてしまって

おり正常な骨盤関節部と比較すると、大きく形状が変形している。こうした症例に

対しては画素値ベースの手法ではなく，形状情報を用いた領域抽出が有効である．

[7][8][9][10][19]
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図 1.4 左：正常症例 右：疾患症例

形状情報を用いた骨盤と大腿骨領域抽出において，股関節の統計形状モデルを用

いた手法が用いられている．[11][12][13]統計形状モデルとは，多数の形状データを
統計解析することで，対象形状がとりうるバリエーションを少数の変数で表現した

モデルである．このモデルを変形し CT画像上の対象形状のエッジに位置合わせす
ることで，領域抽出が行われる．骨盤，大腿骨領域抽出における先行研究として，

大腿骨頭が球近似できると仮定して，股関節における姿勢変化を股関節中心 (Hip
Joint Center:HJC)周りの回転として定義することにより骨盤と大腿骨の関係性を
統計形状モデルに組み込んだ手法が提案されている．[11][12] 正常な骨盤において
は上記の仮定が有効であると考えられるが，疾患股関節においては球形状から変形

しているため，この仮定は成り立ちにくい．また，我々は多階層統計形状モデルと

条件付き統計形状モデルを用いた手法を提案している．[13]多階層統計形状モデル
とは，全体形状を部分領域に再帰的に分割し，個々の部分領域において統計形状モ

デルを構築することで，部分領域のバリエーション表現可能なモデルである．多階

層時計形状モデルを用いて骨盤領域を抽出し，その結果を関節領域とし大腿骨のモ

デルに組み込むことで抽出精度の向上を図っている．関節部の変形の程度が小さ

い症例の平均骨盤抽出精度は 1mm程度であるが，大きく変形している変形系疾患
Crowe分類 2以上の症例では 2mm程となっており，抽出精度不足が問題となって
いる．Crowe分類 2以上の症例の骨盤抽出精度が悪い原因として，変形により関節
部と大腿骨頭の関節軟骨がすり減り，CT画像上で境界が見えないことから多階層
統計形状モデルを用いた抽出が失敗していることが考えられる．図 1.5に正常な骨
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図 1.5 左：正常症例 右：Crowe分類 2以上の症例

盤と crowe分類 2以上の症例に対して多階層統計形状モデルを用いた骨盤・大腿骨
領域抽出結果を示す．図 1.5の左が正常症例で右が crowe分類 2の症例となってい
る．それぞれ緑線は正解領域であり赤線は自動抽出結果である．正常な症例では境

界が明瞭なことから全体が精度良く領域抽出できてるが，crowe分類 2以上の症例
では関節領域が誤抽出されてしまっている．

1.3 目的と意義

本論文では Crowe分類 2以上の骨盤領域の抽出精度を向上させる事を目的とす
る．そのために，多階層統計形状モデルによる最適な領域抽出手法を提案する．上

述したように，多階層統計形状モデルとは全体形状を部分領域に再帰的に分割し，

個々の部分領域において統計形状モデルを構築することで，部分領域のバリエー

ションを表現可能なモデルである．形状モデルを用いた骨盤領域抽出において，

crowe分類 2以上の症例のように変形によって境界が不明瞭な症例ではモデルの汎
化性と特異性のバランスが重要となる．汎化性とはあらゆる形状を表現できる能力

であり，特異性は対象形状のみを表現できる能力である．[16][26][27][28]多階層統
計形状モデルの表現能力として，階層が深くなると汎化性高くなるが特異性は低下

し，階層が低いと特異性は高く汎化性が低下するトレードオフの関係となっている．

抽出手法としてモデルを変形し CT画像上の骨盤エッジにあてはめることで抽出を
おこなっているため，対象のエッジが見える領域に対しては汎化性が高く，エッジ

5



が見えない領域に対しては汎化性をある程度保ちつつ特異性も高いモデルにより形

状を予測することで抽出精度の向上のが期待される．2章でその詳細を記述する．
こうした画像からの高精度な対象領域抽出は手術計画システム以外にも多くの応

用先がある．例えば，股関節ではなく，他の臓器抽出においても貢献できる．医用

画像からの領域抽出は股関節のみならず肝臓，すい臓，腎臓などほかの領域抽出で

も行われており，このような領域抽出において，他の臓器が隣接していたり，病気

によって変形していることから，対象臓器と他の臓器の境界が不明瞭なこととが多

く，領域抽出が失敗してしまっている．[14]これらの臓器抽出においても精度のよ
い抽出が可能になれば，他の手術支援システムの精度向上が可能となる．また，多

元計算解剖学と呼ばれる分野に大きく寄与できる．現在は個体間で異なる臓器の配

置や形状に関する正確な統計は行われておらず，医学の教科書において各臓器の標

準的な形や血管の配置などは記述されているが，形状が個体間でどの程度異なりう

るのか，またどの程度の多様性があるのかといった統計的な記述はなされていな

い．患者ごとに詳細な解剖構造を自動的に抽出することができれば，病院で撮像さ

れる医用画像に適用することで，臓器の形状や配置に関する正確な統計の獲得が可

能になる．[15]
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第 2章 方法

2.1 方法概要

本論文では，多階層統計形状モデルの構築と CT画像へのモデルの位置合わせに
よる骨盤領域抽出の手法を基に，部分領域ごとに最適な多階層統計形状モデルの選

択による骨盤抽出手法を提案する．以下に方法の概要を示す．

1. 多階層統計形状モデル構築
（a）モデルの表現方法
（b）位置・姿勢の正規化
（c）頂点の対応付け
（d）主成分分析を用いた統計形状モデルの構築
（e）部分領域での統計形状モデル表現

2. 多階層統計形状モデルの最適な階層選択による領域抽出

多階層統計形状モデル構築では，モデルの表現方法として点の集合で形状を表現

する手法について説明する．次に，多数の骨盤形状データを統計解析するための，

骨盤の位置・姿勢の正規化と頂点の対応付けによる学習データの整形方法について

述べる．それから，整形された学習データに対して主成分分析を適用した統計形状

モデル構築について説明し，統計形状モデルを拡張した多階層統計形状モデルの構

築方法について述べる．これらを説明した後に提案法である多階層統計形状モデル

の最適な階層選択による骨盤領域抽出手法について述べる．

上述した通り，先行研究における問題点として変形系疾患 Crowe分類 2以上の
骨盤領域の抽出精度が不足していた．その原因としては，関節領域の境界が不明瞭

なことから多階層統計形状モデルによる関節領域の抽出が失敗している事であっ

た．我々は多統計形状モデルを用いた領域抽出におけるモデルの汎化性と特異性に

着目し，エッジが明瞭な領域に関しては汎化性が高いモデル，エッジが見えない領

域では特異性が高いモデルを使い分け領域抽出することで，抽出精度の向上が期待

されると考える．汎化性とはあらゆる形状を表現できる表現能力であり，特異性は

骨盤らしさを表現する能力である．モデルの表現能力として骨盤らしさを保持して
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おいたほうが，見えない骨盤領域の予想精度が良くなると考える．上記の仮定によ

り，骨盤の部分領域ごとに汎化性と特異性が最適なモデルを選択し，領域を抽出す

ることで先行研究と比較して関節部や骨盤全体の抽出精度の向上が期待される．以

降の節でその詳細を記述する．

2.2 多階層統計形状モデルの構築

2.2.1 モデルの表現方法

本論文ではモデルの CT 画像への位置合わせを目的として形状を表現する方法
として，point distribution model(以後 PDM と略す) を採用する．PDM はその
形状を表面上に配置した N 個の点群の座標により表現する方法であり，表面に
メッシュを張ることで形状を表現している．具体的には，PDM の点 Pi の座標を

xi = (xi, yi, zi)とあらわすとき，形状は 3N次元ベクトル x = (x1, x2,…, xN )T に

より表現される．ほかのモデル表現方法としては，spline関数を用いた方法 [16][17]
や level set関数に基づく方法 [16][18]がある．Spline関数を用いる場合，対象形状
は spline関数の制御点の座標によって記述される．また level set 関数を用いる場
合は，対象形状は距離関数の値がゼロ等値面によって表現される．これらの表現方

法を用いる利点として，spline 関数を用いると表面の滑らかさを自然に導入するこ
とができ，level set 関数を用いると表面のトポロジーの変化を容易に追随すること
ができる．しかし，これらの表現方法を利用すると，形状間の対応関係を陽に表現

することは難しい．一方で PDMは対応関係を陽に表現することができるため，そ
の表現方法の簡便さから形状モデリングにおける形状の表現方法として最も広く利

用されている．[19][17][20][21] 本論文における多階層統計形状モデルの表現方法に
おいて PDMを用いることで，後述する PDMで表現された形状点群の対応関係や
学習する形状の統計を求める処理を簡便化する．

2.2.2 位置・姿勢の正規化

多階層統計形状モデルは位置，姿勢の影響を除外した形状のみの統計情報を学習

した形状モデルである．本研究では多階層統計形状モデル構築における学習データ
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図 2.1 前骨盤平面の定義

左：前からの図 右：側面からの図

に対して，患者間でばらつきのある骨盤の位置，姿勢の影響を除外するために正規

化を行う．正規化には横田らによって提案された骨盤解剖学座標系による位置，姿

勢の正規化 [22]．を用いる．骨盤解剖学座標系とは，前骨盤平面 (Anterior Pelvis
Plae. 以後 APPと略す)を基準とし，図 2.1のように解剖学的に定義される．

2.2.3 頂点の対応付け

骨盤解剖学座標系による正規化により位置・姿勢の影響を除去した後，多数の骨

盤形状を学習するために全学習データ間で対応関係をとる．学習データの骨盤は頂

点の集合である PDMで表現されているため，骨盤の各頂点を全学習データ間で対
応付ける．この処理を以後，頂点の対応付けと呼ぶ．以下に頂点の対応付けの流れ

を示す．

1. 基準形状を学習データへ位置合わせし，頂点の対応関係を取得する．
2. 平均形状を計算する．
3. 平均形状を基準形状として 1を行い頂点の対応関係を取得する．
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頂点の対応付けを行うために，まず学習データ内から基準となる骨盤形状を選択

する．ここで，基準形状は骨盤の中央形状とする．それから，基準形状の各頂点を

学習データの骨盤形状の表面に位置合わせし，基準形状の全頂点を学習データに伝

播することで頂点の対応関係を求める．この処理を全学習データに対して行うこ

とで，全学習データ間で対応関係を求める．頂点の対応関係を求めた後は，全学習

データの各頂点の座標情報をもとに骨盤の平均形状を算出し、求めた平均形状を基

準形状として位置合わせを行うことで最終的な頂点の対応付けを行う．

平均形状を基準形状として頂点の対応付けを行う理由としては，位置合わせへの

ノイズの影響をある程度除外するためである．中央形状を基準形状とした場合，形

状が他の学習データと異なるような外れ値を持つ場合があり，非剛体位置合わせの

精度低下を招いてしまう可能性がある．そのため，中央形状で対応付けを行った後

に計算された平均形状データを用いて再度対応付けを行うことでノイズの影響を小

さくする．

2.2.4 主成分分析を用いた形状の部分空間表現（統計形状モデル構築）

PDMにおける統計形状モデルは対象形状のみを表現する 3N次元の形状ベクト
ルのバリエーションを主成分分析により少数のパラメータで表現したモデルであ

る．このモデルを構築するために，全学習データに対して上述した手法により位置

と姿勢を正規化し，症例形状間における頂点の対応付けを行った．ここで，個々の

対応関係がとれた形状データ Si(i = 1, ..., n)において，頂点数を m，j番目の点の
座標を (x(j)

i , y
(j)
i , z

(j)
i )とすると，形状ベクトル qi は

qi =
(

x
(1)
i , y

(1)
i , z

(1)
i , . . . , x

(m)
i , y

(m)
i , z

(m)
i

)T

∈ ℜ3m
i (2.21)

と表される. ここで，qi は 3m次元ベクトルである．この頂点の対応関係が取れた
学習データ内の n 個の形状ベクトル qi(i = 1, ..., n) に対して主成分分析を適用す
ることで，部分空間表現による統計形状モデルを構築する．この統計形状モデルは

qのバリエーションを以下のような部分空間によって表現する．

M(b) = q̄ + Φb (2.22)
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ただし，

q̄ = 1
n

n−1∑
i=0

qi (2.23)

は形状の平均ベクトルを表し，qi は i 番目の学習データの形状を表現する 3m 次
元のベクトルを表す．また，bは r次元の部分空間における係数を表し，nは学習
データの数を表す．ここで rは一般的に累積寄与率に従って決定される．Φは固有
ベクトルを並べた 3m × rの行列を表し，以下の標本共分散行列 V に対して特異値

分解を行うことで得られる．

V = 1
n

n−1∑
i=0

(qi − q̄)(qi − q̄)T (2.24)

統計形状モデルの各主成分による変形の例を図 2.2に示す．図 2.2の (a),(b),(c)
にそれぞれ第 1主成分，第 2主成分, 第 3主成分において形状パラメータを± 2σ
に振った場合の変形を示す.

2.2.5 部分領域毎の統計形状モデル表現 (多階層統計形状モデルの構築)

統計形状モデルは学習データ内の形状全体のバリエーションを主成分分析により

少数のパラメータで表現したモデルである．統計形状モデルで表現可能な形状のバ

リエーションは学習データ数に従って大きく増減することが知られている．[23][25]
統計形状モデルを構築するにあたり一般的に学習データの数は過少であるのが現状

である．医療画像のように匿名性が高い画像は実用上十分な画像データが手に入る

のは稀であり，例え十分な画像データがあったとしても，人が手作業で 3 次元の
画像から対象形状を抽出する必要があり，その作業は極めて煩雑で長時間となるた

め，十分な数の学習データを揃えることは容易ではない．その結果統計形状モデル

よる形状表現能力は，個々の形状データの次元に比べてデータ数が少なくなってし

まい，十分な形状表現能力が得られない．そこで，本論文では全体形状を複数の部

分領域に再帰的に分割し個々の部分領域で統計形状モデルを構築したモデルを用い
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(a) 第 1主成分

(b) 第 2主成分

(c) 第 3主成分

図 2.2 統計的形状モデルの変形の例
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る．このモデルを多階層統計形状モデルと呼ぶ．多階層統計形状モデルは，形状全

体のバリエーションを表現する通常の統計形状モデルと比較して，その表現性能

が向上する．小さな領域になればなるほど，形状のバリエーションは小さくなるの

で，統計形状モデルで全体形状のバリエーションを表現するよりもモデルの汎化性

が向上するためである．汎化性とは学習データに含まれない未知の形状をどの程度

表現できるかを示す尺度である．ただし，対象の形状らしさを表現する特異性は低

下するため，汎化性と特異性はトレードオフの関係となる．以下に多階層統計形状

モデル構築方法について述べる．まず，基準形状M1 を，分割後の頂点数がなるべ

く等しくなるように複数の部分領域M1i(i = 1,…N1) に分割する．[29] 分割した
個々の形状に対しても再帰的に分割を行い，多階層統計形状モデルMhi(i = 1,…

, Nh) を構築する．ここで，Nh は階層 h におけるモデルの分割数である．上述し
た頂点の対応付けにより学習データ内の頂点の対応関係が取れているので，全学習

データにおいても同様の分割を行うことができ，これらをMhij(j = 1,…, N)とす
る．Mhij(j = 1,…, N)の頂点群をベクトル化したものを q̄hij とする．q̄に対して
個々の領域ごとに上述した主成分分析を行うことで多階層統計形状モデルを構築す

る．多階層統計形状モデルは以下のように記述される．

Mhi(bhi) = q̄hi + Φhibhi (2.25)

ここで，q̄hi，Φhi，bhi はそれぞれ平均形状ベクトル，変形成分，変形パラメー

タであり，添え字 h,iはそれぞれ階層と分割領域番号である．

13



2.3 多階層統計形状モデルを用いた領域抽出の流れ

本論文で提案する抽出手法の流れは以下の通りである．

・入力 CT画像からの抽出前（学習データ内）
1. 特定疾患に対する頂点ごとの最適な階層の決定

1.1 多階層統計形状モデル構築
1.2 階層ごとの領域抽出
1.3 各階層での抽出精度評価

・入力 CT画像からの抽出
2. 最適な階層を用いた CT画像からの骨盤領域抽出

2.1 多階層統計形状モデル構築
2.2 階層ごとの領域抽出
2.4 各抽出結果からの最適な頂点の取得

従来手法と提案法の違いは多階層統計形状モデルを用いた抽出において，骨盤全

体を同じ階層で抽出するか，部分領域ごとに最適な階層を選択し抽出するかであ

る．以下にその詳細を示す．提案法による骨盤領域抽出の流れは 1. 入力 CT 画像
からの骨盤領域抽出前に行う処理と 2. 入力 CT 画像からの骨盤領域抽出の大きく
二つに分けられる．１では骨盤領域を抽出する前に，特定の疾患に分類された骨盤

の部分領域において最適な多階層統計形状モデルの階層を求める．２では部分領域

ごとに１で求めた最適な階層選択し抽出を行うことで骨盤領域を抽出する．上述し

たように，多階層統計形状モデルの表現性能として，階層を深くすると汎化性は向

上するが，特異性は低下する．骨盤の関節部以外はエッジが明瞭に見えているため

モデルの階層が深いほど抽出精度の向上が期待されるが，関節部においてはエッジ

が不明瞭なため誤抽出が起こる．我々はエッジが見えない領域に対しては階層があ

る程度低いモデルで形状を予測したほうが抽出精度が向上すると考える．従来手法

では，領域による最適な階層の選択は行われておらず，最も深い階層で全骨盤領域

を抽出していたことから，関節部において誤抽出が生じていた．そのため，本手法

では特定疾患骨盤の各領域ごとに最適な階層を事前に決定し，入力 CT画像からの
骨盤領域抽出を部分領域ごとに最適な階層で行うことにより骨盤抽出精度を向上さ

せる．
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1:input training surfaces Si(i = 1,…, n) including disease cases m

2:Construct hssm Mh(h = 0,…, N) from training surfaces S 　

3:for each Mh do
4: for each of the crowe over 2 cases j do
5: Djh ← Calculate distance error vector Djh

by registrating Mh to target surface
6: end for
7: for k until m do
8: Ah ← Calculate average distance error vector for each vertex in Dkh

9: end for
10:end for
11:x ← argmin Ah for each vertex
12:return x

2.3.1 特定疾患骨盤の各頂点における最適な階層の決定

学習データを用いて特定疾患骨盤に最適な階層を骨盤の頂点ごとに決定する．

アルゴリズムを以下に示す。学習データ n 症例の内に特定疾患に分類された骨
盤が m 症例含まれているとする．まず，学習データ n で多階層統計形状モデル
Mh(h = 0,…, N)を構築する．ここで Nは多階層統計形状モデルの階層の深さと
する．多階層統計形状モデルの 0から Nの各階層で学習データ内の全疾患骨盤 m
症例の抽出を行うことで，階層ごとに m 症例分の抽出された骨盤を取得する．抽
出された m 症例の骨盤の頂点ごとに平均抽出誤差を求める．これを各階層で行う
ことで，骨盤各頂点における平均抽出誤差を各階層で算出する．算出した平均抽出

誤差を全階層間で頂点ごとに比較し，最も誤差が小さい階層をその頂点における最

適な階層とすることで，特定疾患における全頂点の最適な階層を求める．
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2.3.2 最適な階層を用いた CT画像からの骨盤領域抽出

学習データ内で求めた，特定疾患骨盤の各頂点における最適な階層に基づき，入

力 CT 画像から骨盤領域を抽出する．まず，階層の深さ N の多階層統計形状モデ
ルを構築し，入力 CT画像から全階層で骨盤領域を抽出する．次に，学習データ内
で求めた最適な階層を頂点ごとに選択し，それぞれの階層で抽出された骨盤から頂

点を取得する．そして，取得した全頂点に面を張ることで最終的な骨盤領域抽出結

果を得る．
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第 3章 実験

本研究では，構築した多階層統計形状モデルを用いて，CT画像から骨盤領域の
抽出を行い抽出精度を評価する．

3.1 データセット

本実験で使用した評価データと学習データは全て大阪大学病院で撮像された，人

工股関節全置換術施術予定である患者の術前 CT画像である．学習データは片側正
常，片側疾患の 100 症例の計 200 片側骨盤とし，評価データは変形系疾患 Crowe
分類 2以上の片側骨盤 24症例とした．また比較データとして正常片側骨盤 100例
を用いた．専門家の指導の下，全症例の CT画像から骨盤領域をマニュアルセグメ
ンテーションすることで形状データを作成し，学習データ，評価データ，正解デー

タとして扱った．マニュアルセグメンテーションとは CT画像から手動で領域を抽
出する作業である．また，200症例に含まれる右側骨盤を鏡像反転することで全て
左側骨盤として扱った．使用した CT画像データセットの詳細を表 3.1に示す．

3.2 評価尺度

骨盤領域の抽出精度の評価尺度として，正解領域の輪郭と自動抽出領域の輪郭と

の誤差を Average Symmetric surface distance(ASD) を用いて求めた．[30]ASD
は参照する形状の全頂点において，対象形状の最近傍ボクセルとの距離誤差をユー

クリッド距離により求めその平均を返す．この処理を正解から自動抽出，自動抽出

から正解の双方向で距離誤差を計算する手法である．

3.3 実験内容

まず，仮説の検証実験として階層が異なるモデルを用いて関節と骨盤領域を抽

出し，階層の違いによる領域抽出精度を検証した．そして crowe分類 24症例の骨
盤 CT画像に対して従来法と提案法を用いた骨盤と臼蓋領域の抽出を行った．ここ
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表 3.1 多階層統計形状モデル構築に使用した CT画像データセットの情報

項目 画像情報

提供機関 　 大阪大学病院

正解データ 手動の骨盤領域

学習データ 片側正常，片側疾患の 100症例の計 200片側
骨盤

評価データ Crowe分類 2以上の片側骨盤 24症例
比較データ 正常片側骨盤 100例
画像の縦横解像度 512 × 512　 [pixels]
スライス厚 2.5 [mm] (200症例)
ボクセルサイズ 0.703 × 0.703 × 1.0 [mm3]

で，関節領域の設定は専門家の指導の下多階層統計形状モデルの基準形状に手動で

設定した．(図 3.1)多階層統計形状モデル構築時に頂点の対応付けが取れているた
め，モデル構築の基準形状に手動設定することで全症例の関節領域が自動で決定さ

れる．また，正常な症例と crowe 分類 2 以上の症例で抽出精度を比較し，疾患症
例に対する提案法の有効性を検証した．ここで各実験のそれぞれの症例は従来手法

である階層レベル 5で抽出した結果と提案手法の最適な階層で抽出した結果を比較
した．

3.4 結果

仮説の検証実験として階層の違いによる関節と関節以外の領域抽出結果をそれ

ぞれ図 3.2 の 3.2(a)3.2(b) に示す．それぞれの図における縦軸は各階層の全症例
ASD[mm]の平均値を取り，横軸に多階層統計形状モデルの階層をとる．青線は正
常，紫線は Crowe 分類 2 以上の症例を示す．また，表 3.2 と 3.3 に関節と関節以
外における各階層ごとの全症例平均 ASD[mm]を示す．関節において階層１，階層
２，階層３，階層４，階層５における全症例平均 ASD[mm]は正常が 1.272, 1.052,
0.893, 0.810, 0.771, 0.756であり Crowe分類 2以上が 2.458, 2.284, 2.241, 2.343,
2.432, 2.535 であった．関節以外においては正常が 1.056, 0.909, 0.799, 0.719,
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図 3.1 手動選択した関節部

表 3.2 関節領域における各階層ごとの全症例平均 ASD

階層　 　正常 [mm] 疾患 [mm]
0　 　 1.272 2.458　
1 　 1.052 2.284　
2 　 0.893 2.241　
3 　 0.810 2.343　
4 　 0.771 2.432　
5 　 0.756 2.535　

0.652, 0.617であり，Crowe分類 2以上が 1.201, 1.048, 0.961, 0.830, 0.767, 0.732
であった．

変形系疾患 Crowe分類 2と抽出精度比較するために，正常 100症例の CT画像
に対して従来法と提案法を用いた関節と骨盤領域の抽出を行った結果の箱ひげ図を

それぞれ図 3.3(a) と図??に示す．この図は縦軸に ASD[mm] をとり，横軸は提案
法と従来法を示す．関節において従来法の平均 ASD[mm] は 0.756 であり提案法
は 0.732であった．骨盤においては従来法が 0.619であり，提案法が 0.616であっ
た．従来法と提案法で t検定を行ったところ，関節と骨盤の両方において有意水準
1％の有意差が認められなかった．

crowe 分類 24 症例の CT 画像に対して従来法と提案法を用いた関節と骨盤領
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(a) 関節部の抽出精度比較

(b) 骨盤の抽出精度比較

図 3.2 階層の違いによる抽出精度の比較
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(a) 関節部の抽出精度比較

(b) 骨盤の抽出精度比較

図 3.3 正常症例
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表 3.3 関節以外における各階層ごとの全症例平均 ASD

階層　 　正常 [mm] 疾患 [mm]
0　 　 1.056 1.201　
1 　 0.909 1.048　
2 　 0.799 0.961　
3 　 0.719 0.830　
4 　 0.652 0.767　
5 　 0.617 0.732　

域の抽出を行った結果の箱ひげ図をそれぞれ図 3.4(a) と図 3.4(b) に示す．縦軸
に ASD[mm] をとり，横軸は提案法と従来法を示す．関節において従来法の平
均 ASD[mm] は 2.535 であり提案法は 2.053 であった．骨盤においては従来法が
0.861であり，提案法が 0.798であった．従来法と提案法で t検定を行ったところ，
関節と骨盤の両方で有意水準 1％で提案法において有意に抽出精度が向上した．
図 3.5に従来法と提案法による抽出結果を示す．図 3.5の 3.5(a)に，従来法の正

解骨盤領域，抽出結果領域と距離誤差マップを示し，図 3.5(a)に提案法を示す．な
お，距離誤差マップは，正解領域 と抽出された骨盤領域のサーフェースにおける最

近傍頂点の距離誤差を示している．色が濃いほど誤差が大きく，赤と青はそれぞれ

過抽出領域及び抽出不足領域を示し，白に近いほど，精度良く抽出されている．ま

た 3.5(c)に従来法と提案法の抽出結果の断面図を示す．それぞれの画像における緑
線は正解領域を示し，赤線は抽出結果領域を示す．

22



(a) 関節部の抽出精度比較

(b) 骨盤の抽出精度比較

図 3.4 Crowe分類 2以上の症例
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(a) 従来法による抽出結果

(b) 提案法による抽出結果

(c) 左：従来法 右：提案法

図 3.5 可視化結果
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第 4章 考察

変形系疾患 crowe分類 2以上の症例の骨盤領域抽出精度を従来法と提案法の二つ
の手法で比較した．提案法による抽出精度が関節と骨盤領域の両方において従来法

よりも有意に向上した．従来法では階層 5の多階層統計形状モデルを用いて骨盤領
域を抽出しており，関節部のエッジが見えない領域における抽出が失敗していた．

各階層ごとの関節部とそれ以外の領域抽出精度の検証実験の結果，関節以外は階層

5での抽出精度が最も良いが関節部は階層 5ではなく，階層２のように階層が低い
モデルの方が抽出精度が良いことが示された．また，関節部の境界が明瞭な正常症

例における関節骨盤領域抽出において，従来手法よりも提案手法のほうがぞれぞれ

抽出精度が向上しているものの，crowe分類 2以上のように抽出精度に有意差が認
められない．これらのことから，仮説通り関節部以外のエッジが見えている領域抽

出においては汎化性が高く，関節部においては特異性が高いモデルを用いたほうが

抽出精度が良いことが示される．従って，骨盤全体を同一の階層で抽出するのでは

なく，疾患に最適な階層を領域ごとに選択しエッジが見えている領域は汎化性が高

く，見えない領域は特異性が高いモデルによる本手法の骨盤抽出手法が疾患症例に

対して有効であったと考える．

従来法と比較して提案法の抽出精度は有意に良くなったものの，症例によっては

まだ抽出精度が十分ではない．これは以下の原因が考えられる．まず，骨盤関節部

の病気による変形バリエーションを多階層統計形状モデルが十分に表現できていな

いことが考えられる．これは多階層統計形状モデル構築時の頂点の対応付けがうま

くいっていないことが原因だと予想される．本論文における多階層統計形状モデル

構築時の頂点の対応付けは，基準形状を学習骨盤形状の平均形状とし平均形状を

各学習データの骨盤形状のエッジに位置合わせすることで対応付けを行った．正

常な症例の場合は骨盤形状全体において局所的に大きな変形がなく，さらに画像

上にエッジが見えていることから位置合わせによる頂点の対応付けがうまく行え

るため，個体間の変形のバリエーションをモデルが表現できる．しかし，変形系疾

患 Crowe分類 2以上の症例は，関節部において局所的に大きな変形があり，かつ
画像中に関節部のエッジも見えていないため，基準形状の位置合わせが失敗してし

まっており頂点の対応付けがうまく行えていない事が考えられる．また，Crowe分
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類 2以上の骨盤関節部においては変形だけでなく，骨棘と呼ばれる新たな骨が生え
てしまっており，そもそも頂点同士対応づかないためモデルが骨棘を表現できてい

ないことが考えられる．それから，多階層統計形状モデル構築における Crowe 分
類 2以上のデータは 24症例程度しかないため学習データが十分ではないことが考
えられる．頂点の対応付けに関しては基準形状を学習データに手動で対応付けを行

う手法を行うなど正しく頂点の対応付けを行う手法を用いる必要があると考える．

また，モデルの位置合わせにおける骨盤エッジ検出手法として現在は閾値処理によ

る検出を行っており，境界が不明瞭な領域においてエッジの誤検出がおこっている

ので，不明瞭な領域にも対応できるような新たなエッジ検出手法を用いる必要があ

る．また学習データを増やし疾患症例のみで多階層統計形状モデルを構築すること

で，疾患に特化したモデルを構築しより高精度な領域抽出が可能になると考える．
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第 5章 結びと今後の予定

本論文では，人工股関節全置換術における術全手術計画システムの構築を目指

し，病気により変形している骨盤に特化した領域抽出手法を提案した．多階層統計

形状モデルにおける汎化性と特異性に着目し，部分領域ごとに汎化性が高いモデル

と特異性が高いモデルを使い分けることで最適な階層で骨盤抽出が可能な手法を提

案した．従来法と提案法を同一のデータセットで比較することで，変形した骨盤抽

出における提案法の有効性を検証した．変形系疾患 Crowe分類 2以上の症例に対
して従来法と提案法を用いた自動抽出を行った結果，提案法が従来法よりも有意に

抽出精度が向上した．また，比較として境界が明瞭な正常症例に対しても提案法を

用いた骨盤抽出を行った結果，従来法と比較して提案法の抽出精度は向上したもの

の，有意差はなく Crowe 分類 2 の症例ほど抽出精度の向上が確認されなかった．
これらのことから，従来法と比較して本手法が Crowe分類 2のように境界が見え
ていない症例の抽出に特に有効であることを示した．今後の予定として，臨床の自

動手術計画システムに用いるために抽出精度がどの程度必要なのかを検証する．検

証方法として骨盤抽出精度と自動手術計画システムの精度の関係についての研究と

して，自動手術計画システムが提示するカップサイズの誤差を，骨盤抽出を自動と

手動で比較した鍵山らの方法 [31]を用いた検証を行う予定である．
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