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Outline

•医用画像データ形式

•分類学習による治療効果予測への挑戦

•画像生成（GAN）の技術を放射線治療へ活用
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DICOM/DICOMRTデータ

• 「Digital Imaging and Communication of Medicine：
医療におけるデジタル画像と通信」の略語

• 当初は、「CT」、「MR」、「CR」についての標
準化が目的であったが、対象画像の種類、画像以
外の情報の標準と拡張が進んでいる

• 画像データとヘッダーで構成
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DICOM/DICOMRTデータ

• DICOM RTとは

– DICOMにおける、放射線治療分野の情報について規定されているものの総称（通称）

• 様々なフォーマット

RT image:画像データ RT structure:領域指定 RT plan:治療計画データ RT Dose:線量分布データ
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医療におけるAIの活用

普段から我々は予測をもとに適切な治療法を決定している

•例えば肺がん

国立がんセンターHPより

病気の浸潤度や転移の有無からステージが決められる
ステージが高いほど予後が悪く、ステージごとに治療法が異なる

https://www.ncc.go.jp/jp/ncch/clinic/thoracic_surgery/130/index.html
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医療におけるAIの活用

https://www.pmda.go.jp/files/000215325.pdf
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AI研究の実例

胃がんをAIによりリアルタイムで検出

•浸潤癌の判別において90%以上の精度であった

https://www.olympus.co.jp/news/2020/contents/nr01577/nr01577_00002.pdf

オリンパス社が内視鏡画像診断支援ソフトウェアとして販売
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AI研究の実例

眼底写真における糖尿病性網膜症をAIで判定

• Googleの研究チームが行ったもので87.4%の高い精度で判定可能

２次元画像

https://dm-net.co.jp/calendar/2016/026246.php
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医療における3次元画像へのAIの活用

放射線治療では3次元以上の画像を取り扱う

3次元CT画像 4次元CT画像
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3次元画像でのDeep learning学習

• 3次元医用画像を活用した3次元Deep learning研究もおこなわ
れ始めている

→さらなる精度向上が図れないか？

Thao Thi Ho, et al. A 3D-CNN model with CT-based parametric response mapping for 
classifying COPD subjects. Scientific reports 2021
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3次元画像でのDeep learning学習

さらなる効率化を図るために

画像から病変抽出、検出
→全ての画像領域が必要

画像中の因子から分類
→全ての画像領域は不要



医用画像での効率的な学習に向けた開発

医用画像より肺臓炎
（Grade2以上）を予測
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DICOM RT for 3D Semantic Segmentation

RT Structure領域内の画像情報をCrop（切り抜き）し、
mat形式に変換し保存
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医用画像での効率的な学習に向けた開発

各臓器の体積の割合ごとに
どの程度線量が照射されるかを評価

セグメンテーション 治療計画・線量計算

→各臓器を定義する必要性がある
→セグメンテーションによるRT 
Structure作成が必要
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医用画像での効率的な学習に向けた開発

入力画像 Crop画像（正常肺）セグメンテーション
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Crop画像を活用した学習効率化
正常肺 正常肺 ∩ 20Gy体全体



医用画像での効率的な学習に向けた開発

体全体

正常肺

正常肺 ∩ 20Gy



医用画像での効率的な学習に向けた開発

%

正常肺 ∩ 20Gy 正常肺 体全体

Sensitivity 80.0 81.7 80.0 

Specificity 70.9 36.4 25.5 

Accuracy 75.7 60.0 53.9 

肺臓炎予測結果

Deep learningでの分類精度向上に貢献
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医用画像での効率的な学習に向けた開発

セグメンテーション

放射線治療では各臓器、腫瘍の領域をセ
グメントし、体積当たりの線量を評価

各断面（スライス）ごとにセグメントす
る必要があるため経験による差が大きく
負担も大きい

省力化のために自動化ツール開発が活発！！



商用セグメントツール(Atlas法)



Deep learningによるセグメンテーション
Input data

Label data

Output Segmentation

57層

Deep Learning



Deep learningによるセグメンテーション
Input data

Label data

Output Segmentation

57層

Deep Learning

→U-netベースの学習



Deep learningによるセグメンテーション
Input data

Label data

Output Segmentation

57層

Deep Learning



GANの医用画像への応用

https://nme-jp.com/news/11407/

GAN ?? →画像生成の技術



GAN

https://www.imagazine.co.jp/gan

画像を生成するGenerator, 生成した偽物の画像と本物の画像を見分けるDiscriminator
2つのニューラルネットワークを互いに競わせて入力データの学習を深める



GANを活用したセグメンテーション

Output Segmentation



Deep learningによるセグメンテーション

GAN

U-net

Input data

Label data

Output Segmentation

57層

Deep Learning



Deep learningによるセグメンテーション
（耳下腺）

Deep learningの方が精度が高い
商用は過小評価

商用 (Atlas) DL (3DUnet)

黄(Reference)

赤枠(商用 or DL)

DL (3DGAN)



医用画像での効率的な学習に向けた開発
3D 2.5D

2.5Dでは効率的な学習、Augmentation効果も期待



Deep learningによるセグメンテーション
商用 (Atlas)

DL (3DUnet)DL (3DGAN)

DL (2.5DUnet)DL (2.5DGAN)

2.5DGANが全ての部位でDice係数が高い傾向であった
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総括

•医用画像データは3次元画像が多いため、3次元Deep learningモデルを

構築する必要がある

•画像中で無用な領域は削除し効果的な学習法を図ることも有効か

•画像生成（GAN）の技術をセグメンテーションに活用した。深層学習

の取り組みを医療へ積極的に組み込むことで医療の質の改善、負担

軽減が果たせる



Thank You!

河原 大輔

Daisuke Kawahara

mail: daika99@Hiroshima-u.ac.jp

If you have a question,

Please do not hesitate to contact us!!

医工連携を積極的に推進しております。

共同研究含めご相談がありましたら

ご連絡ください。


