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概 要 

 
近年 MRI（Magnetic Resonance Imaging）における画像化技術の進歩は目ざましいもの

がある。ファンクショナル MRI は既に技術的に確立し、脳研究に広く用いられている。また、

血管撮像技術であるアンジオグラフイ（angiography）は、定量評価のできる血流動態画像

解析に発展し、高速撮像化技術では、パラレルイメージングはもとより、スパース性を利用し

た圧縮センシングによる技術が実用化に近いところにきている。さらに撮像される患者側に

特に配慮した静音化技術の開発も 近著しい進歩を遂げている。このような新しい撮像技

術は、入力するパラメータや撮像計画を多様化させることになり、MRI 検査に従事する診

療放射線技師や臨床検査技師などのオペレータが行う操作は年々高度化、複雑化してい

る。しかしながら、検査自体には従来通りの時間的制約があるため、オペレータ操作の自

動化のニーズが年々高まってきている。このようなオペレータが行う作業であるオペレータワ

ークフローの改善は、検査を効率的かつ正確にこなし、オペレータによる操作のばらつきを

抑えることができるという利点がある。本論文ではこうした背景を受けて、上記ワークフロー

の改善を実現することが大きな目的である。特に本研究では、オペレータワークフローの中

で も手間がかかり、かつ経験と技量が求められる撮像計画に注目する。撮像部位に関し

ては、頭部、腰椎頸椎などの部位は MRI が も得意とされるところであり、すでに撮像計画

の自動化が一部実用化されている。一方、腹部に関しては撮像時間が長い MRI が不得意

とするところであり、ゆえにオペレータに経験と技量がより要求される部位である。よって、腹

部において、オペレータに依存しない一貫した検査を実現するという意義は他の部位に比

べてより大きいといえる。本研究では、腹部の中で も MRI で撮像される機会の多い肝臓

検査の撮像計画の自動化を主目的とする。 

本論文では、上記ワークフローの改善を実現するため、肝臓検査に関する 3 つの項目

を検討する。第一の項目は、肝臓の撮像面を自動で計画する手法である。肝臓の撮像面
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は殆どがアキシャルであるが、肝臓上部のエッジから下部エッジまでを画像化するようにス

ライス面を設定する。オペレータは全肝が含まれるように何度もコロナル面やサジタル面を

見てスライス面を設定しており、ワークフローを低下させる要因となっている。第二の項目は、

肝臓造影検査におけるボーラストラッカーの自動設定である。ボーラストラッカーは、造影

剤の到達を検知するマーカーであり、マーカー内の MR 信号を常に検出している。ボーラ

スがマーカーの設定位置に到達すると MRI の実際の撮像が開始される。このトラッカーの

設定は 3 次元的な構造を持つ大動脈内部に設定する必要があり、位置を決めるための画

像に大動脈が明瞭に映ってない場合には別の手段によって明瞭な画像を得て設定する。

造影検査は短時間の内に続けて何枚も撮像する必要があり、このトラッカーの設定の成否

が造影検査の結果に影響を与える。第三の項目は、肝臓の動き補正に用いられるナビゲ

ータトラッカーの自動設定である。このトラッカーは呼吸に伴う肝臓の動きを MR 信号でモニ

ターする領域を設定するもので、肝臓上部のピーク位置付近に設定する必要がある。この

設定においても、設定箇所が適切でないと検出されるナビゲータ信号にノイズが混入し、

肝臓の動きが良好に反映されない MR 信号が検出されてしまうなど、結果の画像に与える

影響が大きい。ボーラストラッカーと同様、ワークフローを低下させる作業の一つであり、オ

ペレータによっては技量の差が出やすい作業である。以上の３つの項目は腹部検査にお

いて特に時間をかけて慎重に行っているもので、これらを改善することによってワークフロー

を大幅に改善できると考えられる。 

本論文は「序論」から「結論」までの５章で構成される。 

第１章は「序論」として本論文の目的および全体の構成についてまとめている。まずは

MRI の画像化技術の進歩が、MRI のオペレータワークフローにどのような影響を与えてい

るか、肝臓検査のみならず、他の MRI 検査も含めて具体的に述べる。さらに MRI 検査のワ

ークフロー改善全体について、これまで提案されてきた手法について述べ、肝臓検査に関

するワークフロー改善の意義と本研究の位置付けを明らかにする。 

第２章では、肝臓の撮像面を自動で計画する方法について、２つの手法を提案する。肝

臓スライス面の自動設定については、単純には肝臓のセグメンテーションを行えば容易に

上部エッジと下部エッジの位置が求まるが、現状では MRI 画像から肝臓を正確にセグメン

テーションする技術は確立されていない。また、3 次元処理のため計算時間は数分以上を

必要とする。そこで第一の手法では、新たに取得する 3 次元の画像からコロナルとサジタル

の 2 次元投影（プロジェクション）画像を作成する。この投影画像には肝臓の上部下部エッ

ジ両方の情報が含まれているので、この画像から肝臓投影像の輪郭を抽出することによっ

て、肝臓上部エッジと下部エッジを検出してスライス面の自動設定が可能になる。本法では

この輪郭の抽出には統計的モデル手法一つである Active Shape Model (ASM)を適用した。
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ASM では、学習した形状データに基づき変形して輪郭を抽出するので、ノイズなどの誤差

の影響を受けにくいという特徴がある。しかしながら、学習データに無いような肝臓の変形、

例えば、肝臓疾患による肝臓組織と大きさの変形、手術による肝臓の変形などにも適用可

能にしようとすると膨大な学習データになり、ASM のような線形な変形では対応しきれなく

なってしまう。そこで第二の手法では、肝臓の多様な変形に適用可能なように MAP 推定を

用いた手法を新たに提案する。本手法では学習を行う必要はなく、変形した肝臓に柔軟に

対応できる。はじめに肝臓疾患や手術の影響により変形した肝臓を正常肝臓からシミュレ

ーションによって作り出し、これに本手法を適用して有効性を確認した。 後に実際の患者

データにより本手法の効果を確認し、問題点も明らかにした。 

第３章では、ボーラストラッカーの自動設定を実現する手法について述べる。ボーラスト

ラッカーの自動設定のためには、大動脈の位置を同定することが必要である。提案法では、

大動脈がアキシャル面において、上から下へ脊椎の周りに反時計周りに回転するように配

置されることを利用した。はじめに脊椎の位置を検出し、その周りをアンサンブル機械学習

手法のひとつである AdaBoost を利用して大動脈の位置を検出した。また、計算時間を短

縮するため、探索範囲を一個前のスライスの大動脈検出位置から扇状に設定して、スライ

ス毎に探索範囲を変えていった。また、第三の方法もそうであるが、解析画像は、撮像面設

定のために短時間でアキシャル、コロナル、サジタルの３平面の画像を取得するスカウトス

キャンの画像を利用した。この画像は、画質は良好ではないが検査の冒頭に必ず撮像され

る。よって、解析画像を得るために新たな撮像を追加する必要がないので、患者一人あたり

の総撮像時間が延びるということはない。 

第４章では、ナビゲータトラッカーの自動設定を実現する手法について述べる。ナビゲ

ータトラッカーを設定するには肝臓上部エッジの輪郭を正確に求めなければならない。提

案法では、微分画像の肝臓上端付近に位置するエッジ点を抽出し、肝臓上部のエッジの

条件を満足するエッジ点を肝臓上部のエッジ点として検出する。さらに、偽陽性のエッジ点

を減らすために、エッジ点の上下近傍画像から成るサブウィンドウ（sub-window）を設定した。

このサブウィンドウ内のデータ点から特徴ベクトルを作り出し、AdaBoost に入力して、真の

肝臓上端のエッジ点であるかどうかの識別を行った。この方法でも肝臓上端付近に疾患な

どがあり、コントラストが変化していると上端と認識されない場合があるので、 終的に求ま

ったエッジ点を動的計画法で接続し、2 次曲線にフィッティングしてドーム形状を求めた。こ

れにより疾患による組織のコントラスト変化にもロバストな方法を実現した。 

第５章は「結論」として論文全体の統括と今後の課題について述べる。 
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A study on an improvement of MRI workflow 

- Automated positioning for MRI images  - 

Takao Goto 

Abstract 

Recently, the image processing technology in MRI is remarkably progressing with 

various clinical applications. At the same time, the operation of MRI system is getting 

complicated and has to accomplish the examination in the very limited time. Therefore 

alleviation of the operator workflow is urgent requirement in the recent MRI. The 

improvement of the operator workflow can achieve consistent examination independent on 

a skill of operator. Also patients can receive the benefit of advanced applications of MRI. 

Our main purpose is to improve the operator workflow. Particularly, we focus on the 

automated positioning, which is the most complicated and time consuming in the operator 

workflow. Our target organ is a liver that have not yet commercialized before. Only few 

reports are known about the liver workflow and do not obtain satisfactory results yet. 

We studied three automation methods in MRI liver scans. One is slice positioning, which 

is mostly axial slice positioning and need to know the only upper and lower edges of liver. 

We applied Active Shape Model (ASM) to 2 D projection images to save computational 

time for 22 volunteers. While, as for deformed liver due to liver disease, ASM was not 

effective. We used a new probability model based on a maximum a posteriori (MAP) 

estimate for the deformed liver. Another automated method is the placement of bolus 

tracker, which indicates the area to acquire MR signal to detect the arrival of bolus in MR 

dynamic study. The bolus tracker should be placed inside aorta carefully. It is necessarily 

to extract the position and size of the aorta for the automated placement. Pipeline 

processing with AdaBoost classifier is used for the aorta detection by rotating sub-window 

around spine. The last one is to place navigator tracker. Navigator tracker detects the 

movement of liver due to a respiration. Similar to bolus tracker, AdaBoost classifier detects 

the upper edge of liver in usual 2 D scout images. The navigator tracker was placed on the 

peak of the curve fitted to quadratic function. 

Although the automated slice positioning by ASM for the volunteers showed the 0 – 15 



v 
MRI ワークフロー改善に関する研究 

mm error comparing to the manual positioning. MAP estimate method improved this one 

third. The pipeline processing in the bolus tracker effectively detected the center of bolus in 

volunteers’ datasets. On the other hand, the automated navigator tracker placement shows 

satisfactory results in 126 volunteers and 73 patients’ datasets with 2 – 3 cm error. 

In the automated slice positioning, the ASM and MAP estimate methods were effective 

for normal and deformed livers, respectively. A half reduction of the error is necessarily for 

actual clinical use. Outlier detection and slice tracking techniques will help a lot to increase 

the accuracy of the positioning. Towards actual clinical use of the automated bolus tracker, 

further improvement of the appearance of the non-signal aorta leads satisfactory results. 

Our automated navigator tracker showed sufficient results for not only volunteers but also 

patients. The navigator tracker was placed on the appropriate position without overlapping 

on neither body side nor heart wall. The time will be saved in the workflow would be 

around 15–90 s in most of navigator tracker placements. The computational time in our 

three methods was acceptable for actual clinical use. No worse effects to workflow were 

given by applying our methods.  

Our study demonstrated the workflow improvement was possible using our three methods 

in MRI liver scans. In particular, the automated navigator tracker is the situation very close 

to commercial use. Also other two methods have potentials for actual clinical use. Further 

blushing up will achieve the real workflow improvement. 
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第1章 序論 

1.1 まえがき 

近年 MRI における画像化技術の進歩には目ざましいものがある。ファンクショナル MRI 

[1, 2] は既に技術的に確立し、脳研究に広く用いられている。また、血管撮像技術である

アンジオグラフィ（angiography） [3, 4] は、定量評価のできる血流動態画像解析 [5, 6] に

発展している。高速撮像技術では、パラレルイメージング（parallel imaging） [7, 8] はもとよ

り、画像に備わるスパース性を利用した圧縮センシング（compressed sensing） [9, 10] によ

る技術が実用化に近いところにきている。さらに撮像される患者側に配慮した静音化技術 

[11] の開発も 近著しい進歩を遂げている。このような新しい撮像技術は、入力する撮像

のためのパラメータ（以降、スキャンパラメータと称する）や撮像計画を多様化させることにな

り、主に診療放射線技師や臨床検査技師（以降、オペレータと称する）の操作は年々高度

化、複雑化している。しかしながら、検査自体には従来通りの時間的制約があるため、オペ

レータ操作の自動化のニーズが年々高まってきている。ここで、MRI 検査に従事するオペ

レータが行う作業全般をオペレータワークフローと呼ぶ。このようなオペレータワークフロー

の改善は、検査を効率的かつ正確にこなし、オペレータによる操作のばらつきを抑えること

ができるという利点がある。このようにオペレータワークフローの改善により、質の高い MRI

検査をより多くの人々が享受できることになる。本章では、MRI ワークフローの改善に関す

る研究の背景および関連研究についてまとめ、研究全体の目的について述べる。 

1.2 研究の背景 

MRI におけるオペレータワークフローは、大きく分けると次の 4 つのワークフローに分け

られる。 
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1. 患者のセッティング。これは患者の呼び出しから始まり、MRI のテーブル（ベッド）に寝

かせる、受信コイルを装着する、MRI ボア内に患者を送り込むなどの予備作業。 

2. コンソールからの患者情報の入力、スキャンパラメータおよび撮像計画の入力とスキャ

ンの実行、スキャン中の患者の監視。 

3. 患者の取り出し、次のスキャンの準備。 

4. 画像の後処理。例えば、血管画像の MIP 処理、拡散画像の ADC1の計算・神経線維

画像の作成など、画像処理の実行 [12, 13]。 

この 4 つの中で大半を占め、複雑で も時間がかかるのが 2.の中のスキャンパラメータ

および撮像計画の入力である。ここで、スキャンパラメータの入力は MRI パルスシーケンス2

の各パラメータ（TR/TE, スライス枚数、スライス厚など）を入力することを意味し、撮像計画

は実際にどの部分を撮像断面（以降、スライスと呼ぶ）や励起位置とするか画像を見ながら

入力するワークフローである。この２つのうち、スキャンパラメータは MRI のパルスシーケンス

毎に標準となる値が決まっている（メーカー側から推奨値が提案されるのが一般的）。一方、

撮像計画に関してもテンプレートとなる標準位置が決まっているが、患者の体格、解剖の

個人差、疾患、および手術の有無によって、標準の撮像計画から臨機応変に変更しなけ

ればならない。よって、ワークフロー改善に関するニーズが多く、実現できればインパクトも

大きい。一方、撮像部位毎にワークフローを見ると、頭部、腰椎頸椎などの部位は MRI が

も得意とされるところであり、既に撮像計画の自動化が一部 MRI メーカーにおいて実用

化されている。一方、腹部に関しては撮像時間が長い MRI が不得意とするところであり、ゆ

えにオペレータに経験と技量がより要求される部位である。よって、腹部に関するオペレー

タワークフローの自動化は、オペレータに依存しない一貫した検査を実現するという意義は

他の部位に比べてより大きいといえる。 

1.3 関連研究と本研究の位置づけ 

MRI における撮像計画は、次のような処理にさらに細かく分けられる。 

1. スライス位置の設定 

2. 空間的に飽和させる（90°パルスなどにより MR 信号を消失させる）位置の設定 

                                                      
1 MRI の拡散強調画像において、潅流の影響も含めたみかけ上の拡散係数である。 
2 MRI では、システムが具備する傾斜磁場発生コイルにパルス状の電流を流して画像を得る。この

パルスのタイミング、長さ、方向を変化させることにより異なるコントラスの画像を得ることができる。こ

のパルスの一連の組み合わせ、すなわち、シーケンスを MRI パルスシーケンス（略してシーケンス）と

呼び、パルスの長さや大きさを制御するパラメータをスキャンパラメータと呼ぶ。 
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3. ナビゲータトラッカーやボーラストラッカーなど、空間的に励起位置を指定するもの

の設定 

4. MR 潅流画像を取得する場合、ラベリングする位置の設定 [5, 6]  

実際のワークフローでは、どのようなパルスシーケンスにおいても 1.のスライス位置の設

定が必要である。3.のナビゲータトラッカーは、患者の動きの情報を含むナビゲータエコー

を得るため、励起領域を指定するマーカーであり、呼吸による影響を低減する手法で使わ

れる。ボーラストラッカーは、造影剤の到達を知るため、到達位置を指定するマーカーであ

る。関連研究においては、1.のスライス位置の設定の自動化に関連する研究に集中してい

る。これまで頭部、脊椎、膝、心臓 [14-20] など、様々な部位に関するスライス位置設定自

動化の方法の提案がなされてきている。その他にも肩や乳房なども含めて既に製品として

組み込まれ、実際の臨床の場で使われているものもある。基本的にこれらの方法は、スカウ

トスキャンと呼ばれる短時間シーケンスにより 3 次元データを収集し、スライス設定の指標と

なりうる特徴点（部位）を認識して自動設定を行っている。例えば、頭部の場合、あらかじめ

テンプレート脳3にスライス面を設定しておき、患者脳に対してテンプレートと 3 次元のレジス

トレーションを行うことによりスライス面を得る方法 [14] や、3 次元ボリューム像から正中面

（Mid-Sagittal Plane）を取り出し、この面内から抽出される特徴点をもとにスライス位置を決

める方法 [15] などが提案されている。一方、本研究で検討する腹部に関しては、1.のスラ

イス位置設定はもちろんのこと、2.の空間的に飽和させる位置の設定、3.のナビゲータトラッ

カーやボーラストラッカーによる励起位置の設定も必要に応じて行われる。これら腹部の撮

像計画の自動化に関しては、患者テーブルを移動させながら 4 分割されたアキシャル4面の

平均信号を解析して、肝臓の上部・下部をおおまかに検出し、3D Active Shape Model

（ASM）[22]を適用して、肝臓をセグメンテーションすることによって、スライス位置を得る方

法が唯一提案されている [23, 24]。この ASM では、3 次元モデルの各頂点と周辺に対し、

エネルギーモデルを適用し、学習データの制約のもとにセグメンテーションを行っている。ま

た、同様のモデルが膝の自動位置決めに関しても適用されている。膝に関しては、後に

Zhan [21] らがアンサンブルベース（Ensemble-base）の識別器を階層的に適用すると同時

に膝の疾患等による変形も考慮した冗長性のある位置決めアルゴリズムを提案している。 

 

                                                      
3 標準脳とも呼ばれる。何百人の脳から極めて平均的な脳のモデルを作ったもの。 
4 アキシャル（Axial）は横断面であり、体軸に直交する面である。アキシャルに直交する 2 平面は、

サジタル（Sagittal）、コロナル（Coronal）であり、矢状面、冠状面となる。 



4 
MRI ワークフロー改善に関する研究 

1.4 本論文の構成と各章の概要 

本論文は「序論」から「結論」までの５章で構成される。 

第１章は「序論」として本論文の目的および全体の構成についてまとめている。まずは

MRI の画像化技術の進歩が、MRI のオペレータワークフローにどのような影響を与えてい

るか、肝臓検査のみならず、他の MRI 検査も含めて具体的に述べる。さらに MRI 検査のワ

ークフロー改善全体についてこれまで提案されてきた手法について述べ、肝臓検査に関す

るワークフロー改善の意義と本研究の位置付けを明らかにする。 

第２章では、肝臓の撮像面を自動で計画する方法について、２つの手法を提案する。肝

臓スライス面の自動設定については、単純には肝臓のセグメンテーションを行えば容易に

上部エッジと下部エッジの位置が求まるが、現状では MRI 画像から肝臓を正確にセグメン

テーションする技術は確立されていない。また、3 次元処理のため計算時間は数分をはる

か越えたものとなる。そこで第一の手法 [25] では、3 次元のスカウトスキャンの画像からコ

ロナルとサジタルの 2 次元投影（プロジェクション）画像を作成する。この投影画像には肝臓

の上部と下部エッジの情報が含まれているので、この画像から肝臓投影像の輪郭を抽出

することによって、肝臓の上部と下部エッジを検出してスライス面の自動設定が可能になる。

本法ではこの輪郭の抽出には統計的モデル手法一つである Active Shape Model (ASM)

を適用した。ASM では、学習した形状データに基づき変形して輪郭を抽出するので、ノイ

ズなどの誤差の影響を受けにくいという特徴がある。しかしながら、学習データに無いような

肝臓の変形、例えば、肝臓疾患による肝臓組織と大きさの変形、手術による肝臓の変形に

ついても適用可能にしようとすると膨大な学習データを必要とし、ASM のような線形な変形

では対応しきれなくなってしまう。そこで第二の手法 [26] では、肝臓の多様な変形にも適

用可能なように MAP 推定を用いた手法を新たに提案する。はじめに肝臓疾患や手術の影

響により変形した肝臓を正常肝臓からシミュレーションによって作り出し、これに本手法を適

用して有効性を確認した。 後に実際の患者データにより本手法の効果を確認した。 

第３章では、ボーラストラッカーの自動設定を実現する手法について、本研究で提案す

る手法について述べる。ボーラストラッカーの自動設定のためには、大動脈の位置を同定

することが必要である。提案法では、大動脈がアキシャル面において、上から下へ脊椎の

周りに反時計周りで回転するように配置されることを利用した。はじめに脊椎の位置を検出

し、その周りをアンサンブル機械学習手法のひとつである AdaBoost を利用して大動脈の位

置を検出した。また、計算時間を短縮するため、探索範囲を一個前のスライスの大動脈検

出位置から扇状に設定して、スライス毎に探索範囲を変えていった。また、解析画像は通
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常、撮像計画のためだけに撮像される２次元のスカウトスキャンの画像を利用した。これに

より、解析画像を得るために新たなスキャンを追加しないので、患者一人あたりの総撮像時

間が延びるということはない。 

第４章では、ナビゲータトラッカーの自動設定を実現する手法について述べる。ナビゲ

ータトラッカーを設定するには肝臓上端の輪郭を正確に求めなければならない。提案法で

は、微分画像の肝臓上端付近に位置するエッジ点を抽出し、肝臓上端のエッジの条件を

満足するエッジ点を肝臓上端のエッジ点として検出する。さらに、偽陽性のエッジ点を減ら

すために、エッジ点の上下近傍画像から成るサブウィンドウを設定した。このサブウィンドウ

内のデータ点から特徴ベクトルを作り出し、AdaBoost に入力して、真の肝臓上端のエッジ

点であるかどうかの識別を行った。それでも肝臓上端付近に疾患などがあり、コントラストが

変化していると上端と認識されない場合があるので、 終的に求まったエッジ点の左右の

端を動的計画法で接続し、2 次曲線にフィッティングして肝臓ドーム形状5を求めた。これに

より疾患による組織のコントラスト変化にもロバストな方法を実現した。 

第５章は「結論」として論文全体の統括と今後の課題について述べる。 

  

                                                      
5肝臓上部の横隔膜に接する、上に凸のドーム状部分。息を吐いている時に表れやすい。 
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第2章 スライス位置決めの

自動化 

2.1 まえがき 

前 章 で述 べたように、腹 部 の撮 像 計 画 に関 しては、一 手 法 のみ提 案 されている 

[23][24]。この方法では、3 次元の Active Shape Model （ASM）を用いて特徴点または形

状を抽出する方法である。したがって、3 次元的な位置合わせと探索処理が必要になり、計

算時間の面で不利となる。通常、肝臓の MRI スキャンにおいては、スライス面はアキシャル

であり、肝臓の下部エッジから上部エッジまで肝臓全体を画像化するようにスライス面を設

定する。したがって、肝臓の上部エッジと下部エッジを検出するのみでスライス面を自動設

定可能である。第 2 章で提案する第一の方法では、計算負荷を減らして高速に両エッジを

検出するために、3 次元のデータを 2 次元の投影画像に変換する。さらに 2 次元投影デー

タから２つの 1 次元投影データを解析して肝臓のおおまかな位置を把握する。このおおま

かな位置をもとに 2 次元 ASM [29,30] をコロナル投影画像に適用し、結果として得られる

モデルの 上部と 下部それぞれのエッジからアキシャル画像の位置決めを行った。38 例

のボランティアデータに本手法を適用し、下部エッジは上部エッジよりも誤差が多いが、こ

れまで提案された方法の中では も良い結果が得られた。 

第一の手法 [25,26] では、感度補正 [31,32]が適用された 3 次元のデータセットを用

いることを前提としたので、感度補正のための参照スキャン6が終了してからでないと位置決

めはできない。また、実際の患者データにおいては、疾患による肝臓の変形、大域的、部

分的なコントラストの変化、手術による肝臓の大きな変形が伴い [33]、線形変換である

Active Shape Model では全ての臨床データについて対応できる見込みがない。そこで、第

二の手法 [27][28] では、肝臓エッジ付近の部分的な特徴を既に分かっている情報と組み

                                                      
6 MRI の感度補正では、感度が も均一なコイル（通常、撮像体積が も大きいコイル）の画像をも

とに各受信コイルの感度分布を知ることができる。よって、スカウト画像と同様に検査のはじめに均一

なコイルの画像を撮像しておく必要がる。このためのスキャンを参照スキャンと呼んでいる。 
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合わせて上部下部エッジ検出を試みた。はじめに計算機内で数値的に変形させた肝臓に

ついて本手法を適用し、第一の手法との比較を行った。次に実際の患者データに適用し、

本手法の有効性と限界について検討した。 

2.2 Active Shape Model を使ったスライス位置決め自動化

の方法 

2.2.1 スライス位置決め自動化

の方法 

図 2.1 は、本研究で検討したスライ

ス位置設定方法の処理流れを示す図

である。使用した MRI システムは GE 

Healthcare 社製 Signa HDx 1.5T であ

る。 

スライス位置を設定するためのスカ

ウトスキャン7は、パラレルイメージングを

併用した T1 アキシャル 3 次元 シー

ケンス（LAVA-xv）を用いる。スキャンパ

ラメータは、TR/TE = 3.8/1.8 ms, 256 

×160 × 60 スキャンマトリクス, スライス

厚  3 mm, 0.9 Phase FOV（ field of 

view）8, フリップアングル 11°, NEX

（積算回数） 1, FOV 400 × 320 × 

360 mm （縦×横×厚み）、脂肪抑制パルス併用、スキャン時間は 17 秒であり、スキャン中

は息止め（呼気止め）により体動の影響を軽減する。なお、画像再構成とともに B1 不均一9

                                                      
7 スライス位置を決めるだけの目的で行われる撮像で、診断には使われない。短時間で撮像したい

ので、分解能を低く設定することが多い。通常、検査の冒頭にアキシャル、サジタル、コロナルの３平

面を５枚ずつほど、撮像時間２０秒以下で撮像する。 
8 位相方向のエンコード数をフルビュー（通常、256 または 512）から 0.9 倍に減らして FFT 補間を行

う方法。撮像時間を減らすことができる。 
9 受信コイルが受信感度分布を持つように、送信で使うコイルにおいても送信磁場（B1）にも不均一

になり、全体として画像に信号強度の不均一ができてしまう。通常は、送受信とも同じコイルで行わ

れる場合は B1 不均一だけ考えておけばよい。 

3D Axial 
17 sec, 
BH 

Training data 

3D Scout 
Volume 
Data

3D Median filter 

2D Projection Images 

Remove 
intestinal 

- Coronal and Sagittal Images 
- ASM initialization point by 

1D projection 

Apply Active Shape 
Model 

Coronal 

Sagittal 

Set slice alignment from 
detected upper and 
lower edges of liver 

図 2.1 自動位置決めの処理流れ 

Thresholding 
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による画像上の感度補正が適用される。256× 256×120 のマトリクスで再構成された 3 次元

データセットは、まず 3 次元 メジアンフィルタ（Median filter）でノイズを低減した後に、自動

閾値処理（Thresholding）を行い、肝臓よりも高輝度に現われる腸の内容物からの信号や、

脂肪の消え残りを除去する。3 次元データセットは A/P（Anterior / Posterior）方向と R/L

（Right / Left）方向に積算して 2 次元のコロナルとサジタルの投影画像に変換する。検出す

べき肝臓の上下のエッジ情報は投影画像においても失われないと考え、コロナル投影画像

に 2 次元 ASM を適用して肝臓投影画像の輪郭を得る。この際、ASM の初期位置はコロ

ナル投影画像から計算される。 

2.2.2 自動閾値処理と投影画像 

本研究で用いたスカウトスキャンにより、

肝臓は他の臓器と比べると高信号を呈して、

良好なコントラストが得られる。しかし、腸の

内容物や B1 不均一による脂肪の消え残り

は、さらに高輝度の信号を発し、特に腸の

内容物は肝臓近くにも存在するため、後の

ASM 適用の際に障害となる。そこで、メジア

ンフィルタの後に、これらを除去する目的で

自動閾値処理を行った。3 次元データセット

のヒストグラムは大半が肝臓からの信号で占

Fitte Gaussian

curv  

（a）画像   

図 2.2 自動閾値処理  (a) サンプル画

像(b) (a)のヒストグラム、黒はガウス関数

でフィッティングしたもの  

Intestinal signal 
Threshold 

(b) ヒストグラム

図 2.4 ASM 上のランドマー

クと直交する線、プロファイ

ルラインと呼ぶ。 

Anchor point

Profile line 

Column projection Column projection

256
0 

140 

256

140

Row 
projection 1

0
1 

(a) (b) 

図 2.3. 2 次元投影画像と 1 次元投影データの各方向のプロ

ット (a)コロナル投影画像, (b)サジタル投影画像。 (a)の

点線の交点に平均形状の ASM を置く 

160 0 
1

256 
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められており、一方、腸のヒストグラム値は肝臓のヒストグラム値と比べると非常に小さく、そ

のまま通常の閾値処理を行うのは難しい。そこで、2 次元のスライス毎に閾値処理を行い、

さらに閾値はスライス毎に連続に変化するようフィッティング処理を行った。実質的には肝

臓が 2 次元スライスの大半を占めない下部付近までが閾値処理の対象となる。図 2.2 は自

動閾値処理が行われる 2 次元のスライス画像とそのヒストグラムを表している。ピークは腸の

信号以外の実質部なので、その部分にガウス関数でフィッティングを施し、そのガウス関数

との差を高信号から低信号へ見ていき、ある一定値以下になった時を閾値としている。自

動閾値処理された 3 次元データセットに対して肝臓の上部・下部エッジを検出するため、そ

のまま 3 次元セグメンテーションを行うことは計算時間や処理の複雑さから考えて今回の場

合得策ではない。そこで本方法では、3 次元データセットを積算して A/P 方向はコロナル投

影画像を、R/L 方向にはサジタルの投影画像を作成し、これらの投影像を利用することにし

た。図 2.3(a)はコロナル投影画像、同図(b)はサジタル投影画像の一例である。コロナルま

たはサジタル投影画像の行方向の 1 次元投影プロット（図 2.3(a)左のグラフ）を得るとその

鞍部は S/I（Superior / Inferior）方向の肺との境界付近に相当する。また、同図列方向の 1

次元投影プロット（図 2.3(a)上のグラフ）のピークは R/L 方向の肝臓の上部エッジ付近に相

当する。この鞍部を通る R/L 方向の線と、ピークを通る S/I 方向の線の交点をアンカーポイ

ントと呼び、次節の ASM の基準位置となる。一方、サジタル投影画像列方向の 1 次元投影

プロットのピークは、A/P 方向における肝臓の上部エッジに相当する。 

2.2.3 Active Shape Model の適用 

先のステップにて得られたコロナル投影画像に 2 次元 ASM を適用する。図 2.4 に示す

ように、ASM のランドマーク数は 27 で、本研究では 16 例のボランティアデータに対してマ

ニュアル処理にて選択した。個々のデータは、アフィン変換により対応するランドマーク間

の距離が 小になるように繰り返し処理を行う [22]。得られたデータセットに対して主成分

分析（Principal Component Analysis）を適用して、平均シェイプ10（Mean Shape）と共分散

行列を計算する。 

ASM による肝臓投影画像の抽出は次のような手順で行われる。まず、コロナル投影画

像から求めたアンカーポイントに平均シェイプのアンカーポイント（ここでは特定のランドマ

ーク。図 2.4 中、四角）に合わせる。これが ASM の初期化となる。次にコロナル投影画像お

よびコロナル投影画像の微分画像を用いて、平均シェイプのランドマークに対応するコロナ

                                                      
10 健常者の肝臓の代表的な形を表す。通常は何十人もの肝臓をアフィン変換して位置を

合わせながら平均して求める。 
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ル投影画像上のランドマークを平均シェイプに直交するプロファイルライン（Profile line）上

で探索する。探索の方法として本法ではランドマークの位置毎に異なる方法を適用した。

すなわち、健常人においては肝臓と肺の間の境界は非常に明瞭であるので、この部分のラ

ンドマークに対しては微分画像のエッジの検出を行う。一方、肝臓の右サイドのランドマー

ク（図 2.4 中の円）については、紛らわしいエッジが現われることがあるので、動的計画法を

使ったエッジ検出[33][34] を適用した。また、残る肝臓下側の部分については、他の周辺

臓器などによるエッジが混入してくる場合があり、ここにはエッジとピクセル強度の変化の両

方を鑑みて、より 適なランドマークの探索を行った。また、探索範囲となるプロファイルライ

ンの長さはランドマーク毎に変化させた（図 2.4 参照）。 

図 2.5 は、動的計画法によるランドマーク探索の方法を表す図である。 ),( kk yxkp , 

 LN, ,2 ,1 k は ラ ン ド マ ー ク で あ り 、 NL は ラ ン ド マ ー ク の 数 、  )(, 1 mP kk
m

 pp  

 Cm N,...,2,1 は、ランドマーク間のパスである。ここで、pk は探索済みのランドマークであり、

pk+1 が新たに探索しようとするランドマークである。Nc は pk+1 の候補点の数であり、図 2.5 中、

Profile の複数のピークの数に対応している。選択すべき pk+1 は、次式によって求められる。 

)(minarg
N,...,1

1
m

m

k PC
C

  　p        (2.1) 

ここで C()はコスト関数であり、次式を利用した。 





dN

i id
m xgN

PC
1

)(

11
)(        (2.2) 

ここで、g はコロナル投影画像の微分画像、xi は動的計画法によって選択される 小コ

ストパス上のピクセル位置であり、Nd はそのピクセルの数である。この探索を行うにあたって

の 初の p0 は、図 2.4 中のアンカーポイントであり、p1 はその左隣の点となる。いったん、p1

が決まれば、次に p1 を基準として p2 を決める。以上のような探索を 後のランドマークに達

するまで繰り返し行う。 

他方、肝臓の下側の部分については、

ピクセル強度の変化を見るため、画像の

ピクセル値 によるベクトル（ Appearance 

Vector）を以下のように定義する。 

))(),...,(),...,(()(
N1 pIIInf n ppp  (2.3) 

ここで、I()はコロナル投影画像のピク

セル強度の関数（いわゆるイメージ関数）

であり、Npはプロファイル上の評価点の数

である。本研究ではトレーニングデータか

 11k p

 21k p

kp
1P

2P

Profile 

Border of 
outline 
shape 

Candidate

図 2.5 新しいランドマークの探索 

CNP

 cN1k p



11 
MRI ワークフロー改善に関する研究 

ら各ランドマーク毎にプロファイルのテンプレートを作成し、このテンプレートと画像のピクセ

ル値によるベクトルとの相互相関係数 Rf を計算して評価する。また、同様に微分画像につ

いてもプロファイル上のテンプレートを作っておき、勾配ベクトルとの相互相関係数 Rg を評

価する。結局、次式によってプロファイル上の新たなランドマークを決定する。 

)(11 ukk   pp  if min)( gg RuR   otherwise, no update the landmark 

where  )(maxarg
N,...,2,1

nRu f
n p

       (2.4) 

このようにして全ての新たなランドマークが設定された後に、トレーニングデータに基づく

形状制約が適用される。以上の操作を繰り返し行うことによって肝臓投影画像の輪郭を抽

出していく。なお、コロナル投影画像は、128 × 60 マトリクスサイズから元画像の 256 × 

120 に順次分解能を上げながら ASM を適用した。 

2.2.4 Active Shape Model の初期化 

肝臓の様々な大きさに対応できるよう ASM の平均シェイプのスケーリングを今回行った。

スケーリングは 128 × 60 の投影画像に適用し、アンカーポイントを原点として、R/L 方向と

S/I 方向について行う。全てのスケール値の組み合わせについて ASM を適用し、ランドマ

ーク毎の相関係数 Rg を用い、次式で 適スケーリングを選択する。 

 







 



L

yx

N

1k
yx

k
g

s ,s
yx s ,sRmaxarg)s ,s(

yx SS
      (2.5) 

ここで、Sx, Sy はスケーリングの離散値の集合であり、今回は実験にて Sx={0.8,0.9,1.0}、 

Sy={1.0,1.1,1.2,1.3}と定めた。 k
gR  は k 番目ランドマークの相関係数である。 

2.2.5 ボランティア評価の方法 

本研究においては、社内倫理委員会の承認の後、個々にインフォームドコンセントを得

てボランティアスキャンを行った。 

 3 次元データは、先に述べたスカウトスキャンにより取得し、健常人 38 人分のデータの

内、16 例を使ってトレーニングデータを構築し、残る 22 例のデータにスライス位置の自動

位置決め方法を適用した。トレーニングデータは呼吸による体動アーチファクトの影響を避

けるためスカウトスキャンと同様、呼気止めにて取得した。 

検出誤差は、3 次元データセットの中から肝臓の上部・下部エッジ位置（S/I 方向）を手
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動にて読み取ったものと（すなわち、Ground Truth11とする）、コロナル投影画像中の肝臓の

上部・下部エッジの位置を手動にて読み取ったものとの差を計算して評価した。 

2.3 結果 

2.3.1 投影画像を用いることの妥当性 

本手法では、肝臓投影画像の輪郭から実際の肝臓の上部・下部エッジが検出できるこ

とを前提としているが、この仮定の

妥当性について検証した。表 2.1

より検出誤差は下部エッジにおい

て、 大 6 mm, 2 ピクセル分であ

り、標準偏差は 1 ピクセル以内に

収まっている。このことから今回の

結果からは大きな検出誤差は見ら

れなかった。 

 

2.3.2 自動閾値処理の結果 

図 2.6 は自動閾値処理の結果である。処理前(a)と処理後(b)の画像を比較すると、腸の

内容物からの信号が除去されているのがわ

かる。また、画像上左上の高信号は FOV 端

の B1 不均一による影響であるが、肝臓の上

の離れた場所に位置することから今回の処

理の対象にはなっていない。 

 

2.3.3 肝臓上部・下部エッジの検

出結果 

表 2.2 は 2.3.1 で求めた Ground Truth と、本方法で自動的に検出した肝臓投影画像の

                                                      
11 いわゆる絶対的正解である。絶対的でなければそれにできるだけ近いもの。 

(a) (b) 

図 2.6 自動閾値処理の結果 (a)自動閾値処

理無し, (b)自動閾値処理有り 

表 2.1 3D データから求めたエッジと投影像から求めた

エッジの検出誤差（共に手動で求めた） 

Difference 

[mm] 
Mean 

Standard 

Deviation 

Absolute 

Max. 

Upper Edge 0.70 1.69 3.0 

Lower Edge -1.77 2.27 6.0 
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2.4 考察とまとめ 

MRI 肝臓スキャンにおいて、ワークフローの改善および診断精度の改善を可能にする

技術として、スライス位置の自動位置決めの検討を行った。今回提案の方法では、スカウト

スキャンにて取得した 3 次元データセットを 2 次元投影画像に変換し、この 2 次元投影画

像からの情報をもとに 2 次元 ASM を 2 次元投影画像に適用したことに大きな特徴がある。

これにより、3 次元データをそのまま使用する場合の複雑な解析を避け、計算時間を実用

上、十分耐えうるものとした。38 人のボランティアデータを利用した評価実験の結果、肝臓

下部エッジの検出は、上部エッジと比べると周辺部の臓器などの影響により誤差がやや大

きくなった。エッジの検出は ASM のアンカーポイントによる初期化の位置にも依存しており、

今後、より 適な位置へ配置できる初期化の方法が必要と考える。スライス位置の実用上

必要な精度に関して、今回は明確な数値を上げていないが、これについては今後技師、

医師による評価を経て求める予定である。本研究での調査によると、 も重要なことはスキ

ャン時間の大幅な延長がなく、確実に肝臓全体を画像化できるようなスライス設定が行える

ことである。また、今回は健常ボランティアのみの評価であったが、実際の患者画像の場合、

健常人とのコントラストとの違い、疾患による肝臓の形状変化が予想される。本手法の場合、

2 次元 ASM を用いて、例外的な形状についてはある程度対応可能としているが、今後実

際の患者画像のテストが実用化に向けて非常に重要になってくると考えられる。なお、本手

法は、肝臓のコントラストが T1 画像で高い特徴を利用して肝臓形状を検出している。他の

T2, プロトンなどの撮像条件については周辺臓器が肝臓より目立つなど、検出が困難にな

ることも予想され、本手法が必ずしも有効な方法であるとは限らない。 

2.5 MAP 推定によるスライス位置決め自動化の方法 

2.5.1 ASM による手法の問題点と改良方法 

2.1 の ASM による手法では以下のような問題点があった。 

1. 感度補正の適用された 3 次元画像データを必要とするため、感度補正のための参照

スキャンが終了してからでないと位置決めはできない。これまで用いられてきている 2 次

元スカウトスキャン（感度補正必要無し）の代わりに本手法で用いる 3 次元スカウトスキ

ャンが使えれば、スカウトスキャンの時間は共に 15-20 秒であるので検査全体の時間は

延びない。しかし、感動補正のための参照スキャンを行う場合、参照スキャンの位置決
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めのための 2 次元スカウトスキャンが追加で必要となる。その後に本手法の 3 次元スカ

ウトスキャンを行うので、追加の分の時間 15-20 秒だけ検査時間が長くなる。また、参照

スキャンを必要としない感度補正の手法 [32,33]も提案されているが、特にエッジ部分

の処理が難しく、同時に画像全体のコントラストが変化する問題がある。このような問題

は画像処理を一層難しくなるため今回はそのような方法は採らなかった。 

2. 超音波や X 線 CT がスクリーニング検査として用いられるのに対し、MRI の肝臓検査

は、スクリーニングの後の詳細検査として行われている。よって MRI 肝臓検査の被験

者は何らかの疾患を患っていることが多い。肝臓の疾患、例えば肝硬変（HC: hepatic 

cirrhosis）や肝細胞癌（HCC: hepatocellular carcinoma）などは肝臓の変形と縮小が伴

うことで知られている。通常、肝臓の左葉が右葉よりも大きくなり、下部エッジが中心か

ら前側（anterior）にせり出してくる変形を引き起こす。日本の 5 施設へのインタビューで

は、全体の患者の 7~8 割に肝臓の変形が生じている。さらにこのような疾患のため肝

臓の手術を行うと、肝臓の一部が切除されるのでより変形の度合いが増してしまう。 

第一の問題については、感度補正されていない画像に対して位置決めができればよい。

感度補正無しでまず問題となるのは閾値処理である（図 2.1 参照）。閾値処理を正確に行う

には感度の均一性が必要である。本研究では、肝臓下部に存在する小腸に含まれる残渣

は非常に明るい信号を呈し、これがうまく除去できないと下部エッジの検出の際に問題とな

る。この小腸の信号は、被験者の食事の種類や量、健康状態および撮像タイミング（食事

の直後か時間が経っているかということ）に依存しており、条件に依らず閾値処理が行える

には感度補正が必要であった。ここでは閾値処理は行わず、以降の処理でも感度補正が

無くとも位置決めができる方式とした。 

第二の問題については、考えられる肝臓の変形は非常に複雑であり、主成分分析をも

とにした線形変換を考える ASM では対応しきれない。そこで、今回は ASM を使わないで、

上部エッジと下部エッジを検出する手法を提案する。 

図 2.8 は、提案する第二の手法のフローチャートである。はじめの 3D スカウトスキャンで

ある LAVA（liver acquisition with volume acceleration）は、第一の手法で使われた T1 コン

トラストの 3 次元スキャンであり、全く同じスキャンパラメータを使用している。メジアンフィルタ

とノイズ値についても検出方法は同一である。2 次元投影像は、投影像を作るための元の 2

次元画像の枚数を制限すればするほど、エッジのボケ（blurring）が減るため、後のエッジに

基づく処理において正確性が増す。よって、ここでは 2 次元投影像を作るための 2 次元画

像の枚数を制限した。また、上部エッジも新たな手法に変更し、投影像のボケの影響を低

減した。上部エッジの検出から 適なアンカーポイントを検出し、ROI により統計情報を測

定した。その情報をもとに、小腸の影響および感度分布の不均一を避けるため、小さい領
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域毎に確率モデルを適用する MAP 推

定（a maximum a posteriori estimate）

の手法を使用した。 後の 2 つのステ

ップについては次節以降に説明する。 

 

2.5.2 上部エッジの検出とアン

カーポイントの認識 

図 2.9 に新しいステップを示す。はじ

めに、投影像が作る画像のボケを低減

するために 3 次元のスカウトデータの半

分のみから 2 次元のサジタル投影像を

作る（図 2.9(a)）。次にサジタル投影像

の S/I 方向（画像の垂直方向）の 1 次元プロファイルを作り、体躯のサジタル方向の厚みを

算出する。ここでは点線のノイズレベルから厚みを決める（図 2.9(b)の Th1, Th2）。この厚み

の範囲にある 3 次元データから 2 次元のコロナル投影像を作る（図 2.9(c)）。このコロナル投

影像から確実に肝臓の上部エッジを決めるため、S/I 方向毎にテンプレートマッチングを行

う。テンプレートは上部エッジを含む S/I 方向の画像のピクセル値によるプロファイルであり、

今回は 21 人の健常ボランティアのデータから作成した（図 2.9(d)グラフの点線）。このテンプ

レートをコロナル投影像の S/I 方向の列毎に実行し、相関係数（Rg）が 0.85 以上の点を抽

出する（図 2.9(d)十字印）。抽出した点の S/I 方向の座標を肝臓上部位置に極めて近い位

置とする（図 2.9(d)肝臓上部の点線）。 後にサジタル投影像に ASM を適用して肝臓ドー

ムのピークを検出し、これを上部エッジの位置とする。肝臓ドームの形状は極端な変形はし

ないので、ASM を適用した。ここで、ASM のランドマーク数は 5 であり、21 人の健常ボラン

ティアから学習させた。第一の手法の ASM と同じく、モデルの形状の変化に際しては、ラン

ドマークと直交する方向のライン上の勾配プロファイルとランドマーク毎に学習データから得

られたテンプレートプロファイルとの相関をとり、 も高い相関を示した位置を肝臓ドーム形

状のエッジと判断し、ASM の形状を決定した。これにより ROI を置くべきアンカーポイントの

A/P, S/I 方向の位置が決定する。残る R/L 方向の位置を決める方法を示したのが図 2.10

である。 

図 2.8 改良手法のフローチャート 
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ベルは、近傍ピクセルの信号強度の差によって決まると考えられ、仮に組織や器官内部の

均一性が肝臓の均一性より良いか同程度であるならば、それが肝臓である確率 p(X=xl)は

増加する。一方、それらの均一性が悪ければ、p(X=xl)は減少する。 

一方、肝臓内部のピクセル強度の分布は以下のガウス分布で表せる。 

   
 

2

my
exp

2

1
xXyYp

2
l

2
l

2
l

l 
















     (2.8) 

ここで、xl は肝臓のラベルを表しており、事後分布はベイズの定理から以下のようにな

る。 
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ここで、 
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この項は定数とみなすことができ省略することができる。よって、 
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仮に式(2.11)が N ピクセルの小さな領域に適用されると、それは尤度関数と事前分布を

結合し、次のように表せる。 
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ここで、  N

1iiy:  、すなわち、N ピクセルの小さな領域の集合である。今回は 5 × 5 ピ

クセルからなる正方領域（カーネルと呼ぶ）を使った。式(2.12)の自然対数をとって符号を

反転すると、 
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   (2.13) 

式(2.13)は、もしカーネル領域が肝臓内部にあれば、外部にあるときよりも低い値を示す。

別の言い方をすると、E はエネルギー変数を表しており、低いエネルギーは安定な状態、す

なわち、それらの領域は肝臓である確率が高いことを意味する。肝臓領域は次の 大事後

確率評価（MAP estimate: a maximum a posteriori estimate）として認識できる [40]。 
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  )YxX(Eminargx̂ l
x

l        (2.14) 

式(2.14)中、x は 5 × 5 のカーネル領域を移動させる変数である。式（2.13）,(2.14)を使

って肝臓の下部エッジを検出するには、注目ピクセルの上と下にそれぞれカーネル領域を

設定し、上下のカーネルの式(2.13)の値を計算し、差をとる。図 2.12 において、この２つの

領域のエネルギーは Ein, Eout で表している。もし注目ピクセルが上部エッジの境界にあれば、

2 つのカーネルの間のエネルギー差 Ein− Eout は 大になり、下部エッジの位置にあれば

大になる。よって下部エッジは次式によって求まる。 

  EEminargedge Lower outin
Lp




     (2.15) 

ここで、p は図 2.12 上の垂直線上に存在するピクセルの集合 L 内の点である。本法は、

繰り返し計算をしないので計算コストが

小さい。さらに式（2.13）の信号強度項

と均一性を表す項は下部エッジの境界

において、同じ信号強度を呈する組織

や器官があっても、うまく切り分けること

ができる。さらに ASM を使用していな

いので、肝臓の大きさがどのように変形

しても原理上は下部エッジを検出可能

である。 

2.5.4 ボランティア評価の方法 

社内レビューによる承認の後、個々にインフォームドコンセントを得て、45 人の健常ボラ

ンティアにより評価を行った。さらに 7 つの例について、撮像された肝臓をアフィン変換によ

り変形させ、本手法を適用した。変形の方法は実際の疾患をもった患者画像をもとになる

べく実際に近い形とした。 

検出誤差は、2.2.5 と同じように、3 次元データセットの中から肝臓の上部・下部エッジ位

置（S/I 方向）を手動にて読み取ったものを Ground Truth とし、コロナル投影画像中肝臓投

影画像の上部・下部エッジの位置を手動にて読み取ったものとの差を計算して評価した。 

  

図 2.12 下部エッジを検出するためのカ

ーネルスキャンの方法 
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2.6 結果 

2.6.1 ボランティアデータを用いたシミュレーション結果 

表 2.3 は肝臓の上部エッジと下部エッジの検出誤差である。ここで正の符号は、過大評

価（検出点が肝臓の外側）、負の符号は過小評価（検出点が肝臓の内側）を示している。 

図 2.13 は肝臓上部エッジの 初の検出結果を示している。図中、コロナル断面は、コロ

ナル投影像であり、下側の２つずつの画像は、検出された上部エッジを線で示したサジタ

ルとコロナル画像である。緑の十字印は、0.85 以上の相関係数を満たした上部エッジピク

セルである。一方、黄色と赤の印は、0.85 より小さい相関係数を示したピクセルである。水

平の線（コロナル投影像で青、サジタルコロナル画像で白）は、検出した上部エッジ位置を

通る線である。コロナル投影像における青の垂直線は、緑と赤の印の境界に当たる点を垂

直に通る線である。 

図 2.14 は、下部エッジ検出誤差のヒストグラムを表している。分布のピークは 0 より負側

に数 mm～5 mm シフトしている。また、10 mm 以上の誤差に 5 点の大きい誤差を示すデー

タがあった。これはアルゴリズムが適正に機能していないことを示しており、これは今回の手

法を適用しても依然として 5 点が肝臓の外側の組織や器官を下部エッジとしていることを示

している。表 2.2 と表 2.3 のボランティア同士で比較すると、今回の方法は誤差の標準偏差

を 2 倍に増加してしまっている。 

表 2.3 MAP 推定による肝臓上部下部エッジの検出誤差 

Detection error 

[mm] 
Mean 

Standard 

Deviation
Maximum Minimum 

Upper Edge 1.87 2.04 6 -3 

Lower Edge -0.90 7.84 21 -15 
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図 2.15 は、アフィン変換で変形した肝臓に本手法と 2.2 の ASM による手法を適用し比

較した結果である。図 2.15(a,b)は、手術後の変形した肝臓を模擬しており、左葉よりも右葉

が大きくなっている。図 2.15(c)は肝臓肥大を模擬した肝臓であり、右葉が非常に大きくなっ

ている。点線は本手法により検出した下部エッジ点を通る水平線であり、ASM で検出した

肝臓輪郭（白い線）と比べると、本手法の方がより正確に下部エッジを検出していることがわ

かる。 

3 次元データを得てから肝臓の上部・下部エッジを検出するまでの計算時間は、CPU に

クロック周波数が 2.4 GHz のインテル社製 Core i5 プロセッサを使用し、4 GHz のメモリを

搭載したラップトップ PC 上で 10 秒以下であり、実用上十分な性能が得られた。なお、アル

ゴリズムのコードは Matlab ver. R2012a（MathWorks, USA）で書かれている。計算時間の約

2/3 は、 初の処理であるメジアン

フィルター、投影像の作成、アン

カーポイントの認 識 に費 やされ

た。 

  

図 2.13 肝臓上部エッジの 初の検出結果（テンプレートマッチングによる。

図 2.9 参照） 

図 2.14 下部エッジの検出誤差のヒストグラム 
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2.6.2 肝臓の変形例 

図 2.16 は実際の肝臓の変形例である。マニュアル操作でセグメンテーションした結果を

赤でラベル付けしてある。画像は左上からアキシャル、サジタル、マニュアルでセグメンテー

ションした結果の 3D 表示、コロナルである。(a)と(b)は、 手術により左葉が右葉より大きくな

った肝臓、左葉は Anterior 側（前側）にせり出している（矢印）。(c)のサジタル画像でみると

上部ピークの真下に下部エッジがきていない。コロナル投影像を作る時の範囲に下部エッ

ジが入っていない例である。 (d)は肝臓の周りに似た信号レベルの組織が多く、ASM が機

能していない例である。このように疾患、手術を伴った肝臓の変形の度合いは大きい 

図 2.15 変形した肝臓から下部エッジを検出した結果 (a)(b) 左葉が右葉より大きくなった肝

臓に対する結果, (c) 右葉が肥大化した肝臓に対する結果 
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図 2.18 は、変形した肝臓に対する MAP 推定による手法の適用結果で下部エッジのみ

を示している。下部エッジの検出位置を白い点線で表示し、同時に誤差値も示している。

図中、緑の十字が各垂直のラインで下部エッジ点と認識された点を示しており、この中で

も下に位置する点を下部エッジ点とする（図 2.12 参照）。図の左側(a)は、検出誤差が 18 

mm 以下であったもので、ASM によるボランティアの検出結果とほぼ同程度の誤差のもの

である。一方、図の右側(b)は検出誤差が 18 mm より大きかったものを示している。ここで、

b1 は、疾患により肝臓が萎縮し、肝臓下部の周りの構造が複雑化している。b2 は、人間の

目で見ても肝臓下部エッジが認識しずらい。b3 では肝臓下部エッジ付近にコントラストが周

りとはっきり違う斑状の疾患がありこれの上部エッジを下部エッジとしてしまっている。b4 は、

多発性の腫瘍の例で、設定 ROI の値は信用できなくなる。 
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図 2.17 下部エッジ誤差のヒストグラム 

表 2.4 患者データに対し MAP 推定による方法を適用したとき

の肝臓上部下部エッジの検出誤差 

Detection 

error [mm] 
Mean 

Standard 

Deviation
Maximum Minimum 

Upper Edge 1.02 2.63 6 -9 

Lower Edge -6.06 9.62 39 -30 
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2.7 考察とまとめ 

表 2.3、図 2.15、表 2.4、図 2.18 の結果から、本手法は変形した肝臓においても、ASM

による手法と比べて下部エッジが良好に検出できることが示された。計算時間も 10 秒以下

であり、十分実用的である。しかしながら本手法では下部エッジを過小評価する傾向がある

（図 2.14、17）。これは下部エッジの検出能が、MAP 推定の際のカーネルのサイズに依存し

ていることによる。つまり、下部エッジの凸部分がカーネルサイズと比べて小さく、シャープ

に尖っている場合には、先端の上の 5 × 5 領域のカーネルにおいて、一部が肝臓外の領

域を含んでしまうのでエネルギー的に高くなってしまう。よって、カーネル領域に肝臓全体

が含まれる実際の下部エッジより上の点の方がエネルギー的に低く、過小評価になってし

まうのである。これは、今回のカーネルサイズでいったん下部エッジを求めてから、カーネル

サイズを 3 × 2 などの小さいサイズに設定し直し、その下方の点でそれ以下か同等のエネ

+39 mm 

下部エッジ

検出位置 

-30 mm

-27 mm

-27 mm

-15 mm 

+18 mm 

+3 mm 

-15 mm 

検出誤差 

(a) 誤差が 18 mm までの例 (b) 誤差が 18 mm 以上の例 

a1 

a2 

a3 

a4 

b1 

b2 

b3 

b4 

図 2.18 患者データに対する下部エッジ検出結果の例 



27 
MRI ワークフロー改善に関する研究 

ルギーを示す点を求めて、より正確な下部エッジ点とすることで改善できると考えられる。ま

た、本法では肝臓の統計情報がアンカーポイントで設定した ROI の中のピクセル点の情報

と一致していると仮定したが、ROI の大半が疾患（嚢腫、腫瘍、血腫など）により他の組織と

コントラストが変わってしまっている場合には、うまく上下のエッジを検出できない。図 2.18 

b4 はそのようなケースの 1 つと考えられる。この場合、正確な統計情報の取得方法も今後

の課題である。また、ボランティアデータに対しては、かえって誤差の標準偏差が 2 倍にな

ってしまった。実際、現状では偽陽性の下部エッジ点が数点検出されてしまうと、それらに

結果が悪影響を受けてしまう傾向があった。今後、外れ値検出の手法を取り入れて、偽陽

性の点を減らす工夫が必要である。もしくは、はじめに ASM による手法と MAP 推定による

手法を組み合わせることも考えられる。その際に、その切り替えを何らかの信頼度で表すこ

とが重要である。 

今回、投影画像のボケを減らすためにコロナル投影像を作る際の元のコロナル画像の

数を減らした（図 2.9 参照）。数はサジタル投影像の肝臓上部ピークをセンターとして前後

に均等の枚数分ずつ選択したが、疾患や手術によっては肝臓の下部エッジが肝臓上部ピ

ークの位置（A/P 方向）と一致しない場合があり（図 2.16(c)）、肝臓下部エッジがコロナル投

影像に含まれない。これはコロナル投影像を複数枚用意し、各々に対し下部エッジを求め、

そのうち も下（Inferior 側）に位置するエッジを真の下部エッジとすることで対応できる。た

だし、計算時間がコロナル投影像の枚数分だけ増え、また、検出すべきエッジの数が全体

的に増えるので精度をさらに上げる必要がある。 

肝臓 MRI の 2 次元画像の撮像では、スライス厚 7 – 8 mm, 間隔 2 mm に設定される

（施設による多少の違いはある）。撮像では息止めするが不意の動きや息止めの位置が安

定しない患者がいるので、それら人の動きも考えて肝臓の上下に余分に数枚のスライスを

付け足す。したがって、人の動きがなければ、今回の 15 mm 程度のアルゴリズムの誤差は

吸収できる。ただし、検出位置が上にずれ、体動で肝臓が下にずれるなど、誤差の方向と

動きの方向が一致してしまった時は、本手法は正確な位置決めができない。したがって、

実用的なものとするには少なくともさらに半分以下の誤差とする必要がある。さらに 3 次元

画像の撮像では、スライス厚が 4 -6 mm と設定されるので、さらなる改善が必要である。ただ

し、人の動きに関しては、スライストラッキングの技術を用いることにより息止めの不安定性

による誤差は補正できると考えられる [41,42]。スライストラッキングは、ナビゲーターエコー

を通常の画像を得るシーケンスの前に得て、肝臓の位置を算出する。仮に算出した位置が

以前に息止めした位置よりずれたときには、ずれた分だけ NMR 信号を得るための励起位

置を変えて常に同じ位置の撮像断面を得る技術である。なお、息止めの場合だけでなく、

自由呼吸の場合の撮像でも常に肝臓の位置をモニターし、ある一定の位置に来たら NMR



28 
MRI ワークフロー改善に関する研究 

信号を得るようにすれば同様に呼吸による動きの影響を低減できる。ただし、患者の呼吸

が大きく違ってしまった場合には並進移動だけでなく、肝臓そのものが変形してしまうので、

肝臓の上部の位置だけをモニターする方式のスライストラッキングでは完全に位置を補正

できるとは限らないことに注意を要する。 

2.8 むすび 

MRI ワークフローの中で も時間を要する撮像計画について、肝臓スキャンの位置決

め自動化の方法を検討した。自動位置決めを実現しても計算時間が長くなってしまっては

かえってワークフローを悪化させることになる。本研究では計算時間を短縮するため、3 次

元データを処理するのではなく、2 次元投影像に変換してから計算処理を行った。このよう

にしても肝臓のスライス位置決めに必要な上部下部エッジの情報は保たれる。また、コロナ

ル投影像における肝臓の輪郭を抽出するために Active Shape Model（ASM）を応用した。

ASM を使うにあたっては、初期位置が非常に重要であるが、これをコロナル投影像の 1 次

元プロファイルから求めた。22 例のボランティアに本研究の手法を適用し、有効性を確認し

た。しかしながら下部エッジについては 大 15 mm ほどの誤差が考えられ、実用するうえで

はさらに半分ほどの誤差とする必要がある。同時に患者の呼吸や不意の動きの影響が誤

差の方向と同じ向きに働いてしまうと誤差が増幅されてしまう。よって本手法を適用する際

にはスライストラッキングに代表される動きの影響を補正する手法との併用が不可欠である。

一方、実際の患者データについては、インタビューや実際の画像から、MRI では変形した

肝臓を検査する割合が大きく、ASM による手法では、これらバリエーションに富む変形に追

従できないことがわかり、肝臓の周りのローカルな部分の特性に注目する MAP 推定による

方法を考案した。本手法によると、実際の患者データ、つまり変形した肝臓に対しては、

ASM による結果の性能を大きく上回り、その有効性を確認できた。今後の課題としては次

の 4 点が挙げられる。 

1. 外れ値に対する対策 

2. コロナル投影像を複数枚用意して下部エッジを正確にとらえる 

3. ASM と MAP 推定を組み合わせる手法 

4. 患者の動きの影響を低減できるパルスシーケンス（例えば、スライストラッキング）と

の組み合わせ 

本研究によって 2 次元画像の撮像については、実用上に近いことがわかった。3 次元撮

像についてはさらなる精度が必要になるので、今後の大きな検討課題となる。 
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第3章 ボーラストラッカ

ー位置決めの自動化 

3.1 まえがき 

MRI 肝臓造影検査においては、肝特異性

造影剤（Gd-EOB-DTPA）を用いた検査が肝腫

瘍性病変の診断に有効であり、現在では広く

普及している [43]。しかし、この検査では、ボ

ーラス投与後の画像化するタイミングを正確に

捉えないと動脈相を良好に描出することはで

きない。ボーラストラッカー（MRI メーカによっ

ては SmartPrep tracker: スマートプレップトラッ

カーと呼ばれる）は、造影剤が通過する大動

脈中の信号を観測するために、大動脈内に図

3.1 に示すように設定される。この設定領域か

らの MR 信号をもとに、造影剤の到達による信号変化を観測し続け、そのピークから実際の

撮像の自動トリガーを作り出す機能をもっている。しかし、3 次元的構造を持つ大動脈内に

正確にトラッカーを置かないとボーラスのきれいなピークが得られず、ボーラストラッカーの

設定には、オペレータの技量と経験が必要とされる。よってこの設定を自動化、または支援

できる機能があれば MRI 肝臓スキャンにおけるワークフローの改善に貢献できると考えられ

る。 

ボーラストラッカーの自動設定を可能にするには大動脈（Aorta）を複数の画像からセグ

メンテーションしなければならない。大動脈をセグメンテーションする方法としては、

Geometric Deformable Models を用いて上行・下行大動脈を抽出する方法 [44]、Adapting 

Active Shape Model による方法 [45]、Active Contour Model を Phase Contrast シーケンス

のマスクイメージに適用する方法 [46]、大動脈の特徴的な形状に着目してハフ変換を基

ボーラストラッカー 

Sagittal image Axial image 

図 3.1 ボーラストラッカーの設定例 
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本に構造を追跡する方法 [47,48]、レベルセット法から 3 次元構造を抽出、４次元の動きを

解析する方法 [49] など、多数の手法が提案されている。これら方法では、セグメンテーシ

ョンの結果から大動脈内の動脈瘤、石灰化、または先天的な疾患の判断に役立てようとす

るものであり、ボーラストラッカーのような造影剤の信号変化をモニターするトラッカーの位

置を決定する手法はこれまで提案されていない。 

MRI においては血管を直接画像化する多数の手法（MR Angiography、以下 MRA）が

既に実用化されている [3]。このような画像では血管以外の背景信号は十分低減されてい

るので、大動脈のセグメンテーションに適しているが、MRA の画像を得るためには、通常の

肝臓スキャンに加えて新たに MRA 用のスキャン（20 秒～1, 2 分、手法により撮像時間は変

わる）を行う必要があり、全体の検査時間が延びてしまう。そこで代わりに肝臓スキャンにお

いてはじめに実施されるスカウトスキャンで得られる画像を利用すれば全体の検査時間が

延びることはない。このスカウトスキャンには、Spin Echo 系の Single Shot Fast Spin Echo

（SSFSE）による画像と、Gradient Echo 系の Fast Spoiled Gradient Echo（FSPGR）による画

像が代表的であるが、本研究では磁場不均一に強く、周りとのコントラストが明瞭な SSFSE

の画像を用いることとした。実際に臨床の場でも用いられているのも 8 割が SSFSE である。

ボーラストラッカーの自動設定のためには、設定位置およびトラッカーの大きさの 2 つの自

動決定が必要となるが、本研究では設定位置の自動決定に注目して検討を行った。基本

的には複数のアキシャル画像における大動脈の中心位置を同定し、その位置を S/I

（Superior / Inferior）方向に繋げれば、大動脈の 3 次元的な位置を得ることができる。ボー

ラストラッカーの S/I 位置は、例えば肝臓の上端の位置を別手法 [27,50]で検出し、そこを

基準に決めればよいことになる。また、実際の臨床の場ではボーラストラッカーの大きさは、

大動脈（10～20 mm の直径）内に収まり、かつトラッカーが血管壁に接する程度に調整され、

長さはおよそ 50 mm に通常設定される（図 3.1 参照）。 

3.2 ボーラストラッカー位置決め自動化の方法 

図 3.2 は、今回検討したボーラストラッカー設定方法の流れを示す図である [51,52]。使

用した MRI システムは GEHC 社製 Signa HDx 1.5T である。 

トラッカー位置を設定するためのスカウトスキャンには、SSFSE シーケンス用い、スキャン

パラメータは、320 × 192 スキャンマトリクス, スライス厚 8 mm,スライス間隔 5 mm, 0.54 

NEX（積算回数）, FOV 400 × 400 mm（または 480 × 480 mm）、得られる画像は、アキ

シャル 5～14 枚、サジタル 1 枚、コロナル 5 枚であり、スキャン時間は 24 秒、スキャン中は
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息止めを行っていない。なお、スカウ

トスキャンなので画像上の感度補正

は一切行っていない。解析に用いた

画 像 のマトリクスサイズは 256 × 

256 である。 

本手法では、大動脈が脊椎の周

りに配置されることに着目し、脊椎の

中心を回転軸とする長方形状のサ

ブウィンドウを回転および大きさを変

えながら、大動脈がサブウィンドウに

含まれるかどうかを判断して大動脈

の位置を検出する。SSFSE のような

T2 weighted 画像では脊髄の中心に

位置する脳脊髄液（Cerebral Spinal Fluid、以下 CSF）が高信号となるので、これを同定す

ることによってサブウィンドウの中心とする。その際に、モルフォロジー処理を行ってアキシャ

ル画像から体躯の領域を決定しておき、CSF を探索する範囲に制限をかける。CSF の位置

は、機械学習の一手法である AdaBoost [53]を使って求める。さらに大動脈がサブウィンド

ウ内に含まれるかどうかの判断も AdaBoost を使って行う。 後のステップではサブウィンド

ウから決定される大動脈の位置を開始点として Mean shift [54]を適用して大動脈の中心を

求める。このようにして各アキシャル画像において大動脈の中心位置を決定していく。本手

法において、AdaBoost を用いた理由は、エッジベースの特徴量を用いれば信号強度の変

化に対して強くなり、今回のような感度補正を行っていない画像に対して適していること、お

よび大動脈の検出に際しては、対象となるアキシャル画像が胸部から腹部にかけ解剖学的

に変化し、かつコントラストも多様に変化するようなケースについては、弱識別器を多く組み

合わせて強識別器となる AdaBoost が有効であることなどがあげられる。 

 

3.2.1 CSF の検出 

全体の流れと説明を図 3.3 に示した。まず、CSF の探索領域を制限するために R/L

（Right/Left）方向の体躯の存在範囲を求める。図 3.4 にその手順を示す。基本的にアキシ

ャル画像（①）を 2 値化して０でない値の R/L 方向の存在範囲を求めればよいが、通常 MRI

の体躯の撮像では腕が画像内に入るのでこれを除去する必要がある。はじめに領域拡張
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となる。なおここで、脊髄の存在領域は体躯の範囲が求まればある程度絞ることができ、そ

の領域のみを抽出してレジストレーションを行う。ここでは体躯の中心線から左右に 20 ピク

セル、体躯の下端から上に 30 ピクセルの矩形領域を抽出した。図 3.3 では十字マークを

通る線が求められた中心線であり、この線上で A/P（Anterior / Posterior）方向の位置とスケ

ールを変えながら CSF を探索する。探索には Haar-like 特徴量を使う AdaBoost を用い、あ

らかじめ CSF の形状を学習させておく。ここでは、21 × 21 ピクセルの矩形領域をサブウ

ィンドウとした教師データを学習に用いた（図 3.3(d)）。Haar-like 特徴量は図 3.5 に示すパタ

ーンの特徴量を用い、弱識別器は白黒パターンの平均輝度を閾値と比較する も基本的

なタイプものを用いた。特徴パターンの大きさは 小構成、1×2、2×1、1×3、3×1、2×2

（それぞれ図 3.5 (a)-(e)に対応、単位はピクセルである）から可能な限り 大まで変化させ

て学習を行い、その結果 100 個の弱識別器を用いた。AdaBoost の出力を h()とすると、

CSF の A/P 方向の位置 とサブウィンドウの大きさを決めるスケーリング係数 は次式で求め

られる。 

)))s,y(((maxarg)ŝ ,ŷ( cc
Ss,Yy

cc ch I


       (3.1) 

ここで、Ic はサブウィンドウ内の画像データを表しており、探索前のサブウィンドウ

内の座標を 2 次元の列ベクトル xi (i=1…D, D はサブウィンドウのピクセル数)とすると、

サブウィンドウ全体の座標は行列 X=[x1 x2 … xD]として表される。ここで、Tc(yc,sc)を A/P

方向の位置 (yc)とスケール (sc)を変化させる

変換行列とすると変換後の座標は、Xc = 

Tc(yc,sc)X となる。よって変換後のサブウィ

ンドウ内の画像は、 cc XI I となる。ここ

で、 I は Xc に対応するピクセルの値をバイ

リニア補間で Ic にマッピングする作用をす

る。なお学習データは CSF の径がサブウィンドウに内接するように各々レジストレー

ションされており、Tc による変換から学習データで求めた特徴量に最も見合うサブウィ

ンドウが選択されることになる。結局、Ic は図 3. 3 で求めた CSF を通る線上で Tc によ

って A/P 方向に移動され、yc は移動先の座標、sc は xｃをスケーリングする係数となる。

ここで、 

 
 maxcminc

maxcminc

sss:sS

yyy:yY




       (3.2) 

ymin は体躯の下端、ymax は、体躯の高さの 1/2 の点とし、Smin = 0.6, Smax = 1.4 とした。 

 

 

(a) (b) (c) (d) (e)

図 3.5 CSF 検出用 Haar-like 特徴量 
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で全 28 対のエッジの比率をとる。図 3.7(d)において、微分画像の右端の２つの領域では赤

と青のエッジが支配的であり、赤と青のエッジ方向ヒストグラムの比率である EOH 特徴量が

この２つの領域の特徴をよく表している。また、各 8 方向のエッジの数そのものも特徴量とし

て加えた。さらに大動脈は円形に近い形状をしているので、図 3.7 (b) (c)に示す A と B の

領域の 8 方向それぞれのエッジの数を比較する特徴量を付け加えた。弱識別器はエッジ

の比を閾値と比較する基本的なタイプのものを用い、全 106 個の識別器を学習から得て、

大動脈の検出に用いた。 

AdaBoostの出力を h(Ia)とすると、大動脈の位置を特定するのに必要な回転角 â と

スケーリング係数 aŝ は次式で求まる。 

)))s,(((maxarg)ŝ ,ˆ( aaa
Ss,

aa 


Ih      (3.3) 

ここで、Ia はサブウィンドウ内の画像データを表しており、CSF の場合と同様に

探索前のサブウィンドウ内の座標は行列 X=[x1 x2 … xM]として表される（M はピクセ

ル数）。ここで、Ta(a,sa)を回転角 (a)とスケール(sa)を変化させる変換行列、変換後

の座標は Xa=Ta(a,sa)X となり、変換後のサブウィンドウは、 aa XI I である。な

お、学習データは大動脈の外径がサブウィンドウの短辺に内接するようレジストレ

ーションされている（図 3.7(a)参照）。また、 

 
 maxamina

maxamina

sss:sS

:




       (3.4) 

である。ここで、min,max はそれぞれ 10, 100 [degree]、Smin= 0.5、Smax=ｌmax/ｌsub とする。ここ

で、ｌsub はサブウィンドウの径方向の長さ、すなわち 24 ピクセルに相当する。ｌmax は、被験者

の体躯から予測される大動脈の存在する径方向の 大長さであり、正常人においてはおよ

そ体躯の A/P 方向の長さの 1/2 以下になる。(3.3)によりサブウィンドウの位置、サイズが決ま

った後、大動脈の位置をサブウィンドウの先端の正方領域の中心とする(xｊ)。そして、この点

を開始点として Mean shift による重み付き平均を次式で求める。 

 
 






n

1i

2

iji

n

1i

2

ijii
new
j

d/)-()(

d/)-()(

xxx

xxxx
x

kw

kw
      (3.5) 

ここで、k(a) = exp(–0.5a), n は画像上のピクセル数である。また、重み w はこの場合、次の

ように表せる。 

)I/)(I0.1()( maxxx w            (3.6) 

x は画像上の座標、I(x)は x における画像のピクセル値である。(3.6)において画像のピク
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セル値を反転させているのは、大動脈内部を高い確率密度とするためである。また、d のウ

ィンドウ幅はサブウィンドウの短辺長さの 1/2 とする。いったん重み付き平均が求まったら、

以下のように現在位置を更新する。 

xｊ+1 ← xｊ
new, j ← ｊ＋１       (3.7) 

以上を x が収束するまで繰り返し、 終的な x を大

動脈の中心とする。 

3.2.4 連続するスライスにおける検出精度

の改善方法 

大動脈を含むアキシャル画像を Superior（上側）か

ら Inferior（下側）に見ていくと、Inferior にいくに従っ

て大動脈は脊椎の周りを反時計方向に回転していく

ように見える（図 3.8）。よって も Superior 側のアキシ

ャル画像の大動脈を検出した後は探索範囲を制限す

ることができる。図 3.8 ではこの探索範囲を扇状の図

形として示した。探索領域は被験者やアキシャルスラ

イスのスライス間 隔 に大 きく依 存 する。さらに も

Superior 側のアキシャルの大動脈を 2-2 で述べた方

法により検出した後は、制限した探索範囲における

EOH AdaBoost の出力を信頼度マップ cm(,s)として計

算する。 

 )s,I()s ,( aaaaam  hc       (3.8) 

これから、Mean shift により、このマップの 大値を探索することで大動脈の位置が判明

する。 

 )s,(maxarg)ŝ ,ˆ( aam
Ss,

aa 


c       (3.9) 

Mean shift による 大値の探索では、式(3.5)において、x=(a, sa)
t、w(x) = cm(x)である。

n は n (= n  ns)で、a と sa を探索のために変化させる総数である。 

このように範囲を制限して計算量が減る場合は、AdaBoost の出力を用いた方がよりなめ

らかな分布となり、ローカルミニマムの影響を受けにくくなる。直前のスライスで求まった大動

脈の位置(x0)を探索開始点として Mean shift により現在のスライスの大動脈の位置を求め

る。 

図 3.8 連続するスライスにおける探

索領域の制限 
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3.2.5 評価方法 

本研究においては、社内倫理委員会の承認の後、個々にインフォームドコンセントを得

てボランティアスキャンを行い、画像データを収集した。 

CSF の検出においては、マニュアルで指定した CSF の正解位置から 20 ピクセル以上

離れた点を検出した場合を失敗とみなした。これは、20 ピクセル以内であれば以降の大動

脈の検出には支障がなかったからである。 

大動脈の検出においては、サブウィンドウが大動脈を含むように検出できなかった場合

を失敗と定義した。一方、 終的なトラッカーの位置は大動脈のほぼ中心となるべきである

が、これを評価するために、手動で大動脈の中心を設定し、それとの差をみることで自動設

定精度を評価した。なおサブウィンドウが大動脈を外したケースは評価対象外とした。 

3.3 結果 

3.3.1 CSF の検出結果 

CSF 検出に用いた AdaBoost には、53 人の

健常ボランティアから抽出した学習用ポジティ

ブサンプル 265 枚、学習用ネガティブサンプル

1060 枚を用いた。ここで、ポジティブサンプル

とは、CSF を中心に含む領域を図 3.3d のよう

に切り出してきたサブウィンドウデータであり、

ネガティブサンプルとは、CSF を中心に含まな

いサブウィンドウデータである。テスト用にはこ

れとは別の健常ボランティア 62 人から抽出し

た 377 枚のアキシャル画像を準備しテストを行

ったところ、98.1%の成功率であった。 

3.3.2 大動脈血管信号の除去効果 

Z dephaser のオリジナルに対する面積の比を N とし、N = 1, 2, 3, 4, 6 と Z dehaser の面

積を増加させて 2 例のボランティアでその効果を確認した。図 3.9 はその一例である。N を

大きくするにしたがい大動脈血管信号は N = 2 から消失しはじめ、N = 3 以降では消失して

図 3.9 Z dephaser を元の大きさから N 倍

変えた時の血管信号の変化 . (a) オリジ

ナル, N = 1 (b) N = 2 (c) N=3 (c) N = 4 

(d) N = 6  
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いる。代わりに画像のボ

ケが増 し、肝 臓 の細 か

い血管が N = 3 以降で

は見えなくなっている。

ボケの影響を防ぐには

N=3 でもよいが、より確

実に大動脈血を消失さ

せるために、本研究では N=4 を採用した。 

3.3.3 大動脈の検出結果 

大動脈検出のための AdaBoost については、59 人の健常ボランティアから抽出した学習

用ポジティブサンプル 272 枚、学習用ネガティブサンプルを 6528 枚用いた。テスト用には

別の健常ボランティア 64 人から抽出した 234 枚のテスト画像を使用して、大動脈の検出能

の評価を行った。なお、ここで使用したデータは Adaboost による検出能そのものを評価す

るため、大動脈に血管信号が残っていないものを選んで使用した。サブウィンドウが大動脈

を含むように検出できなかったものは 234 例中、4 例あり、成功率は 98.3%であった。一方、

自動設定精度については、サブウィンドウが大動脈を外した 4 例は評価対象外とした。表

3.1 に結果を示す。 

3.3.4 連続するスライスにおける検出結果 

図 3.10 は、スライス 1 の大動脈の検出を 3.2.3 の探索による方法で行い、以降のスライ

スは 3.2.4 で述べたように、前のスライスの検出結果を開始点として検出を行った結果であ

る。また、大動脈の血流信号を消失させるため、図 3.6 の Z dephaser の面積を 3.3.2 の結果

を考慮して通常の 4 倍の大きさにして画像データを取得している。図中、黒枠の矩形ウィン

ドウが大動脈を検出した時点のサブウィンドウの大きさであり、十字のマークが本法によって

得られたボーラストラッカーを置くべき位置である。一方、図 3.11 は、通常の大きさの Z 

dephaser にて画像を取得し、大動脈の検出を行ったものである。スライス 4-6 にて大動脈

内の血管が高信号を呈しており、スライス 4 においては誤検出が生じている。本方法は健

常ボランティア 3 例に対して適用し、3.3.3 の結果から予想されたとおり、いずれのスライスに

おいても検出誤差は 3mm 以下であった。 

実用上は連続するスライスに対して大動脈を検出することになるが、図 3.10, 3.11 の場

合、検出にかかった時間は、スライス 10 枚につき約 20 秒であった（Matlab R2012a Core i5

表 3.1 大動脈の検出誤差 

Detection error [mm] Mean 
Standard 

Deviation 

Absolute

Maximum

Right / Left -0.23 1.58 6.56 

Anterior / Posterior -0.24 1.74 7.5 
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ラップトップ PC 上で動作）。 

 

3.4 考察とまとめ 

CSF の検出結果において、失敗した画像ではノイズが多く、CSF のコントラストが不明瞭

であったもの、および体躯が回転しており脊髄の対称性がくずれていたものがあり、それぞ

れ失敗の要因となったと考えられる。体躯の回転は頻繁に起こるものではないが、体躯の

テンプレートによるレジストレーション、または主成分分析により、体躯の回転角度は算出で

き、補正可能と考えられる。 

大動脈の検出結果では、はじめの CSF 検出が失敗したことが要因のもの、大動脈の形

状が予想に反して横に潰れていたもの、大動脈の左に位置する食道を間違って検出した

もの、全体的にノイズの影響が強かった画像が失敗していた。 

AdaBoost による大動脈の検出では、今後、さらなる学習データの蓄積、および、 適特

徴量の選択を行うことで検出の失敗を減らすことができると考えられる。また、失敗の検出

が自動で可能であれば、そのデータは前後のスライスから予測するという方法も考えられ、

今後取り入れたい点である。大動脈内のトラッカー位置の誤差に関しては大動脈内の血流

信号の消え残りが主な誤差要因であり、これには Z dephaser を大きくすることで、本研究の

ようにある程度の効果は期待できるが、血流速度の個人差などを考えると完璧な方法とは

なり難く、さらなる対策が必要である。また、同時に Z-dephaser の大きさと検出精度の関係

Slice 5 Slice 6 Slice 7 Slice 8 

Slice 1 Slice 2 Slice 3 Slice 4 

図 3.11 連続するスライスにおける大動脈
の検出結果、低 Z dephaser (N=1) 
 

Slice 1 Slice 

2 

Slice 3 Slice 4 

Slice 5 Slice 6 Slice 7 Slice 8 

Slice 9 Slice 10 Slice 11 Slice 12 

図 3.10 連続するスライスにおける大動脈
の検出結果、高 Z dephaser (N=4) 
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3.6 結果 

表 3.2 に学習とテストのそれぞれの段階におけるサンプルの数とアキシャル画像の数を

記す。ここで CSF サンプルは 49 × 49 ピクセルのサブウィンドウで図 3.3(d)に例が示されて

いる。また、大動脈のサンプルは、24 × 13 ピクセルのサブウィンドウで図 3.7(a)に例が示

されている。表 3.3 はテストデータに対する成功率と計算時間である。成功率はパイプライ

ン方式による方が、各々独立に探索するよりも 3.3 %向上し、計算時間は 32 %短くなってい

る。大動脈の識別に関しては、低信号の大動脈を高信号の大動脈としてしまう偽陽性

（false positive）の率は 5.5 %、高信号の大動脈を低信号の大動脈としてしまう真陰性（true 

negative）の率は 3.1 %であった。各ボランティアにおいて、成功したか、しなかったかでいう

と成功率は 100 %である。３つのデータセットの中で４つの高信号を呈する大動脈が間違っ

た箇所に検出されたが、高信号の大動脈は 終的に近傍の低信号の大動脈の位置によ

って線形補間されたので失敗はしなかった。低信号の大動脈の発生率は、本手法の成功

に大きくかかわるが、これは平均で 66 %、 低値は 40 %である。計算では、ボランティア一

人当たりの発生率を計算し、全てのボランティアで平均をとった。表 3.4 は、大動脈中心の

検出誤差である。R/L 方向と A/P 方向の誤差の二乗和の平方根は誤差を距離で表したも

のとなるが、これは平均 2.45 mm、標準偏差 1.33 mm とであった。図 3.14 はパイプライン処

理による大動脈の検出結果である。図中、長方形のウィンドウは大動脈を検出した位置に

表 3.2 学習とテストにおけるサンプルの数とアキシャル画像の数 

 CSF Dark aorta Bright aorta 

Training set 

Positive sample 256 456 455 

Negative sample 1060 7878 

Number of volunteers 59 

Testing image 
Axial image 323 

Number of volunteers 31 

表 3.3 テストデータに対する成功率と計算時間 

 
CSF 

Aorta 

Independent search Pipeline search 

Success rate [%] 98.1 94.9 98.1 

Computation time [s] 4 44 30 
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ある。図中、赤の十字はパイプライン処理ではじめて低信号の大動脈が見つかったスライス

での位置であり、それ以降にパイプライン処理で検出した大動脈の位置は黄色で示されて

いる。水色は高信号の大動脈に対して近傍の低信号の大動脈の位置から線形補間で

後に求められた位置を表している。図 3.14(a)において、スライス 3 のサブウィンドウは大動

脈を外して先端に肺を検出している。これは肺の方が信号が良好に消失し、十分低信号

であり、高信号の大動脈と間違えたと考えられる。しかし、隣接した低信号の大動脈の位置

の補間機能により、水色の十字が示すようにほぼ大動脈の位置を示すよう補正されている。

図 3.14(b)は、低信号の大動脈の出現率が、１ボランティアのデータセットの中で も低かっ

た例である。アキシャルスライス 10 枚の内、低信号の大動脈として検出されたのは 3 つのみ

であり、スライス 8 の低信号の大動脈は低信号として検出されなかった。4 枚の一連の下部

スライス 6, 7, 9, 10 は、高信号の大動脈だったため、下部の方で正確な大動脈の位置が求

まらなかった。図 3.15(a)は検出した大動脈の位置を拡大したアキシャル画像上に投影した

ものである。これらの検出された複数の大動脈を通る回帰直線は、大動脈の断面が も良

好に表示されるオブリーク面を作る。図 3.15(b)は、3.5.2 で述べた 3D Fast Gradient echo シ

ーケンスのプロトコルで得た 3 次元画像データセットからオブリーク面を作り、そこにボーラス

トラッカーを置いて表したものである。ここで、S/I 方向のトラッカーの位置は、トラッカー中心

が 初に検出された大動脈の位置（図 3.14 における赤十字の位置に相当）に置いた。図

3.15(b)の白い点線は、これら大動脈を検出した時のアキシャル面の位置を示している。 

1 ボランティアあたりの計算時間は、4 GB メモリのラップトップ PC 上で 10 の大動脈を検

出するのに約 30 秒であった。プログラムは MATLAB R2012a で開発した。 

 

 

表 3.4 大動脈中心の検出誤差 

Error [mm] Mean 
Standard 

Deviation 

Mean of 

distance 

Absolute 

Maximum 

Right/Left 1.19 1.55 1.95 8.06 

Anterior/Posterior 1.27 1.52 1.99 8.44 
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3.7 考察とまとめ 

CSF の検出において失敗した画像では、CSF の信号の強さが学習時と比べて十分では

なかった。また、別の画像では体がどちらかの方向に回転していたため、左右の対称性が

成り立っていなかった。そのような場合は、患者を MRI のテーブルに回転しないように注意

深く寝かせればよいのだが、脊柱側弯の患者では難しい。体躯のテンプレートを作成し、

実用化に当たっては、あらかじめレジストレーションを行うなどの対策が必要である。 

本研究の結果からは、検出位置の失敗の原因として次のことが考えられる。 

1) CSF の検出における大きな失敗 

2) 大動脈の近くに存在する食道を間違えて検出 

3) 高信号を呈する大動脈と同様の信号レベルと形を持った組織を検出（2 例有り） 

学習データをさらに積み上げて性能を改善することと同時に、外れ値検出 [58]の手法

を使うことで性能をある程度改善できると考えられる。ただ、高信号の大動脈は直接大動脈

の中心位置の検出に貢献しないので、高信号の大動脈の数を減らすことが本手法では重

要である。図 3.14(b)で見られたように、いくつかの大動脈が連続して高信号と判断されると

低信号の大動脈の数が限られてしまう。本研究の結果からは、低信号の大動脈の必要数

(Specification)までははっきりと示せないが、少なくとも 60 %以上の大動脈が低信号である

必要があると思われる。低信号を呈する大動脈の数を増やすためには、スカウトスキャンの

シーケンス自体の工夫が必要である。ひとつの候補は、Black-Blood SSFSE [59]と呼ばれ

るシーケンスであり、血流信号を消すために 2 倍反転回復パルス（a double inversion pulse）

が用いられる。もう一つは、流れのスピンをより拡散させる方法で、flow-sensitive 技術 [60]

と呼ばれ、これも血流信号を消すために効果的である。画像のボケも生じない。 

検出誤差に関するもう一つの考察は、サブウィンドウのサイズや他の定数値に関してで

ある。これらの値は本研究で実験的に求められたが、疾患による影響などは考えておらず、

今後実用化するにあたっては実際の患者データなどでさらに検討を加える必要がある。 

95%信頼区間で Table 1 の距離の誤差を考えると、大動脈中心の検出位置は真の位置

から 0 – 5 mm ほどずれることが考えられる。仮にボーラストラッカーの四角の断面（図 3.1 参

照）が 10 mm 辺、大動脈の直径が 15 mm とすると、ボーラストラッカーの中心位置が 5 mm

ずれたことによる MR 信号の低下は 30 %ほどとなる（大動脈に被らないトラッカーの面積を

計算）。逆に 10 %の信号低下まで許されるなら、3 mm 誤差くらいまでに、さらに性能を上

げる必要がある。 

ワークフロー改善の見地からは、通常 5 枚のアキシャルスライスのみをスカウトスキャンで
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収集する場合には、さらに 5 枚（スライス間隔が 13 mm と仮定）を追加で撮像する必要があ

る。その場合のスカウトスキャンの撮像時間は設定 TR に依存しておよそ 5 – 10 秒ほど延長

される。仮に TR が 1500 ms の場合、延長時間は 7.5 s である。MRI 操作に 5 年以上の経

験がある MRI のオペレータにインタビューを行ったところ、ボーラストラッカーを置くのに、通

常 30 – 90 秒の時間がかかるという。もし、スカウトスキャンの画像で大動脈が明白に見える

ように撮れてなければ、撮り直しを行うのでさらに時間がかかる。いずれにしても少なくとも

20 – 80 秒の時間は節約できるであろう。計算時間については、通常の肝臓のプロトコルで

はスカウトスキャンを行ってから肝臓ダイナミック撮像までには少なくとも１つか２つのスキャ

ン（例えば、Dual Echo や参照スキャン：6 ページ脚注 6 参照）を行い、その後にボーラストラ

ッカーの設定を行えばよいので、スカウトスキャンが終了してから数分は計算時間として使

える。よって本研究のアルゴリズムに必要な 30 秒の計算時間はワークフローには影響を与

えないと考えられる。 

ボーラスの到達を捉えるボーラストラッカーの自動設定を行う方法について、3.2 の改良

方法について検討を行った。その結果、まず大動脈の信号有り無しに関わらず位置を検

出し、その後、大動脈が高信号か信号が無いかの識別を行い、信号が無い場合について

のみ大動脈中心の位置を検出することによって、スカウトスキャンの画像にボケが生じない

検出方法を実現した。検出精度については、さらに信号を呈する大動脈の数を減らすこと

によってさらに改善可能であり、実用レベルに達すると考えられる。また、ワークフローの面

からも改善できる見通しを得た。今後は患者データを積み上げて信頼性の高い方法とした

い。 

 

3.8 むすび 

MRI 肝臓スキャンの中で 近重要な検査となったダイナミック撮像について、ワークフロ

ーを低下させている要因の一つであるボーラストラッカーの設定を自動化する検討を行っ

た。ボーラストラッカーの設定を自動化するためには大動脈の位置を同定しなければならな

い。そのために大動脈がアキシャル面において、上から下へ脊椎の周りに反時計周りで回

転するように配置されることを利用した。はじめに脊椎の位置を検出し、その周りをアンサン

ブル機械学習手法のひとつである AdaBoost を利用して大動脈の位置を検出した。また、

計算時間を短縮するため、探索範囲を一個前のスライスの大動脈検出位置から扇状に設

定して、スライス毎に探索範囲を変えていった。自動位置決め手法とは異なり、専用のスカ
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ウトスキャンは追加せずに通常、検査の一番はじめに撮像される撮像計画用のスカウト画

像を解析画像として利用した。これにより、解析画像を得るために新たなスキャンを追加し

ないので、患者一人あたりの撮像時間が延びるということはない。その結果、アキシャル面

における脊椎の検出は高い成功率で検出可能であった。AdaBoost による大動脈の識別

器は、肺から下腹部までの変化に富むアキシャル画像における大動脈を 90 %以上の識別

率で検査した。上部から順に探索位置を変えていくパイプライン処理は計算時間の短縮と

精度の向上に効果的であった。本手法のスカウトスキャンでは、スピンエコー系の SSFSE を

用いたため、大動脈の信号は低信号を呈する場合と高信号を呈する場合があった。高信

号の場合、血流信号の分布から血管内部で信号分布が均一ではなく、中心を同定するの

は難しい。第一の手法では、これをスカウトスキャンのシーケンスの工夫により、高信号の大

動脈を減らしたが、スカウトスキャンの画像にボケが生じるという問題があった。第二の手法

ではこの問題を解決するため、高信号を呈する大動脈と低信号を呈する大動脈の識別を

行い、後者のみ大動脈の中心を求めた。中心位置の精度は 5 mm 以内であるが、数 mm ま

で改善できれば実用レベルである。現状では検出精度は低信号の大動脈の出現率に作

用されている。この出現率を上げるために効果的なシーケンスがあり、今後このようなシーケ

ンスによる評価を行っていきたい。また、肝臓ほどの大きな変形は考えにくいが、大動脈の

疾患や周りの臓器による大動脈の変化に注意して実際の患者での評価を行うことが実用

化に向けて重要である。特に疾患をもった患者や老人では血流速が低下しているのでさら

に大動脈が高信号を呈しやすくなっていると考えられる。 
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第4章 ナビゲータトラッ

カー位置決めの自動化 

4.1 まえがき 

MRI の腹部検査においては、呼吸や心臓の動きによる影響を避けるため、種々の撮像

方 法 の 工 夫 が さ れ て き て い る  [61-64] 。 そ の 中 の 一 手 法 で あ る ナ ビ ゲ ー タ エ コ ー 

(navigator echo) 技術 [41,42]は、主に呼吸による体動の影響をパルスシーケンスによって

常にモニタリングし、データ収集に同期をかける方法である。図 4.1 はナビゲータエコーシ

ーケンスの一例である。ナビゲータエコーで呼吸による肝臓の動きを常に観測し、肝臓が

予め定めた位置にあるとき、実際のイメージングシーケンス（Imaging sequence）が作動する。

ナビゲータエコーは動きのある部分のみを励起して得られる NMR 信号であり、これを一次

元フーリエ変換して、その時点での動きのある部分の信号分布（以降、これをナビゲータプ

ロファイルと呼ぶ）を得ることができる。ナビゲータトラッカーとは、ナビゲータエコーを得るた

めの励起領域を指定するためのマーカーである。例えば肝臓と肺の境界にナビゲータトラ

ッカーを置き（図 4.2）、常に呼吸による動きをモニターする。ナビゲータトラッカーの大きさ

は、通常、長軸方向に 10 ~ 20 cm、断面の大きさは、1 ~ 2 cm 辺の円筒状または直方体に

設定される。次に得られたナビゲータプロファイルから信号の急激に変化する肺と肝臓の

Navigator tracker 

Coronal plane Axial plane 

Navigator Profile 

図 4.2 ナビゲータトラッカー設定の例

Signal 

    

Imaging sequence Liver position 

図 4.1 ナビゲータエコーシーケンス

Navigator 
Echo train This section is 

repeated. 
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境界位置を検出すれば、呼吸によってその境界位置がどのように変化したかを知ることが

できる。腹部全体の NMR 信号を取得する前に、ナビゲータエコーから呼吸による体動をモ

ニターし、呼吸に同期して腹部 NMR 信号を得るのが一般的なナビゲータエコーの手法で

ある。ナビゲータトラッカーは体動のみをモニターするため、体動がよく反映される位置であ

って、体動以外の主に脂肪部分の信号が原因となるノイズが同時に検出されないような位

置にオペレータが手動で 3 次元的に設定する。通常この作業はスカウトスキャンの 3 つの画

像を選択しながら設定する必要があるので、煩雑な作業であると同時にオペレータの技術

に依存するものとなっている。したがって、この作業を自動化すれば、MRI 検査のワークフ

ローを改善できると同時に、オペレータによる設定の違いを無くした一貫した検査が可能と

なる。本手法では従来の検査時間を延ばすことなく、トラッカーの位置を決めるため、通常

検査の冒頭に撮像されるアキシャル, サジタル, コロナルの 2 次元画像から成るスカウト画

像を解析することによって 適な位置を検出する。このようなナビゲータトラッカーの自動設

定の研究例はこれまで報告されていない。トラッカーの位置を決めるには、肺と肝臓の境界

領域にある肝臓ドーム（５ページ脚注５参照）の形状を検出しなければならない。また、検査

のワークフローに影響を与えないように検出のための計算時間は迅速でなくてはならない。

本研究では複数の学習画像をあらかじめ解析し、その事前情報をもとに微分画像から真の

肝臓ドームのエッジを選別する。十分な識別能を得るために 終段に AdaBoost による識

別器を設け、肝臓ドーム付近にノイズとなる組織や信号輝度の高い脂肪層があっても正確

に肝臓ドームを識別することができている。腹部領域のスカウト画像のシーケンスには、3.1

ボーラストラッカーと同じ SSFSE (Single Shot Fast Spin Echo)と FSPGR (Fast Spoiled 

Gradient Echo)とがあるが、本研究では も良く使われる SSFSE のシーケンスを用いた。 

4.2 ナビゲータトラッカー位置決めの自動化の方法 

4.2.1 適なトラッカー位置 

肺と肝臓の境界に位置する横隔膜の動きに関しては、MRI を使って動きの量を解析し

た結果が文献 [65]に示されている。これによると、横隔膜の動きとしては背中側（Posterior）

の動きは前側（Anterior）の動きの倍近くあり、左右では右半分の肝臓に対応する部分の動

きが大きい。撮像される肝臓の呼吸に伴う動きは線形ではなく非線形の複雑な動きをする。

一方、トラッカー位置と画質との関連を調べた例が [66]に示されている。これによると動き

の大きい背中側よりも A/P 方向の体躯の厚みの中間であって、肝臓ドームのピークかもしく
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は少し左寄りにトラッカーを置いた方が画質的に良い結果が得られている。背中側や右側

では、動きが大き過ぎて全体的な動きを必ずしも反映していないと思われる。また、前

（Anterior）側は体躯の脂肪の多い部分に近づくため、解析の際に問題となるノイズを拾い

易くなる。左側に近づきすぎても今度は心臓の動きの影響を受けてしまう。したがって、A/P

方向のトラッカーの位置としては体躯の中心、R/L 方向では、認識のし易い肝臓ドームピー

ク（肝臓が弓状形状を呈した時の頂点の位置）と決めた。 

4.2.2 全体の流れ 

ナビゲータトラッカーの位置を決めるためには、肝臓ドームの形状を求めなければならな

い。 も直接的な方法は、肺、または肝臓をセグメンテーションして、肝臓上部のカーブ形

状を抽出する方法である。特に肺はノイズレベルに近いので求め易いように思われるが、実

際には肝臓内部には大小の肺血管があり、人や呼吸の状態で明瞭に見えたり見えなかっ

たりする。また、右肺の左側に存在する心臓は、その動きの影響で一部、特に右心室の下

部が欠けてしまう。さらにスカウトスキャンは受信コイルなどによる感度補正を行わずに撮像

するので画像に感度ムラが発生し、ピクセル強度によるセグメンテーションはうまく機能しな

い。以上のような理由から、本法ではセグメンテーションは行わず、肝臓ドームの平均的な

S/I 方向の位置を求め、その周辺のエッジピクセル（微分画像におけるピーク点）を含む小

さなサブウィンドウを取り出し、アンサンブル機械学習の一手法である AdaBoost によって、

そのエッジピクセルが求めたい肝臓ドームのエッジに属するか否かを識別して、 終的にこ

れらエッジピクセルを繋ぎ合わせて肝臓ドーム形状を求めた  [67-70]。このように対象を小

さな領域に限定すれば、感度ムラの影響を少なくすることができる。また、MR 画像はコント

ラストが豊富で情報量が多いという利点があるが、逆に画像処理的には情報量が多すぎて

共通な特性を見つけるのが難しい。そのような場合、機械学習を用いていろいろなパター

ンを学習させれば、MR 画像から必要な情報のみを取り出すことが可能となる。 

図 4.3 は、本研究の自動化の流れを示した図である。はじめの SSFSE シーケンスによる

スカウトスキャンのプロトコルは、320 × 192 スキャンマトリクス, スライス厚 8 mm, スライス

間隔 5 mm, 0.54 NEX, FOV 400 × 400 mm（または 480 × 480 mm）、得られる画像は、

アキシャル 5 枚、サジタル 1 枚、コロナル 7 枚であり、スキャン時間は 21 秒、スキャン中は

息止めを行っていない。得られた 5 枚のアキシャル画像から R/L 方向と A/P 方向の体躯の

大きさを算出する。算出方法は 3.2.1 （図 3.4 参照）と同一である。この体躯の大きさから、

R/L 方向と A/P 方の肝臓ドームエッジの存在する範囲を絞り、A/P 方向の体躯の中心に

も近い 3 枚のコロナル画像を決める。その後、その 3 枚の画像に関して、肝臓ドームの S/I
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垂直線（Right limit）を決めることができる。これま

でに得られたデータから、この両方の線の中に肝

臓ドームが含まれている確率は極めて高いことが

わかっている。次にコロナル画像上において、肝

臓ドームの S/I 方向の平均的な位置がどの位置

にあるか求める。まず、コロナル画像を Sobel フィ

ルタにより S/I 方向に微分し、ある一定のピーク値

（実験的に求めた）を持つエッジ点を選び、これ

らの中で次の 3 つの条件を満足するものを選択

する。 

1. Sobel フィルタによる S/I 方向の微分と R/L

方向の微分から計算されるエッジの角度が 60°以上、120°以下である。 

2. エッジ点の上と下に 9 × 9、10 × 9 のパッチ領域を設定して、これらの領域のメジアン

を求め、上のパッチのメジアンが下のパッチのメジアンより小さい。 

3. エッジ点の下のパッチ領域のメジアンは一定値以下である。 

1 は上部エッジの形状からくる条件、2 は肺と肝臓の信号値は常に肝臓の方が高く、3 は、

肝臓は脂肪のような高信号を示さないという条件である。これら条件を事前情報と呼ぶ。 

これら条件を満たすものの

中には、実際には肝臓上部エ

ッジにはないもの（偽陽性の点）

や肝臓上部のエッジ点であるの

に検出されない点（真陰性の点）

が存在する。そこで、アンサン

ブ ル ベ ー ス の 識 別 器 で あ る

AdaBoost を使ってより精度良く

エッジ点を。AdaBoost の入力

は、図 4.6 に示す Haar-like 特

徴量であり、弱識別器は白黒パ

ターンの平均輝度を閾値と比較する も基本的なタイプものを用いた。特徴パターンの大

きさは 小構成、1×2、2×1、1×3、3×1、2×2（それぞれ図 4.6(a)-(e)に対応、単位はピ

クセルである）から可能な限り 大まで変化させ学習を行う。これら特徴量は、エッジ点上

下のパッチ領域 10 × 13 と 25 × 13 を統合した 38 × 13 のパッチ領域（以下、サブウィンドウ）

内で場所とサイズを変えつつ、AdaBoost の学習時に 適なものが選択される。なお

図 4.4 肝臓上部エッジの探索領域 
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0 50 100 150 200
0

500

1000

1500

2000

2500
g

(a) (b) 

図 4.5 肝臓上部エッジの位置検出 (a)識別器によって検

出されたエッジ点（緑十字） (b)検出されたエッジの

信頼度を S/I 方向毎に合算し得られたヒストグラム 

Histogram of confidence 

S/I location 
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Haar-like 特徴量を作る前に、サブウィンドウ

内のピクセルの画像のピクセル値は、領域

内の分散値で正規化する。AdaBoost の出

力値は相対的な信頼度を示すので、これを

真 のエッジ点 と検 出 した点 について（図

4.5(a)）、S/I 方向に積算してヒストグラムを作

る（図 4.5(b)）。そうするとヒストグラム上の 頻値を示す位置に肝臓上部エッジの大半があ

ると考えられる（ここでは平均的位置と呼んだ）。当初、この位置を決めるのに、2 値化したコ

ロナル画像の S/I 方向の投影像を作り、テンプレートマッチングにより大きな肝臓のステップ

を検出していたが、2 値化するときのノイズの適正値を見つけるのが難しいという問題があっ

た。本研究のヒストグラムによる方法ではノイズの値を知る必要が無く、閾値の設定も一切

ないので（識別器内部は除く）安定した結果が得られる。 

以上のようにして S/I 方向の肝臓ドームの平均的な位置がわかると、真のエッジの探索

領域を図 4.4 の赤の領域に絞ることができる。本研究では赤の領域上下の範囲は±40 ピク

セルとした（図 4.7(b)）。この領域の探索では、サブウィンドウサイズは探索領域に真のエッ

ジがある確率は高く、計算時間も考え、19 × 9 ピクセルとした。図 4.7(a)はサブウィンドウと、

サブウィンドウの教師データを示している。図中、ネガティブ（Negative）データが肝臓の上

部エッジ点でない点から作られたサブウィンドウデータであり、ポジティブ（Positive）データ

が肝臓の上部エッジ点から作られたサブウィンドウデータである。S/I 方向の位置検出とは

別の構成の AdaBoost 識別器は、事前情報でエッジ点候補となった点の内、真の肝臓上

部エッジ点を識別する。特徴量は同じく Haar-like 特徴量を用いた。図 4.7(b)は、その結果

を示している。図中、緑の十字印が肝臓上部エッジ点と識別された点、黄色の十字印が肝

Negative data 

Positive data 

 

  

 

199 pixels 
sub-window 

図 4.7 肝臓上部エッジの検出 (a)サブウィンドウ (b) 識別結果: 肝臓上部エ

ッジ点と識別された点（緑） 肝臓上部エッジ点と識別されなかった点(黄) 

(a) (b) 

±40 pixels 
search area

 

(a) (b) (c) (d) (e)

図 4.6 Haar-like 特徴量 
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臓上部エッジ点と識別されなかった点である。 

肝臓上部エッジの右端は体表の脂肪と肋骨などがサブウィンドウに含まれるので、他の上

部エッジと混合して識別するのは難しい。しかし、右端の点を含めると肝臓ドームの上に凸

の形状が明瞭になるので検出すべき点である。そこで本研究では右端の点（以下、右端ラ

ンドマーク）は、19 × 19 の独立したサブウィンドウ、AdaBoost 識別器を用いて事前情報を

クリアしたエッジ候補点から抽出した。右端ランドマークとして識別した点が複数ある場合に

は、重みを AdaBoost の出力とした重心から同定した。 

4.2.4 ナビゲータトラッカーの位置決め 

前節の方法により肝臓ドームのエッジ集合（右端ランドマークを含める）が求まる。この場

合、ノイズなどの影響により、各ピクセルは連結されずに飛び飛びになる場合がある。特に

エッジ点直下に嚢腫、腫瘍、血腫などの疾患があると肝臓内部の組織とのコントラストの差

が明瞭になってしまい、AdaBoost 識別器はエッジ点を真のエッジと判定しない。このような

場合でも もエッジらしいピクセル同士を繋げる必要がある。これには動的計画法を用いた。

求めたエッジ集合の中で も右側にある点と も左側にある点を選択し（図 4.8(a)）、動的

計画法を使い接続する。この時、動的計画法の重みは以下のように表される。 





dN

1i
i

d

)(
N

1
)(g)(C xxxx K        --- (4.1) 

ここで、g(x)は微分の絶対値である。すなわち、 

  











1)dy/)(d(dx/)(d

1
sqrt)(g

22 xIxI
x      --- (4.2) 

x は R/L 方向、y は S/I 方向としている。エッジが鋭い点付近では g(x)が小さい、すなわ

ち重みが減る方向に働く。また、K(x)はカーネル関数、{x1, x2…,xNd}は AdaBoost 識別器

によって検出されたエッジ点の座標であり、Nd は検出されたエッジの数である。カーネル関

数は以下の式で表される。 













2

d2

1
exp)(

x
xK         --- (4.3) 

ここで d はカーネルの拡がりを決める定数である。画像の微分値による重みだけで

は、肝臓ドームエッジ近く（特に体側）に強いエッジがあると、そのエッジに強い影響を受け

てしまうので、既に検出されたエッジを中心にカーネル幅(d)の重みを加えて強いエッジに
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影響されないようにする。 

肝臓ドームのピークを求めるためには、接続したカーブ上のピクセルを 2 次関数曲線で

フィッティングする。フィッテ

ィングの結果により求めら

れた 2 次関数の係数からド

ームピークの点を求めるこ

とができる。図 4.8(b)の黄

色の線は、フィッティングし

て求めた２次関数の曲線

である。点線は R/L 方向の

ドーム位置を表しており、

図では同時に求まったナ

ビゲータトラッカーを算出さ

れた位置に置いている。 

4.2.5 評価方法 

本研究においては、社内倫理委員会の承認の後、個々にインフォームドコンセントを得

てボランティアスキャンを行い、画像データを収集した。 

ナビゲータトラッカーの位置精度については、手動で肝臓ドーム位置と認識した点を正

解（Ground Truth）とし、実際にアルゴリズムが決めた位置との差を 3 方向で求めて評価し

た。 

4.3 結果 

表 4.1 は学習とテストのために使われたサンプル（サブウィンドウ画像）の数、および、そ

のサンプルを作成した時のボランティア数、サンプルのテストでの成功率である。学習とテス

トのサンプルは全く別のものが使われている。これらは右ランドマークの認識と、S/I 方向の

肝臓ドームの位置検出について、それぞれ示されている。表 4.2 は、コロナル画像における

R/L 方向と S/I 方向の検出誤差を示しており、右ランドマークが有るときと無いとき、および、

S/I 方向の肝臓ドームの位置検出の誤差についても示されている。これは 126 ボランディア

のスカウト画像（テスト用サンプルに全く使われてない画像）について、本法を適用して得ら

図 4.8 トラッカー位置の認識 (a) 検出されたエッジ点

（緑）と左端と右端の点（赤） (b) 動的計画法と

回帰曲線による結果、および設定されたナビゲータ

トラッカー (黄色の四角形). 

(a) (b) 
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れた結果である。表中、負の符号は、Right（右）, Superior（下方）となっている。右ランドマ

ークの有無で比較するため、平均値の違いを t 検定により調べたところ、R/L 方向について

は有意差有り（P=0.0014）、S/I 方向については有意差無しであった。図 4.9 には、ランドマ

ーク有り無しについて、検出誤差のボックスプロットを示す。右ライトランドマークによって、

平均的な誤差が 0 に近づいたといえる。また、R/L 方向の誤差は、S/I 方向と比べると 2 倍

以上大きい。R/L と S/I 方向の誤差の二乗の平方根は距離の誤差を示し、平均 6.34 mm、

標準偏差 5.38 mm であった。また、A/P 方向の 終的な誤差は、平均 0.71 mm、標準偏差

2.24 mm であった。 

さらに 73 人の患者データを加え評価した。検出結果を表 4.3 に示す。図 4.10 は、各方

向の設定誤差のヒストグラムを横軸スケールは同一にして表示したものである。R/L 方向の

分布は他の 2 方向と比べ 2 倍以上の大きさを示している。一方、S/I, A/P 方向は、誤差がな

い場合が殆どであるが外れる場合もあり、アルゴリズムが時々外れ値を示すことを意味して

いる。 

図 4.11 は、ナビゲータトラッカーの設定例である。図中、黄色のボックスがナビケータとラ

ッカーを表しており、各図の左側がコロナル画像から切り出した図、右側がアキシャル画像

から切り出した図である。図 4.11 (a)-(d)はボランティアに設定した例であり、(a) 通常の体

型の健常ボランティア、(b) 脂肪の多いボランティア、(c) ノイズが画像に多く含まれた例

（健常ボランティア）、(d) 心臓寄りになった例、である。(e) (f)は患者データに適用した場合

であり、両図とも巨大な嚢腫の例である。本手法ではこのような場合でもナビゲータトラッカ

ーの設定は可能である。 

1 ボランティアあたりの計算時間は、4 GB メモリのラップトップ PC 上で約 3 秒であった。

プログラムは MATLAB R2012a で開発した。 

表 4.1 サンプル、ボランティアの数とテストデータに対する成功率 

 Identification of 
right landmark 

Superior/Inferior 
location of liver 

Training set Positive sample 555 2154 

Negative sample 1000 1796 

Number of volunteers 47 30 

Classification set Positive sample 614 3500 

Negative sample 619 3500 

Number of volunteers 8 35 

Success rate [%] 93 92 
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表 4.2 右端ランドマーク有無でのナビゲータトラッカー配置誤差、および S/I 方向肝臓ド

ーム位置決めの誤差. 

 Without right 

landmark 

With right 

landmark 

Superior/Inferior 

location of liver 

Error in 

Right/Left 

direction [mm] 

Mean 3.67 −0.25 

 
S. D. 9.07 7.72 

Abs. 

Max 
39.84 28.90 

Error in 

Superior/Inferior 

direction [mm] 

Mean 0.80 −0.87 6.07 

S. D. 3.28 3.00 4.92 

Abs. 

Max 
16.88 16.88 16.88 

S. D. = Standard Deviation  Abs. Max. = Absolute Maximum 

表 4.3 患者データ 73 人を加えて評価した設定誤差 

Detection error 

[mm] 
Mean 

Standard 

Deviation
Maximum Minimum 

Right/Left -1.41 7.38 -25.78 19.68 

Superior/Inferior -0.39 3.77 -16.88 24.06 

Anterior/Posterior 1.03 3.02 -7.5 23.44 
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(a) (b) 

図 4.9 R/L 方向の設定誤差 

(a) 右ライトランドマーク無し 
(b) 右ライトランドマーク有り 
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図 4.11 ナビゲータトラッカーの自動設定例 (a) ボランティア１(b)  ボランティ

ア 2 (c) ノイズが画像に多く含まれた例（健常ボランティア）(d) 設定が心臓

寄りになった例  (e) 嚢腫の例１(f) 嚢腫の例 2 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 
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図 4.10 各方向での設定誤差

のヒストグラム 
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4.4 考察 

全体的にナビゲータトラッカーの設定誤差は、R/L 方向が他の方向よりも 2 倍以上大き

かった。本研究では、スカウト画像を得るのに息止め下で行わず、自由呼吸下でスキャンを

行い、画像を得た。そのため肝臓ドームの形がスキャンのデータ収集のタイミングによって 

大きく変わった。つまり、呼吸が呼気のタイミングでデータが収集されるとドームは上に凸の

形になるが、呼吸が吸気のタイミングでデータ収集されるとドームは凸とはならない。本研究

のアルゴリズムでは、明瞭に上に凸のピークが現れない場合、検出した形状の左右方向中

間にトラッカーを置くようにしており、これにはコロナル画像において正確に肝臓ドームの左

右端を捉えないと良好に機能しない。スカウトスキャンを息止め呼気下のみで行う方法を考

えることができるが、通常 MRI 肝臓スキャンでは肝臓造影検査などは息止めで行うことが多

いのであまり息止めの回数を増やすことは好ましくない。また、疾患や加齢で息止めが困難

な患者も増加している。今後、R/L 方向の誤差を減らすには、いくつかの肝臓ドームの形状

パターンとトラッカーの設定位置を決めたテンプレートを用意しておいて、それにマッチング

することによって 適位置を決める方法が考えられる。 

R/L 方向の誤差が大きいもう一つの要因は、元々ドームピークが心臓寄りに現れやすい

といことがある。これは収集した全データを見てわかった性質である。さらに心臓の動きによ

る影響で心臓の右心室の輪郭が欠損する場合がある。このとき左心室の直下も肝臓と肺の

境界とみなして肝臓ドームのカーブを作り、ピーク位置あるいは中間位置（ピークが出ない

場合）が心臓寄りに設定されてしまう問題が生じる。これに関しては、識別器の入力である

サブウィンドウの情報量を増やし、心臓直下であることを認識させる必要がある。 

表 4.2、図 4.9 の結果から、右ランドマークの追加によって R/L 方向の設定誤差の平均

が-3.67 mm から-0.25 mm となり、平均的に 0 に近づいた方向に働いたといえる。ただし、

ばらつき自体は変わっていない。肝臓ドームの右端をより確実に検出できるようなったと考

えられる。距離的な誤差は 大 17 mm（p=0.05）と見込まれるが、肝臓ドームピークが明瞭

な場合は、この程度の誤差であれば心臓内部や体側に設定されることはない。ドームピー

クが認められない場合については、実際のナビゲータプロファイルにおいて、今後誤差の

限界点を調査する必要がある。 

S/I 方向の位置検出については、-4 mm から 16 mm（p=0.05）の誤差であった。実際の

S/I 方向の肝臓上部エッジの分布をデータから算出するとおよそ 2 mm – 25 mm であった。

したがって、肝臓上部エッジ点の候補点を抽出した±75 mm （FOV 480 mm で±40 ピクセ

ルに相当）の範囲は十分であると考えられる。以前のテンプレートを使った肝臓上部エッジ
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位置の検出では、誤って肩を検出したケースが 3 例あったが、本研究ではそのような大きな

ご検出はなく、大きく改善されたといえる。 

ワークフローの見地からは、本研究の手法は通常のスカウトスキャンの画像を用いるの

で特にワークフローを低下させる要因はない。ただし、コロナル画像は、アキシャルで見た

体躯の中心付近の画像が必要なので、その条件を満たすようにコロナル画像の間隔、枚

数を決めなくてはならないが、これを頻繁に変えることはないと思われる。実際、本研究のス

カウト画像において特にコロナル画像の枚数、間隔を調整せずにスカウトスキャンを行い、

ナビゲータトラッカーの自動設定が可能であった。本研究では開発するにあたり、異なる施

設の MRI 操作経験 3 年以上の 3 人のオペレータに聴き取りを行ったところ、ナビゲータトラ

ッカーの設置には 15 – 90 秒の設定時間がかかるということだった。この数値は、患者およ

びオペレータの経験に依存する。本研究の手法は計算時間も 3 秒と十分短いので、15 – 

90 秒の時間がそのままワークフローの改善に結びついたと考えてよい。 

 

 

4.5 むすび 

MRI のナビゲータエコーシーケンスにおいて、ナビゲータトラッカーを自動設定する方

法について検討を行った。体躯の寸法の情報、および注目領域の画像特徴から肝臓ドー

ムの存在する位置を徐々に絞り、 終的にアンサンブルベースの AdaBoost 識別器によっ

て肝臓上部エッジ点を抽出した。これら点を動的計画法によって繋ぎ合わせ、2 次関数に

フィッティングすることによりナビゲータトラッカーの位置を決めた。この方法は数百ピクセル

の狭い領域に着目して識別を行うので MRI 画像の感度分布の影響を受けにくく、

AdaBoost 識別器は多様な画像のパターンにも対応できた。126 人のボランティアおよび 73

人の患者データに対して評価を行い、本手法が有効に働くことを確認した。呼吸の状態に

よってトラッカーの位置が要求どおりに設定されない場合があるが、それは大きくとも 2 cm 

以下であり、心臓内部や体側に設定されることは本研究の評価ではなかった。元々トラッカ

ーの位置が mm 単位でずれてナビゲータプロファイルの形が大きく変わることはない。念の

ために、オペレータが自動設定の結果を目で見て確認するステップを入れれば、本手法は

十分実用レベルといえる。 終的にはナビゲータシーケンスがうまく動作することが非常に

重要であり、 終的な R/L 方向の位置などは実際のナビゲータプロファイルの形を見て

適な位置を見つけるようなステップも入れるとより確実なものとなると考えられる。 
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第5章 結論 
 

本論文では MRI ワークフロー改善に関する研究、その中でも特に腹部撮像計画におけ

る位置決めについて検討を行った。MRI 技術は年々、複雑化するが、検査自身は複雑化

せずに限られた時間内で効率よく簡便に行われることが重要である。その意味での本研究

の意義は非常に大きいと考えられる。序論で述べたように腹部撮像計画については、患者

の動き、肝臓の変形に対する対処など、オペレータの経験、技量の差が出易い領域であり、

オペレータワークフローの改善は急務といえる。 

第 1 章では、研究の背景として MRI の技術が非常に大きな発展を遂げているとともに、

オペレータの負担が大きくなっており、ワークフロー改善のために自動化が重要な意味を

持つことを述べた。さらにオペレータワークフローの手順を細分化して検討を行い、撮像計

画を自動化することがオペレータワークフローを改善するために も効果があることを説明

した。関連研究について、既に頭部、脊椎、膝、肩、乳房、心臓などは商用化されており、

一般的な手法であるレジストレーションを使った手法が多く用いられている。一方、腹部で

は撮像断面の設定では動きの影響や肝臓の変形に伴う撮像計画の困難さがあり、ナビゲ

ータトラッカーや造影検査で使われるボーラストラッカーもオペレータワークフローを低下さ

せている要因であることを述べた。 

第 2 章では、既に商用化されている手法と同じく、撮像断面の自動位置決めについて

の研究結果を述べた。今まで商用化されている手法の殆どが 3 次元画像を解析し、位置

決めを行っているが、3 次元処理のため計算時間がかかってはかえってワークフローを低

下させてしまう。そこで本法では 3 次元画像から 2 次元投影像を作って肝臓の上部下部エ

ッジを求めるようにした。投影像であっても断面位置決めに必要な情報は含まれている。2

次元投影像の処理の仕方の違いから 2 つの手法を提案した。第一の手法では、2 次元投

影像に Active Shape Model を適用し、肝臓の輪郭を抽出した後に、肝臓の上部下部エッ

ジを求めた。若干のノイズや変形があっても学習データに基づくモデルの変形度合いはボ

ランティアデータにおいては十分な有効性を示した。しかしながら、実際の患者に適用する

と、加齢による体型内臓の変形と肝硬変、肝細胞癌などの疾患や手術による肝臓の変形

など、Active Shape Model では対応しきれないほどの変化に富んだ肝臓形状を示す。その

ため、第二の手法では肝臓とその周辺の組織を区別するために、画像中のローカルな領

域における均一度を肝臓の確率モデルを組み合わせた MAP 推定による方法を提案した。

患者データも含めたテストデータによる検討の結果、第一の手法で生じた誤差を 1/3 に減
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少させることができた。2 次元画像の位置決めには実用化への見通しが立ったが、3 次元

画像についてはスライス厚が数 mm であるので第二の手法によっても十分な結果を得ること

ができなかった。数 mm を実現するためには、まずは患者の動きの影響を完全に補償でき

るようなナビゲータシーケンスと組み合わせる必要がある。さらに、手術による変形の度合い

が著しく大きい場合や、肝臓内部にコントラストの違う大きな疾患部があると肝臓の確率モ

デルをうまく作れなくなる問題が生じた。今後、実用化するにあたってはこのような課題の検

討が必要である。 

第 3 章では、肝臓造影検査で設定されるボーラストラッカーの自動位置決めについて検

討結果を述べた。ボーラストラッカーの自動設定のためには、大動脈の位置を同定すること

が必要である。提案法では、大動脈がアキシャル面において、上から下へ脊椎の周りに反

時計周りで回転するように配置されることを利用した。はじめに脊椎の位置を検出し、その

周りをアンサンブル機械学習手法のひとつである AdaBoost を利用して大動脈の位置を検

出した。また、計算時間を短縮するため、探索範囲を一個前のスライスの大動脈検出位置

から扇状に設定して、スライス毎に探索範囲を変えていった。解析画像は通常、撮像計画

のためだけに撮像されるスカウト画像を利用した。これにより、解析画像を得るために新た

なスキャンを追加しないようにしたので、患者一人あたり、総撮像時間が延びるということは

ない。提案手法では、低信号を呈する大動脈をいかに数多く得るかが重要な課題であった。

終的には低信号の大動脈を得て、その中心を Mean shift により求め、高信号を呈する大

動脈については 後に線形補間によって位置を決めた。位置設定の誤差は、まだ十分と

は言えないが、低信号の大動脈を数多く得られるスカウトシーケンスを用いれば十分実用

的な結果が得られると考える。 

第 4 章では、ナビゲータエコーシーケンスで設定の必要のあるナビゲータトラッカーの自

動位置決めについて検討した。ナビゲータトラッカーを設定するには肝臓ドームの輪郭を

正確に求めなければならない。提案法では、微分画像の肝臓ドーム付近に位置するエッジ

点を抽出し、AdaBoost に入力して、真の肝臓ドームのエッジ点であるか否かの識別を行っ

た。 後に求まったエッジ点の左右の端を動的計画法で接続し、2 次曲線にフィッティング

して肝臓ドーム形状を求めた。解析に使う画像は、ボーラストラッカーと同じくスカウトスキャ

ンの画像なので、撮像時間を延ばすことはない。126 人のボランティアデータと 73 人の患者

データを解析し、ほぼ満足のいく結果が得られた。本法では肝臓上部に大きな疾患があっ

てもトラッカー位置を決めることができる。誤差は 大 2cm（5%の確率）程度であるが、実験

データでは心臓内部に設定されたり体側に設定されたりするような著しい誤検出は生じな

かった。 

以上、MRI ワークフローの改善として、自動位置決めに関する研究を行った。十分に実
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用的である結果も得られており、今後は臨床の場で MRI ワークフローの改善に寄与するこ

とが期待される。 
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