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要旨 

近年，⼈⼯知能(artificial intelligence：AI)はその技術⾰新とともに医学分野を含め
幅広い分野で⽬覚ましい成果を上げている．強⼒な機械学習の⼀つである深層学習
を⽤いて，ピクセル単位でラベルを付与できる画像セグメンテーション⼿法を医⽤画
像に応⽤することは，AIを⽤いた診断⽀援モデルを構築するための有効な戦略となっ
ている．胎児超⾳波スクリーニングにおいてもAIを⽤いた診断⽀援モデルにより，先
天性疾患の検出率の向上が期待できると考える．しかしながら現状として，超⾳波画像
は対象物と背景のコントラストが低く曖昧であるため，解剖学的構造を正確にセグメン
テーションすることは依然として難しい課題となっている．また，胎児の超⾳波診断で
は，先天性疾患の検出や新⽣児の予後の評価に重要な要素である⼼臓と肺を含む胸部の
評価，特に四腔断⾯（four-chamber-view：4CV）による評価が不可⽋である．そして
胸壁は4CVを評価する上で重要な構造であり，検査者は胸壁を確認することで胸郭内の
構造物の相対的な向きや⼤きさを認識することができる．そのため胸壁のセグメンテー
ション性能を向上させることは診断⽀援モデルを開発する上で重要と考える．本研究で
は胎児超⾳波動画における胸壁のセグメンテーション性能を向上させるために，深層学
習技術を⽤いたmodel-agnosticな（モデルに依存しない）⼿法であるMulti-Frame + Cy
linder法（MFCY）を新しく提案した．Multi-Frame法（MF）は超⾳波動画の時系列情
報を利⽤し，Cylinder法（CY）は胸壁の形状の特性を利⽤した⼿法である．今回の提
案⼿法であるMFCYを適⽤した際の胎児超⾳波動画における胸壁セグメンテーション性
能について，臨床データを利⽤して検討した． 

MF は，対象となる画像とその前後フレームに対して各々胸壁のセグメンテーションを
⾏い，それらの予測ラベルを統合することにより予測結果を得る．これは⾼フレームレ
ートの超⾳波動画を構成する連続した時系列画像の中で，前後するフレーム間の類似性
を利⽤することにより予測結果を補完することが期待できる．また，CYは，胸壁に加
え，胸腔と胸郭全体の3つの予測ラベルを独⽴した学習済みモデルから取得しこれらを
統合することにより予測結果を得る．胸壁は常に円筒形であるという事前知識を利⽤し
，統合時には胸郭全体のラベルから胸腔ラベルを差し引きし，胸壁ラベルを⾜し合わせ
ることにより，お互いの情報を補完することが期待できる．そして，MFとCYを組み合
わせた⼿法がMFCYとなる．本研究では提案⼿法の性能評価を臨床データで⾏うために
，2018年4⽉から2019年5⽉の間に，昭和⼤学の4病院で妊娠中期に胎児超⾳波スクリー
ニングを受けた正常胎児を妊娠する妊婦を対象とし，超⾳波動画を取得した．結果，妊
娠18週から28週（中央値：20週）の妊婦256例から538 枚の 4CV 画像を得ることがで
きた．この4CV画像に対して胸壁のアノテーションラベルを付与し，これを利⽤してM
FCYに必要な教師あり学習を⾏った．その際には，畳み込みニューラルネットワーク（
convolutional neural network：CNN）としてU-netとDeepLabv3+を使⽤した．今回，
セグメンテーション性能を評価するために5-foldクロスバリデーションを⾏った．MFC
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Yを使⽤すると，平均 intersection over union (mIoU) は0.448（U-net）vs. 0.493（U-n
et + MFCY），0.417（DeepLabv3+）vs. 0.470（DeepLabv3+ + MFCY）であり，既
存モデルよりも優れた結果を得ることができた．また，平均再現率でも，0.568（U-ne
t）vs. 0.738（U-net＋MFCY），0.525（DeepLabv3+）vs. 0.729（DeepLabv3+＋MFC
Y）と，既存モデルよりも⾼かった．  

本研究では，2つのmodel-agnosticな⼿法を組み合わせることで，胎児超⾳波動画にお
ける新規のセグメンテーション⼿法であるMFCYを提案した．MFCYは，2つの⼿法の
独⽴した予測結果のアンサンブル学習に基づいており，超⾳波動画の時系列情報と胸壁
の形状情報を相互に補完することができる．また，臨床データを⽤いて⾏った胸壁セグ
メンテーションにおいて，MFCYは既存モデルよりも優れた性能を⽰した．MFCYは，
既存のCNNの予測結果をそのまま利⽤し，各動画のターゲット画像とその前後フレー
ムの予測結果を統合することで機能する．データセットが限られた中で，ネットワーク
に修正を加えることなく，またより多くの追加のアノテーションを⾏わずとも，セグメ
ンテーション性能を向上させることができた．MFCYはこのようにネットワーク構造に
依存しないため，他のネットワークにも広く適⽤できる．このことは，model-agnostic
な⼿法の⼤きな利点である．4CVの評価を⽀援するAIベースのモデルを構築するため
には，胎児の胸壁の正確なセグメンテーションが不可⽋である．MFCYが，胎児超⾳波
の⾃動診断⽀援技術の開発につながることに期待する． 

 

Key word: 深層学習，胎児超⾳波検査，出⽣前診断，胸壁セグメンテーション， 
model-agnostic，アンサンブル学習 

 

1．背景 

近年，⼈⼯知能（artificial intelligence：AI）に基づくモデルは，医療をはじめとする
幅広い分野の問題に応⽤され，⽬覚ましい成果を上げている[1,2]．特に，深層学習に
おける対象の各画素にラベルを付与する画像処理⼿法である画像セグメンテーションは
[3]，優れた性能を発揮している[4]．セグメンテーションを医⽤画像に応⽤すること
で，臨床的診断のための新たな⽀援システムを構築できる可能性がある[5,6]．胎児超
⾳波検査においても，画像内の構造物を認識することが診断に重要な要素であることか
ら，セグメンテーションを活⽤することは AI を⽤いた診断⽀援モデルを構築するため
の有効な戦略となっている[7,8]． 
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胎児の超⾳波診断では，先天性疾患の検出や新⽣児の予後予測に重要な要素である⼼臓
と肺を含む胸部の評価，特に四腔断⾯（four-chamber-view：4CV）による評価が不可
⽋である[9]．そして胸腔を取り囲み，胸椎，肋⾻，胸⾻，筋⾁などの複数の構成要素
からなる胸壁は[10]，4CV を評価する上で重要な構造物である（図 1）．検査者は，胸
壁を参照することで，得られた 4CV が適切な断⾯であることを確認し[11]，さらに胸
郭内の構造物の相対的な向きや⼤きさを確認することで，異常所⾒を検出するための評
価が可能となる[12,13]．このため，胸壁のセグメンテーションは，検査者が胸壁の所
在や向きを認識するのに役⽴ち，4CV の評価を⽀援するための実現可能な AI ベースの
モデルを開発することにつながる． 

しかしながら現状として，医療で扱われる超⾳波画像では，対象物と背景のコントラス
トが低く曖昧であるため，解剖学的構造を正確にセグメンテーションすることは依然と
して困難な課題となっている[8]．実際，私が⾏った⼼臓，肺，胸壁のセグメンテーシ
ョンの予備実験では，既存の畳み込みニューラルネットワーク（convolutional neural 
network：CNN）モデルを使⽤してセグメンテーションを⾏ったところ，⼼臓と肺の結
果と⽐較し，胸壁ではさらに難しいことが⽰された（付録表 1）． 

本研究では，胸壁のセグメンテーション性能を向上させるために，深層学習技術を⽤い
た Multi-Frame + Cylinder 法（MFCY）という新⼿法を提案した．MFCY は，超⾳波
動画の時系列情報を利⽤した Multi-Frame 法（MF）と，胸壁の形状を利⽤した
Cylinder 法（CY）で構成されている．MF と CY はいずれもオリジナルに考案したも
のである．MFCY は，任意のニューラルネットワークモデルからアンサンブル学習に
よって得られた予測結果のみを統合したものである．したがって，MFCY は model-
agnostic な⼿法であり，どのようなニューラルネットワークモデルに対しても，ネット
ワークの構造を改変することなく適⽤することができる．今回，臨床データを⽤いて，
MFCY を実際に使⽤した際の胎児超⾳波動画における胸壁セグメンテーション性能に
ついて検討した． 

1.1．関連研究 

近年，画像のセグメンテーションの主流となっている強⼒な CNN として U-net と
DeepLabv3+が挙げられる．Ronneberger らは，完全畳み込みネットワークをベースに
した U-net を開発し，他の⼿法と⽐較してより少ない学習データでより正確なセグメ
ンテーションを実現した[14]．U-net は，バイオメディカル画像のセグメンテーション
に特に適しており，U-net に基づくモデルを⽤いた優れたセグメンテーション性能につ
いて⽰したいくつかの研究報告がなされている[15]．また，Chen らは，ピラミッド型
プーリングモジュールとエンコーダ・デコーダモデルを組み合わせて DeepLabv3+を
開発し，都市景観の画像で最先端の性能を実証した[16]．本研究では，提案⼿法の性能
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を⽐較するために，U-net と DeepLabv3+を⽤いてセグメンテーションを⾏った．以
下，U-net と DeepLabv3+を単独で⽤いたものを既存モデルと呼ぶこととする． 

画像のセグメンテーションは，ピクセル単位で対象物の位置や⼤きさを⾃動的に認識で
きるため（図 2），様々な分野の画像解析において重要な役割を果たしている
[17,18]．例えば，都市景観のセグメンテーションは，視覚的なシーンの理解に不可⽋
な技術であり，⾃動運転技術にも貢献している[19]．また，医⽤画像解析では，コンピ
ュータ断層撮影，磁気共鳴画像，X 線，病理画像，超⾳波画像などの様々なモダリティ
において，臓器や腫瘍などのセグメンテーションがコンピュータ⽀援検出/診断に貢献
している[20]．胎児の超⾳波診断にフォーカスを当てると，セグメンテーション⼿法を
⽤いた AI ベースのモデルは検査者を⽀援する⼤きな可能性を秘めている．異なる深層
学習ベースの⼿法を⽤いて，胎児超⾳波画像における頭部，⼼臓，肺，胸郭全体，胎
盤，⽺⽔，胎児全体などの胎児構造のセグメンテーションに関する研究が複数報告され
ている[21‒25]．Arnaout らは，U-net を⽤いて胸郭全体，⼼臓，⼼房，⼼室，脊椎の
セグメンテーションを⾏い，⼼胸郭断⾯積⽐，⼼臓軸，⼼室⾯積変化率を算出した
[22]．Burgos-Artizzu らは，胎児の肺のセグメンテーションを利⽤して，新⽣児の呼吸
器疾患リスクを推定するソフトウェアの性能を向上させた[23]．本研究では，私の知る
限り，初めて胎児超⾳波における胸壁のセグメンテーションに着⽬した． 

胎児超⾳波のセグメンテーション性能を向上させるために，動画の時系列情報を採⽤し
た研究がいくつかある．Dozen らは，前後フレームの情報を取り込んだキャリブレー
ションモジュールを構築することにより，CNN で算出した⼼室中隔のセグメンテーシ
ョン結果を改善させた[26]．Yu らは，胎児の左⼼室のセグメンテーションのために，
連続したフレームで微調整されたダイナミック CNN を提案した[27]．しかし，MF
は，アンサンブル学習の要領で，前後フレームからの胸壁セグメンテーションの出⼒を
統合する点で，前述の⼿法とは異なる． 

アンサンブル学習は，学習済みの複数のモデルから得られた予測結果を組み合わせるこ
とで，集約的な性能を向上させる強⼒な⼿法である[28]．複数の研究者が，超⾳波画像
のセグメンテーションのために，さまざまなアンサンブル学習に基づく⼿法を提案して
いる．Kusunose らは，⼼臓超⾳波画像の局所的な壁運動異常を識別するために，10 個
の CNN での多数決アンサンブルを⽤いて確率スコアを計算した[29]．本研究でも，胎
児胸壁のセグメンテーション性能を向上させるために，MF と CY の両⽅でアンサンブ
ル学習を採⽤している． 

1.2．本研究の貢献内容 

この研究のモチベーションは，予測ラベルが不連続になることが多い円筒形の胸壁のセ
グメンテーション性能を向上させることにある．そのため，胸壁セグメンテーションに
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関連する複数の予測ラベルを⽤いてアンサンブル学習を⾏った．予測ラベルには，超⾳
波動画は前後フレームが⾮常に似ている⼀連の画像であるという性質と，胸壁は常に円
筒形であるという性質の 2 つを利⽤した．これらの性質を利⽤して得られた予測ラベ
ルは，アンサンブル学習によって追加情報が与えられ，胸壁のセグメンテーション性能
を向上させることが期待できる． 

今回提案する MF，CY，MFCY の貢献内容は以下の通りである． 

MF は，対象となる画像とその前後フレームに対応する予測ラベルを，1 つの予測ラベ
ルに統合する．これは⾼フレームレートの超⾳波動画を構成する連続した時系列画像の
中で，前後するフレーム間の類似性を利⽤している．隣り合う超⾳波画像の間には，わ
ずかな断⾯の違いでも構造物のアピアランスに⼤きな影響を与えることがある．この違
いは胸壁では特に顕著であり，単⼀のセグメンテーションでは認識できなかった胸壁領
域を，他のセグメンテーションで認識した場合に補⾜する情報を得ることができる．こ
のように，同じ動画に属する連続した画像の複数の予測ラベルを統合することで，お互
いに情報を補完することができる． 

CY は，胸壁のセグメンテーションのために，胸壁，胸腔，胸郭全体の 3 つの予測ラベ
ルを統合する．この 3 つの予測ラベルは，それぞれのアノテーションラベルによって
学習された 3 つの独⽴したモデルから得られる．CY は，胸壁は常に円筒形であるとい
う事前知識を利⽤している．つまり，胸壁のラベルは，胸郭全体のラベルから胸腔のラ
ベルをくり抜くことで簡単に取得することができる．CY で出⼒された胸壁の予測ラベ
ルは，胸郭全体のラベルで外側の境界を，胸腔のラベルで内側の境界を，よりしっかり
と区別することができる．このように，3 つの独⽴したモデルによる 3 つの予測ラベル
は，お互いに情報を補完することができる． 

前述の 2 つの⼿法を組み合わせた MFCY は，使⽤するモデルを問わない model-
agnostic な⼿法である．つまり，任意の CNN モデルから得られた予測結果を利⽤する
ことで機能する．そのため，MFCY はその時代の最先端の深層学習技術を⽤いて使⽤
することができ，MFCY に合わせてネットワークを改変する必要がない． 

本学位論⽂は，Biomolecules に公表した原著論⽂を基に作成した[30]. 

 

2．⽅法 

2.1.1．本研究で提案するオリジナルな⼿法である MFCY の解説 
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本研究では，4CV の胸壁セグメンテーションを⽀援するために，MFCY を提案した．
MF は，対象画像とその前後フレームを利⽤し，それらの予測ラベルを統合すること
で，より良いセグメンテーション性能を実現する．CY では，胸壁，胸腔，胸郭全体の
3 つの予測結果を利⽤する．本研究では，胸郭の外側を「胸壁」，胸壁に囲まれた部分
を「胸腔」，胸壁と胸腔の結合部分を「胸郭全体」と定義する．求める予測結果は胸壁
の予測ラベルと胸郭全体の予測ラベルの和から胸腔の予測ラベルを除いた領域である． 

MFCY の概要を図 3 に⽰す．まず，胎児超⾳波スクリーニング動画から抽出した 4CV
画像に対して胸壁のアノテーションを⾏った（図 3a）．そして，胸腔，胸郭全体のラ
ベルは，胸壁のラベルをもとに，その定義に基づいて⾃動的に⽣成した．次に，胸壁，
胸腔，胸郭全体をそれぞれセグメンテーションする独⽴した学習済みモデルを作成した
（図 3b）．CNN には U-net と DeepLabv3+を採⽤した．最後に，学習した 3 つのモ
デルを⽤いてセグメンテーションを⾏い，MF と CY を順に適⽤して各予測ラベルを統
合することにより最終的な予測結果を取得した（図 3c）．このフェーズでは，胎児超
⾳波動画から抽出した対象の 4CV 画像とその前後フレームを，学習済み CNN モデル
（胸壁，胸腔，胸郭全体）に⼊⼒することによりそれぞれ複数の予測ラベル得る．ここ
で得た予測ラベルは MF によって胸壁，胸腔，胸郭全体のそれぞれの対象ごとに単⼀
のラベルに統合され，CY がこの 3 種類の単⼀ラベルを統合する（図 4）． 

MFCY の性能を検証するために，CNN には既存モデルとして U-net と DeepLabv3+を
使⽤し，MF 単独，CY 単独，MFCY を⽤いてそれぞれの胸壁セグメンテーションを⾏
い（図 5），既存モデルと 3 つの⼿法（MF，CY，MFCY）の性能を⽐較した．さら
に，MF と CY については，個別の予測結果を⽤いてその有効性を評価した．また，補
⾜実験として，既存モデルと MF を⽤いて⼼臓と肺のセグメンテーションを⾏い，そ
の性能を⽐較した． 

2.1.2．MF と CY について 

MF は，超⾳波動画中の各ターゲット超⾳波画像の前後フレームを利⽤している．ここ
で 𝑋!"#を対象の超⾳波画像とし，𝑋!"#の各要素は 0 と 1 の間の実数とする． 𝑋!"!∈%は
その前後フレームであり，ここで 𝑇は⼀連の前後画像のセットを表す．さらに，𝑎と 𝑘
をそれぞれフレーム間隔とフレーム番号の係数とすると， 𝑇(𝑎, 𝑘) 	=
	{0, ±𝑎,±2𝑎,… ,±𝑎𝑘}と表すことができ，𝑋!"#の前後フレームの各要素も 0 から 1 まで
の実数とする．その上で以下のように要素ごとのステップ関数を閾値関数として定義す
る． 
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𝑌	 = 	𝐻&(𝑋) 	⟺	𝑦'( 	= 	 4	
0	5𝑥'( < 𝜙9
1	5𝑥'( ≥ 	𝜙9

, 𝑦'( ∈ 	𝑌, 𝑥'( ∈ 	𝑋. (1) 

ここで，ニューラルネットワークを𝛮，学習パラメータを𝜃とし，正規化されたネット
ワーク ΝA(𝑋; 𝜃) 	= H&"#.*5N(𝑋, 𝜃)9とすると， 𝛮の出⼒の各要素は 0 から 1 の実数であ
る．すると，MF は次のように与えることができる． 

MF(𝑋!"!∈%; NA, 𝜃, 𝜙) 	= 	H& GHNA(𝑋!; 𝜃)
!∈%

I, (2) 

ここで 𝜙は MF の閾値を⽰し， 𝜃は𝑋!"#と対応するラベル 𝑌!"#のセットに基づいて得ら
れたものである． 

CY は，セグメンテーション対象が壁に厚みのある円筒状のトポロジー形状であるとい
う性質を利⽤している．ここで 𝑋を超⾳波画像とする．ニューラルネットワークを𝛮と
し，学習パラメータ を𝜃とし，次の 3 つの学習パラメータを定義する．𝜃+,，𝜃+-，𝜃,+

はそれぞれ胸壁のラベル 𝑌+,，胸腔のラベル𝑌+-，胸郭全体のラベル 𝑌,+を⽤いて得ら
れたものである．定義から 𝑌+, 	= 	𝑌,+ − 𝑌+-と表すことができるため， 𝑌,+と 𝑌+-は⼀
意に 𝑌+,を決定づけることができる．また前述の式では，要素ごとの減算が⾏われてい
る．ここで，学習パラメータである Θ	 = 	 {𝜃+,, 𝜃+-, 𝜃,+}とそのしきい値について考慮
する．もし Φ	 = 	 {𝜙., 𝜙/}とすると，CY は次のように与えられる． 

CY(𝑋; NA, Θ,Φ) 	= 	H&! OΝA(𝑋; 𝜃+,) 	+	H&"5ΝA(𝑋; 𝜃,+) 	−	ΝA(𝑋; 𝜃+-)9Q, (3) 

ここで “ + ”は要素ごとの加算を表す． 

最後に，MF，CY，MFCY の組み合わせは次のように与えられる． 

MFCY	(𝑋!"!∈%; 	NA , Θ,Φ)
= 	H&!5MF(𝑋!"!∈%; NA, 𝜃+,, 𝜙0)
+	H&"(MF(𝑋!"!∈%; NA, 𝜃,+, 𝜙0) 	− 	MF(𝑋!"!∈%; NA, 𝜃+-, 𝜙0)	)	9, 

(4) 

ここで Φ = {𝜙., 𝜙/, 𝜙0}はしきい値を表す． 

2.2．ネットワーク構成 
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U-net は，⼊⼒に近い層と出⼒に近い層を結合するために，標準的なエンコーダ・デコ
ーダ構造に skip-connection を追加して，U 字型の構造になっている[14]．本研究では
pix2pix の⼀部として提案された U-net の改良版を採⽤した [31]．この改良版では，エ
ンコーダは畳み込み層で構成され，デコーダは畳み込み層と 1 つのアップサンプリン
グ層で構成されている．⼊⼒と出⼒のサイズは 256×256 ピクセルで，活性化関数は正
規化線形ユニットを⽤いた．各⼊⼒要素は-1 から 1 の実数，各出⼒は 0 から 1 の実数
とし，損失関数には Dice 損失を採⽤した．詳細については，図 6 を参照されたい． 

DeepLab は Atrous 畳み込みを利⽤しており，⾼性能なセグメンテーション⼿法のひと
つである[32]．DeepLabv3+はその最新バージョンで，エンコーダとデコーダを組み合
わせた構造を採⽤している[16]．本研究では，エンコーダのバックボーンネットワーク
として，ImageNet を⽤いて事前学習した Resnet101 を⽤い，損失関数としてクロスエ
ントロピー損失を採⽤した．⼊⼒と出⼒のサイズは，513 × 513 ピクセルである．各
⼊⼒要素は-1〜1 の実数，各出⼒は 0〜1 の実数とした．詳細は参考⽂献[16]参照され
たい．  

2.3．臨床データの取得⽅法とラベルの準備 

本研究のプロトコルは，理化学研究所，富⼠通株式会社，昭和⼤学および国⽴がん研究
センターの Institutional Review Board の承認を得ている（承認 ID：Wako1 29-4）．ま
た，ヘルシンキ宣⾔および⼈を対象とする医学研究の倫理原則に基づいて実施した．本
研究の対象は，2018 年 4 ⽉から 2019 年 5 ⽉の間に，昭和⼤学の 4 病院（東京および
横浜）で妊娠中期に胎児超⾳波スクリーニングを受けた単胎妊娠で正常胎児を妊娠する
妊婦とした．対象の胎児は出⽣後 1 カ⽉以上経過した時点で，⼩児科医による診察を
⾏い，その新⽣児に先天性疾患がないことを確認している．胎児超⾳波動画の取得は，
熟練度が異なる産科医が，2〜6MHz の経腹⽤コンベックス型トランスデューサを搭載
した Voluson® E8 または E10（GE Healthcare, Chicago, IL, USA）を⽤い胎児⼼臓モー
ドで⾏った．動画は，胃の⾼さから 4CV を経て⼸部⼤動脈に⾄るまでの，⼀連の断⾯
図で構成されるように取得した．これらのビデオのすべてのフレームは，胎児の胸部が
画⾯の少なくとも 2 分の 1 から 3 分の 2 を占めるように拡⼤された．このような条件
で，1 ⼈の妊婦から 1 つ以上の動画を取得した．得られた動画から，4CV の評価に必
要な情報を認識できるクオリティの 4CV 画像を抽出した．以上のプロセスを経て，胎
児胸壁セグメンテーションのためのデータセットは，256 例の 280 本の動画に含まれ
る 538 枚の 4CV 画像となった．256 例の妊娠期間の 18 週から 28 週で中央値は 20 週
であった． 

データセットとして集めた 4CV 画像には，1 ⼈の産科医が胸壁のアノテーションを⼿
作業で⾏った．ここで胸壁とは，肋⾻と脊柱を含み，⽪膚や外側の筋⾁を含まない外側
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の境界と，胸膜に⼀致する内側の境界の 2 つの境界の間にある円筒状構造物と定義し
た．この定義は，⽇本胎児⼼臓病研究会および⽇本⼩児循環器学会の胎児⼼エコー検査
ガイドライン作成委員会が発表した「胎児⼼エコー検査ガイドライン」を参考にした
[13]．補⾜実験のために⼼臓および肺のアノテーションも同様に⾏った． 

CY では，胸壁，胸腔，胸郭全体の 3 種類のアノテーションラベルで学習したそれぞれ
3 種類のモデルが必要となる．胸壁のアノテーションラベルは⼿動で作成したが，これ
を利⽤することにより，残りの胸腔と胸郭全体のラベルは⾃動的に，すなわちコストフ
リーで⽣成することができる．そして MF で使⽤する各ターゲット画像の前後フレー
ムをコンフィギュレーションに従って抽出した．⼊⼒データとして使⽤する画像やラベ
ルは，U-net の場合は 256×256 ピクセル，DeepLabv3+の場合は 513×513 ピクセル
にリサイズした． 

2.4．評価指標とクロスバリデーション 

今回，セグメンテーションモデルの性能を評価するために，intersection over union 
(IoU），Dice 係数（Dice），適合率（Precision），再現率（Recall）という 4 つの指
標を⽤いた[33]．真陽性を TP，偽陽性を FP，偽陰性を FN，偽陽性を FP とすると，
IoU，Dice，Precision，Recall は以下のように定義できる． 

IoU = 
TP

TP + FP + FN
 (5) 

Dice = 
2TP

2TP + FP + FN
 (6) 

Precision = 
TP

TP + FP
 (7) 

Recall = 
TP

TP + FN
. (8) 

Jaccard index とも呼ばれる IoU と Dice は，セグメンテーション⼿法の評価に最もよく
使われる指標である．また，推論の詳細な評価を⾏うために，Precision と Recall も⼀
般的に使⽤されている．前述の 4 つの評価指標はすべて 0 から 1 の間の値をとり，1 に
近い値ほど良い予測結果を⽰す． 

既存モデルと MF，CY，MFCY の⼿法の性能を⼀般化するために，5-fold クロスバリ
デーションを⾏った．この⽬的のために，データセットは⼀様に 5 つの独⽴したサブ
セットに分割し，それらのサブセットはほぼ等しいカーディナリティとした．5-fold ク
ロスバリデーションでは，1 つのサブセットをテストデータセットとし，残りの 4 つの
サブセットをトレーニングデータセットとして順次割り当てるというフォールドを繰り
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返す．各テストデータセットについて，平均 IoU (mIoU)，平均 Dice (mDice)，平均
Precision (mPrecision)，平均 Recall (mRecall)を算出した．最後に，mIoU, mDice, 
mPrecision, mRecall の 5-fold クロスバリデーションでの平均値と⺟集団の標準偏差を
計算した． 

また，MF や CY の性能を詳細に評価するために，個々のテスト画像の IoU を算出し
た．IoUU-net，IoUDeepLabv3+，IoUMF，IoUCYを，それぞれ U-net，DeepLabv3+，MF，
CY による胸壁のセグメンテーションの IoU とする．それらの IoU 値の違いを評価し
た（ΔIoU = IoUMF	–IoUU-netまたは IoUDeepLabv3+，または ΔIoU = IoUCY	–IoUU-netまたは
IoUDeepLabv3+）ΔIoU は，5-fold クロスバリデーションで得たすべてのテスト画像の結果
で計算した．CNN モデルは，U-net と DeepLabv3+を使⽤した． 

2.5．実験に使⽤したコンフィギュレーション 

U-net と DeepLabv3+を使⽤する際には，両⼿法で動作条件を同じにするために，セグ
メンテーションの過程で，データ拡張やファインチューニングは⾏わなかった．U-net
ではバッチサイズ 12，エポックサイズ 40，DeepLabv3+では 30,000 回のイテレーショ
ンとバッチサイズ 8 を設定した．U-net では Adam optimizer を採⽤し，学習率は
0.001 とした．また，DeepLabv3+では，Nesterov momentum を 0.9，初期学習率を
0.007，2000 回のイテレーションごとの減衰率を 0.9 とする確率的勾配降下法を採⽤し
た．CY については，𝑇	(𝑎, 𝑘) = 𝑇	(3, 3)とした．また，式(1)では 𝜙 = 0.5，式(2) では
𝜙 = 3/7，式(3)では Φ	{𝜙., 𝜙/} = {0.5, 0.5}，式(4)では Φ	{𝜙., 𝜙/, 𝜙0} = {0.5, 0.5, 3/7}と
設定した．U-net には Keras ver2.2（TensorFlow ver1.9 backend）を，DeepLabv3+に
は TensorFlow ver1.10 を使⽤した．すべての実験は，CentOS Linux リリース 7.2，
CUDA バージョン：10 のコンピュータクラスタ上で⾏われ，各ノードのハードウェア
は，Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2690 v4（2.60GHz），GeForce GTX 1080 Ti を使⽤し
た．本研究で提案した⼿法のソースコードは，GitHub
（https://github.com/rafcc/2020-circle-segmentation）で公開している． 

 

3．結果 

3.1．既存モデルと提案⼿法の性能の⽐較 

U-net，DeepLabv3+，MF，CY，MFCY を⽤いて得られた胸壁の予測結果を，
mIoU，mDice，mPrecision，mRecall のそれぞれで⽐較した（表 1）．各モデルを介し
て得られた予測結果を，対応する正解ラベルとともに図 7 に⽰す．MFCY を使⽤する
と，mIoU で 0.448（U-net）vs. 0.493（U-net + MFCY），0.417（DeepLabv3+）vs. 
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0.470（DeepLabv3+ + MFCY）となり，既存モデルよりも優れた結果を得ることがで
きた．mRecall でも，0.568（U-net）vs. 0.738（U-net＋MFCY），0.525
（DeepLabv3+）vs. 0.729（DeepLabv3+＋MFCY）と，既存モデルよりも⾼かった．
しかし，mPrecision においては，0.679（U-net）vs. 0.596（U-net + MFCY），0.675
（DeepLabv3+）vs. 0.566（DeepLabv3+ + MFCY）と，MFCY を使⽤すると既存モデ
ルよりも低い値を⽰した．5-fold クロスバリデーションで得たそれぞれ得たすべての結
果は図 8 に⽰す．MF を⽤いて得られた胸腔および胸郭全体の予測結果を表 2 に⽰し
た．また，補⾜実験として⼼臓と肺のセグメンテーションに対応する MF の性能を評
価した（表 3）．その結果，MF を使⽤すると，胸壁，胸腔，胸郭全体を含め，⼼臓や
肺についても mIoU が⾼くなり，より正確なセグメンテーションを⾏うのに有効であ
った． 

3.2．MF と CY の個別効果の分析 

次に，MF または CY を⽤いた胸壁セグメンテーションの改善度を分析し，それぞれの
貢献度を評価した（図 9，10）．セグメンテーション結果の改善度は，画像毎で異なっ
ていた（図 9a，10a）．図 9b のケース 5 と 6，図 10b のケース 8 と 9 は，典型的な改
善例である．これらのケースでは，MF と CY の両⽅が，既存モデルの単独使⽤では認
識することができなかったセグメンテーション領域（以下，失敗領域）を補うことがで
きた．図 9b のケース 7 と図 10b のケース 10 は，典型的な改悪した例である．ケース
7 では，MF の前後フレームの予測結果が悪かったため，統合予測が改悪した．また，
ケース 10 では，胸部以外の物体による不適切なセグメンテーション結果により，CY
での予測結果が改悪した． 

 

4．考察 

胸壁は，先天性疾患を検出・推定するための胎児超⾳波検査における重要な構造であ
る．第⼀に，検査者は左右の肋⾻の⻑さが揃った対称的な胸壁を得ることで，スキャン
ビューが適切な 4CV であることを確認する[11]．第⼆に，胸壁の形状の変化は，先天
性疾患を⽰唆する．特に，胸郭が狭い⾻格形成不全の症例では胸郭周囲が⼩さくなり
[34]，漏⽃胸の症例では胸壁⾃体が変形する[35]．第三に，先天性疾患をスクリーニン
グする際や疾患の予後予測をするためのある指標は，胸壁の測定によって算出される．
例えば，4CV における⼼臓と胸郭の⾯積の⽐である⼼胸郭断⾯積⽐は，先天性⼼疾患
や胎児⼼不全の代表的な指標である[36,37]．また，4CV における対側の肺の⾯積と胸
郭の⾯積の⽐である肺・胸郭横断⾯積⽐は，先天性横隔膜ヘルニアの予後指標となる
[38,39]．そして，胸壁に対する⼼臓の向きと位置によって決まる⼼臓軸も先天性疾患
を検出するきっかけの指標となる[12,13]．このことから，胸壁のセグメンテーション
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を採⽤した AI ベースのモデルは，胎児超⾳波検査における 4CV の評価や先天性疾患
の診断をサポートする可能性がある．この点において，MFCY は，胸壁の正確なセグ
メンテーションを⾏うことで，胎児超⾳波動画における AI ベースの診断⽀援モデルの
進展に貢献することができる． 

本研究では，2 つの model-agnostic な⼿法を組み合わせることで，胎児超⾳波動画に
おける新規のセグメンテーション⼿法である MFCY を提案した．そして MFCY を⽤い
た胸壁のセグメンテーションの mIoU と mDice は，既存モデルを⽤いたセグメンテー
ションよりも⾼く，既存モデルよりも優れた性能を⽰した．MFCY は，既存のニュー
ラルネットワークの予測結果をそのまま適⽤し，各動画のターゲット画像とその前後フ
レームの予測結果を統合することで機能する．驚くべきことに，データセットが限られ
た中で，ネットワークに修正を加えることなく，またより多くの追加のアノテーション
を⾏わずとも，セグメンテーション性能を向上させることができた．MFCY が他のネ
ットワークアーキテクチャにも適⽤でき，他のセグメンテーション⼿法にも広く適⽤で
きることは，model-agnostic な⼿法の利点である． 

次に，今回の結果をもとに，MF や CY が胸壁のセグメンテーションの改善にどのよう
に貢献しているかを詳細に評価した．その結果，MF や CY を単独で使⽤した場合で
も，胸壁セグメンテーションの性能は既存モデルよりも向上した．詳細な検討では
MF，CY，MFCY の mRecall は⾼くなった⼀⽅で，mPrecision は既存モデルよりも低
い結果となった．これは，MF では，画像を少しずつずらして使⽤しているため，カバ
ーする範囲が広いことが原因と考えられる．さらに，CY では統合予測結果を求めるた
めに数学的な演算（式（3））が必要なため，カバーする領域は対応する正解ラベルよ
りも広くなる可能性が考えられた．⼀つ⼀つのケースに着⽬すると，MF，CY は多く
のケースで，失敗領域を補完し，より円筒形に近づけることで，セグメンテーション結
果を改善させていた．これは，MF と CY の独⽴した予測結果のアンサンブル学習によ
り，補正が⾏われているためと考えられた．MF では，各ターゲット画像に対応する前
後フレームを利⽤することで，必ずしもすべての前後フレームに現れるわけではない失
敗領域を補うことで，セグメンテーション性能を向上させた（図 9b のケース 5，6 な
ど）．胸壁のアピアランスの時間的・空間的変化がセグメンテーション性能に影響を与
えるが，MF ではターゲット画像の失敗領域を，前後フレームの情報で補うことができ
る．また，CY では，3 つの異なるモデルの出⼒を統合することで，単⼀のモデルを実
装するよりも優れた性能を発揮した．胸壁が円筒形を呈しているという予備知識に基づ
き，胸壁のラベルから胸腔と胸郭全体のラベルを⽣成することができる．逆に，胸腔と
胸郭全体の予測ラベルから胸壁の予測ラベルを決めることができる（例えば，図 10b
のケース 8 と 9）．今回の研究ではデータセットのサイズは限られていたが，これらの
定性的な分析から，提案⼿法は有効であると考えられた． 
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別の観点から，胎児超⾳波で胸壁のセグメンテーションが困難な理由を考える．U-net
や DeepLabv3+を単独で⽤いた既存⼿法で胸壁のセグメンテーションがうまくいかな
かったケースでは，胸壁の予測ラベルが途切れていることが多かった（図 7，9b，
10b）．その理由として考えられるのは，同じ胎児超⾳波動画の中でも，胸壁のアピア
ランスが時間的・空間的に変化していることである．胎児超⾳波検査では，胸壁は多様
な明るさの構造物が混在しているため，アピアランスが異なり，胸壁⾃体や周囲の構造
物に起因するアーチファクトが頻繁に現れる．また，胸壁は単連結空間ではないため，
その外側の領域と内側の⽳あき部分を識別する必要があり，セグメンテーションの⼯程
を複雑化している．これらの理由から，U-net や DeepLabv3+を単純に使⽤するだけで
は，最適な予測結果が得られなかった可能性が⾼いと考えられる． 

4.1．本研究の限界 

本研究にはいくつかの限界がある．まず，今回提案する MFCY の性能は，代表的なモ
デルである U-net と DeepLabv3+との組み合わせでのみ検証した．MFCY は model-
agnostic な⼿法であるため，形式的にはすべての深層学習アルゴリズムに適⽤可能であ
る．しかし，MFCY を他の深層学習アルゴリズムに適応することで，セグメンテーシ
ョン性能がどの程度向上するかは不明である．第 2 に，⼊⼒データは，ひとつの企業
の 2 種類の超⾳波診断装置からのみ取得したものであり，ロバスト性を担保すること
ができない．したがって，MFCY が様々な機器から取得したデータセットに応⽤でき
るかどうかは，さらなる実験での検証が必要となる．第三に，今回のデータセットには
正常な胎児の超⾳波動画しか含まれていないため，先天性⼼疾患などの胎児異常がある
場合の MFCY の有効性については検証していない．⼀般的な AI ベースのモデルを確
⽴するには，正常なケースと異常なケースの両⽅を含める必要がある．第四に，今回の
研究では胸壁セグメンテーションに焦点を当てており，今回のデータセットを使って他
の構造物に対する MFCY の有効性を検証することはできない．MFCY の重要性を⽰
し，応⽤を拡⼤するためには，胎児の頭蓋⾻のような円筒形をした他の器官のセグメン
テーションをテストする必要がある．最後に，今回の研究は臨床現場での検証は⾏って
いない．最⼤の mIoU（U-net＋MFCY）でも 0.493 であり，これは臨床的な実⽤性を
考えると，まだ⽐較的低い値である．トレーニングデータの数を増やすことによって，
より正確なセグメンテーションが可能になると期待される．したがって，MFCY の臨
床レベルでの導⼊と検証は，今後の課題である． 

 

5．結論 

本研究では，model-agnostic な⼿法である MFCY によって，胎児の超⾳波動画におけ
る胸壁のセグメンテーション性能が向上することを⽰した．MFCY は，2 つの⼿法の独
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⽴した予測結果のアンサンブル学習に基づいており，超⾳波動画の時系列情報と胸壁の
形状情報を相互に補完する．4CV の評価を⽀援する AI ベースのモデルを構築するため
には，胎児胸壁の正確なセグメンテーションが不可⽋である．MFCY が，胎児超⾳波
の⾃動診断⽀援技術の開発に貢献できることに期待する． 
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7．付録 

本研究の予備実験として既存モデルによる⼼臓，肺，胸壁のセグメンテーション性能を
評価した．データセットは，本⽂で述べたものと同様で，256 名の単胎妊娠で正常胎児
を妊娠する妊婦から取得した 4CV 画像 538 枚からなる．これらの画像の⼼臓，肺，胸
壁のラベルは，産科医が⼿動でアノテーションしたものである．既存モデルとして，
U-net と DeepLabv3+を使⽤した．U-net ではバッチサイズ 12，エポックサイズ 40，
DeepLabv3+では 30,000 回の反復，バッチサイズ 8 を採⽤した．U-net のアーキテクチャ
は，本⽂で説明したものと同じである（図 6）．DeepLabv3+の詳細については，[16] を
参照されたい．セグメンテーションは 5-fold クロスバリデーションで⾏った．付録表 1
に実験の結果を⽰す．⼼臓，肺，胸壁のセグメンテーションの mIoU は，U-net ではそ
れぞれ 0.686，0.712，0.448，DeepLabv3+ではそれぞれ 0.734，0.684，0.417 であった．
既存 CNN モデルよる胸壁のセグメンテーション性能は，⼼臓や肺に⽐べて低かった． 
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表 1. MF，CY，MFCY を適⽤した時の胸壁セグメンテーション性能結果． 

CNN MF CY 
mIoU mDice mPrecision mRecall 

平均 標準偏差 平均 標準偏差 平均 標準偏差 平均 標準偏差 

U-net 

  0.448 0.017 0.610 0.016 0.679 0.033 0.568 0.032 

✓  0.461 0.017 0.623 0.016 0.659 0.035 0.606 0.032 

 ✓ 0.486 0.006 0.647 0.005 0.599 0.014 0.718 0.025 

✓ ✓ 0.493 0.006 0.654 0.005 0.596 0.016 0.738 0.023 

DeepLabv3+ 

  0.417 0.007 0.582 0.007 0.675 0.009 0.525 0.013 

✓  0.443 0.006 0.608 0.006 0.663 0.009 0.575 0.014 

 ✓ 0.462 0.005 0.626 0.005 0.567 0.004 0.709 0.012 

✓ ✓ 0.470 0.004 0.633 0.004 0.566 0.007 0.729 0.010 

mIoU：平均 IoU，mDice：平均 Dice 係数，mPrecision：平均適合率，mRecall：平均再現率. 
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表 2．MF を適⽤した時の胸壁，胸腔，胸郭全体のセグメンテーション性能結果． 

CNN 対象 MF 

mIoU mDice mPrecision mRecall 

平均 
標準 
偏差 

平均 
標準 
偏差 

平均 
標準 
偏差 

平均 
標準 
偏差 

U-net 

胸壁 
  0.448 0.017 0.610 0.016 0.679 0.033 0.568 0.032 

✓ 0.461 0.017 0.623 0.016 0.659 0.035 0.606 0.032 

胸腔 
  0.856 0.004 0.922 0.003 0.943 0.012 0.905 0.008 

✓ 0.864 0.006 0.926 0.004 0.936 0.013 0.920 0.007 

胸郭全体 
 0.843 0.029 0.912 0.019 0.954 0.005 0.880 0.036 

✓ 0.852 0.022 0.918 0.014 0.950 0.005 0.894 0.028 

DeepLabv3+ 

胸壁 

  0.417 0.007 0.582 0.007 0.675 0.009 0.525 0.013 

✓ 0.443 0.006 0.608 0.006 0.663 0.009 0.575 0.014 

胸腔 

  0.844 0.003 0.914 0.002 0.915 0.004 0.918 0.004 

✓ 0.848 0.004 0.916 0.002 0.906 0.005 0.932 0.003 

胸郭全体 

 0.857 0.005 0.922 0.003 0.921 0.007 0.928 0.003 

✓ 0.861 0.005 0.924 0.003 0.914 0.007 0.939 0.002 

mIoU：平均 IoU，mDice：平均 Dice 係数，mPrecision：平均適合率，mRecall：平均再現率. 

 
  



22 
 

表 3．MF を適⽤した時の⼼臓，肺のセグメンテーション性能結果． 

CNN 対象 MF 

mIoU mDice mPrecision mRecall 

平均 
標準
偏差 

平均 
標準
偏差 

平均 
標準
偏差 

平均 
標準
偏差 

U-net 

⼼臓 
  0.686 0.042 0.798 0.036 0.849 0.028 0.784 0.069 

✓ 0.697 0.040 0.806 0.034 0.833 0.029 0.810 0.067 

肺 
  0.712 0.015 0.828 0.011 0.832 0.020 0.832 0.014 

✓ 0.713 0.015 0.829 0.011 0.808 0.021 0.859 0.012 

DeepLabv3+ 

⼼臓 
  0.734 0.012 0.842 0.009 0.864 0.008 0.833 0.008 

✓ 0.744 0.011 0.849 0.008 0.848 0.009 0.862 0.007 

肺 
  0.684 0.010 0.808 0.008 0.833 0.008 0.793 0.014 

✓ 0.697 0.008 0.818 0.006 0.814 0.009 0.830 0.011 

mIoU：平均 IoU，mDice：平均 Dice 係数，mPrecision：平均適合率，mRecall：平均再現率. 
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図 1．胎児超⾳波検査における四腔断⾯（four-chamber-view：4CV）での評価⽅法． 

 (a）4CV のシェーマ．4CV は⼼臓の断⾯の 1 つで，右⼼房，右⼼室，左⼼房，左⼼室を観察する
ことができる．(b) 検査者は，胸壁が円形に近く，左右の肋⾻の⻑さが揃っていることを確認する
ことで得られた 4CV が適切な断⾯であることを確信する．(c）4CV 検査の評価指標の例．⼼臓の
⼤きさは，通常，胸郭⾯積の 1/3 以下である．また，正常な⼼臓は胸郭の左側に位置し，その⼼臓
軸は約 45±20°左に向いている．これらの指標は，先天性疾患を発⾒するきっかけとなる． 

 

  

(b)

4CV

⼼臓の向き ⼼臓の位置⼼臓の⼤きさ

最適な 4CV

(c)

肋⾻

脊椎

胸郭

⼼臓

肋⾻ 胸壁

⼼臓軸

右⼼室

左⼼室

右⼼房

左⼼房

(a) 
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図 2．深層学習技術を⽤いた代表的な画像処理⼿法． 

胸壁（thoracic wall：TW）を画像処理⼿法の対象とした例を⽰す．画像分類では，画像が何である
かを分類する．物体検出は，画像のどのあたりに何があるかを特定する．⼀⽅，セグメンテーショ
ンでは，画像内の個々のピクセルが何であるかを分類する．したがって，セグメンテーションを⾏
うことにより画像に対する物体の向きや⼤きさ，境界線などの詳細な情報を得ることができる． 

  

画像分類 物体検出 セグメンテーション

TW

TW

TW
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図 3．提案⼿法である Multi-Frame + Cylinder 法（MFCY）の概要． 

（a）アノテーションラベルの作成フェーズ．胎児の超⾳波動画から抽出した 4CV 画像に，胸壁
（thoracic wall：TW）のラベルをアノテーションした．胸腔（thoracic cavity：TC）と胸郭全体
（whole thorax：WT）のラベルは，TW のラベルに基づいて⾃動的に⽣成した． (b)教師あり学習
での学習フェーズ．オリジナル画像とそれぞれのラベルを⽤いて，TW，TC，WT のセグメンテー
ションを⾏う 3 種類の畳み込みニューラルネットワーク（convolutional neural network：CNN）モ
デルを作成した．CNN には，U-net と DeepLabv3+を使⽤した．(c) 推論フェーズ．このフェーズ
では，胎児の超⾳波動画から対象となる 4CV 画像とその前後フレームを抽出した．これらの画像を
学習済みの CNN モデル（TW，TC，WT）に⼊⼒し，各画像に対応する予測ラベルを取得した．
TW，TC，WT の予測ラベルは，MF によってそれぞれ 1 つの予測ラベルに統合した．また，CY
を⽤いて 3 つの独⽴したラベルを統合し得られた予測ラベルを，MFCY を⽤いた予測結果とした． 

(a)

U-net
or

DeepLabv3+

CNNモデル
(TW)

TWラベル

オリジナル画像

CY
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＋前後フレーム

+

セグメンテーション 画像の統合

予測結果

(b)

(c)

①胸壁(TW) 
ラベル
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+

-3

+3

-3

+3

MFCNNモデル
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-3

+3

-3

+3
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(TC)

-3
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DeepLabv3+

CNNモデル
(WT)
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オリジナル画像
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アノテーション ラベルの準備

学習 学習 学習
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図 4．Multi-Frame 法 (MF) と Cylinder 法(CY) の⼿順のダイアグラム． 

(a) MF の⼿順．MF では，⼀連の超⾳波動画の中から対象となる 4CV 画像とその前後フレームを抽
出した．次に，対象画像とその前後フレームを学習済み CNN モデルに⼊⼒し，時系列に応じた複
数の予測ラベルを取得した．MF はこれらの予測ラベルを統合して，単⼀の予測ラベルを⽣成した．
時系列の情報を統合することにより，セグメンテーションの性能は向上する．(b) CY の⼿順．対象
画像をそれぞれの胸壁，胸腔，胸郭全体の CNN モデルに⼊⼒し，それぞれの予測ラベルを作成し
た．CY はこの 3 つの予測ラベルを統合して，胸壁の出⼒ラベルを 1 つ⽣成する．この統合では，胸
郭全体の予測ラベルから胸腔の予測ラベルを差し引き，胸壁の予測ラベルと⾜し合わせる．これに
より，胸壁セグメンテーションの外側の境界線と内側の境界線がより明確となる． 

(b)

(a) 

-3

+3

⼀連の超⾳波画像

対象画像
+ 前後フレーム

対象画像

前後フレーム
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MF
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−
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対象画像

CNNモデル
(TC)

+

+

+

予測ラベル

CY

外側の境界線

内側の境界線
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図 5．MF，CY，MFCY の性能評価を⾏うための実験図． 

(1)U-net or DeepLabv3+，(2)U-net or DeepLabv3+ + MF，(3)U-net or DeepLabv3+ + CY，
(4)U-net or DeepLabv3+ + MFCY の 4 つの⼿法のセグメンテーション性能を⽐較した．(1)の予測
ラベルは，U-net or DeepLabv3+の既存モデルを単純に使⽤することで得た．(2)MF の予測ラベル
は，対象画像とその前後フレームから切り出した胸壁の予測ラベルを統合して得た．(3)CY の予測
ラベルは，胸壁，胸腔，胸郭全体からセグメンテーションした 3 種類の予測ラベルを統合して得
た．(4)MFCY の予測ラベルは，MF と CY の順に適⽤させて得た． 
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図 6．U-net の構造． 

input_1: InputLayer
input:

output:

(None, 256, 256, 3)

(None, 256, 256, 3)

zero_padding2d_1: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 256, 256, 3)

(None, 258, 258, 3)

conv2d_1: Conv2D
input:

output:

(None, 258, 258, 3)

(None, 128, 128, 64)

leaky_re_lu_1: LeakyReLU
input:

output:

(None, 128, 128, 64)

(None, 128, 128, 64)

concatenate_7: Concatenate
input:

output:

[(None, 128, 128, 64), (None, 128, 128, 64)]

(None, 128, 128, 128)

zero_padding2d_2: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 128, 128, 64)

(None, 130, 130, 64)

conv2d_2: Conv2D
input:

output:

(None, 130, 130, 64)

(None, 64, 64, 128)

batch_normalization_1: BatchNormalization
input:

output:

(None, 64, 64, 128)

(None, 64, 64, 128)

leaky_re_lu_2: LeakyReLU
input:

output:

(None, 64, 64, 128)

(None, 64, 64, 128)

concatenate_6: Concatenate
input:

output:

[(None, 64, 64, 128), (None, 64, 64, 128)]

(None, 64, 64, 256)

zero_padding2d_3: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 64, 64, 128)

(None, 66, 66, 128)

conv2d_3: Conv2D
input:

output:

(None, 66, 66, 128)

(None, 32, 32, 256)

batch_normalization_2: BatchNormalization
input:

output:

(None, 32, 32, 256)

(None, 32, 32, 256)

leaky_re_lu_3: LeakyReLU
input:

output:

(None, 32, 32, 256)

(None, 32, 32, 256)

concatenate_5: Concatenate
input:

output:

[(None, 32, 32, 256), (None, 32, 32, 256)]

(None, 32, 32, 512)

zero_padding2d_4: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 32, 32, 256)

(None, 34, 34, 256)

conv2d_4: Conv2D
input:

output:

(None, 34, 34, 256)

(None, 16, 16, 512)

batch_normalization_3: BatchNormalization
input:

output:

(None, 16, 16, 512)

(None, 16, 16, 512)

leaky_re_lu_4: LeakyReLU
input:

output:

(None, 16, 16, 512)

(None, 16, 16, 512)

concatenate_4: Concatenate
input:

output:

[(None, 16, 16, 512), (None, 16, 16, 512)]

(None, 16, 16, 1024)

zero_padding2d_5: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 16, 16, 512)

(None, 18, 18, 512)

conv2d_5: Conv2D
input:

output:

(None, 18, 18, 512)

(None, 8, 8, 512)

batch_normalization_4: BatchNormalization
input:

output:

(None, 8, 8, 512)

(None, 8, 8, 512)

leaky_re_lu_5: LeakyReLU
input:

output:

(None, 8, 8, 512)

(None, 8, 8, 512)

concatenate_3: Concatenate
input:

output:

[(None, 8, 8, 512), (None, 8, 8, 512)]

(None, 8, 8, 1024)

zero_padding2d_6: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 8, 8, 512)

(None, 10, 10, 512)

conv2d_6: Conv2D
input:

output:

(None, 10, 10, 512)

(None, 4, 4, 512)

batch_normalization_5: BatchNormalization
input:

output:

(None, 4, 4, 512)

(None, 4, 4, 512)

leaky_re_lu_6: LeakyReLU
input:

output:

(None, 4, 4, 512)

(None, 4, 4, 512)

concatenate_2: Concatenate
input:

output:

[(None, 4, 4, 512), (None, 4, 4, 512)]

(None, 4, 4, 1024)

zero_padding2d_7: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 4, 4, 512)

(None, 6, 6, 512)

conv2d_7: Conv2D
input:

output:

(None, 6, 6, 512)

(None, 2, 2, 512)

batch_normalization_6: BatchNormalization
input:

output:

(None, 2, 2, 512)

(None, 2, 2, 512)

leaky_re_lu_7: LeakyReLU
input:

output:

(None, 2, 2, 512)

(None, 2, 2, 512)

concatenate_1: Concatenate
input:

output:

[(None, 2, 2, 512), (None, 2, 2, 512)]

(None, 2, 2, 1024)

zero_padding2d_8: ZeroPadding2D
input:

output:

(None, 2, 2, 512)

(None, 4, 4, 512)

conv2d_8: Conv2D
input:

output:

(None, 4, 4, 512)

(None, 1, 1, 512)

batch_normalization_7: BatchNormalization
input:

output:

(None, 1, 1, 512)

(None, 1, 1, 512)

activation_1: Activation
input:

output:

(None, 1, 1, 512)

(None, 1, 1, 512)

conv2d_transpose_1: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 1, 1, 512)

(None, 2, 2, 512)

batch_normalization_8: BatchNormalization
input:

output:

(None, 2, 2, 512)

(None, 2, 2, 512)

dropout_1: Dropout
input:

output:

(None, 2, 2, 512)

(None, 2, 2, 512)

activation_2: Activation
input:

output:

(None, 2, 2, 1024)

(None, 2, 2, 1024)

conv2d_transpose_2: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 2, 2, 1024)

(None, 4, 4, 512)

batch_normalization_9: BatchNormalization
input:

output:

(None, 4, 4, 512)

(None, 4, 4, 512)

dropout_2: Dropout
input:

output:

(None, 4, 4, 512)

(None, 4, 4, 512)

activation_3: Activation
input:

output:

(None, 4, 4, 1024)

(None, 4, 4, 1024)

conv2d_transpose_3: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 4, 4, 1024)

(None, 8, 8, 512)

batch_normalization_10: BatchNormalization
input:

output:

(None, 8, 8, 512)

(None, 8, 8, 512)

dropout_3: Dropout
input:

output:

(None, 8, 8, 512)

(None, 8, 8, 512)

activation_4: Activation
input:

output:

(None, 8, 8, 1024)

(None, 8, 8, 1024)

conv2d_transpose_4: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 8, 8, 1024)

(None, 16, 16, 512)

batch_normalization_11: BatchNormalization
input:

output:

(None, 16, 16, 512)

(None, 16, 16, 512)

activation_5: Activation
input:

output:

(None, 16, 16, 1024)

(None, 16, 16, 1024)

conv2d_transpose_5: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 16, 16, 1024)

(None, 32, 32, 256)

batch_normalization_12: BatchNormalization
input:

output:

(None, 32, 32, 256)

(None, 32, 32, 256)

activation_6: Activation
input:

output:

(None, 32, 32, 512)

(None, 32, 32, 512)

conv2d_transpose_6: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 32, 32, 512)

(None, 64, 64, 128)

batch_normalization_13: BatchNormalization
input:

output:

(None, 64, 64, 128)

(None, 64, 64, 128)

activation_7: Activation
input:

output:

(None, 64, 64, 256)

(None, 64, 64, 256)

conv2d_transpose_7: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 64, 64, 256)

(None, 128, 128, 64)

batch_normalization_14: BatchNormalization
input:

output:

(None, 128, 128, 64)

(None, 128, 128, 64)

activation_8: Activation
input:

output:

(None, 128, 128, 128)

(None, 128, 128, 128)

conv2d_transpose_8: Conv2DTranspose
input:

output:

(None, 128, 128, 128)

(None, 256, 256, 1)

activation_9: Activation
input:

output:

(None, 256, 256, 1)

(None, 256, 256, 1)
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図 7．既存モデルと提案⼿法による胸壁セグメンテーション結果の代表例． 

各⾏は，特定のケースを⽰している．各列は，オリジナル画像，正解ラベル，および U-net，
DeepLabv3+，MF，CY，MFCY による予測に対応している．⽩塗り部分は胸壁のラベルを表し，
(a)は U-net，(b)は DeepLabv3+をそれぞれ CNN として使⽤した結果である． 

  

正解ラベル U-net + CYU-net + MF U-net + MFCYU-netオリジナル画像

(a)

(b)

ケース 1

ケース 2

ケース 3

ケース 4

ケース 1

ケース 2

ケース 3

ケース 4

DeepLabv3+
+ CY

DeepLabv3+
+ MF

DeepLabv3+
+ MFCY

DeepLabv3+正解ラベルオリジナル画像



30 
 

 

図 8．各 fold での既存モデルと提案⼿法による胸壁セグメンテーション結果． 

MF，CY および MFCY を使⽤した際の各 fold の平均 IoU（mIoU)，平均 Dice 係数 (mDice)，平均
適合率 (mPrecision)，平均再現率 (mRecall)を⽰す．各図では，X 軸が fold 数，Y 軸が指標の値を
表している．CNN モデルは，(a)U-net と(b)DeepLabv3+を⽤いた結果である． 
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図 9．MF 適⽤時の IoU 指標を⽤いた胸壁のセグメンテーションの分析． 

(a) U-net または DeepLabv3+と MF を⽤いた全個別画像の IoU 値の差分の分布．U-net または
DeepLabv3+の IoU（IoUU-netまたは IoUDeepLabv3+），MF の IoU（IoUMF），およびそれらの IoU 値
の差（ΔIoU = IoUMF - IoUU-netまたは IoUDeepLabv3+）を計算した．x 軸は IoUU-netまたは
IoUDeepLabv3+，y 軸はΔIoU を表す．(b) MF を⽤いた胸壁セグメンテーションの代表例．CNN モデ
ルは，U-net（ケース 5）と DeepLabv3+（ケース 6，7）を使⽤した．各ケースの上段は，U-net
または DeepLabv3+単独と MF から得られた予測ラベルを⽰している．下段は，MF で統合された
対象画像とその前後フレームの予測ラベルを⽰している．ケース 5 と 6 では，MF によってセグメ
ンテーション性能が向上した．⼀⽅で，ケース 7 では，MF によってセグメンテーション性能が改
悪した． 
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図 10．CY 適⽤時の IoU 指標を⽤いた胸壁セグメンテーションの分析． 

(a)U-net または DeepLabv3+と CY を⽤いた全個別画像の IoU 値の差分の分布．U-net または
DeepLabv3+の IoU（IoUU-netまたは IoUDeepLabv3+），CY の IoU（IoUCY），およびそれらの IoU 値
の差（ΔIoU = IoUCY - IoUU-netまたは IoUDeepLabv3+）を計算した．x 軸は IoUU-netまたは
IoUDeepLabv3+，y 軸はΔIoU を表す．(b) CY を⽤いた胸壁セグメンテーションの代表例．CNN モデ
ルは，U-net（ケース 8，10）と DeepLabv3+（ケース 9）を使⽤した．各ケースの上段は，U-net
または DeepLabv3+単独と CY から得られた予測ラベルを⽰している．下の⾏は，CY によって統合
された予測ラベルを⽰している．ケース 8 と 9 では，CY によってセグメンテーション性能が向上
した．⼀⽅，ケース 10 では，CY によってセグメンテーション性能が改悪した． 
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付録表 1. 既存モデルを使⽤した際の⼼臓，肺，胸壁セグメンテーション性能結果． 

CNN 対象 
mIoU mDice mPrecision mRecall 

平均 標準偏差 平均 標準偏差 平均 標準偏差 平均 標準偏差 

U-net 

⼼臓 0.686 0.042 0.798 0.036 0.849 0.028 0.784 0.069 

肺 0.712 0.015 0.828 0.011 0.832 0.020 0.832 0.014 

胸壁 0.448 0.017 0.610 0.016 0.679 0.033 0.568 0.032 

DeepLabv3+ 

⼼臓 0.734 0.012 0.842 0.009 0.864 0.008 0.833 0.008 

肺 0.684 0.010 0.808 0.008 0.833 0.008 0.793 0.014 

胸壁 0.417 0.007 0.582 0.007 0.675 0.009 0.525 0.013 

mIoU：平均 IoU，mDice：平均 Dice 係数，mPrecision：平均適合率，mRecall：平均再現率. 

 


