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研究成果の概要（和文）：我々は，呼吸時の脊椎の動きから，側彎症の進行具合や治療計画を立てる，新たな側彎症・
診断治療法について研究を行っている．当該研究では， 胸郭骨（脊椎・肋骨・胸骨）の力学モデルによる実時間有限
要素解析を用いて，この側彎症診断・治療法を支援するシステムについて研究を行った．
具体的には，次の２つの要素技術について研究を行った：1)大規模ニューラルネットワークを用いて，胸郭骨の動き・
変形・応力分布を推定する実時間有限要素解析法の開発；2)空間解像度が低くかつノイズを多く含む低品質医用画像か
らの患者指向胸郭骨形状モデルの生成．

研究成果の概要（英文）：We have been studying a new therapy and diagnosis for scoliosis based on the 
observation and analysis of the motion of spine during breathing. The purpose of our research is to 
construct a computer aided system for the new therapy and diagnosis for scoliosis by a real-time finite 
element analysis. To achieve this, we have done research about two fundamental techniques: 1) the 
development of a real-time finite element analysis by using deep neural networks, and 2)the 
reconstruction of a patient-specific spine shapes from low resolution medial images with much noise.

研究分野： 画像情報処理

キーワード： 実時間有限解析　側彎症　低品質医用画像

  １版



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９、Ｚ－１９（共通） 

 

１．研究開始当初の背景 
思春期特発性側彎症とは，脊椎が側方に弯

曲する病気であり(右図上)，特に女性に多く，
日本では 10~16 歳人口の 1-3%に見られる．
発症原因は特定できず，また，側彎症の早期
発見法は現状確立していない．したがって，
経過観察を行い，弯曲の大きさ(コブ角)が 30
度以上になると，最初の治療として，コルセ
ットなどの拘束具を装着し弯曲の矯正が行
われる．この矯正は，進行を抑制するのみで，
成長と共に症状は進行増悪する．コブ角が 50
度以上になると，背中・筋肉を切開し，椎体
にスクリューを挿入しロッドで固定するこ
とで，脊椎を矯正する外科手術を行う(右図
下)．この外科的治療法は，患者への外科的侵
襲が大きく，固定具による痛みなどの合併症
を引き起こす可能性もある． 

 
 
 
 
 
 
 
 

図 1：(左)側彎症患者；(右)矯正外科手術後の
患者の X 線写真 

 
分担研究者である久保田(整形外科医)は，

健常な脊椎と比べて，弯曲した脊椎は，吸気
時に弯曲している方向に移動することを見
つけ，呼吸周期における脊椎の移動量から，
側彎症を早期診断・発見できることを示して
いる[1]．また，肋骨から椎体に加わる力の左
右差によって側彎症が生じると仮定し，側彎
症を発症したマウスによる実験で，適切な肋
骨を切断することで，脊椎の左右の力学的不
均衡を解消できる可能性を示唆している．従
来の外科手術と比べ，この肋骨切断術は，数
cm 程度の創を作るだけで低侵襲であり，且
つ合併症の危険性は少なく，同等以上の治療
効果が期待できる．しかし，従来の側彎症治
療支援システムで，脊椎の動きのみを対象と
し，肋骨までも考慮した力学解析を導入した
ものはない． 

 
 

２．研究の目的 
申請者は，九大医学部と共同で，内視鏡外

科手術を支援するシステムに関して研究を

行っている．その要素技術として，腹部軟性
臓器の動きや術具による変形を推定する技
術}を開発している[2]．物体変形を高精度で
推定する技術として，非線形有限要素法(以後，
非線形 FEM)があり，従来の側彎症治療支援
システムでも，脊椎の動き解析に用いている．
しかし，この解析法は，計算精度を上げると，
膨大な計算時間を要する}問題がある．この解
決法として，近似計算の導入によって高速化
を図る方法があるが，それによる計算精度の
低下は避けられなかった．これに対し，申請
者が有する手法は，非線形 FEM とほぼ同程
度の推定精度を保ちつつ，実時間でモデルを
推定することが可能である． 

このような背景を踏まえ，本研究では，1)
申請者が有する臓器変形推定技術を，脊椎・
肋骨・胸骨からなる胸郭骨の動き・変形・応
力分布を同時に推定できるよう拡張し，2)患
者への総線量を抑えた撮像法で取得した低
品質画像から，3 次元骨格形状モデルを推定
する技術を開発することで，革新的な側彎症
治療法の診断・治療を支援するシステム(図
2)に研究を行った． 

 
 

３．研究の方法 
 
１）胸郭骨の動き変形応力分布を推定する実
時間有限要素解析の構築 
申請者は，外力とそれによる臓器の変形パ

ターンの非線形関係を学習したニューラル
ネットワーク（Neural Network:NN）を使っ
て，実時間 FE 解析法を構築した[2]．学習済
みの NN に任意の外力を入力した場合，NN
はその外力による変形を FE 解析とほぼ同定
の精度で推定可能である．また，NN の計算
は，単純な非線形関数の重み付き線形結合で
あるため，非線形 FE 解析と比べ大幅な高速
化を実現した．しかし，この手法では，対象
物体やその物理的特性が異なる場合，それに
応じた変形パターンの作成とNNの構築を行
わなければならない． 

ここで，モデル全体をミクロな視点で見た
場合，各節点の挙動は，その連結節点の挙動
にのみ依存する．FE 解析でも，組織ボリュ
ームモデルの節点ごとに，連結する節点から
伝搬する変位や応力を求め，それらに基づい
て組織全体の物理的振舞いを推定する． 
このような解析に着目し，本研究では，申請
者の手法[2]を拡張し，各節点はその挙動を推

図 2：新しい側彎症治療法の診断・治療を支援するシステム 



 

 

定する NN を有し，それらを統合した大規模
ネットワークによって組織変形を推定する
手法を構築した．今回，術具により肝臓の表
面に外力が加わった時の肝臓変形を対象と
し，その変形パターンから節点の挙動を推定
する多階層 NN を構築した． 
 各節点の NN は，その節点と周囲の連結節
点の変位，応力，を入力とし，その情報から
次の時刻での注目節点の変位と応力を出力
する．このような NN を構築するために，以
下の手順で各節点の学習データを生成する． 
まず，肝臓モデルの表面から複数の節点を

選択し，各節点に力を加えた時の肝臓の変形
パターンを非線形 FEM によって求める．各
パターンは，変形開始から変形終了までの節
点の変位や応力の時系列データからなる．力
のパラメータや節点を変えながら，変形パタ
ーンを多数生成する．この変形パターンセッ
トを使って，ある時刻での注目節点とその連
結節点の変位や応力を入力信号とし，次の時
刻での注目節点の変位や応力を出力信号と
した，学習データを生成する． 
この学習データを用いて，肝臓モデルの変

形を推定する NN を構築する．ここで，学習
データ数は膨大であり，各データは高次元で
ある．例えば，注目節点が 6 個の節点と連結
している場合，本研究での入力信号は 96 次
元である．このようなデータを使って学習す
るために，本手法では，Stacked autoencoder
によって大規模NNを構築した．具体的には，
入力信号を入力した Autoencoder の中間層
データ h を，次の Autoencoder の入力データ
として学習する．これを大規模 NN の層数繰
り返し，統合した多階層 NN に対し，入力層
に再度学習データを入力し，誤差逆伝搬法に
よる教師あり学習を行う．本研究では，
Stacked autoencoder により 6 層 NN を構築
した． 
 
２）低品質医用画像からの 3 次元椎骨形状の
再構築 
本研究では，我々の側彎症診断・治療支援シ
ステムの要素技術である，有限要素法による
脊椎の力学解析で用いる，対象骨格の高精細
な形状モデル作成手法を構築した．一般に，
3 次元形状モデルは，医用画像から対象組織
の輪郭を抽出して作成される．有限要素法の
解析精度は，椎骨，肋骨，胸骨で構成される
胸郭骨の 3 次元表面形状モデル(以後，胸郭骨
モデル)の形状復元精度に依存する．そのため，
形状復元精度が高い椎骨モデル（図 3 左）を
得るためには，図 4 左のように，対象組織の
輪郭が明瞭で，できるだけ雑音が少ない高解
像度医用画像が望ましい．高解像度 CT 画像
は，高線量で撮影することで得られるが，放
射線被ばくによる発がん性のリスクが高ま
る．また，高解像度MR画像を取得するには，
時間をかけて撮影する必要があるが，長時間
の撮影は患者への負担が大きい． 

 

図 3：椎骨の(左)高品質モデルと(右)低品質モ
デル 

 
図 4：(左)高品質 CT 画像，(右)擬似低品質
CT 画像 
 
 
 一方，患者への負担を軽減する撮影法とし
て，CT 撮影の場合，線量を減らし被ばく量
を抑える，あるいは，MR 撮影では，撮影の
解像度を下げることで撮影時間を短縮する，
などの方法が考えられる．しかし，得られる
CT画像は，図 4右のように雑音を多く含み，
また，MR 画像は空間解像度が低く組織輪郭
が不明瞭となる．そのため，このような低品
質画像から作成された椎骨モデル(図 3 右)は，
データの欠損や雑音を多く含み，実際と異な
る形状を有する可能性がある．この低品質モ
デルを用いて力学解析を行った場合，その解
析結果の信頼性は低い． 
 そこで，本研究では，統計的形状モデル
(Statistical Shape Model : SSM)を用いて，
低品質画像から高精度の椎骨モデルを作成
する新たな手法を提案する．SSM は，対象組
織形状の共通性と多様性を記述した統計モ
デルであり，複数の形状パラメータ値を変え
ることで，様々な形状を表現できる．SSM を
用いて低品質モデルから椎骨形状を推定す
ることは，そのモデルの点データから，組織
表面上にある点データを選別しながら，最適
な SSM の形状パラメータ推定と位置合わせ
を同時に行う問題となる．この形状パラメー
タ推定で，本研究では，パーティクルフィル
タを利用する．パーティクルフィルタは，あ
る時刻における対象の観測データに基づい
て，次の時刻での対象の状態を，高次元の状
態空間から効率よく推定する方法である．各
状態は，パーティクルと呼ばれるベクトルで
表現され，多数のパーティクルを使って，最
適なパラメータ値を確率に基づいて探索す
る．この際，十分な数のパーティクルがあれ
ば，高次元探索空間から局所解に陥る可能性
を低減させつつ，最適解を推定できる．この
利点を活かして，本手法は，各パーティクル 



 

 

を 1 組の形状パラメータとし，パーティクル
フィルタを使って低品質モデルから最適な
形状パラメータを推定する． 
 低品質画像から抽出した椎骨の低品質モ
デルが与えられると，本研究では，以下の手
順により，パーティクルフィルタを用いて形
状パラメータを推定する: 
Step.1 SSM の平均形状モデルと低品質モデ
ルの大まかな位置合わせを行い，それを初期
状態とする．初期状態に基づき，Np個のパー
ティクルを生成する． 
Step.2 各パーティクル pi (i = 1, …, Np) に
ついて，次の処理を行う 

（1） 低品質モデルから患者の椎骨形状デ
ータを選択し，そのデータを使って，パー
ティクル pi から復元される形状モデル Mi 
の位置姿勢を推定する． 
（2） 得られた位置姿勢における pi の尤
度を推定する． 
（3） 患者の椎骨形状データに対する，
Mi の当てはめ誤差を求め，その最急降下
法方向にリサンプリングを行う． 

Step.3 収束するまで Step.2 を繰り返す． 
 
 
４．研究成果 
 
１）胸郭骨の動き変形応力分布を推定する実
時間有限要素解析の構築 
 肝臓のボリュームモデル（四面体要
素:16,117，節点:3,324）を用いて，2 つの注
目節点 p，q の挙動を推定する大規模 NN を
構築し，それぞれの学習誤差，汎化誤差で実
験結果を評価した．p と q は，それぞれ右葉
と左葉の腹側表面付近の内部節点である．表
1 は，2 つの節点の学習データ次元数と
Stacked autoencoder の構造を示す．NN の

出力層の各ニューロンから出力した値と真
値との差の 2 乗和を評価関数とし，評価関数
が最小となる重み係数行列を用いてNNを構
築した． 

実験は，まず，時刻 t = 1 (1≦t≦19)での注
目節点の変位 d(1)と応力 f(1)が与えられたと
き，対応する変形パターンの連結節点の情報
を参照し，入力信号を作成する．次に，この
入力信号に対し，Stacked autoencoder から
得られる出力信号より，t = 2 での注目節点の
変位 d(2)と応力 f(2)を推定する．この時，注
目節点の真値と，d(2)，f(2)の L2 ノルムを，
それぞれの誤差とする．その後，d(2)と f(2)，
および連結節点情報の真値を結合させ，次の
時刻 t = 3 での d(3)，f(3)を推定する．このよ
う な ， 入 力 信 号 の 生 成 と ， Stacked 
autoencoder による次時刻での注目節点の変
位と応力の推定を t = 19 まで繰り返す．そし
て，各時刻で算出した誤差の平均を，その変
形モデルにおける注目節点の誤差とみなす． 
 学習データを構成する 3,300 個の変形モデ
ルに対して，時刻 t = 1 から t = 19 までの変
形推定を行い，学習誤差を計測した．表 2 は，
学習データ全モデルにおける変位および応
力の各誤差の平均，最大値，最小値を示す． 
 次に，NN の汎化性能を検証するために，
学習データに含まれていない変形パターン
をテストデータとして用いて，節点挙動を推
定する実験を行った．テスト用変形パターン
作成のために，新たに 3つの作用点を選択し，
また 64 種類の外力パラメータを用い，計
192(=3×64)個のテスト用変形パターンを生
成した．全パターンから 3,648(=192×19)個の
テストデータを得た．表 3 に，テストデータ
における変位と応力の各誤差の平均，最大値，
最小値を示す．ここで，応力は，いくつかの
データで外れ値を出力するものがあった．そ

 
NN の各階層におけるニューロン数

入力層 隠れ層 1 隠れ層 2 隠れ層 3 隠れ層 4 出力層 

節点 p 126 150 125 50 20 6 

節点 q 111 140 111 50 20 6 

表 1 : 実験で用いた NN 構造 

表 2 : 学習誤差 

 
変位 [mm] 応力 [N/mm2] 

平均・分散 最大 最小 平均・分散 最大 最小 

p 0.86 ± 0.25 1.7 0.22 6.8 ± 4.7 22 0.50 

q 3.0 ± 0.90 5.9 0.37 59 ± 44 253 1.2 

表 3 : 汎化誤差 

 
変位 [mm] 応力 [N/mm2] 

平均・分散 最大 最小 平均・分散 最大 最小 

p 0.51 ± 0.90 0.71 0.28 0.11 ± 0.07 0.33 0.02 

q 2.8 ± 0.50 4.2 1.7 36 ± 23 82 0.41 



 

 

こで，そのような誤差が大きなモデルを除き，
残りのモデルの応力誤差に関して，平均，最
大値，最小値を表 3 に示す． 
 表 2，3 から，節点 p，q の変位の学習誤差
は，0.86[mm]，3.0[mm]であり，また汎化誤
差は 0.51[mm]，2.8[mm]であった．実験に
用いた肝臓のサイズが 24×17×9.9[cm3]であ
ることを考慮すると，各節点の変位は精度よ
く推定できているといえる．また，1 時刻分
の節点挙動推定にかかる時間が 0.5 秒であり，
実時間内で推定できている．一方，応力に関
しては，節点 p の学習・汎化精度は高いが，
節点 q の精度は低い．この原因として，p と
比べ，q の応力の値域は非常に広く，学習デ
ータを十分正規化できていなかったことが
挙げられる．今回手動で正規化を行っていた
ため，データの正規化法について今後検討す
る必要がある． 
表 2，3 を比較すると，総じて学習誤差よ

りも汎化誤差の方が小さいことがわかる．こ
れは，今回作成したテストデータ空間は，学
習データ空間に完全に内包されているため
である．すなわち，テストデータは，学習デ
ータの組み合わせで表現できる可能性があ
り，したがって，学習データと比較して，テ
ストデータによる推定精度が高くなると考
えられる． 
 
２）低品質医用画像からの 3次元椎骨形状の
再構築 
低品質画像から第 1腰椎の形状を推定する

実験を行った．まず，44 名の患者の CT 画像
から第 1 腰椎の形状モデルを作成し，それら
を用いて第 1 腰椎の SSM を構築した．各形
状モデルは，頂点数 5千点で構成されている． 
また，低品質 CT 画像は，実際に低品質の条
件で撮影された画像ではなく，擬似的に作成
した．具体的には，第 1 腰椎の SSM 構築で
は使用していない 2 名の患者について，スラ
イス厚 1[mm]で撮影した高品質CT画像から，
スライス厚を大きくした画像を擬似低品質
CT 画像として使用する．そして，低品質画
像から，スライス厚が 1,2,3,4[mm]の 3 次元
モデルをそれぞれ作成し，これらの 3 次元モ
デルに対し提案手法を適用し，腰椎形状 
を推定した． 

図 5(a)，(b)は，それぞれスライス厚 1[mm]
と 4[mm]の点データから推定した形状モデ
ルである．提案手法の形状推定精度を評価す
るために，各椎骨の正解である形状モデル(図
6)の点データと，推定した形状の距離の平均
を求めた．ここで，本手法にはいくつかの処 

(a) 

(b) 
 

図 5：スライス厚 (a)1[mm]および(b)4[mm]
の低品質 CT 画像から，提案手法により推定
した椎骨 A の形状モデル 
 

 
図 6：椎骨 A の正解形状データ 

 
理でランダム選択があるため，椎骨形状デー
タの選択に対する本手法の推定精度の安定
性を検証するため，各低品質画像について 10
回ずつ形状推定を行った．表 4 は，10 回の形
状推定における平均誤差とその分散を示す．
表 4 の結果から，椎骨 A,B の全スライス厚に
おいて同程度の推定精度であり，提案手法は，
低品質画像から安定して形状推定ができて
いる． 
 
以上のように，2 年間の研究成果として，

1)胸郭骨の動き変形応力分布を推定する実時
間有限要素解析の構築と，2)低品質医用画像
からの 3 次元椎骨形状の再構築法，の各手法
を開発し，その実用性を実験結果によって確
認した． 
今後，研究を更に進めることで，革新的な

側彎症治療法の診断・治療を支援するシステ
ムの完成を目指す． 
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