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あらまし  コンピュータ支援診断システムの開発の分野において，複数臓器に対する汎用的な臓器領域抽出が求

められている．本研究ではアンサンブル学習とパターンマッチングによって臓器位置検出を行い，得られた臓器位

置情報と確率的アトラスから GrabCut アルゴリズムに基づいた手法にて臓器領域抽出手法を提案する．本研究では

心臓 27 症例，肝臓 116 症例，脾臓 114 症例，右腎臓 120 症例，左腎臓 122 症例の CT 画像から臓器領域抽出を行い，正解

画像と比較して 0.8 程度の平均一致度を得られ提案手法の有効性を確認できた． 
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Abstract Automatic segmentation of organs from CT images is one of very important issues in developing. GraphCut is 

useful for the automatic segmentation of organs.This method was detected organ position by the pattern matching ensemble 

learning, and extracted organ region by method based on the algorithm of GrabCut probabilistic atlas organs. In this paper, we 

detected 27 cases heart, 116 cases liver, 114 cases the spleen, 120 cases right kidney, 122 cases left kidney, confirmed the 

effectiveness of the proposed method obtained the matching degree of agreement about 0.8. 
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1. はじめに  

近年，高速で撮影可能な X線 CT装置の普及により，

従来の CT 像と比較し，撮像時間の短縮，スキャン領

域の拡大，高分解能な CT 像を得ることが可能になっ

た．これらは，患者への被曝を低減するため，侵襲性

を抑えた検査を行うという点において，非常に有用で

ある．従来は，医師が病変と疑わしい注目領域付近を

詳細に撮影していたが，近年の CT 装置の性能向上に

伴い，精密検査が必要な患者の体幹部領域を撮影する

ことが多くなっている．この体幹部領域のデータには，

撮影目的の疾病情報だけでなく，他の臓器の疾病情報

が含まれていることがある．しかしながら，読影医師

が数千枚にも及ぶスライス画像を読影し，画像に含ま

れる情報すべてを解析することは，時間的にも非常に

困難であり，複数症例の読影においては，疲労などの

原因による病変の見落としの危険性が考えられる．そ

こで，コンピュータを用いて医師の補助を行うコンピ

ュータ支援診断 (CAD: Computer-aided diagnosis)システ

ムの開発が望まれている．  

コンピュータ支援診断とは，放射線画像をはじめと

する医療用画像に対して，コンピュータで定量的に解

析された結果を「第二の意見」として利用する「医師

による診断」である．その目的は，見落としやすい疾

患領域をコンピュータによって検出し，これを医師に

掲示することによって見落としを減少させることであ

る．また，検出された病巣についての良性か悪性かの

識別が難しい場合には，コンピュータによる定量的な

データを示すことによって，医師が客観的データに基

づいて判断することも可能であり，診断結果のばらつ

きの減少を期待するものである．  

従来の CAD システムは，胸部や腹部などの限定さ

れた範囲における医用画像から，肺，乳房，肝臓，大

腸など，特定臓器のセグメンテーションや，また，そ

れらから特定の病変の検出を行うといった単機能的な

ものであった．これに対し，我々の研究グループでは，

人体の解剖学的な正常構造の理解に基づく知的 CAD

システム [1]の開発を行っている．このシステムは，高

精度な X 線 CT 像から組織ごとの解剖学的な正常構造

を抽出及び認識し，その統計的な変動も考慮したモデ

ル化に基づくアプローチでデータベース化されたモデ

ル画像と，検査対象画像との比較により，異常部位を

特定するというものであり，多臓器・多疾病を同時に

解析することも可能になると期待されている．  

しかし，現在の手動によるデータベース構築法であ

る GraphCut は表 1 のように非常に時間がかかり

[2]CAD 開発の妨げとなっている．  

また，これまでの CT 画像からの臓器の自動領域抽

出手法は臓器特有の特徴量を用いたものがほとんどで

あり，複数の臓器に対して汎用的な領域抽出を行えな

いなどの問題があった．  

そこで，本研究では手入力による複数の臓器領域抽

出 法 で あ る GraphCut ア ル ゴ リ ズ ム を 拡 張 し た

GrabCut[3]アルゴリズムを CT 画像に適用し，複数臓器

に対する汎用的な臓器領域抽出を試みた．  

GrabCut は抽出対象領域を囲む矩形を入力とする領

域抽出手法であり，本研究ではこれを 3 次元に拡張し

た．抽出対象領域を囲む矩形の入力に CT 画像からの

自動検出が可能である Bounding Box(以下 Box)[4]を利

用することで臓器領域を自動抽出することができる．  

 

表  1 画質の良悪による作業時間の変動 [2] 

 
画質 症例数 平均時間±標準偏差 [分 :秒 ] 

脾臓 良 156 13:09±7:21 

 
悪 79 16:03±8:57 

肝臓 良 113 23:08±10:13 

 
悪 69 26:17±13:24 

 

 



 

  
 

- 33 - 

 

2. 方法  

2.1. 臓器存在領域検出  

前段階として，CT 画像から対象の臓器存在領域を

Box として自動的に検出する．検出器はアンサンブル

学習で作成する．学習アルゴリズムは Ada-boosting を

用いる．また，臓器を識別するための特徴量としては

Haar-liked features を用いる．具体的な検出処理の詳細

は文献 [4]に譲る．  

 

2.2. GrabCuｔの概要  

GrabCutは Box及び与えられたラベルの画素に入力と

してそれぞれの画素についての前景，背景の尤度を計

算し，GraphCut を行う手法である．各画素についての

尤度の計算には Gaussian Mixture Model（混合ガウスモ

デル，以下 GMM）を用いる．図 1 に GrabCut アルゴ

リズムのフローチャートを示す．  

図 1. GrabCut アルゴリズム  

2.2.1. Initialize GMM 

まず Box 入力の内側を「前景らしい領域」，外側を

「背景領域」と仮定しそれぞれの画素値を k-means に

よって判別分析しその結果を初期値として「前景

GMM」，「背景 GMM」を生成する．クラスタ数は経験

的に前景については 3，背景については 5 と設定した．  

2.2.2. Assign GMM 

それぞれの画素に対して現在の GMM モデルのそれ

ぞれのクラスタから尤度を計算しもっとも近いクラス

タ (最もそれらしいクラスタ値 )を算出して割り当てる． 

2.2.3. Learn GMM 

前景，及び背景の GMM に対し「Assign GMM」で割

り当てられたクラスタにもとづいて画素値を学習させ，

GMM を再構築する．  

 

2.2.4. Estimate Segmentation 

すべての画素に対し，GMM にもとづいて背景らし

さ，前景らしさの尤度をそれぞれ計算し，その尤度を

入力として GraphCut を実行する．  

まず，各画素に対応するノード，前景ノード S と背

景ノード T からなる図 3 のようなグラフを構築する．  

 

図 3. 構築する Graph 

ここで t-link はノード T,S とすべての画素に対応し

たノード間をつなぐエッジであり式 (1)で重みつけら

れる．  

𝑃𝑟(𝑥|. ) = − 𝑙𝑜𝑔(p(𝑥|𝜇, 𝛴)) 

𝑝(𝑥|𝜇, 𝛴) =
1

|𝛴|
1

2⁄
𝑒𝑥𝑝 − (𝑥 − 𝜇)𝑇𝛴−1(𝑥 − 𝜇) 

 

(1) 

ここで，𝜇, 𝛴はそれぞれ前景及び背景 GMM によって

割り当てられたクラスタにおける平均ベクトル，共分

散行列である．  

また，n-link は 3 次元画像における隣り合う 6 近傍

の画素に対応したノード間をつなぐエッジであり式

(2)にもとづいて重みつけた．  

V(z)＝γ 𝑒𝑥𝑝 − 𝛽(𝑧𝑚 − 𝑧𝑛)2 

β = (2⟨(𝑧𝑚 − 𝑧𝑛)2⟩)−1 

 

(2) 

 

ここでzは画素配列で (m, n)は隣り合う要素である．

γは n-link の影響を制御する定数であり γ の値を大き

くした場合，n-link の影響が強くなり，逆に小さくす

ると n-link の影響は小さくなる． γ 定数の変化による

抽出結果の変化を図 4 に示す．  
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図 4.  γ による影響  

このように構築したグラフを最小カットアルゴリ

ズム [5]によって前景ノード S，背景ノード T をそれぞ

れ含む部分グラフに分割することで前景領域を抽出す

る．  

 

2.3. 確率的臓器アトラスを用いた GrabCuｔの拡張  

GrabCut に複数の正解画像から生成した確率的アト

ラスの情報を用いる . 

確率的アトラスは原画像から自動的に検出された

Box を用いて位置合わせをおこなって構築する．

GrabCut において構築されるグラフの前景ノードの

n-linkを式 (3),背景ノード側の n-linkを式 (4)のようにそ

れぞれ追加する．  

 

𝑃𝑟(𝑥|. ) = − 𝑙𝑜𝑔(p(𝑥|𝜇, 𝛴) Pr(Ax))              (3) 

𝑃𝑟(𝑥|. ) = − 𝑙𝑜𝑔(p(𝑥|𝜇, 𝛴) (1 − Pr(Ax)))     (4) 

 

ここでPr (Ax)は確率的アトラスであり，(1 − Pr(Ax))は確

率的アトラスに基づいた背景らしさとなる．  

 

3. 実験  

計算解剖学グループにより共有されている CT 画像

データベースを用いた．東芝社製 Aquilion で撮像され

た胸部，腹部，体幹部等の画像であり，濃度分解能は

12 [bit]，画像のマトリックスサイズは 512×512[voxel]，

解像度は 0.625-1.148 [mm]，スライス間隔は 1.00 [mm]

の非等方性画像である．今回，抽出対象とした臓器は

心臓 27 症例，肝臓 116 症例，脾臓 114 症例，右腎臓

120 症例，左腎臓 122 症例である．  

これらの画像から自動検出された Box を入力として

GrabCut をおこなった．また，これらの症例の正解画

像から leave-one-out 法により確率的アトラスをそれぞ

れ生成し，確率的アトラスを利用した GrabCut をおこ

なった．GrabCut の際には，定数パラメータ γ を 10, 20, 

30, 40, 50, 60 と段階的に変化させた．  

また，検出された領域と正解画像を用いて式 (5)から

一致度を評価した．  

𝐽(𝐺, 𝑅) =  
𝐺 ∩ 𝑅

𝐺 ∪ 𝑅
       (5) 

 

ここで，G は正解画像領域，R は抽出結果の領域で

ある．  

4. 結果と考察  

図 6 に γ を変化させたときの各臓器における正解画

像との平均一致度，図 7，図 8 に各臓器の抽出結果，

最も性能が良いときの平均一致度を表 2 に示す．  

表 2 から GrabCut に確率的アトラスを付加したとき

最も性能がよいときの平均一致度が高くなることが分

かる．  

また，図 6 のグラフから γ の値が変化するにしたが

って平均一致度が山を描いて変化しており，領域抽出

に適切な γ が存在し，臓器ごとに異なっていることを

示している．特に確率的アトラスを利用した場合，最

適な γ の値が低くなる傾向が見られた．  

今回の実験において，GrabCut 処理の実行時間を計

測したところ 8~100 秒程度であった．  
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図 6 平均一致度  

表 2 最も性能がよいときの平均一致度±標準偏差  
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 GrabCut ＋ 確 率 的

アトラス  

GrabCut 

心臓  0.823±0.028(γ=20) 0.789±0.035(γ=30) 

左腎臓  0.803±0.059(γ=10) 0.764±0.087(γ=20) 

右腎臓  0.816±0.062(γ=10) 0.788±0.107(γ=20) 

肝臓  0.819±0.082(γ=30) 0.637±0.178(γ=60) 

脾臓  0.833±0.134(γ=10) 0.710±0.243(γ=20) 
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図 7 GrabCut と確率的アトラスを利用した抽出結果  

 

図 8  GrabCut と確率的アトラスを利用した抽出

結果 (3 次元表示 ) 

 

5. 結論  

汎用的な臓器領域抽出法として臓器領域の確率的

アトラスを用いた GrabCut の拡張を提案した．  

GrabCut アルゴリズムに確率的アトラスを付加しグ

ラフを構築する際のパラメータである γ を変化させな

がら，心臓，肝臓，脾臓，右腎臓，左腎臓を抽出した．

確率的アトラスを用いて GrabCut を拡張した場合，

GrabCut のみで抽出をおこなった場合より．最も性能

がよいときの平均一致度が高くなることが分かった  

本手法を用いることにより GraphCut を用いた手入

力より効率的に臓器領域抽出をおこなえることが期待

できる．  
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