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1. はじめに
医療機器の導入には多額の資金調達が必要となるため，小

規模の病院には CT装置や MRI装置は設置されていない．肺
や心臓，骨の疾患の診断の際は，単純 X線撮影での検査がほ
とんどである．CT 画像や MRI 画像と比較して，X 線画像は
不明瞭な場合が多いため，医師が常に正確に読影できるとは限
らない．また，誤った診断は誤った方向へ治療が進んでしまう
ことに繋がる．脊椎疾患領域の画像診断は専門性も高く，信頼
に足りる画像診断ができるようになるためには多くの時間と経
験が必要とされるため，AIを用いた画像診断分野での活用が
期待されている．

Kimらの研究 [1]によると，高齢化社会の到来により骨粗鬆
症の症例が増加しているため，椎体圧迫骨折の迅速かつ正確な
診断が必要であり，それに対応した自動椎骨セグメンテーショ
ンモデルの開発が不可欠であるとしている．
これまでに X線画像を使用した椎骨の検出手法が様々提案

されてきたが，患者の体位が立位である X線画像を使用して
いる場合が多く，坐位や臥位などの画像を使用した研究は行わ
れていない．
そこで本研究では，撮影の際の患者の体位が様々である X

線画像における，CNN(Convolutional Neural Network)を用いた
セマンティックセグメンテーションによる椎骨の検出手法を提
案する．

2. 関連研究
2.1 椎骨の検出手法

Benjellounらは，エッジ検出法およびコーナー検出法を用い
て椎骨頂点の候補を算出することで頸椎の椎骨位置を検出する
手法を提案した [2]．Saらは，HOG特徴量を用いて腰椎の椎
体部分を 4分割し検出する SVMと腰椎全体を検出する SVM
を学習させ，Gradient Vector Flow(GVF)ベースのスネーク法を
使用して椎骨の輪郭を検出する手法を提案した [3]．
このように椎骨の検出法は以前から提案されているが，ノ

イズやコントラストの変化に弱いなどの問題があった．ところ
が，近年臨床研究において深層学習が注目されるようになり，
深層学習を用いた手法が以前の手法を圧倒する性能を示したこ
とから，深層学習による椎骨のセグメンテーションに関する研
究が増加している．本研究では CNNを用いることで，深層学
習による椎骨の検出手法を提案する．

2.2 深層学習を用いた椎骨検出
Lessmannらは，完全畳み込みネットワークを用いて CT画

像から胸腰部の椎骨を検出する自動セグメンテーションモデル
を提案した [4]．Lehnenらは，CNNを用いてMRI画像から腰
椎のセグメンテーションを行い，複数の異なる症例を検出する
手法を提案した [5]．
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このように CT画像，MRI画像のような高精細な画像を用
いた研究は多く行われているが，それらをコントラストの低
い X線画像へ適用することは困難である．そこで本研究では，
CNNを用いて X線画像から椎骨を検出する手法を提案する．

2.3 X線画像からの椎骨検出
Horngらは，3種類の CNNを用いて X線画像から椎骨の検

出を行い，出力したセグメンテーション画像をもとに脊椎彎曲
率を自動で測定する手法を提案した [6]．Zhangらは，マスク
領域ベースの CNN を用いて X 線画像における脊椎の位置を
特定しセグメンテーションを行う手法を提案した [7]．
このように X線画像を使用した椎骨の検出手法は提案され

ているが，画像撮影の際の患者の体位が立位である場合が多
く，坐位や臥位などの画像を使用した研究は行われていない．
本研究では，撮影の際の患者の体位が様々である X線画像を
使用して椎骨を検出する．

3. 方法
3.1 使用データ概要
本研究で使用するデータは，2017年 8月から 2020年 10月

の期間に，和歌山県立医科大学附属病院紀北分院で脊椎疾患患
者 44 人から撮影された 100 枚の単純 X 線画像であり，胸腰
椎を撮影した側面像である．撮影の際の体位は立位・坐位・仰
臥位など様々である．これらは，12bitの DICOM形式の画像
で保存されているため，8bitの JPEG形式に変換し使用する．
また形式変換の際に階調処理を行い，画素値の幅を 0から 255
に変換する．今回のデータセットは，学習データ 72枚，検証
データ 18枚，テストデータ 10枚の合計 100枚のX線画像デー
タで構成されている．

3.2 正解データ
本研究では，MITが開発した画像アノテーションツール「La-

belMe」[8] を用いて，X 線画像に手動でセグメンテーション
を行い，正解データを作成する．出力データは JSON形式の座
標データとして保存されるため，PNG形式のマスク画像に変
換して使用する．

3.3 セマンティックセグメンテーション
セグメンテーションとは，特徴などに関して注目している

領域に画像を分割する処理のことである．
セグメンテーションには，セマンティックセグメンテーショ

ン，インスタンスセグメンテーション，パノプティックセグメ
ンテーションの 3 つのタスクが存在する．セマンティックセ
グメンテーションは，画像中の物体のクラスごとに領域を分割
するが，同じクラスの物体が隣接・重複している場合はそれら
を個別に認識できない．インスタンスセグメンテーションは，
同じクラスの物体が隣接・重複している場合でもそれらを別々
の物体と認識できる．そしてパノプティックセグメンテーショ
ンは，上記 2 つのセグメンテーションを組み合わせたタスク
である．
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図 1: 本手法の概要

表 1: 学習環境とハイパーパラメータ

TensorFlow : 2.5.0
ライブラリ Keras : 2.4.3

matplotlib : 3.4.2
　学習回数 600epochs
　損失関数 Binary Cross Entropy

ハイパーパラメータ 　バッチサイズ 8
　学習率 0.0001
　オプティマイザ　　 Adam

X 線画像における椎骨検出では，椎骨ごとに異なるクラス
として検出したい場合は，インスタンスセグメンテーションに
よる手法を用いるべきだが，本研究は椎骨そのものを検出する
ことを目的としており，椎骨を異なる物体として認識する必要
はないため，今回はセマンティックセグメンテーションによる
手法を用いて検出する．

3.4 使用するモデル
本研究では，FCNが応用されており，生物医学のために開

発されたセマンティックセグメンテーション用のモデルであ
る U-Net[9]を用いる．FCNとは，全結合層を使用せず，ネッ
トワークが全て畳み込み層のみで構成されている CNNの一種
である．本手法の概要を図 1に示す．U-Netでは，ネットワー
クの各階層においてエンコーダの特徴マップをデコーダの特
徴マップに連結させている．これにより，エンコーダ側の大き
な特徴マップの情報がデコーダ側に伝わるようになり，アッ
プサンプリング時に物体の位置情報を捉えやすくなっている．
本手法における学習環境とハイパーパラメータを表 1に示す．

3.5 精度評価
本研究で学習したモデルは，正解率，適合率，再現率，mean-

IoU(mean Intersection over Union)を用いて評価を行った．mean-
IoUとは，IoUのクラス平均の値であり，ここでの IoUとは，
正解データとモデルによる予測結果のオーバーラップ率を表し
ている．TP 値，FN 値，FP 値，TN 値は各画素に対して評価
を行い算出している．正解率，適合率，再現率，meanIoUは以
下の式で算出した．meanIoUの算出式における Cはクラス数
を表す．

正解率　 =　 T P + T N
T P + T N + FP + FN

(1)

適合率　 =　 T P
T P + FP

(2)

再現率　 =　 T P
T P + FN

(3)

meanIoU　 =　 1
C

C∑
C=1

T PC

T PC + FPC + FNC
(4)

4. 結果と考察
本手法における椎骨の検出精度の学習曲線を，図 2に示す．

学習回数を 600 に設定し学習を行い，正解率 97 ％，適合率
80％，再現率 78％，meanIoU75％となった．1/9程度の斜め
ズレであっても，IoUは約 65％となることから，本手法にお
ける meanIoUの値に着目すると高い精度で椎骨を検出できた
といえる．
また，学習したモデルによる椎骨の予測画像を図 3に示す．

図 3 (a)，(b)，(c)における予測画像では，はっきりと椎骨の形
状が視認でき，椎骨の位置を正確に捉えられていることから，
U-Netを用いることで椎骨の検出を実現できていることが分か
る．しかし図 3 (d)，(e)における予測画像では，椎骨が崩壊し
ているような予測結果になっていることやノイズが出力され
ていることから，ハイパーパラメータの選定や CNNモデルの
ネットワーク構造において更なる改良の余地があると考えら
れる．



図 2: 椎骨の検出精度 (左上：正解率，右上：適合率，左下：再現率，右下：meanIoU)

5. おわりに
本研究では，CNNを用いた X線画像における椎骨の検出手

法を提案した．生物医学のために開発された CNNモデルであ
る U-Net を用いてセマンティックセグメンテーションを行う
ことで，様々な体位で撮影された X線画像からの椎骨の検出
は実現可能であることが示された．
今後は，他の CNNモデルとの予測精度の比較実験などを行

うことで，性能が高いモデルを探索する．また，より最適なハ
イパーパラメータの選定やモデルにおけるネットワーク構造を
改良することで，より正確な椎骨の検出を目指す．
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図 3: 椎骨の予測画像 (左：元画像，中央：正解画像，右：予測画像)


