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3種類の異なるディープラーニングモデルを用いた心周囲脂肪カウント画像の開発：

胸部単純写真から三次元 CT投影画像への画像変換モデル 
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〔目的〕 

心外膜脂肪（EAT）は心臓の代謝や冠動脈の保護、神経支配に重要な役割を果たし、

抗炎症サイトカインを分泌して冠動脈や心筋を保護する作用を有する。しかし、これら

のサイトカインは病的条件下では有害なリポトキシック効果を及ぼし、心血管系のリス

ク因子と考えられている。先行研究では、EATの増加が心室の構造や機能の異常、冠動

脈疾患、心房細動と関連することが報告されている。また、心周囲脂肪（PF）は心臓を

取り巻く胸部内臓脂肪であり、心血管系に悪影響を及ぼす可能性がある。 

PFの評価には一般的に、コンピュータ断層撮影（CT）が用いられており、PFのセ

グメンテーションも必要である。また、CTの撮影には放射線被ばくを伴う。多数の患

者を対象に胸部単純写真（CXR）を用いた PFの低侵襲かつ低コストな評価が、心血管

イベントの発生率低減に寄与する可能性がある。しかし、CXR は 2 次元画像であるた

め、PFの推定は極めて困難である。 

近年、医療画像処理においては、人工知能（AI）が広く応用されており、AI を用い

た CT画像上の PF/EATのセグメンテーションや評価も報告されている。しかし、我々

が知る限り PF/EAT の評価に CXR を用いた先行研究はない。本研究では、従来の AI

モデルだけでは困難な PF の評価を行うため、3 つの AI モデルを組み合わせた我々の

提案方法が、より高画質な PF関連画像を生成できるかどうかを調べることを目的とし

た。 

 

〔材料と方法〕 

2020年 4月から 2021年 8月の間に冠動脈 CT検査を受けた 269例の連続患者を対

象とした。この中から、金属インプラント（ステントグラフトやペースメーカー 等）、

胸水貯留、胸部手術歴、または悪性腫瘍のある 78例を除外し、191例の患者を本研究

の対象とした。CXRは CT検査から 1か月以内に撮影され、191の CT画像と 110の

CXRが収集された。 

PFのセグメンテーションは、CT画像上で心周囲を手動でトレースし、−190から−30

ハウンズフィールドユニット（HU）の CT 値を持つボクセルを PF として抽出した。

左冠動脈起始部 2cm 頭側を上縁、横隔膜を下縁、食道前縁を後縁とした。このセグメ

ンテーションは、7年の経験を持つ放射線技師によって最初に行われ、その後、5年の

臨床経験を持つ放射線科医によって確認と調整が行われた。 

本研究では、PF 評価のために心周囲脂肪カウント画像（PFCI）の作成を提案した。

PFCI は、CT 冠状断像と同じスライス平面の 2 次元画像で、セグメンテーションされ

た 3次元 CT画像の PFのボクセル数を前後方向にカウントして作成する。PFカウン

トは PFCI の画素値として使用され、提案方法は、3 つの AI モデルを組み合わせて、

CXR から PFCI を生成するために開発された。また CT 画像の前処理として、3D CT

画像から各ボクセルの HU 値を前後方向の減衰係数で乗算して加算することで CT 強



調レイサム画像（CWRS）を生成した。心周囲セグメンテーションのグランドトゥルー

スは PFのトレース結果を冠状断面に 2次元投影したものを用いた。 

 

提案方法で CXRから PFCIを生成する手順は以下の通りである。 

（1）CXRから CWRSを生成した。 

（2）生成された CWRSにセグメンテーションを行い、心周囲領域を抽出した。 

（3）セグメンテーションされた CWRSから PFCIを生成した。 

（1）～（3）の手順において、以下の 3つのモデルを開発した。 

（I）CXRを CWRSに変換するために CycleGANを用いた。 

（II）U-Netを用いて CWRSから心周囲領域をセグメンテーションした。 

（III）Pix2Pixを用いてセグメンテーションされた CWRSから PFCIを生成した。 

これらのモデルにはそれぞれ（i）CWRSと CXRのアンペアデータ、（ii）CWRSと心

周囲セグメンテーション結果のペアデータ、（iii）セグメンテーションされた CWRSと

PFCI画像のペアデータを用いた。提案方法の結果を、CXRから直接 PFCIを生成する

CycleGANの単一モデルと比較した。データ漏洩や過学習を防ぐために Nested cross-

validationを使用した。 

評価では、CT 画像と CXR を有する 110 例について、提案方法と対照モデルの両方

で PFCI を生成した。構造的類似性指数（SSIM）、平均絶対誤差（MAE）と平均二乗

誤差（MSE）は、生成された PFCIとグランドトゥルースとの間で計算された。提案モ

デルと対照モデル間の SSIM、MSE、MAEの差は、Wilcoxon符号付き順位検定を用い

て統計的に検定した。p値が 0.05未満であれば統計的に有意とみなした。 

 

〔結果〕 

提案モデルでは SSIM、MSE、MAE の平均と標準偏差はそれぞれ 8.56×10-1 ± 

2.44×10-2、1.28×10-2 ± 3.62×10-3、3.57×10-2 ± 7.47×10-3で対照モデルでは 7.62×10-1 ± 

6.01×10-2、1.98×10-2 ± 1.24×10-2、5.04×10-2 ± 1.74×10-2であった。SSIM、MSE、MAE

の p値はそれぞれ< 1.00×10-15、9.66×10-7、1.74×10-10であった。これらの p値の結果

から、SSIM、MSE、MAE の差は統計的に有意であることが示されている。これらの

定量的な結果から、提案方法を用いて生成された PFCIの画質は、対照モデルを用いて

生成されたものよりも優れていることが明らかとなった。また、対照モデルを使用して

生成された PFCIでは、PFの分布と全体的な形状が歪んでいた。 

 

〔議論〕 

本研究では、CXR から PFCI を生成するための深層学習モデルを開発した。この目

的のために、提案方法では 3つの深層学習モデルを組み合わせた。対照モデル（単一の

CycleGANモデル）を用いて生成された PFCIと提案方法を用いて生成された PFCIの



SSIM、MSE、MAEを比較した。提案方法を用いて生成された PFCIの SSIM、MSE、

MAEは対照モデルを用いたものよりも優れていた。これは、提案方法がグランドトゥ

ルースにより近い PFCIを生成できることを示している。CycleGANを用いて単一画像

の二つのドメイン間の形状を一致させることは困難である。その結果、単一の

CycleGANモデルを用いて生成された PFCIでは、PFの分布と全体的な形状が歪んで

いた。提案方法は、この問題を心周囲のセグメンテーションを行うことで対処している。 

いくつかの先行研究では 1つまたは 2つの深層学習モデルが使用されていたが、3つ

以上のモデルを組み合わせた研究は比較的まれである。3つ以上のモデルを効果的に組

み合わせることは難しいため、本研究で 3つのモデルを組み合わせたことは大きな強み

である。 

本研究では CWRSを使用した。CWRSは胸部 CT画像と CXRを用いた深層学習に

おける画像前処理に有用である可能性がある。先行研究では CT画像から CXRを生成

したり、CXR から CT 画像を生成したりしていたが、本研究の新規性は画像とアノテ

ーション結果の両方を CTドメインから CXRドメインにマッピングした点にある。 

我々の知る限り、PFの評価に CXRと AIを利用した研究はこれが初めてである。し

かし、CTと AIを用いて PFや EATを評価する研究はいくつかあり、最近の AI、特に

深層学習の進歩は、PF、EAT、冠動脈周囲脂肪の評価を向上させるだろう。 

この研究にはいくつかの限界があった。第一に、PFCIの結果を用いて予後や心血管

イベントの評価や予測を行っていない。最近の研究では、EAT と冠動脈周囲脂肪組織

がそれぞれ biventricular longitudinal strainや主要心血管イベントに関連しているこ

とが示されている。今後の研究として、PFCIと心血管イベントの関係を評価すべきで

ある。第二に、提案方法の外部検証は行わなかった。提案方法は Nested cross-validation

を用いたため過学習は最小限に抑えられたと考えられる。第三に、本研究では PFの体

積を評価しなかった。本研究の主な目的は、深層学習モデルを使用して PFCIを作成す

ることであり、PFの体積を予測することではない。PFの体積を予測することが主目的

であれば、PFの体積を予測するために特別に構築された深層学習モデルが必要である。 

 

〔結論〕 

本研究では、3つの AIモデルを用いた提案方法で、CXRから PFCIを生成した。提

案方法で生成された PFCIは、単一の AIモデルを用いたものよりも優れていた。提案

方法を使用することで、CT を用いない PF の評価が可能となる可能性があり、将来的

には、提案方法で生成された PFCIが、心血管イベントの予測に有用である可能性があ

る。 

 


