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我々は、特発性大腿骨頭壊死症患者の 3D-MRI を用いて、人工知能による壊死領域のセグメンテーションを

試み、臨床応用への導入を目指している。Preliminary な結果であるが、これまでの成果について報告する。 

 

 

1. 研究目的  

近年、医療ビッグデータベースの重要性や、医用

画像領域における Deep learning を活用した人工知

能の発展が注目されている 1-3)。本研究の目的は、特

発性大腿骨頭壊死症(ONFH)患者の 3D-MRI を用い

て、人工知能による壊死領域のセグメンテーションを

試みることである。 

 

2. 研究方法 

 骨頭圧潰を認めない班会議分類 4)stage 1 または 2

と判定した、28 関節を対象とした。2 mm スライス厚

spoiled gradient-echo sequence法で撮像した1 mmス

ライス間隔3D-MRI を用いて、班会議分類 type 及び

Steinberg 分類 5)grade を評価した。 

28 関節の内、無作為に抽出した 10 関節の壊死領

域マニュアルトレース画像を ground truth として、人

工知能(convolution neural network, CNN)に学習させ、

学習データを用いて、28 関節の 3D-MRI から壊死領

域をセグメンテーションした。セグメンテーションの手

法としては、第一に正規化した画像データより、骨盤

及び壊死領域を含む大腿骨全体のセグメンテーショ

ンを行い、次いで、抽出した大腿骨全体より、壊死領

域と健常領域のセグメンテーションを行った(図 1)。 

マニュアルトレースとセグメンテーション結果の壊死

部体積とSteinberg分類gradeの合致率、平均表面間

距離誤差(average symmetric surface distance, ASD)

及び DICE 係数を評価した。 

 

3. 研究結果 

 班会議分類 type は Aが 10 関節、Bが 6関節、C1

が 10 関節、C2 が 2 関節であった。Steinberg 分類

gradeはAが 15関節、Bが 11関節、Cが2関節であ

った。マニュアルトレースとセグメンテーションより算出

した壊死部体積の差は、1 関節で大きく外れ値(50%

以上)を認めたものの、平均値 4%、中間値 2%で、

25/28 関節(89%)で Steinberg 分類 grade が合致した

(図2)。班会議分類type別に評価したASDは、骨盤、

大腿骨ともに平均 1 mm 以下であり、壊死領域では、

type C1/C2 は 1 mm 以下であった(図 3)。同様に

DICE 係数は、大腿骨、骨盤ともに平均 0.9 で、壊死

領域では、type A/B は 0.7 前後、C1/C2 では 0.8 以

上であった(図 4)。代表例を図 5 に示す。 

 

 

図 1 CNN を用いたセグメンテーション手法 
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図 2 壊死部体積と Steinberg 分類 grade の差 

 

 

図 3 平均表面間距離誤差 

 

 

図 4 DICE 係数

 

図 5 代表症例 

 

4. 考察 

 特発性大腿骨頭壊死症患者の3D-MRIを用いて、

人工知能による壊死領域のセグメンテーションを試み、

マニュアルトレースとの比較では、Steinberg 分類

grade は 89%で合致し、ASDは平均約 1mm、DICE 係

数は 0.8 程度であり、良好な結果であった。ONFHの

予後予測や治療法の決定には、壊死領域の大きさと

局在が重要であり、壊死部体積評価は詳細な予後予

測が可能との報告があるが、測定には労力を要し、

検者内・検者間誤差も危惧される 6)。CNN を用いるこ

とで、簡便かつ再現性に優れた評価が可能である。

一方で、図 6 に示すように、骨頭内信号変化を壊死
領域としてセグメンテーションしてしまう場合や、図 7
に示すように、前方に大きく広がる壊死領域を有する

際に、セグメンテーションが不確実になるケースがあ

った。今後の展望として、班会議分類への応用ととも

に、上記課題の克服を目指したい。 
 

 

図 6 平均表面間距離誤差が大きい症例 

 

 

図 7 セグメンテーションが不確実であった症例 
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5. 結論 

 CNNを用いた壊死領域のセグメンテーションを行い、

Type C1/C2ではASDが１mm以下、DICE係数は0.8

以上であり、高精度に壊死領域のセグメンテーション

が可能であった。 
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