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1. 諸言
はじめに，脳腫瘍は頭蓋骨の中にできる

腫瘍の総称であり，2024年において年間約
２万人が発症する病気である．主な症状と
して，頭痛や吐き気，まひ，歩行障害，しび
れ，ふらつきなどが挙げられる [1]．しかし，
脳は感覚，運動機能など様々な機能を司る
神経系の中枢機関であり，発生箇所によっ
て症状や腫瘍の種類が多岐にわたる．その
ため，治療もまた，これらの症状や発生箇
所に合わせた処置を行わなければならない．
こうした治療プロセスの第 1 段階として，

Magnetic Resonance Imaging（MRI）画像
やComputed Tomography（CT）画像によ
る画像診断が行われる．
しかし，MRI画像やCT画像は人体のスラ

イス画像を複数枚組み合わせた 3Dボリュー
ムの画像であり，読影に必要な平均所要時
間は、１件あたり 14.6分である．これに検
査適応決定や撮像方法の指示、画像診断報
告書の管理を含めると、１時間に４件以上
の読影では質の担保が困難であり [2]，診断
における医師の負担が大きい．また，CTや
MRIは撮影時における患者の動きに非常に
敏感であるため，画像が不鮮明で腫瘍の境
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界の診断が難しい場合が存在する [3]．この
ような診断上の負担を軽減し，腫瘍の摘出
を適切に行うための一助として深層学習に
よる脳腫瘍セグメンテーションが注目され
ている．

2. 先行研究
2.1 Zhouらによる研究

Zhou らの研究 [4] では 3D U-net [5] と
Unetr [6]によるセグメンテーションタスク
を行った．本研究では医療画像における深
層学習の基本モデルである U-netに着目す
る．以下の Fig.1に 3D U-netのモデルを示
す．エンコーダ部分で画像を畳み込み処理，
Max pooling層で画像圧縮する．これらの
処理により，画像のグローバルな情報を抽
出する．一方，デコーダ部分ではスキップ
接続で圧縮前の情報を補完しつつ，転置畳み
込みによって画像を拡大することで高解像
度で特徴を掴みセグメンテーションを行う．

Fig. 1: 3D U-netモデル：3D 画像を入力と
して，画像の高さ，幅，深さ，チャネルの 4

次元で学習を行う．エンコーダ部分で画像
を畳み込み処理，Max pooling 層で画像圧
縮する．これらの処理により画像のグロー
バルな情報を抽出する．一方，デコーダ部
分ではスキップ接続で圧縮前の情報を補完
しつつ，転置畳み込みによって画像を拡大
することで高解像度で特徴を掴みセグメン
テーションを行う．

2.2 Multi Modality

脳MRI画像には，T1n，T1c，T2，FLAIR
の 4種のモダリティが存在する．Fig2に示
すように，これらはそれぞれ異なる特徴を
有する．T1n，T1cでは水分が多い部分（浮
腫や脳脊髄液など）は暗く映すが脂肪など
の脳組織は明るく映し，T1cはT1nの撮影
においてガドリニウムと呼ばれる造影剤を
投与した後の画像である．そのため，T1c画
像はT1n画像に比べて腫瘍の境界がより鮮
明に映される．対して，T2，FLAIRでは水
分が多い部分を明るく映す．また，FLAIR

はT2のうち脳脊髄液の信号を抑制し、腫瘍
の境界が明瞭となる．これら画像が持つ特
徴によって，腫瘍位置はシークエンス画像
ごとに異なる．そのため，1つのみのシーク
エンス画像から腫瘍位置，大きさを特定す
ることは正確性に欠ける．これを改善する
ため，4つのモダリティを用いてセグメン
テーションを行う．

2.3 Dataset

データセットは脳腫瘍のMRI画像と専門
医によるアノテーション画像を含む公開デー
トセットであるBraTS2023 [9]を使用した．
また，Training 1000 cases，Validation 200

cases，Test 50 casesで学習を行った．さら
に，セグメンテーション領域は造影増強腫瘍
領域 (Enhancing Tumor:ET)，ETと壊死・
非影像領域 (Necrotic Tumor Core:NCR)を
合わせたTumor core（TC）領域，TC領域に
浮腫 (Edema:ED)を合わせたWhole Tumor

（WT）領域の３つに分割して評価を行い，3
つの領域を Fig.3に示す．
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(a) T1n画像 (b) T1c画像

(c) FLAIR画像 (d) T2画像

Fig. 2: 4種のモダリティMRI画像： (a)

T1n画像は浮腫や脳脊髄液などは暗く映し，
脂肪などの脳組織は明るく映す (b) T1c画
像はT1n画像に対して造影剤であるガドリ
ニウム投与後の画像 (c) FLAIR画像は T2

のうち脳脊髄液の信号を抑制し、腫瘍の境
界が明瞭 (d)T2画像

2.4 Loss

深層学習における Lossは Dice Loss [10]

およびCross-Entropy Loss [8]を組み合わせ
たものを使用した．Dice Lossを式1，Cross-
Entropy Lossを式 2，それらを組み合わせ
たものを式 3に示す．ここで，式 1で使用
している pは予測領域，gは正解領域，Nは
総ピクセル数を表す．

dice loss = 1−
∑N

i=1(pi ∗ gi)∑N
i=1 pi +

∑N
i=1 gi

(1)

また，式2で使用しているCはクラス，wは
重みであり，それぞれの重みは（0.2,0.3,0.25,0.25）
で（背景,ET,TC,WT）に対応している．gi

はピクセル iの正解クラスを one hot形式で
示したものであり，piはピクセル iが各クラ
スに属する予測確立である．

Fig. 3: セグメンテーション領域：ETが青
色，NCRが赤色，EDが黄色の領域

celoss =
∑N

i=1

∑C

c=1
wc・gci・log(pci ) (2)

Loss = dice loss+ ce loss (3)

テスト時の性能評価はDice Similarity Co-

efficient (DSC) を用いた．その式を式 4に
示し，結果を以下の Table1に示す．

DSC =

∑N
i=1(pi ∗ gi)∑N

i=1 pi +
∑N

i=1 gi
(4)

スコアは百分率で表されており．数値が
高いほどセグメンテーションが上手く行わ
れていることを示す．各領域，モデル毎のス
コアの最大値は太字で表記されている．本
研究では，3D U-netモデルのスコアに着目
し，これらのスコアと 2D U-netモデルによ
るスコアとをDatasetや Loss等の条件を揃
えて比較する．

2.5 3Dセグメンテーションにおける
課題

以上で述べた 3Dセグメンテーションに
は 2つの課題が巻げられる．1つめの課題
として計算量の問題が挙げられる．2.1節で
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Table 1: Zhouらのセグメンテーションスコア [4]

Modalities Segmentation Regions Average

ET TC WT

T1c T1n FLAIR T2w 3D U-net UNETR 3D U-net UNETR 3D U-net UNETR 3D U-net UNETR

• ◦ ◦ ◦ 82.21 68.31 86.50 67.58 75.84 62.09 81.52 65.99

◦ • ◦ ◦ 46.11 2.38 66.48 16.59 78.05 78.05 63.55 32.34

◦ ◦ • ◦ 52.06 29.59 70.72 37.18 88.64 78.54 70.47 48.44

◦ ◦ ◦ • 53.11 31.14 67.62 44.46 84.37 73.60 68.37 49.73

• • ◦ ◦ 81.40 70.76 85.92 69.98 78.00 65.69 81.77 68.81

• ◦ • ◦ 80.72 75.57 86.11 76.44 88.46 82.84 85.10 78.28

• ◦ ◦ • 83.29 76.51 87.02 76.37 86.38 79.18 85.56 77.35

◦ • • ◦ 56.41 29.44 73.89 46.34 88.77 81.85 73.02 52.54

◦ • ◦ • 53.31 30.46 68.18 43.87 84.72 75.01 68.74 49.78

◦ ◦ • • 55.99 35.84 70.64 50.19 88.46 83.46 71.70 56.50

• • • ◦ 81.14 80.14 84.12 82.03 88.04 85.03 84.43 82.40

• • ◦ • 80.44 80.44 82.70 77.82 81.01 79.17 81.38 79.14

• ◦ • • 81.51 80.01 85.04 81.09 89.34 85.79 85.30 82.30

◦ • • • 54.85 35.38 68.52 50.26 88.41 83.32 70.59 56.32

• • • • 81.32 80.36 85.19 82.12 88.39 86.51 84.97 82.99

述べたように，3Dセグメンテーションにお
ける画像データは 4次元の情報を持つため，
高い計算機性能が要求される．また，1節で
述べたように，MRI画像はシークエンス画
像であることから，すべての方向において
均一に鮮明な画像が得られるとは限らない．
そこで本研究では，こうした課題を軽減す
るため，2D画像によるU-netモデル [8]を
用いたセグメンテーションを実施し，3D手
法との性能比較を行う．

3. 比較実験
3.1 実験概要

本実験では，Zhouらの先行研究 [4]で使
用した 3D U-netモデルに対して 2D U-net

モデルを設定して実験を行う．2D U-netは
2D画像を入力として，高さ,幅，チャネルの
３次元で学習を行い，中で行う処理に関し
ては 3D U-netのものと変わらない．また，
本実験では，一連のMRI画像から腫瘍領域
を含むスライス画像のみを抽出した．具体
的には，腫瘍の最大断面積を有するスライ

スを基準として，その前後 5枚ずつを加え
た計 11枚を抽出し，2D U-netへの入力と
した．これは，予備実験において全スライ
スを用いてセグメンテーションを行った際
に十分なスコアが得られなかったためであ
る．腫瘍領域の端部を含むスライスが学習
に悪影響を与えると考えられることから，腫
瘍の中心付近のスライスに限定することで，
学習データの質の向上を図った．

Fig. 4: 2D変換：腫瘍が存在する画像のの
中から，腫瘍の最大面積を含む前後 5枚の
計 11枚を抽出

以上の処理を行い，Zhouらの先行研究 [4]

で使用した Dataset，Loss等の条件を一致
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させ，セグメンテーションを行う．モデルは
2D U-netを用い，汎化性能を向上させるため
のData Augmentation手法も同様に先行研
究で用いたものと一致させて実験を行う（使
用した処理・・・Random crop ，Random

Rot Flip ，Elastic Transform ，Gaussian

noise ，Contrast, Brightness Transform）．
テスト時の評価領域，スコアも先行研究と
同様である．

4. 結果
4.1 性能比較

2D U-netによるセグメンテーションスコ
アと 3D U-netによるものを比較した表を
以下の Table2に示す．3D U-netのスコア
は第２章で示したスコアを参照した．
Table2より，セグメンテーション性能は

全体的に 3D U-netの方が高いことが確認で
きる．モダリティ単体での性能を比較する
と，T1n，FLAIR，T2wは非常に低いスコア
を示した．一方，T1cは比較的高い性能を
維持しており，単一モダリティの中では最
も有効であることが示された．さらに，モ
ダリティの組み合わせにおいて，2D U-net

のアベレージスコアは約 77で頭打ちとなる
のに対し，3D U-netは最大 85.56に達し，
両者の間には顕著な性能差が認められた．
また，セグメンテーション結果を以下の

Fig.5に示す．図中の a，b，c，dはそれぞ
れT1c，T1n，FLAIR，T2のMRI画像を表
し，eは正解ラベル（Ground Truth:GT），
fは 2D U-netによるセグメンテーション結
果，gは 3D U-netによるセグメンテーショ
ン結果を示す．緑色がWT青色TCが赤色
が ETである．

(a) T1n画像 (b) T1c画像

(c) FLAIR画像 (d) T2画像

(e) 正解画像（GT） (f) 2D Segmentation

(g) 3D Segmentation

Fig. 5: 2Dセグメンテーションの結果およ
び 3Dセグメンテーションとの比較：(a)T1c
画像は浮腫や脳脊髄液などは暗く映すが脂
肪などの脳組織は明るく映し，T1nよりも
腫瘍の境界が鮮明 (b)T1画像は浮腫や脳脊
髄液などは暗く映し，脂肪などの脳組織は
明るく映す (c)FLAIR画像は T2のうち脳
脊髄液の信号を抑制し，腫瘍の境界が明瞭
(d)T2画像 (e)GT画像は BraTS2023に含
まれる正解ラベル, (f)2Dセグメンテーショ
ンの結果 (g)3Dセグメンテーションの結果

– 5 –



Table 2: セグメンテーションスコア比較表
Modalities Segmentation Regions Average

ET TC WT

T1c T1n FLAIR T2w 3D U-net 2D U-net 3D U-net 2D U-net 3D U-net 2D U-net 3D U-net 2D U-net

• ◦ ◦ ◦ 82.21 73.60 86.50 60.62 75.84 79.11 81.52 71.11

◦ • ◦ ◦ 46.11 40.59 66.48 52.50 78.05 38.54 63.55 43.88

◦ ◦ • ◦ 52.06 34.00 70.72 67.14 88.64 42.63 70.47 47.92

◦ ◦ ◦ • 53.11 40.83 67.62 62.61 84.37 46.56 68.37 50.00

• • ◦ ◦ 81.40 72.08 85.92 62.37 78.00 79.45 81.77 71.30

• ◦ • ◦ 80.72 71.01 86.11 77.57 88.46 78.70 85.10 75.76

• ◦ ◦ • 83.29 73.90 87.02 72.94 86.38 79.66 85.56 75.50

◦ • • ◦ 56.41 46.90 73.89 69.27 88.77 48.35 73.02 54.84

◦ • ◦ • 53.31 46.47 68.18 66.85 84.72 47.89 68.74 53.74

◦ ◦ • • 55.99 46.51 70.64 73.13 88.46 51.85 71.70 57.16

• • • ◦ 81.14 72.32 84.12 79.52 88.04 80.32 84.43 77.39

• • ◦ • 80.44 72.44 82.70 74.46 81.01 79.86 81.38 75.59

• ◦ • • 81.51 43.65 85.04 73.61 89.34 49.36 85.30 55.54

◦ • • • 54.85 71.95 68.52 80.26 88.41 79.27 70.59 77.16

• • • • 81.32 72.59 85.19 79.46 88.39 79.41 84.97 77.15

5. 考察
2D U-netが 3D U-netよりも性能が低く

なったことについて考察する．本実験では，
トレーニングデータとして脳腫瘍が存在す
るスライスデータの内，最大面積から前後 5

枚の合計 11枚を用いた．これは 3D U-net

で用いたデータセットに対して情報量，デー
タ数ともに非常に少ない．このことが影響
して，2D U-netの性能が低くなったと考え
られる．また，2Dモデルはスライス間の空
間情報が使えないため，セグメンテーショ
ンの精度に悪影響を与えていると考えられ
る．次に，T1cのセグメンテーションスコ
アが他の単一モダリティT1n,FLAIR,T2よ
りも高かったことについて考察する．これ
は，T1c画像が他のモダリティに比べて腫瘍
が鮮明に区別できる画像であり，2D画像で
のセグメンテーションは，境界が不鮮明な
画像に対しては不向きであると考えられる．

6. 結言
本研究では先行研究である 3D U-netモ

デルを用いたセグメンテーションと 2D U-

netによるセグメンテーションの性能比較
を行った．その結果，T1n,FLAIR,T2の組
み合わせ以外のすべてのモダリティの組み
合わせで，3D U-netの方がスコアが優れて
いることが分かった．しかし，データセッ
トの画像枚数や情報量を減らすことができ
たため，計算時間やメモリの削減につなが
り，2D U-netモデルのセグメンテーション
精度を向上させることで現場での活用もで
きる可能性があると考える．今後の課題と
して，やはり 2Dセグメンテーションの精
度が低いことが挙げられる．精度を向上さ
せる方法として，モデルの改良や Unetrや
Attention Unetなどの他のモデルの適用が
考えられる．特に，Attention Unetはスキッ
プ接続部分に Attention gateと呼ばれる注
目領域を関数的に特徴付ける機構があるた
め，細かい構造や小さな病変部分におけるセ
グメンテーションの精度向上が期待できる．
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