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【原著】 

CTの肺野イメージにおける深層学習を用いた再構成法の 

有用性に関する基礎的検討：ファントム実験 
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要旨：Computed tomography (CT) 装置の画像再構成法に深層学習を用いた deep learning image reconstruction (DLIR) が
搭載されるようになった。そこで，肺野用の画像再構成関数を持たない DLIR について，肺野における DLIR の有用

性を検討するために，他の再構成法との比較を行った。ブロックエッジ法による modulation transfer function (MTF) な
らびに radial frequency 法による noise power spectrum (NPS) の物理的評価を行った。また，ナイロン製のラインファ
ントムを用いてノイズや信号欠損数を測定し，さらに contrast noise ratio (CNR)， signal noise ratio (SNR) を算出した。

CNRと SNRより本実験に使用したラインファントムにおいて，DLIRの線量低減の可能性を検討した。その結果 DLIR

は，MTF，NPS ともに良好であり，ノイズと信号欠損数が少なかった。さらに，CNR と SNR より算出された DLIR

の線量低減率は約 50%であり，DLIR の有用性が示唆された。 
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Ⅰ．はじめに     

Computed tomography (CT) 装置の画像再構成には filtered 

back projection (FBP) や逐次近似を応用した iterative 

reconstruction (IR) が用いられてきたが，コンピュータ技術

の進歩によって深層学習を用いた deep learning image 

reconstruction (DLIR) が開発，実装され臨床で用いられるよ

うになった。FBP は大線量の場合スキャンされた物体を正

確に複製，再構成することができる一方で，低線量では画

質が低下し，ノイズやアーチファクト発生の問題がある 1),2)。

IR はノイズ低減に優れ FBP より線量を低減できるが，画

像のテクスチャーに不自然さが生じ，細部の高解像度を維

持しようとするため全体として画像が劣化するなどの問題

点が指摘されている 1),3),4)。DLIR では deep neural networks 

(DNN) を利用して，人間の介入を最小限に抑えて意思決定

を行うという考え方に基づいて，複雑なモデルや膨大な数

のパラメータを扱うことによってノイズと信号を区別する

方法を学習し，解剖学的・病理学的構造に影響を与えるこ

となく，ノイズを抑制することができる 1）。そこで本研究
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では肺関数を持たない DLIR について肺野を想定し

modulation transfer function (MTF)，noise power spectrum 

(NPS) の物理的評価を行った。また，自作のナイロン製ラ

インファントムを用いてノイズや信号欠損数による画像評

価を行い，さらに，contrast noise ratio (CNR)，signal noise ratio 

(SNR) による線量低減効果を算出し，DLIR の有用性を検

討した。ラインファントムはナイロン製のラインとライン

を配置するためのアクリル板を使用し作製した。ナイロン

の CT 値については組成により多少の違いは考えられるが

76HU5)が目安となる。このナイロン製のラインと空気との

高コントラスト物質について評価を行った。 

 

Ⅱ．方法 

1．使用機器・画像再構成法 

CT装置は Revolution CT（GE Healthcare, Revolution CT 

TrueFidelity Edition with GSI Xtream, Chicago, USA.）を使用

した。MTF 測定にはエッジファントム（京都科学，CT 用

ERF 取得ファントム HIT 型  PH-55 41920-000, Kyoto, 

Japan.），NPS 測定には水ファントム（Revolution CT に付

属の水ファントム）を使用した。画像評価には自作のライ

ンファントムを使用し，作製したファントム断面ならびに

使用した再構成視野 (display field of view: DFOV) を図 1 

に示す。Scan field of view (SFOV) は全ての実験項目におい

て 50cmとした。ラインはナイロン製の長さ 18cm，直径 0.1, 

0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.8, 0.9, 1.1, 1.7mmの 10 種類を 3 本ず

つアクリル板に配置した。このとき各直径の 3 本のライン

を中心から 1.5cm, 3cm, 5cm の位置でかつ放射状になるよ

うに配置した。ナイロン製のライン密度は 1.12-1.15g/cm3
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である。厚さ 5mm のアクリル板で横 15cm，縦 15cm，奥行

き 18cm の四角の枠を作製し，奥行き方向の左右をアクリ

ル板とし，上下にはアクリル板を配置しなかった。撮影時

はラインファントムの奥行き方向が長軸方向になるように

設置し，ラインとアクリル板以外は空気である。 

画像評価に際し画像解析用ソフトウェア ImageJ (NIH: 

National Institutes of Health, Bethesda, Maryland, USA， 

https://imagej.nih.gov/ij/index.html) を使用した。また，DLIR

の有用性を評価するための画像再構成法の種類を表 1 に

示す。表 1 の ASiR-V は FBP と逐次近似法のハイブリッ

ト法（逐次近似応用再構成法）であり GE Healthcare 特有の

名称である。 

 

図 1 ラインファントムの断面図 

 

表 1 比較対象とした画像再構成法 

 

2．実験方法 

1）MTF 

MTFはブロックエッジ法により日本 CT技術学会が会員

に提供する CT measure Ver. 0.97f 6) (CT measure) を用いて

算出した。CT 装置に MTF 測定用エッジファントムを装着

し，表 2 に示すスキャンおよび再構成条件にてアキシャル

画像を取得した。ブロックエッジ法では大視野再構成画像

からでもエリアシングの影響を受けずに精度よく MTF を

測定することができることが利点である 7)。また，CT 値の 

standard deviation (SD) は日本放射線技術学会が推奨する

肺の SD（SD が 10-12HU 程度）8)を参考に SD＝10 になる

ように管電流を 120mA（固定）とした。MTF 算出の仕方

については日本 CT 技術学会が推奨する方法 7)に従った。

スキャン回数は 8 回とし，同じスライス位置 8 枚の加算平

均画像を用いた。このスライス位置については 3 か所設定

し MTF を算出，結果は 3 スライス分の平均値とした。 

表 2 MTF の測定条件 

 

2）NPS 

NPSは radial frequency法によりCT measureを用いて算出

した。CT装置に水ファントムを装着し，DFOV を 25cm と

し，水ファントムならびに DFOV 以外は表 2 の MTF 測定

時のスキャン，再構成条件と同様にアキシャル画像を取得

した。radial frequency 法は CT 画像の特性に合わせて，2 次

元フーリエ変換を用いるため，特定の方向の NPS を求める

ものではなく，周波数データを周波数間隔ごとに全周方向

に加算平均することで NPS を算出する 7)。詳細は日本 CT

技術学会が推奨する方法 7)に従った。スキャン回数は 8 回

とし，スキャン 1 回で得られた長軸方向の中間のスライス

面にあたる画像に対し，画像中央に 256×256 ピクセルの矩

形関心領域 (ROI: region of interest) を設け，この範囲の

NPS を算出し，結果はスキャン 8 回分の平均値とした。 

3）画像解析・評価 

ラインファントムを用いて画像解析・評価した。CT 装

置にラインファントムを装着し，スキャン方式はノンヘリ

カルとし，本来の再構成が十分に再現できるかを評価した

いため，大線量となる管電流 380mA とし，スライス厚は

0.625mm とした。その他のスキャン，再構成条件は表 2 の

MTF測定時と同様に行った。スキャン回数は 300回とした。 

解析，評価に使用した画像はスキャン 300 回の同じスラ

イス位置の画像 300 枚である。ImageJ を用いて 300 枚の加

算平均画像を作成し，DFOV25cm では加算平均画像と 1 枚

画像を比較した。DFOV5cm ではすべての画像について 2

値化処理を行い，再構成法の違いを解析した。2 値化の際

のしきい値は加算平均画像のライン径 0.1mmの CT値を用

いた。比較のためライン径 1.7mm の CT 値も測定した。2
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値化処理した加算平均前の 300 枚の画像に対し，信号欠損

数，ノイズ個数（誤検出数）を算出し，1 画像当たりの信

号欠損数とノイズの個数を算出した。また，無信号領域の

SD 値を算出した。 

4）CNR，SNR 

ラインファントムを用いて CNR，SNR を測定した。表 3

にスキャンおよび再構成条件を示す。現在臨床で主に用い

られている逐次近似応用再構成法 Lung_ASiR-V50 と

DLIR_High の CNR および SNR を算出し，線量低減効果を

検討した。CNR，SNR は以下の式で算出した 7),9-12)。 

  CNR=
ROI(M)−ROI(B)

SD(B)
 

  SNR=√
C2∗MTF(f)2

NPS(f)
 ， C=1 

ROI(M)：Signal の ROI 内の平均 CT 値 

ROI(B)：Non-Signal の ROI 内の平均 CT 値 

SD(B)： Non-Signal の SD 値 

C：機器よる定数 

MTF(f)：ラインファントムによる MTF（1.7mmライン

を用いてワイヤー法により算出） 

NPS(f)：ラインファントムによる NPS（無信号領域を

利用した radial frequency 法により算出） 

CNR については，管電流との関係を明らかにするため，

算出結果を Microsoft excel において多項式近似（2 次）を

行った。 

表 3 CNR，SNR の測定条件 

 

 

Ⅲ．結果 

1．MTF 

図 2 に MTF の結果を示す。DFOV25cm において FBP，

ASiR-V，DLIRの標準関数では DLIRとその他に大別され，

DLIR の MTF が高値を示した。また，関数・フィルタ処理

では DLIR_Lu 群，Lung 関数群，ASiR-V， FBP_Lu 群に大

別され，低周波数領域で最も MTF が高値を示したのが

Lung 関数群で，次いで，DLIR_Lu 群，次いで，ASiR，FBP_Lu 

群であった。 

DFOV5cmでは Lung関数を用いたものが低周波数領域で

MTF が高値を示したが，そのほかでは低周波数領域での

MTF の高値はみられず，それぞれで大きな差はなかった。 

2．NPS 

図 3 に NPS の結果を示す。標準関数では ASiR-V100 が

最も低い値を示し，FBP が最も高い値であった。DLIR は

DLIR_High で低い値となった。肺関数・肺フィルタ処理で

は ASiR-V100_Lu が最も低い値を示し，FBP_Lu が最も高

い値を示した。DLIR は DLIR_High_Lu で低い値となった。 

3．画像解析・評価 

図 4 に DFOV25cm のラインファントム画像を示す。各

画像は，ラインの視認性を重視したウインドウレベルとウ

インドウ幅に設定した表示である。そのため，空気の領域

にもアクリル板による影響が確認でき，アクリル板の FOV

辺縁付近に見える 2 本の白線は空気の領域である。またア

クリル板の厚さも実際（5mm）よりも厚く表示されている。 

加算平均前画像において， 0.1mm 径のラインは

DLIR_High でのみ描出され，そのほかの再構成法では確認

できなかった。しかし，DLIR_High であっても微小で淡い

信号であった。加算平均画像ではすべての再構成法で

0.1mm径の信号が描出されていた。 

DFOV5cmについて，300 枚の加算平均画像から算出した

0.1mm径と 1.7mm 径の信号値（CT値）の結果を表 4 に示

す。ライン径0.1mmのCT値は-991から-975の範囲となり，

空気の CT 値（-1000）に近い微小信号であった。ライン径

1.7mm の CT 値は標準関数で-148 から-130，肺関数で 1184

から 1203，肺フィルタで-105 から-96 であった。 

0.1mm 径の CT 値をしきい値とし，2 値化反転処理した

画像の結果を図 5 に示す。視野内には信号として 1.7mm

径が 1 つと 1 部分で計 2 つ，0.3mm径が 1 つ，0.2mmおよ

び 0.1mm 径がそれぞれ 3 つの合計 9 つの信号が存在する。

図 5 の加算平均画像では DLIR_High が信号を正しく描出

し，かつノイズの描出もなかった。しかし，ASiR-V100 で

は信号が 2 つ欠損していた。信号欠損のないものは標準関

数の DLIR_High，FBP，肺フィルタの DLIR_Medi_Lu，

DLIR_Low_Lu，ASiR-V50_Lu であった。 

さらに，加算平均前の画像 300 枚に対して行った信号欠

損数とノイズの結果を表 5 に示す。1 画像当たりの信号欠

損数とノイズの合計は DLIR_High が最も低く，次いで

ASiR-V100 であった。しかし，ASiR-V100 は信号欠損数が

最も高い値であった。この結果から線量低減の検討につい

てはDLIR_Highと Lung_ASiR-V50を比較することにした。 

次に，無信号領域の SD 値の結果を図 6 に示す。それぞ

れの SD 値は，Lung_ASiR-V50 で 7.7，Lung_ASiR-V100 で
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図 2 各再構成法の違いによる MTF 

(左) DFOV25cm， (右) DFOV5cm 

図 3 各再構成法の違いによる NPS 

(左) 標準関数， (右) 肺関数・肺フィルタ 

7.2，Lung_FBP で 8.4，ASiR-V50 で 1.8，ASiR-V50_LU で

2.0，ASiR-V100 で 1.5，ASiR-V100_Lu で 1.6，FBP で 2.0，

FBP_Lu で 2.4，DLIR_High で 1.2，DLIR_High_Lu で 1.3，

DLIR_Lowで 1.8，DLIR_Low_Lu で 2.0，DLIR_Mediで 1.5，

DLIR_Medi_Lu で 1.7 であった。SD 値は肺関数を用いたも

ので顕著に高く，肺フィルタを使用すると使用しない場合

に比べて増加した。また，DLIR の SD 値は DLIR_High＜

DLIR_Medi＜DLIR_Low という関係であった。ASiR-V100

と DLIR_Medi の SD 値は同値となった。 

4．CNR，SNR 

図 7 に CNR の結果を示す。管電流増加に伴い CNR 値

は高くなった。また，DLIR_High の方が Lung_ASiR-V50

より高い CNR 値を示した。算出した結果より xを管電流 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(mA)，yを CNR 値とした近似式は以下のようになった。 

(DLIR_High)     y=-0.0027x2+2.0749x+99.905 

(Lung_ASiR-V50) y=-0.0016x2+1.0209x+39.088 

この式より，例として CNR 値が 150 と 200 になる管電

流を算出した。CNR 値が 150 の場合，Lung_ASiR-V50 では 

139mA，DLIR_High では 25mA（Lung_ASiR-V50 の 18%に

相当）となった。CNR 値が 200 の場合，Lung_ASiR-V50

では 284mA，DLIR_Highでは 52mA（Lung_ASiR-V50の 18%

に相当）となった。 

次に SNR の結果を図 8 に示す。管電流低下に伴い SNR

値は低下し，360mA の Lung_ASiR-V50 は DLIR_High の

270mA と 90mA（Lung_ASiR-V50 の 75%~25%に相当）の

間にあり，DLIR_High の 180mA（Lung_ASiR-V50 の 50%

に相当）と同等もしくはそれよりも低くなった。 
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図 4 DFOV25cm のラインファントム画像 

(左上) DLIR_High, (右上) ASiR-V100; 加算平均前画像 

(左下) DLIR_High, (右下) ASiR-V100; 加算平均画像 

図 5 DFOV5cm のラインファントム画像(2 値化反転) 

(左上) DLIR_High， (右上) ASiR-V100; 加算平均前画像 

(左下) DLIR_High， (右下) ASiR-V100; 加算平均画像 

赤丸は欠損部， 青丸はノイズを示す 

表 4 ラインファントム 0.1mm径と 1.7mm 径の CT 値 (DFOV5cm) 

 

Lost Signal+Noise Count_Signal Noise Lost/picture Noise/picture SUM

DLIR_High 175 2817 2525 292 0.58 0.97 1.56

ASiR-V100 387 2639 2313 326 1.29 1.09 2.38

DLIR_Medi 335 2809 2365 444 1.12 1.48 2.60

DLIR_Low 253 3515 2447 1068 0.84 3.56 4.40

ASiR-V50 280 3508 2420 1088 0.93 3.63 4.56

ASiR-V100_Lu 286 3999 2414 1585 0.95 5.28 6.24

DLIR_High_Lu 213 4815 2487 2328 0.71 7.76 8.47

FBP 222 6375 2469 3906 0.74 13.06 13.81

DLIR_Medi_Lu 140 7017 2560 4457 0.47 14.86 15.32

Lung_ASiR-V100 266 7794 2434 5360 0.89 17.87 18.75

ASiR-V50_Lu 129 8895 2562 6333 0.43 21.18 21.61

Lung_ASiR-V50 199 10155 2483 7672 0.67 25.66 26.32

DLIR_Low_Lu 100 13515 2600 10915 0.33 36.38 36.72

表 5 2 値化画像における信号欠損数, 信号検出数, ノイズの数 (DFOV5cm) 
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図 6 ラインファントムの無信号領域における SD 値 (DFOV5cm) 

図 8 ラインファントムの SNR 

(DFOV5cm) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅳ．考察 

本研究では DLIR について MTF，NPS の物理的評価を行

い，MTF では標準関数で他の再構成法より高値を示し，

NPSではASiR-V100に次いで低値を示した（図 2， 図 3）。

さらにラインファントムを用いて信号欠損数やノイズによ

る画像評価を行った結果，信号欠損数とノイズの合計数は 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

DLIR_High が最も少なかった（表 5）。また，CNR では例

にとった CNR 値 150，200 ともに DLIR_High の管電流は

Lung_ASiR-V50 の 18%となったことから，DLIR_High は

Lung_ASiR-V50に比べ 82%の線量を低減した場合に相当す

る結果となった（図  7 の近似式より）。 SNR では

Lung_ASiR-V50の 360mAがDLIR_Highの 180mAと同等で

あったため，DLIR_High は Lung_ASiR-V50 に比べ約 50%

図 7 ラインファントムの CNR 値と 

多項式近似曲線 (DFOV5cm) 
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の線量を低減した場合に相当する結果となった（図 8）。

CNR と SNR の両方を加味し，本研究に使用したラインフ

ァントムにおいて，DLIR_High は Lung_ASiR-V50 に比べ約

50%の線量低減が可能であると示唆された。 

MTF について，肺関数を用いた場合 DFOV を小さくす

ると MTF が向上したが，肺フィルタを用いた場合は MTF

が低下した。一般には DFOV を大きくすると，MTF は低

下する 7),13)。また，肺フィルタなどの非線形フィルタはエ

ッジ成分のない（または弱い）低コントラスト物体に対し

てはスムージング処理が適応されており，空間分解能が犠

牲となるため MTF は低下する 14)。本研究において，肺関

数は再構成前に作用するのに対し，肺フィルタは再構成後

に作用するため，肺関数は高周波強調における MTF の上

昇がみられるが，肺フィルタではすでに低周波にスケーリ

ングされている 2 次元データに処理を施しているため高周

波強調の程度が小さいと考えられた。したがって肺関数を

持たない DLIR に拡大再構成を行う際は高周波強調を期待

できないことに注意しなければならない。 

NPSについてはASiR-V100が他の再構成法に比べて低値

を示した。しかし，ASiR-V100 での再構成法では画像の見

え方に不自然さやテクスチャー等の違和感が報告されてい

る 4),7)。また，物理的評価と視覚的評価は必ずしも一致し

ないが，NPS の良さが返って不自然さを与えている可能性

が考えられた。その他の再構成法では比較的形状が保たれ

ているため，不自然さは感じにくいと考えられた。

ASiR-V100 以外では，DLIR_High が優れた NPS を示しノイ

ズ特性が良いことがわかった。 

画像解析・評価について，まず，DFOV25cm について，

加算平均前の 1枚での画像ではDLIR_Highのみがかろうじ

て全ての信号を確認できたが，他の再構成法では確認でき

ない箇所があった（図 5）。これは DFOV に対して 0.1mm

という非常に小さな構造を確認することができる限界であ

ると考えた。MTF 上では，0.1mm 径の信号は 5cycles/mm

に相当し，本研究の MTF 値でも非常に小さい値である。

しかし，300 枚の加算平均画像ではすべての画像で 0.1mm

径が確認できた。このことから，加算平均前の 1 枚の画像

においては信号とノイズの分別が困難であり，加算平均操

作によってノイズが相対的に低くなったことにより信号が

確認できるようになったと考えられた。 

次に，DFOV5cm について，加算平均画像において

DLIR_High ではすべての信号を描出できていたが，

ASiR-V100 では信号が 2 つ欠損していた。さらに，信号数

の結果（表 5）でも，DLIR_High は ASiR-V50 群と比較し

て，ノイズや信号欠損が少ないことがわかり，ASiR-V100

では信号欠損が増加する可能性が示唆された。ライン径

0.1mm の CT値は全ての再構成法において-991 から-975 の

範囲であり（表 4），空気の CT 値（-1000）に近い微小信

号であることからも，信号とノイズの区別が難しい状態と

考えられた。また，SD 値について DLIR＜ASiR-V＜FBP の

関係となり，かつフィルタや関数で処理を行うと値が上昇

した。Watanabe らは FBP，IR，Deep learning の SD 値につ

いて FBP が最も高く，次いで IR，Deep learning の順に低く

なることを報告 15)しており，本研究と同じ傾向であった。 

CNR と SNR の結果より，本研究に用いたラインファン

トムにおいて，DLIR_High は Lung_ASiR-V50 に比べ約 50%

の線量低減が可能であることが示唆された。Zsolt らの報告

16)によると，線量は管電流に比例し，同じノイズレベルの

画像であればノイズ除去を行わなかった場合に比べて線量

を低下させることができるとしており，本研究でも CNR

や SNR の値を指標として値が同じになる管電流を比較す

ることで線量低減の可能性を示した。しかし CNR と SNR

の結果から推定された線量低減効果には 30%の差があった。

この理由として，CNR は低コントラスト物体の評価 6-9)に

適するが，本研究では空気とラインの高コントラストを対

象に評価しているため，この違いが両者の線量低減効果の

差に表れたと考えられた。 

本研究の限界については，ラインファントムを用いた実

験であり，臨床での線量低減効果とは必ずしも合致しない

可能性があるという点にある。使用したラインの最小径は

0.1mm であり，肺胞の直径約 0.2mm より小さいが，肺内の

血管や気管支のような分岐構造の影響は反映されていない。

また，ラインファントムは縦郭を模擬しておらず，かつ成

人の胸部に比較して小型である。本研究の結果は縦郭によ

る X 線の吸収や散乱線の影響がない状態，かつ長軸方向に

変化のない状態のファントムである。このような条件下で

DLIR_High の有用性が示され，基本的な差異を確認した。

今後，臨床条件に近い状態での検証を行うことで，詳細な

線量低減について明らかになると考えられた。 

 

Ⅴ．おわりに 

DLIR_High は標準関数で優れた MTF，NPS を示し，信号

とノイズを正確に区別でき，特に DLIR_Medi と DLIR_Low

よりも優れていた。一方 ASiR-V100 で極端に低い NPS を

示していたが，ノイズを信号と誤り，信号も欠損していた。

また，肺関数や肺フィルタは強調処理を行うが，小さい

DFOV における拡大再構成を行った場合，肺フィルタ処理

の効果が失われる可能性が示唆された。本研究に使用した

ラインファントムにおいては，DLIR はノイズが少なく，

解像度が良く，信号とノイズの区別の信頼性が高いため，

Lung_ASiR-V50 に対して DLIR_High は約 50%線量低減が

可能であり，深層学習による再構成法の有用性が示唆され

た。 
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The usefulness of deep learning image reconstruction  

in pulmonary computed tomography：a phantom study 
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Abstract: Deep learning image reconstruction (DLIR), which uses deep learning, is now available as an image reconstruction 

method for computed tomography (CT) systems. In order to investigate the usefulness of DLIR in the lung field, we compared 

DLIR with other reconstruction methods, since DLIR does not have a dedicated image reconstruction function for the lung 

field. The modulation transfer function (MTF) using the block edge method and the noise power spectrum (NPS) using the 

radial frequency method were physically evaluated. A nylon line phantom was prepared to measure image noise and signal 

loss. The contrast noise ratio (CNR) and signal noise ratio (SNR) were calculated using the nylon line phantom. Based on the 

CNR and SNR, the possibility of dose reduction by DLIR was estimated for the nylon line phantom used in this experiment. 

The results showed that DLIR had good MTF and NPS, as well as low noise and signal loss. Furthermore, in the nylon line 

phantom study, the dose reduction rate of DLIR calculated from the CNR and SNR was about 50%, suggesting the usefulness 

of DLIR. 

 

Keywords: Deep learning, Image reconstruction, Image evaluation, Computed tomography 

 

 

 


