
 U-Net特徴量による特発性肺線維症患者の予後予測 

Use of generative adversarial network for  

survival prediction in patients with interstitial lung diseases 

植村 知規† ,‡        渡利 千夏‡  

Tomoki Uemura    Chinatsu Watari 

            Näppi Janne‡    弘中 亨‡           神谷 亨†       吉田 広行‡  

        Janne Näppi  Toru Hironaka     Tohru Kamiya   Hiroyuki Yoshida 
 

1. はじめに 

突発性肺線維症(IPF: Idiopathic Pulmonary Fibrosis)は進行

性線維化を伴う間質性肺疾患の主なもののひとつであり，

その発症原因は不明である．米国では 10万人あたり 58.7人

程度が発症すると推定されている[1]．経年的に呼吸機能の

低下，自覚症状の悪化を来たす予後不良の疾患であり，抗

線維化薬の投与を行わなかった場合，予後の中央値は診断

後 2-5 年とされている[2], [3]．しかし，個々の症例の臨床

経過は多様であるため，正確な予後予測は困難である．  

IPF の予後予測には性別(gender)，年齢(age)，肺機能

(physiology)から算出される GAP-Index[4], [5]が広く用いら

れている．しかし，IPF に向けた画像を用いた予後予測手

法は未だ確立されていない． 

U-Net[6]は入力画像のセマンティックセグメンテーショ

ンに有効なマルチスケールな特徴量を学習により獲得可能

である．U-Net により，パターン認識やセグメンテーショ

ン技術は大幅に向上している[7]．IPF 患者の予後予測に関

し、GAP-indexの一部をCT画像から得られるスコアに置き

換えた CT-GAP モデルは、GAP モデルと同程度の精度であ

ることが示されており[8]，CT 画像から病状を学習し評価

可能な U-Net は IPF 患者の予後予測に応用可能であると推

測される．U-Net から得られる特徴量は，人間により認識

不可能であった新たな画像特徴を識別し，IPF の予後予測

指標として利用可能であると期待される． 

本研究では，U-Net から得られる画像特徴量を利用した

新たな予後予測モデルを提案し，GAP-index および

Composite Physiologic Index (CPI)[9]との予測性能の比較を行

った． 

 

2. 関連研究 

Ley ら[4]は，性別(gender)，年齢(age)，努力性肺活量

(FVC)および肺拡散能(DLco)の 2 つの肺機能(physiology)のス

コアリングによって算出される GAP-index を提案し，IPF

患者の死亡率推定を行った．結果として，C-index におい

て 69.7%を達成し，GAP-indexが IPF患者の死亡率推定に有

効なスコアであることを示した．また，Lee ら[5]は，大規

模な実験により，GAP-index のスコア毎の生存率について

検証を行った．結果として，GAP-index が IPF 患者の生存

率に対して有意な予測能力を持つことを示した．Wells ら

[9]は，肺機能検査によって得られる，肺拡散能(DLc o)，努

力性肺活量(FVC)，1 秒量(FEV1)によって算出される CPI を

提案し，CPI が IPF 患者の予後予測に対する有効な指標と

なることを示した．これらのモデルは，患者の人口統計や

肺機能検査によって算出されるスコアを基にしており，画

像情報は考慮されていない． 

Leyら[8]は，GAP-indexにおける肺拡散能を CT画像の読

影によって得られるCT線維化スコアに置き換えたCT-GAP

モデルを提案し，GAP モデルとの比較を行った．結果とし

て，CT-GAP モデルと GAP モデルの C-index はそれぞれ，

70.3%，70.7%であり，同等の性能を持つことを示した．従

って，CT画像によって得られるスコアは IPF患者の予後予

測に有効である可能性があることが示された．一方で，

CT-GAP モデルと GAP モデルとの間に有意差は存在せず，

また，C-indexも約 70%と低いことから，依然として画像解

析に基づく予後予測モデルとして十分な性能は達成されて

いない． 

 

3. 手法 

本研究では， U-Net から得られる画像特徴量 (U-

Radiomics)を利用した，CT 画像解析に基づく新たな予後予

測モデルを提案する．予後予測モデル全体の概念図を図 1

に示す．提案モデルは，学習済みの U-Net に対し CT 画像

を入力し，U-Net におけるエンコード部の最下層の出力を

画像特徴量として得る．さらに，得られた特徴量を基に

Elastic-net Cox モデル[10]による生存解析を行う．以下にそ

の詳細を述べる． 

3.1 U-Net 

U-Net は入力画像のセマンティックセグメンテーション

を行う目的で提案された深層学習モデルである．本研究に

おいて U-Net は，胸部 CT 画像を入力とし，肺野内外，正

常組織および，8 種類の病変領域をラベルとするセグメン

テーション画像の生成を行うよう学習される． 

リウマチ関連間質性肺疾患(RA-ILD: Rheumatoid Arthritis-

associated Interstitial Lung Diseases)患者の胸部 CT 画像にお

ける病変パターンは IPFと類似することから，RA-ILD患者

の胸部 CT画像を用い，U-Netの学習を行った．U-Netの構

造は，図 1 中の左部に示され，8 層の畳み込み，逆畳み込

み層によって構成される．学習には我々の研究機関に登録

された RA-ILD 72症例の胸部 CT画像を利用した． 

3.2 U-Radiomics 

U-Net はエンコード部とデコード部の 2 つのネットワー

ク構造を持ち，入力画像から効率的にセグメンテーション
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を行う特徴量を得るようにエンコード部の重みが最適化さ

れる．すなわち，エンコード部の最下層の出力は，病変を

含む，画像全体を表現する情報を含んでいると考えられる．

従って，エンコード部の最下層の出力を画像特徴量として

抽出を行う． 

入力画像および出力画像サイズは 512×512 であり，エン

コード部の最下層の出力マップサイズは 256×4×4となる．

得られた最下層の出力を平坦化し，1 次元信号へと変換す

ることで 4096次元の特徴ベクトルを得る．この特徴ベクト

ルをU-Radiomicsと呼び，IPF患者の予後予測に利用した．  

3.3 生存解析 

Cox 比例ハザードモデル[11]は生存解析において広く用

いられる手法であり，予測変数と生存期間の関係をセミパ

ラメトリックにモデル化する．Cox モデルにおいて，ある

時間𝑡における生存確率ℎ(𝑡)は，長さ𝑝の予測変数ベクトル

𝒙により次式で表される． 

 ℎ(𝑡) = ℎ0(𝑡)𝑒
𝒙𝑻𝜷  (1) 

ここで，ℎ0(𝑡)はベースラインハザード，𝜷は𝒙と同じ長さ

を持つ係数ベクトルである．𝑚個の異なる時間(𝑡1 < 𝑡2 <

⋯ < 𝑡𝑚)においてイベントが観測された時，𝜷は次式で表さ

れる部分尤度関数の最大化を行うように最適化される． 

 𝐿(𝜷) = ∏
𝑒𝒙𝒊

𝑻𝜷

∑ 𝑒𝒙𝒋
𝑻𝜷

𝑗∈𝑅𝑖

𝑚

𝑖=1

 (2) 

ここで，𝑅𝑖は𝑡𝑗 > 𝑡𝑖となるインデックス𝑗の集合を表す．

Cox 比例ハザードモデルは予測変数ベクトルの長さが，デ

ータセットの症例数を大幅に超える場合において，𝜷が±∞

に最適化される過適合の問題が生じる． 

上記の問題を回避するために，Elastic-net による制約を

加えたElastic-net Coxモデルが提案された[10]．式(2)で表さ

れる部分尤度に対し，Elastic-net による制約を加えること

で，最適化によって求めるパラメータ 𝜷̂は次式で表される．  

𝜷̂ = argmax𝜷 [
2

𝑛
(∑𝒙𝒊

𝑻𝜷

𝑚

𝑖=1

− log(∑ 𝑒𝒙𝒋
𝑻𝜷

𝑗∈𝑅𝑖

))− 𝜆𝑃𝛼(𝜷)] (3) 

𝜆𝑃𝛼(𝜷)= 𝜆 (𝛼∑|𝜷𝒊|

𝑝

𝑖=1

+
1

2
(1−𝛼)∑𝜷𝒊

2

𝑝

𝑖=1

)  

ここで，𝛼は 2 つの正則化(L1，L2 正則化)の比率を決定す

るパラメータ，𝜆は正則化全体の重みを決定するパラメー

タである．Elastic-netは L1 正則化(LASSO[12])と L2 正則化

(Ridge[13])の 2 つの性質を持ち，これにより，最適化パラ

メータ𝜷の絶対値の増大を抑え，少数の非ゼロ係数を選択

するように最適化される． 

    本研究では，生存解析に Elastic-net Cox モデルを用い，

U-Radiomicsを予測変数としてモデルの最適化を行った． 

 

4. データセットおよび評価方法 

実験では，我々の研究機関に登録された IPF 75 症例の胸

部 CT 画像を用いた． 全ての CT 画像は，撮影スライス厚

0.625 – 1.5mm，検出器 16-64列(0.625mm)，管電圧 120kVp

または 140kVpの下，撮影されている． 

モデルの評価指標として Concordance-index (C-index)を用

い，C-indexに関し，提案モデルである U-Radiomicsと GAP

モデル，CPI モデル，さらに，U-Radiomics に GAP と CPI

を加えたモデルとの比較を行った．比較では，有意水準を  

𝑝 = 0.05と定め，両側 t検定により差の統計的検定を行った．

 

  

図 1: 提案予後予測モデルの概略図．提案モデルは，学習済みの U-Net に対し CT 画像を入力し，U-Net

におけるエンコード部の最下層の出力を画像特徴量として得る．得られた特徴量を基に Elastic-net 

Coxモデルによる生存解析を行う． 

 

FIT2020（第 19 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2020 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 76

第2分冊



また，バイアスによる影響を考慮するため，ブートストラ

ップ法による 500 回の反復を行い，それぞれのモデルにお

ける C-indexを求めた．  

さらに，U-Radiomics と GAP，CPI モデルに関し Kaplan-

Meier 生存曲線を描画し，それぞれの指標による，死亡確

率に関する高リスク群と低リスク群の 2 群の分離度につい

て，log-rank テストによる有意差検定を行った．この時、

有意水準 は𝑝 = 0.05とした。 

 

5. 実験結果 

5.1 予測性能 

各モデルにおけるC-indexを表 1および，図 2に示す．C-

index はそれぞれ，U-Radiomics: 86.0% [Confidence Interval 

(CI): 78.1, 93.2]，GAP: 65.5% [CI: 56.1, 75.2]，CPI: 64.6% [CI: 

54.6, 74.8]となった．U-Radiomicsと GAP，CPIの C-indexの

差は統計的に有意(𝑝  << 0.001)であった．U-Radiomics に

GAP，CPI を加えたモデルの C-index は，U-Radiomics + 

GAP + CPI: 86.0% [CI: 78.0, 93.2]であり，U-Radiomicsとの

間に有意差は存在しなかった(𝑝 = 0.93)． 

5.2 Kaplan-Meier生存曲線 

各モデルの Kaplan-Meier 生存曲線を図 3に示す．高リス

ク群と低リスク群の曲線の差に関して，それぞれのモデル

における𝑝値は，U-Radiomics: 𝑝 = 1.0 × 10-9，GAP: 𝑝 = 6.0 

×  10-4，CPI: 𝑝  = 8.0 ×  10-1 であり，U-Radiomics および，

GAP モデルにおいて，高リスク群と低リスク群の曲線間に

有意差が存在することが示された． 

6. 考察 

U-Radiomics は 2 つの臨床バイオマーカー(GAP，CPI)に

よるモデルと比べ，C-index において高い性能を示し，そ

の差は統計的に有意であった．また，生存曲線において，

U-Radiomics は他のモデルと比べ，高リスク群と低リスク

群をより顕著に分離可能であった．さらに，U-Radiomics

表 1: 各モデルにおける C-index [95% 信頼区間(CI)] 

Clinical/Radiomic Features C-index [95% CI] 

U-radiomics  86.0% [78.1  93.2] 

U-radiomics + CPI + GAP 86.0% [78.0, 93.2] 

Gender, age, and physiology (GAP) 65.5% [56.1, 75.2] 

Composite physiologic index (CPI) 64.6% [54.6, 74.8] 

 

 

 

図 2: 各モデルにおける C-indexのボックスプロット 

 

 
(a) U-Radiomics 

 

 
(b) GAP 

 

 
(c) CPI 

図 3: (a) U-Radiomics，(b) GAP，(c) CPIにおける

Kaplan-Meier生存曲線  
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に GAP，CPI を加えたモデル(U-Radiomics + GAP + CPI)に

おいて C-index の改善は見られないことから，U-Radiomics

は GAP，CPI と比べ，IPF に対するより包括的な評価が可

能であると考えられる． 

診断 437 日後にイベントが起こった IPF 患者に対し，U-

Radiomics，GAPにより推定された生存曲線を図 4に示す．

図 4において，生存確率 50%の時点を予測されたイベント

発生日であるとした場合，U-Radiomics は 437 日，GAP は

1712 日にイベントが発生すると予測され，U-Radiomics は

GAP による予測と比べ，より正確な実イベント時間(437

日)の推定を行っている． 

以上より，U-Radiomicsは IPFの予後予測に対し，GAPお

よび CPI よりも優れたバイオマーカーに成り得ると考えら

れる． 

 

7. 結論 

 本研究では， U-Netに基づく新たな画像特徴量である U-

Radiomics を用いた，CT 画像解析に基づく予後予測モデル

を提案した．また，IPF患者の胸部 CT画像を用いた実験に

より，提案モデルの性能評価を行った．U-Radiomics に基

づく予後予測モデルは，臨床バイオマーカー(GAP，CPI)と

比較し，高い性能を示した．従って，提案モデルである U-

Radiomics は，IPF 症例の予後予測に有効なバイオマーカー

に成り得ることが示された． 
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図 4: IPF患者(死亡例: 437日)に対する U-Raiomics  

(赤線)、GAP (青線)による生存曲線の推定 
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