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1. はじめに 

CT(Computed Tomography)検査は，放射線を用い体内の

断面写真を撮影する医用画像診断法の一つで，がんや腫瘍

の検出，治療効果の判定に広く用いられている．日本は，

人口 100 万人当たりの CT 装置設置台数が先進国の中で最

も多く，他の主要国と比較しても放射線検査が容易に受け

られる環境が整備されている[1]．こうした放射線を用いた

検査が多大な恩恵をもたらしている一方で，検査時に放射

線を浴びることによる医療被ばくが問題視されている．日

本人一人当たりの年間医療被ばく線量は約 2.6 ミリシーベ

ルトで，これは世界平均の四倍以上にあたるとされている．

医療被ばくについては，直接的な健康への影響は報告され

ていないものの，確率的影響と呼ばれる年月が経過してが

んや白血病を引き起こすリスクが増大する可能性があると

示唆されている[2]．この問題を解決するため，CT 画像撮

影時の放射線量を下げることが解決策の一つとして提案さ

れている．しかし，放射線量を減少させると，図 1 に示す

ように，画像のノイズが増加し，重要な画像特徴が失われ

る問題が生じる．このため，病変部の見落としにつながり，

結果的に診断の信頼性が損なわれる可能性がある． 

本稿では，上記の問題解決のため，画像の鮮鋭度を保っ

たままノイズ除去が可能な画像処理手法を開発する．畳み

込みニューラルネットワーク (CNN:Convolutional Neural 

Network) による画像処理は，現在多くの手法が提案され，

従来の性能を超えることが報告されている[3]．そこで，

CNNを活用し，低線量に起因するノイズの除去を行う手法

を提案する．具体的には，学習の際にクリーンな画像を使

用しない自己教師あり学習の Noise2Noise[4]のメソッドを

用いた独自の CNNモデルを構築し，子豚の低線量 CT画像

データセット[5]を用いた実験結果について述べる． 

2. 手法 

本章では，Noise2Noise の学習法を用い，低線量 CT 画像

から低線量に起因するノイズを除去し，画質改善を行う手

法について述べる．ネットワークアーキテクチャについて

は，エンコーダデコーダ構造を持つ完全畳み込みネットワ

ークの U-Net[6]をベースモデルとし，EfficientNetV2[7]で提

案された Fused-MBConvと，画像特徴を強調する CBAM[8]

と Feature Pyramid Attention[9]の 2種類の Attention機構を加

味した新しい CNNモデルを構築する． 

2.1 Noise2Noise 

本稿では，ベースモデルとして Noise2Noise の自己教師

あり学習によって学習を行う．一般に，ノイズ除去の学習

はノイズなしの画像とノイズありの画像をペアとして学習

を行う．その一方で，Noise2Noiseは別のノイズ分布を持つ

画像を複数枚用いて学習を行う点が特徴として挙げられる．  

 

 

(a)通常線量CT画像--100% 

 

 

(b)低線量CT画像--25% 

図 1 低線量 CT画像の例：右側は拡大画像 

 

Noise2Noiseでは，想定されるランダムノイズが元の画像と

の相関を持たず，平均が 0 であるという条件下であれば，

ターゲットにノイズが含まれていても学習が可能であると

されている．特に，CT や MRI といった元々ノイズのない

画像やデータを入手することが難しい条件下では，有効性

や実用性が高いとして注目されている．一般に，ノイズ除

去タスクにおける学習は式(1)に示すような，𝑥̂𝑖で表すノイ

ズ画像と，𝑦𝑖で表す正解画像をペアとして学習を行い，損

失𝐿を最小化させるフィルタ関数𝑓𝜃を求めることで学習を

進める．一方で，Noise2Noise は以下の式(2)に示すような，

ノイズ画像𝑥̂𝑖と別のノイズ画像𝑦̂𝑖のペアで学習を行う．  

argmin
𝜃

∑ 𝐿(𝑓𝜃(𝑥̂𝑖), 𝑦𝑖)

𝑖

(1) 

 argmin
𝜃

∑ 𝐿(𝑓𝜃(𝑥̂𝑖), 𝑦̂𝑖)

𝑖

(2) 

一般に，低解像度画像𝑥に対応する高解像度画像𝑦は一意

に定められず，高解像度画像𝑦は複数存在する．そこで，

学習されたフィルタ関数𝑓𝜃は，高解像度画像𝑦の平均値を

出力するような傾向が見られ，その結果，ぼかし処理を生

成する．ここで，𝑦の平均値を出力するフィルタ関数𝑓𝜃が

獲得できるとわかっている場合，そのフィルタ関数𝑓𝜃が得

られる条件下で，𝑦を𝑦̂に置き換えることが可能となる．こ

の方法を用いることにより，クリーンなデータの分布やノ

イズ分布等を必要とせず，ノイズデータのみを収集するこ

とによりノイズ低減処理が可能となる． 
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図 2 構築した Fused MB-Convの構造 

 

図 3 CBAMの構造 

 

図 4 FPAの構造 

 

2.2 U-Net 

ノイズ除去を学習するネットワークアーキテクチャの具

体的なベースモデルとしては，医用画像処理分野における

セマンティックセグメンテーションで有効性を示した U-

Net[6]を用いる．U-Netは全結合層を使用せず，線形層が畳

み込み層のみで構成される完全畳み込みネットワークの一

つで，解像度を縮小しつつ画像特徴を抽出するエンコーダ

と，獲得した特徴を受け取り，画像サイズを復元するデコ

ーダ，エンコーダの特徴マップをデコーダの特徴マップに

連結させるスキップ接続の 3 つから構成される．これによ

り，特徴抽出の際に失われる位置情報や細かい特徴を直接

伝播させることにより，勾配を保ちつつ最適化を行うこと

が可能となる．また，ノイズ成分も特徴として獲得するこ

とを防ぎ，少ない特徴量でノイズ除去効果を最大限にすべ

く，セグメンテーションタスクに使用される U-Net の層数

と特徴量を変更したモデルを用いる． 

2.3 Fused-MBConv 

Fused-MBConv[7]は，EfficientNetV2 アーキテクチャに導

入された畳み込みであり，  depthwise convolution と

pointwise convolution からなる MBConv[10]の改良版として

提案されている．解像度が大きい画像や浅い層で学習が遅

いといった MBConvの問題点に対し，depthwise convolution

を単一の通常畳み込みに変更することにより，層の深さに

対してロバストな畳み込みを実現している．また，Fused-

MBConv に 内 蔵 さ れ る SEBlock(Squeeze-and-Excitation 

Block)[11]と呼ばれるチャネル方向の特徴を強調するモジ

ュールを，後述する CBAM(Convolutional Block Attention 

Module) [8]に変更することで，チャネルと空間の別次元に

沿った特徴の強調を図る．本稿で構築した Fused-MBConv

の構造を図 2に示す． 

2.4 Attention機構 

 Attention とは，入力された特徴マップに対し，どこに注

目するかを動的に特定する仕組みで，自然言語処理や画像

処理分野において広く用いられる手法の一つである．本稿

では，先述したCBAM(Convolutional Block Attention Module)

と，複数スケールの特徴を考慮したピラミッドアテンショ

ンを行う Feature Pyramid Attentionの導入により，特徴マッ

プの補完を図る． 

2.4.1 CBAM 

 CBAMの構造を図 3に示す．CBAMは，チャネル方向の

Attention である Channel Attention と，空間方向の Attention

である Spatial Attentionの二つのAttention機構を持ち，別次

元に沿って重みづけされた特徴マップを推定することによ

り，特徴マップの洗練を行う．以下の式(3)に CBAM によ

り出力される特徴マップ𝐹𝐴を示す． 

𝐹𝐴 = 𝑀𝑆(𝑀𝐶(𝐹)⨂𝐹)𝐶(𝑀𝐶(𝐹)⨂𝐹) (3) 

ここで，𝐹は入力される特徴マップの情報，𝑀𝐶 , 𝑀𝑆はそれ

ぞれチャネル，空間方向のアテンションマップを示す．こ

こで，Channel Attention は特徴チャネル間の依存関係を用

いることとなるため，周波数成分フィルタリングのような

作用を発揮し，周波数の違いが重要であるデノイズタスク

において有用であるとされている．また，Spatial Attention

については，画像中の何がどこにあるのかを強調するよう

なマスクを作成するため，重要なエッジを含むノイズ以外

の要素を強調することを目的として導入している． 

2.4.2 Feature Pyramid Attention 

 Feature Pyramid Attention(FPA) [9]の構造を図 4 に示す．

FPA は Pyramid Attention Network で提案されたアテンショ

ンモジュールであり，ピクセルレベルで正確なアテンショ

ンを行うことが可能となる．FPA はそれぞれ7 × 7，5 × 5，

3 × 3の畳み込みをピラミッド構造で段階的に用いることで

異なるスケールの特徴マップを獲得する．その後，得られ

た特徴マップを段階的に足し合わせ統合することにより，

ピラミッドアテンションを作成する．そして，元の特徴マ

ップにピクセル単位でピラミッドアテンションを乗算し，

大局的な特徴を考慮した特徴マップと足し合わせることで，

複数のスケール情報を加味したアテンションを行う．本稿

では，受容野を拡大することによるエッジ保持性能向上の

ため，U-Netのボトルネック部に FPAを導入する． 

2.5 提案モデル 

 本稿で提案するモデルを図 5 に示す．デノイズタスク用

に層数と最大チャネル数を改良した U-Net に対し，エンコ

ーダデコーダ共に畳み込み層を Fused-MBConv に変更した．

加えて，Fused-MBCONV の SEBlock を CBAM に変更し，

U-Net のボトルネックに Feature Pyramid Attention を導入し

た改良型 U-Net を提案モデルとし，エッジ情報を保持しつ

つ平滑化を最大限に発揮することを図る．また，学習に際

する損失関数は MSE，最適化アルゴリズムには Adamを使

用し，学習率 0.0003，𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999とし，エポック

数 1000で学習を行った．
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図 5 提案するネットワーク

表 1 CT撮影条件 

 通常線量 100% 低線量 25% 

ガントリ 

回転時間(s) 
1 

スライス厚(mm) 0.625 

管電位(kV) 100 

管電流(mA) 300 75 

CTDIvol(mGy) 30.83 7.71 

DLP(mGy-cm) 943.24 235.81 

有効線量(mSv) 14.14 3.54 

画像サイズ(px) 512×512 512×512 

3. 実験と結果 

 本稿では，子豚の低線量 CT 画像(通常線量に対して線量

が 25%の CT画像)906枚に対し，Noise2Noiseにならった自

己教師あり学習を行った．使用した CT 画像データセット

における撮影条件を表 1 に示す．学習データについては，

通常線量画像に対し，標準偏差𝜎 = 40の正規分布に従った

ガウシアンノイズを付与したものを使用した． 

3.1 評価指標 

画質改善の評価指標として，本稿では Peak Signal to 

Noise Ratio(PSNR)を使用した．PSNR の定義式を以下の式

(4)に示す．PSNR は 2 枚の画像の類似度を測る指標であり，

値が大きいほど高画質と評価される．ここで MSE(Mean 

Squared Error)は平均二乗誤差を表し，2 枚の画像の画素ご

との差分の二乗平均を表す．また，MAX は画像がとりう

る最大の画素値を表す．本稿では，元の通常線量画像と，

低線量画像や低線量画像に画質改善処理を適用した画像等

を比較することで，提案手法の有用性を検討した． 

𝑃𝑆𝑁𝑅 = 10 log10

𝑀𝐴𝑋2

𝑀𝑆𝐸
(4) 

3.2 実験結果 

 実験では，低線量 25%の CT 画像 906 枚をテストデータ

として用いた．比較モデルとしては，(1)ベースモデルであ

る デ ノ イ ズ 用 に 改 良 し た U-Net ， (2)U-Net に

SwinTransformer を搭載し，局所性・非局所性を強化した

SCUNet[12]，本稿の提案手法である(3)改良型 U-Netである． 

表 2 実験結果 

 
平均 PSNR 

低線量 25% 

元画像 30.2503 

Model(1) 30.3381 

Model(2) 30.2955 

提案手法 30.4294 

 

通常線量と低線量CT画像とを比較した平均 PSNRを表 2，

ならびに低線量画像，各モデルを適用した出力画像を図 6 

に示す．同図において，画像全体を比較した PSNR と注視

した矩形領域についての PSNRを示す． 

 本実験により，畳み込み層の変更と 2種類の Attention機

構の導入により，他モデルと比較して高い平均 PSNR を獲

得した．ノイズ除去タスクで高い精度を記録する SCUNet

と比較しても，特徴量を抑えつつ，骨領域や臓器領域等の

注視領域に特化した学習を行うことにより，視認性の向上

につながり，重要なエッジ部位を保持したノイズ除去が可

能となった．  

4. おわりに 

 本稿では，Noise2Noiseの学習を用いた改良型U-Netによ

る低線量 CT 画像のノイズ除去を試みた．子豚の低線量

25%の CT 画像データセットに対して実験を行った結果，

平均 PSNR は 30.4294 となり，提案手法による画質改善が

実現できた．さらなる精度向上を図るべく，モデルの改良

や，異常組織に特化したノイズ除去の実現，さまざまな低

線量に対する検証が今後の課題として挙げられる．また，

通常線量画像では確認できる細かな脂肪組織部位が，画像

の平滑化とともに消失しているため，学習の際に加えるノ

イズ分布の再検討を実施し，注視領域に対してノイズ除去

とエッジ鮮鋭化のバランスを加味した学習が必要であると

考察する．加えて，臨床現場での実用性を考慮し，より軽

量なメソッドでの学習や，未知データに対する頑健性や即

応性に対しての検証についても課題である． 
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図 6 ノイズ除去画像(低線量 25%) 
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通常線量画像 低線量 25%画像(全体：32.9986dB 矩形領域：27.1511dB) 

  

U-Net(全体：32.6238dB 矩形領域：28.2242dB) SCUNet(全体：33.0289dB 矩形領域：28.8992dB) 

 

提案手法-改良型 U-Net (全体：33.5368dB 矩形領域： 28.9917dB) 
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