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発表する技術に関する知的財産権

（１）インテリアCT

（２）スパースビューCT

（３）干渉縞画像からの位相画像復元

圧縮センシングを用いて少ない
方向数の投影データでＣＴを実現

関心領域（ROI）のみにＸ線を
照射してＣＴを実現

１枚の干渉縞画像だけで高
精度の位相画像を復元

• 『インテリアCTの画像再構成方法』発明人：工藤博幸，根本拓也出願人：筑波大学,特願2016-

71935, PCT/JP2017/5515, 特願2018-508547, 登録6760611 (2016)

• 『Interior CT image generation method（インテリアCT画像生成方法）』発明人：Hiroyuki Kudo 出願
人：University of Tsukuba,特願2017-061390, PCT/2018/4603, US,EP,CN,JP出願中 (2017)

• 『学習済モデル生成プログラム、画像生成プログラム、学習済モデル生成装置、画像生成装置、
学習済モデル生成方法及び画像生成方法』発明人：工藤博幸，森和希出願人：筑波大学, 特願
2020-042154, PCT/JP2021/6833 (2020)

• 『Phase imaging method and phase imaging apparatus using phase imaging method（位相画像撮影
方法とそれを利用した位相画像撮影装置）』発明人：Hiroyuki Kudo and Songzhe Lian 出願人：
University of Tsukuba,特願2018-111563, PCT/JP2019/23266, US登録済,EP,JP出願中 (2018)

多くはERATO百生量子ビーム位相イメージングプロジェクト，
CREST『情報計測』領域の成果 2
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テーマ１： インテリアＣＴ（ローカルＣＴ）の画像再構成

（１）インテリアＣＴとは何か
（２）インテリアＣＴの歴史と研究動向
（３）２件の特許の新技術

• 『インテリアCTの画像再構成方法』発明人：工藤博幸，根本拓也出願人：筑波大学,特願2016-

71935, PCT/JP2017/5515, 特願2018-508547, 登録6760611 (2016)

• 『Interior CT image generation method（インテリアCT画像生成方法）』発明人：Hiroyuki Kudo 出願
人：University of Tsukuba,特願2017-061390, PCT/2018/4603, US,EP,CN,JP出願中 (2017)



（１）インテリアＣＴとは何か

通常のＣＴ インテリアＣＴ（ROIだけにＸ線照射）

ROI外の被曝量低減
検出器やビーム幅削減
大きい物体の撮影

心臓や乳房など小さな
検査の関心領域（ROI）
の画像だけで十分

対象物

検査の関心領域
（ROI）

Ｘ線源

検出器

検出器

Ｘ線源

測定 未測定

赤線のROIを通過する投影データは全て測定し青線のROIを通過しない投
影データは全く測定しない，このデータからROIの画像を厳密に再構成

問題の正確な定義（2007年までＣＴ発明以来35年間の未解決問題だった）

対象物

☆マイクロ（ナノ）ＣＴなど小視野を拡大して撮影するＣＴ装置に特に有効

大きな物体の一部拡大撮影，ビーム幅や検出器サイズ削減，試料損傷低減など

小さいビーム幅
小さい検出器
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（２）インテリアＣＴの歴史と研究動向

☆ Nattererの著書『The Mathematics of Computerized Tomography,1985』にインテリア
ＣＴの画像再構成は解が一意に定まらない証明

☆長年近似解法が研究されてきたが，誤差が発生して実用にならない

欠損データを滑らかな関数で外挿，逐次近似画像再構成法の適用など

ROI

人体頭部 マウス肺（放射光ＣＴ）

典型的な画質劣化の例

シェーディング
アーティファクト

☆ 2000年代後半に発表された以下の論文で厳密解法が発見され状況が一変

物体に関するごく僅かな先験情報を用いればインテリアＣＴの画像再構成
は厳密にかつ安定に解けることを示し，その後インテリアＣＴの研究は厳密
解法にシフト

画像削除



キーである厳密な画像再構成を可能にする従来の先験情報

ROI ROI内部に画像の値が既知の先験情報領域（いくら小
さくとも良い）BがあればインテリアＣＴの画像再構成の
解は一意（unique）で安定（stable）

画像の値が既知の
先験情報領域B

このぐらいの先験情報
なら簡単に作れる

従来手法１： ROI内部の物体に関する先験情報を使用

Ye,Yu,Wei,Wang: “A general local reconstruction approach based on a truncated Hilbert transform”, International 

Journal of Biomedical Imaging, 2007

Kudo,Courdurier,Noo,Defrise：“Tiny a priori knowledge solves the interior problem in computed tomography”, 

Physics in Medicine and Biology, 2008

Kudoグループ
論文

Prof.Wangグループ
論文
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従来手法２： ROI全体が区分的に一様であることを使用

ROI全体が区分的に一様（piecewise constant）である
ことが既知であれば，インテリアＣＴの画像再構成の
解は一意

Yu,Wang: “Compressed sensing based interior tomography”, Physics in Medicine and Biology, 2009

有限個の一定値を持つ領域の組
み合わせで構成されていること

区分的に一様な画像の例

画像再構成法

subject to  yxA


=
x
minimize

投影データ画像

x


トータルバリエーション（TV, Total Variation）正則化

TVノルム

区分的に一様な制約条件をかける

ROI

TV on ROI
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（３）２件の特許の新技術

部分的な完全投影データを利用する厳密解法（特許出願,2017）

ROIの周辺部で区分的一様の先験情報を利用（特許出願,2016）

インテリアＣＴ厳密解法の研究を進め３つの先駆的な画像再構成法を開発

新手法１

新手法２

ハーフインテリアＣＴ（インテリアＣＴを突破する新しい測定方法）新手法３

時間の制約から割愛
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新手法１： ROIの縁のみが区分的に一様

ROI全体が区分的に一様（piecewise constant）であ
ればインテリアＣＴの画像再構成の解は一意

ROI

YuのROI全体の区分的一様性を用いた手法の改良

Yu（2009）の手法 ROI全体が区分的に一様なことが必要
（滑らかな変化やテクスチャーが消滅）

新手法１

先験情報はもっと緩くなるはず？

subject to  yxA


=
x
minimize

画像

画像再構成は部分トータ
ルバリエーション正則化 TVノルム（先験情報領域Bだけにかける） 投影データ

x


TV on B

ROI ROIROI ROI

ROI内の任意小領域Bで区分的一様であれば解は一意に決ま
ることを証明して，ROIの縁のみに区分的一様な制約をかける

ROI

先験情報領域B

ROI
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新手法２：部分的な完全投影データを利用する厳密解法

ROIを通る投影データは全て測定

ファンビームCTを想定

これだけでは厳密に
再構成できない

プラスアルファ
の情報が必要

画像再構成の解を一意かつ安定にするには，完全スキャンの角度範囲Eは
どれぐらい必要か？

インテリアCTの投影データに加えて有限角度範囲E（いくら小さくても良い）の
完全スキャン（トランケーションなし）投影データがあれば，インテリアCTの画像
再構成の解は一意かつ安定

ROI

X線源

トランケーション

トランケーションなし

完全スキャン
の角度範囲E

物体

どのぐらい？

＋

物体に関する先験情報を使用しないインテリアＣＴ厳密解法（世界初）

トランケーションがない完全スキャン

びっくり
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インテリアＣＴ画像再構成例

医療用Ｘ線ＣＴ（頭部）

ROIをくり抜いた画像を出すことに成功

新手法１ 新手法２

従来手法（ローカルFBP法）完全データから再構成

[-100HU,300HU]  DCシフト[-20HU,90HU]

[-20HU,90HU] [-20HU,90HU]

ROI

ROIROI

新手法３

[-20HU,90HU]

ROI

[-20HU,90HU]

Yuら（2009）のTV正則化

ROI

完全投影データは
１方向のみ使用

滑らかな濃度変化消失
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Ｘ線位相ＣＴ実データ（ポリマーブレンド試料）

元データ提供：
矢代航准教授
（東北大）

画像削除



腹部ＣＴ（ＲＯＩが小さい難しい設定）

新手法２

[-100HU,300HU]

ROI

完全投影データは
１方向のみ使用

ROI

[1800HU,2200HU] DCシフト

完全データから再構成 従来手法（ローカルFBP法）

[-100HU,300HU]

新手法３

[-100HU,300HU]

ROI

新手法１（改良型）

[-100HU,300HU]

ROI

13



14

ＣＴ実データ成功例の積み重ね 異なる機関・装置の３種類の実データで成功

画像削除
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テーマ２： スパースビューＣＴの画像再構成

（１）スパースビューＣＴとは何か
（２）スパースビューＣＴの歴史と研究動向
（３）特許の新技術：深層学習を用いた圧縮センシング
画像再構成の画質改善

• 『学習済モデル生成プログラム、画像生成プログラム、学習済モデル生成装置、画像生成装置、
学習済モデル生成方法及び画像生成方法』発明人：工藤博幸，森和希出願人：筑波大学, 特願
2020-042154, PCT/JP2021/6833 (2020)
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（１）スパースビューＣＴとは何か

通常のＣＴ スパースビューＣＴ（投影方向数1/10以下）

対象物

検出器

Ｘ線源 Ｘ線源

検出器

被曝量低減
測定時間短縮

汎用医療用ＣＴ
1000～2000方向

☆投影データ収集に時間がかかる以下のようなＣＴ装置必要性が高い技術

非医療用：マイクロ（ナノ）ＣＴ，放射光ＣＴ，電子線ＣＴ，非破壊検査用ＣＴ
医療用：心臓ＣＴ，歯科用ＣＴ，アンジオグラフィー他多数

方向数を削減して投影
データ収集を行うＣＴ

☆少ない方向数の投影データから十分な画質の画像を再構成する画像再構成
法の開発がキー（フィルタ補正逆投影（FBP）法だとストリークアーティファクト）

対象物

ストリーク
アーティファクト
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（２）スパースビューＣＴの歴史と研究動向

☆古くから，有限の投影方向数の画像再構成問題は零空間が存在し解が一意
に定まらないことが知られる

☆ 2000年代中盤まで様々な画像再構成法で試みられてきたが，実用化は無理
というのが結論

補間して投影方向数を増加，逐次近似画像再構成法の適用など

Louis: “Ghosts in tomography - the null space of the Radon transform”, Math.Meth.Appl.Sci., 1981

☆ 2000年代中盤にDonohoとCandesらが『圧縮センシング』と呼ばれる不足した
測定データから高精度で信号復元を行う逆問題の新解法を発見して，実用で
きる見通しが出てきた

☆その後，圧縮センシングを応用したスパースビューＣＴの画像再構成に関する
膨大な数の研究が行われ，今後多様な分野で実用化・製品化が進む状況

Donoho: “ Compressed sensing ”, IEEE Transactions on Information Theory, 2006

Candes,Romberg,Tao: “Robust uncertainty principles: exact signal reconstruction from highly

incomplete frequency information ”, IEEE Transactions on Information Theory, 2006

次ページ以降で圧縮センシングの説明
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圧縮センシングとは 正則化に信号のスパース性を用いる逆問題解法

信号にsparsify変換φを施すとゼロ成分が多い
（sparsify変換の後にL1ノルムをとり評価）

1

1

2 )(   |||| xxAy


+−
x
minimize

最適化問題に定式化

画像投影データ

φ

Sparsify変換φの例
・天体の画像
恒等変換

・ 自然画像
勾配変換
Total Variation（TV）

・ 楽器音
フーリエ変換

L1ノルム

sparsify変換 φ

ゼロ成分が
多くなる

疎でない
信号

疎な信号

楽器音

自然画像

スペクトル

濃度勾配
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正則化項に，先験情報として画像のTotal Variation (TV) ノルムを利用

トータルバリエーション（TV, Total Variation） 画像処理に最も良く用いられる

水平方向差分 垂直方向差分

エッジを強力に保存しながら画像を滑らかにする効果

水平差分

垂直差分

(i,j)

第２世代圧縮センシング

・ テクスチャーや滑らかな濃度変化の再現性
・ Staircase（階段状）アーティファクトの低減
・ より少ない方向数の投影データで高画質

SPIE Medical Imaging 2017, Honorable 

Mention Poster Award受賞

平成29年度日本医用画像工学
会田中栄一記念賞（論文賞）

Dong, Kudo: “Proposal of compressed sensing using nonlinear sparsify

transform for CT image reconstruction”, Medical Imaging Technology, 2016 

非局所（Non-local）TV

TVの画質性能を向上させた我々オリジナルの圧縮センシング手法

Y.Kim and H.Kudo: “ Nonlocal total variation using the first and second order 

derivatives and its application to CT image reconstruction ”, Sensors, 2020
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原画像 Total VariationFBP法 ART法

胸部ＣＴシミュレーション（16方向）

Ｘ線位相ＣＴ実データ（40方向） マウス耳小骨標本
元データ提供：松尾光一教授（慶応大），
百生敦教授・矢代航准教授（東北大）

圧縮センシング再構成例の紹介

画像削除
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医療用ＣＴへの適用例

FBP法

Total Variation

FBP法

Total Variation

FBP法

Total Variation

80方向投影データ 64方向投影データ 64方向投影データ
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Ｘ線位相ＣＴ実測投影データの例（ポリマーブレンド試料） 僅か23方向の投影データ

画像削除



（３）特許の新技術：深層学習を用いた圧縮センシング画像
再構成の画質改善

概要
圧縮センシング画像再構成には，Staircase Artifactが発生しやすい，
滑らかな濃度変化が消失しやすい，などの問題点がある．深層学習
を用いて圧縮センシング画像再構成の画質性能をBoostする手法を
考案して，スパースビューCT・低線量CTの画像再構成について劇的
な画質改善を得た．

23
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フィルタ補正逆
投影（FBP）法

or

逆投影

スパース
投影データ

低線量
投影データ ・・・

・・・

・・・

・・・
・・・
・・・
・・・

・・・

・・・

・・・

・・・
・・・Input

128x128x2

Conv1
Conv2

Conv8

Conv7Deconv1
Deconv7

Output

128x128x64
64x64x128

128x128x64

32x32x256

1x1x256

64x64x128

32x32x256

128x128x1Skip connections

畳み込みニューラル
ネットワーク（CNN）

アーティファクトや
雑音があばれた
劣化画像

・ U-Net

・ ResNet

・ pix2pix（GAN）

☆ CNNの学習

多数の劣化画像（低画質画像）と正解画像（高画質画像）のペアが必要 -> ない

（多くの研究では）多数の高画質画像だけを準備して，低画質
画像はイメージング過程を計算でシミュレーションして利用

画像変換のCNN

再構成画像

y


x


Mmyx mm ,,2,1 ),( 


=

基礎知識：従来の深層学習を用いた低線量CT・スパースビューCTの画像再構成
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フィルタ補正逆
投影（FBP）法 ・・・

・・・

・・・

・・・
・・・
・・・
・・・

・・・

・・・

・・・

・・・
・・・Input

128x128x2

Conv1
Conv2

Conv8

Conv7Deconv1
Deconv7

Output

128x128x64
64x64x128

128x128x64

32x32x256

1x1x256

64x64x128

32x32x256

128x128x1Skip connections

２入力・１出力の画像変換CNN 再構成画像 x


圧縮センシング再構成
・ TV

・ 非局所TV

・ 非線形フィルタ
正則化

CNNパラメータ（重みwとバイアスb）と圧縮センシング再構成の正則化パラメータ β

は学習データを用いて損失関数を最小化して自動決定

y


z


特許の提案手法１

TV

2|||| zzAp


+−
z
minimize

画像投影データ

2

1 )(
),(CNN

1
),,MSE( 

=









−=

N

i i

i

i
z

y
bwx

N
bw


 




FBP画像と圧縮センシング画像を組み合
わせてCNNで高画質の画像を合成

パラメータ決定の問題はほぼ解決（自動推定）

学習

U-Net, ResNet, pix2pix（GAN）
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原画像 FBP法

深層学習単独

提案手法１（TV＋深層）

TV正則化

MSE=1022.02

SSIM=0.58

MSE=98.56

SSIM=0.86

MSE=43.55

SSIM=0.88

MSE=76.25

SSIM=0.84

MSE=37.68

SSIM=0.90

提案手法１（非局所TV+深層）

スパースビューCT

の再構成例１（64方
向投影データ）

Staircaseアーティファクト
滑らかな濃度変化消失

学習データに合わない
低コントラスト構造物消失

提案手法により圧縮セ
ンシング画像再構成の
高画質性能がBoostさ
れている
（Staircaseアーティファ

クト除去，滑らかな濃
度変化の保存，数値指
標向上）



原画像 FBP法（64方向）

深層学習単独（64方向）

提案手法１（64方向）

MSE=804.58

SSIM=0.69

MSE=79.06

SSIM=0.88
MSE=82.19

SSIM=0.89

MSE=34.96

SSIM=0.91

TV正則化（64方向）
Staircaseアーティファクト
滑らかな濃度変化消失

学習データに合わない
低コントラスト構造物消失

別の例
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圧縮センシング単独

圧縮センシング単独

FBP -> FBP法, TV -> TV再構成, NLTV -> 非局所TV再構成, FBP +CNN -> 深層学習単独
TV+CNN -> TV入力の手法2, NLTV+CNN -> 非局所TV入力の手法2,

FBP+TV+CNN -> FBPとTV入力の手法1, FBP+NLTV+CNN -> FBPと非局所TV入力の手法1

提案手法１

提案手法１

深層学習単独

深層学習単独

実線はエラー
バー

明らかに有意義
な差がある

画質性能指標
の統計的評価



正則化パラメータ
推定の必要ない

拡張版（様々な圧縮センシングの平滑化パラメータ の画像を入力）

・・・

・・・

・・・

・・・
・・・
・・・
・・・

・・・

・・・

・・・

・・・
・・・Input

128x128x2

Conv1
Conv2

Conv8

Conv7Deconv1
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Output
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64x64x128

128x128x64

32x32x256

1x1x256

64x64x128

32x32x256

128x128x1Skip connections

２入力・１出力の画像変換CNN 再構成画像 x


FBP画像＋様々な正則化パラメータ の圧縮セン
シング再構成画像
（TV, 非局所TV,非線形フィルタ正則化，その他）
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特許の提案手法２

0= FBP画像 )0(z
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低線量CTの再構成例

提案手法２の例 原画像 FBP法

深層学習単独TV正則化

提案手法２（マルチTV+深層）

PSNR=13.29

SSIM=0.72

PSNR=17.11

SSIM=0.75

PSNR=16.99

SSIM=0.75

PSNR=20.68

SSIM=0.85 30
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テーマ３：干渉縞画像からの位相画像復元

• 『Phase imaging method and phase imaging apparatus using phase imaging method（位相画像撮影
方法とそれを利用した位相画像撮影装置）』発明人：Hiroyuki Kudo and Songzhe Lian 出願人：
University of Tsukuba,特願2018-111563, PCT/JP2019/23266, US登録済,EP,JP出願中 (2018)



１枚の干渉縞画像からの高精度な位相画像復元（特許出願,2018）
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干渉縞画像からの位相復元

各画素 当たり３つの未知量（吸収・ビジビリティ・位相）を求める必要があり，
縞走査法では回折格子の位置を移動させて撮影した 枚以上の画像を使用

１枚の干渉縞画像でも高精度で位相復元が可能な手法を考案

方法Aで位相画像
を復元

方法A

方法B（方法Aの構造物境界や細部の保存性を高めた手法）

復元する画素 の周囲に
窓を設定して，窓内で物理量

は同じと仮定して最
小２乗法で推定

),( yx

),,( 10 aa

),( yx

Step 1

復元した位相 値の類似性
で窓中の と異なる領域のデ

ータに小さい重みをつけ重み付き
最小２乗法で再推定

),( yx

Step 2

位相

窓

),( yx

),( yx

K×L

位相を復元する画素 ),( yx

モデル式

),( yx構造物境界や
細部はぼける

3N

タルボ型干渉計

試料

スキャン（N回）

X線

×

位相
格子

吸収
格子

縞走査法

干渉縞画像
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フーリエ変換法 方法A 方法B

マウス頸骨
試料

ポリマー球試料

ポリマー試料

数値ファントム

一つの方向から撮影した干渉縞画像の復元
位相復元例

位相ＣＴ

大きな画質改善に成功

シミュレーション

実データ

元データ提供：
東北大Ｇｒ

画像削除

画像削除



実用化に向けた課題

企業への期待

• 最近の計測技術は単に計ることに止まらず，世界的に最先端の情
報技術やデータ解析技術をどのように用いるかがキーになってい
る場合が非常に多い．その意識を持って欲しい．

• 我々の方法を自社の装置に組み込み新方式ＣＴを世界に先駆け
て製品化する意欲を持っている企業と一緒に取り組みたい．

• 方法には十分な自信を持っている（今まで企業様から提供を受けた
実データで失敗したことは希少）が，装置毎の癖（計測誤差の入り方）
が様々あり実データでの有効性検証は個別の装置毎に行う必要が
ある．
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お問い合わせ先

筑波大学 国際産学連携本部

技術移転マネージャー 後藤秀利

ＴＥＬ ０２９－８５９－１４９７

ＦＡＸ ０２９－８５９－１６９３

e-mail goto.hidetoshi.fw@un.tsukuba.ac.jp
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