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Abstract : We have been developing a system for estimating human tissue deformation by deep neural networks (DNNs)1).

This paper presents an extension of our previous system1) by introducing a new design of the DNN of the node. From
experimental results, our proposed system can improve the accuracy of estimating human tissue deformation compared with

our previous system1).

1. 緒言

脊椎側彎症とは，背骨が側方へ彎曲・捻転する疾患であ

り，この治療法として，コルセットを用いた装具療法や，

背骨の側彎を外科的に矯正する方法がある．しかし，側彎

症発症・進行の原因は解明されていないため，患者に応じ

た効果的かつ確実な治療法が定量的に確立されておらず，

現在の側彎症治療法は医師の経験や技量に依存している．

これに対し，近年，呼吸時において，左右の肋骨から脊椎

に不均衡な外力が働くことが，発症・進行の原因の一つで

あると報告されている 2)．この研究では，左右肋骨からの

外力の不均衡を治すことで，側彎症を治療できる可能性を

示している．

そこで，我々は，この研究結果に基づき，呼吸時に脊椎

にかかる応力分布を解析することで，患者の症状に適した

側彎症治療を支援するシステムの開発を行っている．この

システムの要素技術として，患者の呼吸時の CT画像から

胸郭骨の 3次元形状モデルを作成し，このモデルを使って，

呼吸時での脊椎の応力分布を有限要素法 (Finite element

method : FEM)により推定するものがある (Fig.1)．FEM

は微分方程式を近似的に解くための数値解析法の一つであ

り，対象物体の変形を高精度で推定できる．しかし，その

解析には膨大な計算時間を要するため，実際の診断に用い

るには，有限要素解析 (Finite element analysis : FEA)

の高速化が必要である．

これまで FEA の高速化法が提案されており，例えば，

Francoisら 3) は変形前後の物体形状の間には線形の関係

があると近似し，変形推定中に用いる計算の一部を事前

に求めることで，FEM による推定の計算量を削減する

手法を提案した．また，Makiyamaら 4) は，Co-Rotated

FEM5) と呼ばれる線形 FEMの枠組みを導入し，回転成

分のない変形のみを対象とすることで，計算コストを削減

しつつ変形推定の精度を向上させた．このように，従来の

高速化法の多くが，線形近似を導入しているが，それによ

り FEMと比べて推定精度が落ちる欠点がある．

この問題に対し，我々はこれまでに，Deep Neural Net-

work(DNN) を使って 2次元物体の変形を推定するシステ

ムを開発してきた 1)．まず，解析対象である物体の 2 次

元形状モデルを有限個の要素に分割し，要素を構成する節

点ごとに，その節点の挙動を 1つの Neural Network(NN)

で推定する．そして，全節点の NNを統合した DNNによ

り，対象物全体の変形を推定する．NNの計算は比較的単

純な非線形関数の重み付き線形結合であるため，FEAと比

べ計算量を飛躍的に削減でき，FEAの高速化を実現する．

本発表では，より高精度かつ高速な変形推定を実現する

ため，我々が開発したシステム（以後，従来システム）1)

の DNNの構造について検討した．具体的には，従来シス

テムでは変位と応力をまとめた一つのベクトルを入力とし

て，注目節点の変位・応力を推定していた．一方，本発表

で提案するシステム（以後，提案システム）では，変位・

応力それぞれ個別の高次元空間に写像し，得られた各高次

元ベクトルを統合したベクトルを使って注目節点の変位・

応力を推定する構造をを有す．これにより，従来システム

と比べ，本手法は変位と応力それぞれに適した特徴ベクト
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Fig. 1: Overview of analyzing spinal stress distribution in our new diagnosis and treatment for Spinal Scoliosis.

ルを抽出でき，それにより推定精度の向上が期待できる．

この DNNの層数やニューロン間の結合を変えた様々な構

造に対して，FEAによるシミュレーション値と変位・応

力の推定値を比較することで，提案システムの精度を検証

した．

DNNを用いた変形推定手法として，Conditional Gen-

erative Adversarial Networkを用いた手法 6) がある．こ

の手法は，Spline関数を用いた Thin Plate Splines(TPS)

法を基にしている．TPSによる変形では，まず，MR画

像から，複数の脳を比較するときに基準となる点であるラ

ンドマークをユーザが指定し，指定されたランドマークに

基づいて変形を行う．ある注目点の変位は，全てのランド

マークからの距離に応じて求められるため，ランドマーク

の設定の影響を受けやすく，局所的な細かな変形を制御す

ることが難しい欠点がある．

2. DNNによる物体変形推定

2.1 DNNの構造

FEAでは，解析対象モデルを有限個の要素に分割し，そ

の要素を構成する節点ごとに，以下の 3つの関係式からな

る FEM支配方程式をたてる：

(1) 力と運動の関係を表す力-つりあい方程式

(2) 運動と変形の関係を表すひずみ-変位関係式

(3) 力と変形の関係を表す応力-ひずみ関係式．

各節点で支配方程式をたて，全節点の方程式をまとめた大

規模方程式を解くことで，解析対象モデル全体の変形を推

定する．

FEAにおいて，各節点の挙動は，その節点に連結して

いる節点の挙動にのみ依存して推定する．この考えに基づ

いて，各要素ごとにその挙動を推定する DNNを構築し，

全 DNNを統合した大規模 DNNにより物体全体の変形を

Fig. 2: Estimation of an object model deformation by

integrating DNNs which simulate nodes in the model.

推定する（Fig.2）．以下では，各節点の DNNの構造につ

いて述べる．

注目節点の DNNは，Fig.3が示すような局所結合層と

全結合層からなる．前者では，入力層からM番目の隠れ層

までの各層間は，節点や要素の隣接関係を考慮した局所結

合で接続されている．一方，M層から出力層においては，

その層間のニューロンは全結合で接続されている．局所結

合層を通して，時刻 tでの注目節点に関する入力情報から

特徴ベクトルを抽出し，この特徴ベクトルを用いて，全結

合層より時刻 t+1での注目節点の変位と応力を出力する．

以後では，局所結合層の構造について述べる．

2.1.1 局所結合層

入力層に，ある時刻 tにおける注目節点の変位と応力，

注目節点に連結している各節点の変位，応力，注目節点に

対する相対速度・相対加速度を入力情報として用いる．こ

の入力情報は，変位・相対速度・相対加速度をまとめたベ

クトルと，応力情報からなるベクトルに分け，それぞれの
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Fig. 3: Structure of DNN for estimating the nodal

behavior.

Fig. 4: Structure of locally connected layer in our proposed

system.

局所結合層により各ベクトルから特徴ベクトルを抽出する．

局所結合層は，Fig.4 が示すように，注目節点 aが 5つ

の隣接節点 b, c, d, e, f と結合し，また注目節点 aを頂点

として含む三角形要素 P , Q, R, S, T の例を考える．入

力層の全ニューロンを，各節点に対応するニューロンセッ

ト Na, Nb, Nc, Nd, Ne, Nf に分ける．一方，第 2層の

全ニューロンは，各要素に関連するニューロンセットNP ,

NQ, NR, NS , NT に分割する．ここで，節点 a, b, cからな

る要素 P を考えると，そのニューロンセットNP のニュー

ロンは，入力層の a, b, cに関するニューロンセット Na,

Nb, Nc のニューロンのみと結合する．同様に，要素 Qの

場合，そのニューロンセットNQのニューロンは，入力層

の節点 a, c, dのニューロンセットNa, Nc, Ndのニューロ

ンと結合する．第 3層では，隣接する二つの要素で一つの

ニューロンセットを構成する．つまり，第 3 層のニューロ

ンは，エッジを共有する 2つの要素ごとにNP+Q, NQ+R,

NR+S , NS+T , NT+P と分割される．得られたニューロン

セットのうち，NP+Qのニューロンは，第 2層のニューロ

ンセットNP , NQのニューロンと全結合する．最後に，第

4層では隣接する 3つの要素で一つのニューロンセットを

構成する．

2.2 学習方法

本手法では，初期パラメータの最適化のために，全て

の層について Autoencoder による事前学習を行い，各

Autoencoder を統合し，Stacked autoencoder を構築し

た．また，各ニューロンの出力は活性化関数を使って求め

られる．本研究では活性化関数としてシグモイド関数

ζ(s) =
1

1 + e−x
(1)

を用いた．ここで xは，あるニューロンが，それと結合し

ている全てニューロンから信号を受けた時，その信号の重

み付き線形結合の値である．

各Autoencoderと，構築した Stacked Autoencoder の

重み係数は，誤差逆伝搬法によって繰り返し更新される．

ここで，重み係数を更新する度合いは，学習率の値によっ

て変わる．学習率の設定によっては，効率的に最適解を求

めることができる，一方，局所解に陥る可能性もある．そ

こで，本手法では，以下に述べる方法で，重み係数の繰り

返し更新における学習率を制御した．まず，初期値 0.30と

し，学習が 10回進むごとに前の学習率に 0.90かけること

で，学習が進むにつれ，徐々に小さくなるように設定した．

ここで，初期値と削減率は実験を通して決定した．

3. 実験

提案手法の有効性を検証するため，被殻の 2 次元メッ

シュモデル (Fig.2左部）を用いて，その変形を推定する

実験を行った．このモデルの大きさは幅 29[mm]・高さ

59[mm] であり，境界上の節点 42個，内部にある節点 60

個からなる．DNNの構築で用いる学習データは，被殻に

力が作用したときの変形パターンであり，このパターンは

非線形 FEMで求める．ここで，FEMを実行するために

は，境界上の節点から固定する節点を選ぶ必要があり，今

回は 5個を固定節点（Fig.2左部の赤点）とした．また，固

定節点以外の 37個の境界節点（Fig.2左部の黄点）を外力

の作用点候補とし，各作用点候補に 48種類の外力を与え

て，変形パターンを作成した．1つの変形パターンは，19

時刻分の変形を表しており，したがって，計 33,744個の学

習データを使って，各節点の DNNを構築した．学習デー
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Table 1: The maximum and the minimum value of

displacement and stress in the training data.

変位 [mm] 応力 [N/mm2]

学習データ
最大値 7.2E+00 3.2E+05

最小値 -1.2E+01 -3.9E+05

テストデータ
最大値 2.6E+00 1.5E+05

最小値 -2.1E+00 -2.5E+05

Table 2: Average error of all internal nodes between FEM

simulation values and estimated values by DNN.

変位 [mm× 10−2] 応力 [N/mm2]

学習
従来法 1) 4.4 ± 2.8 1.9 ± 1.9

提案手法 3.2 ± 1.4 1.5 ± 1.2

汎化
従来法 1) 3.6 ± 2.5 1.5 ± 2.1

提案手法 2.8 ± 1.2 1.1 ± 0.99

Table 3: Structure of DNN for a node with 5 neighbor nodes.

層数 局所結合層 全結合層

19
12

32

60

140

60

140

60

140
180 144 115 92 73 58 46 36 30 24 18 14 11 8 4

タとして用いた変位と応力の最大値と最小値を，それぞれ

Table 1に示す．

本研究では，接続している節点数に応じて，局所結合

層や全結合層のそれぞれの層数，各層内のニューロン数を

変え，様々な構造の DNNを構築し，それによる被殻の変

形精度を検証した．Table 3に，隣接節点数が５の節点の

DNNの構造を示す．

提案システムと，従来システム 1) それぞれの学習・汎化

誤差を，Table 2に示す．ここで，各誤差は，システムが

推定した変位・応力ベクトルと，FEMによって得られた

変位・応力ベクトルの L2 ノルムとした．変位・応力を一

つのベクトルとして扱う従来法と比べ，本手法は変位・応

力に加え，相対速度・加速度を入力情報として用いるため，

従来法より入力次元数が高い．一般に，入力次元数が高い

と学習すべき問題が複雑になるが，Table 2により，提案

手法の各平均誤差は従来法以下であった．また，Table 1

に示す学習・テストデータの値域と比べると，学習・汎化

の各誤差は小さく精度良く学習できているといえる．これ

は，提案手法が，変位・応力それぞれを高次元に写像しそ

れらを統合する構造によって，変位・応力のデータ分布を

DNNが捉えやすくなり，それにより従来法より推定精度

が向上したと考えられる．

4. 結言

本稿では，各節点の挙動を高精度に推定する DNN の

構築を行った．そして，構築した DNNによる推定値と，

FEAによるシミュレーション値を比較し，精度を検証した．

現在，2次元モデルを用いた実験を行っている．この実

験により求めた多面体要素の挙動を推定する DNNの構造

を参考に，3次元である胸郭骨モデルを対象とした，多角

形要素の挙動を推定する DNNを構築し，脊椎側彎症治療

診断システムに導入可能となる精度を達成する高速な変形

推定を実現する．
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