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１．要旨 

目的：大腸癌肝転移の MR 画像による Radiomics が、切除予後および病理所見予測

に有用か検討すること。 

方法：術前化学療法を受けずに大腸癌肝転移を切除された 104 人を対象とし、

gadoxetic acid 造影肝細胞相と脂肪抑制 T2 強調像から腫瘍の radiomics 特徴量を抽

出した。術前臨床因子も加え、全生存率、無再発生存率、病理所見を予測するモデ

ルを作成し、C-index などで評価した。コホートを 80 回分割して検証した。 

結果：術前臨床因子に radiomics を付加することで C-index の平均値は、全生存率

で 0.631 から 0.655（p = 0.03）、無再発生存率で 0.568 から 0.583（p = 0.03）に改

善したが、病理所見の予測性には乏しかった。 

結論：Radiomics を用いることで肝転移切除後の予後予測精度が向上する可能性が

ある。 

 

２．序文 

２－１ 大腸癌肝転移の疫学 

大腸癌は、日本全国で 1 年間に約 158,000 人が診断される疾患である。やや男性

に多い傾向にあり、30 代前半から増加して、年齢と共に罹患率が増加する。男性で

は胃癌、前立腺癌に次いで 3 番目、女性では乳癌に次いで 2 番目に多い癌である。
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近年人口の高齢化や食生活の変化により大腸癌は増加傾向となっている [1]。 

大腸癌はリンパ行性転移または血行性転移をきたす可能性がある。大腸癌が遠隔

転移をきたす先としては肝臓が最も多く、患者の 1/3 は診断後 3 年以内に肝転移を

発症する[2]。肝転移は女性よりも男性患者で検出される頻度が多く、大腸の左側の

癌（下行結腸、S 状結腸、直腸）の患者は、右側の癌（盲腸、上行結腸、横行結腸）

の患者と比較して、肝転移を発症する確率が有意に高かったと報告されている[2]。

遠隔転移のうち肝転移の確率が最も高い理由としては、腸管からの血流が門脈を介

して肝臓に流入することと関連すると考えられている。 

 

２－２ 大腸癌の病期及び治療 

大腸癌の病期分類には大腸癌研究会より取扱い規約が提唱されている。最新の規

約である『大腸癌取扱い規約第 9 版』においては、原発巣の壁深達度、所属リンパ

節への転移の状況、遠隔転移の有無に応じて TNM 分類とステージングが決定され、

肝転移が存在する場合のステージは StageⅣa ~StageⅣc とされている[3]。 

大腸癌研究会による『大腸癌治療ガイドライン医師用 2019 年版』では病期別に

異 な る 治 療 法 が 推 奨 さ れ て お り 、 cTis~cT1 に お い て は 内 視 鏡 治 療 が 、

cStage0~cStageⅢにおいては手術治療が推奨されている。大腸癌肝転移例を含む

cStageⅣにおいては原発巣、転移巣ともに切除可能である場合に、肝切除を行うこ

とが推奨されており、肝切除のための要件として（1）耐術可能であること、（2）原
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発巣が制御されているか，制御可能であること、（3）肝転移巣を遺残なく切除可能

であること、（4）肝外転移がないか，あっても制御可能であること、（5）十分な残

肝機能を有すること、が挙げられている[4]。その他肝転移に対する治療として化学

療法、肝動注療法および熱凝固療法がそれぞれ全身状態などに応じて施行される。 

 

２－３ 大腸癌肝転移の予後と予後予測因子 

肝転移を有する症例において肝切除を行った場合は、かつての報告では 5 年生存

率は 28～48%と報告されていたが[5-10]、化学療法の進歩や術前の門脈塞栓および

結紮などの手技の向上により最近の報告では肝転移切除後の 5 年生存率は 55～

71%と以前よりも高い数字が得られている[11, 12]。 

術前に得られる予後予測因子として、切除断端陽性[8, 13, 15, 16, 17]、年齢 60 歳

以上[8, 16]、術前の血清 carcinoembryonic antigen(CEA)高値[8, 13, 17, 18, 19]、

術前の血清 carbohydrate antigen 19-9 (CA19-9)高値[18, 19]、4 つ以上の肝転移[8, 

13, 14, 18]、肝外病変の存在[8, 13, 17]、肝転移巣の最大径が 5cm 以上[15-18]、原

発巣のリンパ節転移の存在[17]といった要素が報告されている。 

従来、大腸癌肝転移の切除後標本においては、肝転移であることの確認と切除断

端への腫瘍の露出のみが注目されることが多かったが、近年、肝転移の病理組織学

的所見から予後予測を試みた報告が増えている。例えば大腸癌の肝転移巣の辺縁に

は線維性の被膜がしばしば存在するが、この被膜を有する症例では腫瘍の周囲組織
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への浸潤が阻害されることにより予後が改善することが複数報告されている[20-

23]。また粘液癌や印環細胞癌などの粘液産生を伴う腫瘍では予後不良であること

が知られている[24, 25]。他には門脈あるいは肝静脈への浸潤、またはその両方も

肝切除後の予後不良因子とする研究が存在し、Knijin らによるメタアナリシスでは

5 年間の全生存率(OS)と門脈浸潤の間に負の相関がみられたと報告されている

[26]。また胆管への浸潤も肝切除後の無再発生存率(RFS)を悪化させる要因である

という研究が存在する[27]。一部の病理学的所見については、原発巣の組織標本か

ら推測可能なものもあるが肝転移巣そのものの病理学的因子を術前に知ることは

困難である。しかし、個々の患者の長期予後やマネジメントを考える上では、治療

後ではなく治療前に予後予測ができればその意義は大きい。この必要性に応えるた

めに、近年では computed tomography（CT）や magnetic resonance imaging（MRI）

などの医様画像から後述する radiomics という手法によって抽出された画像情報と、

腫瘍の生物学的特性を関連付け、予後予測に活用しようという試みがなされている。 

 

３．Radiomics 

３－１ Radiomics の概要 

Radiomics とは放射線医学の“radiology”に、生物学分野におけるデータを統合し

網羅的に解析する研究領域を意味する“-omics”を加えたものである。具体的には、

DNA（genomics）、RNA（transcriptomics）、タンパク質（proteomics）、代謝物
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（metabolomics）などの生物学的分子の詳細な特性を医用画像によって明らかにし

ようという試みのことを指している。図 1 に概念図として示すように、radiomics と

は大量の医用画像から色の濃淡や色が変化する境界領域など高次元の定量的な特

徴量を抽出・解析し、腫瘍の遺伝子型やそれに基づいて発現する表現型などを読み

解くことを目的とした研究であり、その情報から患者の予後をより正確に推測でき

ることが期待されている[28]。 

 

図 1：Radiomics の概念図。腫瘍の画像から遺伝子の表現型などを読み解く 

 

腫瘍学の領域においては、一つの腫瘍の中に異なるゲノムをもつ複数の細胞が存

在することが知られてきている。この現象は腫瘍の不均一性と呼ばれており、治療

に対して感受性のある細胞が治療により縮小しても、その治療に抵抗性をもつ腫瘍
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細胞が残存することが再発の一因となりうることが指摘されている[29]。また腫瘍

の不均一性は腫瘍細胞間の遺伝子の発現の差異と関連している。例えば、腎細胞癌

からの複数の生検検体を採取した際に合計で 128 種類の遺伝子変異がみられたが、

そのうちすべての検体に発現している変異はその 1/3 でしかなかったと報告され

ている[30]。このような遺伝子の不安定性は腫瘍の発生や進行に深くかかわってい

ると考えられている。100 例の初期非小細胞性肺癌の腫瘍検体を対象とした研究で

は、体細胞性のコピー数変化と変異に広範な不均一性が見られ、コピー数の不均一

性の強い例では再発または死亡リスクが高かったと報告されている [31]。 

Radiomics は根本的には医用画像における定量的な特徴量が、腫瘍の遺伝子発現

を反映しているということを仮定している。この radiomics の考え方を裏付ける例

として、脳の膠芽腫に対して MR 画像誘導下定位生検を行った研究にて、増強効果

や腫瘤効果の有無に対応する遺伝子発現がみられたことや[32]、細胞増殖サイクル

の抑制を制御する tumor protein p53 (TP53)遺伝子変異のある膠芽腫では野生型に

対し増強効果や壊死の領域が有意に小さかったことが報告されている[33]。また、

原発性の非小細胞肺癌を対象とした研究では原発腫瘍の不均一性を説明する特徴

量が生存率の低下と相関し、球形に近い形状の腫瘍をもつ症例においては比較的予

後が良好であったことが報告されている[34]。このように、radiomics によって得ら

れる特徴量は予後予測に役立つことが期待されている。 
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 ３－２ Radiomics による医用画像の解析 

Radiomics を用いて実際に解析を行う際の大まかな流れは以下のようになる。 

I. 解析の対象となる病変を含む医用画像を収集する。 

II. 収集した画像上で腫瘍の領域のみを切り出す。 

III. 切り出した腫瘍の領域から radiomics 特徴量を抽出する。 

IV. 抽出した radiomics 特徴量の解析を行う。 

解析の対象となる医用画像は CT や MRI が用いられることが多いが、超音波画像、

positron emission tomography (PET) 画像、画像誘導放射線治療における cone-

beam CT 画像が用いられることもある。腫瘍の輪郭の設定については全自動で行

うことは精度の観点から難しく、手動または半自動で為されることが多い。

Radiomics において医用画像から特徴量を抽出する手法として、形態的特徴（体積、

表面積、短軸の長さ、球形度など）[35]の解析やテクスチャ解析による特徴量抽出

が試みられている。テクスチャ解析とは、医用画像内のピクセルまたはボクセルの

グレーレベルの分布や関係性を分析することにより、腫瘍の不均一性を客観的かつ

定量的に評価する手法である。テクスチャ解析により抽出される特徴量のうちでは、

一次特徴量（グレーレベルの平均値、最大値、エントロピーなどのピクセルの配列

によらない特徴量）[36]、二次特徴量（グレーレベル同時生起行列に基づく均一性

やエントロピー、特定の方向のテクスチャを分析するランレングスマトリックスに

基づく短距離因子や長距離因子などのピクセルの配列を加味した特徴量）[37, 38]
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が radiomics に用いられることが多い。二次特徴量の抽出に当たっては元の医用画

像から新たな行列が生成され、その行列に対して解析が行われる。例えば、元の医

用画像（各ボクセルのグレースケールの値を要素とする任意の行列として認識され

る）から、行を解析中心のボクセルのグレースケール値，列 j をその周辺のボクセ

ルのグレースケール値、要素の値を周囲にグレースケール値 j を持つボクセル数と

した行列を作成する。この行列はグレーレベル同時生起行列と呼ばれ、図 2 に一例

を挙げる[39]。グレーレベル同時生起行列から均一性などの特徴量が二次特徴量と

して抽出される。 
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図 2：元画像からのグレーレベル同時生起行列の生成 
元画像の 3 行 3 列目の“5”の周囲では“1”は左斜め上に 1 つだけ存在する。他の“5”
の周囲には“1”が存在しないため、グレーレベル同時生起行列の 5 行 1 列目の要素
は 1 となる。 
また、元画像に“3”、“4”は存在しないためグレーレベル同時生起行列の 3, 4 行目、
3, 4 列目の要素は全て 0 となる。 

 

特徴量の解析においては、医用画像から得られる特徴量は数百～数千種類にも及

ぶ。しかし、回帰モデルを作成する場合、一般に説明変数の個数はアウトカムの発

生数の 1/10 以下であることが望ましく、説明変数の個数が多すぎると過剰適合を

起こすことが知られているため[40]、何らかの変数選択や縮約を行うことが望まれ

る。Radiomics における手法としては、Least Absolute Shrinkage and Selection 

Operator(Lasso)と呼ばれる変数選択手法が挙げられる[41]。ほかに変数の次元を削

減する方法として主成分分析が用いられることがあり、それ以外では random forest

や decision tree といった機械学習を用いた変数選択が提案されている[42]。 
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ここから選択された特徴量や臨床因子から予後や治療応答性といったエンドポ

イントとの関連を分析していくこととなる。エンドポイントと最も相関のある因子

を同定する以外にも、単一の因子から信頼できるモデルを構築することの困難さか

ら、複数の因子を組み合わせたバイオマーカーを作成することがある[42]。

Radiomics において複数の特徴量を組み合わせたバイオマーカーはしばしば

radiomics signature と呼称され、いくつかの報告で予後や転移の有無を予測するた

めのマーカーとして用いられている[43, 44]。例えば Huang らは非小細胞肺癌の

CT 画像から得られた 132 種類の特徴量に対して Lasso Cox 比例ハザード回帰を行

うことにより、無病生存率と相関の高い 5 つの特徴量を選択し radiomics signature

を構築している。この radiomics signature を臨床情報に加えてトレーニングセット

で 無 病 生 存 率 予 測 モ デ ル の 構 築 を 行 い 検 証 セ ッ ト に あ て は め た と こ ろ 、

concordance index (C-index)が 0.720[95%信頼区間(CI): 0.71~0.73]と臨床情報の

みから構築したモデル(C-index=0.629[95%CI: 0.62~0.64])よりも有意に改善した

ことが報告されている[44]。図 3 にこれまでの一連の流れを示す。 
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図３：Radiomics の一連のフロー。医用画像取得、関心領域抽出、特徴量抽出、解
析 

 

３－３ 大腸癌肝転移例に radiomics を適用した既報告 

大腸癌肝転移例に radiomics を適用した過去の報告においては、テクスチャ解析

による予後予測や治療への反応性の予測が報告されていることが多い。他には治療

前後でのテクスチャの変化や位相的データ解析による肝腫瘤の分類[45]が報告さ

れている。テクスチャ解析による予後や反応性の予測においては、化学療法を行っ

た、または行っていない段階での医用画像から特徴量を抽出し、治療後の結果と対

比して相関の有無を調べている報告が多い。以下の表 1 に一覧を示す。
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表 1：大腸癌肝転移例に radiomics を適用した既報告 

 

報告者 対象画像 対象患者数

(n) 

画像評価前の

治療 

画像評価後の治療 評価項目 結果の概要 

Dercle L et al., 

2020 [46] 

CT 667 なし、または

化学療法 

化学療法  OS Radiomics signature と OS が相関 

Lubner M.G. et 

al., 2015 [47] 

CT 77 なし 化学療法 OS 腫瘍のエントロピーと OS が相関 

Simpson A.L. et 

al., 2017 [48] 

CT 198 なし、または

化学療法 

門脈塞栓後の肝切

除、または肝切除単

独 

OS, HDFS 腫瘍の均一性、コリレーション、及びコント

ラストと OS が相関、コリレーション、及びコ

ントラストと HDFS が相関 

Andersen I.R. et 

al., 2019 [49] 

CT 27 化学療法 化学療法 OS 腫瘍のエントロピー、不均一性と OS が相関 

Beckers R.C.J. 

et al.,2018 [50] 

CT 70 なし 化学療法 OS 腫瘍と周囲肝実質のエントロピーの比率と OS

が相関 

Dohan A. et al., 

2019[51] 

CT 230 なし 化学療法  OS 治療前と治療開始 2 か月後の radiomics 

signature と OS が相関 

Rahmim A. et 

al, 2019 [52] 

FDG-

PET 

52 なし 外科的切除、定位放

射線療法、化学療

法、ラジオ波焼却療

法など 

OS, EFS 腫瘍の不均一性と OS が相関、及びヒストグラ

ムの均一な分布と EFS が相関 
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Ravanelli M. et 

al., 2019 [53] 

CT 43 なし Bevacizumab を含

む、または含まない

化学療法 

OS, PFS Bevacizumab 群において腫瘍の不均一性と OS

及び、PFS が相関 

Shur J. et al., 

2019 [54] 

CT, MRI 102 化学療法 肝切除 DFS 最小画素値及び、GLSZM small area emphasis

と DFS が相関 

Cheng J. et al, 

2019 [55] 

CT 94 なし 肝切除 肝転移巣の組

織病理学的成

長パターン 

転移巣の組織病理学的成長パターンの予測に

radiomics signature が有用 

van Helden EJ. 

et al., 2018[56] 

FDG-

PET 

99 なし 化学療法 OS, PFS 腫瘍の不均一性と球形度と OS 及び、PFS が

相関 

Zhang H. et al., 

2019[57] 

MRI 26 なし 化学療法 RECIST ver 

1.1 

腫瘍の分散、エントロピー、及びグレーレベ

ル共起行列のコントラスト、エントロピー、

コリレーション、angular second moment,  

inverse difference moment と RECIST が相関 

Caruso D. et al., 

2017[58]  

MRI 8 なし 術前化学放射線療

法、及び肝切除 

RECIST ver 

1.1 

コントラスト、エントロピー、コリレーショ

ン、concerning energy, inverse difference 

moment と RECIST が相関 

略語：OS; overall survival, HDFS; hepatic disease-free survival, EFS; event-free survival, PFS; progression-free survival, DFS; 
disease-free survival, GLSZM; gray level size zone matrix, RECIST; response evaluation criteria in solid tumours 
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４．本研究の目的 

上記の既報告からわかるように大腸癌肝転移切除後の予後を radiomics の手法で

予測した研究は少ない。特に、検索しえた範囲では術前化学療法を行わない患者の

予後予測を試みた報告は見られない。したがって本研究の目的は、術前化学療法を

受けずに大腸癌肝転移を根治切除された患者において、腫瘍の MR 画像から抽出さ

れた特徴量が長期予後予測因子もしくは病理学的所見予測因子として有用かどう

かを検討することである。 

 

５．方法 

５－１ 対象患者 

2008 年 7 月から 2015 年 6 月までの間に東京大学医学部附属病院で大腸癌肝転

移に対して肝切除を受けた患者（合計 n=374 回の肝切除）のうち術前に gadoxetic 

acid（Gd-EOB-DTPA）造影 MRI が撮像されており、かつ術前化学療法が施行さ

れていない症例を対象とした。原発巣や転移の切除後に術後補助化学療法が行われ

た症例でも、化学療法の終了もしくは中止後に肝転移として再発した症例は組み入

れた。また以下のような除外基準を設けた。 

Ⅰ. 術前に化学療法が施行されている、または原発巣もしくは肝転移切除後の術後

化学療法施行中の再発である（化学療法により転移巣または正常肝実質の画像所見

や病理所見が変化する可能性があるため[59, 60]）。 
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Ⅱ. Gd-EOB-DTPA 造影 MRI において肝細胞相がスライス厚 2mm で撮像されて

いない。 

Ⅲ. 術後残肝容積を増大させるための術前門脈塞栓が施行された（門脈塞栓により

画像所見や病理所見が変化する可能性があるため）。 

Ⅳ. 肝転移の個数が 5 つ以上である（5 つ以上の肝転移を有する症例では術前化学

療法の必要性が唱えられているが、4 つ以下の場合術前化学療法の有効性が証明さ

れていないため [61, 62]、当施設では現在 5 つ以上の転移を有する症例には術前化

学療法を行っている）。 

Ⅴ. 転移巣のサイズが 10mm 未満である（MRI での評価が困難であるため）。 

Ⅵ. 肝切除後に腫瘍が増大したために肝外病変に対して予定されていた根治術が行

えなかった。 

Ⅶ. 複数回肝切除術が施行され、2 回以上で上記の基準を満たす患者では、より最

近の切除は除外とした。初回肝切除が基準を満たさない場合は 2 回目以降の切除を

組み入れ対象とした。（再発の肝転移に対しても治療方針は同一であり、また肝切

除回数は予後と相関しないと報告されているため[63]） 

図 4 に組み入れ基準と患者数を示す。 
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図 4：除外基準と組み入れ患者決定のフローチャート 

 

各患者につき原発巣の部位（結腸/直腸）、原発巣からのリンパ節転移の有無、現存

するもしくは根治した肝外病変（局所再発や肝外転移）の有無、初発の肝転移が同

時性転移であったかかどうか、肝切除回数、肝転移巣の個数とサイズ、術前の血清

CEA 値、及び CA19-9 値、術後補助化学療法の有無を記録した。フォローアップは

National Comprehensive Cancer Network guidelines for colon cancer[64]に従い、最

初の 2 年間は原則 3 か月ごとの画像検査が行われ、そのあとは 6 か月ごとにフォロ

ーを行った。OS の起点は肝切除術を行った日、終点を死亡した日とし、打ち切り

点は最後に生存を確認した日とした、RFS については起点が肝切除を行った日、終

点を画像検査（CT ないし MRI）で再発と診断した日とし、打ち切り点は最後に画
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像で無再発と診断した日とした。 

 

５－２ 撮影方法 

今回の解析には Gd-EOB-DTPA 肝細胞相と脂肪抑制 T2 強調画像を用いた。Gd-

EOB-DTPA 肝細胞相は解像度が最も高く、正常肝実質とのコントラストが良好で

あることから境界面の情報を最も得やすいと考えられた。また肝転移巣においても

有機アニオントランスポーターの発現がみられるという報告が存在し[65]、過去に

肝転移巣自体の Gd-EOB-DTPA での増強効果と予後との相関を報告した研究が存

在したため解析の対象とした[66]。脂肪抑制 T2 強調画像については、過去に脂肪

抑制 T2 強調画像からの特徴量と化学療法への応答性の関連を報告した研究が存在

したことと、大腸癌肝転移巣で粘液成分を含む病変が T2 強調画像で高信号を示し

たという報告が存在したため、病理所見の予測に有用である可能性があり組み入れ

た[67]。他、ダイナミック CT やダイナミック MRI は撮像期間中のプロトコルの

変更のため解析できなかった。 

肝転移巣の MR 画像取得には 1.5-T 機器(Signa Excite, Signa HDx, or Signa HDxt; 

GE Healthcare, Chicago, IL)もしくは 3.0-T 機器(Signa HDxt; GE Healthcare)を用

いた。表 2 に撮像パラメータを示す。パラメータの変動は、機器の種類、システム

のバージョン、プロトコルの改定、息止めの時間、患者の体格といった要因によっ

てもたらされた。ダイナミック検査時には 0.025 mmol/kg (0.1 ml/kg) の Gd-EOB-
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DTPA が患者に静脈内投与された。肝細胞相の画像は 2mm のスライス厚で撮像さ

れた。造影剤投与から撮像までの時間は 15～40 分の範囲であり、その中央値は 20

分であった。また脂肪抑制 T2 強調画像も撮像した。すべての MR 画像は軸位断で

取得された。
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表 2：63 人の患者における 1.5-T MRI 機器(Signa Excite, Signa HDx, or Signa HDxt; GE Healthcare, Chicago, IL)と 41 人の患者

における 3-T MRI 機器(Signa HDxt; GE Healthcare)の撮像パラメータ 

  TR, ms TE, 

ms 

FA, ° NEX FOV, 

cm 

Matrix Section 

thickness, 

mm 

Slice 

spacing, 

mm 

Bandwidth, 

Hz/pixel 

Echo 

train 

length 

1.5-

T 

FST2WI* 4720–

18000 

78.1–

96.6 

90 2 30–40 320×256 6.0 7.8 122.1 12–16 

HB phase 

imaging 

3.6–4.0 1.7–

2.0 

15 1 30–44 320×160 2.0 1.0 325.5 1 

3.0-

T 

FST2WI† 6000–

15000 

65.0–

72.1 

90 2 32–40 320×256† 6.0 7.8 162.77 13 

HB phase 

imaging 

3.2–3.5 1.5–

1.6 

12 1 32–40 320×160 2.0 1.0 390.6 1 

略語：FA; flip angle, FOV; field of view, FS; fat-suppressed, HB; hepatobiliary, NEX; number of excitations, T2WI; T2-weighted 
imaging, TE; echo time, TR; repetition time 

*一人の患者においては呼吸同期不良により異なるパラメータで撮像された。 

†一人の患者において例外的に matrix は 320×224 であった。
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５－３ 関心領域の作成 

関 心 領 域 (ROI)の 作成 に は フリ ー ソフ トウ ェ ア であ る ITK-SNAP version 

3.80[68]を用い、それぞれ 4 年、7 年の経験を持つ放射線科医の合議制で行われた。

ROI の作成は臨床情報を見ないまま行われた。Gd-EOB-DTPA 肝細胞相における

ROI の作成は ITK-SNAP の”classification”の機能を用いて半自動で行い、3D の ROI

を作成した。具体的な手順としては、(1)放射線科医が腫瘍内部と周囲肝実質に対し

てそれぞれ手動でラベリングを行い、腫瘍内部に球形の bubble を設置する。(2)ラ

ベリングと設置した bubble を基に ITK-SNAP が腫瘍領域の推定を自動で行う。(3)

推定された腫瘍領域に対して、放射線科医が手動で腫瘍外の部分を削除するなどの

修正を行う。脂肪抑制 T2 強調画像では、腫瘍の最大断面に対して ITK-SNAP

の”adaptive brush”の機能を用いて半自動で 2D の ROI を作成した。作成に当たっ

ては ITK-SNAP によって推定された領域が正しいか確認しつつ行い、適宜手動で

修正を加えた。以下の図 4～11 に ITK-SNAP を用いた ROI 作成の様子を示す。 
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図 4：ITK-SNAP による DICOM 画像の表示 
画面上の左上、右上、右下の部分にそれぞれ MRI 画像の軸位断、矢状断、冠状断が
表示される。赤矢印が腫瘍を示す。 
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図５：腫瘍内部と肝実質の手動でのラベリング 
腫瘍を赤色、肝実質を緑色でラベリングした。軸位断、矢状断、冠状断の最大断面
と思われる断面に対してラベリングを行った。 
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図 6：腫瘍内部への bubble の設置 
腫瘍の中心と思われる点に中心をおき、腫瘍からはみ出さない程度に bubble の大
きさを定めた。 
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図 7：ラベリングと bubble に基づいた自動での腫瘍領域の推定 
ITK-SNAP により bubble が腫瘍と思われる領域のみをマスクするように成長して
いく。必要な領域がマスクされた時点において手動で成長を停止する。 
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図 8：手動での ROI の修正 
腹腔内や心臓など腫瘍以外にマスクされてしまった部分はカーソルを動かして手
動で消去する。 

 

 

 

図 9：ROI 作成の様子 
左から順に元画像、ROI の修正途中、完成図を示す。 
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図 10：adaptive brush による脂肪抑制 T2 強調画像の関心領域作成 
腫瘍の辺縁を含む領域を選択すると、選択範囲のうち腫瘍内部と似た画素値の領域
のみが ROI として設定される。 
 
 
 
 
 
 

図 11：脂肪抑制 T2 強調画像における ROI 作成の様子 
左から順に元画像、ROI の修正途中、完成図を示す。 
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５－４ 画像特徴量の抽出 

 画像特徴量の抽出には、プログラミング言語である python によって実装された

radiomics 特 徴 量 抽 出 ラ イ ブ ラ リ で あ る

PyRadiomics(https://pyradiomics.readthedocs.io/)[69]を用いた。前処理として画

像処理ライブラリである SimpleITK(https://simpleitk.org/)[70~72]を用いた。また、

互いに相関の高い特徴量を消去するなどの後処理を適宜 python にて実装した。 

 

５－４－1 前処理 

脂肪抑制 T2 強調像については 2 次元の、Gd-EOB-DTPA 造影肝細胞相 T1 強調像

については 3 次元の画像処理を行った。最初に Gd-EOB-DTPA 造影肝細胞相につ

いて 3 次元、脂肪抑制 T2 強調像について 2 次元の正規化を行った。ボリューム内

の全画素の平均、標準偏差を計算し、平均を減算したのち標準偏差で除算すること

により正規化画素値が平均 0、標準偏差 1 となるように線形変換により正規化を行

った。そののち、ROI が入力されている部分を含む直方体(bounding box)を、10mm

のマージンを含みながら切り取り、同時に後述する core 並びに rim の領域の特徴

量を計算するため cubic b-spline interpolation によりボクセルサイズ 0.25mm にリ

サイズを行った。これを元画像および ROI を入力したマスク画像それぞれに対し

て行った。 

Gd-EOB-DTPA 造影 T1 強調像については、元の ROI(以下、tumor)に加えて、そ
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の中心部分(core)および辺縁部分(rim)についても ROI を作成した。具体的には、

morphological dilation および erosion 処理を用いて、tumor の ROI の外縁を 1mm

削ったものを core の ROI とし、その削られた外縁部分およびその外側の 1mm の

部分(厚み計 2mm)の部分を rim の ROI とした。この厚みは、スライス厚を参考に

定めた。これにより、tumor、rim、core の 3 種類の 3 次元 ROI を作成した。脂肪

抑制 T2 強調像ではこの処理は行わず、オリジナルの ROI のみを使用した。 

 

５－４－2 Radiomics 特徴量の抽出 

 脂肪抑制 T2 強調像、Gd-EOB-DTPA 造影肝細胞相 T1 強調像のそれぞれについ

て、ROI 内の画素について radiomics 特徴量を算出した。これには前述のとおり

PyRadiomics を用いた。 

 脂肪抑制 T2 強調像の radiomics 特徴量については、以下の特徴量を算出した。 

- Shape features (2-D) 

- First order features 

- Gray level co-occurrence matrix (GLCM) features 

- Gray level size zone matrix (GLSZM) features 

- Gray level run length matrix (GLRLM) features 

- Gray level dependence matrix (GLDM) features 

ここで、Shape features (2-D）は ROI の 2 次元的なサイズや形状を表す特徴量であ
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り、First order features は一次特徴量であり、ROI 内のボクセルの値を反映する。

GLCM features は同時確率関数に関連した二次特徴量、GLSZM features は同一の

値をもつボクセルからなる領域のサイズに関する二次特徴量、GLRLM features は

同一の値をもつボクセルが連続する長さに関する二次特徴量、GLDM features は中

心ボクセル周囲の依存ボクセルの個数に関する二次特徴量である。 

特徴量はすべて 2mm のボクセルサイズで計算された。この値は、スライス厚を参

考にして決定した。さらに特徴量を加増するため、オリジナルの画像のほかに、以

下の画像処理フィルタを通した画像からも radiomics 特徴量を算出した。 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 2.0 mm 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 3.0 mm 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 4.0 mm 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 5.0 mm 

- Wavelet transform 

LoG フィルタとは画像を平滑化する Gaussian filter とエッジを強調する Laplacian 

filter を組み合わせたもので、ノイズを減らしながらエッジを強調した画像を得る

ことができる。最後の Wavelet transform においては、高周波成分(H)と低周波成分

(L)が x 方向、y 方向それぞれで分離されるため、HH、HL、LH、LL の 4 つの画像

が得られた。これら(オリジナルを含めて 9 画像)それぞれで前述の特徴量を抽出し

た。この際の Bin width は(標準偏差 1 に正規化された画像に対して)0.25 であった。 
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 Gd-EOB-DTPA 造影肝細胞相 T1 強調像については、以下の特徴量を算出した。 

- Shape features (3-D) 

- First order features 

- Gray level co-occurrence matrix (GLCM) features 

- Gray level size zone matrix (GLSZM) features 

- Gray level run length matrix (GLRLM) features 

- Gray level dependence matrix (GLDM) features 

ここで Shape features (3-D）は ROI の 3 次元的なサイズや形状を表す特徴量であ

り、そのほかの特徴量は 2 次元の場合と同様である。 

特徴量はすべて 1mm のボクセルサイズ、2mm のボクセルサイズの双方で計算され

た。さらに特徴量を加増するため、オリジナルの画像のほかに、以下の画像処理フ

ィルタを通した画像からも radiomics 特徴量を算出した。 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 1.0 mm 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 2.0 mm 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 3.0 mm 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 4.0 mm 

- Laplacian of Gaussian (LoG) filter, filter sigma = 5.0 mm 

- Wavelet transform 

最後の Wavelet transform においては、高周波成分(H)と低周波成分(L)が x 方向、
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y 方向、z 方向それぞれで分離されるため、HHH、HHL、HLH、HLL、LHH、LHL、

LLH、LLL の 8 つの画像が得られた。この際の Bin width は(標準偏差 1 に正規化

された画像に対して)0.25 であった。これら(オリジナルを含めて 14 画像)を 1mm

ボクセルサイズ、2mm ボクセルサイズの画像それぞれから作成し、それぞれにつ

いて tumor、core、rim それぞれの ROI を用いて前述の特徴量を抽出し、OS、RFS

の予測については、tumor のみと tumor+rim+core の両方を用いた。病理所見の予

測については脈管侵襲の有無や線維性被膜の割合を予測するために辺縁部の情報

や辺縁部とそれ以外の部位の差から得られる情報が特に有用であると思われたた

め後者を用いた。 

 

５－４－3 後処理 

 抽出された特徴量の中には互いに高い相関を示すものが多く含まれており、その

まま用いた場合は Lasso による解析において多重共線性の問題を引き起こすことが

知られている。このため、文献[54]と同様の方法で、互いに高い相関を示す特徴量

を削除した。具体的には、以下のように行った。まず、特徴量のなかから最も相関

係数の高いペアを抽出する。2 つの特徴量のそれぞれについて、ほかのすべての特

徴量との相関係数の平均を計算する。この平均が高いほうの特徴量を特徴量プール

から削除する。この操作を、すべての radiomics 特徴量のあいだの相関係数が M=0.8

以下になるまで繰り返した。 
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５－5 病理組織学的評価 

10 年の経験を持つ病理専門医が臨床・画像情報を隠された状態で、画像評価対象

となった腫瘍の病理標本を評価した。評価項目は、①門脈侵襲、②肝静脈侵襲、③

胆管侵襲、④Histological growth pattern、⑤粘液癌成分、とした。門脈・肝静脈・

胆管侵襲については、腫瘍細胞が明らかに各脈管内に認められる場合に陽性とし、

脈管侵襲の有無を記録した[73]。Histological growth pattern については線維性の被

膜が腫瘍全体の何％で見られるかを環周率で評価し、10%単位で記録した。粘液癌

成分については、各腫瘍の分化度において全体のうち粘液癌の占める割合が何％で

あるかを 10%単位で記録した。なおこれらの項目はヘマトキシリン・エオジン染色

された標本で評価したが、脈管侵襲についてはすべての症例で Elastica van Gieson

染色を追加し、脈管構造の同定を行った。 

 

５－６ 統計解析 

得られた値の統計解析にはオープンソースの統計解析ソフトウェアである R 

version3.6.3 (https://www.r-project.org/) 並 び に R Studio version1.3.1 

(https://rstudio.com/) を用い、予後（OS, RFS）及び病理所見（脈管侵襲、histological 

growth pattern、粘液癌成分）を予測するモデルを作成した。変数選択手法としては

Lasso を用いることとした。ここで、Lasso は以下のような数式で表される。 

https://www.r-project.org/
https://rstudio.com/
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𝑚𝑖𝑛 [
1

2𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝑥𝑖

𝑇𝛽)2 + 𝜆||𝛽||
𝑙1

𝑁

𝑖=1

] 

この数式は最小 2 乗法の損失関数に L1 ノルムに基づく正則化項𝜆||𝛽||
𝑙1

を加えた正

則化損失関数を最小化することを示している。𝜆 は非負の値であり、値が大きいほ

どモデルの複雑さに対して大きなペナルティが課せられる。Lasso による回帰手法

を生存時間分析に拡張し、目的関数に L1 正則化項を加えた手法として、Lasso Cox

比例ハザード回帰を行うことができる。他の回帰手法にも Lasso の手法を応用し、

Lasso ロジスティック回帰や Lasso 線形回帰を行うこともできる。 

 作成したモデルの評価には OS, RFS においては C-index を用い、脈管侵襲では

感度、特異度を、Histological growth pattern 及び粘液癌成分の評価には平均 2 乗誤

差と相関係数を用いた。ここで C-index とは、Harrell らによって提唱された打ち切

りのある生存分析においてモデルの評価に用いられる指標である[74]。具体的な計

算方法としては、i 番目の患者に対応するイベント発生までの時間を Ti、構築した

予測モデルから算出された値をηi とする。ここで任意の患者ペア i, j に対して 

１． Ti と Tj がともに打ち切りでない場合は、ηi > ηj かつ Ti < Tj ならばこの組

み合わせを concordant ペア、ηi > ηj かつ Ti > Tj ならば discordant ペアと

する。 

２． Ti と Tj がともに打ち切りである場合はイベント発生の情報が得られないた

めペアの組み合わせを無視する。 
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３． Ti と Tj の片方が打ち切りである場合は、Ti をイベント発生、Tj を打ち切り

と仮定すると、 

A. Tj< Ti ならば真のイベント発生までの時間を比較できないためペアの組み

合わせを無視する。 

B. Tj> Ti ならば真のイベント発生の時間も Ti がより小であるので、ηi > ηj

ならばこの組み合わせを concordant ペア、ηi < ηj ならば discordant ペア

とする。 

すべての i, j のペアについて上記を測定したうえで、 

𝑐 − 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 =
#𝑐𝑜𝑛𝑐𝑜𝑟𝑑𝑎𝑛𝑡ペア

#𝑐𝑜𝑛𝑐𝑜𝑟𝑑𝑎𝑛𝑡ペア + #𝑑𝑖𝑠𝑐𝑜𝑟𝑑𝑎𝑛𝑡ペア
  

と定義する。 

C-index の値が 0.5 に近しければモデルの予測能がランダムな予測とほぼ等しい

という意味であり、1 に近しければモデルの予測能が優れていることになる。逆に

0 に近しければ、モデルの予測能はランダムな予測以下であるということになる

[75]。 

OS, RFSにおいては、後述するようなセット分割やクロスバリデーションにより、

臨床因子のみから作成した予後予測モデルと、臨床因子に特徴量を加えて作成した

予後予測モデルの 2 種類のモデルをそれぞれ 80 通り作成した。この 80 対のモデル

の C-index を対応のある t 検定を用いて両モデルの比較を行った。t 検定は両側検
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定における P 値が 0.05 未満をもって有意差とみなした。門脈、肝静脈、胆管侵襲

の予測モデルにおいては、モデルから得られた値を 0.5 をカットオフ値として所見

の有無を分類し、感度、特異度を求めてモデルの評価を行った。Histological growth 

pattern 及び粘液癌成分の予測モデルではモデルから求めた値と実際の値の相関係

数及び平均 2 乗誤差を求めた。術前の臨床情報から得られる因子として解析に加え

た項目は、年齢、性別、原発巣の部位（結腸または直腸のどちらか）、原発巣リンパ

節転移の有無、肝切除回数、術前血清 CEA 値、術前血清 CA19-9 値、初発肝転移

が同時性であったかどうか、肝転移の個数、腫瘍の最大径、現存するもしくは根治

した肝外病変の有無、を術前臨床因子とした。 

OS, RFS の予測モデル作成においては、乱数を用いて全患者を観察期間中の死亡

例の症例数が等しくなるように患者セットを 4 つのセットに分割しそのうちの 3 つ

をトレーニングセット、1 つを検証セットとした。転移が複数ある患者においては

最大病変から得られた特徴量のみを用いた。トレーニングセットから予測モデルを

作成し、そのモデルを検証セットに当てはめて C-index を求めた。この操作を 4 つ

のセットのうち検証セットとするセットを 4 通りそれぞれ変更することにより、4-

fold のクロスバリデーションを行った。 

トレーニングセットにおいて術前臨床因子から OS、RFS を説明するための線形

モデルの構築を行うにあたり、前述のように説明変数の選択が必要になるため、

Lasso Cox 比例ハザード回帰を用い、変数選択を行いつつモデルを構築することと
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した。以下の Lasso Cox 比例ハザード回帰の実行には R のパッケージである glmnet

を用いた。 

ここで前述した Lasso の数式における正則化項 𝜆||𝛽||𝑙1
の係数𝜆の値を決定する

必要がある。𝜆 は任意の係数であり、𝜆 が小さければ正則化項の影響が小さくなり、

逆に𝜆 が大きければ正則化項の影響が大きくなる。平均二乗誤差を最小にするよう

な𝜆 = 𝜆𝑚𝑖𝑛を求めるために、glmnet 内の cv.glmnet 関数を用いてトレーニングセッ

ト内で 10-fold のクロスバリデーションを行い、𝜆𝑚𝑖𝑛を決定した。ここまでの操作

で係数𝛽と𝜆𝑚𝑖𝑛の値が得られ、トレーニングセットにおいて術前臨床因子からなる

モデルが作成された。モデルの作成において OS、RFS と相関が乏しい因子につい

ては係数が 0 となった。得られたモデルを glmnet の predict 関数を用いて検証セッ

トに当てはめ C-index を算出した。 

 本研究では術前臨床因子の変数の数に対して radiomics 特徴量の変数の数が 100

倍近く、そのまま特徴量と術前臨床因子を組み合わせて変数選択を行っても適切な

変数選択がなされなかった。そのため最初に特徴量のみから radiomics signature の

構築を行った。Huang らの方法に従い[44]、得られた radiomics 特徴量に対して、

前述の術前臨床因子モデルを構築したのと同様の操作を行い、各特徴量に対する係

数(0 を含む)を得た。この係数と各特徴量の積をすべて足した要素を radiomics 

signature とした。両セットの術前臨床因子に新たな因子として radiomics signature

を加え、前述のようにモデルの構築、C-index の計算を行った。 
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 図 12 に概要を示すように、最初に 4 分割したセットのうち検証セットとするセ

ットを 4 通りそれぞれ変更して、上記の操作を 4 回繰り返した。また最初の 4 分割

を 20 通り行うことにより、計 80 回の試行を行った。 

 

 

図 12：患者のセット分割、モデル作成、C-index 計算 
全患者を 1～4 の 4 つのセットに分割し、１つ目のセットを検証セット、残り 3 つ
をトレーニングセットとする。加えて 2, 3, 4 つめのセットを検証セットとして、4
通りの C-index を得る。セット分割を 20 通りの異なる分け方で行うことで計 80 個
の C-index を得る。 

 

これまでの操作で、術前臨床因子のみから作成したモデルの C-index、術前臨床

因子に radiomics signature を加えて作成したモデルの C-index がそれぞれ 80 個ず

つ得られた。この 80 組の C-index の値を対応のある t 検定にかけて P 値を求めた。

対応のある t 検定の実行には JMP® 15 (SAS Institute Inc., Cary, NC, USA)を用い

た。以上の操作を OS, RFS それぞれについて行った。 

病理所見の予測モデルにおいても観察期間中の死亡例の症例数が等しくなるよ

うに患者セットを 4 分割し、1 つを検証セット、残り 3 つをトレーニングセットと
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した。病理モデルの作成に当たっては、複数の転移を有する患者では最大径 10mm

以上の全病変を対象とした。OS, RFS と同様に変数選択を行いつつ予測モデルを作

成した。変数選択とモデル作成には前述のように脈管侵襲に対しては Lasso ロジス

ティック回帰、Histological growth pattern 及び粘液癌成分に対しては Lasso 線形回

帰を用いた。glmnet の cv.glmnet 関数により平均二乗誤差を最小にするような𝜆𝑚𝑖𝑛

を求め予測モデルを作成し、検証セットにあてはめた。以上の操作を予後予測モデ

ルの時と同じように４種類の検証セットと 20 通りのセット分割の計 80 回行った。 

 

６． 結果 

今回の研究に含まれた患者数は 104 名であり、10mm 以上の腫瘍数は 146 個であ

った。以下の表 3 に患者の特性を示す。腫瘍１つあたり 7,575 個の radiomics 特徴

量が抽出され、後処理により一つの病変につき 853 種類の特徴量が残った。 
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表 3：患者の特性(%) 

項目 合計 N = 104 

平均年齢±標準偏差 65±12 

性別  

 男 68(65%) 

 女 36(35%) 

原発巣の部位  

 直腸 26(25%) 

 結腸 78(75%) 

原発巣におけるリンパ節転移の有無  

 あり 59(57%) 

 なし 45(43%) 

肝外病変の有無  

 あり 21(20%) 

 なし 83(80%) 

同時性肝転移の有無  

 あり 46(44%) 

 なし 58(56%) 

肝切除回数  

1 回 76(75%) 

 ２回以上 28(25%) 

肝転移巣の個数  

 1 つ 55(53%) 

 2 つ以上 49(47%) 

肝転移巣のサイズの中央値(CM) [範囲] 2.4[1.0-10.4] 

術前血清 CEA 値の中央値(NG/ML) [範

囲] 

10.9[1.3-3304] 

術前血清 CA19-9 値の中央値(U/ML) 

[範囲] 

20[1-5130] 

略語：CEA; carcinoembryonic antigen, CA19-9; carbohydrate antigen 19-9 

 

予後予測については術前臨床因子のみからのモデルと radiomics signature を加え
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たモデルから得られた 80 組の C-index は、術前臨床因子のみからのモデルでは OS

において平均が 0.631, 0.655 であり、RFS では平均が 0.568, 0.583 であった。

Radiomics signature を加えたモデルについては、tumor のみのモデルでは C-index

の平均が OS で 0.655, RFS では 0.583 であった。Tumor+rim+core のモデルでは

C-index の平均が OS で 0.617, RFS では 0.572 であった。以下、radiomics signature

を加えたモデルについては tumor のみのモデルについてのみ記載する。OS では差

の平均は 0.024、標準誤差は 0.012 であり、RFS では差の平均が 0.015、標準誤差

が 0.008 であった。この結果を対応のある両側 t 検定にかけた結果、OS では P = 

0.026、RFS では P = 0.028 であった。図 13, 14 に OS, RFS の術前臨床因子のみか

らの予測モデルと radiomics signature を加えたモデルによる C-index からなる図を

示す。 
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図 13：全生存率における術前臨床因子を用いた予測モデルと術前臨床因子および
radiomics signature を用いた予測モデルの C-index の散布図 
縦軸：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモデル
の C-index の差の値 
横軸：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモデル
の C-index の平均値 
縦赤実線：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモ
デルの計 160 個の C-index の平均値 
横赤実線：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモ
デルの C-index の差の平均値 
横赤点線：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモ
デルの C-index の差の 95%信頼区間 
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図 14：無再発生存率における術前臨床因子を用いた予測モデルと術前臨床因子お
よび radiomics signature を用いた予測モデルの C-index の散布図 
縦軸：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモデル
の C-index の差の値 
横軸：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモデル
の C-index の平均値 
縦赤実線：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモ
デルの計 160 個の C-index の平均値 
横赤実線：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモ
デルの C-index の差の平均値 
横赤点線：radiomics signature を加えたモデルの C-index と術前臨床因子のみのモ
デルの C-index の差の 95%信頼区間 
 

計 80 回のモデル作成のうち、20 回では radiomics signature を構築するための Lasso

比例ハザード回帰を行った際にすべての変数の係数が 0 となった。1 つ以上の因子

を有する radiomics signature は 60 通り作成されたが、その因子として最も多く選

ばれた特徴量は脂肪抑制 T2 強調画像の元画像の歪度であり、radiomics signature

の因子として選ばれた回数は 45 回であった。また解析に用いた特徴量のうち 38 個

は 1 回も radiomics signature の構成因子として選ばれなかった。術前臨床因子のみ
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からのモデルにおいて予後予測因子として選ばれた回数が最も多い因子は、OS に

おいては年齢であり、RFS においては肝転移巣の個数であった。 

病理所見のうち各所見を有する病変の数は、全 146 病変のうち胆管侵襲が 19 病

変、肝静脈侵襲は 17 病変、門脈侵襲は 49 病変であった。また線維性の被膜を 10%

以上有する病変は 122 病変であり、粘液成分を 10%以上有する病変は 16 病変であ

った。病理所見の特性を表 4 に示す。病理所見の予測モデルの結果は histological 

growth pattern における線維性の被膜の割合を予測するモデルと実測値の相関係数

の中央値は 0.248 であり、範囲は-0.181~0.557 であった。粘液癌成分における相関

係数の中央値は 0.009 であり、範囲は-0.333~0.583 であった。胆管侵襲の予測モデ

ルの感度は 0~0.333、特異度は 0.935~1 であり感度、特異度の中央値がそれぞれ 0, 

1 であった。門脈侵襲では感度が 0~0.25、特異度が 0.767~1、感度、特異度の中央

値がそれぞれ 0, 1、肝静脈侵襲では感度が 0~0.333、特異度が 0.912~1、感度、特

異度の中央値がそれぞれ 0, 1 であった。図 15, 16 にそれぞれ線維性被膜、粘液癌成

分の予測モデルにおける予測値と実測値の 80 回分の相関係数をプロットした散布

図を、図 17~19 に胆管、門脈、肝静脈侵襲の予測モデルにおける縦軸を感度、横軸

を 1-特異度とした 80 回分の図を示す。
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表 4：病理所見の特性 

項目 合計 N = 146 (%) 

胆管侵襲  

 あり 16(11%) 

 なし 130(89%) 

肝静脈侵襲  

 あり 17(12%) 

 なし 129(88%) 

門脈侵襲  

 あり 49(34%) 

 なし 97(66%) 

線維性被膜の割合  

 0% 24(16%) 

 10~100% 122(84%) 

粘液癌成分の割合  

 0% 130(89%) 

 10~100% 16(11%) 
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図 15：線維性被膜の予測モデルと実測値の相関係数の散布図 
縦軸：各試行における相関係数の値 
横軸：各試行の回数 

 

 
図 16：粘液癌成分の予測モデルと実測値の相関係数の散布図 
縦軸：各試行における相関係数の値 
横軸：各試行の回数 
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図 17：胆管侵襲の予測モデルの感度、特異度 
縦軸：感度 
横軸：1-特異度 

 

 
図 18：門脈侵襲の予測モデルの感度、特異度 
縦軸：感度 
横軸：1-特異度 
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図 19：肝静脈侵襲の予測モデルの感度、特異度 
縦軸：感度 
横軸：1-特異度 

 

７．考察 

 本研究においては大腸癌肝転移巣から得られた radiomics 特徴量を基に OS, RFS, 

及び病理所見を予測することを試みた。本研究においては術前化学療法が施行され

ていない症例に限定して解析を行った。予後予測においては MRI 画像から抽出し

た特徴量から radiomics signature を構築し、術前臨床因子に加えることで予後の予

測精度を向上させることが可能であるかを解析した。術前臨床因子のみからのモデ

ル、radiomics signature を付加したモデルそれぞれで計 80 回の試行を行い、OS に

おける C-index の平均が 0.631, 0.655 であり、RFS では C-index 平均が 0.568, 0.583

であった。OS, RFS ともに 80 対の C-index を対応のある t 検定で比較することに

より有意差が得られた。病理所見については特徴量による予測モデルと histological 

growth pattern との間に相関がみられたが、相関係数の中央値は 0.248 と弱い相関
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であった。また脈管侵襲や粘液癌成分の予測については有意な結果が得られなかっ

た。 

 前述のように radiomics において得られた特徴量は予後予測因子となりうること

が期待されてはいるが、表 1 に示したように予測因子となる特徴量は複数存在する

と推測された。そのため本研究では得られた特徴量から変数選択と重み付けにより

radiomics signature を構築した。また、既報告においては画像から得られた特徴量

と予後との相関のみを見ている報告が多かったが、今回は特徴量に血清 CEA 値な

どの術前に知りえる臨床情報を加えることで予後の予測精度を向上させうること

が示された。同様に臨床情報に特徴量を加えて予後の予測を行った過去の報告とし

て、Dohan らは CT 画像から得られた特徴量と腫瘍の化学療法中のサイズ変化を組

み合わせることで OS の予測モデルを作成していた[51]。彼らは得られた特徴量の

うち高い相関を示すものを削除し、残った特徴量を単変量 Cox ハザードで解析し

OS と有意に相関した特徴量 2 つを特定した。その 2 つの特徴量とサイズ変化を組

み合わせてモデルを作成し、OS の予測能が C-index=0.79 とサイズ変化のみからの

予測よりも有意に改善したと報告している。我々の研究では radiomics signature と

術前情報によるモデルの C-index は 0.655 であったが、用いた医用画像が MRI で

ある点、変数選択の手法が異なる点、術前に得られる情報には治療途中のデータ（サ

イズ変化）を含めていない点といった相違がある。 

予後予測モデルにおける特徴量の選択について述べると radiomics signature の
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構築に当たっては 80 回の試行のうち 20 回では意味のある signature を構築するこ

とができず、残りの60 回の試行でも常に同じ変数が選択されたわけではなかった。

一般に医用画像から得られる radiomics 特徴量は前述のように数百～数千種にも及

ぶため、サンプル数に対して変数の数が多すぎる状態、いわゆる“次元の呪い”[76]

を避けるために変数選択は必須とだが、その手法については改善ないし統一の余地

があると考えられる。後述するように解析に含める症例数を増やすことで変数選択

の精度や安定性が向上する可能性があると考えられる。 

 病理所見については、我々の研究では histological growth pattern との間に弱い相

関しか見られなかったが、過去の報告では Cheng ら[55]がダイナミック CT から

得られた特徴量を用いて線維性被膜の有無を予測し、検証セットで感度 64.7%、特

異度 92.3%と良好な結果が得られたと報告している。彼らの報告ではダイナミック

CT の造影前、動脈相、静脈相の画像を用いて解析を行っているが、MRI 画像にお

いても辺縁部の増強パターンから病理学的所見を推定しうることが報告されてお

り[77]、理論上は MRI 画像からの特徴量により histological growth pattern を予測

することは可能と考えられる。我々は肝細胞相と脂肪抑制 T2 強調画像から解析を

行ったが、増強パターンの経時変化をより反映する dynamic MRI を解析に含めれ

ば予測精度を向上させることができたかもしれない。しかし、本研究のコホートに

おいては研究期間中に dynamic MRI のプロトコル変更があったため検査条件を統

一できず、特徴量の抽出を断念せざるを得なかった。また腫瘍周囲の線維性被膜の
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有無を予測するにあたっては、被膜が腫瘍辺縁部に存在することから腫瘍辺縁の領

域を正しく抽出することが重要だが、後述するように腫瘍の境界の設定は必ずしも

容易ではなかった。 

我々の作成した予測モデルでは粘液癌成分や脈管侵襲を正確に予測することは

困難であった。我々が調べえた範囲では大腸癌肝転移に対してのこれらの病理所見

を radiomics 特徴量によって予測した報告は存在しなかったが、肝臓原発肝細胞癌

の微小血管浸潤の有無については複数の報告が存在した[78, 79]。肝細胞相の MRI

画像を用いた研究としては Shi-Ting らが MRI 画像から得た特徴量に対して Lasso

ロジスティック回帰による変数選択と高い相関係数を示す特徴量を削除すること

により、10 個の特徴量からなる radiomics signature を構築している。彼らはこの

radiomics signature による微小血管浸潤の予測能が検証セットにおいて、感度

73.7%、特異度 90.0%であったと報告している。我々の研究では良好な結果が得ら

れなかったが、大腸癌肝転移においても解析手法の変更などによりこれらの所見を

予測することも可能になるかもしれない。 

一方で本研究には以下のような限界が存在すると考えられる。１．限られた症例

数しか解析に含まれていないこと、２．MRI 画像のプロトコルの不均一性、３．ROI

の作成における作成者間による相違、４．radiomics signature や予測モデルの構築

における不安定性、である。 

症例数について述べると本研究においては 76 名の患者を含むトレーニングセッ
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トにおいて 10-fold の cross validation により Lasso Cox 比例ハザード回帰の正則化

項の係数を決定した後、変数選択を行い radiomics signature を構築した。その後 26

名の検証セットによりモデルの評価を行ったが、全患者での OS、RFS におけるイ

ベント数（死亡、及び再発）がそれぞれ 39, 67 しかなかったため、10-fold で係数

の決定やモデル評価の際に検証セットに含まれるイベント数が十分ではなかった

可能性がある。病理所見については線維性の被膜を 10%以上有する病変は 122 病

変あったが、そのほかの所見は胆管侵襲が 19 病変、肝静脈侵襲は 17 病変、門脈侵

襲は 49 病変、粘液成分を有する病変は 16 病変のみであった。一般にロジスティッ

ク解析においては、モデル構築に使用するデータセットに含まれるイベント数が説

明変数の数の 10 倍以上必要とされている[80]。このため病理所見においては特に

サンプル数の不足がモデル構築の障害となった可能性が高い。 

MRI プロトコルの相違について述べると、Radiomics においては医用画像から定

量的な特徴量を抽出することを目指しているが、現実には機器や撮影ごとに磁場強

度やパラメータに変化が生じ[81]、特徴量の値が変化する。本研究においても撮影

は 2 種類の機器を用いて行っており、表 2 に示すようにパラメータは一定ではなか

った。将来的には特徴量を抽出するためのプロトコルの確立が望まれる。 

腫瘍のセグメンテーションについても radiomics の分野ではしばしば議論の対象

となる領域であり、腫瘍の境界の不明瞭さや再現性のなさが問題となっている。正

確さを保ちつつ再現性を高めるためにはコンピューター支援エッジ検出と手動で
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の ROI 修正を組み合わせることが最適であろうとされている[28]。例えば

Velazquez らは非小細胞肺癌の CT 画像において、手動での seed 設置と自動での腫

瘍境界の設定により作成された ROI が完全手動で作成された ROI と高い一致率を

示したことを報告している[82]。本研究においては腫瘍と正常肝実質の境界は、コ

ントラストが良好であるため、ITK-SNAP による自動での設定が良好に行えた反面、

比較的コントラストに乏しい脈管、肺、腎臓などとの境界設定は手動に頼る面が大

きく、操作者間での相違が生じえると考えられた。また今回は 2 人の放射線科医に

よる合議制で腫瘍の境界を決定したが、今後は操作者が独立して設定した ROI に

おける特徴量の評価者間信頼性を解析し、特徴量抽出の安定性も評価する必要があ

ると考えられる。 

 Radiomics signature や予測モデルの構築においては、前述のように変数選択は必

須と考えられる。本研究においては Lasso Cox 比例ハザード回帰によりエンドポイ

ントと相関する特徴量を選択するという過程を計 80 回行ったが、常に同じ変数が

選択されたわけではなかった。原因としては患者数が十分でなかったことや Lasso

による変数選択には必ずしも毎回同じ結果が得られるわけではない[83]という性

質があることが考えられる。Lasso Cox 比例ハザード回帰以外の方法として、W. Wu

らは肺の腺癌と扁平上皮癌を区別するために最小記述長、DKM、ReliefF アルゴリ

ズムなどによる変数選択法を比較して、それぞれランダムフォレスト、単純ベイズ

アルゴリズム、K 近傍法によるモデル構築を行い、ReliefFdistance による変数選択
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が最も高い予測精度を示したことを報告している[84]。一方で Shur らは我々と同

様に、高い相関係数をもつ特徴量を削除した後に Lasso Cox 比例ハザード回帰によ

ってモデルを構築し、リスクグループ間でのハザード比が 0.31 であったと報告し

ている[54]。このように変数選択やモデル構築の手法には統一ないし改善が必要と

考えられる。 

 本研究では選択された変数が不安定であったため、有意と思われる結果を得るた

めに 4-fold のクロスバリデーションを繰り返すことが必要であった。また臨床因子

のみからのモデルに対する改善幅も小幅にとどまった。しかしモデルの構築が安定

しない中であっても特徴量を付加することにより、予後予測において術前臨床因子

のみからのモデルに対して一定の優位性を確保することができ、将来的な展望も含

めると radiomics 特徴量の有用性の一端を示すことはできたと考える。また実臨床

においては治療前にその患者の予後を予測することは重要なことであり、場合によ

っては手術を行うか否かといった重要な治療方針の決定にもかかわってくる事項

である。また本研究では化学療法を術前に施行していない症例に限定して研究を行

ったが、今後は化学療法を行った症例についても特徴量の解析や予後、病理の予測

を試みたい。本研究で示された結果をもとに将来的に radiomics 特徴量が大腸癌肝

転移症例の治療に対して有用なものとして用いられることを望むものである。 

 結論として、我々は従来の術前臨床因子に radiomics 特徴量を加えることで、OS

や RFS をより正確に予測しうることを示した。反面、病理所見における予測能の限
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界といった結果も見られ、腫瘍の性質を完全にとらえるのはいまだ困難であるとも

考えられた。今後は画像取得や ROI 作成の均質化、精度向上や解析手法の安定化に

よる予測精度向上が大腸癌肝転移の治療に進歩をもたらすことが期待される。 
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