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緒緒  言言  

 
子宮体がんの世界的な年齢標準化罹患率は 2020 年現在で 10 万人あたり 8.7 人であり、全世界の女性で 6 番目

に多い癌である。そのうち死亡率は 10 万人あたりに 1.8 人となっている。日本では、以前の研究で、子宮体がん

も 1985 年から 2015 年にかけて年齢標準化発生率が一貫して上昇していることが報告されている［1］。 
子宮体がんは、子宮体部の内側にあり卵巣から分泌される卵胞ホルモンの作用をうけて月経をおこす子宮内膜

という組織から発生し、子宮内膜がんとも呼ばれる。子宮体がんの生存率は、転移のない限局腫瘍の場合は 95.7％、

領域リンパ節転移を有する症例では 73.2％、遠隔転移ありの症例では 20.1％まで低下する［2］。遠隔転移の経路

として主にリンパ管を経由するリンパ行性転移と血管を経由する血行性転移の 2 種類がある。特に血管やリンパ

管の中に癌細胞が入り込む状態を示す脈管侵襲は遠隔転移に大きく影響し、生存率の低下につながる。 
子宮体がんの診断は、細胞・組織診等の病理検査や CT・MRI 等の医療画像検査により行われる。主な診断は、

腫瘍の形質的な広がりを Computed Tomography（CT）や Magnetic Resonance Imaging（MRI）による画像診

断で行われ、組織型や病理ステージは細胞・組織診にて決定される。このとき、脈管侵襲の評価については生検

による組織診および摘出手術後の病理診断となり、治療前に撮影された MRI 画像による診断は困難である。 
近年、治療前に撮影された多量の画像データ、臨床情報を活用して治療後の再発や転移等を予測するRadiomics

研究が行われている［3］。Radiomics 解析により画像から形状や不均一性など、多量の情報を定量化し、人工知

能を活用することで予後との関連をモデル化することが可能である［4］。子宮体がんにおいては Radiomics 解析

により収集した画像特徴量を使用した診断結果が放射線診断医による視覚評価に比べ改善したことが報告されて

おり、さらに生存リスクを推定する研究や、子宮筋層浸潤を推定する研究などが行われ、臨床への活用の期待が

高まっている［5］。しかし、予測因子となった Radiomics 特徴量がもつ生物学的特徴に関して解明することは行

われていない。これを解明することで予後を改善する治療法の提案に貢献できる可能性があり、臨床的に大きな

意義がある。 
腫瘍微小環境など、生物的な情報を収集するため、組織免疫染色画像を用いて形態変化や細胞外マトリックス、

腫瘍－免疫相互作用の解析などが行われ、腫瘍内の微小環境について可視化し把握できるようになった。しかし、

腫瘍の微小環境は空間的に不均一であるにも拘わらず、腫瘍の一部分を切り抜き、2 次元画像撮影による視覚評

価が行われてきた。近年では組織透明化技術の進歩により、腫瘍微小環境内の血管構造に関して３次元的に把握

することも可能になった。 
本研究の目的は、子宮体がんの脈管侵襲予測モデルの作成および検証を行い、対応する組織の組織染色画像よ

り得られる血管内皮細胞および上皮細胞の形態から Radiomics 特徴量として表現される予測因子と組織学情報

との関連を解析することで、脈管侵襲予測に寄与するがん微小環境構造内の特徴を解明することである。 
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方方  法法  

 
11．． RRaaddoommiiccss 解解析析及及びび機機械械学学習習にによよるる脈脈管管侵侵襲襲予予測測モモデデルル構構築築  
子宮体がんの脈管侵襲予測モデル構築は、2014 年から 2020 年に広島大学病院にて子宮体がん摘出手術を受け

た 153 症例を対象として行った。さらに、2021 年から 2022 年に広島大学病院にて子宮体がん摘出手術を受けた

32 症例を対象として予測モデルの検証（テスト）を行った。モデル検証を行った患者のうち、組織染色画像では

腫瘍が抽出でき、さらに染色に成功した 13 症例で組織学的血管解析および視覚評価を行った。本研究の

Radiomics 解析におけるワークフローを図 1 に示す。 
 

 

 

図 1．Radiomics 解析のワークフロー 
MRI 画像収集後、腫瘍領域の輪郭作成を行う Segmentation を行い、Radiomics 解析により画像特徴量

抽出後、データ不均衡を補正する SMOTE を行い、特徴量を選別し予後予測モデルを構築する。 
 

子宮体癌患者の術前 MRI（T1 強調画像：T1WI、T2 強調画像：T2WI）上で子宮体部を臨床標的体積（CTV）

として描出し、次に示す関心領域（ROI）を作成した。CTV は子宮筋膜層、子宮体内部に存在する子宮筋腫を含

み、腸管と重なる領域は除いた。CTV に対して図 2 に示す拡張、縮小した 4 つの ROI（CTV＋10 mm、         
CTV－10 mm、（CTV＋10 mm）－CTV、CTV－（CTV－10 mm））を作成した（図 2）。これらの ROI 内の画

像特徴量を Radiomics 解析により抽出した。 
 

 

図 2．Radiomics 特徴量抽出に用いた ROI 
CTV は子宮体部全体の輪郭。CTV＋10 mm は CTV より 10 mm 拡大した領域、CTV－10 mm は 
CTV の周辺 10 mm を切り抜いた領域（CTV＋10 mm）－CTV は CTV の周辺 10 mm の領域、 
CTV－（CTV－10 mm）は CTV の内側の辺縁 10 mm の領域。 

 

本研究の Radiomics 特徴量抽出では、元画像に加えて、元画像に対する 9 種類の Log フィルタと 8 種類のウ

ェーブレットフィルタにて前処理を行い計 18 種類の画像を用いた。元画像に対する 15 個の形状特徴と、これら

18 種類の画像に対してそれぞれ 15 個の一次特徴、75 個のテクスチャ特徴を含む Radiomics 特徴量が抽出され

た。各 ROI における Radiomics 解析より T1、T2 それぞれで 8,175 個の特徴量を抽出した。次に、LASSO 回帰

により特徴量選択を行い、機械学習（ML）分類法を用いて、子宮体がん患者を脈管侵襲有り（1）と無し（0）の

2 つのクラスに層別化した。機械学習は、Support vector machine 法を用いた。学習過程では、5 交差検証を使

用し、さらにデータセットで不均衡が生じたため、オーバーサンプリング手法である Synthetic Minority Over-
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sampling Technique（SMOTE）によりデータ不均衡補正を行なうことで、過学習を防いだ。予測性能は感度、

特異度、精度、受信者動作特性（ROC）曲線下の面積（AUC）を用いて評価した。 
 

22．． 組組織織免免疫疫染染色色画画像像にによよるる腫腫瘍瘍内内血血管管特特徴徴のの定定量量的的おおよよびび視視覚覚評評価価  
本研究において、血管構造の組織形態を特異的および三次元的に抽出するために組織免疫染色を用いた。組織

透明化から画像処理および画像解析までの手順を図 3 に示す。CUBIC for animal（東京化成工業株式会社）を用

いてがん組織の透明化を行った。免疫染色は、一次抗体は、CD31（PECAM-1）Mouse mAb と E-Cadherin Rabbit 
mAb を用いて、それぞれ血管内皮細胞（緑）とがん上皮細胞（赤）を免疫染色した。作製したサンプルは、共焦

点レーザー顕微鏡（カールツァイス・LSM700）を使用し組織免疫染色画像撮影を行なった。撮影時、組織は

Mounting solution for CUBIC-R 中に沈め、Tile：5×5、Slices：90、Range534.00μm、Interval：6 を撮影条

件とした。画像処理は、ZEN（bule edition）を用いて Orthogonal projection 処理を行い Maximum intensity 
projection（MIP）像の作製を行った。目視評価では、連続性や血管径、分岐点間の長さ、血管描出の鮮鋭度、画

像全体に対する血管の分布を比較評価した。定量評価では、Image J 及び AngioTool を用いて血管解析を行った。

解析項目は Total Number of Junctions／Vessels area（総分岐点数／血管面積）、Total Vessels Length／Vessels 
area（総血管長／血管面積）、Total Number of End Points／Vessels area（総終結点数／血管面積）とした。 
 

 
 

図 3．組織透明化から画像処理および画像解析までの手順 
組織切片を切り出し、CUBIC により組織透明化を行い、血管内皮細胞とがん上皮細胞を免疫染

色した。画像をスタックし血管解析を行った。 
 

結結  果果  

  

11．． RRaaddoommiiccss 解解析析  
脈管侵襲モデルの作成において、LASSO 回帰により 16 個（T1WI：7、T2WI：9）の特徴量が選択された。

T1WI では CTV＋10 mm、（CTV＋10 mm）－CTV でグレーレベル強度値のばらつきおよび類似度、尖度に関

する特徴量、CTV－10 mm で、小さい領域内での輝度値の分布やばらつき、結合分布の割合に関する特徴量が選

択された。T2WI では、CTV で近接・近傍での輝度値の変化度やペアの発生頻度に対する特徴量、CTV－（CTV
－10 mm）で、画像内の輝度値の均一性や一定領域における輝度値の均一性、非対称性、歪度に対する特徴量、 
（CTV＋10 mm）－CTV で、領域内グレーレベルの中央値や濃度の高低、画像内の輝度値の均一性と歪度に対
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する特徴量が選択された。また、特徴量の定義より、総じて脈管侵襲有りのグループが均質性は高く、テクスチ

ャが細かく、グレーレベルおよび領域内の輝度値のばらつきが比較的低いことが示された。 
事前に作成した脈管侵襲予測モデルの予測性能をテストデータで検証した予測結果を表 1に示す。検証結果は、

SMOTE なしの場合で精度、感度、特異度はそれぞれ 83.3％、51.8％、99.3％であり、平均 AUC は 91.6％であ

った。SMOTE ありの場合は精度、感度、特異度はそれぞれ 86.1％、83.2％、89.0％であり、平均 AUC は 92.1％
であった。SMOTE なしの場合、感度と特異度で大きな差が生じていたが、SMOTE を使用することで感度と特

異度の偏りは大きく改善し、さらに精度も改善した。 
 

表 1．脈管侵襲予測モデルテストデータの結果 

SMOTEありの方がデータ不均衡を補正ており精度が改

善している。予測精度も感度と特異度の偏りが低減した。 
  
22．． 組組織織免免疫疫染染色色にによよるる腫腫瘍瘍内内血血管管特特徴徴のの視視覚覚評評価価及及びび血血管管解解析析  
脈管侵襲有りと無しの組織免疫染色画像で描出が良好なものに対して比較評価を行った。脈管侵襲の有無それ

ぞれの組織免疫染色画像を図 4 に示す。視覚評価では、脈管侵襲が有りの腫瘍内血管は脈管侵襲無しと比較して、

血管描出が不鮮鋭であり、血管の分布が不均一な傾向を示した。AngioTool による血管解析の結果を表 2 に示す。

脈管侵襲有りの血管特徴は、有意差は無いものの脈管侵襲無しと比較して血管面積あたりの分岐点数、終結点お

よび血管長の値が大きくなった。この結果は、細く短い血管が高密度で細かく分岐し、不均一な分布で存在する

傾向を示し、視覚評価の結果と一致した。以上の結果は、過去の文献にて示された腫瘍内血管新生の形態特徴と

一致した傾向が見られた。 

 
 

図 4．脈管侵襲有り（a）と無し（b）の組織免疫染色画像 
脈管侵襲が有りの場合は腫瘍内血管描出が不鮮鋭であり、血管の分布

が不均一であった。一方で脈管侵襲が無しの腫瘍内血管描出は鮮明で

あった。 
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表 2．AngioTool での解析結果 

Yesは脈管侵襲有、Noは脈管侵襲無しの症例群を示す。T検定による有意差検定を行ったが有意差は

認められなかった。症例数が少数であることが要因と考えており、脈管侵襲有りの血管特徴は、有意

差は無いものの脈管侵襲無しと比較して血管面積あたりの分岐点数、終結点および血管長の値が大

きい傾向を示している。 
 

考考  察察  

 
子宮体癌における脈管侵襲、過去の研究において予後不良因子であることが報告されおり、さらに脈管侵襲の

有無は診断において重要なリスク因子であるが、術後の病理検査結果まで LVSI を判定できない。これを術前の

医療画像から予測することができれば、手術手技や経過観察間隔などの治療方針を決定する上で有用な情報とな

る。Sang らの研究では、腫瘍径や腫瘍グレード、子宮筋層浸潤の深さなどの子宮体癌の臨床病理学的因子から脈

管侵襲指数を作成し、脈管侵襲の予測精度は AUC が 0.839 であった［6］。 
本研究では、手術前に撮影された MRI 画像（T1WI・T2WI）に対して Radiomics 解析及び機械学習を用いて

脈管侵襲の有無の予測精度改善を図った。テストデータセットにおいて予測精度、AUC はそれぞれ 92.7％、0.936
となり、Sang らの研究で構築した予測モデルを 10％程度改善し高率な脈管侵襲予測モデルであった。選択され

た特徴量より、脈管侵襲無しと比較して脈管侵襲有りの方が腫瘍部分を多く含む CTV 内領域において、T2WI で
低い信号値かつばらつきが小さい特徴を示した。これは血液、水分の割合が低い状態を示しており、腫瘍内に十

分に血液や栄養が送られていない特徴を示す。過去の文献では、子宮平滑筋腫症で生じる脈管侵襲有りの MRI 画
像所見として、均質な低 T2 信号強度を示したことが報告されており、本研究で選択された画像特徴量と一致し

た［7］。また、T1WI より CTV 内の画像特徴として、グレーレベル値の小さいサイズゾーンの結合分布の割合が

大きいことや均質性が高いこと、テクスチャが細かいことを示した。これは血管新生により新たに構築された血

管ネットワークを画像上で検出している可能性がある。組織免疫染色画像における視覚評価では、脈管侵襲有り

の腫瘍内血管での血管径の不均一性や不規則な分岐、領域全体に対する血管分布の不均一性が観察された。これ

は、過去の文献で示されているがん微小環境における血管新生の特徴を示すものと考えられる［8］。さらに、

AngioTool による血管解析結果より、脈管侵襲有りで血管新生の不規則な分岐や血管径のばらつき、領域内分布

の不均一な血管分布などの特徴を表現する結果となり、視覚評価と同様の結果を示した［9］。 医療画像における

Radiomics 解析、手術により摘出した検体における組織免疫染色画像評価より、脈管侵襲症例では腫瘍内の血液

や水分の割合が低下するため、腫瘍内血管新生の活発化により領域内血管が増加していることが考えられる［10］。 
医療画像解析結果と組織免疫染色画像解析結果で一貫した結果が得られたことから、これまでブラックボックス

であった医療画像の生物学的な解釈が可能であることを示した。 
本研究において、いくつかの課題がある。1 つ目に、子宮体がんにおける脈管侵襲の予測能力と頑健性を向上

させるために、新規症例での検証および予測因子の意味づけを行った。しかし、新規症例の医療画像は単一の医

療機関ではなく複数の医療機関にて取得された医療画像であった。従って、医療画像の撮影条件や撮影機器の違

いにより、画質が異なることで予測精度へ影響する可能性がある。2 つ目に、組織学的特徴を算出したがん組織

検体は、がん組織全体からごく一部の領域の特徴であり、がん組織全体の血管分布および血管量を再現していな

い可能性がある。がん組織の固有特徴を完全に反映するにはがん組織全体および周辺組織を含めた血管描出を行

う必要がある。そのためには、がん組織全体の提供と大型サンプルから血管およびその他の組織・細胞を撮影す
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ることができる大規模な研究設備が必要である。もしくは、1 つのがん組織から位置情報を付与した複数の組織

を観察し、がん組織全体を表現する必要がある。3 つ目に、組織免疫染色および共焦点顕微鏡撮影を行う中でノ

イズが血管描出精度へ影響することが考えられる。今後は組織免疫染色の再現性に関して同じ症例を複数に分割

して染色することで検証し、さらに共焦点顕微鏡撮影を行う上でのバックグラウンド補正を行うことを検討して

いる。 
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