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概要

嚥下は生命維持のために不可欠な動作であり，頸椎椎間板，頸椎椎体，舌骨などあらゆる頸
部構造物の協調により成立する．本研究では，嚥下時X線動画 (videofluorography，VF)を用
いて嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調べることを目的とした．はじめに，頸椎固定術術
前患者群 (患者群) 19症例と頸椎疾患のない実験参加者群 (正常群) 39症例の VFから医師が
手動抽出した椎間板領域の形態解析を行い，頸椎疾患の有無によって椎間板の形態が異なる
ことを示した．嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調べるためには，嚥下障害の有無が明確
な大規模な VFデータセットを用いる必要があると考え，大規模なデータセットに対応する
ために，深層学習とモルフォロジー演算による後処理を用いて椎間板領域を自動抽出する手
法を提案した．さらに，後処理の種類やパラメータが経験に依存しないよう，深層学習とマ
ルチチャンネル化 (multi-channelization，MC)による前処理を用いて椎間板領域を自動抽出す
る方法を提案した．VFの各フレームは 8ビットのグレースケール画像である．各フレーム画
像にM種類の画像フィルタを別個に適用し，M種類の特徴画像を生成する．N種類を選択し，
マルチチャンネル化画像 (MC画像)と呼ばれる多チャンネル画像の各チャンネルに保存する．
MC画像に深層学習を適用し，椎間板領域を抽出する．焼きなまし法を用いて椎間板抽出精
度が最大となる N種類の特徴画像の組合せを求める．実際の VFに適用した結果を示す．今
後，嚥下障害の有無が明確な大規模なVFデータセットに提案手法を適用し，自動抽出した嚥
下障害患者群と正常嚥下群の頸椎領域に形態解析を行う手法を開発し，嚥下障害と頸椎の形
動態の関連性を評価することによって，本研究の目的を達成できると考える．
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第1章 序論

1.1 研究背景

嚥下とは，狭義には口腔にある食べ物を胃まで飲み込むことをいう．狭義の嚥下に食物の
認知，食物の口腔への取り込み，咀嚼を加えた概念を摂食嚥下という．摂食嚥下は，食物を
認知して口腔へ取り込む認知期，咀嚼をして食塊を形成する口腔準備期，舌の運動により食
塊を口峡に送り込む口腔期，嚥下反射により食塊が上咽頭から下咽頭へ送り込まれる咽頭期，
食道の蠕動運動により食塊が頸部食道から腹部食道へ送り込まれる食道期に分けられる．特
に，咽頭期の嚥下反射では，軟口蓋が挙上して鼻腔への逆流を防ぎ，咽頭が収縮して食塊が
下咽頭へ移動し，喉頭が挙上して食道入口部が開大し，喉頭蓋が反転して声帯が閉鎖するこ
とで気管への誤嚥を防止する．したがって，嚥下は，舌，軟口蓋，咽頭，喉頭，喉頭蓋，喉頭
蓋谷，梨状窩，声帯，舌骨，甲状軟骨，食道，頸椎などあらゆる頸部構造物の協調運動によっ
て成立する．それぞれの頸部構造物の形態や運動が障害されることで嚥下障害が生じる．嚥
下障害の原因疾患を考える際には，嚥下のいずれの期が障害されるかという観点が重要とな
る．口腔期が障害される疾患の例として舌癌，パーキンソン病，筋委縮性側索硬化症が，咽
頭期が障害される疾患の例として前縦靭帯骨化症，多発性硬化症が，食道期が障害される疾
患の例として食道炎，変形性脊椎症，強皮症が挙げられる．また，嚥下障害の症状として，口
腔内汚染，誤嚥，咽喉頭の異常感覚，湿性嗄声を呈することがあり [1][2][3]，嚥下障害が進行
すると，脱水や低栄養，誤嚥性肺炎を来たし，生活の質が低下する [4][5]．誤嚥性肺炎は令和
元年の死因第 6位となっており [6]，嚥下障害は患者個人のみならず社会全体の問題となって
いる．したがって，嚥下障害を早期に発見し，診断，治療を行うことが重要である．嚥下障
害の診断に最も頻繁に用いられているモダリティの一つが嚥下時X線動画 (videofluorography,
VF)である．VFにより，口腔期，咽頭期，食道期の嚥下運動を視覚的に捉え，機能の異常を
指摘することができる．VFの平均透視時間は 5分であり，入射表面線量は 30 mGyである．
これは胸部 1相 CTの 13 mGy，胸部正面X線画像の 0.3 mGy[10]と比較して大きい値である
が，VFのフレームあたりの線量は少なく，時間分解能も高い．VFの観察項目には，喉頭蓋
谷残留，喉頭閉鎖，誤嚥などが含まれており，各項目の異常度を点数化することで嚥下障害
の発見が可能となる [7][8][9]．
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1.2 研究目的

従来の嚥下に関する研究は，舌骨，声帯など嚥下に伴って変形，移動する頸部構造物に着
目したものが多かった [28][29][32][35]．本論文では，嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調
べることを目的とする．これを実現するために，嚥下障害を確認するモダリティをVFに限定
し，頸椎を頸椎椎間板に限定し，形動態を形態に限定したうえで，VFを用いて嚥下障害と頸
椎椎間板の形態の関連性を調べるという小目的を設定する．椎間板は主に軟骨組織からなる
円盤状の構造物であり，椎体と椎体の間に存在する．本論文では，VFを用いて嚥下障害と頸
椎椎間板の形態の関連性を調べるために，まず，VFから椎間板の形態解析を行う際の指標値
の作成と評価を行う．次に，それらの指標値を用いて大規模なVFデータセットから嚥下障害
と椎間板の形態の関連性を調べることを目的とし，深層学習を用いて VFから椎間板領域を
自動抽出する手法を提案する．

1.3 本論文の構成

本論文の構成を述べる．第 2章では関連研究，第 3章では医師が手動抽出した椎間板領域
の形態解析，第 4章では深層学習を用いた椎間板領域の抽出，第 5章では結語を述べる．

2



第2章 関連研究

2.1 人体を対象とした画像処理研究

本論文では VFを用いて嚥下障害と頸椎の形動態との関連性解明を目指すため，関連研究
として人体を対象とした画像処理研究を紹介する．人体は，神経系，呼吸器系，循環器系，消
化器系，筋軟部組織，骨などあらゆる器官に分けられる．骨には，脊椎，頭蓋骨，肋骨，肩
甲骨，腸骨，四肢の骨などが含まれる．さらに，脊椎は，頸椎，胸椎，腰椎，仙椎に分けら
れる．本論文では，頸椎に含まれる椎間板を対象とする．図 2.1に人体を対象とした画像処理
研究の区分を示す．

図 2.1: 人体を対象とした画像処理研究

胸椎を対象とした画像処理研究として，以下の例が挙げられる．森田ら [17]は，骨粗鬆症
診断支援システムを用いて胸部CT画像から胸椎，腰椎の椎体を抽出し，皮質骨と海綿骨の骨
密度を測定した．保田ら [18]は，モルフォロジー演算と平面モデル，曲面モデルを用いて腹
部CT画像から脊柱，肋骨，胸椎椎間板，椎体を段階的に自動認識する手法を提案した．Tang
ら [19]は，勾配法，graph-based method，active shape model (ASM)を用いてMR画像から頸
椎，胸椎，腰椎の椎間板，椎体，脊椎曲線を自動抽出する手法を提案した．Chevrefilsら [20]
は，Watershed変換とモルフォロジー演算を用いて，MR画像から胸椎と腰椎の椎間板と脊柱
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管を自動抽出する手法を提案した．
腰椎を対象とした画像処理研究として，以下の例が挙げられる．Yiebin Kimら [21]は，画

素値と位置情報を利用した 3次元 fenceの作成とラベリングを用いて，CT画像から腰椎椎体
を自動抽出する手法を提案した．Tanら [22]は，geodesic active contourを用いて腰部CT画像
から半自動的に腰椎椎体と椎間板の厚みを計測する手法を提案した．Korezら [23]は，パラ
メトリックモデリングを用いてCT画像から腰椎椎間板を自動抽出する手法を提案した．Jiら
[24]は，パッチベースの convolutional neural network (CNN)を用いてMR画像から腰椎椎間板
を自動抽出する手法を提案した．Liら [25]は，fully convolutional networkを用いて腰部マル
チモダルMR画像から腰椎椎間板を自動抽出する手法を提案した．Saら [26]は，faster-RCNN
を用いて X線画像から腰椎椎間板を自動検出する手法を提案した．
頸椎と周辺組織を対象とした画像処理研究のうち，VF以外のモダリティを用いた研究と

して以下の例が挙げられる．Shigetaら [27]は，睡眠時無呼吸症候群の男性患者 40例の CT
画像を撮影し，半自動セグメンテーションツールを用いて 3次元再構成と舌領域の抽出を行
うことで，舌と下顎の容積比率が気道に影響を与えることを示した．Assuncaoら [28]は，レ
ベルセット法を用いてリアルタイムMR画像から声道を自動抽出する手法を提案した．ただ
し，声道とは下顎，舌，硬口蓋，軟口蓋，喉頭蓋，声帯の総称を指す．Silvaら [29]は，active
appearance model (AAM)を用いてMR画像から声道を自動抽出する手法を提案した．
頸椎と周辺組織を対象とした画像処理研究のうち，VFを用いた研究として以下の例が挙

げられる．Jeffreyら [30]は，健康な実験参加者の上部中咽頭後壁，下部中咽頭後壁，咽頭食
道セグメント，頸部食道の計 4か所に放射線不透過性吸引マーカーを取り付けて VFを撮影
し，嚥下中のマーカーの変位を手動で測定することで，嚥下中に咽頭が短縮することを示し
た．Jong Taek Leeら [31]は，3D CNNを用いて VFから咽頭期を自動検出する手法を提案し
た．Seong Jae Leeら [33]は，U-Net[80]を用いて VFから誤嚥を自動検出する手法を提案し
た．Jung Chan Leeら [32]は，VFから舌骨運動に関連する 26個の特徴量を手動抽出し，SVM
を用いて嚥下障害を識別する手法を提案した．八板ら [34]は，support vector machine (SVM)
と時空間最大体積法を用いてVFから舌骨を自動追跡する手法を提案した．Zhangら [35]は，
SDD500-ResNetやYOLOv2をはじめとする 6種類の深層学習モデルを用いてVFから舌骨を
自動検出する手法を提案した．目片ら [13]は，テンプレートマッチングを用いて VFから椎
体と棘突起を半自動追跡する手法を提案した．Youngkook Kimら [36]は，脳卒中後の患者の
VFを用いて頸椎を手動計測することで，患者群を前頸部骨棘の有無で二分し，前頸部骨棘の
発生が誤嚥や経管栄養，持続する嚥下障害のリスクとなることを示した．Reinartzら [37]は，
正規化勾配場モデルを用いて VFから頸椎椎体を自動追跡する手法を提案した．しかしなが
ら，著者の知る限り，嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調べることを目的とし，VFから椎
間板の形態解析を行うための指標値の作成と評価を行った研究は他にない．
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2.2 頸椎疾患を対象とした研究

本論文では頸椎の形動態に着目して嚥下障害の解明を目指すため，頸椎疾患を対象とした
関連研究を紹介する．中瀬ら [11]と中寺ら [12]は，椎間板が加齢に伴い変性，変形すること
を示した．加齢とともに，椎間板の髄核と繊維輪における軟骨細胞が変性し，MR画像内で肉
眼で確認できる椎間板の変形も増加することが示された．目片ら [13]は，頸椎固定術術前患
者と頸椎疾患の既往がない実験参加者 (以下，正常群)から構成される VFデータセットにお
いて，上述の通り，テンプレートマッチングを用いて椎体と棘突起を半自動追跡し，頸椎前
弯角の動態解析を行うことで，頸椎の形状は嚥下障害と関連することを示した．頸椎固定術
は，頸椎間の関節の不安定性を解消するための手術であり，頸椎間の関節を螺子で固定する．
頸椎固定術の術式は，椎間板ヘルニアを対象とする前方固定術と，頸部脊柱管狭窄症や変形
性頸椎症を対象とする後方固定術に分けられる．後方固定術の一種として，環軸椎後方固定
を行うMagerl法 [14]が挙げられる．藤縄ら [15]は，誤嚥性肺炎を起こした頸髄損傷患者 8例
を検討した．頸椎前方固定術を施行した既往歴短期群 5例と比較し，頸椎前方固定術を施行
しなかった既往歴長期群 3例の嚥下障害の予後が不良であったことを報告した．Izekiら [16]
は，頸椎後方固定術を施行後の 33例を検討し，手術中に決定した occipito-C2angle (O-C2A)
が術後の呼吸困難や嚥下障害に影響を与えることを示唆した．このように，頸椎固定術と嚥
下障害の関連性が広く報告されているが，頸椎間の位置関係や嚥下中の頸椎の形態変化が嚥
下障害と関連している可能性があり，嚥下時の頸椎の形動態解析が重要となる．
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第3章 医師が手動抽出した椎間板領域の形態
解析

嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調べることを目的とし，本章では，VFを用いて頸椎椎
間板の形態解析を行う手法を提案する．提案手法を用いて，頸椎疾患と椎間板の形態の関連
性を調べる．
椎間板の形態は頸椎疾患により容易に変化する．例えば，頸椎椎間板ヘルニアは椎間板の

突出を来たし，関節リウマチは関節裂隙の狭小化を来たしうる．逆に，椎間板の形態の異常か
らそれらの疾患を鑑別に挙げることができる．本章では頸椎固定術術前患者 (以下，患者群)
と頸椎疾患のない実験参加者 (以下，正常群)で椎間板の大きさや厚さ，形状に差異があるか
どうかを調査する．本章では，医師 (著者)が医学的な観点から作成した椎間板領域のデータ
を用いる．

3.1 患者群と正常群における椎間板の形態解析

VFは矢状方向に撮影されたものであるため，本来は円盤状の椎間板が楕円形に見える．患
者群と正常群の各症例の VF上で，舌骨最大挙上フレームを 1フレームのみ選定し，舌骨最
大挙上フレームで目視可能な頸椎椎間板を対象とした．椎間板の高位に応じて，第 2頸椎椎
体と第 3頸椎椎体に挟まれた椎間板をC2，第 3頸椎椎体と第 4頸椎椎体に挟まれた椎間板を
C3，第 4頸椎椎体と第 5頸椎椎体に挟まれた椎間板を C4，第 5頸椎椎体と第 6頸椎椎体に
挟まれた椎間板を C5，第 6頸椎椎体と第 7頸椎椎体に挟まれた椎間板を C6，第 7頸椎椎体
と第 1胸椎椎体に挟まれた椎間板を C7と表記する．舌骨最大挙上フレームで目視不能な頸
椎椎間板については後述する指標値を求めなかった．
本章で作成した椎間板の形態に関連する指標値について述べる．まず，各症例のそれぞれ

の椎間板に対して主成分分析を適用し，第 1主成分と第 2主成分のベクトルを算出した．図
3.3，図 3.4，図 3.1，図 3.2に患者症例と正常症例のVFフレーム画像と椎間板領域画像をそれ
ぞれ示す．なお，椎間板領域上の第 1，第 2主成分を赤線で示した．第 2主成分の固有値を第
1主成分の固有値で割った値を lam，椎間板上の第 1，第 2主軸方向の線分の長さをそれぞれ
len1，len2とした．len1が椎間板の直径，len2が椎間板の厚さに相当する．ただし，実験参
加者の体格に依存しないよう，全ての椎間板における len1と len2を同一症例のC4における
len2の値で割って正規化した．それぞれの椎間板における len1を len2で割った値を lratと
した．Ck重心とCk+1重心の距離を bodkとした．bodkをCkの len2で割った値を bratkとし
た．bodは椎体の厚さに，bratは椎体と椎間板の厚さの比率に相当する．Ckの第 1主成分と
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Ck+1の第 1主成分のなす角を angk とした．ただし，値の正負は無視し，椎間板同士のなす
角が 90◦を超えることはないため 0◦ < ang < 90◦とした．それぞれの症例の C2から C7の
lam，len1，len2，lratの分散を lam d，len1 d，len2 d，lrat dとし，それぞれの症例のC2

からC6の bod，brat，angの分散を bod d，brat d，ang dとした．ただし，目視不能な椎間
板を除いて分散を求めた．椎間板の形態に関連する指標値として，lam d，len1 d，len2 d，
lrat d，bod d，brat d，ang dの合計 7つを用いた．椎間板間の分散を指標値とした理由は，
症例ごとに目視可能な頸椎椎間板の本数が異なり，椎間板の高位に依存する解析が困難であっ
たが，椎間板の不整度合を確認する指標として分散が有用であると考えたからである．図 3.5
に len1，len2，lrat，lam，bod，brat，angを図示する．

図 3.1: 患者症例のVFフレーム画像 図 3.2: 患者症例の椎間板領域画像

図 3.3: 正常症例のVFフレーム画像 図 3.4: 正常症例の椎間板領域画像
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図 3.5: 椎間板の特徴量

3.2 椎間板の形態からの患者群と正常群の予測

3.1節では患者群と正常群の椎間板の特徴量の有意差検定を行ったが，本章では特徴量のみを
使用して SVMにより患者群か正常群かを予測した．3.1章で算出した lrat d，ang d，lam d，
len2 d，len1 d，brat d，bod dの合計 7つの特徴量の内，任意の個数を選択して，それぞれ
の平均が 0，分散が 1になるように標準化を行ったうえで SVMに入力した．

3.3 実験

3.3.1 実験条件

3.1節では，患者群 19症例と正常群 39症例を合わせた 58症例のVFの舌骨最大挙上フレー
ムの目視可能な椎間板領域を著者が手動で抽出し，椎間板領域のデータとした．舌骨最大挙
上フレーム上の目視可能な椎間板の個数の最大値は，C2からC7までの 6つであった．最小
値は，C2からC4までの 3つであった．C1の形状はC2以下とは異なるため，本研究では除
外した．なお，正解領域データを作成する際，椎間板の高位ごとに異なる画素値を用い，画
像から椎間板の高位を特定できるようにした．

3.2節では，Leave one patient out法を用いて，58症例のVFの内 57症例を学習症例に，残
りの 1症例をテスト症例に割り当てた．

3.3.2 実験結果

3.1節で求めた患者群と正常群における lrat d，ang d，lam d，len2 d，len1 d，brat d，
bod dそれぞれの平均値と，分散が等しくないと仮定した 2標本による t-検定で得られた両側
p値を表 3.1に示す．
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表 3.1: 患者群と正常群における lrat d，ang d，lam d，len2 d，len1 d，brat d，bod dの有
意差検定

特徴量 特徴量の意味 患者群平均値 正常群平均値 両側 p値

lrat d 第 1 /第 2主軸方向の長さの分散 1.54× 10−3 5.85× 10−4 0.0198

ang d 椎間板同士のなす角の分散 7.93 4.87 0.0331

lam d 第 1 /第 2主成分の固有値の分散 2.99× 10−4 1.19× 10−4 0.0406

len2 d 第 2主軸方向の長さの分散 3.50× 10−2 1.10× 10−2 0.0482

len1 d 第 1主軸方向の長さの分散 1.45× 10−1 5.45× 10−2 0.0567

brat d 椎体 /椎間板の厚さの分散 1.29× 10−3 5.79× 10−4 0.0599

bod d 椎体の厚さの分散 9.86× 10−2 3.30× 10−2 0.0839

3.2節で，3.1節で算出した p値が小さい 3つの特徴量を選択した際，F値ベースでの分類
精度が 0.438となった．ang d，lam d，brat dの 3つを選択した際，F値が 0.722となった．

3.4 考察

3.1節では C2から C7の分散に焦点をあてて有意差検定を行った．表 3.1の 7つの特徴量
の内，第 1，第 2主軸方向の長さの比率の分散を表す lrat dの p値が最小となった．このこ
とから患者群の椎間板の形状の不整度合が正常群より大きいことが示唆される．患者群は頸
椎固定術を受ける予定の患者であり，頸椎に何らかの疾患を抱えているため，頸椎椎体の扁
平化や骨棘形成，椎間板の突出が見られる可能性があり，形態の不整度合が大きいという医
学知識と合致する．3.2節では，SVMを用いて患者群と正常群を F値= 0.722という精度で
識別できた．このことからも，患者群と正常群の椎間板の形態に差異があることが示された．
本章では，VFから椎間板の形態解析を行うための指標値を作成し，頸椎疾患の患者群と正常
群の椎間板の形態の差異を示したが，今後，本章で提案した指標値を用いて，嚥下障害と椎
間板の形態の関連性を調べることも可能となる．嚥下障害の原因は静的障害 (器質的障害)と
動的障害 (機能的障害)に大きく分けられ，静的障害には前縦靭帯骨化症，頸椎症の術後，変
形性脊椎症などの頸椎疾患が含まれていることから [1]，頸椎の形態学的異常は嚥下障害の原
因となり得る．したがって，頸椎疾患の患者は嚥下障害を合併している可能性があり，場合
によっては，頸椎疾患の有無による椎間板の形態の差異と，嚥下障害の有無による椎間板の
形態の差異が関連している可能性もある．すなわち，本章の提案手法だけでなく実験結果も
応用できる可能性がある．なお，別の応用先として，頸椎症，頸椎椎間板ヘルニア，頸椎椎
体骨折，後縦靭帯骨化症など頸椎疾患ごとの椎間板の形態解析や，椎間板の形態からの頸椎
疾患名の予測が挙げられる．
なお，本論文で用いたVFデータセットは匿名化されており，氏名，年齢，性別，臨床症状，

VF以外の検査結果，臨床診断名を知らない状態で解析を行った．したがって，本章では頸椎
疾患ごとの椎間板の形態解析を行うことはできなかった．また，いずれの実験参加者が嚥下
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障害を合併しているかわからず，嚥下障害と椎間板の形態の関連性を直接調べることができ
なかった．ただし，本論文の提案手法を嚥下障害の有無が明確なVFデータセットに適用する
ことで，研究の目的を達成できると予想される．その際に，大規模なデータセットを用いる
ことで，嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を詳細に解析することができる．

10



第4章 深層学習を用いた椎間板領域の抽出

3章では，VFを用いて頸椎椎間板の形態解析を行う手法を提案し，また，提案手法を用い
て，頸椎疾患の有無による椎間板の形態の差異を調べた．今後の課題として，大規模な VF
データセットに提案手法を適用し，嚥下障害と椎間板の形態の関連性を調べることを挙げた．
しかしながら，提案手法では手動による領域抽出が必要で，少数のVFデータセットに対して
は有用であるが，解析できる症例数に限りがある．したがって，大規模なVFデータセットに
対応するために，自動的に高精度に椎間板領域を抽出することが必要となる．本章では，現
在最も抽出精度が高いと考えられる深層学習を基本とする椎間板抽出手法を述べる．4.1節で
は，深層学習による抽出結果にモルフォロジー演算等による後処理を施すことによって精度
を向上させる手法を提案する．

4.1 モルフォロジー演算による後処理を用いた方法

4.1.1 頸部マスクの抽出

VFの各フレーム画像は図 4.1に示すように人体領域と背景領域から構成される．人体領域
には頭部領域，頸部領域，肩領域が含まれる．齋藤らの手法 [38]を使用して，以下の手順で椎
間板領域を含む頸部マスクを抽出する．本論文で用いたVFデータセットでは，人体領域の画
素値が低く，背景領域の画素値が高い傾向にあるため，判別分析法 [43]により人体領域と背
景領域を二分する．判別分析法とは別名大津の二値化とも呼ばれ，クラス間分散とクラス内
分散の比である分離度が最大となるしきい値を自動で求める手法である．生成された画像に
モルフォロジー演算 [44]の openingフィルタを 10回適用し，平滑化を行う．Openingフィル
タとは，モルフォロジー演算の erosionフィルタと dilationフィルタを組合わせたものである．
Erosionフィルタを用いて小領域削除を行った後，小さくなってしまった物体の面積を dilation
フィルタを用いて復活させることにより，物体の大きさを変えることなくノイズを削減でき
る．Openingフィルタの構造要素を半径 3ピクセルの円形画像とする．一部の症例では，平滑
化後の画像に画像端や眼周辺の孤立領域が含まれているため，全ての症例で面積が 2番目以
下の人体領域と面積が 3番目以下の背景領域を削除する．孤立領域削除後の画像における，人
体領域と背景領域の境界線を 8近傍で算出する．孤立領域削除後の背景領域に 8近傍ラベリン
グを施し，面積が大きい 2領域を抽出する．抽出した 2領域それぞれの重心を求め，重心同士
を直線で結ぶ．直線の上下で人体領域と背景領域の境界線を二分する．二分する前の境界線
画像を用いて，人体領域のそれぞれの画素における境界線からの距離を求め，距離値を画素
値とする画像を作成する．同じく二分する前の境界線画像を用いて，背景領域のそれぞれの
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画素における境界線からの距離画像を作成する．背景領域の距離画像の画素値に−1をかけ，
人体領域の距離画像の画素値と合計することで，画像全体の距離画像を作成する．画像全体の
距離画像の上端と下端から順に 1点ずつ選択し，それらの点同士を結ぶ線分を求めたうえで，
線分上の画素値の平均値を計算する．上端と下端の全ての点において画素値の平均値を計算
し，平均値が最大となるような線分を首中心線とする．画像内のそれぞれの画素における首
中心線からの距離画像を作成する．首中心線から境界線への最短距離を distmin とし，首中
心線から境界線上の各画素への距離を distAとしたうえで，distmin ≤ distA ≤ distmin + 50

を満たす画素のみを削除する．残りの境界線を a⃝下顎骨， b⃝後頭骨， c⃝前胸部， d⃝上背部の
4つの領域に区分する． a⃝下顎骨と b⃝後頭骨から合計 3点を選択し，境界線に random sample
consensus method (RANSAC)[40]を適用することで頭部に放物線を当てはめる．ただし， a⃝下
顎骨と b⃝後頭骨からそれぞれ 1点以上を選択するという条件を課し，RANSACを 2000回適
用した中で最良の放物線を選択する．同様に， c⃝前胸部と d⃝上背部にRANSACを適用するこ
とで肩部に放物線を当てはめる．原画像の内，2本の放物線に上下方向に挟まれた領域のみを
選択し，頸部領域の画像を作成する．頸部領域の画像に判別分析法を適用する．生成された
画像にモルフォロジー演算の closingフィルタを 4回，openingフィルタを 6回，closingフィ
ルタを 2回順に適用することで，平滑化を行い，頸部マスクとする．Closingフィルタとは，
モルフォロジー演算の dilationフィルタと erosionフィルタを組合わせたものである．Closing
フィルタと openingフィルタの構造要素を半径 3ピクセルの円形画像とする．
図 4.2に判別分析法を適用後の人体領域と背景領域を，図 4.3に平滑化後の人体領域と背景

領域を，図 4.4に孤立領域削除後の人体領域と背景領域を，図 4.5に境界線画像を，図 4.6に背
景の最大 2領域の重心を直線で結んだ画像を，図 4.7に直線の上下で二分した境界線画像を，
図 4.8に人体領域の距離画像のカラーマップを，図 4.9に背景領域の距離画像のカラーマップ
を，図 4.10に画像全体の距離画像のカラーマップを，図 4.11に首中心線と領域分割された境
界線画像を，図 4.12に首中心線からの距離画像のカラーマップを，図 4.13に領域分割した境
界線画像を，図 4.14に頭部と肩部の放物線を原画像に重畳表示した画像を，図 4.15に頸部領
域の画像を，図 4.16に判別分析法を適用後の頸部領域を，図 4.17に頸部マスク画像を示す．
なお，図 4.5，図 4.6，図 4.7，図 4.11，図 4.12，図 4.13，図 4.14では，視認性を重視し，線
や点を実際より太く加工している．

4.1.2 深層学習とモルフォロジー演算を用いた椎間板領域の抽出

作成した頸部マスクに以下の手順で深層学習を適用し，椎間板候補領域を抽出する．学習
に先立ち，各症例のVFから舌骨最大挙上フレームを 1フレーム選定し，舌骨最大挙上フレー
ム上の目視可能な椎間板領域を手動で抽出し，教師データあるいは Ground truthとする．学
習段階では，学習症例の教師データの全ての椎間板画素を中心とする Sp×Spピクセルのパッ
チを作成し，正例とする．頸部マスク内の非椎間板画素を中心とするパッチを正例と同数作
成し，負例とする．ただし，椎間板画素と比較して非椎間板画素の数が十分多いことから，椎
間板画素の近傍 Spピクセルを除外して負例のパッチを作成する．テスト段階では，頸部マス
ク内の全ての画素を中心とするパッチを生成されたモデルに入力し，尤度 probで正例に分類

12



図 4.1: VFフレーム画像
図 4.2: 判別分析法を適用後の人体領
域と背景領域

図 4.3: 平滑化後の人体領域と背景領
域

図 4.4: 孤立領域削除後の人体領域と
背景領域
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図 4.5: 人体領域と背景領域の境界線
画像

図 4.6: 背景の最大 2領域の重心を結
ぶ直線

図 4.7: 直線の上下で二分した境界線
画像

図 4.8: 人体領域の距離画像のカラー
マップ
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図 4.9: 背景領域の距離画像のカラー
マップ

図 4.10: 画像全体の距離画像のカ
ラーマップ

図 4.11: 首中心線と領域分割された
境界線画像

図 4.12: 首中心線からの距離画像の
カラーマップ

15



図 4.13: 領域分割した境界線画像
図 4.14: 頭部と肩部の放物線の重畳
表示

図 4.15: 頸部領域
図 4.16: 判別分析法を適用後の頸部
領域
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図 4.17: 頸部マスク画像

されたパッチの中心画素を椎間板候補画素とする．パッチベースの深層学習では実際の椎間
板より太い椎間板候補領域が抽出される傾向にあり，椎体や棘突起を誤抽出した偽陽性も多
い．したがって，4.1.3.9節，4.1.3.11節，4.1.3.12節では，椎間板の形状が円盤状であるとい
う特性を利用して，モルフォロジー演算を用いた後処理で偽陽性の削減を行う．
各テスト症例の Groun truth と抽出した椎間板候補領域を比較し，画素単位の precision，

recall，accuracy，F値 (F-measure)を求め，テスト症例間の平均値を計算する．なお，表 4.1
に示す通り，真のクラスと識別クラスの関係性から，画像内の画素は真陽性 (true positives,
TP)，偽陰性 (false negatives, FN)，偽陽性 (false positives, FP)，真陰性 (true negatives, TN)の
4つに分けられる．precision = TP

TP+FP，recall = TP
TP+FN，accuracy = TP+TN

TP+FP+FN+TN，
F 値 = 2×precision×recall

precision+recall と定義される．偽陽性が多くなれば precisionが下がり，偽陰性が多く
なれば recallが下がるため，precisionと recallはトレードオフの関係にある．F値は precision
と recallの調和平均を表す．

表 4.1: 混同行列

識別クラス
正例 負例

真のクラス 正例 TP FN
負例 FP TN
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4.1.3 実験

4.1.3.1 パッチサイズを比較した実験

4.1.3.1.1 実験条件

患者群 11症例の VFを用い，Leave one patient out法により 10症例を学習に，残りの 1症
例をテストに割り当てて実験を行った．椎間板領域のデータとして，舌骨最大挙上フレーム
上の目視可能な椎間板を選定し，椎間板領域の垂直方向のおおよその中心画素を手動抽出し
たものを用いた．すなわち，それぞれの椎間板を一本の線で表したものを椎間板領域のデー
タとした．正例，負例のパッチを深層学習に入力する前に，画素値正規化補正と回転補正を
施した．ただし，画素値正規化補正では，それぞれのパッチの最大画素値が 255，最小画素値
が 0となるように線形に正規化補正を行った．回転補正では，パッチを −30度から 30度ま
で 5度刻みで回転した中で，椎間板が最も水平方向に近いパッチを選択した．補正後のパッ
チを深層学習に入力し，モデルを作成した．深層学習の尤度 probを 0.5とした．パッチサイ
ズ Sp を 15から 23まで 2刻みで変更し，椎間板抽出精度を比較した．深層学習モデルとし
て LeNet [41]を用いた．LeNetは，畳み込みニューラルネットワーク (CNN) の一種であり，
主に画像のクラス分類に用いられる．ネオコグニトロンを原型に，特徴抽出を行う畳み込み
層と，位置ずれを許容するプーリング層を交互に配置している．学習時に重みや畳み込み層
のカーネルを更新する際に，誤差逆伝搬法を用いている．本節では，症例数が 11症例と少な
かったため，パッチベースでより多くの学習画像枚数を確保したいと考え，パッチベースの深
層学習を使用した．その中でも，小さいパッチサイズで高精度の分類が可能な LeNetを選択
した．学習サンプルの内評価に用いる割合を 25 %とし，テストに用いる割合を 0 %とした．
エポック数を 30回，学習率を 0.01，バッチサイズを 32，畳み込み層の重みの初期化フィルタ
を Xavier，損失関数の最小化手法を確率的勾配降下法とした．本節の実験に使用した計算機
は，OS Linux 64ビットUbuntu 16.04，メモリ 15.6 GB，プロセッサ Intel R⃝ CoreTM i7−8700

CPU @ 3.20 GHz ×12，グラフィック GeForce GTX 1080/PCIe/SSE2であり，使用したフレー
ムワークは NVIDIA R⃝ DIGITS-6.1.1[42]であった．[78][46][47][48][49][50]を参考にプログ
ラムを作成した．

4.1.3.1.2 実験結果

図 4.18に学習症例のVFフレーム画像を，図 4.19に同一症例の教師画像を示す．Spを変更
して得られた平均椎間板抽出精度を表 4.2に示す．Spを 23としたとき，precision，accuracy，
F値が最大となった．Spを 19としたとき，recallが最大となった．代表的な症例のVFフレー
ム画像を図 4.20に，Ground truthを図 4.21に，Spを 5通りに変更して得られた結果画像と同
一症例の F値を図 4.22，図 4.23，図 4.24，図 4.25，図 4.26に示す．ただし，結果画像の真陽
性，偽陰性，偽陽性の画素を順に緑色，青色，赤色で表す．

18



図 4.18: 学習症例の VFフレーム画
像

図 4.19: 椎間板領域の教師画像

図 4.20: テスト症例の VFフレーム
画像

図 4.21: 椎間板領域の Ground truth
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図 4.22: 4.1.3.1節で Sp = 15とした
結果画像 (F 値 = 0.173)

図 4.23: 4.1.3.1節で Sp = 17とした
結果画像 (F 値 = 0.181)

図 4.24: 4.1.3.1節で Sp = 19とした
結果画像 (F 値 = 0.188)

図 4.25: 4.1.3.1節で Sp = 21とした
結果画像 (F 値 = 0.208)

20



表 4.2: 4.1.3.1節で Spを 15から 23まで 2刻みで変更して得られた平均椎間板抽出精度

Sp precision recall accuracy F値

15 0.0782 0.829 0.989 0.143

17 0.0807 0.827 0.989 0.147

19 0.0865 0.832 0.990 0.156

21 0.0840 0.824 0.990 0.152

23 0.0874 0.828 0.990 0.158

図 4.26: 4.1.3.1節で Sp = 23とした結果画像 (F 値 = 0.201)

4.1.3.2 画素値正規化補正と回転補正の有無を比較した実験

4.1.3.2.1 実験条件

Spを 15に固定し，画素値正規化補正と回転補正の有無を変更して椎間板抽出精度を比較
する 4通りの実験を行った．ただし，4.1.3.1節と同一の学習，テスト症例，椎間板領域デー
タ，深層学習モデル，計算機，フレームワークを用いた．

4.1.3.2.2 実験結果

4通りの実験で得られた平均椎間板抽出精度を表 4.3に示す．ただし，画素値正規化補正と
回転補正を両方行った実験結果として表 4.2の結果を再掲した．画素値正規化補正を行い回転
補正を行わなかった場合に平均椎間板抽出精度が最大となった．図 4.20にそれぞれの条件を
適用して得られた結果画像と同一症例の F値を図 4.27，図 4.28，図 4.29に示す．
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図 4.27: 4.1.3.2節で Sp = 15，画素
値正規化補正あり，回転補正なしと
した結果画像 (F 値 = 0.197)

図 4.28: 4.1.3.2節で Sp = 15，画素
値正規化補正なし，回転補正ありと
した結果画像 (F 値 = 0.149)

図 4.29: 4.1.3.2節で Sp = 15，画素値正規化補正なし，回転補正なしとした結果画像 (F 値 =

0.124)
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表 4.3: 4.1.3.2節で画素値正規化補正と回転補正の有無を変更して得られた平均椎間板抽出精
度

Sp 画素値正規化補正 回転補正 precision recall accuracy F値

15 あり あり 0.0782 0.829 0.989 0.143

15 あり なし 0.0975 0.830 0.991 0.174

15 なし あり 0.0749 0.802 0.988 0.136

15 なし なし 0.0828 0.804 0.989 0.149

4.1.3.3 椎間板領域全体のデータを用いてパッチサイズを比較した実験

4.1.3.3.1 実験条件

4.1.3.1節と 4.1.3.2節では，椎間板の垂直方向の中心画素のみを教師データとして用いてい
たため，学習データに用いるパッチの枚数が少なく，テストで椎体や棘突起を偽陽性として
誤抽出してしまった．また，中心画素のみを Ground truthと見なして画素単位の抽出精度を
求めていたため，真陽性の画素が少なく，F値が低く出てしまった．これらの問題を解決す
るために，本節では，舌骨最大挙上フレーム上の目視可能な椎間板領域全体を手動で抽出し，
椎間板領域のデータとした．パッチサイズ Spを 15から 35まで 2刻みで変更し，各パッチに
画素値正規化補正と回転補正を施したうえで深層学習に入力し，椎間板抽出精度を比較した．
ただし，4.1.3.1節と同一の学習，テスト症例，深層学習モデル，計算機，フレームワークを
用いた．

4.1.3.3.2 実験結果

図 4.78と同一の症例における椎間板領域全体の教師画像を図 4.30に示す．図 4.19と比較
して椎間板領域が太く抽出され，椎間板領域の画素数が増えている．Spを変更して得られた
平均椎間板抽出精度を表 4.4に示す．Sp を 19としたとき，precision，accuracy，F値が最大
となった．Spを 29としたとき，recallが最大となった．4.1.3.1節と比較してGround truthの
椎間板領域の画素数が多いため，F値が向上する傾向にあった．図 4.20と同一症例のGround
truthを図 4.31に，Spを 11通りに変更して得られた結果画像と同一症例の F値を図 4.32，図
4.33，図 4.34，図 4.35，図 4.36，図 4.37，図 4.38，図 4.39，図 4.40，図 4.41，図 4.42に示す．

4.1.3.4 椎間板領域全体のデータを用いて画素値正規化補正と回転補正の有無を比較した実験

4.1.3.4.1 実験条件

4.1.3.3節で Spを 19とした実験で precision，accuracy，F値が最大となったため，本節では
Spを 19に固定し，画素値正規化補正と回転補正の有無を変更して椎間板抽出精度を比較する
4通りの実験を行った．ただし，4.1.3.1節と同一の学習，テスト症例，深層学習モデル，計算
機，フレームワークを用い，4.1.3.3節と同一の椎間板領域のデータを用いた．
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図 4.30: 椎間板領域全体の教師画像

図 4.31: 椎間板領域全体の Ground
truth

図 4.32: 4.1.3.3節で Sp = 15とした
結果画像 (F 値 = 0.390)
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図 4.33: 4.1.3.3節で Sp = 17とした
結果画像 (F 値 = 0.410)

図 4.34: 4.1.3.3節で Sp = 19とした
結果画像 (F 値 = 0.424)

図 4.35: 4.1.3.3節で Sp = 21とした
結果画像 (F 値 = 0.418)

図 4.36: 4.1.3.3節で Sp = 23とした
結果画像 (F 値 = 0.395)
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図 4.37: 4.1.3.3節で Sp = 25とした
結果画像 (F 値 = 0.363)

図 4.38: 4.1.3.3節で Sp = 27とした
結果画像 (F 値 = 0.374)

図 4.39: 4.1.3.3節で Sp = 29とした
結果画像 (F 値 = 0.342)

図 4.40: 4.1.3.3節で Sp = 31とした
結果画像 (F 値 = 0.332)
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表 4.4: 4.1.3.3節で Spを 15から 35まで 2刻みで変更して得られた平均椎間板抽出精度

Sp precision recall accuracy F値

15 0.283 0.814 0.984 0.418

17 0.301 0.814 0.985 0.437

19 0.315 0.828 0.986 0.454

21 0.314 0.832 0.986 0.453

23 0.305 0.834 0.986 0.444

25 0.281 0.840 0.984 0.419

27 0.268 0.840 0.983 0.405

29 0.244 0.847 0.981 0.377

31 0.230 0.843 0.980 0.360

33 0.209 0.844 0.977 0.334

35 0.198 0.839 0.976 0.319

4.1.3.4.2 実験結果

4通りの実験で得られた平均椎間板抽出精度を表 4.5に示す．ただし，画素値正規化補正と
回転補正を両方行った実験結果として表 4.4の結果を再掲した．画素値正規化補正を行い回転
補正を行わなかった場合に precision，accuracy，F値が最大となり，画素値正規化補正と回転
補正を両方行った場合に recallが最大となった．図 4.20にそれぞれの条件を適用して得られ
た結果画像と同一症例の F値を図 4.43，図 4.44，図 4.45に示す．

表 4.5: 4.1.3.4節で画素値正規化補正と回転補正の有無を変更して得られた平均椎間板抽出精
度

Sp 画素値正規化補正 回転補正 precision recall accuracy F値

19 あり あり 0.315 0.828 0.986 0.454

19 あり なし 0.344 0.812 0.988 0.481

19 なし あり 0.291 0.785 0.985 0.422

19 なし なし 0.339 0.765 0.987 0.464

4.1.3.5 深層学習の尤度を比較した実験

4.1.3.5.1 実験条件

これまでの実験では，深層学習のテスト段階で，尤度 0.5で正例に分類されたパッチの中
心画素を椎間板候補画素としていた．本節では，尤度 probを 0.5，0.85，0.9，0.95，0.995，
0.999，0.9999の 7通りに変更し，椎間板抽出精度を比較した．ただし，Sp を 19に固定し，
各パッチに画素値正規化補正と回転補正を施したうえで深層学習に入力した．4.1.3.1節と同
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図 4.41: 4.1.3.3節で Sp = 33とした
ときの椎間板抽出結果画像 (F 値 =

0.318)

図 4.42: 4.1.3.3節で Sp = 35とした
ときの椎間板抽出結果画像 (F 値 =

0.301)

図 4.43: 4.1.3.4節で画素値正規化補
正あり，回転補正なしとした結果画
像 (F 値 = 0.406)

図 4.44: 4.1.3.4節で画素値正規化補
正なし，回転補正ありとした結果画
像 (F 値 = 0.363)
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図 4.45: 4.1.3.4節で画素値正規化補正なし，回転補正なしとした結果画像 (F 値 = 0.403)

一の学習，テスト症例，深層学習モデル，計算機，フレームワークを用い，4.1.3.3節と同一
の椎間板領域のデータを用いた．

4.1.3.5.2 実験結果

表 4.6に深層学習の尤度を変更して得られた平均椎間板抽出精度を示す．ただし，尤度 prob

を 0.5とした実験結果として表 4.4の結果を再掲した．尤度を大きくした場合，precisionと
accuracyは増加し，recallは減少する傾向にあった．一因として，尤度が上がるにつれ負例に
分類されるパッチが多くなるため，真陽性と偽陽性が減少し，偽陰性が増加することが考え
られる．F値は，尤度が 0.5から 0.995まで上がるにつれ増加し，0.995から 0.9999まで上が
るにつれ減少した．尤度が上がるにつれ，precisionは増加，recallは減少し，トレードオフの
関係にあったが，precisionと recallの調和平均である F値は上に凸な関数となった．ただし，
最適な尤度はデータセットや椎間板領域のデータ，深層学習のパラメータに依存するため，本
来であれば，それらの条件が変わる度に最適な尤度を探索する必要がある．しかしながら，可
能な限り実験条件を揃えるために，今後の実験では尤度 probを 0.5に統一する．

4.1.3.6 データ拡張を行った実験

4.1.3.6.1 実験条件

これまでの実験では，高々10症例の VFを学習に用いていたため，パッチベースの実験を
行ったとしても，十分な数の学習データを確保できなかった．本節では，11症例のVFにLeave
one patient out法を適用する実験を踏襲しつつ，データ拡張 (data augmentation)を行うことで

29



表 4.6: 深層学習の尤度を変更して得られた平均椎間板抽出精度

深層学習の尤度 precision recall accuracy F値

0.5 0.315 0.828 0.986 0.454

0.85 0.397 0.786 0.990 0.524

0.9 0.421 0.774 0.991 0.541

0.95 0.458 0.749 0.992 0.564

0.995 0.581 0.655 0.994 0.610

0.999 0.659 0.561 0.995 0.599

0.9999 0.746 0.408 0.995 0.519

学習に用いるパッチの枚数を水増しした．データ拡張とは，一枚の学習画像に幾何学的変換，
色空間変更，カーネルフィルタを加えて複数の画像を生成し，それらを全て深層学習に入力
する手法であり，少数のデータセットを用いた場合に精度が向上する [39]．本節では，データ
拡張として，正例と負例の各パッチを水平，垂直方向それぞれに 0.6倍，0.8倍，1.0倍，1.2

倍，1.4倍の大きさに拡大，縮小した．拡大，縮小後の各パッチを−10度，−5度，0度，5度，
10度回転させた．すなわち，一枚のパッチを 125枚に水増しした．実験で使用したVFでは，
椎間板画素と比較して非椎間板画素の数が十分多かったため，本来であればデータ拡張を行
わなくとも多数の負例を確保できたが，正例との対称性を重視し，負例のパッチに対しても
データ拡張を行った．計算機環境の制約から，10症例の学習症例から生成したパッチ全てに
データ拡張を適用した後，正例，負例からそれぞれ 100万枚のパッチをランダムに選択し，深
層学習に入力した．ただし，Spを 19，probを 0.5とし，各パッチに画素値正規化補正を施し
回転補正を施さずに深層学習に入力した．4.1.3.1節と同一の学習，テスト症例，深層学習モ
デル，計算機，フレームワークを用い，4.1.3.3節と同一の椎間板領域のデータを用いた．

4.1.3.6.2 実験結果

表 4.7にデータ拡張の有無を変更して得られた平均椎間板抽出精度を示す．ただし，データ
拡張を行わなかった実験結果として表 4.5の結果を再掲した．データ拡張により，precision，
accuracy，F値が向上することがわかった．図 4.20にデータ拡張を適用して得られた結果画像
と同一症例の F値を図 4.46に示す．図 4.43と比較し，椎体領域の偽陽性の減少を目視で確認
できる．

表 4.7: データ拡張の有無を変更して得られた平均椎間板抽出精度

データ拡張 precision recall accuracy F値

あり 0.409 0.802 0.991 0.538

なし 0.344 0.812 0.988 0.481
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図 4.46: データ拡張を適用して得られた結果画像 (F 値 = 0.503)

4.1.3.7 VFデータセットの増加に伴い椎間板領域のデータと頸部マスクを改良した実験

4.1.3.7.1 実験条件

これまでの実験では，患者群 11症例のVFを用いて実験を行った．本節では，前節までの
11症例を含む患者群 19症例と正常群 39症例を合わせた 58症例のVFデータセットを用いて
実験を行う．VFデータセットの増加に伴い，前節までの 11症例を含む全症例の椎間板領域
のデータを以下の手順で作成した．各症例のVFには複数回の嚥下が含まれており，最大数秒
程度，フレーム数にして最大数千フレーム程度の長さであった．各VFから一回の嚥下を選択
し，嚥下とその前後の連続する 71フレームをクロップしたうえで，VF画像端のスリットを
削除した．続いて，71フレームから舌骨最大挙上フレームを選定し，舌骨最大挙上フレーム
上の目視可能な椎間板領域全体を著者が手動で抽出した．

VFデータセットの増加に伴い，4.1.1節に示した手順では頸部マスクを作成できない症例
が生じたため，新たな形状の頸部マスクを考案することにした．新たな頸部マスクとしてA，
B，Cの 3種類を考案し，比較検討を行った．
頸部マスクAの作成手順を示す．4.1.1節では判別分析法を用いて人体領域と背景領域を二

分したが，頸部マスク Aでは，フレーム毎に画素値の最大値 v1maxと最小値 v1minを求め，
画素値 v1max+2v1min

3 をしきい値とする二値化を行った．図 4.147を二値化して得られた画像
を図 4.47に，平滑化後の人体領域と背景領域を図 4.48に示す．また，4.1.1節では，眼周辺
の孤立領域を削除する際に，面積が 2番目以下の人体領域と面積が 3番目以下の背景領域を
削除したが，頸部マスク Aでは，全ての背景領域の 2つの組合せに対して，重心同士を結ぶ
直線の水平軸との角度を求め，角度が −60度から −30度の範囲内に収まる組合せのみを採
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用した．図 4.49に孤立領域削除後の人体領域と背景領域を示す．4.1.1節では，頭部と肩部の
放物線を抽出した後，二本の放物線に垂直方向に挟まれた頸部領域の画像に判別分析法を適
用したが，頸部マスク Aでは，フレーム毎に画素値の最大値 v2maxと最小値 v2minを求め，
画素値 v2max+v2min

2 をしきい値とする二値化を行った．4.1.1節では，二値化後の頸部領域に
closingフィルタを 4回，openingフィルタを 6回，closingフィルタを 2回順に適用したが，頸
部マスクAでは，closingフィルタを 4回，openingフィルタを 4回，dilationフィルタを 8回
順に適用し，複数の領域が存在する場合には各フレームで面積が最大の領域を選択し，頸部
マスクとした．図 4.50に頸部マスク Aを示す．

図 4.47: 図 4.147を二値化して得ら
れた人体領域と背景領域

図 4.48: 平滑化後の人体領域と背景
領域

図 4.49: 孤立領域削除後の人体領域
と背景領域

図 4.50: 頸部マスク A
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頸部マスク Bの作成手順を示す．4.1.1節では，判別分析法を用いて人体領域と背景領域
を二分したが，頸部マスク Bでは，フレーム毎に画素値の最大値 v1max と最小値 v1min を
求め，画素値 2v1max+v1min

3 をしきい値とする二値化を行った．図 4.147を二値化して得られ
た人体領域と背景領域を図 4.51に示す．二値化後の画像を水平軸に対して−5度傾けること
で，新たなX，Y座標を得た．図 4.52にXY座標系を示す．それぞれのY座標に対して線分
Y = aを作成し，画像内の線分上の画素数に対する人体領域の画素数の割合を計算した．割
合が 60%以下の場合のみ，線分上の人体領域の画素を新規画像 imgKeepに保存した．aを動
かし，imgKeepを完成させた．図 4.53に imgKeepを示す．画像内のX，Y軸方向の大きさ
をそれぞれXsize，Ysizeと定義し，imgKeep内の人体領域の重心を中心とし，二辺の長さが
0.6× Y size，0.4×Xsizeとなる長方形を生成した．長方形を右方向に 0.25×Xsize，上方
向に 0.125× Y size移動し，頸部マスクとした．図 4.54に頸部マスク Bを示す．

図 4.51: 図 4.147を二値化して得ら
れた人体領域と背景領域

図 4.52: 画像を −5度回転して得ら
れた XY座標系

頸部マスクCの作成手順を示す．4.1.1節に示した手順で頭部と肩部の放物線を抽出した後，
二本の放物線に垂直方向に挟まれた首中心線分を抽出した．首中心線分から距離 100ピクセ
ル以内の画素を頸部マスクとした．図 4.55に頸部マスク Cを示す．

4.1.3.7.2 実験結果

58症例の舌骨最大挙上フレームの最小値は 32フレーム目，最大値は 38フレーム目であっ
た．図 4.175に患者症例のVFフレーム画像を，図 4.57に同一患者症例の椎間板領域画像を，
図 4.147に正常症例のVFフレーム画像を，図 4.148に同一正常症例の椎間板領域画像を示す．

4.1.1節の手順で頸部マスクを作成できなかった症例画像を図 4.60に示す．本症例では，判
別分析法を用いて人体領域と背景領域を二分し，openingフィルタを用いて平滑化を行った際
に，背景領域が一領域しか残らず，頸部マスクを作成できなかった．図 4.61に判別分析法を
適用後の人体領域と背景領域を，図 4.62に平滑化後の人体領域と背景領域を示す．頸部マス
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図 4.53: 人体領域の画素数でしきい
値を定めて得られた imgKeep

図 4.54: 頸部マスク B

図 4.55: 頸部マスク C
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ク A，B，Cでは，58症例全ての VFでマスクを作成することができた．ただし，4.1.1節の
手順で作成した頸部マスクと頸部マスク Aでは，造影剤が存在するフレームでは形状が大き
く変形してしまい，一部の椎間板が頸部マスク内に収まらなかった．頸部マスク Bでは，各
症例の全てのフレームで面積が等しくなるような制約を加えたため，造影剤に左右されない
安定したマスク領域の抽出が可能となったが，一部の椎間板が頸部マスク内に収まらないと
いう問題は解決せず，また，実験的に決定したパラメータが多く数学的に説明し難いという
問題が新たに生じた．一方，頸部マスク Cでは，造影剤に大きく左右されない角丸長方形の
マスク領域の抽出が可能となり，58症例の合計 295本の目視可能な椎間板が全てマスク内に
収まり，恣意的なパラメータの個数が減少した．今後の実験では頸部マスク Cを採用する．

図 4.56: 患者症例の VFフレーム画
像

図 4.57: 患者症例の椎間板領域画像

図 4.58: 正常症例の VFフレーム画
像

図 4.59: 正常症例の椎間板領域画像
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図 4.60: 頸部マスクの作成が不可能
な症例の VFフレーム画像

図 4.61: 判別分析法を適用後の人体
領域と背景領域

図 4.62: 平滑化後の人体領域と背景領域
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4.1.3.8 58症例の VFを用いてパッチサイズを比較した実験

4.1.3.8.1 実験条件

58症例のVFデータセットに対し，4.1.3.7節で作成した椎間板領域画像，頸部マスク Cを
適用し，深層学習を用いて椎間板領域を抽出した．Leave one patient out法により，57症例を
学習に，残りの 1症例をテストに割り当てた．パッチサイズ Spを 15から 25まで 2刻みで変
更し，各パッチに画素値正規化補正を適用したうえで深層学習に入力し，椎間板抽出精度を
比較した．ただし，4.1.3.1節では，各パッチの最大画素値が 255に，最小画素値が 0になる
ように線形の画素値正規化補正を行ったのに対し，本節では，各パッチ内の画素値の平均値
vmeanと分散 vsigmaを求め，画素値 vmean + 3vsigmaが 255に，画素値 vmean − 3vsigmaが 0

になるように線形の画素値正規化補正を行った．probを 0.5とし，パッチの回転補正とデー
タ拡張は行わず，4.1.3.1節と同一の深層学習モデル，計算機，フレームワークを用いて実験
を行った．

4.1.3.8.2 実験結果

Spを 15から 25まで 2刻みで変更して得られた 58症例の平均椎間板抽出精度を表 4.8に示
す．Spを 19としたとき precision，accuracy，F値が最大となり，Spを 23としたとき recallが
最大となった．図 4.20と同一の患者症例のGround truthを図 4.63に，Spを 6通りに変更して
得られた結果画像と同一症例の F値を図 4.64，図 4.65，図 4.66，図 4.67，図 4.68，図 4.69に
示す．Spを 15，17，19，21，23としたとき，58症例のパッチ作成，深層学習の学習，71フ
レームのテストに費やした合計計算時間はそれぞれ約 22時間，約 27時間，約 28時間，約 27

時間，約 26時間となった．

表 4.8: 4.1.3.8節で Spを 15から 25まで 2刻みで変更して得られた平均椎間板抽出精度

Sp precision recall accuracy F値

15 0.336 0.923 0.973 0.488

17 0.364 0.926 0.976 0.519

19 0.378 0.928 0.978 0.534

21 0.374 0.934 0.977 0.531

23 0.371 0.939 0.977 0.528

25 0.356 0.939 0.975 0.513

4.1.3.9 モルフォロジー演算と二値化，小領域削除を用いた後処理の実験

4.1.3.9.1 実験条件

4.1.3.8節で深層学習を適用して得られた椎間板候補領域に対して，半径 1ピクセルの円形
の closingフィルタを 3回適用した．VFフレーム画像に半径 3ピクセルの円形のmedianフィ
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図 4.63: 図 4.20と同一の患者症例の
Ground truth

図 4.64: 4.1.3.8節で Sp = 15とした
結果画像 (F 値 = 0.387)

図 4.65: 4.1.3.8節で Sp = 17とした
結果画像 (F 値 = 0.420)

図 4.66: 4.1.3.8節で Sp = 19とした
結果画像 (F 値 = 0.440)
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図 4.67: 4.1.3.8節で Sp = 21とした
結果画像 (F 値 = 0.454)

図 4.68: 4.1.3.8節で Sp = 23とした
結果画像 (F 値 = 0.464)

図 4.69: 4.1.3.8節で Sp = 25とした結果画像 (F 値 = 0.461)
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ルタを適用後，半径 3ピクセルの円形のモルフォロジー演算の Top-hat変換フィルタを適用
し，画素値のしきい値を 1とする二値化を行った．二値化後の画像と closingフィルタを適用
後の椎間板候補領域の両方の画素値が 255の画素のみを抽出した．抽出後の画像から，体積
が 1000ボクセル以下の領域を削除した．小領域削除後の画像に半径 2ピクセルの erosionフィ
ルタを適用後，それぞれのフレームで面積が 30ピクセル以下の領域を削除した．小領域削
除後の画像に半径 3ピクセルの円形の dilationフィルタを適用後，半径 3ピクセルの円形の
medianフィルタを適用し，最終結果画像とした．最終結果画像の評価を行う際には，抽出精
度が Ground truthの作り方に大きく依存しないよう，半径 2ピクセルの誤差を許容して画素
単位の F値を求めた．

4.1.3.9.2 実験結果

図 4.66に closingフィルタを適用して得られた画像を図 4.70に，VFフレーム画像に Top-hat
変換フィルタと二値化を適用して得られた画像を図 4.71に，図 4.70と図 4.71の論理積を計
算して得られた画像を図 4.72に，体積が 1000ボクセル以下の小領域を削除して得られた画
像を図 4.73に，erosionフィルタを適用して得られた画像を図 4.74に，面積が 30ピクセル以
下の小領域を削除して得られた画像を図 4.75に，dilationフィルタを適用して得られた画像を
図 4.76に，最終結果画像を図 4.77に示す．Spを 15から 25まで 2刻みに変更して得られた各
後処理段階の平均 F値を表 4.9に示す．

図 4.70: 4.1.3.9節で図 4.66に clos-
ingフィルタを適用して得られた画
像 (F 値 = 0.557)

図 4.71: 4.1.3.9節で VFフレーム画
像に Top-hat変換フィルタと二値化
を適用して得られた画像

40



図 4.72: 4.1.3.9節で図 4.70と図 4.71
の論理積を計算して得られた画像
(F 値 = 0.695)

図 4.73: 4.1.3.9節で体積が 1000ボ
クセル以下の小領域を削除して得ら
れた画像 (F 値 = 0.714)

図 4.74: 4.1.3.9節で erosionフィル
タを適用して得られた画像 (F 値 =

0.655)

図 4.75: 4.1.3.9節で面積が 30ピク
セル以下の小領域を削除して得られ
た画像 (F 値 = 0.671)
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図 4.76: 4.1.3.9節で dilationフィル
タを適用して得られた画像 (F 値 =

0.795)

図 4.77: 4.1.3.9 節の最終結果画像
(半径 2ピクセルの誤差を許容した
F 値 = 0.909)

4.1.3.10 58症例のVFにホールドアウト法を適用してパッチサイズと画素値正規化補正の有
無を比較した実験

4.1.3.10.1 実験条件

4.1.3.8節では，Leave one patient out法により，57症例を学習に，残りの 1症例をテストに
割り当てて深層学習に入力する実験を 58回行っていたため，計算時間が長くなってしまった．
この問題を解決するために，本節では，ホールドアウト法により 6割のVFを学習症例に，残
りの 4割の VFをテスト症例に割り当て，深層学習を一度だけ適用する実験を行った．学習，
テスト症例間の患者群と正常群の割合が均等になるようにランダムに分割し，患者群 11症例
と正常群 24症例を合わせた 35症例を学習に，残りの患者群 8症例と正常群 15症例を合わせ
た 23症例をテストに割り当てた．パッチサイズ Spを 15から 25まで 2刻みで変更し，それ
ぞれの Spに対して 4.1.3.8節と同様の画素値正規化補正の有無を変更し，椎間板抽出精度を
比較した．ただし，probを 0.5とし，パッチの回転補正とデータ拡張は行わず，4.1.3.7節で
作成した椎間板領域のデータと頸部マスク Cを用い，4.1.3.1節と同一の深層学習モデル，計
算機，フレームワークを用いて実験を行った．

4.1.3.10.2 実験結果

Spを 15から 25まで 2刻みで変更し，それぞれの Spに対して画素値正規化補正の有無を
変更して得られた 23症例の平均椎間板抽出精度を表 4.10に示す．Spを 19として画素値正規
化補正を行った実験で precision，accuracy，F値が最大となり，Spを 25として画素値正規化
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表 4.9: 4.1.3.9節で Spを 15から 25まで 2刻みに変更して得られた各後処理段階の平均 F値

Sp 15 17 19 21 23 25

深層学習を適用後の椎間板候補領域 0.488 0.519 0.534 0.531 0.528 0.513

closingフィルタ適用後 0.427 0.472 0.494 0.499 0.501 0.488

Top-hat変換フィルタとの論理積 0.521 0.560 0.582 0.586 0.591 0.579

体積 1000ボクセル未満の小領域削除後 0.569 0.598 0.610 0.607 0.606 0.591

erosionフィルタ適用後 0.572 0.584 0.590 0.587 0.586 0.576

面積 30ピクセル未満の小領域削除後 0.581 0.590 0.593 0.592 0.590 0.580

dilationフィルタ適用後 0.644 0.661 0.664 0.660 0.657 0.641

最終結果 (誤差を許容しない) 0.657 0.673 0.676 0.672 0.669 0.652

最終結果 (半径 2ピクセルの誤差を許容) 0.791 0.810 0.813 0.811 0.809 0.792

補正を行った実験で recallが最大となった．Spを 15，17，19，21，23，25として画素値正規
化補正を行った実験で，パッチ作成，深層学習の学習，71フレームのテストに費やした合計
計算時間がそれぞれ約 4時間，約 7時間，約 7時間，約 7時間，約 6時間，約 7時間となった
のに対し，Spを 15，17，19，21，23，25として画素値正規化補正を行わなかった実験では，
合計計算時間がそれぞれ約 4時間，約 6時間，約 6時間，約 6時間，約 6時間，約 5時間と
なった．

表 4.10: 4.1.3.10節で Spと画素値正規化補正の有無を変更して得られた平均椎間板抽出精度

Sp 画素値正規化補正 precision recall accuracy F値

15 あり 0.344 0.923 0.974 0.498

17 あり 0.374 0.931 0.977 0.532

19 あり 0.393 0.935 0.979 0.552

21 あり 0.389 0.940 0.978 0.548

23 あり 0.377 0.944 0.977 0.537

25 あり 0.367 0.953 0.976 0.528

15 なし 0.301 0.854 0.971 0.443

17 なし 0.328 0.859 0.974 0.473

19 なし 0.337 0.894 0.974 0.488

21 なし 0.341 0.912 0.974 0.495

23 なし 0.329 0.911 0.973 0.482

25 なし 0.322 0.938 0.972 0.479
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4.1.3.11 モルフォロジー演算と二値化，小領域削除，深層学習の尤度を用いた後処理の実験

4.1.3.11.1 実験条件

4.1.3.10節で深層学習を適用して得られた椎間板候補領域に対して，以下の手順で後処理
を行った．深層学習のテスト段階で，各パッチが正例に属する尤度が得られたため，尤度に
10000を掛けた値をパッチの中心画素の画素値とする尤度画像を作成した．尤度画像の画素値
が 1以上の画素のみを対象として判別分析法を適用し，二値化を行った．本論文で使用した
VFデータセットには各症例最大 6本の目視可能な椎間板が含まれていたため，二値化後の画
像の各フレームにラベリングを適用し，面積が 7番目以下の領域を削除した．ただし，各フ
レームで面積が 100ピクセル以下の領域は，面積の順位に関係なく削除した．VFフレーム画
像に半径 2ピクセルの円形のmedianフィルタを適用後，半径 5ピクセルの円形の Top-hat変
換フィルタを適用した．小領域削除後の椎間板候補領域をマスクに，Top-hat変換フィルタを
適用後のフレーム画像に判別分析法を適用し，二値化を行った．生成された画像に半径 2ピ
クセルの円形の closingフィルタを 2回適用した．続いて半径 4ピクセルの円形のmedianフィ
ルタを適用し，最終結果画像とした．最終結果画像の評価を行う際には，半径 2ピクセルの
誤差を許容して画素単位の F値を求めた．

4.1.3.11.2 実験結果

患者テスト症例の VFフレーム画像を図 4.78に，Ground truthを図 4.79に，Sp = 19とし
て画素値正規化補正後に深層学習を適用して得られた椎間板候補領域を図 4.80に，深層学習
の尤度画像のカラーマップを図 4.81に，図 4.81を二値化して得られた画像を図 4.82に，小
領域を削除して得られた画像を図 4.83に，図 4.78に Top-hat変換フィルタを適用して得られ
た画像を図 4.84に，図 4.84を二値化して得られた画像を図 4.85に，closingフィルタを適用
して得られた画像を図 4.86に，最終結果画像を図 4.87に示す．Spを 15から 25まで 2刻みで
変更して画素値正規化補正を適用して得られた各後処理段階の平均 F値を表 4.11に示す．

表 4.11: 4.1.3.11節で Spを 15から 25まで 2刻みに変更して画素値正規化補正を適用して得
られた各後処理段階の平均 F値

Sp 15 17 19 21 23 25

深層学習を適用後の椎間板候補領域 0.498 0.532 0.552 0.548 0.537 0.528

尤度画像を二値化後 0.491 0.528 0.550 0.547 0.537 0.528

小領域削除後 0.579 0.587 0.591 0.580 0.558 0.545

Top-hat変換画像を二値化後 0.598 0.608 0.605 0.606 0.593 0.590

closingフィルタを適用後 0.616 0.626 0.629 0.625 0.605 0.596

最終結果 (誤差を許容しない) 0.635 0.644 0.647 0.644 0.624 0.616

最終結果 (半径 2ピクセルの誤差を許容) 0.794 0.805 0.807 0.807 0.786 0.778
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図 4.78:患者テスト症例のVFフレー
ム画像

図 4.79: 患者テスト症例の Ground
truth

図 4.80: 4.1.3.10 節で Sp = 19 と
して画素値正規化補正後に深層学習
を適用して得られた椎間板候補領域
(F 値 = 0.568)

図 4.81: 4.1.3.11節で作成した深層
学習の尤度画像のカラーマップ
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図 4.82: 4.1.3.11節で図 4.81を二値
化して得られた画像 (F 値 = 0.567)

図 4.83: 4.1.3.11節で小領域を削除
して得られた画像 (F 値 = 0.596)

図 4.84: 4.1.3.11節でVFフレーム画
像に Top-hat変換フィルタを適用し
て得られた画像

図 4.85: 4.1.3.11節で図 4.84を二値
化して得られた画像 (F 値 = 0.642)
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図 4.86: 4.1.3.11節で closingフィル
タを適用して得られた画像 (F 値 =

0.610)

図 4.87: 4.1.3.11節の最終結果画像
(半径 2ピクセルの誤差を許容した
F 値 = 0.765)

4.1.3.12 モルフォロジー演算と二値化，深層学習の尤度を用いた後処理の実験

4.1.3.12.1 実験条件

4.1.3.10節で深層学習を適用して得られた椎間板候補領域に対して，4.1.3.11節と別の手順
で後処理を行い，結果を比較した．まず，4.1.3.11節に示した手順で深層学習の尤度画像を作
成した．尤度画像に対して半径 3ピクセルの 3次元 erosionフィルタを適用した．判別分析法
で二値化を行い，半径 3ピクセルの 3次元メディアンフィルタを適用することで，最終結果
画像とした．

4.1.3.12.2 実験結果

尤度画像に erosionフィルタを適用後のカラーマップを図 4.88に，二値化後して得られた画
像を図 4.89に，最終結果画像を図 4.90に示す．Spを 15から 25まで 2刻みで変更して画素値
正規化補正を適用して得られた各後処理段階の平均 F値を表 4.12に示す．

表 4.12: 4.1.3.12節で Spを 15から 25まで 2刻みに変更して画素値正規化補正を適用して得
られた各後処理段階の平均 F値

Sp 15 17 19 21 23 25

深層学習を適用後の椎間板候補領域 0.498 0.532 0.552 0.548 0.537 0.528

二値化後 0.487 0.545 0.587 0.670 0.661 0.669

最終結果 (半径 2ピクセルの誤差を許容) 0.725 0.769 0.799 0.880 0.856 0.861
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図 4.88: 4.1.3.12節で尤度画像に ero-
sionフィルタを適用後のカラーマッ
プ

図 4.89: 4.1.3.12節で二値化して得
られた画像 (F 値 = 0.627)

図 4.90: 4.1.3.12節の最終結果画像 (半径 2ピクセルの誤差を許容した F 値 = 0.850)
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4.2 マルチチャンネル化による前処理を用いた方法

4.1節の手法では，深層学習の出力画像にモルフォロジー演算，判別分析法，メディアンフィ
ルタを適用することで高い精度で椎間板を抽出することができたが，これらの画像フィルタの
種類，適用順，パラメータは経験的に決定していた．経験的な処理手順の決定は抽出対象やモ
ダリティ，データセットが変わる度に設計者が試行錯誤を繰り返す必要があり，効率的ではな
い．そこで本節では，アドホックな後処理を廃止し，マルチチャンネル化 (multi-channelization，
MC)という新しい前処理技術を導入することによって，抽出精度を向上させることを目指す．
なお，後処理として比較的安定して椎間板を包含する領域を抽出することができる頸部マス
クの作成はそのまま使用する．

4.2.1 深層学習とマルチチャンネル化，特徴画像の選択による椎間板領域の抽出

VFの各フレーム画像は 8ビットのグレースケール画像である．各フレーム画像にM種類
の画像フィルタをそれぞれ適用し，同数の特徴画像を生成する．M種類の特徴画像から重複
を許して N種類を選択し，マルチチャンネル化画像 (MC画像)と呼ばれる N個のチャンネル
から構成される画像の c1, c2,…, cn,…, cN チャンネルにそれぞれ保存する．それぞれの特徴画
像を (f1

i1 , f
2
i2 ,…, fn

in ,…, fN
iN )と表す．ただし，i1, i2,…, in,…, iN は特徴画像のインデッ

クスを表し，それぞれ i1, i2,…, in,…, iN ∈ {1, 2,…,m,…,M}を満たすものとする．MC画
像に対して深層学習を適用し，椎間板領域を抽出する．特徴画像の組合せ (f1

i1 ,…, fN
iN )に

おける抽出精度をエネルギー値 e(f1
i1 ,…, fN

iN )で表す．ただし，e(f1
i1 ,…, fN

iN )は 1から
画素単位の F値を引いた値で，0 ≤ e(f1

i1 ,…, fN
iN ) ≤ 1を満たす．エネルギー値が小さい

ほど望ましい組合せとなる．N種類の特徴画像の組合せを変更する度に新しい深層学習モデ
ルを作成する．M種類の特徴画像から N種類を選択する組合せの数は Mが大きくなるにつ
れ膨大になるが，実行可能な時間内に最適な組合せを見つけるために焼きなまし法を用いる．
焼きなまし法は山上り法，遺伝的アルゴリズムと同じく最適化手法の一種であり，組合せ最
適化問題の解法となる．エネルギー値の最小化を目的として，組合せが変わる毎に温度 T を
減温し，組合せ変更後のエネルギー値が変更前より小さい場合には必ず組合せを更新し，大
きい場合にも一定確率で更新する．これにより，局所最適解に陥りにくく大域的最適解を見
つけやすくなる [45]．理論上，焼きなまし法で T を十分緩やかに冷却すれば，確率 1で大域
的最適解に辿り着く．本節では，焼きなましの初期化段階で，c1,…, cN チャンネル全てに同
一の組合せ画像 (f1

i,…, fN
i)を保存して e(f1

i,…, fN
i)を求めたうえで，特徴画像をエネル

ギー関数の昇順に順位付けする．(i1,…, iN )に (1,…, 1)を保存し，焼きなましの初期状態と
する．焼きなましの段階では，i1,…, iN のそれぞれについて，乱数を用いてインデックスを
[−step,+step]の範囲内で一時的に変更する．変更したインデックスが 0以下あるいはM +1

以上となった場合にはもう一度インデックスを変更する．変更後のインデックスを (i′1,…, i′N )

と表す．e(f1
i1 ,…, fN

iN ) > e(f ′1
i1 ,…, f ′N

iN )を満たした場合，もしくは 0以上 1未満の一様
乱数が確率変数 p = exp( e−e′

T )より小さい値になった場合にインデックスの更新を採択する．
焼きなましで得られた特徴画像の組合せとエネルギー値を全て保存し，既に探索を行った組
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合せが再度出現した場合には，チャンネルの順番にかかわらず，同じエネルギー値を再利用
する．焼きなましの終了後，エネルギー値が最小となる特徴画像の組合せを最適解とみなす．
手法の流れを図 4.91に示す．

4.2.2 画像前処理を用いた従来研究

マルチチャンネル化の関連研究として，画像前処理を用いた従来研究について述べる．原
画像に前処理を適用し，1枚の特徴画像を生成し，それを識別器に入力する手法が提案され
ている．Jadoonら [55]は，マンモグラムから乳房の腫瘤を分類するために，コントラスト調
整ヒストグラム平坦化，2次元ウェーブレット変換，カーブレット変換，dense scale invariant
feature transform (DSIFT)を組み合わせた前処理手法を提案した．前処理後の画像をパッチ化
して CNNへ入力し，一部の実験でソフトマックス層を SVM層に置換した．Jiangら [56]は，
マンモグラムから乳房の腫瘤を分類するために，原画像にヒストグラム平坦化フィルタを適
用したうえで，SVMと Rough set theoryを組合わせた Improved SVMに入力する手法を提案
した．Nanniら [57]は，新生児の顔画像データセットからの疼痛予測，蛍光顕微鏡で撮影し
た細胞画像データセットからのフェノタイプ分類，パパニコロウ染色を行った子宮頸部細胞
データセットからの異常分類を行うために，原画像に Local binary pattern (LBP)フィルタを
適用して 1枚の特徴画像を生成したうえで SVMに入力する手法を提案し，LBPフィルタの
パラメータの比較を行った．Ramtekeら [58]は，頭部 CT画像から脳の正常，異常を識別す
るために，原画像にメディアンフィルタを適用して 1枚の特徴画像を生成したうえで識別器
に入力し，後処理として頭蓋骨領域と灰白質領域を除去する手法を提案した．識別器として，
K最近傍法と SVMを別個に用いた．Chi-Hoon Lee[59]らは，頭部MR画像から脳腫瘍を抽出
するために，原画像に平滑化フィルタとコントラスト強調フィルタを適用したうえで，再尤
推定，ロジスティック回帰，SVM，マルコフ確率場，条件付き確率場にそれぞれ入力する手
法を提案した．
原画像に前処理を適用し，複数枚の特徴画像を生成し，それらを並列に識別器に入力する

手法が提案されている．Jeonら [60]は，小腸カプセル内視鏡における小腸の病変を検出する
ために，RGB画像を CIELab画像に変換し，両者を並列にパッチベースの CNNへ入力する
手法を提案した．CNNとして，ImageNet[61]を用いて転移学習を行った GoogLeNetを使用
した．RGB画像と CIELab画像それぞれにおけるソフトマックス層の出力結果を統合するた
めに，SVM層を用いた．Shenら [62]は，胸部CT画像から肺の腫瘤を分類するために，大き
さの異なる 3種類のパッチを並列に CNNに入力するmulti-scale convolutional neural networks
(MCNN)を提案した．Histogram of oriented gradientsあるいは local binary pattern (LBP)を用
いて前処理を行った際の分類精度を上回った．Huangら [63]は，CNNの最初の層で解像度の
異なる複数の画像を生成し，層の深さ方向と特徴マップの次元方向の両方で相互結合を行う
multi-scale dense networks (MSDNets)を提案した．平野ら [64]は，皮膚写真からメラノーマ
を識別するために，原画像の RGBチャンネルの内 1チャンネルを二値化画像に差し替えた画
像を深層学習に入力する手法と，輪郭からのユークリッド距離画像を 4チャンネル目に追加し
て深層学習に入力する手法を提案した．深層学習として，ImageNetを用いて転移学習を行っ
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図 4.91: 深層学習とMC，焼きなまし法に基づく特徴画像の選択による椎間板の領域抽出
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た VGG-16を使用した．Heidariら [65]は，胸部 X線画像から COVID-19の識別を行うため
に，原画像にヒストグラム平坦化フィルタとバイラテラルフィルタをそれぞれ適用して得ら
れた特徴画像を原画像と併せて，深層学習の 3チャンネルの入力として用いる手法を提案し
た．数尾ら [66]は，低線量CT画像やスパースビューCT画像の画質を改善するために，トー
タルバリエーション正則化項が異なる複数の圧縮センシング再構成画像を生成し，それらを
並列に U-Netに入力する手法を提案した．松山ら [67]は，胸部 CT画像から肺の腫瘤を分類
するために，ウェーブレット変換を前処理に用いた特徴画像の選択手法を提案した．CT原画
像に低周波，高周波領域の水平，垂直方向の 2次元ウェーブレット変換を施すことで 4種類
の特徴画像を生成し，最適な 3種類を選択したうえで CNNの入力ベクトルとした．
本論文でも 1枚の原画像から複数の特徴画像を生成し，深層学習に適用する手法を提案す

るが，特徴画像の枚数はより多く，さらに線形フィルタから非線形フィルタまで様々な画像
フィルタを用いて特徴画像を生成する．特徴画像の組合せ数は膨大であるが，焼きなまし法
を用いて組合せ最適化を行っている．
なお，本論文では特徴画像の選択を行うが，原画像から複数の特徴量を抽出したうえで，最

適な特徴量を選択し，識別器に入力する手法が提案されている．これらの手法は一般的に特
徴量選択と呼ばれる．原画像から対象物を識別するとき，画素値のコントラストや領域の面
積，円形度など，あらゆる特徴量を抽出できるが，全ての特徴量が識別に役立つわけではな
い．そこで，識別に有用な特徴量を選択肢て識別器に入力する手法として，フィルタ法，ラッ
パー法，組み込み法が開発されている．フィルタ法は，それぞれの特徴量の予測に使える度合
を点数化し，点数が高い特徴量のみを選択する手法である．ラッパー法は，それぞれの特徴量
にランクを付与した後，複数の特徴量を組合せて識別器に入力し，精度が最大となる組合せ
を選択する手法である．ラッパー法には，ランクが高い特徴量を一つずつ加え，最適な特徴量
の数を探索する前進法や，全ての特徴量からランクが低い特徴量を一つずつ除外し，最適な
特徴量の数を探索する後退法が含まれる．組み込み法は，機械学習モデルの内部で特徴量選
択を行う手法であり，ラッソ回帰や決定木，ランダムフォレストなどが含まれる [68]．Kursa
ら [69]は，偽の特徴量と真の特徴量にランダムフォレストを適用して重要度を計算し，偽の
特徴量より重要度の高い真の特徴量のみを選択する Borutaという特徴量選択手法を提案し，
Madelonという人工的に作成した画像データセットを用いた識別問題に応用した．Zhangら
[70]は，global sensitivity analysis (GSA)に基づく重要度の順位付けとランダムフォレストを組
合わせた特徴量選択手法を提案し，PCAによる次元削減に対する優位性を示したうえで，ト
ンネルによる地盤沈下の予測問題に応用した．Fahadら [71]は，アントコロニー最適化に基づ
く特徴量選択手法を提案し，Irisデータセットや SPECT画像データセットの分類問題に応用
した．根本ら [72]は，マンモグラムから乳房の悪性腫瘤影を検出するために，腫瘤の形状，濃
度分布に関する 490個の特徴量の中から判別に有用な特徴量を 2段階選択法を用いて選択し，
adaptive ring filterを用いて検出する手法を提案した．識別器としてマハラノビス距離を用い
ている．Ganesanら [73]は，頭部MR画像から脳の腫瘤を分類するために，tolerance rough set
firefly based quick reduct (TRSFFQR) という特徴量選択手法を提案した．識別器として J48，
naı̈ve byes，IBkを用いて性能比較を行った．Khanら [74]は，頭部MR画像から脳の腫瘤を
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分類するために，correntropy via mutual learning and extreme learning machine (CML-ELM)と
いう特徴量選択手法とVGG-16，VFF-19を組合わせた．Toğaçarら [75]は，胸部X線画像か
ら肺炎の識別を行うために，minimum redundancy maximum relevance (mRMR)という特徴量
選択手法と AlexNet[79]，VGG-16，VGG-19を組合わせた．Sartakhtiら [76]は，年齢，肥満
の有無，ビリルビン値など 19の特徴量から肝炎の予測を行うために，SVMと焼きなまし法
を組合わせた特徴量選択手法を提案した．Asunthaら [77]は，CT画像，MR画像，超音波画
像から癌を検出するために，原画像にガボールフィルタ，グレースケール化，エッジ強調フィ
ルタ，モルフォロジカルフィルタを順に適用して得られた画像から，腫瘤の面積，形状などの
特徴量を抽出し，SVMで識別を行う手法を提案した．最適な特徴量の組合せを選択するため
に，粒子群最適化と遺伝的アルゴリズムをそれぞれ用いた．

4.2.3 実験

4.2.3.1 特徴画像の作成

本論文ではN = 46種類の特徴画像を作成し，それぞれの特徴画像に英数字 3文字から 5文
字の略語を当てた．特徴画像の種類と略語の一覧を表 4.13に示すとともに，各画像フィルタ
について説明を加える．ただし，特徴画像の画素値を 0から 255までの範囲内に収めるため
に，後述する GRYと NML1− 3以外の 42種類の特徴画像に NML2を適用した．

表 4.13: 特徴画像の種類と略語の一覧

特徴画像の種類 略語

グレースケールの原画像そのもの GRY
ヒストグラム平坦化フィルタ HGE
ネガ・ポジ反転フィルタ NGP
ソラリゼーションフィルタ SOL

全ての画素値を 0にするフィルタ ZSP
平均化フィルタ (3× 3ピクセル) MEA1

平均化フィルタ (5× 5ピクセル) MEA2

ガウシアンフィルタ (3× 3ピクセル) GAU1

ガウシアンフィルタ (5× 5ピクセル) GAU2

メディアンフィルタ (3× 3ピクセル) MED1

メディアンフィルタ (5× 5ピクセル) MED2

K最近傍平均化フィルタ (周囲 3× 3ピクセルから 3画素) KNN1

K最近傍平均化フィルタ (周囲 5× 5ピクセルから 5画素) KNN2

バイラテラルフィルタ (3× 3ピクセル) BLT1
バイラテラルフィルタ (5× 5ピクセル) BLT2
ラプラシアンフィルタ (4近傍) LPL1
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ラプラシアンフィルタ (8近傍) LPL2
E字トーンカーブフィルタ (γ = 2) ETC1
E字トーンカーブフィルタ (γ = 1

2 ) ETC2
S字トーンカーブフィルタ (a = 0) STC1
S字トーンカーブフィルタ (a = 1) STC2
画素値正規化フィルタ (a = 1) NML1
画素値正規化フィルタ (a = 2) NML2
画素値正規化フィルタ (a = 3) NML3

MED1を適用後の local binary patternフィルタ LBP1
Local binary patternフィルタ LBP2

Dilated local binary patternフィルタ (5× 5ピクセル) LBP3
ポスタライゼーションフィルタ (10値化) POS1
ポスタライゼーションフィルタ (20値化) POS2
ポスタライゼーションフィルタ (30値化) POS3

Dilatedエンボスフィルタ (3× 5ピクセル) EMB1
Dilatedエンボスフィルタ (5× 3ピクセル) EMB2
エンボスフィルタ (3× 3ピクセル) EMB3

MED1を適用後の Top-hat変換フィルタ (9× 9ピクセル) TOP1
Top-hat変換フィルタ (9× 9ピクセル) TOP2

メディアンフィルタ (9× 9ピクセル)を適用後の
Top-hat変換フィルタ (9× 9ピクセル) TOP3

メディアンフィルタ (9× 9ピクセル)を適用後の
Top-hat変換フィルタ (3× 3ピクセル) TOP4

メディアンフィルタ (3× 3ピクセル)を 3回適用後の
Top-hat変換フィルタ (9× 9ピクセル) TOP5

Sobelフィルタ (水平方向) SBLX1

Dilated Sobelフィルタ (3× 5ピクセル，水平方向) SBLX2

Dilated Sobelフィルタ (5× 5ピクセル，水平方向) SBLX3

Sobelフィルタ (垂直方向) SBLY1

Dilated Sobelフィルタ (5× 3ピクセル，垂直方向) SBLY2

Dilated Sobelフィルタ (5× 5ピクセル，垂直方向) SBLY3

Sobelフィルタ (勾配) SBLM
Sobelフィルタ (角度) SBLD

ア)グレースケールの原画像そのもの (GRY)

原画像そのものに深層学習を適用する対照実験を行う目的で，本特徴画像を作成した．線
形フィルタの一種である．
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イ)ヒストグラム平坦化フィルタ (HGE)

入力画像の画素値を横軸に，画素数を縦軸にとる関数を作成すると，通常は図 4.92の左図
のように画素値毎に画素数が異なる．ヒストグラム平坦化フィルタでは，画像内のコントラ
ストの強調を目的とし，0から 255までの 256段階の画素値における画素数を均等にする．人
為的なパラメータの設定が不要であるという利点をもつ [78]．非線形フィルタの一種である．
正常症例の VFフレーム画像を図 4.93に，ヒストグラム平坦化フィルタを適用して得られた
特徴画像を図 4.94に示す．

図 4.92: ヒストグラム平坦化フィルタ

図 4.93: 正常症例の VFフレーム画
像

図 4.94: 特徴画像 HGE
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ウ)ネガ・ポジ反転フィルタ (NGP)

図 4.95に示すように，入力画像の濃淡を反転させてネガフィルムのような効果を得る．入
力画像の画素値を x，出力画像の画素値を yと置いたとき，y = 255− xという関係が成立す
る．非線形フィルタの一種である．図 4.93にネガ・ポジ反転フィルタを適用して得られた特
徴画像を図 4.96に示す．

図 4.95: ネガ・ポジ反転フィルタ

図 4.96: 特徴画像 NGP

エ)ソラリゼーションフィルタ (SOL)

図 4.97に示すように，画像内のコントラストの強調を目的とし，画素値の一部を反転させ
ることにより，ネガ画像とポジ画像が混ざり合ったような特殊な効果が生じる．入力画像，出
力画像の画素値 x，yに対し，y = 255 sin 2πx

255 という関係が成立する．非線形フィルタの一種
である．図 4.93にソラリゼーションフィルタを適用して得られた特徴画像を図 4.98に示す．

オ)全ての画素値を 0にするフィルタ (ZSP)

次元削減を行ったうえで深層学習を適用する対照実験を行う目的で，本特徴画像を作成し
た．線形フィルタの一種である．

カ)平均化フィルタ (MEA)

画像の平滑化を目的とし，入力画像の各画素を中心とする k × kピクセルのカーネルを作
成し，カーネル内の画素値の平均値を出力画像の画素値とする．線形フィルタの一種である．
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図 4.97: ソラリゼーションフィルタ

図 4.98: 特徴画像 SOL

MEA1では k = 3，MEA2では k = 5とした．図 4.93にMEA1，MEA2をそれぞれ適用して
得られた特徴画像を図 4.99，図 4.100に示す．

図 4.99: 特徴画像MEA1 図 4.100: 特徴画像MEA2

キ)ガウシアンフィルタ (GAU)

画像の平滑化を目的とし，入力画像の各画素を中心とする k× kピクセルのカーネルを作成
し，ガウス分布に従ってカーネルの中央に近いほど大きな重みをつける．線形フィルタの一種
である．GAU1では k = 3，GAU2では k = 5とした．図 4.101にGAU1とGAU2のカーネル
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を示す．図 4.93にGAU1，GAU2をそれぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.102，図 4.103
に示す．

図 4.101: ガウシアンフィルタのカーネル

図 4.102: 特徴画像 GAU1 図 4.103: 特徴画像 GAU2

ク)メディアンフィルタ (MED)

画像の平滑化を目的とし，入力画像の各画素を中心とする k × kピクセルのカーネルを作
成し，カーネル内の中央値を出力する．画像内のエッジ情報を保ちながらスパイクノイズを
除去することが可能である．非線形フィルタの一種である．MED1では k = 3，MED2では
k = 5とした．図 4.93にMED1，MED2をそれぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.104，図
4.105に示す．
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図 4.104: 特徴画像MED1 図 4.105: 特徴画像MED2

ケ) K最近傍平均化フィルタ (KNN)

画像の平滑化を目的とし，入力画像の各画素を中心とする k× kピクセルのカーネルを作成
する．カーネル内の画素値をソートしたうえで，中心画素と近い値の画素値を a個選択し，そ
れらの平均値を出力画像の画素値とする．a ≤ k2

2 とすることで画像内のエッジが保存されや
すくなる．非線形フィルタの一種である．KNN1では k = 3，a = 3とし，KNN2では k = 5，
a = 5とした．図 4.106にKNN1，KNN2の処理の具体例を示す．図 4.93にKNN1，KNN2を
それぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.107，図 4.108に示す．

コ)バイラテラルフィルタ (BLT)

画像の平滑化を目的とし，入力画像の各画素を中心とする k × kピクセルのカーネルを作
成し，中心画素からの距離と画素値の差に応じて，ガウシアン分布に従う重みをつける．ガ
ウシアンフィルタと異なり，画像内のエッジ情報を保存することが可能である．非線形フィ
ルタの一種である．BLT1では k = 3，BLT2では k = 5とした．図 4.93に BLT1，BLT2をそ
れぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.109，図 4.110に示す．

サ)ラプラシアンフィルタ (LPL)

画像内のエッジの強調を目的とし，カーネル内の水平方向の 2次微分成分と垂直方向の 2

次微分成分を足し合わせることで，方向に依存しないエッジを得ることが可能である．線形
フィルタの一種である．LPL1では k = 3とし，中心画素の周囲 4近傍に着目した．LPL2では
k = 3とし，中心画素の周囲 8近傍に着目した．図 4.111に LPL1と LPL2のカーネルを示す．
図 4.93に LPL1，LPL2をそれぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.112，図 4.113に示す．
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図 4.106: K最近傍平均化フィルタの処理の具体例

図 4.107: 特徴画像 KNN1 図 4.108: 特徴画像 KNN2

60



図 4.109: 特徴画像 BLT1 図 4.110: 特徴画像 BLT2

図 4.111: ラプラシアンフィルタのカーネル

図 4.112: 特徴画像 LPL1 図 4.113: 特徴画像 LPL2
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シ) E字トーンカーブフィルタ (ETC)

画像内のコントラストの強調を目的とし，入力画像と出力画像の画素値を x，yに対して，
y = 255

(
x
255

) 1
γ という式で表される変換を行う．曲線を用いているため，画像内のコントラ

ストを滑らかに変換することが可能である．γ > 1としたとき上に凸，γ < 1としたとき下に
凸の曲線となる．非線形フィルタの一種である．ETC1では γ = 2，ETC2では γ = 1

2 とした．
図 4.93に ETC1，ETC2をそれぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.114，図 4.115に示す．

図 4.114: 特徴画像 ETC1 図 4.115: 特徴画像 ETC2

ス) S字トーンカーブフィルタ (STC)

画像内のコントラストの強調を目的とし，入力画像と出力画像の画素値を x，yに対して，

y =
255(sin( πx

255
−a)+1)

2 という式で表される変換を行う．中間調の画素値を引き伸ばす効果が
ある．非線形フィルタの一種である．STC1では a = 0，STC2では a = 1とした．図 4.93に
STC1，STC2をそれぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.116，図 4.117に示す．

セ)画素値正規化フィルタ (NML)

画像内のコントラストの強調を目的とし，画像内の画素値の平均 nと分散 σを求め，n−aσ

から n+aσまでの画素値を 0から 255に線形変換する．非線形フィルタの一種である．NML1
では a = 1，NML2では a = 2，NML3では a = 3とした．図 4.93にNML1，NML2，NML3
をそれぞれ適用して得られた特徴画像を図 4.118，図 4.119，図 4.120に示す．
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図 4.116: 特徴画像 STC1 図 4.117: 特徴画像 STC2

図 4.118: 特徴画像 NML1 図 4.119: 特徴画像 NML2

63



図 4.120: 特徴画像 NML3

ソ) Local binary patternフィルタ (LBP)

中心画素の画素値を周囲 8近傍それぞれの画素値と比較し，大小を 0か 1で表す．0と 1の
値を時計回りに並べ，8桁の 2進数とみなす．2進数を 10進数に変換し，出力画像の画素値と
する．撮影時の明るさに依存せず，中心画素と周囲の画素の画素値の大小を比較することが可
能である．非線形フィルタの一種である．図 4.121に local binary patternフィルタの処理の具
体例を示す．カーネルサイズが 3× 3ピクセルのメディアンフィルタを適用した後 local binary
patternフィルタを適用した特徴画像を LBP1，前処理を行わずに local binary patternフィルタ
を適用した特徴画像を LBP2，前処理を行わずに 5 × 5ピクセルの dilated local binary pattern
フィルタを適用した特徴画像を LBP3と表す．なお，dilatedフィルタとは，図 4.122に示す黒
塗りの画素を無視して 3× 3ピクセルのカーネルを生成することを指す．広範囲の情報を出力
画像の画素値に反映することができる．図 4.93に LBP1，LBP2，LBP3をそれぞれ適用して
得られた特徴画像を図 4.123，図 4.124，図 4.125に示す．

図 4.121: Local binary patternフィルタの処理の具体例
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図 4.122: Dilatedフィルタの処理の具体例

図 4.123: 特徴画像 LBP1 図 4.124: 特徴画像 LBP2

図 4.125: 特徴画像 LBP3
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タ)ポスタライゼーションフィルタ (POS)

画像の情報量の削減を目的とし，0から 255までの画素値を n段階に丸め込む．特に n = 2

のときには二値化と呼ばれる．非線形フィルタの一種である．POS1では n = 10，POS2では
n = 20，POS3では n = 30とした．図 4.93に POS1，POS2，POS3をそれぞれ適用して得ら
れた特徴画像を図 4.126，図 4.127，図 4.128に示す．

図 4.126: 特徴画像 POS1 図 4.127: 特徴画像 POS2

図 4.128: 特徴画像 POS3
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チ)エンボスフィルタ (EMB)

画像内のエッジの強調を目的とし，入力画像 imginにネガ・ポジ反転フィルタ，平行移動
を順に適用した画像を imgfilと置いたとき，imgin + imgfil − 128を出力画像の画素値とす
る．エンボスフィルタのカーネルは図 4.129のように表される．線形フィルタの一種である．
カーネルサイズが 3× 5ピクセルの dilatedエンボスフィルタを EMB1とし，カーネルサイズ
が 5× 3ピクセルの dilatedエンボスフィルタを EMB2とし，カーネルサイズが 3× 3ピクセ
ルのエンボスフィルタを EMB3とした．図 4.93に EMB1，EMB2，EMB3をそれぞれ適用し
て得られた特徴画像を図 4.130，図 4.131，図 4.132に示す．

図 4.129: エンボスフィルタのカーネ
ル

図 4.130: 特徴画像 EMB1

図 4.131: 特徴画像 EMB2 図 4.132: 特徴画像 EMB3
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ツ) Top-hat変換フィルタ (TOP)

モルフォロジー演算の一種であり，ノイズの削除を目的とする．入力画像 imginにモルフォ
ロジー演算の erosionフィルタを適用した画像を imgeroと置いたとき，imgin − imgeroを出
力画像の画素値とする．非線形フィルタの一種である．カーネルサイズが 3 × 3ピクセルの
メディアンフィルタを適用した後，カーネルサイズが 9× 9ピクセルの Top-hat変換フィルタ
を適用して得られた特徴画像を TOP1とする．前処理を行わずにカーネルサイズが 9 × 9ピ
クセルの Top-hat変換フィルタを適用して得られた特徴画像を TOP2とする．カーネルサイズ
が 9 × 9ピクセルのメディアンフィルタを適用した後，カーネルサイズが 9 × 9ピクセルの
Top-hat変換フィルタを適用して得られた特徴画像を TOP3とする．カーネルサイズが 9 × 9

ピクセルのメディアンフィルタを適用した後，カーネルサイズが 3× 3ピクセルの Top-hat変
換フィルタを適用して得られた特徴画像を TOP4とする．カーネルサイズが 3× 3ピクセルの
メディアンフィルタを 3回繰り返し適用した後，カーネルサイズが 9× 9ピクセルの Top-hat
変換フィルタを適用して得られた特徴画像を TOP5とする．図 4.93に TOP1 − 5をそれぞれ
適用して得られた特徴画像を図 4.133，図 4.134，図 4.135，図 4.136，図 4.137に示す．

図 4.133: 特徴画像 TOP1 図 4.134: 特徴画像 TOP2

テ) Sobelフィルタ (SBL)

画像内のエッジの強調を目的とし，微分と平滑化を同時に行う．水平方向，垂直方向それぞ
れの Sobelフィルタのカーネルを図 4.138に示す．微分フィルタと比較してノイズが抑えられ，
滑らかなエッジを抽出することができる．入力画像に水平方向，垂直方向のSobelフィルタをそ
れぞれ適用して得られた画素値をx1，x2と置いたとき，勾配のSobelフィルタの出力画素値 ym

は ym =
√

x21 + x22と表され，角度の Sobelフィルタの出力画素値 ydは yd =
255

(
arctan

x2
x1

+π
)

2π
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図 4.135: 特徴画像 TOP3 図 4.136: 特徴画像 TOP4

図 4.137: 特徴画像 TOP5
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と表される．カーネルサイズが 3× 3ピクセルの水平方向の Sobelフィルタを SBLX1，カー
ネルサイズが 3 × 5ピクセルの水平方向の dilated Sobelフィルタを SBLX2，カーネルサイ
ズが 5 × 5ピクセルの水平方向の dilated Sobelフィルタを SBLX3と表す．カーネルサイズ
が 3 × 3ピクセルの垂直方向の Sobelフィルタを SBLY1，カーネルサイズが 5 × 3ピクセル
の垂直方向の dilated Sobelフィルタを SBLY2，カーネルサイズが 5 × 5ピクセルの垂直方向
の dilated Sobelフィルタを SBLY3と表す．カーネルサイズが 3 × 3ピクセルの勾配の Sobel
フィルタを SBLM，カーネルサイズが 3 × 3ピクセルの角度の Sobelフィルタを SBLDと表
す．SBLX1− 3，SBLY1− 3は線形フィルタであり，SBLM，SBLDは非線形フィルタである．
図 4.93に SBLX1− 3，SBLY1− 3，SBLM，SBLDをそれぞれ適用して得られた特徴画像を
図 4.139，図 4.140，図 4.141，図 4.142，図 4.143，図 4.144，図 4.145，図 4.146に示す．

図 4.138: 水平，垂直方向の Sobelフィルタのカーネル

図 4.139: 特徴画像 SBLX1 図 4.140: 特徴画像 SBLX2
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図 4.141: 特徴画像 SBLX3 図 4.142: 特徴画像 SBLY1

図 4.143: 特徴画像 SBLY2 図 4.144: 特徴画像 SBLY3
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図 4.145: 特徴画像 SBLM 図 4.146: 特徴画像 SBLD

4.2.3.2 ガウシアンフィルタを基準に特徴画像の組合せを変更した実験

4.2.3.2.1 実験条件

マルチチャンネル化の効果を検証するため，チャンネル数を 3とし，3チャンネルに全てに
同一の特徴画像を入力した場合と，異なる特徴画像を入力した場合の椎間板抽出精度を比較
する実験を行った．まず，4.2.3.1節で定義した特徴画像の内，MEA1，GAU1，MED1，LPL1，
NML2，LBP2，TOP5，SBLX1，SBLY1，SBLM，SBLDの 11種類を作成した．11種類のそ
れぞれの特徴画像を 3チャンネル全てに保存して得られたMC画像に深層学習を適用し，画
素単位の F値の降順に特徴画像をソートした．次に，GAU1を必ず含み，3チャンネル全ての
特徴画像の種類が異なるように，全通りの組合せを深層学習に入力した．焼きなまし法に基
づく最適な特徴画像の探索は行わなかった．ただし，4.1.3.10節と同一の患者群 11症例と正
常群 24症例を合わせた 35症例を学習症例に割り当て，本節では正常群 3症例をテスト症例
に割り当てた．Spを 21，probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，回転
補正，データ拡張は行わず，4.1.3.7節で作成した椎間板領域のデータと頸部マスク Cを用い，
4.1.3.1節と同一の深層学習モデル，計算機，フレームワークを用いて実験を行った．

4.2.3.2.2 実験結果

3チャンネル全てに同一の特徴画像を保存して得られた 3症例の平均 F値を表 4.14に示す．
GAU1を含む全通りの特徴画像の組合せを保存して得られた 3症例の平均 F値を表 4.15に示
す．ただし，表 4.15の特徴画像の順位とは，表 4.14で特徴画像を F値の降順にソートして
得られた順位を表す．表 4.14の最大Ｆ値より表 4.15の最大Ｆ値の方が大きい値となった．ま
た，表 4.14で得られた上位 3つの特徴画像の組合せが表 4.15で 1位になるわけではないこと
がわかった．正常症例のVFフレーム画像を図 4.147に，Ground truthを図 4.148に，(GAU1,
GAU1, GAU1)と (GAU1, TOP5, LBP2)をそれぞれ適用して得られた結果画像と同一症例の F
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値を図 4.149，図 4.150に示す．

表 4.14: 4.2.3.2節で得られた 11種類の特徴画像の順位

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(GAU1, GAU1, GAU1) 1 0.611

(MEA1, MEA1, MEA1) 2 0.607

(MED1, MED1, MED1) 3 0.605

(SBLM, SBLM, SBLM) 4 0.600

(TOP5, TOP5, TOP5) 5 0.600

(NML2, NML2, NML2) 6 0.598

(LBP2, LBP2, LBP2) 7 0.585

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 8 0.573

(SBLD, SBLD, SBLD) 9 0.569

(LPL1, LPL1, LPL1) 10 0.560

(SBLX1, SBLX1, SBLX1) 11 0.543

表 4.15: GAU1を含む全通りの特徴画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(GAU1, TOP5, LBP2) (1, 5, 7) 0.646

(GAU1, TOP5, LPL1) (1, 5, 10) 0.645

(GAU1, SBLM, TOP5) (1, 4, 5) 0.645

(GAU1, TOP5, SBLX1) (1, 5, 11) 0.638

(GAU1, SBLM, LPL1) (1, 4, 10) 0.632

(GAU1, TOP5, SBLD) (1, 5, 9) 0.631

(GAU1, MEA1, SBLM) (1, 2, 4) 0.628

(GAU1, SBLM, SBLD) (1, 4, 9) 0.624

(GAU1, SBLM, SBLX1) (1, 4, 11) 0.623

(GAU1, MED1, SBLM) (1, 3, 4) 0.622

(GAU1, SBLM, LBP2) (1, 4, 7) 0.621

(GAU1, MED1, SBLY1) (1, 3, 8) 0.620

(GAU1, MED1, TOP5) (1, 3, 5) 0.620

(GAU1, SBLM, NML2) (1, 4, 6) 0.619

(GAU1, MEA1, TOP5) (1, 2, 5) 0.613

(GAU1, TOP5, SBLY1) (1, 5, 8) 0.613

(GAU1, MEA1, MED1) (1, 2, 3) 0.612
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(GAU1, LPL1, SBLX1) (1, 10, 11) 0.611

(GAU1, MED1, NML2) (1, 3, 6) 0.608

(GAU1, NML2, SBLX1) (1, 6, 11) 0.608

(GAU1, LBP2, SBLX1) (1, 7, 11) 0.607

(GAU1, MEA1, NML2) (1, 2, 6) 0.606

(GAU1, TOP5, NML2) (1, 5, 6) 0.604

(GAU1, MEA1, SBLX1) (1, 2, 11) 0.604

(GAU1, MED1, LBP2) (1, 3, 7) 0.602

(GAU1, LBP2, LPL1) (1, 7, 10) 0.601

(GAU1, NML2, LBP2) (1, 6, 7) 0.600

(GAU1, SBLM, SBLY1) (1, 4, 8) 0.600

(GAU1, NML2, SBLD) (1, 6, 9) 0.597

(GAU1, MEA1, LBP2) (1, 2, 7) 0.597

(GAU1, SBLD, SBLX1) (1, 9, 11) 0.595

(GAU1, MED1, SBLX1) (1, 3, 11) 0.592

(GAU1, SBLY1, SBLX1) (1, 8, 11) 0.589

(GAU1, NML2, LPL1) (1, 6, 10) 0.587

(GAU1, LBP2, SBLD) (1, 7, 9) 0.586

(GAU1, MED1, LPL1) (1, 3, 10) 0.585

(GAU1, MED1, SBLD) (1, 3, 9) 0.582

(GAU1, MEA1, LPL1) (1, 2, 10) 0.580

(GAU1, LBP2, SBLY1) (1, 7, 8) 0.574

(GAU1, MEA1, SBLD) (1, 2, 9) 0.573

(GAU1, NML2, SBLY) (1, 6, 8) 0.571

(GAU1, SBLD, LPL1) (1, 9, 10) 0.569

(GAU1, SBLY1, LPL1) (1, 8, 10) 0.569

(GAU1, MEA1, SBLY1) (1, 2, 8) 0.557

(GAU1, SBLY1, SBLD) (1, 8, 9) 0.554

4.2.3.3 21種類の特徴画像に焼きなまし法を適用した実験

4.2.3.3.1 実験条件

マルチチャンネル化と焼きなまし法に基づく特徴画像の選択により，椎間板抽出精度が向上
するか否かを検討する実験を行った．まず，4.2.3.1節で定義した特徴画像の内，GRY，HGE，
SOL，ZSP，MEA1，GAU1，MED1，KNN1，BLT1，LPL1，ETC1，STC1，NML2，LBP2，
POS1，EMB3，TOP5，SBLX1，SBLY1，SBLM，SBLDの 21種類を作成した．チャンネル
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図 4.147: 正常症例のVFフレーム画
像

図 4.148: 正常症例の Ground truth

図 4.149: (GAU1, GAU1, GAU1)
を適用して得られた結果画像 (F値
=0.664)

図 4.150: (GAU1, TOP5, LBP2) を
適用して得られた結果画像 (F 値
=0.733)
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数を 3とし，21種類の特徴画像のそれぞれを 3チャンネル全てに保存して得られたMC画像
に深層学習を適用し，画素単位の F値の降順に特徴画像をソートした．次に，4.2.1節に示し
た手順で，焼きなまし法に基づく最適な特徴画像の組合せの探索を行った．ただし，4.2.1節
では i, j, k ∈ {1, 2,…, N}としていたのに対し，本節ではソート後の 1位の特徴画像が中心に
なるようにインデックスを折り返して i, j, k ∈ {1, 2,…, 2N − 1}とした．変更したインデック
スが 0以下あるいは 2N以上となった場合には，1あるいは 2N − 1を基点にインデックスを
折り返した．焼きなましの初期温度を T = 10000，冷却スケジュールを T = T × 0.99，終了
条件を T ≤ 0.0001，特徴画像のインデックスの遷移範囲を step = 2とした．ただし，4.1.3.7
節で作成した椎間板領域のデータと頸部マスク Cを 4.1.3.10節と同一の学習，テスト症例に
適用した．Spを 21，probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，回転補正，
データ拡張は行わず，4.1.3.1節と同一の深層学習モデル，計算機，フレームワークを用いて
実験を行った．[45][51][52]を参考にプログラムを作成した．

4.2.3.3.2 実験結果

3チャンネル全てに同一の特徴画像を保存して得られた 21種類の特徴画像の順位を表 4.16
に，焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の特徴画像の組合せを表 4.17に示す．焼
きなまし法で得られた最適な特徴画像の組合せには，非線形フィルタである SBLMと SOLが
含まれていた．また，表 4.16の最大 F値より表 4.17の最大 F値の方が大きい値となった．図
4.147に (GRY, GRY, GRY)と (SBLM, SOL, LPL1)をそれぞれ適用して得られた結果画像と同
一症例の F値を図 4.151，図 4.152に示す．

表 4.16: 4.2.3.3節で得られた 21種類の特徴画像の順位

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(GRY, GRY, GRY) 1 0.568

(KNN1, KNN1, KNN1) 2 0.565

(BLT1, BLT1, BLT1) 3 0.563

(GAU1, GAU1, GAU1) 4 0.561

(MEA1, MEA1, MEA1) 5 0.560

(TOP5, TOP5, TOP5) 6 0.553

(NML2, NML2, NML2) 7 0.553

(ETC1, ETC1, ETC1) 8 0.553

(MED1, MED1, MED1) 9 0.552

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 10 0.551

(EMB3, EMB3, EMB3) 11 0.543

(SBLM, SBLM, SBLM) 12 0.542

(STC1, STC1, STC1) 13 0.535

(SOL, SOL, SOL) 14 0.528
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(HGE, HGE, HGE) 15 0.527

(SBLD, SBLD, SBLD) 16 0.527

(LPL1, LPL1, LPL1) 17 0.520

(LBP2, LBP2, LBP2) 18 0.514

(POS1,POS1, POS1) 19 0.511

(SBLX1, SBLX1, SBLX1) 20 0.502

(ZSP, ZSP, ZSP) 21 0.0785

表 4.17: 4.2.3.3節で焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(SBLM, SOL, LPL1) (12, 14, 17) 0.605

(TOP5, SOL, SBLM) (6, 14, 12) 0.605

(SOL, TOP5, LBP2) (14, 6, 18) 0.599

(TOP5, SOL, SBLY1) (6, 14, 10) 0.598

(TOP5, SOL, TOP5) (6, 14, 6) 0.595

(SBLM, SBLD, ZSP) (12, 16, 21) 0.592

(GRY, SOL, SBLM) (1, 14, 12) 0.592

(SBLM, SBLX1, SOL) (12, 20, 14) 0.590

(TOP5, SBLM, EMB3) (6, 12, 11) 0.589

(ZSP, SOL, SBLY1) (21, 14, 10) 0.589

4.2.3.4 学習，テスト症例と焼きなまし条件を変更して 21種類の特徴画像に焼きなまし法を
適用した実験

4.2.3.4.1 実験条件

4.2.3.3節から学習，テスト症例の分割と焼きなまし条件を変更し，マルチチャンネル化と
焼きなまし法に基づく特徴画像の選択により，椎間板抽出精度が向上するか否かを検討する
実験を行った．本節では，患者群 13症例と正常群 26症例を合わせた 39症例を学習症例とし
て用い，残りの患者群 6症例と正常群 13症例を合わせた 19症例をテスト症例として用いた．
また，4.2.3.3節では，特徴画像のインデックスを i, j, k ∈ {1, 2,…, 2N − 1}とし，変更後の
インデックスが 0以下あるいは 2N以上となった場合にはインデックスを折り返していたのに
対し，本節では，4.2.1節に示す手順で，i, j, k ∈ {1, 2,…, N}とし，変更したインデックスが
0以下あるいは N + 1以上となった場合にはもう一度インデックスを変更した．ただし，特
徴画像の種類，チャンネル数，焼きなましの初期温度，冷却スケジュール，終了条件，step
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図 4.151: (GRY, GRY, GRY)を適用
して得られた結果画像 (F値=0.650)

図 4.152: (SBLM, SOL, LPL1) を
適用して得られた結果画像 (F 値
=0.701)

は 4.2.3.3節と統一し，4.1.3.7節で作成した椎間板領域のデータと頸部マスクCを用い，Spを
21，probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，回転補正，データ拡張は
行わず，4.1.3.1節と同一の深層学習モデル，計算機，フレームワークを用いて実験を行った．

4.2.3.4.2 実験結果

3チャンネル全てに同一の特徴画像を保存して得られた 21種類の特徴画像の順位を表 4.18
に，焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の特徴画像の組合せを表 4.19に示す．焼
きなまし法で得られた最適な特徴画像の組合せには，非線形フィルタである SBLMと TOP5
が含まれていた．また，表 4.18の最大 F値より表 4.19の最大 F値の方が大きい値となった．
焼きなまし法で遷移が採択された回数は 1833回であり，採択されなかった回数は 1354回で
あった．4.2.3.3節と本節とでは，同一の特徴画像の順位も最適な特徴画像の組合せも異なっ
ていた．したがって，特徴画像の順位はデータセットや焼きなまし条件に依存することが示唆
される．正常症例の VFフレーム画像を図 4.153に，Ground truthを図 4.154に，(GRY, GRY,
GRY)と (SBLM, TOP5, SBLM)をそれぞれ適用して得られた結果画像と同一症例の F値を図
4.155，図 4.156に示す．

表 4.18: 4.2.3.4節で得られた 21種類の特徴画像の順位

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(GRY, GRY, GRY) 1 0.562

(MED1, MED1, MED1) 2 0.552

(MEA1, MEA1, MEA1) 3 0.551
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(NML2, NML2, NML2) 4 0.547

(GAU1, GAU1, GAU1) 5 0.544

(BLT1, BLT1, BLT1) 6 0.544

(KNN1, KNN1, KNN1) 7 0.544

(STC1, STC1, STC1) 8 0.543

(ETC1, ETC1, ETC1) 9 0.539

(SBLM, SBLM, SBLM) 10 0.533

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 11 0.530

(TOP5, TOP5, TOP5) 12 0.525

(EMB3, EMB3, EMB3) 13 0.523

(HGE, HGE, HGE) 14 0.511

(POS1, POS1, POS1) 15 0.501

(SOL, SOL, SOL) 16 0.499

(LPL1, LPL1, LPL1) 17 0.498

(SBLX1, SBLX1, SBLX1) 18 0.494

(SBLD, SBLD, SBLD) 19 0.493

(LBP2, LBP2, LBP2) 20 0.487

(ZSP, ZSP, ZSP) 21 0.0732

表 4.19: 4.2.3.4節で焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(SBLM, TOP5, SBLM) (10, 12, 10) 0.593

(SBLM, SOL, TOP5) (10, 16, 12) 0.593

(TOP5, SBLM, GAU1) (12, 10, 5) 0.592

(GRY, SBLM, SBLD) (1, 10, 19) 0.590

(STC1, TOP5, SBLM) (8, 12, 10) 0.590

(SBLM, TOP5, TOP5) (10, 12, 12) 0.589

(SBLD, SBLM, GAU1) (19, 10, 5) 0.589

(STC1, SBLM, KNN1) (8, 10, 7) 0.589

(STC1, SBLM, BLT1) (8, 10, 6) 0.588

(GRY, SBLM, SBLX1) (1, 10, 18) 0.586
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図 4.153: 正常症例のVFフレーム画
像

図 4.154: 正常症例の Ground truth

図 4.155: (GRY, GRY, GRY)を適用
して得られた結果画像 (F値=0.521)

図 4.156: (SBLM, TOP5, SBLM)を
適用して得られた結果画像 (F 値
=0.596)
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4.2.3.5 焼きなまし条件を変更して 45種類の特徴画像に焼きなまし法を適用した実験

4.2.3.5.1 実験条件

4.2.3.4節から，使用する特徴画像の種類と焼きなまし条件を変更し，マルチチャンネル化
と焼きなまし法に基づく特徴画像の選択により，椎間板抽出精度が向上するか否かを検討す
る実験を行った．本節では，4.2.3.1節で定義した特徴画像の内，TOP5を除く 45種類を作成
した．焼きなましの初期温度を T = 10000，冷却スケジュールを T = T × 0.995，終了条件
を T ≤ 0.0001とした．Stepの初期値を StepMax = 5とし，Step = StepMax×T

10000 (ただし，
Step < 1のときは Step = 1) とした．ただし，4.1.3.7節で作成した椎間板領域のデータと
頸部マスク Cを 4.2.3.4節と同一の学習，テスト症例に適用し，チャンネル数を 3，Spを 21，
probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，回転補正，データ拡張は行わ
ず，4.1.3.1節と同一の深層学習モデル，計算機，フレームワークを用いて実験を行った．

4.2.3.5.2 実験結果

3チャンネル全てに同一の特徴画像を保存して得られた上位 10種類の特徴画像を表 4.20に，
焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の特徴画像の組合せを表 4.21に示す．焼きな
まし法で得られた最適な特徴画像の組合せには，非線形フィルタである STC1，TOP1，POS2
が含まれていた．また，表 4.20の最大 F値より表 4.21の最大 F値の方が大きい値となった．
焼きなまし法で遷移が採択された回数は 3675回であり，採択されなかった回数は 1685回で
あった．なお，4.2.3.4節では 21種類の特徴画像を用いたのに対し，本節では 45種類の特徴
画像を用いたが，4.2.3.4節では，3チャンネル全てに同一の特徴画像を保存して得られた最大
F値が 0.562であったのに対し，焼きなまし法で得られた最大 F値は 0.593となった．一方，
本節では，3チャンネル全てに同一の特徴画像を保存して得られた最大 F値が 0.568であった
のに対し，焼きなまし法で得られた最大 F値は 0.588となった．4.2.3.4節と本節の焼きなま
し条件の差異を無視すれば，特徴画像を 21種類に限定した方が 45種類を用いるより F値の
上昇幅が大きくなった．理由として，特徴画像の枚数が少なければ探索空間内を満遍なく探
索することができ，大域的最適解を見つけやすくなると考える．なお，4.2.3.4節と本節で同
じ学習，テスト症例を用いて (GRY, GRY, GRY)を適用する実験を行ったところ，4.2.3.4節の
平均 F値は 0.562，本節の平均 F値は 0.568と異なる値となった．理由として，DIGITSをフ
レームワークとして用いて CNNの学習を行う際に，ミニバッチ法や dropoutで乱数を用いて
おり，random seedを固定しても乱数を完全には固定できないことが挙げられる．図 4.153に
(GRY, GRY, GRY)と (STC1, TOP1, POS2)をそれぞれ適用して得られた結果画像と同一症例の
F値を図 4.157，図 4.158に示す．

表 4.20: 4.2.3.5節で得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(GRY, GRY, GRY) 1 0.568

(GAU1, GAU1, GAU1) 2 0.560
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(ETC2, ETC2, ETC2) 3 0.557

(KNN1, KNN1, KNN1) 4 0.552

(MEA1, MEA1, MEA1) 5 0.552

(MED1, MED1, MED1) 6 0.549

(BLT1, BLT1, BLT1) 7 0.549

(NML2, NML2, NML2) 8 0.548

(NML1, NML1, NML1) 9 0.546

(BLT2, BLT2, BLT2) 10 0.546

表 4.21: 4.2.3.5節で焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(STC1, TOP1, POS2) (22, 11, 29) 0.588

(TOP1, ETC2, NML3) (11, 3, 15) 0.587

(STC1, NGP, EMB1) (22, 13, 38) 0.586

(KNN1, ETC2, TOP1) (4, 3, 11) 0.586

(TOP1, KNN1, STC2) (11, 4, 24) 0.585

(KNN2, MEA1, STC2) (12, 5, 24) 0.583

(NML3, KNN1, STC1) (15, 4, 22) 0.581

(STC1, MEA2, EMB1) (22, 17, 38) 0.581

(GAU2, NGP, EMB1) (19, 13, 38) 0.580

(NML3, NGP, EMB1) (15, 13, 38) 0.579

4.2.3.6 3-fold 3-phase cross validationを用いて LeNet，AlexNet，U-Net，FPN，LinkNet，
PSPNetを比較した実験

4.2.3.6.1 実験条件

本節では，深層学習モデルとしてLeNet，AlexNet，U-Net，Feature pyramid network (FPN)[81]，
LinkNet[82]，Pyramid scene parsing network (PSPNet)[83]の 6種類をそれぞれ用いて，深層学
習とマルチチャンネル化，特徴画像の選択に基づく椎間板領域の抽出を行った．AlexNetは，
2012年に開催された画像認識コンペティション “ImageNet Large Scale Visual Recognition Com-
petition (ILSVRC)”にて，SIFT，Fisher vector，SVMを組合わせた従来手法に大差をつけて優
勝した CNNモデルである．計算機環境に対応するため，特徴マップをチャンネル方向に分割
し，2台のGPUを用いて並列計算を行うモデルを提唱した．論文内で，確率的勾配降下法や
L2正則化の概念も提唱されている．U-Netは，全層畳み込みネットワーク (Fully convolutional
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図 4.157: (GRY, GRY, GRY)を適用
して得られた結果画像 (F値=0.533)

図 4.158: (STC1, TOP1, POS2) を
適用して得られた結果画像 (F 値
=0.559)

network，FCN)に位置づけられるとともに，画像内の領域抽出を行う semantic segmentationモ
デルの一種である．ネットワークの構造は decoder部分と encoder部分に分かれており，decoder
に encoderの特徴マップを連結することで，画像内の位置情報を保持しながら領域抽出を行
うことができる．FPNも，同じく semantic segmentationモデルの一種である．異なる階層の
特徴マップを連結し，ヒートマップとすることで，低レイヤのコンテキストを活用しながら
領域抽出を行うことができる．LinkNetは，ストライド畳み込み層という概念を取り入れた
semantic segmentationモデルである．ハイパーパラメータの数を削減することで，メモリの消
費を抑えながら学習効率を上げることに成功した．PSPNetは，一枚の画像から複数の解像度
の画像を作成し，それぞれに畳み込み層とプーリング層を適用したうえで連結することで，画
像内の領域抽出を行う semantic segmentationモデルである．ハイパーパラメータの数を削減
し，なおかつ，低レイヤのコンテキストを活用しながら領域抽出を行うことができる．本節で
は，LeNet，AlexNetを用いてパッチベースの分類を行い，U-Net，FPN，LinkNet，PSPNetを
用いて semantic segmentationを行った．実験環境に対応するために，AlexNetのカーネルサイ
ズとストライドを一部修正した．表 4.22に，6つの深層学習モデルそれぞれにおける画像サ
イズ，転移学習の有無，エポック数を示す．ただし，深層学習モデルの Pはパッチベースを意
味し，Sは semantic segmentationを意味する．パッチベースの 2つのモデルでは，画像サイズ
はパッチサイズを意味し，semantic segmentationの 4つのモデルでは，画像サイズは入力画像
をリサイズして得られた画像の大きさを意味する．LeNet，AlexNet，U-Netでは転移学習を行
わずにスクラッチから学習を行い，FPN，LinkNet，PSPNetでは ImageNetを用いて転移学習
を行った．転移学習のバックボーンアーキテクチャとして residual network-34 (ResNet-34)[84]
を使用した．エポック数はそれぞれの深層学習モデルで実験的に決定した．
深層学習による評価実験の手順は，学習 (検証を含む)とテストの二つのフェーズから構成
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表 4.22: 深層学習のパラメータ

深層学習モデル 画像サイズ 転移学習の有無 エポック数

LeNet P 21× 21 なし 30

AlexNet P 21× 21 なし 50

U-Net S 256× 256 なし 90

FPN S 256× 256 あり 135

LinkNet S 256× 256 あり 165

PSPNet S 288× 288 あり 175

される．本節の実験では，それに加え，特徴画像の組合せを評価する手順が必要となる．そ
こで， 1⃝学習 (検証を含む)， 2⃝特徴評価， 3⃝テストの 3つのフェーズから構成される 3-fold
3-phase cross validationを提案する．データセットを 3つのグループ A，B，Cに分割し， 1⃝
から 3⃝のフェーズを順番に適用する．グループとフェーズの組み合わせを入れ替えて 3回実
験を行い，評価値 (F値)の平均値を求めて評価する．なお，各グループで患者群と正常群が
なるべく均等な人数になるようにする．表 4.23に 3-fold 3-phase cross validationを用いた実験
の流れを示す．

表 4.23: 3-fold 3-phase cross validationを用いた実験の流れ

1⃝学習 2⃝特徴評価 3⃝テスト
実験 1 A B C
実験 2 B C A
実験 3 C A B

本節では，4.2.3.1節で定義した特徴画像の内，TOP5を除く 45種類を使用し，3-fold 3-phase
cross validationを用いて実験を行った．グループ Aに患者群 6症例と正常群 13症例を合わ
せた 19症例を，グループ Bに患者群 6症例と正常群 13症例を合わせた 19症例を，グルー
プ Cに患者群 7症例と正常群 13症例を合わせた 20症例を割り当てた．4.1.3.7節で作成し
た椎間板領域のデータと頸部マスク Cを用い，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，
回転補正，データ拡張を行わなかった．チャンネル数を 3とした．焼きなましの初期温度を
T = 10000とし，冷却スケジュールは，深層学習の学習時間の関係でLeNet，AlexNet，U-Net，
FPN，LinkNet，PSPNetの順に T = T × 0.95，T = T × 0.8，T = T − 100，T = T − 100，
T = T − 100，T = T − 100とした．終了条件を T ≤ 1とした．探索空間内の広範囲を
探索できるように，stepの初期値を順に StepMax = 23，StepMax = 23，StepMax = 5，
StepMax = 5，StepMax = 5，StepMax = 5とし，Step = StepMax×T

10000 (ただし，Step < 1の
ときはStep = 1)とした．probを 0.5とした．本節では，U-Net，FPN，LinkNet，PSPNetの結
果画像として 3チャンネルのカラー画像が出力されたため，後処理として，画像サイズの変更，
グレースケール化，判別分析法による二値化を行い，頸部マスク外の領域を除外したうえで画
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素単位のF値を求めた．3-fold 3-phase cross validationの実験 1，実験 2，実験 3で得られた最適
な特徴画像の組合せは異なるものの，3グループの合計 58症例の F値を平均し，テスト結果と
した．本節の実験に使用した計算機は，OS Linux 64ビットUbuntu 16.04，メモリ 62.8 GB，プ
ロセッサ Intel R⃝ CoreTM i9−9900K CPU @ 3.60GHz×16，グラフィックGeForce RTX 2080

Ti/PCIe/SSE2であり，使用したフレームワークは Tensorflow-1.14.0 GPU[85]，Keras-2.3.1[86]
であった．本フレームワークを用いることで，深層学習モデル内の乱数を固定することが可
能となり，再現性が得られた．文献 [53][54]を参考にプログラムを作成した．

4.2.3.6.2 実験結果

3-fold 3-phase cross validationの実験 1に LeNet，AlexNet，U-Net，FPN，LinkNet，PSPNet
をそれぞれ適用して得られた上位 10 種類の特徴画像を表 4.24，表 4.25，表 4.26，表 4.27，
表 4.28，表 4.29に示す．実験 1に焼きなまし法と LeNet，AlexNet，U-Net，FPN，LinkNet，
PSPNetをそれぞれ適用して得られた上位 10種類の特徴画像の組合せを表 4.30，表 4.31，表
4.32，表 4.33，表 4.34，表 4.35に示す．6つの深層学習モデルに (GRY, GRY, GRY)と最適な
特徴画像の組合せをそれぞれ入力して得られた平均 F値と，3グループの最適な特徴画像の組
合せをまとめて表 4.36に示す．ただし，Pはパッチベースの深層学習モデルを，Sは semantic
segmentationモデルを表す．MCなしとはテストで (GRY, GRY, GRY)を深層学習に入力した
もの，MCありとはテストで最適な特徴画像の組合せを深層学習に入力したものを指す．∗は
p < 0.05，∗∗は p < 0.01を表す．AlexNet，U-Net，FPNでは，最適な特徴画像の組合せを入
力して得られた平均 F値が (GRY, GRY, GRY)を入力して得られた平均 F値と比較して有意に
大きかった．6つの深層学習モデルに図 4.153の (GRY, GRY, GRY)をそれぞれ適用して得ら
れた結果画像と同一症例の F値を図 4.159，図 4.160，図 4.161，図 4.162，図 4.163，図 4.164
に示す．6つの深層学習モデルに最適な特徴画像の組合せをそれぞれ適用して得られた結果
画像と同一症例の F値を図 4.165，図 4.166，図 4.167，図 4.168，図 4.169，図 4.170に示す．
3-fold 3-phase cross validationの実験 1に焼きなまし法を適用した際，遷移が採択された回数
は深層学習モデルの順に 180回，42回，100回，100回，100回，100回であり，遷移が採択
されなかった回数は 6つの深層学習モデル全てで 0回であった．同じく実験 1に焼きなまし
法を適用した際，特徴画像の組合せは順に 208通り，83通り，136通り，142通り，140通り，
138通り生成され，計算時間は順に約 8.7日，約 33.8日，約 16.4日，約 13.4日，約 5.4日，
約 4.2日となった．

4.2.3.7 焼きなまし条件を変更して U-Net，FPN，LinkNet，PSPNetを比較した実験

4.2.3.7.1 実験条件

4.2.3.6節では，焼きなましの温度が高すぎたため，特徴画像の変更前後のエネルギー値の
大小にかかわらず，遷移が毎回採択されてしまった．本節では，4.2.3.6節から焼きなまし条件
を変更し，U-Net，FPN，LinkNet，PSPNetを用いて，深層学習とマルチチャンネル化，特徴
画像の選択に基づく椎間板領域の抽出を行った．焼きなましの初期温度を T = 500，冷却スケ
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図 4.159: (GRY, GRY, GRY)にLeNet
を適用して得られた結果画像 (F値
=0.634)

図 4.160: (GRY, GRY, GRY) に
AlexNetを適用して得られた結果画
像 (F値=0.214)

図 4.161: (GRY, GRY, GRY)にU-Net
を適用して得られた結果画像 (F値
=0.680)

図 4.162: (GRY, GRY, GRY)に FPN
を適用して得られた結果画像 (F値
=0.791)
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図 4.163: (GRY, GRY, GRY) に
LinkNetを適用して得られた結果画
像 (F値=0.800)

図 4.164: (GRY, GRY, GRY)に PSP-
Netを適用して得られた結果画像 (F
値=0.765)

図 4.165: (SBLX2, SBLY1, POS3)に
LeNetを適用して得られた結果画像
(F値=0.657)

図 4.166: (SBLY1, SBLX2, SBLY3)
にAlexNetを適用して得られた結果
画像 (F値=0.666)
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図 4.167: (HGE, HGE, HGE) に U-
Netを適用して得られた結果画像 (F
値=0.792)

図 4.168: (EMB3, EMB3, GAU1)に
FPNを適用して得られた結果画像 (F
値=0.782)

図 4.169: (EMB3, ETC1, BLT1) に
LinkNetを適用して得られた結果画
像 (F値=0.782)

図 4.170: (ETC2, MEA2, MED2)に
PSPNetを適用して得られた結果画
像 (F値=0.766)
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表 4.24: 4.2.3.6節で LeNetを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 1 0.632

(SBLY3, SBLY3, SBLY3) 2 0.622

(SBLD, SBLD, SBLD) 3 0.621

(EMB2, EMB2, EMB2) 4 0.604

(POS3, POS3, POS3) 5 0.594

(SBL2, SBL2, SBL2) 6 0.594

(LBP1, LBP1, LBP1) 7 0.592

(ETC2, ETC2, ETC2) 8 0.591

(HGE, HGE, HGE) 9 0.590

(POS2, POS2, POS2) 10 0.589

ジュールを T = T × 0.9，stepの初期値を StepMax = 23とし，遷移が採択された回数が 100

回を超えた場合に焼きなましを終了した．理論上，遷移が採択される回数が 100回目のとき，
T = 0.0148となり，エネルギー差 e− e′が−0.5，−0.4，−0.3，−0.2，−0.1，−0.05，−0.01

となった場合に，遷移確率 pが順に 1.93× 10−15，1.69× 10−12，1.48× 10−9，1.30× 10−6，
1.14× 10−3，3.38× 10−2，0.508となる試算となった．また，4.2.3.6節では後処理として判別
分析法による二値化を行ったが，本節では画素値 128をしきい値とする二値化を行った．ただ
し，4.1.3.7節で作成した椎間板領域のデータと頸部マスクCを用い，4.2.3.6節と同一の学習，
テスト症例，チャンネル数，深層学習パラメータ，計算機，フレームワークを用い，probを
0.5とし，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，回転補正，データ拡張を行わなかった．

4.2.3.7.2 実験結果

3-fold 3-phase cross validationの実験 1に焼きなまし法とU-Net，FPN，LinkNet，PSPNetを
それぞれ適用して得られた上位 10種類の特徴画像の組合せを表 4.37，表 4.38，表 4.39，表
4.40に示す．4つの深層学習モデルに (GRY, GRY, GRY)と最適な特徴画像の組合せをそれぞ
れ入力して得られた平均 F値と，3グループの最適な特徴画像の組合せをまとめて表 4.41に
示す．U-Net，FPN，LinkNetでは，最適な特徴画像の組合せを入力して得られた平均 F値が
(GRY, GRY, GRY)を入力して得られた平均 F値と比較して有意に大きかった．4つの深層学
習モデルに図 4.153の最適な特徴画像の組合せをそれぞれ適用して得られた結果画像と同一
症例の F値を図 4.171，図 4.172，図 4.173，図 4.174に示す．3-fold 3-phase cross validationの
実験 1に焼きなまし法を適用した際，遷移が採択された回数は 4つの深層学習モデル全てで
101回であり，遷移が採択されなかった回数は順に 7回，30回，8回，5回であった．
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図 4.171: (EMB1, SBLD, SBLY1)に
U-Netを適用して得られた結果画像
(F値=0.808)

図 4.172: (ETC2, NML1, MED2)に
FPNを適用して得られた結果画像 (F
値=0.783)

図 4.173: (BLT1, BLT1, BLT1) に
LinkNetを適用して得られた結果画
像 (F値=0.787)

図 4.174: (NML3, NML3, NML3)に
PSPNetを適用して得られた結果画
像 (F値=0.769)
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表 4.25: 4.2.3.6節で AlexNetを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(MEA1, MEA1, MEA1) 1 0.656

(GRY, GRY, GRY) 2 0.634

(HGE, HGE, HGE) 3 0.611

(POS2, POS2, POS2) 4 0.598

(SBLY2, SBLY2, SBLY2) 5 0.589

(EMB2, EMB2, EMB2) 6 0.589

(NML1, NML1, NML1) 7 0.588

(SBLD, SBLD, SBLD) 8 0.585

(NML2, NML2, NML2) 9 0.580

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 10 0.573

4.2.3.8 アウトライアを除外した実験

4.2.3.8.1 実験条件

4.2.3.7節では，症例ごとに F値が大きく異なっていた．この問題を解決するため，目視で椎
間板と非椎間板の境界を明確に判別できない症例を除外して，U-Netとマルチチャンネル化，
特徴画像の選択に基づく椎間板領域の抽出を行った．除外した症例は 2症例で，どちらも患
者群の症例であった．これらの 2症例を図 4.175と図 4.176に示す．2症例を除外したところ，
グループAの症例数は患者群 6症例と正常群 13症例を合わせた 19症例，グループ Bの症例
数は患者群 5症例と正常群 13症例を合わせた 18症例，グループ Cの症例数は患者群 6症例
と正常群 13症例を合わせた 19症例となったため，既存の症例のグループを変更することな
く，3-fold 3-phase cross validationを適用した．焼きなましの初期温度を T = 10000，冷却ス
ケジュールを T = T × 0.9，終了条件を T ≤ 1，stepMaxを 23とした．ただし，4.1.3.7節で
作成した椎間板領域のデータと頸部マスク Cを用い，4.2.3.6節と同一のチャンネル数，深層
学習パラメータ，計算機，フレームワークを用い，probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎の
画素値正規化補正，回転補正，データ拡張を行わず，4.2.3.7節と同一の後処理を行った．

4.2.3.8.2 実験結果

3-fold 3-phase cross validationの実験 1に焼きなまし法とU-Netを適用して得られた上位 10

種類の特徴画像の組合せを表 4.42に示す．4.2.3.7節と本節のそれぞれで (GRY, GRY, GRY)
と最適な特徴画像の組合せを U-Netに入力して得られた平均 F値をまとめて表 4.43に示す．
4.2.3.7節と本節のそれぞれで，3-fold 3-phase cross validationの実験 2に U-Netを適用して得
られた症例ベースの F値を表 4.44に示す．4.2.3.7節と本節で焼きなまし条件が異なるものの，
アウトライアを除外しても症例間の F値の差異は改善されず，症例によっては F値が下がっ
てしまった．理由として，学習データの枚数が 19枚と少なく，一枚あたりの影響が大きいこ
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表 4.26: 4.2.3.6節で U-Netを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(SBLY2, SBLY2, SBLY2) 1 0.774

(NML1, NML1, NML1) 2 0.773

(SBLY3, SBLY3, SBLY3) 3 0.771

(MED2, MED2, MED2) 4 0.763

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 5 0.756

(NGP, NGP, NGP) 6 0.755

(TOP1, TOP1, TOP1) 7 0.754

(LBP3, LBP3, LBP3) 8 0.751

(EMB3, EMB3, EMB3) 9 0.750

(GAU1, GAU1, GAU1) 10 0.750

とが挙げられる．本節で 3-fold 3-phase cross validationの実験 1に焼きなまし法を適用した際，
遷移が採択された回数は 88回であり，遷移が採択されなかった回数は 0回であった．

4.2.3.9 21種類の特徴画像に焼きなまし法と PSPNetを適用した実験

4.2.3.9.1 実験条件

4.2.3.4節と 4.2.3.5節で特徴画像の枚数を変更した比較実験を行ったが，焼きなまし条件が
異なっており，枚数の純粋な比較はできなかった．本節では，4.2.3.7節から特徴画像の枚数
のみを変更し，PSPNetとマルチチャンネル化，特徴画像の選択に基づく椎間板領域の抽出を
行った．4.2.3.7節では 45種類の特徴画像を用いたのに対し，本節では，GRY，HGE，SOL，
ZSP，MEA1，GAU1，MED1，KNN1，BLT1，LPL1，ETC1，STC1，NML1，LBP1，POS1，
EMB1，SBLX1，SBLY1，SBLM，SBLD，TOP1の合計 21種類の特徴画像を用いた．4.2.3.4
節と本節で特徴画像の枚数は同じであるが，NML，LBP，EMB，TOPの番号が異なっている．
本節では，特徴画像の枚数の変更に伴い，StepMaxを 11とした．ただし，4.2.3.7節と同一
の焼きなましの初期温度，冷却スケジュール，終了条件を用い，4.1.3.7節で作成した椎間板領
域のデータと頸部マスク Cを用い，4.2.3.6節と同一の学習，テスト症例，チャンネル数，深
層学習パラメータ，計算機，フレームワークを用い，probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎
の画素値正規化補正，回転補正，データ拡張を行わなかった．

4.2.3.9.2 実験結果

3-fold 3-phase cross validationの実験 1に PSPNetを適用して得られた上位 10種類の同一の
特徴画像を表 4.45に，実験 1に焼きなまし法と PSPNetを適用して得られた上位 10種類の
最適な特徴画像の組合せを表 4.46に示す．4.2.3.7節と本節のそれぞれで (GRY, GRY, GRY)
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表 4.27: 4.2.3.6節で FPNを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(EMB2, EMB2, EMB2) 1 0.815

(POS3, POS3, POS3) 2 0.802

(NML1, NML1, NML1) 3 0.800

(BLT2, BLT2, BLT2) 4 0.794

(ETC1, ETC1, ETC1) 5 0.786

(HGE, HGE, HGE) 6 0.785

(KNN2, KNN2, KNN2) 7 0.783

(GAU1, GAU1, GAU1) 8 0.778

(MED1, MED1, MED1) 9 0.773

(MED2, MED2, MED2) 10 0.771

と最適な特徴画像の組合せを PSPNetに入力して得られた平均 F値をまとめて表 4.47に示す．
4.2.3.7節と本節の比較から，特徴画像を 21種類に限定した方が 45種類を用いるより F値の
上昇幅が大きくなった．これは 4.2.3.4節と 4.2.3.5節の比較結果と合致する．

4.2.3.10 深層学習の層数を変更した実験

4.2.3.10.1 実験条件

これまでの実験でU-Netを用いた際には，エンコーダの層数を 5層としていた．本節では，
エンコーダの層数を 2層，3層，4層，5層と変更し，U-Netとマルチチャンネル化，特徴画像
の選択に基づく椎間板領域の抽出を行った．4.2.3.7節と同一の焼きなまし条件を用い，4.1.3.7
節で作成した椎間板領域のデータと頸部マスク Cを用い，4.2.3.6節と同一の学習，テスト症
例，チャンネル数，深層学習パラメータ，計算機，フレームワークを用い，probを 0.5とし，
前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，回転補正，データ拡張を行わなかった．

4.2.3.10.2 実験結果

3-fold 3-phase cross validationの実験 1に 2層，3層，4層のU-Netを適用して得られた上位
10種類の同一の特徴画像を順に表 4.48，表 4.49，表 4.50に，実験 1に焼きなまし法と 2層，
3層，4層のU-Netを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組合せを順に表 4.51，
表 4.52，表 4.53に示す．5層のU-Netを用いた実験結果として，表 4.26と表 4.37の結果を再
利用した．表 4.54に，2層，3層，4層，5層の U-Netを用いて得られたMCなし，ありの F
値と最適な特徴画像の組合せを示す．表 4.54より，U-Netの層数を変更してもマルチチャン
ネル化の効果は認められた．また，3層のMCなしの F値より 2層のMCありの F値が有意
に大きく，4層のMCなしの F値より 3層のMCありの F値が有意に大きく，5層のMCなし
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表 4.28: 4.2.3.6節で LinkNetを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(GAU1, GAU1, GAU1) 1 0.820

(HGE, HGE, HGE) 2 0.811

(EMB2, EMB2, EMB2) 3 0.811

(MED1, MED1, MED1) 4 0.800

(BLT1, BLT1, BLT1) 5 0.799

(NGP, NGP, NGP) 6 0.798

(EMB3, EMB3, EMB3) 7 0.797

(MEA2, MEA2, MEA2) 8 0.797

(KNN1, KNN1, KNN1) 9 0.794

(GRY, GRY, GRY) 10 0.793

の F値より 4層のMCありの F値が有意に大きく，5層のMCなしの F値より 3層のMCあ
りの F値が有意に大きく，5層のMCなしの F値より 2層のMCありの F値が有意に大きかっ
た．このことから，U-Netの層数を増やすよりもMCを導入した方が効果が大きいことがわ
かった．なお，3層のMCありの実験で 0.777という F値を得られたことから，使用したVF
データセットに対しては，エンコーダの層数が 3層で充分であったと考えられる．

4.2.3.11 チャンネル数を変更した実験

4.2.3.11.1 実験条件

これまでの実験ではチャンネル数を 3としていた．これは，深層学習のフレームワークが
カラー画像あるいはグレースケール画像を入力する仕組みになっており，特徴画像を 3種類
に限定することによって，それらを大きな改造を施すことなく利用することができるからで
ある．さらに，転移学習に用いられる画像は 3チャンネルのカラー画像であることが多いの
で，その利用も容易になるという利点もある．ただし，実装上の拡張によりチャンネル数を変
更することも可能である．本節では，チャンネル数を 1，2，3，4と変更し，U-Netとマルチ
チャンネル化，特徴画像の選択に基づく椎間板領域の抽出を行った．4.2.3.7節と同一の焼き
なまし条件を用い，4.1.3.7節で作成した椎間板領域のデータと頸部マスク Cを用い，4.2.3.6
節と同一の学習，テスト症例，深層学習パラメータ，計算機，フレームワークを用い，U-Net
のエンコーダの層数を 5層とし，probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補
正，回転補正，データ拡張を行わなかった．
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表 4.29: 4.2.3.6節で PSPNetを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(HGE, HGE, HGE) 1 0.787

(EMB2, EMB2, EMB2) 2 0.778

(NML3, NML3, NML3) 3 0.775

(MED2, MED2, MED2) 4 0.772

(KNN1, KNN1, KNN1) 5 0.771

(NGP, NGP, NGP) 6 0.771

(ETC1, ETC1, ETC1) 7 0.771

(MEA1, MEA1, MEA1) 8 0.771

(ETC2, ETC2, ETC2) 9 0.771

(KNN2, KNN2, KNN2) 10 0.770

4.2.3.11.2 実験結果

3-fold 3-phase cross validationの実験 1で得られた上位 10種類の同一の特徴画像を 1チャン
ネル，2チャンネル，4チャンネルの順に表 4.55，表 4.56，表 4.57に，実験 1に焼きなまし法
を適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組合せを 2チャンネル，4チャンネルの
順に表 4.58，表 4.59に示す．3チャンネルの実験結果として，表 4.26と表 4.37の結果を再利
用した．表 4.60に，1チャンネル，2チャンネル，3チャンネル，4チャンネルそれぞれのMC
なし，ありの F値と最適な特徴画像の組合せを示す．表 4.60より，チャンネル数を変更して
もマルチチャンネル化の効果は認められた．計算時間は順に約 4.7日，約 9.2日，約 13.9日，
約 16.2日となり，生成された特徴画像の組合せ数は順に 45通り，104通り，135通り，153通
りとなった．

4.2.3.12 焼きなましの開始位置を変更した実験

4.2.3.12.1 実験条件

これまでの実験では，焼きなまし法の初期状態を (i1, i2,…, in,…, iN ) = (1, 1,…, 1,…, 1)

としていたが，最適解が初期状態に依存するか検討する必要がある．本節では，3チャンネ
ルの画像で 45種類の特徴画像の順位付けを行った後，上位 28種類の特徴画像を選択し，(1
位, 1位, 1位)と (14位, 14位, 14位)のそれぞれから焼きなましを開始して特徴選択を行うこ
とで，得られた最適な特徴画像の組合せと F値を比較した．本節では，4.2.3.6節で定義した
3-fold 3-phase cross validationのグループAを学習に，グループ Bを特徴選択に用いて特徴選
択のみを行い，テストは行わなかった．焼きなましの初期温度を T = 500，冷却スケジュー
ルを T = T × 0.95，stepの初期値を StepMax = 14とし，遷移が採択された回数が 200回を
超えた場合に焼きなましを終了した．4.1.3.7節で作成した椎間板領域のデータと頸部マスク
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表 4.30: 4.2.3.6節で焼きなまし法と LeNetを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像
の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(NGP, EMB3, TOP4) (26, 15, 27) 0.641

(SBLM, ETC1, TOP4) (23, 18, 27) 0.640

(MED2, TOP4, SBLM) (20, 27, 23) 0.639

(ETC1, NML1, TOP4) (18, 19, 27) 0.636

(POS1, EMB3, TOP4) (25, 15, 27) 0.633

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) (1, 1, 1) 0.632

(TOP2, POS1, SBLM) (16, 25, 23) 0.628

(SBLM, TOP2, TOP4) (23, 16, 27) 0.628

(SBLD, TOP1, GAU1) (3, 33, 30) 0.627

(POS2, MEA2, SBLX3) (10, 21, 29) 0.624

Cを用い，probを 0.5とし，前処理としてパッチ毎の画素値正規化補正，回転補正，データ
拡張を行わなかった．kerasをフレームワークに用い，エンコーダの層数を 5層とした U-Net
を用い，エポック数を 100，バッチサイズを 1とし，平均二乗誤差を損失関数に，確率的勾配
降下法を最適化関数に用いた．

4.2.3.12.2 実験結果

上位 10種類の同一の特徴画像を表 4.61に，焼きなまし法を (1位, 1位, 1位)，(14位, 14位,
14位)から開始して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組合せを順に表 4.62，表 4.63に
示す．焼きなましの開始位置を変更することにより，ほぼ同じ F値ではあるが異なる最適解
を得た．これは，焼きなまし回数に上限を設けていることに起因すると考えられる．

4.2.4 考察

マルチチャンネル化と焼きなまし法に基づく特徴画像の選択を導入することにより，8ビッ
トの医用画像をそのまま深層学習モデルに入力する手法と比較し，構造物の抽出精度を向上
させることができた．マルチチャンネル化で用いた画像フィルタは線形フィルタと非線形フィ
ルタに分けられる．最適な 3種類の特徴画像の組合せの内，その多くで非線形フィルタが含ま
れる傾向にあった．従来の深層学習の内部でも畳み込み層に線形フィルタが，プーリング層
と活性化関数に非線形関数が用いられている．マルチチャンネル化で用いた線形フィルタは
畳み込み層で代用できる可能性があるが，非線形フィルタはプーリング層と活性化関数で代
用できないと考える．すなわち，プーリング層の適用後には中間画像が小さくなるため，厳
密な意味での非線形フィルタではない．また，活性化関数もReLUやハイパボリックタンジェ
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表 4.31: 4.2.3.6節で焼きなまし法とAlexNetを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(MEA1, MEA1, MEA1) (1, 1, 1) 0.656

(MEA1, NML3, MED2) (1, 25, 27) 0.646

(HGE, TOP2, EMB3) (3, 23, 21) 0.621

(HGE, MEA2, MEA2) (3, 12, 12) 0.618

(MEA1, TOP3, GAU2) (1, 24, 28) 0.616

(HGE, LBP3, TOP2) (3, 23, 20) 0.615

(POS2, NML1, GAU2) (4, 7, 28) 0.614

(HGE, LBP3, TOP2) (3, 20, 23) 0.611

(MEA1, TOP4, NML3) (1, 16, 25) 0.608

(SBLY3, GAU1, EMB3) (11, 13, 21) 0.598

ントなどの数種類に限定されるが，マルチチャンネル化ではさらに多くの非線形フィルタを
用いることができる．
以上の考察を補強するため，線形フィルタと非線形フィルタを深層学習の内部で近似でき

るか否かを検討する実験を行った．まず，58症例のVFを学習症例 40症例と検証症例 9症例
とテスト症例 9症例に分割した．学習症例と検証症例に画像フィルタを適用して得られた画
像を教師データとし，U-Netで学習，テストを行った．テスト症例に U-Netを適用して得ら
れた近似画像と，テスト症例に画像フィルタを直接適用して得られた Ground truthとの間の
差分画像を求めた．評価指標として，近似画像と Ground truthとの二乗平均平方根誤差 (root
mean square error, RMSE)を求めた．画像フィルタとして，線形フィルタである EMB2と，非
線形フィルタである TOP2，LBP1，SBLDをそれぞれ用いた．kerasをフレームワークに用い，
U-Netのエポック数を 100，バッチサイズを 1とし，損失関数として平均二乗誤差を，最適化
関数として確率的勾配降下法を用いた．正常症例のVFフレーム画像を図 4.177に，エンボス
フィルタ，Top-hat変換フィルタ，LBPフィルタ，勾配の Sobelフィルタそれぞれの近似画像，
Ground truth，差分画像を図 4.178から図 4.189に示す．各症例にそれぞれの画像フィルタを
適用して得られたRMSEを表 4.64に示す．全体的な傾向として，近似画像では，Ground truth
と比較し，隣接する画素間の画素値の変化が滑らかなものとなった．この現象は椎間板領域
と非椎間板領域の境界でも確認された．また，エンボスフィルタの近似画像では，画像の右
下に本来であれば存在しないはずの縦長の楕円が生成された．U-Netを用いても線形フィル
タや非線形フィルタを完全に近似できないことが示された．また，実験前には線形フィルタ
より非線形フィルタの方が RMSEが大きくなると予想したが，必ずしもそうではないことが
示された．本章では椎間板領域の抽出を目的としたが，画像内の面積が小さい椎間板を正確
に抽出するためには，椎体との境界が重要となるため，マルチチャンネル化で高周波成分を
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表 4.32: 4.2.3.6節で焼きなまし法とU-Netを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像
の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(SBLY1, GAU1, GAU2) (5, 10, 13) 0.794

(SBLY1, TOP1, SBLX2) (5, 7, 15) 0.789

(SBLY2, GAU1, MEA1) (1, 10, 16) 0.788

(SBLY2, SBLX3, TOP2) (1, 11, 12) 0.785

(SBLY3, EMB3, SBLX2) (3, 9, 15) 0.785

(MED2, SBLY1, EMB2) (4, 5, 19) 0.785

(SBLY2, MED2, SBLY3) (1, 4, 3) 0.785

(NGP, SBLY1, LBP3) (6, 5, 8) 0.785

(SBLY3, SBLY2, TOP2) (3, 1, 12) 0.784

(SBLY3, MED2, TOP3) (3, 4, 20) 0.782

強調することが有効であると考えられる．
従来の深層学習の内部でも損失関数を最小化するために確率的勾配降下法などの最適化手

法を用いており，その過程で誤差逆伝搬法を用いて重みや畳み込み層のカーネルを更新する．
深層学習の学習段階でソフトマックス層の出力結果に応じて畳み込み層のカーネルを更新す
ることは広義の特徴選択に相当する．しかしながら，前処理段階でマルチチャンネル化を用
いて特徴選択を行うことで従来の深層学習手法をブーストすることができた．マルチチャン
ネル化による特徴選択は従来の深層学習の最適化を拡張したものであるとも言えるが，最適
化の手法が異なる．深層学習の最適化では損失関数を最小化するように連続的にカーネルの
成分を更新するのに対し，マルチチャンネル化による特徴選択では画像フィルタの各画素値
は変更せず離散的に画像フィルタの種類を更新する．マルチチャンネル化による特徴選択に
より，従来の連続的な更新では成し得なかった大きな更新ができる可能性がある．
本節では，特徴画像の組合せの探索手法として焼きなまし法を用いた．組合せ最適化の代

替手法として山上り法と全探索法が挙げられる．山上り法をマルチチャンネル化に適用する
場合，遷移後の F値が遷移前より高くなれば遷移を採択し，そうでなければ遷移前の組合せ
にとどまる．山上り法と焼きなまし法の効果を比較するために，チャンネル数を 3とする以
下の簡易実験を行った．45種類の特徴画像を F値の降順にソートし，3種類の特徴画像のイ
ンデックスを 3次元の軸とし，(1位, 1位, 1位)とその周囲 26近傍の (1位, 1位, 2位)，(1位,
2位, 2位)，(2位, 2位, 2位)，(1位, 1位, 3位)，(1位, 2位, 3位)，(1位, 3位, 3位)，(2位, 2
位, 3位)，(2位, 3位, 3位)，(3位, 3位, 3位)の特徴画像をそれぞれ 3チャンネルに保存して
U-Netを適用し，F値を求めた．ただし，各チャンネルに保存する特徴画像の順序が異なって
も，組合せが同じであれば同一の F値を再利用した．特徴画像の組合せ以外の全ての実験条
件を 4.2.3.12節と統一した．表 4.65に (1位, 1位, 1位)とその周囲 26近傍の特徴画像の組合
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図 4.175: 除外した患者症例 1
図 4.176: 除外した患者症例 2

図 4.177: 正常症例のVFフレーム画
像

図 4.178: U-Netを適用して得られた
EMB2の近似画像
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図 4.179: EMB2の Ground truth 図 4.180: EMB2の差分画像

図 4.181: U-Netを適用して得られた
TOP2の近似画像

図 4.182: TOP2の Ground truth
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図 4.183: TOP2の差分画像
図 4.184: U-Netを適用して得られた
LBP1の近似画像

図 4.185: LBP1の Ground truth 図 4.186: LBP1の差分画像
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図 4.187: U-Netを適用して得られた
SBLDの近似画像

図 4.188: SBLDの Ground truth

図 4.189: SBLDの差分画像
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表 4.33: 4.2.3.6節で焼きなまし法と FPNを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の
組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(NML2, ETC2, EMB1) (13, 30, 11) 0.816

(EMB2, EMB2, EMB2) (1, 1, 1) 0.815

(GRY, GAU2, EMB1) (16, 23, 11) 0.813

(BLT1, GRY, BLT2) (15, 16, 4) 0.807

(KNN1, MEA1, KNN2) (14, 12, 7) 0.803

(TOP1, BLT1, POS3) (20, 15, 2) 0.801

(NML2, EMB1, MEA1) (13, 11, 12) 0.801

(MED1, GAU1, EMB1) (9, 8, 11) 0.797

(HGE, HGE, ETC1) (6, 6, 5) 0.797

(POS2, GAU2, POS3) (18, 23, 2) 0.796

せを示す．表 4.62，表 4.65より，(1位, 1位, 1位)から stepが 1の山上り法を用いて探索を開
始した場合，(1位, 2位, 2位)という局所最適解にとどまり，F値は 0.821となるが，焼きなま
し法で求まった最適解は (SBLY3, EMB3, KNN1)で，それぞれの順位は (2位, 4位, 25位)であ
り，F値は 0.830となった．したがって，単純な山上り法よりも焼きなまし法の方がより良い
組合せを探索できることがわかった．さらに，全探索法をマルチチャンネル化に適用する場
合の組合せ数を試算する．チャンネル数を 3とし，各チャンネルに保存する特徴画像の順序
が異なっても組合せが同じであれば同一のエネルギー値を再利用する場合，特徴画像の種類
を 1種類，2種類，3種類，4種類，5種類，6種類，7種類，8種類，9種類，10種類，…とし
たとき，組合せ数は順に 1通り，4通り，10通り，20通り，35通り，76通り，119通り，176

通り，249通り，340通り，…となる．4.2.3.7節では，焼きなましの遷移の採択回数を 101回
としたため，単純計算で 7種類以上の特徴画像を用いる際には全探索法より焼きなまし法の
方が効率が良いことになる．
本節のテストでは，グループ A，B，Cを合わせた合計 58症例の平均 F値により椎間板の

抽出精度を評価している．グループA，B，Cで最適な特徴画像の組合せが異なるものの，最
適な特徴画像の組合せを入力に用いた際の F値が (GRY, GRY, GRY)を入力に用いた際の F値
より大きい値となった．本節の実験を実際の医療現場に応用する際，グループA，B，Cで得
られたいずれの最適な特徴画像の組合せを採用することもでき，ある程度の椎間板抽出精度
向上が担保されている．
本節ではマルチチャンネル化の効果のみを検証するために後処理を行わなかった．後処理

を行えば抽出精度の向上は期待できるが，処理の選定や組み合わせがアドホックになる．
本節では 21種類あるいは 45種類の特徴画像を用いたが，アルゴリズムとしては他の特徴

画像を組み込むことや，特徴画像の種類を減らすことが可能である．最適な特徴画像の枚数
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表 4.34: 4.2.3.6節で焼きなまし法と LinkNetを適用して得られた上位 10種類の特最適な特徴
画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(POS1, POS1, EMB2) (34, 34, 3) 0.821

(GAU1, GAU1, GAU1) (1, 1, 1) 0.820

(NML3, STC2, EMB2) (24, 39, 3) 0.817

(POS1, MEA1, EMB2) (34, 28, 3) 0.814

(GAU1, KNN1, HGE) (1, 9, 2) 0.813

(KNN1, NML2, MEA2) (9, 21, 8) 0.813

(KNN1, KNN2, KNN1) (9, 18, 9) 0.812

(KNN1, NML1, EMB3) (9, 15, 7) 0.809

(EMB3, POS3, MED1) (7, 22, 4) 0.809

(KNN1, MEA1, EMB2) (9, 28, 3) 0.807

はデータセットに依存すると予想されるため，21種類あるいは 45種類という枚数に拘らず，
最適な特徴画像の枚数を探すことが望ましい．
本節では LeNet，AlexNet，U-Net，FPN，LinkNet，PSPNetという 6つの深層学習モデルを

用いたが，アルゴリズムとしては他の識別器を組み込むこともできる．現在，様々な機械学習
モデルが登場し，精度向上を目指して日々改良が加えられている．医用画像や生物画像を対象
とした機械学習モデルの例を挙げる．Liuら [87]は，二方向から撮影したマンモグラムから乳
房腫瘤の検出を行うために，bipartite graph convolutional network (BGN)を基にした機械学習
モデルを提案した．Yangら [88]は，3次元画像である心血管造影CT画像から複数の冠動脈を
分離するために，座標情報と画素値情報の両方を組み込んだ conditional partial-residual graph
convolutional network (CPR-GCN)を提案した．Kulikovら [89]は，大腸菌画像の生物画像から
重なり合う物体を分離して抽出するために，U-Netの各 upscaling blockの最初の畳み込み層を
SinConv layerで置き換えた深層学習モデルを提案した．Hashimotoら [90]は，病理画像のア
ノテーションコスト，拡大倍率や染色条件の違いに対応するために，multiple instance learning
(MIL)，domain adversarial (DA)，multi-scale (MS) learningを組み合わせたパッチベースの深
層学習モデルを提案した．Maksoudら [91]は，高解像度の病理画像に対してパッチベースの
深層学習を適用すると計算資源を多く消費するため，原画像を低解像度に変換してパッチベー
スでスクリーニングを行い，所見が不明な位置のみを高解像度で精査する selective objective
switch (SOS) を提案した．Dongら [92]は，上部消化管内視鏡画像と下部消化管内視鏡画像
の両方を用いて領域抽出を行うために，マルチモダルな教師なし転移学習モデルを提案した．
Mengら [93]は，様々な網膜疾患がある中で，新たな網膜疾患の眼底写真が学習データに加わ
るごとにスクラッチから学習を行わなければならないという問題に対応するために，教師デー
タの特徴分布を保持し，予測時のラベルと属性を増分学習フレームワークで統合するADINet
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表 4.35: 4.2.3.6節で焼きなまし法と PSPNetを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(MEA2, EMB3, KNN1) (24, 19, 5) 0.799

(HGE, HGE, HGE) (1, 1, 1) 0.787

(MEA2, POS3, EMB2) (24, 15, 2) 0.785

(MEA2, BLT1, KNN2) (24, 17, 10) 0.784

(EMB1, KNN2, ETC2) (20, 10, 9) 0.784

(GAU2, MED1, HGE) (23, 14, 1) 0.783

(HGE, ETC2, EMB2) (1, 9, 2) 0.780

(POS2, BLT2, ETC2) (21, 12, 9) 0.778

(MEA2, POS3, NML3) (24, 15, 3) 0.777

(POS2, BLT1, HGE) (21, 17, 1) 0.776

表 4.36: 4.2.3.6節で 6つの深層学習モデルに (GRY, GRY, GRY)と最適な特徴画像の組合せを
入力して得られた平均 F値

深層学習
モデル

MCなし
平均 F値

MCあり
平均 F値

実験 1の
最適な特徴画像

実験 2の
最適な特徴画像

実験 3の
最適な特徴画像

LeNet P 0.604 0.613 (NGP, EMB3, TOP4) (SBLX2, SBLY1, POS3) (ETC1, SBLX1, SBLY2)
AlexNet P 0.459 0.602∗∗ (MEA1, MEA1, MEA1) (SBLY1, SBLX2, SBLY3) (SBLY2, TOP1, GAU2)
U-Net S 0.660 0.776∗∗ (SBLY1, GAU1, GAU2) (HGE, HGE, HGE) (LBP2, SBLY2, SBLX3)
FPN S 0.752 0.789∗ (NML2, ETC2, EMB1) (EMB3, EMB3, GAU1) (GRY, KNN1, ETC1)

LinkNet S 0.803 0.808 (POS1, POS1, EMB2) (EMB3, ETC1, BLT1) (BLT1, BLT1, BLT1)
PSPNet S 0.750 0.768 (MEA2, EMB3, KNN1) (ETC2, MEA2, MED2) (SBLX1, GAU1, LBP3)

(Attribute driven incremental network)を提案した．Qihang Yuら [94]は，3次元医用画像から
臓器や腫瘍を抽出するために，ネットワークをマクロレベルのトポロジとミクロレベルの cell
operationに分けて最適なネットワーク構造を探索する coarse-to-fine neural architecture search
(C2FNAS)を提案した．Zhaoら [95]は，大腸がんの病理画像からリンパ節転移の有無を予測
するために，GCN，multiinstance learning (MIL)と特徴量選択を組み込んだ深層学習モデルを
提案した．Leeら [96]は，医用画像内の構造物の境界があいまいな場合に抽出精度を向上させ
るため，boundary preserving block (BPB)による形状の学習と shape boundary-aware evaluator
(SBE)による整合性の評価を組み込んだ深層学習モデルを提案した．Hanchao Yuら [97]は，心
臓MR画像を用いて動作推定を行う際に，学習データセットとテストデータセットの分布が異
なる場合にも精度を保つために，メタ学習を組み込んだ fast online adaptive learning (FOAL)を
提案した．さらに，機械学習モデルを自動的に設計する automatic machine learning (AutoML)
[98]という手法が存在する．AutoMLは，ハイパーパラメータの最適化，メタ学習，NASな
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表 4.37: 4.2.3.7節で焼きなまし法とU-Netを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像
の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(TOP2, ETC2, SBLY1) (12, 39, 5) 0.793

(LBP2, ETC2, SBLY1) (14, 39, 5) 0.790

(LBP2, POS1, SBLY1) (14, 43, 5) 0.789

(SBLY1, LPL1, LBP3) (5, 41, 8) 0.786

(SBLM, LPL2, SBLX3) (21, 31, 11) 0.783

(SBLX3, POS1, SBLY2) (11, 43, 1) 0.781

(TOP2, SBLX1, MED2) (12, 44, 4) 0.780

(TOP2, LPL1, SBLY1) (12, 41, 5) 0.777

(SBLX3, MED1, SBLY1) (11, 40, 5) 0.775

(SBLY2, SBLY2, SBLY2) (1, 1, 1) 0.774

どの機能をもつ．識別器に AutoMLを用いれば，計算時間は膨大になるものの，精度がより
向上すると考えられる．勿論，SVMやランダムフォレスト，ロジスティック回帰などの古典
的な機械学習を用いることもできる．本研究で SVMではなく深層学習を使用した理由とし
て，以下の二つを挙げる．一つ目は，深層学習と SVMの分類精度の大小は問題によって異な
るが [99][100]，SVMで可能な抽出手法はパッチペースにとどまり，本節で，パッチベースと
比較して semantic segmentationの抽出精度が高い傾向にあることを示したからである．二つ
目は，上述の通り，SVMで可能な抽出手法はパッチベースにとどまるため，学習やテストに
計算時間を費やすからである．
マルチチャンネル化の課題は，深層学習と特徴画像の選択を組み合わせており，一回の実

験に日単位あるいは週単位の計算時間を費やすことである．深層学習のテストの結果に依存
して焼きなましの次の stateへの遷移を決定するため，複数の stateの計算を並列に行うことは
できない．計算時間の多くの割合を深層学習の学習，テストが占めるため，特徴画像の選択
に費やすことができる時間が限られているなら，計算時間が短い識別器を用いて最適な特徴
画像の組合せを選択し，それをU-Netなどの深層学習に応用する手法が考えられる．ただし，
最適な特徴画像の組合せは識別器ごとに異なるため，十分な計算時間を確保できれば，テス
トで使用する識別器を用いて特徴画像の選択を行うことが理想的である．また，計算時間の
短縮のためには，使用する特徴画像の枚数を減らし，焼きなましで探索する特徴空間を狭く
することも効果的であると考える．本節では，Sobelフィルタ，top-hat変換フィルタ，エンボ
スフィルタなどが最適な特徴画像の組合せ内に多く出現したため，それらの特徴画像を優先
的に探索する手法が考えられる．あるいは，特徴画像間の類似度を計算し，類似度と画素単
位の F値に応じて特徴画像の選択を行う手法も考えられる．なお，計算時間のほぼ全てを特
徴画像の順位付けと最適な特徴画像の組合せの選択に費やしており，テストに費やす時間は
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表 4.38: 4.2.3.7節で焼きなまし法と FPNを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の
組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(EMB2, EMB2, EMB2) (1, 1, 1) 0.815

(EMB3, SBLY2, TOP4) (21, 32, 27) 0.796

(EMB3, SBLX3, SBLY3) (21, 33, 29) 0.789

(TOP1, SBLX1, SBLX3) (20, 34, 33) 0.777

(GAU2, STC1, SBLY3) (23, 31, 29) 0.774

(NGP, SBLX2, POS1) (28, 25, 26) 0.773

(POS1, POS1, ETC2) (26, 26, 30) 0.772

(GAU2, SBLY1, SBLY2) (23, 37, 32) 0.770

(TOP1, STC2, SBLY2) (20, 35, 32) 0.770

(SBLM, STC2, SBLY3) (19, 35, 29) 0.766

数時間である．マルチチャンネル化を臨床医療現場に応用する際には，病院外部で事前に特
徴画像の順位付けと最適な特徴画像の組合せの選択を済ませ，病院では一つの組合せの学習，
テストのみを行うため，数時間で椎間板領域を抽出できる．
本論文の限界として，研究室で使用可能なVFデータセットのみを用いたことが挙げられる．

使用したVFデータセットは 58症例と少数であり，Ground truthの作成方法が椎間板抽出精度
に大きく影響を与える．本論文では少数データセット問題の解決手法としてマルチチャンネ
ル化による特徴画像の選択を用いたが，他にも様々な解決手法が存在する．Perezら [101]は，
tiny-imagenet-200という少数の自然画像からクラス分類を行う際に，アフィン変換を中心とし
たデータ拡張，Generative adversarial networks (GAN)，入力画像のペアを同時に深層学習に入
力する augmentation networkを別個に用いた．Rajpurkarら [102]は，少数のCT画像から虫垂
炎の識別を行うために，Kineticsと呼ばれるYouTubeの大規模なビデオデータセットを用いて
事前学習を行い，CT画像を用いて転移学習を行う手法を提案した．Hagosら [103]は，少数
の眼底写真から糖尿病性網膜症の識別を行うために，ImageNetを用いて Inception-V3モデル
で事前学習を行い，眼底写真を用いて転移学習を行う手法を提案した．Liuら [104]は，微生
物が密集した少数の顕微鏡画像から重なり合う微生物を分離して検出するために，HOG-SVM
detectorを用いて微生物の候補領域を検出した後，大域的最適化を用いて偽陽性を削減する手
法を提案した．Kataokaら [105]は，実際の自然画像を必要としない事前学習モデルとして，
数学的規則に基づいたフラクタルを生成し，画像パターンとカテゴリラベルを自動的に付与
する手法を提案した．Shiら [106]は，少数の超音波画像から乳房腫瘤や前立腺腫瘤を分類す
るために，異なる層の特徴量を連結して蓄積する stacked deep polynomial network (S-DPN)と
いう深層学習モデルを提案した．本節で示したマルチチャンネル化の効果が他の医用画像や
自然画像のデータセットでも確認できるかは現時点では不明であり，今後の研究に期待する．
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表 4.39: 4.2.3.7節で焼きなまし法と LinkNetを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(GAU1, GAU1, GAU1) (1, 1, 1) 0.820

(SBLX1, STC2, SBLY1) (36, 39, 23) 0.801

(SBLX1, STC2, TOP1) (36, 39, 27) 0.793

(POS1, LBP1, TOP1) (34, 40, 27) 0.792

(SBLX1, SBLD, TOP4) (36, 37, 29) 0.791

(SBLX3, SBLX1, TOP1) (35, 36, 27) 0.789

(TOP3, LBP1, TOP3) (32, 40, 32) 0.787

(SBLX3, STC2, SBLY1) (35, 39, 23) 0.786

(SBLX3, SOL, TOP1) (35, 38, 27) 0.785

(SBLX3, SBLD, TOP1) (35, 37, 27) 0.784

本研究の目的は，嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調べることであり，3章ではVFを用
いた椎間板の形態解析手法を，本章では深層学習を用いた椎間板領域の自動抽出手法を提案
した．今後，対象物を椎間板から頸椎椎体や頸椎棘突起へ拡大し，大規模なVFデータセット
を入手して本論文の提案手法を適用し，自動抽出した頸椎領域の形態解析を行う手法を開発
し，嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を評価することによって，最終的な目的を達成するこ
とが可能となる．なお，深層学習に改良を加えることで，椎間板領域の自動抽出と形動態解
析による嚥下障害の識別を一つのネットワークで完結できると考える．また，X線画像とVF
では造影剤の有無やフレーム数，画像解像度などが異なるが，撮影方法は基本的に同じであ
ることと，造影剤を用いても椎間板には影響がないことから，椎間板の抽出が目的であれば
X線画像を用いてもよい．しかしながら，今後，嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調べるに
あたり，嚥下障害の有無や程度，頸椎の動態を調べるためにVFが必須である．詳細な形動態
解析を実現するために，嚥下障害の有無や頸椎疾患の診断名が明確な大規模なVFデータセッ
トを入手することが必要となる．医療機関での試料や情報の取り扱いと他機関への提供は，人
を対象とする医学系研究に関する倫理指針 [107]に基づく．診療録，レセプト，健康診断の結
果，ゲノム情報などの要配慮個人情報を新たに取得して研究を実施する場合には，原則研究
対象者から同意を求める必要がある．自機関の既存情報のみを用いた学術研究では，個人情
報であってもオプトアウトの手続で研究を実施できる．他機関に既存試料や情報を提供する
場合には，学術研究などの明確な目的があり，研究対象者に研究目的を通知し，研究対象者
個人を直ちに判別できないように匿名化することで，機関を跨いだ研究を実施できる．医用
画像処理研究は，法律や指針を遵守し，研究対象者の協力を得てはじめて可能となる．医用
画像処理研究の展望として，現在盛んに行われている臓器の正確な抽出や医用画像診断支援
システムの構築とともに，工学的な手法を取り入れた臓器の評価指標の作成と，それを用い
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表 4.40: 4.2.3.7節で焼きなまし法と PSPNetを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(HGE, HGE, HGE) (1, 1, 1) 0.787

(GAU2, BLT1, EMB2) (23, 17, 2) 0.782

(NML1, POS1, EMB2) (13, 33, 2) 0.777

(POS2, GAU2, EMB3) (21, 23, 19) 0.776

(GAU1, POS1, EMB2) (11, 33, 2) 0.774

(KNN2, GRY, EMB3) (10, 22, 19) 0.773

(NML1, POS1, HGE) (13, 33, 1) 0.768

(MED1, POS1, EMB2) (14, 33, 2) 0.765

(NML2, POS1, HGE) (16, 33, 1) 0.765

(NML1, TOP2, EMB2) (13, 32, 2) 0.764

表 4.41: 4.2.3.7節で 6つの深層学習モデルに (GRY, GRY, GRY)と最適な特徴画像の組合せを
入力して得られた平均 F値

深層学習
モデル

MCなし
平均 F値

MCあり
平均 F値

実験 1の
最適な特徴画像

実験 2の
最適な特徴画像

実験 3の
最適な特徴画像

U-Net 0.660 0.747∗∗ (TOP2, ETC2, SBLY1) (EMB1, SBLD, SBLY1) (LBP3, SBLX2, LBP3)
FPN 0.752 0.794∗ (EMB2, EMB2, EMB2) (ETC2, NML1, MED2) (NML2, NML2, NML2)

LinkNet 0.803 0.813∗ (GAU1, GAU1, GAU1) (BLT1, BLT1, BLT1) (BLT1, BLT1, BLT1)
PSPNet 0.750 0.765 (HGE, HGE, HGE) (NML3, NML3, NML3) (POS2, SBLX1, BLT1)

た病因解明や治療法の確立を行うことで，研究対象者に研究成果を還元できると考える．
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表 4.42: アウトライアを除外し，焼きなまし法とU-Netを適用して得られた上位 10種類の最
適な特徴画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均Ｆ値

(TOP1, SBLY1, GAU1) (9, 1, 29) 0.835

(TOP1, SBLY2, POS2) (9, 2, 31) 0.831

(TOP1, SBLX2, TOP4) (9, 5, 26) 0.831

(STC2, TOP4, SBLY1) (38, 26, 1) 0.829

(GAU2, SBLY1, LPL2) (11, 1, 27) 0.827

(EMB3, SBLY2, POS2) (10, 2, 31) 0.825

(KNN1, SBLY2, TOP3) (8, 2, 30) 0.824

(SBLY3, BLT1, MEA1) (12, 4, 28) 0.824

(SBLY3, SBLY1, EMB2) (12, 1, 23) 0.823

(SBLY3, SBLY2, BLT2) (12, 2, 24) 0.822

表 4.43: 4.2.3.7節と 4.2.3.8節の (GRY, GRY, GRY)と最適な特徴画像の組合せの比較

アウトライア
除外の有無

MCなし
平均 F値

MCあり
平均 F値

実験 1の
最適な特徴画像

実験 2の
最適な特徴画像

実験 3の
最適な特徴画像

なし (4.2.3.7節) 0.660 0.747∗∗ (TOP2, ETC2, SBLY1) (EMB1, SBLD, SBLY1) (LBP3, SBLX2, LBP3)
あり (4.2.3.8節) 0.690 0.661 (TOP1, SBLY1, GAU1) (KNN2, POS3, SBLY1) (SBLY3, SBLY3, SBLY3)
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表 4.44: 4.2.3.7節と 4.2.3.8節の症例ベースの比較

症例番号
4.2.3.7節

(GRY, GRY, GRY)
4.2.3.7節

(EMB1, SBLD, SBLY1)
4.2.3.8節

(GRY, GRY, GRY)
4.2.3.8節

(KNN2, POS3, SBLY1)

患者群 P16 0.405 0.880 0.351 0.0527

患者群 P17 0.477 0.490 0.368 0.147

患者群 P21 0.180 0.638 0.543 0.000

患者群 P4 0.833 0.789 0.855 0.391

患者群 P19 0.877 0.866 0.860 0.725

患者群 P26 0.563 0.540 0.566 0.000

正常群 N26 0.847 0.836 0.804 0.508

正常群 N24 0.737 0.872 0.741 0.626

正常群 N4 0.680 0.792 0.682 0.846

正常群 N23 0.805 0.872 0.772 0.000

正常群 N21 0.365 0.807 0.259 0.437

正常群 N10 0.606 0.852 0.669 0.639

正常群 N5 0.121 0.722 0.223 0.000998

正常群 N29 0.771 0.827 0.830 0.770

正常群 N22 0.827 0.867 0.836 0.496

正常群 N18 0.930 0.909 0.901 0.809

正常群 N12 0.583 0.870 0.643 0.604

正常群 N28 0.494 0.748 0.489 0.323

正常群 N38 0.484 0.845 0.631 0.632

平均値 0.610 0.791 0.633 0.421

表 4.45: 4.2.3.9節で PSPNetを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(HGE, HGE, HGE) 1 0.787

(KNN1, KNN1, KNN1) 2 0.771

(ETC1, ETC1, ETC1) 3 0.771

(MEA1, MEA1, MEA1) 4 0.771

(GAU1, GAU1, GAU1) 5 0.770

(NML1, NML1, NML1) 6 0.768

(MED1, MED1, MED1) 7 0.766

(BLT1, BLT1, BLT1) 8 0.759

(EMB1, EMB1, EMB1) 9 0.757

(GRY, GRY, GRY) 10 0.752
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表 4.46: 4.2.3.9節で焼きなまし法と PSPNetを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(TOP1, NML1, NML1) (13, 6, 6) 0.789

(HGE, HGE, HGE) (1, 1, 1) 0.787

(TOP1, MED1, NML1) (13, 7, 6) 0.782

(TOP1, POS1, BLT1) (13, 15, 8) 0.781

(TOP1, POS1, BLT1) (13, 15, 8) 0.781

(SBLD, SBLY1, BLT1) (12, 11, 8) 0.778

(ZSP, KNN1, NML1) (21, 2, 6) 0.776

(TOP1, EMB1, MED1) (13, 9, 7) 0.774

(SBLY1, SBLY1, MED1) (11, 11, 7) 0.773

(ZSP, HGE, GAU1) (21, 1, 5) 0.771

表 4.47: 4.2.3.7節と 4.2.3.9節の (GRY, GRY, GRY)と最適な特徴画像の組合せの比較

特徴画像の
枚数

MCなし
平均 F値

MCあり
平均 F値

実験 1の
最適な特徴画像

実験 2の
最適な特徴画像

実験 3の
最適な特徴画像

45種類 (4.2.3.7節) 0.750 0.765 (HGE, HGE, HGE) (NML3, NML3, NML3) (POS2, SBLX1, BLT1)
21種類 (4.2.3.9節) 0.750 0.771 (TOP1, NML1, NML1) (ZSP, BLT1, BLT1) (SBLX1, SBLX1, GRY)

表 4.48: 2層の U-Netを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 1 0.712

(LBP2, LBP2, LBP2) 2 0.652

(SBLY3, SBLY3, SBLY3) 3 0.650

(EMB3, EMB3, EMB3) 4 0.648

(NML2, NML2, NML2) 5 0.641

(SBLX2, SBLX2, SBLX2) 6 0.641

(SBLX3, SBLX3, SBLX3) 7 0.640

(MEA1, MEA1, MEA1) 8 0.637

(LBP3, LBP3, LBP3) 9 0.614

(HGE, HGE, HGE) 10 0.607
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表 4.49: 3層の U-Netを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(EMB3, EMB3, EMB3) 1 0.762

(BLT2, BLT2, BLT2) 2 0.744

(SBLX1, SBLX1, SBLX1) 3 0.741

(SBLX2, SBLX2, SBLX2) 4 0.741

(SBLD, SBLD, SBLD) 5 0.740

(MED2, MED2, MED2) 6 0.739

(SBLY2, SBLY2, SBLY2) 7 0.737

(NGP, NGP, NGP) 8 0.736

(SBLX3, SBLX3, SBLX3) 9 0.735

(SBLY3, SBLY3, SBLY3) 10 0.723

表 4.50: 4層の U-Netを適用して得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(TOP1, TOP1, TOP1) 1 0.789

(SBLY2, SBLY2, SBLY2) 2 0.775

(TOP2, TOP2, TOP2) 3 0.775

(SBLY3, SBLY3, SBLY3) 4 0.771

(NML2, NML2, NML2) 5 0.766

(SBLX3, SBLX3, SBLX3) 6 0.766

(MED1, MED1, MED1) 7 0.757

(SBLX1, SBLX1, SBLX1) 8 0.755

(GAU1, GAU1, GAU1) 9 0.750

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 10 0.749
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表 4.51: 焼きなまし法と 2層のU-Netを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組
合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(TOP4, SBLY2, SBLY3) (42, 31, 3) 0.764

(LPL1, TOP1, SBLY3) (40, 35, 3) 0.750

(ETC2, SBLY2, SBLX3) (44, 31, 7) 0.747

(ETC2, SBLY2, SBLX2) (44, 31, 6) 0.742

(GAU2, SBLY2, SBLX1) (30, 31, 13) 0.734

(TOP2, SBLY2, SBLX1) (28, 31, 13) 0.724

(ETC2, SBLY2, SBLY3) (44, 31, 3) 0.720

(POS1, POS2, SBLY3) (41, 36, 3) 0.718

(ETC1, LPL2, SBLY1) (38, 26, 1) 0.716

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) (1, 1, 1) 0.712

表 4.52: 焼きなまし法と 3層のU-Netを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組
合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(LPL2, LBP3, SBLY2) (27, 14, 7) 0.782

(TOP4, KNN2, SBLY2) (22, 35, 7) 0.780

(TOP2, POS2, EMB3) (23, 40, 1) 0.768

(EMB3, EMB3, EMB3) (1, 1, 1) 0.762

(NML2, NML1, EMB3) (29, 42, 1) 0.757

(TOP3, POS2, EMB3) (28, 40, 1) 0.756

(TOP1, MEA1, SBLX2) (21, 41, 4) 0.756

(SBLM, SOL, SBLX1) (24, 38, 3) 0.756

(POS3, GRY, EMB3) (25, 39, 1) 0.753

(TOP4, STC1, SBLX2) (22, 37, 4) 0.752
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表 4.53: 焼きなまし法と 4層のU-Netを適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画像の組
合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(SBLX3, SBLD, TOP3) (6, 27, 17) 0.795

(SBLY3, SBLD, BLT2) (4, 27, 18) 0.790

(TOP1, TOP1, TOP1) (1, 1, 1) 0.789

(NML2, SBLD, KNN2) (5, 27, 20) 0.786

(SBLX3, SBLD, NGP) (6, 27, 19) 0.785

(KNN1, EMB2, TOP4) (12, 31, 16) 0.785

(MED1, SBLD, TOP3) (7, 27, 17) 0.785

(SBLX3, SBLD, KNN2) (6, 27, 20) 0.782

(SBLX1, NML3, TOP3) (8, 33, 17) 0.780

(POS3, EMB2, BLT2) (11, 31, 18) 0.776

表 4.54: 2層，3層，4層，5層の U-Netを用いて得られた (GRY, GRY, GRY)と最適な特徴画
像の組合せの比較

U-Netの
層数

MCなし
平均 F値

MCあり
平均 F値

実験 1の
最適な特徴画像

実験 2の
最適な特徴画像

実験 3の
最適な特徴画像

2 0.380 0.717∗∗ (TOP4, SBLY2, SBLY3) (SBLY2, SBLX2, TOP3) (SBLY2, TOP1, EMB2)
3 0.636 0.777∗∗ (LPL2, LBP3, SBLY2) (SBLX1, SBLY1, LPL1) (SBLY2, SBLY2, SBLY2)
4 0.720 0.768∗∗ (SBLX3, SBLD, TOP3) (SBLY3, SBLX2, ETC1) (NGP, SBLD, LBP3)
5 0.660 0.747∗∗ (TOP2, ETC2, SBLY1) (EMB1, SBLD, SBLY1) (LBP3, SBLX2, LBP3)

表 4.55: 1チャンネルの実験で得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(SBLY2) 1 0.781

(SBLY3) 2 0.768

(KNN1) 3 0.765

(SBLX2) 4 0.760

(TOP1) 5 0.759

(GAU2) 6 0.757

(SBLY1) 7 0.755

(SBLX1) 8 0.751

(EMB3) 9 0.746

(GRY) 10 0.728
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表 4.56: 2チャンネルの実験で得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(SBLY2, SBLY2) 1 0.772

(SBLY1, SBLY1) 2 0.759

(SBLX2, SBLX2) 3 0.759

(NML3, NML3) 4 0.753

(EMB3, EMB3) 5 0.750

(SBLD, SBLD) 6 0.749

(SBLX3, SBLX3) 7 0.741

(TOP3, TOP3) 8 0.740

(POS2, POS2) 9 0.727

(TOP2, TOP2) 10 0.727

表 4.57: 4チャンネルの実験で得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(SBLY2, SBLY2, SBLY2, SBLY2) 1 0.777

(TOP2, TOP2, TOP2, TOP2) 2 0.774

(SBLY3, SBLY3, SBLY3, SBLY3) 3 0.772

(TOP1, TOP1, TOP1, TOP1) 4 0.764

(EMB1, EMB1, EMB1, EMB1) 5 0.760

(SBLX3, SBLX3, SBLX3, SBLX3) 6 0.757

(EMB2, EMB2, EMB2, EMB2) 7 0.755

(SBLX1, SBLX1, SBLX1, SBLX1) 8 0.749

(SBLX2, SBLX2, SBLX2, SBLX2) 9 0.746

(KNN2, KNN2, KNN2, KNN2) 10 0.744
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表 4.58: 2チャンネルの実験で焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(SBLD, SBLY2) (6, 1) 0.796

(SBLX1, SBLY1) (13, 2) 0.794

(TOP1, SBLY2) (14, 1) 0.789

(TOP1, SBLY1) (14, 2) 0.783

(SBLY3, SBLX3) (22, 7) 0.780

(SBLD, SBLX2) (6, 3) 0.774

(SBLY2, SBLY2) (1, 1) 0.772

(LBP3, SBLD) (11, 6) 0.772

(SBLD, MEA2) (6, 23) 0.772

(EMB3, SBLY1) (5, 2) 0.770

表 4.59: 4チャンネルの実験で焼きなまし法を適用して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(LPL1, NML1, SBLX3, SBLD) (29, 13, 6, 25) 0.803

(SBLY1, MEA2, KNN2, SBLD) (31, 17, 10, 25) 0.793

(SBLY1, GAU1, EMB2, TOP4) (31, 14, 7, 28) 0.788

(SBLY1, GAU1, ETC1, EMB3) (31, 14, 12, 23) 0.786

(SBLY1, BLT1, EMB1, SBLD) (31, 11, 5, 25) 0.785

(BLT2, GAU1, SBLX3, LBP3) (33, 14, 6, 26) 0.785

(GAU2, NML1, EMB2, SBLD) (30, 13, 7, 25) 0.782

(SBLY1, MEA1, KNN2, KNN1) (31, 16, 10, 27) 0.781

(SBLX2, MEA2, SBLX2, SBLY3) (9, 17, 9, 3) 0.778

(NML2, NML1, KNN2, SBLD) (32, 13, 10, 25) 0.778

表 4.60: チャンネル数を 1，2，3，4と変更して得られた (GRY, GRY, GRY)と最適な特徴画像
の組合せの比較

チャンネル
数

MCなし
平均 F値

MCあり
平均 F値

実験 1の
最適な特徴画像

実験 2の
最適な特徴画像

実験 3の
最適な特徴画像

1 0.668 0.720∗ (SBLY2) (HGE) (SBLX2)
2 0.600 0.754∗∗ (SBLD, SBLY2) (SBLY1, ETC1) (SBLY3, SBLX2)
3 0.660 0.747∗∗ (TOP2, ETC2, SBLY1) (EMB1, SBLD, SBLY1) (LBP3, SBLX2, LBP3)
4 0.687 0.785∗∗ (LPL1, NML1, SBLX3, SBLD) (HGE, HGE, HGE, HGE) (SBLX3, BLT2, GAU1, SBLY3)
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表 4.61: 4.2.3.12節で得られた上位 10種類の同一の特徴画像

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位 平均 F値

(TOP2, TOP2, TOP2) 1 0.808

(SBLY3, SBLY3, SBLY3) 2 0.794

(NML1, NML1, NML1) 3 0.793

(EMB3, EMB3, EMB3) 4 0.791

(SBLX1, SBLX1, SBLX1) 5 0.784

(BLT2, BLT2, BLT2) 6 0.781

(MEA1, MEA1, MEA1) 7 0.778

(NML3, NML3, NML3) 8 0.776

(SBLY1, SBLY1, SBLY1) 9 0.776

(POS3, POS3, POS3) 10 0.774

表 4.62: 焼きなまし法を (1位, 1位, 1位)から開始して得られた上位 10種類の最適な特徴画
像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(SBLY3, EMB3, KNN1) (2, 4, 25) 0.830

(TOP2, BLT2, EMB2) (1, 6, 20) 0.829

(TOP2, SBLY3, GRY) (1, 2, 17) 0.827

(POS3, EMB3, GAU1) (10, 4, 15) 0.820

(TOP2, SBLX1, LBP3) (1, 5, 19) 0.819

(NML1, EMB3, GAU2) (3, 4, 21) 0.819

(EMB3, NML1, EMB1) (3, 4, 23) 0.819

(SBLY3, TOP2, GAU2) (2, 1, 21) 0.818

(SBLY1, TOP2, EMB2) (9, 1, 20) 0.816

(SBLX2, EMB3, LBP1) (13, 4, 16) 0.815
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表 4.63: 焼きなまし法を (14位, 14位, 14位)から開始して得られた上位 10種類の最適な特徴
画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ 平均 F値

(SBLX1, EMB2, GRY) (5, 20, 17) 0.830

(TOP2, EMB1, EMB2) (1, 23, 20) 0.820

(EMB3, LBP1, BLT1) (4, 16, 18) 0.819

(BLT2, MEA1, BLT1) (6, 7, 18) 0.818

(SBLY1, LBP1, SBL1) (9, 16, 13) 0.815

(SBLX2, BLT2, STC1) (13, 6, 26) 0.815

(LBP3, NML2, NML2) (19, 12, 12) 0.814

(SBLX2, EMB3, EMB1) (13, 4, 23) 0.812

(SBLX2, MEA1, SBLY2) (13, 7, 24) 0.812

(NML1, LBP1, GAU1) (3, 16, 15) 0.808

表 4.64: EMB2，TOP2，LBP1，SBLDを近似して得られた各症例の RMSE

症例番号
EMB2
RMSE

TOP2
RMSE

LBP1
RMSE

SBLD
RMSE

患者群 P20 358 160 1580 2910

患者群 P21 499 298 1660 3070

患者群 P22 466 203 1700 2910

正常群 N27 268 110 1360 2750

正常群 N28 247 118 1400 3230

正常群 N29 319 155 1440 2910

正常群 N30 326 142 1420 3110

正常群 N31 398 128 1290 2870

正常群 N32 642 175 1310 3200

平均値 391 165 1460 3000
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表 4.65: (1位, 1位, 1位)とその周囲 26近傍の特徴画像の組合せ

特徴画像の組合せ
特徴画像の
順位の組合せ

平均
F値

(TOP2, TOP2, TOP2) (1, 1, 1) 0.778

(TOP2, TOP2, SBLY3) (1, 1, 2) 0.8206

(TOP2, SBLY3, SBLY3) (1, 2, 2) 0.8209

(SBLY3, SBLY3, SBLY3) (2, 2, 2) 0.716

(TOP2, TOP2, NML1) (1, 1, 3) 0.770

(TOP2, SBLY3, NML1) (1, 2, 3) 0.773

(TOP2, NML1, NML1) (1, 3, 3) 0.741

(SBLY3, SBLY3, NML1) (2, 2, 3) 0.803

(SBLY3, NML1, NML1) (2, 3, 3) 0.781

(NML1, NML1, NML1) (3, 3, 3) 0.748
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第5章 結論

本論文では，医師が VFから手動抽出した椎間板領域の形態解析と，深層学習を用いた椎
間板領域の抽出を行った．深層学習を用いた椎間板領域の抽出手法として，モルフォロジー
演算による後処理を用いた方法と，マルチチャンネル化による前処理を用いた方法を提案し
た．患者群 19名と正常群 39名から構成されるVFデータセットに提案手法を適用した．医師
が VFから手動抽出した椎間板領域の形態解析では，患者群の椎間板の形状が正常群と比較
して不整であることが示された．深層学習とモルフォロジー演算による後処理を用いた椎間
板領域の抽出では，学習，テスト症例の分割，椎間板領域のデータ，頸部マスク，パッチサイ
ズ，パッチの画素値正規化補正と回転補正，深層学習の尤度，後処理を変更して，それぞれ
の条件で椎間板抽出精度が最大となるパラメータを模索した．深層学習とマルチチャンネル
化による前処理を用いた椎間板領域の抽出では，学習，テスト症例の分割，特徴画像の種類，
深層学習モデル，深層学習パラメータ，焼きなまし条件，計算機環境に伴う乱数固定の有無
を変更して，マルチチャンネル化が椎間板抽出精度の向上に与える効果を多角的に検証した．
本研究の目的は，嚥下障害と頸椎の形動態の関連性を調べることであり，そのためには嚥下
障害の有無が明確な大規模なVFデータセットから椎間板領域を自動抽出し，形態解析を行う
必要がある．本論文では，VFを用いて椎間板の形態解析を行う手法と，VFから椎間板領域
を自動抽出する手法について述べた．今後，嚥下障害の有無が明確な大規模なVFデータセッ
トの入手，提案手法の適用による椎間板を含む頸椎領域の自動抽出，自動抽出した嚥下障害
患者群と正常嚥下群の頸椎領域に形態解析を行う手法の開発，嚥下障害と頸椎の形動態の関
連性の評価を行うことによって，本研究の目的を達成できると考える．
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