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1

第1章 序論

1.1 本研究の背景

我が国のがん死亡者数の第 3位は，胃がんである [1]．世界では，5番目に発症

者が多いがんであり，発症者の半数以上は，東アジアの地域に集中している [2]．

その主な発症リスクは，Helicobacter pylori（以降，H. pylori）の感染に伴う胃炎

により高まることが，医学的研究から判明している [3, 4, 5]．具体的に，1983年

に発見された H. pyloriの感染により，慢性的な胃の炎症を起こし，それが慢性

化すると胃の粘膜が薄く萎縮が状態となる．上記の胃炎は慢性萎縮性胃炎とよば

れ，胃がん発症と密接な関係がある．そのため，慢性萎縮性胃炎の原因となるH.

pyloriの感染が発症リスクを高める原因であると知られている．H. pylori感染が

胃がん発症の危険因子であると判明して以来，さらなる医学的研究が重ねられ，

H. pylori除菌治療によって発症リスクが 1/3程度に減少することが明らかとなっ

た [6]．

これを受けて，東アジア諸国では，従来の胃がん早期発見を目指す検診から，

胃がん予防を目指す検診へと移行し始めている [7]．特に，我が国と韓国におい

ては，世界的にも胃がん死亡率が高いことから，全国規模の胃がん集団検診が行

われており [8]，胃がん予防に向けた対策が各国で施行されている．我が国では，

胃がんの死亡率の減少を目的に，一次予防を目的としたリスク診断を多くの対象

者に対して行うための方針が打ち出されている [9]．具体的に，従来の二次予防

を目的とした胃がん検診において，上記リスク診断を併せて行うというものであ

る．現状のリスク診断では，表 1.1に示す，ABC(D)分類 [10]と呼ばれる血液検

査における測定値に着目しながら，胃X線検査および胃内視鏡検査といった画像

検査を行う．ABC(D)分類は，血中のH. pylori抗体値とペプシノゲン値（PG値）
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表 1.1: ABC(D)分類の概要
H. pylori抗体値 1

陰性 陽性

PG値 2 陰性 A群 B群
陽性 C(D)群 C群

に基づいて 3つまたは 4つの分類結果を得る血液検査である．ただし，H. pylori

抗体値は，H. pyloriの感染の有無の評価指標であり，PG値は胃粘膜の萎縮の度

合いの評価指標である．胃の萎縮の度合いを評価する PG値をH. pylori抗体値と

組み合わせることで，萎縮の進行状態まで把握可能となるため，ABC(D)分類は

リスクの層別化方法として用いられている．また，ABC(D)分類は，簡便な検査

のため多くの対象者に対して行うための検査として適しているものの，誤分類に

よる偽陰性の発生が問題視されていることから [11]，画像検査との併用が必須と

されている．内視鏡検査は，早期胃がん発見率が胃X線検査よりも高いものの，

1日の検診人数に限りがあるため，内視鏡検査のみで全ての受診者を検査するこ

とは，困難である [12]．これは，平成 25年度のがん検診全国集計結果 [13]にお

いて，X線検査の受診者数が 678万人であったのに対して，内視鏡検査の受診者

数が 48万人であったことからも明らかである．そのため，初めて検診を受ける

受診者に対しては，X線検査とABC(D)分類によって，より信頼性の高いリスク

診断を行い，内視鏡検査の対象者を絞り込むことが望まれている [14]．ただし，

胃X線検査においては，規定の複数体位より撮影された胃X線画像に対して，ひ

だの形や粘膜面の模様の変化として現れる症状に注目しながら，複数枚の画像を

総合的に診断する．さらに，2名以上の医師による読影が原則化 [9]されている

ものの，読影が可能な医師の減少 [15]が問題視されており，医師個人にかかる負

担は大きくなっている．

医師の負担軽減のためには，機械学習を用いて画像を解析し，医師 1名分の診

1Eプレート栄研 H. pylori抗体キットを用いた場合，H. pylori抗体値 10U/ml以上を陽性とす
る．

2一般に PGI 70ng/ml以下かつ PGI/II比 3以下を陽性とする．
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断の代替，もしくは医師の診断を支援することが有効である 3既に，マンモグラ

フィを用いた乳がん検診においては，機械学習に基づく解析手法を搭載した診断

支援システムが普及し [16]，一定の有効性が確認されている [17, 18]．一方，胃

X線画像を用いた胃がん発症リスクの診断支援システムは，実用化には至ってい

ないものの，胃のひだの症状を捉える画像特徴 [19]や特徴選択に基づくリスク

検出手法 [20]が提案されている．しかしながら，従来手法では，解析対象が単一

体位の画像のみに留まっており，医師が診断時に着目する他の体位の画像や血液

の測定値といったデータを十分に考慮した手法は実現されていない．また，近年

の医用画像解析においては，その分類や検出精度の高さから，深層学習を用いた

研究が積極的に行われているものの [21, 22]，胃X線画像を用いた胃がん発症リ

スクに対して深層学習を導入した手法も実現されていない．そのため上記データ

から，機械学習を活用して胃がん発症リスク分類に重要な情報を抽出可能とする

だけでなく，深層学習の活用することによって，更なる精度向上が期待される．

1.2 本研究の目的

本研究では，胃がん発症リスクの診断時に取得される複数体位の画像や血液の

測定値といった様々なデータから，機械学習を用いて重要な情報を抽出すること

で，高精度な胃がん発症リスク分類手法を実現することを目的とする．また，深

層学習を効果的に活用し，胃 X線画像から算出する特徴の弁別性を高めること

によって，さらなる高精度化を実現する．具体的に，以下に示す課題とそれらの

解決によって，高精度な胃がん発症リスク分類手法の実現を目指す．

課題 (i):複数体位にて撮影された胃X線画像の効果的な活用方法の実現

一般的に集団検診を対象とした胃X線検査では，NPO法人日本消化器がん

検診精度管理評価機構の基準撮影法ないしは，日本消化器がん検診学会ガ

イドライン [23]による新・X線撮影法が行われている．両者とも基準とな

る複数の体位において胃X線画像を撮影する方法である．ただし，体位間

3最終的な診断結果は，医師が下すことを想定している．
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で詳細に描出される症状が異なることから，医師は各体位に合った症状の

評価を行ったうえで，複数体位の画像に対する総合的な診断を行っている．

そのため，リスク分類手法においては，医師の体位毎に注目すべき症状の

把握方法と，複数体位の画像からの総合的判断方法の実現が課題となる．

課題 (ii):複数体位の画像に加えて，血液の測定値の効果的な活用方法の実現

文献 [24]では，ABC(D)分類における各分類結果の受診者の経過観察が行

われ，胃がん発見率がA，B，C群の順に高く，特にA群からは 1例も胃が

んが発見されなかったことが報告されている．また，文献 [25]では，画像

所見と血液の測定値間における萎縮の進行度合いに関する関係性が報告さ

れている．これを受けて，医師はリスクの層別化に有効な血液の測定値と

胃X線画像中の症状を照らし合わせながら，より信頼性の高い診断を行っ

ている．そのため，高精度なリスク分類のためには，血液の測定値と画像

中の症状との比較方法の実現が課題となる．

高精度な胃がん発症リスク分類手法の実現のために，上記課題に対して，以下に

示す解決策の導入を試みる．

解決策 (i):特徴統合と分類結果統合に基づく諸症状間や体位間の重要性の考慮

課題 (i)の解決のために，胃X線画像から算出した複数の画像特徴を各特徴

の重要度を考慮しながら統合し，体位毎にリスク分類を行う．続いて，複数

体位の画像から得られた分類結果を各体位の分類精度を考慮しながら，統

合する．特徴毎の重要度，および各体位のリスク分類に対する重要度を考

慮することによって，各体位にあった症状を重視することに加え，体位間

の関係を総合的に評価することが可能なる．

解決策 (ii):相関分析に基づくリスクの変化を捉えた画像特徴の抽出

課題 (ii)の解決のために，胃X線画像から算出した特徴と血液の測定値間

の相関関係を分析することで，胃がん発症リスクの変化に関連が高い画像

特徴を抽出する．これによって，血液の測定値と画像中の症状を比較した

リスク分類が可能となる．
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解決策 (iii):深層学習を用いた領域抽出に基づく画像特徴の弁別性の向上

医師が胃がん発症リスクを診断する際には，多くの経験によって培った症

状に対する知見を活かしている．したがって，これらの症状を捉えるための

画像特徴を設計するためには，膨大な専門知識と多くの労力がかかる．画

像特徴の表現能力は，分類精度に直結するため，より弁別性の高い画像特

徴の獲得が必要となる．そのため，画像特徴の表現方法を学習可能な深層

学習を活用することによって，医師の知見に近くかつ弁別性の高い画像特

徴を算出する．具体的には，深層学習を用いて抽出した胃がん発症リスク

と関連が高い領域から，特徴を算出可能とすることで，特徴の弁別性を高

める．

上記の本研究における課題とその解決策および章構成の関係を図 1.1に示す．

1.3 論文の構成

本論文は 6章からなり，以下に各章の概要を述べる．第 1章では，研究の背景

および目的について述べた．

第 2章では，本研究の関連研究として機械学習を用いた医用画像の解析手法を

紹介し，本論文で解決すべき問題を明らかにする．

第 3章では，複数体位の胃X線画像を用いた胃がん発症リスクの検出手法を提

案する．まず，各体位の画像に現れている症状を捉えるために，胃X線画像から

算出した複数種の画像特徴をMultiple Kernel Learning (MKL) [26]に基づき，各

特徴の重要度を考慮しながら統合し，体位毎のリスク検出器を構築する．また，

複数体位の総合的判断を行うために，各体位のリスク検出に対する重要性として

検出器の精度を考慮しながら複数の検出結果を統合する．各体位の画像に現れて

いる症状の把握に加え，各体位のリスク検出に対する重要性の考慮によって，胃

がん発症リスクを高精度に検出可能であることを実験により確認する．

第 4章では，血液の測定値と画像特徴間の関連性を活用した胃がん発症リスク

の段階の分類手法を提案する．まず，画像特徴と血液の測定値間の相関関係を，
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図 1.1: 本研究における課題とその解決策および章構成の関係．

Kernel Canonical Correlation Analysis (KCCA) [27]により解析することで，胃が

ん発症リスクの変化に関連が高い画像特徴を抽出する．この特徴抽出を撮影体

位毎に行い，リスク分類器を構築する．さらに，複数の分類結果を体位毎の精度

を考慮しながら統合することで，胃がん発症リスクを分類する．これらの処理を

「発症リスクの有無の分類時」および「発症リスクの度合いの分類時」に対して

階層的に適用する．両者の関連性を活用することで，胃がん発症リスクの有無

のみでなく，リスクの度合いまで高精度に分類可能であることを実験により確認

する．

第 5章では，深層学習を用いた領域抽出によって胃がん発症リスク検出を高精

度化する手法を提案する．まず，胃X線画像を小さな画像（以降，パッチ）に分
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割し，深層学習の一種であるDeep Convolutional Neural Network (DCNN) [28]の

学習を行う．続いて，パッチを DCNNへ入力した際の出力値を用いて，胃がん

発症リスクとパッチ間の関連度を定義し，それに基づき発症リスクと関連の高い

パッチを選択する．さらに，選択したパッチから症状全体を捉えた特徴をBag of

Features (BoF) [29]表現に基づき算出する．これにより，画像に対する領域情報

を教師データとして使用せずに，発症リスクに関連する領域のみからの弁別性の

高い特徴を抽出することが可能となる．第 5章では，深層学習の有効性を確認す

るために，単一体位の胃 X線画像より算出した特徴算出した特徴を用いて，胃

がん発症リスク検出を行い，その精度を確認する．実験では，まずリスクに関連

する領域が抽出可能であるかを確認する．次に，抽出した領域のみから得られる

特徴によって，検出精度が向上することを確認する．

第 6章では，本論文の結論を示し，今後の課題について述べる．
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第2章 機械学習を用いた医用画像解
析に関する従来研究

2.1 はじめに

本章では，医師の診断支援を目的とした，機械学習を用いた医用画像解析に関

する従来研究について述べる．医用画像解析に関する研究は，計算機で医用画像

が読み込み可能となって以来，行われ始めた．研究が始まった当初である 1970年

代から 1990年代までは，画像からのエッジ抽出や線分検出による基礎的な画像処

理技術によって，解析対象となる医用画像から特定の症状に現れる形状の抽出等

が行われていた．1990年代の終わりになると機械学習に基づく解析手法が広く研

究されるようになり，現在でも機械学習に基づく解析手法が一般的となっている．

近年では，2012年に行われた一般画像認識のコンペティション (ILSVRC 2012)

において，トロント大学のグループが提案した多層化した Convolutional Neural

Network (CNN) [28]のモデル (Depp CNN; DCNN) [30]1が大幅な認識精度向上を

達成したことをきっかけに，深層学習へ注目が一斉に集まった．CNNは，ニュー

ラルネットワークモデルの一種であり，現在では多層化した DCNNが一般的と

なっている．2012年以降も，活発な研究が行われ，文献 [31, 32, 33]に代表され

る様々なDCNNのモデルが提案されており，人間を上回る画像認識精度を達成

するようになった．それ以来，医用画像解析にも深層学習が積極的に導入される

ようになり，2015年から医用画像解析に対して深層学習を用いた研究が数多く

報告されるようになった [22]．

上記のような解析手法を搭載した診断支援システムは，Computer-Aided Diag-

nosis (CAD)システムと呼ばれている．ここで，医療現場では，double readingと

1当モデルは，AlexNetと呼ばれる場合もある．
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呼ばれる 2名の医師が同じ症例を診断することによって，見落としのリスクを軽

減させる診断方法が一般的に行われている．しかしながら，2名の医師の診断は，

1名の医師による診断よりも労力がかかるため，CADシステムによって得られた

結果を 1名の医師による診断として扱うことによって，医師の診断を支援を行う

試みがなされている．既に，マンモグラフィを用いた乳がん検診に対する CAD

システムは，広く普及しており [16]，CADを利用することで，1名の医師が単

独で診断する場合よりも乳がんの検出率が向上することが臨床面から確認されて

いる [17, 18]．また，マンモグラフィのみではなく，胸部X線画像を用いた肺が

ん検診に対する診断支援システムも実用化されている [16]．上述したマンモグラ

フィおよび胸部X線画像は，両者とも本論文で扱う胃X線画像と同様の撮影方

式であることに加え，世界中で多くの研究が報告されている．そのため，本章で

は胃X線画像を用いた胃がん発症リスクに関連する従来研究に加え，上記 2つの

研究について説明する．

本章の構成は，以下の通りである．2.2節では，マンモグラフィを対象とした診

断支援に関する従来研究について説明する．2.3節では，胸部X線画像を対象と

した診断支援に関する従来研究について説明する．2.4節では，胃X線画像を対

象とした胃がん発症リスクの診断支援に関する従来研究について説明する．2.5

節では，従来研究より考えられる課題と本論文の解決法について検討する．

2.2 マンモグラフィを対象とした診断支援に関する従
来研究

乳がんは，世界中で女性における発症者数が最も多いがんである [2]．同様に，

我が国においても最も女性の発症者数が多いがんである [1]．現状，乳がんの発

症原因は解明されておらず，乳がんの完治のためには，がんの早期発見が非常に

重要視されている [34]．乳がん検診における検査としては，Magnetic Resonance

Imaging (MRI)検査や超音波検査，X線検査等が存在する．マンモグラフィは，乳

房を検査するためのX線画像の撮影方法であり，最も一般的な検査方法となって

いる．上記背景から，乳がん検出に関するマンモグラフィの解析手法が数多く提
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案されており [34]，本節ではそれらの手法について説明する．

文献 [35]:悪性腫瘤（しこり）の検出

本手法は，乳がん診断における重要な症状となる悪性腫瘤を自動検出する

ことを目的としてる．まず通常のマンモグラフィには，乳房領域と背景領

域が写っているため，乳房領域のみを抽出する．続いて，腫瘤は円状の形で

中心が最も明るく写るという性質を考慮して，円形で中心領域をより強調

するアイリスフィルタ [36]を適用する．これにより，乳房領域内の腫瘤と

疑われる領域の輝度を強調することが可能となる．さらに，適応的に決定

した閾値によって，乳房領域を 2値化することで，腫瘤と疑われる領域の

みを抽出し，その領域のみから画像特徴を算出する．算出した画像特徴を，

入力層，中間層，出力層の 3層からなるNeural Networkへ入力し，悪性腫

瘤であるかを判断する．実験の結果，感度が 88%，特異度が 94%であり，

画像 1枚あたりの誤って悪性腫瘤であると検出された領域数（False Positive

Per Image）が，1.02個であったと報告されている．

文献 [37]:石灰化領域の検出

本手法は，腫瘤とならび乳がん診断における重要な症状となる石灰化領域

を自動で検出することを目的としている．具体的に，4つのステップによっ

て構成されている．第 1ステップでは，ヒストグラムの均等化に基づく画像

強調とモルフォロジカル演算 [38]に基づくノイズ除去を行う．第 2ステッ

プでは，大津の方法 [39]を用いた閾値処理による Region Of Interest (ROI)

の抽出を行う．第 3ステップでは，抽出した ROIから濃度共起行列に基

づく特徴算出を行う．第 4ステップでは，算出した特徴を分類器によって

石灰化領域，もしくは正常な領域であるかを分類することによって，石灰

化領域の検出を行う．実験では，分類器としてNeural Network，k-Nearest

Neighbor，Support Vector Machine (SVM) [40]を用いた際の精度比較を行っ

ており，SVMの検出精度が最も高いことが報告されている．

文献 [41]:乳房密度の分類
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本手法は，上述の悪性腫瘤や石灰化の診断に影響を与える乳房密度を分類

することを目的としている．乳房密度とは，乳房内に存在する異なる組織

の相対的な量を表す．密度の高い乳房では，腺組織が脂肪組織よりも多い

ため，広い範囲の領域が明るく描出される．腫瘤や石灰化領域も同様に明

るく描出されるため，密度の高い乳房における診断は，低い乳房と比較し

て困難となる．そこで，乳房密度を分類し，各密度毎に腫瘤や石灰化の検

出手法を適用した際の検出精度について検証している．具体的に，乳房密

度の分類手法は，ガイドラインに定められている 4つの密度の分類につい

て検討しており，4つのクラスを階層的に複数の分類器で分類し，各階層

にて分類器の精度を考慮した統合処理を行う．実験では，密度分類が 90%

以上の精度で達成されたのみでなく，密度毎に腫瘤や石灰化の検出手法を

適用した結果，全密度の画像を対象とした際と比較して大幅に向上したこ

とも確認している．

文献 [42]:DCNNを用いた病変領域検出

本手法は，乳がん診断において「異常有り」と判断される様々な悪性の病

変領域を，DCNNを用いて検出することを目的としている．具体的に，2

つのステップによって構成されている．第 1ステップでは，既存の特徴を

算出し，Random Forest [43]を用いた分類器によって病変の領域候補を抽

出する．第 2ステップでは，各病変領域の候補を包含するパッチを抽出し，

これらパッチから学習したDCNNに基づき真の病変領域か否かを分類する

ことで，病変領域の検出を行う．実験では，従来の人手で設計した画像特

徴を用いた手法との比較が行われ，従来の手法からの精度の向上が確認さ

れている．また，DCNNに加えて，上述の画像特徴や候補領域のみからは

測れない特徴（乳房全体に対する候補領域の位置情報や患者の年齢等）を

同時に利用することで更なる高精度化が可能であることも確認されている．

さらに，医師が候補領域に対して診断を行った際の精度と有意差が確認さ

れなかったことが報告されている．

文献 [44]:DCNNを用いた腫瘤（しこり）の分類
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本手法は，腫瘤が存在する領域が既知である際，その腫瘤が悪性，もしく

は良性であるかを自動で分類することを目的としている．具体的に，2つの

ステップによって構成されている．第 1ステップでは，前処理として腫瘤

領域を一定の大きさのパッチとして切り出し，コントラストの正規化を行

う．第 2ステップでは，悪性の腫瘤と良性の腫瘤を弁別可能な特徴を，学

習済みの DCNNに基づき抽出する．ここで，文献 [45]では，DCNNの中

間層における出力値を特徴として扱うことで，テストデータとして想定し

ている以外のデータの表現を目的としても良好な認識結果が得られると報

告されている．そのため，本手法ではDCNNの中間層より得られた出力値

を SVMで分類している．実験では，人手で設計した画像特徴を用いた手

法との比較が行われ，DCNNによって学習した特徴が腫瘤の分類に有効で

あることを確認している．また，DCNNから算出した特徴と人手で設計し

た画像特徴を組み合わせた分類による精度向上も確認されている．

上記の手法では，前処理としてのコントラストの強調やフィルタ処理による画

像強調処理が広く採用されている．これは，マンモグラフィに現れる病変のみだ

けでなく，他の正常な組織も明るく描出されるため，それらの差を強調すること

を目的としている．また，事前に候補領域を絞り込み，その領域に対して分類器

を適用することで，病変部位の検出を行うことが一般的となっている．さらに，

文献 [42]では，画像特徴のみでなく，他の情報を効果的に活用することで，より

高精度な病変検出結果が得られている．同様に，近年のDCNNを用いた手法で

は，従来の人手によって設計された画像特徴と比較して，高精度な結果が得られ

ている．

2.3 胸部X線画像を対象とした診断支援に関する従来
研究

肺がんは，世界中で発症者数および死亡者数ともに最も多いがんであり，1年

あたりの死亡者数が約 160万人となっている [2]．我が国においても同様に，最
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も死亡者数が多いがんとなっている [1]．肺がん検診として，胸部 X線検査や

Computed Tomography (CT)検査が多く採用されている．胸部X線検査は，CT検

査と比較して感度は劣るものの，短い検査時間および安価な撮影が行われること

から，世界では最も一般的な検査として知られている [46]．我が国においても，

対策型の肺がん検診のために推奨されている検査は，胸部X線検査のみとなって

いる．ここで，我が国におけるがん検診では，対策型と任意型に分かれており，

対策型検診は，がんの死亡率を減少させることを目的として公共政策として行わ

れるがん検診を指し，任意型は，人間ドックに代表されるような個人が希望する

時期および検査にて行うがん検診を指す．上記背景より，胸部X線画像を対象と

した診断支援に関する解析手法が多く提案されており，本節では，それらの手法

について説明する．

文献 [47]:複数体位にて撮影した画像からの肺結節検出

本手法は，複数体位にて撮影した画像より肺結節を検出する手法について

検証を行っている．肺結節は，肺の組織内に小さな円形または楕円形の塊

として現れ，肺がん組織と疑われる領域であるため，早期診断および治療

が重要視されている．通常，胸部X線撮影においては，正面像と側面像の

両者が撮影される．しかしながら，従来の解析手法が正面像のみを処理対

象としていることに着目し，両画像を活用することで肺結節検出の高精度

化を目指している．具体的に，まず肺の領域を抽出後，フィルタ処理に基

づきエッジ強調を行うことで，結節の候補領域を決定する．続いて，候補

領域から画像特徴を算出し，Neural Networkを用いて，結節領域，もしく

は正常領域であるかを分類する．上記処理は，側面像のみの画像に適用し，

正面像の画像には既存の解析手法を適用している．実験では，それぞれの

画像における結節の検出精度と両者を総合的に判断した場合の検出精度に

ついて検証している．その結果，側面像の感度は正面像より劣るものの，両

者を総合的に判断することで感度の向上が確認されている．

文献 [48]:深層学習に基づく特徴を用いた肺結節検出

本手法は，深層学習に基づく特徴を用いて肺結節の検出を行うことを目的
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としている．具体的には，大規模一般画像のデータセット（ImageNet）で

学習済みの DCNNを用いて算出した特徴と既存の画像特徴を併せて使用

している．これら特徴を Random Forest [43]をベースとした分類器により

分類することで，肺結節の検出を行っている．まず，肋骨の除去および肺

領域の抽出を行ったのちに，肺結節の候補領域の抽出を目的とした強調処

理を適用する．これにより得られた候補領域より，既存の画像特徴および

DCNNに基づく特徴を算出し，それぞれの特徴における分類器によって特

徴毎の検出結果を得る．さらに，上記 2つの特徴を結合し，主成分分析 [49]

を用いて次元削減した後に，同様の分類器によって 2つの特徴を統合した

際の検出結果を得る．実験では，肺結節の検出における公開データセット

を用いて検出精度の検証が行われている．特徴毎の比較の結果，2つの特

徴を統合した際の検出精度が最も高いことが確認されている．また，他の

手法との比較の結果，偽陽性数が少ない状態で，高精度な検出精度が確認

されている．

上記の手法では，マンモグラフィにおける解析手法と同様にフィルタ処理等に

よる画像の強調処理に加え，肺結節の候補領域の絞り込みが一般的に行われてい

る．また，文献 [47]においては，検査において取得される複数のデータを活用す

ることによって高精度化を実現している．

2.4 胃X線画像を対象とした胃がん発症リスクの診断
支援に関する従来研究

胃がんは，1章でも述べたとおり，世界で 5番目に発症者が多いがんであり，

その半数以上は，東アジアの地域に集中している [2]．我が国においては，がん

死亡者数が 3番目に多いがんとなっている．特に胃がんの発症は，H. pyloriの感

染と密接に関係することが判明したため，より多くの対象者に対する胃がん発症

リスク診断が求められている．胃がん発症リスクの診断には，ABC(D)分類に加

えて，胃X線検査や内視鏡検査を行うことが一般的となっている．本論文で対象
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とする胃 X線検査では，規定の複数の体位を基準に画像を撮影することが，ガ

イドラインで推奨されている [23]2．医師は，ABC(D)分類における血液の測定値

と複数枚の画像の症状を総合的に判断することで，リスクを診断している．さら

に，2名以上の医師による診断が原則化されている [9]．そのため，受診者の増加

に伴い，検査枚数が急激に増加するため，医師大きな負担がかかる．上記の背景

のもと，胃がん発症リスクの診断支援に関する研究が行われており，本節では，

それらについて説明する．

文献 [19]:胃がん発症リスクに関連するひだの特徴算出

本手法は，胃がん発症リスクに関連するひだの症状を特徴として抽出する

ことを目的としている．まず，前処理として背骨や他の臓器の写り込みの

影響を低減させるために，手動で解析対象領域の抽出を行う．次に，ひだ

を抽出するために，勾配に基づきひだを強調させ，クラスタリングに基づ

き，ひだの領域を抽出する．抽出したひだより算出可能な，ひだの長さやひ

だの濃淡，全体に占めるひだの割合等に関する特徴が提案されている．実

験では，SVMや Linear Discriminant Analysisに基づく分類器により，算出

した特徴から胃がん発症リスクの検出を行っている．その結果，いずれの

分類器においても，高精度にリスクの検出が可能であることが確認されて

いる．

文献 [20]:特徴選択に基づく胃がん発症リスクの検出

本手法は，様々な画像特徴を算出し，特徴選択に基づき胃がん発症リスク

と関連の高い特徴を選択することで，リスク検出を実現している．具体的

に，特徴算出，特徴選択，分類の 3つの処理から構成されている．特徴算

出時には，発症リスクに関連する症状は，胃粘膜面の様子，ひだの形，ひ

だの分布状況に現れるという報告 [25]を受けて，画像を局所領域に分割し，

各領域から既存の画像特徴を複数種類算出する．また，これら局所領域毎

に写っている胃の領域およびその領域における症状が異なるため，特徴選

択を施す．これにより，胃がん発症リスクに関連する画像特徴を取得する．
2対策型検診においては，8体位が基準となっている．
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取得した画像特徴を用いて，SVMに基づく分類器によって胃がん発症リス

クの有無を分類し，リスク検出を行っている．実験では，特徴選択を行わ

ない場合と比較し，大幅な検出精度の向上を確認している．また，形状に

関する特徴が多く選択されたことが確認されている．

上記手法では，胃がん発症リスクに関連する症状を捉えるために，新たな画像

特徴の算出や特徴選択に基づく画像特徴の抽出が行われている．しかしながら，

文献 [47]とは異なり，撮影した複数枚の画像が未考慮である点に加え，文献 [19]

では，手動で胃の領域の指定が必要となる．さらに，文献 [44, 48]とは異なり，

深層学習の導入が未だ未検討である．

2.5 本論文で解決すべき課題と解決法

本節では，胃がん発症リスク診断において，効果的な支援が可能なリスク分類

手法を実現するために，本論文で解決すべき課題について明確にする．

1つ目の課題として，2.4節で述べた従来手法では，複数体位より撮影した画

像のうち，解析対象が 1つ体位の画像に留まっていることが挙げられる．2.3節

にて説明した文献 [47]では，撮影された複数の画像を用いることで，1枚の画像

を用いた場合よりも，高精度に肺結節が検出可能であったと報告されている．ま

た，2.2節にて説明した文献 [42]では，画像以外の情報を活用することで，より高

精度に乳房の病変が検出可能であったことも報告されている．さらに，文献 [50]

では，高精度な医用画像解析手法の確立のためには，医師の診断方法と同様のア

プローチを手法内で考慮することが有用であると述べられている．以上より，1

つ目の課題解決のためには，取得された複数体位の画像や血液の測定値といった

様々なデータに対する医師の診断方法を，解析手法内に導入することが有効であ

ると考えられる．そこで，本論文では，まず複数体位の胃 X線画像を活用した

胃がん発症リスク検出手法を提案する．具体的には，複数体位の画像を総合的に

判断するために，各体位に現れている症状に加え，各体位のリスク検出に対する

重要度を考慮する．これは，体位間で詳細に描出される症状が異なることから，
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医師は各体位に合った症状を評価し，複数体位の画像に対する総合的な診断を行

うためである．まず，各体位の症状を捉えるために，胃X線画像から算出した複

数種の画像特徴を各特徴の重要度を考慮しながら統合し，体位毎の検出器を構築

する．また，複数体位の総合的判断を行うために，各体位のリスク検出に対する

重要度として，検出器の精度を考慮しながら複数の検出結果を統合する．特徴毎

の重要度および，各体位のリスク検出に対する重要度を考慮することによって，

各体位に合った症状を重視することに加え，体位間の関係を総合的に評価した胃

がん発症リスク検出が可能となる．次に，複数体位の胃 X線画像に加えて，血

液の測定値を効果的に活用した胃がん発症リスクの段階分類手法を提案する．具

体的には，血液の測定値を活用して，画像特徴からリスクの変化を捉えた特徴を

抽出する．これは，リスクの増加に伴い，画像中の症状および血液の測定値に変

化が現れることが判明し，医師は両者を照らし合わせながら診断を行うためであ

る．そこで，画像特徴と血液の測定値間の相関関係を解析することで，胃がん発

症リスクの変化に関連が高い画像特徴を抽出する．上記特徴抽出を撮影体位毎に

行い，リスク分類器を構築する．さらに，複数の分類結果を体位毎の精度を考慮

しながら統合することで，胃がん発症リスクを分類する．これらの処理を「発症

リスクの有無の分類時」および「発症リスクの度合いの分類時」に対して階層的

に適用することで，高精度な胃がん発症リスクの段階分類が可能となる．

続いて，2つ目の課題として，2.4節で述べた従来手法では，人手で設計され

た特徴を使用している点が挙げられる．2.2節で述べた文献 [42, 44]や 2.3節で述

べた [48]では，深層学習の一種であるDCNNが導入されており，人手で設計さ

れた特徴よりも精度が向上することが報告されている．したがって，2つ目の課

題解決のためには，DCNNの効果的な導入による弁別性の高い特徴算出方法を

実現することが有効であると考えられる．そこで，深層学習（DCNN）に基づく

特徴算出によって，さらに高精度な胃がん発症リスク検出手法を提案する．ただ

し，文献 [42, 44]では，医師が事前に記録した病変の領域情報を用いて，その領

域を小さな画像として切り出し，DCNNの学習を行っている．一方，胃がん発症

リスク診断では，胃の全体に現れる症状を評価するため，症例に対するリスクの
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有無が記録されるに留まっている．そのため，文献 [42, 44]で対象とするデータ

とは異なり，領域情報が記録されていないため，それをもとに胃の領域を抽出す

ることができない．また，DCNNは，大量の教師データが必要であることに加

え，入力画像の解像度が高くなるについて学習が必要なパラメータ数が増加し，

計算コストも高くなる．したがって，データ取得が難しく，かつ高解像度である

医用画像を直接用いてDCNNの学習を行うことは困難である．これを解決する

方法として，画像をパッチに分割する処理が広く採用されている [21]．パッチに

分割することで，DCNNに入力する画像の解像度を低くするだけでなく，画像数

を増やすことが可能となる．しかしながら，得られたパッチの中には，胃がん発

症リスクに無関係なものが含まれる．そこで，DCNNを用いて，胃がん発症リ

スクに関連が高い領域を抽出し，その領域から特徴抽出を実現することで，より

弁別性の高い画像特徴を算出可能とする．深層学習の有効性を確認するために，

単一体位の胃 X線画像より算出した特徴を胃がん発症リスク検出に適用し，そ

の精度について確認する．

3つ目の課題として，文献 [19]では，解析時に医師の介入が必要とする点が挙

げられる．文献 [16]では，医師の診断支援を目的とした解析手法の要件として，

医師の診断速度の向上が挙げられている．そのため，解析時に医師の介入が必要

な場合，診断速度を向上させることは困難である．そこで本研究では，人の介入

を必要とせずに，自動での解析が可能な手法の提案を行う．ただし，本課題は提

案する手法全てに共通の課題とする．

本論文では，3章で複数体位の胃X線画像を活用した胃がんリスク検出手法を

提案する．続いて，4章では，複数体位の胃X線画像に加えて，血液の測定値を

効果的に活用した胃がん発症リスクの段階分類手法を提案する．さらに，5章で

は，深層学習に基づき，胃がん発症リスクに関連する領域の抽出および特徴算出

によって，さらなる高精度な胃がん発症リスク検出を実現する．
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2.6 まとめ

本章では，機械学習を用いた医用画像解析に関する従来研究について説明した．

また，従来手法における問題点について述べ，高精度な胃がん発症リスク分類を

実現するために，本論文で解決すべき課題とその解決法について明確にした．
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第3章 複数体位の胃X線画像を活用
した胃がん発症リスク検出

3.1 はじめに

本章では，複数体位の画像から総合的な判断を行うために，各体位に現れてい

る症状に加え，各体位のリスク検出に対する重要性を考慮した胃がん発症リスク

の検出手法を提案する．文献 [25]では，胃がん発症リスクに関連する胃X線画

像上の症状に基づき，リスク診断を行い，診断時に注目する症状毎の診断精度に

関して考察を行っている．その結果，注目する症状毎によってH. pylori感染診断

の精度が異なることが報告されている．また，撮影体位毎に描出される胃の部位

が異なることから，体位毎に注目すべき症状も異なる．したがって，体位毎に注

目すべき症状が異なることに加え，注目する症状によって診断の精度が異なるこ

とから，各画像特徴が捉えている症状間の差異を考慮した胃がん発症リスク検出

を行う必要がある．

そこで，本章ではまず，胃X線画像から算出した複数種の画像特徴をMultiple

Kernel Learning (MKL) [26]に基づき，各特徴の重要度を考慮しながら統合し，体

位毎のリスク検出器を構築する．さらに，複数体位の総合的な判断を行うために，

各体位のリスク検出に対する重要度として検出器の精度を考慮しながら複数の検

出結果を統合する．特徴毎の重要度および，各体位のリスク検出に対する重要度

を考慮することにより，各体位に合った症状を重視することに加え，体位間の関

係を総合的に評価した胃がん発症リスク検出が可能となる．

以降，3.2節において，胃X線画像に現れる胃がん発症リスクに関連する症状

について説明する．続いて，3.3節において，それらの症状を抽出するための画

像特徴の算出方法について説明し，3.4節において算出した画像特徴をより弁別
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図 3.1: 胃の部位名に関する概要図．

性の高い特徴へ変換する方法について説明する．また，3.5節において，各撮影

体位における胃がん発症リスク検出について説明し，3.6節において，複数体位

の検出結果の統合方法について説明する．さらに，3.7節において，提案手法の

有効性を確認するための実験を示す．

3.2 胃X線画像に現れる胃がん発症リスクに関連する
症状

本節では，胃 X線画像に現れる胃がん発症リスクに関連する症状について説

明を行う．H. pyloriが感染した胃は胃粘膜の炎症を起こし，胃粘膜の慢性炎症に

より慢性萎縮性胃炎と呼ばれる胃粘膜が薄く萎縮した状態となる．胃粘膜の萎縮

が進行すると H. pyloriが胃に棲息できなくなる．上記の進行とともに胃がん発

症リスクが高くなり，胃X線画像では胃粘膜面，胃のひだの分布および形に症状

が現れることが報告されている [25]．以下では，上記症状の詳細について説明す

る．なお，胃の詳細な部位名については，図 3.1に詳しい．
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(a) (b)

図 3.2: 胃X線画像上の胃粘膜面の一例．(a)は粗造型であり， (b)は平滑型の一
例である．

胃粘膜面

胃粘膜面は，平滑型，粗造型，中間型の 3つに分類される．平滑型は，胃

粘膜表面が平滑で胃小区が確認されないものを指す．胃小区とは，胃の粘

膜面に小さな凹凸が見られる部分であり，約 2～3mm大の顆粒状で粘膜全

体に密に存在する．平滑型は，ABC(D)分類にて測定するH. pylori抗体値

が陰性の正常な胃に多く確認される．ただし，条件によって微細で均一な

胃小区像が確認される場合がある．特に，前庭部では胃小区が細かな網目

様に写る場合があり，後述する粗造型と類似している．

続いて，粗造型は，小顆粒状または敷石状の粗い粘膜像を有し，胃小区が

明瞭に確認できるものを指す．溝（胃小区間溝）に囲まれた部分は，局部

的に盛り上がりや膨らみが存在し，胃小区が大きい場合には慢性炎症が強

い状態であり，小さい場合は萎縮性の変化が進行した状態である．萎縮性

変化が強い例では，胃小区が確認されず，H. pylori陰性者の画像と類似す

る場合が存在するものの，後述するひだの分布が大きく異なるため，判別

が可能となる．ただし，胃小区が不明瞭な場合であっても，粗い胃粘膜や
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図 3.3: ひだの分布の分類に関する概要図．

バリウム斑が多数に散財している場合が存在する．上記の場合は，H. pylori

活動性胃炎であると判断される．H. pylori活動性胃炎とは，現在も胃にH.

pyloriが棲息している状態の胃炎のことを指す．

中間型は，平滑型と粗造型の中間の特徴を有するものを指す．実際の診断

では，判定が困難な症例が存在し，平滑型と明確に判断できない場合は，中

間型と判定し，粗造型と躊躇する場合は粗造型と判定する場合が多い．ま

た，除菌治療後の症例について治療前と比較可能な場合，症状が改善して

いる際には中間型と判定する場合がある．一般的に，除菌治療後の胃粘膜

面は粗造型から中間型に改善する場合が多く，萎縮が強い症例は，すりガ

ラス状のもやのかかった胃粘膜面になる場合が存在する．図 3.2に，粗造

型（H. pylori抗体陽性者）および平滑型（H. pylori抗体陰性者）の胃粘膜

像を示す．
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ひだの分布

ひだの分布は図 3.3の示すように 1（ひだ萎縮なし），2（ひだ萎縮軽度），

3（ひだ萎縮中度），4（ひだ萎縮高度）の 4つに分類される．1はひだが，

胃体下部まで，大彎側から小彎側までひだが確認されるものを指す．2は胃

体下部小彎側以外にひだが確認されるものを指す．3は胃体部大彎側のみ

にひだが認められるものを指す．4は胃体部大彎側の一部にひだが確認さ

れる，もしくは消失しているものを指す．また，背臥位二重造影での胃体

部を 4等分して，ひだの分布する区域数で定量化する方法も存在する．上

記の方法では，区域数が 0-1区域：高度萎縮，2区域：中等度萎縮，3-4区

域：軽度萎縮または萎縮なしと判定される．PG値が陰性の場合，ひだの分

布が図 3.3中の 1，2の割合が多く，陽性の場合は，3，4の割合が多いこと

が確認されている．さらに，PG値による分類を細分化した結果，萎縮の

程度が強い場合には大半が 4の症例であることが確認されている．ここで，

図 3.4にひだの分布が異なる実際の胃X線画像例を示す．

ひだの形

ひだの形状は，正常型，異常型，中間型，消失型の 4つに分類される．正

常型は，ひだが細く，ひだの辺の縁が平滑であり，空気量を増加させると

伸展する（伸展して細くなる）といった特徴を有する．通常，ひだの太さ

は，発泡剤 5gの場合は幅 3.5mm未満とされ，直線上あるいは緩やかに屈

曲している．特に，以下の 6つの特徴を有していると報告されている．1)

細い，2)丈が低い，3)立ち上がりがなだらか，4)表面・辺縁が平滑，5)柔

らかく空気で伸展する，6)まっすぐまたは緩やかな屈曲．ただし，上記 6

つの特徴を全て有しているとは限らず，「胃がん発症リスク無」と診断され

た場合であっても，屈曲の多い場合が存在する．しかしながら，ひだが細

く，表面・辺縁が平滑である特徴は正常型として判定するには必須の特徴

となる．また，空気で伸展する特徴は，空気量の異なる複数のX線画像で

判定する．ただし，十分な空気量で撮影し，細いひだが確認された場合は，

1枚のX線画像でも判定が可能である．
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(a) (b)

(c) (d)

図 3.4: ひだの分布が異なる胃X線画像の例．(a)，(b)，(c)，(d)はそれぞれ，図
3.3におけるひだの分布 1，2，3，4に対応する．

異常型は，ひだが太く，表面・ひだの辺の縁が不整で粗いといった特徴を

有する．通常，ひだの太さは，発泡剤 5gの場合は幅 4mm以上が目安とさ

れる．ひだの幅は一定ではなく，空気量を増加させても伸展しない．また，

ひだが屈曲・蛇行しているといった特徴を持つ．特に，以下の 6つの特徴

を有していると報告され，基本的には，正常型とは反対の特徴を持つ．1)

太い，2)丈が高い，3)立ち上がりが急峻，4)表面・辺縁が粗造，5)伸展し

にくい，6)蛇行または屈曲．ただし，ひだがまっすぐに見える場合であっ

ても，他の所見がある場合には，異常型と判定される．また，ひだの頂部

が基部よりも広く，立ち上がりが 90度以上の急峻なひだも存在する．
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(a) (b)

図 3.5: ひだの形が異なる胃X線画像の例．(a)は，異常型のひだを有する胃X線
画像であり，(b)正常型のひだを有する胃X線画像である．

続いて，中間型は正常型と異常型の判別が困難な場合のものを指す．正常

型と異常型のひだが混在しているものは，中間型と判定される．

最後に，消失型は，ひだが消失またはわずかしか写らないものを指す．ただ

し，発泡剤の量が多く過伸展の場合，見かけ上の消失型に見える場合が存

在し，空気量には注意が必要となる．図 3.5に，異常型（H. pylori抗体値陽

性者）および正常型（陰性者）の胃X線画像を示す．ただし，図 3.5 (a)は

異常型（H. pylori抗体値陽性者）の胃X線画像，図 3.5 (b)は，正常型（H.

pylori抗体値陰性者）の胃X線画像である．

上記の症状を評価することにより，胃がん発症リスクを診断可能であり，特にひ

だの分布では，胃の萎縮の程度が確認可能である．したがって，本研究では上記

の症状が抽出可能な画像特徴を算出することにより，胃がん発症リスクの検出を

実現する．また，表 3.1に胃X画像上に現れる胃がん発症リスクに関連する諸症

状の概要を示す．
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表 3.1: 胃X線画像上に現れる胃がん発症リスクに関連する諸症状の概要．

血液の測定値との関連性

胃粘膜面
平滑型 均一で微細な模様 H. pylori抗体陰性
粗造型 小顆粒状または敷石状の粗い模様 H. pylori抗体陽性

ひだの分布

1 胃体下部まで大彎側から小彎側まで分布
PG値陰性

2 胃体下部小彎側以外に分布
3 胃体部大彎側のみに分布　
4 胃体部大彎側の一部に分布，もしくは消失

PG値陽性

ひだの形

正常型 細い，丈が低い，立ち上がりがなだらか，表
面・辺縁が平滑，空気で伸展，緩やかな屈曲

H. pylori抗体陰性

異常型 太い，丈が高い，立ち上がりが優駿，表面・
辺縁が粗造，空気で伸展しにくい，蛇行また
は屈曲

中間型 正常型と異常型の判別が困難なもの
消失型 ひだが消失またはわずかしか写らないもの

H. pylori抗体陽性

3.3 胃がん発症リスクに関連する症状を抽出するため
の画像特徴の算出

本節では，胃がん発症リスクに関連する症状を抽出するための画像特徴につい

て説明する．提案手法では，胃X線画像（Y ×X画素）から以下に示す画像特

徴を算出する．

テクスチャ特徴

• 輝度ヒストグラムに関する特徴 (4次元)

胃X線画像から輝度ヒストグラム算出する. このとき，ヒストグラムの総和

が 1になるように正規化を施し，得られたヒストグラムから，平均，分散，

歪度，尖度を算出する.

• 濃度共起行列に関する特徴 [51] (9次元)

胃X線画像から方向 θ = {0◦, 45◦, 90◦, 135◦}における画素対の関係を表す濃

度共起行列を算出する. 算出した濃度共起行列から提案手法では，コントラ
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スト，相関，角度別 2次モーメント，一様性，分散，逆差分モーメント，エ

ントロピー，相関の情報測度を算出する．

• Gabor Waveletに関する特徴 (56次元)

胃X線画像に，8方向 (θ = {0◦, 45◦, 90◦, 135◦, 180◦, 225◦, 270◦, 315◦})に対す

るGaborWavelet変換を施す．得られた各Wavelet係数行列の最大値，最小値，

および係数ヒストグラムの最頻値，平均，分散，歪度，尖度を算出する．

• Adaptive Local Binary Patterns (ALBP) [52]特徴 (22次元)

ALBP特徴は，Local Binary Pattern (LBP) [53]特徴を拡張した特徴であり，

Adaptive Local Binary Patterns Histogram (ALBPH)とGradient Adaptive Local

Binary Patterns (GALBP)と呼ばれる 2種類の要素から構成されている．具体

的に，ALBPHは，対象画素を中心とした近傍画素間の差を用いて算出され

る 11次元のテクスチャのパターンを算出する．また，GALBPは，各画素に

おける勾配を算出し，各テクスチャのパターンにおける勾配の合計値を算出

する．したがって，11+11=22次元のALBP特徴を算出する．

胃 X線画像は，グレースケール画像であるため，輝度に注目することは重要で

ある．したがって，提案手法では輝度ヒストグラムに関する特徴を採用した．ま

た，各局所領域において，方向に注目することで，ひだの形を捉えることが可能

となる．したがって，濃度共起行列に関する特徴およびGabor Waveletに関する

特徴によって，ひだの方向を表現する．さらに，胃粘膜面の粗さおよびの胃粘膜

面の滑らかさをALBP特徴によって表現する．

形状特徴

• Huモーメント不変量 [54] (7次元)

まず,胃 X線画像から，Cannyフィルタ [55]によりエッジ抽出を行う. 得ら

れた 2値画像から，回転，スケール不変性を有するHuモーメント不変量を

算出する.
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• Hough変換 [56]を用いた特徴　 (2次元)

Huモーメント不変量と同様に，まずCannyフィルタ [55]によるエッジ抽出

を行い，2値画像を取得する. 得られた画像に対し，Hough変換 [56]を施し，

ρ–θ空間における ρと θのピーク値を得る．

ひだの分布に注目する際には，胃の小彎と大彎における大域的なひだの方向を抽

出することが必須となる．したがって，提案手法では，Huモーメント不変量と

Hough変換を用いた特徴を用いて大域的なひだの方向を表現する．

勾配に基づく特徴

• Histograms of Oriented Gradients (HOG)特徴 [57] (1,296次元)

文献 [57]に基づき，局所的な幾何学変化と明度変化に頑健なHOG特徴を算

出する. 提案手法では，ブロックサイズを Y
2
× X

2
画素とし，セルサイズを

Y
6
× X

6
画素とした．したがって，各ブロックは 3×3セルとなり，Y

6
× X

6
画素

間隔で定義する．つまり，各胃X線画像から 16個のブロックが定義される．

各セルより，9方向の輝度勾配ヒストグラムを算出することで，各ブロック

に対して 3×3×9 = 81個の特徴量が得られる．最終的には，16×81 = 1, 296

個のHOG特徴が算出される．

• Sobelフィルタ [58]を用いたエッジ特徴 (1次元)

胃X線画像に対し，Sobelフィルタを適用することにより，勾配の総和を求

める．

HOG特徴は，輝度勾配ヒストグラムを用いることにより物体の形を抽出可能で

あるため，提案手法では，ひだの形を表現するために用いる．また，胃粘膜面の

特徴を捉えるためには，各画素の隣接画素との差分に注目する必要がある．した

がって，Sobelフィルタを用いたエッジ特徴は有用であると考えられる．

提案手法では，各画像を 8× 8のブロックに分割し，ブロック毎に上記に示す

HOG特徴以外の画像特徴を算出する．したがって，101× 8× 8 = 6, 464個の画

像特徴が算出される．結果として，6, 464 + 1, 296 (HOG特徴量) = 7, 760個の画
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表 3.2: 提案手法において抽出する画像特徴の一覧．

特徴の種類 特徴の詳細 次元数

テクスチャ特徴

輝度ヒストグラムに関する特徴 4× 8× 8

濃度共起行列に関する特徴 9× 8× 8

Gabor Waveletに関する特徴 56× 8× 8

Adaptive Local Binary Patterns特徴 22× 8× 8

形状特徴
Huモーメント不変量 7× 8× 8

Hough変換を用いた特徴 2× 8× 8

勾配に基づく特徴
Sobelフィルタを用いたエッジ特徴 1× 8× 8

Histograms of Oriented Gradients特徴 1, 296

全次元数 101× 8× 8 + 1, 296 = 7, 760

像特徴が各胃X線画像から算出される．ここで，症例 i (i = 1, 2, · · · , N ;N は症

例の総数)から撮影体位 p (p = 1, 2, · · · , P ;P は撮影体位の総数)において撮影さ

れた胃X線画像より算出した各画像特徴を vi
p,f ∈ RMf (f = 1, 2, · · · , F ;F は算出

する画像特徴の総数)と定義する．ただし，Mf は，画像特徴 f の次元数を表す

ため，
∑F

f=1 Mf = 7, 760となる．

3.4 特徴選択および特徴変換に基づく弁別性の高い特
徴の抽出

本節では，3.3節にて得られた画像特徴ベクトルより，胃がん発症リスク検出

において弁別性の高い特徴を特徴選択および特徴変換を用いて抽出する．3.3節

における特徴算出時には，胃 X線画像をブロック分割するため，胃の領域外の

みが写るブロックが存在する．上記ブロックから算出された特徴は，胃がん発症

リスクに無関係であるため，取り除く必要がある．そこで提案手法では，胃がん

発症リスクに関連のある特徴を選択することで，上述の無関係な特徴を取り除

く．具体的には，特徴ベクトル vi
p,f の各要素を vip,f (j) (j = 1, 2, · · · ,Mf )とし，

胃がん発症リスクの有無を表す真のラベルを li ∈ {1,−1}としたとき，minimal-

Redundancy-Maximal-Relevance (mRMR) [59]アルゴリズムを用いて以下の式を
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満たすmp,f (< Mf )個の特徴の集合 Smp,f
を選択する．

max L(Smp,f
, li)−R(Smp,f

) (3.1)

L(Smp,f
, li) =

1

|Smp,f
|

∑
vip,f (j)∈Smp,f

I(vip,f (j); l
i) (3.2)

R(Smp,f
) =

1

|Sm|2
∑

vip,f (j),v
i
p,f (k)∈Smp,f

I(vip,f (j); v
i
p,f (k)) (3.3)

ただし，L(Smp,f
, li)は，画像特徴 vip,f (j)とラベル liとの関連性を表し，R(Smp,f

)

は，画像特徴 vip,f (j)と vip,f (k)間の冗長性を表す．また，I(· ; ·)は，相互情報量を

表す．以上により選択された特徴群を新たな画像特徴ベクトルmi
p,f ∈ Rmp,f と

する．ただし，mRMRアルゴリズムは撮影体位毎に適用するため，選択される

画像特徴は体位 pに依存する．mRMRアルゴリズムは，胃がん発症リスクの有

無を表すラベル liと各画像特徴の要素 vip,f (j)との関連性が高く，かつ各要素間

の冗長性が低くなるような特徴の集合を選択する手法である．したがって，本特

徴選択手法を用いることで，事前に胃の領域を指定することなく，胃がん発症リ

スクに関連のあるブロックからの特徴を得ることが可能となる．

さらに提案手法では，選択された特徴を胃がん発症リスク検出においてより弁

別性が高い特徴へと変換する．具体的には，得られた画像特徴ベクトルmi
p,fに対

してKernel Local Fisher Discriminant Analysis (KLFDA) [60]に基づく特徴変換を

適用し，胃がん発症リスクの有無をより分離可能な特徴への変換を行う．KLFDA

は Locality-Preserving Projection (LPP) [61]をKernel Fisher Discriminant Analysis

(KFDA) [62]に導入した手法である. KFDAと LPPは，両者とも元の特徴空間か

らその部分空間への射影を算出する手法である．その際，KFDAはクラス間分散

を最大化し，LPPは元の特徴空間における近傍のベクトルが，射影後の部分空間

においても近傍となる射影を算出する．したがって，特徴ベクトルmi
p,f に対し

てKLFDAの適用することにより，胃がん発症リスクの有無をより分離可能な部

分空間への射影の算出が可能となる．具体的にまず，特徴ベクトルmi
p,f を非線

形射影 ϕmp,f
(·) ∈ Rϕmp,f を用いて極めて高次元な空間へ射影する．射影後に平均
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を 0にしたベクトルϕmp,f
(mi

p,f )− ϕ̄mp,f
= ϕi

mp,f
とするとき，射影の結果として，

Φmp,f
= [ϕ1

mp,f
,ϕ2

mp,f
, · · · ,ϕN

mp,f
]を得る．ただし，ϕ̄mp,f

= 1
N

∑N
i=1 ϕmp,f

(mi
p,f )

である．

KLFDAでは，ϕmp,f
(·)によって射影された高次元空間上において，胃がん発症

リスクの有無をより分離可能かつ元の特徴の位置関係を保持した部分空間への射

影 tmp,f
∈ Rϕmp,f を算出する．具体的に，以下の最適化問題を解くことで算出さ

れる．

tmp,f
= max

t

(
t⊤S

(b)
mp,f t

t⊤S
(w)
mp,f t

)
(3.4)

ただし，S
(w)
mp,f および，S

(b)
mp,f は，それぞれ，局所構造を考慮したクラス間分散行

列，クラス内分散行列であり，以下の式で算出する．

S(w)
mp,f

=
1

2

N∑
i,j=1

W (i,j)
mp,f

(
ϕi

mp,f
− ϕj

mp,f

)(
ϕi

mp,f
− ϕj

mp,f

)⊤
(3.5)

S(b)
mp,f

=
1

2

N∑
i,j=1

B(i,j)
mp,f

(
ϕi

mp,f
− ϕj

mp,f

)(
ϕi

mp,f
− ϕj

mp,f

)⊤
(3.6)

W (i,j)
mp,f

=

{
A

(i,j)
mp,f/Nc if li = lj = c

0 if li ̸= lj
(3.7)

B(i,j)
mp,f

=

{
A

(i,j)
mp,f (1/N − 1/Nc) if li = lj = c

1/N if li ̸= lj
(3.8)

A(i,j)
mp,f

= exp

(
−

∥ϕi
mp,f

− ϕj
mp,f

∥22
∥ϕi

mp,f
− ϕ

i,(7)
mp,f∥2∥ϕ

j
mp,f − ϕ

j,(7)
mp,f∥2

)
(3.9)

ただし，c ∈ {1,−1}であり，Ncは，クラス cの症例数を表す．また，∥ · ∥2は

ユークリッド距離を表し，ϕ
i,(7)
mp,f は，ϕi

mp,f
と同一クラス内で 7番目に近いベクト

ルを表す．ここで，式 (3.5)および式 (3.6)は，グラフラプラシアン行列L
(w)
mp,f お
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よびL
(b)
mp,f を用いて以下の式のように書き換えられる．

S(w)
mp,f

= Φmp,f
L(w)

mp,f
Φ⊤

mp,f
(3.10)

S(b)
mp,f

= Φmp,f
L(b)

mp,f
Φ⊤

mp,f
(3.11)

L(w)
mp,f

= D(w)
mp,f

−Wmp,f
(3.12)

L(b)
mp,f

= D(b)
mp,f

−Bmp,f
(3.13)

D(w),(i,i)
mp,f

=
N∑
j=1

W (i,j)
mp,f

(3.14)

D(b),(i,i)
mp,f

=
N∑
j=1

B(i,j)
mp,f

(3.15)

ただし，D
(w),(i,i)
mp,f およびD

(b),(i,i)
mp,f は，それぞれ，D

(w)
mp,f とD

(b)
mp,f の (i, i)要素を指

す．また，Wmp,f
およびBmp,f

は，それぞれ，W
(i,j)
mp,f とB

(i,j)
mp,f を (i, j)要素に持つ

行列である．続いて，式 (3.10)および (3.11)を式 (3.4)に代入すると以下のよう

に最適化問題を書き換えることができる．

tmp,f
= max

t

(
t⊤Φmp,f

L
(b)
mp,fΦ

⊤
mp,f

t

t⊤Φmp,f
L

(w)
mp,fΦ

⊤
mp,f

t

)
(3.16)

しかしながら，ϕi
mp,f
は非常に高次元であるため，式 (3.16)を直接解くことは，

困難である．そこで，カーネル関数 kmp,f
(mi

mp,f
,mj

p,f ) = ϕi⊤
mp,f

ϕj
mp,f
で表現する

カーネルトリックを用いて，式 (3.16)を解く．具体的には，リプレゼンター定理

に基づき，tmp,f
= Φmp,f

γmp,f
と仮定すると式 (3.16)は以下のように書き換えら

れる．

γmp,f
= max

γ

(
γ⊤Kmp,f

L
(b)
mp,fKmp,f

γ

γ⊤Kmp,f
L

(w)
mp,fKmp,f

γ

)
(3.17)
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式 (3.17)の分子および分母ともに2次形式で表されるため，γを定数倍しても値が

変化しない．また，式 (3.17)の解は無数に存在するため，分母にγ⊤Kmp,f
L

(w)
mp,fKmp,f

γ =

1という制約条件を付け加える．さらに，γの過学習を抑制するために，ζmp,f
∥γ∥2

を正則化項として加えると，式 (3.17)は以下のように書き換えられる．

γmp,f
=max

γ
γ⊤Kmp,f

L(b)
mp,f

Kmp,f
γ (3.18)

s.t. γ⊤Kmp,f
L(w)

mp,f
Kmp,f

γ + ζmp,f
∥γ∥2 = 1

ただし，ζmp,f
は正則化パラメータである．最適な γ = γmp,f

は，次式に示すラグ

ランジュ未定乗数法の適用によるラグランジュ関数の極値問題として算出可能と

なる．

L(γ) =γ⊤Kmp,f
L(b)

mp,f
Kmp,f

γ (3.19)

− λmp,f

(
γ⊤Kmp,f

L(w)
mp,f

Kmp,f
γ + ζmp,f

∥γ∥2 − 1
)

ただし，λmp,f
は，ラグランジュ乗数である．上記 L(γ)を微分し，0とおくと，

最終的に最適な γは，次式に示す一般化固有値問題を解くことで得られる．

Kmp,f
L(w)

mp,f
Kmp,f

γ = λ(Kmp,f
L(b)

mp,f
Kmp,f

+ ζmp,f
I)γ (3.20)

提案手法では，式 (3.20)の解である複数の固有ベクトルγk
mp,f

(k = 1, 2, · · · , up,f ;up,f

は，射影後の部分空間の次元数)を用いて以下の射影行列 Tmp,f
∈ Rϕmp,f

×up,f を

得る．

Tmp,f
= [t1mp,f

, t2mp,f
, · · · , tup,f

mp,f ],

= [Φmp,f
γ1
mp,f

,Φmp,f
γ2
mp,f

, · · · ,Φmp,f
γ
up,f
mp,f ] (3.21)
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算出したTmp,f
を用いることで，提案手法は，高次元空間における画像特徴ϕi

mp,f

を，胃がん発症リスクがより分離可能な部分空間へ射影可能となる．得られた射

影 Tmp,f
をϕi

mp,f
に対して適用することで新たな特徴ベクトル xp,f = T⊤

mp,f
ϕi

mp,f

を得る．以上により，胃がん発症リスクの有無をより高精度に分離可能な特徴の

算出が可能となる．具体的には，mRMRアルゴリズムの適用により，胃がん発

症リスクに関連する症状が表現されている特徴を選択し，さらにKLFDAにより，

より分離可能な部分空間を算出する．したがって，胃の領域抽出を行わずに胃が

ん発症リスクに関連する症状を画像特徴として抽出することが可能となる．

3.5 特徴統合に基づく撮影体位毎の胃がん発症リスク
検出

本節では，特徴統合に基づく撮影体位毎の胃がん発症リスクの検出について説

明する．提案手法では，胃がん発症リスクの有無を対象とした 2クラス分類を行

うことで，胃がん発症リスクを検出する．ここで，3.2節で述べたように胃がん

発症リスクに関連する症状は多岐にわたり，胃の様々な部位に現れる．さらに文

献 [25]では，診断時に注目する症状毎の診断精度について検証を行っている．具

体的には，3.2節で示した胃粘膜面とひだの形にそれぞれ注目して診断を行った

ところ，胃粘膜面では感度:93.2%，特異度:86.7%1であったのに対して,ひだの形

では，感度:82.4%，特異度:72.7%であった．上記検証より，診断時に注目する症

状によって，診断精度が異なることが考えられる．そこで提案手法では，Multiple

Kernel Learning (MKL) [26]に基づく特徴統合によって症状間の重要度の違いを

考慮しながら，分類器を構築する．

MKLは，各特徴ベクトルxp,fに対するカーネル関数の線形和をとることによっ

て，特徴を統合する．まず，3.2節で得られた特徴ベクトルxp,f ∈ Rup,f に対する

非線形射影を ϕp,f (x
i
p,f ) ∈ Rdp,f (dp,f ≫ up,f )と定義する．2クラスの分類は重み

ベクトルwp,f ∈ Rdp,f と定数 bp ∈ Rによって表現される識別超平面によって行う．

ここで，Xpを胃がん発症リスクが未知である入力ベクトルxp,f (f = 1, 2, · · · , F )

1胃粘膜面の中間型は，評価の対象外としている．
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の集合とするとき，識別関数は以下のように定義される．

fmkl
p (Xp) =

F∑
f=1

βp,fw
⊤
p,fϕp,f (xp,f ) + bp (3.22)

ただし，βp,fは，カーネル関数の線形和の算出の際の係数である．MKLでは，式

(3.22)の最適な重みベクトルwp,f，定数 bpおよび係数 βp,f を以下の目的関数を

解くことによって算出する．

min
wp,f , bp, βp,f , ξp,i

1

2

F∑
f=1

β2
p,f∥wp,f∥2 + Cp

N∑
i=1

ξp,i (3.23)

s.t. ∀i : li

(
F∑

f=1

βp,fw
⊤
p,fϕp,f (x

i
p,f ) + bp

)
≥ 1− ξp,i

ξi ≥ 0, βp,f ≥ 0,
F∑

f=1

βp,f = 1

ただし，Cpは，教師データ内の誤分類されるデータ数とマージン最大化で分離

されるデータ数のトレードオフパラメータである．さらに，ξp,iは，症例 iの撮

影体位 pにおけるスラック変数である．スラック変数は，誤分類されたデータに

おける誤差の大きさを表す．したがって，スラック変数は，識別超平面と誤分類

されたデータ間の距離を表す．

MKLの目的は，最適な識別超平面の算出であり，各クラス間のマージン最大化

および誤差の最小化という 2つの指標を式 (3.23)の最小化により行う．ラグラン
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ジュ未定乗数法の適用によって，式 (3.23)の双対問題は，以下の式で定義される．

max
αi
p, βp,f , λp

N∑
i=1

αi
p − λp (3.24)

s.t.
N∑
i=1

αi
pl

i = 0

0 ≤ αi
p ≤ Cp, (i = 1, 2, · · · , N)

1

2

N∑
i,j=1

αi
pα

j
pl

ilj
F∑

f=1

βp,fKp,f (x
i
p,f ,x

j
p,f ) ≤ λp, ∀f

ただし，αi
pは通常の Support Vector Machine [40]と類似した制約条件に対するラ

グランジュ乗数であり，λpは，係数 βp,f における制約条件に対するラグランジュ

乗数である．さらに，Kp,f (·, ·)は，撮影体位 pの胃X線画像より算出した特徴量

fに対するカーネル関数を表し，カーネル関数は，ϕp,f (x
i
p,f )とϕp,f (x

j
p,f )の内積，

すなわちKp,f (x
i
p,f ,x

j
p,f ) = ϕp,f (x

i
p,f )

⊤ϕp,f (x
j
p,f )を表す．

ラグランジュ乗数を用いることで，式 (3.22)は，以下のように書き換えられる．

fmkl
p (Xp) =

N∑
i=1

αi
pl

i

F∑
f=1

βp,fKp,f (x
i
p,f ,xp,f ) + bp (3.25)

最終的に，撮影体位 pにおける識別結果 lpは，lp = sign[fmkl
p (Xp)]によって決定

される．ただし，lp ≥ 0であった場合，Xpは「胃がん発症リスク有」と判定し，

その他の場合は，「胃がん発症リスク無」と判定する．

以上の処理によって，胃 X線画像より撮影体位毎の胃がん発症リスク検出が

可能となる．MKLを用いた特徴統合の導入によって，胃がん発症リスクに関連

する各症状の重要性を考慮可能とし，より高精度な胃がん発症リスク検出が期待

される．具体的には，各症状の重要度は βp,f によって考慮され，βp,f が大きくな

ればなるほど，重要度は大きくなる．ここで，一般的な胃X線検査においては，

複数の規定の体位において胃X線画像が撮影される．したがって，撮影体位毎に
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上述の胃がん発症リスク検出を行うことで，P 個の検出結果 l1, l2, · · · , lP を得る

ことが可能となる．

3.6 複数体位の胃X線画像における検出結果の統合

本節では，3.5節で得られた複数体位の胃X線画像の検出結果を統合する方法

について説明する．一般的に胃がん検診では，医師は胃がん発症リスクが描出さ

れやすい撮影体位の画像を優先的に診断することから，胃がん発症リスクの診断

の精度は，撮影体位によって異なることが考えられる．しかしながら，上記の特

定の体位の画像が，バリウム付着不良や他の臓器の映り込み等が原因で診断困難

な場合も存在する．この診断困難となった場合は，他の体位の画像を診断し，総

合的な判断を行う．

医師と同様の総合的判断を胃がん発症リスク検出手法において実現するために

は，複数体位の胃 X線画像より得られた検出結果に対して，各検出結果がどの

程度の確実性をもって得られた結果であるかを考慮した検出結果の統合手法を導

入する必要がある．そこで，提案手法では，文献 [63]にて提案されている統合手

法を導入する．文献 [63]では，教師無し学習に基づき，精度を考慮しながら複数

の分類結果を統合する手法 [64]に対して，教師有り学習のアプローチを導入し

ている．さらに，統合する際に用いる特徴ベクトルとして，各検出結果に対する

確信度を並べたものを用いている．確信度は，検出器がどの程度の確実性をもっ

て出力した結果であるかを示す指標であり，体位 pの胃X線画像を検出した際の

確信度はMKLの識別関数 fmkl
p (·)と定義する．ただし，fmkl

p (·)は，3.5節にて学

習した識別超平面から特徴ベクトルがどれだけ離れているかの指標となると報告

されていることから [65]，識別超平面から離れるほど胃がん発症リスクの検出が

容易な胃X線画像であり，確信度が高くなると仮定する．したがって，fmkl
p (Xp)

の値が低い場合，fmkl
p (Xp)が算出された胃 X線画像は，バリウム付着不良や他

の臓器の映り込み等が原因で診断困難な画像であると判断可能となる．

まず，3.5節で述べた撮影体位 pの画像に対する検出器の検出精度 P se
p （感度）
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および P sp
p （特異度）を以下で定義する．

P se
p := Pr[lp = 1|l = 1] (3.26)

P sp
p := Pr[lp = 0|l = 0] (3.27)

ただし，3.5節で述べたMKLの適用により得られた検出結果 lpは，{1,−1}から

{1, 0}と書き換える．また，lは真の正解ラベルを表す．続いて，線形分類器 fβ

を以下のように定義する．

fβ(z) = β⊤z (3.28)

ただし，z ∈ RP+1 は，P 個の確信度 fmkl
p (Xp)と定数を並べたベクトル z =

[1, fmkl
1 (X1), f

mkl
2 (X2), · · · , fmkl

P (XP )]であり，β ∈ RP+1は，教師データより算出

される重みベクトルである．さらに，zおよびβが得られた際の「胃がん発症リ

スク有」に対する事後確率 Pr[l = 1|z,β]を fβを用いて以下のように定義する．

Pr[l = 1|z,β] = σ (fβ(z))

=
1

1 + exp (−β⊤z)
(3.29)

今，教師データをD = {zi, li1, l
i
2, · · · , liP}Ni=1とする．ただし，zi ∈ RP+1は教

師データの交差検定の際に得られた P 個の fmkl
p (X i

p)の値とバイアス（= 1）を

並べたベクトルとする．また，lipは教師データの 10分割交差検定により得られ

た検出結果であり，3.5節で述べたMKLの適用により得られた lip ∈ {1,−1}は，

lip ∈ {1, 0}と書き換え，真の正解ラベル liも同様に書き換える．本統合手法の目

的は，式 (3.28)における最適な重みベクトル β̂の算出である．そこで，以下に示
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す β̂に関する対数尤度の最大化を行うことで算出する．

β̂ = argmax
β

{ln Pr[D|β]} (3.30)

Pr[D|β] =
N∏
i=1

[
Aiσ(β⊤zi) +Bi

{
1− σ(β⊤zi)

}]
(3.31)

Ai =
P∏

p=1

(P se
p )l

i
p(1− P se

p )(1−lip) (3.32)

Bi =
P∏

p=1

(1− P sp
p )l

i
p(P sp

p )(1−lip) (3.33)

文献 [64]では，上記の対数尤度の最大化を教師無し学習にて解くことを前提に

議論が進められている．一方，本章で対象とする胃がん発症リスク検出では，教

師データにおいて真の正解ラベルが既知であるため，文献 [63]にて提案されて

いる教師有り学習によるアプローチを用いる．具体的に，真のラベル liの集合を

l = [l1, l2, · · · , lN ]としたとき，式 (3.30)に示す対数尤度は以下のように書き換え

られる．

ln Pr[D, l|β] =
N∑
i=1

[
liln{σ(β⊤zi)Ai}+ (1− li)ln{(1− σ(β⊤zi))Bi}

]
(3.34)

本統合手法では，最適な重みベクトル β̂を算出するために，以下の問題を解く．

∂

∂β
{ln Pr[D, l|β]} = 0 (3.35)

具体的に式 (3.35)は，ニュートンラフソン法 [66]を用いて，以下の式が収束する

まで βの更新を繰り返す．

βt+1 = βt − ηH−1(βt)g(βt) (3.36)
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ただし，g(βt)は，勾配ベクトル，H(βt)は，ヘシアン行列であり，また，ηは

ステップ幅である．上記，勾配ベクトル g(βt)およびヘシアン行列H(βt)は，次

式のように算出する．

g(βt) =
N∑
i=1

{li − σ(βt⊤zi)}zi (3.37)

H(βt) = −
N∑
i=1

σ(βt⊤zi){1− σ(βt⊤zi)}zizi⊤ (3.38)

以上によって，最適な重みベクトル β̂の算出が可能となる．

胃がん発症リスクの有無が未知である症例に対しては，確信度ベクトル zお

よび各撮影体位の検出結果 l1, l2, · · · lP を用いて真のラベル lが 1となる確率 µ =

Pr[l = 1|l1, l2, · · · lP ,z, β̂,A,B]の閾値処理により，最終的な検出結果 lfinalを決

定する．

lfinal =

{
1 if µ ≥ T

0 otherwise
(3.39)

µ =
Aσ(β̂⊤z)

Aσ(β̂⊤z) +B{1− σ(β̂⊤z)}
(3.40)

A =
P∏

p=1

(P se
p )lp(1− P se

p )(1−lp) (3.41)

B =
P∏

p=1

(1− P sp
p )lp(P sp

p )(1−lp) (3.42)

ただし，T を胃がん発症リスクの有無を判定する閾値としたとき，µ ≥ T の場合

は「リスク有」，その他を「リスク無」と判定する．以上により，撮影体位毎に

構築した検出器の精度および確信度を考慮した複数検出結果の統合を行い，高精

度な胃がん発症リスク分類を実現する．各検出器の精度および確信度を考慮する

ことによって，体位間の診断難易度の違いやバリウムの付着不良等による診断困

難な画像を考慮した検出結果の統合を可能とする．
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3.7 実験

本節では，提案手法の有効性を確認をするために，実験を行う．以降，3.7.1小

節では，実験条件について説明し，3.7.2小節では，実験結果に対する考察を行う．

3.7.1 実験条件

本実験では，全 2,100症例をデータセットとして用いた．ただし，各症例は，

ABC(D)分類の結果と 8体位 (P = 8)より撮影された胃X線画像から構成されて

いる．胃がん発症リスクの有無は，表 1.1おいて，B，C，D群に分類された 971

症例を陽性 (胃がん発症リスク有)とし，A群に分類された 1,129症例を陰性 (胃

がん発症リスク無)とした．また，本実験で用いる各画像は 8bitグレースケール，

1,024×1,024画素である．本実験では，教師データに対し，ABC(D)分類の結果

に基づいて発症の有無に関する正解ラベルを付与するため，ABC(D)分類におけ

る誤分類が原因により，検出器の学習に悪影響を与える可能性が存在する．そこ

で，上記のデータセットはあらかじめ，ABC(D)分類における偽陰性が疑われる

症例と H. pylori除菌治療後の症例を除外することで構成した．ただし，偽陰性

が疑われる症例は，文献 [11, 67]を参考に，A群に含まれる症例のうち，PGI値

≤ 30ng/ml，PGII値 ≥ 15ng/ml，PGI/PGII比 < 4のいずれかに該当する症例とし

た．一方，除菌治療後の症例は，ABC(D)分類の結果や胃の状態が正常な状態に

むけて遷移し，胃がん発症リスクが 1/3程度に低下するものの，胃がん発症例も

報告されている [68]．そのため，各症例に対する胃がん発症リスクの評価が困難

であるという理由から，偽陰性が疑われる症例と同様にデータセットから除外

した．

提案手法における特徴選択および特徴変換，特徴統合に基づく検出器，検出結

果の統合の 3点の有効性の確認および従来手法との比較を行うために，以下の比

較手法を用いた．ただし以降では，上記 3点の有効性の確認および従来手法との

比較を行うための実験を実験 1，実験 2，実験 3，実験 4として説明する．

• 実験 1 (特徴選択および特徴変換)
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(1) 比較手法 1は，mRMRアルゴリズムに基づく特徴選択およびKLFDA

に基づく特徴変換を適用しない手法である．したがって，3.3節にて

算出した全ての画像特徴を直接用いる．

(2) 比較手法 2は，算出した画像特徴に対して，mRMRアルゴリズムに基

づく特徴選択のみを適用する手法である．

(3) 比較手法 3は，特徴変換手法として，一般的な教師なし次元削減手法

であるKernel Principal Component Analysis (KPCA) [69]を適用する手

法である．

(4) 比較手法 4は，KLFDAに基づく特徴変換のみを適用する手法である．

(5) 比較手法 5は，mRMRアルゴリズムに基づく特徴選択後に KPCAを

適用する手法である．したがって，mRMRアルゴリズムによって，胃

の外部等の胃がん発症リスクの有無に無関係な特徴を除外した後に，

KPCAによって特徴を変換する．

• 実験 2 (特徴統合に基づく検出器)

(6) 比較手法 6は，mRMRアルゴリズムに基づく特徴選択後に KLFDA

に基づく特徴変換を適用し，得られた特徴ベクトルを Support Vector

Machine (SVM) [40]により分類することで，検出を行う手法である．

ただし，SVMに入力する特徴ベクトルは，xp,1, xp,2, · · · ,xp,F を一列

に並べたものを用いる．さらに，識別結果の統合の際に用いる確信度

のベクトル zは，SVMの識別関数の出力値を並べたものとする．

(7) 比較手法 7は Soft Confidence-Weighted learning (SCW) [70]に基づく

検出器により，検出を行う手法である．SCWは，Confidence-Weighted

learning [71]に対してソフトマージンの最大化を導入した手法である．

比較手法 7における特徴ベクトルは，比較手法 6と同様の方法で得ら

れたものを用いる．さらに，識別結果の統合の際に用いる確信度のベ

クトル zは，SCWの識別関数の出力値を並べたものとする．
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• 実験 3 (検出結果統合)

(8) 比較手法 8は，胃がん発症リスク検出を，ある 1体位において撮影さ

れた胃X線画像のみを用いて行う手法である．したがって，検出結果

統合は行わない．ただし，対象とする体位は最も検出精度が高い体位

とした．胃がん発症リスクが未知の胃X線画像が得られた際には，文

献 [72]に基づき，SVMの出力値から各リスクに対する確率値 ρを算

出する．ρが閾値 TCM8を上回る場合は，「リスク有」とし，それ以外

の場合は，「リスク無」と判断する．

(9) 比較手法 9は，投票処理による複数の検出結果の統合を行う手法であ

る．最終的な検出結果は，閾値 Tmv個以上の検出器が「胃がん発症リ

スク有」と判定した際には「リスク有」，その他は「リスク無」とする．

• 実験 4 (従来手法との比較)

(10) 比較手法 10 [73]は，3.3節にて算出した特徴ベクトル vi
p,f を一列に並

べたベクトルvi
p = [vi⊤

p,1,v
i⊤
p,2, · · · ,vi⊤

p,F ]
⊤を用いる．具体的には，p毎に

vi
pに対してmRMRアルゴリズムを適用し，p毎のリスク検出器をSVM

を用いて構築する．胃がん発症リスクが未知の胃X線画像が得られた

際には，文献 [72]に基づき，SVMの出力値から各リスクに対する確率

値 ρpを算出する．最後に全体位分の確率値 ρpの平均値 ρ̄ = 1
P

∑P
p=1 ρp

が閾値 TCM10を上回る場合は，「リスク有」とし，それ以外の場合は，

「リスク無」と判断する．

上記の比較手法の概要を表 3.3に示す．

ただし，mRMRアルゴリズム，KPCA，KLFDA適用後の次元数は，提案手法

および比較手法において各体位の検出精度が最も高くなる値に設定した．また，

KPCAおよびKLFDAに用いるカーネル関数はガウシアンカーネルとし，カーネ

ルのパラメータも次元数と同様に各体位の検出精度が最も高くなる値に設定し

た．一方，MKLおよび SVMに用いるカーネル関数は，KPCA，KLFDAを適用

する手法に関しては，線形カーネルとし，その他は，ガウシアンカーネルとした．
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表 3.3: 提案手法および比較手法の概要．ただし，チェックマークは，各手法に導
入されている処理である．

比較手法
特徴選択および特徴変換 検出器 検出結果統合

mRMR [59] KPCA [69] KLFDA [60] mRMR+KPCA mRMR+KLFDA SVM [40] SCW [70] MKL [74] Majority voting [63] [73]

1 × × × × × × × ✓ × ✓ ×
2 ✓ × × × × × × ✓ × ✓ ×
3 × ✓ × × × × × ✓ × ✓ ×
4 × × ✓ × × × × ✓ × ✓ ×
5 × × × ✓ × × × ✓ × ✓ ×
6 × × × × ✓ ✓ × × × ✓ ×
7 × × × × ✓ × ✓ × × ✓ ×
8 × × × × ✓ × × ✓ × × ×
9 × × × × ✓ × × ✓ ✓ × ×

10 ✓ × × × × ✓ × × × × ✓
提案手法 × × × × ✓ × × ✓ × ✓ ×

表 3.4: TP, TN, FP, FNの関係
真の状態

Positive Negative

手法の結果
Positive True Positive (TP) False Positive (FP)
Negative False Negative (FN) True Negative (TN)

これは，KPCA，KLFDAにて採用するカーネル関数は，ガウシアンカーネルで

あり，特徴変換時に一度高次元な特徴空間への射影を行っているためである．し

たがって，KPCA，KLFDAにて算出した特徴の有効性を保つために，MKLで用

いるカーネル関数は線形カーネルとした．

なお，検証方法として，10分割交差検定を行い，次式に示す，感度 (Sen)，特異

度 (Spe)，感度および特異度の調和平均（HM）とReceiver Operating Characteristic

Curve (ROC曲線)，Area Under the ROC (Area Under Curve, AUC)を用いて，検
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出精度の評価を行った．

Sen =
TP

TP + FN
(3.43)

Spe =
TN

TN+ FP
(3.44)

HM =
2× Sen× Spe

Sen + Spe
(3.45)

ただし，TP, TN, FPおよび FNは，それぞれ真陽性，真陰性，偽陽性，偽陰性を

表し，それぞれの関係を表 3.4に示す．ここで，ROC曲線は，縦軸に感度，横軸

に偽陽性率 (1−特異度)を取り，式 (3.39)における胃がん発症リスクの有無を判

断する閾値 T を変化させることで描いた．また，AUCはROC曲線下における面

積の算出結果であり，検出精度が高くなるほどAUCの値も大きくなる．ただし，

AUC= 1となった際，理論的に最大の精度となる．さらに，10分割交差検定で算

出したHMに対してウェルチの t検定 [75]を適用し，統計的有意差を確認した．

3.7.2 実験結果および考察

図 3.6に実験 1，2，3，4において閾値 T，Tmv，TCM8，TCM10を変化させて得

たROC曲線を示す．表 3.5に実験 1，2，3，4における感度 (Sen)，特異度 (Spe)，

感度および特異度の調和平均 (HM)，AUCの値を示す．ただし，Sen，Speおよ

びHMは最適な閾値において得られた値であり，最適な閾値は，ROC曲線にお

いて最も (0, 1)に距離が近い値とした．また，その閾値における ROC曲線下の

点は，図 3.6中の+印で示した．表 3.6には，各撮影体位の検出器の Sen，Spe，

HMを示す．

はじめに，実験 1の結果について考察を行う．図 3.6 (a)に示すように，提案手

法の検出精度は，比較手法を上回っていることが確認される．実際に，表 3.5よ

り，提案手法の感度，HMおよびAUCは比較手法 1-5を上回っている．続いて，

比較手法 1と比較手法 2の検出精度を比較すると，比較手法 2の検出精度が比較

手法 1を上回っていることから，mRMRアルゴリズムに基づく特徴選択の有効性
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図 3.6: 提案手法および比較手法における ROC曲線．ただし，(a)，(b)，(c)，(d)
はそれぞれ，実験 1，実験 2，実験 3，実験 4において得られた曲線である．ま
た，+印は，最適な閾値において得られた結果を表す．また，各 ROC曲線にお
いて，最適な閾値付近の曲線を拡大して示している．

が確認される．さらに，提案手法は，比較手法 4の検出精度を上回っており，か

つ比較手法 5は，比較手法 3の検出精度を上回っているため，KPCAやKLFDA

に基づく特徴変換前にmRMRアルゴリズムによって，胃外部や胃がん発症リス

クの有無に無関係な画像特徴を除外することの有効性が確認される．上述のよう

な特徴が除外されていることを確認するために，mRMRアルゴリズムによって

選択された特徴をブロック毎に集計する．集計により算出したブロック毎の特徴
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表 3.5: 提案手法および各比較手法における感度 (Sen)，特異度 (Spe)，感度と特
異度の調和平均 (HM), AUC.

手法 Sen Spe HM AUC

提案手法 0.874 0.896 0.885 0.944

実験 1

比較手法 1 0.843 0.857 0.850 0.921
比較手法 2 0.850 0.852 0.851 0.925
比較手法 3 0.844 0.856 0.850 0.916
比較手法 4 0.847 0.869 0.858 0.923
比較手法 5 0.823 0.922 0.870 0.937

実験 2
比較手法 6 0.813 0.889 0.849 0.918
比較手法 7 0.849 0.914 0.880 0.939

実験 3
比較手法 8 0.763 0.836 0.798 0.879
比較手法 9 0.822 0.920 0.868 0.930

実験 4 比較手法 10 0.865 0.882 0.873 0.945

が選択された頻度を図 3.7に示す．ただし，図 3.7は，ある 1体位において撮影

された胃X線画像を対象としており，図 3.4に示す画像は，対象とした体位にお

いて撮影された胃X線画像例である．図 3.4および図 3.7より，mRMRアルゴリ

ズムによって選択された特徴は概ね胃内部の領域から算出されていることが確認

される．したがって，mRMRアルゴリズムでは，胃がん発症リスクの有無に関

連がある特徴が選択されていると考えられる．同様の考察として，提案手法およ

び比較手法 5が比較手法 2のHMを上回っていることから，mRMRアルゴリズ

ムによる特徴選択のみではなく，胃がん発症リスクの有無をより分離可能な特徴

へ変換することによって，より高精度な検出が可能となる．さらに，KLFDAを

適用する提案手法は，KPCAを適用する比較手法 5のHMを上回っていることが

確認される．KLFDAは，クラス情報 liを考慮した特徴変換手法であるため，胃

がん発症リスクの有無がより分離可能な特徴が抽出されていると考えられる．同

様の理由で，比較手法 4の検出精度は，比較手法 3よりも高いと考えられる．以

上の実験結果より，mRMRアルゴリズムと KLFDAの両者を用いることの有効
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図 3.7: 特徴を算出したブロック毎のmRMRに基づき選択された頻度．ただし，
表 3.2に示す全特徴に対してmRMRアルゴリズムを適用した結果．(a)は，頻度
を可視化した結果であり，(b)は，胃X線画像と (a)との重畳表示の結果である．
なお，選択された頻度は，[0, 1]の範囲に正規化した．

性が確認された．

続いて，実験 2の結果について考察を行う．図 3.6 (b)と表 3.5より，提案手法

の検出精度は比較手法 6および 7よりも上回っていることが確認される．特に，

表 3.6中の各体位の HMに注目した際，提案手法と比較手法 6の間で平均 0.33

の差が確認され，0.03の差が提案手法と比較手法 7の間で確認される．MKLは，

SVMと類似した分類器であるものの，上記のような検出精度の差が確認され，特

徴統合を行ったことが要因であると考えられる．また，比較手法 7も SVMと同

様の理由で提案手法よりも検出精度が下回ったと考えられる．

ここで，MKLによって，胃がん発症リスクに関連する各症状の重要度を考慮

可能であるかを確認するために，各特徴の線形和の係数 βp,f と各特徴が注目し

ている症状との関係について考察する．まず，図 3.4が撮影された体位において，

ALBP特徴およびGabor Waveletに関する特徴に割り当てられた βp,f の値は，そ

れぞれ 0.2807と 0.2556であった．ただし，上記の特徴は，全ての βp,f の中で，

値の高い上位 2つに対応する特徴である．したがって，ALBP特徴およびGabor

Waveletに関する特徴は，胃がん発症リスク検出に対して重要度が高いと考えら
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表 3.6: 提案手法，比較手法 6，比較手法 7の撮影体位毎の検出結果に対する，感
度 (Sen)，特異度 (Spe)，感度と特異度の調和平均 (HM)．

提案手法 比較手法 6 比較手法 7
撮影体位 p Sen Spe HM Sen Spe HM Sen Spe HM

1 0.763 0.835 0.797 0.698 0.814 0.752 0.749 0.819 0.782
2 0.760 0.834 0.795 0.696 0.815 0.751 0.779 0.804 0.791
3 0.744 0.825 0.782 0.715 0.796 0.753 0.771 0.780 0.775
4 0.750 0.839 0.792 0.708 0.808 0.755 0.784 0.795 0.789
5 0.744 0.803 0.772 0.713 0.810 0.758 0.792 0.773 0.782
6 0.638 0.770 0.698 0.620 0.763 0.684 0.704 0.713 0.708
7 0.715 0.799 0.755 0.684 0.762 0.721 0.740 0.733 0.736
8 0.687 0.744 0.714 0.614 0.732 0.668 0.743 0.683 0.712

Average 0.725 0.806 0.763 0.681 0.788 0.730 0.758 0.763 0.760

れる．そこで，図 3.7と同様に，mRMRアルゴリズムによって選択された特徴

をブロック毎に集計し，ALBP特徴およびGabor Waveletに関する特徴のそれぞ

れで，選択された頻度を描画した結果を図 3.8に示す．図 3.8より，ALBP特徴

およびGabor Waveletに関する特徴間で頻度が多いブロックの傾向が異なること

が確認される．ここで，図 3.8と図 3.4を比較すると，ALBP特徴および Gabor

Waveletに関する特徴はそれぞれ，胃粘膜面の模様およびひだの形に注目してい

ると考えられる．したがって，画像特徴によって注目する胃がん発症リスクに関

連する症状が異なることから，MKLは各症状の重要度を βp,f の差によって表現

可能であることが示唆される．以上により，提案手法は，各体位の検出精度が向

上し，検出結果の統合後の精度も比較手法よりも上回ったと考えられる．

続いて，実験 3の結果について考察を行う．図 3.6 (c)および表 3.5より，提案

手法は比較手法 8および 9よりも検出精度が上回っていることが確認される．提

案手法と比較手法 9との比較により，各体位の検出精度の違いを考慮することの

有効性が確認される．ここで，比較手法 9は投票処理により最終的な検出結果を

算出しているため，全ての体位の検出器の精度を同等に扱っている．さらに，比

較手法 8はある 1体位の胃X線画像のみを用いた結果であり，比較手法 8の検出
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図 3.8: ALBP特徴およびGabor Waveletに関する特徴のそれぞれにおける，算出
したブロック毎のmRMRに基づき選択された頻度．(a)および (b)は，それぞれ，
ALBP特徴とGabor Waveletに関する特徴に対する選択頻度の可視化結果である．
なお，選択された頻度は，[0, 1]の範囲に正規化した．

精度は，実験 3における他の手法よりも劣っていることが確認される．したがっ

て，複数体位より撮影された胃 X線画像の総合的な評価の導入は重要であると

考えられる．以上より，複数体位の検出結果を統合することは，高精度な胃がん

発症リスク検出のためには必須であり，その際，各体位の検出精度の差を考慮す

ることが有効である．

次に実験 4の結果について考察を行う．表 3.5より，提案手法はAUC以外の評

価指標が比較手法 10よりも上回っていることが確認される．また，図 3.6 (d)に

おいて，最適な閾値付近の曲線は，比較手法 10よりも上回っていることが確認

される．医師の効果的な支援のためには，「リスク有」および「リスク無」ともに

高精度に分類可能である必要があるため，感度および特異度の両者ともに高い閾

値を決定する必要がある．ここで，文献 [76]の報告にあるように，我が国におけ

るH. pylori感染者数は減少傾向にあるものの，2010年代における感染者の割合

は，35.1%であったと報告されている．そのため，発症例が全体に対して少ない

がん検出とは異なり，陽性症例が多いことから，感度のみが高くなる閾値設定は

不適切である．以上の点より，AUCでは比較手法 10に下回っているものの，医
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表 3.7: ウェルチ t検定の結果．ただし，棄却域 αは 0.05とした．

比較手法 p値

実験 1

比較手法 1 p < 0.05

比較手法 2 p < 0.05

比較手法 3 p < 0.05

比較手法 4 p < 0.05

比較手法 5 p = 0.16

実験 2
比較手法 6 p < 0.05

比較手法 7 p = 0.34

実験 3
比較手法 8 p < 0.05

比較手法 9 p = 0.061

実験 4 比較手法 10 p = 0.15

師の支援を考慮した際には，感度および特異度が高い提案手法が有効であると考

えられる．

最後に，表 3.7にウェルチ t検定の結果を示す．表 3.7に示すように，提案手法

におけるHMが比較手法 1，2，3，4，6，8と比較して，統計的有意差が有意水

準 5%にて確認された．一方，比較手法 5，7，9，10と比較した際には，統計的

有意差は確認されなかったものの，p値に注目すると提案手法の検出精度が劣っ

ているとの結果は，確認されなかった．

3.8 まとめ

本章では，胃X線画像からの胃がん発症リスクの自動検出手法を提案した．提

案手法では，胃がん検診において複数体位より撮影される胃X線画像に対して，

撮影体位毎のリスク検出器による検出を行い，複数の検出結果を統合する．特に，

各体位のリスク検出時には，特徴統合に基づき胃がん発症リスクに関連する様々

な症状間の重要度を考慮し，検出結果統合時には，各体位の検出器の精度および

各検出結果に対する確信度を考慮する．これにより，複数の症状および複数体位
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の画像の中から，胃がん発症リスク検出において重要な症状や体位が抽出可能と

なる．実験では，単一体位を用いた手法よりも胃がん発症リスク検出の高精度化

を確認し，複数体位の胃X線画像を用いることの有効性を示した．
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第4章 血液測定値と画像特徴間の関
連性を活用した胃がん発症リ
スクの段階分類

4.1 はじめに

本章では，血液の測定値と画像特徴間の関連性を活用した胃がん発症リスクの

段階分類手法を提案する．提案手法は，図 4.1に示すように 2つのステップより

構成され，第 1ステップでは胃がん発症リスクの有無を特定し，リスクを有する

と判断された場合，第 2ステップにおいて発症リスクが度合い（高発症リスク，

低発症リスク）を特定する．ここで，文献 [24]では，各分類結果の受診者の経

過観察が行われ，胃がん発見率が表 1.1における A，B，C群の順に高かったこ

とが報告されている．特にA群からは 1例も胃がんが発見されなかったことが報

告されている．また，文献 [25]では，画像所見と血液の測定値間の萎縮の進行

度合いにおける関係性が報告されている．これを受けて，医師は血液の測定値と

症状を照らし合わせながら，より信頼性の高いリスク診断を行っている．そのた

め，胃がん発症リスクの高精度な分類のためには，画像および血液の測定値の両

者を活用することが有効である．そこで，提案手法では，各ステップにおいて血

液の測定値を活用して，画像特徴からリスクの変化を捉えた特徴を抽出する．具

体的に，撮影体位毎に画像特徴と血液の測定値間の相関関係を，Kernel Canonical

Correlation Analysis (KCCA) [27]により解析することで，胃がん発症リスクの変

化に関連が高い画像特徴を抽出する．各ステップでは，画像特徴と血液の測定値

間の相関関係をKCCAにより解析することで，リスクの変化に関連が高い画像

特徴を抽出し，その特徴を用いて，Support Vector Machine (SVM) [40]により分
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図 4.1: 2つのステップから構成される胃がん発症リスク分類の概要図．

類する．最後に全体位の分類結果を各撮影体位の精度を考慮しながら統合するこ

とで，各ステップにおける分類結果を得る．これにより，各リスクの分類に有効

な特徴を抽出可能となり，高精度な胃がん発症リスク分類を実現する．

以降，4.2節において，画像特徴の算出方法および血液の測定値の詳細につい

て説明する．続いて，4.3節において，KCCAに基づく血液の測定値と関連性が

高い画像特徴の抽出方法について説明する．また，4.4節において胃X線画像の

各撮影体位におけるリスク分類について説明し，4.5節において，複数体位の分

類結果の統合について説明する．さらに，4.6節において，提案手法の有効性を

確認するための実験を示す．

4.2 画像特徴の算出および血液特徴の算出

本節では，胃がん発症リスクに関連する症状を抽出するための画像特徴の算出，

および血液の測定値より得られる血液特徴について説明する．提案手法では，胃

X線画像（Y ×X画素）から以下に示す画像特徴を算出する．

画像特徴

• 輝度ヒストグラムに関する特徴 (4次元)
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• 濃度共起行列に関する特徴 [51] (9次元)

• Gabor Waveletに関する特徴 (56次元)

• Adaptive Local Binary Patterns (ALBP) [52]特徴 (22次元)

• Huモーメント不変量 [54] (7次元)

• Hough変換を用いた特徴 (2次元)

• Histograms of Oriented Gradients (HOG)特徴 [57] (1,296次元)

• Sobelフィルタ [58]を用いたエッジ特徴 (1次元)

ただし，各画像特徴の詳細な算出方法については，3.3節に詳しい．なお，提案

手法では各画像を 8× 8のブロックに分割し，ブロック毎に上記に示すHOG特

徴以外の特徴を算出する．そのため，101 × 8 × 8 = 6, 464個の特徴が算出され

る．結果として，6, 464+ 1, 296 (HOG特徴) = 7, 760個の特徴が各胃X線画像か

ら算出される．ここで，症例 i (i = 1, 2, · · · , N ;N は症例の総数)から撮影体位

p (p = 1, 2, · · · , P ;P は撮影体位の総数)の胃X線画像より算出した画像特徴を，

一列に並べた特徴ベクトルを vi
p ∈ RM (M = 7, 760)と定義する．

続いて，提案手法では以下に示す血液の測定値を血液特徴と定義する．ただし，

測定値の説明内の胃の部位の詳細な位置は，図 3.1に詳しい．

血液特徴
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• H. pylori抗体値 (U/ml)

H. pylori感染者が生成する血清中の特異抗体と測定試薬の特異抗原を反応

させることで測定する [77]．抗原と抗体の結合物に酵素標識抗ヒト IgG抗

体を反応させて発色させ，その発色に対して吸光度測定を適用することで

数値化する [78]．H. pylori感染後，約 1ヶ月は特異抗体は生成されず，高

度萎縮によるH. pyloriの自然排菌により，H. pylori抗体値は低下する．文

献 [79]では，胃粘膜の生検結果との比較を行った結果，H. pylori抗体値の

感度と特異度は，それぞれ 95%，83%であったと報告されている．

• PG値

PGは，胃液中のペプシンの不活性前駆体であり，ほとんどは胃内に分泌さ

れ，約 1％が血中に漏出し，PGIと PGIIの 2つに分けられる [80]．通常，

PGI70ng/ml以下かつ PGI/II比 3以下を陽性とする．提案手法では，以下に

示す 3つの指標を用いる．

PGI値

PGIは，胃底腺の主細胞から分泌されるものである [80]．H. pylori感

染によって胃粘膜に炎症がおこると細胞外に漏出し，値が上昇する．

萎縮が進行し，胃底腺が減少するとともに PGIは減少する．

PGII値

PGIIは，胃底腺の他に噴門腺，幽門腺，ブルンネル腺から分泌され

る [80]．H. pylori感染によって胃粘膜に炎症がおこると細胞外に漏出

し，PGIと同様に値が上昇する．萎縮の進行とともに胃底腺が減少し

PGIは減少するものの，PGIIは胃の全体から分泌されているため，軽

度から中度の萎縮では，炎症の継続を反映して高値を保ったまま，高

度の萎縮になってから低下する．

PGI/PGII比

PGI/PGII比は，上記のPGI値とPGII値の比を算出したものである．H.

pylori感染初期においては，PGII値が PGI値よりも増加するため，こ
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れらの比は減少する．さらに，PGII値は高度の萎縮になるまで低下し

ないため，炎症が進行するにつれて，これらの比は大幅に減少する．

文献 [81]では，胃の組織から萎縮の調査した結果と比較した際，PG

値の感度と特異度は，それぞれ 70.5%，97%であったことが報告され

ている．

提案手法では，症例 iから採取された上記の血液測定値（H. pylori抗体値，PGI

値，PGII値，PGI/PGII比）を並べたベクトルを yi ∈ RL (L = 4)とする．

4.3 血液の測定値と関連性が高い画像特徴の抽出

本節では，血液の測定値と関連性が高い新たな画像特徴の抽出方法について

説明する．4.2節で述べたように，血液の測定値は，H. pylori感染に伴う胃炎の

進行とともに変化し，胃炎の進行とともに胃がん発症リスクが増加する．また，

3.2節で述べた胃X線画像に現れるひだの分布に関する症状も，胃炎の進行度合

いによって異なることが判明している．したがって，血液の測定値と関連性が高

い画像特徴を抽出することによって，高精度な胃がん発症リスク分類が可能とな

る．具体的には，Canonical Correlation Analysis（CCA）[82]に対してカーネル法

を適用することによって非線形相関を考慮可能としたKernel CCA（KCCA）[27]

を用いる．CCAは 2つの特徴間の相関を最大化する共通の潜在空間への射影を

算出する手法である．そのため，4.2節で算出した画像特徴と血液特徴間に適用

し，画像特徴を共通の潜在空間に射影することによって，胃がん発症リスク分類

に有効な新たな画像特徴が算出可能となる．提案手法では，KCCAを適用し，血

液特徴と画像特徴間に存在する複雑な相関を考慮した潜在空間の算出を行う．

まず，4.2節において算出した体位 pの胃X線画像における画像特徴，および

血液特徴をそれぞれ，Vp = [v1
p,v

2
p, · · · ,vN

p ]およびY = [y1,y2, · · · ,yN ]とする．

KCCAでは，Vp と Y 間の非線形相関を考慮するために，各特徴を非線形射影

ϕvp(·) ∈ Rϕvp およびϕyp(·) ∈ Rϕyp を用いて極めて高次元な空間へ射影する．射影

の結果として，Φvp = [ϕvp(v
1
p), ϕvp(v

2
p), · · · , ϕvp(v

N
p )]とΦyp = [ϕyp(y

1), ϕyp(y
2), · · · , ϕyp(y

N)]
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を得る．KCCAでは，ϕvp(·)および ϕyp(·)によって射影された高次元空間上に

おいて，画像特徴と血液特徴との相関 ρが最大となる共通の潜在空間への射影

wvp ∈ Rϕvp とwyp ∈ Rϕyp を算出する．

ρ =
s⊤vpsyp√

s⊤vpsvp

√
s⊤ypsyp

(4.1)

svp = HΦ⊤
vpwvp (4.2)

syp = HΦ⊤
ypwyp (4.3)

ただし，Hは中心化行列である．しかしながら，ϕvp(v
i
p)およびϕyp(y

i)は，非常に

高次元であるため，式 (4.1)が最大となるwvpを直接求めることは困難である．そこ

でKCCAでは，カーネル関数 kvp(v
j
p,v

k
p) = ϕvp(v

j
p)

⊤ϕvp(x
k
p)および kyp(y

j,yk) =

ϕyp(y
j)⊤ϕyp(y

k)で表現するカーネルトリックを用いて，式 (4.1)の最大化を行

う．具体的には，リプレゼンター定理に基づきwvp = ΦvpHαvp およびwyp =

ΦypHαypと仮定すると，式 (4.1)は正則化項 ζvp||wvp||2 = ζvpα
⊤
vpHKvpHαvpお

よび ζyp ||wyp ||2 = ζypα
⊤
ypHKypHαypを用いて以下のように書き換えられる．

ρp =
α⊤

vpK̂vp,ypαyp√
α⊤

vpK̂vpαvp

√
α⊤

ypK̂ypαyp

(4.4)

K̂vp,yp = HKvpHHKypH (4.5)

K̂vp = HKvpHHKvpH + ζvpHKvpH (4.6)

K̂yp = HKypHHKypH + ζypHKypH (4.7)

ただし，Kvp ∈ RN×N およびKyp ∈ RN×N はグラム行列であり，それぞれの行

列の (i, j)成分は，カーネル関数 kvp(v
i
p,v

j
p)および kyp(y

i,yj)である．また，ζvp

および ζypは正則化パラメータである．
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ここで，式 (4.4)の分子および分母ともに 2次形式で表されるため，αvpおよび

αypを定数倍しても値が変化しない．また，式 (4.4)を最大化した際の解は無数に

存在するため，α⊤
vpK̂vpαvp = 1およびα⊤

ypK̂ypαyp = 1という制約条件を付け加

える．上記制約条件のもと，最適なαvpおよびαypは，次式に示すラグランジュ

未定乗数法の適用によるラグランジュ関数の極値問題として算出可能となる．

L(αvp ,αyp) =α⊤
vpK̂vp,ypαyp

−
λvp

2

(
α⊤

vpK̂vpαvp − 1
)
−

λyp

2

(
α⊤

ypK̂ypαyp − 1
)

(4.8)

ただし，λvpおよび λypはラグランジュ乗数である．上記L(αvp ,αyp)を微分して

0とおくと，最終的に最適なαvpおよびαypは次式に示す一般化固有値問題を解

くことで得られる．

[
0 K̂vp,yp

K̂vp,yp 0

][
αvp

αyp

]
= λ

[
K̂vp 0

0 K̂yp

][
αvp

αyp

]
(4.9)

ただし，λ = λvp = λyp(= ρ)である．提案手法では，式 (4.9)の解である複数の

固有ベクトルαk
vp (k = 1, 2, · · · , d; dは射影後の潜在空間の次元数)を用いて以下

の射影行列Wvp ∈ Rϕvp×dを得る．

Wvp = [w1
vp ,w

2
vp , · · · ,w

d
vp ],

= [ΦvpHα1
vp ,ΦvpHα2

vp , · · · ,ΦvpHαd
vp ] (4.10)

算出したWvp を用いることで，提案手法は，高次元空間上における画像特徴

ϕvp(v
i
p)を，血液特徴 ϕvp(y

i)間の相関が最大となる潜在空間へ射影可能となる．

得られた射影Wvpを ϕvp(v
i
p)に対して適用することで得られた新たな画像特徴ベ

クトルを xi
p,KCCA = W⊤

vp

(
ϕ(vi

p)− ϕvp

)
∈ Rdとする．ただし，ϕvp は，ϕvp(v

i
p)

の平均ベクトル ( 1
N

∑N
i=1 ϕ(v

i
p))である．本章では，上記のxi

p,KCCAを正準画像特

徴ベクトルと呼ぶ．
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図 4.2: 各ステップにおける撮影体位毎のリスク分類と複数の分類結果の統合に
関する概要図．

提案手法において，KCCAを用いる目的は，血液特徴との相関が最大となる潜在

空間へ，画像特徴を射影する行列Wvpを算出することにある．上記の射影行列は，

教師データのみを用いて算出するため，新しく撮影された胃X線画像に対しては

血液特徴を必要とせずに，血液特徴との相関が高い潜在空間への射影が可能とな

る．具体的にまず，新たに撮影された胃X線画像が得られた際，4.2節で述べた画

像特徴を算出し，画像特徴ベクトルvp ∈ RMを得る．次に，得られた特徴ベクト

ルより射影行列Wvpを用いることで正準画像特徴xp,KCCA = W⊤
vp

(
ϕ(vp)− ϕvp

)
を算出可能となる．

4.4 各ステップにおける撮影体位毎の胃がん発症リス
クの分類

本章では，提案手法の各ステップにおける撮影体位毎の胃がんリスク分類方法

について説明する．具体的に提案手法は，図 4.1に示すように，「胃がん発症リ

スクの有無の分類」を行う第 1ステップと，「リスク有」と判定された症例に対

する「胃がん発症リスクの度合いの分類」を行う第 2ステップの階層的な 2つの

ステップに分けられる．各ステップでは，分類器として Support Vector Machine

(SVM) [40]を用いる．SVMは，機械学習における分類問題を解くアルゴリズム
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の 1つであり，各クラスの教師データ間のマージンを最大化する識別超平面を学

習する．

今，胃がん発症リスクが未知の胃X線画像から 4.2節および 4.3節で述べた方

法によって得られた正準画像特徴ベクトルを xp,KCCAとするとき，SVMでは以

下の識別関数 fp(xp,KCCA)によって分類結果 lp ∈ {1,−1}の算出を行う．

lp = sign (fp(xp,KCCA)) (4.11)

fp(xp,KCCA) = w⊤
p,svmϕp,svm(xp,KCCA) + bp (4.12)

ただし, lpは撮影体位 pの分類器から得られた分類結果とし，wp,svm ∈ Rϕxp は，

撮影体位 pの教師データから得られた識別超平面に対する法線ベクトルである．

また，ϕp,svm(·) ∈ Rϕxp は高次元空間への射影を表し，bpは定数である．

続いて，最適なwp,svmおよび bpの算出方法について説明する．まず，胃がん

発症リスクが既知である症例 i (i = 1, 2, · · · , N ;N は症例の総数)から撮影体位

p (p = 1, 2, · · · , P ;P は撮影体位の総数)において撮影された胃X線画像より，正

準画像特徴ベクトルxi
p,KCCAを算出する．次に各ステップにおける胃がん発症リ

スクの有無を表す正解ラベルを li ∈ {1,−1}としたとき，式 (4.12)における最適

なwp,svmおよび bpは，以下の主問題を解くことで得られる．

min
wp,svm

1

2
||wp,svm||2 + Cp

N∑
i=1

ξi (4.13)

s.t. li{w⊤
p,svmϕp,svm(x

i
p,KCCA)} ≥ 1− ξip

ξip ≥ 0

ただし，ξipはのスラック変数，Cpは正則化パラメータである．上記の主問題に
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対する双対問題はラグランジュ未定乗数法の適用によって以下で定義される．

max
αp

N∑
i=1

αi
p −

1

2

N∑
i,j=1

αi
pα

j
pl

iljKp(x
i
p,KCCA,x

j
p,KCCA) (4.14)

s.t. Cp ≥ αi
p ≥ 0

αp = [α1
p, α

2
p, · · · , αN

p ]
⊤,

N∑
i=1

αi
pl

i = 0

ただし，αi
pはラグランジュ乗数を表し，Kp(·, ·)はカーネル関数を表し，Kp(x

i
p,KCCA,x

j
p,KCCA) =

ϕp,svm(x
i
p,KCCA)

⊤ϕp,svm(x
j
p,KCCA)と定義される．式 (4.14)を解くことで，wp,svmお

よび bpは以下のように得られる．

wp,svm =
N∑
i=1

αi
pl

iϕp,svm(x
i
p,KCCA) (4.15)

bp = −1

2

∑
xi
p,KCCA∈ν

(
αi
pl

iKp(x
i
p,KCCA,x

+
p,KCCA) + αi

pl
iKp(x

i
p,KCCA,x

−
p,KCCA)

)
(4.16)

ただし，νはサポートベクターの集合を表し，x+
p,KCCAおよび x−

p,KCCAはそれぞ

れ正例 (li = 1)，負例 (li = −1)のサポートベクターである．以上のように，各ス

テップにおいて胃がん発症リスクの分類器を撮影体位毎に学習することにより，

胃がん発症リスクの有無や段階を分類することが可能となる．

4.5 複数体位の分類結果の統合

本節では，図 4.2に示すように，4.4節で得られた各体位の胃X線画像におけ

る複数の分類結果を統合する方法について説明する．具体的には，全体位におけ

る胃X線画像の分類結果を文献 [83]で提案されている重み付き投票処理に基づ

き統合する．
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まず，4.4節で得られた分類結果 lpを，以下に示す lp,r (r ∈ {1,−1})に書き換

える．

lp,r =

{
1 if lp = r

0 otherwise
(4.17)

続いて lp,r，および p番目の分類器がクラス rを正しく分類する精度 βp,rを用い

て，下記の式の閾値処理によって各段階における最終的な分類結果 lfinalを得る．

lfinal =


1 if µ > T

0 otherwise (4.18)

µ =

∑P
p=1 βp,1lp,1∑P

p=1

∑
r∈{1,−1} βp,rlp,r

(4.19)

ただし，T は閾値であり，βp,rは，胃がん発症リスクが既知である胃X線画像に

対して交差検定を用いることで算出する．ここで，文献 [83]では，式 (4.19)の分

母を各クラス rで計算し，最大となるクラス rを最終的な分類結果としている．

上記の閾値処理の導入の目的は，閾値 T によって各ステップにおける各クラス

への分類精度を調整可能とするためである．具体的には T を低めに設定するこ

とで，第 1ステップ目の胃がん発症リスク検出時において，「リスク無」への誤分

類を減少させることが可能となる．図 4.2に示すように，4.2節，4.3節，4.4節，

4.5節で述べた処理を各ステップで施すことにより，胃がん発症リスクの段階が

分類可能となる．

4.6 実験

本節では，実際の胃X線画像に対して提案手法を適用し有効性の確認を行う．

以降，4.6.1小節では，実験条件について説明し，4.6.2小節では，実験結果に対

する考察を行う．
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4.6.1 実験条件

本実験では，全 2,100症例のデータを使用した．各症例は，血液の測定値（H.

pylori抗体値，PGI値，PGII値，PGI/II比）および 8体位 (P = 8)より撮影され

た胃X線画像から構成される．したがって，本実験で用いた胃X線画像の総数

は計 2, 100× 8枚となった．ただし，各画像は，8bitグレースケール 1,024×1,024

画素である．胃がん発症リスクのGround Truthは，表 1.1に示すABC(D)分類の

結果とし，胃がん発症リスクは，“A群”，“B群”，“C，D群”の 3つのクラスと

した．その結果，各クラスの症例数は，“A群”：1,130症例，“B群”：508症例，

“C，D群”：462症例となった．なお，H. pylori抗体値の感度は高く，D群が非常

に少数となることが理由で実際の医療施設において，C群とD群を同一クラスと

する施設が存在する [11]．そのため，本実験においては，C群とD群は 1つのク

ラスとした．したがって，本実験では胃がん発症リスク無（A群），低リスク群

（B群），高リスク群（C，D群）の 3クラス分類を行う．また，本実験では教師

データに対して，ABC(D)分類の結果に基づき発症リスクに関する正解ラベルを

付与するため，ABC(D)分類における誤分類が原因で，分類器の学習に悪影響を

与える可能性が存在する．そこで，上記のデータセットはあらかじめ，ABC(D)

分類における偽陰性が疑われる症例と H. pylori除菌治療後の症例を除外するこ

とで構成した．ただし，偽陰性が疑われる症例は，文献 [11, 67]を参考に，A群

に含まれる症例のうち，PGI値 ≤ 30ng/ml，PGII値 ≥ 15ng/ml，PGI/PGII比 < 4

のいずれかに該当する症例とした．一方，除菌治療後の症例は，ABC(D)分類の

結果や胃の状態が正常な状態に遷移し，胃がん発症リスクが 1/3程度に低下する

ものの，胃がん発症例も報告されている [68]．そのため，各症例に対する胃がん

発症リスクの評価が困難であるという理由から，偽陰性が疑われる症例と同様に

データセットから除外した．

本実験では，血液の測定値と画像特徴間の関連性を活用することの有効性を検

証するために，提案手法の他に以下に示す 4つの比較手法を適用する．

(1) 比較手法1 (CM1)では，minimal-Redundancy-Maximal-Relevance (mRMR) [59]
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に基づく特徴選択を 4.2節にて算出した画像特徴ベクトル vi
pに適用する．

これにより，各ステップにおける正解ラベルとの関連性が高い特徴の選択

を行う．そのため，本手法では，血液の測定値を用いずに特徴を抽出し，胃

がん発症リスクの分類を行う．

(2) 比較手法 2 (CM2)では，Kernel Principal Component Analysis [69]を画像特

徴ベクトル vi
pに適用することで，次元削減を行う．なお，KPCAは一般的

な教師なし次元削減手法である．そのため，本手法では各ステップにおけ

る正解ラベルおよび血液の測定値を使用せずに，特徴を抽出し，胃がん発

症リスクの分類を行う．

(3) 比較手法 3 (CM3)では，Canonical Correlation Analysis [82]を適用すること

で，血液特徴と画像特徴との線形の相関を最大化する潜在空間への射影を

求める．求めた射影を画像特徴ベクトルに適用し，胃がん発症リスクの変

化に関連性の高い特徴を抽出する．ただし，理論的にCCAで求められる潜

在空間の最大次元は，相関を求める 2つの特徴のうち次元が低い特徴と等

しくなる．したがって，本手法では，血液特徴の次元 L (L = 4)とした．

(4) 比較手法 4 (CM4)では，4.2節にて算出した画像特徴 vi
pを直接用いて分類

を行う．

提案手法，比較手法 1，比較手法 2において分類時に用いる特徴ベクトルの次

元数は，50から 300まで 50ずつ変化させ，各ステップにおいて SVMの分類精度

が最も高くなる値に設定した．また，提案手法および比較手法 2で用いるKCCA

およびKPCAに用いるカーネル関数は，ガウシアンカーネルとし，そのパラメー

タは網羅的に探索し，最も SVMの分類精度が高くなる値とした．さらに，提案

手法におけるKCCAの正則化パラメータに関しても同様に決定した．KCCAを

用いた正準画像特徴の有効性を検証するために，全ての比較手法において提案手

法と同一の分類器を用いた．ただし，SVMのカーネル関数は線形カーネルとし，

正則化パラメータは全ての手法間で同一の値 (Cp=1)を用いた．
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本実験の検証方法として，10分割交差検定を行った．各ステップにおける分類

の評価指標として，感度（Sen），特異度（Spe），感度および特異度の調和平均

（HM）を使用した．ただし，Sen，Spe，HMの詳細な算出方法は，3.7.1小節に

詳しい．なお，本実験での第 1ステップにおける陰性は，A群の症例とし，第 2

ステップにおける陰性は，B群の症例とした．上記評価指標に加えて，Receiver

Operating Characteristic曲線（ROC曲線）および混同行列も用いて詳細な検討を

行った．ROC曲線は，縦軸に感度，横軸に偽陽性率（1-特異度）をとった曲線で

あり，本実験では式 (4.18)における閾値 T を変更することで描出した．混同行列

の各列は分類されたクラスの症例数，一方，各行は真のクラスの症例数を表す．

さらに，10分割交差検定で算出した HMに対してウェルチの t検定 [75]を適用

し，統計的有意差を確認した．

4.6.2 実験結果および考察

本小節では，実験結果について説明し，それらに関する考察を行う．表 4.1に

第 1ステップにおける提案手法および各比較手法における感度（Sen），特異度

（Spe），感度と特異度の調和平均（HM）を示す．また表 4.2に，第 2ステップに

おける提案手法および比較手法における感度（Sen），特異度（Spe），感度と特

異度の調和平均（HM）を示す．さらに，表 4.3にウェルチの t検定の結果を示す．

ただし，当検定は，提案手法と各比較手法間に対して適用した．

表 4.1および表 4.2に示すように，提案手法における全ての評価指標が全ての

比較手法を上回っていることが確認される．また，表 4.1および表 4.2のHMに

着目すると，比較手法 3は，比較手法 2および 4よりも高精度な分類が可能であ

ることが確認される．さらに，表 4.3より，提案手法におけるHMは，比較手法

2，3，4と比較した際，有意水準 1%で統計的有意差が確認された．ただし，提

案手法および比較手法 1の間では，第 1ステップにおける有意確率 pは 0.048と

なったものの，第 2ステップ目においては有意水準 1%で統計的有意差が確認さ

れた．以上の結果より，血液の測定値と画像特徴間の関連性を活用することの有

効性が確認された．第 1ステップ目の提案手法における感度は 0.892であったこ
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表 4.1: 第 1ステップにおける提案手法 (PM)および比較手法 (CM)の感度 (Sen)，
特異度 (Spe)および感度と特異度の調和平均 (HM)．

PM CM1 CM2 CM3 CM4

Sen 0.892 0.874 0.833 0.847 0.856
Spe 0.866 0.854 0.825 0.859 0.819
HM 0.879 0.864 0.829 0.853 0.837

表 4.2: 第 2ステップにおける提案手法 (PM)および比較手法 (CM)の感度 (Sen)，
特異度 (Spe)および感度と特異度の調和平均 (HM)．

PM CM1 CM2 CM3 CM4

Sen 0.827 0.729 0.695 0.740 0.697
Spe 0.724 0.657 0.628 0.631 0.588
HM 0.772 0.691 0.659 0.681 0.638

とから，高精度な胃がん発症リスクの検出が可能であると考えられる．ただし，

H. pylori抗体値をGround Truthとした際の専門医師の分類精度は，感度：0.932，

特異度：0.867であったことが報告されている [25]．なお，本実験では各ステッ

プにおいて分類結果を判断する閾値 T は感度と特異度が共に高くなる値に設定

しているため，第 1ステップ目の閾値 T を本実験で設定した値より低くするこ

とで，感度を上昇させることが可能である．上述の閾値変更による感度および特

異度の変化の様子を，図 4.3および図 4.4に示す．図 4.3および図 4.4より，各ス

テップにおいて閾値に関わらず，分類精度が比較手法を上回っていることが確認

される．

表 4.4に本実験の最終的な結果の混同行列を示す．混合行列は，各クラスに分

類された症例数をまとめた表である．また，図 4.5に提案手法により正しく分類

された症例の胃X線画像，および誤って分類された症例の胃X線画像を示す．表

4.4より，提案手法における正しく分類された症例数が他の比較手法と比較して

最も多いことが確認される．また，提案手法と比較手法 3との比較によって，血
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表 4.3: ウェルチ t検定の結果．ただし，棄却域 αは 0.01とした．

第 1ステップ 第 2ステップ

CM1 p = 0.048 p < 0.01

CM2 p < 0.01 p < 0.01

CM3 p < 0.01 p < 0.01

CM4 p < 0.01 p < 0.01

液の測定値と胃がん発症リスクの増加に伴う症状との関係性を活用する際に，非

線形相関を用いることの有効性が確認される．以上より，高精度な胃がん発症リ

スク分類のためには，血液特徴と画像特徴間の複雑な相関を考慮する提案手法が

有効であることが確認された．

4.7 まとめ

本章では，胃がん発症リスクの段階を分類する手法を提案した．提案手法は，

まず胃がん発症リスク検出を行うことで，リスクを有する症例を検出する．さら

に，リスクを有する症例に対して，胃がん発症リスクの度合いの分類を行う．上

記の検出時および分類時は，血液の測定値と画像中に現れる症状間の関係性を考

慮した画像特徴を，KCCAを用いて算出する．これにより，医師が提案手法の分

類結果と併せて胃がん発症リスクを診断することによって，各発症リスク毎に再

検診の間隔を設定することが可能となるため，より効率的な胃がん検診が期待

される．実際の胃 X線画像を対象とした実験では，その有効性を定量的に確認

した．
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図 4.3: 第 1ステップにおいて閾値 T を変化させることで描いた提案手法 (PM)お
よび比較手法 (CM)の ROC曲線．

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1 - Spe

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

S
en

PM
CM1
CM2
CM3
CM4

図 4.4: 第 2ステップにおいて閾値 T を変化させることで描いた提案手法 (PM)お
よび比較手法 (CM)の ROC曲線．
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表 4.4: 提案手法および各比較手法における混合行列．ただし，各数値は症例数
を表す．

(a)提案手法

A B C D

A 979 84 67

B 88 304 116

C D 17 77 368

(b)比較手法 1 (c)比較手法 2

A B C D

A 965 78 87

B 94 271 143

C D 28 118 316

A B C D

A 932 111 87

B 123 242 143

C D 39 129 294

(d)比較手法 3 (e)比較手法 4

A B C D

A 971 75 84

B 117 247 144

C D 31 112 319

A B C D

A 925 117 88

B 106 236 116

C D 34 130 298
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(a) GT:A,結果:A (b) GT:A,結果:B (c) GT:A,結果:C-D

(d) GT:B,結果:B (e) GT:B,結果:A (f) GT:B,結果:C-D

(g) GT:C-D,結果:C-D (h) GT:C-D,結果:A (i) GT:C-D,結果:B

図 4.5: 実際の胃X線画像の例と提案手法における分類結果．ただし，“GT”およ
び “結果”は，それぞれ各画像における真のリスクと提案手法による分類結果を
表す．また，“A”，“B”，“C-D”は，それぞれA群，B群，CまたはD群を表す．
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第5章 深層学習を用いた胃がん発症
リスク検出の高精度化

5.1 はじめに

本章では，更なる発症リスク分類の精度向上のために，体位毎の分類精度の向上

を目的に深層学習の一種であるDeep Convolutional Neural Network (DCNN) [28]

を活用して弁別性の高い特徴の算出方法を提案する．通常，DCNNの学習には大

量の画像が必要とされるものの，大量の医用画像の取得が困難である [22]．さら

に，一般にDCNNは入力する画像サイズが大きくなるほど，学習が必要なパラ

メータ数が膨大となるため，画像サイズが大きい医用画像を直接用いて DCNN

の学習を行うことは困難である．そこで，医用画像解析においては，教師データ

量を増やすために，原画像を複数の小さな画像（以降，パッチ）に分割する方法

が広く採用されている．ただし，胃がん発症リスクの診断時には，発症リスクの

みを記録するため，医師の診断に寄与した画像中の領域情報は存在しない．そこ

で提案手法では，DCNNの出力値から，胃がん発症リスクとパッチ間の関連度を

定義し，それに基づき発症リスクと関連の高い領域を抽出する（新規点 1）．さ

らに，抽出した領域から症状全体を捉えた特徴をBag of Features (BoF) [29]表現

に基づき算出する（新規点 2）．これにより，画像に対する領域情報を教師デー

タとして使用せずに，発症リスクに関連する領域のみからの弁別性の高い特徴抽

出が可能となる．ただし，本章では深層学習の有効性を確認するために，単一体

位の胃 X線画像より算出した特徴を胃がん発症リスク検出へ適用し，その有効

性を評価する．

以降，5.2節において，Convolutional Neural Network (CNN) [28]について説明

する．続いて，5.3節において，DCNNに基づく胃X線画像における胃がん発症
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リスク検出手法について説明する．さらに，5.4節において，提案手法の有効性

を確認するための実験を示す．

5.2 Convolutional Neural Network

CNNは，順伝播型のニューラルネットワークであり，その典型的な構造は，畳

み込み層およびプーリング層と呼ばれる層を交互に接続し，その後複数の全結合

層を接続するといったものである．CNNは，主に画像を解析対象とし，入力さ

れた画素値から畳み込み層およびプーリング層の階層構造によって特徴マップを

算出し，その特徴を全結合層で分類する．

具体的に各層では，次の計算が行われる．畳み込み層では，直前の第 l層から

W×Wサイズ，Kチャネルの特徴マップX(l) ∈ RW×W×Kが得られた際 1，H×H

サイズのM 枚の矩形フィルタ F (l) ∈ RH×H×M との内積を計算し，フィルタ毎

に次の層への入力となる特徴マップを取得する．具体的には，まず，特徴マップ

X(l)の各要素をx
(l)
i,j,k(i = 1, 2, · · · ,W, j = 1, 2, · · · ,W, k = 1, 2, · · · , K)とし，矩

形フィルタの各要素を h
(l)
p,q,m(p = 1, 2, · · · , H, q = 1, 2, · · · , H, m = 1, 2, · · · ,M)

とする．このとき，m番目のフィルタによって算出された第 l+1層への特徴マッ

プにおける各要素 x
(l+1)
i,j,m は，次式で計算される．

x
(l+1)
i,j,m = f(z

(l+1)
i,j,m ) (5.1)

z
(l+1)
i,j,m =

K∑
k=1

{
H∑
p=1

H∑
q=1

x
(l)
s·i+p,s·j+q,kh

(l)
p,q,m

}
+ bm (5.2)

ただし，f(·)は活性化関数を表す．また，bmはバイアスを表し，フィルタmにの

み依存させる場合が多い．さらに，sはフィルタの移動間隔 (以降，ストライド)を

表し，ストライドが大きくなるほど，出力サイズが小さくなる．従来のニューラ

ルネットワークにおいては，活性化関数としてシグモイド関数 fsig(z) =
1

1+exp(−z)

が用いられることが一般的であった．しかしながら，シグモイド関数は，出力の

1簡単のため入力の縦横のサイズを一致させている．
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値が 0もしくは 1に漸近していく関数であるため，入力の絶対値が大きくなるほ

ど，関数の勾配が減少し，ネットワークの最適化が停滞するという問題が存在す

る 2．そのため近年では，上記問題を低減させるRectified Linear Unit (ReLU) [84]

と呼ばれる以下の活性化関数が最も用いられており，文献 [85]では，現状最善な

活性化関数として紹介されている．

fReLU(z) = max(0, z) (5.3)

ただし，ReLUはランプ関数であるものの，深層学習を対象とした研究では，ReLU

と表現されることが一般的である．

続いてプーリング層では，入力された特徴マップの局所領域から 1つの出力値

を求める．これにより特徴マップの感度を低下させ，微小な位置変化に対する不

変性を取得する．具体的には，第 l層においてW ×W サイズ，Kチャネルの特

徴マップX(l) ∈ RW×W×K が得られた際，チャネル kにおける入力の要素 (i, j)

を中心にした P × P 正方領域Pi,j,k ∈ RP×P 内の値から，出力値 x
(l+1)
i,j,k を次式で

計算する．

x
(l+1)
i,j,k = max

x
(l)
i,j,k∈Pi,j,k

x
(l)
i,j,k (5.4)

ただし，式 (5.4)は最大値プーリング 3と呼ばれ，最もプーリング層として採用

されている．また，Pi,j,kのストライドは一般的に 2以上の値に設定される．

最後に，全結合層では，直前の第 l層における特徴マップの全ての要素をx
(l)
t (t =

1, 2, · · · , T )とするとき，第 l + 1層のユニット uへの出力値 x
(l+1)
u は次式で算出

2勾配消失問題と呼ばれる．
3プーリング層には，他にも平均値プーリングや Lp プーリングが存在する．
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する．

x(l+1)
u = f(u(l+1)

u )

u(l+1)
u =

T∑
t=1

{
wt,ux

(l)
t

}
+ bu

ただし，wt,uはユニットuへの出力値を算出する際の入力値 tに対する重みであり，

buはバイアスである．目的がクラス分類である場合，CNNの最終層には，目的

のクラス数と同じC個のユニットを配置し，それらへの入力 xc(c = 1, 2, · · · , C)

から各クラスへの帰属確率 pcおよび分類結果 ŷを次式で計算する．

pc = Pr[y = c|xc]

=
exp(xc)∑C
c=1 exp(xc)

(5.5)

ŷ = argmax
c

pc (5.6)

ただし，yは真の正解ラベルを表す．以上により，CNNでは入力された画素値か

ら特徴を算出し，それらを分類する．これにより，目的に合った特徴の算出およ

び分類が一度に可能となる．

5.3 Deep CNNに基づく胃X線画像における胃がん発
症リスク検出

本節では，Deep CNN (DCNN)に基づく胃X線画像における胃がん発症リスク

検出手法について説明する．図 5.1に，提案手法の概略図を示す．図 5.1に示す

ように，提案手法は 2つのステップ（以降，ステップ 1およびステップ 2と表記

する）より構成されている．特に，5.1節で述べた新規点 1および新規点 2は，そ

れぞれステップ 1およびステップ 2にて実現されている．具体的に，ステップ 1

では，原画像に付与された正解ラベルとパッチ間の関連度をDCNNを用いて算
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図 5.1: 深層学習を用いた胃がん発症リスク検出手法の概要図．

出し，胃がん発症リスクの有無と関連の高いパッチの選択を行う．これにより，

胃がん発症リスクに関連が高い領域が抽出可能となる．また，ステップ 2では，

選択されたパッチから 3.2節で述べた全ての諸症状を表現可能な画像特徴を算出

し，原画像に対する胃がん発症リスク検出を行う．これにより，関連が高い領域

のみから，弁別性の高い画像特徴が算出可能となり，胃がん発症リスクの高精度

化が期待される．以降，5.3.1小節では，胃がん発症リスクの有無とパッチ間の

関連度の算出方法について説明を行う．続いて，5.3.2小節では，5.3.1小節にて

説明する関連度を用いたパッチ選択に基づくDCNNの学習方法（ステップ 1）に

ついて説明を行う．さらに，5.3.2小節では，選択したパッチを用いた特徴算出

に基づく胃がん発症リスクの検出方法（ステップ 2）について説明を行う．

5.3.1 胃がん発症リスクの有無とパッチ間の関連度の算出

本小節では，胃がん発症リスクの有無とパッチ間の関連度を新たに定義し，算

出した関連度の有効性を定性的に確認する．関連度の算出には，DCNNの出力

として得られる胃がん発症リスクの有無に対する確率値を用いる．以降で，詳細

な関連度の算出方法について説明する．

まず，胃X線画像O ∈ RY×Xが得られた際，OよりパッチX(h,w) ∈ Ry×x ((h,w) =
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(1, 1), (1, 2), · · · , (2, 1), · · · , (H,W ))を抽出する．ただし，Y およびX は，それ

ぞれ画像の縦方向の画素数および横方向の画素数を表し，yおよび xは，それぞ

れパッチの縦方向の画素数および横方向の画素数を表す．また，hおよび wは，

原画像における縦方向および横方向に対するパッチの算出位置を表し，H およ

びW は，それぞれ縦方向のパッチ数および横方向の総パッチ数を表す．続いて，

各パッチX(h,w)を学習済みのDCNNに入力することで，式 (5.5)に示す出力層よ

り，「発症リスク有」に対する確率値 p+(h,w)，および「発症リスク無」に対する確

率値 p−(h,w)を算出する．

ここで，文献 [86]では，式 (4.12)に示すようなSVMの識別関数値が大きくなる

画像領域を選定することで，識別対象の物体領域の自動抽出が可能であることが

報告されている．「発症リスク有」を正例，「発症リスク無」を負例としてDCNNを

学習した場合，SVMの識別関数値が大きくなることは，確率値 p+(h,w)が大きくな

ることに相当し，識別関数値が小さくなることは，確率値 p−(h,w)が大きくなること

に相当する．また，提案手法におけるDCNNは，胃の領域や良好な描出結果が得

られている領域の情報は，与えられていないため，原画像に対する正解ラベルを

全パッチに共通に付与し，パッチと正解ラベルの組を用いて学習を行う．したがっ

て，胃の外部等の胃がん発症リスクに関連の低い領域を含むパッチに対しては，

異なる正解ラベルが付与され，学習に用いることとなる．ただし，上記の胃がん

発症リスクに無関係な領域を含むパッチは，胃がん発症リスクの有無に関わらず，

視覚的に類似している．このため，関連の低いパッチをDCNNに入力した際には，

関連の高いパッチを入力した際と比較して，p+(h,w)および p−(h,w)の差が 0に近くな

ると考えられる．上記の理由より，提案手法では，各パッチX(h,w)に対する胃がん

発症リスクの有無との関連度 r(h,w) ((h,w) = (1, 1), (1, 2), · · · , (2, 1), · · · , (H,W ))

を以下の式で定義する．

r(h,w) = |p+(h,w) − p−(h,w)| (5.7)

また，各パッチが胃がん発症リスクの有無に関連するか否かを判断する適切な閾
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値を算出することによって，関連が高いパッチを選択することが可能となる．

以降では，学習済みのDCNNより得られた p+(h,w)および p−(h,w)から関連度を算

出し，その有効性を定性的に確認する．図 5.2に，「胃がん発症リスク有」と診断

された画像 4と DCNNを用いて算出した関連度を示す．また，図 5.3に，「胃が

ん発症リスク有」と診断された画像と既存の画像特徴を用いて算出した関連度を

示す．ただし，算出した既存の画像特徴をロジスティック回帰モデルで分類した．

なお，ロジスティック回帰モデルは，回帰という名称がついているものの，教師

有り学習に基づく分類モデルの一種であり，特徴ベクトルを入力した際，出力と

して各リスクへの分類確率が得られる．以上により，得られた分類確率を用いて，

式 (5.7)に基づき関連度を算出した．一方，図 5.4に，「胃がん発症リスク無」と

診断された画像と DCNNを用いて算出した関連度を示す．また，図 5.5に，「胃

がん発症リスク無」と診断された画像と図 5.3と同様の方法で算出した関連度を

示す．ただし，図 5.2，図 5.3，図 5.4，図 5.5における関連度の算出時のパッチサ

イズおよびスライド幅はそれぞれ，100 × 100画素および 20画素とした．また，

胃X線画像における外側の黒い領域が含まれるパッチは，算出対象外とし，該当

パッチの関連度は 0とした．さらに，図 5.2，図 5.3，図 5.4，図 5.5における画像

は，DCNNおよびロジスティック回帰モデルの教師データとして用いていない．

以降では，関連度の描画方法について説明する．まず，パッチX(h,w)から算出し

た r(h,w)を，y × x画素のパッチ領域に付与する．パッチを算出するスライド幅

によっては，パッチ間で領域が重なる場合が存在するため，重なった領域に対し

ては，それらの関連度の平均値を付与する．

図 5.2(c)，(f)，(i)，および図 5.4(c)，(f)，(i)に示すように，DCNNを用いて算

出した関連度は，胃がん発症リスクの有無によらず，値の高い領域が胃の内部に

集中していることが確認される．一方，図 5.3(c)，(f)，(i)，および図 5.5(c)，(f)，

(i)，に示すように，既存の画像特徴を用いて算出した関連度は，全体的に低いこ

とが確認される．したがって，DCNNを用いることで，胃がん発症の有無に関

する，より弁別性の高い特徴が抽出可能であることが示唆される．また，図 5.2

4表 1.1に示す ABC(D)分類により，胃がん発症リスクの有無を診断した結果を用いている．
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および図 5.4間に大きな差異が確認されないことから，胃がん発症リスクの有無

に依らず，関連度が有効に作用することが示唆される．上記の結果より，関連度

に対する適切な閾値を算出することによって，胃がん発症リスクの有無に関連の

パッチが選択可能になると考えられる．
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図 5.2: 「胃がん発症リスク有」と診断された画像よりDCNNを用いて算出した
関連度の例．左の列 ((a)，(d)，(g))は，算出した関連度の描画結果．中央の列 ((b)，
(e)，(h))は，関連度を算出した原画像．右の列 ((c)，(f)，(i))は，左および中央の
列の重畳表示結果．
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図 5.3: 「胃がん発症リスク有」と診断された画像より既存の画像特徴を用いて
算出した関連度の例．左の列 ((a)，(d)，(g))は，算出した関連度の描画結果．中
央の列 ((b)，(e)，(h))は，関連度を算出した原画像．右の列 ((c)，(f)，(i))は，左
および中央の列の重畳表示結果．
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図 5.4: 「胃がん発症リスク無」と診断された画像よりDCNNを用いて算出した
関連度の例．左の列 ((a)，(d)，(g))は，算出した関連度の描画結果．中央の列 ((b)，
(e)，(h))は，関連度を算出した原画像．右の列 ((c)，(f)，(i))は，左および中央の
列の重畳表示結果．
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図 5.5: 「胃がん発症リスク無」と診断された画像より既存の画像特徴を用いて
算出した関連度の例．左の列 ((a)，(d)，(g))は，算出した関連度の描画結果．中
央の列 ((b)，(e)，(h))は，関連度を算出した原画像．右の列 ((c)，(f)，(i))は，左
および中央の列の重畳表示結果．
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5.3.2 関連度を用いたパッチ選択に基づくDCNNの学習

本小節では，5.3.1小節にて述べた関連度を用いたパッチ選択に基づくDCNN

の学習方法（ステップ 1）について説明する．本ステップでは，DCNNの出力層

から得られる胃がん発症リスクの有無に対する確率値を用いて，画像単位で付与

された正解ラベルと関連が高いパッチを選択し，選択したパッチを用いてDCNN

を再学習する．以上をまとめると本選択手法は，下記の 3つの処理から構成され

る．

処理 1：全パッチを用いたDCNNの学習

まず，胃 X 線画像 Oi(i = 1, 2, · · · , N ;N は全画像数) を H × W 個のパッチ

X i
(h,w)((h,w) = (1, 1), (1, 2), · · · , (2, 1), · · · , (H,W );h,wはそれぞれ，原画像に

おけるパッチの縦方向の位置および横方向の位置)へと分割する. 続いて，パッチ

すべてに，それらの胃 X線画像に対する胃がん発症リスクの有無を表す正解ラ

ベル li ∈ {1,−1}を付与し，パッチと正解ラベルの組を用いてDCNNの学習を行

う．

処理 2：画像単位の正解ラベルと関連が高いパッチの選択

5.3.1小節で述べたように，本処理では，各パッチが胃がん発症リスクの有無に

関連するか否かを判断する ri(h,w) に対する閾値を算出する．まず，胃 X線画像

Oiから得られたすべてのパッチX i
(h,w)を学習した DCNNへ入力し，出力層か

ら胃がん発症リスクの有無に対する確率値 pi+(h,w), p
i−
(h,w)を得る．得られた確率値

pi+(h,w), p
i−
(h,w)より，式 (5.7)に基づき，パッチX i

(h,w)と胃がん発症リスクの有無と

の関連度 ri(h,w)を算出する．ただし，胃の内部のみ関連度が高くなることが理想

であるが，実際には胃の外部でも関連度が高くなるパッチが存在する．したがっ

て，これらのノイズとなるような関連度の影響を閾値算出の際に低減させるた

めに，(h,w)毎に ri(h,w)の平均値 r̄(h,w) =
1
N

∑N
i=1 r

i
(h,w)を算出する．算出された

r̄(h,w)に対して，大津の方法 [39]を適用することで，各パッチと画像単位で付与

された正解ラベルとの関連の有無を判断する閾値 T を決定する．決定した閾値

T を用いて ri(h,w) ≥ T となったパッチX i
(h,w)を画像単位で付与された正解ラベル
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と関連が高いパッチとして選択する．以上によって画像単位で付与された正解ラ

ベルと関連が高いパッチの選択が可能となる．

処理 3：選択したパッチを用いたDCNNの再学習

処理 2において選択されたパッチすべてに，それらの原画像Oiに対する胃がん

発症リスクの有無を表す正解ラベル liを付与する．選択されたパッチと付与した

正解ラベルの組を用いて再びDCNNの学習を行う．これにより画像単位の正解

ラベルと関連が高いパッチを用いたDCNNの学習が可能となる．ここで，胃が

ん発症リスクの有無が未知である胃X線画像に対しても同様にH ×W 個のパッ

チへと分割し，得られたパッチを処理 1にて学習したDCNNへと入力する．各

パッチに対する胃がん発症リスクの有無に対する確率値をそれぞれ p+(h,w), p
−
(h,w)

とするとき，|p+(h,w) − p−(h,w)| ≥ T となったパッチを真の正解ラベルと関連が高い

パッチとして選択する．

以上の 3つの処理により，ステップ 1では胃X線画像より得られたパッチから胃

がん発症リスクの有無に関連するパッチを選択可能とし，高精度な胃がん発症リ

スク検出が可能なDCNNの学習が可能となる．

5.3.3 複数パッチからの特徴算出に基づく胃がん発症リスク検出

本小節では，5.3.2小節にて選択された複数パッチより，胃がん発症リスクの有

無に関連する諸症状を考慮した特徴を算出し，リスク検出を行う方法について説

明する．具体的には，特徴算出のために，5.3.2小節の処理 3にて得られたDCNN

の中間層における出力値を用いる．まず，再学習後のDCNNに対して，ステップ

1にて選択されたパッチX i
(h,w)を入力し，DCNNの中間層における出力値を並べ

た特徴ベクトルvi
(h,w) ∈ Rdを得る．ここで，選択されたパッチをDCNNへ入力す

ることで得られた中間層における出力値は，胃がん発症リスクに関わる局所特徴

を表現していると考えられる．さらに，3.2節で述べたように，胃がん発症リスク

の増加に伴い，ひだの形，ひだの分布，胃粘膜面の様子といった様々症状が現れる

ことが報告されているため [25]，パッチ間で vi
(h,w)が表現する症状は異なると考
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えられる．そこで，算出した vi
(h,w)の集合をV = {vi

(h,w) |ri(h,w) ≥ T, ∀i, ∀(h,w)}

とするとき，Vに対してBag-of-Features（BoF）表現 [29]を適用することで，各

画像Oiに対する特徴ベクトルxi
BoF ∈ RKを算出する．以降で，BoFの具体的内

容について説明する．

BoFは，複数の局所特徴の中の代表的な特徴（コードワード）から構成される

コードブックを定義することで，各局所特徴のコーディングを行い，コーディン

グ結果を 1つのベクトルにまとめるプーリングを行う．ここで，各コードワード

を bj ∈ Rdとし，K個のコードワードで構成されるコードブックをB ∈ Rd×K =

[b1, b2, · · · , bK ]とするとき，BoFでは以下に示すように，特徴ベクトルvi
(h,w) ∈ V

に対してコーディングを行う．

ui,j
(h,w) =

{
1 if j = arg minj ||vi

(h,w) − bj||22
0 otherwise

　 (5.8)

ui
(h,w) = [ui,1

(h,w), u
i,2
(h,w), · · · , u

i,K
(h,w)]

⊤ (5.9)

以上によって算出したコーディング後のベクトルui
(h,w)に対して，以下に示す平

均値プーリングを施すことによって，各画像Oiに対する特徴ベクトルxi
BoFを算

出する．

xi
BoF =

1

|V i|
ui

(h,w) (5.10)

ただし，

V i = {vi
(h,w) |ri(h,w) ≥ T, ∀(h,w)} (5.11)

である．各コードブックは，複数の局所特徴の中の代表的な特徴として算出する

ため，提案手法においては，胃がん発症リスクに関連する各症状を表現する代表

的な特徴であると考えられる．そのため，選択された複数パッチより算出される
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DCNNの中間層の出力値に対して，BoF表現を適用することにより，画像に各症

状がどの程度現れているを考慮することが可能となる．以上の処理によって，胃

がん発症リスクの有無に関連する様々な症状の割合を考慮した特徴算出が可能に

なると期待される．

最後に，算出した特徴 xi
BoFと原画像Oiに対して付与された正解ラベル liを

用いて SVM [40]の学習を行う．ただし，SVMの詳細は 4.4節に詳しい．胃がん

発症リスクが未知である胃X線画像Oに対しては，5.3.2小節の処理 2の適用に

より選択されたパッチを，5.3.2小節の処理 3にて学習したDCNNに入力するこ

とで各パッチに対する中間層における出力値 v(h,w) ∈ Rdを得る．得られた v(h,w)

に対して，コードブックBを用いたBoF表現を適用し，Oに対する特徴ベクト

ルxBoFを算出する．最後に算出したxBoFを学習済みの SVMに入力することで，

原画像Oに対する検出結果が得られる．以上により，ステップ 2では，胃がん発

症リスクの有無に関連する諸症状を考慮した特徴算出および検出が可能となり，

検出精度の向上が期待される．

5.4 実験

本節では，実際の胃 X線画像に対して提案手法を適用し，有効性の確認を行

う．以降，5.4.1小節では，実験条件について説明し，5.4.2小節では，実験結果

に対する考察を行う．

5.4.1 実験条件

本実験では，全 2,100症例をデータセットとして用いた．ただし，各症例は，

ABC(D)分類の結果と胃X線画像から構成されており，表 1.1において，B，C，

D群に分類された 971症例を陽性 (胃がん発症リスク有)とし，A群に分類された

1,129症例を陰性 (胃がん発症リスク無)とした．また，本実験で用いる各画像は

8bitグレースケール，1,024×1,024画素である．本実験では，教師データに対し，

ABC(D)分類の結果に基づいて発症の有無に関する正解ラベルを付与するため，
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ABC(D)分類における誤分類が原因により，分類器の学習に悪影響を与える可能

性が存在する．そこで，上記のデータセットはあらかじめ，ABC(D)分類におけ

る偽陰性が疑われる症例と H. pylori除菌治療後の症例を除外することで構成し

た．ただし，偽陰性が疑われる症例は，文献 [11, 67]を参考に，A群に含まれる

症例のうち，PGI値 ≤ 30ng/ml，PGII値 ≥ 15ng/ml，PGI/PGII比 < 4のいずれか

に該当する症例とした．一方，除菌治療後の症例は，ABC(D)分類の結果や胃の

状態が正常な状態に遷移し，胃がん発症リスクが 1/3程度に低下するものの，胃

がん発症例も報告されている [68]．そのため，各症例に対する胃がん発症リスク

の評価が困難であるという理由から，偽陰性が疑われる症例と同様にデータセッ

トから除外した．

本実験では，提案手法のステップ 1における胃がん発症リスクの有無と関連が

高いパッチの選択方法，およびステップ 2における症状全体を考慮可能な特徴算

出方法の有効性を確認するために，以下に示す 5つの手法との比較を行う．

(1) 比較手法 1 (CM1)では，文献 [87]にて提案した手法を用いる．具体的に

は，提案手法におけるステップ 1までを適用し，選択したパッチを用いて胃

がん発症リスクの検出を行う．具体的に，5.3.2小節の処理 3にて学習した

DCNNに対して，選択したパッチを入力し，検出結果に対する確率値を用

いた投票処理を適用することで，原画像に対する検出結果を決定する．た

だし投票処理では，選択されたパッチから得られた確率値 p+(h,w), p
−
(h,w)か

ら，p+(h,w)の平均値を求め，平均値が 0.5以上となった際には，該当症例を

「リスク有」と判断した．

(2) 比較手法 2 (CM2)では，文献 [88]にて提案した手法を用いる．具体的に

は，提案手法におけるステップ 1までを適用し，選択したパッチを用いて

胃がん発症リスクの検出を行う．具体的に，5.3.2小節の処理 3にて学習し

たDCNNに対して，選択したパッチを入力し，得られた検出結果の投票処

理を適用することで，原画像に対する検出結果を決定する．ただし，半数

以上のパッチが「リスク有」と分類された場合は，該当症例を「リスク有」

と判断した．
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(3) 比較手法 3 (CM3)では，文献 [89]にて提案した手法を用いる．具体的には，

原画像から算出した全てのパッチを用いて胃がん発症リスクの検出を行う．

具体的には，5.3.2小節の処理 1にて学習したDCNNに対して，全てのパッ

チを入力し，得られた検出結果の投票処理を適用することで，原画像に対

する検出結果を決定する．そのため，本比較手法では，胃がん発症リスク

の有無とパッチ間の関連度の算出は行わない．ただし，半数以上のパッチ

が「リスク有」と分類された場合は，該当症例を「リスク有」と判断した．

(4) 比較手法 4 (CM4)では，提案手法と同様のフレームワークを用いて胃がん

発症リスクの検出を行う．ただし，提案手法におけるDCNNは，表 5.1に示

す画像特徴をロジスティック回帰モデルで分類する方法に置き換える．本比

較手法では，算出した画像特徴を学習したモデルに入力し，胃がん発症リ

スクの有無に対する確率値を得る．得られた確率値より，提案手法と同様

の関連度に基づくパッチ選択およびBoFに基づく特徴算出を適用し，SVM

によって胃がん発症リスクを検出する．

(5) 比較手法 5 (CM5)では，文献 [90]にて提案した手法を適用する．本手法は，

胃がん検診において規定の複数体位を基準に複数枚の胃X線画像を撮影す

ることに着目している．具体的には，撮影体位毎に学習済みの胃がん発症

リスクの検出器のそれぞれから，複数の検出結果を得て，それらを各体位

の検出器の検出精度を考慮しながら統合することで，胃がん発症リスクの

検出を行う．ただし，各撮影体位の検出器としては，SVMを用いている．

(6) 比較手法 6 (CM6)では，文献 [20]にて提案された手法を用いる．本手法は，

文献 [90]における単一体位の検出器を用いる手法である．

(7) 比較手法 7では，ImageNetで学習済みの Inception-v3 [91]の中間層より得

られた出力値を画像特徴として，胃がん発症リスク検出を行う．具体的に

は，まず原画像Oをリサイズ 5した後に Inception-v3へ入力することで，第

3プーリング層より 2,048次元の出力値を抽出する．その出力値に対して，
5Inception-v3の入力画像サイズは，299× 299画素である．
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表 5.1: 比較手法 4において，各パッチより算出する画像特徴
特徴の種類 特徴の詳細 次元数

テクスチャ特徴

輝度ヒストグラムに関する特徴 4

濃度共起行列に関する特徴 9

Gabor Waveletに関する特徴 56

Adaptive Local Binary Pattern 22

形状特徴
Huモーメント不変量 7

Hough変換を用いた特徴 2

勾配に基づく特徴 Sobelフィルタを用いたエッジ特徴 1

全次元数 101

主成分分析を施し，SVMによって胃がん発症リスクを検出する．ただし，

主成分分析後の次元数および，SVMの正則化パラメータは，教師データの

交差検定によって最も検出精度が高くなる値に設定した．したがって，本

比較手法では，原画像をパッチに分割せずに胃がん発症リスクを検出する．

提案手法および比較手法 1，2，3，4，6，7は，特定の 1体位のみで撮影され

た胃X線画像を用いた．そのため，解析対象とした胃X線画像の枚数は，2,100

枚となり，1症例に対する検出結果は，1枚の胃X線画像より算出する. 一方，比

較手法 5では，8体位にて撮影された胃X線画像を用いた．そのため，解析対象

とした胃X線画像の枚数は 2,100×8枚となり，1症例に対する検出結果は 8枚の

胃X線画像より算出する．さらに，パッチ算出前には，前処理として胃X線画像

にヒストグラム平坦化処理を施し，コントラストを強調した．パッチサイズは，

100× 100画素とし，パッチ算出時のスライド幅は，20画素とした．上記サイズ

の設定の結果，HおよびW は 46となり，総パッチ数は，3,038,281枚となった．

ただし，図 5.2，図 5.4等に示した胃X線画像における外側の黒い領域が含まれ

るパッチは，事前に解析対象から除外した．

本実験で学習する DCNN は，Caffe フレームワーク [92] を用いて，単一の

NVIDIA Tesla K80の GPU上に構築した．ただし，詳細なネットワーク構造は，

表 5.2に示す．表 5.2における “出力サイズ”は，幅 ×高さ ×特徴マップ数の形



第 5章 深層学習を用いた胃がん発症リスク検出の高精度化 92

表 5.2: 本実験で用いたDCNNの構造．
層の種類 フィルタサイズ,ストライド 出力サイズ

Input - 100×100×1
Conv 5×5, 1 96×96×20

Max-pool 3×3, 2 48×48×20
Conv 5×5, 1 44×44×50

Max-pool 3×3, 2 22×22×50
Conv 5×5, 1 18×18×50

Max-pool 3×3, 2 9×9×50
Fc - 100

Output 2 2

で記述する. また，Conv，Max-poolおよび Fcは，それぞれ畳み込み層，最大値

プーリング層，全結合層を表す．なお，全ての畳み込み層および全結合層におい

て，ReLU [84]を活性化関数として用いた．さらに，ドロップアウト [93]を全結

合層と出力層間に適用し，ドロップアウト率は，0.5に設定した．ただし，ドロッ

プアウトは，ニューラルネットの学習時の過学習を防ぐために，確率的に結合す

るニューロンを選択する方法である．

本実験における BoFの総コードワード数は，実験的に 1,000 (d = 1, 000)に設

定し，各コードワードは，オンライン k-meansアルゴリズム [94]を用いて算出し

た．k-meansアルゴリズムは，クラスタリング手法の 1つであり，特徴ベクトル

の集合を k個のクラスタに分割し，各クラスタ中心と特徴ベクトル間の距離が小

さくなるように，クラスタ中心を算出する方法である．標準的な k-meansアルゴ

リズムでは，対象とする全ての特徴ベクトルより，クラスタ中心ベクトルの更新

を行う．しかしながら，特徴ベクトルの総数が膨大であるとき，多くの計算時間

を要する．一方，オンライン k-meansアルゴリズムでは，全特徴ベクトルの集合

における部分集合の無作為の選択，および部分集合を用いた中心ベクトルの更新

を繰り返す．そのため，一度のクラスタ中心ベクトルの更新に用いる特徴ベクト

ル数が減少するため，大幅な計算時間の削減が可能となる．本実験では，解析対
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象とする特徴ベクトル vi
(h,w)の総数が膨大であることから，オンライン k-means

アルゴリズムを採用した．

提案手法，比較手法 4，比較手法 7における SVMのカーネル関数は，線形カー

ネルを用い，比較手法 5および比較手法 6における SVMのカーネル関数は，ガ

ウシアンカーネルを用い，パラメータは教師データに対してグリッドサーチ [95]

を適用することで求めた．ただし，提案手法において，ガウシアンカーネルを用

いた実験を行ったものの，線形カーネルを用いた際と検出精度に大きな差異が確

認されなかったため，本実験では線形カーネルを採用した．

本実験の検証方法として，10分割交差検定を行った．各手法の胃がん発症リ

スク検出精度の評価指標として，感度（Sen），特異度（Spe），感度および特異

度の調和平均（HM）を使用した．ただし，Sen，Spe，HMの詳細な算出方法は，

3.7.1小節に詳しい．さらに本実験では，10分割交差検定において得られたHM

に対してウェルチ t検定 [75]を施し，統計的有意差を確認した．

5.4.2 実験結果および考察

表 5.3に，全ての手法における検出精度を示す．また，表 5.4に，ウェルチ t検

定の結果を示す．表 5.3より，提案手法のHMが他の比較手法のHMを大幅に上

回っていることが確認される．さらに，表 5.4より，提案手法と比較手法 2-7の

間においては，有意水準 5%で統計的有意差が確認される．

提案手法と比較手法 3の比較より，提案手法における関連度に基づくパッチ選

択方法 (ステップ 1）の有効性が確認される．また，提案手法と比較手法 1およ

び比較手法 2との比較により，BoF表現に基づく複数パッチからの特徴算出方法

（ステップ 2）の有効性が確認される．さらに，提案手法，比較手法 1-2が比較手

法 4-6の HMを大幅に上回っていることから，深層学習の 1種である DCNN導

入の有効性も確認される．特に，比較手法 5は，1症例あたり 8体位から撮影さ

れた胃 X線画像を総合的に評価を行う手法であるが，提案手法は，単一体位の

みの胃 X線画像を用いてその検出精度を上回っている．そのため，深層学習の

導入によって，胃がん発症リスクに関連する弁別性の高い特徴が算出可能である



第 5章 深層学習を用いた胃がん発症リスク検出の高精度化 94

表 5.3: 提案手法 (PM)および比較手法 (CM)の感度 (Sen)，特異度 (Spe)および
感度と特異度の調和平均 (HM)．

PM CM1 CM2 CM3 CM4 CM5 CM6 CM7

Sen 0.895 0.849 0.828 0.588 0.631 0.869 0.734 0.763
Spe 0.935 0.964 0.964 0.984 0.671 0.873 0.855 0.802
HM 0.914 0.902 0.890 0.730 0.649 0.870 0.788 0.781

表 5.4: ウェルチ t検定の結果．ただし，棄却域 αは 0.05とした．

CM1 CM2 CM3 CM4 CM5 CM6 CM7

p値 p = 0.11 p < 0.05 p < 0.05 p < 0.05 p < 0.05 p < 0.05 p < 0.05

ことが確認された．また，提案手法が比較手法 7のHMを大幅に上回っているた

め，画像サイズが大きい胃X線画像に対しては，パッチに分割することで，画像

中の症状を消失させることなく，高精度に胃がん発症リスクを検出可能であるこ

とが確認された．

文献 [25]では，胃粘膜面に注目した診断を医師が行った際の診断精度について

報告されている．具体的には，H. pylori抗体値の陽性および陰性を正解データと

し，医師の診断結果との比較を行った際の感度および特異度は，それぞれ 0.932

と 0.867であった．上記の診断精度より，感度と特異度の調和平均（HM）を算

出すると 0.898となり，提案手法のHMのほうが医師の診断結果のHMを上回る

ことを確認した．そのため，提案手法は，医師と同等もしくはそれ以上の精度で

胃がん発症リスクの検出が可能であることが示唆された．
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5.5 まとめ

本章では，3章および 4章で述べた手法における体位毎のリスク分類器の精度

を向上させるために，深層学習の 1種であるDCNNの導入を行った．また，本手

法を胃がん発症リスク検出に適用することによってその有効性を確認した．具体

的に提案手法は，まず胃X線画像を複数のパッチのへ分割し，各パッチをDCNN

へ入力する．続いて，DCNNの出力値から，胃がん発症リスクとパッチ間の関連

度を算出し，胃がん発症リスクの有無と関連の高いパッチを選択する．さらに，

選択されたパッチより，リスクに関連する効果的に捉える画像特徴を算出し，そ

れを分類することによって胃がん発症リスクの検出を実現している．特に，各画

像に対する正解ラベルのみ教師データに付与されており，正解ラベルに関連する

詳細な領域情報が与えられていなくとも，正解ラベルに関連するパッチを選択可

能としている．上記パッチ選択方法によって，高精度な分類を実現する DCNN

の学習が可能となり，弁別性の高い画像特徴が算出可能となった．実験により，

単一体位の胃X線画像のみで，複数体位の胃X線画像を総合的に評価する手法

の検出精度を上回ることを確認した．さらに，医師の診断精度との比較も行い，

医師と同様もしくはそれ以上の精度で胃がん発症リスクの検出が可能であること

が示唆された．
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第6章 結論

6.1 本論文の成果

本論文では，複数枚の胃X線画像や血液の測定値より，機械学習を活用して医

師の診断基準に基づいた重要な情報を抽出する手法を提案し，胃がん発症リスク

分類を実現する手法を提案した．また，深層学習に基づき画像特徴の弁別性を高

め，胃がん発症リスク検出の高精度化を実現する手法を提案した．以下に本論文

における各章の概要について述べる．

第 2章では，本研究の関連研究として機械学習を用いた医用画像の解析手法を

紹介し，本論文で解決すべき問題を明らかにした．第 3章では，複数体位の胃X

線画像を用いた胃がん発症リスクの検出手法を提案した．まず，各体位の画像に

現れている症状を捉えるために，胃 X線画像から算出した複数種の画像特徴を

MKLに基づき，各特徴の重要度を考慮しながら統合し，体位毎のリスク検出器

を構築する．また，複数体位の総合的判断を行うために，各体位のリスク検出に

対する重要性として検出器の精度を考慮しながら複数の検出結果を統合する．各

体位の画像に現れている症状の把握に加え，各体位のリスク検出に対する重要

性の考慮によって，胃がん発症リスクを高精度に検出可能であることを実験によ

り確認した．第 4章では，血液の測定値と画像特徴間の関連性を活用した胃がん

発症リスクの段階の分類手法を提案した．まず，画像特徴と血液の測定値間の相

関関係を，KCCAにより解析することで，胃がん発症リスクの変化に関連が高

い画像特徴を抽出する．この特徴抽出を撮影体位毎に行い，リスク分類器を構築

する．さらに，複数の分類結果を体位毎の精度を考慮しながら統合することで，

胃がん発症リスクを分類する．これらの処理を「発症リスクの有無の分類時」お

よび「発症リスクの度合いの分類時」に対して階層的に適用する．両者の関連性
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を活用することで，胃がん発症リスクの有無のみでなく，リスクの度合いまで高

精度に分類可能であることを実験により確認した．第 5章では，深層学習を用い

た領域抽出に基づいて胃がん発症リスク検出を高精度化する手法を提案した．ま

ず，DCNNの出力を用いて，胃がん発症リスクとパッチ間の関連度を定義し，そ

れに基づき発症リスクと関連の高いパッチを選択する．さらに，選択したパッチ

から症状全体を捉えた特徴をBoF表現に基づき算出する．これにより，画像に対

する領域情報を教師データとして使用せずに，発症リスクに関連する領域のみか

らの弁別性の高い特徴を抽出し，これを用いて胃がん発症リスク検出を行う．実

験では，まずリスクに関連する領域が抽出可能であるかを確認した．次に，抽出

した領域のみから得られる特徴によって，検出精度が向上することを確認した．

6.2 今後の課題

本論文では，医師が診断時に着目する他の体位の画像や血液の測定値といった

データを十分に考慮するために，機械学習に基づき，複数体位の胃 X線画像を

活用する手法や血液の測定値を用いた特徴の抽出手法を提案した．さらに，深層

学習に基づき，画像特徴の弁別性を高め，胃がん発症リスク検出の高精度化を実

現した．しかしながら，深層学習における解析対象は，単一体位の胃 X線画像

のみとなっていたため，全ての体位の画像および血液の測定値を考慮した手法の

構築により，更なる精度の向上が期待される．また，除菌治療後の経過観察への

応用についても未検討である．ここで，文献 [14]では，従来，胃X線検査は胃

がん早期発見のための検査としての役割を担っていたものの，内視鏡の台頭によ

り，今後の役割の 1つとして，除菌治療後の症例の経過観察が挙げられている．

これは，除菌治療後は，血液は除菌成功後，直ちに正常値に近づくものの，胃の

粘膜やひだの症状の改善には，時間がかかるためである．また，胃がん発症リス

クが低下するものの，胃がん発症者が確認されているため，その後の経過観察が

必要とされている．さらに，システムとしての実証実験については，未検討であ

り，臨床面からの有効性の確認が不十分であった．これらを今後の課題として挙

げ，医用画像解析技術の更なる発展のために研究に取り組んでいく所存である．
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