
Title 胃X線画像を用いた機械学習に基づく胃がんリスクの診断支援とその応用に関する研究

Author(s) 藤後, 廉

Degree Grantor 北海道大学

Degree Name 博士(情報科学)

Dissertation Number 甲第13521号

Issue Date 2019-03-25

DOI https://doi.org/10.14943/doctoral.k13521

Doc URL https://hdl.handle.net/2115/74224

Type doctoral thesis

File Information Ren_Togo.pdf

Hokkaido University Collection of Scholarly and Academic Papers : HUSCAP



博士論文

胃X線画像を用いた機械学習に基づく胃がん
リスクの診断支援とその応用に関する研究

北海道大学大学院情報科学研究科

メディアネットワーク専攻

藤後廉

2019年 3月



目次

第 1章 序論 1

1.1 本研究の背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 本研究の目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

第 2章 関連研究 6

2.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 胃がん検診分野全体で用いられる各検査の従来研究 . . . . . . . . 7

2.2.1 血液検査 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.2 内視鏡検査 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.3 今後の展望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3 胃X線画像を用いた診断支援に関する従来研究 . . . . . . . . . . 11

2.3.1 2000年代以前 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3.2 2000年 - 2010年 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3.3 最新の研究動向 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4 本論文で解決すべき課題と解決方策 . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

第 3章 胃X線画像と血液検査の測定値を用いた胃がんリスク識別手法 19

3.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2 胃X線検査および血液検査の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2.1 胃X線検査の検査方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2.2 胃X線画像の撮像方向 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

ii



3.2.3 胃X線画像を用いた胃がんリスク診断法 . . . . . . . . . . 22

3.2.4 血液検査の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.3 胃X線画像特徴および血液特徴と相関分析 . . . . . . . . . . . . . 26

3.3.1 胃X線画像から算出する特徴 . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3.2 血液検査抗体値から算出する血液特徴 . . . . . . . . . . . 28

3.3.3 正準相関分析 (Canonical Correlation Analysis: CCA) . . . . 29

3.3.4 血液検査値と相関を考慮した画像特徴の算出 . . . . . . . . 31

3.4 正準画像特徴に基づく胃がんリスク識別手法 . . . . . . . . . . . . 33

3.4.1 各撮像方向の胃がんリスク識別 . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.4.2 各撮像方向により得られる識別結果の統合 . . . . . . . . . 34

3.5 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.5.1 データセットと実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.5.2 実験結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.6 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

第 4章 胃がんリスクに関連する領域の抽出手法 43

4.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2 胃がんリスクに関連する領域の抽出手法 . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2.1 識別貢献度算出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.2 関連領域の推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.3.1 データセットと実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.3.2 実験結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.4 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

第 5章 深層学習に基づく胃がんリスク識別手法 53

5.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

5.2 深層畳み込みニューラルネットワーク　 (Deep Convolutional Neural

Network: DCNN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

iii



5.3 DCNNに基づく胃がんリスク識別手法 . . . . . . . . . . . . . . . 57

5.3.1 胃がんリスクに対する関連度の算出 . . . . . . . . . . . . 57

5.3.2 関連度を用いたパッチ選択に基づくDCNNの再学習 . . . 63

5.3.3 選択された複数パッチからの特徴算出 . . . . . . . . . . . 64

5.4 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.4.1 データセットと実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.4.2 実験結果および考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

5.4.3 血液検査との精度比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.5 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

第 6章 画像生成技術に基づく生成画像の識別問題への応用 72

6.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

6.2 敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial Network: GAN) . 73

6.2.1 GANの基本的理論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.2.2 GANに基づく応用研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

6.3 胃炎画像の生成手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6.4 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

6.4.1 データセットと実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6.4.2 実験結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

6.5 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

第 7章 結論 85

7.1 本論文の成果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

7.2 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

謝辞 87

参考文献 88

著者の研究業績 100

iv



図目次

1.1 本研究における課題とその解決方策，および章構成の概要図． . . 5

2.1 主な関連研究のマップと本研究の位置づけ． . . . . . . . . . . . . 15

3.1 胃の各部位の名称 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2 胃X線画像の各撮像方向の例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.3 本研究が対象とする胃がんリスク有および胃がんリスク無の胃X

線画像の例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.4 本実験における対象患者選択フロー． . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.5 胃がんリスク識別において閾値 T を変化させた際の ROC曲線． . 42

4.1 パッチ b(h,w)に対する識別貢献度を算出するためのv
(h,w)
test とm

(h,w)
train

の置き換え手順． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.2 テストデータで用いる胃X線画像の例：(a)は胃がんリスク無の線

画像（ABC (D)分類の結果がA群），(b), (c),および (d)は胃がん

リスク有の X線画像（ABC (D)分類の結果がそれぞれ B, Cおよ

びD群）． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.3 それぞれの胃X線画像から得垂れた識別貢献度マップM
(h,w)
Ind ．:

(a) - (d)はそれぞれ図 4.2 (a) - (d)から得られる． . . . . . . . . . 50

4.4 提案手法により最終的に得られる識別貢献度マップM
(h,w)
Final： (a),

(b), (c)および (d)はそれぞれ図 (a), (b), (c), (d)および図 4.5から

得られる． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.5 学習データから算出される識別貢献度の平均マップM
(h,w)
Pos ． . . . 51

v



4.6 提案手法により得られる胃がんリスクと関連する領域の可視化結

果： (a) - (d)はそれぞれ図 4.2と図 4.4の重ね合わせにより得られ

る． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.7 比較手法１. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.8 比較手法２. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

5.1 深層学習を用いた胃がんリスク識別手法の概要図． . . . . . . . . 58

5.2 本実験における対象患者選択フロー． . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.3 「胃がんリスク有」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． . . . . 61

5.4 「胃がんリスク無」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． . . . . 62

6.1 最新の顔画像復元手法の例．※Yehらによる研究成果より引用． 75

6.2 合成画像の生成手順．※ Shrivastavaらによる研究成果より引用． 76

6.3 提案手法の概要図． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

6.4 胃Ｘ線画像から抽出するパッチ画像の例 . . . . . . . . . . . . . . 80

6.5 提案手法により生成された胃炎パッチ画像の例．※ 8 × 8のパッ

チ画像を示しており，各パッチ画像の解像度は 256 × 256ピクセ

ルである． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

6.6 提案手法により生成された胃炎でないパッチ画像の例．※ 8×8の

パッチ画像を示しており，各パッチ画像の解像度は 256 × 256ピ

クセルである． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

vi



表目次

3.1 ABC(D)分類の定義 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.2 胃X線画像と血液検査の測定値を用いた胃がんリスク識別手法の

識別精度および比較手法の識別精度． . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.1 胃X線画像の分割された各パッチから算出する特徴量 . . . . . . 44

4.2 領域毎の識別精度比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

5.1 本実験で用いたDCNNのネットワーク構造の詳細． . . . . . . . 67

5.2 各手法の識別精度比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.3 胃がんリスク識別手法と血液検査結果の精度比較 . . . . . . . . . 71

6.1 学習データ毎の識別精度比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

vii



1

第1章 序論

1.1 本研究の背景

我が国の死因別死亡率の第一位は，悪性新生物（がん）であり，この中で，胃

がんは罹患数および死亡数の多いがんの一つである [1]．近年，胃がんは他のが

んと比較して罹患率，死亡率とも減少に転じているものの，その絶対数は依然と

して多い状況である．

我が国では，胃がん死亡率の減少を目的とした検診が 1960年代から実施され

ている．近年の研究によって，主な胃がんリスクはHelicobacter pylori (以降，H.

pylori)感染が由来となり生じる慢性萎縮性胃炎であり，H. pylori除菌治療による

リスク低減が可能であることが明らかとなっており [2, 3]，これを受けて我が国

では，2013年にH. pylori感染胃炎に対する診断および治療の保険適用が認定さ

れ，胃がんリスクに着目した検診の環境が整いつつある．現状の胃がんリスク診

断では，医師は血液検査の測定値を参考にするとともに，画像検査である胃X線

検査または内視鏡検査により，胃炎の程度を観察しリスクを診断する．内視鏡検

査は，胃内部を直接観察可能であり精密検査として優れるものの，検査に時間を

要するため多数の検診が困難であることが課題である．一方，胃X線検査は，短

時間で多数の検診が可能であり，胃がんリスクが高く精密検査を必要とする患者

を絞り込む役割が期待されている．胃X線検査において医師は，X線画像上の胃

粘膜面にH. pylori感染に固有の炎症を見出すことで胃がんリスク診断を行う [4]．

この際，医師 2名以上による読影が原則化されている．しかしながら，読影に熟

練した医師の減少が課題となっており，医師の負担を軽減しリスク診断効率化を

支援する技術の確立は急務である．

医師の診断効率化を実現する有力なアプローチとして，機械学習に基づく診断
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支援が考えられ，さまざまな疾患を対象とする研究がなされてきた．この中で，

胃 X線画像を用いた従来研究では，胃がんリスクに関連する症状を画像特徴と

して捉えることで，リスク識別を行う手法が提案されている．具体的には，X線

画像からリスクの有無に関連する特徴を抽出し，この特徴を用いて識別器を学習

することで，胃がんリスク識別を実現している．しかしながら従来研究では，1)

血液検査の測定値の利用，2)識別結果の解釈性向上，3)学習データ数の確保の課

題について充分な考慮がなされておらず，実用化には至っていない．具体的に，

まず課題 1)について，医師はX線画像の所見に加え，血液検査の測定値を参考

とした総合的な診断を行うが，従来研究は主にX線画像のみを解析対象としてお

り，血液検査の測定値との関連性が充分に考慮されていない．次に課題 2)につ

いて，医療現場では，医師の最終的な診断精度の向上や高リスク患者の見落とし

防止による効率化が想定されており，この実現のためには，医師が解釈可能な形

で機械学習による識別結果を提示する必要がある．しかしながら従来研究では，

識別器が結果を出力する際に，その過程においてどのような情報に注目し，それ

らをどの程度考慮することで判断に至ったかを明らかにできず，得られた識別結

果に対する解釈が困難である．最後に課題 3)について，従来研究では，高精度

な胃がんリスク識別のために大量の学習データを必要とする．しかしながら，実

際の医療現場では，各医療施設で撮像機器や症例数が異なることに加え，個人情

報保護の観点から施設間のデータ共有も困難であり，十分な学習データ数を確保

することは容易ではない．このように，胃 X線画像を用いた従来研究では，上

記課題が残存しており，この解決により医師の診断効率化の実現が期待できる．

1.2 本研究の目的

本論文では，機械学習を用いた胃がんリスクの診断支援において，その実用性

向上を目的とする．具体的に，以下に示す課題とそれらを効果的に解決可能とす

る手法の提案によって，リスク診断支援技術の実用性向上の実現を目指す．

• 課題 1: 複数の検査結果の利用

現状の胃がんリスク診断において医師は，胃X線画像または内視鏡画像の
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読影の際に，血液検査の測定値を参考にしつつ最終的な診断を行う．一方

で，従来より提案されている自動リスク識別手法では，主に画像のみを解析

対象としており，血液検査の測定値との関連性が充分に考慮されていない．

• 課題 2: 機械学習による識別結果の解釈性

医療現場では，医師の最終的な診断精度の向上や高リスク患者の見落とし

防止による効率化が想定されており，この実現のためには，医師が解釈可

能な形で機械学習による識別結果を提示する必要がある．しかしながら従

来研究では，識別器が結果を出力する際に，その過程においてどのような

情報に注目し，それらをどの程度考慮することで判断に至ったかを明らか

にできず，得られた識別結果に対する解釈が困難である．

• 課題 3: 学習データ数の確保

従来研究では，高精度な胃がんリスク識別を実現してきたが，この実現の

ためには大量の学習データが必要であった．しかしながら，実際の医療現

場では，各医療施設で撮像機器や症例数が異なっていることに加え，個人

情報保護の観点から施設間のデータ共有も困難であり，十分が学習データ

数を確保することは容易ではない．

上記課題は，胃がんリスク診断支援技術の導入に向け，残存する課題であること

に加え，診断支援技術の実用性向上のために検討すべき課題でもある．そこで本

論文では，上記課題に対し，以下に示す解決策の導入を試みる．

• 解決方策 1: 相関分析に基づく血液検査の測定値の効果的利用

課題 1の解決に向け，胃X線画像から算出した画像特徴を血液検査の測定

値間の相関関係を分析し，これを考慮した胃がんリスク識別手法について

検討する．これにより，実際の医師の診断を模倣したより高度な支援シス

テムの構築が期待できる．

• 解決方策 2: 識別結果に対する確信の度合いを利用した可視化

課題 2の解決に向け，機械学習による判定結果の解釈性向上のため，判定
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結果に貢献する領域の可視化を行う．具体的には，胃X線画像内のある局

所領域をマスキングした場合の分類結果への確信度の変化量に注目し，こ

の大きさに基づき胃がんリスクの有無の判定に貢献する局所領域を可視化

する．これにより，実際に胃がんリスクと関連のある領域と機械学習によ

る判定結果の重要領域を定性的に比較することが可能となる．確信度に基

づく可視化の精度は，胃がんリスクに対する識別精度に依存するため，深

層学習に基づく高度化についても検討を行う．

• 解決方策 3: 画像生成技術に基づく生成画像の利用

課題 3の解決に向け，データの分布を学習し，その分布に従って画像を生成

可能な画像生成技術の応用について検討する．具体的には，疑似データで

ある生成画像を実際の識別問題に対して応用可能かについて検討する．こ

れにより，十分な学習データが確保できない場合であっても．生成画像を

学習データとして用いることで胃がんリスク識別モデルの構築可能となる

ことが期待できる．

1.3 本論文の構成

本論文は，以下のように構成される．第１章では，本論文の研究背景および目

的について述べる．第２章では，本研究の関連研究として胃 X線画像を中心と

した医用画像解析手法を紹介し，本論文で解決すべき課題を明らかにする．第 3

章では，胃 X線画像と血液検査の測定値の利用による胃がんリスク識別手法を

提案し，実験によりその有効性を確認する．第 4章では機械学習により得られる

識別結果に対する確信度を定義し，これを用いて識別結果に対する貢献度を算出

する．さらに，貢献度の大きさに基づき重要領域の可視化手法を提案する．第 5

章では，深層学習に基づくリスク識別手法において，貢献度に基づき胃がんリス

クに関連する領域の可視化手法を提案する．第 6章では，限られた枚数の胃X線

画像から画像生成技術により疑似データを生成する手法を提案し，生成画像の学
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図 1.1: 本研究における課題とその解決方策，および章構成の概要図．

習データとしての有用性について検証する．最後に，第 7章において本論文のま

とめと今後の課題について述べる．

以上を要約すると，本論文では，胃 X線画像を用いた機械学習に基づく胃が

んリスク診断支援とその応用に関する手法についてまとめている．本論文の貢献

は，現状の機械学習に基づく胃がんリスク診断支援に残存する課題を明らかに

し，これを効果的に解決可能とする手法を実現する点にある．また，実際の胃X

線画像を用いた評価により，手法の有効性検証を行っている．
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第2章 関連研究

2.1 はじめに

本章では，本論文と関連した研究について調査を行い，それぞれについて概説

することで，本研究の立ち位置を明確化する．本研究では，機械学習に基づく胃

がんリスクの診断支援を可能とする手法の構築を目的としている．研究段階にお

ける診断支援技術では，さまざまな疾患を対象とした研究がなされており，診断

支援技術の方法は各疾患により大きく異なる．このことは，各疾患の社会的およ

び歴史的背景が異なることに起因すると考えられる．そこで本章では，まず，胃

がん検診に用いられる複数の検査それぞれの関連研究について述べた後に，本研

究が対象とする X線画像の関連研究を紹介する．胃がん検診分野全体における

従来研究を把握することで，検診効率化に必要とされる診断支援技術の在り方を

明確化し，それを実現するために解決すべき課題を明らかにする．

本章の構成は，以下の通りである．まず，2.2節では，本研究の背景となる胃

がん検診の役割や展望について論じた関連研究を紹介する．また，胃がん検診に

用いられる血液検査や内視鏡検査についても関連研究を紹介する．次に 2.3節で

は，時系列順に胃 X線画像を用いた診断支援に関する従来研究について説明す

る．最後に 2.4節では，胃がん検診の今後の展望や従来研究を踏まえた上で，本

論文で解決すべき課題を明らかにする．
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2.2 胃がん検診分野全体で用いられる各検査の従来研
究

本論文では，胃がん検診分野におけるリスク診断支援を実現する可能とする手

法を提案している．本手法を実際の臨床現場へ導入する際，胃がん検診における

他の検査の役割や有用性について考慮する必要がある．したがって本節では，血

液検査および内視鏡検査に対する関連研究と胃がん検診の今後の展望について述

べた関連研究を紹介する．以降，2.2.1節では，血液検査の関連研究，2.2.2節で

は，内視鏡検査の関連研究を紹介する．最後に 2.2.3節で胃がん検診の今後の展

望について述べた関連研究を紹介する．

2.2.1 血液検査

血液検査は，胃X線検査や内視鏡検査など他の検査と比較して簡便であり，我

が国では胃がんリスクの評価に用いる自治体も増加している．しかしながら，血

液検査は簡便な胃がんリスクの評価を可能とするものの，胃がんを発症している

患者に対して適用できないことや，H. pylori除菌治療後の患者の評価が困難であ

ることなど数々の問題点も指摘されている．以降では，血液検査の有効性とその

課題について述べた関連研究を紹介する．

文献 [5]：血液検査のスクリーニング検査としての有効性

文献 [5]では，内視鏡検査に加え，疫学的検査である血液検査も胃がんの

リスクが高い患者を特定するためのスクリーニング検査として有効である

ことが報告されている．さらに，今後の胃がん検診において世界標準の検

査になるであろうと予想している．

文献 [6]：H. pylori除菌治療の有効性

文献 [6]では，H. pylori感染者は除菌治療により胃がんリスクが明らかに

低減することを報告している．H. pylori陰性患者からの胃がん発症は稀で

あることから，除菌治療に力を入れた血液検査を中心とした検診が胃がん

撲滅に貢献するであろうと結論付けている．
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文献 [7]：血液検査に基づく胃がんのリスク評価 (ABC (D)分類)

文献 [7]では，血液検査から胃がんリスクをA，B，CおよびDの 4段階に

分類する有効性について検証を行っている．また，本文献では，研究の限

界として血液検査による分類は，偽陰性の除去が困難であるため内視鏡検

査との併用が必須であると述べている．

文献 [8]：血液検査A群の発がんリスク

文献 [8]では，慢性萎縮性胃炎とH. pylori感染との関連性について調査を

行っており，16年間のフォローアップの調査結果を報告している．この中

で，H. pylori陰性と診断され，胃がんリスクが最も低いA群であっても胃

がん発症リスクがゼロではないことを報告している．

文献 [9]：ABC (D)分類のスクリーニング検査としての有効性

文献 [9]では，胃がん検診効率化のため，ABC (D)分類の導入を奨励して

いる．ABC (D)分類の適用により，胃がんリスクの高い患者の精密検査へ

の誘導が可能になると提案している．また，この検診対象者集約方法によ

り，最終目標である胃がん撲滅も可能であると述べている．

2.2.2 内視鏡検査

内視鏡検査は，胃内部に直接カメラを挿入し，胃内部状態を確認可能な検査で

あり，最も胃がん発見率の高い検査であるとされている．しかしながら，検査に

時間を要することや侵襲性の高さから，検診検査として全ての対象者への実施

は困難である．したがって，精密検査としての有効性を生かす役割が求められて

いる．

文献 [10]：H. pylori感染の分類

文献 [10]では，内視鏡画像を用いたH. pylori感染の分類を行っている．具

体的に本手法では，症状が描出されている内視鏡画像から特徴を算出し，

Sequential Forward Floating Selection (SFFS) [11]を用いた特徴選択を行う．
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さらに，この特徴を用いて Support Vector Machine (SVM) [12]に基づく学

習を行い，H. pylori感染の分類を実現している．

文献 [13]：胃の異常部位の検出

文献 [13]では，胃内視鏡画像から胃内部の異常部位を検出する手法を提案

している．本文献ではまず，内視鏡画像を複数のパッチに分割し，パッチ

ごとに特徴量を算出する．さらに，各パッチに対して識別を行い，隣接パッ

チ間の特徴量の相関を考慮した統合を行うことで，異常部位の検出を実現

している．

文献 [14]：カプセル内視鏡画像を用いた臓器の分類

文献 [14]では，教師なし学習を用いてカプセル内視鏡から得られた映像を

臓器ごとに分割する手法を提案している．本手法は，映像の各フレームか

ら SIFT特徴量 [15]の算出を行い，pLSA [16]を用いて食道，胃，小腸，大

腸の 4つの映像への分割を行っており，教師あり学習と比較して同等の分

類精度を達成したことを報告している．

文献 [17]：k-NNによる不要な画像の検出

文献 [17]では，カプセル内視鏡から得られた映像中から，代表的な不純物

である胃液や泡の映り込みがあるフレームを取り除くための手法を提案し

ている．具体的に本手法では，胃液や泡の映り込みがあるフレームを取り

除くために，それぞれの不純物の検出に有効な特徴量を算出し，k-NNを識

別器として用いて不要なフレームの除去を実現している．

文献 [18]：深層学習に基づく病変部位の検出

文献 [18]では，畳み込みニューラルネットワークに基づきH. pylori感染由

来の胃炎の自動分類を試みている．また，本文献では，医師の診断精度と

の比較を行っており，経験の浅い医師の診断精度よりも高く，経験の豊富

な医師の診断精度に迫る分類精度が得られたことを報告している．
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2.2.3 今後の展望

胃がん検診効率化のための診断支援技術の構築にあたり，胃がん検診全体の今

後の方向性について把握することは重要である．本小節では，医学分野における

胃がん検診の方向性と今後の展望について述べた関連研究を紹介する．

文献 [19]：胃がん検診が進むべき方向性

文献 [19]では，これからの胃がん検診が目指すべき将来について議論を

行っている．具体的に，胃がん検診対象者の増加を見据え，H. pylori感染

とひだの萎縮の観察によって胃がん検診対象者を絞り込むことが重要であ

ると述べている．

文献 [20]：H. pylori感染時期とその広がり方

文献 [20]では，H. pylori感染の時期とその広がり方についての調査を報告

している．具体的に，H. pyloriに感染する時期は幼少期が多いが，幼少期

に感染リスクが高い原因は明確でないとされている．著者らは，分子生物

学的観点からH. pylori陽性であった母親に注目し，そのDNAと母親の子

供の DNAを比較している．実験結果から，H. pylori陽性の母親から生ま

れた子供のH. pylori感染率は約 11%であったと報告しており，遺伝的な関

連性が示唆されたと述べている．

文献 [21]：胃X線画像所見と血液検査の関連性

文献 [21]では，我が国において現在の胃がん検診の中心的役割を担う胃X

線検査と，胃がんリスク評価に用いられる近年台頭してきた血液検査によ

る胃がんリスク分類との関連性について報告している．さらに，胃がん検

診において胃X線画像から胃粘膜状態やひだの走行状態に注目することで，

萎縮性胃炎から胃がんリスクが診断可能であると報告している．

文献 [22]：中学生を対象とした尿検査によるH. pylori感染診断

文献 [22]では，我が国において中学生を対象として行われている尿検査か

ら，H. pylori感染を診断する検討を行っている．尿検査は簡便であり，現
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在既に検診検査として採用されていることから，H .pylori除菌治療誘導の

ための検査項目として導入すべきであると述べている．

2.3 胃X線画像を用いた診断支援に関する従来研究

本論文では，胃がん検診における胃 X線検査の効率化を目的として，これま

でに行われた従来研究を紹介する．胃 X線画像の解析に対する研究は，胃がん

検診が確立している我が国において 1960年代から行われてきたが，各年代によ

り検診検査とその診断支援技術に対して求められる役割が異なる．したがって，

以降は年代毎に関連研究をまとめることとする．

2.3.1 2000年代以前

胃X線画像を対象とした画像解析関連の研究は，1990年代から活発に行われ

るようになった．当初は胃がんリスクに注目した研究は少なく，主に胃X線画像

からの胃がんなどの病変部位の検出が行われてきた．

文献 [23]：胃の領域の検出

文献 [23]では，変動しきい値法に基づく胃陰影と辺縁の抽出を行う手法が

提案されている．本文献では，胃X線画像の撮像方向の一部である立位正

面充満像を対象として解析を行っている．従来，胃X線画像ではバリウム

溜まりと胃の陰影の輝度値による識別は困難であった．加えて，撮像領域

内へのバリウム流出により十二指腸の陰影が描出されることが頻繁に生じ

るため，これを考慮した手法の構築が課題となっていた．そこで本文献で

は，スケルトン化および準ユークリッド距離に基づく距離変換・逆距離変換

を適用することで上記問題の解決を試みており，その有効性を示している．

文献 [24]：ひだ領域の検出

文献 [24]では，胃X線画像においてひだの領域を抽出する手法を提案して

いる．本手法では，胃X線画像に対し二値化処理を前処理として施すこと

で，ひだのパターンが効果的に抽出可能であることを報告している．
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文献 [25]：胃の領域の検出

文献 [25]では，物理モデルを用いた胃の領域の検出手法が提案されている．

本文献では，バリウム充満像のバリウム溜まりの位置を基準とした領域か

ら，胃の領域を推定する．さらに，推定した胃の領域に基づいてバネモデ

ルを構築し，バネモデルに基づく胃の検出を行っている．

2.3.2 2000年 - 2010年

2000年代に入ると，CTやMRI装置など新しい医療機器が台頭し，これに伴

い様々な画像解析手法が提案されるようになった．胃X線画像についての解析研

究に関してもまた，病変部位の検出手法について新たな検討が行われた．また，

Helicobacter pylor (H. pylori)感染が胃がん発症の主たる原因であることが明らか

となり，H. pylori感染により生じる慢性萎縮性胃炎を捉える研究が行われるよう

になってきた．

文献 [26]：胃の病変部位の検出

文献 [26]では，胃内部のひだの走行状態に注目し，このひだの特徴をエッ

ジとして捉える微分フィルタを提案している．さらに本文献では，レベル

セット法を適用することで，抽出したエッジに基づく画像の分割を実現し，

病変検出を行っている．

文献 [27]：胃の病変部位の検出

文献 [27]では，胃X線画像を用いて胃の腫瘍を自動検出する手法を提案し

ている．本文献で提案されている手法ではまず，各胃X線画像からノイズ

の影響を取り除くために画像の平滑化を行う．続いて，画像を複数のセル

に分割し，セル間の勾配を求める．算出した勾配の等方性から定量的に胃

の腫瘍の自動検出を実現している．
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2.3.3 最新の研究動向

近年の研究では，胃がん発症後に対する解析のみならず，胃がんリスクである

H. pylori感染や胃炎の状態など胃がんリスクを考慮した診断支援技術の構築に関

する研究が盛んに行われている．特に機械学習に基づく自動識別に関する研究は

盛んに行われており，大規模な学習データを利用して高精度な分類を達成してい

る手法も存在する．

文献 [28]：胃がんの検出

文献 [28]では，胃がん発症者の胃X線画像を対象とした胃がんの検出手法

を提案している．本手法では，バリウム溜まりの領域を基準とした位置設

定からひだの領域を抽出し，健常な胃のひだと異常な胃のひだを識別可能

な特徴量を提案している．また，この特徴を用いることで胃がんの検出が

可能であることを報告している．

文献 [29]：H. pylori感染識別

文献 [29]では，H. pylori感染の自動識別手法を提案している．本手法では，

複数の画像特徴量を胃 X線画像から算出し，これをminimal-Redundancy-

Maximal-Relevance (mRMR)アルゴリズム [30]による特徴選択を施すこと

で，H. pylori感染と関連する画像特徴の選択を行っている．また，胃X線

画像が一人の患者に対し複数枚撮像されることに注目し，撮像方向毎に識

別器を構築している．さらに，各々の識別器の精度に基づきDecision Level

Fusion (DLF) [31]による統合を行い，最終的なH. pylori感染・未感染のラ

ベルの推定を実現している．

文献 [32]：H. pylori感染識別

文献 [32]では，Support Vector Machine (SVM) [12]とMultiple Kernel Learn-

ing (MKL) [33]の複数の識別器を組み合わせたH. pylori感染識別手法を提

案している．本文献では，提案手法によりH. pylori感染識別の精度が感度

89.5%，特異度 89.6%に達したことを報告している．
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文献 [34]：胃がん検出のための特徴抽出

文献 [34]では，胃がん発症者の胃X線画像の自動分類手法を提案している．

健常な胃のひだは平行であるのに対して，異常な胃のひだは，不規則に蛇

行しており，ある点に集中するような特徴を有することが医学的研究によ

り明らかとなっている．そこで本文献では，この性質に注目した新たな画

像特徴量を提案し，この特徴を用いて胃X線画像の自動分類を行っている．

具体的には，各ひだの画像中の分布によりひだの平行度を算出し，平行度

を特徴として分類する手法を提案している．

文献 [35]：H. pylori感染識別

文献 [35]では，胃X線画像からH. pylori感染識別に有効な画像特徴の抽出

を行っている．本文献では具体的に，胃X線画像中の胃外部の領域の除去

を手動により行いひだの領域を抽出し，平行度を特徴として定義した分類

を行っている．

文献 [36]：胃がんリスク識別

文献 [36]では，深層学習に基づき胃X線画像から胃がんんリスクの識別を

行っている．本文献では，胃X線画像をパッチ分割し，胃がんリスクの関

連が高いパッチを抽出する深層学習モデルと，抽出されたパッチのみを用

いて学習を行う深層学習モデルを導入しており，医師の診断精度に迫る識

別精度に至ることを報告している．

以上をまとめた関連研究マップを図 2.1に示す．上記で述べたように 2000年以

前の研究は，胃 X線画像を対象とした胃がん検出手法や胃の領域の抽出手法に

関する研究が行われてきた．2000年代に入るとさまざまな画像解析技術を応用

した胃がん検出手法が提案されはじめ，手法の高精度化に注目した研究が行われ

たきた．さらに近年では，胃がん発症以前の胃がんリスクに注目したH. pylori感

染状態の識別や胃がんリスク推定へと研究のトレンドが変化してきている．

これらの研究内容の変化は，胃 X線検査の胃がん検診としての役割の変化に

大きく依存していると考えられ，臨床的役割を考慮した手法の構築が必要である
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図 2.1: 主な関連研究のマップと本研究の位置づけ．

と考えられる．

2.4 本論文で解決すべき課題と解決方策

本節では，前節までに示した関連研究を踏まえ，我々が本論文にて解決すべき

課題を明確にする．近年では，胃X線検査による診断に胃がんリスクを考慮した

診断が求められるようになった．したがって，診断支援技術としての役割も胃が

ん発見を目的としたものから胃がんリスクを評価可能とするものへの変化が求め

られている．精密検査である内視鏡検査が普及した現代の胃がん検診において，

スクリーニング検査としての役割を期待される胃 X線検査には，上記に述べた

胃がんリスク評価のための診断支援技術の需要が拡大するであろう．したがって
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本論文では，胃がん検出ではなく，胃がんリスクを識別の対象とした診断支援技

術の構築を目的とする．

前節で示したように，胃がんリスクに注目した研究は既にいくつか行われてい

る．従来研究では，胃 X線画像ないのひだの形状や胃粘膜の状態に注目した画

像特徴量を算出し，これらを用いた機械学習によって，高精度な識別を実現して

いる．しかしながら，従来研究の臨床応用は依然としてなされておらず，臨床現

場導入の際に起こりうる問題を考慮した手法の構築が必要である．具体的に従来

研究 [32]では，胃がんリスクであるH. pylori感染の自動識別を行い，識別精度

が感度 89.5%，特異度 89.6%に達したことを報告している．この識別精度は，医

師の診断精度に肉薄するが，限られた条件下での精度であるため，直接的な臨床

現場への導入は困難であり，あらゆる環境下に対して汎用性の高い診断支援技術

の構築に取り組むことが必要である．従来研究における胃がんリスク識別手法で

は臨床現場への導入へ向けて検討すべき課題が残存している．

一つ目の課題として，実際の医師の診断手順と診断支援技術による判定結果の

導出過程が異なることが挙げられる．現状の胃がん検診ガイドラインでは，内視

鏡または胃 X線による画像検査が推奨されており，血液検査の測定値は参考情

報として用いられる．しかしながら，従来研究では，最新の研究である文献 [34]

や文献 [35]においても画像のみを解析対象としており，この関連性を考慮した

手法の提案は少ない．そこで本論文では，胃がんリスク識別において胃 X線画

像と血液検査の相関関係を考慮可能とする手法を提案する．胃がんリスクに関す

る情報は画像以外からも血液検査の抗体値などから取得可能であり，この情報を

協調的に利用可能とすることで，画像のみを対象とする解析と比較した高精度化

が期待できる．

次に二つ目の課題として，機械学習による識別結果の解釈性向上が挙げられ

る．従来研究では，胃がんリスク識別の高精度化を目的としてきたが，この結果

の提示のみでは，診断支援としての役割は希薄である．なぜなら，現状最終的な

診断は医師により決定されることが想定されており，診断支援技術による結果は

補助的に利用されるためである．この点において，識別結果に至る過程を医師が
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理解できない場合，識別結果に対する信頼性は担保されず，臨床応用は困難とな

ると考えられる．そこで本論文では，機械学習による識別結果において，この結

果に対し貢献する領域を抽出し可視化する手法を提案する．具体的に提案手法で

は，識別器が結果を出力する際の確信の度合いを表す指標である確信度に注目

し，胃 X線画像のある領域の識別への影響を抑制した際にこの確信度がどの程

度変化するかを貢献度として定義する．この貢献度の大きさに基づき可視化を行

うことで，医師は，機械学習による識別結果に加え，識別結果へ寄与した重要な

領域を確認しつつ最終的な診断を行うことが可能になることが期待できる．

最後に三つ目の課題として，機械学習モデル構築のための学習データ数の確保

が挙げられる．従来の機械学習に基づく診断支援に関連した研究では，胃X線画

像に対する研究に限らず，大量のデータを用いることで高精度な疾患の識別を実

現している．しかしながら，従来研究の多くは，既に公開されているデータセッ

トを用いた検証，または，多数の症例が確保可能な場合において行われている．

一方，実際の医療現場では，各医療施設で撮像機器や症例数が異なっており，ま

た，個人情報保護の観点から，医用画像の共有は困難である．そこで本論文では，

限られた学習データからその分布を学習し，分布に沿った画像を生成することで

本問題の解決を試みる．具体的には，限られた学習データを用いた分布の学習に

より，疑似データである画像の生成を可能とし，これを胃がんリスク識別のため

の学習データとして用いる．これにより，利用できるデータに限りがある場合に

おいても，その分布に沿った生成画像を学習データとして用いることで，胃がん

リスク識別モデルの構築が可能となると考えられられる．

以上をまとめると，本論文では，胃がん検診効率化のための診断支援技術の構

築において，実用性向上のため，複数の検査情報を用いた機械学習，機械学習に

よる識別結果の解釈性向上，生成モデルに基づく学習データの生成について検討

を行うことで，従来の問題を解決可能とする手法を提案する．
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2.5 まとめ

本章では，本論文と関連する従来研究について説明した．胃 X線検査の胃が

ん検診における役割の変化について診断支援の観点から従来研究を紹介し，これ

からの診断支援技術が担うべき役割の明確化を行った．また，従来研究における

技術的問題点について言及し，本論文で解決すべき課題を明確化した．
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第3章 胃X線画像と血液検査の測定
値を用いた胃がんリスク識別
手法

3.1 はじめに

本章では，胃 X線画像と血液検査の測定値を用いた胃がんリスク識別手法を

提案する．実際の診断において医師は血液検査から得られる測定値を最終的診断

のための参考として用いる．しかしながら，多くの機械学習に基づく胃がんリス

ク診断支援では，単一の画像検査を対象としており，性質の異なるデータの有効

的な利用を行う研究は少ない．そこで本手法では，胃X線画像情報のみならず，

血液検査情報も利用した機械学習手法を構築することで，識別精度の向上および

汎用性の向上を試みる．

以降，まず，3.2節では，実際に胃がん検診にて行われている胃X線検査およ

び血液検査の概要について説明する．次に，3.3節では，胃X線画像と血液検査

から得られる特徴について説明し，相関分析に基づきこれらを統合する手法につ

いて説明する．3.4節では得られた特徴に基づく識別手法を提案し，3.5節で実験

を行うことでその有効性を確認する．最後に 3.6節でまとめとする．

3.2 胃X線検査および血液検査の概要

本節では，胃X線検査の概要について説明する．まず，3.2.1小節にて胃X線

検査の標準的な検査方法について述べる，次に，3.2.2小節では，複数方向から

撮像される胃 X線画像において，各撮像方向の特徴についてまとめる．最後に
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胃底部，胃底腺

胃体部

前庭部

噴門部，噴門腺

十二指腸，ブルンネンル腺

大彎

小彎

図 3.1: 胃の各部位の名称

3.2.3小節では，胃がんリスクである胃炎の状態を診断するための方法について

述べる．本論文で使用される胃内部の各部位の名称を図 3.1に示す．

3.2.1 胃X線検査の検査方法

本小節では，胃X線検査の検査方法について説明する．X線画像は，人体にX

線を照射することで形成される．X線は物体を透過する際に減弱し，この減弱が

大きい部分と小さい部分で人体透過後のX線強度に差が生じ，これがX線画像

のコントラストとして画像上に描出される．例えば，骨はX線減弱が多く，肺は

X線減弱が小さいため，このコントラストを利用して，骨の描出が可能となる．

胃 X線検査においても，上記の原理に従い，胃の内部状態を描出する．胃 X
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線画像は，一般的に二重造影法と呼ばれる撮像方法で撮像される．二重造影法と

は，X線撮像法の一つであり，バリウムを造影剤として用いる方法である．患者

は検査直前にバリウム造影剤と発泡剤を飲用する．検査中に患者の体位を変換す

ることで，胃の中のバリウムを移動させ，バリウムと空気の層を形成することで，

胃内部状態の描出が可能となる．

胃炎のほとんどは H. pylori感染に起因すると考えられている．H. pyloriに感

染した胃は，萎縮性胃炎を引き起こし，萎縮性胃炎では，胃粘膜やひだの状態が

変化する．胃 X線検査では，二重造影によりこの変化を描出し，胃粘膜表面像

が滑らかまたは粗いかを評価する．また，ひだの蛇行状態にも注目する．具体的

に，胃炎の場合は胃粘膜が粗く，二重造影の際にバリウムがひだの部分に残って

しまうが，胃炎でない場合は，胃粘膜が平滑であるため，バリウムが溜まらず一

様なひだの分布となる．以上により胃炎の診断が可能であるとされており，医師

は上記の特徴に注目して診断を行う．

3.2.2 胃X線画像の撮像方向

胃X線画像は，臓器の陰影を描出したものであるため，胃X線画像一枚から

胃内部状態全体を把握することは困難である．このため通常の胃X線検査では，

患者あたりに複数方向から複数枚の胃X線画像が撮像される．例として，図 3.2

に基準となる撮像方向を有する胃X線画像を示す．以降では，それぞれの撮像方

向の撮像法について説明する．

図 3.2 (a)：背臥位二重造影正面像

胃体部から胃下部を中心的に描出する撮像方向．胃下部にバリウムが残ら

ないように，また，十二指腸へバリウムが流出することを避けながら撮像

する．

図 3.2 (b)：背臥位二重造影第一斜位像

胃下部後壁を中心に描出する撮像方向．十二指腸や椎体との重なりを可能

な限り避けながら撮像する．
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図 3.2 (c)：背臥位二重造影第二斜位像

胃体部を中心に描出する撮像方向．頭低位の傾斜角度に留意しながら撮像

する．

図 3.2 (d)：腹臥位二重造影頭低位正面像

胃体部から下部を描出する撮像方向．圧迫用の枕を敷くことで，より広く

描出することが可能である．

図 3.2 (e)：腹臥位二重造影頭低位第一斜位像

胃上部前壁を中心的に描出する撮像方向．腹臥位二重造影頭低位正面像と

顔の向きを逆にすることで広く描出することが可能である．

図 3.2 (f)：右側臥位二重造影像

胃入口部を中心とした撮像方向．他の臓器との重なりに注意して撮像する．

図 3.2 (g)：背臥位二重造影振り分け像

胃体部を描出する撮像方向．右側臥位から背臥位に戻しながら造影剤を移

動させ，この間に撮像を行う．

図 3.2 (h)：立位正面二重造影像

胃上部を中心的に描出する撮像方向．立位の状態で，造影剤の流れを観察

し，造影剤が流れ切った直後に撮像する．

3.2.3 胃X線画像を用いた胃がんリスク診断法

胃 X線検査における胃がんリスク診断では，胃粘膜表面像とひだの走行状態

に注目して診断を行う．図 3.3に胃がんリスク有および胃がんリスク無の胃X線

画像の例を示す．

胃粘膜表面像

胃 X線画像上に描出される胃粘膜表面は，平滑型胃粘膜，粗造型胃粘膜，

中間型胃粘膜の 3つに分類される．まず，平滑型胃粘膜は，胃粘膜表面が
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平滑で胃小区が確認されないものを指す．ただし胃小区とは，胃の粘膜面

で小さな凸凹が見られる領域であり，約 2 ∼ 3mm大の顆粒状で粘膜面全体

に密に分布するとされる．平滑型胃粘膜は，胃炎の生じていない健常な胃

に確認される所見である．ただし，胃X線画像の撮像条件によっては，バ

リウム造影剤の付着状況などにより，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模様に描出される場合

が存在し，後に説明する粗造型胃粘膜と所見が類似する．したがって，正

確な胃がんリスク診断のためには，この症状の見極めが重要である．

続いて，粗造型胃粘膜は，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胃粘膜像を指す．粗造型胃粘膜の溝（胃小区間溝）

に囲まれた部分には局所的に盛り上がりや膨らみが存在する．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健常ま

たはH. pylori未感染状態と画像的所見が類似する場合が存在する．しかし

ながら，ひだの分布が大きく異なるため判別が可能である．ただし，胃小

区が不明瞭な場合であっても粗い胃粘膜やバリウム班が多数に散在してい

る場合が存在する．上記の場合は，H. pylori活動性胃炎であることが疑わ

れる．ただし，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．

最後に，中間型胃粘膜は，平滑型胃粘膜と粗造型胃粘膜との中間の特徴を

有するものを指す．胃X線検査では，胃がんリスクの判定が困難な症例が

存在し，診断時において明らかな平滑型胃粘膜と判断できない場合は，中

間型胃粘膜と判定され，粗造型胃粘膜と躊躇する場合は，粗造型胃粘膜と

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場合は，中間型胃粘膜と判定する場合がある．

ひだの走行状態

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．ま

ず，正常型のひだについて説明する．正常型はひだが細かく，ひだの辺縁
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が平滑であり，飲用する発泡剤による空気量を増加させると進展する（進

展して細くなる）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，直線状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. 柔らかくて空気で伸展する

6. 真っすぐまたは緩やかな屈曲

ただし，胃内部状態が健常であった場合でも上記の 6つの特徴をすべて有

しているとは限らず，ひだの屈曲が多い場合は存在する．しかしながら，正

常型と判定するためには，ひだが細かく，表面・辺縁が平滑である特徴は，

必要条件とされる．また，空気で伸展する特徴については，空気量の異な

る複数の胃X線画像を比較することで判定する．ただし，十分な空気量で

撮像し，細かいひだが確認された場合は，一枚の胃X線画像からでも判定

が可能である．

異常型は，ひだが太く，表面・ひだの辺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有する．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有する．

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
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5. 伸展しにくい

6. 蛇行または屈曲

ただし，ひだが直線的に見える場合であっても，他の所見がある場合は異

常型と判定する．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．

次に，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，中間型と判定する．

最後に，消失型は，ひだが消失またはわずかしか描出されないものを指す．

ただし，発泡剤の量が多く過伸展の場合は，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である．

以上のように胃Ｘ線検査では胃粘膜の状態および，ひだの走行状態を丁寧に観

察することで胃がんリスクの診断が可能である．

3.2.4 血液検査の概要

現在，我が国において対策型胃がん検診として推奨されている検査は胃 X線

検査および内視鏡検査である．一方，胃がん発症の主な原因が H. pylori感染に

よる胃粘膜萎縮であることが近年明らかになって以来 [37]，これを考慮した検診

の実施への体制変換が望まれる．そこで，胃粘膜の萎縮を血清学的に診断可能で

あるペプシノゲン (pepsinogen: PG)法 [38]と，血清H. pylori抗体値の評価を組

み合わせた ABC (D)分類が脚光を浴びており，自治体によっては胃がんリスク

診断として導入されつつある．ABC (D)分類の分類基準を表 3.1に示す．

ABC (D)分類では，A群<B群<C群<D群の順で胃がんリスクが高くなると

されており，A群は胃がんリスク無と定義される．ABC (D)分類は血液検査のみ

に依存していることから簡便に胃がんリスクの評価が可能であり，検診対象者の

絞り込みに有望な検査として注目されている．しかしながら，H. pylori除菌症例

に対する評価ができないことや，高胃がんリスク群が陰性となってしまう偽陰性
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表 3.1: ABC(D)分類の定義

Hp抗体値 1

陰性 陽性

PG値2 陰性 A群 B群
陽性 C(D)群 C群

1一般に Hp抗体値10U/ml以上を陽性とする
2一般にペプシノゲン (PG)I 70ng/ml以下かつ PGI/II比3未満を陽性とする

が多数発生することが問題視されており，現状は胃がん検診検査としては推奨さ

れておらず，画像検査との併用が必須である．

3.3 胃X線画像特徴および血液特徴と相関分析

本節では，胃炎への罹患により胃 X線画像上に現れる症状を，抽出するため

の画像特徴の算出および血液検査の測定値より得られる血液特徴について説明す

る．また，これらの特徴を協調利用するための相関分析手法についても説明する．

3.3.1 胃X線画像から算出する特徴

本章で提案する手法では，グレースケール胃X線画像（X × Y ピクセル）か

ら以下に示す画像特徴を算出する．

輝度ヒストグラムに関する特徴量 (4次元)

胃X線画像から輝度ヒストグラム算出する．提案手法にて算出する輝度ヒ

ストグラム特徴量では，得られるヒストグラムの総和が 1になるように正

規化を施した後に，平均，分散，歪度および尖度を算出する．

濃度共起行列に関する特徴量 [39] (9次元)

胃 X線画像に対し，ある回転軸方向 θ = {0◦, 45◦, 90◦, 135◦}における画素
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対の関係を表す濃度共起行列を算出する．提案手法では，算出した濃度共

起行列から，コントラスト，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し，特徴量とし

て用いる．

Gabor Waveletに関する特徴量 (56次元)

Gabor Waveletに関する特徴量では，胃X線画像に対して 8方向

(θ = {0◦, 45◦, 90◦, 135◦, 180◦, 225◦, 270◦, 315◦})に対しGabor Wavelet変換を

施すことで，各Wavelet係数行列の最大値，最小値，及び係数ヒストグラ

ムの最頻値，平均，分散，歪度，尖度を算出し，これらを特徴量として用

いる．

Adaptive Local Binary Pattern (ALBP) [40] (22次元)

ALBPとは，パターン認識によく用いられる特徴量であるLocal Binary Pat-

tern (LBP) [41]を拡張した特徴量である．ALBP特徴と LBP特徴との大き

な違いとしては，回転頑健性および滑らかな領域と粗い領域の差を表現が

挙げられる．胃 X線画像においてはこれが重要であると考えられるため，

ALBPを特徴量として用いる．

Huモーメント不変量 [42] (7次元)

各胃X線画像に対し，Cannyフィルタ [43]によりエッジ抽出を行う．また，

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

変量を算出し，これらを特徴量として用いる．

Hough変換を用いた特徴量 (2次元)

Huモーメント不変量と同様に,まずCannyフィルタ [43]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 [44]を施し，

ρ–θ空間における ρと θのピーク値を得る．

Histogram of Oriented Gradient (HOG)特徴量 [45] (1296次元)

胃X画像から，局所的な幾何学変化と明度変化に頑健とされるHOG特徴
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量を算出する．提案手法では，ブロックサイズを X
2
× Y

2
ピクセルとし，セ

ルサイズを X
6
× Y

6
ピクセルとして，胃X線画像から特徴量を算出する．た

だし，このとき各ブロックは 3×3セルとなり，X
6
× Y

6
ピクセル間隔で定義

する．具多的にはこのとき，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個の特徴量を算出する．最終的に提案手法

では，16× 81 = 1296個のHOG特徴量を算出し，これを用いる．

Sobelフィルタ [46]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．

3.3.2 血液検査抗体値から算出する血液特徴

次に，提案手法では以下に示す血液検査値を血液特徴と定義する．

H. pylori抗体値

H. pylori感染者の血清中の特異抗体と，測定試薬の特異抗原を反応させる

ことによりH. pylori抗体値を測定可能である．H. pylori抗体値は，H. pylori

感染後，約 1ヶ月は生成されないため，計測時に注意が必要である．また，

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

される．

PGI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％が血中に漏出する．この中で PGIは，胃底腺の主細胞から分泌

される．H. pylori感染によって胃粘膜に炎症炎症が生じると細胞外に漏出

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

するとされる．
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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．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．PGII値は，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

ら低下するとされる．したがって，高度の萎縮の場合においては血液検査

において偽陰性となる可能性が高くなるとされる．

以上，提案手法では，ある患者 iから採取された上記の血液検査値（Hp抗体

値，PGI値，PGII値）を並べたベクトルを yi ∈ RL (L = 3)とし，血液特徴ベク

トルとして以降の識別手法に応用する．

3.3.3 正準相関分析 (Canonical Correlation Analysis: CCA)

本節では，提案手法で用いる血液検査値と胃 X線画像の両者の関連性を考慮

した画像特徴の算出の準備として，Canonical Correlation Analysis (CCA) [47]の

基礎理論について説明する．CCAとは，2つの観測データに対し，潜在的に共通

する要素が多次元的に存在することを仮定し，2つの観測データを線形変換した

値の相関係数が大きくなる変換を算出する手法である．

まず，N個の観測データのペアを (x1,y1), · · · , (xN ,yN)とする．ただし，xお

よび yは，それぞれ l次元およびm次元のベクトルとする．また，それぞれの

観測データを並べた行列をX = [x1,x2, · · ·xN ] ∈ Rl×N とY = [y1,y2, · · ·yN ] ∈

Rm×N と定義する．ただし，簡単のため，x,yのサンプル平均は 0とする．続い

て，xおよび yに対する線形変換を a ∈ Rlおよび b ∈ Rmとするとき，Xおよ
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びY 間の線形変換後の相関係数 ρは以下のように算出される．

ρ =
s⊤x sy√

s⊤x sx
√
s⊤y sy

(3.1)

sx = X⊤a (3.2)

sy = Y ⊤b (3.3)

ただし，式 (3.1)における分母に正の定数をかけても分子と打ち消すため，ρの値

は変化しない．したがって，この性質を考慮すると，分母の標準偏差はそれぞれ

1とすると CCAで解くべき問題は，以下の制約つき最適化問題に帰着する．

max
a,b

a⊤XY ⊤b (3.4)

s.t. a⊤XX⊤a = b⊤Y Y ⊤b = 1

式 (3.4)を解くために，一般にラグランジュ未定乗数法が用いられ，この適用に

より以下の式に変形される．

L =a⊤XY ⊤b

− λx

2

(
a⊤XX⊤a

)
− λy

2

(
b⊤Y Y ⊤b

)
(3.5)

ただし，λxおよび λyはラグランジュ乗数である．次に，式 (3.5)をaおよび bに

関して微分し，0とおくと以下の固有値問題に帰着する．

[
0 XY ⊤

XY ⊤ 0

][
a

b

]
= λ

[
XX⊤ 0

0 Y Y ⊤

][
a

b

]
(3.6)

ただし，λ = λx = λy(= ρ) である．CCA では，式 (3.6) の解である複数の

固有ベクトルを固有値が高い順に a1,a2, · · ·ak(kは算出された固有ベクトルの
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数),b1, b2, · · · bkとしたとき並べることで線形変換行列を得ることが可能となる．

ただし，CCAで求められる最大の kの値は理論的にmin{l,m}個となる．

以上の導出により CCAでは，2つの観測データの相関が大きくなる特徴を算

出することが可能となる．提案手法では，複数検査が用いられる胃がん検診にお

いて，CCAに対して非線形の相関を考慮可能としたKCCAの利用が有効である

と着想を得て，胃 X線画像から算出した画像特徴および血液特徴の 2つの観測

データに対してKCCAを適用し，血液検査値と関連性を有する新たな画像特徴

の算出を行う．

3.3.4 血液検査値と相関を考慮した画像特徴の算出

本節では，提案手法における血液検査値との相関を最大化する画像特徴の算出

方法について説明する．具体的には，胃 X線画像上に描出される慢性萎縮性胃

炎の症状および血液検査値との潜在的関連性をKCCAを用いて考慮することで，

血液検査値と関連性を有する画像特徴（正準画像特徴）の算出を可能とする．

はじめに，特徴ベクトル vi
p および yi に対する非線形射影を ϕvp(·) ∈ Rϕvp，

ϕy(·) ∈ Rϕyと定義する．提案手法では，KCCAの適用により，ϕvp(·)およびϕy(·)

によって射影された高次元空間上の画像特徴と血液特徴との相関 ρが最大となる

部分空間への ϕvp(·)に対する射影wvpRϕvp を算出する．

ρ =
s⊤vpsy√

s⊤vpsvp

√
s⊤y sy

(3.7)

svp = HΦ⊤
vpwvp (3.8)

sy = HΦ⊤
y wy (3.9)

Φvp = [ϕvp(v
1
p), ϕvp(v

2
p), · · · , ϕvp(v

N
p )] (3.10)

Φy = [ϕy(y
1), ϕy(y

2), · · · , ϕy(y
N)] (3.11)

ただし，Hは中心化行列である．しかしながら，特徴ベクトル vi
pおよび yiは，

ϕvp(·)および ϕy(·)によって高次元空間に射影されるため，式 (3.7)が最大となる
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wvp を直接求めることは困難である．したがってカーネル法の適用により，wvp

およびwyの解を以下の式のように仮定する．

wvp = ΦvpHαvp (3.12)

wy = ΦyHαy (3.13)

このとき，式 (3.7)は以下のように書き換えられる．

ρ =
α⊤

vpK̂vp,yαy√
α⊤

vpK̂vpαvp

√
α⊤

y K̂yαy

(3.14)

K̂vp,y = HKvpHHKyH (3.15)

K̂vp = HKvpHHKvpH + ζvpKvp (3.16)

K̂y = HKyHHKyH + ζyKy (3.17)

ただし，Kvp ∈ RN×N およびKy ∈ 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 ky(y

i,yj)である．また，ζvpお

よび ζyは正則化パラメータである．

最適なαvpおよびαyは，次式に示すラグランジュ未定乗数法により求められる．

L =α⊤
vpK̂vp,yαy

−
λvp

2

(
α⊤

vpK̂vpαvp

)
− λy

2

(
α⊤

y K̂yαy

)
(3.18)

ただし，λvpおよび λyはラグランジュ乗数である．最終的に，最適なαvpおよび

αyは次式に示す一般化固有値問題として解くことで得られる．

[
0 K̂vp,y

K̂vp,y 0

][
αvp

αy

]
= λ

[
K̂vp 0

0 K̂y

][
αvp

αy

]
(3.19)
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ただし，λ = λvp = λy(= ρ)である．提案手法では，式 (3.19)の解である複数の

固有ベクトルαk
vp (k = 1, 2, · · · , d; dは射影後の部分空間の次元数)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 ] (3.20)

算出したWvpを用いることで，提案手法は画像特徴ベクトル ϕvp(x
i
p)を血液特徴

ベクトル ϕvp(y
i)との相関が最大となる部分空間への射影が可能となる．

ここで，血液検査を行っていない患者の胃X線画像から特徴量算出を行うこと

で得られた特徴ベクトルを vpとするとき，KCCAの適用によって得られたWvp

を用いた射影によって，正準画像特徴ベクトル xp,KCCA ∈ Rdを以下の式により

得る．

xp,KCCA = W⊤
vp

(
ϕ(vp)− ϕvp

)
(3.21)

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．Wvp により射

影された正準画像特徴ベクトルxp,KCCAは，血液検査結果とH. pylori感染に伴う

症状との関連性を考慮した特徴であるため，xp,KCCAを用いることで胃がんリス

ク識別を可能とする．

3.4 正準画像特徴に基づく胃がんリスク識別手法

本節では，3.3節で得られた血液検査値と関連性を有する正準画像特徴を用い

て，胃X線画像の撮像体位毎に胃がんリスクを識別する手法について説明する．

以降，3.4.1小節で各撮像方向に共通の胃がんリスク識別手法を示し，3.4.2小節

でその統合手法の導入を行う．
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3.4.1 各撮像方向の胃がんリスク識別

提案手法では，識別器として SVMを用いる．胃がんリスクの有無が未知であ

る胃X線画像から画像特徴量算出およびWvpによる射影により得られた特徴ベ

クトルをxp,KCCAとするとき，SVMでは以下の識別関数 fp(xp,KCCA)によって識

別結果 lp ∈ {1,−1}の算出を行う．

lp = sign (fp(xp,KCCA)) (3.22)

fp(xp,KCCA) = w⊤
p,svmϕp,svm(xp,KCCA) + bp (3.23)

ただし, lpは撮像体位 pの識別器から得られた識別結果とし，wp,svm ∈ Rϕxp は，

撮像体位 pの学習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 は非線形射影を表し，bp は定数である．SVMでは，H.

pyloriの感染，未感染が既知である胃X線画像より得られた正準画像特徴ベクト

ル xi
p,KCCAと感染，未感染の有無を表すラベル li ∈ {1,−1}より，wp,svmおよび

bpの算出を行う．

3.4.2 各撮像方向により得られる識別結果の統合

本節では，3.4.1小節で得られた全体位における胃X線画像の識別結果を統合

する方法について説明する．具体的に提案手法では，各体位の識別器の精度を

考慮可能な統合手法に，各体位の識別器の確信度を新たに導入する．確信度は，

識別器がどの程度の確実性で識別した結果であるかを示す指標であり，体位 p

の胃 X線画像を識別した際の確信度は SVMの識別関数 fp(·)と定義する．ただ

し，fp(·)は，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

指標となり [48]，識別超平面から離れるほど識別が容易な胃 X線画像であると

考えられる．したがって，fp(xp,KCCA)の値が低い場合，xp,KCCAが算出された

胃 X線画像は，バリウム流出等による診断困難な画像であると考えられる．こ
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の fp(xp,KCCA)を体位数分並べたベクトルを確信度ベクトル z = [f1(x1,KCCA),

f2(x2,KCCA), · · · , fP (xP,KCCA)]
⊤ ∈ RP と定義する．

今，学習データをD = {zi, li1, l
i
2, · · · , liP}Ni=1とする．ただし，zi ∈ RP は学習

データの交差検定の際に得られたP 個の fp(x
i
p,KCCA)の値を並べたベクトルとす

る．また，lipは学習データの交差検定により得られた識別結果であり，l
i
p ∈ {1,−1}

は lip ∈ {1, 0}と書き換える．さらに，撮像体位 pの SVMの識別精度ApとBpを

学習データの交差検定により得られた識別結果 lipと真のクラスラベル liを用い

て次式で定義する．

Ap = P[lip = 1|li = 1] (3.24)

Bp = P[lip = 0|li = 0] (3.25)

続いて，確信度ベクトル ziの胃がんリスク（li = 1）への識別確率 ri = P[li =

1|zi,β]を以下のように定義する．

ri =
1

1 + exp(−β⊤zi)
(3.26)

ただし，βは重みベクトルとする．DとA = {A1, A2 · · · , AP}，B = {B1, B2, · · · , BP}

が観測されたときの最適なβである β̂は，尤度 ln P[D,A,B|β]の最大化により

求める．

ここで，胃がんリスクの有無が未知である患者に対しては，確信度ベクトル

zおよび各撮像体位の識別結果 l1, l2, · · · , lP を用いて真のラベル lが 1となる確

率 µ = P[l = 1|l1, l2, · · · lP , z, β̂]の閾値処理により最終的な識別結果 lfinalを決定
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する．

lfinal =

{
1 if µ ≥ T

0 if µ < T
(3.27)

µ =
r
∏P

p=1 A
lp
p (1− Ap)

1−lp

r
∏P

p=1 A
lp
p (1− Ap)1−lp + (1− r)

∏P
p=1 B

1−lp
p (1−Bp)lp

(3.28)

r =
1

1 + exp(−β̂⊤z)
(3.29)

ただし，T を感染，未感染を判断する閾値としたとき，µ ≥ T の場合はH. pylori

感染状態，つまり胃がんリスク有，その他を未感染，つまり胃がんリスク無と識

別する．以上により，撮像体位毎に構築した識別器の精度および確信度を考慮し

た複数識別結果の統合を行い，高精度な胃がんリスク識別を実現する．各識別器

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

ウム流出等による診断困難な画像を考慮した統合を可能とする．

3.5 実験

本節では，提案手法の有効性を確認するための実験を行う．以降，3.5.1小節

でデータセットと実験について説明し，3.5.2小節で実験結果の提示および考察

を行う．

3.5.1 データセットと実験条件

本実験では，全 2100症例をデータセットとして用いた．ここで，本実験の対

象者選択のフローを図 3.4に示す．ただし，各症例は，ABC(D)分類の結果と 8

体位 (P = 8)より撮像された胃 X線画像から構成されており，表 3.1において，

B，C，D群に分類された 971症例を正例 (胃がんリスク有)とし，A群に分類さ

れた 1129症例を負例 (胃がんリスク無)とした．また，本実験で用いる各画像は

8bitグレースケール，1024×1024画素である．本実験では，SVMの学習を行う
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際のデータに対し，ABC (D)分類の結果に基づいて感染の有無を表すラベルを付

与するため，ABC (D)分類における誤分類により，SVMが誤った学習を行って

しまう可能性がある．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，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．また，除菌後治療後の症例は，胃がんのリスクが低下するが，H. pylori

未感染者に比較すると依然として胃がんのリスクは高いとされる．さらに除菌治

療後は，血液検査結果や胃の状態が正常な状態に変動するため，識別や評価が困

難である．したがって，除菌治療後の症例も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．

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，特異度，

Youden indexと Receiver Operating Characteristic Curve (ROC曲線)を用いて，識

別精度の評価を行った．

感度 =
正しく陽性と識別された画像数

GroundTruthにおける総陽性画像数
(3.30)

特異度 =
正しく陰性と識別された症例数

GroundTruthにおける総陰性画像数
(3.31)

Youden index =感度＋特異度− 1 (3.32)

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，胃がん

リスクの有無を判定するを判断する閾値T を変化させて得た．ただし，KCCAで

用いるカーネル関数は，血液検査値，画像特徴ともにガウシアンカーネルとし，

カーネルのパラメータおよび正則化パラメータ ζxp，ζyは各体位の SVMの識別

精度が最も高くなる値に設定した．また，正準画像特徴の次元数は，実験的に 50

(d = 50)に設定し，提案手法における SVMで用いるカーネル関数は線形カーネ

ルとした．ただし，正則化パラメータCpはCp = 1とした．

比較手法として，以下に示す 4つの手法を用いた．



第 3章 胃 X線画像と血液検査の測定値を用いた胃がんリスク識別手法 38

比較手法 1：血液検査の測定値を用いない手法

比較手法 1では，特徴選択手法の一つであるminimal-Redundancy-Maximal-

Relevance (mRMR) [30]を vi
pに施すことで，正解ラベルと関連性の高い特

徴の抽出を可能とする手法である．このため，本手法は血液検査の測定値

を学習に利用していない．

比較手法 2：血液検査の測定値を用いない手法

比較手法 2は，Kenel Principal Component Analysis (KPCA) [49]を画像特徴

ベクトル vi
pに適用する次元削減に基づいた識別手法である．こちらも，比

較手法 1と同様に血液検査の測定値を用いない比較手法である．

比較手法 3：血液検査の測定値を用いない手法

比較手法 3は，画像特徴 vi
pを直接識別に用いる手法である．こちらも，比

較手法 1および比較手法 2と同様に血液検査の測定値を用いない比較手法

である．

比較手法 4：血液検査の測定値を用いた手法

比較手法 4は，Canonical Correlation Analysis [47]を適用し血液検査の測定

値に基づく特徴の潜在空間への射影を求める．理論的に，CCAにて求めら

れる潜在空間の最大次元は対象とする特徴のうち低い次元のものであるた

め，本手法では血液特徴の次元数 (L = 4)とした．

3.5.2 実験結果と考察

本実験の結果を表3.2に示す．本実験における感度，特異度およびYouden index

はそれぞれ，0.884, 0.895, 0.779であった．具体的には，true positive: 868症例,

true negative: 979症例, false positive: 102症例, false negative 151症例であった．

また，閾値 T を変化させて得た ROC曲線を図 3.5に示す．以上より，複数検査

を用いた胃がんリスク識別が可能であることを確認した．
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表 3.2: 胃X線画像と血液検査の測定値を用いた胃がんリスク識別手法の識別精
度および比較手法の識別精度．

感度 特異度 Youden Index

提案手法 0.884 0.895 0.779
比較手法 1 0.874 0.854 0.728
比較手法 2 0.833 0.825 0.658
比較手法 3 0.856 0.819 0. 675
比較手法 4 0.847 0.859 0. 706

3.6 まとめ

本章では，血液検査値と関連性を有する画像特徴を導入した胃がんリスク識別

手法を提案した．KCCAに基づき胃 X線画像と血液検査に潜在的に共通する胃

がんリスクに関する情報を考慮することで，胃 X線画像のみを用いた胃がんリ

スク識別手法と比較して高精度な結果が得られることを実験により確認した．
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(a)背臥位二重造影正面像 (b)背臥位二重造影第一斜位像

(c)背臥位二重造影第二斜位像 (d)腹臥位二重造影頭低位正面像

(e)腹臥位二重造影頭低位第一斜位像 (f)右側臥位二重造影像

(g)背臥位二重造影振り分け像 (h)立位正面二重造影像

図 3.2: 胃X線画像の各撮像方向の例．
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(a)胃がんリスク有 (b)胃がんリスク無

図 3.3: 本研究が対象とする胃がんリスク有および胃がんリスク無の胃X線画像
の例．

血液検査（ABC (D) 分類）および胃 X線検査を受診した

2,535 名の患者

H. pylori 除菌治療の実施者 175 名，

偽陰性が疑われる患者 260 名，を実験対象から除外

解析対象者　2100 名
男性：1,057 名
女性：10,43 名
平均年齢：50.36 ± 9.43 歳
X線画像枚数：16,800 (2,100×8)

解析対象者の ABC (D) 分類の結果

A 群：1,130 名 (53.8%) B 群：508 名 (24.2%) C (D) 群：462 名 (22.0%)

図 3.4: 本実験における対象患者選択フロー．
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図 3.5: 胃がんリスク識別において閾値 T を変化させた際の ROC曲線．
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第4章 胃がんリスクに関連する領域
の抽出手法

4.1 はじめに

本論文において解決すべき課題の一つは，機械学習による判定結果の解釈性の

向上である．我々にとって視覚的情報は理解が容易であることから，本章では，

胃 X線検査において医師の診断を視覚的に支援可能とするシステムの構築を目

的とし，胃がんリスク診断の際の注目領域を抽出する手法を提案する．提案手法

では，H. pylori感染により微細に変化した胃粘膜の状態を画像特徴により表現す

るため，胃X線画像を細かくパッチ分割し，局所領域から注目領域を抽出する．

このとき我々は，Support Vector Machine (SVM) [12]の識別超平面からの距離に

基づく指標を定義することにより注目領域の抽出を可能とする．ここで，識別超

平面からの距離は，SVMがどの程度の確信をもって識別を行ったかを示す指標

であり，確信度と呼ばれる．上記手法により，SVMによる識別結果に寄与する

領域の抽出が可能となり，医師の胃がんリスク診断の視覚的支援の一助となるこ

とが示唆されたことを示す．

以降，4.2節では，SVMに基づく胃がんリスクに関連する領域の抽出手法につ

いて説明し，4.3節で実験を行うことでその有効性について確認する．最後に 4.4

節でまとめとする．

4.2 胃がんリスクに関連する領域の抽出手法

本章では，胃がんリスクに関連する領域の抽出手法について説明する．提案手

法は識別貢献度算出，関連領域の領域推定の 2手順から構成されており，，これ
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表 4.1: 胃X線画像の分割された各パッチから算出する特徴量

特徴量の種類 特徴量の詳細 次元数

テクスチャ特徴量

Gabor Waveletに関する特徴量 56

Adaptive Local Binary Pattern 22

輝度ヒストグラムに関する特徴量 4

濃度共起行列に関する特徴量 9

形状特徴量
Huモーメント不変量 7

Hough変換を用いた特徴量 2

勾配特徴量 Sobelフィルタを用いたエッジ特徴量 1

合計次元数 101

により，大域的 ·局所的性質を表現可能な領域抽出を実現する．以降，4.2.1小節

で識別貢献度算出手法について説明し，4.2.2小節で胃がんリスクに関連する領

域の推定手法について説明する．

4.2.1 識別貢献度算出

本節では，識別貢献度の算出手法について説明する．提案手法では，胃がんリ

スクの有無の差異を画像特徴により表現するため，胃X線画像をパッチ分割し，

各パッチから胃がんリスク識別に有効な画像特徴量を算出する．具体的にはまず，

胃 X線画像をH × W (H × W はパッチ数) にパッチ分割し，各パッチを b(h,w)

((h,w)=(1,1),(1,2),…,(2,1),…,(H,W ) ; (h,w)はパッチ番号)とする．次に，各々の

パッチから表 4.1に示すテクスチャ特徴量，形状特徴量および勾配に基づく特徴

量を算出する．次に，以上の手順により得られた特徴量を用いて SVMによる学

習を行う．まず，学習データの胃X線画像Xs (s = 1, 2,…, S ; Sは学習データの

サンプル数)のパッチ b(h,w)から得られる特徴ベクトルを vs,(h,w) ∈ Rq (qは次元

数)とし，これらを一列に並べたものを特徴ベクトルxs ∈ RQ (Q = q× (H×W ))

とする．xsは具体的に次のように表される．

xs =
[
vs,(1,1)⊤,vs,(1,2)⊤,…,vs,(2,1)⊤,…,vs,(H,W )⊤

]⊤
(4.1)
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提案手法では，Xsの胃がんリスクの有無のラベルに基づき，SVMの識別関数

fSVM(·)を構築する．ここで，fSVM(·)は識別への確からしさを表す指標であり，

これを識別結果への確信度として用いる．

続いて，テストデータの胃 X線画像X のパッチ b(h,w)から得られる特徴ベク

トルを v(h,w) ∈ Rqとし，これらを一列に並べたものを特徴ベクトル x ∈ RQと

して，xを識別関数に入力する．このとき得られる確信度を，X における基準

確信度 p = fSVM(x)として定義する．次に，学習データのパッチ b(h,w)から得ら

れる特徴ベクトルの平均ベクトルをm(h,w)(= 1
S

∑S
s=1 v

s,(h,w))とする．ここで，

m(h,w)は胃がんリスクの有無の両者の特徴を含む特徴ベクトルであるため，識別

に寄与しない特徴ベクトルとみなす．さらに，xの一部分である v(h,w)をm(h,w)

に置き換えることで，xのパッチ b(h,w)が識別に与える影響を抑制する．このと

きの特徴ベクトルを x(h,w)とすると，x(h,w)は次のように表される．

x(h,w) =
[
v(1,1)⊤,v(1,2)⊤,…,v(2,1)⊤,…,m(h,w)⊤,…,v(H,W )⊤

]⊤
(4.2)

x(h,w)をfSVM(·)に再度入力することで得られる確信度は，Xのパッチ b(h,w)が識別

に与える影響を抑制した際の確信度とみなせるため，これを p(h,w) = fSVM(x
(h,w))

として定義する．このとき，提案手法では，確信度 p(h,w)と基準確信度 pとの差

に注目し，b(h,w)における識別貢献度C(h,w)を次式により定義する．

C(h,w) =


|p| − |p(h,w)| (p · p(h,w) ≥ 0)

|p|+ |p(h,w)| (p · p(h,w) < 0)

(4.3)

ここで，パッチ b(h,w)における識別貢献度C(h,w)は，値が大きいほど識別に対す

る貢献度が高いパッチとみなすことができる．以上の手順により，識別貢献度を

全てのパッチに対して算出する．
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H

W

b

 

( )

 

SVMによる分類

テストデータ 学習データを
へ置き換え

図 4.1: パッチ b(h,w)に対する識別貢献度を算出するための v
(h,w)
test とm

(h,w)
train の置き

換え手順．

4.2.2 関連領域の推定

本小節では，胃がんリスクに関連する領域の推定手法について説明する．前節

で述べたように，胃 X線検査では，ある程度臓器の位置関係は保存される．提

案手法ではこの性質を利用し，学習データから事前に胃の領域を推定する．具体

的にはまず，leave-one-out法により全ての学習データに対して識別貢献度を算出

する．このとき，学習データを構成する各胃X線画像のパッチ b(h,w)には，上記

の性質からおよそ同一の臓器が位置していると考えられる．そのため，学習デー

タのみを用いて得られる識別貢献度の平均をC
(h,w)
　 (= 1

S

∑S
s=1C

s,(h,w))とする

と，C
(h,w)

は，パッチ b(h,w)に位置する臓器が識別に与える影響とみなせる．こ

れを用いて，次式によりテストデータのパッチ b(h,w)における胃の領域を考慮し
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た識別貢献度を算出する．

Ĉ(h,w) =

{
ζC(h,w) × (1− ζ)C

(h,w)
(if C

(h,w)
> λ)

0 (otherwise)
(4.4)

ここで、ζ は重み係数，λは胃内部と胃外部を判断する閾値であり，Ĉ(h,w) =

ζC(h,w) × (1 − ζ)C
(h,w)

となるパッチを胃内部の領域として抽出し，Ĉ(h,w) = 0

となるパッチは胃外部の識別精度低下の原因となる領域であると決定し，除外す

る．以上により，学習データのみを用いて胃内部の領域を事前に推定し，これを

考慮した注目領域の抽出が可能となる．

4.3 実験

本節では，実験を行うことで提案手法の有効性を確認する．以降，4.3.1小節

でデータセットと実験条件について説明し，4.3.2小節で実験結果を示し，考察

を行う．

4.3.1 データセットと実験条件

文では，撮像方向が背臥位二重造影正面像である胃X線画像全 1950枚を用い

て実験を行った．このうち，学習データを 1741枚 (正例：871枚，負例：870枚)，

テストデータを 209枚とした．ただし，各胃X線画像は 8bit階調，グレースケー

ル，1024×1024画素である．また，学習データのGround Truthは血液検査 [7]の

判定結果とした．血液検査とは，ABC分類とも呼ばれ，血中のH. pylori抗体値

とペプシノゲン (PG)値により胃がんリスクを評価する簡便な検査である．ABC

分類では通常，A群のみを陰性とし，B,Cおよび D群を陽性として胃がんリス

クを評価する．したがって，本実験においてもこれに倣い，A群を H. pylori未

感染の胃X線画像，つまり，胃がんリスク無の胃X線画像，B,CおよびD群を

H. pylori感染の胃X線画像，つまり，胃がんリスク有の胃X線画像とした．



第 4章 胃がんリスクに関連する領域の抽出手法 48

本実験において胃がんリスクの有無を表現可能なパッチ分割サイズとして，Hα×

Wα = 8×8とした．提案手法において，学習データにより胃の領域を推定する閾

値 λは，胃X線画像の撮像領域内で最も外側に位置するパッチのうち，識別貢献

度が最も高いパッチの値とした．また，ηは実験的に決定し，重み係数は ζ = 0.8

とした．比較手法として，一般的な顕著領域抽出手法である文献 [50]および文

献 [51]を用いた．

評価指標として，以下に示す感度，特異度，およびYouden Index (YI)を用いた．

感度＝
正しく胃がんリスク有と識別された症例数

総胃がんリスク有症例数
(4.5)

特異度＝
正しく胃がんリスク無と識別された症例数

総胃がんリスク無症例数
(4.6)

YoudenIndex＝感度+特異度　− 1 (4.7)

4.3.2 実験結果と考察

図 4.2-図 4.4にテストデータに対して算出された貢献度の可視化結果を示す．

また，図 4.5に学習データにより推定された重要領域の可視化結果を示す．ただ

し，図 4.4は図 4.3および図 4.5の統合により得られた領域である．さらに，本

領域と胃X線画像の重ね合わせの結果および比較手法の結果を図 4.6-図 4.8に示

す．実験結果より，一般的な顕著領域抽出手法では，胃の内部に顕著領域は存在

せず，このようなアプローチは有効でないことが明らかとなった．一方で，機械

学習に基づき可視化を行うことで，胃の内部に重要領域が位置していることが確

認された．つまり，構築した識別器が胃の内部領域に注目して識別を行っている

ことが明らかとなった．

得られた領域の有用性を検証するため，顕著領域のみを用いた場合と，全領域

を用いた場合の識別精度の比較結果を表 4.2に示す．表 4.2より，抽出された領

域のみを用いた識別により，精度向上が見られたことから，機械学習による識別

結果に対して貢献度の高い領域が，実際のGround truthに影響していることが確

認された．
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表 4.2: 領域毎の識別精度比較

手法 感度　 特異度 Youden Index

(i)推定領域 0.81 0.74 0.56
(ii)全領域 0.68 0.78 0.46

4.4 まとめ

本章では，胃がんリスクに関連する領域の抽出手法を提案し，SVM識別器が

識別結果を出力する際の確信度に注目し，その変化量から識別貢献度を新たに定

義した．さらに，局所領域毎に得られる識別貢献度をその大きさに基づき可視化

することで，識別結果に対する解釈性の向上を実現した．また，実験により抽出

された領域が実際に胃がん識別について有効な領域であることを確認した．
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(a) (b) (c) (d)

図 4.2: テストデータで用いる胃 X線画像の例：(a)は胃がんリスク無の線画像
（ABC (D)分類の結果がA群），(b), (c),および (d)は胃がんリスク有のX線画像
（ABC (D)分類の結果がそれぞれ B, CおよびD群）．
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図 4.3: それぞれの胃X線画像から得垂れた識別貢献度マップM
(h,w)
Ind ．: (a) - (d)

はそれぞれ図 4.2 (a) - (d)から得られる．
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図 4.4: 提案手法により最終的に得られる識別貢献度マップM
(h,w)
Final： (a), (b), (c)

および (d)はそれぞれ図 (a), (b), (c), (d)および図 4.5から得られる．
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図 4.5: 学習データから算出される識別貢献度の平均マップM
(h,w)
Pos ．
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(a) (b) (c) (d)

図 4.6: 提案手法により得られる胃がんリスクと関連する領域の可視化結果： (a)
- (d)はそれぞれ図 4.2と図 4.4の重ね合わせにより得られる．

(a) (b) (c) (d)

図 4.7: 比較手法１.

(a) (b) (c) (d)

図 4.8: 比較手法２.
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第5章 深層学習に基づく胃がんリス
ク識別手法

5.1 はじめに

4章における識別結果の解釈性向上に向けた関連領域の抽出精度は，胃がんリ

スク識別自体の精度に大きく依存する．しかしながら，4章における識別精度は

充分ではなく，この高精度化によって可視化の高精度化も期待できる．そこで，

本章では，更なる胃がんリスク識別の精度向上および可視化精度の向上のため

に，近年の画像認識分野において高精度な認識精度を達成している深層学習の一

つDeep Convolutional Neural Network (DCNN) [52]の活用を検討する．

DCNNは，人間の脳の神経構造を模倣した数学モデルであり，多数のパラメー

タを有する．最適なパラメータを得るためには学習には大量の画像が必要とされ

る．一方で，医用画像分野では大量のデータ取得は困難である [53]．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，解像度が一般画像と比較して高い X線画像を直接用いて

DCNNの学習を行うことは困難である．そこで，医用画像解析における DCNN

利用の際は，画像サイズの縮小および学習データ量の水増しのため，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．

胃 X線画像をパッチ分割するアプローチでは，上記に述べた利点が存在する

が，同時に欠点も存在する．具体的に，医師が胃がんリスクの診断を行う際，胃

がんリスクの有無のみが記録されることが多いため，実際に医師の診断時に注目

した画像中の領域に対するアノテーションは付与されていないことが多い．つま

り，パッチ分割を行う際，胃がんリスクに関連する領域関連しない領域も含まれ

ることとなる．提案手法ではこの欠点を解決可能とするため，2つのDCNNを胃
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がんリスクの識別に用いる．具体的には，初めのDCNNの出力値から，胃がん

リスクとパッチ間の関連度を定義し，それに基づき胃がんリスクと関連の高い領

域を自動で抽出する．このDCNNはパッチに対して，胃がんリスク識別に該当

パッチを使用するかどうかのスクリーニングの役割を担う．次に，関連度の高い

パッチのみを用いて新たなDCNNで学習を行うことで胃がんリスク識別モデル

を構築する．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) [54]表現に基づき算出する．

以上により，画像レベルのアノテーションから，胃がん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．また，提案手法では，各撮像方

向に対して上記の手法を適用し，得られた複数の結果を統合することで最終的な

胃がんリスクの推定を行う．

以降，5.2節において，深層学習の基礎的理論である畳み込みニューラルネット

ワーク (Deep Convolutional Neural Network (DCNN)) [52]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リスク識別手

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

めの実験を行う．最後に 5.5節でまとめとする．

5.2 深層畳み込みニューラルネットワーク　 (Deep Con-
volutional Neural Network: DCNN)

DCNN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．DCNNは，画像認識分野において幅広く利

用されており，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 DCNNの有する各層では，次のような計算が行われる．まず，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，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
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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．しかしながらこのシグ

モイド関数では，出力の値が 0もしくは 1に漸近する関数であり，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

う問題が存在し，これは勾配消失問題と呼ばれているよく知られた現象である．

そのため近年では，上記問題を低減させるRectified Linear Unit (ReLU) [55]と呼

ばれる以下の活性化関数が多用されており，文献 [56]では，活性化関数の中でも

DCNNに対し有用な関数の一つとして紹介されている．

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

ただし，単純なReLUはランプ関数であるものの，画像認識分野の研究では，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
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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と呼ばれ，最も一般的に用いられるプーリ

ング方法の一つである．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 を次式により

算出する．

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はバイアス項である．DCNNを用いる目的がクラス分類である場合，DCNN

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)
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ただし，yは真の正解ラベルを表す．以上により，DCNN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 DCNNに基づく胃がんリスク識別手法

本節では，Deep Convolutional Neural Network (DCNN)に基づく胃X線画像に

おける胃がんリスク識別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．また，本実験における対象者の選択フローを図 5.2に示す．図 5.1に示す

ように，提案手法は 2つの手順（以降，手順 1および手順 2と表記する）より構

成されている．具体的に，手順 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を用いて算出し，胃がん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，胃がんリスクに関連が高い領域が抽出可能となる．

次に，手順 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，テストデータの胃 X線画像に対する胃がんリスク識別

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（手順 1）について説明を行う．また，

選択したパッチを用いた特徴算出に基づく胃がんリスクの識別方法（手順 2）に

ついて説明を行う．

5.3.1 胃がんリスクに対する関連度の算出

本小節では，胃がん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．
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・・・

・
・
・

・・・

・
・
・

パッチ抽出のためのDCNN 選択されたパッチのみ
で学習するDCNN

SVMに基づく
胃がんリスク識別

胃がんリスク有

胃がんリスク無

テストデータBoF 表現関連度の算出

全てのパッチを用い学習し，ラベル
との関連度から重要なパッチを選択

選択されたパッチのみを用いて
再学習し，特徴量を抽出

テストデータのパッチに対し，
パッチ毎にラベルを推定

図 5.1: 深層学習を用いた胃がんリスク識別手法の概要図．

まず，胃X線画像をO ∈ RY×Xとすると，Oよりパッチ分割し，パッチX(h,w) ∈

Ry×x ((h,w) = (1, 1), (1, 2), · · · , (2, 1), · · · , (H,W ))を抽出する．ここで，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．次に，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，「胃がんリスク有」に対する確率値 p+(h,w)，および「胃がんリス

ク無」に対する確率値 p−(h,w)を算出する．

提案手法では，得られた確率値を用い，重要なパッチの自動識別を行う．文

献 [57]では，式 (3.23)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．文献 [57]の報告を本問題へ応用すると，「胃がんリスク有」を正例，

「胃がんリスク無」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

えられてないことから，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．つまり，胃の外部等の胃がんリ
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胃 X線検査，内視鏡検査，血液検査を

受診した 962 名の患者

胃 X線検査および内視鏡検査の診断結果が

異なる患者，内視鏡検査により C1と診断された患者，

手術歴のある患者など 147 名を解析対象から除外

815 名の解析対象者
男性：467 名
女性：348 名
平均年齢：48.2 歳
X線画像枚数：6,520 (815×8)

胃がんリスク有（240 名） 胃がんリスク無（575 名）

正解データ

胃 X線検査：mild, noderate or severe
内視鏡検査：C2, C3, O1, O2 or O3

胃 X線検査：normal
内視鏡検査：C0

正解データ

図 5.2: 本実験における対象患者選択フロー．

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，上記の胃がんリスクに無関係な領域を含む

パッチは，胃がん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，各パッチが胃がんリスクの有無に関連するか否かを判断する適切な閾値を

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．
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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 5.3に，「胃がんリスク有」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 5.4に，「胃がんリスク

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．ただし，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．

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 5.3(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．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 5.3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 5.3:「胃がんリスク有」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 5.4:「胃がんリスク無」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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5.3.2 関連度を用いたパッチ選択に基づくDCNNの再学習

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（手順 1）について説明する．提案手法では，DCNNの出力層から得

られる胃がんリスクの有無に対する確率値を利用し，画像単位で付与された正解

ラベルとの関連が高いパッチを自動選択し，選択パッチを用いて新たな DCNN

を再学習する．以上をまとめると本手法の手順 1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

チ全てに，それらの胃 X線画像に対する胃がん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

ら得られた全てのパッチX i
(h,w)を学習したDCNNへ入力し，出力層から胃がん

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 [58]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．
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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全てに，それらの原画像Oiに対する胃がんリ

スクの有無を表す正解ラベル liを疑似的に付与する．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，手順 1では胃X線画像より得られたパッチから胃が

んリスクの有無に関連するパッチを選択可能とし，高精度な胃がんリスク識別が

可能なDCNNの学習が可能となる．

5.3.3 選択された複数パッチからの特徴算出

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，リスク識別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，手順 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章で述べたように，胃がんリスクの増

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

ため，パッチ間で vi
(h,w)が表現する症状は異なると考えられる．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 [54]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．
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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

均値プーリング処理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．ここで各コードブックは，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

ると期待できる．
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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の学習を行う．具体的に，胃がん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

る識別結果が得られる．以上により，手順 2では，胃がん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識別が可能となり，識別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，データセットと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 データセットと実験条件

本実験では，全815症例をデータセットとして用いた．ただし，各症例のGround

Truth (GT)は，胃X線検査および内視鏡検査による読影結果である．また，本実

験で用いる各画像は 8bitグレースケール，2,048×2,048画素である．

各症例につき 8体位の基準撮像法の胃 X線画像を用いたため，解析対象とし

た胃X線画像の枚数は，6520枚であった．本手法では，パッチ算出前に前処理

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．

また，パッチサイズは，200× 200画素とし，パッチ算出時のスライド幅は，50

画素とした．

本実験で学習する DCNN は，Caffe フレームワーク [59] 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，
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表 5.1: 本実験で用いたDCNNのネットワーク構造の詳細．
層の種類 フィルタ幅,ストライド幅 出力サイズ

入力層 - 100×100×1
畳み込み層 5×5, 1 96×96×20
プーリング層 3×3, 2 48×48×20
畳み込み層 5×5, 1 44×44×50
プーリング層 3×3, 2 22×22×50
畳み込み層 5×5, 1 18×18×50
プーリング層 3×3, 2 9×9×50
全結合層 - 100
出力層 2 2

表 5.1に示す．表 5.1における “出力サイズ”は，幅 ×高さ ×特徴マップ数の形

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を活性化関数として用いた．さらに，ドロップアウト [60]を全結合層

と出力層間に適用し，ドロップアウト率は，実験的に 0.5に設定した．ドロップ

アウトとは，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 [61]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場合には，多くの計

算時間を要するという欠点が存在する．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
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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，解析対象とする画像特徴ベクトル 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．

最終的にな識別器である SVMのカーネル関数は，線形カーネルを用い，パラ

メータは学習データに対してグリッドサーチ [62]を適用することで求めた．ま

た，本実験の検証方法として，5分割交差検定を行った．各手法の胃がんリスク

識別精度の評価指標として，以下に示す感度，特異度，感度および特異度の調和

平均を使用した．

評価指標として，以下に示す感度，特異度，およびYouden Index (YI)を用いた．

感度＝
正しく胃がんリスク有と識別された症例数

総胃がんリスク有症例数
(5.12)

特異度＝
正しく胃がんリスク無未感染と識別された症例数

総胃がんリスク無症例数
(5.13)

調和平均＝
2×感度×特異度
感度　+特異度

(5.14)

比較手法として次に示す 3つ比較手法を用いた．ただし比較手法については複

数の撮像方向による統合を行わず，最も調和平均が高い結果を最終的な識別結果

とした．

比較手法 1：全パッチを用いる手法

比較手法 1では，パッチ選択の有効性を確認するため，全てのパッチを使

用した識別を行う．具体的に上記の手順 1にて学習したDCNNに対して全

てのパッチを入力し，パッチ毎に得られた結果を投票処理により統合する．

そのため，本比較手法では，胃がんリスクの有無に関する関連度の算出は

行わない．原画像に対するラベル決定の閾値は，半数以上のパッチから胃

がんリスク有と推定された場合は，該当画像を陽性とした．

比較手法 2：パッチの投票処理による識別結果統合手法

比較手法 2では，SVMによる学習を行わず，手順 1により得られた結果を
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用いて学習を行ったDCNNによるパッチの推定結果を用いる．具体的には，

テストデータに対し全てのパッチから上述のDNNを用いた胃がんリスクを

推定し，この結果を用いて最終的なラベルを投票処理により決定する．た

だし，原画像に対するラベル決定の閾値は，半数以上のパッチから胃がん

リスク有と推定された場合は，該当画像を陽性とした．

比較手法 3：transfer-learningに基づく識別手法

比較手法3では，ImageNetで学習済みの深層学習モデルの一つである Inception-

v3 [63]の中間層より得られた出力値を画像特徴として，胃がんリスク識別

を行う．一般画像認識用に学習されたDCNNののパラメータを用いて特徴

抽出を行う方法は transfer-learningと呼ばれ，DCNNから得られる特徴量高

い表現能力を有する特徴の有効活用として近年用いられている手法である．

具体的にはまず，transfer-learningを適用するために原画像を 299×299ピク

セルへリサイズし，一般画像にてパラメータを学習済みの Inception-v3へ

入力する．次に，第 3プーリング層より 2,048次元の出力値を得る．これ

を画像特徴ベクトルとして用い，SVMによって胃がんリスク識別を行う．

ただし，本比較手法における SVMの正則化パラメータは，学習データの

交差検定によって最も識別精度が高くなる値とした．

5.4.2 実験結果および考察

表 5.2に，全ての手法における識別精度を示す．実験結果より，深層学習の導

入によって，胃がんリスクに関連する弁別性の高い特徴が算出可能であることが

確認された．また，提案手法が比較手法 3の調和平均を大幅に上回っていること

から，高解像度画像に対するリサイズの効果は確認されず，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，高精度に胃がんリスクを識別可能で

あることが確認された．
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表 5.2: 各手法の識別精度比較

手法 感度　 特異度 調和平均

提案手法 0.962 0.983 0.972
比較手法 1 0.829 0.955 0.888
比較手法 2 0.921 0.943 0.932
比較手法 3 0.604 0.856 0.708

5.4.3 血液検査との精度比較

5.4.2小節におけるGTは胃X線検査および内視鏡検査の読影結果であった．胃

X線画像のみを解析対象とした小節 5.4.2の識別精度は，画像単体のみで 3章で

示した結果を上回ることを確認した．ここで，胃 X線検査と血液検査の偽陰性

および　偽陽性の性質が異なれば，互いの検査を相補的に利用した総合的リスク

診断が可能になると考えられる．そこで，医師の読影結果をGTとした際の深層

学習に基づく胃がんリスク識別と血液検査の精度比較を行った．ただし，血液検

査の胃がんリスク識別については，ABC (D)分類に基づきA群を陰性とし，そ

の他を陽性として扱った．得られた実験結果を表 5.3に示す．表 5.3より，血液

検査とほぼ同等の精度を示すことが確認された．血液検査は，H. pylori除菌症例

に適用不可能であることや，現状画像検査が必須であることから，本胃がんリス

ク識別手法の精度は，多施設のデータを用いた検討は必要ではあるものの，臨床

応用に耐えうる精度であると考えることが出来る．

5.5 まとめ

本章では，胃がんリスク識別精度の向上のため，DCNNの導入を行った．ま

た，本手法を胃がんリスク識別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，胃がんリスクとパッチ間の
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表 5.3: 胃がんリスク識別手法と血液検査結果の精度比較

手法 感度　 特異度 調和平均

提案手法 0.962 0.983 0.972
血液検査 0.925 0.998 0.960

関連度を算出し，胃がん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リスクの識別を実現している．特に，各画像に

対する正解ラベルのみ学習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．
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第6章 画像生成技術に基づく生成画
像の識別問題への応用

6.1 はじめに

本章では，学習データの確保が困難である場合を想定し，これを解決可能とす

る手法の導入について検討する．近年，画像認識技術は深層学習の台頭により飛

躍的向上を遂げており，産業界ではこの応用技術が導入されつつある [64, 65]．と

りわけ医用画像解析分野においては，医療費削減や医師不足解消のため，疾患の

自動識別や自動領域抽出に対する需要は高く，高精度な画像認識技術の導入が期

待されている．この兆候は，医用画像解析分野における深層学習関連の論文数の

急増からも垣間見ることができる [66]．また，近年では医用画像を用いた画像認

識技術関連のコンテストも実施され，医用画像の大規模データセットの公開など

も行われている [67, 68]．これらの貢献により，医用画像解析分野における疾患

の自動識別や自動領域抽出に対する深層学習の有用性は認知されつつある [69]．

しかしながら，上記に述べた深層学習に関する従来の研究は，臨床現場への直

接的導入が依然として困難である．なぜなら，医師の偏在による医師不足問題は

症例数の確保が困難な地方病院を中心として生じている一方で，現状の深層学習

による高精度な画像認識技術は大規模かつ良質な医用画像データセットを必要と

するからである．また，疾患別では病理や脳腫瘍に関する研究は盛んに行われて

いる一方で，希少疾患や地域限定型の疾患に対し深層学習技術を適用した報告例

は少ない [66]．以上から，医用画像解析分野における深層学習の有用性は依然と

して限定的であり，医療現場に残存する課題の抜本的解決のためには，学習デー

タ数の充足が困難である場合の自動識別や自動領域抽出について検討する必要が

あると考えられる．
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十分な学習データが得られない場合，画像を回転または拡縮させることで学習

データ数を充足する Data augmentationが従来より行われており，深層学習の学

習データ数充足においても有用であると報告されている [70]．また，近年では敵

対的生成ネットワーク (Generative Adversarial Network:GAN) [71]がGoodfellow

らによって提案されて以来，画像生成技術が注目を集めており，生成画像を学習

データとして利用することの有用性が報告されている [72]．一方，医用画像は

一般画像と異なり回転などの変化は現実的に生じづらいと考えられる．したがっ

て，学習データ数充足のためには後者の手法の利用が有効であると考えられる．

そこで本論文では，胃Ｘ線画像を用いた胃炎識別において学習データ数の充足

が困難である場合を想定し，この解決に向けた画像生成手法を提案する．提案手

法では，胃炎画像を生成する際に胃炎でない画像および胃外部領域の画像を同時

に用いて学習を行うことで，ラベル情報を考慮した画像生成を実現する．これに

より，識別タスクに適した胃炎画像の生成が期待できる．

以降本章では，6.2節でGANの基本構造について紹介し，6.3節で提案手法に

ついて説明する．6.4節で提案手法の有効性を確認するための実験について説明

し，6.5節でまとめとする．

6.2 敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial
Network: GAN)

本節では，GANの基本構造について説明を行う．以降，6.2.1小節でGANの

基本的理論について説明し，6.2.2小節ではGANを応用した研究について紹介す

ることで，本論文に示した課題の解決につながることを示す．

6.2.1 GANの基本的理論

最も基本的なGANは生成器 (generator)と識別器 (discriminator)と呼ばれる 2

つのネットワークから構成される. 生成器と識別器はそれぞれ独立したニューラ

ルネットワークを有しており，生成器では，学習データ集合に含まれるデータに
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類似したデータを生成する．一方，識別器は生成器が生成したデータもしくは学

習データ集合に含まれる本物のデータ (real image)を受け取り，それが本物であ

るか偽物 (fake image)であるかを識別する 2クラス分類器として学習を行う．双

方のネットワークを競わせるように学習を行うことで，生成器は学習データ集合

の生成モデルを教師無しで学習することが可能となる．

生成器に入力するノイズ zの事前分布を pz(z)としたとき，生成器はノイズ

zを受け取り，データ xへの写像を行う．ここで，パラメータ θGを有する生成

器を G(z;θG)，パラメータ θD を有する識別器を D(x;θD)とする．このとき，

D(x;θD)は，データの本物らしさを表す確率であり，敵対的生成ネットワーク

における識別器の評価関数は次のように定義される．

JD(θD,θG) = −1

2
Ex∼pd [logD(x)]− 1

2
Ez∼pz [log(1−D(G(z)))] (6.1)

ただし，pdは学習データを表す確率分布である．識別器D(x;θD)は，データを

本物と識別したときに 1に近い値，偽物と識別したときに 0に近い値を出力する．

したがって式 (6.1)の右辺第 1項は，本物のデータを本物として正しく分類する

ための項であり，右辺第 2項は生成器のデータを偽物として識別するための項で

ある．

一方，生成器は識別器に偽物と判別されないデータの生成を学習することを目

的とする．この問題は，識別器と生成器の利得の和が常に 0となるゼロサムゲー

ムであり，生成器の評価関数は次のように定義される．

JG(θD,θG) = −JD(θD,θG) (6.2)

また，生成器のパラメータは次式により求めることができる．

θ∗
G = argmin

θG

max
θD

JG(θD,θG) (6.3)
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Abstract

Semantic image inpainting is a challenging task where
large missing regions have to be filled based on the avail-
able visual data. Existing methods which extract informa-
tion from only a single image generally produce unsatisfac-
tory results due to the lack of high level context. In this pa-
per, we propose a novel method for semantic image inpaint-
ing, which generates the missing content by conditioning
on the available data. Given a trained generative model,
we search for the closest encoding of the corrupted image
in the latent image manifold using our context and prior
losses. This encoding is then passed through the generative
model to infer the missing content. In our method, infer-
ence is possible irrespective of how the missing content is
structured, while the state-of-the-art learning based method
requires specific information about the holes in the training
phase. Experiments on three datasets show that our method
successfully predicts information in large missing regions
and achieves pixel-level photorealism, significantly outper-
forming the state-of-the-art methods.

1. Introduction

Semantic inpainting [30] refers to the task of inferring ar-
bitrary large missing regions in images based on image se-
mantics. Since prediction of high-level context is required,
this task is significantly more difficult than classical inpaint-
ing or image completion which is often more concerned
with correcting spurious data corruption or removing entire
objects. Numerous applications such as restoration of dam-
aged paintings or image editing [3] benefit from accurate
semantic inpainting methods if large regions are missing.
However, inpainting becomes increasingly more difficult if
large regions are missing or if scenes are complex.

Classical inpainting methods are often based on either
local or non-local information to recover the image. Most
existing methods are designed for single image inpainting.

∗Authors contributed equally.

Input TV LR PM Ours

Figure 1. Semantic inpainting results by TV, LR, PM and our
method. Holes are marked by black color.

Hence they are based on the information available in the
input image, and exploit image priors to address the ill-
posed-ness. For example, total variation (TV) based ap-
proaches [34, 1] take into account the smoothness property
of natural images, which is useful to fill small missing re-
gions or remove spurious noise. Holes in textured images
can be filled by finding a similar texture from the same im-
age [6]. Prior knowledge, such as statistics of patch off-
sets [11], planarity [13] or low rank (LR) [12] can greatly
improve the result as well. PatchMatch (PM) [2] searches
for similar patches in the available part of the image and
quickly became one of the most successful inpainting meth-
ods due to its high quality and efficiency. However, all sin-
gle image inpainting methods require appropriate informa-
tion to be contained in the input image, e.g., similar pixels,
structures, or patches. This assumption is hard to satisfy, if
the missing region is large and possibly of arbitrary shape.
Consequently, in this case, these methods are unable to re-
cover the missing information. Fig. 1 shows some chal-
lenging examples with large missing regions, where local
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図 6.1: 最新の顔画像復元手法の例．※Yehらによる研究成果より引用．

以上のように，GANでは生成器と識別器のパラメータを交互に更新し，これ

を繰り返すことで適切なパラメータを求める．これによって，生成器が学習デー

タと類似した画像の生成を行うことが可能となる．

6.2.2 GANに基づく応用研究

本小節では，GANを用いた応用事例について紹介することで，画像生成技術

の応用例や医療分野への適用可能性について考察する．

欠損データの復元

画像復元に関する研究は以前より行われてきたが，欠損領域が大きい場合の

復元は困難であった．しかしながら，近年ではGANを用いて欠損領域が大

きい場合であっても高精度な復元を行う手法が提案されている [73]．例とし

て最新の顔画像復元手法 [74]により復元された顔画像を図 6.1に示す．ただ

し，図 6.1に示す “Ours”が提案された顔画像復元手法であり，TV [75, 76]，

LR [77]，PM [78]は比較手法である．図 6.1より，GANを用いた手法が他
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Abstract

With recent progress in graphics, it has become more

tractable to train models on synthetic images, poten-

tially avoiding the need for expensive annotations. How-

ever, learning from synthetic images may not achieve the

desired performance due to a gap between synthetic and

real image distributions. To reduce this gap, we pro-

pose Simulated+Unsupervised (S+U) learning, where

the task is to learn a model to improve the realism of

a simulator’s output using unlabeled real data, while

preserving the annotation information from the simula-

tor. We develop a method for S+U learning that uses an

adversarial network similar to Generative Adversarial

Networks (GANs), but with synthetic images as inputs

instead of random vectors. We make several key modifi-

cations to the standard GAN algorithm to preserve an-

notations, avoid artifacts, and stabilize training: (i) a

‘self-regularization’ term, (ii) a local adversarial loss,

and (iii) updating the discriminator using a history of

refined images. We show that this enables generation

of highly realistic images, which we demonstrate both

qualitatively and with a user study. We quantitatively

evaluate the generated images by training models for

gaze estimation and hand pose estimation. We show

a significant improvement over using synthetic images,

and achieve state-of-the-art results on the MPIIGaze

dataset without any labeled real data.

1. Introduction

Large labeled training datasets are becoming increas-

ingly important with the recent rise in high capacity

deep neural networks [4, 20, 48, 48, 1, 24, 17]. How-

ever, labeling such large datasets is expensive and time-

consuming. Thus, the idea of training on synthetic

instead of real images has become appealing because

the annotations are automatically available. Human

pose estimation with Kinect [35] and, more recently, a

plethora of other tasks have been tackled using synthetic

Refiner

Unlabeled Real Images

Synthetic Refined

Figure 1. Simulated+Unsupervised (S+U) learning. The task is

to learn a model that improves the realism of synthetic images

from a simulator using unlabeled real data, while preserving

the annotation information.

data [43, 42, 29, 34]. However, learning from synthetic

images can be problematic due to a gap between syn-

thetic and real image distributions – synthetic data is

often not realistic enough, leading the network to learn

details only present in synthetic images and failing to

generalize well on real images. One solution to closing

this gap is to improve the simulator. However, increas-

ing the realism is often computationally expensive, the

content modeling takes a lot of hard work, and even the

best rendering algorithms may still fail to model all the

characteristics of real images. This lack of realism may

cause models to overfit to ‘unrealistic’ details in the syn-

thetic images.

In this paper, we propose Simulated+Unsupervised

(S+U) learning, where the goal is to improve the real-

ism of synthetic images from a simulator using unla-

beled real data. The improved realism enables the train-

ing of better machine learning models on large datasets

without any data collection or human annotation effort.

In addition to adding realism, S+U learning should pre-

serve annotation information for training of machine

learning models – e.g. the gaze direction in Figure 1

should be preserved. Moreover, since machine learning

models can be sensitive to artifacts in the synthetic data,

12107

図 6.2: 合成画像の生成手順．※ Shrivastavaらによる研究成果より引用．

の手法と比較して高精度な復元を実現していることが分かる．文献 [74]の

新規点は，GeneratorとDiscriminatorによる一般的な学習に加え，zを入力

し得られる生成画像G(z)に対し，誤差逆伝搬法により最適な入力 ẑを探

索する点である．

このように，データに欠損が存在する場合であっても高精度に復元を行う

手法が台頭してきており，欠損データが存在する場合であっても，復元後

教師データに加えることが可能になると考えられる．

半教師あり学習

GANを利用した半教師あり学習に関する研究も盛んに行われている [79]．

GANを用いることの利点は，DiscriminatorとGeneratorが競合的に学習を

行うことで，お互いの学習を援助し精度向上に寄与することであるとされ

る [80]．

一般的な半教師あり学習では，少量のラベル付けされたデータと大量のラ

ベル付けされていないデータが存在することを仮定し，分類の確信度に基

づいて学習データの充足を行う．一方で，GANを用いた半教師あり学習で

は，DiscriminatorはK クラス分類を行い，Generatorが生成したデータを
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K+1番目のクラスに分類する学習する [81]．また，GeneratorはK+1のク

ラスに分類されないような画像生成を行う．本手法はMNISTやCIFAR-10

のデータセットを用いた実験により有効性が確認されている．

データ拡張

少量データに対する GAN を用いた研究では data augmentation に関する

報告が最も多く [82]，中でも Cycle-Consistent Adversarial Network (Cycle-

GAN) [83]を用いた画風変換により教師データの拡充を試みる手法が多く

報告されている．CycleGANは，ある２つのドメインに属する画像を教師

なしで変換する手法であり，変換元の画像の局所性を保持しつつターゲッ

トドメインの有する画風に変換が可能である．文献 [72]では，プライバ

シーなどの問題でデータの収集が困難である車のナンバープレートに対し，

CycleGANを利用した画像生成を行い，これを教師データに加えることで

識別精度が向上したことを報告している．また，文献 [84]では，合成画像

をより実画像に近づけるためラベル付けされていない実画像を用いて合成

画像の質を向上させる手法を提案している．文献 [84]により提案されてい

る手法の概要を図 6.2に示す．図 6.2より，合成画像が教師なしの実画像に

よってより実画像に近い画像に変換されていることが確認できる．

文献 [85]では，肝臓の CT画像を対象とし，回転や拡大縮小など一般的な

data augmentation手法を適用後，さらにDeep Convolutional GAN [86]によ

る画像生成を行うことで，少量ラベルデータにおける高精度な識別が実現

したと報告している．

以上より，近年画像生成技術は様々なタスク応用されており，医療分野において

は少量データにおける学習データの生成として活用が期待できる．

6.3 胃炎画像の生成手法

本節では，GANの枠組みを利用した胃炎画像生成手法を提案する．図 6.3に

提案手法の概要図を示す．提案手法では，少量の学習データとして胃Ｘ線画像
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識別器 D

生成画像
G(z) 

…

胃炎画像
サンプル

胃炎でない画像
サンプル

胃炎でない画像パッチ
N

胃炎画像パッチ
P

胃外部領域パッチ
I

生成器へのフィードバック

z

生成器 G

l,(h,w)

pf

Real images

Fake images

…

l,(h,w)

if

l,(h,w)

nf

図 6.3: 提案手法の概要図．

に対する読影結果 (胃炎または胃炎でない)，および胃の領域が Ground Truthと

して与えられた場合を考える．提案手法では具体的に Deep Convolutional GAN

(DCGAN) [86]を拡張し，識別器が胃炎の有無を識別可能となるよう学習を行う．

DCGANは，GANのネットワーク構造にConvolutional Neural Network (CNN)を

採用したモデルであり，GANと比較して生成画像の表現能力が高いモデルであ

ることが報告されている．まず，胃Ｘ線画像を F l(l = 1, 2, . . . , L)とする．ただ

し，Lは教師データの画像枚数である．提案手法では，教師データの胃Ｘ線画像

をH ×W に分割し，分割されたパッチ f l,(h,w)を以下の３つのデータ (P , N , I)

に分類する．図 6.4に各分割パッチの例を示す．

P : 胃炎画像の胃内部領域から抽出されたパッチ

N : 胃炎でない画像の胃内部領域から抽出されたパッチ

I: 胃Ｘ線画像の胃外部領域から抽出されたパッチ

また，このとき各データに属するパッチをそれぞれ f
l,(h,w)
p ，f

l,(h,w)
n および f

l,(h,w)
i

とし，それぞれのデータが従う確率分布を pp，pnおよび piとする．

次に，識別器に対して，f
l,(h,w)
p を本物の学習データ，すなわち real imageとし

て与える．このとき，識別器に f
l,(h,w)
p を与えた際の損失関数 LP は，

LP = −Epp [logD(f l,(h,w)
p )] (6.4)
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と表すことができる．ただし，LP はパラメータ θD(p)を有する．次に，提案手

法では事前分布 pzに従うノイズ zを生成器に入力し得られる生成画像G(z)，N

および Iを識別器に fake imageとして与える．このときの損失関数LG(z), LN , LI

はそれぞれ

LG(z) = −Epz [log(1−D(G(z)))] (6.5)

LN = −Epn [log(1−D(f l,(h,w)
n ))] (6.6)

LI = −Epi [log(1−D(f
l,(h,w)
i ))] (6.7)

と表すことができる．ただし，LG(z)，LNおよびLIはそれぞれパラメータθG(z)，

θD(n)および θD(i)を有する．以上から，敵対的学習において最適化を行うための

識別器評価関数 JD(θD(p),θD(n),θD(i),θG(z))は次のように表すことができる．

JD(θD(p),θD(n),θD(i),θG(z)) = LP + LG(z) + LN + LI (6.8)

また，生成器のパラメータは，

θ∗
G = arg min

θG(z)

max
θD(p),θD(n),θD(i)

JG(θD(p),θD(n),θD(i),θG(z)) (6.9)

により求められる．式 (6.9)のパラメータを敵対的に更新することで，識別器が

胃炎画像と，胃炎でない画像および胃外部領域の画像を識別するよう学習が可能

になると考えられる．また，生成器は学習データである胃炎画像と類似した画像

の生成が可能になると考えられる．

6.4 実験

本節では提案手法の有効性を確認するための実験を行う．6.4.1小節で本実験

でのデータセットと実験条件について説明し，6.4.2小節で実験結果に対する考
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P : 胃炎画像の胃内部領域から抽出されたパッチ

N : 胃炎でない画像の胃内部領域から抽出されたパッチ

I: 胃外部領域から抽出されたパッチ

図 6.4: 胃Ｘ線画像から抽出するパッチ画像の例

察を行う．

6.4.1 データセットと実験条件

本実験では胃 X線画像 815枚を用いた．ただし，各胃Ｘ線画像は，グレース

ケール，解像度は 2, 048× 2, 048ピクセルである．学習データのGround Truthは，

内視鏡検査結果および胃Ｘ線検査読影結果である．提案手法では，胃炎画像およ

び胃炎でない胃X線画像からランダムに 100枚ずつ合計 200枚を学習データとし

て用いた．また，625枚を評価のためのテストデータとした．胃Ｘ線画像のパッ

チ分割サイズは 200× 200ピクセルとし，スライド幅は 50ピクセルとした．以上
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により，胃炎画像の胃内部領域から抽出されたパッチP，胃炎でない画像の胃

内部領域から抽出されたパッチN および胃外部から抽出されたパッチ Iをそれ

ぞれ 38,776枚ずつ用い学習を行った．学習時のパラメータ設定は実験的にバッ

チサイズ 64,エポック数 180とした．

生成画像の評価を行うため，提案手法により胃炎画像および胃炎でない画像を生

成し，それぞれの生成画像を学習データとするSupport Vector Machine (SVM) [12]

識別器を構築した．また，構築した SVM識別器に対し，実際の胃X線画像であ

るテストデータを分割したパッチを入力し，各パッチから識別結果に対する確信

度を算出した．続いて確信度の高いパッチのみを用いて簡便な投票処理により最

終的なラベルを推定した．また，比較手法として精度限界であると考えられる実

際の胃X線画像を学習データとして構築した識別器および DCGANにより生成

した画像を学習データとして構築した識別器を用いた．ただし，各識別器を構築

する学習用パッチ画像枚数は 5,000枚とした．

6.4.2 実験結果と考察

提案手法により生成された胃炎画像の例を図 6.5，胃炎でない画像の例を図 6.6

に示す．また，各学習データにおける識別器の識別精度を表 6.1に示す．

まず，生成画像について定性的に考察する．胃X線画像を用いた胃炎の診断で

は主に胃の “ひだ”と胃粘膜の状態に注目する [4]．具体的に胃X線画像における

胃炎の所見は “ひだ”が太く屈曲や蛇行を示し，胃粘膜が粗大～微細顆粒状に描

出されることが特徴である．また，胃炎でない胃X線画像の所見は，“ひだ”が細

く滑らかな走行を示し，胃粘膜は均一な造影剤付着を認めることとされる．ここ

で，図 6.5および図 6.6から，生成された胃炎または胃炎でない画像のパッチに

対し上記の特徴を表現する画像の生成が行われたことが確認された．

次に，生成画像の識別タスクへの有用性を定量的に考察する．表 6.1より，提

案手法の識別精度が DCGANの識別精度を上回ることが確認された．提案手法

では，画像生成の際にラベル情報を考慮していることから，この有用性が示され

た．また，提案手法と精度限界であると考えられる実画像を用いた識別精度の比
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表 6.1: 学習データ毎の識別精度比較

学習データ 正解率　 感度 特異度

実画像 (精度限界) 0.893 0.879 0.897
生成画像 (提案手法) 0.852 0.871 0.846
生成画像 (DCGAN)　 0.616 0.564 0.632

較により，生成画像は実画像に対して識別精度は劣るものの，実際の胃X線画像

に対する胃炎の識別に有効であることが示唆された．

6.5 まとめ

本文では，胃 X線画像を用いた胃炎識別において敵対的生成ネットワークの

利用について検討を行った．実験により，提案手法により生成された画像が胃炎

または胃炎でない画像の特徴を有することが確認された．さらに，生成画像を学

習データとして構築した識別器による実験から，生成画像を識別タスクに対して

用いることの有効性が確認された．
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図 6.5: 提案手法により生成された胃炎パッチ画像の例．※ 8× 8のパッチ画像を
示しており，各パッチ画像の解像度は 256× 256ピクセルである．
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図 6.6: 提案手法により生成された胃炎でないパッチ画像の例．※ 8× 8のパッチ
画像を示しており，各パッチ画像の解像度は 256× 256ピクセルである．
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第7章 結論

7.1 本論文の成果

本論文では，機械学習を用いた胃がんリスクの診断支援を目的とした手法を提

案してきた．具体的には，従来研究が抱える 1)血液検査の測定値の利用，2)識

別結果の解釈性向上，3)学習データ数の確保の課題を効果的に解決可能とする手

法を提案し，胃がん検診分野における機械学習による支援技術の実用性向上を実

現した．以下に本研究の成果を章立て毎に振り返ることにする．

第２章では，本研究の関連研究として胃 X線画像を中心とした医用画像解析

手法を紹介し，本論文で解決すべき課題を明らかにした．第 3章では，胃X線画

像と血液検査の測定値の利用による胃がんリスク識別手法を提案し，実験により

その有効性を確認した．第 4章では，機械学習により得られる識別結果に対する

確信度を定義し，これを用いて識別結果に対する貢献度を算出した．さらに，貢

献度の大きさに基づき重要領域の可視化手法の提案を行った．第 5章では，深層

学習に基づくリスク識別手法において，貢献度に基づき胃がんリスクに関連する

領域の可視化手法を提案した．最後に第 6章では，限られた枚数の胃X線画像か

ら画像生成技術により疑似データを生成する手法を提案し，生成画像の学習デー

タとしての有用性について検証した．

本論文の貢献は，現状の機械学習に基づく胃がんリスク診断支援に残存する課

題を明らかにし，これを効果的に解決可能とする手法を実現する点にある．本論

文では，上に述べた課題を解決可能とする手法を提案し，実際の胃 X線画像を

用いた評価によりその有効性検証を行った．
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7.2 今後の課題

本論文では，胃がんリスク診断支援を目的とした手法の提案を行い，2施設の

データを用いて手法の有効性に関する検討を行った．現状，医療データの施設間

共有などは困難であると考えられており，各施設のデータで学習した診断支援シ

ステム導入することが望まれている．しかしながら，本論文では，多施設のデー

タを用いた有効性に関する検証が不十分であり，あらゆるデータに対する汎用性

について検討する余地が残存する．また，本論文におけるデータセットでは，H.

pylori除菌例をデータセットから除外し，解析対象外としている．H. pylori除菌

症例については，血液検査による胃がんリスク評価は不可能であり，より画像検

査に基づく胃がんリスク評価が求められる部分でもある．したがって，H. pylori

除菌症例に焦点をおいた検討も今後の重要課題となり得る．
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