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入力特徴量の自動選択をともなうニューラルフィルタによる
医用X線動画像の画質改善

鈴 木 賢 治† 堀 場 勇 夫†

杉 江 昇†† 南 木 道 生†††

本論文では，目的とする信号処理に関連する特徴量を入力に加えた，新しいニューラルフィルタ
（Neural Filter with Features，以下，NFFと記す）を提案し，ニューラルフィルタ（NF）の性能
向上を試みる．目的とする信号処理に対して必要な特徴量を，あらかじめ知ることは困難であるため，
NFFの学習を通して入力特徴量を自動選択し，合理的な NFFの構造を得る方式を提案する．本方式
により NFFを得るという枠組みを医用X線動画像の画質改善に応用する．この応用では，動画像の
エッジ保存平滑化が目的の信号処理であるため，a)エッジ，b)ノイズ除去，c)対象の動きに関連す
る特徴量を選出した．これらの中から，学習の収束条件を満たす最低限の特徴量を自動選択し，応用
問題に適した NFFの構造を決定する．NFFと単純な NFとの比較を行い，単純な NFにおいて問
題となっていた，対象のエッジの保存性が向上することを示す．従来型の動画像処理フィルタとの画
質の比較評価および定量評価により，NFFが動きをともなう対象のエッジ保存平滑化性能に優れる
ことを示す．

Improving Image Quality of Medical X-ray Image Sequences
Using a Neural Filter with Selection of Input Features

Kenji Suzuki,† Isao Horiba,† Noboru Sugie††

and Michio Nanki†††

In this paper, we propose a framework for designing desired filters using a neural filter. Our
framework is composed of 1) election of the candidates for input features to the neural filter
and 2) training the neural filter with selection of the input features. Evaluation of our frame-
work with application to improving the image quality of X-ray image sequences is performed.
Experimental results have demonstrated that the performance of the neural filter obtained by
our framework is superior to that of the conventional neural and dynamic filters in terms of
the edge preserving smoothing of the moving objects.

1. は じ め に

臨床医療では，X線透視下で外科的切開をしないで

治療を行う IVR（Interventional Radiology）が急速

に普及している1)．この手技では，X線透視像を頼り

に操作や治療を行うため，透視像中の関心領域である

血管，カテーテル（造影剤や治療薬などを注入するた

めに血管中に通す細い管）などを明瞭に確認できるこ

とが重要である．X線透視像では，X線像に特有な粒
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状性の粗い複雑なノイズである量子モトルを低減し，

関心領域を見やすくすることが画質改善の課題である．

このような，対象に動きをともなう動画像の画質を

改善するため，様々な動画像処理フィルタが提案され

ている2)∼7)．しかし，これらのフィルタは，ガウスノ

イズなどの単純な加法性ノイズを低減するように開発

されており，量子モトルのように特有なノイズを扱っ

たものではない．また，心臓の血管のように極端に動

きの速い物体を対象に開発されてはいないため，この

ような画像に対して十分な効果が得られるとは限らな

い．さらに，関心領域に適応して画質を改善する機能

を持っていないため，関心領域の画質に関して必ずし

も十分な効果が得られるものではなかった．

また，ノイズが加わった信号から元の信号を復元す

るために，様々な復元フィルタが提案されており，ウィ
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ナーフィルタが代表的である．これらのフィルタでは，

信号が定常的モデル，ノイズが単純なモデルに従うも

のとして扱う．このため，定常的ガウス性信号に白色

ガウスノイズが加わった場合のような単純な回復問題

に対しては，大変優れた性能を発揮することが知られ

ている．しかし，画像信号は突発性変化成分を有する

非定常・非ガウス性信号の典型である．これにノイズ

が加わった画像を扱う問題の場合，必ずしも十分な性

能が得られるとは限らない．また，これらは量子モト

ルのように特有なノイズを扱ったものではないため，

このようなノイズに対して十分な効果が得られるとは

限らない．さらに，これらのフィルタでは，元の画像

とノイズに関する統計的性質などの事前情報が必要で

あるため，これらの推定の精度が十分でない場合，十

分な性能が得られない．臓器を対象とする動画像のよ

うに，対象の大きさやそれ自身が時々刻々と変化する

画像に適用するには，事前情報の推定の精度や定常性

の仮定に難があるため，必ずしも十分な効果が得られ

るものではなかった．

一方，学習機能を持つ非線形情報処理システムであ

る，階層型のニューラルネット（以下，NNと記す）を

利用したフィルタ（ニューラルフィルタ，以下，NFと

記す）が提案されている8)∼16)．この NFでは，応用

対象に応じたフィルタ係数を学習により自動的に設計

することができる．文献 9)，10)，13)では，画像に重

畳したガウスノイズやインパルスノイズの除去におい

て，平均フィルタなどの線形フィルタ，復元フィルタ

の中で代表的なウィナーフィルタ，メディアンフィル

タを含む一般化荷重順序統計フィルタや一般化スタッ

クフィルタなどの非線形フィルタに比べ，NFが優れ

たノイズ除去性能を持つことが実験的に示されている．

このように NFは，非線形処理により現実の画像か

らのノイズ除去に優れた性能が期待できる点，学習に

より応用対象に応じた特性を自動的に設定できる点か

ら，量子モトルの低減および関心領域の画質に関して，

従来の動画像処理フィルタや復元フィルタよりも優れ

た性能を期待できる．このため，筆者らは，NFによ

る医用 X線動画像の画質改善技術の実用化を目指し

て研究を行っている14)∼20)．しかし，この単純な NF

では，ノイズの除去性能および動きをともなう対象の

保存性は優れるものの15),16)，対象のエッジの保存性

が十分ではないため，この問題を解決することが強く

求められている．

本論文では，NFの性能向上のため，目的とする信

号処理に関連する特徴量を入力に加えた新しい NF

（Neural Filter with Features，以下，NFFと記す）

を提案する．目的の信号処理に対して必要な特徴量を

あらかじめ知ることは困難であるため，学習を通して

入力特徴量を自動選択し，合理的な NFFの構造を得

る方式を採用する．本方式により NFFを得るという

枠組みを医用 X線動画像の画質改善に応用し，本枠

組みにより得られる NFFの有効性を評価する．

以下ではまず，提案する NFFの構造および提案す

る方式を述べる．次に，本枠組みを医用 X線動画像

の画質改善に応用する．NFFと単純な NFとの比較

を行い，問題となっている対象のエッジの保存性に関

する性能を比較評価する．さらに，従来型の動画像処

理フィルタおよび復元フィルタとの画質の比較評価お

よび定量評価により，NFFの有効性を示す．

2. 入力特徴量の自動選択をともなうニューラ
ルフィルタ21)

2.1 NFFの構造

従来の NF への入力情報は入力画像の画素値のみ

であった．しかし，この構造では目的の信号処理に対

して十分な性能が得られない場合がある．たとえば，

X線動画像の画質改善への応用では，NFの出力画像

において対象のエッジの保存性が悪いという問題点が

あった．NFは学習を通して目的の信号処理を行う演

算を獲得するが，入力情報が入力画像の画素値のみで

ある場合，目的の演算のすべてを学習により NF内に

獲得しなければならない．一般的に NFの学習では，

十分小さな誤差に収束するまでに膨大な時間がかかり，

現実にはそれに達する学習を行えない．このため，目

的の演算のすべてを学習により獲得する従来の NFで

は，学習時間が限られていることから，十分な性能が

得られない可能性がある．このことが，この問題点の

原因の 1 つと考えられる．この問題点を解決するた

め，目的の信号処理に関連する特徴量を NFの入力に

加え，NFの性能向上を図った NFFを提案する．目

的の信号処理に関連する特徴量をあらかじめ算出して

NFの入力に加えることにより，この特徴量と同じ演

算をネットワーク内に獲得するための学習時間が省略

できる．このため，学習を効率的に行うことができ，

その結果として，現実の学習において性能の高いフィ

ルタを構築できるものと期待される．

図 1 は時空間情報を入力とする動画像処理のため

の NFFの構造を示す図である．図中の t0 は注目フ

レームの時刻，T はサンプリング期間である．NFF

は次式のように，注目画素の画素値 g(x, y, t)，その時

空間的な近傍画素の画素値，時空間窓内の画素値によ

り算出される特徴量を入力し，注目画素に対応する情
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図 1 NFFの構造
Fig. 1 Architecture of the neural filter with features

(NFF).

報 f(x, y, t) を出力する．

f(x, y, t) = GM ·NN(Ix,y,t) (1)

Ix,y,t = {g(x− i, y − j, t− k), Fm(x, y, t)

|i, j, k∈R, 1≤m≤M} (2)

Fm(x, y, t) = ϑm[{g(x− i, y − j, t− k)
|i, j, k ∈ R}] (3)

ただし，NN(I)は I を入力ベクトルとするNNの出

力，Ix,y,t は注目画素の座標を (x, y, t) とする入力ベ

クトル，R は時空間窓を表す領域，GM は正規化係

数，Fm(·)は m 番目の入力特徴量，M は入力特徴量
数，ϑm(·) は m 番目の入力特徴量を算出する演算子
である．画像のような連続値を出力として扱うNNで

は，出力層ユニットの応答関数に，非線形関数の代わ

りに恒等関数を用いる方が好ましい特性となる22),23)

ことから，NFFは，入力層，中間層，出力層の各ユ

ニットの応答関数を，恒等関数，シグモイド関数，恒

等関数とする階層型 NNで構成される．NFFは複数

枚の入力画像とその注目画像に対する理想的な教師画

像を与え，バックプロパゲーション24),25)により収束

条件（平均誤差 E が目標誤差 EP 以下になるか，ま

たは学習回数 TL が設定学習回数 TP を超える）まで

学習することにより，所望のフィルタ特性を獲得する．

    

図 2 NFFの学習
Fig. 2 Training of the NFF with selection of input

features.

2.2 入力特徴量の自動選択方式26)∼28)

学習を通して NFFの入力特徴量を自動選択する方

式について述べる．本方式による NFFの学習を図 2

に示す．本方式では，目的の信号処理に関連すると考

えられる特徴量を選出し，学習を通して不要な特徴量

を削除する．この初期の入力特徴量の選出は，開発者

が知識と経験に基づき行う．

まず，初期の入力特徴量を与え，収束条件を満たす

まで NFFを学習する．次に，入力特徴量を試験的に

遮断した場合の誤差への影響が最も小さい入力特徴量

から削除し，入力特徴量の削除により増加した誤差を

再学習により回復する．これらを交互に行うことによ

り，収束条件を保ちながら学習パターンに適応した入

力特徴量を合理的に選択できる．

ここで，m を入力特徴量番号，E(m) を m 番目の

入力特徴量を遮断した場合の誤差と定義する．本方式

の手順を以下に示す．

[Step 1] 初期の入力特徴量を入力し，収束条件が満足

されるまで学習を行う．

[Step 2] m 番目の入力特徴量を試験的に遮断した場

合の誤差 E(m) を計算する．

[Step 3] もし，すべての入力特徴量に対し Step 2の

削除と E(m) の計算が終了したら Step 4へ，そ

れ以外は Step 2へ戻る．

[Step 4] E(m) が最小の入力特徴量を削除する．
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[Step 5] 入力特徴量を削除した NFFを再学習する．

[Step 6] もし，E ≤ EP なら重みと構造を記憶し Step

2へ，それ以外，すなわち学習回数が TP を超

えても E ≤ EP とならない場合は処理を終了

する．

3. 医用X線動画像の画質改善のためのNFF
の構築

3.1 入力画像と教師画像の合成方法15)

3.1.1 X線動画像におけるノイズモデル

X線フィルムに代表される 2次元のX線像に含まれ

るノイズは，フィルムなどの記録系の作用を受けた特

有のノイズであり，量子モトルと呼ばれる．X線動画

像に混入するノイズは，複数の系により複合的な作用

を受けるため，さらに複雑なノイズとなる．ここでは，

TVカメラの残像特性を考慮したX線動画像における

ノイズモデルを定式化する．図 3 に医用 X線撮影装

置の計測系を示す．X線管から照射されたX線は被検

体で吸収され，I.I.（Image Intensifier）で X線分布

XI(x, y, t)として観測される．ここで，X線量子はポ

アソン分布に従う信号依存性ノイズ源である29)ため，

X線分布 XI(x, y, t) は，被検体の情報である X線分

布の信号成分の大きさ XS(x, y, t) に依存して量が変

わる量子ノイズ XN (σ) を含む．医療用に使用される

線量では，量子ノイズはガウス分布となるため，X線

分布 XI(x, y, t) を次式のように表すことができる．
XI(x, y, t) = XS(x, y, t) +XN (σ) (4)

σ =
√
XS(x, y, t) (5)

ただし，XN (σ)は標準偏差 σ の白色ガウスノイズで

ある．この X線分布は，I.I.で輝度分布に変換され，

光学系を介して TVカメラに入力され，I.I.，光学系，

TVカメラによる空間周波数変調を受け30)，次式の電

気信号 ES(x, y, t) に変換される．

ES(x, y, t) =MTF (KE ·XI(x, y, t)) (6)

ただし，MTF (EE) は分布 EE を I.I.，光学系，TV

カメラによる総合的な変調度伝達関数（Modulation

Transfer Function; MTF）で空間周波数処理する演

算子，KE はX線量から電気信号への変換係数である．

さらに，この電気信号は，TV カメラの残像

EL(x, y, t) をともなう次式の電気信号 ET (x, y, t) と

して TVカメラから出力される．

ET (x, y, t) = ES(x, y, t) + EL(x, y, t) (7)

ここで，TVカメラの残像は，電気信号の大きさに依

存して量が変わる信号依存性の残像である．信号が大

きい場合は残像が少なくなり，信号が小さい場合は多

くなる．この残像は，現時刻の電気信号 ES(x, y, t)，

図 3 医用X線撮影装置の計測系
Fig. 3 Measurement section of an X-ray-based medical

system.

および 1つ前の時刻の電気信号 ES(x, y, t−T )，なら

びに TVカメラの特性と設定に基づくパラメータ B

により決定される関数 ELF (·)として，次式のように
表すことができる31)．

EL(x, y, t)

= ELF (ES(x, y, t), ES(x, y, t−T ), B)
(8)

以上より，医用 X 線撮影装置から得られる画像

g(x, y, t) は次式となる．

g(x, y, t) =MTF (KE · (XS(x, y, t) +XN (σ)))

+EL(x, y, t) (9)

3.1.2 疑似低線量画像の合成

高い線量で撮影した高線量画像に，先に定式化した

ノイズを加えることにより疑似低線量画像を合成し，

NFの入力画像として用いる．高線量を曝射した場合，

X線のフォトン数が多くなるため，量子ノイズは画像

信号に対して相対的に小さくなる．さらに，TVカメ

ラへの信号が大きくなるため，残像は比較的小さくな

る．このことから，式 (9)の量子ノイズと残像は無視

できるため，高線量画像 gH(x, y, t) は次式のように

表すことができる．

gH(x, y, t) =MTF (KE ·XS(x, y, t)) (10)

高線量画像に MTF (·) の逆フィルタ MTF
−1(·) を施

すことを考えると，高線量画像から X線分布の信号

成分 XS(s, y, t) を次式のように求めることができる．

MTF
−1(gH(x, y, t))/KE = XS(x, y, t) (11)

式 (9)，(11) より，高線量画像から疑似低線量画像

gL(x, y, t) を次式のように合成することができる．

gL(x, y, t)=MTF (MTF
−1(gH(x, y, t))

+KE ·XN (σ))+EL(x, y, t) (12)

ここで，MTF (·) は，実測した X 線計測系の空間周

波数特性32)を次式のガウス関数により最小二乗近似

し，これをフィルタ関数とする空間フィルタにより実

現した．
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gau(h) = A0 · e−h2/2λ2
(13)

ただし，h は空間周波数，A0，λ はパラメータであ

る．各パラメータは A0 = 0.95，λ = 0.49となり，そ

の近似誤差は 0.036%となった．また，式 (10)で無視

した量子ノイズは実際には微量ながら存在するため，

MTF (·) の逆フィルタを単純に施すと量子ノイズが強
調されることになる．このため，MTF

−1(·) のフィル
タ関数の高周波（9/10ナイキスト周波数以上）を一定

値（5.0）に制限することによりその強調を抑えた．結

果として，この演算は高域強調フィルタとなる．ノイ

ズの量を制御するパラメータである KE は，実際に撮

影した低線量画像のノイズ量より KE = 4.0と決定し

た．また，残像に関するパラメータ B は，低線量の条

件で TVカメラの残像特性を実測し，残像の理論式31)

に最小二乗近似することにより決定し，B = 0.008を

得た．

3.1.3 教師画像の合成

対象に動きをともなう動画像の画質劣化の要因には，

（A）センサ蓄積時間内の対象移動によるブレおよび

（B）TVカメラの残像が考えられる．心臓のように動

きの速い部位において高線量画像を得る場合，パルス

X線照射（X線を短時間に照射して対象移動によるブ

レを抑える技術）が通常用いられるため，要因（A）

による影響は小さい．また，先にも述べたように高線

量画像では，TVカメラへの信号が大きいため，残像

は比較的小さい．このため，要因（B）による影響も

小さい．したがって，高線量画像においては，これら

の要因による劣化は小さいため，無視することができ

る．しかし，X線計測系の空間周波数変調による劣化

は無視できないため，これを回復するように高線量画

像に逆フィルタ MTF
−1(·) を施す．これにより次式

の画像が得られる．これを教師画像 TC(x, y, t) とし

て用いる．

TC(x, y, t) =MTF
−1(gH(x, y, t))

= KE ·XS(x, y, t)
(14)

このような入力画像と教師画像を用いることにより，

対象に動きをともなう X線動画像の画質改善のため

の学習が行える．

3.2 NFFの構築

3.2.1 初期の入力特徴量の選出

動画像のエッジ保存平滑化が目的の信号処理である

ため，エッジ，ノイズ除去，対象の動きに関連する以

下の特徴量を選出した．

1) 時空間窓内の分散値

2) 空間窓内の分散値

3) 時間窓内の分散値

4) 時空間窓内の時間方向投影値の分散値

5) 1次濃度勾配33)

6) 濃度の 2次微分値33)

7) 時空間窓内の平均値

8) 空間窓内の平均値

9) 時間窓内の平均値

10) 注目画素と前フレームの注目画素との差分値

なお，空間窓とは，時空間窓 R 内の注目画素を含む

フレームの空間領域，時間窓とは，時空間窓 R 内の

注目画素と同じ空間座標の時間領域である．1)，2)，

3)はそれぞれ，時空間エッジ，空間エッジ，時間エッ

ジに関連する情報，4)は静止部の空間エッジに関連

する情報，5)，6)は空間エッジに関連する情報，7)，

8)，9)は各窓内でノイズを最も平滑化した情報，10)

は対象の動きに関連する情報である．なお，分散値お

よび平均値を時空間窓，空間窓，時間窓に分けて算出

したわけは，それぞれが独立性のあるファクタである

ため，学習対象によってその重要度が異なると考えた

からである．

3.2.2 NFFの学習

NFFのフィルタ窓は，図 1 に示すように空間的に

5 × 5 画素の 25画素を 5フレーム連ねた時空間領域

とし，その構造は入力層，中間層，出力層の各ユニッ

ト数が 135，20，1である 3層構造とした．3層の階

層型の NNは，任意の連続写像を近似できるモデル

であることが証明されている34),35)ため，理論的には

層数は 3層あればよい．学習に用いた画像を図 4 に

示す．これらは，心臓左冠動脈造影像（512 × 480 画

素，1024階調，30フレーム/秒）である．(a)は入力

画像となる模擬低線量画像 gL(x, y, t0) であり，医用

X線像特有の粒状性の荒いノイズ（量子モトル）に血

管が埋もれ，血管の辺縁の様子や細い血管の存在を確

認しにくい．(b)は高線量画像を基に作成した教師画

像 TC(x, y, t0) である．(c)は高線量画像に対し，フ

レーム間差分（TC(t0) − TC(t0 − T )）を施すことに

より，動き成分を抽出した画像である．血管は非常に

速く動いていることが分かる．

診断関心領域である血管を十分覆う領域中の 2,000

点をランダムにサンプリングして 1フレームの学習パ

ターンを作り，同様に連続する 6フレームから得られ

る合計 12,000点分のパターンを学習に用いた．最初

の学習において，設定学習回数 TP を 20万回と設定

し，学習を行ったところ，平均誤差は 1.73%に収束し

た．このため，この平均誤差を目標誤差 EP に設定し
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(b) Teaching image. (c) Image subtracted between the
consecutive frames in the high-
dose X-ray image sequence, which
indicates motion in the frame.

(a) Simulated low-dose X-ray image,
the current frame of input images
to filters.

図 4 学習に用いた画像（心臓左冠動脈造影像）
Fig. 4 Images used for training, which are left coronary angiograms.

た．入力特徴量の自動選択方式により，この収束誤差

を保ったまま，冗長な入力特徴量が削除され，結果と

し以下の特徴量が選択された．

1) 時空間窓内の分散値

6) 濃度の 2次微分値

8) 空間窓内の平均値

10) 注目画素と前フレームの注目画素との差分値

図 4に示したように，学習対象とした画像は，対象

である血管が大きく動く画像であるため，分散値の中

でも，動きが考慮されたエッジ情報である特徴量 1)，

平均値の中でも，動きに影響されない 8)，動き情報で

ある 10)が選択されている．6)は，動きに影響されな

いエッジ情報であり，教師画像の合成の際に用いた空

間フィルタ MTF
−1 の特性に比較的近いため選択され

たものと考えられる．

4. 比 較 評 価

4.1 NFとの比較評価

4.1.1 学 習 過 程

NFFへの入力として新たに加えた特徴量は，いず

れも入力画像の時空間窓内から算出したものであるた

め，入力情報は NFに対して本質的に増えているわけ

ではない．3層の階層型NNは，任意の連続写像を近

似できるモデルであることが証明されている34),35)こ

とから，従来の NFでも適切な中間層ユニット数を設

定することにより，理論的には同様な性能を持たせる

ことができるはずである．すなわち，理論的には NF

でも，新たに加えた特徴量と同じ演算を獲得可能であ

る．しかし，実際の学習においては，NFが局所解に

図 5 NFと NFFの学習曲線の比較
Fig. 5 Comparison of the learning curve of the NFF with

those of the NFs.

陥る可能性があることや，学習時間が限られているこ

とから，適切な中間層ユニット数を設定しても，必ず

しも特徴量と同じ演算が獲得できるとは限らない．こ

のため，必要な特徴量をあらかじめ入力に加えたNFF

は，NFに比べて高い性能を持つことが可能であると

考えられる．また，あらかじめ必要な特徴量を算出し

て入力に加えることにより，これと同じ演算を獲得す

るためにかかる学習時間を省略できるため，学習を効

率的に行えるものと考えられる．

これらを実験的に調べるため，NFの中間層ユニッ

ト数を変化させて学習を行い，学習中の誤差の減少の

様子を NFFと比較検討した．NFFおよび NFの学習

の様子を図 5に示す．なお，この比較は，NFに入力
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図 6 NFと NFFの出力画像の比較
Fig. 6 Comparison of the output image of the NFF with that of the NF.

特徴量を加えた場合の学習の様子を調べるためのもの

であるため，NFFにおいては，入力特徴量の自動選

択方式を適用しない場合の学習の様子を示している．

ただし，NFFに入力特徴量の自動選択方式を適用し

た場合でも，その際の再学習回数はわずか 8回である

ため，学習時間は適用しない場合とほとんど変わらな

い．なお，図中の凡例の括弧内の数字は中間層ユニッ

ト数を示しており，本文中も同様に記述する．図中に

は表れていないが，学習回数が 0のときの平均誤差は

50%程度であった．いずれの学習においても 1万回の

学習で誤差が急激に減少し，それ以降は誤差の減少が

緩やかになっている．5万回の学習を過ぎたあたりで，

NFFの誤差がいずれの NFの誤差よりも小さくなっ

ている．20万回の学習終了後の NFF(20)，NF(10)，

NF(20)，NF(30)，NF(40)の各平均誤差は，それぞ

れ 1.51%，1.67%，1.67%，1.64%，1.67%であった．

一般的に NNの学習では，中間層ユニット数が少なす

ぎても多すぎても，学習が非効率的になることが知ら

れている．NFにおいても，この知見と一致する結果

となっていることが分かる．NFでは中間層ユニット

数が 30の場合に最も小さな誤差に収束している．し

かし，NFFが到達した誤差には達していない．なお，

中間層ユニット数が 30の NFをさらに学習させたが，

100万回の学習においても NFFが到達した誤差には

達しなかった．また，NFおよび NFFの重みの初期

値を変えて同様の実験を行ったが，20 万回の学習終

了後の誤差は，ほぼ同様の結果であった．以上の結果

から，NFFは NFに比べて効率的な学習が可能であ

り，その結果として性能の高いフィルタを構築できる

ことが分かる．

4.1.2 出力画像の画質

NFFと単純なNFの画質を比較評価する．各フィル

タの出力画像を図 6に示す．画質の違いを明瞭に確認

できるように血管の主要部分を拡大してある．NFで

は，血管の辺縁の保存性が悪い．NFFでは，それに比

べてエッジ感および血管の辺縁の保存性が向上してい

る．3本の血管の内の右上の血管（前下行枝の一部）を

見ると，その辺縁がより明確になっていることが分か

る．次に，未学習フレームに適用した場合の出力画像

の画質を比較する．入力画像，理想画像，動き成分抽

出画像を図 7に示す．これ対する出力画像を図 8 (a)，

(b)に示す．未学習フレームにおいても，NFFは NF

に比べてエッジ感および血管の辺縁の保存性に優れて

いることが分かる．

4.1.3 フィルタ特性の定量評価

フィルタのエッジ保存平滑化の性能を評価する指標

として，X線フィルムの性能評価などに用いられてい

る DQE（Detective Quantum Efficiency）36)を採用

した．次式にその定義を示す．

DQE(h) =
MTF 2(h)

WS(h)
=

|S(h)|2
|N(h)|2 (15)

ただし，hは空間周波数，MTF (h)はシステムの変調

度伝達関数，WS(h)はウィナースペクトル，S(h)は

信号のみを入力したときのシステムの伝達関数，N(h)

はノイズのみを入力したときのシステムの伝達関数で

ある．DQEはフィルタの SN比の 2乗の周波数伝達

特性を表している．測定結果を図 9に示す．NFに比

べて NFFでは，中周波から高周波に至るまでの SN

比の伝達特性が向上している．これより，エッジ保存

平滑化性能が向上していることが分かる．なお，NFF

および NFの周波数特性が 0.25付近で低下している

わけは，フィルタが局所的な窓に基づくコンボリュー

ション型フィルタであることに起因するものである．

すなわち，限られた大きさの窓による演算の不連続性

の影響で，振動的な特性となっている37)．
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図 7 未学習フレーム
Fig. 7 Non-trained frame.

図 8 出力画像の比較（未学習フレーム）
Fig. 8 Comparison of the output image of the NFF with those of the

conventional filters, to which non-trained frames are input.
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図 9 DQEを用いた各フィルタの性能の比較
Fig. 9 Comparison of the performance of the NFF with

that of the NF using the DQE.

4.2 従来型のフィルタとの比較評価

4.2.1 出力画像の画質の比較

NFFを従来型の動画像処理フィルタおよび画像復

元フィルタと比較評価する．比較対象とする動画像

処理フィルタは，製品として実用化されており，病院

で広く使用されているMARF（動き適応リカーシブ

フィルタ）4)および，画像の鮮鋭度を保存したままノイ

ズを抑えることを目的として提案されている AWAF

（Adaptive Weighted Averaging Filter）3)を用いた．

MARFはリカーシブフィルタの一種で，画像中の動

きに応じて再帰量を変化させ，動きによる加算ぼけ

を軽減する機構を備えたリカーシブフィルタである．

AWAFは注目画素と時空間窓内の画素の濃度差にフィ

ルタ重みを適応的に変化させ，大きな濃度差を持つ画

素についてはフィルタ重みを小さくすることにより，

時間および空間エッジを保存しつつ平滑化を行うフィ

ルタであり，性能の良い動画像処理フィルタとして知

られている．比較対象とする画像復元フィルタとして，

最小二乗誤差規範のもとで最適な線形復元フィルタと

してよく知られているウィナーフィルタ（Wiener Fil-

ter; WF）38)∼40)および，その評価基準中に自由なパ

ラメータを導入したパラメトリックウィナーフィルタ

（Parametric Wiener Filter; PWF）39)を用いた．各

フィルタのパラメータは，各文献中に示されている方

法により概略的に設計し，そのうちの微調整可能なパ

ラメータに関しては，NFと NFFを学習したときに

用いた画像により，二乗誤差最小化を評価基準として

最適化した．

まず，1枚ごとの画像において臨床専門医による評価

を行った．各フィルタの出力画像を図 8に示す．MARF

では，3本ある血管のうちの動きの大きい，右と中央

の血管（それぞれ左回旋枝，中間枝）が動きによりぼ

け，コントラストが著しく低下している．さらに，ノ

イズが抑えきれておらず，血管がノイズに埋もれて確

認しにくい．AWAFでは，ノイズ低減性能およびエッ

ジ保存性には優れているが，動きの大きい血管のコン

トラストが低下している．さらに，動きのある血管の

辺縁にノイズが重なり，血管の辺縁の連続性が損なわ

れて確認しにくい．また，画像が模擬的であり自然さ

を欠いている．WFでは，空間情報のみにより処理を

しているため動きによるぼけはないが，ノイズが抑え

きれていないため血管を確認しにくい．特に，血管の

辺縁の連続性がノイズにより損なわれている．さらに，

血管のコントラストが十分ではない．PWFでは，WF

よりもノイズの低減性能は高いが，WFと同様な欠点

を持っている．ノイズが低減されている分，血管の辺

縁の保存性が悪い．これらに比べ NFFでは，血管の

背景にあるノイズが平滑化され，画像に奥行きが出て

いるため血管が浮き出て見やすくなっている．動きの

大きい血管を見ると，従来のフィルタに比べコントラ

ストが高く，明瞭であることが分かる．

次に，処理後の画像を実際に臨床で使用されている

装置に搭載し，動画像において臨床専門医による評価

を行った．冠動脈造影像では，動いている血管を目視

により的確に追えることが重要である．従来のフィル

タでは動きの大きい血管が消えて追えなくなるのに対

し，NFFでは残像も少なく明確に確認することがで

きた．また，画像の奥行き感と血管の立体感に優れる

ため，動いている血管が浮き出て確認しやすいとの評

価を得た．

4.2.2 定 量 評 価

各フィルタの出力画像の画質を定量的に評価する．

定量評価の指標として，ノイズと空間ぼけによる劣化

画像の各種回復フィルタの性能評価に用いられている

ISNR（Improvement in Signal-to-Noise Ratio）41)を

採用した．ISNRは入力画像からの SN比の改善度を

表す評価指標であり，各種動画像処理フィルタの性能

比較にも用いられている7)．次式にその定義を示す．

ISNR(t) = 10 log10


∑
x,y∈RE

{TC(x, y, t) − gL(x, y, t)}2

∑
x,y∈RE

{TC(x, y, t) − f(x, y, t)}2


 (16)

ただし，RE は評価領域である．

また，対象の動きに対する各フィルタの性能を比較

するため，次式のMEF（Motion in Each Frame）を
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図 10 各フィルタの出力画像の画質の定量評価
Fig. 10 Quantitative evaluation of the image quality among the output images of the filters.

対象の動きを表す指標として定義する．

MEF (t) =
∑

x,y∈RE

{
S(x, y, t) − S(x, y, t)

} 2

/
NE ·Gnorm (17)

S(x, y, t) = gH(x, y, t) − gH(x, y, t− T )(18)

ただし，NE は評価領域 RE の画素数，S(x, y, t) は

S(x, y, t) の平均値，Gnorm は正規化係数である．

血管の全体を覆う領域を評価領域 RE と設定し，各

指標を測定した．入力画像の SN 比は平均 14.4 dB，

その標準偏差は 0.16 dBとなり，ほぼ一定の SN比で

あった．ここで，MARF，AWAFは，X線計測系の

空間周波数変調を回復する機能を備えていないため，

ISNRの評価値が低くなる．このため，両フィルタの

出力画像に空間フィルタ（MTF
−1(·)）を施し比較を

行った．SN比の改善度である ISNRおよび MEFを

図 10 に示す．フレーム番号 38から 43が学習に用

いたフレームであるが，NFFは未学習フレームにつ

いても学習フレームと同程度の画質改善が行われてお

り，平均 6.5 dBの改善度を有する．それに比べ，NF，

AWAF，MARF，WF，PWFの各 ISNRの平均は，

5.4，2.9，0.6，1.3，1.5 dBにとどまっている．

また，MEFは心臓の周期運動に対応した応答を示

しており，MEFと ISNRの関係を見ると，AWAFは

血管の動きが大きいフレームにおいて ISNRが低く，

対象の動きに大きく影響を受けているが，NFFはさ

ほど影響されていないことから，対象の動きに対して

比較的堅固であることが分かる．

4.3 実低線量画像による評価

NFFは模擬低線量画像により学習を行った学習型

のフィルタであることから，実際に低線量で撮影した

画像による評価が重要である．そこで，実低線量画像

により，NFFの汎化能力を検証するとともに，各フィ

ルタとの比較評価を行った．評価を行った画像のうち，

ここでは代表して心臓左冠動脈を比較的低線量の条件

（管電圧 58 kV，管電流 1.6 mA）で撮影した画像につ

いて示すことにする．各フィルタを施した連続 5 フ

レームの出力画像を図 11 に示す．(a)は入力画像で

あり，画像中央上部の細い血管枝が速く動いている．

MARFでは，動きの大きい血管の保存性が悪いため，

それらの血管を確認できない．さらに，ノイズの低減

量も小さい．AWAFでは，動きのない血管の辺縁の

保存性および背景のノイズの低減性能は良いが，動き

が大きい血管部の保存性が悪く，それらの血管を確認

できない．PWFでは，ノイズの低減率が悪く，血管

を確認しにくい．それらと比較し NFFでは，動きの

大きな血管も明瞭であり，血管全体を非常に確認しや

すい．

動画像での観察においても，血管の背景にあるノイ

ズが抑えられ，動いている血管が明瞭であることから

確認しやすいとの評価を得た．このことより，NFFは

十分な汎化能力を有することが分かった．

5. お わ り に

本論文では，目的の信号処理に関連する特徴量を入

力に加えた，新しい NFである NFFを提案し，NF

の性能向上を試みた．さらに，NFFの学習を通して

入力特徴量を自動選択し，目的とする信号処理に対し

て合理的な構造の NFFを得る方式を提案した．本方

式によりNFFを得るという枠組みを医用X線動画像

の画質改善に応用し，単純な NFにおいて問題となっ

ていた，対象のエッジの保存性が向上することを示し
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図 11 実低線量画像による各フィルタの出力画像の比較（未学習画像）
Fig. 11 Comparison of the output image of the NFF with those of the conventional

filters in filtering real low-dose X-ray image sequence of a left coronary

artery.

た．従来型の動画像処理フィルタおよび画像回復フィ

ルタとの画質の比較評価および定量評価により，従来

のフィルタに比べ，動きをともなう対象のコントラス

ト，ノイズの平滑化性能，対象の辺縁の連続性の観点

で NFFが優れていることを示した．

今後，様々な目的の信号処理に対し，本枠組みを適

用し，さらに評価を進める予定である．
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