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病理画像における癌胞巣特徴量抽出アルゴリズムの検討
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本論文では，病理画像における病変部位とその特徴量を抽出するアルゴリズムにつ
いて検討した．近年，日本では病理診断を行う病理診断医が極端に不足しているため，
病理医の負担が増大している．そこで，コンピュータを用いて画像から病変部位や特
徴量を抽出することで，負担の軽減や診断の支援に役立つことが期待できる．検討を
行うアルゴリズムは，3つの処理で構成される．最初の処理では，病理画像から病変部
位候補の抽出，次の処理で誤抽出領域の除去，最後の処理で獲得した病変部位の特徴
量を抽出する．抽出する特徴量は，診断に有用とされる病変部位の大きさと円形度と
した．病変部位を獲得するための手法として，Automatic Construction of Tree-structural
Image Transformation（ACTIT）を用いた．このアルゴリズムを口腔癌病理画像に適用
した結果，最初の処理で 9割以上の確率で病変部位の抽出を行い，次の処理では病変
部位を残した状態で，誤抽出領域を除去することが確認できた．さらに，最後の処理
で，大きさと円形度における病変部位の特徴が確認できた．
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Here, an algorithm to extract the affected regions and the feature amounts from patholog-
ical image was discussed. Recently, a burden of pathologists becomes large because there
is an extreme shortage of pathologists in Japan. The extraction of feature amounts is very
useful to reduce the burden of pathologists and the support of diagnosis. The discussed
algorithm performs three processes. In the first process, the affected region candidates are
extracted from pathological image. In the second process, the false positive regions are
eliminated. In third process, the feature amounts are extracted from affected regions. The
extracted features are the degree of circularity and size of the affected regions. Automatic
Construction of Tree-structural Image Transformation（ACTIT） was used for obtaining

the affected regions. As the result that the algorithm was applied to a pathological image,
the affected regions were extracted with a high rate in the first process. The false posi-
tive regions were eliminated with maintenance the affected regions left in the two process.
Moreover, the feature of the affected regions was indicated in the degree of circularity and
size

1. は じ め に

近年，癌患者数の増加に伴い病理診断に対するニーズが高まっている．しかし，病理診断
は，病理医の知識や過去の経験による主観的な判断の元で行われており，また日本では病理
医が極端に不足しているのが現状である．そのため，コンピュータによって病理診断を自動
化し，医師の病理診断を支援する病理画像診断支援システムが開発されている1),2)．病理画
像診断支援システムでは，各症例に合わせた特殊な画像処理によって，病理画像から病変部
位を抽出する．そして，診断に有用な特徴量を病変部位から抽出することで，病理医の負担
の軽減，診断の質や効率の向上を図る．また，病理画像だけでなく，その他の医用画像を解
析し，診断の支援を行う研究が行われている3)–5)．
画像から目的部位を抽出するための手法の一つとして，画像処理フィルタの自動構築を
行う Automatic Construction of Tree-structural Image Transformation（ACTIT）6)–8) が長尾らに
よって提案されている．長尾らは最適化手法の一つである遺伝的プログラミング（Genetic

Programming : GP）9)–12) を用い，画像処理フィルタの最適化を行っている．また，廣安らは
ACTITによる病理画像を対象とした画像処理フィルタ構築の構築を行っている13)．
病変部位の特徴量を計測するためには，病理画像から高精度の病変部位の抽出が必要であ
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る．しかし，病変部位を高確率で抽出しようとすると，病変以外の誤った部位を抽出する誤
抽出率が高くなる傾向が見られる．また，誤抽出を下げようとすると，それに伴ない病変部
位の抽出率も下がるといったトレードオフの関係が見られる．
そこで，本研究では ACTITを用い，病理画像から病変部位候補の抽出，誤抽出除去を行
う 2種類の画像処理フィルタの構築を行うことで，良好な病変部位の抽出結果を得ることを
考える．そして，抽出した病変部位から診断に有用な特徴量の抽出を行う．本稿では口腔癌
病理画像における癌胞巣抽出とその特徴量計測を行い，その結果について検証する．

2. ACTIT

2.1 概 要
ACTITとは，長尾らによって提案された目的の画像を得るための画像処理フィルタを自
動で構築する手法である．一般的に画像処理は既知の単純な画像処理フィルタの組み合わ
せとして表現可能とされている．そこで，画像処理はフィルタの組み合わせ最適化問題と捉
え，その最適化問題の解を求めることで，図 1に示すような木構造状フィルタを構築する．
これが ACTITによる画像処理フィルタの自動構築の原理である．

図 1 木構造状フィルタによる画像処理の自動化の原理

木構造状フィルタを構築するために，事前に原画像 I と原画像に対して理想的な処理画像
である目標画像 T の組みである学習画像セット，そして複数の既知の画像フィルタを用意
する．そして学習画像セットの原画像を目標画像へ近似するように，既知の画像フィルタに
対して組み合わせ最適化を行い，木構造状フィルタが構築される．このような図 1に示すよ
うな木構造状フィルタを用いて画像処理を実現するには，木構造の終端ノードに処理したい
画像を入力し，各ノードに格納された既知のフィルタの処理を順に行うことで，出力画像を
作成する．

また，木構造フィルタの評価の指標として，評価関数 (1)を用いる．

Evaluation Value =
1
k

K

∑
k=1

{
1−

∑Wx
x=1 ∑Wy

y=1 |O(x,y)−T (x,y)|
WxWyVmax

}
(1)

評価値は，出力画像 O(x,y) の各ピクセル値と目標画像 T (x,y) の各ピクセル値の差分に
よって求め，1.0を最大値とする．また，K は学習画像セット数，Wx は画像の横サイズ，Wy

は画像の縦サイズ，Vmax は最大階調値を示す．
また，本研究で使用する既知の画像フィルタは，入力系統数が 1および 2のものであり，
使用する入力の既知の画像フィルタを表 1，2入力の既知フィルタを表 2に示す．

表 1 1 入力既知画像フィルタ

Number Effect

f1 Edge emphasis(sobel)
f2 Edge emphasis(laplacian)
f3 Dilation
f4 Erosion
f5 Median
f6 Light Pixel
f7 Dark Pixel
f8 Large Area
f9 Small Area
f10 Binarization
f11 Inversion
f12 Fill

表 2 2 入力既知画像フィルタ

Number Effect

F1 Bounded Sum
F2 Bounded Prod
F3 Logical Sum
F4 Logical Prod
F5 Algebraic Sum
F6 Algebraic Prod
F7 Sub

2.2 ACTITのための最適化手法
解が木構造になるような問題の最適化手法の一つとして，GPがジョン・コザによって提
案されている．以下，GPについて説明する．

GPは，最適化を行う遺伝的アルゴリズム14) を構造的な表現（木構造，グラフ構造）が扱
えるように拡張した手法である．GPでは，はじめに複数の初期個体（解候補）が集まった
母集団を生成し，その母集団に対して評価，選択，交叉，突然変異といった遺伝的操作を繰
り返し行うことで，問題に適した木構造を構築する．
本研究では，個体の評価値を評価関数 (1)によって求める．選択の操作では，母集団の中
からランダムに選択した一定数の個体から，評価値が最も高い個体を選択し，次世代に残す
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トーナメント選択を用いる．交叉の操作では，ランダムに選択した 2つの親から交叉点をラ
ンダムに選び，それぞれ交叉点に応じた部分木同士で交叉させ，新しい子個体を生成する．
突然変異の操作では，ランダムに選出した個体からランダムに突然変異点を選び，その点に
応じた部分木と突然変異木を入替える．交叉，突然変異の操作を図 2，3に示す．

図 2 Crossover 図 3 Mutation

3. 提案アルゴリズム

本論文で行う口腔癌病理画像における癌胞巣特徴量の抽出についての提案アルゴリズム
を以下に示す．
Step1. 口腔癌病理画像から病理画像における癌胞巣候補の抽出を行う（第一フィルタ）
Step2. Step1より得られた画像から癌胞巣以外の誤抽出領域の除去を行う（第二フィルタ）
Step3. Step2より得られた抽出結果から構成要素の特徴量を抽出する
病理画像から癌胞巣候補を抽出する第一フィルタ，誤抽出領域を除去する第二フィルタは，

ACTITを用い構築を行う．また，Step3において抽出する癌胞巣の特徴量として，円形度と
面積の計測を行う．癌胞巣の多くは円形，もしくは楕円形の形であることが多く円形度を計
測することで癌かどうかの判断材料の一つとなることが考えられる．癌の進行具合は，癌胞
巣の大きさを主観的に観察しており，それを数値データとして計測することで，客観的な判
断を下すことが期待できる．円形度は，式 (2)によって 0.0～1.0の値で求められ，1.0に近
い程より真円に近いものとする．領域の面積を S，周囲長を Lとし，面積は領域を構成して
いるピクセル数とする．

Degree o f Circularity =
4πS
L2 (2)

4. 提案アルゴリズムの検証

本章では，提案アルゴリズムを図 4に示す口腔癌病理画像に適用し，有効性を検証した．
図 4 の画像は，人体から直接摘出した細胞を薄片化し，ヘマトキシリン・エオシン

（Hematoxylin-Eosin : HE）で染色した病理スライドの顕微鏡画像を 10倍率したものである．

図 4 口腔癌病理画像

また，提案アルゴリズムの Step1，Step2で抽出した領域の評価を行うため本研究では，抽
出対象を正しく抽出する確率（True Positive Fraction : TPF），非抽出対象を誤って抽出する
確率（False Positive Fraction : FPF）を以下のように定義した．

T PF =
AC ∩AR

AR
(3)

FPF =
AC ∩ ĀR

AC
(4)

ACは構築した画像処理フィルタより抽出した領域，ARは抽出対象領域を示す．従って，抽
出の精度が高くなるほど，TPFの値が 1.0，FPFの値が 0.0に近づき，(T PF,FPF) = (1.0,0.0)

の値が，最も良い抽出結果となる．なお，本検証では，TPFが 0.9以上，FPFが 0.2以下の
値を目標値とし，この目標値を満たせば良好な抽出と判断する．
構築を行う際に必要な既知の画像フィルタは表 1，2 に示したものを用いた．表 1 に示
す Large Areaフィルタと Small Areaフィルタの閾値を 500と設定した．Large Areaフィル
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タは，任意の領域面積が閾値より大きい場合，その領域を抽出するフィルタである．Small

Areaフィルタは閾値より小さい領域の抽出を行う．これらのフィルタは，面積の小さいノ
イズを除去するために必要なフィルタである．そこで癌胞巣を残したままノイズを除去でき
る最適な閾値として，予備実験により閾値を 500と設定した．
また，GPに設定するパラメータを表 3に示す．

表 3 GP のパラメータ

Parameter Value
Number of Generations 500
Population Size 500
Selected Method Tournament
Tournament Size 2
Crossover Rate 0.9
Mutation Rate 0.1

4.1 癌胞巣領域の抽出（Step1）
図 4から癌胞巣候補の抽出を行うフィルタ（第一フィルタ）の構築を行う．フィルタを構
築するために用いる学習画像セットを図 5に示す．図 5に示す学習画像セットは，図 4か
ら癌胞巣領域を切り取り作成したものである．図 5の画像は，フィルタに入力される際にグ
レースケール化が行われるものとする．

図 5 学習画像セット（第一フィルタ）

これらの学習画像セットを用い，ACITITによって第一フィルタの構築を行った．構築さ
れた第一フィルタを図 6，第一フィルタを図 4 に適用した結果を図 7 に示す．図 6 に示す

フィルタ番号は表 1，2のものと対応している．

図 6 第一フィルタ

図 7 癌胞巣候補の抽出結果（第一フィルタ）

図 6 より，構築された第一フィルタは，学習画像から癌胞巣領域を抽出していることが
確認できた．図 7では，TPFの値が 0.982であり，目標値を満たした．一方で FPFは 0.310

と誤抽出領域が多かった．
4.2 誤抽出の除去 (Step2)
図 7の画像において，誤抽出の除去を行うフィルタ（第二フィルタ）の構築を行う．フィ
ルタの構築に用いる学習画像セットを図 8に示す．図 8に示す原画像は，図 7の一部を切
り取ったものである．目標画像は，原画像から癌胞巣領域を残し，誤抽出領域を除去したも
のである．
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図 8 学習画像セット（第二フィルタ）

構築された第二フィルタを図 9，第二フィルタを図 7に適用した結果を図 10に示す．

図 9 第二フィルタ

図 10 誤抽出の除去結果（第二フィルタ）

図 9より，構築された第二フィルタは，癌胞巣領域を残したまま誤抽出領域を除去してい
ることが確認できた．図 10では，TPFの値を維持したまま，FPFを 0.310から 0.195に下
げることができ，目標値を満たした結果となった．図 7，10の結果から提案アルゴリズムに

よって良好な癌胞巣の抽出が行えることが確認できた．
4.3 癌胞巣特徴量の抽出 (Step3)
図 10より抽出された部位の特徴量の抽出を行った．本論文で抽出した特徴量は，部位の
大きさと円形度である．抽出された画像の一部と特徴量を図 11に示す．

図 11 特徴量の抽出結果

図 11に示す 18番の部位の特徴量は面積，円形度両方の値が他と比べ，比較的に小さい
ことが確認できる．実際，この領域は癌胞巣ではない誤抽出領域であり，癌胞巣は面積，も
しくは円形度の値が大きいという特徴が特徴量を抽出することで確認できた．このように特
徴量の抽出，解析を行うことで，病理診断を行う上での判断材料が増え，客観的な判断を行
うことが可能となると考えられる．

5. まとめと今後の展望

本論文では，病理診断の支援を行うことを目的とし，口腔癌病理画像から癌胞巣特徴量を
自動で抽出するアルゴリズムを提案した．良好な癌胞巣の抽出を行うために，癌胞巣候補の
抽出，誤抽出領域の除去を行う 2種類の画像処理フィルタを ACTITを用いて構築した．構
築された第一，第二フィルタを口腔癌病理画像に適用した結果，TPFが 0.982，FPFが 0.195

という目標値を満たす良好な抽出結果が確認できた．
また，本論文では，癌胞巣の面積と円形度を特徴量として抽出した．特徴量の抽出，解析
を行うことで，客観的な判断を行うことが可能となると考えられる．また，病変の有無だ
けでなく，病変の種類や進行具合，治療の効果などにも期待でき，抽出する特徴量の種類を
増やすことで，病理診断の支援に役立てることができると考えられる．そのために今後は，
診断において有用な特徴量の種類について検討する必要がある．
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