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あらまし 超音波肝硬変診断のための画像解析に関する研究がなされており，定量的診断の実現が期待されている．
超音波画像解析では，画像のノイズの問題により高精度な識別が困難であり，筆者らはこれまでに複数の関心領域の
識別結果を多数決により統合することや，回転や反転により生成した学習サンプルを使用した AdaBoostによる学習
により識別率を向上させる方法が提案している．本稿では，まず，従来の画像の回転や反転による人工サンプルを用
いた学習方法に対して，Gabor特徴を回転不変特徴量として用いること提案する．次に，複数の識別結果の統合の
問題に複合決定法を導入する．これにより各々の識別結果の信頼性を考慮することが可能になる．評価実験により，
Gabor特徴を回転不変特徴として用いることにより画像の回転や反転により生成した人工サンプルの使用と同等に性
能が向上し，複合決定法を適用することにより多数決法を上回る性能が得られることを示す．
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1. は じ め に

腹部超音波検査は，肝硬変や肝細胞癌のスクリーニン
グに広く用いられている非侵襲の検査方法である．図 1

に示す超音波画像は SN比が低いため画像解析が困難で
あり，読影する医師の熟練技術や経験に頼らざるを得な
い．定量的診断方法が求められている [1]～[4]．画像認識
技術により超音波検査を定量化するためには，低品質な
データに対する頑健な識別法が必要である．
超音波画像は，超音波の減衰などによる画像に定量性

がないことや特有のスペックルノイズを含むなどにより，
定量的な解析が困難である [5]．Zhouら [2] は，超音波
M-mode画像からの特徴と超音波 B-mode画像からのテ
クスチャ特徴を組合せて肝硬変を識別する方法を提案し
ている．また，筆者ら [6]は，B-mode画像を対象として
識別性能を高めるために複数の関心領域（ROI: Region

of interest）の識別結果を多数決により統合する方法を
提案している．肝線維化は肝臓内で局所的に見られるも
のではなく，さらに肝組織の観察に適した箇所を選定す
ることが困難であることからも有効な識別法と考えられ
る．また，Gabor特徴による識別のための AdaBoostに
よる学習において ROI画像の回転や反転により生成し
た人工サンプルを用いることにより過学習を抑制できる
ことを示している [6]．しかしながら，識別方法の統合に
は多数決が用いられているが，統合方法については十分
な検討がなされていない．また，ROI画像の回転や反転
により人工的に学習サンプルを生成し，高性能な識別器
を設計できているが，使用するGabor特徴が画像の回転
依存の特徴量であることに起因している．一方で，近年，

(a) 健常者 (b) 肝硬変疾患

図 1 超音波画像の例

SIFT [7]などのスケールや向きに依存しない特徴量の算
出方法が注目されており様々な分野で有効性が示されて
いる．
本稿では，まず，従来のGabor特徴を回転不変特徴量
として用いる方法を検討する．従来の研究 [6]では，画
像の回転や反転により学習サンプルを生成することによ
り高性能な識別器を設計できており，肝硬変診断ではテ
クスチャの向きによる違いは不要であると考えられる．
特徴量が回転不変となれば，人工サンプルを生成せずと
も高性能な識別器を設計できる可能性がある．次に，複
数の識別結果を統合する問題を，ベイズ決定則の拡張で
ある複合決定問題としてとらえ [8]，複数の ROIを同時
に識別する複合決定法を適用する．
本稿では，2.で関連手法，3.で提案手法について述べ
る．4.で回転不変特徴量と複合決定法による識別につい
て，それぞれ回転依存のGabor特徴量および多数決法と
比較し，その有効性を示す．
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図 2 関連手法の概要

2. 関 連 手 法

先行研究 [6]で提案された識別方法の概要について述
べる．図 2にこの手法の概要を示す．肝硬変が進行する
につれて肝組織の線維化が進行するため，超音波画像上
では健常者と肝硬変疾患の肝組織のテクスチャに違いが
生じる．まず，超音波画像上で肝組織を視認できる位置
に複数の ROIを設定する．次に各 ROI画像から Gabor

特徴を抽出し，特徴空間に射影する．この特徴空間で，
事前に学習サンプルにより設計した識別器により各 ROI

の識別を行う．最後に複数のROIの識別結果を多数決に
より統合する．
識別器の学習には AdaBoostを適用し，ベイズ 2次識

別器を弱識別器として複数の弱識別器を組み合わせるこ
とにより強識別器を設計する．AdaBoostアルゴリズム
の学習データに対して過学習する問題 [9]に対して，ROI

画像を回転や反転させて生成させた人工サンプルを学習
データとして用いることにより過学習を抑制できること
を示している [6]．
さらに性能を高めるために，多数決時に棄却処理を導

入することにより信頼性の高い識別結果のみを統合処理
に用いている．しかしながら，棄却処理では，閾値の設
定が必要であり閾値により性能に影響を及ぼすといえる．

3. 提 案 手 法

画像の回転や反転により生成した人工サンプルを用
いて AbaBoostアルゴリズムにより学習する方法では，
Gabor特徴が回転依存の特徴量であることに注目した
学習サンプル生成法である．そこで本稿では，Gabor特
徴を回転不変特徴量として用いることにより，画像の回
転や反転による人工サンプルを使用せずに識別性能を向

上させる方法を検討する．また，複数の識別結果を多数
決により統合する方法に対して，個々の識別の信頼性に
もとづき統合させるすることが可能な複合決定法を導入
する．
まず，Gabor特徴を回転不変特徴量として用いる方法
について述べ，複数の ROIを同時に識別するための複
合決定法について述べる．

3. 1 回転不変特徴量

Gabor特徴 [10]～[12]について概説し，回転不変特徴
量の算出方法について説明する．
Gabor特徴は画像の局所的な周波数成分の強さを要素
としてもつ特徴である．Gaborフィルタと画像との畳み
込みによって算出される．Gaborフィルタは次式に示す
ように 2次元平面波とガウス曲面の畳み込みで得られる．

G(x, y|X,Y, kx, ky, σ2)

= exp− (x−X)2 + (y − Y )2

2σ2
ej(kxx+kyy) (1)

ここで，xと yは，それぞれ実空間での座標を表し，X

と Y はガウス関数の中心の位置を表す．σ2 はガウス関
数の分散を表す．また，kx と ky は x方向と y方向の波
数を表し，次式のように平面波の進行方向 θと波数 ωを
決めるパラメータである．

θ = arctan
ky
kx

(2)

ω =
√
k2x + k2y (3)

Gaborフィルタは，2次元空間での平面波の進行方向と
波数を変えることにより異なる形状のフィルタを形成で
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図 3 kx，ky による Gaborフィルタの形状の違い

図 4 Gaborフィルタのパラメータと波長の大きさの関係

きる．一般には，複数のフィルタにより算出される特徴
値を並べた特徴ベクトルを用いることによりテクスチャ
の違いを表現する．
以上のGaborフィルタによれば，画像の様々な方向に

ついて周波数成分の強さを特徴量として表すことができ
る．そこで，平面波の波数が同じGaborフィルタによる
特徴量を平均化し，画像の方向による違いを考慮しない
特徴量を算出する．
図 3に x方向と y方向の波数を変えたGaborフィルタ

(実部)の例を示す．原点から離れるにしたがって，波数
が増えているまた，図 4にGaborフィルタのパラメータ
と波数の関係を示す．原点を中心とした円はフィルタの
平面波の波長の大きさを表しており，同一円周上のフィ
ルタは同じ波数であることを表している．回転不変特徴
量として用いるために，波数 ω =

√
k2x + k2y が等しい特

徴量についてはそれらの平均を一つの特徴量 fω として
用いる．特徴数は減少し，向きの違う画像についても同
一な特徴量を抽出できる．図 4の例では，x方向と y方
向の波数 kxと ky を変えた 16個の Gabor特徴が得られ
るとき，2次元上で同一波数となるフィルタから計算さ
れる特徴量を統合させると波数の異なる 10個の特徴量
が得られることを示している．

3. 2 複合決定法

複合決定問題 (Compound decision problem)とは，連
続して観測された n個の標本 X = (x1|x2| . . . |xn)のそ
れぞれに対応する n個の状態を統計的独立性を仮定しな
いで決定する問題である [8]．この問題において，n個の
標本が全て同じクラスに属する場合には，個々の xi が
確率密度関数に従っているとすれば，

p(X|ωj) =
n∏

i=1

p(xi|ωj) (4)

と表すことができる．最大事後確率則に基づいて分類す
れば

max
j

{P (ωj |X)} = P (ωk|X) ⇒ X ∈ ωk (5)

となる．すなわち，全ての標本が同時に属する確率が最
大となるクラスに分類することを表している．
このとき，確率密度関数が平均ベクトルµj，分散共分
散行列 Σj の正規分布に従うと仮定し，事前確率をクラ
スによらず等確率とすれば，クラス ωj の識別関数は，次
式のように 2次識別関数 (QDF: quadratic discriminant

function)として表される [13]～[15]．

gj(xi) = −(xi − µj)
TΣ−1

j (xi − µj)− log |Σj | (6)

従って n個の標本X に対する分類は

gj(X)

= −
n∑

i=1

(xi − µj)
TΣ−1

j (xi − µj)− n log |Σj | (7)

gk(X) = max
j

{gj(X)} ⇒ x ∈ ωk (8)

と表される．

4. 実 験

4. 1 実 験 概 要

肝硬変識別の問題において，Gabor特徴を回転不変特
徴量として用いることの有効性と，複数の ROIの識別
結果の統合に複合決定法を適用することの有効性を調べ
るための評価実験について述べる．
本実験では，12人の肝硬変疾患と 8人の健常者の超
音波画像データ (640 × 480画素, 256階調グレースケー
ル画像)を使用している．各被験者は臨床医によりクラ
ス分けされている．各被験者より 5枚の静止画像を取得
し，各静止画像上に 5か所の ROIを設定している．し
たがって，被験者 1人から 25個のROIを取得している．
ROI総数は肝硬変疾患で 300(= 12 × 5 × 5)，健常者で
200(= 8× 5× 5)である．本実験では，500の ROIを用
いて，一つ抜き交差確認法 (leave-one-out)により識別性
能を評価している．すなわち，1人の被験者からの 25の

IS1-40 : 347



表 1 回転不変特徴量と人工サンプルによる学習の性能比較 (識別率，感度，特異度)

Training data Original data Artificial data Original data

No. of ROI(Training data) 475 3800 475

Dimension of Gabor feature 25 25 10

Voting(AdaBoost) 0.700, 0.583, 0.875 0.800, 0.667, 1.000 0.800, 0.667, 1.000

Voting(QDF) 0.700, 0.583, 0.875 0.650, 0.417, 1.000 0.750, 0.583, 1.000

表 2 識別結果の統合の有効性 (識別率，感度，特異度)

Dimension ROI Voting Compound decision

10 0.582, 0.493, 0.715 0.750, 0.583, 1.000 0.850, 0.917, 0.750

25 0.562, 0.510, 0.640 0.700, 0.583, 0.875 0.850, 1.000, 0.625

図 5 ROC曲線による比較 (回転不変特徴量)

ROIを評価用パターンとして用い，残りの 19名の被験
者からの 475の ROIを学習用パターンとして用いる．
まず，回転不変特徴量の有効性について検討する．先

行研究 [6]では，25次元の Gabor特徴を用いて識別器
を学習している．ここでは，識別性能を高めるために
AdaBoostを適用し，学習データには画像の回転や反転
により生成した人工サンプルを用いることにより Ad-

aBoostの過学習の問題を回避している．ここでは，画像
を 1/2π, π, 3/2π に回転させ，各画像を反転させること
により元データの 8倍の画像を得る．以下，この手法を
従来法と呼ぶ．これに対して，画像の回転や反転による
人工サンプルを用いる代わりに Gabor特徴を回転不変
特徴として用いる方法の有効性を評価する．回転不変特
徴量を使用する手法を提案法と呼ぶ．
従来法では Gabor特徴抽出におけるパラメータとし

て，ガウス関数の分散を σ2 = 50とし，x方向と y方向
の波数を k, l = −3, . . . , 3(各 7通り)とし，反転させて重
複するものを除外した 25個のフィルタにより 25次元特
徴を抽出している．提案法では，これらから波長の大き
さが等しい特徴量を平均化して 10次元の回転不変特徴
量として用いる．
従来法および提案法について，QDFおよびAdaBoost

により学習した識別器の性能を評価し比較する．ここで

図 6 ROC曲線による比較 (従来の Gabor特徴量)

は，弱識別器の数を 1から 10とし，識別率が最大とな
るときの性能を比較する．なお，弱識別器の数が 1のと
き AdaBoost識別器は QDFと同じである．
また，複合決定法適用の実験では，25次元 Gabor特
徴量と 10次元回転不変 Gabor特徴量について，一つの
ROIでの識別 (以下，ROI法と呼ぶ)，25個の ROIの多
数決 (従来法)による識別および 25個のROIの複合決定
法 (提案法)による識別を評価する．ここでの識別器は
QDFである．

4. 2 実 験 結 果

4. 2. 1 回転不変特徴量
QDFあるいは AdaBoostにより学習した識別器につ
いて，従来法としてオリジナルサンプルのみを用いた場
合と人工サンプルを用いた場合の性能と，提案法として
オリジナルサンプルを用いて 10次元回転不変特徴量に
より識別したときの性能を表 1に示す．
表 1に示すように，オリジナルサンプルのみを使用し
た従来法では AdaBoostを適用しても QDFによる識別
率 70%から向上していないのに対して，従来法では人
工サンプルを用いることにより AdaBoostによる識別器
の識別率が 80%まで高まっている．また，提案手法で
は，画像の回転や反転による人工サンプルを用いなくと
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も特徴量を回転不変特徴量として用いることにより同等
に AdaBoostによる識別性能が 80%まで高まっている．
肝硬変診断の問題においては，Gabor特徴には画像の方
向の違いに関する特徴は不要であり波長の違いに関する
特徴が有用であることがわかる．
4. 2. 2 複合決定法
25次元あるいは 10次元 Gabor特徴を用いたときの

ROI法，多数決法および複合決定法の識別性能を表 2に，
ROC曲線とAUC（Area under the curve）を図 5，6に
示す．いずれの特徴量を用いた場合にも多数決法より複
合決定法を用いた場合の方が識別性能が高く、特に複合
決定法を適用した場合には識別率 85%に達している．

5. お わ り に

本稿では，超音波画像を用いた肝硬変診断の問題にお
いて，識別性能の向上のためにGabor特徴の回転不変量
化と複合決定法の適用を提案した．
Gabor特徴を回転不変量として用いることにより，従

来の画像の回転や反転による人工サンプルを利用した学
習と同等に性能が高められることを示した．これにより，
人工サンプルを使用せず特徴の次元数を削減し，計算コ
ストを抑えて性能を高めることが可能である．また，複
合決定法では，識別結果の統合において各識別結果の信
頼性を考慮することにより，多数決による統合よりも高
精度な識別が可能になるといえる．これにより従来法の
パラメータを使用した閾値による棄却処理を用いること
なく，信頼性の高い結果に基づく統合処理の実現が可能
である．
今後の課題として，本稿では検討していないAdaBoost

による識別器と複数 ROIによる複合決定法の組合せを
検討することが挙げられる．また，より大規模なデータ
を用いた検証が必要である．
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