
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

畳み込みニューラルネットワークを用いた
カプセル内視鏡画像における小腸病変の位置検出

宮崎 祐太1,a) 白神 康平1 柳川 由紀子1,3 越後 富夫2 八木 康史1

概要：この研究は，畳み込みニューラルネットワークを用いてカプセル内視鏡画像中の病変領域を検出す
る方法を提案する．畳み込みニューラルネットワークを用いて，病変を含んでいるか否かの 2クラスで分

類した大量の局所領域画像を学習する．病変は様々な形をとるため，病変領域の検出には大量の局所領域

が効果的にはたらく．従って本提案手法では，学習した検出器の出力結果を投票することで病変らしさを

表す投票画像を作成する．得られた投票画像中で投票値が大きい領域を病変領域とする．実験の結果，本

提案手法の有効性を確認した．
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1. はじめに

カプセル内視鏡は，消化管内部を撮影する用途で用いら

れるカプセル型の小型内視鏡である [1]．カプセル内視鏡

はサイズが小さく，水を飲むだけで検査ができるため患者

への負担が少ない．しかし一方で，医師への負担が大きい

という問題がある．カプセル内視鏡映像は毎秒数枚程度の

低フレームレートで解像度も高くなく，小腸の蠕動運動に

よって激しく動く．医師はその映像を数時間を見続け，目

視で病変の有無を判別しなければならない．医師にとって

大きな負担となる作業であり，病変の見逃しにつながる危

険性がある．そこで，カプセル内視鏡映像の解析を計算機

で補助することが考えられる．補助の内容は，病変が写っ

ている画像の検出や，画像中の病変の位置の特定，写って

いる病変の種類の分類，映像中の病変のトラッキングなど

様々なことが考えられる．本研究ではその内，カプセル内

視鏡映像中で病変が写っている画像を検出することと，画

像中での病変の大まかな位置を見つけることを目的とす

る．本提案手法ではカプセル内視鏡画像の各画素に対して

病変らしさを求め，これを基に病変画像の検出を行ってい

るためである．

関連研究は多々あるが，高い精度が報告されている病変
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の種類は限られており，従来手法では対処が難しい種類の

病変が存在する．そこで本研究では検出が難しい種類の病

変を検出するために近年広く用いられるようになった深

層学習に着目する．深層学習の中でも畳み込みニューラル

ネットワークは，2012年の ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge (ILSVRC2012) の 1000クラス一般

物体認識部門で優勝した AlexNet[2] を皮切りに，画像処

理の分野で注目を集めている．従来の機械学習では何らか

の特徴量を入力として多クラス分類や回帰などを行う分類

器を学習するのに対し，深層学習ではどのような特徴量を

使うかということすらも学習できることが最大の違いであ

る．本研究では，小腸の病変の特徴抽出を畳み込みニュー

ラルネットワークに任せることで，人間が設計した特徴量

を使用した従来研究を超える性能を達成することを目指す．

本論文では，2章でカプセル内視鏡から得られる小腸画

像や病変の種類，関連研究について紹介し，3章で畳み込

みニューラルネットワークを用いた病変位置検出方法につ

いて説明する．4章で，提案手法を評価するための実験を

行った結果と考察を示し，最後に 5章で結論と今後の課題

を述べる．

2. 小腸病変と関連研究

カプセル内視鏡映像には，小腸病変の他に健常な腸壁や

腸壁のしわ等が写る．小腸病変には，リンパ管拡張症や潰

瘍のような白みを帯びた病変や，エリテマトーデスや血管

拡張症のように赤みを帯びた病変などのさまざまな種類

が存在する (図 1)．先行研究である井村らの研究 [3]から，
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各病変の出現割合を図 2に示す．上位 5種類の病変で全体

の 75%を占めていることが分かる．図 2の病変の内，大

量出血や潰瘍に対する研究は数多く存在する [4], [5], [6]．

その反面，これら以外の病変に対する研究は精度が高くな

い．例えば，赤みを帯びた病変である血管拡張症と，白み

を帯びた病変であるリンパ管拡張症を対象とした井村ら

の研究 [3]があげられる．大量出血はカプセル内視鏡画像

の半分を覆うように鮮やかな赤色の血が写り，潰瘍の多く

は白っぽい色味をしている．どちらも健常な腸壁とは大き

く異なる色味でサイズも比較的大きく，既存手法で高い精

度を達成できている．しかし血管拡張症とリンパ管拡張症

の内，特に血管拡張症は色味が薄いものや細長い形状のも

のが存在し，既存手法では健常な腸壁との区別がつかない

場合が多く見られた．本論文では [3]と同じく血管拡張症

とリンパ管拡張症を対象とし，畳み込みニューラルネット

ワークを用いて病変検出器の学習を行って精度の向上を目

指す．

��

������	


�����

����

����	

���

図 1 各小腸病変例（点線内部が医師によって病変と診断された領域）
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図 2 各症状の出現割合

3. 畳み込みニューラルネットワークを用いた
病変画像と位置の検出手法

本提案手法の流れを図 3に示す．医師がカプセル内視鏡

画像中の病変を目視で見つけられていることから，病変部

分とその周辺の領域には何らかの違いが存在する．本提案

手法ではこの違いを扱うために，カプセル内視鏡画像を分

割して局所領域画像を作成する．そして局所領域画像ご

とに病変か非病変か判定する 2 クラス分類器を畳み込み

ニューラルネットワークを用いて学習する．テスト時では

学習時と同様に局所領域画像を作成し，学習済みの局所病

変領域検出器に入力して検出結果を得る．最後に，局所領

域画像ごとに得られた検出結果を用いて元画像の各画素

に対して病変らしさを求め，それを基に病変の有無と病変

位置を推定する．本章では，3.1節で深層学習と畳み込み

ニューラルネットワークの紹介をした後，3.2節で局所領

域画像の作成方法を示し，3.3節で局所病変領域検出ネッ

トワークの詳細について述べ，3.4節で病変位置検出や病

変画像検出の手法について詳しく説明する．
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図 3 本提案手法の流れ

3.1 畳み込みニューラルネットワークとは

畳み込みニューラルネットワークは，2012年の ImageNet

Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC2012)

[7] での AlexNet[2] の登場以来，コンピュータビジョンの

分野において広く用いられるようになった．ILSVRC は

巨大なデータベースでの一般物体認識のコンテストであ

る．従来の手法では，Scale-Invariant Feature Transform

(SIFT)[8] に代表される人間が設計した特徴量や，フィッ

シャーベクトル [9] のような統計解析法を組み合わせてい

たのに対し，畳み込みニューラルネットワークでは用いる

特徴量すらも学習することができる．畳み込みニューラル

ネットワークを用いた手法は従来手法よりも圧倒的に良い

性能を示し，畳み込みニューラルネットワークの高いポテ

ンシャルを広く知らしめることになった．

畳み込みニューラルネットワークは，Fukushima らのネ

オコグニトロン [10]を起源としており，生物の視覚野の仕

組みからヒントを得て設計されている．視覚野に存在する

神経細胞の内，網膜上の特定のパターンの位置に対して厳

密に反応する単純型細胞を畳み込み層，微小なずれが生じ

ていても反応する複雑型細胞をプーリング層で表現してい

る [11], [12], [13]．畳み込み層では，入力される画像に対し

て画像処理におけるフィルタリングにあたる処理を畳み込

みとして行う．プーリング層は通常畳み込み層の出力を入

力とし，入力画像中の小領域を移動させながらその中の平
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均値や最大値などを出力する．これらの畳み込み層やプー

リング層，さらに典型的な多層ニューラルネットも組み合

わせて畳み込みニューラルネットワークは構成され，一般

的にその学習には確率的勾配降下法 [14]が用いられる．確

率的勾配降下法の対象となる誤差関数は，教師データとの

差異を表すように設計され，特に ILSVRC の問題のよう

な多クラス分類問題では交差エントロピーがよく用いられ

る．この誤差関数の勾配計算では誤差逆伝播法 [15] を用

いる．

3.2 局所領域画像の生成

同じ種類の病変でも，図 4のように多種多様の形状が存

在する．図 4(c)，(d)は病変境界が明瞭でない画像で，真

値領域は画素単位で判別するのではなく，近傍画素に病変

が存在する場合も病変と定義する．病変を形状から判定す

るのは困難であることから，本研究では病変領域と健常領

域の色やテクスチャの違いから病変の有無を判別する．そ

のために，カプセル内視鏡画像を小さく分解した局所領域

画像に着目する．この局所領域画像ごとに病変の判別結果

を求め，これらを統合することで病変画像と病変位置を検

出する．

本研究で用いたカプセル内視鏡から得られる 256×256の

小腸画像に対し，直径 99ピクセルのウィンドウをラスタ

スキャンして円形の局所領域画像を得る．病変局所領域画

像作成においては，病変領域が局所領域画像にもれなく写

るように，図 5のように縦横で 5ピクセルずつ進ませる．

そのときに黒いフレーム部分が写りこむ局所領域画像は除

外する．

局所領域画像に分解した後，病変か非病変かのラベル付

けをする．病変の定義には，図 4のような病変の真値領域

画像を用いる．局所領域画像の直径 99ピクセルの円の中

に，面積の 0.1%分の真値領域が入っていれば局所病変領

域として定義する．( 992 )2π × 0.001 ≈ 7.69より，8ピクセ

ル以上の真値領域が存在すれば局所病変領域として定義し

ている．
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図 4 病変が写っているカプセル内視鏡画像 (上段) と病変の真値領

域画像 (下段)
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図 5 局所領域画像のサイズと作り方

3.3 局所病変領域検出ネットワーク

入力される局所領域画像中の局所病変領域を検出するた

めに，図 6で示す局所病変領域検出ネットワークを用いる．

図 6中の conv，pool は，それぞれ畳み込み層とプーリン

グ層を表す．各層の設定を表 1に示す．カーネル数とカー

ネルサイズは，畳み込み層のフィルタやプーリング層の小

領域の数と大きさを表す．ストライドは，カーネルをその

大きさの画素ずつずらして処理を行うことを意味する．活

性化関数は生物の神経細胞の性質をモデル化したもので，

畳み込み層の出力に対して適用する．本ネットワークで

は，正規化線形関数 (Rectified Linear Unit：ReLU)[16]を

用いている．プーリング層では，カーネル領域中の最大値

をとる最大プーリングを用いる．norm 層は入力画像全体

のコントラストと明るさを調節するための層で，本ネット

ワークでは Local response normalization (LRN)[17] を用

いる．fc は全結合層を表し，1層目の fc1 のユニット数は

1024，2層目の fc2 は 2とする．また fc1 では，学習時に

確率的にユニットを無効化して過学習を緩和させることが

できるドロップアウト [18]を適用しており，その確率を表

すパラメータは 0.5とする．

M 枚の局所領域画像 {I1, ..., IM} とその正解ラベル
{d1, ..., dM}, dm ∈ {0, 1}（1: 局所病変領域， 0: 局所非病

変領域）から成る学習データ集合を {(I1, d1), ..., (IM , dM )}
とおくと，局所病変領域検出ネットワークの誤差関数 L(w)

は式 (1)の交差エントロピーとして定式化できる．ただし

ここで，wはネットワークのすべてのパラメータを並べた

ベクトルを表し，v は fc2 層の出力で v0 は局所非病変領

域，v1 は局所病変領域を表す．局所病変領域検出ネット

ワークのパラメータwの学習は，順伝搬により求め，誤差

逆伝搬法 [15]によりパラメータ w の勾配を計算し，勾配

降下法により wを更新することで実現する．

L(w) = −
M∑

m=1

{(1− dm) log v(Im;w)0

+dm log v(Im;w)1} (1)

　

誤差関数 L(w)を最小化させることで局所病変領域検出器

の学習を行う．最小化は確率的勾配法 [14]を用いて行い，
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この勾配計算には誤差逆伝播法 [15]を用いる．

3.4 病変画像検出と病変位置検出

病変位置検出は，局所病変領域検出の結果を統合するこ

とで行う．図 7右のように元画像と同じサイズの投票画像

を用意し，局所病変領域に対し元画像での座標を算出，投

票画像の同じ座標の画素値に投票をする．各画素に対する

1回の投票値は，その画素を含んでいる局所領域画像の数

の逆数としている．これは 1回の投票値を 1として全ての

局所領域画像に対して投票をした場合，図 8のように投票

画像の最大画素値が不均一となるためである．この方法で

は，端の画素は局所領域画像に含まれる回数が少ないので，

1回の投票値が高くなり投票値が不安定になりやすい．そ

のため，投票回数が 40以上となる領域を病変検出領域と

し，端部分は除外する．本手法における病変検出対象領域

を図 9に示す．病変検出対象領域の投票回数を定めるにあ

たって，カプセル内視鏡画像の中央部分を重視するため，

直径 99ピクセルの局所領域画像が病変定義の 8ピクセル

だけ重なり合うように 2つ並べた直径 190ピクセルの円形

を想定した．投票回数を 40以上としているのは，この円

形中の最小の投票値が 40であったからである．

こうして得た投票画像に対し，1ピクセルでも閾値 θよ

り大きい投票値をもつ画像を病変画像とする．そして，同

じ閾値 θより大きい領域を推定病変位置とみなす．1回の

投票値は各画素を含む局所領域画像数の逆数のため，投票

画像全体の最大値は 1である．したがって，閾値の範囲は

0 ≤ θ < 1となる．

4. 病変画像検出と病変位置検出の性能評価
実験

提案手法の有効性を確認するために，実際のカプセル内

視鏡画像を用いて実験を行った．本実験では，血管拡張症

とリンパ管拡張症に対しそれぞれ別々に学習を行い，得ら

れた検出器の性能と，病変画像の検出精度，推定した病変

の位置の精度の評価をした．本章では，実験のデータセッ

トと学習の設定を 4.1節で説明し，4.2節で実験結果を評

価する指標について述べる．そして，4.3節で検出器の学

習曲線や性能について述べ，4.4節で病変画像検出と病変

位置検出の精度を評価する．

4.1 実験設定

畳み込みニューラルネットの学習には，データセットと

学習の設定が重要となる．本節では，4.1.1節で用いたデー

タセットとデータ拡張の方法について述べ，4.1.2で学習の

初期設定について示す．

4.1.1 データセット

本研究では，大阪市立大学附属病院の医師の協力の下，

カプセル内視鏡の検診を受けた 300人の患者の診察結果か

ら得たデータを用いる．このデータは，井村ら [3]が用い

たものと同一である．このデータの内，血管拡張症の画像

100枚とリンパ管拡張症の画像 96枚，健常な小腸の画像

100枚を用いる．学習データとしては血管拡張症とリンパ

管拡張症の画像を用いる．それぞれ別々に学習を行い，2

つの検出器を作成する．学習データは偏りを緩和させるた

めに被験者ごとの交差検証を行う．血管拡張症が確認され

た被験者は 30人，リンパ管拡張症が確認された被験者は

33 人であったため，それぞれ 30 分割交差検証，33 分割

交差検証を行う．病変画像の誤検出度合いを確認するため

に，テストデータには学習に用いない病変画像に加え，健

常な小腸の画像を使用する．

一般的に深層学習では大量のデータが必要となるため [2]，

カプセル内視鏡から得られる元画像を回転・反転してデー

タ拡張を行った．今回使用したカプセル内視鏡から得られ

る画像は 256×256ピクセルのサイズで，円形の中心部に

小腸の内部が映っている．そのため，元画像に回転・反転

を加えても同じ形式を保ちながら学習データを増やすこと

ができる．本研究では元画像を 10度ずつ回転・反転する

ことで，1枚の元画像につき 72枚の回転・反転した画像

を得る．拡張した元画像を 3.2節で述べた方法で局所領域

画像に分解して，各テストセットの学習データは約 400万

枚，テストデータは 7000枚～15000枚となった．各テス

トセットでデータ総数が変わっているのは，被験者ごとの

小腸画像の枚数が不揃いだからである．

元画像全体を覆うような大きな病変は今回用いたデータ

には存在しないため，必然的に分解した局所領域画像の数

は病変と定義する方が少なくなる．病変と非病変の画像数

が著しく異なると学習の際に偏りが生じるため，学習デー

タの非病変の局所領域画像をランダムサンプリングをして

病変と非病変の画像数の差が 10万枚程度になるようにし

た．また，テスト用の画像は回転・反転させたものから得

られる局所領域画像は使用せず，オリジナルの画像から得

られる局所領域画像のみを使用した．

4.1.2 学習の設定

畳み込みニューラルネットワークを用いた学習では様々

なハイパーパラメータが用いられる．本実験では学習係数

の初期値を 0.01とし，15000イテレーションごとに 1
10 倍

にする．学習は 60000イテレーション回している．また，

多くの入力画像を並列計算をして学習時間の短縮を行うミ

ニバッチ学習を用いており，その際のミニバッチ数は 1000

とした．さらに学習の収束性能を良くするためにモメンタ

ム項 [15]を用い，モメンタム係数を 0.9とした．

4.2 評価に用いる指標

実験結果の評価は，局所病変（非病変）領域検出率（式

(2)，式 (3)）と病変（非病変）画像検出率（式 (4)，式 (5)），

病変位置画検出率（式 (6))を用いて行う．本研究では病変
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図 6 ネットワークの構成

表 1 ネットワークの各層の設定
層名 カーネル数 カーネルサイズ ストライド 活性化関数 プーリング

conv1 12 7×7 2 ReLU

pool1 3×3 2 最大プーリング

conv2 49 5×5 2 ReLU

pool2 2×2 2 最大プーリング

conv3 72 3×3 2 ReLU

pool3 2×2 2 最大プーリング
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���	
��
�����

��	
��
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図 7 投票の概要図

図 8 すべての局所領域画像が投票された投票画像と局所領域画像

のイメージ画像

図 9 病変検出対象領域（左図：元画像，右図：投票画像）

の大まかな位置を求めることを目的としているため，推定

した病変位置の内，真値領域の 90%が含まれる病変画像

を病変位置を推定できた画像とし，この割合を病変位置検

出率として定義する．ただし，3.4節で述べた病変検出対

象領域内の画素のみ勘定に入れる．

局所病変領域検出率 =
検出できた局所病変領域数

総局所病変領域数
(2)

局所非病変領域検出率 =
検出できた局所非病変領域数
総非局所非病変領域数

(3)

病変画像検出率 =
検出できた病変画像数

総病変画像数
(4)

非病変画像検出率 =
検出できた非病変画像数

総非病変画像数
(5)

病変位置検出率 =
病変位置を推定できた画像数

総病変画像数
(6)

4.3 局所病変領域検出の結果の評価と考察

局所病変領域検出器の学習曲線の例を図 10，図 11に示

す．血管拡張症とリンパ管拡張症にかかわらず図 10のよ

うに収束する例と図 11のように過学習が発生する例が見

られた．過学習が発生したのは，血管拡張症では 30テスト

セット中 19セットで，リンパ管拡張症では 33テストセッ

ト中 11セットであった．過学習の原因には，データ数が

不足していることやネットワークの記述力が高すぎること

があげられる．データ数が不足していると少ない学習デー

タ特有の特徴を学習してしまい，またネットワークの記述

力が高すぎると学習データにしか現れない特徴を過剰に学

習してしまうためである．したがって，より多くのデータ

に対して適用することや最適なネットワークをさらに模索

していくことが今後の課題となる．

血管拡張症とリンパ管拡張症の識別器の評価結果を表 2

に示す．全体的に過学習するテストセットが少なかったリ

ンパ管拡張症の方が検出精度が良くなっていることが分か

る．リンパ管拡張症の局所病変領域検出率も平均 88.4%と

高くはないため，前述の過学習を抑えることが課題となる．

局所病変領域検出率

の平均 [%]

局所非病変領域検出率

の平均 [%]

血管拡張症 67.7 85.1

リンパ管拡張症 88.4 87.2

表 2 血管拡張症とリンパ管拡張症の局所領域画像の識別結果
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図 10 収束する学習曲線
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図 11 過学習する学習曲線

4.4 病変画像検出と病変位置検出の結果の評価と考察

投票値の閾値 0.1から 0.9まで変化させたときの，血管

拡張症に対する位置検出の評価結果を表 3，リンパ管拡張

症に対する位置検出の評価結果を表 4に示す．表の下段で

は井村らの研究 [3]の結果を載せている．井村らは今回用

いたデータの一部で実験をしたため，本研究とは異なる学

習データセットで実験をしている．そのため単純比較はで

きないが，本研究の手法は血管拡張症とリンパ管拡張症の

どちらにおいても井村らの病変画像検出率と非病変画像検

出率を上回った．

血管拡張症の推定病変位置の例を図 12に，リンパ管拡張

症の推定病変位置の例を図 13に示す．左から病変が写っ

た病変画像と病変領域を記した真値画像，それに対して本

手法を適用したときの投票画像と推定病変位置の画像を表

す．病変画像と真値画像，投票画像にかかる青色の円は，

3.4節で述べた病変検出対象領域を示す．推定病変位置の

画像には，閾値を大きくしていったときの境界線を等高線

のように示している．病変の位置を正しく推定できた結果

を図 12(a)，(b)と図 13(a)，(b)に示す．これらの病変画

像に対しては局所領域画像のほとんどが正しく検出でき

ていた．しかし図 12(c)では，局所病変領域の誤検出が原

因で病変ではない位置に投票が集まっており，閾値を大き

くすると真値からずれた位置に病変が推定されてしまう．

図 12(d)では，局所病変領域検出に失敗して投票が少なく

なってしまい，大きい閾値では病変画像として検出すらで

きないという結果になった．リンパ管拡張症でも図 13(c)，

(d)のように同様の結果が得られたが，全体的に血管拡張

症よりもリンパ管拡張症の方が局所病変領域検出による誤

検出や不検出が少なかった．表 3や表 4の病変位置検出率

の平均の差がこの差を表す．この差は局所病変領域検出器

の精度の差に起因していると考えられ，4.3節で述べたよ

うに，データセットの拡充やネットワークの改良などを行

う必要がある．しかし裏を返せば，少ない病変画像でもこ

れだけの精度を示すことができたと考えられる．病変画像

を増やすことができれば，さらに高い精度の病変位置検出

や病変画像検出が期待される．

5. おわりに

本論文では，カプセル内視鏡映像中の病変画像の検出と，

画像中の病変位置の検出手法を提案した．本手法は，局所

領域画像を入力とする畳み込みニューラルネットワーク

ベースの局所病変領域検出器を学習し，学習済みの検出器

の結果を用いて投票画像を作成することで元画像の各画素

に対して病変らしさを求め，病変画像と病変の位置を検出

する．そして提案手法の評価のため，実際のカプセル内視

鏡画像に対して実験を行った．本実験では血管拡張症とリ

ンパ管拡張症に対して別々の検出器を学習し，検出器の性

能と病変画像検出の精度，推定病変位置の精度を評価した．

識別器の性能評価の結果として，血管拡張症では 67.7%の

局所病変領域検出率と，85.1%の局所非病変領域検出率を

得た．またリンパ管拡張症では，88.4%の局所病変領域検

出率と 87.2%の局所非病変領域検出率を得た．

従来研究 [3]の病変画像検出の精度は，血管拡張症では

4.00%の病変画像検出率と 75.0%の非病変画像検出率で，

リンパ管拡張症では 87.5%の病変画像検出率と 50.0%の

非病変画像検出率であった．学習データの母集団が異なる

ため単純比較はできないものの，本研究ではこれを上回る

結果を得ることができた．リンパ管拡張症では，閾値 0.9

に対して 95.8%の病変画像検出率と 79.3%の非病変画像

検出率，72.9%の病変位置検出率を得た．それに対して血

管拡張症は 78.0%の病変画像検出率と 71.7%の非病変画

像検出率，50.0%の病変位置検出率となった．

今後の課題として検出器の精度向上があげられる．検出

器の学習において過学習がみられたため，データセットの

偏りがより少なくなるような方法でテストを行うことや，

データセットの画像数や病変の種類を増やすこと，本研究

で取り組んでいる問題に最適な病変領域検出ネットワーク

の構成を模索することが考えられる．
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閾値

θ

病変画像検出率の

平均 [%]

非病変画像検出

率の平均 [%]

病変位置検出率

の平均 [%]

0.1 91.0 23.0 81.0

0.2 90.0 30.0 73.0

0.2 89.0 36.7 72.0

0.4 86.0 42.4 71.0

0.5 84.0 49.2 69.0

0.6 84.0 54.8 66.0

0.7 83.0 59.5 64.0

0.8 83.0 64.9 57.0

0.9 78.0 71.7 50.0

非病変画像検出率

[%]

病変画像検出率

[%]

病変位置検出率

[%]

[3] 75.0 4.00 -

表 3 血管拡張症の病変画像検出と病変領域検出の結果

閾値

θ

病変画像検出率の

平均 [%]

非病変画像検出

率の平均 [%]

病変位置検出率

の平均 [%]

0.1 100 54.7 96.9

0.2 99.0 62.4 96.9

0.3 99.0 66.3 95.8

0.4 99.0 68.4 94.8

0.5 99.0 70.4 94.8

0.6 97.9 72.5 92.7

0.7 97.9 75.2 86.5

0.8 96.9 77.3 80.2

0.9 95.8 79.3 72.9

病変画像検出率

[%]

非病変画像検出

率 [%]

病変位置検出率

[%]

[3] 87.5 50.0 -

表 4 リンパ管拡張症の病変画像検出と病変領域検出の結果

図 12 血管拡張症の予測病変位置例

図 13 リンパ管拡張症の予測病変位置例
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