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1 はじめに

医用画像は，撮影条件などの影響を受けやすく，医療

診断を行う上で十分な解像度の画像を得られるとは限

らない．一般的に用いられる医用画像は細かい病巣を

検出するための解像度を満たしていないと言える．さ

らに，病巣のエッジも明確でなく，形状の観察に影響

を与える．そこで，高精度かつ正確な高解像度画像を

得るために，CT画像の超解像処理が求められている．
シングルフレーム超解像処理手法は，主に補間ベー

ス，再構成ベース [1]，事例ベース [2]の手法が挙げら
れる．補間ベースの手法は近傍画素の加重平均によって

注目画素の階調値を補間する手法である．再構成ベー

スの手法は画像のエッジの勾配特性など事前知識に依

存して，画像を再構成する手法である．事例ベースの

手法は低解像度画像と高解像度画像の事例を用いて解

像度の関係の学習を行って，低解像度画像から高解像

度画像を推定する手法である．本研究は事例ベースの

超解像処理手法を検討し，セルラ進化型神経回路網を

用いた医用画像の超解像処理システムを提案する．

2 提案手法

セルラ進化型回路網（Cellular Real Valued Flexibly
Connected Neural Network；CRFCN）[3]は我々の研究
グループで提案されている画像処理の回路を自動的に

構築するモデルである．

CRFCNの構造を図 1に示す．同じ構造をもつ RFCN
ユニットが格子状に整列し，各近傍の RFCNと相互結
合する．画像処理において CRFCNは一つの画素に対
して一つの RFCNユニットが配置される．

RFCNの入力は RFCNの位置に対応する注目画素の
階調値を用いる外部入力と，その近傍の RFCNユニッ
トからの Feedbackとして出力される値を用いる内部入
力をもつ．また，RFCNの出力は，近傍 RFCNへの出
力と注目画素の階調値を変更するための出力である．

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm；GA）によっ
てニューラルネットワークの構造を最適化することで，
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図 1: CRFCNの構造
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図 2: 低解像度と高解像度画像データ

RFCNの内部構造を構築する．
全ての RFCNユニットの内部構造が同一なので設計
コストが低く，画像全体に対して処理を行う回路を構

築しやすいメリットがある．

本研究では，CRFCNを用いた医用画像の超解像処理
の検討を行う．使用する画像データは肺から腹腔の横

断面の CT画像である．図 2に示すように，画像デー
タは高解像度画像と低解像度画像に分けられる．高解

像画像と低解像度画像は平面位置では対応していない

ため，CRFCNによる超解像処理を構築する前に，低解
像度画像に対応する高解像度画像を生成する必要があ

る．全体の処理の流れを以下に示す．

1. 高解像度画像 Zn から特徴点を検出し，画素の階

調値，エッジ方向，距離情報を用いて，高解像度

画像 Zn+1 において特徴点を追跡する．

2. 追跡した特徴点を用い，モーフィングによって複
数の中間画像を生成する．

3. 生成した中間画像を含む高解像画像データにおい
て，低解像度画像 Ilowに対応する高解像画像 Ihigh

を検出し，教師データを獲得する．

4. 低解像度画像 Ilow から高解像度画像 Ihigh に超解

像を行う処理回路を CRFCNを用いて構築する．

5. 学習によって獲得した超解像の処理回路を未知の
低解像度画像に適用する．生成された高解像度画

像 IS R を正解画像 Ihigh と比較して評価する．
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3 CRFCNによる超解像処理の実験

提案手法による超解像処理の実験を行った．CRFCN
による超解像処理は，入力画像と出力画像の大きさが

同一である制約があるため，手順 4において，Ilow を

Nearest Neighborを用いて，拡大処理を行った画像を入
力した．正解画像 Ihighを目標画像とし，PSNRと SSIM
という画質評価関数を用いて，IS R の画質を評価した．

比較手法として，補間ベースの手法から Lanczos，再
構成ベースの手法から Sun[1]ら，学習ベースの手法か
ら Glasner[2]ら，また深層畳み込みニューラルネット
ワークによる超解像処理手法（Image Super-Resolution
Using Deep Convolutional Networks；SRCNN）[4]を使
用した．ここで，SRCNNにおいては，学習に用いる医
用画像データの枚数が限られるため，SRCNNに基づ
いて開発された超解像処理システム waifu2xを用いて
実験を行った．

3.1 実験設定

NNの構造の最適化に用いる適応度は式（1）で計算
される．出力された画像が目標画像と近似するほど適

応度は 1.0に近い値になる．

f itness = 1 −
∑M

y=1
∑N

x=1

∣∣∣oxy − txy

∣∣∣
VmaxMN

(1)

ここで，oxy は出力画像の画素値，txy は目標画像の

画素値，N，Mはそれぞれ画像の幅・高さを表す．Vmax

を最大階調値とする．

3.2 結果と考察

提案手法，比較手法の結果画像と入力画像のそれぞれ

の一部分の拡大画像を図 3に示す．1行目の画像で，左
から順に入力低解像度画像，Lanczos，Sun，Glasnerで
あり，2行目の画像では左から順に SRCNN，CRFCN，
目標画像である．また，評価の結果を表 1に示す．
表 1に示すように，比較手法に対して，提案手法が優
れていることがわかる．図 3では，提案手法による超解
像処理の結果，ノイズの影響を抑え，エッジが滑らかに

なったことがわかる．これは，近傍画素の情報を反映さ

せた処理を行ったためであると考えられる．Lanczosに
よる結果では全体的に少しボケた結果となり，ノイズ

が残っている．Glasnerによる結果ではエッジはシャー
プになるが，ノイズも明確になっている．SRCNNによ
る結果では画像全体が滑らかになり，エッジも明確に

なるが，膨張と似た処理が行われ，医用画像に適用す

る上で信頼性が低いと考えられる．以上より，提案手

法は他の手法と比較し，医用画像において良好な結果

が得られた．
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図 3: 入力と結果画像の部分拡大画像

表 1: 結果の定量評価

Lanczos Sun Glasner SRCNN CRFCN

PSNR 25.21 24.61 24.32 25.22 27.34
SSIM 0.75 0.68 0.68 0.77 0.79

4 まとめ

本稿では，CRFCNによる CT画像の超解像処理シス
テムを提案し，低解像度画像 Ilowから高解像度画像 Ihigh

に超解像を行う処理回路を構築した．

比較手法として，補間ベース，再構成ベース，学習

ベースの従来手法を医用画像に適用し，本手法の有効

性を示した．本稿では肺から腹腔の CT画像の超解像
処理を行った，今後の課題として，特定領域の CT画
像に限らず，異なる組織・断面の医用画像への適用を

行い，医用画像に対する汎用性の高い超解像処理回路

を検討することが挙げられる．
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