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概要：本稿では大腸 Narrow Band Imaging (NBI) 拡大内視鏡がん診断支援実現のため，Convolutional

Neural Network (CNN)の処理結果を特徴量と見做し，Support Vector Machine (SVM)による病理タイ

プ識別を行う手法を提案する．提案手法は研究グループで提案している Bag-of-Features (BoF)に基づく

診断支援の特徴量抽出処理を，学習済み CNNの結果を用いることで実現する．これにより，一般物体認

識のために抽出された局所特徴量が，SVMによる病理タイプ分類に有効な特徴量として利用できることが

期待できる．提案手法の組込みシステム化を考慮して識別精度の検証を行い，その結果非腫瘍・腫瘍の識

別において医療現場からの要求性能である 90% 以上の識別精度を確認した．
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Abstract: This paper intoroduce a classification method for real-time Narrow-Band Imaging (NBI) colorec-
tal endoscopic images with Convolutional Neural Network (CNN) and Support Vector Machine (SVM) as
a Computer-Aided Diagnosis (CAD) system. The proposed method using the result of pre-learned CNN as
a feature extraction module on BoF framework and SVM inputs the result for classification. We estimated
identification accuracy compare with the BoF framework and the proposed method. As an estimation result,
we achieved that the proposed method can identify cancer or not with about 90% accuracy.

1. はじめに

近年,国内外において大腸ガンの罹患数は年々増加傾向

にある．しかし，大腸ガンは早期ステージで発見，治療が

できれば完治はほぼ可能である.そのための大腸内視鏡検

1 広島大学 ナノデバイス・バイオ融合科学研究所
Research Institute for Nanodevice and Bio Systems, Hi-
roshima University

2 広島大学 工学研究院
Graduate School of Engineering, Hiroshima University

3 JR 広島病院 消化器内科
Department of Gastroenterology Hiroshima General Hospi-
tal of West Japan Railway Company

4 広島大学大学院 医歯薬保健学研究科 内視鏡医学
Department of Endoscopy and Medicine Graduate School of
Biomedical and Health Science, Hiroshima University

a) koide-lab-info@ml.hiroshima-u.ac.jp

査方法として,NBI(Narrow Band Imaging) システムを用

いた大腸拡大内視鏡による画像検査が行われている．大腸

NBI拡大内視鏡診断では，医師が大腸内壁の血管等の微細

模様構造から腫瘍の有無やガン深達度を診断する．この診

断を行う医師には専門知識と経験が必要となり，診断でき

る医師が限られる.

そこで，コンピュータ画像解析を用いた症状の客観的な

判断による診断の正確度向上や，定量的な指標提示による

若手医師に対する教育支援を目指したコンピュータ診断支

援 (Computer-Aided Diagnosis: CAD)システムが必要と

されている．我々研究グループでは，佐野分類 [1], [2]，広

島分類 [3]，昭和分類 [4]，慈恵分類 [5]といった日本国内で

提唱されている NBI拡大観察所見分類をコンセンサスを
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経て統合された，JNET分類 [6]に基づき，大腸内視鏡画

像を図 1に示す４タイプのうち，３つの病理タイプ (Type

1, Type 2A, Type 3)に分類する大腸 NBI拡大内視鏡画像

診断支援システムの実現を目指している．

図 1 JNET 分類 [6].

診断支援システムに求められる医療現場からの要求性能

として，(I)高速性と即応性 (スループット 1～5 fpsかつ，

レイテンシ１秒以内)，(II)高い識別精度 (腫瘍部位か，あ

るいは非腫瘍部位であるかの診断結果が，医師による診断

結果と 90%以上一致すること)が求められている．これま

でに我々研究グループはソフトウェア実装による診断支援

システムを開発しており，大腸NBI拡大内視鏡画像中央の

120× 120 pixel領域に対し処理速度 14.7 fpsを達成し，正

診率約 97%を達成している [7]．また，システムの主要処

理部に関して FPGAへの実装に向けたハードウェアアル

ゴリズムの提案，実装評価を行いリアルタイム処理が可能

であることを示している [8], [9], [10]．

以下，2節にてこれまで研究グループで提案されている，

Bag-of-Features (BoF)に基づいた診断支援システムの概

要について説明する．3節にて Convolutional Neural Net-

work (CNN)の計算結果を特徴量として利用した Support

Vector Machine (SVM)による大腸NBI拡大内視鏡画像が

ん診断支援を提案する．4節で提案手法の識別精度検証に

ついて述べ，5節で結論を述べる．

2. Bag-of-Featuresに基づく
内視鏡画像診断支援システム

本節では，これまでに研究グループで提案されてきた，

Bag-of-Features (BoF)に基づいた大腸 NBI拡大内視鏡画

像診断支援システムについて述べる．

システムの概要を図 2に示す．オフラインで行う学習，

学習結果を基にオンラインで実行する識別の２つのフェー

ズが存在する．システムは (1)特徴抽出部，(2)特徴変換

部，(3)タイプ識別部の３つのモジュールに大きく分ける

ことができる．システムは Bag-of-Features（BoF）と呼ば

れる手法に基づいて識別を行っている．BoFとは文書検索

を画像に応用した手法で，画像の局所特徴量によって得ら

れる特徴量ベクトルを１つの単語と見做し，その出現頻度

によって識別を行う．

学習フェーズでは，学習用に準備した画像と，画像に対応

したラベル（病理タイプの情報）を用いて学習を行う．画像

から特徴量を抽出し，各タイプ 256(= 28)個のクラスタに

クラスタリングを行い，各クラスタの中心を Visual-Word

（VW）として保存しておく．そして，学習用画像から抽出

した特徴量から VWの出現頻度である VWヒストグラム

を作成する．作成した VWヒストグラムをタイプ識別部

の Support Vector Machineへと入力し，識別フェーズで

必要な Support Vector (SV)を決定する．

識別フェーズでは入力された内視鏡映像のフレームから

特徴量を抽出し，得られた特徴量群を VWと照合して出現

頻度によるヒストグラムを作成し，ヒストグラムデータに

対してタイプ識別を行い，結果を表示する．

研究グループによりシステムアルゴリズムの有用性に関

する評価を行った結果，腫瘍・非腫瘍の識別に有用性が確

認できている [11]．図 3にその評価結果を示す．SVMの

学習に Type 1（非腫瘍）の画像 504枚，Type 2Aと 3（腫

瘍）の画像 1743枚を使用し，病理組織診断が得られた 118

症例の内視鏡観察時の画像をテストとして用いた．識別結

果は SVMの出力値（SVM output value）によって得られ，

現在のシステムカットオフ値である 0.5を境に腫瘍・非腫

瘍の識別が可能であることが確認できている．

図 2 BoFに基づく大腸 NBI拡大内視鏡画像がん診断支援システム.

2.1 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM)は，教師あり学習によ

り 2クラス分類アルゴリズムの一つである．SVMは学習

を行うことで，識別空間において正と負の 2タイプの距離

（マージン）が最大となるような識別超平面を決定する．そ

の後新たに入力されるデータが識別超平面を境界として正

と負のどちら側に位置するのかを識別関数を計算すること

により判断する．特徴として，入力空間を高次元特徴空間

に写像することにより線形分離不可能な問題にも適用可能

であることが挙げられる（カーネルトリック）．本稿にお
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図 3 SVM を用いた大腸腫瘍・非腫瘍の識別有用性評価 [11].

いて用いる SVMの識別関数を，式 (1)に示す．式 (1)は

入力データである 1000次元の CNNの出力値が Type 1か

1̄かを判断する際の例である．

f1:1̄(x⃗) =

N1+N1̄∑
i=1

coefi × (s⃗vi · x⃗) + ρ1:1̄ (1)

ここで，s⃗vi は学習時に決定されるサポートベクトル

(Support Vector (SV)) であり，識別超平面を構成する．

BoFに基づくアプローチでは，s⃗vi および x⃗は 512次元の

Visual Wordヒストグラムデータである．

また，coefi は各 svの係数を，ρ1:1̄ は識別器の係数を示

しており，これらも学習時に決定される．N1，N1̄ はそれ

ぞれクラス 1，クラス 1̄の SVの数を示す．

SVMのためのライブラリとして，複数のカーネル関数

やマルチクラス識別に対応した LIBSVMライブラリ [12]，

線形カーネルの識別のみに対応し処理高速化を図った LI-

BLINEARライブラリ [13]が公開されており，本稿ではこ

の両者のライブラリを用いて識別精度検証を行う．

3. CNN特徴を適用した SVM分類手法

本節では，これまで研究グループで提案してきた BoFに

基づいた分類手法において，内視鏡画像を Convolutional

Neural Network (CNN)に入力した時の処理結果を特徴量

として利用し，SVMへの入力データとして診断支援を行

うことを提案する．

図 4にBoFに基づく大腸がん診断支援システムと，CNN

特徴を適用した SVM分類手法の概念図を示す．

図 8 に本稿で用いる CNN である，AlexNet のネット

ワーク構成概要図を示す [14]．本稿で特徴抽出器として用

いる AlexNetは，一般物体認識コンテストの Large Scale

Visual Recognition Challenge 2012(ILSVRC2012)で提供

された ImageNetのデータセット 1000カテゴリを出力と

図 4 大腸がん診断支援システム 2 手法の概念図．

(AlexNet のネットワーク図は文献 [14] から引用)

するモデルを Cadence社により組み込みシステム向けに処

理を最適化したものを用いる [15]．AlexNetは画像サイズ

227× 227pixelを入力とし，畳込み演算による局所特徴量

や Poolingによる局所領域の値を用いた特徴マップの低解

像度化を繰り返し実行し，最終結果として一般物体認識対

象の 1000ラベルの確率を出力する．

例として，Type 1, 2A, 3の画像を AlexNetへ入力した

時に出力される上位 5つのカテゴリとその確率値を図 5，

図 6，図 7に示す．リファレンスモデルの AlexNetでは内

視鏡画像を識別する学習は行っていないため，絆創膏や三

葉虫といった学習したカテゴリの中で近いと判断されるも

のを確率として高く出力している．提案手法はこれらを内

視鏡画像を入力した際に得られた 1000次元の特徴量ベク

トル値として利用し，SVMへの入力データとする．

図 9，図 10，図 11に図 5～図 7に示したType 1, 2A, 3の

典型的な特徴が見られる画像を入力した際の Visual Word

ヒストグラムとAlexNetの出力値を示す．SVMにおいて，

これらのデータを元に線形分離を行うための識別超平面を

構成するための学習を行う．VWヒストグラム，AlexNet

の出力値ともに各タイプで異なる特徴量が得られており，

分離できる可能性があることが確認できる．次節にて，シ

ミュレーションによる提案手法の識別精度検証を行う．

4. 提案手法による診断支援の
精度シミュレーション

本節では，第 3節で提案した特徴量抽出処理に CNNの

処理結果を用いた SVM分類手法について，その識別精度

をシミュレーションにより検証する．

シミュレーション環境としては，Ubuntu 16.04上で構

築したオープンソースディープラーニングライブラリであ

る，Caffeフレームワーク [16]を用いた．用いる CNNと

しては AlexNet，SVMとして LIBSVMを用いた場合と，
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図 5 Type 1 の画像を入力した際の AlexNet の上位 5 カテゴリ.

図 6 Type 2A の画像を入力した際の AlexNet の上位 5 カテゴリ.

図 7 Type 3 の画像を入力した際の AlexNet の上位 5 カテゴリ.

図 8 AlexNet のアーキテクチャ図 [14].

LIBLINEARを用いた場合とを比較する．LIBLINEARは

線形カーネルのみに対応し処理高速化を図ったもので，式

(2)に示すようにサポートベクトルの生成を不要とし，各

次元の重み係数 coef を学習により決定する．

f1:1̄(x⃗) =

dims.∑
i=1

coefi × xi (dims. = 1000) (2)

4.1 学習およびテスト用画像データセット

本稿では，広島大学病院にて専門医師により大腸内視鏡

図 9 図 5 の画像を入力とした場合の

Visual Word ヒストグラムと AlexNet の出力値一例.

図 10 図 6 の画像を入力とした場合の

Visual Word ヒストグラムと AlexNet の出力値一例.

図 11 図 7 の画像を入力とした場合の

Visual Word ヒストグラムと AlexNet の出力値の一例.

診断時に撮影収集された，NBI拡大内視鏡画像から病理タ

イプの特徴が明確に確認できる領域を矩形にトリミングし

た 908枚の画像を用いる．この 908枚の画像を学習し，右

へ 90度回転させたものを未学習のテスト用の画像として

用いる．

Type 1, 2A, 3それぞれの枚数内訳と，各タイプの画像

の例を図 12に示す．

図 12 大腸 NBI拡大内視鏡画像データセット（広島大学病院提供）．
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4.2 採用する SVMの違いによるリアルタイム処理実現

に向けて考慮すべき事柄

提案手法の組込みシステム化への実現に際し，LIBSVM

と LIBLINEARに関してシステムに必要なメモリデータ

量を考慮する必要がある．LIBSVMでは上述したように複

数のカーネル関数やマルチクラス識別に対応するため，2

クラス識別の場合でも学習結果としてサポートベクトルを

得る．サポートベクトルは前節で述べた条件で学習した場

合，サポートベクトル数は 362であった．サポートベクト

ルあたりが持つ次元数は 1000であるため，1次元のデータ

を double型 64 bitで確保する場合，362× 1000× 64 = 2.7

MB 程度となる．一方で LIBLINEAR をシステムに採用

した場合，Logistic回帰を行って識別する場合を想定する

と各次元に対する重み係数を 1000個保持する必要があり，

必要なメモリデータ量としては 1000× 64 = 7.8KB程度と

非常に小さなデータ量となる．本システムが識別対象とす

る 3病理タイプの場合，Type 1と Type 2Aおよび 3 (1̄と

表記する)を識別する識別器と，Type 2Aと 3を識別する

識別器との識別結果を組み合わせる，2段階判定方式を採

用すれば LIBLINEARによる SVM2つで 3タイプ識別が

実現可能となる．

4.3 検証方法

識別精度検証の方法として，識別の正確さを示す指標で

あるTrue Positive，識別の偏りを示す指標であるPrecision

Rateを用いて比較を行う．True Positiveは式 (3)，Preci-

sion Rateは式 (4)のように示され，分類する対象毎に評価

する．本稿において，Type 1と 1̄の分類，Type 2Aと 3

の分類を行うため，図 13，図 14に示すように，テストとし

て入力した画像の正しい Typeと，SVMが識別した Type

とを評価し True Positiveと Precision Rateを計算する．

True Positive(x|1, 1̄, 2A, 3)) = Nx:x∑
y=1,1̄,2A,3 Nx:y

(3)

Precision Rate(x|1, 1̄, 2A, 3)) = Nx:x∑
y=1,1̄,2A,3 Ny:x

(4)
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図 13 Type 1 と 1̄ 分類における

True Positive (TP), Precision Rate (PR)．

4.4 シミュレーション結果

シミュレーション結果として，True Positive, Precision
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図 14 Type 2A と 3 分類における

True Positive (TP), Precision Rate (PR)．

Rateに関して，図 15に Type 1 vs 1̄分類器に関して，学

習した画像をそのまま入力した場合の結果を示す．図 16

に画像を右へ 90度回転させた場合の結果を示す．

Type 1 vs 1̄の識別性能に関して，LIBLINEARの識別性

能が Type 1の Precision Rateである 89.3% を除く全てで

90% 以上を確認でき，LIBSVMの識別性能よりも高いこと

が確認できた．これより，医師からの要求性能である 90%

以上で医師との診断結果が一致することをほぼ満たすこと

が確認できた．しかしながら LIBSVMと LIBLINEARの

識別精度に差が発生していることに関して，原因の追求を

含め引き続き検証を行う必要がある．リアルタイム診断支

援システムの実現に向けて本稿で提案した手法をカスタマ

イザブル DSPコアへ実装，メモリアクセスや CNNおよ

び SVMで主要な処理となる積和演算に対する最適化に関

する議論を文献 [17]にて述べる．

図 15 Type 1 vs 1̄ 分類器，学習データをそのまま入力した場合．

図 16 Type 1 vs 1̄ 分類器，画像を右へ 90 度回転した場合．

5. 結論

本稿では，大腸 NBI拡大内視鏡診断支援を実現するた

め，これまでに研究グループで提案してきた BoFに基づ
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くフレームワークにおける，特徴量抽出を CNNの出力結

果を適用し，SVMへの入力データとして病理タイプの識

別を行う，CNN特徴と SVM分類を適用した大腸 NBI拡

大内視鏡画像がん診断支援手法を提案した．識別精度検証

結果として，非腫瘍と腫瘍を識別する識別器は医師からの

要求性能を満たす 90% の識別性能を確認することができ

た．今後の課題としては，CNNの出力値だけでなく中間

層データを特徴量として用いることを検討し，システムの

さらなる改良を行うことが挙げられる．
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