
動的計画法によるHistogram Distanceを用いた 
領域拡張法の３次元医用画像への応用 

 
森井喬* 牧之内顕文** 

*九州大学大学院システム情報科学府知能システム学専攻 
**九州大学大学院システム情報科学研究院 

 
あらまし 本論分では領域拡張法を利用した臓器抽出の手法について述べる。領域拡張法は抽出

領域に隣接している画素について条件判定を行い、条件を満たしている場合に拡張を

行う。そのため、領域拡張法では拡張条件が非常に重要である。本研究では拡張条件

にHistogram Distanceを用いる。拡張候補の画素と近傍画素によりヒストグラムを
作成する。始めに画像を３次元メッシュ状に区切り、作成された小領域のHistogram 
Distanceにより結合を行う。その後、得られた結果を初期領域として画素単位で拡張
を行う。本報告ではそのアルゴリズムと実験結果を報告する。 
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Abstract  In this paper, we propose to use Dynamic Programming Distance to measure the 
distance between two histograms. This distance is needed for the region growing method that 
is usually employed to extract regions from 3D medical images. To compare the proposed 
distance with other distances, we made experiments using MRI of Visible Human Project and 
showed our distance is better than others. 

 
１．はじめに 
近年 CT，MRI等の医用画像が診断や術前
計画、治療効果の評価などに使われている。

これらの医用画像は診断などに対する有効性

も報告されている。しかしこれらの画像は３

次元であり、データが膨大なため医師の負担

が増大している。そのため計算機による診断

支援システムが期待されている。計算機によ

る支援を行うためには画像の理解が必要であ

り、画像からの臓器抽出は画像の表示、診断

支援などで必要とされている。臓器抽出のた

めに用いられている手法は動的輪郭モデルを

用いた手法[1]、手動で抽出した結果から各画
素が目的の臓器内である確率を求めて利用す

る手法[2]、領域拡張法を用いた手法[3][4]等
多数存在する。動的輪郭モデルを用いる場合

はある程度良い初期輪郭が必要となり、確率

アトラスを用いる場合は多数のセグメンテー

ションの結果が必要となる。領域拡張法はこ

のような結果は必要とせず、良い結果が得ら

島貫
テキストボックス
社団法人　情報処理学会　研究報告
IPSJ SIG Technical Report

島貫
テキストボックス
2006－BIO－4（6）
　   2006／2／9

島貫
テキストボックス
－39－



れている報告がある[3][4]。これらの手法では
１画素単位で領域拡張を行われている。 
 本研究では領域拡張法により臓器の抽出を

行う新しい手法を提案する。拡張条件に

Histogram Distanceを利用し、固定の大き
さの小領域単位と画素単位で拡張単位を途中

で変更する。セグメンテーションは半自動で

行う。ユーザは領域拡張法を行う際の初期領

域の指定、Histogram Distanceの閾値を入
力する。 
 
２．セグメンテーション手法 
 領域拡張法を用いて臓器の抽出を行う。処

理の流れは図１のようになる。最初に画像を

４*４*4のように決まった大きさで区切り、
この小領域単位で領域拡張法を行う。小領域

単位の領域拡張法により大まかな結果を得た

後、画素単位の領域拡張法により詳細な結果

を得る。領域拡張法では初期領域のヒストグ

ラムを基準として、拡張候補の画素のヒスト

グラムとの相違度を計算し、拡張条件とする。

領域拡張法については２．１で詳しく述べる。 
本手法では初期領域のヒストグラムをヒス

トグラムの比較の際に、基準のヒストグラム

として用いる。ヒストグラムは雑音の影響や

偏りを減らすために構成する画素が多いほう

が望ましい。１回目の領域拡張法では、初期

領域はユーザが指定した画素とする。閾値を

低めにして抽出される画素の濃淡値が、ユー

ザの指定した画素の値と近い画素のみになる

よう設定する。拡張は小領域単位で行い、拡

張候補の小領域のヒストグラムを作成し、基

準のヒストグラムと比較する。相違度が閾値

以下である小領域を抽出する。ユーザの入力

である初期領域の指定で十分な数の画素を指

定した場合は、１回目の領域拡張法は必要無

いため、指定された画素を初期領域として２ 

 
 

図１：処理の流れ 
 
回目の領域拡張法を行う。 
２回目の領域拡張法では、ユーザが指定し

た画素、または１回目の領域拡張法の結果を

初期領域として使用する。拡張は小領域単位

で行い、拡張候補の小領域のヒストグラムを

作成し、基準のヒストグラムと比較する。２

回目の領域拡張法でおおまかな抽出が完了す

る。 
小領域単位の領域拡張法で得られた領域を

初期領域として用いて画素単位で領域拡張法

を行う。画素単位で拡張を行う場合は拡張候

補の画素と２６近傍の画素でヒストグラムを

作成し、基準となるヒストグラムとの比較を

行う。 
 
２．１ 領域拡張法 
 セグメンテーションは領域拡張法を用いて

行う。領域拡張法は取り出したい領域の一部

を指定し、その部分を始点として領域拡張を

行う。領域拡張は抽出領域と隣接している画

素に対して条件判定を行い、条件を満足して

いる場合はその画素を抽出領域の画素とする。
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図２ 領域拡張法 
 
画素が取り出された場合は、その画素に隣接

している画素について条件判定を行う。新た

に取り出される画素が無くなるまで繰り返し

拡張を行う（図２）。本手法ではヒストグラム

を特徴量として用いる。ヒストグラムの比較

の際に画素数が異なる場合があるため、

Histogram Distanceの計算の際にヒストグ
ラムの値は０から１の間の値に正規化を行う。 
 小領域単位で拡張を行う場合は、４*４*4
のようにある程度の大きさでまとめて扱う。

この小領域ごとにヒストグラムを作成し、基

準となるヒストグラムとのHistogram 
Distanceを計算する。Histogram Distance
が閾値以下である場合に拡張を行う。基準の

ヒストグラムは初期領域のヒストグラムとす

る。 
 画素単位で拡張する場合は、ヒストグラム

を拡張候補の画素と２６近傍の画素を用いて

作成する。作成したヒストグラムと基準のヒ

ストグラムのHistogram Distanceの値が閾
値以下である場合に拡張を行う。 
 
２．２ Histogram Distance 
 Histogram Distance の計算はさまざまな
方法がある[5]。大きく２つに分けられ、１つ
はヒストグラムの対応するビン同士の情報の

みを参照する方法(bin-by-bin)、もう１つは異

 
 

図３：ビンが少しずれている場合 
 

 
 

図４：ビンの一方が重なっている場合 
 

 
 

図５：すべてのビンに分散している場合 
 
なるインデックス同士の情報も参照する方法

である(cross-bin)。 
多くのHistogram Distanceは以下のよう
な問題がある。bin-by-binのHistogram 
Distanceは対応するビン同士の比較のみな
ので図３のようにビンが１つずれている場合

でも相違度は大きくなる。そのため図１の相
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違度は図４の相違度よりも大きくなる。

cross-binのHistogram Distanceはすべての
ビン同士の比較を行うため図５のようにすべ

てのビンに分散しているような場合にどのよ

うなヒストグラムと比較しても相違度は比較

的小さくなってしまう。そのため図５の相違

度は図３の相違度よりも小さくなる。 
 本手法ではHistogram Distanceは
Dynamic Programming Distanceを使用す
る。Dynamic Programming Distanceは動的
計画法を利用した cross-binのHistogram 
Distanceである。cross-binのHistogram 
Distanceで起こる問題が起き難いように設
計してある。 
 
２．３ Dynamic Programming Distance 
 動的計画法は音声認識など、様々な分野で

広く使われている手法である。音声認識では

２つの音声波形が同じ言葉を発音したかを識

別する際に用いられている[6]。波形は発音の
仕方によって長く発音されることがあるが、

動的計画法ではこのような場合でも正しく認

識することができる。波形を部分的に伸縮し、

２つの波形の相違度を計算することで適切な

時間の対応を求めることができる。 
 

 
図６：動的計画法 

 動的計画法をヒストグラムの相違度を計算

するために利用することを提案する。動的計

画法では漸化式にしたがって図６のように最

適な経路を求め、その経路の相違度を２つの

ヒストグラムの相違度とする。 
 漸化式は相違度の対称性のために以下の式

を用いる。 
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漸化式で )1,1(),( ��� jigdjig 以外が選

ばれた場合は比較するビンがずれるためコス

トにペナルティを加える。ただしペナルティ

は経路が対角線から離れる方向にずれた場合

のみとする。図４の場合は(2,2)から(3,2)へ進
む部分でペナルティを加えるが(5,4)から
(5,5)へ進む部分ではペナルティは加えない。
各ノードのコスト計算は以下の(3),(4),(5)式
のいずれかを用いる。h1,h2はビン数がMの
ヒストグラムである。 
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式(3)は既存のHistogram Distanceである
L1 Distanceの計算式を参考にしてある。式
(4),(5)も同様にχ2 statistic、Jeffrey 
Divergenceの計算式を参考にした。 
 ノードのコスト計算を式(3)を用いて計算

島貫
テキストボックス
－42－



する場合を考える。漸化式の選択ですべて

g(i,j)=d+g(i-1,j-1)が選ばれた場合は 

¦
 

� 
M

m
DP mhmhhhd

1
2121 ][][),(  

となり、L1 Distanceと同じ結果となる。同
様に式(4)(5)を用いた場合もそれぞれχ2 
statistic、Jeffrey Divergenceと同じ結果と
なる。DP Distanceは bin-by-binの
Histogram Distanceを拡張したものである。
DP Distanceは bin-by-binの短所である対応
するビン以外に関する情報も考慮し、

cross-binの問題の原因となる必要のないビ
ン同士の比較も少ないため有効であると考え

られる。 
 
３．実験 
３．１ Histogram Distanceの比較 

National Library of Medicine’s Visible 
Human Project[7]で配布されているMRIに
対して右肺の抽出を行う実験を行った。

256*256の画像をスライス間隔４mmで撮影
した 50枚の画像から構成した３次元画像で
ある。各スライスの解像度は1.88mmである。
小領域単位での領域拡張法の比較を行った。

領域拡張法を行う際の小領域の大きさは

4*4*2とした。実験者が肺と認識した領域を
手動で抽出し、その結果を正しい抽出領域と

した。 
L1 Distance(L1 Dist), χ2 Statistic(χ2 

Stat), Jeffrey Divergence(Jef Dive), 
Quadratic Form Distance(QF Dist), 
Kolmogorov Smirnov Distance(KS Dist)と
の比較を行った。Dynamic Programming 
Distance (DP Dist)は予め実験を行い最も良
かった式を使用する。漸化式は式(2)、コスト
計算は式(3)を用いた。 
 評価基準として以下の式で求められる

Accuracy, Precision, Recallを用いた。 
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TP：抽出されるべき画素でかつ実験で抽出さ 
れた画素 

TN：抽出されるべきでない画素でかつ実験で 
抽出されなかった画素 

FP：抽出されるべきでない画素だが実験で抽 
出された画素 

FN：抽出されるべき画素だが実験で抽出され 
なかった画素 

Accuracyは正しい結果と実験の結果がどれ
だけ一致しているかを示す。正しく抽出され

た画素、正しく抽出されなかった画素が多い

ほど大きい値となる。Accuracyは総合的な結
果の良さを示す。Precisionは実験の結果抽
出された画素が正しかった割合を示す。本来

抽出されるべきでない画素が抽出されると値

が低くなる。Precisionは過抽出の有無の指
標となる。Recallは抽出されるべき画素が抽
出された割合を示す。抽出されるべき画素が

多く抽出されると値が大きくなる。Recallは
抽出不足の指標となる。 
 結果は図７、表１のようになった。DP Dist
が最も良い結果となった。DP Dist以外では
cross-binのHistogram Distanceは良い結果
が得られなかった。本実験ではヒストグラム

中の画素数が少ないので、このことが原因と

なっているのではないかと考えられる。DP 
Distのコスト計算式(3)の場合の結果と L1 

Distの結果と比較するとDP Distの方が良い
結果が得られている。χ2 Stat、Jef Diveと
DP Distで対応するコスト計算式を用いた場
合も同様にDP Distの方が良い結果であった。
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図７：Histogram Distanceの比較 
（左：L1 Dist, 右：DP Dist） 

 
表１：Histogram Distanceの比較 

 
 Accuracy Precision Recall 
L1 Dist 0.991658 0.91633 0.81372 
χ2 Stat 0.992847 0.90717 0.86508 
Jef Dive 0.992305 0.92329 0.82855 
QF Dist 0.488522 0.02403 0.37823 
KS Dist 0.989620 0.90960 0.75031 
DP Dist 0.993370 0.90072 0.89109 
 
このことから動的計画法を用いて最適なビン

の対応を求めることは有効であると考えられ

る。 
 
３．２ セグメンテーション結果 
 ２章で示した手法でセグメンテーションを

行った結果を示す。画像は National Cancer 
Institute[8]のＣＴを使用した。512*512の解
像度 0.70mmの画像をスライス間隔 0.63mm
で撮影した画像他、解像度とスライス間隔が

若干異なる画像２３組を対象とした。

Histogram Distanceは DP Dist、小領域の大
きさは 4*4*4とした。 
 結果は図８のようになった。肺領域はほぼ

抽出されている。領域内部に細かい空洞が存

在するが、region filling、モルフォロジー処
理などを利用することで改善できると思われ

る。しかし、閾値を上げていくと図９のよう

  
 

図８ セグメンテーションの結果 
 

  
 

図９ 過抽出が起きている例 
 
に、抽出領域内部の基準のヒストグラムの濃

淡値に近い画素が抽出されてないにもかかわ

らず、基準のヒストグラムと明らかに異なる

濃淡値を持つ画素が抽出されることがあった。

DP Distは cross-binのHistogram Distance
であるため対応するビン以外でも比較を行う

ため、ヒストグラムの形は似ているが中心の

位置がずれている場合に値が比較的小さくな

っているのではないかと思われる。DP Dist
の計算でペナルティを与えることによりある

程度軽減されるが、ペナルティを高くしすぎ

ると cross-binの利点が失われてしまう。こ
の問題は、画素の平均値などに対して新たに

条件を加えることで改善できるのではないか

と考えられる。 
 
４．まとめ 
 本論分では、拡張条件にHistogram 
Distanceを用いて領域拡張法によるセグメ
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ンテーション手法の提案を行なった。

Histogram Distanceは動的計画法を用いた
Dynamic Programming Distanceを使用し
た。既存のHistogram Distanceと比較実験
を行った結果、既存のHistogram Distance
より良い結果が得られた。 
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