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現在，日本ではがん患者が増加する一方で，がんの確定診断を行う病理専門医が
不足しており，見落としや診断ミスの増加が懸念され，大きな社会問題となって
いる．そこで，病理専門医の負担軽減を目的として，高次局所自己相関(HLAC)
特徴を用いた病理診断支援システムを提案してきた．本論文では，病理組織画像
を背景・細胞質・核に 3 値化し，回転・反転を考慮した HLAC 特徴を抽出する
ことで正常組織画像を異常としてしまう誤検出の削減に成功した． 
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In this paper we propose a methodology for detecting symptom (cancer) patterns in 
stomach biopsy cell images. Modern methods suffer from the high false-positive rate. 

For improving the detection performance, we adopt the modified HLAC features. We 
revise the prototype of HLAC in order to enhance the robustness to the variations in 

rotation and symmetry of testing medical image. Subsequently, we apply modified 
HLAC feature extraction method on marking-three level stomach biopsy cell images. To 

validate the proposed approach, we conduct experiments and the results verified our 
method present promising detection performance with high true-positive as well as low 

false-positive rate. 

1. はじめに  

現在，日本では毎年 64 万人以上が新たながん患者と診断されており[1]，今後更

に増え続けると言われている．それに伴い，がんの確定診断を行う病理専門医の診

断が必要とされる件数も増加し，2005 年から 2015 年にかけて 1.7 倍になるものと

予測されている[2]．しかし，日本における病理専門医の人数は 1374 人で [3]，人口

10 万人当たりに１人，アメリカでは 7.9 人しかおらず，深刻な問題となっている．

そのため，病理専門医一人当たりの負担が大きくなってきており，見落としや診断

ミスの増加が懸念されている．  

そこで，病理専門医の負担軽減と診断の質や効率の向上を目指して，病理診断支

援システムが提案されてきた．提唱されている方法では、病理組織画像から細胞質

を切り出し，核や細胞質の構造的特徴を測定し，がんの自動診断を行っている[4][5]．

しかし，これらの手法では，がんの特徴を定義して診断を行っているため，未知の

がんは検出できない問題や，病理組織画像から細胞を切り出して診断を行っている

ため，切り出せない場合は診断することが出来ない問題，切り出された細胞をひと

つひとつ診断しているため処理が遅い問題などがあった． 

そこで本研究では，この問題を克服する別アプローチとして高次局所自己相関

(Higher-order Local Autcorrelation :HLAC)特徴[6]を用いた病理診断支援システムを提

案している[7][8]．この手法では細胞を切り出すことなく病理組織画像から特徴抽出

をすることが可能であり，特徴量の計算に積和しか使わないため処理速度が速いな

どのメリットがある． また，提案手法では，正常な病理組織画像を使い，“正常で

あること”を学習し，“正常でないこと＝異常”として異常検出を行う．実験の結果，

がんを含む病理組織画像を異常と判別し，自動診断への適応の可能性を示した． 

しかし，幾つかのサンプルが正常な病理組織画像であるにも関わらず，異常と判

別されてしまう誤検出が見られた．医師への負担軽減を実現させるためには出来る

だけ誤検出は抑える必要がある． 

そこで，本論文では病理組織画像を部位ごとに明確化と、病理専門医の視点を反

映した特徴抽出が可能となる画像処理法を新たに導入し，誤検出の抑制を試みる．

方法としては病理組織画像を背景・細胞質・核の３領域に分割し，各領域の組織の

重要度に応じてレベル値で３値化を行う． 

検証実験では，あらかじめ病理専門医に診断された胃生検組織画像を用いて，交
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差検定法にて検証を行った．がんを含む病理組織画像と正常の病理組織画像を高精

度に判別するとともに，誤検出の削減に成功した． 

2. 病理診断支援システムと従来手法 

2.1 病理診断 

現在の医療の中で，がんの確定診断として行われている病理診断は，臨床医がよ

り適切な治療を行うために重要な役割を担っている．病理診断では，患者の生死に

かかわる“がん”の診断が行われており，その診断の精度・迅速性が最も重要視さ

れている．病理標本は一般的に，ヘマトキシリン・エオジン(Hematoxylin-Eosin:HE)

染色により生体組織が染色されている．ヘマトキシリンは青紫色の色素で，病理組

織内の核を青紫色に染める．一方，エオジンは淡紅色の色素で，核以外の細胞質，

繊維，赤血球などをそれぞれの性質に応じた濃淡各種の赤色に染める．病理医は，

病理画像から HE 染色の色や濃淡で各組織を見分け，核の大きさ，核と細胞質のバ

ランス，組織の構築の乱れなどを手掛かりにして，総合的の診断を行っている． 

2.2 従来技術の問題点 

従来手法では一般的に、病理組織画像から細胞をひとつひとつ切り出し，あらか

じめ定義されたがん細胞組織の特徴と照らし合わせ，異常検出を行っている．しか

し，がん細胞には様々な種類が存在し，予め全てを定義することは不可能に近い，

そのため定義されていない未知のがんは検出することが出来ない問題があった．ま

た，画像中に含まれる膨大な量の細胞をひとつひとつ切り出して診断しているので

処理に時間がかかる問題，病理組織標本は，臓器・組織の一部から針やメス，内視

鏡によって採取されるため，組織構造の一部が破壊されたり，染色のムラなどによ

り濃淡が不明瞭だったりする場合は，核や細胞質を切り出すことが出来ない問題が

存在した． 

Cosato らの報告[9]でも，病理組織画像に含まれる核の 70%しか輪郭の切り出しは

行えず，残りの 30%は特徴抽出の対象から漏れてしまっている．つまり，対象から

漏れた核の中にがん細胞が含まれていた場合，見落とすことになってしまう．病理

診断では組織構造が破壊されたり，輪郭が不明瞭だったりする細胞も分け隔てなく

全てを対象として診断を行っている．核や細胞の切り出し処理を必要とする従来の

技術では，病理医と同等のレベルで，すべての核や細胞を対象とした自動診断を実

現することは難しい． 

3. 提案手法 

3.1 HLAC 特徴を用いた異常検出 

提案手法では，胃生検組織画像を用いた実験より，病理細胞画像から細胞や核を

切り出すことなく特徴抽出を行い，がんの病理組織画像を異常として検出した．し

かし，幾つかのサンプルが正常な病理組織画像であるにも関わらず，がんを含む病

理組織画像より逸脱度が高くでてしまう誤検出が見られた． 

そこで，本論文では，誤検出を抑えるべく，病理組織画像を部位ごとに明確化と、

病理専門医の視点を反映した特徴抽出が可能となる画像処理法を提案する．ほうほ

うとしては病理組織画像を背景・細胞質・核の３領域に分割し，各領域の組織の重

要度に応じたレベル値で３値化を行う． 

3.2 提案病理診断支援システムの工程 

図 1 に示すように，提案手法は大きく分けて学習フェーズと検査フェーズの 2 つ

に分かれている．学習フェーズでは，正常な病理組織画像の特徴を学習する．まず，

正常な病理組織画像を本論文で提案する手法で，背景・細胞質・核の 3 領域にクラ

スタリングし，それぞれの領域に病理医の視点を反映したレベル値を与える．そし

て，その 3 値画像から回転・反転不変 HLAC 特徴抽出[10]を行い，得られた特徴を

主成分分析して正常部分空間を得る． 

検査フェーズでは，テスト病理組織画像の特徴と，学習フェーズで得られた正常

部分空間から逸脱度を計算する．まず，学習フローと同様に，テスト病理組織画像

を 3 領域に分離し，回転・反転不変 HLAC 特徴抽出で特徴を得る．そして得られた

特徴と正常部分空間の垂線距離を逸脱度として異常検出を行う． 

  

図 1 提案手法フロー 

Fig. 1  Flowchart of proposal technique. 
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3.3 病理組織画像特有の性質を特徴抽出に活かす 3 値化 

本論分では，病理組織画像を部位ごとに明確化して，特徴を捉えやすくするため

に，背景・細胞質・核の 3 領域にクラスタリングし，病理専門医が診断時に着目す

る組織の重要度に応じて各領域にレベル値を設定し 3 値化する手法を提案する． 

3.3.1 3 値化手法 

背景・細胞質・核の 3 領域にクラスタリングするために図 2 で示すような，核と

背景領域を別々に抽出し，それらの抽出された領域を統合する手法を提案する． 

(1) 核領域の抽出 

病理組織画像において核領域は濃い青紫色であり，その他の領域はピンクや白と

いった色になるため，RGB 色空間の R 軸にて R 成分の含有量を比較すると，核領

域と他の領域に大きな差があることが予備実験にて判明した．そこで，病理組織画

像から核領域を抽出するために，RGB 色空間の R 軸成分を大津の自動閾値選定法

[11]により 2 値化処理を行う．この処理により病理組織画像が核とその他の領域に

分割される． 

(2) 背景領域の抽出 

病理組織画像において背景領域は輝度値が高く，その他の領域はピンクや青紫と

いった赤成分が強く作用した色情報を持っている．そのため，筆者らは，背景領域

の抽出手法として，輝度と赤成分の差分である YUV 色空間の V 成分を用いた抽出

手法を報告している[12]．しかし，この手法で分割した画像を病理専門医に確認し

てもらうと，その他の領域が大きく取られ過ぎてしまっていることが分かった．し

かし，染色ムラなどの影響などもあり，固定された色空間の軸を利用して，背景と

その他の領域を分離するのは難しい．そこで，画像ごとに空間軸を変化させること

ができ，統計的なクラスタリングが可能となる主成分分析を用いたクラスタリング

を適用する． 

方法としては，病理組織画像の RGB 色空間で主成分分析を行い，算出された第

1~3 主成分軸の各主成分得点を 0~255 にスケーリングする．次に，各軸においてス

ケーリングして得られた値を背景領域の値が 0，その他の領域の値が 1 になるよう

に大津の自動閾値選定法にて 2値化することで 3つの 2値画像を生成する．そして，

これらを論理和演算することで合成し，背景領域とその他の領域に分離させる． 

(3) 画像の統合 

核とその他，背景とその他に分離された 2 つの 2 値画像を統合し，互いのその他

に分割領域に含まれている細胞質を抽出する．抽出の結果は図 2 に示すような核・

細胞質・背景の 3 つの領域に分離された病理画像が生成される． 

3.3.2 レベル値の設定 

がん細胞の変化は核の大きさ・形・並びに現れやすい．そのため，病理専門医は

病理画像診断において核と細胞質の情報を相対的に診断しているが，主に核を重点

的に診ている．そこで病理専門医の視点を反映させるために HLAC 特徴の抽出時に

核の情報を重視できるよう，背景・細胞質・核に重要度に応じたレベル値を設定す

る．本論文では，背景領域を 0，細胞質領域を 2 と固定して核を様々なレベル値に

設定して予備実験を行った．結果を図 3 のグラフに示す．がんと非がんを最も区別

できた｛背景，細胞質，核｝＝｛0，2，10｝の組み合わせを採用する． 

3.4 HLAC 特徴抽出と回転・反転不変特徴への再構築 

HLAC 特徴抽出では 3 値化された対象病理組織画像を    とすると，変位方向

           に対して，N 次自己相関関数 

 

                   

 

                        

で定義される． 

本論文では，1 つの対象画像に対し，高次局所自己相関関数係数の次数を   と

し，次変位方向 を参照点 の周囲   画素の領域に限定することで，図に示すよう

な 35 個の局所パターンマスクから算出した 35 次元のベクトル              を

HLAC 特徴とする． 

3.5 回転・反転不変特徴の再構成 

病理組織画像は主に円や曲線状に構成されているおり，上下・左右・反転といっ

た方向的な特徴が必要ないことから，抽出した HLAC 特徴を回転・反転不変 HLAC

特徴として再構築を行う [10]．方法としては，図 4 に示すような，抽出された 35

次元の HLAC 特徴  から，回転や反転を考慮すると同じ相関関係とみなすことがで

きる特徴の線形和を，8 次元の回転・反転不変特徴  に再構築する． 

梅山らの報告[12]では，   回転の回転不変を考慮した従来手法として，2値画像で

の25次元のHLAC特徴から9次元の不変特徴量の再構成について報告なされている．

本提案手法では，病理組織画像の構造に最適な   回転での回転・反転不変特徴とし

て，35次元のHLAC特徴              から8次元の回転・反転不変特徴             を

再構成する． 

3.6 主成分分析を用いた正常部分空間の形成 

本論文では，正常な病理組織画像を使い，正常であることを学習し，“正常でない

こと＝異常”として異常検出を行ために，正常な病理組織画像の特徴から主成分分

析を用いて正常部分空間[13]を形成する．正常部分空間とは，学習用の正常の病理

組織画像から抽出した特徴の固有ベクトルで張られる空間である．  

まず，回転・反転不変特徴ベクトル  に主成分分析を適用し，正常部分空間を形

成する主成分ベクトルを求める．この主成分ベクトルは，特徴ベクトル  の自己相

関行列  の固有値問題を解くことにより求めることが出来る． 
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図 2 3 値化手法 

Fig. 2  Method of making to three values. 

  

 

図3 予備実験：核のレベル値選定実験 

Fig. 3  Preliminary experimental result 

 

ここで， は固有値ベクトルを列とする行列であり， は固有値を対角要素とする対

角行列である． 

次に，固有ベクトルの中から正常部分空間を形成する主成分ベクトルとなる次元

数 を決定する．次元数 は，主成分がどれだけ分析したデータの情報を表現するこ

とに寄与しているかを数値化した累積寄与率 

   
   

 
   

   
 
   

       

によって決定される．累積寄与率条件 としたとき，正常部分空間は，累積寄与率

    を満たす次元 までの固有ベクトル              を基底ベクトルとして定

義される空間とする． 

 

3.7 逸脱度による異常検知 

本論文では，学習過程によって得られた正常部分空間を用いて，テスト病理組織

画像から抽出した特徴と正常部分空間との垂線距離を逸脱度として異常検出の指標

とする．この逸脱度は，正常部分空間の直交補正空間への射影成分の距離として次

のように算出することができる． 

正常部分空間への射影子は，       
 として表され，それに対する直交補正空間

への射影子は，単位行列を とすると，      と表せる．このとき，直交補空間

への射影成分  は， 

  
                  

          

と表すことができる． 

この距離  
 を逸脱度として，予め設定する閾値 より逸脱度が高ければ異常，低

ければ正常とし，異常検出する． 

 

 

図4 回転・反転不変特徴への再構築 

Fig. 4  Reconfiguration of features from HLAC features.  
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4. 検証実験 

本論文では，提案する 3 値化の有効性を検証するために胃生検組織画像を用いて

交差検定法にて検証実験を行った． 

4.1 実験画像 

実験画像として，予め病理医に診断された明らかな正常組織画像 169 枚と明らか

ながん組織画像 6 枚を用いた．検証実験で実験画像は顕微鏡倍率 20 倍で撮影され，

2560×1920 の jpeg 形式で保存されたものである． 

実験では画像を 4 分割して利用した．よって，1 枚の画像から 1280×1920 の画像

が 4 サンプル生成するので正常組織画像は 676 サンプル（169 セット×4 枚），がん

組織画像は 24 サンプル（6 セット×4 枚）となる． 

4.2 実験と評価の方法 

本実験は，画像データによる推定精度の偏りをなくすために，テスト用の正常組

織画像を 1セットずつ入れ替えながら 169回繰り返す 169分割交差検定法で行った． 

評価方法として，169分割交差検定法において毎回，学習画像の逸脱度の平均値    

と標準偏差    を算出し，変数 を設け，         を計算しておき，  の平均値を閾

値 として用いた．変数 の値を変えることで閾値 を可変することができる．テスト

画像に対して，この閾値を越えた逸脱度の場合を，がんの疑いを示す異常として検

出する． 

本実験の評価では，テスト用がん画像がすべて異常と判別されている閾値におい

て，テスト用正常組織画像の逸脱度が閾値を越えた場合を誤検出としてカウントし，

誤検出数の比較により各手法の評価を行った．  

4.3 検証実験 3 値化手法の有効性の検証 

提案する 3 値化手法の有効性を検証するために，グレースケール画像，YUV の V

成分を用いた従来の3値化画像，主成分分析を用いた3値画像の比較実験を行った．

比較は，テスト用正常組織画像の逸脱度と，テスト用がん組織画像からは 169 分割

交差検定法を行ったときの各サンプルの最小値を比較して行う．累積寄与率条件の

 は，0.999，0.9999，0.99999 の 3 つの条件のうち各手法において最もよい条件の結

果を比較した． 

図 5 に原画像と，目視による比較を行うため分割領域を判別しやすく変換した各 

手法の領域分割画像を示す．なお，提案手法の画像では，背景，細胞質，核の画素

値をそれぞれ 0，127，255 として表示している．グレースケールは，原画像に最も

近く，見た目でも組織の構造が明瞭である．YUV の V を用いた 3 値化手法では，

細胞質領域が大きく取られすぎてしまっている事がわかる．提案手法では，核周り

の細胞質領域を中心とした抽出に成功している．病理専門医による検証でも，提案

手法の方が細胞質領域をより診断しやすく分割していると評価を受けた． 

表 1 と図 6 に各手法を用いた検証実験の結果を示す．閾値は，      ，      ，   

   ，      の 4 つの条件のうちテスト用がん画像がすべて異常と判別できる最大の物

で比較した．表 1 が示す結果から，主成分分析を用いた 3 値化から特徴を抽出する

ことで誤検出数が大幅に減尐することが確認できる．図 6 は横軸がサンプル番号で

縦軸が逸脱度のグラフであるである．グラフを確認しても，V 成分を用いた 3 値化

手法に比べ，主成分分析を用いた 3 値化の結果の方が，正常組織画像とがん組織画

像の逸脱度に大きな差異があることが確認できる．よって，提案手法の方が病理診

断支援向きの画像処理法であると言える． 

5. おわりに 

本論文では病理組織画像からの異常検出における誤検出を抑えることを目的とし

て，病理組織画像の細胞質領域をより原型に近い形で抽出する 3 値化処理法を提案

した．提案手法では病理組織画像を背景・細胞質・核の 3 つの領域にクラスタリン

グして，病理専門医の視点を反映したレベル値としてそれぞれの領域に設定した． 

      

    (a) 原画像   (b) グレースケール 

      

     (c) V 成分を用いた 3 値化     (d) 主成分分析を用いた 3 値化 

図 5 画像処理法の比較 

Fig. 5  Comparison of image processing methods. 
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画像処理手法 利用した閾値 誤検出数 

グレースケール μ +0σ  263 

Ｖ成分を用いた 3 値 μ +0σ  186 

主成分分析を用いた 3 値 μ ＋2σ  27 

表 1 各手法における誤検出数 

Table. 1  False positive results. 

 

 

(a) V 成分を用いた 3 値化手法の実験結果 

 

(b) 主成分分析を用いた 3 値化の実験結果 

図 6 検証実験の結果 

Fig. 6  Result of experiment. 
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