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1. はじめに 

東洋医学には，舌診という診断方法が存在する.舌診とは

舌の色や形，または舌苔の厚さや色などを観ることで身体

の健康状態の診断を行うものである.舌診の利点として，即

時性と非侵襲性がある．しかし，その診断は医師の経験や

主観に依存し，定性的である．そのため，舌診は定量的デ

ータを重んじる西洋医学では受け入れにくく，限られた分

野でしか用いられていない． 

この問題を解決するには，舌診を客観的に行うことが必

要である．そのために，画像解析によって舌の特徴を定量

化する研究[1]や，ベイジアンネットワークを用いて，舌の

特徴から内臓疾患を判別する研究が行われている[2]． 

また，近年画像解析において，畳み込みニューラルネッ

トワークが活用されて，人間による判別が難しいとされる

医療画像分野への応用が進んでいる．[3]では，畳み込みニ

ューラルネットワークを用いて皮膚がんの識別を行ったと

ころ，皮膚科の専門医と同程度の識別率が得られたと報告

されている． 

そこで，本研究ではこれらの背景から，客観的な舌診を

行う研究の一環として，画像認識において活躍している畳

み込みニューラルネットワークを用いることで，舌画像か

ら内臓の異常を定量的に判別することを行う．畳み込みニ

ューラルネットワークに舌画像を入力し，定量的なデータ

である生化学データの正常，異常をラベルとして学習を行

う． 

 

2. 舌診 

東洋医学において，舌と内臓とは経路によって繋がって

おり，舌表面の各部位と各臓器はお互いに関連していると

考えられている[4]．昔から舌と臓器との生理病理の関連に

ついては多くの文献に記載されている．図 1 は舌の表面の

各部位と各臓器の対応を示した舌表面臓腑分布図である．

一般的に舌表面は舌根，舌中，舌辺，舌尖の 4 部分に区分

される.それぞれ，舌根は腎臓，舌中は脾臓と胃，舌辺は肝

臓と胆嚢，舌尖は心臓と肺に対応し，その区域の変化が該

当する内臓の変化を反映すると考えられている.  

 

 

この考えのもと，舌の特定の部位の色や形，舌苔の厚さや

色などを観ることで身体の健康状態を診断する方法が舌診

である． 

 

 

3. 実験 

3.1 実験概要 

今回の実験では，畳み込みニューラルネットワークに舌

画像を入力して，生化学データの正常，異常を判別する２

クラス分類を行う．畳み込みニューラルネットワークのモ

デルとして ZFNet[5]と GoogLeNet[6]の 2種類を用いる.それ

ぞれのモデルで学習を行い，テストデータの判別率の計測

を行うことを 2 回繰り返す．ここで，判別率とは，全デー

タに対し，データを正しく判別できた割合のことである. 

学習させる際の条件として，全データのうち 7 割を訓練

データ，3 割をテストデータとし，試行毎に訓練データと

テストデータの抽出を無作為に行う. 

 

3.2 使用するデータ 

今回の実験では学習データとして，千葉大学附属病院和

漢診療科の外来患者と入院患者を対象に，事前に実験の説

 

図 2 使用した舌画像例 

 

 

 

 

図 1 舌表面臓腑分布図[4] 
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明を行い同意が得られた 39名の患者の舌の撮影画像と対応

する生化学データを用いた．なお，これらのデータは千葉

大学大学院医学研究院倫理審査承認番号 812 号の承認を得

ている.図 2に使用した舌画像の例を示す． 

肝臓の機能の状態を示すといわれる 8 項目の生化学デー

タに対し，それぞれ異常値を示した被験者の舌を「異常」

クラス，正常値を示した被験者の舌を「正常」クラスとし

てそれぞれ学習を行った．表 1 に使用する生化学データと

該当する人数を示す．舌画像は 1 人の被験者につき 5 枚存

在する．それぞれの生化学データごとに正常値の人数が異

常値の人数の約 1.5 倍になるように選び学習させる．また，

各舌画像に対し，ガンマ値を 19段階に変化させた画像と輝

度を 2 段階に変化した画像を追加しデータの拡張を行う．

訓練データとテストデータの抽出の際には，同じ被験者の

舌画像が，訓練データとテストデータの両方に含まれるよ

うなことがないようにする. 

3.3 舌画像の前処理 

舌の形状や色，大きさには個人差がある．学習の際には

舌の表面の情報のみを用いるため，舌の形状による影響を

なくす必要がある．そこで Thin plate spline(TPS)とアフィン

変換を組み合わせた舌形状規格化手法を用いて，全ての舌

画像を標準舌形状に統一するように変形する[7]．図 3 は複

数の舌画像を舌形状規格化手法によって，同じ形になるよ

うに変形した様子を表している.左側の画像が元の舌画像で

あり，その画像をアフィン変換と TPS によって変形したの

が右側の画像である. 

また，唇や肌など舌以外の部分から情報を得て学習して

しまうことを避けるため，舌画像の形状を統一した後，図

4のように舌以外の部分を全て黒く塗りつぶした. 

 

4. 結果 

実験を行った結果を表 2 に示す．表 2 はそれぞれのモデ

ル毎の肝臓に関する 8 種類の生化学データの正常，異常の

判別率をまとめたものである. 

表 2 から，生化学データによって判別率に差があるのが見

て取れる．ZFNetを用いた場合では，CHE，GPT，T- CHO 

 

 

 

図 3 舌の形状を全て統一 

左側が元の舌画像，右側が変形した舌画像 

 

 

  

 データ数 

生化学データ 正常(人) 異常(人) 

ALP 7 5 

CHE 7 4 

G-GTP 18 12 

GPT 7 4 

LDH 8 5 

T-BIL 10 7 

T-CHO 8 5 

PLT 6 3 

 

表 1 判別する生化学データと使用データ数 

 ZFNet GoogLeNet 

生化学データ 1回目 2回目 1回目 2回目 

ALP 40 32 36 48 

CHE 88 48 44 60 

G-GTP 51 43 41 61 

GPT 76 85 58 31 

LDH 49 62 63 50 

T-BIL 48 28 56 60 

T-CHO 68 72 64 52 

PLT 40 29 67 67 

 

表 2 各生化学データの判別率(％) 

 

図 4 舌以外の部分を黒塗り 
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の判別において，判別率が 7～8割程度の結果が得られると

きがあった．また，それぞれの試行ごとに判別率の差が大

きい場合があった． 

そこで，一番判別率が高かった ZFNetによる CHEの学習

の様子を図 5 に示す．青色の線が訓練データの判別率，緑

色の線がテストデータの判別率を示しており，1 エポック

毎のそれぞれの判別率の推移を表している．テストデータ

の 1 エポックごとの判別率の差が大きいことが見てとれる．

この原因は学習に使用したテストデータ数が少なかったた

めだと考えられる．また，試行ごとの判別率の差もテスト

データに選ばれる画像に影響していると考えられる． 

 

 

 

したがって，学習に使用するデータ数を増やすために，

生化学データを組み合わせてもう一度学習を行うことにし

た．先ほどの実験で ZFNet での判別率が高かった上位 4 項

目 CHE，GPT，LDH，T-CHOのうち 2つを組みあわせる．

どちらか一方でも異常があった被験者の舌を「異常」クラ

ス, 異常値を示す項目がなかった被験者の舌を「正常」ク

ラスとして学習を行う.学習は先ほどと同じ条件で行いテス

トデータの判別率を計測した.表 3に組み合わせた生化学デ

ータの組み合わせとそれぞれの 人数を表す． 

 

 

 

 

表 4 に各生化学データの組み合わせごとに実験を行ったと

きの判別率を示す． 

 

 

 

先ほどの実験と同様に，ZFNet を用いた場合では CHE と

GPT，CHE と LDH，CHE と T-CHO，LDH と T-CHO の判

別において，7～8 割の判別率を得られることがあった．し

かし，依然として試行ごとの判別率の差が大きいことが見

てとれる． 

一番判別率が高かった ZFNetによる CHEと T-CHOの学習

の様子を図 6 に示す．図 5 と比べると，テストデータの１

エポックごとの判別率の差は先ほどの実験よりも小さくな

った. しかし，どちらの試行でも訓練データの判別率の上

昇に対しテストデータの判別率が上昇しておらず，過学習

を起こしていることが見てとれる． これらの結果から，デ

ータ拡張だけでなく，もっと多くの舌画像の種類を用いて

学習し，判別を行ってみる必要があると考えられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 データ数 

生化学データ 正常(人) 異常(人) 

CHEと GPT 12 7 

CHEと LDH 13 7 

CHEと T-CHO 13 8 

GPTと LDH 14 9 

GPTと T-CHO 12 8 

LDHと T-CHO 14 9 

 

表 3  生化学データの組み合わせと使用データ数 

 ZFNet GoogLeNet 

生化学データ 1回目 2回目 1回目 2回目 

CHEと GPT 71 50 73 60 

CHEと LDH 43 83 59 67 

CHEと T-CHO 57 85 43 44 

GPTと LDH 50 56 50 69 

GPTと T-CHO 57 40 43 44 

LDHと T-CHO 66 71 56 60 

 

表 4 組み合わせた生化学データの判別率(％) 

図 5 ZFNetによる CHEの学習の様子 

左が１回目，右が２回目 

 

図 6 ZFNetによる CHEと T-CHOの学習の様子 
左が１回目，右が２回目 
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5. まとめと今後の展望 

5.1 まとめ 

本研究では，畳み込みニューラルネットワークを用いるこ

とで，舌画像から肝臓の状態に関係があるとされる生化学

データの異常を定量的に判別する実験を行った．ZFNet を

用いた学習により，生化学データによっては判別率が 7～8

割となる結果を示すことがあった．しかし，試行ごとの判

別率の差が大きく，生化学データを組み合わせることで舌

画像の種類を増やして学習を行ったが，改善は見られなか

った． 

 

5.2 今後の展望 

今回の実験では，計 39人分の舌画像という少ない種類の舌

画像をガンマ変換と輝度変換によるデータ拡張によって大

量に増やし学習を行った．過学習を抑制し，判別率を向上

するためには，さらに舌画像の種類を増やして学習を行う

ことが考えられる．また，訓練データの判別率が 100％近

くに到達していることから，パラメータ数が多すぎる可能

性がある．したがって，もっとパラメータ数の少ないモデ

ルを用いた判別を行う必要もある．さらに，今回畳み込み

ニューラルネットワークに入力したのは舌画像のRGBの画

素値であったため，それ以外の特徴量を用いて学習を行う

ことで判別率に影響があるかも確かめたい． 
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