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1. はじめに 

南海トラフ巨大地震では最大で約 298,000 人の死者が出

ることが予想されている[1]。遺体は医師や歯科医の協力の

もと、警察によって身元確認が行われる。身元確認では歯

科所見が主に用いられ、歯科医による歯科所見の照合が行

われるが、現状ではほぼ手作業であるため多大な労力と時

間を要することが課題となっている。 

より迅速な身元確認のために、鳥井らは過去に開発した

歯科パノラマ X線画像から歯科所見を自動的に抽出して電

子カルテ入力作業を支援する AI システムを応用すること

で、デンタルチャート作成作業などの自動化を目指した研

究を行っている[2]。しかし、この AI システムを構築する

ためには、専門医によって歯科所見情報が付与された膨大

な数のパノラマ X線画像データセットを必要とすることが

課題となっている。 

本研究では歯科所見情報が付与されていない歯科パノラ

マ X線画像のみを用いて Instance Discrimination手法に基づ

く深層学習モデルの学習を行い、このモデルが生成する特

徴ベクトルを用いて個人識別を行うことを目標とする。本

論文では、生成された特徴ベクトルに対する次元削減と非

階層クラスタリング、中間層における特徴マップの可視化

を行い、個人識別に対する有用性について述べる。 

2. 手法 

Instance Discrimination は画像を個々のインスタンスに分

類するタスクである。100 枚の画像がある場合は 100 種類

のカテゴリが存在すると仮定し、各画像がどのカテゴリに

属するかを識別させる。Instance Discrimination は畳み込み

ニューラルネットワーク（CNN）の事前学習手法として有

用であることが知られており、ラベルが付与されていない

大量の画像を CNN に学習させることで、画像を下流タス

クに応用可能な低次元の特徴ベクトル（埋め込み表現）に

変換するモデルを構築することができる[3][4]。 

本研究で提案するモデルを図 1 に示す。入力画像は歯科

パノラマ X線画像の一般的なアスペクト比を考慮し、高さ

256ピクセル、幅 512ピクセルの 8ビット RGB画像とする。

中間層は InceptionV3 のアーキテクチャを基盤とし、最後

の Inception モジュールの出力である 2048 チャネルの特徴

マップに対して Global Average Poolingを適用することで得

られる 2048次元の特徴ベクトルに 128次元の全結合層を 

 

図 1 モデルの概要 

 

図 2 次元削減と非階層クラスタリング 

接続する[5]。この全結合層における 128 次元のベクトルが

本研究の対象とする特徴ベクトルである。出力層は活性化

関数をソフトマックス関数とした全結合層とする。学習用

画像の枚数が𝑛枚のとき、各画像の学習時に与えられる出

力層の正解データは、𝑖番目の画像であれば𝑖番目の要素が

1、それ以外の要素が 0の One-hotベクトルとする。損失関

数は多クラス交差エントロピーとする。 

128 次元の特徴ベクトルに対する次元削減は t-SNE を用

いる[6]。t-SNE を用いて 128 次元の特徴ベクトルを 2 次元

に次元削減した後、K-means による非階層クラスタリング

を行う[7]。クラスタリング結果に基づいてテスト用画像の

グループ分けを行い、各グループにおいて共通する画像特

徴や歯科所見などを確認する（図 2）。 

また、入力層から数えて 1 番目の Inception モジュール

（mixed1）、5 番目の Inception モジュール（mixed5）、10

番目の Inception モジュール（mixed10）が出力する特徴マ

ップを対象にそれぞれ可視化を行う。可視化の方法として、

まず特徴マップをチャネル方向に加算し、各値が 0 から

255 までの値となるように正規化を行う。次に中心化を行

い、特徴マップを原画像と同じサイズ（256×512）にリサ

イズする。ただし、中心化によって 0 未満になる値は 0 に

置換する。最後に原画像と特徴マップを合成することで、

モデルが画像上のどこに注目しているかを示すヒートマッ

プ画像を作成する。 
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図 3 損失の推移 

 

図 4 テスト用画像の特徴ベクトルの分布 

3. 実験 

パノラマ X画像は Panettaらの Tufts Dental Databaseから

1,000 枚収集し、ランダムに選択した 900 枚を学習用、残

り 100 枚をテスト用とした[8]。また、学習時には各画像に

対して、水平方向反転、回転、平行移動、拡大縮小、せん

断、ガウシアンぼかし、ガウシアンノイズ付加をランダム

に適用し、明るさとコントラストをランダムに変化させた。 

パラメータの最適化には学習率 0.01、バッチサイズ 32

の勾配降下法を用いた。学習回数は 1,000 回とした。また、

t-SNE における Perplexity は 30 とし、K-means におけるク

ラスタ数は 10とした。 

4. 結果と考察 

学習曲線は図 3 のようになり、損失が収束したことを確

認した。次元削減後のテスト用画像の特徴ベクトルの分布

にしたがって画像をプロットした結果は図 4 のようになっ

た。 

K-means により分割されたテスト用画像のグループの中

で、歯が著しく欠損している画像が集まったグループがあ

った（図 5）。また、クラウンやインプラントなどの修復

歯が多数確認できる画像が集まったグループや、乳歯を含

む画像が集まったグループがあることも確認した。これら

の結果から、大域的な歯科所見の情報を反映した特徴ベク

トルが得られたと考えられる。特徴マップを可視化した画

像からも、モデルが修復歯や歯の領域に注目していること 

 

図 5 歯が著しく欠損している画像が集まった

グループの画像 

 

図 6 モデルの注目領域 

を確認した（図 6）。しかし、図 4 と図 6 に示す通り、撮

影機種に依存した画像特徴が特徴ベクトルに強く反映され

ていることも確認した。また、Instance Discrimination 手法

を用いると、同じ歯科所見情報を持つ画像であっても異な

るカテゴリの画像として学習してしまうため、学習が望む

方向に進まず、機種依存性をより強めるような学習となっ

た可能性も考えられる。より歯科所見のみに着目した特徴

ベクトルを得るには、ドメイン汎化手法などを新たに導入

することで機種依存性を取り除く必要があると考えられる。 

5. まとめ 

 Instance Discrimination 手法より、明示的なラベルデータ

を必要とせずに、個人識別に有用な歯科パノラマＸ線画像

の特徴ベクトルを生成できる可能性が示唆された。今後は

機種依存性を取り除く工夫を導入し、より大規模な実デー

タを用いて実験および定量的評価を行う。 
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