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1  はじめに 

今日,医療の現場において内視鏡カメラを用いた診察は

さかんに行われいる.それらの診察では,異常部の発見を

主な目的としており,その異常部の一つとしてポリープが

ある.ポリープは,後にガン化する可能性があるために早

期に発見することが重要である.しかし,内視鏡を用いた

診察には,多くの経験を要するため見落としは起こりうる

ことである.これを防ぐことを目的としてポリープの自動

検出の研究がなされている.従来手法としては,主にパッ

チベースの手法が多く提案されている[1],[2],[3].文献[1],[2]

の手法では,画像をある程度のパッチに分割し,その領域

からテクスチャ解析に用いられる特徴量を取得し,学習器

に学習させた後,ポリープが含まれているかを学習器によ

り分類するというものである.それに対し,文献[3]では,色

や座標などを高次元の特徴量として取得し,分類を行うこ

とで,文献[1],[2]の手法に比べ良好な結果を得ている.しか

し,これらの手法では,実用化可能なほどの精度が得られ

ていない.そこで,本稿では,ポリープの検出精度の向上を

目的とする. 

2  BSE フィルタを用いたポリープ自動検出手法 

文献[3] の手法では,画像を40×40の大きさのパッチに分

けて,そのパッチの1画素ごとからRGB値とxy座標を特徴量

として取得し,Support Vector Machine(SVM)に学習させ,

パッチごとにポリープであるかどうかの判別を行ってい

る.しかし,こういったパッチベースの手法では,ポリープ

に対して一部の領域からしか特徴量を取得できず,また,

余分な領域から特徴量を取得してしまう.それに対し,本

稿では,図1に示すように画像からある程度の候補領域を

抽出したものから特徴量を取得し,分類を行うことで精度

の向上を図る. 

 

 
図1:ポリープ検出の流れ 

2.1  2 次元フーリエ変換を用いたノイズ除去 

本稿では,画像の濃度勾配を用いたフィルタリング処理

によりポリープ候補を検出する.しかし,内視鏡での動画

撮影ではブレが発生しやすく,また,ノイズ,表面のテクス

チャにより検出に失敗する場合が存在する.そこで,本稿

では,2次元フーリエ変換を用いて,画像に対しフーリエ変

換を施し,フーリエスペクトル上で高周波成分を除去し,

フーリエ逆変換を行う.それにより,画像からノイズなど

の高周波成分を除去することができ,ポリープ候補領域を

正確に検出することができる．内視鏡画像に対し,高周波

成分の除去を行った画像を図2,3として示す．  

 

 

 

 

 

 

 

 

   図2:ポリープ画像     図3:高周波成分を除去した画像 

2,2  BSE フィルタを用いたポリープ候補領域検出 

文献[4] では,Hessian 行列の固有値 ),( 21   に基づき作成

された Tubular-Structure-Enhancing フィルタにより,管状領

域を強調した画像を作成している.このような考え方を参

考に,塊状構造を強調するフィルタを作成,それによりマ

スク画像を作成し,ポリープ候補を検出する. 

塊状構造を強調することを目的とした Blob-Structure-

Enhancing フィルタ (BSE フィルタ)  の処理の流れを以下

に示す. 

Step 1  Scale s (ガウス関数の幅) をもつガウス関数G(x,y) を

作成する. 

Step 2  G のx 方向の微分Gx(x,y) とy 方向の微分Gy(x,y) を求め, 

さらにGx のx 方向の微分Gxx(x,y) とy 方向の微分Gxy(x,y)とGy 

のy 方向の微分Gyy(x,y) を求める. 

Step 3 入力画像L(x,y) とGxx(x,y),Gxx(x,y),Gxx(x,y) の畳み込み

により, 微分Lxx(x,y) ,Lxy(x,y), Lyy(x,y) を求める.  
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Step 4 求められた微分値をもとにHessian行列を求める. 
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Step 5 Hessian行列H(2×2)の固有値(
21   )を求める. 

Step 6 各点(x,y)での強度を以下の式で計算する. 
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図4 の画像に対しBSE フィルタを用いてふくらみをもつ領

域を強調させた結果を図5 に示す. 次に,Otsuの手法 [5] を

用いて2 値化することによりマスク画像を生成する. 生成

したマスク画像を図6 に示す. 
 

†中部大学, Chubu University. 
‡愛知教育大学, Aichi University of Education 

*  愛知医科大学, Aichi Medical University 

 

FIT2011（第 10 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2011 by Information Processing Society of Japan and
The Instiute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 525

G-002

(第2分冊)



 
 
 
 
 

 
 

図4:内視鏡画像      図5: 強調画像   図6:マスク画像 

3  SVM を用いたポリープ候補の分類 

BSE フィルタにより作成した強調画像を 2 値化するこ

とにより得られたマスク画像を用いて, ポリープ候補を検

出し,その領域から特徴量を取得し,SVM による分類を行

うことでポリープであるか,そうでないかを分類する. 

3.1  特徴量抽出 

BSE フィルタにより作成したマスク画像を用いて,内視

鏡画像からポリープ候補領域を抽出し,特徴量を取得する.

特徴量としては,内視鏡画像の候補領域から取得した RGB

値,HSV 値,内視鏡画像に BSE フィルタを用いて作成した

強調画像の候補領域から取得した輝度値のそれぞれから

中央値,平均値, 最頻値,分散,最大値,最小値を求めた合計

42個の統計値を用いる. 

3.2  特徴量選択 

ポリープ候補から取得した 42 個の特徴量から分類に適

したより良い組み合わせを選択し,それらを SVM に学習

させ,識別器を作成する.特徴量の選択方法として,Leave-

One-Out 法(LOO 法) を用いる.それぞれの特徴量の組をラ

ンダムに組み合わせ,評価したものから正答率の高い特徴

量の組を得る.LOO 法では学習データが N 個あった場合

に,N－1 を学習データとして使い,除いた 1 個のデータを

未知データとして分類, 評価する. 取り除く 1 個のデータ

を変えながら N 回繰り返し,未知データに対する正答率を

算出する. 

4  実験 

提案手法の有効性を示すため,内視鏡画像 73枚を用いて,

提案手法,文献[3]の手法との比較実験を行った. 

提案手法の評価方法としては,まず,ポリープ候補領域

から取得した 42 個の特徴量を用いて特徴量選択を 1000回

繰り返し行う.そして,評価結果が高かった特徴量の組み

合わせを用いて,RBF カーネルを用いた SVM に学習させ,

識別器を作成する.作成した識別器を用いてデータセット

を分類し, LOO 法により正答率を算出した.データセット

としては,内視鏡画像 73 枚に対し,BSE フィルタを用いて

特徴量抽出を行い,ポリープ部 73 個,ポリープ部以外 73 

個の領域から取得した特徴量を用いた.  

文献[3]の手法の分類方法としては, RBFカーネルを用い

た SVM のパラメータである C,σをランダムに与え,LOO 

法により評価を行う.評価を 1000 回繰り返し行い,評価結

果の高かったパラメータを用いて識別器を作成する.作成

した識別器を用いて,データセットを分類し,LOO 法によ

り正答率を算出した.データセットとしては,内視鏡画像

73枚からポリープ部 219 個,ポリープ部以外 219 個の領域

から特徴量を取得したものを用いた. 

データセットに用いた画像の例を図 7に示す. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 7:データセットに用いた画像の例 

 

提案手法を用いてデータセットを分類した結果を表 1に, 

文献[3]の手法を用いてデータセットを分類した結果を表 2 

に示す.  

 

表 1:提案手法を用いた分類結果 

 正分類数 誤分類数 正答率[%] 

ポリープ部 72 1 98.6 

ポリープ部以外 63 10 86.3 

合計 135 11 92.5 

 

表 2:文献[3]の手法を用いた分類結果 

 正分類数 誤分類数 正答率[%] 

ポリープ部 174 45 79.5 

ポリープ部以外 181 38 82.6 

合計 355 83 81.1 

 

表 1,表 2 より,文献[3]の手法を用いた分類結果に比べ,提

案手法を用いた分類結果の方が精度の良い結果が得られるこ

とを確認した.  

5   おわりに  

 本稿では,BSEフィルタを用いて抽出したポリープ候補

を入力として SVM による分類を行うことにより,精度の

高い検出を行える手法を提案した.また,実験により,従来

手法に比べて精度の向上を確認した.今後の課題としては

マスク画像生成の精度の向上がある. 
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