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1 緒言

近年，国民の健康への関心が高まり，特定健康診査 (特定健診)や人間ドックなどの集団検診を
受診する人の数は増加傾向にある [1, 2]．特定健診とは，メタボリックシンドローム (内臓脂肪症
候群)に着目した糖尿病や高血圧症などの生活習慣病予防のための検診で，40歳以上 74歳以下の
公的医療保険加入者を対象として，2008年 4月より厚生労働省により実施されている．人間ドッ
クは，身体の精密検査を受けることによって，健康の維持と異常の早期発見を目的とする健康診

断の一種である．

特定健診では，前年度の検診などの結果から，医師が必要と判断した場合に眼底検査が行われ

ている．また，ほとんどの人間ドックにおいて，眼底検査は基本検査項目であるため，眼底検査

の実施数は増加していると考えられる．特定健診や人間ドックなどの集団検診における眼底検査

では，検査時間やコストの観点から，検眼鏡を用いた検査や造影剤を用いた眼底撮影ではなく，

非造影の眼底撮影による眼底画像を用いた画像診断が一般的に行われている．眼底画像は，瞳孔

から眼球の中に光を入射し，眼底を撮影したもので，黄斑，視神経乳頭，血管が眼底画像に映る．

また，眼底は，人間の体内で血管を直視できる唯一の領域であり，その血管の状態から全身，特に

脳血管の状態を推定することができる．眼底画像を読影することによって，白内障や緑内障，糖

尿病網膜症，動脈硬化症，高血圧症などの診断ができる．しかし，眼底画像を読影する熟練した

医師の数は十分であるとはいえず，特定健診や人間ドックなどの集団検診の受診者の増加により，

さらに医師への負担は大きくなると予想される．また，眼底画像の読影による診断は，医師間で

の判定の相違が生じたり，同一の医師の判定であっても読影のたびに診断結果が異なる可能性が

ある．そのため，眼底画像を定量的に解析することで，眼科医の診断の支援を行うコンピュータ

支援診断 (CAD:Computer-Aided Diagnosis) システムの開発が求められている．CADとは，眼
底画像や放射線画像などの医用画像に対して，コンピュータにより定量的に解析された結果を第

2の意見として，医師に提示することで，医師による診断を支援するものであり，医師の読影経
験による診断結果の差異の減少や，画像読影に対する診断の正確度の向上や再現性の向上が期待

される．

眼底画像のためのCADシステムとして，これまでに，高血圧性網膜症のためのCAD，糖尿病
網膜症のための CAD，緑内障のための CADなどの研究報告がなされている [3]．緑内障のため
の CADにおいて，緑内障の診断所見の一つである垂直方向の視神経乳頭とその陥凹の直径比を
自動算出する手法が提案されていた．この手法では，エッジ情報と動的輪郭モデルを用いて視神

経乳頭の輪郭を決定し [4]，その領域内の濃度勾配の変化を解析することによって，視神経乳頭陥
凹の輪郭を決定していた [5]．しかし，臨床的には視神経乳頭上の血管の屈曲点を視神経乳頭陥凹
の輪郭の一部と考えるため，この点を考慮した改善法が提案された [6]．この手法では，濃度勾配
を用いたベクトル集中度によって抽出した血管から屈曲点を検出しているが，著者の検証実験の

結果，血管の抽出精度が不十分である問題点から，血管の屈曲点の検出精度も低くなっていると

考えられる．したがって，血管の抽出精度の改善によって，視神経乳頭陥凹の輪郭の検出精度を

改善できると考えられることから，本研究の目的とした．
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血管抽出法として，これまでに濃度勾配を用いたベクトル集中度を用いた手法 [6]，ブラック
トップハット変換を用いた手法 [7]，2重リングフィルタを用いた手法 [8]，ブラックトップハット
変換と 2重リングフィルタを組み合わせた手法 [9]，RGBカラー眼底画像の緑色成分画像から濃淡
値の隆線を検出する手法 [10]，ガボールウェーブレットを用いた手法 [11, 12]，マッチドフィルタ
を用いた手法 [13]，Hough変換を用いた手法 [14]，Contourlet変換を用いた手法 [15]，Curvelet
変換を用いた手法 [16]，アンサンブル学習に基づく抽出手法 [17]，モルフォロジーフィルタバン
クを用いた手法 [18]などが開発されている．
本論文は，複数の先行研究での抽出手法を応用し，機械学習を用いて血管とそれ以外の領域に

分類することによって，血管を抽出する手法について述べる．

2 手法

2.1 手法の概要

本研究では，眼底画像から pタイル法を用いて視神経乳頭の大凡の領域を検出し [7]，その領域
の重心を中心として，図 1のような，500 × 500画素の領域で切り出した画像から，血管を抽出
する. 先行研究のブラックトップハット変換 (BTH)[7]，2重リングフィルタ (DRF)[8]，濃度勾配
を用いたベクトル集中度 (VC)[6]，線集中度フィルタ (LCF)[19]および 2次元ガボールフィルタ
(GF)[20]の出力値と眼底画像の緑色成分 (G成分)の画素値を血管抽出の特徴量として，機械学
習で 1画素ごとに血管領域とそれ以外の領域に分類する．なお，教師データには手書きで作成し
た血管画像を用いる．眼底画像の赤色 (R)，G，青色 (B)成分の中で，G成分が最も血管と血管
以外の領域とのコントラストが高くなるため，血管抽出には眼底画像のG成分が適しているため
特徴量の作成には G成分を用いた．

2.2 血管抽出のための特徴量の作成

2.2.1 ブラックトップハット変換 [7]

BTHは，モルフォロジー演算の一種で，周囲と比較して画素値が小さい領域を抽出すること
ができる．BTHは，モルフォロジー演算における Closing処理をした画像と原画像の差分をと
る処理である．Closing処理は Dilation処理を行った後，Erosion処理を行う処理のことであり，
Closing処理した眼底画像の例を図 2(a)に示す．Dilation処理は，注目画素を原点とする構造要
素内の画素値の最大値を処理後の注目画素の画素値とし，Erosion処理は，注目画素を原点とする

図 1: 視神経乳頭に注目した眼底画像
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(a)Closing処理後 (b)BTHの処理結果

図 2: 図 1の眼底画像に対する BTH

構造要素内の画素値の最小値を処理後の注目画素の画素値とする処理である．Closing処理を行
うと，構造要素よりも小さく周囲よりも画素値が低い領域が周囲の高い画素値で埋められる．し

たがって，Closing処理を行うと，図 2(a)のように周囲より画素値が低い血管領域が，周囲の高
い画素値で埋められるので，Closing処理をした画像と原画像の差分をとることで，血管領域が
強調される．本研究では構造要素の形状は円とし，直径を 37画素とした．BTHの出力値は，変
換前の画素値を F (x, y)，変換後の画素値を F ′(x, y), 画像の画素値の最大値を Fmax，画像の画素

値の最小値を Fmin とすると式 (1)で表される式により変換した．

F ′(x, y) =
(F (x, y) − Fmin) × 255

Fmax − Fmin
(1)

BTHを行った結果を図 2(b)に示す．BTHは画素値の局所分布が凹になる部分が強調される処理
なので，図 2(b)のように，血管が強調されるが，色むらも強調されてしまう．

2.2.2 2重リングフィルタ [8]

DRFは，図 3(a)に示すような内円領域と外円領域の 2重リングの構造を持ち，注目画素を (i, j)
としその周辺から内円領域を領域A，外円を領域Bとする．DRFはこの内円領域と外円領域の平
滑化差分を特徴量としており，周囲と比較して画素値が低い領域を強調するフィルタである．本

研究での DRFの出力値D(i, j)は

D(i, j) = Bave − Aave + 128 (2)

とした．ここで Aaveは領域 Aの平均画素値，Baveは領域 Bの平均画素値であり，画素値が 255
以上になったとき 255，0以下になったとき 0とした．入力画像には眼底画像のG成分を用いる．
DRFの利点はラプラシアンなどのエッジ検出法に比べてノイズの影響を受けにくいことである．
フィルタの外円の直径大きくするとコントラストの低い血管の抽出に失敗する傾向にあり，外円

の直径を小さくするとノイズの影響を受けやすくなる問題がある．本研究でのDRFの領域 Aの
直径を 3画素，領域 Bの直径を 41画素とする．眼底画像の G成分画像に対して，DRFで処理
した結果を図 3(b)に示す．DRFは，コントラストの高い領域が強調される処理なので，図 3(b)
のように血管が強調される．しかし，視神経乳頭の輪郭付近のように，濃度変化の大きい領域も

強調されてしまう．
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(a)DRFの構造 (b)DRFの処理結果

図 3: DRFによる血管強調

2.2.3 濃度勾配を用いたベクトル集中度 [6]

VCには，眼底画像の G成分の画素値を反転した画像を用いる．VCは，1次微分フィルタで
ある x方向，y方向の Sobelフィルタにより濃度勾配の方向および濃度勾配強度求め，ベクトル
集中度を計算する．濃度勾配の強度成分は，眼底画像に x方向の Sobelフィルタを適用した結果
を dx，y方向の Sobelフィルタを適用した結果を dy としたとき，式 (3)から計算される．

d(s, t) =
√

dx(s, t)2 + dy(s, t)2 (3)

ベクトル集中度の計算は図 4(a)中の構造要素 Rに示す領域内において，式 (4)により求める．

c(i, j) =
∑

x,y∈R

d(x, y)f(x, y) (4)

ここで，c(i, j)は注目画素で d(x, y)は計算領域 R内の点 p(x, y)における濃度勾配の強度成分で
ある．また f(x, y)は式 (5)で定義される．なお，実験的に n = 0.2とした．

f(x, y) = cos[θ(x, y) + n · sin{2θ(x, y) − π}] (5)

ここで，θ(x, y)は点 p(x, y)から構造要素の中心 c(i, j)に向かう線分と，点 p(x, y)における濃度
勾配ベクトルとのなす角であり，式 (6)により計算される．

θ(x, y) = cos−1

 dx(x, y)px(x, y) + dy(x, y)py(x, y)√
dx(x, y)2 + dy(x, y)2

√
px(x, y)2 + py(x, y)2

 (6)

ただし，px(x, y)は点 p(x, y)から c(i, j)に向かうベクトルの x成分であり，py(x, y)は y成分で

ある．d(x, y)f(x, y)は濃度勾配が構造要素の中心方向に向き，かつその濃度勾配が大きいとき，
大きい値をとる．本研究では，構造要素Rの形状を円として，半径を 9，11，13画素の 3種類を
用い，式 (7)により最大値演算を行った．

C(i, j) = max[c9(i, j), c11(i, j), c13(i, j)] (7)

図 4(b)に VCによる結果を示す．血管領域付近では濃度勾配が強いため，図 4(b)のように血管
が強調される．しかし，視神経乳頭の輪郭付近のように，濃度勾配が強い領域でも強調されてし

まう．
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(a)VCの計算のための構造要素 (b)VCの処理結果

図 4: VCによる血管強調

2.2.4 線集中度フィルタ [19]

LCFとは，対象として直線を考えた場合の集中度フィルタであり，VCとは異なり，濃度勾配
の方向のみに注目する．線集中度の計算は，図 5(a)のように，注目点を通り方向 ϕの直線を考

え，これをベクトル集中線と仮定する．これと平行な探索線を考え，探索線に囲まれる両側に幅

wR または wL，長さ lの矩形領域を考える．この領域内の距離 iの探索線上の j画素目の輝度勾
配ベクトルとそこからベクトル集中線に対する垂線とのなす角度を θij(ϕ)とすると，R側であれ

ば，そこでの評価値 cR は以下のように定義される．

cR(ϕ) = max
0<wR≤Wmax

1
l · wR

wR∑
i=1

l∑
j=0

cos θij(ϕ) (8)

ここでWmax は最大探索幅である．L側の評価値 cL も同様に行う．仮定した方向 ϕに対する注

目点の線集中度は，cR と cL の平均値とする．本当のベクトル集中線の方向は不明であるから，

[0, π]の範囲で方向を分割し，それぞれの方向ごとの集中度を求め,その中の最大値を注目点での
LCFの出力とする．本研究では，実験的に l = 11画素，方向を 16分割とした．また，Wmax = 9
画素として，式 (8)で処理した場合よりも，wR = 9画素，wL = 9画素の場合のみで処理したと
きの方が，良い結果であったため，wR = 9画素,wL = 9画素で LCFの処理を行った．濃度勾配
は Sobelフィルタを眼底画像の G成分の画素値を反転した画像に適用し計算した．LCFで処理
を行った結果を図 5(b)に示す．血管は線の構造をもっているため，LCFによって，図 5(b)のよ
うに強調される．しかし，視神経乳頭の輪郭付近など血管以外の領域でも多く強調されてしまっ

ている．

2.2.5 2次元ガボールフィルタ [20]

GFは次式で定義される．

g(x, y) = exp(−x′2 + γ2y′2

2σ2
) cos(2π

x′

λ
+ ϕ) (9)

ここで，x′ = x cos θ + y sin θ，y′ = −x sin θ + y cos θであり λ:波長，θ:方向，ϕ:位相，σ:標準偏
差，γ:アスペクト比である．σと λは帯域幅 bを用いると次式の関係がある．

σ

λ
=

1
π

√
ln(2)

2
· 2b + 1
2b − 1

(10)
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(a)探索線
(b)LCFの処理結果

図 5: LCFによる血管強調

図 6: GFで処理した結果

本研究では b = 1，λ = 30，ϕ = 0，γ = 1，フィルタサイズを (6σ + 1) × (6σ + 1)とし，σは式

(10)から求めた．GFを θ = 0から 1
12πずつ θ = 11

12πまでの 12方向作成し，この 12方向の GF
を眼底画像のG成分画像に適用し，最大値演算を行った結果を特徴量とする．GFをかけた結果
を図 6に示す．GFは特定の方向の線を強調するため，12方向で処理した結果の最大値をとるこ
とで，図 6のように血管が強調される．しかし，視神経乳頭の輪郭付近などのエッジになってい
る部分が強調されてしまう．

2.3 特徴量を用いた機械学習

機械学習に入力するデータは 2.2章で作成した，BTH，DRF，VC，LCF，および GFの出力
値に加えて，G成分の画素値である．これらの 1画素ごとの各特徴量から構成される特徴ベクト
ルを入力する．

3 実験結果および考察

3.1 使用画像および正解画像

本研究では 2144× 1424画素の眼底画像 10枚を用いた．本研究で用いる機械学習は，教師あり
学習なので，血管とそれ以外領域を識別する教師データが必要であり，また，抽出精度を確認す

るために血管領域の正解画像が必要であるから，画像編集ソフトのGIMP 2.6.11を用いてマウス
で作成した．
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3.2 機械学習の方法

10枚の画像を画像 No.1～No.5と No.6～No.10の 2グループに分け，学習と分類を交差で行っ
た．機械学習に入力する学習データは学習用データから Visual Mining Studio 8.1のサンプリン
グ機能により１枚の画像の血管領域から 20000データ，血管領域外から 20000データ分をランダ
ムでサンプリングし，5枚分の合計 200000データを学習データとして作成し，すべての機械学習
で同じものを用いる．

3.3 機械学習による血管抽出結果の比較

Visual Mining Studio 8.1 のニューラルネットワーク (Sigmoid-Binomial)，RBF ネットワー
ク (Sigmoid-Binomial)および SVM(Linearカーネル)を用いて実験を行った．各機械学習のパラ
メータは実験的に求め，良い結果であったものを利用した．血管抽出精度の統計的な評価を行う

ため，ROC( Receiver Operating Characteristic)解析による ROC曲線の AUC(Area Under the
Curve)で行う．ここで、評価の指標となる AUCとは ROC解析で求めた，偽陽性率と真陽性率
との関係を示すROC曲線の曲線下面積で，AUCが 1に近づくほどその分類器が高い精度をもつ
ことを示す．本研究では，統計解析ソフト R[21]のパッケージ ROCR[22]を用いて ROC解析を
行った．

特徴量作成に用いている手法は，血管のコントラストや太さによって，抽出精度が異なるので，

画像ごとの精度を比較するためニューラルネットワーク，RBFネットワーク，SVMによる各画
像のAUCを表 1に示す．また，BTH，DRF，VC，LCF，GFおよびG成分の各画像のAUCを
表 2に示す．表 3に画像 10枚のデータに対して，ROC解析を行ったときの AUCを示す．
表 3から，ニューラルネットワークを用いた場合の AUCが 0.9536と最も高くなった．また，
表 1と表 2は，ニューラルネットワークが画像ごとのAUCの標準偏差が最も小さいことを示して
いる．したがって，ニューラルネットワークを用いた場合が最も精度が高く，画像間の精度のば

らつきが小さいことから，安定した分類が行えている．機械学習を行うことによって，画像No.1，
No.2，No.3，のように，特徴量作成に用いた手法のみでは比較的 AUCが高くない画像の AUC
を機械学習を用いることで，向上することができている．特徴量の AUCが高い場合はあまり向
上しない結果となった．先行研究の抽出手法などによる複数の特徴量を用いて，機械学習により

血管抽出を行うことで，BTHや従来手法である VCよりも良好な結果が得られた．

表 1: 機械学習の出力値による各画像の AUC

画像 No. ニューラルネットワーク RBFネットワーク SVM

1 0.9356 0.9346 0.9308
2 0.9043 0.8934 0.8937
3 0.9548 0.9459 0.9532
4 0.9848 0.9807 0.9849
5 0.9672 0.9645 0.9648
6 0.9445 0.9384 0.9413
7 0.9648 0.9459 0.9566
8 0.9467 0.9414 0.9414
9 0.9750 0.9673 0.9710
10 0.9724 0.9602 0.9627
平均 0.9550 0.9472 0.9500

標準偏差 0.02348 0.02393 0.02535
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表 2: 血管抽出の各特徴量の出力値で求めた AUC

画像 No. BTH DRF VC LCF GF G成分
1 0.8984 0.8858 0.8911 0.8647 0.8860 0.6501
2 0.8615 0.8717 0.8886 0.8595 0.8362 0.5904
3 0.9190 0.8954 0.9125 0.8692 0.9107 0.6727
4 0.9739 0.9426 0.9462 0.9163 0.9641 0.7089
5 0.9416 0.9094 0.9289 0.8843 0.9324 0.6119
6 0.9316 0.8771 0.8919 0.8515 0.9117 0.5289
7 0.9401 0.8995 0.9162 0.8428 0.9282 0.7120
8 0.9356 0.8862 0.8828 0.8231 0.9011 0.6542
9 0.9633 0.9375 0.9455 0.9194 0.9323 0.6385
10 0.9588 0.9056 0.9244 0.8808 0.9262 0.5792
平均 0.9324 0.9011 0.9128 0.8712 0.9129 0.6347

標準偏差 0.03314 0.02374 0.02353 0.03041 0.03424 0.05805

表 3: ROC解析における AUC

データ AUC

ニューラルネットワーク 0.9536
RBFネットワーク 0.9452

SVM 0.9497
BTH 0.9310
DRF 0.8499
VC 0.9123
LCF 0.8708
GF 0.9094

G成分 0.6051

3.4 入力する特徴量を変えた場合の比較

各特徴量をそれぞれ一つずつ除いて，ニューラルネットワークで血管抽出を行った．また，CAD
は計算時間が短い方が好ましいので，特徴量の計算時間を考慮して特徴量の組み合わせを考える．

表 4に示すスペックの PCでの，各特徴量の計算時間を表 5に示す．表 5から，VCと LCFの
計算時間が長いことから，この 2つの特徴量を除いた特徴量の組み合わせで，同様にニューラル
ネットワークで実験を行った．入力する特徴量を変えた場合も同様に ROC解析による AUCで
抽出精度の評価を行った．ROC解析により，得られた AUCを表 6に示す．
表 6から BTH，GF，G成分の特徴量を用いた場合が最も AUCが高く，また，6種類すべて
の特徴量を用いた場合よりもわずかであるが高い結果となった．1枚ごとに ROC解析を行った
場合の AUCの標準偏差は 0.02108となり，精度のばらつきも小さくなっていた．各特徴量をそ
れぞれ 1つずつ除いた場合のすべてにおいて，特徴量を単体で用いた場合よりも AUCは上回っ
ていることから，複数の手法による特徴量を用いて，機械学習で分類することにより抽出する手

法は有効であると考えられる．使用する特徴量によって血管抽出結果は異なってくるので，今回

とは異なる手法による特徴量の追加や組み合わせ，同じ手法においても異なるパラメータによっ

て特徴量を作成することで，血管抽出の精度を向上させることができると考えられる．
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表 4: 本研究で用いた PCのスペック

CPU Intel Xeon E3-1225 V2 3.20GHz
Memory 16GB
コンパイラ Visual C++ 2012

OS Windows7 Professional 64bit

表 5: 1枚あたりの各特徴量の計算時間

手法 計算時間 [秒]

BTH 13.3
DRF 0.5
VC 118.1
LCF 175.6
GF 10.3

G成分 -

表 6: 入力する特徴量を変えた場合の AUC

入力した特徴量 AUC

DRF，VC，LCF，GF，G成分 0.9374
BTH，VC，LCF，GF，G成分 0.9538

BTH，DRF，LCF，GF，G成分 0.9528
BTH，DRF，VC，GF，G成分 0.9542
BTH，DRF，VC，LCF，G成分 0.9421

BTH，DRF，VC，LCF，GF 0.9498
DRF，G成分 0.8388

DRF，GF，G成分 0.9258
BTH，DRF，GF，G成分 0.9534

BTH，DRF，GF 0.9495
BTH，GF 0.9495

BTH，GF，G成分 0.9546

4 結言

本研究では，視神経乳頭上および周縁の血管抽出精度を改善することを目的とし，先行研究の

抽出手法などによる特徴量を用いて，機械学習により視神経乳頭上および周縁の血管抽出を行っ

た．ブラックトップハット変換，2次元ガボールフィルタおよび眼底画像のG成分の 3種類の特
徴量を入力として，ニューラルネットワークで，眼底画像 10枚に対して血管抽出を行った結果，
ROC解析による AUCは 0.9546となり，従来手法で用いられているベクトル集中度の 0.9123を
上回ったことから，視神経乳頭上および周縁の血管抽出の精度を改善したと結論づける．さらな

る抽出精度の向上のため，新たな特徴量の追加などの検討を行う必要がある．
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