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第1章 序論

1.1 本研究の背景

カプセル内視鏡は 2001年に米国で認可された新たな小腸の疾患検査のための装

置である．日本国内においては 2007年にGiven Imaging社（現Medtoronic社）の

PillCamTMSB [5]が認可されて以来，活用が進んでいる．従来，消化器官内の異常

を見つける検査は，細長い管の先端にカメラを装着した内視鏡が用いられてきた．

内視鏡検査はこの管状の内視鏡を胃の検査であれば患者の口から，大腸の検査で

あれば肛門から医師が直接挿入し，医師がカメラ画像をリアルタイムで確認しな

がら異常がないかの検査を行う．しかし，小腸は口からも肛門からも最も遠い位

置にあり，さらに小腸の伸縮性が高いという特性から従来の内視鏡が進まないた

め検査が困難であった [6],[7]．小腸の検査を行うにために小腸の伸縮を活用しなが

ら内視鏡を進めるように，管の先端に風船のついたダブルバルーン内視鏡 [8]があ

るが， コントローラで風船を収縮させ，内視鏡を小腸の深部に進めていくという

高度な技術が必要とされる．さらに，4－ 5mある小腸の中のどの位置に疾患があ

るかをあらかじめ医師が推定して口か肛門のどちらかに近い方からバルーン内視

鏡を挿入して検査する必要があり，小腸の全域検査には向かない．また，静脈麻

酔が必要であるとともに，検査時間が長いため入院が必要であり，患者への負担

が大きい．一方でカプセル内視鏡を用いる検査では，患者に負担をかけずに小腸

内部全域の診察が可能である [9],[10]．

カプセル内視鏡検査では，カプセル内視鏡によって撮影された小腸内部の画像
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中に疾患がないかを医師が探索する，読影と呼ばれる作業がある．読影には，従

来の内視鏡検査とは異なった診断技術が必要となる．カプセル内視鏡は腸管の蠕

動運動により動くため，撮影位置や角度などを調節することはできない．病変の

発見のために医師は，撮影された画像すべてを見続け，診断する必要があり負担

が大きい．そのため，医師の診断を助けるためにさまざまな診断補助アプリケー

ションや診断医師の教育システムなどの研究・開発が進められている．

図 1.1にカプセル内視鏡検査で見つけるべき病変の例を示す．カプセル内視鏡検

査画像中の病変は図 1.1の例からわかるように明確なエッジを持っておらず，背景

となる正常領域との間に大きな差がない．病変を自動で検出する研究 [11],[12],[13]

も進んでいるが，すべての病変をカバーするものはなく，医師による目視診断に

頼っているのが現状である．

1.2 本研究の概要

日本において 2007年に使用が認可されたカプセル内視鏡である Given Imaging

社（現Medtoronic社）の PillCam SBTM[5] は，図 1.2のような CMOSカメラと

光源を内蔵した幅 11mm，長さ 26mm のカプセル型カメラ内蔵センサである．

現在，日本国内ではGiven Imaging 社（現Medtoronic社）とオリンパス メディ

カルシステム社のカプセル内視鏡の使用が認可がされている．カプセル内視鏡で

撮影された画像は無線で腰の位置に装着した受信端末に送信される．カプセル内

視鏡の内部には 8時間以上駆動が可能なバッテリーを有しており，カメラセンサと

光源に電源を供給している．カプセル内視鏡は自己推進力を持たず，腸の蠕動運動

によって移動する．そのため，得られる映像の動きは非常に不規則なものである．

撮影される腸内の様子はカプセルの向きに大きく依存し，向きや動きによっては

病変の発見は困難となる．さらに現在，使用されているカプセル内視鏡のフレー
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ムレートは 2－ 6 frame per second(fps)であり，約 8時間の間に撮影されたの腸

管画像の総フレーム数は 2fpsでも 57,000 フレームという膨大な量となる．6fpsで

撮影するカプセル内視鏡を用いるとさらに見なければならない画像が増えること

になる．医師 は不規則な動きをする 膨大な量の画像の中から，周辺領域との特徴

差があまりない小さな病変を発見する必要がある．その上，カプセル内視鏡の動

きによっては病変がわずか数フレームにしか写っていないことも多い．そのため，

各フレームを注意深く見る必要があり，長時間の集中を要することになる．本研

究では医療画像のなかでも特に撮影時間が長く，診断の際の医師への負担が大き

く，手助けするアプリケーション開発が不可欠なカプセル内視鏡の病変の追跡に

注目する．

前述のとおり，カプセル内視鏡は，従来の内視鏡を用いた検査では難しかった小

腸の病変の有無を検査でき，患者への負担も少ないことから，広く使われること

が期待されている．患者が飲み込んだカプセル内視鏡は消化管の蠕動運動によっ

て推進し，胃腸管を通過する約 8時間の間に低フレームレートで画像を撮影し続

ける．医師は長時間撮影された膨大な量の画像の中から些細な変化を見逃さずに

病気の有無を診断する必要があり，カプセル内視鏡診断は，従来の内視鏡検査と

違ったスキルを必要とする．そのため，コンピュータ支援診断，病変領域を特定

するために見やすい表示を行うシステム [14]や医師の技術向上のための病変領域

を見つける訓練システム [15]の重要性が高まっている．これらのアプリケーショ

ンの研究・開発を進める上で重要な技術の一つに時系列で得られた画像中のある

特定領域を追跡する領域追跡技術がある．例えば，コンピュータ支援診断におい

て，病変等の異常部位を検出した後，時系列に得られている画像列の前後フレー

ムの病変位置を追跡し，医師に提示する際に病変を含む画像の中から選択して提

示することにより，重複して提示することを防げ，より病変の診断に適した画像

を提示することが可能になる．また，カプセル内視鏡診断の訓練システムの正解
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データ作成にも病変の追跡は有効である．カプセル内視鏡診断の訓練システムに

は病変の出現フレームから消失フレームまでの病変位置の正解値付きデータが大

量に必要である．現在，訓練システムに使われるデータは手作業で作られており，

訓練のためのデータの作成に膨大な作業量が必要となっている．一方でカプセル

内視鏡を使った病気診断は進んでおり，日々病変を含んだ画像データが蓄積され

ている．医師が病変の存在するシーケンス中の任意フレームの病変を指定するだ

けで，その病変の前後フレームを追跡して出現・消失フレームを特定できれば訓

練データ作成にかかる作業量を大きく削減できる．そこで，本研究では，カプセ

ル内視鏡画像の病変領域の追跡に焦点を当てる．

従来の画像における物体追跡手法は追跡対象物体の動きを予測し，時事刻々と変

化する対象物体の見えの変化にロバストな特徴量を用いることが重要である．しか

し，カプセル内視鏡画像の撮影対象である小腸壁は大きく変形するとともに，消化

管の蠕動運動によって推進するカプセルに搭載されたカメラから低フレームレー

トで撮影されるため，追跡対象である病変の動作モデルを予測することが困難で

ある．図 1.3は 2fpsのカプセル内視鏡で撮影された連続するフレームを示してい

る．この図からも蠕動運動により小腸壁が変形し，画像中の見えが大きく変わるこ

とが分かる．また，カプセル内視鏡における腸管映像は，血管異常 (phlebectasia，

angiodysplasia)，潰瘍 (ulcer)のような病変領域においても病変の特徴が不鮮明で

あり，近傍の正常領域との変化が小さく，追跡に有効な特徴を定義することも困

難である．このように，カプセル内視鏡の病変追跡は動きの予測，追跡に有効な

特徴量の定義の両方とも困難であるという課題がある．

一方で，医師は，病変のモニタリングをするときに，病変領域の特徴だけでは

なく周辺領域の色や模様も手がかりにする．また，人が画像中の不鮮明な対象を

追跡する場合においては，対象のみを観察するのではなく，周辺の状況も勘案し

ている．そこで，本研究では病変の追跡において，周辺情報を補助的に用いるこ
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とが有効であると考え，周辺状態を考慮した領域追跡手法として以下の二手法を

提案する．

• 病変の周辺の特徴を手がかりとした，周辺の特徴点と病変の幾何拘束に基づ

く領域追跡（特徴点ベースの追跡手法）[16],[17]

• 病変とその周辺領域を用いたイントラフレーム学習による領域追跡（Convo-

lutional Neural Networks（CNN）を用いた追跡手法）[18]

前者では，病変の周辺の特徴を手がかりとした，周辺の特徴点と病変の幾何拘

束に基づく領域追跡の手法を提案する．提案手法は特徴点ベースの追跡手法を用

いる．小腸における病変は小腸壁に存在するため，周辺の壁と連動する．つまり，

局所的には剛体であり，周辺の壁と同じ平面上に存在しており，近接フレームでは

病変と周辺領域では幾何学的位置関係が保持される．と仮定できる．そこで，病変

の追跡に病変の特徴のみを用いるのではなく，周辺の特徴点を利用し，周辺の特

徴点の追跡結果から病変の位置を推定する．また，特徴点の追跡においても，病

変追跡と同様に有効な特徴量を定義することが難しいと考えられるため，全ての

特徴点は同じ平面上に存在すると仮定し，特徴点のマッチングに三角形の幾何拘

束を適用することを提案する．三角形の幾何拘束条件として，三つの特徴点のな

す角度による拘束と三つの特徴点によるアフィン行列係数による拘束の二つのア

プローチを考察し，評価実験では実際の病変を含むカプセル内視鏡画像列を用い，

幾何拘束条件がない場合と二つの三角形の幾何拘束条件を適用した場合について

の比較実験ならびに従来研究との比較実験を通して，特徴点ベースの領域追跡に

おいて三角形の幾何拘束を用いることの有効性評価を行う．

後者では，CNNを用いて病変とその周辺領域を用いたイントラフレーム学習に

よる領域追跡の手法を提案する．提案手法は検出ベースの追跡手法を用いる．一
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般に，カプセル内視鏡画像では病変部と周辺の特徴の差が明確でないため，追跡

に有効な特徴をあらかじめ定義するのは困難である．そこで．初期フレームの病

変部と周辺の画像を用いて追跡用いる特徴量をCNNを用いてイントラフレーム学

習を行うことで，周辺との関係において追跡にロバストな特徴量選択を可能にす

る．評価実験では実際の病変を含むカプセル内視鏡画像列を用い，従来研究との

比較実験を行い，これらの評価実験を通して，イントラフレーム学習による領域

追跡手法の有効性評価を行う.
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(a) red spot (b) phlebectasia

(c) angiodysplasia (d) lymphangiectasia

(e) erosion (f) erythematous

(g) ulcer (h) white villi

図 1.1: Examples of gastrointestinal abnormalities in small bowels. Green circles

drawn on images show abnormal areas.
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図 1.2: Capsule endoscopy

(a) Example 1

(b) Example 2

図 1.3: Example sequences of successive images at low frame rate consists of dis-

similar images.
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第2章 関連研究

2.1 カプセル内視鏡画像の分析

　内視鏡検査は消化器系の疾患を見つけるのに広く使われている．その中でも，

小腸の疾患を見つけるために使われるのがカプセル内視鏡である．前章で述べた

通り，カプセル内視鏡は患者が飲み込んでから排出するまで消化器系器管を通る

間の全ての時間で画像を撮影し保存し続ける．医師は，撮り溜められた膨大な量

の画像から疾患有無を判断する作業をしなければならない．そこで，医師の負担

を減らすために，カプセル内視鏡を用いた診断を助ける研究が進んでいる．

　カプセル内視鏡を用いた医師の診断を助けるための研究の一番大きなトピック

スは病変部の自動検出である．小腸で起こる疾患は図 1.1で示した red spot, phle-

bectasia, angiodysplasia, lymphangiectasia, erosion, erythematous，ulcer，white-

tipped villi の８つをはじめとして多くの種類が存在する．現状の研究ではこれら

の疾患の一部を自動で検出する研究が数多くされている．

潰瘍（ulcer）を検出する研究として，特徴量にテクスチャーを用いる手法 [19]，

Saliency mapを用いる手法 [20]，特徴量にYIQ色空間のヒストグラムを用い識別器

に support vector machine（SVM）を用いる手法 [21]，などがある．出血部を検出す

る研究として，特徴量にNormalized Gray Level Co-occurrence Matrix (NGLCM)

of the magnitude spectrumを用い，識別器に SVMを用いる手法 [22]，特徴量に

YCbCr色空間のヒストグラムを用い，識別器に SVMを用いる手法 [12]，特徴量

に superpixel-color histogram (SPCH)を用い，識別器に部分空間法を用いる手法
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[23]，CNNを用いる手法 [24]などが提案されている．びらん（erosions）を検出す

る研究として，CNNを用いる手法 [25]が提案されている．腫瘍を検出する研究と

して，特徴量にGLCMとDWTを検出器にPNNを用いる手法 [26]，色，エッジ，

テクスチャを特徴とし，識別器に SVMを用いてクローン病を検出する研究 [27]な

ども報告されている．また，色とテクスチャを用いたセグメンテーションにより

複数の疾患を同時に検出する研究も提案され始めている [28]．これらの研究は小腸

で起こりうる疾患の一部を自動で検出するもので，医師の見落としをなくすこと

にはつながるが，医師が診断をしなくてもよいということにはつながらない．

　また，自動で検出できなくても，医師による診断の手助けになるように，さ

まざまなシステムの研究がされている．一つは病変部を強調して表示されるよう

な表示方法の研究 [29]で医師が画像を凝視する必要がなく，負担を軽減すること

につながる．その他にも，動きの少ない部分は早送りするように表示時間を変更

するシステム [30],[31]などがある．

2.2 時系列画像中の物体追跡

時系列画像中における対象物体の追跡技術はコンピュータビジョン分野における

重要な技術の一つである．物体追跡は追跡対象自体や背景に動さや見えの変化があ

るなかで，追跡対象をロバストに追跡することが求められている．画像中の追跡対

象物体をロバストに追跡するためには，追跡対象の動きを正確に予測し，時事刻々

と変化する対象物体の見えの変化にロバストな特徴量を用いることが重要である．

動きの予測については過去の追跡対象の動きから現在の位置を予測するカルマン

フィルタ [32]，追跡対象の存在しうる領域を尤度をもとにサンプリングするパー

ティクルフィルタ [33],[34],[35]，類似度マップの勾配を利用するMean shift[1]など

がある．追跡対象の見えは，照明の変化，向きの変化，追跡対象自体の形状変化，
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周辺物体による対象の遮蔽などによって変化する．これらの変化に対してロバスト

に対応するために様々な特徴量が提案されている．単一の特徴量として，色ヒスト

グラムを用いる手法 [36],[37]，輪郭エッジを用いる手法 [38]，テンプレートを用い

る手法 [39]，複数の特徴量を組み合わせる手法として，色ヒストグラムをモデル化

する手法 [40]や色ヒストグラムと輪郭を組み合わせる手法 [41]などがある．これ

らの特徴量をより追跡対象と背景を区別するものにするために P-N Learning[42]，

online Boosting[43]，などの学習方法も提案されている．また，特定の問題に対応

するために提案されている手法もある．追跡対象の隠れに対応するために周辺領

域を利用する方法 [44]，対象の変形や隠れに対応するために対象物内の局所特徴点

を追跡する特徴点ベースの方法 [45]などが挙げられる．一方，動きモデルを用い

ない検出ベースの手法 [46]もある．これは，初期フレームを用いて学習した識別

モデルを用いて物体検出を毎フレーム行うもので，精度の高い物体追跡を実現し

ている.

近年高い精度を示している手法には相関フィルタに基づく手法 [4],[3],[47]とCon-

volutional Neural Networksを用いたものがあり，物体追跡のコンペチション [48],[49],[50],[51]

で両手法を用いたものが上位を占めている．

2.2.1 特徴点ベースの物体追跡

特徴点ベースの物体追跡は対象領域を特徴点の集合とみなし，各特徴点を追跡し

た結果を用いて領域の追跡を行う．Kanade-Lucas-Tomasi (KLT)法 [52]はKanade，

Lucasらによって提案された特徴点の検出・追跡を用いた物体追跡手法である．Zhou

はScale-Invariant Feature Transform（SIFT）特徴量を用いた物体追跡手法 [53]を，

Weiらは Speeded-Up Robust Features（SURF）特徴量を用いた物体追跡手法 [45]

を提案している．Grabnerらは追跡対象の特徴点だけでなく，追跡対象の周囲の特

徴点も用いて物体追跡を行う手法 [44]を提案している．しかし，これらの手法は
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特徴点同士のマッチングに点の特徴量を用いており，特徴量が弱い場合に対応し

ていない．KanazawaとUemuraらはアフィン不変の２枚の画像間において３つの

特徴量の関係を用いて弱い特徴量をマッチングする手法 [54]を提案している．し

かし，この方法は局所的に変化する画像に対応していない．

本研究ではこの課題を解決するため，病変の周辺の特徴点を利用したカプセル

内視鏡の追跡方法を提案する．三角形の制約を適用することにより，連続する画

像フレームに強い特徴を持たない病変を追跡することができる．また，特徴点の

追跡によって得られた病変候補位置に対して，さらに色特徴量を用いて詳細な追

跡を行うことによって，画像中の局所的な変化にも対応する．

2.2.2 Convolutional Neural Networksを用いた物体追跡

Convolutional Neural Networks（CNN）は，2012年の ImageNet Large Scale

Visual Recognition Challenge (ILSVRC2012)， [55] にて AlexNet[56] が人の設

計した特徴量を用いた手法に対し，性能面で圧倒的な差を示して以来，画像認識

[57],[58],[56],[59]，セマンティックセグメンテーション [60],[61],[62],[63]，物体検出

[64],[65]，などコンピュータビジョンにおける様々な要素技術に広く展開されている．

物体追跡技術についても Visual Object Tracking 2015(VOT2015)[48]にて優勝

したMDNet[2]はCNNを用いたものであり，その他も様々なCNNの手法が提案

されている [66],[67],[68],[69],[70]．VOT2015では 3つのCNNを用いた手法が提案

され，そのうち事前学習をすでに公開されている追跡用のデータベースを用いて

行い，追跡時には全結合層を 1つ追加し，与えられた画像と追跡対象を用いて追

加した全結合層の重みのみを学習するMDNet[2]が優勝し，SRDCF[71]の特徴量

をCNNで学習させたものを用いたDeep SRDCF[67]が 2位という結果であった．

CNNを用いた追跡手法は追跡対象を人・車などに絞って事前学習にそれらの画像

を用いるもの [68]，物体の動作などから一般物体認識用に学習されたモデルを追
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跡時に追跡対象に応じたものに変換するもの [69],[70]などが提案されている．フ

レームレートが低く，動作モデルの予測が難しいカプセル内視鏡画像の病変の追

跡には有効な特徴量を定義することが重要であり，追跡対象ごとにロバストな特

徴量を学習から自動的に定義できるCNNを用いることが有効と考えられる．しか

し，CNNを用いた物体追跡はあらかじめ大量の類似画像による学習データが必要

となるという大きな課題がある．本論文ではこの課題を解決するために，開始フ

レームと追跡領域の初期位置のみからCNNの学習に必要な大量の学習用データ作

成し学習することで，事前に大量の類似画像を学習用データとして集めて学習す

る必要としないイントラフレーム学習による追跡手法を提案する．
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第3章 追跡領域の周辺特徴点と三角

形の幾何拘束を用いた病変領

域追跡

カプセル内視鏡画像中の小腸の病変の正確な追跡は，病変診断の訓練システムの

データ作成に有用である．しかしながら，撮影対象の小腸壁は予測ができないほど

変形する (図 1.3)とともに，消化管の蠕動運動によって推進するカプセルに搭載さ

れたカメラから低フレームレートで撮影されるため，動作モデルを予測すること

が困難である．図 1.3は 2fpsのカプセル内視鏡で撮影された連続するフレームを示

している．この図からも蠕動運動により小腸壁が変形し，画像中の見えが大きく

変わることが分かる．また，消化器内の血管異常 (phlebectasia，angiodysplasia)，

潰瘍 (ulcer)のような病変領域においても近傍の正常領域との変化が小さく，追跡

に有効な特徴量を定義することも困難である．

本章では，この問題を解決するために，病変の周辺の特徴点を利用したカプセ

ル内視鏡の追跡方法を提案する．小腸における病変は小腸壁に存在するため，周

辺の壁と連動する．つまり，局所的には剛体であり，周辺の壁と同じ平面上に存在

していると仮定できる．そこで，病変の追跡に周辺の特徴点を利用し，周辺の特

徴点の追跡結果から病変の位置を推定する．また，特徴点の追跡においても，病

変追跡と同様に有効な特徴量を定義することが難しいと考えられるため，全ての

特徴点は同じ平面上に存在すると仮定し，特徴点の追跡に三角形の幾何拘束を適
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用する．これにより，連続する画像フレーム間で強い特徴を持たない特徴点を追

跡することができる．特徴点の追跡後，病変領域の特定には候補領域に対して色

特徴を用いて最適化させる．本論文では本提案手法のことを特徴点ベースの追跡

手法と呼ぶ．

3.1 三角形の幾何拘束を用いた周辺特徴点による病変追

跡手法

追跡のターゲットとなるカプセル内視鏡画像内の病変領域は医師や検査技師によ

る手動指定，またはコンピューターによる自動検出によって得られるとする．本研

究ではそのような方法で得られたカプセル内視鏡画像列の病変の存在するフレー

ムから前後フレームへとそれぞれ病変の追跡を行う．

本章では病変領域の追跡を病変の特徴のみならず，病変周辺の特徴点とその特

徴点同士の位置関係，また，病変領域と周辺特徴点の位置関係を用いて推定する

手法を提案する．

病変周辺の特徴点のことをここではサポーターと呼ぶ．カプセル内視鏡画像は

追跡に適した特徴が得難いため，連続するフレーム間でサポーターを個別に追跡

することも難しい．カプセル内視鏡に映る小腸壁は局所的に見れば剛体であり，全

てのサポーターは同じ平面に存在すると仮定できる．同じ平面に存在する 3点は

カメラの撮影位置が変わっても幾何学的に位置関係が保持される．そこで，連続

するフレーム間のサポーターの追跡に３つのサポーターの位置関係による幾何拘

束を適用することを提案する．本研究では 3つのサポーターのなす三角形の角度

による幾何拘束条件と３つのサポーターのアフィン行列のパラメータによる幾何

拘束条件の二つを提案する．また，連続するフレーム間ではサポーターと病変領

域が同じ平面上にあると仮定し，サポーターと病変の位置関係が保持されること
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を利用して病変の位置推定を行う．提案手法は以下の 3つのステージで行う．

最初のステージでは，追跡ターゲット（病変領域）の周辺部領域において特徴

点（サポーター）を検出し，そのサポーターを連続するフレーム間で追跡（マッ

チング）する．特徴量が明確に得られないカプセル内視鏡の画像ではサポーター

のマッチングを特徴量のマッチングのみで一意に決定するのが困難なため，図 3.1

の左の図のように，一つのサポーターに対して複数のサポーターが対応付けされ

ることが起こり得る．そのため，サポーターを完全に独立させて扱うと正確に追

跡することが難しい．この課題に対応するために本研究では図 3.1の右の図のよう

に，連続するフレーム間でのサポーターの相対位置関係に基づく三角形の拘束を

導入する．

図 3.1: Feature matching using a triangular constraint.

次のステージでは病変の追跡位置を病変周辺の３つのサポーターペアから算出

されるアフィン行列に基づいた投票によって大まかに推定する (図 3.2)．これは，

病変と周辺のサポーターの位置関係が局所的に同じ平面上で維持されているとい

う仮定に基づいている．

最後のステージでは病変固有の特徴を用いて正確な位置の推定を行う．前の二

つのステージではカプセル内視鏡画像列における前後フレームでは小腸壁に変形

がないという，剛体仮定を用いて病変位置の推定を行ってきた．しかし．実際の

小腸壁は非剛体であり，カプセル内視鏡画像例の局所的な前後フレームであって

も変形を伴うことがある．とはいえ，カプセル内視鏡画像列の前後フレームでは
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図 3.2: Voting-based affine transformation.

時間変化が小さいため，剛体仮定によって前二つのステージで推定した位置から

大きく外れることはない．そこで，最後のステージでは二つ目のステージで推定

した病変位置の近傍を病変そのものの色特徴を用いて探索することで，正確な位

置の推定を行う．

3.1.1 ステージ１：三角形の幾何拘束を用いたサポーターのマッチ

ング

ステージ 1ではカプセル内視鏡画像列の連続フレーム tと t− 1の間で一致する

サポーターペア集合Ptを作成する．

特徴点の検出手法は古くより SIFT[72]，SURF[73]をはじめとしてさまざまな方

法が提案されている．本研究ではフレーム間で同じ位置に検出される特徴点が十

分な数を得られればよいため，特に特徴点の検出手法は問わない．本論文では実

験的に試した結果，一番性能のよかったKLT法 [52]を特徴点の検出手法として用

いた．小腸内の小領域では明確なテクスチャを有さないため，小領域での領域ベー

スの特徴量を元に特徴点の位置を決定する SIFT，SURFは安定しなかったと考え

られる．それに比べてKLT法は通常，3 × 3ピクセルより小さな領域で定義され

るため，色の変化にロバストであったと推定される．図 3.3に SURFを用いてカプ
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(a) (b)

図 3.3: Endoscopy images processed using the Speeded-Up Robust Features

(SURF) detector. The location and scale of the blue circles identify the abnormal-

ities detected.

セル内視鏡画像の連続するフレーム間で検出した特徴点を示す．連続するフレー

ム間で特徴点の位置，数が安定しないのが見て取れる．本論文ではKLT法は特徴

点の検出にのみ用い，KLT法で使われている特徴量を特徴点マッチングには用い

ていない．

サポーターペア集合Ptを作成する手法を説明する．全てのサポーターペア集合

Pall
tは式 3.1で表される．

Pall
t =

{
pt
(i,l) | i ∈ N t

p, l ∈ N t−1
p

}
, (3.1)

Pall
tは tと t− 1フレーム目で検出された全てのサポーターの組み合わせである

N t
p ×N t−1

p 個のサポーターペア集合となる．ここで，pt
(i,l)はサポーターペア，N t

p

とN t−1
p はそれぞれ t と t− 1フレームにおける特徴点の数と定義する．

サポーターペア

pt
(i,l) =

(
Ft

i,F
t−1
l

)
, (3.2)

は要素

Ft
i =

(
xt
i,f

t
i

)
, (3.3)
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f t
i =

{
ht
i1,h

t
i2, · · · ,h

t
iH

}
, (3.4)

を持つ．

ここで，Ft
i は tフレーム目における i番目の特徴点（サポーター）で，xt

iは t

フレーム目における i番目の特徴点の座標位置，f t
i はKLT法により抽出された特

徴点周りの特徴量を表している．本研究では，サポーターのマッチングに使う特

徴量をKLT法で提案されたものではなく，Vu Haiらによって提案されたGI color

histogram [74]を用いた．GI color histogram はカプセル内視鏡の画像における色

特徴を記述する効果的な手段として提案された特徴量である．GI color histogram

は，さまざまな患者から得られたカプセル内視鏡検査画像シーケンスの主成分分

析結果の 3番目のコンポーネントを使用し，画像を過度に強調することなく，病

変と疑わしい領域を正常領域からよりよく区別する特徴量である．Hは，ヒスト

グラムの要素数， ht
iaは，ヒストグラムの a番目の要素の値を示す．f t

i は正規化

されたヒストグラムである．

サポーターの検出には，画像を縦横半分ずつの４分割にし，分割したそれぞれ

のエリアで検出されるサポーターの数が同じになるようにした．

サポーターペアを決めるためのマッチングスコアには特徴量f t
i とf t−1

l のマッチ

ングスコアBcf (p
t
(i,l))に三角形拘束による重みMw(pt

(i,l)) を加味する．f t
i と f t−1

l

の特徴量のマッチングスコアにはバチャタリア距離Bcf (p
t
(i,l))を用いた（式 3.5）．

Bcf (p
t
(i,l)) =

H∑
a=1

√
ht
iah

t−1
l a. (3.5)

さらに，特徴量のマッチングスコアフラグ Jf (p
t
(i,l))を式 3.6のように定義する．

ここで，ThBは特徴量のマッチングスコアの閾値である．
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Jf (p
t
(i,l)) =

 1, if Bcf (p
t
(i,l)) ≥ ThB,

0, otherwise,
(3.6)

カプセル内視鏡画像は局所的には剛体であり，連続フレームでのサポーター同

士は同じ平面に存在し，同じ動きをしていると仮定できる．そこで，本研究では

連続するフレーム間で３つの特徴点の位置関係が維持するように三角形による幾

何拘束の重みMw(pt
(i,l)) を特徴点マッチングのスコアに加味する．

三角形拘束の重みMw(pt
(i,l)) を加味した，サポーターペア集合Pall

tに格納され

たサポーターペア pt
(i,l)のマッチングスコアはZct(i,l) のように定義する (式 3.7)．

Zct(i.l) = Mw(pt
(i,l))Bcf (p

t
(i,l)) (3.7)

このスコアを用いて連続する画像間でマッチングするサポーターペア集合Ptを

作る．サポーターペアの集合Pall
tからマッチングするサポーターペア集合Ptを

作るには 3つのステップがある．

まず，前処理として全てのサポーターペア pt
xをサポーターペア集合 Stに格納

する．

ステップ 1：サポーターペアの集合 Stに格納されている，全てのサポーターペ

ア pt
xに対してマッチングスコアZct(i,l) を計算する．

ステップ 2：サポーターペア集合 Stの中で最も高いマッチングスコアZct(i,l) を

もつサポーターペア pt
xをサポーターペア集合Ptに格納する．

ステップ 3：サポーターFt
i とFt+1

l を含むサポーターペアを，サポーターペア集

合 Stから削除する．

ステップ 2に戻る．
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ステップ 2-3のプロセスを，すべてのサポーターペアがサポーターペア集合 St

からなくなるまで繰り返す．

本研究はで三角形拘束の重み拘束の条件として角度による拘束とアフィン行列

のパラメータによる拘束の二つを提案する．

角度による三角形拘束

カプセル内視鏡画像は，連続するフレーム間で局所的には剛体であり同じ動き

をすると仮定できる．そこで，連続するフレーム間に三角形の形状を維持するサ

ポーターと一致するように，三角形の角度による幾何拘束条件を提案する．

fi
t

f
j

t

f
k

t

∠ijk
t

∠ikj
t

図 3.4: Description of supporters.

図 3.4に示す通り，サポーターFt
i を含む 3点のサポーターFt

i ，Ft
j ，Ft

k による

三角形の作る角のうち，サポーター Ft
j を中心とするものを ̸ ijkt ，Ft

k を中心と

するものを ̸ ikjtとする．サポーターFt
i と他のサポーター間の関係を示すGt

i は

式 3.8 と式 3.9で示すことができる．tフレームにおける，１つのサポーターFt
iを

含む三角形は Nt
p−1C2 個存在することとなる．

Gt
i =

(
gt
i,1,2, · · · ,gt

i,n−1,n

)
(3.8)
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gt
i,j,k =

(
̸ ijkt, ̸ ikjt

)
(3.9)

サポーターペアpt
(i,l)の角度による三角形拘束の重みMw(pt

(i,l))は，式 3.10のよ

うに表される．

Mw(pt
(i,l)) = Jf (p

t
(i,l))T(Gt

i ,G
t+1
l ) (3.10)

T(Gt
i ,G

t+1
l ) =

∑
t

(N t
p − 1)(N t

p − 2)
(3.11)

t =

 1 if ̸ ijk ≃ ̸ lmn ∩ ̸ ikj ≃ ̸ lnm

0 otherwise
(3.12)

ここで，
∑

tは連続する各フレームにおいてサポーターFt
iおよび，サポーター

Ft+1
l を含む三角形が大きく形状を変えなかった数を数えたものである．もし，サ

ポーター Ft
iおよび，サポーター Ft+1

l を含む三角形のなす角の１つが 180度に近

ければその三角形はカウントしないものとする．

アフィン行列のパラメータによる拘束

前項で三角形の角度によるサポーターのマッチングの幾何拘束条件を説明した．

角度による幾何拘束条件は，多少の物体の変形を許容した弱い特徴量の追跡を対

象に設計されている．しかし，角度による幾何拘束条件はペアの一致に高い柔軟

性をもたらすので，拘束条件としては不十分であった．そこで本項では，３つの

サポーターペアから計算されるアフィン行列のパラメータによる幾何拘束の方法

を提案する．

サポーターペア pt
(i,l)のアフィン行列による三角形拘束の重みは，
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Mw(pt
(i,l)) = Jf (p

t
(i,l))

∑
j

∑
m

∑
k

∑
n Jf (p

t
(j,m))Jf (p

t
(k,n))DM(pt

(i,l),p
t
(j,m),p

t
(k,n))∑

j

∑
m

∑
k

∑
n Jf (pt

(j,m))Jf (pt
(k,n))

,

(3.13)

j = [1, 2, · · · , N t
p − 1, j ̸= i], (3.14)

k = [j + 1, j + 2, · · · , N t
p, k ̸= i], (3.15)

m = [1, 2, · · · , N t−1
p − 1, m ̸= l], (3.16)

n = [m+ 1,m+ 2, · · · , N t−1
p , n ̸= l], (3.17)

ここで

DM(pt
(i,l),p

t
(j,m),p

t
(k,n))

=



0,

if Either the triplet supporters (Ft
i,F

t
j ,F

t
j), or (F

t−1
l ,Ft−1

m ,Ft−1
n ) is collinear.

1,

if all parameters of the affine matrix At
(i,l),(j,m),(k,n) are within acceptable value.

0, otherwise

(3.18)

pt
(j,m) =

(
Ft

j,F
t−1
m

)
, (3.19)

pt
(k,n) =

(
Ft

k,F
t−1
n

)
. (3.20)

アフィン行列の計算に使われるサポーターペアをpt
(i,l),p

t
(j,m),p

t
(k,n)とすると，ア
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フィン行列は次の式で表される．

At
(i,l),(j,m),(k,n) =

 a11 a12 a13

a21 a22 a23


= AScale ∗ARotation ∗AShear ∗ATranslation, (3.21)

ここで，

AScale =

 Sx 0 0

0 Sy 0

 , (3.22)

ARotation =

 cos θ − sin θ 0

sin θ cos θ 0

 , (3.23)

AShear =

 1 tanαy 0

tanαx 1 0

 , (3.24)

ATranslation =

 1 0 tx

0 1 ty

 . (3.25)

と定義する．

アフィン行列At
x,y,z はスケール変換パラメータ (Sx，Sy)，角度歪みパラメータ

(αx, αy)，回転角パラメータ θ，および平行移動パラメータ (tx, ty)によって定義さ

れる．ここで，要素 a13と a23は，平行移動パラメータ (tx, ty)によって定義される．

残りの要素 a11，a12，a21，a22はスケール変換パラメータ (Sx，Sy)，角度歪みパラ

メータ (αx, αy)，回転角パラメータ θによって得られた結果である．式 3.21 - 3.25

本研究では，これらのパラメータ値の許容範囲を次のとおりに設定した，

• −20◦ < rotational angle θ < 20◦,

29



(a) (b) (c)

図 3.5: Point matching results using (a) no constraint (the conventional method),

(b) an angular constraint, and (c) an affine constraint.

• −10◦ < shearing angle < 10◦,

• 0.25 < scale change < 3.0,

• maximum translational range: 1/2 image size.

これらのパラメータ許容値は，実験的に決定した．

図 3.5は，拘束を用いずに特徴点のマッチングスコアのみを用いた場合 (no con-

straint (the conventional method))と，三角形の角度による拘束 (an angular con-

straint)と三角形のアフィン行列のパラメータによる拘束 (an affine constraint)の

それぞれのサポーターのマッチング結果を示している．青色の点は検出された点

（サポーター）を表し，赤色の線がマッチング結果である．線の彩度はマッチング

スコアによって変わっており，高い彩度が高いマッチングスコアを表す．
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3.1.2 ステージ２：三角形の幾何拘束条件に基づいた病変位置の

投票

このステージでは，病変の大まかな位置を推定する．連続フレーム間でサポー

ターペア集合Ptを作成した後，病変位置を推定する投票マップを作成する．病変

位置は，３点のサポーターペアから計算されるアフィン行列を使用して，投票マッ

プ上に投票される．従来は，カメラが平行移動すると仮定して，追跡対象の位置の

投票にサポーターペア１つに対して１つの投票を行う手法が用いられてきた（図

3.2左）．しかし，従来手法では，カメラの回転運動や小腸壁に対して斜めに移動

する運動に対処することはできない．この課題を克服するために，本研究では，追

跡対象の位置を投票するとき，３つのサポーターペアと病変位置との間のアフィ

ン変換の関係を使用する．図 3.6は，従来の方法 (a parallel shift (the conventional

method))と本提案手法 (affine voting (the proposed method))の病変位置の投票結

果を示している．青色の矩形は病変領域を示し，赤色の矩形は従来の方法で推定し

た病変領域を示し，緑色の矩形は提案手法を用いて病変領域を推定した結果を示

している．図 3.6(a)は画像がカメラが並行移動した場合の連続２フレームで，図

3.6(b)と (c)はカメラが回転移動した場合の連続２フレームの例本提案手法が従来

の手法よりも優れていることがわかる．提案手法による投票マップの作成方法を，

以下で詳しく説明する．

投票マップにおける各位置 (x, y)のスコアは式 3.26と定義する．

C(x, y) =

Nt
s−2∑

pt
(i,l)

Nt
s−1∑

pt
(j,m)

Nt
s∑

pt
(k,n)

f(x, y)B(pt
(i,l))B(pt

(j,m))B(pt
(k,n)), (3.26)

ここで，

f(x, y) =
1

2πσxσy

exp(−1

2
(
(x− µx)

2

σ2
x

+
(y − µy)

2

σ2
y

)) (3.27)
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(a) (b) (c)

図 3.6: Movement between successive frames caused by (a) a parallel shift ,　 (b)

and (c) rotational movements of the camera. The red rectangles identify abnormal

regions. The green rectangles show the attempt to track these abnormalities by as-

suming only a parallel shift (the conventional method) whereas the blue rectangles

show the attempt to track these abnormalities using affine voting (the proposed

method).


µx

µy

1

 = As,t,u


tx

ty

1

 . (3.28)

は，アフィン行列At
s,t,uを用いて生成された病変の推定位置までの距離の重みで

ある．追跡領域は，x軸と y軸に平行な辺を持つ長方形として定義する．(σx, σy)

は，追跡対象の大きさ， Bcf (·) は特徴量のマッチングスコアである．投票スコア

C(x, y)は，3つの特徴量マッチングスコアBcf (·) と重み関数 f(x, y)を乗算して計

算される．重み関数 f(x, y)は三つのサポーターペアから推定された病変の位置か

らの距離によって定義される．

前フレームの病変位置 (tx, ty)とアフィン変換行列を用いて，現在のフレームに

おける病変の推定位置 (µx, µy)は式 3.28のように計算する．
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3.1.3 ステージ３：色特徴量を用いた高精度位置推定

次に，正確な病変領域をどのように追跡するかについて説明する．ステージ２

の投票結果は，小腸が局所的に変形するため実際の病変領域の位置と誤差がある．

そこで，ターゲットと周辺領域が変形可能である状況において，より信頼性の高

いターゲットの色情報を使用して詳細な位置推定を行う．最初のフレームで，小

腸内の病変領域を区別するために開発されたGI color histogramを用いて病変領

域の特徴量を定義する．

次に，ステージ２で作成した投票マップのスコアが閾値よりも大きいすべての

位置について，式 3.29を用いてスコアを計算する．

V(x, y) = C(x, y)Bca(Qinitial,K(x,y)) (3.29)

Bca(Qinitial,K(x,y)) =
H∑
a=1

√
qtiak

t−1
l a, (3.30)

ここで (x, y)は位置であり，C(x, y)はステージ２で計算された投票スコアであ

る．Bca(Qinitial,K(x,y)) は初期フレームの病変のGI color histogram特徴と現在

のフレーム内の位置 (x, y)におけるGI color histogram特徴のBhattacharyyaの距

離である．このスコアV(x, y)が最も高い値をとる位置を病変領域とする．V(x, y)

が最も高い値をとる位置のBca(Qinitial,K(x,y))があらかじめの実験により設定し

た閾値より低く，画像領域内の投票スコアが閾値以下である場合，現在のフレー

ムは病変を含まないと判断する．
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3.2 評価実験

3.2.1 評価用画像

評価用画像として 1.1で示した病変のうち，red spot， phlebectasia， angiodys-

plasia， erosion， erythematous， ulcer， whitevilliの 7種類の小腸病変を含んだ

120シーケンスのカプセル内視鏡画像を用いた．120シーケンスの病変毎の内訳と

各病変の特徴を表 3.1に示す．

表 3.1: Detail of lesions in evaluation database.

病変名 シーケンス数 見た目の特徴

erythematous 34 正常領域よりも赤く，範囲が広い．
erosion 24 病変の中央領域が白く，

その周囲が少し赤みを帯びることもある．
phlebectasia 6 静脈が浮き出ているため，青く線状に見られる．
red spot 10 赤い小さな斑点状の病変．

赤みが強く，領域が小さい．
ulcer 12 正常領域よりも色が白い病変．
white villi 4 正常領域よりも色が白い病変．

ulcerに比べて白色がはっきりしており，
白い斑点が集まっているような見た目．

angiodysplasia 30 毛細血管の拡張症で正常領域よりも赤く，
red spotよりも広範囲に広がっている．

総数 120

評価用画像を撮影したカプセル内視鏡は Given Imaging社の PillCamTMSBを

用いている．撮影画像サイズは 256 × 256ピクセル，フレームレートは 2fpsであ

る．患者の数は 36名．病変の初期位置を小腸病変検査の専門の医師が手動で指定

し (3.7 参照)，指定されたフレームから前後 100フレームを切り出した．

追跡フレームにおける病変の正解位置は医師が設定した初期位置をもとに専門
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abnormality area by 

doctor(White area) 
Target rectangle 

図 3.7: Decision method of target area.

知識を持たない人が手動で矩形を設定した．評価には病変正解位置の入ったフレー

ムのみを用いた．病変正解位置の入ったフレーム数は 2∼100フレームでシーケン

スによって異なる．3.8に評価に用いたカプセル内視鏡画像のサンプルシーケンス

を示す．青枠領域が追跡対象の正解病変位置である．

図 3.8: An example of an image sequence and regions of ground truth for evaluat-

ing.

実験に用いたカプセル内視鏡は自力で動くことができず，小腸内を蠕動運動に

よって移動する．蠕動運動がない場合にその場にとどまって揺らぐことはあるが，

小腸の直径は小さいため，移動量は小さい．カプセル内視鏡の移動が小さい場合，

小腸内は狭く，病変とカプセル内視鏡の距離は大きく変わらないため，画像の見

えが変わっても病変サイズは大きく変わらない．また，カプセル内視鏡が大きく

移動する場合，画像に写る病変サイズが変化することも考えられるが，この場合

は病変に対する照明不足や画像からはみ出すことによる追跡不能になることが多
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い．大きな病変は蠕動運動によりサイズが変化することも考えられるが，本論文

では図 1.1に示す通り，小さな病変を対象としたため，評価用シーケンスでは蠕動

運動による病変の大きさの変化は見られなかった．

3.2.2 三角形の幾何拘束条件による違い比較

病変サイズが小さい場合，ステージ３による特徴量のマッチングに十分な情報

を得られないため，１辺 30ピクセルより小さいものは 30ピクセルに設定した．追

跡エラーは式 3.31のように定義した．

Et =
√

(xet − xat)2 + (yet − yat)2, (3.31)

ここで，(xet , yet)はフレーム tにおける推定した追跡病変領域の中心位置であり，

(xat , yat)はフレーム tにおける病変の正解領域の中心位置である．

まずはじめに，アフィン行列のパラメータによる拘束において，幾何拘束条件

であるパラメータの設定を変化させた場合の評価を行った．図 3.9に評価結果を

示す．パラメータを変化させてもあまり大きな評価結果の差がないことが見て取

れる．

図 3.10に拘束条件をつけなかった場合と，本論文での提案手法である，角度に

よる拘束，アフィン行列のパラメータによる拘束をつけたものの結果を示す．拘

束条件をつけなかった場合とつけた場合ではかなり大きな性能差が出ているのが

見て取れる．また，角度による拘束とアフィン行列のパラメータによる拘束では

多少ではあるがアフィン行列のパラメータによる拘束の方が精度が良いことが見

て取れる．

図 3.11にアフィン行列のパラメータによる拘束において追跡に成功したシーケ

ンス例を示す．緑色の矩形は正解追跡領域を示し，黄色の矩形は追跡結果を示す．
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図 3.9: Precision and success plots per sequence. Here the performance of the

proposed method is investigated by changing parameters.

これらのシーケンスは不規則な動きがあったにもかかわらず，提案された方法は

正確に病変を追跡している．背景変化が大きく，人の目でも追跡がむずかしいシー

ンにおいても追跡ができているのが分かる．

図 3.12は，アフィン行列のパラメータによる拘束における追跡失敗例を示す．上

段の例は特徴点検出時に各フレームで検出された特徴点の位置が連続するフレー

ム間で一致するものが少なかったため，サポーターのペア作成時に正確なペアを

作ることができず，追跡を失敗した例を示している．下段の例は病変の領域が小さ

すぎたため，病変自身の特徴が周辺と区別がつかず，ステージ３の病変自身の特

徴を使った高精度マッチングステージで徐々に離れていったケースを示している．
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図 3.10: Precision and success plots per sequence. Here the performance of the

proposed method is compared with that of the conventional method and angular-

constraint method.
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図 3.11: Examples of the accurate tracking of abnormalities using the affine con-

straint. The green rectangles in each image are the ground truth region, while the

yellow rectangles are our tracking result.

3.2.3 従来手法との比較

次に従来研究との比較を行う．図 3.13 は，アフィン行列のパラメータによる

拘束と従来手法である mean-shift法 [1]と 2015年に Visual Tracking Challenge

（VOT2015）で優勝したMulti-Domain Network（MDNet）を用いた方法 [48]につ

いてシーケンス毎の追跡誤差の平均値に対し，閾値以下の場合を正解とする正解

率をプロットしたグラフである．MDNetを用いた手法はCNNを用いた手法のた

め，事前トレーニングを必要とする．そこで，2つのトレーニングモデルを用意し

た．1つはVOT2015と同じトレーニングデータを使用し，もう 1つはカプセル内

視鏡画像を使用した．アフィン行列のパラメータによる拘束を用いた提案手法は，

mean-shift法とVOT2015と同じトレーニングモデルを用いたMDNet法よりも優

れていた．
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図 3.12: Examples of erroneous tracking using the affine constraint. Green rectan-

gles in each image are the ground truth region, while the yellow rectangles show

our tracking result.

図 3.14は，VOT2015の評価で用いられいる評価指標である各フレーム毎の追跡

位置と正解位置の誤差と正解率をプロットしたグラフを示す．こちらのグラフで

は比較した４つの手法のうち提案手法が最も優れていることがわかる．

3.3 まとめ

本章では，カプセル内視鏡における小腸画像は病変と周辺領域それぞれにおい

て追跡において有効な特徴が得られないため，病変とその周辺領域の位置関係を

利用した特徴点ベースの追跡手法を提案した．

追跡ターゲットとなる病変領域の大まかな位置は病変周辺の特徴点 (サポーター)

の三角形による幾何拘束を用いたマッチングと，アフィン変換による投票によっ

て推定された．三角形による幾何拘束は角度によるものと，アフィン行列のパラ

メータによるものの２つを提案した．

評価実験により，提案手法は，動きの変位が大きく，肉眼では検出が困難な場

合でも，病変を追跡可能であることを示した．
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図 3.13: Precision and success plots per sequence. Here the performance of the

proposed method is compared with that of the mean-shifted method [1] and that of

the MDNet method [2] trained using VOT2015 data or capsule endoscopy images.
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図 3.14: Precision and success plots per frame, comparing the tracking of our

proposed method with that of other state-of-the-art methods.
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第4章 Convolutional Neural

Networksを用いたイントラ

フレーム学習による病変領域

追跡

本章ではConvolutional Neural Networks(CNN)を用いた病変領域の検出による追

跡手法を提案する．前章までで述べた通り，フレームレートが低く，動作モデルの

予測が難しいカプセル内視鏡画像の病変の追跡には有効な特徴量を定義すること

困難である．そのため，追跡対象ごとにロバストな特徴量を学習から自動的に定

義できるCNNを用いることが有効と考えられる．しかし，従来のCNNを用いた

物体追跡手法はあらかじめ大量の学習データが必要であるという大きな課題があ

る．これまで提案されているCNNを用いた追跡手法の多くは大量の正解ラベルが

付与された対象画像と類似したデータを用いた事前学習が前提になっている．本章

では類似データを用いた事前学習を行わず，追跡開始時に与えられる開始フレー

ムと追跡ターゲットである病変の初期位置のみを用いてCNNの学習に必要なデー

タを構築することで，事前に大量の学習データを必要としないイントラフレーム

学習による追跡手法を提案する．本論文では本章で提案する追跡手法をCNNを用

いた追跡手法と呼ぶ．
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4.1 病変と周辺領域のイントラフレーム学習による病変

領域追跡

本章で新たに提案する内容は以下の通りである．

• モデルの学習に用いるデータは追跡する病変の開始フレームと初期位置のみ

• 病変画像と同サイズに切り出した 矩形画像のペアを入力データとし，一致

度を出力するCNNを構築

• 学習時に用いる一致度の正解ラベルは開始フレームにおける切り出し矩形領

域と病変領域の矩形の重なり率 (Score)

• 追跡結果をもとにしたオンライン学習

まずはじめに，学習時は開始フレーム (f -th frame)の病変の初期位置と開始フ

レームを切り出した矩形画像 iを入力データとして，重なり率 (Scorei)を出力する

ネットワークの重みを学習する．次に，追跡時には学習したネットワークの重みを

用い開始フレーム (f -th frame)の病変画像 (query画像)と追跡フレーム ((f + t)-th

frame)の切り出し矩形 lを入力としScorelを算出する．各追跡フレーム中でScorel

が最大となる位置が検出位置となり，検出位置と追跡フレームを用いて追加学習

を行う．各ステップの詳細を次節以降にて順に説明する．

4.1.1 イントラフレーム学習のための学習データの選び方と正解値

ラベルの付与

本節では学習データとして用いる入力データと正解値ラベルの Scoreiについて

説明する．本論文では，学習データを追跡開始時に与えられた開始フレーム (f -th

frame)のRGB画像とその中に存在する病変領域の位置から生成する．図 4.1に学
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習データと正解ラベルの説明図を示す．まずはじめに，開始フレーム (f -th frame)

のRGB画像と病変領域が与えられると病変領域の外接矩形 (図 4.1(1)カプセル内

視鏡画像中の青枠)を設定し，切り出す．これをquery画像とする．次に開始フレー

ム (f -th frame)の座標原点である左上からラスタスキャンし query画像と同サイズ

で画像を順次切り出す (図 4.1(2))．これを probe画像とする．query画像と probe

画像はそれぞれRGBの 3チェンネルからなる．1枚の開始フレームから query画

像は 1枚，probe画像は入力画像サイズに応じて複数枚得られる．例えば入力画像

サイズ 256 × 256ピクセル，病変領域矩形が 50 × 50ピクセルで 1ピクセルごと

にラスタスキャンを行った場合，42436枚 (206× 206枚)の probe画像が得られる

ことになる．つまり，query画像は固定で probe画像が変わることによって複数の

画像ペアができ，これが入力データとなる．この入力データの画像ペアに対して

正解ラベルを与えることになるが，従来研究ではこの正解ラベルに一致しない (0)

もしくは一致する (1)の 2値のラベルを用いていた．そのため，1枚の開始フレー

ムからは一致する (1)に相当するサンプル画像を十分に得ることができないため，

それだけでは十分な学習ができず，多数の類似する画像を用いた事前学習が必要

となっていた．本論文では正解ラベルとして式 4.1に示す，query画像の切り出し

矩形領域と probe画像の切り出し矩形領域 iの重なり率 Scoreiを用いる．

Scorei = (OYi
× OXi

)/(Hq× Wq) (4.1)

OYi
=max(0,(min(yq2,ypi2) － max(yq1,ypi1)))

OXi
=max(0,(min(xq2,xpi2) － max(xq1,xpi1)))

Hq=yq2－ yq1

Wq=xq2－ xq1
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座標原点は各フレーム画像の左上とし，xq1, xq2, yq1, yq2は query画像を切り出す際

の座標位置，xpi1, xpi2, ypi1, ypi2は probe画像 iを切り出す際の座標位置とする (図

4.1参照)． OYi
は query画像領域と probe画像 i領域との Y軸方向での重なる距

離．OXi
は query画像領域と probe画像 i領域とのX軸方向での重なる距離．Hq，

WqはそれぞれY軸方向，X軸方向の query画像のサイズとなる．これにより，1

枚の開始フレームと初期位置から異なるラベルをもった多くの学習データを得る

ことができる．

正解ラベルに一致しない (0)もしくは一致する (1)の２値のラベルを用いた場合

と提案する重なり率を正解ラベルに用いる場合で開始フレームと初期位置のみか

ら学習データを作成する場合に学習データの数を比較する．例えば入力画像サイ

ズ 256 × 256ピクセル，病変領域矩形が 50 × 50ピクセルで 1ピクセルごとにラ

スタスキャンを行った場合，42436組 (206× 206枚)の画像ペアが得られることに

なる．２値のラベルの場合は厳密に一致するものは一つであるため，一致する (1)

ラベルを付与されるものが１枚となるが，周囲複数ピクセル分を一致する (1)ラベ

ルを付与するのが一般的である．そこで，周囲プラスマイナス 10ピクセル分を一

致するとラベルを付与するとした場合，441枚に一致する (1)ラベルが付与され，

41995枚に一致しない (0)ラベルが付与されることとなり，ラベルによる枚数の差

が大きくなり，学習データとして成立しない，一方，提案手法は病変の位置によ

るが，約２万枚が０より１の様々な数値をラベルとして付与され，残りの約２万

枚が０の値をラベルとして付与されることになり，バランスのよい学習データが

得られる．

4.1.2 CNNのネットワーク構造

本論文で提案するCNNのネットワーク構造を図 4.2に示す．入力は query画像

と probe画像の 2枚のRGB画像を重ね合わせた 6チャンネルのデータで，畳み込
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Score map 

Score（Label） 

[0.00] 　 [0.20] 　　[0.00]　 
　　[0.75] 　　[0.10] 

Probe 

Query 

 0.0　  0.5　 1.0 

(1). Input starting frame and abnormality area position. 

(2).Sampling windows 

(3).Calculate overlap ratios(Eq.1) 

f-th frame 

f-th frame 

図 4.1: A method of creating data sets and training process of the network.

み層と subsampling層のセットを 3層，および全結合層 3層からなる．出力値は 1

つで入力した 2枚の画像の一致度に当たるScoreiを出力する．入力に用いる２枚の

画像は２枚を単純に重ね合わせたRqBqGqRpiBpiGpiの６チャネルのA．画像順並

べ (In order of image)と色ごとに隣になるように重ね合わせたRqRpiBqBpiGqGpi

の６チャンネルの B．色相順並べ (In order of hue)の２パターンを検討した（図

4.3参照）．query画像と probe画像を重ねて入力とすることで，それぞれ別々に

畳み込み層を通してから重ねるよりも，直接 probe画像と query画像の違いを捉

えることができる．また，ネットワークが単純になり，学習がしやすくなるとい
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うメリットがある．
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(A) In order of image (B) In order of hue 

Query Probe

図 4.3: An order of inputting color channels both query and probe images.
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4.1.3 病変追跡処理における追跡位置の決定方法

次に追跡処理時の処理の流れを説明する．図 4.4に追跡時の追跡位置の決定方

法を説明した図を示す．追跡時には開始フレーム (f -th frame)の病変画像を query

画像とし，追跡フレーム ((f + t)-th frame)から query画像と同サイズで切り出し

た領域を probe画像 iとして入力データを作成し，学習したネットワークを通し

Scoreiを算出する．probe画像を追跡フレーム ((f + t)-th frame)の左上から順番

に切り出して同様の処理を行い，各切り出し位置 lでの Scorelを計算する．追跡

フレーム中の全点の Scoreを算出し，Score mapを作成し，座標原点を左上とし

たときの最大値を取る画素位置 (xt, yt)を算出し追跡位置とする．座標原点はすべ

てのフレームで左上固定であり，検出結果によって変化することはない．小腸と

いう閉鎖空間での撮影のため，カプセル内視鏡と病変の距離は大きく変わること

がない．そのため，追跡病変のサイズは大きく変化しない．本提案手法では追跡

物体のサイズは変化しないものとして，初期病変サイズをそのまま適用する．

4.1.4 オンライン学習

カプセル内視鏡画像は画像中心部が明るく，端に行くほど暗くなるという特徴が

ある．また，病変に対してカプセルの角度が変化することによって明るさが変化す

る．このような変化に対応するために，追跡結果を用いてオンライン学習を行う．

オンライン学習は前節で説明した追跡結果領域を query画像とし，追跡に用いた

フレーム ((f + t)-th frame)を左上から順番に query画像と同サイズで切り出した

ものを probe画像として開始時と同様に学習データを生成する．正解ラベルとな

るScoreiは追跡フレーム ((f + t)-th frame)における probe画像位置 (追跡結果)と

query画像の切り出し位置の重なり率 (式 4.1)を用いる．追跡に用いたモデルに対

して追加学習を行い，ネットワークの重みを更新する．次フレーム ((f + t+1)-th
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frame)の追跡処理の時にはこの新たに学習した重みのネットワークを用いる．な

お，追跡時の query画像は初期の病変画像のままで更新しない．

4.2 評価実験

評価用画像として前章と同じものを用いた．

4.2.1 提案手法の評価

本節では提案手法の query画像，probe画像の並べ方，オンライン学習の有無の

差についての評価を行った結果を報告する．CNNのネットワーク構造は図 4.2の

通りで，各層の構成を表 4.1に示す．ロス関数はmean squared errorを用いた．初

期学習時の繰り返し回数は 50回，オンライン学習時の追加学習の繰り返し回数は

2回である．実装には Deep Learningのフレームワークである chainer[75]を用い

た．入力の病変サイズは様々だが，今回は 50 × 50ピクセルに正規化してから入

力した．

表 4.1: Parameter of CNN.
出力 出力 window 活性化 subsampling

ID Map size チャネル数 サイズ 正規化手法 関数 手法 その他

Input 50 × 50 6 - - - - -
畳み込み層 1 48 × 48 32 3 × 3 バッチ正規化 relu 　- -
subsampling 層 1 24 × 24 32 2 × 2 - - max pooling -
畳み込み層 2 24 × 24 64 3 × 3 バッチ正規化 relu - padding=1
subsampling 層 2 12 × 12 64 2 × 2 - - max pooling -
畳み込み層 3 12 × 12 64 3 × 3 バッチ正規化 relu - padding=1
subsampling 層 3 6 × 6 64 2 × 2 - - max pooling -
全結合層 1 1280 - - - relu - -
全結合層 2 500 - - - - - -
全結合層 3 1 - - - - - -

追跡矩形の中心位置と正解領域の中心位置の位置ずれを追跡誤差と定義し，シー

ケンス毎の追跡誤差の平均値に対し，閾値以下の場合に正解とする正解率をプロッ
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トしたグラフを図 4.5に示す．正解率の母数は総シーケンス数 (120)で，横軸は追

跡誤差のピクセル距離である．オンライン学習の有無の比較ではオンライン学習

を行った方が精度が良く，query画像，probe画像の並べ方による差は，同じ色相

を重ねる方 (Ｂ.色相順並べ)が良いことが読み取れる．また，85%以上のシーケ

ンスで，追跡誤差が 20ピクセル以内で追跡できている．また，閾値 20pixelの時

のオンライン学習有りなしのフィッシャーの正確確率検定の生起確率は 2.3e-6とな

り，有意水準 5%とすると有意差があると言える．処理速度は Intel(R) Core(TM)

i7-6850K CPU @ 3.60GHz 12Core NVIDIA GeForce GTX 1080 搭載マシンにお

いて，初期学習に約 5分，追跡時の 1フレームあたり画像を読み込んでから追跡

位置決定までに約 4秒，オンライン学習に約 15秒を要した．
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図 4.5: Comparison between online training on and off on relationship between

precision and mean value of tracking errors on image sequences.

図 4.6にはVOT2015の評価で用いられている評価指標である各フレームごとの
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追跡位置と正解位置の誤差と正解率をプロットしたグラフを示す．こちらのグラフ

からもオンライン学習の有無ではオンライン学習有りの方が，query画像，probe

画像の並べ方による差はこちらも同じ色相を重ねる方 (B.色相順並べ)がよいこと

がわかる．query画像，probe画像の並べ方による優位は色相順並べの方が良かっ

たため，この後の評価には色相順並べの方を用いることとする．
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図 4.6: Comparison between online training on and off on relationship between

precision and tracking errors on each frame.

図 4.7にオンライン学習有り，病変ごとのシーケンス毎の追跡誤差に対する正解

率をプロットしたグラフを示す．erythematous，erosionの精度が良く，red spot，

phlebectasiaの精度が悪かった．red spotの精度が悪いのは，病変領域が小さいこ

とに加えて，小腸の壁の動きによって襞の中に病変が隠れ，見えが変わるためと

考えられる．phlebectasiaの精度が悪いのは青みを帯びた病変であり他の色の病変

に比べて背景との差が明瞭でなかったと考えられる．図 4.8にオンライン学習な
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し，病変ごとのシーケンス毎の追跡誤差に対する正解率をプロットしたグラフを

示す．phlebectasia以外の病変に関してはオンライン学習有りの方の精度が良いの

が読み取れる．phlebectasiaに関しては表 3.1で述べた通り静脈が浮き出た病変で

あり，少しのカメラ位置の変化で色味が大きく変わる．そのため低フレームレー

トの本評価環境ではオンライン学習の効果が出なかったと考えられる．
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図 4.7: Comparison of several abnormalities with online training on relationship

between precision and mean value of tracking errors on image sequences.

図 4.9にオンライン学習有りでの追跡成功例を示す．青枠が正解病変位置，緑枠

は提案手法が出力した追跡結果位置である．各カプセル内視鏡画像の下の画像は

出力された score mapである．上段の結果から，背景が大きく変化しても病変位

置の Scoreが高く，正しく追跡できていた．また，下段の結果からは正常領域と

の差が明確でない病変でも病変位置と背景にスコアの差が明確にあり，追跡でき

ていた．上段，下段ともに病変は erythematousである．本論文では，正解矩形と
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図 4.8: Comparison of several abnormalities with online training on relationship

between precision and mean value of tracking errors on image sequences.

追跡矩形の中心誤差が 20ピクセル以下の場合を成功と定義する．

図 4.10にオンライン学習有りでの追跡失敗例を示す．上段は追跡領域の明るさ

が大きく変わってしまったために追跡を失敗した例である．3フレーム目で一度ず

れた追跡領域が 4フレームでは戻っている．これは本論文では query画像の更新

を行っていないため持ち直した例である．しかし，追跡に失敗した 6フレーム目

から徐々に追跡領域がずれている．これはオンライン学習の結果，ずれた領域が

正解とされる学習結果となってしまったためである．中段は背景変化が大きすぎ

たために失敗した例である．下段は最後のフレームで病変の色が大きく変わって

おり，追跡に失敗している．それぞれ，score mapからも追跡ができていないこと

がわかる．下段は病変名が phlebectasiaのものであり，病変と正常領域の色差が

はっきりしないため，追跡開始１フレーム目ではスコアが低くなっているが，オ
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図 4.9: An example of successful tracking (with online training).

ンライン学習を行っているため，フレームが進むにつれて病変領域のスコアが高

くなっていることがわかる．上段の病変は ulcer，中段は angiodysplasia，下段は

phlebectasiaである．

4.2.2 従来手法との比較

本節では提案手法と従来研究との比較実験を行った結果を示す．従来研究は一

般的な追跡手法であるmean shift法 [1]，VOT2015で優勝した CNNを用いたト

ラッキング手法であるMDNet[2]，VOT2016で相関フィルタを用いた手法で１位

と２位であるC-COT[3]と Staple[4]の 4つを評価した．MDNetは事前学習が必要

であることから，事前学習のモデルは VOT2015で優勝した時の学習セットを用

いたもので，著者らが [76]にて公開しているものを用いた評価 (MDNet VOT)と

そのモデルにカプセル内視鏡画像の病変画像を用いて追加学習したモデルを用い

た評価 (MDNet capsule)の二つの評価を行った．カプセル内視鏡画像を用いて追

加学習を行ったMDNet capsuleの評価は 120シーケンスを 4つのグループに分け，

各グループ毎に他の 3グループの評価画像を用いて追加学習を行った．追加学習
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図 4.10: An example of unsuccessful tracking (with online training).

に用いたカプセル内視鏡画像はそれぞれ約 1000枚である．C-COTはいくつか特

徴量が提案されているが，今回は学習の必要ないもので一番性能が良いと報告さ

れている，HOG特徴量と色特徴量を組み合わせたものを用いた．mean shift法は

Open CVのコード，MDNetはNanらが公開しているコード [76]，C-COTは著者

のDanelljanが公開しているコード [77]，Stapleは著者のBertinettoが公開してい

るコード [78]を用いた．図 4.11は提案手法のオンライン学習有りと従来手法 4つ

のシーケンス毎の追跡誤差に対する正解率を表したグラフである．図 4.11から提

案手法が最も高い正解率であった．

図 4.12に提案手法とMDNet，C-COT，Stapleの各手法をVOT2015，VOT2016

の評価で用いられている評価指標である各フレーム毎の追跡誤差と正解率をプロッ

トしたグラフを示す．図 4.13は図 4.12の一部を拡大したものである．こちらの評価
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図 4.11: Comparison of the conventional technologies and the proposed method

on relationship between precision and mean value of tracking errors on image

sequences.

においても提案手法が最も正解率が高く，提案手法の有効性が示せた．また，MD-

Netはカプセル内視鏡画像の病変画像を用いて事前学習したもの (MDNet capsule)

と一般物体追跡の画像を用いて学習したもの (MDNet VOT)とで比較を行ってい

るが，カプセル内視鏡画像を用いた事前学習の方が正解率が高く，追跡に想定さ

れる画像を事前に学習することが効果的であったと考えられる．一方，本評価に

おけるMDNetのカプセル内視鏡画像の病変画像を用いた事前学習で，評価用シー

ケンス以外に学習画像の準備ができなかったため，学習に用いた画像が約 1000 枚

と数が少なく網羅性が確保できていない．そのため，本評価結果はMDNet の性

能を十分に引き出せていない可能性がある．それに対し，本論文の提案手法は想

定画像による事前学習を必要としないため，開始フレームの位置を教示するだけ

で容易に利用できる点でも優位性を示すことができた．従来手法の中で一番性能
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が良かったMDNet capsuleと提案手法の閾値 20pixelの時のフィッシャーの正確確

率検定の生起確率はシーケンス毎の追跡誤差に対する比較で 0.0756であり，有意

水準 5%の場合に有意とは言えないが，フレーム毎の追跡誤差に対する比較では

0.0047であり，有意差を示せた．
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図 4.12: Comparison between MDNet[2] ，C-COT[3]，Staple[4] and the proposed

method on relationship between precision and tracking errors on each frame.

図 4.14に従来手法で一番精度の良かったMDNet capsuleと提案手法の出力結果

の矩形を重畳したものを示す．図 4.9と図 4.10であげた成功，失敗例から小腸の

変形が大きいものを示した．MDNetは追跡物体の見た目の大きさの変化に対応し

て矩形サイズを変更した出力を行うが，小腸の変形が大きいシーケンスでも矩形

サイズ変化がほとんどないことがわかる．
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図 4.13: Focusing partial range of Fig. 4.12.

4.2.3 矩形サイズおよび初期位置依存における評価

提案手法は設定する追跡矩形サイズによって，学習に用いる画像枚数が変化す

る．CNNを用いた手法は，一般的に学習枚数が多くなれば精度が良くなると考え

られている．提案手法は，設定矩形サイズが小さいほど学習枚数が多く得られる．

一方，矩形サイズが小さすぎると，追跡に適した特徴が得られにくくなると考えら

れる．前節までは矩形サイズを 50ピクセルとして評価を行ってきたが，本節では

矩形サイズによる精度変化を比較する．4.15に矩形サイズを変化したときのシー

ケンス毎の追跡誤差に対する正解率を表したグラフを，4.16には各フレームごと

の追跡誤差に対する正解率を表したグラフを示す．矩形サイズを 10ピクセルとし

た時から 30ピクセルまで順に精度が上がっていき，30ピクセルをピークにサイズ

を大きくするほど精度が悪くなった．学習枚数と特徴を得るためのサイズのバラ
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図4.14: Comparison between MDNet[2] and proposed method on output rectangle.

ンスが良いのは 30ピクセルであった．

また，提案手法は初期値の与え方を手動で与えることを想定しているので，医

師によって誤差があると考えられる．そこで，初期位置をずらした場合の評価を

行った．4.17にずらし量別のシーケンス毎の追跡誤差に対する正解率を表したグ

ラフを，4.18には各フレームごとの追跡誤差に対する正解率を表したグラフ示す．

それぞれ初期位置をずらさなかった場合 (shift:0)と中心位置を方向はランダムに

3ピクセル (shift:3pixel)から 10ピクセル (shift:0pixel)ずらした時の評価結果であ

る．このとき病変のサイズは変更していない．3ピクセルのずれでは精度がほとん

ど変わらず，5ピクセルずれから精度が悪くなった．3ピクセル程度の誤差であれ

ば精度悪化することなく追跡が可能であった．

図 4.19にオンライン学習有りの時の初期サイズのずらし量のシーケンス毎の追

跡誤差に対する正解率を表したグラフを，4.20には各フレームごとの追跡誤差に

対する正解率を表したグラフ示す．初期サイズをずらさなかった場合 (scaling:0)と

中心位置はずらさずに，縦か横のどちらかをランダムに３ピクセル (scaling:3pixel)

から 10ピクセル (scaling:10pixel)それぞれサイズ変化させた時の評価結果である．

初期サイズのずれによる制度の影響はあまり見られない．これは，矩形の 1辺の

最小サイズを 50ピクセルに設定しており，50ピクセル以下の病変は 50ピクセル

と設定されるため，サイズのずれが影響しない．また，50ピクセル以上の病変は

1辺 50ピクセルに正規化するため，ずれの影響があまりないためだと考えられる．
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図 4.15: Comparison about sizes of the tracking rectangles on relationship between

precision and mean value of tracking errors on image sequences.

人による初期値入力のずれがどれぐらいあるかを評価するために，1枚あたり 10

名に医師の入力を参考に初期値を入力した結果の，中心位置のずれをXY軸にプ

ロットした結果の楕円誤差の長軸の 2σは 3.64であった．この評価結果から３ピ

クセル誤差は許容できる数値といえる．また，この初期値入力ずれの評価結果か

ら評価に用いたデータベースの手動正解値設定においても３ピクセル程度の誤差

が含まれていることが考えられる．

4.3 まとめ

本章ではカプセル内視鏡画像の病変領域の追跡にCNNを用いた追跡方法を提案

した．本手法は従来のCNNを用いた追跡手法の最大の課題である，事前学習に想
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図 4.16: Comparison about sizes of the tracking rectangles on relationship between

precision and tracking errors on each frame.

定される追跡画像と同じような画像群と正解ラベルを大量に準備しなければなら

ない課題に対して，正解ラベルを工夫することによって開始フレームと追跡対象

の初期位置のみのイントラフレーム学習法を提案した．評価実験によりターゲッ

トのサイズが大きく変わらない低フレームレートで撮影された小腸内視鏡画像の

病変追跡においては，本手法の有効性を示すことができた．

65



!
"#
$
%&
%'
(

)"*$+%(, #""'" *-#"*,# ./"#&/'01

!"

#!"

$!"

%!"

&!"

'!"

(!"

)!"

*!"

+!"

#!!"

' #! #' $! $' %! %' &! &' '! '' (! (' )! )' *! *' +!

,-./01!

,-./01%23.456

,-./01'23.456

,-./01#!23.456

2!%3#04

図 4.17: Evaluation for misaligned position in a starting frame on relationship

between precision and mean value of tracking errors on image sequences.
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図 4.18: Evaluation for misaligned position in a starting frame on relationship

between precision and mean value of tracking errors on image sequences.
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図 4.19: Evaluation for misaligned position in a starting frame on relationship

between precision and tracking errors on each frame.
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図 4.20: Evaluation for misaligned position in a starting frame on relationship

between precision and tracking errors on each frame.
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第5章 特徴点ベースの追跡手法と病

変とCNNを用いた追跡手法

の比較

３章で特徴点ベースの追跡手法を，４章でCNNを用いた追跡手法を提案した．本

章では，提案した二つの病変追跡手法の比較を行う．

5.1 病変追跡性能の比較

図 5.1に特徴点ベースの追跡手法の二つの幾何拘束条件とCNNを用いた追跡手

法のオンライン学習のありなりのシーケンス毎の追跡誤差に対する正解率を表し

たグラフを示す．CNNを用いた追跡手法のオンライン学習ありのものが最も優れ

ていることが読み取れる．一方で，追跡誤差が 20ピクセル以内を正解とした時に，

特徴点ベースの追跡手法でアフィン行列係数を拘束条件とした場合と，CNNを用

いた追跡手法のオンライン学習なしのものを比較した場合，特徴点ベースの追跡

手法の方が優れている．これは，CNNを用いた追跡手法のオンライン学習なしの

場合，病変領域と周辺領域とを識別する特徴量を初期フレームの病変と周辺情報

を用いて学習しており，追跡が進むにつれて病変と周辺の識別に適した特徴量が

変化しているにも関わらず，更新していないために対応できていないためである．

一方で，特徴点ベースの追跡手法はステージ３の詳細な位置推定では初期フレー
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ムでの病変の特徴量を用いているが，周辺特徴点のマッチングには三角形の幾何

拘束条件と共に，対象フレームとその１つ前のフレームの特徴量を用いているた

め，追跡が進んでも対応できているためと考えられる．
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図5.1: Comparison between feature points matching based method and CNN based

method on relationship between precision and tracking errors on each frame.

図 5.2，図 5.3，図 5.4は特徴点ベースの追跡手法でアフィン行列係数を拘束条件

とした場合の結果とCNNを用いた追跡手法のオンライン学習なしの場合の結果を

示す．緑枠が正解の病変位置，黄色枠が特徴点ベースの追跡手法，ピンクの枠が

CNNを用いた追跡手法の結果である．

図 5.2は特徴点ベースの追跡手法の方がよかった例である．オフライン学習なし

のCNNを用いた追跡手法では初期フレームで学習した特徴量を用いて追跡を行っ

ている．そのため，フレームが進むにつれて特徴量が変わることで追跡に失敗す

る．一番上の段と三段目はフレームが進むにつれてカメラ位置が変わり，病変と
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背景の色味が変わって失敗している．二番目の段は小腸の蠕動運動によって病変

も背景も特徴が変わり失敗している．一番下の段はエッジが明確な浮遊物の位置

に引っ張られて失敗している．一方で，特徴点ベースの追跡手法は特徴点のマッ

チングを連続する２フレーム間で行うことで特徴の変化にロバストであると共に，

画像の全体で位置の最適化をしているため，一番下の段のように浮遊物のように

局所的なエッジに惑わされない．しかし，下から二段目に見られるように，CNN

を用いた追跡手法のオンライン学習なしの場合は過去の移動情報を追跡に用いて

いないため，色味が同じようになると，追跡が元に戻るという特徴もある．CNN

を用いた追跡手法はオンライン学習ありにすることによって，徐々に変化する色

味の違いには対応できるようになる．しかし，図 4.10の失敗例にもあるように連

続フレーム間での急激な色味の変化では対応できないことがある．その点，特徴

点ベースの追跡手法は画像全体の動きを見ることになるので，色味の変化にはロ

バストであると言える．

!!!

図 5.2: Comparison between feature points matching based method and CNN

based method on output rectangle : Feature points matching method is better

then CNN based method in those cases.

図 5.3はCNNを用いた追跡手法のオンライン学習なしの場合の方がよかった例
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である．特徴点ベースの追跡手法は画像の全体を使って位置の最適化をしている

とも捉えることができるため，画像全体で局所ごとに違う動き・変化をするこれ

らの例は苦手である．一方で，CNNを用いた追跡手法はCNNを用いた検出によ

る追跡手法のため，全体の変化に強い．

!!!

!!!

図 5.3: Comparison between feature points matching based method and CNN

based method on output rectangle : CNN based method is better then feature

points matching based method in those cases.

図 5.4は両方とも成功している例である．

図 5.4: Comparison between feature points matching based method and CNN

based method on output rectangle : In those cases , both method are correct.
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5.2 消失フレームの判定

カプセル内視鏡画像を用いた医師の診断を助けるアプリケーションや，医師の

診断能力を上げるトレーニングシステム構築の正解データ作成のためには病変領

域の追跡だけでなく，病変が現れたフレームから消滅したフレームまでを特定す

ることが重要になる．本論文で提案した二つの手法ではカプセル内視鏡画像列の

中で医師または技師が病変を手動で指定またはコンピュータにて自動検出したあ

と，前に追跡しながら遡り，病変領域がなくなったフレームを見つけることで出

現フレームを特定し，開始フレームから後ろに追跡を進め，病変領域がなくなっ

たフレームを見つけることで消失フレームを特定することができる．

表 5.1は二つの手法におけるカプセル内視鏡画像列の追跡に対して，病変領域の

消滅を判定できたかどうかの結果を示している．「早期消失（Lost）」はフレーム内

に病変領域が存在しているにもかかわらず，消失したと判断したケースに当たる．

特徴点ベースの追跡手法の２つの拘束条件による結果とCNNを用いた追跡手法を

比較した結果，CNNを用いた追跡手法の方が成功数が多く優れていた．しかし，

両提案手法の消失フレーム判定の成功率は高くなく訓練システムの正解データ作

成という目的を満たすものではない．これは，図 5.5の最後のフレームに示すよう

に領域の追跡は成功しているが，小腸壁の動きやカメラの角度によって病変のみ

が見えなくなってしまった「滞在（Stay）」のケースが多いためである．

表 5.1: The results of experiments related to detecting the disappearance of the

abnormality.

特徴点ベースの追跡手法 CNNを用いた
Affine constraint angle constraint 追跡手法

成功 50 46 56

失敗：滞在（Stay） 64 58 52

失敗：早期消失（Lost） 6 16 11
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図 5.5はCNNを用いた追跡手法による追跡結果の例である．本論文における追

跡手法は追跡に最適なように特徴量を構築しており，ターゲットを見つけること

に主眼がおかれている．そのため，有無を判定するには不向きな特徴量になって

いると考えられる．このことから，カプセル内視鏡の病変の追跡においては追跡

と消失判定には別の特徴を用いる方が良いと考えられ，今後の検討としたい．

図 5.5: An example of ”stay” as a classified result of CNN based method because

of disappeared abnormality.

5.3 特徴点ベースの追跡手法と病変とCNNを用いた追

跡手法を組み合わせた手法の提案

前節までで二つの提案手法である特徴点ベースの追跡手法と CNNを用いた追

跡手法を説明し，それぞれの特徴を述べた．この二つの手法は完璧ではなく，ま

だ改良の余地がある．そこで，本節では二つの手法を組み合わせた手法のアイデ

アを提案する．特徴点ベースの追跡手法は個々の特徴点のマッチング，病変の詳

細位置の高精度推定にはGI color histogramを特徴量として用いている．GI color

histogramは病変を視認しやすいように設計された色空間におけるヒストグラム

特徴量であり，追跡に最適に定義された特徴量ではない．そこで，この特徴量を

CNNを用いた追跡手法と同じように，入力フレームを用いて学習するということ

が考えられる．特徴点の追跡においては点ごとに学習することも考えられるが，そ
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の場合，検出される特徴点の数が多くなれば特徴点の数に比例して学習時間が増

加することになる．そこで，検出された特徴点とその周辺画像を用いて学習データ

を作成し，検出された特徴点全点分を全て用いて学習することを考える．そうす

ることで，１点ごとに学習するよりも特徴量の表現力は落ちることになるが，学

習時間の短縮ができ，追跡対象画像に最適な特徴量を学習することができる．ま

た，ステージ３の高精度位置推定には病変と周辺領域のみの情報を用いて学習し

た結果を用いるとさらに精度が高められると推察できる．
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第6章 結論

カプセル内視鏡は，従来の内視鏡を用いた検査では難しかった小腸の病変の有無

を検査でき，患者への負担も少ないことから活用が進んでいる．患者が飲み込ん

だカプセル内視鏡は消化管の蠕動運動によって推進し，胃腸管を通過する 7-8 時

間の間，画像を撮影し続ける．そのため，カプセル内視鏡検査で撮りためられる

画像は膨大な量になる．診断する医師はこの膨大な量の画像の中から些細な変化

を見逃さずに病気の有無を診断する必要があり，負担が大きい．また，カプセル内

視鏡診断は，従来の内視鏡検査と違ったスキルを必要とする．そこで，医師の診

断を助けるサポートシステムや医師の技術を向上させる教育システムの研究がす

すんでいる．本論文では，サポートシステムでの効率的な表示や教育システムの

訓練データ作成に有益なカプセル内視鏡画像の病変領域の追跡に焦点を当て，カ

プセル内視鏡画像中の病変追跡手法を提案した．

本論文ではカプセル内視鏡画像中の病変追跡を対象として周辺状態を考慮した

領域追跡手法として 2つの手法を提案し，その有効性の検証を行った.

• 病変の周辺の特徴を手がかりとした，周辺の特徴点と病変の幾何拘束に基づ

く領域追跡（特徴点ベースの追跡手法）[16],[17]

• 病変とその周辺領域を用いたイントラフレーム学習による領域追跡（Convo-

lutional Neural Networks（CNN）を用いた追跡手法）[18]

第１章では，まず，カプセル内視鏡画像における病変領域の追跡についての重

要性を述べ，本研究の目的を明らかにした．さらに，病変の追跡を実現するため
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に必要となる要素を整理し，それを実現するための大まかなアプローチについて

論じた．

第２章では，カプセル内視鏡画像を用いた研究と画像の物体追跡手法の従来研

究の紹介を行った．

第３章では，病変の周辺の特徴を手がかりとした，周辺の特徴点と病変の幾何

拘束に基づく特徴点ベースの領域追跡の手法を提案した．カプセル内視鏡画像は

病変と周辺部分との特徴差があまりみられないため，病変部のみを用いての追跡

は難しい．一般的な画像を用いた対象追跡では追跡対象と背景が別々の動きをす

るため，背景の位置変化情報を追跡に利用するのは難しいが，カプセル内視鏡画

像における病変領域の追跡においては，局所的にみると，病変と背景が同じ動き

をするという特性を利用し，病変の周辺の特徴点を用いて追跡を行った．しかし，

カプセル内視鏡画像は強いエッジを持たないため，特徴が不鮮明であり，個々の

特徴点のマッチング結果が安定しない．という課題がある．そこで，提案手法は

近接フレームでは病変部と周辺の狭い領域の各特徴点の幾何学的位置関係が保持

される．という仮定に基づき，特徴点のマッチングに三角形の幾何拘束を適用す

ることを提案した．三角形の幾何拘束条件として，三つの特徴点のなす角度によ

る拘束と三つの特徴点によるアフィン行列係数による拘束の二つのアプローチを

考察し，評価実験では実際の病変を含むカプセル内視鏡画像列を用い，幾何拘束

条件がない場合と二つの三角形の幾何拘束条件を適用した場合についての比較実

験ならびに，従来研究との比較実験を通して，特徴点ベースの領域追跡において

三角形の幾何拘束を用いることの有効性評価を行った．これにより，提案手法は，

動きの変位が大きく，肉眼では検出が困難な場合でも，病変を追跡することがで

きることを示した．

第４章では，CNNを用いた病変とその周辺領域を用いたイントラフレーム学習

による領域追跡の手法を提案した．カプセル内視鏡画像では病変部と周辺の特徴
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の差が明確でないため，追跡に有効な特徴を予め定義するのは困難である．一方

で，CNNは検出や追跡に最適な特長量を自動的に学習して定義することができる．

しかし，従来の CNN を用いた物体追跡手法はあらかじめ大量の学習データが必

要であるという大きな課題があった．これまで提案されているCNN を用いた追跡

手法の多くは大量の正解ラベルが付与された対象画像と類似したデータを用いた

事前学習が前提になっていた．本論文では類似データを用いた事前学習を行わず，

追跡開始時に与えられる開始フレームと追跡ターゲットである病変の初期位置の

みを用いてCNN の学習に必要なデータを構築することで，事前に大量の学習デー

タを必要としないイントラフレーム学習による追跡手法を提案した．実際の病変

を含むカプセル内視鏡画像列を用い，従来研究との比較実験を行い，これらの評

価実験を通して，イントラフレーム学習による領域追跡手法の有効性評価をおこ

なった．ターゲットのサイズが大きく変わらない低フレームレートで撮影された

小腸内視鏡画像の病変追跡においては，本手法の有効性を示すことができた．

第５章では３章で提案した特徴点ベースの追跡手法と４章で提案した CNN を

用いた追跡手法の比較を行った．CNN を用いた追跡手法のオンライン学習を行う

場合の精度が一番良いという結果になった．しかし，オンライン学習を行わない

場合は，二つの手法での性能差はすくなく，特徴点ベースの追跡手法は色味が一

律に変化する等の全体的に同じような特長量の変化や浮遊物が動く等の局所的な

変化に強く，CNN を用いた追跡手法は蠕動運動などによって生じる凹凸の変化等

の全体的なパターン変化に強いことが分かった．また，病変の消失判定について

は特徴点ベースの追跡手法と CNN を用いた追跡手法の両方とも十分な精度を出

すことができなかった．これは追跡に用いている特長量が有無の判定に向かない

ことを示している．

さらに，これらの結果を受けて二つの手法を合わせた新たな手法の提案も行った．

本論文では，評価画像として 2 fpsで撮影した画像を使用したが，現在診断に使
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われているカプセル内視鏡は 2-6fpsで画像を撮影している．特徴点ベースの追跡

手法はフレームレートによって拘束条件のパラメータを変更することによって 6fps

での画像にも対応可能であるし，CNN を用いた追跡手法についてはフレームレー

トに依存していないため，そのまま適用可能である．

現状，特徴点ベースの追跡手法は処理時間として１フレームあたり約 2秒，CNN

を用いた手法は約 20秒かかっており，リアルタイム処理には向かない．また，提

案した二つの手法は一般的な物体追跡の課題では必須項目である，追跡対象の大

きさの変化には対応していない．しかし，カプセル内視鏡画像の診断サポートシ

ステムや教育システムの訓練画像作成に対しては有益な研究結果が示せたと考え

られる．

高速化については，Winner update algorithm[79]などの高速化手法を用いるこ

と，CNNの学習については，追加学習時に後段のレイヤーのみを再学習するなど

の高速化の検討が考えられる．今後，処理速度の削減によるリアルタイム処理化

や追跡対象のサイズ変更への対応などを検討し，一般物体認識への応用研究に取

り組んでいきたい．
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T. Vojir, G. Häger, G. Nebehay, R. Pflugfelder and et al.: “The visual object

tracking vot2015 challenge results”, Visual Object Tracking Workshop 2015

at ICCV2015, pp. 564–586 (2015).

[49] M. Kristan, A. Leonardis, J. Matas, M. Felsberg, R. Pflugfelder, L. Čehovin,
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