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第1章 はじめに

厚生労働省の統計 [1]によれば，2024年の日本における死亡者数は 160万 5378人
であり，そのうち癌による死亡は全体の 23.9%を占める 38 万 4111 人である．さら
に，癌は昭和 56年以降，長年にわたり死因の第 1位であり，社会的にも重大な課題
である．癌は早期に発見し適切な治療を受けることで死亡リスクを大きく低減でき
ることが知られている．例えば，大腸癌治療ガイドライン [2]では，固有筋層を超え
て浸潤しているもののリンパ節転移・遠隔転移を認めない Stage II以下の大腸癌に
対し，治療後 5年生存率が 84.8%であることが示されており，早期発見・早期治療
の重要性が示されている．
大腸に生じるポリープは，非腫瘍性ポリープと腫瘍性ポリープに大別される．非
腫瘍性ポリープには炎症性ポリープや過形成性ポリープなどがあり，正常細胞の増
殖により隆起を形成するものの，癌化の可能性は一般に低い．これに対し腫瘍性ポ
リープには，癌化リスクを有する悪性ポリープと，癌化しにくい良性ポリープが含
まれる．悪性が疑われる場合には摘出が必要となる一方，良性ポリープまで同様に
摘出すると患者負担の増大につながる．そのため，癌の早期発見に加え，不要な処置
を避けて患者の負担を減らすためにも，良悪性の判定誤りは可能な限り避ける必要
がある．臨床現場では，内視鏡観察により形状・色調・大きさ等を総合してポリープ
の性状判断が行われるが，なかでも大きさは重要な指標の一つである．特にポリー
プ径が 10 mm以上の場合，悪性の可能性が高まることが報告されている．しかし，
内視鏡画像は二次元であり直接的な奥行き情報を持たない．さらに，内視鏡は病変
発見を目的として広角に設計されるため，画像には広角レンズ特有の歪みも生じる．
このような撮影条件下では，術者が経験に基づいておおよその大きさを見積もるこ
とはできても，ポリープの大きさや形状を定量化することは困難である．
ポリープの大きさを計測する試みとして，内視鏡からレーザ光を投射する方法 [3]，
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注射針に目盛を付与する方法 [4]，スネアに目盛を付与する方法 [5]などが提案されて
きた．しかし，これらは専用機器や専用内視鏡の導入を要する場合が多く，汎用的
な内視鏡検査へ広く適用するうえでの制約となる．そのため，一般的な内視鏡画像
から大きさ・形状を推定できる方法が求められている．この課題に対し，内視鏡画像
からポリープの三次元形状を復元し，そこから大きさや形状を推定する研究が進め
られてきた．三次元形状復元の代表的手法の一つとして，画像の陰影から形状を復
元する Shape-from-Shading（SFS）[6]がある．SFSは，反射特性と照明条件が既知
であるという仮定のもと，輝度と形状の関係を記述する光学式を三次元形状に関す
る偏微分方程式として定式化し，これを解くことで形状を推定する．Verbeekらは，
視線方向と平行な照明下における Lambert反射を仮定すると，SFS問題が Eikonal

方程式として扱えることを示し [7]，同方程式を解くことで三次元形状復元が可能で
あることを示した．ただし Eikonal方程式の解法として反復計算を用いると計算負
荷が大きい．そこで Sethianらは高速解法としてFast Marching Method（FMM）[8]
を提案し，視点に近い画素から遠い方向へ逐次的に解を更新することで，高速に形
状復元を行う枠組みを与えた．さらにKimmelらは陰影情報から Eikonal方程式を
導き，FMMで解くことにより高速な三次元復元を実現する手法を提案した [9]．そ
の後，透視投影条件へ拡張するための更新式が提案され [10][11]，内視鏡画像のよう
な透視投影環境への適用可能性が広がった．一方で，単一画像に基づく形状復元に
は絶対スケールが定まらないという課題がある．すなわち，画像中に大きさの基準
となる参照物が存在しない場合，復元形状は相対的な形状に留まり，実寸での大き
さ推定が困難となる．内視鏡画像への応用研究としては，点光源条件を考慮した拡
張 [12]，光学的制約と幾何学的制約を併用した最適化による高精度化 [13]，複数光源
への拡張 [14]などが提案されてきた．しかし，最適化を含む手法は処理時間が増大
しやすいという問題を抱える．これに対し，光学的制約と幾何学的制約が同一の高
さを与えるという関係を利用して Eikonal方程式に基づく式を導出し，高精度かつ
高速な復元を狙う手法も提案されている [15]．また，ポリープの大きさを推定する
手法として，内視鏡画像に比較的高頻度で含まれる血管を参照物とすることで大き
さを推定する手法も提案されている [16]．単一画像からカメラに対して水平な血管
領域を検出し，血管幅を既知と仮定して深度と反射係数を推定し，周辺肉壁へ拡張
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する手法も提案されている [17]．ただしこの方法は，水平な血管領域が画像内に存
在することを前提としている．この制約を緩和するため，血管領域の傾きをアフィ
ン変換で補正し，仮定した血管幅に合う反射係数を最適化で求める方法 [18]も報告
されているが，血管が近傍に存在しない場合には適用できないことや，参照とする
血管の選択や幅の仮定に起因して誤差が生じうることが課題として挙げられる．
これまでに筆者らは，FMMに基づく形状推定手法において，内視鏡先端に装着さ
れるフードの幾何学情報を活用することで反射係数を推定する方法を提案した [19]．
フードは装着状態で画像内のほぼ一定位置に写り込み，レンズとフードの相対配置
が一定となるため，画像内の参照物として利用できる．この性質を用い，反射率を
一様化した Lambert画像上でフード領域の輝度と三次元情報を参照することで反射
係数を推定し，推定した反射係数に基づいてポリープの大きさ推定および三次元形
状復元を行う枠組みを構築した．しかし，実画像に対する評価を進めると，推定結
果にモデル化誤差や撮影条件差に起因すると考えられる過小推定の傾向を含む誤差
を確認した．
本研究では，単一の内視鏡画像からポリープの大きさを推定するという課題にお
いて，FMMに基づいた形状推定枠組みとは別に，機械学習ベースの深度推定枠組
みを提案する．C3VDデータセットを教師データとして単眼深度推定モデルを学習
し，得られた深度に対してフードの既知情報を用いてスケール情報を与えることで，
通常内視鏡画像からmm単位の深度推定を行う．さらに，FMMベースおよび機械
学習ベースのいずれにも適用可能なニューラルネットワークによる誤差補正を導入
し，ポリープ大きさ推定の精度向上を図る．
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第2章 背景知識

本章では，大腸内視鏡画像におけるポリープの大きさ・形状推定の課題および，単
眼深度推定に内在するスケール不定性について述べる．さらに，先行研究で提案し
た推定手法 [19]について述べる．

2.1 現状の課題
ポリープの大きさ・形状を画像から定量化するには，深度を含む三次元情報が必
要である．しかし内視鏡では，照明条件や反射の影響により輝度変化が形状変化と
対応しにくく，加えて撮影距離の変動により，単眼画像から絶対スケールを一意に
定めることが難しい．以下では，まず内視鏡環境における大きさ・形状推定の困難
性を述べ，続いて単眼深度推定のスケール不定性について説明する．

2.1.1 内視鏡における大きさ・形状推定

大腸内視鏡検査において，ポリープの大きさや形状は診断や治療方針の決定に関
わる重要な情報である．しかし通常の内視鏡で得られる情報は二次元画像が主であ
り，対象までの深度や三次元形状を直接観測できない．このため，画像からmm単
位の定量的な大きさや三次元形状を推定することは本質的に難しい．内視鏡環境で
は距離や照射条件が明暗に強く影響し，さらに腸管内壁の湿潤さに起因する鏡面反
射も頻繁に生じる．その結果，輝度変化が必ずしも形状変化のみを反映しないため，
陰影から形状を復元する枠組みでは誤差が生じやすいという課題がある．

2.1.2 単眼深度推定とスケール不定性

近年，深層学習を用いた単眼深度推定が広く研究され，内視鏡画像への応用も進め
られている．しかし単眼画像からの深度推定には，透視投影に起因するスケール不定
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性が存在する．すなわち，三次元空間内の点 (X,Y, Z)を一様にα倍して (αX,αY, αZ)

としても，画像上の投影は変化しないため，単一画像のみから深度の絶対スケール
を一意に決定できない．この性質は深層学習モデルにおいても同様であり，推定深
度 Ẑが真の深度Zに対して Ẑ ≈ αZのように未知のスケールαを含む相対深度を推
定する手法が多い．したがって，単眼深度推定をmm単位の大きさ推定へ活用する
ためには，スケール αを決める追加情報が必要となる．ただし内視鏡では，非剛体
性や特徴点不足，撮影距離・角度の変動，反射の影響などにより，スケールの特定
が困難である．そのため，内視鏡という撮影環境に適した参照情報を与え，スケー
ルの安定化を図ることが重要となる．

2.2 先行研究：FMMに基づいた大きさ・形状推定
内視鏡画像のスケール決定に関しては，鉗子や血管等の既知物体の写り込みを利
用する方法が知られているが，臨床運用上これらが常に画面内に存在するとは限ら
ない．そこで，先行研究では内視鏡フードという内視鏡先端に装着されるアタッチ
メントに着目した [19]．内視鏡フードは，図 2.1，2.2に示すように内視鏡先端に取
り付ける補助デバイスである．消化管内を内視鏡で観察する際，粘液や血液，脂肪
などがレンズに付着して視野が低下し，観察が困難となることがある．この汚れを
除去するには，検査を一時中断して内視鏡を抜去し，洗浄後に再挿入する必要があ
り，医師の負担増大や患者の侵襲につながる．内視鏡フードは，内視鏡の周囲を囲
いレンズの汚れや曇りを抑制することで，これらの問題を軽減し観察性を向上させ
る目的で用いられる．フードの内径と突出長を参照情報として利用することで，高
価な追加器具に依存せずにスケールを導入する推定手法を提案した．この手法では，
画像中に写るフードの輝度情報から反射係数を推定することで，FMMに基づいて
形状復元したポリープのスケールを定め，大きさを推定した．処理のフローチャー
トを図 2.3に示す．
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図 2.1: 内視鏡フード 図 2.2: フードを取り付けた内視鏡
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内視鏡画像

フード領域の
三次元座標

Lambert化画像[20]

フード領域の
輝度値

反射係数

三次元形状

2.2.1節 フード領域の
三次元座標推定

2.2.2節 フードの三次元座標を
用いた反射係数Cの推定

2.2.3節 FMMによる形状復元

図 2.3: 従来手法の処理手順
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図 2.4: 透視投影モデル

2.2.1 フード領域の三次元座標推定

本節では，フードの既知寸法を参照情報として用いるため，画像中に写り込むフー
ド領域の画素座標からフード表面の三次元座標を推定する．その際，カメラモデル
として透視投影を仮定し，三次元座標 (X,Y, Z) と画像座標 (x, y) の対応を述べる．
透視投影とは，三次元物体を平面上で表現するための投影法の一つである．透視
投影では，視点から物体までの距離が長い場合は物体が小さく，距離が短い場合に
は物体が大きく投影され，対象物を目で見た時に近い表現が得られる．透視投影の
モデルを図 2.4に示す．透視投影における二次元画像の x, y座標は，式 (2.1)によっ
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て求められる．f は焦点距離，X,Y ,Zは物体の三次元座標である．

x =
X

Z
f

y =
Y

Z
f

(2.1)

フードの形状および突出部の長さは定まっているため，それらの情報に加えて，内
視鏡によって撮影された二次元画像のフード部分の各座標 xh, yh を用いることによ
り，フード部分の各画素における三次元座標 Xh, Yh, Zh を推定できる．
フードの内側の半径を R，焦点距離を f とすると，透視投影の環境下で次式が成
り立つ． 

X2
h + Y 2

h = R2

X =
xh

f
Zh, Y =

yh
f
Zh

(2.2)

式 (2.2)を整理し，フードの奥行き Z について解くと次式が得られる．

Z =
fR√
x2 + y2

(2.3)

なお，奥行き Z が負となる解は画像内に映ることがないため，正の解を採用する．
式 (2.2)，(2.3)をまとめると，フードの三次元座標は (Xh, Yh, Zh) を用いて以下のよ
うに求められる．

(Xh, Yh, Zh) =

(
xh

f
Zh,

yh
f
Zh,

fR√
x2
h + y2h

)
(2.4)

2.2.2 フードの三次元座標を用いた反射係数 C の推定

次に，フード部分の三次元座標を用いた反射係数の推定方法について説明する．反
射係数は，フード領域の画素を対象として最小二乗推定する．手法 [20]で得られる
反射率一様の Lambert化画像について，フード領域の輝度と理想輝度の差の二乗和
が最小となる反射係数を求める．点光源，透視投影，反射係数一様の条件下におい
て，フード部分の各点における法線ベクトル n，光源方向ベクトル s およびその内
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積は以下のように得られる．

n =
(−Xh,−Yh, 0)

R

s =
(−Xh,−Yh,−Zh)√

X2
h + Y 2

h + Z2
h

s · n =
X2

h + Y 2
h

R
√

X2
h + Y 2

h + Z2
h

(2.5)

なお，フードまでの距離は
√

X2
h + Y 2

h + Z2
h であるため，これらのことから理想的

な輝度値 E は次式によって求めることができる．なお，R はフードの内側の半径，
C は反射係数を表す．

E = C
(s · n)

X2
h + Y 2

h + Z2
h

= C
X2

h + Y 2
h

R(X2
h + Y 2

h + Z2
h)

3
2

(2.6)

また，式 (2.6)を式 (2.2)によって簡単にすると次式が得られる．

E = C
R

(R2 + Z2
h)

3
2

(2.7)

ここで，入力された Lambert化画像から得られる，フード部分の画素 (i, j) におけ
る輝度値を Eij と表す．また，画素 (i, j) における理想的な輝度値 Aij を式 (2.7)か
ら求めると，次式が得られる．なお，簡単のため，ϕij を次式とする．

ϕij =
R

(R2 + Zh(i, j)2)
3
2

(2.8)

Aij = Cϕij (2.9)

このとき，各画素における Eij と Aij の二乗誤差和 ϵ は次式のようになる．

ϵ =
∑

(i,j)∈H

(Eij − Cϕij)
2 (2.10)

ここでHはフード領域の画素集合である．
次に ϵ が最小となる反射係数 C を求める．式 (2.10)を変形すると以下のように
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なる．

ϵ =
∑

(i,j)∈H

{Eij − Cϕij}2

=
∑

E2
ij − 2C

∑
Eijϕij + C2

∑
ϕ2
ij

=
∑

ϕ2
ij

{
C2 − 2C

∑
Eijϕij∑
ϕ2
ij

+

(∑
Eijϕij∑
ϕ2
ij

)2
}

+

{∑
E2

ij −
(
∑

Eijϕij)
2∑

ϕ2
ij

}

=
∑

ϕ2
ij

(
C −

∑
Eijϕij∑
ϕ2
ij

)2

+

{∑
E2

ij −
(
∑

Eijϕij)
2∑

ϕ2
ij

}
(2.11)

式 (2.11)において反射係数 C に関わる項を抜き出すと次式が得られる．

ϵ2 =
∑

(i,j)∈H

ϕ2
ij

(
C −

∑
(i,j)∈H Eijϕij∑
(i,j)∈H ϕ2

ij

)2

(2.12)

よって，二乗誤差 ϵ を最小にする式 C は次式によって得られる．

C =

∑
(i,j)∈H Eijϕij∑
(i,j)∈H ϕ2

ij

(2.13)

2.2.3 FMM（Fast Marching Method）による形状復元

FMMにおける三次元形状復元は，既知点の表面勾配パラメータ p, qおよび奥行き
Zに基づき，隣接点の p, q, Zを逐次的に推定する．未知点がなくなるまで更新を繰
り返すことで，三次元形状を復元する．図 2.5に簡単な処理の過程を示す．簡単の
ため，

V =
f 2

(x2 + y2 + f 2)
3
2

(2.14)

としたとき，奥行き Z を求める式は以下のように表される．

E =
CV (−px− qy + f)

Z2(p2 + q2 + 1)
1
2

⇔ Z2 =
CV (−px− qy + f)

E(p2 + q2 + 1)
1
2

⇒ Z =

√
CV (−px− qy + f)

E(p2 + q2 + 1)
1
2

(2.15)
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図 2.5: FMMの流れ (文献 [13])
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また，FMMの更新式を導出するために，次式で定義される量 A を用いる．

A =
V 2(f − pkxt − qkyt)

6

Z4
k(f − pkxk − qkyk)4

(2.16)

ここで，kは既知点，tは kに隣接する未知点（trial）を表す．このとき，p ≈ pk, q ≈

qk という近似を用いて変形を行うことで，Eikonal方程式の形として次式が得られる．√
p2 + q2 =

√(
C

E

)2

A− 1 (2.17)

次に，式 (2.17)を Z の x, y 方向の差分式に置き換える．i, j は注目点の画素座標
として，画素座標 (i, j) における式 (2.17)の右辺を Fij とする．

Fij =

√(
C

Eij

)2

Aij − 1 (2.18)

√
max(p−,−p+, 0)2 +max(q−,−q+, 0)2 = Fij (2.19)

p− =
Zi,j − Zi−1,j

Xi,j −Xi−1,j

p+ =
Zi+1,j − Zi,j

Xi+1,j −Xi,j

q− =
Zi,j − Zi,j−1

Yi,j − Yi,j−1

q+ =
Zi,j+1 − Zi,j

Yi,j+1 − Yi,j

(2.20)

この時，式 (2.19)を奥行き Z について解くことにより，次式が得られる．

Zij =


Za + Zb +

√
2F 2

ij − (Za − Zb)2

2
(|Za − Zb| < Fij)

min(Za, Zb) + Fij (|Za − Zb| ≥ Fij)

(2.21)

Za = min(Zi−1,j, Zi+1,j), Zb = min(Zi,j−1, Zi,j+1) (2.22)

また，FMMによって三次元形状復元を行う際，p, q, Z が既知である初期点が必要
である．点光源・透視投影の環境下において，輝度が極大となる点では光源方向ベ
クトル s が法線方向ベクトル n に一致することが示されているため，輝度極大点
では p, q は次式のように表せる．

p = −x

f
, q = −y

f
(2.23)
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また，奥行き Z は式 (2.23)を光学的制約式 (2.15)に代入することで求めることがで
きるため，輝度極大点を初期点として，以下の FMM のアルゴリズムに基づく処理
により復元を行う．

• Step 1. 輝度極大点を初期点とし，表面勾配パラメータ p, q および，奥行き Z

を求める．

• Step 2. 初期点以外の奥行き Z を Z = ∞ とする．

• Step 3. 既知の点の 4近傍かつ Z = ∞ の点における仮の奥行き Z を更新式
(2.21)によって求める．

• Step 4. Step3にて求めた Z を用いて x, y 方向の差分式 (2.20)から，4近傍の
(p, q) を更新する．

• Step 5. Step4にて求めた p, q を用いて式 (2.21)から，4近傍の Z を更新する．

• Step 6. Step5にて求めた Z が最小である画素を既知とする．

• Step 7. 全ての画素の Z が計算されるまで Step3～Step6を繰り返す．
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第3章 提案手法

本章では，まず単眼深度推定モデルを学習し，得られた推定深度に対してフード
の既知情報を基準としたスケールを導入することで，通常内視鏡画像から絶対深度
推定を行う方法を述べる．次に，従来手法および提案手法で得られるポリープ大き
さの推定結果に対する，ニューラルネットワークによる大きさ推定誤差の補正手法
を述べる．
先行研究では，レンズに対するフードの三次元情報を用いて反射係数を求めるこ
とでスケールを推定し，FMMによりポリープの大きさを推定した．一方，本章で
述べる機械学習による深度推定では，推定される深度のスケールが内視鏡の環境の
差により異なるため，フードの既知情報から焦点距離を得ることでスケールを付与
した．

3.1 C3VDを用いた単眼深度推定に基づく大きさ推定
本節では，C3VDデータセットを教師データとして単眼深度推定モデルを学習し，
通常内視鏡画像から絶対深度を推定する，機械学習ベースの枠組みについて述べる．
処理のフローチャートを図 3.1に示す．

3.1.1 Colonoscopy 3D Video Dataset

本研究では，深層学習による単眼深度推定の教師データとして Colonoscopy 3D

Video Dataset (以下，C3VD)を使用する [21],[22]．C3VDは，シリコン製の大腸模
型を臨床用高精細内視鏡で撮影した動画に対し，画素単位の教師情報（深度，法線，
オクルージョン，光フロー，カメラ姿勢など）を付与したデータセットである．本
研究では，RGB画像と対応する深度画像を用いて，教師あり学習による絶対深度推
定を行う．
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内視鏡画像

C3VD

深度マップ(0≤Z≤100[mm])

深度推定モデル

スケール付き深度マップ

フード情報

三次元形状

3.1.2節  前処理
3.1.3節 学習

3.1.4節 スケール導入

3.1.4節 ポリープサイズ算出

3.1.3節 推論

図 3.1: 提案手法の処理手順

3.1.2 前処理

C3VDが提供する教師深度は 16-bit画像として与えられ，画素値 Iij ∈ [0, 65535]

が深度Zijへ線形に対応する．C3VDでは，深度の上限を 100mmとして深度画像を
表現しているため，次式によりZij [mm]へ復号する．

Zij = 100 · Iij
65535

(3.1)

なお，Iij = 65535に飽和した画素は，真値が 100mmより遠方である可能性がある
ため，損失計算から除外する．
RGB画像はリサイズ後にテンソル化し，ImageNetの平均・標準偏差で正規化す
る．教師深度は式 (3.1)で復号した後，RGBと同一解像度へ最近傍補間でリサイズ
し，学習時の入力と教師の画素対応を揃える．また，動画の特性上連続したフレー
ムは似通った画像であることが多いため，動画フレームを 1/10サンプリングで間引
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いて学習に用いる．

3.1.3 学習と推論

深度推定には，ResNet34 をエンコーダとする U-Net 型ネットワーク（ResNet-

UNet）を用いる．また，入力 RGB画像に対し，画素ごとの推定深度 Ẑ [mm]を出
力する．教師深度Zと推定深度 Ẑの誤差として，L1損失を用いる．

Ldepth =
1

|Ω|
∑

(i,j)∈Ω

∣∣∣Zij − Ẑij

∣∣∣ (3.2)

ここでΩは損失計算対象の画素集合である．
推論時は入力RGB画像を，単眼深度推定モデルにより深度マップ Ẑ [mm]を得る．
なお，本研究で用いる単眼深度推定モデルは，C3VD データセットに含まれる実模
型画像を用いて学習されている．C3VD では内視鏡の焦点距離 fC3VD [px] が既知で
あり，モデルはこの焦点距離を前提とした透視投影幾何に基づいて深度を学習して
いる．

3.1.4 推定深度を用いたポリープサイズ算出

C3VD と実画像では，使用する内視鏡の光学系が異なるため，焦点距離が一致し
ない．透視投影モデルにおいては，焦点距離と深度はスケール的に結合しており，
学習時と推論時で焦点距離が異なる場合，推定される深度には焦点距離の比に起因
するスケール差が生じる．そこで，本研究では C3VD に基づいて推定された深度
Ẑ [mm] に対し，実画像の光学系と整合するようなスケールを導入する．実画像の焦
点距離を freal [px] とすると，補正後の深度 Zest [mm] は次式で与えられる．

Zest = Ẑ
freal
fC3VD

(3.3)

補正後の推定深度と画像上のピクセル長から，透視投影モデルに基づく相似関係を
用いてポリープの大きさを算出する．ポリープの画像上でのピクセル径をSpixel [px]，
ポリープまでの深度をZ [mm] とする．このとき，有効焦点距離 freal [px] が得られ
ていれば，ポリープの大きさ Sest [mm] は次式で与えられる．

Sest =
Spixel Z

freal
(3.4)
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式 (3.3)および式 (3.4)より，最終的なポリープサイズ推定は，C3VDの焦点距離を
前提として学習された深度の幾何関係を保持したまま実画像に適用されていること
が分かる．本研究では，処理の意味を明確にするため深度のスケール特定とサイズ
算出を段階的に記述している．式 (3.4)に必要な freal は内視鏡フードの既知情報を
用いて推定する．フードの内径をDhood [mm]，突出長をLhood [mm]，画像上で観測
されるフード内径のピクセル長をDpixel [px] とする．透視投影モデルに基づく相似
関係より，有効焦点距離 freal は次式で与えられる．

freal =
Dpixel Lhood

Dhood

(3.5)

3.2 ニューラルネットワークによる大きさ推定の補正
従来手法および提案手法では，推定に用いる観測条件やモデル化誤差の影響によ
り，ポリープ大きさ推定に誤差が生じうる．そこで本研究では，両手法で得られる
推定結果を入力として，レーザ内視鏡で計測した正解大きさを回帰するニューラル
ネットワークを導入し，大きさ推定の誤差補正を行う．

3.2.1 学習の枠組み

モデルに基づいて得られる推定値 Sest を入力とし，レーザ内視鏡により計測した
正解大きさ Sgt を目的変数とする．ニューラルネットワークを g(·) とすると，補正
後推定値 Ŝ は次式で与えられる．

Ŝ = g(x) (3.6)

ここで入力特徴量 x は，適用対象に応じて次の 2通りを用いる．従来手法に対して
は xconvを，提案手法に対しては xpropを入力とする．

xconv =

Sest

Cest

 (3.7)

xprop =


Sest

Zest

Spixel

 (3.8)
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3.2.2 ネットワーク構造

補正は少数の説明変数に基づく回帰問題であるため，多層パーセプトロン（MLP）
により g(·)を構成する．入力層は二次元（Sest, Cest）または三次元（Sest, Zest, Spixel）
とし，全結合層とReLUを用いた 2段の隠れ層を持つ構造とする．16ユニットの全
結合層，8ユニットの全結合層を順に用い，最終層でスカラー出力 Ŝ を得る．

3.2.3 学習と推論

学習データは，各サンプルについて入力 x と正解 Sgt の組から構成する．損失関
数は回帰誤差を最小化するため，平均二乗誤差（MSE）を用いる．

Lnn =
1

N

N∑
n=1

(
S
(n)
gt − Ŝ(n)

)2
(3.9)

ここで，N は学習に用いるサンプル数である．最適化にはAdamを用い，学習率は
10−3，最大エポック数は 500とした．
また，入力特徴量は値域が大きく異なるため，学習の安定化を目的として標準化
を行う．学習集合から特徴量ごとの平均 µ と標準偏差 σ を算出し，

x̃ =
x− µ

σ
(3.10)

としてスケーリングした入力 x̃ をネットワークに与える．推論時も学習時と同一の
µ,σ を用いて入力を標準化し，学習済みネットワーク g(·) により補正後推定値 Ŝ

を得る．
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第4章 評価

本章では初めに，第 3章で提案したC3VDを教師データとする単眼深度推定手法
の評価を行う．まず，C3VDの真値深度との比較により推定深度の妥当性を確認す
る．次に，得られた推定深度を用いてポリープの大きさを算出し，従来手法と提案
手法を比較する．続いて，従来手法と提案手法の各手法に対してNN補正の有無を
考慮した計 4条件で評価を行う．

4.1 深度推定結果
本節では，第 3章で学習した単眼深度推定モデルについて，C3VDの真値深度と
比較し推定精度を確認する．C3VDは RGB画像に加えて真値深度が提供されるた
め，単眼深度推定に対して画素単位での定量的な比較が可能である．
図 4.1に推定例を示す．推定深度は真値深度の大域的な分布を概ね再現しており，
奥行き方向の勾配や形状の傾向が一致することが確認できる．一方で，境界近傍や
テクスチャが乏しい領域では推定が平滑化され，局所的な誤差が残る傾向が見られ
た．これは単眼画像からの推定が局所的に不良条件（低コントラスト，反射，陰影
の不安定さ）となる場合に，周辺情報に引きずられやすいことが一因と考えられる．
次に，図 4.2に学習時の損失推移を示す．エポックの進行に伴い緩やかに収束し，

0.7mm程度の誤差で安定していることを確認した．このことから，少なくともC3VD

上では深度の回帰が破綻しておらず，真値深度との対応関係を学習できていると判
断できる．
また，学習済みモデルを実画像に適用し，推定深度の定性的妥当性を確認した．実
画像に対して学習済みモデルを適用する際，C3VDと実機でカメラ内部パラメータ
が異なるため，実際の内視鏡環境に適したスケールを導入する必要がある．ここで
は，フード幾何と透視投影モデルに基づき実機の焦点距離を推定し，焦点距離比に
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より内視鏡環境下に適したスケールを導入することで，正しい深度を推定する．
本研究では，フード内径Dhood = 15mm，フード突出長 Lhood = 4mmを既知と
し，フード先端面までの距離を Z = Lhoodとみなす．実画像においてフード内径が
Dpixel = 1080 pxであったことから，透視投影式 (3.5)より実機の焦点距離は以下の
ように算出できる．

freal =
Dpixel Lhood

Dhood

=
1080× 4

15
≈ 288 px (4.1)

一方，C3VDにおける焦点距離は fC3VD = 769.24 pxである．以上より，深度スケー
ルが焦点距離に比例して変化すると仮定し，焦点距離比 αを用いて以下のようにス
ケールを導入した．

α =
freal
fC3VD

≈ 288

769.24
≈ 0.3745 (4.2)

Zest = α Ẑ (4.3)

実画像に対する深度推定例を図 4.3に示す．

4.2 ポリープの大きさ推定結果
本節では，表 4.1に示す 4条件でポリープの大きさ推定精度を比較する．ポリー
プ大きさ推定の評価には愛知医科大学より提供された，レーザ内視鏡にて撮影され
た実画像 11例を用いる．ポリープ大きさ推定の評価指標として，真値 Sgtと推定値
Sestの差に基づくMAE [mm] と MAPE [%] を用いる．

MAE =
1

N

N∑
n=1

|S(n)
gt − S

(n)
est | (4.4)

MAPE =
100

N

N∑
n=1

|S(n)
gt − S

(n)
est |

S
(n)
gt

(4.5)

ここでN は評価サンプル数である．MAPEは真値が小さい場合に相対誤差が増幅
されやすい点に注意が必要であるため，MAEと併用して解釈する．
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表 4.1: ポリープ大きさ推定における比較条件

条件 推定手法 NN補正
条件 1 従来手法 なし
条件 2 従来手法 あり
条件 3 提案手法 なし
条件 4 提案手法 あり

4.2.1 NN補正

NN補正は，推定結果に含まれる系統誤差を低減するための回帰モデルである．学
習データには愛知医科大学より提供されたフード画像 11例を用いた．評価の公平性
を担保するため，Leave-One-Out Cross Validation（LOOCV）により，各サンプル
を 1例ずつ評価用に保持し，残りの 10例で学習した補正モデルを適用して評価した．
具体的な手順を以下に示す．

1. 11例のうち 1例をテストデータとして除外し，残り 10例で補正モデルを学習
する．

2. 学習済み補正モデルを除外した 1例に適用し，補正後の Sestを得る．

3. 上記を全 11例で繰り返し，すべての推定結果を集約して指標（MAE, MAPE）
を算出する．

入力特徴量として，補正前のポリープの大きさに加えて，提案手法ではポリープ
までの奥行と実画像におけるポリープ直径のピクセル数を用い，従来手法では推定
反射係数を用いた．

4.2.2 誤差比較

表 4.2に 4条件の誤差比較を示す．提案手法（条件 3）は従来手法（条件 1）と比
較して誤差が低減し，さらにNN補正を適用した条件 4によりMAE・MAPEがと
もに改善した．具体的には，提案手法に対するNN補正の効果として，LOOCVに
おけるMAEは 1.561mmから 0.749mmへ低下し，MAPEも 39.70%から 17.36%へ
低下した．また，従来手法に対しても同様に NN補正を適用したところ，MAEは
3.789mmから 1.162mmへ，MAPEは 73.49%から 23.37%へ低下した．



第 4章 評価 23

表 4.2: ポリープ大きさ推定における 4条件の誤差比較（LOOCV）

条件 MAE [mm] MAPE [%]

条件 1 3.789 73.49

条件 2 1.162 23.37

条件 3 1.561 39.70

条件 4 0.749 17.36

4.2.3 考察

条件 1から条件 3への改善は，従来手法で顕在化していた推定の不安定さに対し，
C3VDの真値深度を教師とする回帰により奥行き推定の一貫性が向上したことが寄
与したと考えられる．一方で，条件 3が条件 2より誤差が大きい点は，C3VDと実
画像の撮影環境の差が影響した可能性がある．本研究では焦点距離比によるスケー
ルを導入した結果，内部パラメータ差の一部を低減したものの，照明条件や粘膜反
射等に起因する誤差が残存し得る．これに対して条件 4では，NN補正が残存する
誤差を学習することで最終的なサイズ推定誤差が 0.749mmまで低減された．
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図 4.1: C3VDにおける深度推定例
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図 4.2: 学習時の損失推移
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(a) 実画像（約 3 mm） (b) 推定深度

(c) 実画像（約 5 mm） (d) 推定深度

図 4.3: 実画像に対する深度推定結果
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第5章 むすび

本研究では，通常の大腸内視鏡画像からポリープの大きさをmm単位で推定する
ことを目的として，C3VDを教師データとする単眼深度推定と，内視鏡フードの既
知寸法を用いたスケール導入，および推定誤差を学習的に補正するニューラルネット
ワークを組み合わせた手法を提案した．深度推定については，C3VDにおいて真値
深度の大域的な分布を概ね再現できることを確認した．また，学習時と異なる光学
系で撮影された実画像に対しては，焦点距離比により内視鏡環境下に適したスケー
ルを導入する枠組みを提案し，推定深度を実画像の条件に整合させた上で後段のサ
イズ算出に用いる手順を示した．ポリープ大きさ推定では，推定深度と画像上のポ
リープ直径に基づいてサイズを算出し，従来手法との比較により誤差が低減するこ
とを確認した．さらに，説明変数に基づく回帰として補正問題を定式化し，ニュー
ラルネットワークによる補正を適用することで最終的な推定精度を改善できること
を示した．
今後の課題として，臨床データの拡充と多様な撮影条件下での検証に加え，C3VD

と実画像間の差を低減する学習手法の導入が挙げられる．さらに，カメラモデルに
基づくスケール推定の高精度化，複数フレーム情報を利用した深度推定の頑健化を
進めることで，信頼性の向上が挙げられる．
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