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〈あらまし〉 糖尿病網膜症は失明を引き起こす可能性があるため，早期発見が重要である．本論文では，眼底画像か
ら糖尿病網膜症の初期所見である毛細血管瘤を濃度勾配ベクトル集中度により自動検出する手法を提案する．前処理
を行った後，緑成分濃淡画像で濃度勾配ベクトル集中度を計算し，動的しきい値処理により毛細血管瘤の候補領域を
検出した．それぞれの候補領域からテクスチャ解析，画素値，及び形状などに基づく 48種類の特徴量を計算し，候
補領域をしきい値処理と Support Vector Machine により毛細血管瘤と偽陽性に分類した．眼底画像のデータベー
スである ROC (Retinopathy Online Challenge) データベースで性能評価したところ，検出率の平均値は 0.395で
あった．提案手法は毛細血管瘤の自動検出に有効であると考えられる．

キーワード：毛細血管瘤検出, 濃度勾配ベクトル集中度, テクスチャ解析, support vector machine, 眼底画像

<Summary> Early detection of diabetic retinopathy (DR) is important because it may cause visual loss.

In this paper, we propose an automatic detection technique of microaneurysms (MAs) which are early signs

of DR from retinal fundus images by density gradient vector concentration. After image preprocessing,

the density gradient vector concentration was calculated in green-channel component and MA candidates

were detected by adaptive thresholding. Forty eight features based on texture analysis, pixel value, and

shape were calculated from each candidate and the candidates were classified into MAs or false positives by

thresholding and a support vector machine. The average sensitivity at selected false positive rates by the

proposed method was 0.395 in the evaluation with ROC (Retinopathy Online Challenge) database. The

proposed method may be useful in automatic MA detection.

Keywords: microaneurysm detection, density gradient vector concentration, texture analysis, support vec-

tor machine, retinal fundus image

1. は じ め に

近年，様々な分野において画像処理技術が用いられており，

その要素技術の一つに点状領域の検出が考えられる．この要

素技術は，工業製品などの画像検査やX線画像における異物

検出，及びマンモグラムにおける微小石灰化の検出などにお

いて重要である．本研究では，点状領域の一例として，糖尿

病網膜症の初期的な所見である毛細血管瘤を眼底画像から自

動検出するアルゴリズムを開発した．

糖尿病網膜症はわが国における中途失明原因の代表例であ

り，早期発見により視力低下を防ぐことが可能であるが，自

覚症状なしに進行するため早期発見が困難であるといわれて

いる．糖尿病網膜症の早期発見の手段の一つとして眼底検査

が挙げられる．眼底検査は人間ドックや特定健康診査などの

集団検診でも実施されており，ここでは眼底画像を用いた画

像診断が一般的となっている．眼底画像上の毛細血管瘤は小
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さくて視認性が低いことから，医師の画像診断における毛細

血管瘤の検出作業には大きな負荷がかかると考えられる．そ

こで，国内外の研究グループによって毛細血管瘤の自動検出

に関する研究結果が報告されている1)～13)．

Cree は Top-hat 変換により候補領域を検出し，Naive

Bayesにより候補領域を毛細血管瘤と誤検出した領域 (偽陽

性)に分類する手法を提案した1)．Pereiraらは Kirschフィ

ルタによりエッジを検出し，マルチエージェントシステムを

用いて毛細血管瘤を検出する手法を提案した2)．Ramらはモ

ルフォロジー処理により候補領域を検出し，クラッタ除去に

基づく識別器と Support Vector Machine (SVM) により候

補領域を分類する手法を提案した3)．Sanchezらは混合分布

モデルに基づくクラスタリングにより候補領域を検出し，ロ

ジステック回帰により候補領域を分類する手法を提案した4)．

Adalらはヘッセ行列から計算される 2つの固有値を用いて候

補領域を検出し，SVMや k-NN (k-Nearest Neighbor algo-

rithm) により候補領域を分類する手法を提案した5)．Zhang

らはマルチスケールガウス相関フィルタにより候補領域を検

出し，スパース行列を用いたDictionary Learningにより候

補領域を分類する手法を提案した6),7)．Giancardoらはラド

ン変換により候補領域を検出し，SVMにより候補領域を分

類する手法を提案した8)．Qullecらはウェーブレット変換画

像に対してテンプレートマッチングを行うことで毛細血管瘤

を検出する手法を提案した9)．Niemeijerらは Top-hat変換

と k-NNを用いて候補領域を検出し，k-NNにより候補領域

を分類する手法を提案した10)．Lazarらはプロファイル分析

により候補領域を検出し，Naive Bayesにより候補領域を分

類する手法を提案した11)．Antalらは複数の前処理手法と候

補検出器を用意し，それらを組み合わせることで毛細血管瘤

を検出する手法を提案した12),13)．しかし，いずれの手法に

おいても検出できていない毛細血管瘤が多く存在するという

問題点や最終的な結果に偽陽性が多いという問題点があり，

専門家と同等以上の検出性能を示す手法はこれまでに提案さ

れていない．

一方，我々も 2重リングフィルタやヘッセ行列の固有値解

析により候補領域を検出する手法を提案したが14),15)，検出

率の上昇にともない偽陽性が大幅に増加する問題点があった．

また，Neural Networkにより候補領域を分類する手法やテ

クスチャ解析により偽陽性を削除する手法を提案したが16)，

削除できない偽陽性が多く存在した．したがって，毛細血管

瘤の自動検出精度の向上のためには，検出率が高く偽陽性の

少ない候補検出器を用いることが重要である．本論文では，

新たに濃度勾配ベクトル集中度を候補検出器とした手法を提

案し，その有効性について述べる．

2. 手 法

2.1 使用画像

本研究では，眼底画像のデータベースであるDIARETDB1

(Standard Diabetic Retinopathy Database Calibration

level 1)17)，及び ROC (Retinopathy Online Challenge)

データベース1)を使用した．以下にその詳細を述べる．

DIARETDB1 は学習用画像 28 枚，評価用画像 61 枚の

合計 89 枚で構成されており，撮影画角が 50◦，解像度が

1500× 1152画素のPNG形式のカラー眼底画像である．DI-

ARETDB1では 4名の専門家の確信度の平均値が 0.75以上

となる領域を Gold Standardとした17)．このとき，学習用

画像では 84箇所，評価用画像では 98箇所の毛細血管瘤が存

在する．

ROCデータベースは学習用画像 50枚，評価用画像 50枚

の合計 100枚で構成されており，撮影画角が 45◦の JPEG形

式のカラー眼底画像である．学習用画像は，解像度が 768×

576画素の画像 22枚，1058× 1061画素の画像 3枚，1389

× 1383画素の画像 25枚で構成されている．一方，評価用画

像は，解像度が 768× 576画素の画像 22枚，1058× 1061

画素の画像 6枚，1389× 1383画素の画像 22枚で構成されて

いる．また，学習用画像では 336箇所，評価用画像では 343

箇所の毛細血管瘤が存在する．

2.2 手法の概要

毛細血管瘤は図 1に示すような眼底画像上で直径が数画素
程度の小さく暗い円形の領域である．この領域を検出するた

めのフローチャートを図 2に示す．コントラストの強調やノ
イズの軽減などの前処理を行った後，緑成分濃淡画像 (以下，

G成分画像) から主な血管領域を抽出し，この領域を毛細血

管瘤の検出対象から除外した．その後，G成分画像で濃度勾

配ベクトル集中度を計算し，動的しきい値処理により，毛細

血管瘤の候補領域を検出した．そして，各々の候補領域から

合計 48種類の特徴量を計算し，それぞれの候補領域をしき

い値処理と識別器を用いて毛細血管瘤と偽陽性に分類した．

各処理の詳細は以下で述べる．

図 1 カラー眼底画像における毛細血管瘤の例
Fig. 1 An example of microaneurysm in a color retinal

fundus image
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Retinal fundus image

Preprocessing

Blood vessel extraction

False positive reduction

Microaneurysm candidate detection

図 2 提案手法のフローチャート
Fig. 2 The flowchart of the proposed method

2.3 前処理

眼底画像の明るさやコントラストは画像ごとに異なる．こ

れらの違いによる画像処理の影響を軽減するために，前処理

として，カラー眼底画像の赤，緑，及び青成分のそれぞれの

画素値に対して，実験的に γ = 1.2としてガンマ補正を適用

した．さらに，画素値の最小値が 0，最大値が 255となるよ

うに，3成分に対してそれぞれ線形変換を行ってヒストグラ

ム拡張を適用した．その後，ROCデータベースでは異なる

3種類の解像度の画像を含んでいるため，眼底領域の直径が

最大となる 1361画素に統一するように，バイキュービック

法を用いて画像を拡大した．DIARETDB1では画像の大き

さが全て同じであるため，拡大処理は適用しなかった．最後

に，ローパスフィルタを適用することにより，ノイズを軽減

した．このとき，毛細血管瘤がローパスフィルタにより平滑

化されないよう，実験的にカットオフ周波数を設定した．

2.4 血管抽出処理

毛細血管瘤は眼底画像の動脈や静脈上には存在しない．こ

こで，これらの領域を毛細血管瘤の検出対象から除外するため

に，岩瀬らによって開発された 2重リングフィルタとBlack-

top-hat変換を組み合わせた手法により主な血管領域を抽出

した18)．このとき，DIARETDB1での 2重リングフィルタ

は一辺が 7画素と 17画素の正方形，Black-top-hat変換は

直径 11画素の円をフィルタ要素として用いた．一方，ROC

データベースでの 2重リングフィルタは一辺が 7画素と 21

画素の正方形，Black-top-hat変換は直径 11画素の円をフィ

ルタ要素として用いた．また，p-tile法のしきい値はいずれ

のデータベースも 12%とした．なお，これらのパラメータは

全て実験的に決定した．

2.5 毛細血管瘤の候補領域の検出

この処理では濃度階調を反転させた画像を使用した．典型

的な毛細血管瘤は円形であり，反転画像では中心にいくほど

画素値が高くなることから，毛細血管瘤内の濃度勾配ベクト

ルは毛細血管瘤の中心に向かうベクトルとなり，中心付近で

は濃度勾配ベクトルの点集中性が高くなると考えられる．ま

た，毛細血管瘤内の濃度勾配ベクトルの大きさは網膜領域内

R
p(x,y)

c(i,j)d(x,y) θ(x,y)

図 3 濃度勾配ベクトル集中度の計算領域
Fig. 3 The calculation area for density gradient vector

concentration

の濃度勾配ベクトルの大きさよりも大きくなると考えられる．

この処理では，G成分画像に 3× 3の Sobelフィルタを適用

することで濃度勾配の方向，及び大きさを求め，Hatanaka

らによって提案された式 (1)19)を改良した式 (2)により濃度

勾配ベクトル集中度 C(i, j)を計算した．

C(i, j) =
∑

x,y∈R

d(x, y)f(x, y) (1)

C(i, j) =
∑

x,y∈R

d(x, y)f(x, y)×

{
1

n

∑
x,y∈R

f(x, y)

}2

(2)

式 (2)の第 1因子は濃度勾配ベクトル集中度，第 2因子は

濃度勾配ベクトルの点集中性をそれぞれ表している．ここで，

d(x, y)は図 3に示すような円 R内の点 p(x, y)における濃

度勾配ベクトルの大きさ，nは計算領域の画素数，f(x, y)は

式 (3)に示すような θ(x, y)の変化による出力値である．

f(x, y) = cos[θ(x, y)−m · sin{2θ(x, y)− π}] (3)

式 (3)中の θ(x, y)は図 3に示すように点 p(x, y)と中心 c(i, j)

を結ぶ線分と，点 p(x, y)における濃度勾配ベクトルのなす

角である．mは f(x, y)の変化を調整するパラメータであり，

θ(x, y) が小さいときの f(x, y) の減衰を抑制する効果があ

る19)．本研究では，予備実験の結果，m = 0.2，濃度勾配ベ

クトル集中度の計算領域を直径 11画素の円とした．

濃度勾配ベクトルを用いた点集中性フィルタとして， Iris

フィルタ，適応リングフィルタ，及びHatanakaらによる濃度

勾配ベクトル集中度などがこれまでに提案されている19),20)．

しかし，Irisフィルタや適応リングフィルタは濃度勾配ベク

トルの点集中性のみに着目したフィルタであり，濃度勾配の

大きさを用いないため，毛細血管瘤内では網膜領域より大き

な濃度勾配をもつという特徴を反映させることができない．

また，Hatanakaらによって提案された濃度勾配ベクトル集

中度では，出力値が濃度勾配の大きさ d(x, y)に依存するた

め，濃度勾配ベクトルの点集中性を十分考慮できず，反転画
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(a) Green-channel component
image

(b) Proposed method

(c) Density gradient vector
concentration

(d) Point concentration of
density gradient vector

図 4 毛細血管瘤を含む関心領域内のフィルタ処理画像の例
Fig. 4 An example of filtered images in region of interest

with a microaneurysm

像上で暗く現れる白斑や視神経乳頭と網膜領域との境界付近

も同時に強調してしまう問題点があった．そのため本研究で

は，濃度勾配ベクトル集中度 (式 (1))と濃度勾配ベクトルの

点集中性 ( 式 (3))をともに考慮した式 (2)により毛細血管瘤

を強調した．

ここで，毛細血管瘤，及び正常領域における濃度勾配ベク

トル集中度の計算例を図 4，及び図 5にそれぞれ示す．図 4

に示すように，毛細血管瘤の中心付近では，濃度勾配ベクト

ル集中度のみを考慮した場合，濃度勾配ベクトルの点集中性

のみを考慮した場合のいずれにおいても大きな出力値を得ら

れることから，提案手法でも出力値は大きな値となる．一方，

図 5(a)に示すような視神経乳頭と網膜領域の境界付近では，

濃度勾配ベクトル集中度のみを考慮した場合，濃度勾配の大

きさが大きいため出力値がそれほど小さくならず，偽陽性と

して検出される場合がある．しかし，図 5(d)に示すように，

濃度勾配ベクトルの点集中性は低いことから，濃度勾配ベク

トル集中度に加え濃度勾配ベクトルの点集中性を考慮するこ

とによって，このような正常領域を誤検出せず，偽陽性数を

抑制することができる．なお，予備実験では，提案手法が最

も良好な結果を示した．

その後，濃度勾配ベクトル集中度の値に対してしきい値処

理を行うことによって毛細血管瘤の候補領域を決定した．本

研究では，この処理において多くの偽陽性が生じることを防

ぐため，画像ごとで検出される候補領域の数に上限を定め，

候補領域の数が上限以下となるようにしきい値を自動で決定

した．ただし，血管抽出処理において抽出された血管領域は

毛細血管瘤の候補領域としなかった．本研究では，候補領域の

数の上限を実験的にDIARETDB1では 150箇所/枚，ROC

(a) Green-channel component
image

(b) Proposed method

(c) Density gradient vector
concentration

(d) Point concentration of
density gradient vector

図 5 正常領域におけるフィルタ処理画像の例
Fig. 5 An example of filtered images in normal region

データベースでは 100箇所/枚とした．

2.6 偽陽性の削除

毛細血管瘤の候補領域の形状は，濃度勾配ベクトル集中度

の値に対するしきい値処理の影響を受け，実際の候補領域よ

り小さく検出されることが多い．候補領域の形状が正しく認

識できていない場合，正しく計算できない特徴量が存在する．

そのため，候補領域の検出において検出された領域に対して，

領域拡張を行うことで候補領域を修正した．この処理では，

しきい値 t を低い値から高い値へと変化させながら，G成分

画像を 2値化処理し，他の領域と接しないこと，しきい値 t

が

t ≤ Iseed − a(Iseed − Ibg) (4)

を満たすことをしきい値の条件とした10)．ここで，Iseed は

候補領域内においてG成分画像で最も低い画素値，Ibg はメ

ディアンフィルタにより推定した背景領域の画素値である．

本研究では実験的に a = 0.5，メディアンフィルタのマスク

サイズを 61× 61の正方領域とした．

次に，候補領域ごとにテクスチャ解析，画素値，及び形状

などに基づく合計 48種類の特徴量を計算した．本研究で求め

た特徴量を表 1に示す．同時生起行列から得られる特徴量は，
angular second moment，contrast，correlation，variance，

inverse difference moment，sum average，sum variance，

sum entropy，entropy，difference variance，difference en-

tropy，及び 2種類の information measure of correlationの

13種類である．差分統計量から得られる特徴量は，angular

second moment，及びmeanの 2種類である．ランレングス

行列から得られる特徴量は，short runs emphasis，long runs
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表 1 48種類の特徴量
Table 1 The list of 48 features

Number Features

1 Area
2 Circularity
3 Length-to-width ratio

4–6 Mean pixel value of the candidate region in
red, green, and blue channel components

7–9 Difference between the maximum and mini-
mum pixel value of the candidate region in red,
green, and blue channel components

10–12 Contrast between peripheral region and can-
didate region in red, green, and blue channel
components

13 Similarity to blood vessel21)

14 Number of candidate regions in region of in-
terest

15 Nearest distance from blood vessels
16,17 Ordinate and abscissa from optic disc
18–23 Mean output value of two double ring filters

in red, green, and blue channel components16)

24–36 Features obtained from the co-occurrence ma-
trix in green channel component22)

37,38 Features obtained from the difference statistics
in green channel component22)

39–48 Features obtained from the run length matrix
in green channel component22)

emphasis，gray level nonuniformity，run length nonuni-

formity，及び run percentageの 5種類である．ランレング

ス行列から得られる特徴量では 0◦ 方向と 90◦ 方向のランレ

ングス行列をそれぞれ求め，それぞれの行列から特徴量を計

算した．また，同時生起行列，差分統計量，及びランレング

ス行列の計算を行うときは，256階調の画像を 64階調に変

換し，候補領域の重心を中心とした 21× 21画素の関心領域

内で特徴量を計算した．

その後，毛細血管瘤が 1箇所も削除されないよう，48種類

の特徴量に対して実験的に決定した各しきい値を用いて，明

確な偽陽性を削除した．さらに，識別器による識別結果が相関

の高い特徴量に依存することを防ぐとともに，識別器のモデ

ルを簡略化するために，主成分分析を適用し，主成分得点を入

力とした識別器により，候補領域を毛細血管瘤と偽陽性に分

類した．なお，この処理では累積寄与率が初めて 95%を超え

る主成分までの主成分得点を識別器の入力に用いた．本研究

では識別器として k-NN，Neural Network，及び SVMを検

討し，主成分分析，及び識別器による分類は Visual Mining

Studio 7.2に実装されているものを用いた．

3. 結果及び考察

3.1 評価方法

本研究では FROC (Free-response Receiver Operating

Characteristic) 解析を行い，ROCデータベースの一般的な

評価方法である画像 1枚あたりの偽陽性数が 1/8，1/4，1/2，

1 ，2，4，及び 8箇所のときの検出率の平均値により異なる

アルゴリズム，及び識別器の性能評価を行った．本手法によっ
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図 6 DIARETDB1の評価用画像に対する FROC曲線
Fig. 6 The FROC curves for DIARETDB1 test cases

て検出された候補領域の重心が，Gold Standardの中心から

一定距離内に存在すれば，その毛細血管瘤を検出成功とした．

本研究では，一定距離を DIARETDB1では 5画素，ROC

データベースでは Gold Standardで定義されている半径と

した．DIARETDB1と ROCデータベースの学習用画像で

は出血の Gold Standardが公開されており，出血も糖尿病

網膜症の所見であることから，出血領域を検出した場合は毛

細血管瘤と偽陽性のいずれにも分類しなかった．

本研究では ROCデータベースの学習用画像に含まれる毛

細血管瘤に対して，最も良好な検出性能を示す候補検出器

を検討した．また，DIARETDB1を用いて最も良好な結果

を示す識別器を検討し，同様の識別器を用いて ROCデータ

ベースで性能評価した．ROCデータベースの評価用画像で

は Gold Standardが公開されていないため，データベース

を公開しているアイオワ大学の研究者に評価を依頼し，その

とき得られた結果を実験結果とした．

3.2 評価結果

3.2.1 DIARETDB1に対する評価

DIARETDB1の評価用画像 61枚に対して評価を行ったと

きの結果を表 2に示す．k-NNでは複数の候補領域に対する

出力値が同じになるため，線形補間を行ったときに得られる

結果を実験結果とした．表 2より識別器とそのときに使用す

る関数によって最終的な結果が大きく異なることがわかる．

実験の結果，Gaussianカーネルを用いた SVMが最も良好

な結果を示した．

次に，従来手法14)と比較したときの結果を図 6，及び表 3
に示す．しかし，従来手法は ROCデータベースを評価の対

象としており，同様の手法をDIARETDB1に適用したとこ

ろ，特徴量に対するしきい値処理において多くの毛細血管瘤

が偽陽性として削除される問題点があった．そのため，提案

手法と同様の手法によりしきい値を決定したときに得られた

結果を従来手法の結果とした．これらの結果より，提案手法

は従来手法より良好な結果を得ていると考えられる．
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表 2 異なる識別器を用いたときの DIARETDB1の評価用画像に対する結果
Table 2 Results for DIARETDB1 test cases when using different classifiers

Average number of false positives per image Average
Classifiers Functions

1/8 1/4 1/2 1 2 4 8 sensitivity

Manhattan 0.051 0.086 0.169 0.278 0.472 0.622 0.707 0.341
k-NN

Euclid 0.038 0.102 0.171 0.308 0.475 0.589 0.759 0.349

Linear-Sum of Square 0.020 0.051 0.143 0.224 0.418 0.622 0.806 0.327
Sigmoid-Sum of Square 0.031 0.102 0.214 0.337 0.490 0.643 0.735 0.364

Neural Network Sigmoid-Binomial 0.020 0.122 0.224 0.286 0.418 0.551 0.673 0.328
Softmax-Binomial 0.010 0.031 0.071 0.082 0.194 0.337 0.531 0.179

Softmax-Multinomial 0.061 0.071 0.153 0.306 0.449 0.622 0.755 0.345

Linear 0.041 0.051 0.092 0.173 0.378 0.602 0.827 0.309
Gaussian 0.061 0.102 0.184 0.306 0.571 0.724 0.847 0.399

Support Vector Machine
Polynomial 0.061 0.061 0.143 0.327 0.480 0.714 0.847 0.376
Sigmoid 0.031 0.041 0.112 0.184 0.255 0.388 0.490 0.214

表 3 DIARETDB1の評価用画像での提案手法と従来手法の比較
Table 3 Comparison of the proposed method and our previous method in DIARETDB1 test cases

Average number of false positives per image Average
Methods

1/8 1/4 1/2 1 2 4 8 sensitivity

Proposed Method 0.061 0.102 0.184 0.306 0.571 0.724 0.847 0.399

Previous Method14) 0.041 0.061 0.122 0.245 0.439 0.694 0.806 0.344

3.2.2 ROCデータベースに対する評価

ROCデータベースの評価用画像に対して評価を行ったと

きの結果を図 7，及び表 4に示す．比較のため，従来手法で
の結果も同図，及び同表に示す．これらの結果より，提案手

法は従来手法より良好な結果を得ていると考えられる．

ROCデータベースは同一の画像を用いて異なるアルゴリ

ズムの性能を比較することを目的としており，様々な研究グ

ループによって研究結果が報告されている．提案手法と他の

研究グループの手法との比較結果を表 5に示す．提案手法は
他手法と比較したとき，画像 1枚あたりの偽陽性数が少ない

ときの検出率が低い傾向にある一方，画像 1枚あたりの偽陽

性数が 4箇所や 8箇所のときには良好な結果を示していると

考えられる．提案手法では，眼底画像中に含まれる点状領域

が多く検出されるため，このような領域をテクスチャ解析，

画素値，及び形状などに基づく特徴量により，毛細血管瘤と

偽陽性に分類することは容易ではないと考えられる．一方で，

候補領域の検出において検出率が高く，偽陽性が少ないため，

このような結果になったと考えられる．また，専門家 1名に

よる ROCデータベースでの評価用画像に対する読影結果が

公開されており，その結果は画像 1枚あたりの偽陽性数が約

1箇所のときの検出率が約 0.49であることから1)，ROCデー

タベースでの毛細血管瘤の検出は極めて困難であると考えら

れる．

3.3 考察

ROCデータベースの学習用画像に対して，提案手法と従

来手法における候補領域の検出結果を比較したとき，従来手

法での毛細血管瘤の検出率は 0.699，画像 1枚あたりの偽陽

性数は 183.38であった．一方，提案手法での検出率は 0.770，
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図 7 ROCデータベースの評価用画像に対する FROC曲線
Fig. 7 The FROC curves for ROC database test cases

偽陽性数は 78.18であった．この結果より，候補領域の検出

時点において，提案手法は従来手法よりも良好な性能を有す

るといえる．

DIARETDB1での評価において画像 1枚あたりの偽陽性

数を 8箇所としたとき，削除することができなかった偽陽性

の多くは，1名以上の専門家によって毛細血管瘤または出血

であるとの指摘があるが，確信度の平均値が 0.75を下回る

ためGold Standardとして定義されなかった領域であった．

また，専門家による毛細血管瘤や出血の指摘がない領域の偽

陽性としては血管領域の一部を毛細血管瘤として検出した領

域や網膜領域に存在する暗い点状の領域などがあげられる．

これらの例を図 8に示す．
DIARETDB1での専門家の読影結果は専門家によって大

きく異なり，専門家によっては毛細血管瘤や出血との指摘が

あるが，Gold Standardとしては定義されない領域が多く存
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表 4 ROCデータベースの評価用画像での提案手法と従来手法の比較
Table 4 Comparison of the proposed method and our previous method in ROC database test cases

Average number of false positives per image Average
Methods

1/8 1/4 1/2 1 2 4 8 sensitivity

Proposed Method 0.172 0.224 0.274 0.397 0.469 0.560 0.668 0.395

Previous Method14) 0.181 0.224 0.259 0.289 0.347 0.402 0.466 0.310

表 5 ROCデータベースの評価用画像での提案手法と他手法の比較
Table 5 Comparison of the proposed method and anothor method in ROC database test cases

Average number of false positives per image Average
Authors

1/8 1/4 1/2 1 2 4 8 sensitivity

Proposed Method 0.172 0.224 0.274 0.397 0.469 0.560 0.668 0.395

Cree1) 0.055 0.111 0.184 0.213 0.251 0.300 0.329 0.206

Pereira et al.2) 0.053 0.083 0.135 0.187 0.276 0.407 0.540 0.240

Ram et al.3) 0.041 0.160 0.192 0.242 0.321 0.397 0.493 0.264

Sanchez et al.4) 0.190 0.216 0.254 0.300 0.364 0.411 0.519 0.322

Zhang et al.6) 0.198 0.265 0.315 0.356 0.394 0.466 0.501 0.357

Adal et al.5) 0.204 0.255 0.297 0.364 0.417 0.478 0.532 0.364

Zhang et al. II7) 0.175 0.242 0.297 0.370 0.437 0.493 0.569 0.369

Giancardo et al.8) 0.217 0.270 0.366 0.407 0.440 0.459 0.468 0.375

Quellec et al.9) 0.166 0.230 0.318 0.385 0.434 0.534 0.598 0.381

Niemeijer et al.10) 0.243 0.297 0.336 0.397 0.454 0.498 0.542 0.395

Antal et al. (weighted)13) 0.172 0.201 0.323 0.426 0.478 0.560 0.638 0.399

Lazar et al.11) 0.251 0.312 0.350 0.417 0.472 0.542 0.615 0.423

Antal et al. (search)12) 0.173 0.275 0.380 0.444 0.526 0.599 0.643 0.434

Human Expert1) – – – 0.49 – – – –

(a) False positive with
an annotation of microa-
neurysm

(b) False positive that exists
on the thin blood vessel

(c) False positive that exists
on the main blood vessel

(d) Dark dot that exists on
the normal retina

図 8 偽陽性の例
Fig. 8 An example of false positives

在する．このような領域は，可能性は低いものの毛細血管瘤

や出血の疑いがあると考えられ，このような領域を検出する

ことに意義があると考えられるが，本研究ではこれらの領域

をすべて偽陽性として分類しているため，画像 1枚あたりの

偽陽性数が少ないときの検出率の低下につながったと考えら

れる．濃度勾配ベクトル集中度 C(i, j)の値は明瞭な暗い点

状の領域において大きくなる傾向があるため，専門家の確信

度が低くても C(i, j)の値が大きくなる領域が多く存在する

一方，確信度が高くても C(i, j)の値がそれほど大きくなら

ない領域も存在する．C(i, j) の値の大小と確信度に相関は

ないため，毛細血管瘤の候補領域の検出処理において確信度

が低い領域が多く検出され，これらの領域はGold Standard

と似た特徴を示すことから，削除できなかったと考えられる．

血管領域は眼底画像上で周囲と比較して暗い線分状の領域

として現れるが，血管の走行方向に対しても画素値の変化が

あり，血管領域の内部にも周囲と比較して暗い領域が存在す

る．本研究では血管抽出処理を行っているが，毛細血管瘤が

血管領域として抽出されてしまうことを防ぐために，微細な

血管まではこの処理の対象としていない．また，血管領域と

網膜領域のコントラストが低いため，血管抽出に失敗する症

例も存在する．以上のことから，血管領域の一部が毛細血管

瘤の候補領域として検出され，この領域は毛細血管瘤と似た

特徴を示すことから削除できなかったと考えられる．また，

微細な血管を抽出しようとすると，血管領域として抽出され

てしまう毛細血管瘤が複数存在したため，このような領域を

偽陽性として分類するためには，検出された候補領域が血管

領域上に存在するかを示す特徴量を再度検討する必要がある

と考えられる．

撮影時の影響や網膜領域の画素値の変化により，毛細血管
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瘤や出血の指摘がない網膜領域にも周囲と比較して暗く現れ

る点状の領域が存在し，このような領域には専門家以外によ

る毛細血管瘤かどうかの識別が困難であると考えられる領域

も存在する．本研究では，テクスチャ解析，画素値，及び形

状などに基づく特徴量を用いて毛細血管瘤と偽陽性の識別を

行っているため，このような領域を偽陽性として分類するこ

とは困難であると考えられる．このような領域を偽陽性とし

て分類するためには，臨床的な知識に基づく特徴量を検討す

る必要があると考えられる．

2つのデータベースの評価結果を比較すると，画像 1枚あ

たりの偽陽性数と検出率の関係に異なる傾向が見られた．こ

れは，それぞれのデータベースに存在するGold Standardの

性質の違いによるものであると考えられる．DIARETDB1

の Gold Standardは比較的明瞭であり，検出が容易である

と考えられる．しかし，Gold Standardとして定義される領

域と，専門家による毛細血管瘤や出血の指摘があるが，Gold

Standardとして定義されない領域の識別が困難であると考

えられる．一方，ROCデータベースでは，他の研究グルー

プの手法でも検出できていない毛細血管瘤が多く，専門家で

も半数以上の毛細血管瘤を見落としていることから，Gold

Standardに検出が難しい毛細血管瘤が多く含まれている可

能性が高いと考えられる．以上の理由により，ROCデータ

ベースではDIARETDB1と比較して，画像 1枚あたりの偽

陽性数が少ないときは検出率が高い傾向にある一方，画像 1

枚あたりの偽陽性数が多いときの検出率は低い傾向になった

と考えられる．

提案手法を実用化するためには，さらなる偽陽性数の削減

手法の開発が必要である．また，医師による観察者実験を行

いながら，提案手法の各パラメータ設定について検討する必

要があると考える．

4. む す び

本論文では，濃度勾配ベクトル集中度による毛細血管瘤の

自動検出手法を提案し，その有効性について述べた．眼底画

像のデータベースであるDIARETDB1と ROCデータベー

スで性能評価したところ，従来手法より良好な結果を得た．

したがって，濃度勾配ベクトル集中度は毛細血管瘤の自動検

出に有効であると考えられる．しかし，画像 1枚あたりの偽

陽性数が少ないときの検出率が低い傾向にあることから，今

後さらなる改善の必要があると考えられる．また，提案手法

は，工業製品などの画像検査や X線画像における異物検出，

及びマンモグラムにおける微小石灰化の検出などへの応用が

可能であると考える．
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