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メディア系 舟橋研究室血管構造に基づく非剛体運動のための

画像マッチング手法 No. 28114020 江本 峻

1 はじめに
医療現場において，内視鏡画像からポリープの大き

さ推定及び形状を復元することが重要である．ポリー

プの大きさの推定を行うために，内視鏡画像から大き

さが既知の物体を参照して，2枚の画像間でのカメラ

移動量から，三次元形状復元に用いるパラメータを算

出する手法 [1]がある．文献 [1]では血管領域の移動

先推定にテンプレートマッチングを用いているため，

カメラの回転や肉壁の非剛体運動が含まれやすい内視

鏡環境において不向きであり，正しい移動先を推定出

来ない場合がある．そこで本稿では，血管領域から血

管構造をグラフとして抽出し，2枚の画像間でグラフ

構造の同定をすることで，カメラの回転や対象物体の

非剛体運動にも対応できる血管領域の画像マッチング

手法を提案する．

2 U-Netによる血管領域分割
血管領域分割は，画像中の個々の対象の領域をピク

セルの精度で同定することを目的とする．そのため，

対象の局所的特徴と全体的位置情報の両方を結合し

て学習させるために開発された U-Netを用いて血管

領域分割を行う．U-Netの中でも，文献 [2]の畳み込

み層を 5層から 3層へと変更した Retina U-Netのに

よって血管領域分割を行う．また，検出結果をラベリ

ング処理やモルフォロジー変換によりノイズを除去を

行う．

3 血管構造のグラフ化
血管構造のグラフ化の前処理として，scikit-image

のライブラリである Skeletonizeを用いてノイズ処理

後の画像を細線化する．細線化処理により，血管構造

を保持した状態の幅 1ピクセルの線画像となり，血管

の端点や分岐点などの特徴が抽出しやすくなる．細線

化された画像から血管構造の端点と分岐点をノードと

した無向グラフを取得する．

4 グラフ構造の対応付け
血管構造のグラフ化により得られた 2つのグラフに

対して，グラフ構造を同定する．しかし，2枚の画像

から得られるグラフ構造は同型ではないことが多い．

そこで，2枚の画像から抽出された血管領域のグラフ

構造に共通する部分グラフを取り出し，対応付けを

行う．

5 実験
本手法の有効性を確認するため，実画像を用いて実

験を行った．図 1，図 2に対して，U-Netによる血管

領域分割結果を図 3，図 4に示す．図 3，図 4に対し

てグラフ構造の対応付けを行った結果を図 5に示す．

本手法のマッチングでは，グラフのノード間だけでな

くエッジ間についても対応付けが可能となり，広い範

囲で密な対応付けが可能となっていることから，提案

手法の有効性を確認できる．

図 1: 内視鏡画像 1 図 2: 内視鏡画像 2

図 3: 血管領域画像 1 図 4: 血管領域画像 2

図 5: 本手法による画像マッチング

6 むすび
本研究では，血管領域のグラフ構造を用いること

で，非剛体運動する対象物体にも線単位で対応が取

れ，結果として密な画像マッチングを可能なものにし

た．これにより，文献 [1]に用いられる内視鏡カメラ

の移動量パラメータ推定の精度向上に役立つことが期

待できる．また今後の課題として，計算時間の改善や

対応点の信頼性評価方法の確立などが挙げられる．
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